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서        론

폐쇄수면무호흡(obstructive sleep apnea, OSA)은 비교적 

흔한 질환으로 30세 이상의 성인에서 5~14%의 유병률을 가

지는 것으로 알려져 있다.1-3 국내에서도 19세 이상 성인의 

15.8%(남성 19.8%, 여성 11.6%)가 가지고 있는 것으로 보고

되었다.4 OSA는 고혈압, 당뇨, 심뇌혈관질환뿐만 아니라, 인

지기능 장애 및 우울증 등 다양한 질환의 위험인자로 알려져 

있어 적극적인 관리와 치료가 필요하다.5-7 하지만 여러 가지 

이유로 높은 유병률에 비해 OSA로 확진받는 진단율은 낮은 

편이다. 코골이나 수면무호흡을 숙면을 취하는 모습이라 생

각하거나, 반대로 수면무호흡에 대한 부정적인 인식 때문에 

진단을 꺼리는 경우도 많아 수면클리닉을 방문하지 않는 경

우도 있다.8,9 또한, 환자 본인이 코골이나 수면무호흡을 호소

하거나 같이 잠을 자는 보호자들의 증언에 의존하여 수면다
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Objectives: The objective of this study was to develop models for predicting obstructive sleep apnea (OSA) 
based on easily obtainable clinical information of patients using various machine learning techniques. 
Methods: We used a data set that included the records of 1,368 patients, in which 1,074 patients were male 
(78.5 %), and 294 patients were female (21.5 %). We randomly divided the data into a training set (1,000) and 
test set (368). Five machine learning methods, i.e., support vector machine model, lasso logit model, naïve 
bayes, discriminant analysis, and K-nearest neighbor (KNN), with a 10-cross fold technique were used with 
the proposed model to predict OSA. We evaluated the accuracy, sensitivity, specificity, and precision of each 
model for three thresholds [Apnea-Hypopnea Index (AHI)≥5, AHI≥15, and AHI≥30]. Results: Among 
the machine learning techniques, KNN showed the best results compared to the other techniques. The ac-
curacy, sensitivity, specificity, and precision of OSA prediction were 87.0%, 91.0%, 74.4%, and 91.9%, re-
spectively, based on AHI≥5. When the threshold of OSA was AHI≥15 or AHI≥30, KNN provided lower 
accuracy (79.6% each) and precision (79.0% and 68.7%), which were still higher than those of the other 
techniques. Conclusions: The model derived from the KNN technique exhibited the best performance 
based on its highest level of accuracy. We demonstrate that this model is a useful tool for predicting OSA.
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원검사를 진행하는 경우가 많은데, 1인 가구가 늘면서 같이 

자는 사람이 없거나 환자 자신이 증상을 인지하지 못하는 경

우도 많아 OSA를 진단을 받지 못하는 사람이 늘어날 가능

성이 있다. 따라서 환자나 보호자가 코골이나 수면무호흡을 

호소하지 않아도 OSA가 예상되는 사람을 조기에 선별하고 

이들이 수면클리닉을 방문하여 진단을 받도록 할 수 있다면 

OSA의 치료와 환자의 삶의 질 향상에 도움이 될 것이다. 

OSA의 선별검사를 위해 베를린 설문, sleep apnea clinical 

score, STOP, STOP-Bang 설문 등 증상과 징후를 토대로 진

단할 수 있도록 점수화된 설문 도구들이 사용되고 있다. 이들 

설문들은 편리하게 사용할 수 있다는 장점이 있으나 설문 

작성자의 주관에 의존할 수밖에 없으며, 주로 서양인들을 기

반으로 하여 만들어진 도구로 동양인에 바로 적용하기 위해

서는 유효성 검증을 거쳐야 하는 단점이 있다.10,11

머신 러닝(machine learning)은 인공지능을 구현할 수 있

는 한 분야로서 대용량의 데이터를 구체적인 알고리즘을 적

용하여 컴퓨터를 통해 학습시키고 분석 작업을 수행할 수 

있도록 기술을 개발하는 과정이다.12 각 변수들의 상호작용을 

통계적으로 파악하여 규칙을 찾아내고 이를 기반으로 하여 

직접 프로그래밍하여 공식을 개발하는 방식이 아니고, 다양

한 예시 자료들을 제공하여 학습을 시키고 이를 통해서 결론

을 도출할 수 있는 알고리즘을 만들어낸다는 점에서 기존의 

예측 모델과 차별성이 있다. 수집된 데이터를 이용하여 높은 

정확도와 적합도를 제시할 수 있는 방향으로 학습되고, 새로

운 자료가 추가로 입력되었을 때 이를 통해 재학습하여 알고

리즘을 성장시키는 방식이다.13 최근 의료 연구의 분야에서 

머신 러닝 기법이 많이 적용되고 있는데,14,15 OSA는 다른 질

병에 비해 질병의 이환에 영향을 미치는 다양한 변수들이 존

재하며 이들 간의 복잡한 상관관계가 있어 머신 러닝 기법을 

적용하여 예측 모델을 제시하기 적합할 것으로 기대된다.

본 연구에서는 환자에게서 쉽게 얻을 수 있는 정보와 간단

한 신체 계측만을 이용하여 OSA를 진단할 수 있는 머신 러

닝 모델을 개발하고자 하였다. 다양한 머신 러닝 알고리즘을 

적용하여 실제 수면다원검사를 통해 측정한 Apnea-Hy-

popnea Index(AHI)와 비교하여 정확도를 산출했고, OSA 

중등도에 따라 각 알고리즘 모델마다 어느 정도의 효용성을 

나타나는지 검증해 보았다.

