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This study aims to find out important factors related to BMI (Body Mass Index) by using machine learning 
algorithms. BMI is highly related to the health of middle-aged men, such as various chronic diseases. 71 
middle-aged men’s sleep data, step data, and body weight data were collected from a smartwatch device. Then 
the data divided into 3 groups by person’s height and analyzed by using regression and tree-based machine 
learning. Moreover, the results were visualized by using explainable AI, SHAP (SHapley Additive exPlanations) 
to show positive and negative effect of each variable to BMI. In results, the factors have a close relationship with 
BMI were different in each height group and it shows that considering a method of clustering people into 
physical characteristics such as height is important to predict an individual’s BMI. Further, through results of 
this study, it is expected to contribute to a personalized health management for each individual.
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1. 서  론

라이프로그란 다양한 디지털 센서로부터 수집되는 개인의 경

험으로 구성된 통합 디지털 기록을 말하며(Dodge et al., 
2007), 여기에는 활동량, 수면 정보, 체중 변화, 체질량, 근육

량, 지방량 등이 포함될 수 있다. 라이프로그는 기존에 주로 

스마트폰을 통해 측정되었으나, 스마트폰 휴대 시에만 기록

이 이루어진다는 점과 스마트폰 내장 센서의 한계로 인해 기

록이 불연속적이며 수집 가능한 라이프로그의 종류도 제한적

인 경우가 많았다. 그러나, 웨어러블 디바이스가 출시되면서 

더욱 정확하고 정밀한 측정이 가능하게 되었으며, 웨어러블 

디바이스로 측정 가능한 걸음, 수면, 체중 등의 라이프로그 특

성들은 만성질환 발생 및 건강관리에 밀접하게 사용되고 있

다(Kim, 2009; Luyster et al., 2012; Zheng et al., 2017). 하지만 

현재 라이프로그를 활용한 헬스케어 서비스들은 단순 기록이

나 단편적인 통계치를 제시하는 수준에 그치고 있으며, 라이

프로그에 따른 운동 및 생활 습관 피드백 기능이 있다 하더라

도 이용자별 특성을 고려한 피드백이 아닌 모든 사용자에게 

같은 기준의 목표를 제시하고 있다. 따라서, 본 연구에서는 만

성질환의 위험이 크고, 건강에 관심도가 높은 중년 남성의 라

이프로그 분석을 통해 개개인의 건강관리에 효과적인 인자를 

도출하고자 한다. 이를 위해 건강을 대표하는 변수로서 BMI
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를 종속변수로 설정하고, 수면 및 걸음 데이터로부터 생성된 

다양한 라이프로그 변수를 설명변수로 활용하여 BMI를 예측

하였다. 또한, SHAP 기법을 활용해 BMI 예측에 가장 크게 영향

을 미친 변수를 시각화하였고 이를 개인 건강관리 방안에 활

용하고자 한다. 
 본 연구의 구성은 다음과 같다. 제2장에서는 관련 선행 연

구에 대해 기술하고, 제3장에서는 라이프로그 분석에 사용한 

머신러닝 알고리즘을 소개한다. 제4장에서는 제안하는 연구 

방법을 설명하며, 제5장과 제6장에서는 연구의 결과 및 요약

을 기술할 것이다.

2. 선행 연구

2.1 체중과 질병과의 관계

체중은 과체중과 비만을 측정할 수 있는 지표이며, 체중 

증가는 2형 당뇨, 관상동맥질환, 고혈압(Hu, 2008), 담석증

(Maclure et al., 1989), 몇 가지 암(Song et al., 2015)의 위험을 

높이는 것과 관련 있는 것으로 알려져 있다. 미국 여성 92,837
명과 남성 25,303명에 대한 코호트조사 결과를 보면, 청년기부

터 중년기 사이(여성은 18세부터 55세, 남성은 21세부터 55세)
의 체중 변화가 55세 이후 각종 만성질환의 발병과 밀접한 관

련이 있음을 알 수 있다(Zheng et al., 2017). 체중이 증가할수록 

제2형 당뇨, 고혈압, 심혈관질환, 비만 관련 암, 담석증, 심각한 

골관절염, 백내장 등 각종 만성질환의 발생 위험이 커졌다. 특
히 제2형 당뇨의 경우 기준집단(체중 2.5kg 감소에서 2.5kg 증
가 사이)에 비해 20kg 이상 체중이 증가한 집단에서 여성의 경

