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요 약

전 세계적 고령화로 인한 알츠하이머병 환자의 급격한 증가는 공중보건의 심각한 우려를 야기하고 있으며,
이는 조기 진단의 필요성을 증가시키고 있다. 본 논문은 알츠하이머병을 위한 DARWIN(Diagnosis
AlzheimeR WIth haNdwriting) 필기 데이터셋의 높은 특징 차원 문제를 해결하기 위해 효율적인 특징 선택을
위한 하이브리드 기법을 제안한다. 이 기법은 먼저 사전에 선정된 다양한 특징 선택 기법으로 다양한 특징
개수의 데이터셋을 추출하여 여섯 가지 분류 기법으로 실험한 후, 가장 우수한 성능을 보인 특징 선택 기법
을 두 가지 선정하여, 이를 결합한 하이브리드 특징 선택하는 과정으로 구성된다. 두 가지 특징 선택 기법을
선정하기 위한 실험 결과, 상호정보량과 SHAP이 선정되었으며, 이를 결합한 하이브리드 특징 선택을 수행하
고 선택된 특징으로 실험하였다. 그 결과, 이 기법으로 선택한 82개 특징만으로 정확도 93%의 성능을 구하였
으며, 44개의 특징만으로도 92%의 정확도를 구하였다. 향후 연구에서는 선택된 특징들의 임상적 의미와 관련
작업을 심층 분석하고자 한다.

Abstract

The rapid increase in Alzheimer's disease patients due to global aging poses a significant public health
concern, highlighting the urgent need for early diagnosis. This study proposes a hybrid feature selection
technique to address the high-dimensional feature problem of the DARWIN (Diagnosis AlzheimeR WIth
haNdwriting) handwriting dataset. The technique first extracts datasets with varying numbers of features
using pre-selected feature selection techniques, experiments with six classification techniques, and then
combines the two best-performing feature selection techniques into a hybrid approach. Experimental
results identified Mutual Information and SHAP as the two optimal techniques, which were then combined
to perform hybrid feature selection. Using the selected features, experiments demonstrated that the
proposed technique achieved an accuracy of 93% with only 82 features and 92% with as few as 44
features. Future research will focus on the clinical relevance of the selected features and related tasks.
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1. 서 론

최근 전 세계적인 고령화로 인한 알츠하이머

병(AD: Alzheimer's disease) 환자의 급격한 증

가로 공중보건의 심각한 문제가 발생하고 있으

며, 2019년 기준 약 5,500만 명이 알츠하이머병을

앓고 있는 것으로 추정되어, 세계보건기구

(WHO)는 이 숫자가 2050년까지 1억 3,900만 명

에 이를 것으로 전망하며, 2019년 치매로 인한

연간 비용이 약 1.3조 달러에서 2030년에는 2.8조

달러를 넘어설 것으로 예측하고 있다[1]. 알츠하

이머병을 포함한 치매는 환자와 돌봄 제공자, 그

리고 의료 시스템에 막대한 부담을 안기고 있으

므로 조기에 정확히 진단하여 적절한 치료 계획

을 수립하고 치료하는 것은 매우 중요하다[2].

현재 알츠하이머병의 조기 진단과 모니터링을

위하여 주로 활용되는 신경영상 기법인 자기공명

영상(MRI)과 양전자 방출 단층촬영(PET)은 뇌

의 구조적 및 기능적 변화를 탐지하는 데 널리

사용되고 있으나, 고비용과 방사성 추적자의 사

용으로 인한 문제로 일상적인 검사에는 부적합하

다[3,4]. 또한 비침습적 기법으로 뇌파검사(EEG)

와 자기뇌파검사(MEG)는 알츠하이머병의 초기

인지 장애와 관련된 뇌의 활동 변화를 실시간으

로 포착할 수 있고 신경영상 기법에 비해 상대적

으로 저렴하고 안전한 장점이 있으나, 두 기법

모두 뇌 활동의 정확한 위치를 분석하는데 한계

가 있다[5].

최근에 웨어러블 기기와 다양한 센서를 활용

한 생체 신호 분석 기법이 알츠하이머병 진단의

새로운 가능성을 보여, 필기, 보행, 언어, 수면 등

의 패턴에 대한 생체신호를 수집하고 분석하는

연구가 활발히 진행되고 있다[3]. 센서 데이터는

일상생활에서 지속적으로 수집할 수 있어 알츠하

이머병 환자의 조기 징후를 감지하는 데 유용할

수 있다[6,7]. 이러한 센서 데이터의 강점은 비침

습적이고 상대적으로 적은 비용으로 지속적인 모

니터링이 가능하다는 점이다. 더불어 센서 데이

터는 기존 방법 보다 비교적 객관적이고 정량화

된 정보를 제공할 수 있다.