방        법

대  상
본 연구는 2012년 7월~2019년 5월까지 양산부산대학교병

원 수면클리닉에서 19세 이상 성인에게 시행한 수면다원검

사를 분석하였다. 총 수면 시간이 4시간 이하인 경우, 측정치

에 결측값이 있는 경우, 분할 수면다원검사(split-night poly-

somnography) 및 양압기 사용을 위한 적정 압력(continuous 

positive airway pressure titration)을 위한 수면다원검사 자

료는 제외하여 총 1,368건의 검사를 대상으로 하였다. 본 연

구는 양산부산대학교병원 의학연구윤리 심의위원회(Insti-

tutional Review Board)의 승인하에 진행되었다(승인번호 

05-2020-154).

 

신체 계측과 설문
환자들의 의무기록을 바탕으로 나이, 성별, 키, 몸무게, 체

질량지수(body mass index, BMI)를 조사하였다. 신체 계측은 

수면다원검사 직전에 시행하여 기록된 결과치를 이용하였

다. 목 둘레는 앉은 자세와 누운 자세에서 각각 후두융기부

의 상연에서 수평으로 둘레를 측정하였고, 허리 둘레는 늑골 

하단과 장골능과의 중간 부위 둘레로 측정하였다.16 엉덩이 

둘레는 엉덩이의 가장 튀어나온 부위의 둘레를 측정하였고 

머리 둘레는 앞으로는 미간을 뒤로는 후두골에서 뒤쪽으로 

가장 튀어나온 후두부 융기를 지나도록 하여 측정하였다.17 

엡워스 졸음 척도(Epworth Sleepiness Scale, ESS), 벡 우울 

척도(Beck Depression Inventory) 역시 수면다원검사 직전에 

시행한 자료를 확인하였고, 당시 환자가 작성한 수면 설문지 

및 의무기록을 토대로 고혈압, 당뇨 및 심장질환 이환 여부

도 조사하였다. 수면다원검사에서는 OSA 여부 및 정도를 나

타내는 AHI값을 확인하였다.

무호흡-저호흡 지수(AHI) 
무호흡과 저호흡 정의와 진단은 국제수면질환분류 3판

(International Classification of Sleep Disorders-3)의 분류 

기준을 따랐다.18 OSA의 진단은 복부와 흉부의 호흡 노력이 

관찰되는데도 최소 10초간 구강과 비강에서 무호흡 또는 저

호흡이 시간 당 5회 이상 발생하는 상태로 정의하였다. OSA

의 중증도 구분은 시간당 발생하는 무호흡 또는 저호흡 횟

수에 따른 무호흡-저호흡 지수(AHI)를 기준으로 하여 AHI

＜5일 때 정상, 5≤AHI＜15 경도, 15≤AHI＜30 중등도, 그

리고 AHI≥30을 중증도로 분류하였다.19 무호흡과 저호흡은 

미국수면학회(American Association Sleep Medicine)의 기

준으로, 무호흡은 공기 흐름이 90% 이상 감소된 상태가 지

속적으로 10초 이상 관찰될 때로 정의하였고, 저호흡은 공기 

흐름이 50∼90%로 감소된 상태가 지속적으로 10초 이상 관

찰되며 혈중 산소포화도가 4% 이상 감소한 경우로 정의하

였다. 무호흡-저호흡 지수의 경우 시간당 무호흡과 저호흡

이 관찰되는 횟수를 계산하여 산정하였다. 
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통계 분석 및 예측 모형 
실제 수면다원검사로 측정한 AHI값으로 진단한 경우와 

머신 러닝 알고리즘으로 예측한 결과치를 비교하였다. OSA 

예측 모델 개발을 위하여 1,368건의 검사를 1,000개의 훈련 

자료(training set)와 368의 검증 자료(test set)으로 나누었다. 

훈련 자료와 검증 자료의 양 군의 데이터에 유의한 차이가 

있는지 검증을 시행하였다. 연속형 변수들은 Shapiro-Wilks 

검정을 사용하여 정규분포 여부를 분석하고, 정규분포를 따

르는 경우는 평균±표준편차로 표시하고 독립 표본 t-검정

을 시행하였으며, 정규분포를 따르지 않는 경우는 중위수(사

분위수 범위)로 표시하고 Mann-Whitney 검정을 시행하였

다. 범주형 변수는 %(명)으로 표시하였으며, Fisher의 정확 

검정을 시행하였다. 

다양한 설명 변수를 활용하여 최적의 OSA 예측 모형을 도

출하기에 가장 적합할 것으로 기대되는 5가지 머신 러닝 알

고리즘, 즉 support vector machine(SVM), lasso logit(LL), 

naı¨ve bayes(NB), discriminant analysis(DA), K-nearest 

neighbor(KNN)를 적용하였다. 추정을 위한 모든 데이터는 

실측 값에서 평균을 차감한 후, 표준편차로 나누어 정규화하

였다. 그리고 모형은 추정의 정확도 향상을 위해 훈련 자료를 

겹치지 않게 임의로 10등분하여, 10-겹(fold) 교차 검증(cross 

validation)을 수행하였으며, MATLAB의 machine learning 

tool box(https://kr.mathworks.com/products/matlab.

html?s_tid=hp_ff_p_matlab)를 활용하여 추정하였다.

