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초 록

배경: 알츠하이머병(Alzheimer’s disease, AD) 환자는 치매 상태가 되기 이

전부터 주관적인지저하(subjective cognitive decline, SCD)로 시작하여, 경도

인지장애(mild cognitive impairment, MCI)를 거쳐 치매(dementia)로 순차적

진행과정을 겪는 것으로 알려져 있다. 현재까지 알츠하이머병은 어느 정

도 진행이 되면 이를 중단시키거나 되돌릴 방법은 없어 조기에 진단하여

적절한 시기에 약물치료 및 관리를 하는 것이 매우 중요하다. 그러나 알

츠하이머병의 진단은 간단하지 않으며, 혈액 및 뇌 영상검사, 뇌척수액 검

사 등 때로는 침습적이고 때로는 고가의 진단검사 비용이 들기도 하여 사

회적 문제가 되기도 한다. 특히 초기 단계에서는 스스로는 인지저하를 느

끼나 검사상 정상으로 나오기에 조기진단 및 중재 시기를 놓치기 쉽다. 

인지저하 조기 선별검사 및 예측을 위해 비용적으로 저렴하고, 이용에 편

리하며, 정확히 수치화할 수 있는 디지털 바이오마커에 대한 중요성은 점

차 커지고 있으나 아직 환자를 대상으로 한 디지털 바이오마커에 관한 임

상연구는 부족한 실정이다. 이에 본 연구에서는 인지저하 선별검사에 효

과적인 디지털 바이오마커 개발을 위하여 인지저하 환자군의 뇌파

(electroencephalography, EEG) 지표를 분석해보고자 하였다. 연구 1에서는

양전자 단층촬영(positron emission tomography, PET) 영상을 이용하여 아밀

로이드 병리를 보이는 알츠하이머병 치매 환자군과 아밀로이드 병리가 없

는 정상인지 대조군에서의 뇌파를 비교 분석하여 알츠하이머병에서 특징

적인 뇌파 감별지표에 대하여 알아보았고, 연구 2에서는 전두엽 뇌파 및

시선추적이 가능한 가상현실(virtual reality, VR) 기기를 이용하여 건강 대

조군과 비교하여 알츠하이머병 인지저하 군의 뇌파 및 인지기능검사에서



- ii -

조기 선별지표가 있는지 살펴보았다. 

방법: 연구 1에서는 아밀로이드 양전자 단층촬영(PET) 음성인 정상인지

대조군과 양성인 알츠하이머병 치매(dementia) 환자군을 모집하여 이들의

안정된 휴식상태에서 뇌파검사 자료를 수집, 비교분석을 하여 알츠하이머

병에서 특징적인 뇌파 지표를 산출하였다. 이후 연령 및 성별을 보정한

정상인지 대조군과 알츠하이머병 치매(dementia) 환자군을 기계학습을 시

켜 해당 뇌파 지표가 두 군을 잘 구별하는지 확인하였다. 연구 2에서는

전두엽 뇌파 측정이 가능한 가상현실(VR) 기기를 이용하여 전두엽 및 시

지각 기능 관련 과제들(tricky ball with blinking, forward/backward recall, 

depth perception)을 주관적인지저하(SCD), 경도인지장애(MCI), 초기 알츠하

이머병 치매(dementia) 각 군의 환자들에게 적용하여 기기에서 얻어진 뇌

파를 분석하였다.

결과: 연구 1에서는 총 58명의 정상인지 대조군과 36명의 알츠하이머병

환자들이 모집되었다. 이들 중 뇌파 및 뇌 자기공명영상검사(MRI) 분석이

가능한 모집군을 나이, 성별 보정하여 총 33명씩을 각각 나누어 분석을

시행하였다. 정상인지 대조군과 비교했을 때, 알츠하이머병 환자군의 뇌파

에서 상대적인 파워(relative power) 분석에서 전역(global) 세타파 밴드의

파워가 증가하였고 전역 낮은 베타파 및 높은 베타파에서 상대적인 전력

(relative power)이 더 증가한 것으로 나타났다. 뇌파에서 얻어진 지표를 이

용하여 DLDA (Diagonal Linear Discriminant Analysis) 기계학습을 통해 알

츠하이머병과 정상 대조군을 구분하게 했을 때, 파워(power)만 봤을 때는

진단 정확도(accuracy) 90.91%, 민감도(sensitivity)는 87.88%, 특이도

(specificity)는 93.94%로 나타났다. 네트워크 지표로만 봤을 때 진단 정확

도는 84.85%, 민감도는 75.76%, 특이도는 93.94%였다. 파워와 네트워크 분

석법을 함께 사용했을 때는 진단 정확도 93.94%, 민감도는 90.91%, 특이
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도는 96.97%로 전반적인 감별 성능이 더 좋아짐을 발견하였다.