최근 몇 년 동안에는 복잡한 인지 및 운동 활

동으로 간단한 필기 과제를 수행하며 가속도계,

자이로스코프, 텐서 저항기와 같은 센서를 사용

하여 필기 작업 중의 미세한 운동 및 압력 패턴

의 데이터를 손쉽게 수집하는 연구가 이루어지고

있다. 필기는 보행이나 수면 패턴 분석에 비해

특수 장비나 장시간 모니터링이 불필요하며, 언

어처럼 문화적, 교육적 배경에 따른 차이가 적어

객관적인 측정이 가능한 장점이 있으며, 미세한

운동 조절 능력과 시공간 지각 능력 등 다양한

인지 기능을 복합적으로 가지고 있어, 임상 환경

이나 특수 장비없이 환자의 환경에서 자연스럽게

필기 작업을 수행하며 수집한 데이터와 기계학습

의 알고리즘을 결합하면 알츠하이머병과 관련된

인지 변화를 반영하여 초기 징후를 효과적으로

감지할 수 있다[8]. 이와 관련하여 최근에는 다양

한 기계학습 및 딥러닝 기법들이 제안되고 있으

며, 특히 450개의 특징으로 구성된 공개 필기 데

이터셋인 DARWIN[9,10]을 사용한 연구가 활발

히 이루어지고 있으나, 많은 수의 특징으로 인해

연산 복잡도를 높이고, 진단 모델의 과적합 문제

가 발생할 수 있어 분석에 어려움이 있다.

이와 같은 DARWIN 데이터셋을 활용한 연구

로 [11]에서는 25개의 필기 작업 중에서 4개의

핵심 작업의 72개 특징을 사용하는 방법으로

SVM을 사용하여 80.43%의 정확도를 제시하였

다. 한편, [12]에서는 기존 25개 필기 작업의 18

개의 필기 특징에 Mean Azimuth와 Mean Slope

을 추가로 제안하여 85.86%의 정확도를 구하였

고, [13]에서는 이 데이터셋의 1차원 필기 특징을

2차원 이미지 특징으로 변환하고, 12개의 계층으

로 구성된 새로운 CNN 모델을 제안하여 정확도

90.4%의 성능을 제시하였고, 다양한 기계학습과

딥러닝 모델들과의 성능 비교 실험을 수행하여

InceptionV3, ResNet152V2, MobileNetV2,

Xception 등 8개의 기존 모델들과 비교 실험한



2024년 12월 한국소프트웨어감정평가학회 논문지 제20권 제4호

- 245 -

결과, 두 번째로 좋은 성능을 보인 Xception 모

델보다 약 11.6%의 성능 향상을 그리고 가장 낮

은 성능인 MobileNetV2의 정확도 59.6%와는 큰

성능 차이를 보임을 제시하였다. [14]는 딥러닝

트랜스포머 모델의 핵심 요소인 self-attention

메커니즘 기반으로 25개 전체 작업에 대해 평균

94.3%의 정확도를 달성하여 [13]의 CNN 기반 방

법보다 약 4% 개선하였다. [15]는 앙상블 기계학

습 모델을 제안하고 추출한 337개 특징들 중에서

각 분류기별로 최적의 특징을 선별하는 과정을

수행하고 최종적으로 스태킹 앙상블 모델로

97.14%의 높은 정확도를 달성하였지만, 최종 앙

상블 모델의 성능 평가 과정에서는 교차 검증이

적용되지 않아 일반화 성능의 검증이 부족한 한

계점이 있었다.

따라서 알츠하이머병의 조기 진단 정확도를

높이면서도 임상적으로 해석 가능하고 효율적인

특징 선택 기법에 대한 추가적인 연구가 필요하

다. 특히 교차 검증을 통한 일반화 성능의 검증

과 임상적 의미를 고려한 특징 선택, 그리고 실

시간 처리가 가능한 효율적인 특징 선택 기법의

개발과 실험을 통한 연구가 필요하다.

본 논문에서는 다양한 특징 선택 기법과 여섯

가지 분류 알고리즘을 통한 실험을 수행하여 제

안한 하이브리드 특징 선택 기법의 성능을 비교

하는 실험을 한다. 2장은 사용한 데이터셋과 특

징 선택 기법 및 분류 기법을 설명하며, 3장에서

는 제안한 특징 선택 기법을 포함한 연구 방법을

설명한다. 4장에서는 실험 방법과 결과를 설명하

며, 5장에는 결론을 기술한다.

2. 데이터셋과 특징 선택

2.1 데이터셋

DARWIN 데이터셋[9,10]은 174명의 피실험자

로부터 수집된 필기 데이터로 구성된다. 알츠하

이머병 환자군 89명(여성 46명, 남성 44명)과 건

강한 대조군 85명(여성 51명, 남성 39명)으로 구

성되며, 연령, 성별, 교육 수준, 직업 등을 기준으

로 그룹 간 통계적 유사성을 확보하였다. 알츠하

이머병 환자군의 평균 연령은 71.5세(±9.5), 평균

교육 연수는 10.8년(±5.1)이며, 대조군의 평균 연

령은 68.9세(±12), 평균 교육 연수는 12.9년(±4.4)

이다. 환자군의 질병 심각도는 MMSE

(Mini-Mental State Examination), FAB

(Frontal Assessment Battery), MoCA (Montreal

Cognitive Assessment) 등의 임상 테스트를 통

해 평가되었다.