SVM

SVM은 지도 학습(supervised learning) 중 하나로 다양한 

환경에서 좋은 성능을 보여주며, 특별한 조정 없이 활용할 수 

있는 가장 대중적인 머신 러닝 알고리즘 중 하나다.12,20 SVM

은 서로 다른 두 집단 사이의 마진(margin)을 최대화하는 최

적의 선형 분리선인 초평면을 찾는 알고리즘으로 분류와 회

귀 작업 시 유용하다. 고도로 복잡한 자료를 분류하기 위해 

자료를 기능별로 다차원으로 매핑(mapping)한다. p-차원의 

공간에 n개의 점으로 구성된 D={(xi, yi), i=1, 2, …, n)}가 존

재한다고 하자. 이때 특성을 나타내는 yi는 -1 또는 1의 값을 

갖는다고 할 때, 초평면 h(x)는 p-차원에서 아래의 수식(1)과 

같이 판별 함수를 제공하며, yi의 특성에 따라 2개로 분류한다. 

                  h(x)=W’x+b=w1x1+w2x2+…+wpxp. (1)

수식(1)에서 w는 p-차원의 가중치 벡터이고 b는 편향(bias)

상수이다. 가중치 벡터 W는 초평면에 직교하므로 초평면 

h(x)=0이 주어질 때, 각 xi와 초평면 간의 거리 δi는 δi=
yi h(xi)
∥W∥

로 나타낼 수 있고, 선형분류기의 마진은 모든 n개의 점에서 

초평면까지 최소 거리로 정의된다. 이때 최소 거리를 가지는 

모든 xi*를 서포트 벡터(support vectors)라고 한다. SVM의 

기본 아이디어는 최대 마진을 가지는 초평면을 선택하는 것

으로 아래의 수식(2)와 같이 선형 제약하의 최적화 문제를 

푸는 것과 동일하다. 

                 min∥W∥2

    2    
, s.t. yih(xi)≥1, ∀xi∈P.                (2)

위의 최적화 문제는 라그랑지안 승수법(Lagrange multi-

plier method)을 활용하여 해결한다. 

LL

LL은 다양한 설명 변수 중 예측을 위한 최적 변수 조합을 

도출하는 방법론이다.12,20 로지스틱스 회귀 모형에서 종속변

수(Y)가 0과 1, 두 가지 값만 취할 때, p개의 독립 변수(X)에 

대하여 종속 변수가 1일 확률을 아래의 수식(3)과 같이 나타

낼 수 있다. 

           πi(yi=1│x1, …, xp)=
exp(β0+β1x1+…+βpxp)

1+exp(β0+β1x1+…+βpxp)
. (3)

이때 β는 로그우도함수 logL(β)=-∑N
i=1[yilog(πi)+(1-yi)

log(1-πi)}를 극소화시켜주는 값이다. LL은 설명 변수의 수

가 많은 경우 과적합 문제가 발생하기 때문에 일정한 벌칙

(penalty)를 부과하여 최적의 모형을 도출한다. 위 수식(3)의 

로그우도함수에 아래의 수식(4)와 같은 벌칙을 부과하여 LL

을 추정할 수 있다. 

                    βLASSO=minβ logL(β)+λ∑|βi|( )
p

i=1

. (4)

이때 수식 λ∑
p
i=1|βi|은 벌칙 항으로 λ의 값이 클수록 벌칙

이 강하게 부과되고, 이에 따라 선택되는 설명 변수의 수가 

줄어든다. 만약 λ=0을 만족하는 경우에 로그우도함수를 극

소화시켜주는 β와 같은 추정치를 얻게 된다. 본 연구에서는 

OSA 환자 판별을 위해 πi가 50% 이상인 경우를 OSA 환자

로 정의하였다. 

또한, 각 변수들의 OSA와 연관된 중요도 평가를 위해 

AHI≥5, AHI≥15, AHI≥30 각각의 경우에서 변수별 β값

을 구하였다. β값이 양수이면서 절대값이 클수록 해당 변수

의 값이 커질 때 OSA로 진단받을 가능성이 높아짐을 의미하

고, β값이 음수인 경우는 절대값이 클수록 해당 변수의 값이 

커지면 해당 변수의 값이 커질 때 OSA로 진단받을 확률이 

낮아짐을 의미한다.
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NB

NB는 최근에 많이 사용되는 방법으로, 모든 데이터의 특

징들이 독립적이라는 가정하에 분류를 위해 베이즈 정리

(Bayes’ theorem)를 활용한다. 분류를 위한 p-차원의 데이

터의 특성을 X, 각 데이터의 분류값을 Y라고 할 때, 새로운 

데이터 X가 분류 Y에 속할 확률은 베이즈 정리를 활용하여 

아래의 수식(5)와 같이 표현할 수 있다. 

                        p(Y│X)=
p(X│Y)p(Y)

p(X)
. (5)

위의 수식(5)는 독립성의 가정을 통해 아래의 수식(6)과 같

이 특성의 확률에 대한 곱으로 표현할 수 있다. 

          p(Y=k│x1 ,x2, …, xp)∝∏
p

i=1p(Y=k)p(xi│Y=k). (6)

수식(6)은 각 변수들이 k값을 갖는 속성에 속할 확률을 나

타내고, 이 확률이 가장 큰 값을 갖도록 하는 k를 찾는 것이 

NB 알고리즘이다. 

