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Mixture of Expert 모형에 기반한 당뇨병 진단 분류
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요 약

당뇨병은 급성합병증을 예방하고 장기간의 합병증의 위험도를 감소하기 위하여 지속적인 치료와 환자 자가 관리 

교육이 필요한 만성질환이다. 또한 전 세계적으로 당뇨병에 대한 유병률과 사망률이 대부분의 인구집단에서 역학적 

비율에 도달하였다. 많은 연구에서 당뇨병에 대한 조기진단은 적절한 치료와 생활습관을 지키는 관리를 통하여 발

병을 예방하는데 도움을 줄 수 있으며, 이를 통하여 당뇨병의 합병증을 감소시키고 생존률을 향상시킬 수 있다고  

보고하고 있다. 본 연구는 PIMA Indians 당뇨 데이터에 대하여 mixture of expert 모형을 적용하여 당뇨유병환자

의 여부를 분류하고, 이를 로지스틱 회귀분석, 신경망분석의 성능과 비교함으로서 그 유용성을 주장하고자 하였다. 

연구결과 정확도 및 ROC 곡선, c-통계량에서 ME 모형이 다른 분류도구들에 비해서 높게 나타남을 확인할 수 있었

다. 

▸Keywords :자동 진단 시스템, 의사결정지원 시스템, 당뇨 진단, mixture of experts

Abstract

Diabetes is a chronic disease that requires continuous medical care and patient-self management 

education to prevent acute complications and reduce the risk of long-term complications. The worldwide 

prevalence and incidence of diabetes mellitus are reached epidemic proportions in most populations. Early 

detection of diabetes could help to prevent its onset by taking appropriate preventive measures and 

managing lifestyle. The major objective of this research is to develop an automated decision support 

system for detection of diabetes using mixture of experts model. The performance of the classification 
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algorithms was compared on the Pima Indians diabetes dataset. The result of this study demonstrated that 

the mixture of expert model achieved diagnostic accuracies were higher than the other automated 

diagnostic systems. 

▸Keywords : automated diagnostic system, decision support system, diabetes diagnosis,

mixture of experts,

I. 서 론

당뇨병(diabetes mellitus)은고령화및생활습관의서구

화에따라전세계적으로유병률과사망률이계속적으로증가

하고 있는 만성 대사 장애 질환이다 [1]. 질병관리본부가

2013년 11월 발표한 ‘2012 국민건강영양조사’ 결과에 의하

면, 만 30세 이상 성인의 당뇨병 유병률은 남성 10.1%, 여

성 8.0%였으며, 30~40대 당뇨병 유병자 절반이상이 미인

지, 비치료 상태인 것으로 보고되었다 [2]. 또한 2013년 통

계청에서 발표한 ‘사망원인통계’에 의하면 한국인의 사망원인

중 5위(23.0%)를 차지하며, 2011년에 비해 1.5% 증가하

였으며, 남성의 순위(5위)보다는 여성이 더 높게(4위) 나타

났다 [3].

당뇨병은 당뇨 자체의 문제 및 합병증으로 인한 건강문제

가 나타날 수 있는데, 대표적인 문제점으로 망막합병증으로

인한 실명, 당뇨병성 신증으로 인한 말기신부전증으로의 진

행, 신경합병증으로 인한 하지 절단 등이 있으며, 특히 심혈

관 질환으로 인한 사망의 증가 및 의료비 상승으로 직결된다

고 알려져 있다 [4]. 따라서 당뇨병에 대한 조기진단을 통한

적절한치료와생활습관을지키는관리가이루어지는것이중

요하며, 이를통하여당뇨병의합병증을감소시키고생존률을

향상시킬 수 있다고 많은 연구에서 보고하고 있다 [5-7]. 이

러한 의학적 처치의 수행 전 조기진단은 의과학 분야에서 매

우중요한문제로알려져있다. 그러나환자들에게많은검사

를 수행하면 할수록 질병을 진단하는 것이 매우 복잡해지며,

또한 정확한 진단을 한다는 것 자체도 임상 전문가들에게 쉬

운 문제는 아니다 [8]. 이러한 문제를 해결하기 위한 방법으

로 최근 통계적/수학적 모형의 사용이 지속적으로 증가하고

있으며 [9], 이 모형을 이용한 의사결정지원시스템(clinical

decision support system; CDSS)은 의료정보학, 의학통

계학 및컴퓨터 공학연구자들에게주요한주제가되고있다.

