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● 요   약 ●  

본 논문에서는 사람에게서 나타나는 생체 특성과 흡연여부의 상관관계 분석을 위해 랜덤 포레스트와 그래디

언트 부스팅 트리의 두 가지 기계학습 알고리즘을 사용하였다. 연구에 사용된 데이터는 국민건강보험공단에서 

제공하고 Kaggle에서 취합하여 정리한 건강검진 정보를 사용하였다. 분류 모델의 학습에 있어 혈청 정보가 

높은 관계성을 보일 것으로 예상하였으나, 실제 결과는 성별이 가장 큰 영향을 끼치는 것으로 확인되었다.
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언트 부스팅 트리(Gradient Boosting Tree)
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I. Introduction

담배는 구강암, 심장병, 폐암 등 여러 가지로 건강에 적신호를 

불러올 수 있는 기호식품[1]이다. 본 논문에서는 개인별 특성에 따른 

흡연자 분류 예측을 위하여 국민건강보험공단에서 제공한 데이터 

중 Kaggle에서 취합한 총 27개의 특성을 가진 55692명의 데이터[2]를 

이용해 랜덤 포레스트와 그래디언트 부스팅 트리 모델을 사용하여 

개인별 특성에 따라 흡연 여부를 분류해내는 기계학습 모델을 구현하

였다.

본 논문의 본론(II~III)에서는 흡연자 분류 모델에서 개인의 특성 

중 어떤 특성의 중요도가 가장 높을 것인지 예상해보고, 두 가지 

기계학습 모델에서의 중요도를 그래프 형식으로 출력해 결과를 확인하

였다. 결론(IV)에서는 예상하였던 주요 특성과 모델이 학습한 특성 

중요도 간 차이를 살펴보았다.

II. Backgrounds & Prediction

1. Backgrounds

1.1 Random forest

랜덤 포레스트[3]는 여러 결정 트리의 묶음으로 서로 다른 방향으로 

과대적합된 트리를 다수 생성하여 결과값을 평균냄으로써 과대적합을 

줄이는 앙상블 기법의 알고리즘이다.

1.2 Gradient Boosting Tree

그래디언트 부스팅 트리[4]는 앙상블 기법을 사용한다는 점에서 

랜덤 포레스트와 같으나, 이진 트리의 오차를 보완하는 방식으로 

순차적으로 트리를 만든다.

2. Prediction

본 논문에서 사용한 데이터셋에는 사용자의 나이(20세 이상부터 

5세 단위), 키, 몸무게, 허리둘레, 좌/우 시력, 좌/우 청력, 수축기/이완기 

혈압, 식전 혈당, 총 콜레스테롤, 트리글리세라이드, HDL 콜레스테롤, 

LDL 콜레스테롤, 혈색소, 요단백, 혈청크레아티닌, AST, ALT, 감마 
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Gtp(간기능), 흡연 상태, 구강검진 수검여부, 치아 우식증 유무, 치석 

유무의 건강상태가 기록되어있다.

본 연구자는 개인별 특성 중 혈청 정보(AST, ALT, 혈청 크레아티닌, 

헤모글로빈 등)가 흡연 여부에 높은 영향을 미칠것으로 예상하였다.

III. Training & Evaluation

데이터셋을 살펴본 결과 gender, oral, tartar 의 열이 문자열로 

입력되어 있고, dental caries 열의 경우 숫자로 표기되어있으나 수치가 

아닌 특성이므로 위 열들을 One-Hot 인코딩을 사용하여 전처리 

하였다. 이후 전처리된 데이터셋에 랜덤 포레스트와 그래디언트 부스

팅 트리를 사용해 학습하였고, 각 모델의 테스트셋 정확도는 약 82%, 

80%를 기록하였다.

두 모델의 특성 중요도를 시각화 한 결과, 각 특성들이 모델 학습에 

영향을 준 정도가 상이하였다.

Fig. 1.. 랜덤 포레스트의 특성 중요도

랜덤 포레스트의 경우, 최초 예상하였던 혈청 정보는 특성 중요도에 

있어 최저치를 보이지는 않았으나 가장 학습에 영향을 많이 준 특성은 

성별로 나타났다. 감마 Gtp 및 헤모글로빈 수치 등이 뒤를 이었다. 

따라서 최초 예상(혈청 정보)과 실험 결과(성별)이 다른 것을 확인할 

수 있었다.

Fig. 2. 그래디언트 부스팅 트리의 특성 중요도

반면, 그래디언트 부스팅의 경우 남성 성별에 대한 중요도가 랜덤 

포레스트에 비해 현저히 낮아지고, 여성 성별에 대한 중요도가 높아지

는 것을 확인할 수 있었다. 그 외의 나머지 특성들의 중요도는 크게 

변화가 없었으나 랜덤 포레스트에서 높았던 헤모글로빈 수치 특성의 

중요도보다 허리둘레, triglyceride(중성지방) 등의 특성 중요도가 

더 높아지는 것을 확인할 수 있었다.

IV. Conclusions

본 연구자는 흡연여부를 예측하는 분류 모델에서 혈청 정보(AST, 

ALT, 혈청 크레아티닌, 헤모글로빈 등)가 가장 특성 중요도가 높은 

정보일 것으로 예상했으나, 실제 실험 결과 성별 특성이 가장 큰 

영향을 미치는 것을 확인하였고, 분류 모델 간 학습에 영향받는 특성과 

그 정도가 상이함을 확인하였다. 예시로, 그래디언트 부스팅 트리의 

경우 랜덤 포레스트에 비하여 여성 성별 데이터의 중요도가 특히 

높은 것을 볼 수 있었다.

다만, 본 연구에서는 분류 모델의 학습에 특성 중요도가 저조한 

여러 특성들을 혼합하여 학습하였으므로 모델의 분류 정확도가 약 

80% 수준으로 낮고, 모델에 따라 하나 또는 수 개의 특성에 특성 

중요도가 집중되는 모습을 확인할 수 있다. 따라서 일차적인 학습 

후, 특성 중요도가 저조한 특성들을 제외하여 학습함으로써 정확도 

향상 및 특성 중요도의 쏠림 현상 해소가 가능한 추가 연구가 필요할 

것으로 보인다.
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