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요  약

최근 전 세계적으로 당뇨병 유발률이 증가함에 따라 다양한 머신러닝과 딥러닝 기술을 통해 당뇨병을 예측하려고 

하는 연구가 이어지고 있다. 본 연구에서는 독일의 Frankfurt Hospital 데이터로 머신러닝 기법을 활용하여 당뇨병을 

예측하는 모델을 제시한다. IQR(Interquartile Range) 기법을 이용한 이상치 처리와 피어슨 상관관계 분석을 적용하고 

Decision Tree, Random Forest, Knn, SVM, 앙상블 기법인 XGBoost, Voting, Stacking로 모델별 당뇨병 예측 성능을 비

교한다. 연구를 진행한 결과 Stacking ensemble 기법의 정확도가 98.75%로 가장 뛰어난 성능을 보였다. 따라서 해당 

모델을 이용하여 현대 사회에 만연한 당뇨병을 정확히 예측하고 예방할 수 있다는 점에서 본 연구는 의의가 있다.

ABSTRACT

With the recent increase in diabetes incidence worldwide, research has been conducted to predict diabetes through 
various machine learning and deep learning technologies. In this work, we present a model for predicting diabetes using 
machine learning techniques with German Frankfurt Hospital data. We apply outlier handling using Interquartile Range 
(IQR) techniques and Pearson correlation and compare model-specific diabetes prediction performance with Decision Tree, 
Random Forest, Knn (k-nearest neighbor), SVM (support vector machine), Bayesian Network, ensemble techniques 
XGBoost, Voting, and Stacking. As a result of the study, the XGBoost technique showed the best performance with 97% 
accuracy on top of the various scenarios. Therefore, this study is meaningful in that the model can be used to accurately 
predict and prevent diabetes prevalent in modern society.
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Ⅰ. 서  론 

머신러닝과 딥러닝은 최근 발전함에 따라 많은 산업

의 관심을 받고 있다. 이러한 기술은 의료계에서도 많이 

활용되고 있는데, 웨어러블 기기를 이용한 헬스케어, 과
거의 데이터를 이용하여 초기 질병을 예측하는 알고리

즘, 의료상담을 대신해 주는 챗봇 로봇 등이 있다. 본 논

문에서는 이 중에서도 내분비질환 중의 하나인 당뇨병

을 예측할 수 있는 머신러닝 모델을 제시한다.
머신러닝과 딥러닝을 이용하여 당뇨병을 예측하는 연

구들은 많이 선행되었었다. 연구들은 주로 3가지 종류가 

있었는데, 당뇨병 발병 예측 분야, 당뇨병 환자들의 혈당 

예측 분야, 당뇨병 예측의 정확도를 높이기 위한 데이터 

필터링 분야의 연구들이 진행되었다. 당뇨병 발병을 예

측하는 분야 중에는 [1]연구가 있다. 이 연구에서는 

pipeline을 적용한 머신러닝 알고리즘과 적용하지 않은 

머신러닝 알고리즘의 정확도를 비교하였다. pipeline을 

적용하지 않은 알고리즘 중에서는 logistic regression이 

96%로 가장 높은 정확도를 보였고, pipeline을 적용한 알

고리즘 중에서는 AdaBoost Classifier 알고리즘이 98.8%
로 가장 높은 정확도를 보였다. 이를 통해 다양한 머신러

닝 모델들의 예측 정확도를 확인할 수 있었다. [2]연구에

서는 PIMA Indian Dataset를 이용해 Decision Tree, 
Artificial neural network, Deep Learning, Naive Fayes를 당