DA

DA는 이미 알려진 두 개 이상의 집단에 속한 관찰값으로

부터 각 집단의 차이를 설명하여 줄 수 있는 독립 변수의 선

형 결합을 찾아, 알려지지 않은 새로운 개체를 분류하는 기

법이다. 두 집단의 확률밀도함수 fi(x)가 평균은 μi이고, 분산-

공분산행렬이 Σ로 동일하다고 할 때, 두 확률밀도함수의 비

율에 로그를 취하면 아래와 같은 수식(7)로 나타낼 수 있다. 

                L(x)=log[ ]
f1(x)

f2(x)
=logf1(x)-f2(x)

                      =(μ1-μ2)’Σ
-1x-

1
2
(μ1-μ2)’Σ

-1(μ1-μ2). (7) 

모집단의 μ1, μ2, Σ를 표본으로부터 추정하여 x1, x2, S로 

나타내면 판별함수를 아래의 수식(8)과 같이 나타낼 수 있다. 

               L̂(x)=(x1-x2)’S
-1x-

1
2
(x1-x1)’S

-1(x1-x2). (8)

각 집단의 사전 확률을 πi라고 하면, L̂(x0)≥
π2

π1
인 관측치 x0

는 집단1로 분류하고, 그 이외의 경우에는 집단2에 분류하게 

된다. 

KNN

KNN은 가장 널리 사용되는 알고리즘 중 하나로 다양한 

방면에서 이용된다. 다양한 유형의 데이터를 처리하기 위한 

통계적 패턴인식 방법이다. 새로운 데이터가 주어졌을 때, 

기존 훈련 데이터에서 가장 가까운 K개의 데이터를 정보로 

새로운 데이터의 속성을 분류하여 학습하는 예측 알고리즘

이다. 이때 데이터 점들의 거리는 유클리디안 거리(Euclide-

an distance)를 활용하는데, 단순히 두 점의 직선거리로 점 

X와 Y좌표가 각각 (x1, x2, …, xp), (y1, y2, …, yp)로 주어졌을 

때, 아래의 수식(9)로 나타낼 수 있다. 

              Euclidean distance(X, Y)= ∑
p

i=1(xi-yi)
2. (9)

이때 K값이 매우 작은 경우 과적합(overfitting)의 문제가 

발생하고 매우 큰 경우에 오류의 발생가능성이 크기 때문에,20 

본 연구에서는 K=3으로 설정하였다. 

각 알고리즘을 AHI≥5, AHI≥15, AHI≥30 세 가지 상황

에 적용하였을 때 각각의 정확도(accuracy), 민감도(sensi-

tivity), 특이도(specificity), 정밀도(precision), area under the 

receiver operating characteristic curve(AUC)를 확인하였

다. 이를 위해 true positive(TP), false negative(FN), true 

negative(TN)와 false positive(FP)를 아래와 같이 정의하고 

이를 토대로 지표를 계산하였다.

TP: AHI값이 정한 범주에 속한 것을 알고리즘에서 예측

한 경우.

FN: AHI값이 정한 범주에 속한 것을 알고리즘에서 예측

하지 못했을 경우.

TN: AHI값이 정한 범주에 속하지 못한 것을 알고리즘에

서 예측한 경우.

FP: AHI값이 정한 범주에 속하지 못한 것을 알고리즘에

서 예측하지 못했을 경우.

정확도(accuracy)=(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN)×100.

민감도(sensitivity)=(TP)/(TP+FN)×100.

특이도(specificity)=(TN)/(TN+FP)×100.

정밀도(precision)=(TP)/(TP+FP)×100.

결        과

인구통계학적 특성 및 수면무호흡 정도
전체 평균 연령은 48.0±13.1세였고, 성비는 남성이 78.5%, 

여성은 21.5%로 남성이 많았다. BMI는 26.2±4.3 kg/m2, 

AHI의 평균은 28.7±28.5였다. 고혈압, 당뇨, 심장질환의 기

왕력이 있는 경우가 각각 79.9%, 5.6%, 3.7%로 조사되었다

(Table 1). 훈련 자료 1,000명 중 AHI≥5인 경우는 757명

(75.7%)이었고, 검증 자료 368명 중 AHI≥5인 경우는 270명
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(73.4%)이 포함되었다. 훈련 자료와 검증 자료를 무작위로 

나누었고 각 변수에서 두 자료 간의 유의한 차이가 없는 것

을 확인하였다(Table 2). 

1,368건의 수면다원검사 중 AHI값에 따라 수면무호흡이 

없는, 정상인 결과를 보인 경우가 24.9%로 나타났다. 20.3%

에서 경한 OSA로 나타내고 있었고 중등도 및 중증 OSA는 

각각 16.7%와 38.0%로, 중증 OSA가 가장 높은 비율로 확인

되었다(Table 3).