데이터 수집은 WACOM Bamboo Folio 디지

털 태블릿 상의 A4 용지에서 이루어졌으며, 각

피실험자는 25개의 필기 작업을 수행하였다. 필

기 작업은 그래픽 작업, 복사 작업, 기억 작업, 받

아쓰기 작업의 네 가지 유형으로 구분된다.

수집된 원시 데이터(펜의 x, y 좌표, 종이 접촉

여부, 공중 움직임, 시간 정보 등)는 18개의 정량

적 특징으로 변환되었다. 주요 특징은 시간 관련

특징, 속도와 가속도 지표, 속도 변화율, 필압,

GMRT(손의 안정성), 공간 확장성, Dispersion

Index(필기 분산 정도) 등이다.

최종 데이터셋은 452개의 열로 구성되며, 첫

번째 열은 참가자 식별자, 마지막 열은 클래스

정보('P': 환자, 'H': 건강인)를 나타낸다. 나머지

열은 각 작업에서 추출된 특징 데이터를 포함한

다. DARWIN 데이터셋은 필기를 통한 알츠하이

머병의 초기 신호 포착 및 운동 제어와 인지 기

능의 변화를 분석하는 데 유용한 데이터로 기계

학습 모델 개발 및 평가를 위한 중요한 자료로

활용되고 있다.

2.2 특징 선택 기법

본 연구에서는 알츠하이머 치매 환자의 필기

데이터에서 효과적인 특징을 선택하기 위해 다음

과 같은 다섯 가지의 특징 선택 기법을 사용하고

자 한다.
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2.2.1 F-value (ANOVA)

클래스 간 분산과 클래스 내 분산의 비율을 통

해 F-value를 계산하여, 각 특징이 클래스간 분

산을 얼마나 잘 설명하는지 평가한다[16]. 특징

선택 기법 중 단순하면서도 강력한 도구로,

F-value는 모델에 독립적이며, 특징의 통계적 분

포에 따라 계산되며, 계산 효율성도 높아 특징을

빠르게 평가할 수 있다. F-value는 식 (1)과 같이

정의된다.

  클래스간분산클래스내분산

 







  





  








(1)

여기서 K는 클래스의 전체개수, 는 k번째

클래스의 데이터 개수, 는 k번째 클래스의 평

균, 는 전체 데이터의 평균을 나타내며,  는

k번째 클래스에서 i번째 데이터를 나타낸다.

2.2.2 Random Forest Importance

Random Forest Importance는 다수의 의사결

정 트리가 특징을 선택할 때 특징 간의 상호 작

용을 포착하여 중복된 정보를 가진 특징들의 중

요도를 낮게 할 수 있어, 각 특징이 모델 학습 과

정에서 얼마나 중요한 역할을 했는지를 평가하는

임베디드 기법이다[17]. 특정 특징 j의 중요도는

식 (2)와 같이 정의된다.

   ∈  ∆  (2)

여기서 ∆  는 트리 (t)에서 Gini 불순

도의 감소량을 나타낸다.

2.2.3 Mutual Information

Mutual Information은 모델 훈련이 필요없는

필터 기법으로 특징의 중요도를 계산한 후, 상위

중요도를 갖는 특징을 선택하는 독립적으로 특징

을 평가하는 방식으로 클래스 구분에 중요한 특

징을 선별하는 데 사용한다[18]. Mutual

Information은 식 (3)과 같이 정의된다.

   
∈ 

∈ 

log 


 (3)

여기서 p(x,y)는 X와 Y의 결합확률 분포를 나

타내고, p(x), p(y)는 각각 X와 Y의 주변 확률

분포를 나타내, I 값이 클수로 변수간의 의존도가

높음을 의미한다.

2.2.4 SHAP (SHapley Additive exPlanations)

SHAP은 XAI(eXplainable AI) 기법의 하나로

게임 이론에서 유래된 shapley value를 기반으로

각 특징이 클래스 분류에 기여한 정도를 측정하

는 기법[19]으로, 특징의 포함과 제외에 따른 모

델의 출력의 변화량으로 각 특징이 미치는 기여

도를 계산하는 특징 선택 기법이다. SHAP 값은

식 (4)와 같이 계산된다.

- shapley 값 계산:

∅  
S⊆ F\jj
F

SF S 

  
(4)

- 특징 중요도 계산:     ∅ 

- 특징을 중요도 내림차순으로 정렬한 후,

①  ∅ 의 상위 특징 k개를 선택:

② 누적 SHAP 값이 특정 임계값에 도달할 때까

지 특징 선택:


  



∅  ≥ 
  



∅  ∈  (5)

여기서 F는 전체 특징 집합, S는 j-번째 특징

을 제외한 임의의 부분 집합, f(S)는 에 포함된
특징만 고려했을 때의 모델 예측 값, ∅ 는 각

특징 에 대해 계산한 shapley value 즉 중요도

이며, 는 누적 중요도의 임계값을 그리고 d는

전체 특징의 개수를 나타낸다.