뇨병 예측에 활용하였고, 실험 결과 4가지 모델들은 

90~98% 사이의 정확도가 나왔다. 이를 통하여 4가지 모

델들이 당뇨병 예측에 유의미한 효과를 보인다는 사실을 

알 수 있었고, 이러한 모델을 애플리케이션이나 웹 사이

트의 형태로 구현하면 당뇨병의 조기 발견에 큰 도움을 

줄 수 있다고 예상한다. [3]연구에서는 PIMA Indian 
datset과 연구에서 사용되는 dataset을 같은 머신러닝 모

델들로 실험을 한 후 정확도를 비교하였다. 실험 결과, 
Random Forest 기법의 정확도가 해당 연구의 datset으로 

실험하였을 때 94.10%로 가장 높았고, Pima dataset으로 

실험하였을 때에도 75.00%로 가장 높았다. 국내의 datset
을 이용하여 진행했던 연구도 있었다. [4]연구에서는 기

존 연구에서 정상인과 환자를 분류하는 데에만 초점을 두

었던 점을 보완하기 위하여 시계열 데이터를 바탕으로 예

측 모델을 만들었다. 데이터는 질병관리본부에서 조사한 

‘한국인유전체역학주사(KoGES)’ 중 안성(농촌), 안산

(도시) 지역사회 코호트 자료를 사용하였고, 그중에서도 

혈당, 당화혈색소, 혈액 요소질소, 등의 연속형 변수만을 

이용하였다. 기존의 연구들과 비교하기 위해 K-NN, 
SVM, LR 모델들의 정확도와 정확도를 비교하였고, 실험 

결과 RNN 방법으로 구축한 모델이 0.92로 정확도가 가

장 높았다. 그러나 해당 연구는 지도학습의 형태이기 때

문에 같은 데이터 형태를 대상으로 했을 때만 유의미하다

는 한계점이 있다. 시계열 데이터를 이용한 연구 중에는 

당뇨병 발병 예측이 아닌 당뇨병 입원환자의 혈당을 예측

하는 [5]연구에서는 LSTM 신경망과 연속 혈당 측정 데

이터를 이용하여 환자의 30분 또는 60분 후의 혈당값을 

예측하는 모델을 제시했다. 실험 결과 예측 성능이 가장 

우수한 경우는 당화 혈색소를 변수로 입력한 모델이 가장 

우수하였고, [6]기존의 Bi-LSTM 기반의 신경망 모델을 

참조해 구현한 모델보다 정확도가 향상되었음을 보여주

었다. 그러나 dataset의 크기가 작아 데이터에 노이즈가 

너무 많다는 한계점이 있다. 당뇨병 환자들에게 중요한 

저혈당 상태를 예측하는 모델을 제안하는 [7]연구에서는 

CNN과 RNN을 접목한 CRNN을 사용하였다. 연구에서

는 연속혈당측정기를 이용하여 얻은 데이터를 전처리하

고 알고리즘을 작동시켜 예측값을 구한 후, 환자와 데이

터베이스에 전송하는 구조를 사용하였다. 이렇게 앞서 

제시했던 당뇨병 발병 예측 모델과 혈당 예측 모델의 정

확도를 높이기 위한 [8]연구에서는 인공신경망 모델이 당

뇨병을 진단율이 높음을 실험을 통해 확인한 후 인공신경

망의 구조를 어떻게 설정해야 정확도를 높이는 데 기여하

는지에 관한 연구를 했다. 결과적으로, 데이터의 78%를 

Training set으로 사용하고 22%를 Test set으로 사용한 것

이 가장 높은 진단율을 도출하였으며, 히든 레이어를 2개 

사용하고 각 히든 레이어에 노드를 8개, 4개 사용한 것이 

가장 높은 86.98%의 진단율을 끌어냈다. 이 연구에서는 

데이터의 수가 너무 적고 데이터에 대한 attribute 수도 너

무 적어서 데이터의 빈값들을 채워도 정확도를 더 향상할 

수는 없었지만, 나머지 약 13%의 부분을 의사와 협력한

다면 충분히 보완할 수 있을 것으로 예상된다.
본 연구의 구성은 다음과 같다. 독일의 Franfurt Hospital 

데이터와 미국의 Pima Indians 데이터를 가지고 IQR 기
법을 이용한 이상치 처리와 피어슨 상관관계 분석을 적용

하고 설명한다. 분석한 데이터로 Decision Tree, Random 
Forest, KNN, SVM 기법[9][10]과 선행 연구에서 주로 사

용하지 않았던 앙상블 기법인 XGBoost, Voting, Stacking 
머신러닝 기법을 사용하여 모델별 당뇨병 예측 성능을 비
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교하고 설명한다. 모델별 성능 결과에 대해 검토하며 당

뇨병 예측 성능이 가장 높이 측정된 머신러닝 기법을 제

안한다. 마지막으로 본 연구의 결론과 시사점을 도출한다.