예측 모델 성능 확인
5가지 알고리즘 전체에서 AHI≥5 기준 시 머신 러닝의 정

확도는 67.5~87.0%였고 정밀도는 83.0~91.9%였다. 또한 민

감도와 특이도는 각각 66.0~91.0%, 41.1~74.4%로 나타났다

(Table 4). AHI≥15 기준에서는 정확도 66.7~79.6%, 정밀도는 

67.0~79.0%였고(민감도 70.2~83.3%, 특이도 58.9~75.65%), 

AHI≥30의 진단은 66.9~79.6의 정확도와 50.3~68.7%의 정

밀도(민감도 43.7~71.4%, 특이도 69.1~88.1%)를 보여주어 

정확도는 AHI 기준이 낮았을 때와 비슷했으나 AHI 기준을 

올릴수록 정밀도가 떨어지는 양상이었다. 개별 모델을 비교

하였을 때, SVM 모델에서는 AHI≥5, AHI≥15, AHI≥30을 

기준치로 했을 때 각각의 정확도가 78.6%, 67.7%, 73.0%였으

며 정밀도는 각각 83.0%, 67.0%, 64.0%였다. 민감도는 89.6%, 

75.8%, 43.7%로 나타났고, 특이도는 41.1%, 58.9%, 87.7%로 

나타났다. LL 모델은 각각의 AHI 기준에서 79.6%, 69.1%, 

74.1%의 정확도와 84.4%, 69.2%, 65.9%의 정밀도를 보여주

었다. 민감도는 89.9%, 73.7%, 46.0%로 나타났다. 특이도는 

46.7%, 63.9%, 88.1%로 나타났다. NB의 결과값은 타 알고리

즘보다 낮아서 정확도는 67.5%, 66.7%, 66.9%로 AHI 기준과 

Table 2. Comparison between training set and test set

Feature Training set (n=1,000) Test set (n=368) p
Age, year 29.13±28.42 27.30±28.68 0.2246
Sex (male), % (n) 79.3 (793) 76.4 (281) 0.2978
Height, cm 168.2 (132.0, 197.4) 168.7 (143.0, 189.6) 0.3624
Weight, kg 74.6 (37.9, 160.0) 75.0 (44.0, 152.7) 0.6769
Body mass index, kg/m2 26.2 (15.9, 57.4) 26.2 (17.9, 50.4) 0.9786
Head circumference, cm 56.2 (40.0, 63.0) 56.1 (40.0, 67.0) 0.5391
Neck circumference (sit), cm 37.8 (28.0, 58.0) 37.9 (30.0, 50.0) 0.7290
Waist circumference, cm 91.2 (60.0, 160.0) 91.0 (70.0, 90.0) 0.7218
Hip circumference, cm 97.6 (75.0, 165.0) 97.8 (75.0, 145.0) 0.7615
Epworth Sleepiness Scale 8.1 (0, 24) 8.2 (0, 23) 0.9244
Beck Depression Inventory 11.6 (0, 54) 11.3 (0, 52) 0.5331
AHI 29.1 (0, 200.8) 27.3 (0, 141.2) 0.2932
Hypertension, % (n) 19.7 (197) 21.2 (78) 0.5434
Diabetes, % (n) 5.2 (52) 6.8 (25) 0.2895
Heart disease, % (n) 3.3 (33) 4.9 (18) 0.1969
AHI≥5, % (n) 75.7 (757) 73.37 (270) 0.3773
AHI≥15, % (n) 55.7 (557) 52.17 (192) 0.2456
AHI≥30, % (n) 39.3 (393) 34.51 (127) 0.1058
Data are presented as median (interquartile range) or mean±standard deviation unless otherwise specified. AHI: Apnea–Hypopnea Index

Table 1. Demographic characteristics of the included subjects

Feature Mean Standard error Range
Age, year 48.0 13.1 19–82
Height, cm 168.3 8.3 132.0–197.4
Weight, kg 74.7 15.3 37.9–160.0
Body mass index, kg/m2 26.2 4.3 15.9–57.4
Head circumference, cm 56.1 2.1 40.0–67.0
Neck circumference (sit), cm 37.8 3.4 28.0–58.0
Waist circumference, cm 91.1 10.5 60.0–160.0
Hip circumference, cm 97.7 9.6 75.0–165.0
Epworth Sleepiness Scale 8.2 4.7 0–24
Beck Depression Inventory 11.6 8.3 0–54
Apnea–Hypopnea Index 28.7 28.5 0–200.8
Sex, % (M:F) 78.5:21.5
Hypertension, % (Y:N) 79.9:20.1
Diabetes, % (Y:N) 5.6:94.4
Heart disease, % (Y:N) 3.7:96.3
M: male, F: female, Y: yes, N: no
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상관없이 비슷하였고, 정밀도는 88.4%, 67.5%, 50.3%로 AHI 

기준을 올렸을 때 급격히 감소하였다. 민감도는 66.0%, 70.2%, 

62.7%로 확인되었고, 특이도는 72.2%, 62.8%, 69.9%로 확인

되었다. 다른 알고리즘은 AHI 기준이 올라갈수록 특이도는 

떨어지고 민감도가 올라가는 양상을 보였으나, NB의 경우

는 이와 같은 양상은 관찰되지 않았다. DA 알고리즘으로는 

79.6%, 69.1%, 73.8%의 정확도와 84.8%, 69.0%, 65.5%의 정

밀도를 확인하였다. 민감도는 89.2%, 74.2%, 45.2%로 나타

났고, 특이도는 48.9%, 63.3%, 88.1%로 나타났다. KNN을 활

용한 예측 모형이 가장 뛰어난 진단 예측치를 보여주었는데, 

AHI값에 따른 세 가지 상황 모두에서 좋은 결과를 보여주었

다. AHI≥5를 기준으로 했을 때 진단의 정확도는 87.0%, 정

밀도 91.9%였으며, AHI≥15 기준에서는 정확도 79.6%, 정밀

도 79.0%, AHI≥30의 중증 OSA 진단은 정확도와 정밀도가 

각각 79.6%, 68.7%였다. 민감도는 91.0%, 83.3%, 71.4%, 특이

도는 74.4%, 75.6%, 83.7%로 나타났고, 특이도와 민감도에서

도 다른 알고리즘에 비해 높은 수준으로 나타났으며 AHI 기

준이 올라가더라도 다른 알고리즘에 비해 특이도가 크게 떨

어지지 않는 것을 확인할 수 있었다.  