2024년 12월 한국소프트웨어감정평가학회 논문지 제20권 제4호

- 247 -

2.2.5 Permutation Importance

Permutation Importance(순열 중요도)는 XAI

의 도구 중 하나로, 모델 예측에 대한 특징의 기

여도를 직관적으로 평가하고 설명하는 방법[20]

으로, 특징을 한 개씩 무작위로 섞어 분류 성능

의 변화를 평가하는 방식으로 특징 간에 상호작

용이 많은 데이터에 적합하고 모델 독립적인 범

용성이 높은 기법이다. 변수 의 순열 중요도는

식 (6)과 같이 정의된다.

  or  (6)

여기서 는 변수 의 순열 중요도이며,

or은 변수 를 유지한 상태에서의 모

델 성능을 그리고 는 변수 의 값

을 무작위로 섞어 입력했을 때의 모델 성능으로

이 두 가지 예측 성능을 비교하여 중요도를 계산

한다.

F-value (ANOVA), Mutual Information과

Random Forest Importance는 기존 특징 선택 기

법 중 검증된 성능과 초기 특징 선별 및 모델 학

습 중 중요도 평가에 강점이 있으며, SHAP과

Permutation Importance은 XAI와 정보 이론 기

반 접근법을 통해 해석 가능성과 비선형 관계를

강화할 수 있어 선정하였다. 이 기법들은 서로 다

른 관점에서 특징의 중요도를 평가하여 상호 보

완적인 정보를 제공하므로 이와 같은 특징 선택

의 조합으로 DARWIN 데이터셋에서 알츠하이머

치매를 조기 진단하기 위하여 중요한 특징을 선

택하는데 다각적 접근을 통해 각각의 특징 선택

기법의 한계를 보완하고, 보다 신뢰성 있는 특징

선택 기법을 개발하는데 기여하고자 하였다.

2.3 분류 모델

본 연구에서는 기존 연구[10-15]에서 우수한

성능을 보인 여섯 가지 분류 모델을 사용한다.

2.3.1. Logistic Regression

Logistic Regression[21]은 분류 작업에서 널리

사용되는 선형 모델로, 독립 변수와 종속 변수

간의 관계를 로지스틱 함수(Sigmoid Function)로

모델링한다. LR은 단순한 구조로 계산 비용이 낮

아 대규모 데이터 처리에도 적합하고, 주로 이진

분류에 사용한다.

2.3.2. LightGBM

LightGBM(Light Gradient Boosting

Machine)[22]은 Gradient Boosting Decision

Tree(GBDT)의 경량화 버전으로, 대규모 데이터

처리에 최적화된 알고리즘으로 기존의

Level-Wise 방식보다 더 깊은 트리를 효율적으

로 학습할 수 있다.

2.3.3. Random Forest

Random Forest(RF)[17]는 배깅(Bagging) 앙

상블 방법론을 사용하는 알고리즘으로, 다수의

의사결정 트리를 학습시켜 최종 예측을 도출한다

. 각 트리는 데이터 샘플과 특징 선택을 무작위

로 하여 학습되며, 이를 통해 과적합의 가능성을

줄이고 잡음이나 이상치와 같은 데이터에 강한

모델을 제공한다.

2.3.4. Support Vector Machine (SVM)

SVM[23]은 데이터 분리를 위한 초평면을 찾

는데 초점을 맞춘 선형 및 비선형 분류 모델이

다. SVM은 커널 트릭(kernel trick)을 활용하여

비선형 데이터를 고차원 공간으로 변환함으로써

분류 가능성을 높인다.

2.3.5. Extra Trees

Extra Trees(Extremely Randomized

Trees)[24]는 Decision Tree 기반의 앙상블 학습

알고리즘으로, Random Forest와 유사하지만 추
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가적인 무작위성을 도입하여 다르게 작동한다.

ET는 배깅 방식을 사용하여 각 트리 학습 시 데

이터를 복원 추출 방식으로 샘플링하고, 노드 분

할 기준을 무작위로 선택하여 모델의 과적합을

방지한다.

2.3.6. XGBoost

XGBoost[25]는 Gradient Boosting Decision

Tree(GBDT)를 기반으로 한 앙상블 학습 알고리

즘으로, 데이터 과학 대회에서 널리 사용되는 모

델이다. XGBoost는 손실 함수 최적화에 2차

Taylor 전개를 적용하여 학습 속도와 모델 성능

을 동시에 개선하며, 규제 항목 추가를 통해 과

적합을 방지하며, 캐시 최적화와 데이터 샘플링

기술을 통해 메모리 사용량을 줄이고 계산 속도

를 향상시킨다.

