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서      론

머신 러닝(machine learning 혹은 기계 학습)이라는 개념은 

인공지능의 한 분야로, 데이터에 내재하는 패턴을 컴퓨터가 

학습할 수 있도록 하는 제반 알고리즘을 지칭한다.1) 머신 러

닝은 데이터 마이닝과 개념상 유사하나, 후자가 변수 간의 

새로운 연관 관계를 발견하는 데 중점을 둔다면, 전자는 결

과를 예측하는 실용적 목표를 추구한다.2) 이러한 목표의 차

이 때문에 두 기법은 접근 전략도 차이가 난다. 데이터 마이닝

을 비롯한 기존 통계분석에서는 선험적 통계 모델을 미리 정

해놓고 데이터가 이를 뒷받침하는지 확인하고자 한다. 이에 

비해 머신 러닝은 어떠한 선험적 가설도 없이, 데이터를 잘 

예측해주기만 한다면 어떤 모델도 수용한다.3)

의학 연구에서는 수많은 변수가 고려되어야 하며, 이들 간의 
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상호작용 역시 간과되어선 안 된다. 예를 들어 조현병은 원인 

요인이 극히 다양하며, 이들 요인 간의 복잡다단한 상호작용

이 병태생리를 결정지을 것으로 예상하고 있다.4) 따라서 선

험적 가설을 검증하기 위해 데이터를 이용하는 기존의 연구

방법은 쉽게 한계에 봉착하며, 변수들 사이의 패턴을 인식해

내는 학습 알고리즘이 중요성을 얻게 되었다.5) 이러한 원인 

때문에 머신 러닝은 조현병 연구 특히 신경영상학,4) 뇌파 등 

생체신호 분석,6,7) 약물 반응이나 임상 경과의 예측 등에 활발

히 사용되기 시작하였다.8,9)

전통적으로 조현병 진단은 병력 청취와 임상 면담을 통해 

이루어진다. 조현병의 생물학적 진단 표지자는 발견되지 않

았으며, 확진을 위한 진단법 개발 또한 요원하다.10,11) 한편 정

신과 진료실에서 비교적 손쉽게 행해지는 심리학적 검사에

는 대부분 웩슬러 성인 지능검사(Wechsler Adult Intelligent 

Scale, 이하 WAIS)가 포함되어 있으며, 2008년 WAIS-IV가 

도입된 이후 좀 더 세분된 영역에서 인지 기능을 평가하는 것

이 가능해졌다.12) 인지 기능 손상이 조현병의 핵심 증상이며, 

주된 병태생리인 신경 회로망 장애를 더욱 밀접하게 반영한

다고 볼 때,13,14) 인지 증상을 진단 과정에 포함하면 조현병 

감별진단에 큰 도움이 되리라고 여겨진다. 따라서 조현병 진

단 기준에 인지 기능 손상이 포함되어야 한다는 주장이 끊임

없이 제기되고 있지만,14,15) 아직 정신장애 진단 통계 편람 5판

(Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorder, 이하 

DSM-5)은 진단 기준에 인지 기능 손상을 포함하지 않고 있다.16)

한편 진단적 목적으로 인지 기능을 사용하는 데는 몇 가지 

어려움이 있다. 과거 연구에서 환자군과 정상 대조군 사이에

는 1.5~2.0 표준편차 정도의 인지 기능 차이가 있는 것으로 

나타났다.17) 하지만 제반 영역에 골고루 기능 손상이 보여 조

현병에 특정한 패턴을 확인하기 어려웠다.18,19) 또한, 인지 장

애는 양극성 장애나 주요 우울 장애의 관해 상태에서도 흔히 

나타나기 때문에, 더더욱 감별진단에 이용되기 어려워졌

다.15,20) 따라서 단순히 개개 인지 기능을 따로따로 비교하는 

일변량 통계분석은 감별진단을 내리는 데는 역부족일 것이

다. 이상적으로는 관련 변수 간의 비선형 관계를 고려하여 

복합적인 패턴을 찾는 알고리즘이 필요하다. 머신 러닝 알고

리즘은 이러한 패턴을 찾는 방법들 중 하나이다.21) 실제로 

최근 머신 러닝 알고리즘이 대중화되면서 예측 모델링의 성

능이 크게 개선되었으며 의학적 진단 목적으로도 상당한 성

공을 거두고 있다.21,22)