기존 사례로서 Kim et al. [10]은 서포트 벡터 머신

(support vector machine)을이용하여심전도신호의리듬

분류 기법를 제안하였으며, Lee and Kim [11]은 2012년

지역사회건강조사에서 호흡기질환군과 정상군을 대상으로 인

공신경망(artificial neural network), 로지스틱 회귀분석

(logistic regression), 베이지안 네트워크(Bayesian

network), CART 등을 적용하여위험요인을 규명하고자하

였다. Lee [12]는 209명의 여성을 대상으로 베이지안 네트

워크를이용한유방암의예측성능을비교하였으며, Kim et

al. [4]은 2005년 국민건강영양조사 자료를 대상으로 로지

스틱 회귀분석, CART, 신경망 모형등을 적용하여 당뇨환자

의 관리요인을 규명하였다.

국외 사례로서, Übeyli [13]는 Mixture of Experts(M

E) 모형을 이용한 유방암 진단방법을 제안하였으며, Chen

et al. [14]은 서포트 벡터 머신과 선형판별분석(linear

discriminant analysis)에 기초한 LFDA_SVM 이라는 결

합방법(hybrid method)을 제안하였고, 이를 간염 데이터에

적용하여 그 유용성을 확인하였다. Sakai et al. [15]는 급

성 맹장염이라고 의심되는 169명의 환자를 대상으로 9개의

위험요인 변수들을 이용하여 베이지안 네트워크 모형과 신경

망분석모형, 로지스틱회귀모형등을적용하고, 이에 대한 정

밀도를 확인하였다.

위의 선행연구들을 볼 때, 의사결정지원을 위한 통계적모

형의적용방법은굉장히다양하기때문에가장효율적이고효

과적인 기법의 선택이 중요하다고 할 수 있다.

Jacobs et al. [16]에 의해 제안된 mixture of

expert(ME) 모형은 복잡한 문제를 최대한 단순하게 분리를

하며, 이렇게 단순화된 해는 합쳐져서 최종적인 해를 산출한

다는 분리와 해결의 원리(divide and conquer principle)

를이용하는방법이다. 이ME모형은목표결과의조건부확

률 밀도(conditional probability density)이며, 이는
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mixture 추정문제의학습및 EM-알고리즘을통한mixture

모수들을 추정하는 것과 동일하다. 이 ME 모형은 예전에는

음성인식및영상처리기법등에서이용되었으며, 최근마이크

로어레이 자료 분석 등 많은 분야에서 응용되고 있다

[17-19].

본 연구는 ME 모형을기존의 Smith et al. [20]의 연구

에서 제시된 PIMA Indians 당뇨 데이터 셋을 기반으로 당

뇨유병환자의 여부를 분류하고 기존 모형과의 비교를 통하여

정밀도를 확인하고 또한 임상의사결정에 도움이 되는 타당도

를 확인함으로서, 그 유용성을 주장하고자 한다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 분석에 사용되는 PIMA

Indians 당뇨 자료와 ME 모형에 대한 분석방법을 2장에서

설명하고, 3장에서는 ME 모형 및 기존모형과의 분석결과를

제시하며, 4장에서는 분석결과에 대한 고찰과 더불어 5장에

서는 결론 및 본 연구의 성과에 대하여 설명한다.