3. 연구 방법

본 연구에서는 필기 데이터셋을 사용하여 알

츠하이머병의 조기진단을 위한 특징 선택 기법으

로 DARWIN 데이터셋의 중요 특징을 선택하고

최적의 분류 성능을 도출하기 위해 다음과 같은

절차로 수행하고자 한다.

- 단계 1: 데이터 전처리 단계로 분석에 불필요한

식별자(ID) 열을 제거하고, P(환자)와 H(건강인)

으로 구성된 클래스 레이블은 이진 형태로 인코딩

하여 분류 분석에 적합한 형태로 변환한다. 모든

특징 값은 Standard Scaling을 통해 정규화하여

각 특징의 스케일 차이에 따른 영향을 제거한다.

- 단계 2: 특징 선택 단계로 2장에서 설명한 다섯

가지 특징 선택 기법을 사용하여, 구해진 특징 중

요도 순서에 따라 특징 개수를 20, 50, 100, 200으

로 개수의 변화에 따른 성능 변화를 평가할 수 있

도록 데이터셋을 만든다. 이 단계에서는 2장의 설

명과 같이 여섯 가지 분류 알고리즘을 사용하며,

최적의 하이퍼파라미터를 구하기 위하여

GridSearchCV를 사용하여 계층적 5겹 교차검증

을 사용한다. 분류 알고리즘의 성능은 알츠하이머

병의 조기 진단을 위하여 정확도, 민감도, 정밀도,

F1-점수, AUC를 사용하여 종합적으로 평가하며,

특징 선택 기법과 분류 알고리즘 간의 최적 조합

을 도출한다.

- 단계 3: 이 단계는 단계 2에서 구해진 최고 성능

의 두 가지 기법을 결합한 하이브리드 특징 선택

기법이다. 이 기법은 우수한 성능을 보인 두 가지

특징 선택 기법의 장점을 결합하여 더욱 안정적이

고 신뢰성 있는 특징을 선택하는 것을 목표로 한

다. 이 단계의 특징 선택 과정은 다음과 같이 3 단

계로 구성한다.

- 단계 3-1: 먼저 각 특징의 중요도를 계산한다.

특징 x에 대한 최종 중요도 I(x)는 첫 번째 특징

선택 기법(FST1)과 두 번째 특징 선택 기법

(FST2)에서 도출된 값들을 [0,1] 범위로 정규화한

후, 이들의 산술평균으로 계산하며, 식은 (7)과 같

다:

 

′ ′ 
(7)

여기서 ′ 와 ′ 는 각각 [0,1]

범위로 정규화된 FST1과 FST2의 특징 중요도

값을 나타낸다.

- 단계 3-2: 점진적 특징 선택 단계로 최소 특징

수 k로 시작하여, 특징을 한 단계씩 추가하며 모델

성능 을 5-겹 교차 검증으로 평가하며, 이 과

정은 다음 조건이 만족될 때까지 반복한다.

    ×  (8)

여기서 은 현재 단계에서의 성능,
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 은 다음 단계에서의 성능이며 는 성

능 감소 허용치로 성능감소를 1%까지 허용한다

면 0.99로 나타낸다. 이 조건을 통해 과적합을 방

지하고, 모델 성능이 안정적으로 유지되는 특징

집합을 도출한다.

- 단계 3-3: 마지막 단계로 선택된 특징의 안정성

을 검증하기 위하여 N회의 반복 검증을 통해 평가

한다. 각 반복과정에서 각 특징 x의 안정성 점수

를 계산하며, 식은 (9)와 같다.

 


(9)

여기서 는 해당 특징이 선택된 횟

수, N은 총 반복 횟수로 해당 특징이 선택된 횟

수를 총 반복 횟수로 나눈 값으로 정의한다.

이러한 3단계 검증 과정을 통해 성능과 안정성

을 동시에 고려한 특징 선택이 가능하도록 하여

특징 선택 과정의 신뢰도를 확보하고자 하였다.

이 기법이 기존 특징 선택 기법과 차별화된 점은

선정된 두 가지 특징 선택 기법의 중요도 값을

평균하여 각 특징의 중요도를 계산하는 것과 특

징 선택의 신뢰도를 높이기 위하여 N회의 반복

검증을 통해 안정성 점수를 계산하여 최종 특징

을 선택하고 명시적으로 성능 감소 허용치를 적

용한다는 점이다.

4. 실험 및 결과

본 논문에서 윈도우 11의 WSL 환경에서

Ubuntu 24.04 LTS, Python 3.10.14, sklearn 1.5.1

을 사용하였다.

본 연구에서는 다양한 특징 선택 기법과 특징

개수에 따라 정확도(accuracy), 민감도

(Sensitivity) 등의 주요 성능 수치를 비교 분석

하여 최적의 데이터셋과 설정을 도출하였다. 실

험에 사용된 특징 선택 기법은 FC(F-value

Classif), MI(Mutual Information),

PI(Permutation Importance), RF(Random

Forest), SHAP으로 표기하고 사용하였으며, 각

데이터셋은 20, 50, 100, 200의 특징 개수를 선택

하여 특징 개수에 따른 변화를 관찰하였다.