각 AHI에 따른 5가지 알고리즘의 AUC는 AHI≥5인 경우 

76.6~81.9%, AHI≥15인 경우 73.3~79.6%, AHI≥30인 경우 

70.4~73.8%로 확인되어, 본 연구에서 제시한 머신 러닝 알고

리즘은 OSA 진단에 있어서 중등도의 변별력을 가지고 있는 

것을 확인할 수 있었다. 특히 KNN은 AHI≥5인 경우 다른 

알고리즘에 비해서 receiver operating characteristic curve

의 아래쪽 면적이 가장 넓은 것으로 확인할 수 있었고(Fig. 1), 

AHI 기준에 따라 각각 81.9%, 79.6%, 73.8%로 나타나 다른 

알고리즘에 비해 높은 변별력을 보여주었다.  

LL의 변수별 중요도
LL의 β값으로 각 변수들의 OSA 진단에 대한 중요도를 확

인하였을 때, AHI≥5, AHI≥15, AHI≥30 세 경우 모두 나

이가 많고 주간 졸림이 많으며 BMI가 높거나 목 둘레, 배 둘

레가 길수록 OSA로 진단받을 수 있는 확률이 높아지는 것

을 확인하였다(Table 5). AHI≥5, AHI≥30의 경우 당뇨병

이 있는 경우 OSA를 진단받을 확률이 높은 것으로 나타났

다. 반면, 머리 둘레, 키가 클수록 OSA로 진단받을 확률이 낮

으며, 여성일수록 OSA로 진단받을 확률이 낮다는 것을 확

인하였다.  

Table 3. Severity classes distribution (n=1,368)

Severity class AHI Subjects Ratio (%)
Normal AHI<5 341 24.9
Mild 5≤AHI<15 278 20.3
Moderate 15≤AHI<30 229 16.7
Severe AHI>30 520 38.0

AHI: apnea–hypopnea index

Table 4. The performance of the diagnostic models built by differ-
ent machine learning algorithms

AHI cut-off 
value

Machine learning methods
SVM LL NB DA KNN

AHI≥5
Accuracy 78.0 79.6 67.5 79.6 87.0
Sensitivity 89.6 89.9 66.0 89.2 91.0
Specificity 41.1 46.7 72.2 48.9 74.4
Precision 83.0 84.4 88.4 84.8 91.9
AUC 77.2 78.7 76.6 78.9 81.9

AHI≥15
Accuracy 67.7 69.1 66.7 69.1 79.6
Sensitivity 75.8 73.7 70.2 74.2 83.3
Specificity 58.9 63.9 62.8 63.3 75.6
Precision 67.0 69.2 67.5 69.0 79.0
AUC 77.6 77.2 73.3 76.6 79.6

AHI≥30
Accuracy 73.0 74.1 66.9 73.8 79.6
Sensitivity 43.7 46.0 62.7 45.2 71.4
Specificity 87.7 88.1 69.1 88.1 83.7
Precision 64.0 65.9 50.3 65.5 68.7
AUC 73.5 73.1 70.4 73.1 73.8

AHI: Apnea Hypopnea Index, AUC: area under the receiver oper-
ating characteristic curve, SVM: support vector machine, LL: lasso 
logit, NB: naïve bayes, DA: discriminant analysis, KNN: K-nearest 
neighbor
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Figure 1. Area under the receiver operating characteristic curve of 
prediction models with and AHI cut-off ≥5. ROC: receiver operating 
characteristic, AHI: Apnea-Hypopnea Index, SVM: support vec-
tor machine, LL: lasso logit, DA: discriminant analysis, NB: naïve 
bayes, KNN: K-nearest neighbor.
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고        찰

본 연구에서는 신체 계측치와 간단한 정보들을 이용하여 

OSA를 예측하기 위해 머신 러닝 기법을 적용하였다. 머신 

러닝 방법론으로 SVM, LL, NB, DA, KNN 5가지 알고리즘

을 적용해 보았고 이 중 KNN을 이용한 예측 모델이 가장 

좋은 결과를 보여주었다. 

OSA를 진단하기 위해서는 수면다원검사가 여전히 유일

한 방법이다. 최근 국내에서는 의료보험이 적용되면서 비용

부담이 줄어들긴 하였으나 여전히 고가의 검사이며, 최소 한 

명의 검사실 인원이 근무해야 하고, 하룻밤 검사실에서 잠을 

자야 한다는 점에서 시공간적인 제한점도 있다. 최근 OSA의 

건강에 대한 위험성이 알려지면서 이전에 비해 관심이 증가

하고는 있으나 OSA를 방치하고 치료를 하지 않았을 경우 심

각한 질병으로 이환될 수 있다는 인식이 부족하며, 여전히 수

면클리닉을 방문하는 환자는 전체 환자 비율에 비해 현저하

게 낮은 실정이다.21 

이러한 한계를 극복하고자 수면다원검사를 거치지 않고 

사회인구학적 정보와 여러 증상 유무, 그리고 간단한 장비 

측정 등으로만 OSA를 예측하기 위한 여러 가지 노력이 있었

다.22-25 예를 들어, Aaronson 등은 뇌졸중 환자를 대상으로 

성별, 나이, BMI 등 환자의 정보와 코골이, 무호흡, 주간 졸

림증 등 OSA와 관련된 증상 유무를 이용하여 후진 다중 로

지스틱 회귀분석(backward multivariate logistic regression)