Ⅱ. 연구방법

1. 연구자료

본연구에서는 UCI의 당뇨에 대한 PIMA Indian 데이터

셋에서당뇨의유병여부를ME 분류모형을이용하여기존모

형과비교하고자한다. PIMA Indian 데이터셋은미국국립

당뇨병, 소화기병, 신장병 연구소(national institute of

diabetes and digestive and kidney diseases, NIDDK)

에서 수집한 자료이며, 신경망기법인 ADAP(adapted

neural network) 알고리즘 예측에 최초로 사용되었다

[20]. 최근에는 UCI Machine Learning Repository에 의

해제공되어많은연구자들에의해기계학습에사용되고있다

[21]. PIMA Indians 데이터셋은 768명에 의해 얻어졌고

Table 1과 같이 당뇨여부를 나타내는 변수와 8개의 위험인

자(risk factor)들로 구성 되어있다.

8개의 위험인자들은 나이(age), 출산횟수(Number of

times pregnant), 이완기 혈압(Diastolic blood pre

ssure), 2시간 구강 혈당 부하검사(Plasma glucose conce

ntration a 2h in an oral glucose tolerance test), 어깨

삼두근의피부주름두께(Triceps skin fold thickness), 2

시간 인슐린 양(2-h serum insulin), 체질량지수(Body

mass index), 당뇨 직계 가족력(Diabetes pedigree

function)으로 고려하였다. 본 연구에서는 자료분석을 위한

전 처리과정(pre-processing)으로, 768개의 관측값들 중 2

시간구강혈당부하검사, 확장기혈압,삼두근피부주름두께,

체질량 지수의 4개의 위험인자가 0으로 표기되어있는 관찰

치를 모두 제거하였다. 그 결과 768개의 데이터에서 236개

가 제외된 532개의 데이터가 분석대상이 되었다.

2. Mixture of Experts 모형

Jacobs et al. [16]에 의해 제안된ME 모형은그림 1과

같은 구조이며, 크게 게이팅 네트워크(gating network)와

엑스퍼트 네트워크(expert network)로 구성된다.

그림 1. ME 모형의일반화된구조
Figure 1. General architecture of the ME Model

게이팅 네트워크는 입력벡터 를 기반으로 하여, 입력 공

간(input space)에서 각 지점으로 분할하는 스칼라 결과를

생성하며, 각엑스퍼트네트워크는입력벡터에대한출력벡

터를 생성한다. 또한 입력 네트워크는 엑스퍼트 네트워크에

대한 확률로서의 선형결합(linear combination)을 제공하

므로, ME 구조의 최종결과는 엑스퍼트 네트워크들에 의해

생성되는모든출력벡터들의가중합(weighted sum)으로나

Variable Mean±SD
type of

variable

Number of times pregnant 3.8±3.4 Continuous

Plasma glucose concentration a

2h in an oral glucose tolerance

test

120.9±3.0 Continuous

Diastolic blood pressure (mmHg) 69.1±19.4 Continuous

Triceps skin fold thickness (mm) 20.5±16.0 Continuous

2-h serum insulin (U/ml) 79.8±115.2 Continuous

Body Mass Index 32.0±7.9 Continuous

Diabetes pedigree function 0.5±0.3 Continuous

Age (years) 33.2±11.8 Continuous

Diabetes - Dichotomous

표 1. PIMA데이터셋정보
Table 1. PIMA data attribute information
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타난다. ME구조에서 개의 엑스퍼트 네트워크들이 존재한

다고 가정하면, 모든 엑스퍼트 네트워크들은 ‘일반화 선형’으

로 나타나는비선형성을가지는선형모형이다.  번째엑스퍼

트 네트워크는 입력벡터 에 대하여 다음과 같은 일반화 선

형 함수  를 생성한다.

      (1)

여기에서 는가중치행렬이며 ·은고정된연속적인

비선형성을가진다. 입력네트워크는또한일반화선형모형을

가지며,  번째 결과   는 매개변수  의 다범주 로짓

모형(multinomial logit model) 혹은 소프맥스 함수

(softmax function)로서 아래 식(2)와 같이 정의한다.