연구 2에서는 가상현실(VR) 기기와 연결된 전두엽 뇌파 장치를 이용한

인지기능 과제를 총 108명의 건강 대조군과 주관적 인지저하(SCD), 경도

인지 장애(MCI), 초기 알츠하이머병 치매(AD)를 모집하여 시행하였다. 그

중 총 98명의 뇌파 및 인지기능 과제에서 얻어진 기록을 분석하여 휴식

중 뇌파에서 알파 피크(alpha peak)의 진폭변화가 주관적인지저하(SCD), 

경도인지장애(MCI), 초기 알츠하이머병 치매(dementia) 순으로 감소한다는

것을 확인하였고, 안정 시 대비 과제 시행 중 측정한 뇌파의 데시벨 전력

비율(decibel power ratio)은 인지기능 과제 중에는 역순으로 감소한다는 것

을 확인하였다. 

결론: 본 연구에서는 아밀로이드 양전자 단층촬영(PET)을 이용하여 아밀

로이드 병리가 있는 알츠하이머병 환자군과 아밀로이드 병리가 없는 정상

인지 대조군에서 시행한 뇌파를 분석하여 알츠하이머병 환자군에서 세타

및 베타파가 특징적인 뇌파 지표임을 확인하였고, 가상현실(VR)기기와 연

결된 전두엽 뇌파로 인지기능 과제를 수행했을 때 알파파 및 베타파에서

알츠하이머병이 건강 대조군과 비교하여 감별점을 가지는 것을 확인하였

다. 특히 가상현실(VR) 기기에 연결된 전두엽 뇌파 측정 및 과제 수행만

으로도 인지저하를 호소하지 않는 건강 대조군과 비교하여 주관적인지저

하(SCD), 경도인지장애(MCI), 초기 알츠하이머병 치매(dementia) 순으로 유

의미한 차이가 나는 결과를 보여 이는 알츠하이머병이 진행됨에 따라 뇌

의 네트워크 연결성과 효율성이 감소하고, 같은 인지기능 과제를 수행할

때도 더 많은 에너지가 소비된다는 것을 시사한다. 두 연구에서 공통적으

로 유의미했던 밴드는 베타파로, 피질의 대사 활성과 긴밀한 연관이 있고

알츠하이머병에 특징적인 밴드이기도 하다. 

향후 좀 더 대규모의 장기적 연구가 필요하지만, 이러한 연구 결과들은
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비침습적이고 비용적으로 저렴하고, 언제 어디서나 사용할 수 있고 정확

히 수치화할 수 있는 뇌파를 이용한 디지털 바이오마커가 알츠하이머병을

조기 진단하는 데에 유용할 수 있음을 시사한다. 