웩슬러 성인 지능검사는 광범위하게 사용될 뿐 아니라23) 

동시에 가장 활발히 연구된 도구 중 하나이다.14,24,25) 조현병 환

자는 정상 대조군보다 유의하게 지능 지수가 낮았으며,25) 고

전적 메타분석에서도 WAIS 검사는 조현병과 정상 대조군을 

가장 잘 구분하는 도구 중 하나로 나타났다.26) 따라서 WAIS 

자료를 통하여 조현병 감별진단을 도울 가능성을 타진하는 

것은 의미 있는 시도라 하겠다. 

본 연구에서는 WAIS-IV 자료를 바탕으로, 정신병적 증상

을 동반하지 않은 기타 질환 환자로부터 조현병 환자 감별진

단을 도울 수 있는 예측 모델을 세워보았다. 머신 러닝을 이

용한 방법론의 유용성을 입증하기 위해 본 연구에서는 3가

지 예측 모델을 구축하여 서로 비교하였다 : 1) 인구 통계학

적 변수만을 포함하는 기저 모델, 2) 선형 통계적 접근법을 

사용하는 모델, 3) 비선형/비모수적 머신 러닝 알고리즘을 사

용하는 모델. 이들 세 가지 종류 모델의 정확도를 서로 비교

하기 위해, 학습에 사용되지 않은 테스트 자료를 이용하여 

실제 임상과 유사한 상황에서 어느 정도의 정확성을 기대할 

수 있는지 가늠해보았다. 만약 고전적 통계기법으로는 해결

되지 않던 감별진단의 문제에 머신 러닝을 적용함으로써 해

결의 실마리를 찾을 수 있다면, 머신 러닝 적용의 가능성 및 

유용성을 입증하게 될 것이다.

방      법

자  료

본 연구는 일 대학병원 정신건강의학과에 입원 혹은 외래

를 통해 내원한 환자의 의무 기록을 검토한 후향적 의무기

록 조사 연구이다. 자료 수집 절차와 전반적인 연구 방법에 

대해서는 기관윤리위원회의 검토를 받았다(승인번호 EMC 

2017-05-001). 웩슬러 성인 지능검사가 도입된 이후 이를 시

행한 모든 환자의 자료를 진단에 관계 없이 수집하였다. 이 

중 검사 당시 나이가 16세 미만인 경우, 정신 지체, 기질적 뇌

질환, 인격장애 및 치매로 진단된 환자의 자료는 제외하였다. 

군 복무 적합이나 산재 판정을 위해 검사를 받은 경우도 제

외하였다. 수집된 대상자에 대하여 저자 중 일인인 정신건강

의학 전문의가 의무기록을 재검토하였다. 검사를 행한 이후

의 치료 경과를 토대로 하여, 정신 장애의 진단 및 통계 편람 

제 4판(DSM-IV)에 따라 진단을 확인하였다. 진단에 따라 

정신증(psychosis) 및 비정신증(non-psychosis)으로 크게 나

누었고, 정신증 환자 중에서는 조현병으로 확진된 경우만을 

남기고 모두 후속 연구에서 제외하였다. 이때 제외된 진단에

는 조현정동장애, 조현양상장애, 단기 정신병적 장애, 기타 

정신병적 장애가 포함되었다. 

최종 분석에는 남성 252명과 여성 182명, 총 434명의 자료

가 포함되었다. 이중 조현병으로 진단된 환자는 114명이었으

며, 비정신증으로 진단된 환자는 320명이었다. 비정신증군

의 진단은 표 1과 같다. 일부 기분 장애 환자에서 일시적으
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로 정신병적 증상을 나타내는 경우가 있었지만 조현정동장

애로 진단이 내려진 경우가 아니라면 비정신증 범주로 분류

하였다.