구해진 24개 데이터셋의 분류 성능을 평가하

기 위하여 여섯 가지 분류 모델인 LR(Logistic

Regression), LB(LightGBM), RF(Random

Forest), SVM(Support Vector Machine),

ET(Extra Trees), 그리고 XB(XGBoost)로 표기

하여 사용하고, 계층적 5겹 교차검증(stratified

5-fold cross-validation)과 최적 성능을 도출하기

위해 Grid SearchCV를 사용하여 정확도를 기준

으로 하이퍼파라미터 최적화를 수행하였다. 표 1

은 각 분류 알고리즘에 대한 GridSearchCV 설정

을 정리한 것이다.

분류모델 파라미터

LR
C: [0.1, 1, 10, 100]
solver: ['lbfgs']

RF
n_estimators: [100, 200, 300]
max_depth: [None, 5, 10, 20]
min_samples_split: [2, 5, 10]

LB
learning_rate: [0.01, 0.1, 0.2]
max_depth: [3, 6, 10]
n_estimators: [100, 200]

XB
learning_rate: [0.01, 0.1, 0.2]
max_depth: [3, 6, 10]
n_estimators: [100, 200]

ET
n_estimators: [100, 200, 300]
max_depth: [None, 5, 10, 20]
min_samples_split: [2, 5, 10]

SVM
C: [0.1, 1, 10, 100]
gamma: ['scale', 'auto']
kernel: ['rbf']

표 1. 분류 알고리즘별 GridSearchCV
하이퍼파라미터 탐색 범위

Table 1. hyperparameter search ranges for
classification algorithms using GridSearchCV



필기를 이용한 알츠하이머병의 조기 진단을 위한 하이브리드 특징 선택 접근법

- 250 -

본 연구에서는 알츠하이머병의 조기 진단을

위하여 다섯 가지 특징 선택 기법과 네 가지 특

징 개수(20, 50, 100, 200)에 따른 분류 모델의 성

능을 평가하기 위해 알츠하이머병을 조기 진단하

는 주요 지표로 정확도, 민감도, 정밀도, F1-점수,

AUC의 다섯 가지 지표를 사용하여 데이터셋의

전체 성능을 평가하였으며, 그 결과는 그림 1과

표 2에 제시하였다.

그림 1과 표 2와 같이 MI의 200개 특징으로

구성된 데이터셋이 ET 모델에서 정확도 92.54%,

민감도 93.27%, F1-점수 92.74%, AUC 92.52%,

정밀도 92.47%의 성능을 기록하며 가장 우수한

성능을 보였다. 다음으로 SHAP의 200개 특징의

데이터셋은 ET 모델에서 정밀도가 94.56%로 우

수하였다. SHAP의 100개 특징 데이터셋은 동일

한 모델에서 AUC와 F1-점수에서 높은 성능을

보이며 평균 성능 92.63%로 우수한 성능을 보였

다, 또한 ET를 사용한 분류 모델에서 높은 분류

성능을 구하였다. 따라서 MI와 SHAP 특징 선택

기법이 우수한 성능을 보여, 다음에 수행할 최적

화된 조합을 사용하여 특징 선택을 하는 하이브

리드 접근 방식으로 특징을 선택하였다.

MI의 특징 선택으로 구해진 200개 특징 데이

터셋은 주로 필체 속도, 가속도, 압력 분포, 그리

고 손 움직임의 흔들림(Mean Jerk)과 같은 동적

특징이 선택되었으며, 이러한 특징은 필체의 미

세한 운동 조절 능력을 평가하여 신경학적 질환

인 알츠하이머의 초기 진단에 효과적일 것으로

보인다. 반면 SHAP의 200개 특징의 데이터셋은

설명 가능성을 기반으로 중요 특징을 선택한 결

과로 공간적 확장(Max X/Y Extension), 글씨의

분산도(Dispersion Index), 그리고 펜을 내리고

올리는 동작 횟수(Pendown Number)와 같은 공

간적 및 시간적 특징을 주로 포함하여 알츠하이

머 환자의 필체 분석에서 공간적 왜곡 및 시간적

불규칙성을 식별하는 데 유용한 것으로, MI 기반

특징은 주로 정량적 동적 특징에, 그리고 SHAP

기반 특징은 주로 정성적 설명력에 강점을 보이

는 것으로 분석되었다. 이 분류 실험에서 가장

우수한 성능을 보인 분류 모델의 최적 하이퍼파

라미터는 표 3과 같다.