주요어: 알츠하이머병, 경도인지장애, 주관적인지저하, 뇌파, 기계학습, 

가상현실

학 번: 2020-32915
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제1장 서 론

제1절 알츠하이머병 정의 및 병리

알츠하이머병(Alzheimer’s disease, AD)은 퇴행성 뇌신경계 질환이며, 인

지기능에 영향을 미치는 치매의 약 60-70%를 차지하는 가장 흔한 원인이

다.1 알츠하이머병은 신경병리학적으로 아밀로이드-베타(Aβ)의 세포 외 침

착과 타우 단백질의 세포 내 축적으로 특징지어진다. 또한, 혈관 병리학과

신경 염증과 같은 다른 기전들도 알츠하이머병의 병인 메커니즘에 관여한

다. 아밀로이드 가설에 따르면, 아밀로이드 침착은 증상 발현 수십 년 전

부터 시작되며, 이후에 타우가 침착되면서 신경세포의 손상 및 소실로 인

해 점차적으로 뇌 기능이 약화된다.2 초기에는 인지저하 증상이 있어도

일상생활에 별다른 지장이 없으나, 점차 진행될수록 일상생활 및 독립적

활동에도 어려움이 생기게 된다. 아직 진행을 막을 수 있는 근본적인 치

료 방법이 없는 상태로, 조기에 진단하여 약물치료 및 비약물적 중재를

통해 진행을 더디게 하거나 인지기능을 향상시키려는 여러 연구 및 시도

가 이루어지고 있다. 이를 위해서는 비침습적이면서, 반복 측정이 가능하

고 아주 초기의 알츠하이머병도 확인할 수 있는 바이오마커의 개발이 매

우 중요하다.3-5
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제2절 알츠하이머병의 진단

알츠하이머병의 가장 초기 단계로 알려진 주관적인지저하(subjective 

cognitive decline, SCD)는 환자 스스로 인지기능의 저하를 호소하지만, 신

경심리검사를 통한 객관적인 인지기능 저하는 확인되지 않는 단계를 이른

다.6 연구를 통해서, 알츠하이머병이 주관적인지저하(SCD)에서 경도인지장

애(mild cognitive impairment, MCI)를 거쳐, 치매(dementia)로 진행한다고

받아들여지고 있다.7 병태생리학적인 기전에 초점을 맞추어 보았을 때도

주관적인지저하(SCD)는 알츠하이머병의 진행경과 중 일부라고 볼 수 있

다. 낮은 뇌척수액 내 아밀로이드 베타(Aβ-42) 수치는 기억력 및 언어능

력 감소 등 주관적인지저하(SCD)에서 보이는 특징과 상관관계가 있음을

확인하였으며, 정량적인 주관적인지저하(SCD) 점수도 낮은 뇌척수액 내

아밀로이드 베타(Aβ-42) 수치 및 아밀로이드 베타/타우 비율(Aβ42/Tau 

ratio)과 상관관계를 가짐을 확인하였다.8 이는 초기에 아밀로이드 베타(Aβ

-42)의 축적이 일어나고 그 이후 타우 단백질의 과인산화가 나타난다는

알츠하이머병의 병태 생리와 부합하는 결과이다.9 또한 주관적으로만 인

지기능 저하를 호소한 환자도 알츠하이머병에서 보이는 뇌의 해부학적 변

화 양상을 그대로 보이기도 한다. 현재, 알츠하이머병의 완치 방법이 없는

바, 조기진단을 통해서 치매(dementia) 단계에 도달하는 시기를 늦추기 위

한 노력이 중요시되고 있어 주관적인지저하(SCD) 시기에서 알츠하이머병

진단의 중요성도 점차 커지고 있으나, 아직까지 명확히 진단할 수 있는

선별검사 도구는 부족한 상태이다. 

경도인지장애(MCI)는 객관적인 검사에서 분명한 이상소견이 있으나, 일

상생활을 수행하는 능력에는 지장이 없는 상태를 뜻하며,10 National 

Institute on Aging-Alzheimer’s Association (NIA-AA)에서 권고한 임상적 기
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준 및 병태생리학적 기준11에 따라 진단한다. 임상적 진단기준으로는 ①

전문가, 환자, 혹은 정보제공자에 의해서 인지기능의 변화에 대한 우려를

표하며, ② 객관적인 검사를 통해서 하나 이상의 인지기능 영역에 대한

기능하락이 보고되며, ③ 기능적인 활동에서 독립성을 유지하고, ④ 치매

가 확인되지 않아야 한다. 새로 추가된 병태생리학적인 기준으로는 ① 인

지기능 저하에 대하여 혈관성, 외상성, 기타 질환에 의한 원인이 배제되어

야 하며, ② 종단적인 인지기능 저하가 보고되며, ③ 알츠하이머병과 연관

된 유전인자를 가진 경우가 있다. 즉, 주관적인지저하(SCD)에서 임상적으

로 인지기능 영역에서 기능하락이 보고되거나, 알츠하이머병에 합당한 병

태생리학적인 소견이 발견되면 경도인지장애(MCI)로 진단할 수 있다.

알츠하이머병은 2011년의 NIA-AA 진단기준에서 생물표지자의 최신 연

구 결과들을 반영하여 2018년 NIA-AA Research Framework가 제시되었는

데,12 뇌척수액검사와 뇌영상 생물표지자를 이용하여 아밀로이드병증

(amyloidopathy, A), 타우 관련 지표 (tauopathy, T), 신경변성 또는 퇴행

(neurodegeneration or neuronal injury, N) 총 세가지의 신경퇴행의 지표를

이용하여 정의한다. 진단검사로서 아밀로이드 양전자 단층촬영(PET)에서

뇌의 아밀로이드 단백의 축적 정도를, 타우(tau) 양전자 단층촬영(PET)으

로 뇌의 타우 단백질의 축적을 평가할 수 있고, 뇌 자기공명영상(brain 

MRI)에서 뇌 위축을 관찰할 수 있다. 또한 뇌척수액(cerebrospinal fluid, 

CSF) 검사로 뇌척수액 내 아밀로이드 베타(Aβ-42) 단백질의 감소, 타우

및 과인산화 타우 단백질의 증가를 확인할 수 있다.13 하지만 이러한 뇌영

상 생물표지자의 높은 비용과 장비 접근성 문제, 뇌척수액검사는 환자에

침습적인 문제로 인해 최근 비용이 저렴하면서 비침습적인 바이오마커를

이용한 알츠하이머병 진단에 대한 연구가 활발히 이루어지고 있다. 

뇌에 아밀로이드의 침착은 치매 발병 약 20년 전부터 발생하므로, 인지
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검사상 정상인 주관적인지저하(SCD) 군에서도 알츠하이머병 치매 환자와

유사한 정도의 아밀로이드 침착이 발견될 수 있으며, 이 경우 추후 뇌신

경퇴행이나 인지저하의 진행속도가 대조군에 비해 빠르다는 사실이 보고

되었다.14 이들을 조기 선별하고 진행의 예방을 위한 치료의 개발이 중요

한 시점이나 현재 사용 중인 신경인지기능검사/설문지들은 주관적인지저

하(SCD)에서 위험대상자를 선별하기에는 예민하지 않아 인지저하를 조기

선별할 수 있는 검사 도구나 지표의 개발이 필요한 상태이다. 