평가 척도

웩슬러 성인 지능검사, 4판(Wechsler Adult Intelligence 

Scale, WAIS-IV)

웩슬러 성인 지능검사는 2008년에 미국에서 개정되었으며, 

2012년에 국내에서 번안, 표준화되었다.27) 검사대상 연령은 

16~69세까지의 성인으로, 열 개의 소검사를 통해 얻어진 점

수를 토대로 네 개의 요인, 즉 언어이해, 지각추론, 작업기

억, 처리속도를 계산하며, 전반적인 지적 능력을 보여주는 

전체 지능 지수를 산출한다. 각각의 소검사 점수는 평균 10, 

표준편차 3인 표준점수로 보고되며, 네 요인 및 전체 지능 

지수는 평균 100, 표준편차 15인 조합점수로 보고된다. 본 

연구에서는 개개 소검사 점수는 물론, 네 개의 요인 점수, 전

체 지능 지수를 입력 자료로 하여 예측 모델을 구축하였다.

통계 분석

조현병군과 비정신증군 간의 WAIS-IV 결과 비교

웩슬러 성인 지능검사를 구성하는 각각의 변수가 조현병 

군과 비정신증군 사이에 실제로 차이를 드러내는지 스튜던

트 t 검정을 이용하여 확인하였다. 동시에 두 군 간의 차이를 

가장 잘 드러내는 변수를 확인하기 위하여 Cohen’s d를 이용

한 효과 크기(effect size)를 구하였다.

기저 모델(Baseline model) 구축

기저 모델은 오로지 성별과 나이가 주어졌을 때 비정신증

으로부터 조현병을 얼마나 감별할 수 있는지를 보여준다. 이

는 아무런 정보가 없을 때의 예측 정확도를 나타내며, 다른 

모델에 대한 비교 기준으로 삼았다. 기저 모델은 이항 로지스

틱 회귀 모델(binary logistic regression, 이하 LR)을 이용하여 

구축하였다. 

머신 러닝 알고리즘

머신 러닝 알고리즘 중에서 가장 널리 사용되는 4개의 선형 

알고리즘과 3개의 비선형(nonlinear)/비모수적(nonparamet-
ric) 알고리즘을 적용하였다. 선형 알고리즘으로는 1) 이항 

로지스틱 회귀(LR), 2) 벌점 이항 로지스틱 회귀(penalized 

binary logistic regression, 이하 PLR), 3) 선형 서포트 벡터 머

신(linear support vector machine), 4) 선형 판별 분석(linear 

discriminant analysis)을 이용하였으며, 비선형/비모수적 알

고리즘으로는 1) 방사 기저함수 커널 서포트 벡터 머신(radial 

basis function kernel support vector machine, 이하 RBF-SVM), 

2) 랜덤 포레스트(random forest), 3) 그래디언트 부스팅(gra-
dient boosting, 이하 GBM)을 사용하였다. 

모델 구축 과정

전체 자료를 모델 구축에 사용될 훈련 데이터 세트(training 

dataset)와 추후에 예측 정확도를 평가하기 위해 사용될 테스

트 데이터 세트(test dataset)를 나누었다. 두 데이터 세트에는 

동일한 비율로 두 진단군(조현병, 비정신증)이 분포될 수 있

도록 조절하였다. 각각의 알고리즘에 해당하는 모델을 만들

고 목표값과의 오차를 최소화하도록 학습시켰다. 각각의 알

고리즘에는 학습의 효율을 결정하는 초매개변수(hyperpa-
rameter)를 정하기 위해 반복 5배 교차 검증(repeated cross-

validation)을 사용하였다. 

오차가 최소화된 상태를 예측 모델로 삼았다. 얻어진 모델

에 앞에서 마련해놓은 테스트 데이터 세트를 입력하여 예측

값을 산출한 후 정답과 비교하여 예측 정확도를 추정하였다. 

얻어진 값은 실제 임상에서 모델이 제공할 수 있는 정확도

를 간접적으로 반영한다.