우 10.51배, 남성의 경우 7.75배 위험이 증가하는 것으로 나타

나며 다른 만성질환에 비해 체중 증가에 따른 발병 위험도가 

크게 증가하였다.
이에 본 연구에서는 개인의 건강을 나타내는 종속변수를 체

중으로 설정하였다. 그러나, 같은 체중이라도 신장 차이에 따

라 적정 체중인지가 달라지기 때문에 체중 대신 체질량지수

(Body Mass Index, BMI)를 종속변수로써 사용하였다. BMI는 

신장과 체중의 비율(BMI = Kg/㎡)을 사용하여 쉽게 계산될 수 

있어 체지방량과 비만의 측도로 많이 사용되고 있으며, 선행 

연구에서도 단순히 체중이 아니라 BMI를 활용하여 BMI와 만

성질환 및 사망률과의 연관성을 확인하였고(Yiengprugsawan 
et al., 2014; Halim et al., 2019), 중년 남성의 건강 상태에 대해 

예측 및 관리할 수 있는 지표로서 활용하였다(Wang et al., 
2016; Stenholm et al., 2017).

2.2 수면, 걷기와 BMI와의 관계

 통계적 방법론을 활용하여 수면 또는 걷기와 같은 라이프

로그 데이터와 BMI의 상관관계 분석한 연구로서, 소아 및 청

소년의 BMI Z점수와 수면 시간, 수면 효율성, 그리고 렘수면 

비율 간의 유의미한 관련성을 도출한 연구(Liu et al., 2008), 대
한민국 성인 수면 시간의 증가와 BMI의 감소와의 연관성 및 

수면 시간과 비만과의 관련성을 도출한 연구(Park et al., 2007), 
중년 여성 대상 8주간 걷기 운동 프로그램을 추적해 비만도별 

걷기 운동이 체중, 근육량, BMI에 긍정적인 변화를 주는 것을 

확인한 연구(Shin et al., 2016), 그리고 BMI에 대해 6분 걷기 테

스트(6MWT)가 유의미한 효과를 보이는 것을 확인한 연구 

(Donini et al., 2013; Correia et al., 2015) 등이 있다.

2.3 머신러닝을 활용한 BMI 예측 

머신러닝을 활용해 BMI에 영향을 주는 변수 추출 및 모델 

평가 관련 연구로서는, 소아 비만을 조기 발견할 수 있게 위험 

요인을 추출하는 영국의 코호트 연구(Singh et al., 2020), 한방 

비만 프로그램에 참여한 과체중 및 비만 성인 환자들의 체중 

감량 예측 및 주요 변수 추출 관련 연구(Kim et al., 2020), 인도

네시아 성인 비만의 위험 요소들을 탐색하고 이를 기반으로 

비만 상태를 예측하는 연구(Thamrin et al., 2021), 심리적 변수

를 설명변수로 사용하여 BMI 값과 BMI 상태를 예측하는 연구

(Delnevo et al., 2021) 등이 있다.

3. 라이프로그 분석에 사용한 알고리즘 

3.1 Ridge Regression

회귀분석에서 모형에 입력할 독립변수들 사이에 다중공선

성(multicollinearity)이 존재하는 경우 회귀계수들의 분산이 매

우 커지게 되어 추정량으로서의 정도가 나쁘게 된다(Kim, 
2010). 이러한 경우 작은 편의(bias)를 허용하여 회귀계수의 크

기를 축소함으로써 회귀계수들의 분산을 작게 할 수 있는데, 
릿지 회귀 모형(Ridge Regression)은 회귀계수의 크기에 패널

티(penalty)를 부여함으로써 회귀계수를 축소하는 방법이다

(Hoerl et al., 1970). 