현재까지 경도인지장애에서 알츠하이머병 치매(AD dementia)로의 진행

을 예측할 수 있는 지표에 관하여 많은 연구가 이루어졌고 또 진행 중이

다. 65세 이상의 고령 인구에서 경도인지장애(MCI)는 10-20%를 차지하

며,15 경도인지장애(MCI)에서 알츠하이머병 치매로의 전환율은 6%에서

25% 사이로 알려져 있다.16,17 또한 뇌척수액과 양전자 단층촬영(PET) 검사

에서 아밀로이드 침착이 확인된 경우,18 뇌 MRI 상의 내측두엽 부위에 관

찰되는 경우,19 알츠하이머병 치매로의 진행이 잘 된다고 알려져 있다.20 

그러나 뇌척수액 검사는 침습적이고, 아밀로이드 양전자 단층촬영(PET) 

검사는 고가의 비용으로 일반적인 접근성이 쉽지 않은 측면이 있다. 이에

임상의들이 진료현장에서 쉽고 빠르게 검사 및 진단할 수 있는 바이오마

커의 개발이 중요한 상태이다. 
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제3절 알츠하이머병과 디지털 바이오마커, 그리고 뇌파

디지털 바이오마커(digital biomarker)란, 웨어러블 센서, 모바일 앱, 전자

건강 기록 등의 디지털 기기나 플랫폼을 통해 측정 및 수집 가능한 객관

적이고 측정 가능한 생리학적, 행동학적 또는 기타 특성을 의미한다.21 이

러한 디지털 바이오마커는 개인의 건강 상태, 질병 진행 상황 또는 치료

반응에 대한 유용한 정보를 제공할 수 있으며, 디지털 바이오마커의 활용

은 맞춤형 의학 및 디지털 헬스케어 개입 측면에서 점점 중요해지고 있

다.22 알츠하이머병에서도 여러 디지털 바이오마커들에 관한 연구가 최근

많아지고 있으며, 그중 뇌파(electroencephalography, EEG)는 전세계적으로

신경계질환을 위해 많이 쓰이는 검사로 많은 선행 연구가 되어 있고, 비

침습적이고 상대적으로 저렴한 비용의 디지털 측정기기이다.23 뿐만 아니

라 측정 및 분석 기술의 발전으로 점차 휴대할 수 있고 착용이 가능한 간

소화된 뇌파 기기들이 개발되고 있다는 점에서도 유망한 디지털 바이오마

커이다. 

뇌파(EEG)란, 대뇌피질의 신경세포에 의해 생성되는 전기생리적 활동을

측정하는 검사이다. 두피에 전극을 부착하여 비침습적으로 생체 전기 신

호를 기록하게 되며, 뇌전증 등의 신경계적 질환 평가에도 널리 쓰이지만, 

뇌-컴퓨터 인터페이스를 기반으로 한 디지털 연구에도 점차 많이 사용되

고 있다. 알츠하이머병에서는 아직 진단 도구로써 사용되고 있지는 못하

지만, Babiloni et al.24의 연구에 따르면 뇌파는 향후 알츠하이머병의 진단

및 치료 평가에 포함될 가능성이 높은 검사이다. 알츠하이머병에서 뇌파

연구는 현재까지 여러 연구에서 다루어졌고, 알츠하이머병 환자의 뇌파는

전형적으로 다음의 특징을 보인다: ① 느려짐(slowing); 저주파 대역(델파

및 세타 밴드)의 상대적 파워의 증가, 평균 알파 주파수의 감소, ② 복잡
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성(complexity)의 감소, ③ 뇌파 동기화(synchrony)의 변화.25 이러한 알츠하

이머병에서의 뇌파의 변화를 초기 인지저하 단계에서부터 감지하고 뇌파

의 신호 분석 및 처리를 기반으로 중증도를 분류하는 것은 향후 뇌파를

이용한 디지털 바이오마커 개발과 인공지능을 이용한 예측 및 분석에 중

요한 초석이 될 수 있다. 

디지털 기술의 발전은 인공지능, 빅데이터 등 지능화 혁명인 4차 산업

혁명을 촉발하였고, 2019년 코로나19의 대유행으로 사회적 격리 및 의료

서비스의 중단이 발생하면서 많은 인지저하 환자들이 제때 병원을 찾지

못하고 고립되어 진단 및 관리를 받지 못하는 문제가 발생하면서, 이동식

의료기기에 대한 필요성도 대두되었다.26

이러한 배경에서 연구 1에서는 기존 연구에서 한 단계 더 나아가 아밀

로이드 침착이 실제로 있는 알츠하이머병 치매 환자군을 선정하여 아밀로

이드 침착이 없는 정상인지 대조군과 비교하여 알츠하이머병 치매에서 보

이는 특징적인 뇌파 감별지표 탐색을 목표로 하고, 기계학습을 이용하여

도출된 지표를 이용했을 때 실제로 두 군을 잘 구별하는지 확인하고자 하

였다. 연구 2에서는 알츠하이머병에서의 인지저하 초기를 조기 선별할 수

있는 뇌파 선별지표 탐색을 목표로 하였다. 특히 안정기 뇌파뿐만 아니라

가상현실(VR) 기기를 활용하여 인지기능 과제를 시행하여 이때 얻은 뇌

파 및 과제점수 분석을 통해 알츠하이머병의 인지기능 저하 선별을 위한

디지털 바이오마커로서의 유용성을 탐색하고자 하였다.
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제2장 본 론