   


  









(2)

여기서  
 이며, 는가중치벡터이다. ME모형의

전체 결과 는 다음과 같다.

  
  



   (3)

ME 모형은 확률적 해석을 제공한다. 데이터 쌍 에

대한게이팅네트워크  의 값은 에서 로매핑하는회

귀과정(regressive process)을종단하는결정과관련된다항

확률로서해석되어진다. 일단그결정이만들어지면, 번째회

귀과정으로 선택지어지는 결과로 나타나게 되어, 출력변수 

는확률밀도함수 
에서선택되어진다. 여기서는

모형에서 번째 엑스퍼트 네트워크의 가중치 행렬 또는 모수

들의 집합이라고 할 수 있다. 그러므로, 로부터 를 생성하

는전확률(total probability)은각성분의밀도함수로부터 

를 생성하는 확률을 가지는 mixture로 나타낼 수 있다.

     
  



  
 (4)

위 식에서 는 엑스퍼트와 게이팅 네트워크 모수들을 모

두포함하는모수들의집합이다. 더불어, 모형의 확률적인성

분은 일반적으로 회귀모형의 경우에는 정규분포로 가정하며,

이항분류 문제인 경우에는 베르누이 분포, 다범주 분류인 경

우 다항분포로 가정한다 [22]. 위의 식 (4)에서의 확률모형

에 기초하여, ME 모형의 학습은 최대우도함수(maximum

likelihood function)의 문제로 귀결된다. Jordan and

Jacobs는 이 모형의 모수를 구하는 방법으로 EM 알고리즘

을 제안하였다 [23]. 즉, 학습 집합(training set)이

ℵ 
    

 로 주어진다고 가정한 경우, EM 알고리

즘은 아래와 같이 2 단계로 구성될 수 있다.

E-step에서는 번째 반복(epoch)에서,  
 의

확률로 해석되는 사후확률 
    ⋯을 아래와

같이 계산한다.


 


  






    


 


    

 
(5)

M-step은 다음의 최대화 문제를 해결한다.


   argmax  

  




 log   


 (6)

    argmax 
  




  




log 

  (7)

여기서 는게이팅네트워크에서의모든모수들의집합을

의미한다. 그러므로 EM 알고리즘은 다음과 같이 요약된다.

 

1. 각 데이터 쌍  에 대하여 모수의 초기치를 이용

하여 사후확률 
 를 계산한다.

2. 각 엑스퍼트 네트워크 에 대하여 관찰치


    

 와관찰치에대한가중치 
 

  
를

가지고 식 (6)을 최대화 한다.

3. 게이팅 네트워크에대하여, 관찰치 
 

  
  


를

가지고 식 (7)을 최대화 한다.

4. 업데이트된 모수값을 이용하여 반복한다.

3. 성능평가 방법

본절에서는 PIMA Indians 데이터셋에대한기존의분

류방법인로지스틱회귀분석, 신경망분석과본논문에서제안

한ME 모형에의한분류방법들의성능평가를성능평가측도

인 정확도(accuracy), c-통계량(c-statistics) , ROC 곡선

(receiver operating characteristics curve)을 가지고 비
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교하고자 한다.

만일 개의소속집단을알고있으며, 두개의집단 과

가에대한데이터가있다면분류모형을이용하여각데이

터를분류한후, 모형에 의해 분류된집단과실제집단을비교

하여 그 결과를 표 2와 같이 요약할 수 있다.

Classified Group

 

Observed

Group

  

  

표 2. 데이터의실제집단과분류된집단의결과교차표
Table 2. Cross-classified table bwteen observed group and

classified group

분류모형의 정확도(accuracy)는 다음과 같이 전체 데이

터 개 중 올바로 분류된 수  의 비율이며, 오류율

(error rate)은 전체 데이터 중 올바르게 분류되지 않은 수

 의비율로서정의하며, 정확도를최대화하거나또는

오류율을 최소화하는 분류모형을 선택하는 것이 일반적이다

[24].