3.2 Support Vector Regression(SVR)

SVR의 손실 함수는 회귀계수 크기를 작게 하여 실제값과 

예측값의 차이가 작은 회귀선을 찾는 것으로, 데이터에 노이

즈가 있다고 가정하여 노이즈가 있는 실제 값을 완벽히 추정

하는 것을 목표로 하지 않아, 적정 범위(2ε) 내에서의 실제값

과 예측값의 차이를 허용하는 방식으로 계산한다(Drucker et 
al., 1997; Basak et al., 2007). 

3.3 Extreme Gradient Boosting: XGBoost

그래디언트 부스팅 머신(GBM) 알고리즘은 성능이 약한 모

델(weak simple model) 여러 개를 손실 함수 상에서 경사 하강
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법 최적화 방식을 통해 기울기가 가장 큰 방향으로 점진적

(greedy stagewise) 추가하는 앙상블 방법론 중 부스팅 계열에 

속하는 알고리즘이며 회귀분석 또는 분류 분석을 수행할 수 

있다(Natekin and Knoll, 2013). XGBoost는 그래디언트 부스팅 

머신 중 하나로 지도 학습에 활용될 수 있다(Chen and Guestrin, 
2016). 또한 GPU 병렬 처리가 가능하여 GBM 대비 빠르게 수

행할 수 있는 장점이 있어 많이 활용되고 있다(Mitchell et al, 
2018). 

3.4 Categorical Boosting: CatBoost

CatBoost 알고리즘은 모든 종류의 그래디언트 부스팅 머신

에 존재하는 목표 누수(target leakage)로 인한 예측 변화

(prediction shift) 문제와 높은 카디널리티(high cardinality)를 가

진 범주형 변수에 대한 전처리 문제를 해결하기 위해 순서형 

부스팅(Ordered Boosting) 알고리즘 활용하였다(Prokhorenkova 
et al., 2017). 순서형 부스팅은 ordering principle이라는 핵심 개

념으로 이뤄졌는데, 이는 서로 비교할 수 없는 범주를 가진 범

주형 변수들에 대해 높은 카디널리티를 가졌을 때 발생하는 

이슈를 각 범주의 예상 목표값을 추정하는 목표 통계량(target 
statistics)별로 범주를 그룹화하는 방식에 그치지 않고, 학습 데

이터에 무작위 순열(Random Permutation)을 적용해 인위적인 

시간이라는 개념을 도입하여 효과적으로 과적합을 방지하는 

방식이다. 

3.5 XAI(eXplainable Artifical AI): SHAP(SHapley Additional 
exPlanations)

설명 가능한 인공지능(XAI)은 사람들에게 이해 가능한 쉬

운 언어로 예측된 결과에 대해 직관적인 설명을 제공하고, 
알고리즘 동작을 정확하게 묘사하여 동작에 대한 예측을 할 

수 있게 한다 (Gilpin et al., 2018). SHAP 기법은 게임 이론을 

따르는 섀플리 값(Shapley Value)을 기반으로 예측에 대한 각 

변수의 기여도를 계산하여 예측값을 설명하는 기법이다

(Lundberg and Lee, 2017). 섀플리 값은 여러 변수의 조합을 구

성한 뒤 중요도를 확인하려는 변수의 유무에 따른 평균 변화

를 통해 해당 변수의 변수 중요도(feature importance)를 계산

하여 얻을 수 있다(Fryer et al., 2021). SHAP 기법은 종속변수

에 대한 해당 독립변수의 양(+)/음(-) 영향력을 확인할 수 있다

는 장점이 있다.

4. 연구 방법

4.1 데이터 수집

본 연구에서는 2021년 2월부터 2021년 8월까지의 기간동안 

㈜지아이비타 앱(Vitameans)과 삼성 갤럭시 워치(Samsung 

Galaxy watch active2)를 통해 수집한 35세부터 59세까지의 중

년 남성 사용자들의 수면, 걸음 및 체중 데이터를 사용하였다. 
데이터 셋은 위의 기간에 수집된 사용자의 취침 시각, 기상 시

각, 분 및 일별 걸음 수, 분 및 일별 걸은 거리, 분 및 일별 순간 

속도 그리고 일별 체중 정보를 담고 있으며, 이는 일별 수면 데

이터, 분별 수면 데이터, 일별 걸음 데이터, 분별 걸음 데이터, 
그리고 일별 체중 데이터 각각 6,223개, 241,068개, 6,380개, 
1,797,590개, 그리고 6,729개 행으로 구성되어 있다. 