제1절 정상인지 대조군과 감별되는 알츠하이머병

치매에서의 뇌파 지표(연구 1) 

1. 연구 대상자

본 연구는 2017년부터 2019년까지 분당서울대병원 신경과에서 정상인지

대조군과 알츠하이머병 치매군을 모집하였다. 정상인지 대조군의 경우 모

집 기준은 ① 만 60세 이상, ② Christensen (1991)27의 28가지의 정상 노인

배제기준에 해당하지 않고, ③ K-MMSE의 점수가 나이, 교육을 고려한 정

상인의 표준편차 1SD 이내, ④ Modified Hachinski Ischemia Score ≤ 3, ⑤

뇌 자기공명영상 검사를) 첫 방문일 기준으로 6개월 이내 시행한 경우로

하였다. 알츠하이머병 환자군의 경우 ① 만 60세 이상, ② 6개월 이상 추

적 관찰하여 2011년 NIA-AA (National Institute on Aging-Alzheimer’s 

Association)의 진단기준에 해당하는 경도의 알츠하이머병 치매 상태일 때

로 정하였다. 제외기준은 인지기능에 영향을 줄 수 있는 다음의 경우로

하였다: ① 중증이거나 불안정한 신체적 질환의 증거, 즉 급성 및 중증 천

식, 중증이거나 불안정한 심혈관계 질환, 활동성 소화성 궤양, 심한 간질

환이나 신장 투석을 받을 정도의 신장병 또는 임상시험을 수행하는 데 방

해가 될 수 있는 의학적 상태의 환자, ② 최근 10년 이내에 약물 중독이

나 알코올 중독(매일 3잔 이상의 술을 마심)의 기왕력이 있는 환자, ③ 뇌

MRI 검사에서 인지저하의 원인이 될 뇌병변이 관찰된 환자, ④ 연구에

지장을 줄 정도로 심하거나 진행성의 질환을 앓고 있는 환자 (예를 들어
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unstable angina, sick-sinus syndrome, 심한 천식, 악성 종양 등), ⑤ 검사를

순조롭게 진행할 수 없을 정도의 시력이나 청력에 문제가 있는 환자.

정상인지 대조군 및 알츠하이머병 치매군 모두 연구 참여시 뇌파(EEG) 

및 아밀로이드 양전자 단층촬영(PET)을 시행하였다. 본 연구는 분당서울대

병원 기관생명윤리위원회(IRB)를 통과(B-1903-531-303) 하였으며, 모든 절

차가 완전히 설명된 후 참가자로부터 서면 사전 동의를 얻고 진행하였다.

2. 아밀로이드 영상검사

본 연구에 사용된 아밀로이드 양전자 단층촬영(PET)의 리간드는 [18F] 

플로르베타벤(florbetaben)이었으며, 아밀로이드 양전자 단층촬영(PET)의 결

과는 경험과 훈련을 받은 핵의학과 전문의 2명과 신경과 전문의 3명의 양

전자 단층촬영(PET) 추적자의 시각적 판독을 기반으로 "양성" 또는 "음성

"으로 정의하였다. 임상정보는 제공되지 않고 블라인드로 판정하였으며, 

결과에 불일치가 있을 때는 평가자들은 토론을 통해 합의에 도달하였다. 

3. 뇌파 측정

뇌파는 국제적 표준인 10-20 시스템(19개; Fp1, Fp2, F3, F4, F7, F8, Fz, 

C3, C4, Cz, T3, T4, T5, T6, P3, P4, Pz, O1 및 O2)과 귀 레퍼런스를 적용

한 전극 부착 하에 휴식상태에서 양 눈을 감은 동안 30초, 양 눈을 뜬 동

안 30초를 번갈아 반복하여 15분간 시행되었다. 해당 전극에서 얻어진 전

기생리적 신호는 실시간으로 컴퓨터 기반 시스템 (Natus Neurology, Inc, 
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Warwick, RI)를 통해 기록 및 저장되었다. 샘플링 주파수는 200 Hz로, 대

역 통과 필터는 1과 70 Hz로 설정되었으며, 노치 필터로 60 Hz 잡음을

제거하였다. 뇌파 데이터는 시각적으로 검사되어 잡음 이상이 없는 양 눈

감은 상태의 뇌파 데이터 10개를 추출하였고, 총 19개의 전극에서 측정된

신호를 분석하였다. 