Ⅱ. 연구 방법

2.1. 데이터 설명

연구에 사용된 데이터 셋은 독일의 Frankfurt 병원의 

당뇨병 데이터이다. 데이터는 총 2000개의 행과 9개의 

열로 구성되어 있으며 행은 환자의 수치 데이터, 열은 

혈당, 혈압, BMI, 당뇨병 여부 등을 가리킨다. 당뇨병 여

부를 제외한 나머지 데이터는 연속적인 데이터이며 당

뇨병 여부는 1과 0으로 구성되어 있다. 
본 연구에서는 분류 모델을 이용하여 당뇨병 여부를 

예측하고자 한다. 그래서 해당 데이터는 연구에 적합하

다. 당뇨병 여부를 제외한 8개의 열을 feature로 사용할 

것이고 이를 통해 당뇨병 여부를 예측하고자 한다.

2.2. 상관관계 분석

피어슨 상관계수로 각각의 feature가 당뇨병 여부와 

어떤 관계를 갖고 있는지 분석하였다. 피어슨 상관계수

는 두 변수간의 상관 관계를 계량화한 값이며 코시-슈바

르츠 부등식에 의해 +1과 –1 사이의 값을 갖는다. 피어

슨 상관계수는 일반적으로 절댓값이 0.7 이상이면 강한 

상관관계, 0.3 이상이면 뚜렷한 상관관계, 0.1 이상이면 

약한 상관관계 그리고 0.1 미만이면 무시해도 좋을 상관

관계라고 해석된다.[11]
피어슨 상관계수로 데이터의 feature를 분석해 본 결

과는 표 1과 같다.

Table.1 Pearson Correlation Coefficient

feature Pearson Correlation Coefficient 

Glucose 0.458
BMI 0.277
Age 0.237

Pregnancies 0.224
DiabetesPedigreeFunction 0.155

Insulin 0.121
SkinThickness 0.076
BloodPressure 0.076

따라서 피어슨 상관계수의 값이 0.2 이상인 ‘Glucose’, 
‘BMI’, ‘Age’, ‘Pregnancies’를 최종 feature로 사용할 것

이다.

2.3. 데이터 전처리

본 연구에서는 이상치를 탐색하기 위해 IQR 방법을 

사용하였다. IQR 방법이란 전체 데이터를 오름차순으

로 정렬한 후 25%, 50%, 75%, 100%로 4등분한다. 여기

서 25%와 75% 사이의 값을 IQR (Interquartile Range)라
고 한다. 이상치는 다른 데이터들에 비해 아주 큰 값이

나 작은 값을 갖는 데이터를 말하며 통계적으로는 1.5 
IQR을 벗어나면 이상치로 판단한다.[12] 이상치 데이터

가 포함될 경우 왜곡된 분석 결과를 얻게 되므로 정확한 

결과의 도출을 위해 데이터 분석하기 전에 이상치를 제

거하는 과정이 필수적이다.[13] 즉, 이상치 데이터는 모

델의 성능에 악영향을 미친다. 따라서 본 연구 데이터에

서는 총 2000개의 데이터 셋 중 106개의 데이터에서 이

상치가 탐색되어 이를 제거하였다.

2.4. 모델 생성

모델 생성에 앞서 데이터 셋을 학습 데이터 60%, 검증

데이터 20%, 테스트 데이터 20%로 나누어 학습을 진행

하였다. 학습 데이터는 모델을 생성하여 학습할 때 필요

한 데이터이다. 검증 데이터는 생성한 모델이 적합한지 

검증할 때 사용하며 테스트 데이터는 모델의 성능을 평

가할 때 사용한다. 본 연구에서는 앞서 언급한 비율대로 

데이터를 분할하였기에 학습데이터 1136개, 검증데이터

와 테스트 데이터 각각 379개로 연구를 진행하였다.
Voting은 일반적으로 동일한 훈련 세트를 가지고 여러 

모델을 훈련하는 방법을 의미한다. 따라서 Voting은 서로 

다른 알고리즘이 도출해 낸 결과물에 대해 투표를 하는 

방식이다. 또한, voting은 두 가지 방식이 있는데 결과물

에 대한 최종 값을 투표하여 결정하는 ‘hard vote’와 결과

물이 나올 확률값을 다 더해서 각각의 확률을 구한 뒤 최

종값을 도출하는 ‘soft vote’가 있다. 본 연구에서는 soft 
vote를 이용하여 로지스틱 회귀모델(Logistic Regression)
과 KNN을 이용하여 Voting 모델을 구현하였다.