을 적용하여 OSA를 선별할 수 있는 예측 모델을 제시하였

고, 이 모델은 76%의 정확도를 보여주었다.26

최근 활발하게 사용되는 머신 러닝 기법을 이용하면 이러

한 예측의 정확도와 정밀도를 향상시킬 수 있다.27-31 머신 러

닝 기법은 변수들 간의 다차원적인 상호작용을 동시에 고려

하여 결론을 도출하는 알고리즘을 제시하기 때문에, 다양한 

변수를 하나로 요약할 필요가 없으며 각 변수를 이용한 단일 

검증의 한계에도 묶이지 않는 장점을 가지고 있다.32 OSA의 

경우 질환의 중증도와 BMI, 목 둘레, 허리 둘레, 목-허리 둘

레 비, 키-허리 둘레 비 및 허리-엉덩이 둘레 비와 같은 신체 

계측치가 연관성이 있는 것으로 알려져 있다.33-36 이와 같은 

인체 계측은 환자 및 정상인에서도 쉽게 측정할 수 있어 OSA 

예측 모델을 만드는 변수로 사용하기 유리하다.

기존의 머신 러닝 기법을 적용한 연구들은 대부분 복잡한 

수면다원검사 대신 심전도나 광혈류측정기(photoplethys-

mography)를 이용하여 만든 알고리즘으로 OSA를 진단하는 

방법을 제시하는 것들로써,27,28 비교적 간단한 검사 장비들을 

이용하여 진단할 수 있는 장점이 있다. 하지만 이들 검사 또

한 수면시간 동안 직접 착용하여 측정해야만 하는 한계점이 

있다. 얼굴 치수, 구강 구조, 아래턱의 움직임 등을 측정하여 

OSA를 예측하려는 시도도 있었으나29,31 이 또한 측정치를 

얻기 위해 안면 촬영(facial scan)을 하거나 아래턱 움직임을 

측정할 수 있는 센서를 적용해야 한다는 점에서 번거로움이 

있다. 최근 Mencar 등은 나이, 성별, BMI와 함께 OSA 증상, 

OSA와 관련된 질병의 과거력 및 동맥혈가스분석 및 폐기능 

검사(spirometry) 결과치를 이용하여 OSA를 예측하는 모델

을 제시하였다.30 이 연구에서는 SVM과 random forest 방법

을 사용하였고 SVM을 이용한 모델의 정확도는 44.7%, 정밀

도는 39.9%였으며, random forest의 경우는 정확도와 정밀도

가 모두 44.1%로 나타나 다소 실망스러운 결과를 보여주었다. 

과거에도 본 연구처럼 특별한 검사 장비 없이 머신 러닝으

로 OSA를 예측하고자 하는 시도가 있었다. Liu 등은 나이, 

성별과 함께 머리, 목, 허리, 엉덩이 둘레와 BMI를 측정치, 

그리고 베를린설문지, ESS 점수를 이용하여 SVM 알고리즘

을 적용한 OSA 예측 모델을 제시하였다.37 이 연구에서 여성

은 AHI≥15를 기준으로 할 때 정확도가 70.1%, AHI≥30은 

74.6% 정도였고 남성에서는 각각 65.4%, 71.4%로 나타났다. 

Neural fuzzy evaluation system을 활용한 연구에서는 성별, 

나이, BMI, 흡연력, 목과 허리 둘레와 더불어 잠을 자기 전과 

아침의 혈압 수치를 이용하였는데, AHI≥15의 중등도 이상

의 OSA 진단 정확도가 75.6%, 민감도 77.2%, 특이도 75%로, 

동일한 집단의 SVM 모델보다 약간 좋은 결과를 보여주었으

Table 5. The feature importance in lasso logit

Dependent variables AHI≥5 AHI≥15 AHI≥30
Age 0.0211 0.0232 0.0097
Body mass index 0.1316 0.1536 0.0667
Head circumference -0.0278 -0.0523 -
Hip circumference - - -
Height -0.0120 -0.0177 -0.0037
Neck circumference 0.0343 0.1329 0.1206
Waist circumference 0.0248 0.0079 0.0261
Weight - - -
Epworth Sleepiness Scale 0.0478 0.0599 0.0708
Beck Depression Inventory -0.0268 -0.0276 -0.0182
Diabetes 0.2204 - 0.2410
Heart disease - 0.2395 0.0439
Hypertension - -0.6368 -0.5245
Sex (male) -1.3576 -1.0639 -0.5836
If the estimated value is positive, the larger the value, the higher 
the probability of being diagnosed as OSA when the value of the 
variable increases. If the estimated value is negative, the larger the 
value, the lower the probability of being diagnosed as OSA when 
the value of the variable increases. AHI: Apnea–Hypopnea Index, 
OSA: obstructive sleep apnea
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며 본 연구의 KNN 모델 결과값과도 비슷한 수치였다.38 OSA