4. 뇌파 분석

첫 번째, 뇌파 파워(power)의 경우 각 6개의 주파수 밴드별로 분류하여

델타(1-4 Hz), 세타(4-8 Hz), 알파(8-12 Hz), 낮은 베타(12-18 Hz), 높은 베

타(18-30 Hz), 감마(30-55 Hz)에 대해 각 19개 채널에서 절대적 및 상대적

파워(relative power)를 파워 스펙트럼 분석(power spectral analysis)을 통해

계산하고, 여기에 더하여 19개 채널의 평균 파워인 전역 파워(global 

power)를 도출하였다. 다음으로 뇌파 네트워크(network)로 가중상차지수

(weighted Phase Lag Index, wPLI)를 이용해 기능적 연결성(functional 

connectivity)을 확인한 후에, 그래프 이론(graph theory) 기반의 네트워크

지표들(strength, clustering coefficient, path length)을 계산하여 도출하였다.

5. 기계학습 분석방법

본 연구는 뇌파 파워(power)와 네트워크(network)를 이용한 지표 분류

성능을 알아보기 위하여 여러 기계학습 모델 중에서도 다른 복잡한 예측

모델(예; bagged decision trees)에 비해 낮은 오분류율을 보이는 Diagonal 



- 10 -

Linear Discriminant Analysis (DLDA)을 사용하였다. DLDA는 모든 클래스

가 같은 대각 공분산 행렬을 가지는 정규분포를 따른다는 가정하에, 각

클래스의 분포가 다변량 정규분포를 따르고 공통된 공분산 행렬을 공유한

다는 Naive Bayes 분류기의 일종이다. 또한, wrapper 방식의 Sequential 

Forward Selection (SFS)28 알고리즘을 사용하여 FDR (False Discovery Rate)

에서도 유의미하다고 나온 특징적 뇌파 지표들을 20개까지 골라 최대 500

회 반곡(iteration)을 하여 최적의 특징 부분집합(feature subset)을 결정하였

다. 여기서 특징 부분집합(feature subset)이란, 특징 선택(feature selection)을

통해 모델링에 사용할 특징들을 선택하고, 특징 추출(feature extraction)을

통해 새로운 특징을 만들어내는 등의 방법을 말한다. 뇌파 기반의 기계

학습에서 총 66명(두 군, 각 33명)의 대상자 수는 두 군을 분류하는데 충

분한 수이나 데이터의 양이 적거나 모델에 너무 많은 특성이 포함된 경우

등에서 발생할 수 있는 과적합(overfitting) 문제를 방지하기 위하여 본 연

구에서는 교차검증(cross-validation)을 사용하였다. 교차검증이란, 과적합

현상을 방지하고 모델의 일반화 성능을 평가하기 위한 기법 중 하나로, 

데이터를 여러개의 부분 집합으로 나눈 뒤 각 부분 집합으로 모델을 학습

하고 나머지 부분 집합으로 모델의 성능을 평가하는 과정을 반복하는 것

을 말한다. 이로써 모델의 일반화 성능을 신뢰할 수 있는 결과로 얻을 수

있는데, 본 연구에서는 가장 일반적인 교차검증 방법인 K겹 교차검증

(K-fold cross-validation) 대신 leave-one-out cross-validation (LOOCV)29을 적

용하였다. LOOCV 교차검증법은 K겹 교차검증과 달리 하나의 샘플만 테

스트에 사용하고 나머지 모든 샘플을 훈련에 사용하여 작은 데이터 세트

에서 모델을 더 많이 훈련시킬 수 있다. 또한, K겹 교차검증은 분할방식

에 따라 결과가 달리 나올 수 있으나 LOOCV 교차검증법은 각각의 반복

에서 하나의 샘플만 테스트에 사용하므로 결과의 일관성과 안정성이 높아
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지는 장점이 있다. 다만 데이터 크기에 따라 반복 횟수가 증가하면서 계

산 시간이 오래 걸려 대규모 연구에서는 분석에 시간 및 비용의 제약이

있는데, 본 연구의 대상자 수에서는 가능하고 결과의 신뢰성도 높일 수

있는 가장 적합한 방법이라 채택하였다. 따라서, 본 연구에서는 학습 세트

(training set) 65명과 테스트 세트(test set)를 1명으로 모든 대상자가 한 번

씩 테스트 세트(test set)가 되는 총 66번의 테스트 성능을 거쳤다. 또한, 

데이터 세트가 제한적이거나 불균형할 때 과적합을 방지하기 위해 사용하

는 증강(augmentation)법은 본 연구는 이미 두 그룹 간의 나이, 성별 등의

보정을 거쳐 각 군간 36명씩 추려낸 뒤 기계학습을 적용하였기에 데이터

의 불균형(imbalance)을 방지하였고, 본 연구보다 더 적은 대상자 수의 뇌

파 데이터 기반 질환 분류 연구에서도 실제로 사용한 경우가 많지 않아

분석에 고려하지 않았다. 