순위 특징
선택

특징
개수 모델 정확도 민감도 정밀도 F1-점수 AUC

1 MI 200 ET 92.538 93.268 92.468 92.744 92.516

2 SHAP 200 ET 92.521 91.046 94.561 92.482 92.582

3 SHAP 100 ET 92.521 91.046 94.444 92.563 92.582

4 MI 100 LB 91.966 93.268 91.856 92.38 91.928

5 PI 200 RF 91.966 93.333 91.542 92.302 91.961

6 PI 100 ET 91.966 91.046 93.601 92.106 91.993

7 RF 50 ET 91.966 89.935 94.496 91.908 92.026

8 MI 50 ET 91.95 91.046 93.667 91.998 91.993

9 MI 100 ET 91.95 91.046 93.203 92.063 91.993

10 SHAP 50 ET 91.95 89.935 94.444 91.881 92.026

표 2. 특징 선택 기법, 특징 개수, 모델에 따른 상위 10개 정확도 성능 비교
Table 2. accuracy performance by feature selection technique, feature count, and model
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데이터셋 모델 최적 파라미터

MI
(200) ET

n_estimators: 100
max_depth: 10,

min_samples_split: 2

SHAP
(200) ET

n_estimators: 100
max_depth: None,
min_samples_split: 5

표 3. MI(200)과 SHAP(200) 데이터셋에 대한 최적
모델 및 하이퍼파라미터

Table 3. best hyperparameters for MI(200) and
SHAP(200) datasets

다음 단계로 앞 단계에서 우수한 성능을 보인

MI와 SHAP(ET)를 이용하여 3장의 하이브리드

특징 선택 기법을 반복 검증(N) 값은 10, 안전성

점수는 0.5 초과, 성능 감소 허용치는 0.99, 0.95,

0.9의 3가지로 특징 선택을 하였다. 그 결과로 각

성능 감소 허용치에 대하여 10개, 44개, 82개의

특징이 선택되었으며, 결과는 표 4와 같다.

표 4와 같이 상위 10개 특징은 주로 시간적 특

징인 total_time과 air_time으로 구성되어 있으며,

상위 44개 특징에는 추가로 압력과 움직임 패턴

(gmrt, speed) 관련 측정값이 추가되었다. 그리고

나머지 상위 82개의 38개 특징은 주로 위치 정보

(extension)와 상세 움직임과 관련한 특징을 포함

하였다.

다음으로 제안 방식으로 특징을 선택하여 구

해진 세 가지 데이터셋과 기존 실험에서 우수한

성능을 보인 MI(200), SHAP(200), SHAP(100),

MI (100), PI(200), PI(100), RF(50)을 가지고, 앞

의 분류 실험과 동일한 방식으로 실험한 결과는

그림 2와 표 5와 같다.

실험 결과와 같이 제안한 특징 선택 기법

(Proposed)은 82개의 특징을 사용한 ET 분류 모

델에서 가장 높은 정확도인 93.66%를 구하였으

며, 같은 데이터셋의 RF 모델에서도 동일한 정확

도를 보였다. 특히 주목할 만한 점은 제안한 기

법이 200개의 특징을 사용한 다른 기법들(MI:

92.54%, SHAP: 92.52%)보다 훨씬 적은 수의 특

징으로도 더 우수한 성능을 보였다는 점이다.

세부적인 성능 지표를 살펴보면, Proposed의

82개 특징을 사용한 ET 모델은 93.27%의 민감도

와 94.92%의 정밀도를 보여주었으며, F1-점수는

94.12%로 균형 잡힌 성능을 도출하였다. 특히

AUC 값이 93.79%로 나타나 전반적인 분류 성능

이 우수하였다. Proposed의 82개 특징을 사용한

RF 모델의 경우에는 94.38%의 좀 더 높은 민감

도를 보였으나, 정밀도는 93.97%로 약간 낮았다.

MI(200)과 SHAP(200)은 92%로 82개 특징의 정

확도보다 낮은 성능이며, 특히 44개 특징을 사

용한 92.52%와 비교해도 유사하거나 낮은 수준

이었다. 여기에 10개의 특징으로도 90.24%의 정

확도를 보여, 특징 선택의 효율성이 있음을 보였

다.

따라서 82개, 44개, 10개의 특징으로도 200개의

특징을 사용한 다른 기법 및 기존 관련 연구

[11,12,13,14,15]에 비해서도 우수하거나 유사한

성능이 가능함을 제시하였다. 또한 모든 성능 지

표에서 고른 분포를 보이며, 특히 F1-점수가

94% 이상을 유지한다는 점에서 분류의 안정성도

확인할 수 있었다.