4.2 데이터 전처리

개인별 BMI의 변동성을 설명하는 최적의 변수를 찾기 위해 

삼성 갤럭시 워치를 통해 수집된 일별 수면 데이터와 분별 수

면 데이터를 이용해 일별 수면 총시간, 수면 효율성 등 여러 가

지 파생변수를 생성하였다. 마찬가지로 일별 및 분별 걸음 데

이터를 이용해 일별 총 걸음 수, 아침 시간대 평균 걸음 속도 

등의 파생변수를 생성하였다. 또한, 사용자의 신장 등의 신체 

데이터와 일별 체중 데이터를 걸음 및 수면 데이터와 측정날

짜를 기준으로 통합하였다. 생성된 파생변수 및 사용한 변수

는 <Table 1>과 같다. 

4.3 변수 선택

본 연구에서 생성한 파생변수 55개를 모두 모델에 입력할 

경우, 모델이 복잡해져 과적합의 우려가 있으므로(Ying, 2019) 
중복변수를 제거하는 관련 Feature Selection을 수행 후 모델에 

변수 입력을 진행하였다. Feature Selection을 위해 Wrapper 방
식을 사용하였으며 그중에서도 VIF Stepwise Selection(Van 
Breugel et al., 2016; Akinwande et al., 2015; Głąb et al., 2015)을 

사용했다. 본 논문에서 사용된 예측 모델은 변수 간 다중공선

성에 큰 영향을 받지 않으나 <Table 1>에서 사용된 55개의 입

력변수 모두 사용은 과적합 우려 문제 외에도, 비슷한 해석 또

는 역할을 하는 변수들이 중복되게 상위 주요 변수를 차지하

는 이슈가 발생하였다. 따라서 BMI에 대한 해석에 있어, 변수 

간의 강한 상관관계로 비슷한 역할을 하는 변수를 일부 제거

하기 위해 VIF(Variance Inflation Factor) 값이 큰 변수를 찾아 

제거하기로 하였다. VIF > 15일 경우, 해당 변수는 설명변수

에서 빠져도 나머지 변수들이 종속변수를 90% 이상 설명할 

수 있기에, 각 변수에 대한 VIF를 확인하여 15 이상의 높은 다

중공선성을 가진 변수들을 차례로 제외하였다. 이때, 일반적

으로 VIF 기준값을 10으로 선택하나(Vittinghoff et al., 2012), 
본 연구에서 VIF 값의 기준을 15로 택한 이유는 선행 연구에

서(Ekelund et al., 2015) ‘연속해서 20분 이상 걸은 시간’과 ‘횟
수’가 BMI 및 건강에 중요한 변수로 작용한 것을 참고하여 

이 두 변수를 제거하지 않고 유지하기 위함이다. <Table 2>는 

15 이상의 VIF 값을 가진 변수를 제외하고 남은 변수들의 종

류이다.
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Derived Variables Description Derived Variables Description

DATE Date of data MUSCLE User’s muscle mass measured by smart 
scale

USER_CODE User's unique code WEIGHT User’s weight measured by smart scale
STEP_COUNT Total steps per day BMI User’s BMI measured by smart scale

DISTANCE Total distance walked per day FAT User’s amount of fat measured by smart 
scale

CALORIE Calories burned per day BMI_INDEX Categories according to BMI values
AVG_SPD Average daily walking speed BMI_STATUS Description of status for BMI_INDEX

REAL_SUM_WALK_TIME Total time walked per day based on 
distance walked BED_TIME User’s bed time 

SUM_WALK_TIME Total steps per day according to 
Samsung Galaxy collection method

TOTAL_SLEEP_TIME_
HOUR Total sleep time of users per day

STEP_STD Deviation of daily step TOTAL_SLEEP_TIME_
VARIABILITY

Variance in total sleep time of users 
per day

DIST_STD Deviation of distance walked per day SLEEP_EFFICIENCY The ratio of sleep efficiency to the user's 
total sleep