6. 통계적 분석

본 연구는 정상인지 대조군과 알츠하이머병 환자군 간 집단 차이를 비

교하기 위해 T-test 및 카이제곱 검정방법을 사용하였다. 두 개 이상의 독

립 변수를 사용하여 종속 변수의 집단 차이를 분석하기 위해 다변량 분산

분석 (MANOVA)을 적용하였고, 다중 비교 시 유의성을 검정하기 위해

FDR (False Discovery Rate)을 사용하였다. 두 변수 간의 상관 관계를 파악

하기 위해 뇌파와 신경지표, 뇌파와 자기공명영상(MRI) 검사 간에 부분상

관 분석(partial correlation)을 사용하였다. 나이와 성별에 영향을 받지 않기

위하여 성향점수 매칭(propensity score matching)을 사용하여 두 군에서 각

33명을 추출한 상태이기는 하나 집단 간 차이를 보다 정확하게 추정하기
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위해 나이, 성별에 대한 부분상관 분석(partial correlation)을 하고 부트스트

래핑(bootstrapping)이란 5,000번의 반복적인 샘플링을 수행하여, 각 샘플링

에서 구한 통계량을 모아 분포를 만들어 분석하였다.
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제2절 웨어러블 뇌파 장착 가상현실(VR) 기기에서의

인지저하 뇌파 선별지표(연구 2)

1. 연구 대상자

본 연구는 2019년부터 2020년까지 분당서울대병원 신경과 외래 신경인

지행동클리닉을 방문한 인지저하자들을 동의를 얻어 모집하였다. 모집 기

준은 ① 만 60세 이상, ② 연구 참여일로부터 1년 이내로 신경인지검사

(SNSB, MMSE)를 시행, ③ 스스로 인지기능의 저하를 호소하지만, 신경심

리검사를 통한 객관적인 인지기능 저하는 확인되지 않는 주관적인지저하

자(SCD), NIA-AA (National Institute on Aging-Alzheimer’s Association) 기준

(Petersen, Albert)에 합당한 경도인지장애 (MCI),30 또는 NIA-AA (National 

Institute on Aging-Alzheimer’s Association)의 진단기준11에 해당하는 경도의

알츠하이머병 치매 상태일 때였다. 가상현실(VR) 기기에서 음성 및 글자

로 검사 방법이 설명되므로 문맹인 경우에도 일상적 대화를 듣는 데 문제

가 없는 경우는 검사가 가능하도록 하였으나, 외래 진료 시 일상적 문진

이 어려울 정도의 심각한 청력저하가 있는 경우는 검사를 수행하기 어렵

다고 판단되어 제외기준으로 두었다. 아울러 연구 참여에 동의를 했더라

도 가상현실(VR) 기기 검사 전 양안 교정시력이 0.30 LogMAR 미만인 경

우, 이시하라 색맹검사(Ishihara's test for colour deficiency)에서 이상이 있는

경우는 연구에서 배제하도록 기준을 두었다. 또한, 과제 수행시 컨트롤러

조작이 필요하여 컨트롤러 조작이 어려울 정도의 진전 등 상지에 운동장

애가 동반된 환자의 경우 및 검사가 어려울 정도의 정신질환 과거력이 있

는 경우에도 검사결과에 영향을 줄 수 있어 제외하였다. 본 연구는 분당

서울대병원 기관생명윤리위원회(IRB)를 통과(B-2007-627-306) 하였으며, 모
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든 절차가 완전히 설명된 후 참가자로부터 서면 사전 동의를 얻었다. 건

강 대조군은 지역사회에서 설문조사를 거쳐 스스로 호소하는 인지저하 증

상이 없고, 중증이거나 불안정한 내과적 질환이나 정신과적 질환 등 인지

기능을 저하를 야기할 수 있는 관련 질환 병력이 없는 사람들을 가상현실

(VR) 기기 회사에서 자체적으로 모아 시행하였다. 

 