Table 1. The final diagnoses of included subjects based on DSM-IV

Schizophrenia Non-psychotic illness
Diagnosis n (%) Diagnosis n (%)

Schizophrenia 114 (100.0) Adjustment disorder 45 (14.1)

Anxiety disorder 54 (16.9)

Bipolar disorder 18 (5.6)

Depressive disorder 141 (44.1)

Obsessive compulsive disorder 15 (4.7)

Panic disorder 16 (5.0)

Acute stress disorder/posttraumatic stress disorder 31 (9.7)

Total 114 (100.0) Total 320 (100.0)

DSM : Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorder



J Korean Neuropsychiatr Assoc ▒ 2017;56(3):103-110

106

오차를 평가하는 척도

예측 정확도는 퍼센트 일치도와 함께 카파 통계량(Cohen’s 

kappa)을 이용하였다. 퍼센트 일치도는 가장 기본적인 지표

이지만, 본 연구와 같이 표본 내 두 군의 분포가 불균형 상태

에 있을 때는 결과를 왜곡할 수 있다. 이러한 불균형 상태를 

보정한 것이 카파 통계량이며, 일반적으로 0.4 이상이면 중

등도의 일치도를 보이는 것으로 본다.28)

퍼센트 일치도의 통계적 유의성을 계산하기 위해, 전혀 정

보가 없을 때의 일치도(no-information rate)에 비해 모델에

서 얻어진 일치도가 큰지를 단측 검정으로 평가하였다. 

사용된 소프트웨어

모든 통계 분석은 ‘R’ 소프트웨어(버전 3.2.4, Vienna, Aus-
tria)를 사용하였다.29) 머신 러닝 모델의 구축에는 R 패키지 

‘caret’를 사용하였다.30) ‘R’ 소프트웨어는 범용 통계 분석과 

그래프 작성, 정보 시각화를 위하여 사용되는 공개 소프트웨

어로, 프로그래밍이 가능하고 기능의 확장성이 뛰어나 SPSS

나 SAS를 대체할 수 있는 범용 통계 소프트웨어로 각광받고 

있다. ‘R’ 소프트웨어는 다양한 패키지에 의해 기능이 확장되

며, 머신 러닝의 기능을 구현해주는 패키지만 해도 40개 이상

에 달하며 이 수는 매년 증가하고 있다. 그중 본 연구에 사용된 

‘caret’ 패키지는 다양한 머신 러닝 관련 기능을 단일한 인터

페이스를 통해 사용할 수 있도록 함으로써 머신 러닝 모델의 

구축, 결과 해석 등을 간편하게 구현할 수 있도록 도와준다. 

한편 ‘caret’ 패키지는 다른 패키지를 이용할 수 있게 돕는 역

할만 담당할 뿐으로, 개개 알고리즘을 구현하는 패키지 자체

는 전세계 수많은 통계학자들이 개발하여 피어 리뷰(peer re-
view)를 거쳐 무료로 공개된 것이다.

결      과

인구학적 특성

조현병군과 비정신증군의 인구학적 자료를 표 2에 요약하

였다. 성 비율에는 유의한 차이가 없었으며[χ2(1)=1.58, p= 

0.208], 연령 및 교육 기간에서도 의미 있는 차이는 발견되지 

않았다. 조현병군의 평균 연령은 31.1±11.6세였고 비정신증

군의 평균은 32.9±14.6세였다[T(432)=1.23, p=0.218]. 교육 기

간의 평균값은 조현병군이 13.4±3.8년, 비정신증군이 13.1± 

4.6년이었다[T(432)=0.539, p=0.590].

웩슬러 성인 지능검사 결과

웩슬러 성인 지능검사 결과를 표 3에 요약하였다. 웩슬러 

성인 지능검사의 모든 소검사 및 네 개 요인, 그리고 전체 지

능 지수까지 모두 조현병군이 유의하게 점수가 낮았다. 전체 

지능 지수의 평균값은 조현병군 77.8±17.2, 비정신증군 91.5± 

17.1였다[T(432)=7.32, p＜0.001]. Cohen’s d로 살펴본 효과 크

기는 0.290에서 1.003의 범위였으며, 효과 크기가 가장 큰 것

은 처리 속도(d=1.003), 가장 작은 것은 상식(d=0.290)이었다.

기저 예측 모델의 예측 정확도

성별과 나이를 설명 변수로 한 이항 로지스틱 회귀모델에서 

얻어진 퍼센트 일치도는 71.5%, 카파 통계량은 0.141로 무작위

로 추측하는 경우와 유의한 차이를 보이지 않았다(p=0.76).