SPD_STD Deviation of daily walking speed DEEP_SLEEP_RATE The ratio of deep sleep to the user's 
total sleep

MOR_AVG_SPD Average walking speed in the morning 
time period(7 am to 10 am) per day REM_SLEEP_RATE The ratio of REM sleep to user's total 

sleep

MOR_REAL_WALK_TIME Total walking time based on distance 
walked for each morning time zone NAP_COUNT Number of naps per day by user

MOR_WALK_TIME
Total walking time calculated by 

Galaxy based on each morning time 
zone

BED_TIME_VARIANCE User's bedtime variation from the 
previous day

MOR_WALK_DIST Distance walked by users in the morning 
hours per day

BED_TIME_VARIANCE_
FLAG

A binary flag indicating whether the 
change in bedtime from the previous 

day is within 2 hours or not

TOTAL_TIME_CONTINUOUS
_WALK_20MINUTES

Total time of continous walked for more 
than 20 minutes

BED_TIME_AT_10PM_
TO_12PM_FLAG

A binary flag indicating whether 
bedtime is between 10pm and 12 

midnight or not
TOTAL_COUNT_CONTINUO

US_WALK_20MINUTES
Number of continuous walks for more 

than 20 minutes GENDER User’s gender

LNC_AVG_SPD Average walking speed during lunch 
time period(10 am to 1 pm) per day AGE User’s age

LNC_REAL_WALK_TIME Distance-based total steps walked by 
users during lunch hour per day AGE_CATEGORY_10 Age category in 10 units

LNC_WALK_TIME Total walking time calculated by 
Galaxy based on each lunch time zone AGE_CATEGORY_5 Age category in 5 units

LNC_WALK_DIST Distance walked by users in the lunch 
hours per day HEIGHT User’s height

AFT_AVG_SPD Average walking speed of users during 
the evening hours(5pm to 8pm) per day HEIGHT_CATEGORIZE_10 Height category(in units of 10 cm)

AFT_REAL_WALK_TIME Distance-based total steps walked by 
users during evening hour per day HEIGHT_CATEGORIZE_5 Height category(in units of 5 cm)

AFT_WALK_TIME
Total number of steps calculated based 
on the Galaxy Watch in each evening 

time zone
WEEKDAY Day of the week

AFT_WALK_DIST Distance walked by users in the evening 
per day WEEKEND A binary flag indicating whether it is 

a weekend or not

NT_AVG_SPD
Average walking speed of users during 
the night time(9pm to 12 midnight) per 

day
HOLIDAY A binary flag indicating whether it is 

a holiday or not

NT_REAL_WALK_TIME Distance-based total steps walked by 
users during night hour per day NT_WALK_TIME

Total number of steps calculated based 
on the Galaxy Watch in each night time 

zone

NT_WALK_DIST Distance walked by users in the night 
time per day

Table 1. Derived Variables and Description
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Variable VIF Variable VIF Variable VIF Variable VIF 