Stacking Ensemble 모델은 다양한 알고리즘을 조합

하여 구성할 수 있으며, 개별 모델이 예측한 데이터가 

training set으로서 최종 모델에서 예측하는 데 쓰여 각 

알고리즘의 장점을 취하면서 약점을 보완할 수 있다. 본 
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연구에서는 그림.1과 같은 구조 및 그림.2와 슈도코드를 

바탕으로 SVM, 랜덤 포레스트, 로지스틱 회귀 그리고 

최종 모델로 LightGBM을 사용했다.

Fig. 1 Stacking Structure

Algorithm 1 Training an Stacking

Require : Train data consisting of X and y.

X <- preprocessed feature
y <- label(2 classes)
#Train each model and predict y
kernel = "linear“
classifier <- SVC(formula, data, kernel)
svm_pred = classifier.predict(X)
library(RandomForest)
classifier　<- RandomForest(formula, data)
rf_pred = classifier.predict(X)
library(Logistic Regression)
classifier　<- Logistic Regression(formula, data)
lr_pred = classifier.predict(X)
#Create new array data from predicted y by each models
#Each of the anticipated array is added based on the line
new_array = array(svm_pred, rf_pred, lr_pred)
#Transpose the new_array
new_array = Transpose(new_array)
#Train LGBM model
library(RandomForest)
classifier　 <- RandomForest(formula, n_estimator, 
random_state, data)

Fig. 2 Stacking Pseudocode

Ⅲ. 실험 및 결과

3.1. 모델 학습 데이터 및 평가 지표 

모델 학습에 사용한 데이터셋은 총 3개로, Pima indians 
데이터셋과 이상치를 처리한 데이터 셋과, Hospital 
Frankfurt, Germany 데이터셋이다. 각각 과거 환자의 기

록 데이터를 이용해 새로운 환자의 당뇨병 발생 여부를 

예측하는 것이 목표이고, 나아가 당뇨병의 걸릴 확률을 

구하는 것을 최종 목표로 한다. 해당 데이터가 실제 환자

의 상태를 나타내는 수치이기 때문에 각 환자마다 다른 

특이점을 고려하여 평균에서 극단적으로 높은 이상치들

은 제외하고 실험을 진행하였다. 모델 학습의 결과를 평

가하는 지표로는 Accuracy와 F1-score를 사용했다.

3.2. 모델 학습 

앞서 준비한 3개의 데이터셋을 이용해 각 데이터셋

마다 피어슨 상관관계 분석을 적용하고 Decision Tree, 
Random Forest, Knn, SVM, 앙상블 기법인 XGBoost, 
Voting, Stacking로 총 8개의 모델로 당뇨병을 예측했다. 
각 모델별 하이퍼파라미터를 구하기 위해 하이퍼파라

미터 최적화 방식으로 Grid Search, Bayesian Optimization, 
Random Search 기법[14][15][16]을 혼용하여 각 모델별 

하이퍼파라미터를 최적화했다.

3.3. 모델 학습 결과

모델 학습 결과를 바탕으로, 최적의 파라미터[17] 
[18][19]를 산출하였다. 그리고 검증 데이터셋으로 실험

한 결과는 표 2와 같다.