ROC 곡선은 분류모형의 1-특이도(specificity)를 축

으로 하고 민감도(sensitivity)를 축으로 한 그래프이다.

민감도를정분류율(true positive rate)이라하고, 1-특이도

를오분류율(false positive rate)이라한다. ROC 그래프의

한 점은 한 분류모형의 결과를 의미하는데 모형에서 기준값

(cut-off value)을 변화시켜 가면서 각 기준값에 의해 나타

나는오분류율과정분류율의변화를그래프로나타낸것이다.

즉, ROC 곡선은 분류모형의 최종결과인 사후확률 등의 기

준값이 변화할 때 민감도와 특이도의 변화를 살펴보는 것이

다. ROC 곡선이 좌측상단으로 더 위에 위치할수록 좋은 모

형이라고판정한다 [25]. ROC곡선아래의면적을 c-통계량

(c-statistics)이라고 하는데 어떤 모형의 ROC 곡선 아래의

면적이 다른 모형의 면적보다 크면 평균적으로 더 우수한 모

형이라 할 수 있다.

Ⅲ. 연구결과

제안된 ME 모형의 성능평가를 위해 로지스틱 회귀분석,

인공신경망 모형을 고려하였고 R-package 3.1.1을 이용하

였다. 로지스틱 회귀분석은 R-package의 glm() 함수를 이

용하였으며, 인공신경망모형은 nnet library를 [26] 사용하

여 구현하였다.

그림 2. PIMA당뇨데이터에대한ME 모형의설정
Figure 2. Architecture of the ME model in PIMA

dataset

당뇨병 진단을 위해 사용된 ME 아키텍쳐는 그림 2에 제

시하였는데, 게이팅/엑스퍼트 네트워크가 2개로 설정하였다.

각 분류모형들의 분류결과는 표 3과 같은 오분류표

(confusion matrix)로서 나타낼 수 있다. 오분류표는 목표

변수의범주별로이를제대로분류한빈도와제대로분류하지

못한 빈도를 함께 제시한 표이다.

Classifiers
Desired

Result
Output Result

Logistic

Regression

Non-diabetics

Diabetics

270

36

85

141

Neural

Network

Non-diabetics

Diabetics

271

35

84

142

ME

Model

Non-diabetics

Diabetics

291

25

64

152

표 3. 분류모형별 오분류표

Table 3. Confusion Matrix of the classifiers

표 4에서는 각 분류방법들의 성능결과를 민감도

(sensitivity), 특이도(specificity), 정확도(accuracy)로

제시하였다.

여기서 민감도는실제당뇨를가진 환자수가분모이며, 분

자는 당뇨로 예측한 환자수로 정의한다. 특이도는 당뇨가 아

니라고환자수를실제당뇨가아닌환자수로나눈값이며, 정

확도는 제대로 분류한 환자수를 전체 환자수로 나눈 값을 의

미한다. 분류방법에 의한 정확도 측면에서 보면 로지스틱 회

귀분석은 77.26%이며, 신경망분석은 77.63%로 거의 비슷

하게나타난다. ME 모형의정확도는 83.27%로서 제시한 3
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가지 분류방법들 중 가장 높게 나타났다.

Classifiers
Classification Accuracies(%)

Sensitivity Specificity Accuracy

Logistic

Regression
79.66 76.06 77.26

Neural

Network
80.23 76.34 77.63

ME

Model
85.88 81.97 83.27

표 4. 분류모형별성능비교결과
Table 4. Performance comparision of the classifiers

민감도의경우ME모형이 85.88%로서가장높게나타났

고, 다음으로신경망분석 80.23% 순이고 로지스틱회귀분석

이 79.66%로가장낮은값을보이고있다. 특이도의 경우에

도 민감도에서의 결과와 같이 ME 모형이 가장 높은 값으로

나타났다.