Intercept 0.000000
NT_AVG_

SPD
1.234312

MOR_WALK_
DIST

2.996044
TOTAL_SLEEP_TI
ME_VARIABILITY

5.547898

GENDER 0.000000
BED_TIME_

AT_10PM_TO_12P
M_FLAG

1.253070
MOR_WALK_

TIME
3.832779 SUM_WALK_TIME 5.601399

HOLIDAY 1.037140
STEP_

COUNT
1.284651

LNC_WALK_
DIST

3.849704
AGE_CATEGORY_

10
5.686721

WEEKEND 1.072393 REM_SLEEP_RATE 1.333314
LNC_WALK_

TIME
4.091017 AGE 5.778830

DEEP_SLEEP_RAT
E

1.077002
LNC_AVG_

SPD
1.335287

NT_WALK_
DIST

4.124434
TOTAL_SLEEP_TI

ME_HOUR
5.950027

AVG_SPD 1.100169
SLEEP_

EFFICIENCY
1.343735

REAL_SUM_
WALK_TIME

4.125097
TOTAL_COUNT_

CONTINUOUS_WA
LK_20MINUTES

13.824525

HEIGHT 1.147705
MOR_AVG_

SPD
1.609265

NT_WALK_
TIME

4.564117
TOTAL_TIME_

CONTINUOUS_WA
LK_20MINUTES

14.084656

NAP_
COUNT

1.175760
BED_TIME_

VARIANCE_FLAG
1.960718

AFT_WALK_
DIST

4.602295

AFT_AVG_SPD 1.219505
BED_TIME_
VARIANCE

1.997267
AFT_WALK_

TIME
4.733533

Table 2. Variables without High Multicollinearity

Figure 1. Flow Chart of the BMI Prediction Modeling

4.4 데이터 모델링

본 연구는 전처리 및 변수 선택(Feature Selection)을 통해 얻

은 최종적인 변수를 네 가지 모델(Ridge 회귀모델, SVR 모델, 
XGBoost 모델, CatBoost 모델)로 학습하였다. 모델 생성 및 학

습 단계에서 train set과 test set를 8:2로 나누어서 학습하였으며, 
보다 정확한 검증을 위해 5-fold cross validation을 사용하였다. 
더불어, 과적합이 생기지 않게 early_stopping과 하이퍼파라미

터 값을 유의하면서 조정하였다. <Figure 1>은 데이터 모델링

의 전체적인 흐름을 나타낸다(Oh et al., 2021). 본 연구에서는 

하이퍼파라미터 값의 최적값을 찾는 방법으로 GridSearch와 성

능은 비슷하지만 속도가 빠른 베이지안 최적화의 접근 방식인 

Hyperopt(Bergstra et al., 2013)를 활용하였으며, Hyperopt 검색 

공간의 옵션으로는 hp.uniform과 hp.quniform(Putatunda and 
Kiran, 2018)를 사용하였다. 또한, 하이퍼파라미터의 범위를 설

정하는 데에는 선행 연구를 참고하였다(SVR: Crone et al., 
2006; Parveen et al., 2016;, XGBoost: Ogunleye and Wang, 2020; 
Ryu et al., 2020;, CatBoost: Bassi et al., 2021; Zhou et al., 2021).
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XGBoost CatBoost
colsample_bylevel 0.614374098996575 depth 5
colsample_bytree 0.856746338644902 iterations 800

gamma 0.497626873710138 learning_rate 0.0100096020927548
reg_alpha 0.759634599717601 objective MAE

learning_rate 0.038069566520957 Ridge Regression
max_depth 3 alpha 6.682015737206296

min_child_weight 3 SVR
n_estimators 800 C 49.84009007578617

objective reg:linear epsilon 0.3639222481694366
subsample 0.729165370718636 gamma auto

kernel linear

Table 3. Hyperparameters for XGBoost, CatBoost, Ridge Regression, SVR model

모델 Explained_Variance_Score R-square Adj. R-Square MAE RMSE
Ridge 0.090 0.089 0.077 2.222 2.910
SVR 0.245 0.245 0.234 1.941 2.650

XGBoost 0.442 0.441 0.434 1.697 2.279
CatBoost 0.365 0.365 0.356 1.841 2.431

Table 4. Comparison of 4 Machine Learning Algorithms for All Data: Ridge Regression, SVR model, XGBoost, CatBoost 

Figure 2. Feature Importance Calculated by the SHAP Method

데이터에 5-fold cross validation 적용한 후, Hyperopt로 구한 

각 모델의 최적 하이퍼파라미터 값을 <Table 3>에 정리하였고, 
최적의 하이퍼파라미터를 적용한 각 모델의 성능지표는 

<Table 4>에 정리하였다. 