선형 모델의 예측 정확도

선형 알고리즘을 사용하였을 때 얻어진 퍼센트 일치도는 

76.2~78.5% 정도였다(표 4). 이 중 어느 것도 무작위로 추측

했을 때와 비교해서 통계적으로 유의한 차이를 보이지 않았

다. 카파 통계량 역시 0.311~0.397 정도로 중등도 일치를 표

시하는 기준인 0.4에 미치지 못하였다.

비선형/비모수 모델의 예측 정확도

비선형/비모수 알고리즘에서 얻어진 퍼센트 일치도는 최

소 81.5%(GBM)에서 최대 84.6%(RBF-SVM)였다. 이들은 

모두 무작위로 추측했을 때와 비교하여 유의한 차이를 나타

냈다(p=0.002~0.026). 카파 통계량은 0.540에서 0.616으로 

중등도의 일치도를 보였다(표 4).

비선형 모델 중 가장 우수한 모델(RBF-SVM)과 선형 모

델 중에서 가장 우수한 모델(PLR)을 수신자 조작 특성 곡선

(receiver operating characteristic curve)을 이용하여 서로 비

Table 2. Demographic characteristics of the included subjects

Schizophrenia Non-psychotic illness Total Statistics p-value

Number 114 320 434
Sex (n, %) χ2=1.58 (df=1) 0.208

Male 60 (52.6) 192 (60.0) 252 (58.1)

Female 54 (47.4) 128 (40.0) 182 (41.9)

Age (years) 31.1±11.6* 32.9±14.6 32.4±13.9 T=1.23 (df=432) 0.218
Education (years) 13.4±3.8 13.1±4.6 13.2±4.4 T=0.539 (df=432) 0.590

* : Mean±standard deviation
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교하였다. RBF-SVM의 곡선 아래 면적(area under the curve, 

이하 AUC)은 0.899, PLR의 AUC는 0.753으로 비선형 모델

이 더 우수하였다(그림 1).

고      찰

본 연구에서는 비정신증 환자로부터 조현병 환자를 감별

진단하는 과제에 머신 러닝 기법을 적용해보았다. 예측에 사

용할 자료로는 WAIS-IV로부터 얻어지는 각종 지표를 이용

하였다. 일반 통계 기법에 비하여, 비선형/비모수 알고리즘

이 더 유용하리라는 가설을 세웠고, 이를 입증하기 위해 선형 

알고리즘과 비선형 알고리즘을 사용하는 모델의 정확도를 비

교하였다. 그 결과 가장 높은 예측 정확도는 비선형 알고리즘 

중의 하나인 RBF-SVM에서 얻어졌으며, 정확도는 84.6%로

서 기저 모델(71.5%) 및 가장 우수한 선형 모델인 PLR(78.5%)

보다 우수하였다. 이를 통해 조현병의 감별진단이라는 패턴 

인식 문제에 있어서 비선형 알고리즘을 이용한 머신 러닝이 

유용할 수 있음을 확인하였다.

임상에서 조현병 진단을 내릴 때는 WAIS 결과를 그다지 

중요하게 고려하지 않는다.31) 그 원인으로는 먼저 통계적으

로는 차이가 나지만, 효과 크기가 작아 정상 대조군과 상당

히 겹친다는 점을 들 수 있다.32) 두 번째, 인지 기능은 매우 이

질적인 기능들의 집합으로 단일 변수로 요약되기 어렵다는 

점을 들 수 있다. 조현병의 인지 기능 저하는 다양한 변수에

서 드러나며, 특이한 패턴을 찾기 어렵다.18,19,33) 따라서 변수 

하나하나에 대한 단일 검증으로는 조현병을 기타 질환으로

부터 구분할 수 없다.34) 예를 들어 조현병 환자와 정상 대조

군을 비교한 대규모 메타분석에서는 기호 쓰기가 가장 큰 효

과 크기(Hedges’s g=1.59)를 보였는데, 이때의 효과 크기를 

비중복 백분위로 환산하면 73%에 지나지 않았다.35) 즉 기대

Table 3. The WAIS-IV subtests, index scores and their comparison between schizophrenia group and non-psychotic illness group 