그림 3. 분류모형별 ROC 곡선

Figure 3. ROC Curves of the classifiers

그림 3은 각 분류방법들을 PIMA 데이터 셋에 적용하여

얻은 ROC 곡선들을나타내고있다. 로지스틱회귀분석과신

경망분석의 ROC곡선들은거의중첩되어있어서가시적으로

어느방법이더좋다고판단할수없었다. ME모형은나머지

곡선들보다 왼쪽 위에 위치하고 있어서 제시한 모형들 중에

가장 좋은 성능을 보인다고 판단할 수 있다. 표 5는 여러 가

지 분류방법에 대한 c-통계량이다.

이를확인해보면ME모형이가장높게나타났고(0.936)

그 다음로지스틱회귀분석 0.861, 신경망분석 0.860 순으로

나타났다.

Classifiers c-statistics

Logistic Regression 0.861

Neural Network 0.860

ME Model 0.936

표 5. 분류모형별성능비교결과(c-통계량)
Table 5. Performance comparision of the

classifiers(c-statisti cs)

위의 결과들을종합적으로보았을때, 정확도가 가장 높게

나타나는 ME 모형에 대한 모수추정결과는 표 6에 제시하였

다. 2개의엑스퍼트네트워크를가지는모수추정치들은다음

과 같다. 게이팅 네트워크는 (0.5730, 0.4270)으로 나타났

는데, 1번째 엑스퍼트로 할당되는 확률이 57.30%이며, 2번

째 엑스퍼트로 할당되는 확률은 42.70%임을 의미한다.

각 엑스퍼트 네트워크들에 하여 추정된 모수들은 각 변수

별로엑스퍼트네트워크들의부호또는크기가다르게나타남

을 확인할 수 있었다. 출산횟수의 경우 엑스퍼트 1의 추정치

는 2.0266으로서 양수이나, 엑스퍼트 2에서는 -4.7969로

음수로 나타났다. 구강 혈당부하 검사(2시간)의 경우에는 엑

스퍼트 1보다 2에서 더 큰 추정치로 나타났으며, 확장기 혈

압, 2시간혈청주사한인슐린의양의경우엑스퍼트 2는음수

추정치로, 엑스퍼트 1은 양수 추정치로 나타났다. 반대로 어

깨 삼두근의 피부주름두께 및 연령의 경우에는 엑스퍼트 1이

음수추정치, 엑스퍼트 2가양수추정치로나타났다. 또한체질

량 지수와 당뇨 직계가족력의 경우에는 두 엑스퍼트 모두 비

슷하게 추정되었다.

Variable
Expert 1

(  )

Expert 2

(  )

Number of times pregnant 2.0266 -4.7969

Plasma glucose concentration a 2h

in an oral glucose tolerance test
0.9214 4.8413

Diastolic blood pressure (mmHg) 0.0368 -0.9955

Triceps skin fold thickness (mm) -0.5829 0.7695

2-h serum insulin (U/ml) 1.0410 -4.8087

Body Mass Index 1.1910 1.4190

Diabetes pedigree function 0.8357 0.4433

Age (years) -1.0449 4.5265

표 6. ME 모형에서게이팅/엑스퍼트네트워크추정결과
Table 6. Parameter estimation of each gating/expert

networks in ME model

Ⅳ. 고찰

최근의료정보학분야에서는개발된통계적모형들을분석
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하여 컴퓨터를 이용한 의학적 의사결정(decision making)

을 수행하며, 실제 임상을통하여새롭게수집된자료로개발

된방법을평가하는방법이활발하게진행되고있다 [27]. 이

러한 자동화된 질병의 진단기법은 의과학연구자들과 컴퓨터

공학 및 의학통계학자들과의 다학제간 연구로서 수행되어져

오고있다 [28]. 또한, Brause는사람이진단하는능력이신

경망 진단 시스템보다 더 나쁠 수도 있다고 주장하기도 하였

다 [29].