와 연관된 증상만으로 머신 러닝을 적용한 최근 연구도 있

다.39 이 연구에서는 231명의 수면무호흡으로 진단받은 환자

를 대상으로, 코골이, 야뇨증, 코골이 소리에 잠에서 깨기, 

요통 등 OSA 연관 증상과 BMI만을 이용하여 AHI≥15인 

중등도 이상의 OSA를 예측하기 위해 6가지 머신 러닝 알고

리즘(NB, LL, KNN, SVM, neural network, random forest)

을 적용하였다. 결과적으로 SVM 모델이 94.42%의 가장 높

은 민감도를 보여줬으나 특이도가 32.91%밖에 되지 않았고, 

NB 모델이 59.49%로 가장 높은 특이도를 구현하였다. 이 연

구에서 KNN 모델은 정확도 67.54%, 민감도 78.95%, 특이도 

45.57%로 본 연구보다 낮은 예측치를 보여주었다. 

임상적으로 OSA 선별을 위해 사용되는 대표적인 도구로

는 베를린 설문, STOP, STOP-Bang 설문이 있으며, 이중 

STOP-Bang 설문이 선별 도구로는 가장 정확도가 높은 것

으로 알려져 있다. 기존 문헌 보고에서 AHI≥5을 기준으로 

했을 때 민감도는 베를린 설문이 69.0~95.1%, STOP 설문 

74.8~97.0%, STOP-Bang 설문이 81.1~97.6%를 보였고, 특

이도는 각각 17.2~41.0%, 6.4~50.0%, 4.9~57.1%로 알려져 

있다.40 본 연구의 머신 러닝 알고리즘들이 AHI를 동일한 절

단값 기준으로 확인하였을 때, 민감도 66.0~91.0%, 특이도 

41.1~74.4%를 보였다는 점에서 아직까지는 머신 러닝 기법 

전반적으로는 설문지에 비해 월등하게 높은 정확도를 보여

주지는 못하였고, 비슷한 수준의 민감도와 조금 높은 특이도

를 나타냈다. KNN 알고리즘이 91.0%의 특이도와 74.4%의 

민감도를 보여 기존 설문방식보다 높은 정확도를 나타냈지

만 임상적으로 의미 있는 수준으로 판단하기엔 무리가 있다.

다양한 머신 러닝 테크닉을 비교한 이러한 연구에서 서로 

다른 결과가 나오는 것은 데이터셋으로 활용한 자료의 양과 

환자의 특성, 적용한 변수의 종류가 달라서 발생한 것으로 

사료된다. 어떠한 변수와 머신 러닝 알고리즘을 적용했을 때 

가장 높은 OSA 진단 예측이 가능한지는 좀 더 많은 연구가 

진행되어야 알 수 있을 것이다.

본 연구에서는 다양한 머신 러닝 기법을 이용해 임상에서 

손쉽게 얻을 수 있는 정보와 간단한 설문지, 신체 계측만으

로 OSA를 진단할 수 있는 예측 모델을 제시하였으며 특히 

KNN 기법을 사용하였을 때 가장 좋은 성능을 확인할 수 있

었다. 이 예측 모델을 이용하면 수면무호흡을 호소하지 않거

나 수면클리닉을 방문할 예정이 없던 환자들에게도 적용하

여 OSA의 존재 가능성을 제시함으로써 수면다원검사를 통

해 정확한 진단과 향후 적절한 치료를 받을 수 있게 하는 데 

도움을 줄 수 있다. 또한 처음으로 한국인을 대상으로 하여 

연구를 진행하였다는 점에서 의미가 있다.

하지만 본 연구에서도 여러 가지 제한점이 존재한다. 첫째, 

하룻밤의 수면다원검사에서 얻은 AHI를 기준으로 진단 여

부를 판단하였기에 실제 무호흡 진단율보다는 수면다원검사

와의 진단 일치율의 개념이 더 정확할 것이다. 수면다원검사

를 처음 받을 때 잠을 잘 이루지 못하는 first night effect를 

배제하기 위해 총 수면시간이 4시간 이하인 경우는 제외하

였으나 이것 만으로는 부족할 수 있다. 두 번째, OSA에 큰 영

향을 미칠 수 있는 modified Mallampati score 및 편도의 크

기의 정도를 나타내는 Friedman 병기분류를 적용하지 못하

였다.41,42 이들 점수 또한 OSA 여부와 관련되어 있는 것으로 

알려져 있으나36,43,44 검사자가 시각적으로 판단하여 주관적

으로 점수를 매기는 방식으로 검사자에 따라 차이가 날 수 

있으며, 본 데이터셋에서는 결측치 또한 많았기 때문에 이번 

연구에서는 변수로 사용하지 않았다. 마지막으로, 후향적 연

구라는 점과 단일 기관의 자료라는 한계점으로 인해 세부 그

룹별로 분석하기에는 최종 자료 수가 적었다. 전향적 다기관 

연구를 통해 데이터가 더 많이 축적되면 다양한 분석이 가능

할 것으로 기대된다.

향후 머신 러닝 기법을 적용하여 좀 더 높은 정확도와 정

밀도를 얻기 위해서는 많은 자료가 필수적이므로, 전향적 연

구를 통해 다기관의 방대한 자료가 추가되고 다양한 세부 

집단에서의 검증이 이루어 진다면 더 정확한 OSA 예측 모델

을 제시할 수 있을 것으로 기대된다.
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