WAIS-IV Schizophrenia Non-psychotic illness Cohen’s d T-value df p-value

Subtests
Block design 6.91±3.72* 9.12±3.53 0.617 5.65 432 ＜0.001
Similarities 7.72±3.38 9.29±3.03 0.502 4.61 432 ＜0.001
Digit span 7.66±3.43 9.36±3.26 0.513 4.71 432 ＜0.001
Matrix reasoning 7.82±3.24 8.97±3.10 0.369 3.38 432 ＜0.001
Vocabulary 7.61±3.24 9.12±3.11 0.479 4.39 432 ＜0.001
Arithmetic 6.97±3.51 8.86±3.21 0.573 5.26 432 ＜0.001
Symbol search 4.38±2.84 7.72±3.67 0.966 8.84 432 ＜0.001
Visual puzzles 6.57±3.05 8.84±3.00 0.754 6.92 432 ＜0.001
Information 8.75±3.35 9.60±2.79 0.290 2.66 432 ＜0.001
Coding 4.45±2.75 7.39±3.49 0.889 8.15 432 ＜0.001

Index scores
Verbal comprehension 89.3±16.5 96.8±14.9 0.486 4.46 432 ＜0.001
Perceptual reasoning 82.3±17.4 94.6±17.3 0.713 6.54 432 ＜0.001
Working memory 84.9±18.4 95.4±17.0 0.605 5.55 432 ＜0.001
Processing speed 70.3±16.6 88.1±18.1 1.003 9.19 432 ＜0.001
Total IQ 77.8±17.2 91.5±17.1 0.798 7.32 432 ＜0.001

* : Mean±standard deviation. WAIS-IV : Wechsler Adult Intelligence Scale fourth edition, IQ : Intelligence quotient

Table 4. The performance of the diagnostic models built by different machine learning algorithms 

Algorithm type Machine learning algorithms
Baseline model Proper model

Accuracy (p-value) Kappa Accuracy (p-value) Kappa

Linear models Logistic regression 71.5% (0.760) 0.141 77.7% (0.185) 0.369
Penalized logistic regression 78.5% (0.135) 0.397
Linear SVM 76.2% (0.313) 0.325
LDA 76.9% (0.245) 0.311

Nonlinear models Radial basis function kernel SVM 84.6% (0.002) 0.616
Random forest 83.1% (0.009) 0.545
Gradient boosting 81.5% (0.026) 0.540

SVM : Support vector machine, LDA : Linear discriminant analysis
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할 수 있는 최대 예측 정확도가 73%라는 의미이다. 본 연구

의 최종 모델 정확도가 이보다 높다는 사실은 여러 변수를 

동시에 고려하여 패턴을 찾는 머신 러닝의 장점을 드러내어 

준다. 머신 러닝은 변수들 간의 다차원적 상호작용을 동시에 

고려하여 패턴을 찾아내기 때문에, 다수의 변수를 하나로 요

약할 필요도 없고 개개 변수를 이용한 단일 검증의 한계에 

묶이지도 않는다.36) 이 때문에 머신 러닝은 이미 뇌영상 연구

에서 얻어지는 방대한 데이터를 처리하는데 유용한 방법론

으로 자리잡았으며, 우울증 효과를 예측하는 등의 임상연구 

데이터에도 적용되어 긍정적인 성과를 내고 있다.37)

세 번째, 기분 장애에서도 인지 기능 저하가 일관되게 관찰

된다는 점은 더욱 더 감별의 어려움을 가중시킨다.15,20,38,39) 본 

연구에서와 같이, 감별의 대상이 정상 대조군이 아니라 기타 

정신질환군이라면, 기분 장애 환자가 감별대상이 되면서 정

확도는 떨어질 수밖에 없다. 본 연구에 포함된 비정신증 환자 

중 약 절반 가량은 우울증과 양극성 장애(각각 44.1%와 5.6%) 

즉 기분 장애 환자였다. 기분 장애군과 기분 장애를 제외한 

기타 비정신증군 사이에 WAIS 점수를 비교하면, 어휘, 동형

찾기, 퍼즐, 지각추론, 처리속도, 전체 지능 지수가 유의한 차

이를 보였다. 이렇듯 인지 기능이 저하된 기분 장애를 포함한 

상태에서 감별하는 과제였음에도 불구하고, 본 연구의 예측 

정확도는 84.6%에 달했다. 이는 머신 러닝이 정상 대조군과

의 구분뿐만 아니라 기분 장애와 조현병을 구분하는 데도 어

느 정도 도움을 줄 수 있음을 시사한다.