5. 결 론

본 연구에서는 알츠하이머병의 조기 진단을

위한 DARWIN 필기 데이터셋에서 효과적인 특

징 선택을 위한 하이브리드 특징 선택 기법을 제

안하고 그 성능을 평가하였다. 제안 기법은 다양

한 특징 선택 기법을 사용한 실험에서 우수한 성

능을 보인 MI와 SHAP 특징 선택 기법을 결합하

여 구성하였다.
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그림 1. 특징 선택 기법, 특징 개수, 모델에 따른 정확도 비교
Fig. 1. comparison of accuracy by feature selection technique, feature count and model

그림 2. 제안 특징 선택 기법과 기존 기법의 특징 개수, 모델에 따른 정확도 비교
Fig. 2. comparison of accuracy by proposed feature selection technique, feature count

and model with existing techiniques
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성능감소
허용치
()

특징
개수 특징명

0.99 10 total_time13, total_time23, total_time15, air_time16, air_time15, pressure_var19,
total_time22, num_of_pendown19, total_time9, air_time22

0.95 44

total_time15, air_time16, pressure_var19, num_of_pendown19, total_time23, air_time15,
air_time22, total_time13, total_time9, air_time23, total_time22, paper_time9, paper_time23,
disp_index23, total_time17, total_time16, pressure_mean21, total_time6, mean_gmrt17,
mean_speed_on_paper10, gmrt_in_air23, air_time17, air_time19, gmrt_in_air17,
pressure_mean9, total_time10, air_time21, disp_index22, paper_time11, gmrt_in_air7,
mean_gmrt7, mean_jerk_in_air17, total_time2, paper_time15, total_time25,
pressure_mean19, pressure_mean5, air_time5, paper_time22, mean_acc_in_air17,
air_time20, paper_time6, max_x_extension19, air_time6

0.90 82

total_time15, air_time16, pressure_var19, num_of_pendown19, total_time23, air_time22,
total_time13, total_time9, air_time15, total_time22, air_time23, paper_time9, disp_index23,
total_time17, paper_time23, total_time6, total_time16, pressure_mean21, air_time21,
mean_speed_on_paper10, mean_gmrt17, gmrt_in_air17, gmrt_in_air23, air_time19,
air_time17, pressure_mean9, total_time10, total_time2, mean_jerk_in_air17, disp_index22,
paper_time11, total_time25, paper_time15, pressure_mean5, pressure_mean19,
paper_time10, gmrt_in_air7, mean_acc_in_air17, paper_time6, pressure_var5, paper_time22,
mean_gmrt7, air_time20, mean_speed_in_air17, max_y_extension19, mean_gmrt14,
air_time24, air_time5, air_time2, max_x_extension19, total_time18, total_time24,
mean_speed_in_air23, air_time6, paper_time7, gmrt_on_paper10, air_time13,
mean_speed_on_paper8, mean_gmrt19, max_y_extension21, mean_speed_in_air19,
air_time11, paper_time17, mean_speed_on_paper19, mean_speed_on_paper7, paper_time19,
mean_jerk_on_paper19, pressure_mean7, total_time19, pressure_mean8, total_time8,
paper_time25, pressure_mean4, total_time7, disp_index6, paper_time12,
mean_acc_on_paper21, gmrt_on_paper19, total_time11, total_time3, paper_time20,
pressure_mean1

표 4. 성능 감소 허용치별 하이브리드 특징선택 기법으로 선택된 특징 목록
Table 4. selected features list by hybrid feature selection techniques according to performance degradation

tolerance

순
위

특징
선택

특징
개수 모델 정확도 민감도 정밀도 F1-점수 AUC

1 Proposed 82 ET 93.6639 93.268 94.9206 94.1176 93.7862

2 Proposed 82 RF 93.6639 94.3791 93.9683 92.9412 93.9737

3 MI 200 ET 92.5378 93.268 92.4683 91.7647 92.7437

4 SHAP 200 ET 92.521 91.0458 94.5614 94.1176 92.4816

5 Proposed 44 ET 92.521 91.0458 94.4444 94.1176 92.5628

6 SHAP 100 ET 92.521 91.0458 94.4444 94.1176 92.5628

7 Proposed 82 LB 91.9664 92.1569 92.3323 91.7647 92.2161

8 MI 100 LB 91.9664 93.268 91.8561 90.5882 92.3803

9 PI 200 RF 91.9664 93.3333 91.5418 90.5882 92.3024

10 PI 100 ET 91.9664 91.0458 93.6013 92.9412 92.1064

표 5. 제안 특징 선택 기법과 기존 기법의 상위 10개 정확도 비교 결과
Table 5. top 10 accuracy results comparing proposed feature selection techniques with existing

techniques
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실험 결과, 82개의 특징만으로도 93.66%의 우

수한 정확도를 구하였으며, 이는 200개의 특징을

사용한 기존 기법들 보다 우수한 성능을 보였다.

특히 44개의 특징만으로도 92.52%의 정확도를

보여, 특징 수를 약 78%를 감소시키면서도 다른

기법들과 동등한 수준의 성능을 유지할 수 있었

다.

향후 연구에서는 이 기법을 다른 의료 데이터

셋에 적용하여 일반화 가능성을 검증하고, 시계

열 데이터셋으로 연구 범위를 확장하고자 한다.

더불어 과적합 가능성과 선택된 특징들의 임상적

의미를 심층적으로 분석하여, 알츠하이머병의 조

기 진단을 위한 새로운 바이오마커 발굴에도 기

여하고자 한다.

이 논문은 부산대학교

기본연구지원사업(2년)에 의하여 연구되었음.
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