의과학분야에서이러한자동화된의사결정지원시스템으

로 많이 제안된 방법은 신경망 분석 및 로지스틱 회귀분석방

법으로서, 이를 이용해 제안된 결과를 의사들의 진단결과와

비교하였으며, 또한 여러 분류기법들과도 동시에 비교하였다

[30-32]. 그러나 신경망 분석의 경우 분석진행 속도가 로지

스틱 회귀분석에 비해 느리며, 결과 해석과정에서 어려움이

존재하며, 또한모형선택과정에서적절한연결함수와결합함

수의선택, hidden unit의숫자결정등이쉽지않다는점이

단점으로제시되고 있다 [33]. 또한 로지스틱 회귀분석은모

든데이터상에서분류함수를구함으로서과적합하는경향이

있다고 주장되어지는 상황이다 [34].

본 연구는 당뇨의진단및당뇨의위험인자를가지는개체

들에 대한 자동화된 의사결정 지원 시스템을 ME 모형을 이

용하여 적용하고, 이에 대한 성능을 평가하기 위해 로지스틱

회귀분석, 신경망분석과 비교하였다. 본 연구에서 적용된

ME 모형은 기존에 제시된 민감도, 특이도, 정분류율 등에서

가장 높은 값(85.88%, 81.97%, 83.27%)을 갖는 것으로

나타났다. 또한 ROC곡선및 c-통계량에서도ME모형의성

능이 가장 우수한 것으로 나타났다.

이러한 결과에비추어보았을때, 자동화된진단시스템을

위한 ME 모형의 성능은 만족스럽다는 결론을 내릴 수 있으

며, 이러한 모형을 개발 시 임상연구에서 충분히 사용할 수

있다고 판단된다. 이러한 ME 모형을 이용한 유용성은 많은

선행연구에서 제안되었는데, 인도인을 대상으로 2형 당뇨와

전당뇨의 예측을 위한 컴퓨터 기반 진단도구의 개발 [28],

EEG데이터를통한간질환자의진단 [35], 비침습적글루코

즈 모니터링 시스템에서의 신호처리에서의 적용 [36], 마이

크로 어레이 자료에 대한 백혈병환자의 진단예측 [37] 등에

서 확인할 수 있었다.

Ⅴ. 결론

최근 질병에 대한 진단과 치료중심보다는 예방과 예측이

중요시되고 있다. 따라서 임상자료에 대한 분류모형의 적용

및이에대한예측모형의제시는중요한문제라고할수있다.

본 연구의목적은자동화된진단 시스템 중ME 모형을 이용

하여 당뇨병 여부를 분류하였다. 성능 평가를 위해 UCI의

Pima Indians 데이터에 대해각분류모형들에대한정확도,

ROC 곡선, c-통계량을가지고 비교분석하였다. 실제 자료에

적용결과정확도면에서ME 모형이가장높고다음으로신경

망 분석, 로지스틱 회귀분석으로 나타났고 ROC 곡선에서

ME 모형이 높은 성능을 보였으며 신경망, 로지스틱 회귀분

석은비슷한성능으로나타났으며, c-통계량의경우에는ME

모형이 가장 높게 나타났다.

이러한 결과는학습 알고리즘, 네트워크모수들의추정및

특성들이 분류되는 특징 등 여러 요인들 때문이라고 판단되

며, 제시된 결과는임상의사결정에도움을줄수있는분류도

구의 타당성을 확인할 수 있었다. 향후 연구에는 국민건강영

양조사등다양한자료들로부터양질의변수를확보하여응용

가능한 전략적 지식으로 전환할 수 있다면 당뇨관리 사업에

중요한 자료가 될 수 있을 것이라 판단된다.
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