본 연구에서 비록 비선형/비모수 알고리즘이 더 우수한 예

측 정확도를 나타낸다는 것을 확인할 수 있었지만, 비선형 알

고리즘은 나름대로 단점이 있다. 이론적으로 비선형/비모수 

모델은 입력과 출력 사이의 복잡한 함수적 관계를 임의의 

정확도로 추정할 수 있다.40) 그러나 비선형 모델이 지나치게 

복잡해지면 과적합(overfitting)의 위험이 증가하여 새로운 데

이터에 대한 일반화 능력이 떨어진다.41) 특히 본 연구에서처

럼 표본 크기가 작은 경우 과적합의 위험은 더욱 높아진다. 

비록 본 연구에서 보고한 모델의 적합성은 학습에 사용되지 

않은 테스트 데이터를 사용하여 얻어진 것이지만, 작은 표본

에 복잡한 모델을 사용함으로써 정확도가 부풀려졌을 가능

성을 감안해야 한다.

더군다나 본 연구는 단일 기관의 자료를 대상으로 하였기 

때문에 그 적용범위에 한계가 있다. 모델의 일반화 가능성은 

훈련 데이터의 포괄성에 의해 크게 좌우된다. 따라서 단일 

기관의 자료를 통해 훈련된 모델은 다른 기관의 환자 집단에

는 적용되지 않을 수 있다. 유용한 모델을 위해서는 다양한 

상황에서 수집된 자료가 필요하다. 또 다른 한계점은 특이성

이 낮다는 점이다. 본 연구의 최종 모델에서 특이도(73.5%)

는 민감도(87.5%)보다 낮았고, 이는 비정신증으로 예측되는 

환자 중 상당수가 실제로는 조현병이었다는 것을 의미한다. 

다수의 조현병 환자가 표준 신경 심리 검사42,43)에서 정상 소

견을 보이며 이러한 조현병 환자의 비율은 16~45%로 추정된

다.44) 따라서 신경 인지 검사 결과만을 기반으로 하여 조현병

을 진단하는 것은 이론적인 면에서도 극복할 수 없는 한계

가 있다. 부인할 바 없이 최종 진단은 면밀한 면담과 포괄적

인 정보 수집을 기반으로 하여 내려져야 한다. 그렇지만 이것

이 감별진단에 참고할 수 있는 도구로써 WAIS-IV의 가능성

을 부정하는 것은 아니다.

결      론

본 연구에서는 WAIS-IV 자료에 머신 러닝 알고리즘을 적

용하여 조현병을 기타 비정신증 진단군으로부터 감별하는 진

단 모델을 구축하였다. 얻어진 모델의 성능을 고려하였을 때, 

WAIS-IV가 조현병 감별진단을 도울 수 있다는 가능성을 확

인하였으며, 동시에 정보를 효과적으로 이용하기 위해선 다

수의 변수가 이루는 복잡한 패턴을 추출하는 비선형/비모수 

머신 러닝 기법이 유리하다는 것을 알 수 있었다. 그러나 진단 

모델의 성능과 적용범위를 높여 실제 임상에서 감별진단에 

참고할만한 도구로 사용될 수 있으려면, 다기관으로부터 얻

어진 대규모의 포괄적인 자료를 요할 것이다.

Fig. 1. Receiver operation curve depicting the model performanc-
es of the best nonlinear model (radial basis function kernel sup-
port vector machine) and the best linear model (penalized logistic 
regression). RBF-SVM : Radial basis function kernel support vec-
tor machine, Lasso : Penalized logistic regression, AUC : Area un-
der the curve.
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