4.5 신장별 군집생성

모델링을 완료한 머신러닝 모델을 사용하여 데이터를 학습한 

결과, 네 가지 모델 모두 공통으로 신장 변수의 중요도가 매우 높은 

것으로 나타났다(<Figure 2> 참고). 따라서, 신장을 기준으로 군집

을 나누어 분석하였다. 통계청 및 기존 연구에 따르면, 우리나라 

남성의 30대, 40대, 50대의 평균 키는 각각 174.05cm, 172.15cm, 
169.39cm(National Health Insurance Service, 2021)로 평균 신장을 

기준으로 각각 군집 1인 165cm~170cm, 군집 2인 170cm~175cm, 
그리고 평균 신장과 조금 거리가 있는 175cm~180cm을 군집 3으
로 나눠 군집 간 특징에 대해 분석을 하였다. 
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모델 Explained_Variance_Score R-square Adj. R-Square MAE RMSE
Ridge -0.040 -20.487 -22.171 11.807 12.104
SVR 0.159 0.149 0.082 1.875 2.409

XGBoost 0.597 0.591 0.559 1.248 1.670
CatBoost 0.611 0.605 0.574 1.240 1.641

Table 5. Comparison of 4 Machine Learning Algorithms for Group 1: Ridge Regression, SVR model, XGBoost, CatBoost 

Figure 3. Variables that Affect BMI for Group 1

모델 Explained_Variance_Score R-square Adj. R-Square MAE RMSE
Ridge -0.013 -1.434 -1.510 2.871 3.490
SVR 0.069 0.054 0.024 1.622 2.176

XGBoost 0.453 0.453 0.436 1.209 1.654
CatBoost 0.319 0.316 0.295 1.305 1.850

Table 6. Comparison of 4 Machine Learning Algorithms for Group 2: Ridge Regression, SVR model, XGBoost, CatBoost

Figure 4. Variables that Affect BMI for Group 2

5. 결  과 

 군집 1은 사용자 13명으로 구성되었으며, <Table 5>는 4가지 

모델의 성능지표를 정리한 것이다. 가장 성능이 좋았던 모델

은 Catboost 알고리즘이었으며, Catboost을 통해 군집 1의 데이

터 중 임의의 데이터를 SHAP 기법을 활용해 BMI에 영향력이 

큰 변수를 산출한 결과는 <Figure 3>와 같다. 붉은색은 target 
value인 BMI에 대해 높은 값을 예측하도록 영향을 주며, 파란

색은 낮은 값을 예측하도록 영향을 주는 변수를 의미한다. 해
당 데이터에 대해 예측 모델은 BMI를 23.95로 예측하였고 실

제 값은 22.8이었다. 이때 BMI에 음(-)의 영향을 준 요소로써 

아침 시간대 평균 걸음 속도가 가장 큰 영향을 주는 것으로 해

석된다. 즉, 아침 시간대 평균 걸음 속도가 느려지면 BMI 감소

가 발생할 확률이 낮아진다고 볼 수 있다.
 군집 2는 사용자 30명으로 구성되었으며, <Table 6>은 4가

지 모델의 성능지표를 정리한 것이다. 가장 높은 성능을 보인 

모델은 XGBoost 알고리즘이었으며, XGBoost을 통해 군집 2
의 데이터 중 임의의 데이터를 SHAP 기법을 활용해 BMI에 영

향력이 큰 변수를 산출한 결과는 <Figure 4>와 같다. 군집 2의 

해당 데이터에 대해 예측 모델은 BMI를 24.17로 예측하였고 

실제 값은 24이었다. BMI에 음(-)의 영향을 주는 요소로서 아

침 시간대 평균 걸음 속도와 수면 효율성이 큰 영향을 주는 요

소로 해석된다. 
 군집 3은 사용자 26명으로 구성되었으며, 가장 높은 성능을 

보인 모델은 SVR이었다 (<Table 7> 참고). SVR 모델과 SHAP
기법을 이용하여 BMI에 영향력이 큰 변수를 산출한 결과는 

<Figure 5>와 같다. <Figure 5>는 추출한 군집 3의 데이터에서 

변수들이 BMI에 어떤 영향을 주는지를 보여준다. 예측 모델

은 BMI를 26.31로 예측하였고 실제 값은 26.5이었다. BMI에 

음(-)의 영향을 준 요소로써 아침 시간대 평균 걸음 속도가 가

장 큰 영향을 주는 것으로 해석된다. 즉, 아침 시간대 평균 걸

음 속도가 느려지면 BMI 감소가 발생할 확률이 낮아진다고 

볼 수 있다.
군집 내 임의의 데이터가 아닌 군집 내 전체 데이터에 대해 

변수 영향력을 분석하였을 때, 군집 1에서는 아침 평균 걸음 

속도, 밤 시간 대 평균 걸음 속도, 수면 총시간, 평균 걸음 속도, 
수면 효율성이 BMI 예측에 대한 주요 변수이며, 군집 2에서는 

아침 시간대 걸은 거리, 아침 평균 걸음 속도, 점심 평균 걸음 
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모델 Explained_Variance_Score R-square Adj. R-Square MAE RMSE
Ridge 0.316 -107.124 -134.390 38.207 38.328
SVR 0.837 0.830 0.787 1.245 1.522