Table.2 F1-Scores Results

XGBoost LightGBM RandomForest

Pima 0.77 0.8376 0.7662

Pima_IQR 0.7573 0.7756 0.7671

Frankfurt 0.9725 0.9875 0.9575

Frankfurt_IQR 0.9288 0.9367 0.9420

XGBoost의 경우 Randomized Grid Search 기법과 

Bayesian Optimization 기법을 혼용해 Frankfurt 데이터

셋을 기반으로 하이퍼파라미터를 최적화했다. 표 2에서 

볼 수 있듯, 해당 데이터셋들은 결측지가 존재하지 않고 

이상치만 존재함으로, 이상치를 처리하지 않은 Frankfurt 
데이터셋이 가장 좋았으며, Pima indians 데이터셋을 

IQR 기법으로 이상치 처리한 결과가 가장 좋지 않았다. 
이는 Pima indians 데이터셋이 768개로 적은 데이터 수

를 가지고 있음과 동시에 이상치 처리로 인해 데이터 수

가 더 적어졌기 때문으로 보인다. 
LightGBM의 경우, boosting type을 ‘gbdt(Gradient 

Boosting Tree)’로 고정하였다. 위에서 진행한 XGBoost
과 동일한 방법으로 도출했으며 표 2의 두번째 열 값은 해

당 데이터셋에 대한 LightGBM의 정확도 값으로, 아무 처

리도 하지 않은 Frankfurt 데이터셋, Frankfurt_IQR, Pima 
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indians, Pima_IQR순으로 정확도가 낮아짐을 알 수 있다.
마지막으로 Random Forest로 예측한 결과는 표2의 

세 번째 열에서 확인할 수 있다. 이 모델도 위의 두 모델

과 같은 방법의 하이퍼파라미터 최적화 과정을 통해 최

적의 하이퍼파라미터를 도출했다. 위의 두 모델과 같이 

이상치처리를 하지 않은 Frankfurt 데이터셋에서 가장 

높은 정확도를 보이며, 이번에는 이상치처리를 하지 않

은 Pima indians 데이터셋에서 가장 낮은 정확도를 보임

을 알 수 있다.
전체 12개의 모델의 F1-Score에서 볼 수 있듯이 가장 

좋은 성능을 보인 모델은 Frankfurt-LightGBM 데이터 

셋, Frankfurt-XGBoost 데이터셋이다. 다시 말해, 전체 

환자의 데이터 값을 보존한 상태로 LightGBM, 
XGBoost으로 학습한 모델을 최종 모델로 선정했다. 그
림 3은 전체 모델별로 최적의 파라미터값을 넣은 결과

를 비교한 그래프이다. 

Fig. 3 Accuracy Graph for the Models: Knn, SVM, Decision 
Tree, Random Forest, XGBoost, LightGBM, Voting 

Ⅳ. 결  론

본 논문은 IQR이상치 처리 기법과 피어슨 상관계수

를 적용해 환자별 당뇨병 발생 여부를 예측했다. 기존에 

많은 연구에서 사용된 Pima Indians Diabetes 데이터와 

새롭게 구한 Hosipital Frankfurt, Germany 당뇨병 환자 

데이터에 IQR(Interquartile Range) 기법을 적용해 총 4
가지 데이터셋을 생성했다. 이 4가지 데이터셋과 Decision 
Tree, Random Forest, Knn, SVM, 앙상블 기법인 

XGBoost, Voting[20], Stacking[21] 모델을 이용해 예측

을 진행했다. 이중 정확도가 가장 높은 세 모델인 

XGBoost, Voting, Stacking 모델을 선정하여 하이퍼파

라미터를 최적화하여 비교 분석하였다. 결과로는 이상

치 처리를 진행하지 않은 Stacking 모델로 예측한 결과

의 accuracy와 f1-score 값이 가장 높아 이 모델을 본 연

구의 최종 모델로 선정했다. 
XGBoost, Voting, Stacking 모델 모두 IQR(Interquartile 

Range) 기법으로 이상치처리를 진행하지 않은 데이터셋

의 정확도가 높다는 것을 알 수 있었다. 이는 데이터가 환

자의 신체 상태라는 점에서 이상치를 처리하게 되면 연

령대별로 다양성이 훼손되어 편향적인 데이터 값을 갖게 

되기 때문이라 판단된다. 즉, 당뇨병의 경우 특정 연령대

(30–40대) 에서 많이 걸리는데 IQR기법을 사용하게 되

면 해당 연령대에 가중치를 부여하기 때문에 60대 이후의 

환자 데이터는 이상치로 처리하게 된다. 그러나 Frankfurt 
데이터셋을 살펴보면 60,70,80대의 환자 수가 전체 환자 

수의 20%로 많은 데이터들이 이상치로 분류되어 소거하

기 때문에 IQR기법을 사용하지 않고 보존된 데이터셋을 

사용할 때 정확도가 높음을 확인할 수 있다.
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