XGBoost 0.720 0.691 0.613 1.431 2.048
CatBoost .732 0.698 0.621 1.343 2.027

Table 7. Comparison of 4 Machine Learning Algorithms for Group 3: Ridge Regression, SVR model, XGBoost, CatBoost  

Figure 5. Variables that Affect BMI for Group 3

속도, 수면 효율성, 점심 시간대 걸은 거리가 BMI 예측에 대한 

중요변수이며, 군집 3에서는 일별 총수면 시간 편차, 일별 걸

음 수, 아침 시간대 걸은 시간, 점심 시간대 걸은 거리, 거리 기

반으로 산출한 일별 걸은 총시간이 BMI 예측에 대한 주요 변

수임을 확인할 수 있었다. 또한, 신장에 따라 군집을 나눠 실험

한 결과(<Table 5>, <Table 6>, <Table 7>)가 군집을 나누지 않

은 전체 데이터(<Table 4>)로 실험한 결과보다, 모든 성능지표

에서 나은 결과를 보여주었다. 

6. 결  론

본 연구에서는 웨어러블 디바이스를 통해 측정된 수면 및 

걸음 데이터로 대한민국 중년남성의 건강관리 솔루션을 제

시하기 위해 신장 그룹별 라이프로그 변수가 BMI에 미치는 

영향력을 연구하였다. 스마트워치로부터 수집된 중년 남성 

71명의 걸음, 수면 데이터를 신장에 따라 세 가지 군집

(165cm~170cm, 170cm~175cm, 175cm~180cm)으로 나누었다. 
걸음, 수면 데이터로부터 55개의 파생 변수를 생성하였고, 과
적합과 결과 해석의 용이성을 위해 파생변수 중 다중공선성이 

낮은 변수들만 선택하여 설명변수로 사용하였다. 머신러닝 기

법으로는 회귀분석의 대표적인 네 가지(Ridge Regression, 
Support Vector Regression, XGBoost, CatBoost) 모델을 사용하

고, 이에 대한 성능을 비교하였다. 또한, SHAP 기법을 활용하

여 군집 중 임의의 데이터에 대하여 라이프로그 변수들이 BMI
를 예측하는데 미치는 영향력을 양(+)과 음(-)으로 구분하여 

시각화하였다. 실험 결과, 신장에 따라 군집을 나눠 실험했을 

때 군집을 나누지 않은 경우보다 BMI를 더 잘 예측하는 것을 

알 수 있었다. 또한, 신장 군집에 따라 변수의 영향력 및 중요

도가 다르다는 것을 알 수 있었다. 즉, 개인의 BMI 예측을 위

해서는 신장과 같은 신체적 특성으로 군집을 나눠 분석하는 

방식이 고려되어야 함을 보여준다. 따라서, 본 연구 결과를 기

반으로 라이프로그 데이터의 군집 별 분석을 통해, BMI 예측

을 비롯해 건강관리에 영향력 있는 변수를 도출함으로써, 향
후, 개인별 맞춤 건강관리에 기여할 수 있을 것으로 기대한다.

 향후 연구에 있어서는 데이터가 매우 큰 경우, 본 연구에서 

사용한 VIF stepwise 방식의 변수 선택 방식은 계산량이 매우 

커지는 문제가 발생할 수 있으므로 변수 중요도에 대한 시각

화뿐만 아니라 Feature Selection에서도 효과적으로 적용할 수 

있는 Boruta-Shap 기법(Marcílio and Danilo, 2020; Chieregato et 
al., 2021)을 활용하는 것을 제안한다.
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