2. 가상현실(VR) 기기 및 뇌파검사 기기

(1) 가상현실(VR) 기기

본 연구에는 가상현실(VR) 콘텐츠 실행을 위해 설계된 헤드 마운트 디

스플레이 Vive Pro31,32를 사용하였다. 사용자가 착용시 보이는 화면은 110

도 시야각과 90Hz의 주사율, 1440 x 1600 픽셀당 해상도로 선명하고 깨끗

한 시각을 제공한다. 해당 기기는 90Hz 재생 빈도와 함께 120Hz 샘플링

속도로 실행되는 시선 추적 시스템이 내장되어 있고, 진동(haptic) 컨트롤

러와 무선으로 연결되어 게임 환경 내 객체를 컨트롤러로 선택하면 이에

대한 기록이 실시간으로 남아 분석할 수 있다.33

(2) 뇌파검사 기기

룩시드랩스 회사에서 개발한 Looxid Link34,35는 건식 전극을 사용하는 웨

어러블 뇌파기기이다. 건식 전극은 도금된 회로 기판으로 제작되어 Fp1, 

Fp2, Fp3, F4, F7, F8의 총 6개 채널이 하나의 장치에 이어져 VR 헤드셋

을 착용할 때 함께 이마에 부착되도록 설계되었다. 이에 환자가 가상현실

(VR) 기기를 착용할 때 다른 보조자의 도움 없이 뇌파 전극을 올바른 위

치에 둘 수 있으며, 뇌파의 참조(reference) 전극은 우측 귓볼에, 접지
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(ground) 전극은 참조 전극 옆에 부착되었다. 전극이 위치한 전두엽 영역

에서 가상현실(VR) 인지기능 과제 실행 중 500 Hz의 주파수로 뇌파 신호

가 수집되었다. 

3. 인지기능 과제(tasks) 검사 방법

인지기능 과제는 주로 앞 이마에 부착된 뇌파와 함께 보기 위해 전두엽

기능 또는 시지각 기능 중 가상현실(VR)기기로만 할 수 있는 과제를 고

려하여 ① 움직이는 공 추적(tricky ball with blinking), ② 상자 순차기억

(forward/backward recall), ③ 깊이 지각(depth perception) 과제를 수행하도

록 하였다. 

움직이는 공 추적(tricky ball with blinking) 과제는 하나의 공이 초반에

노란색으로 깜박인 뒤 주변의 여러 개의 공과 같게 파란색으로 변하면, 

공들이 무작위로 움직인 뒤 멈춘다. 이때 처음 목표로 했던 공을 선택하

게 하여 집중력을 평가한다. 목표물 공의 개수는 하나로 시작하여 난이도

에 따라 하나씩 늘어난다. 상자 순차기억(forward/backward recall) 과제는 3 

x 3으로 배열된 상자가 순서대로 활성화될 때, 정방향 또는 역방향 순번

을 기억하는 것을 목표로 하는 검사로, 작업 기억력과 순간 주의력 등을

확인한다. 

깊이 지각(depth perception) 과제는 3차원 공간 속 원근감을 무작위로 달

리한 입체 공들이 무작위로 놓여 있을 때, 가장 가까운 곳에 놓인 공부터

순서대로 가장 먼 쪽에 놓인 공까지 선택하도록 하였다. 이후 반대로 가

장 먼 곳에 놓인 공부터 가장 가까이 보이는 공까지 순차적으로 목표로

하여 깊이에 대한 지각력을 확인하였다. 각 과제 항목별로 인터벌이 있어
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검사 도중 연구 대상자가 불편감을 느끼는 경우 즉시 중단하고 휴식을 취

할 수 있도록 하였으며, 과제별 소요시간 및 수행 결과물인 인지기능, 시

선추적, 뇌파에 대한 정보는 실시간 로그로 입력되어 분석되었다.

4. 통계적 분석

본 연구는 확증적 연구(confirmatory study)가 아닌 가능성 개념 연구

(probable concept study)이며, 따라서 통계를 통해 모집 수를 산출할 수 있

는 연구에 해당하지 않는다. 기존 연구36-38에서도 모집 환자수가 6명, 

20-30명, 60명 정도의 환자를 모집하였으며, 6명을 모은 연구의 경우 모집

수가 적은 제한점이 있었다. 이에 최소 유의미한 통계분석을 할 수 있는

20-30명을 목표로 하였다. 건강 대조군과 인지저하군들에서 관찰된 특징

들은 Wilcoxon 순위합 검정을 사용하여 비교되었다.39 실험 동안 수집된

개별 기능 값의 유의성은 유의수준으로 0.05의 P-값을 고려하여 추정되었

다. 각 인지기능 과제는 건강 대조군과 각각의 인지저하 단계별로 나누어

T-test를 사용하여 산출하였다.
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제3장 연구 결과

제1절 아밀로이드 양전자 단층촬영(PET) 양성

알츠하이머병 치매에서의 뇌파 감별지표(연구 1)

연구 1에서 아밀로이드 양전자 단층촬영(PET) 양성 알츠하이머병 치매

환자군은 36명, 아밀로이드 양전자 단층촬영(PET) 음성인 정상인지 대조군

은 58명으로 총 94명이 모집되었으며, 나이 및 성별 매칭을 통해 두 군에

서 각각 33명씩 추출하여 비교하였고 인구 특성은 아래 [표 1-1]과 같았다. 

[표 1-1] 연구 참가자의 인구 특성

 AD
(N = 33)

CN
(N = 33)

P

Age (years) 68.21 ± 8.88 68.64 ± 6.58 0.826

Sex 0.800

Male 12 (36.4) 13 (39.4)

Female 21 (63.6) 20 (60.6)

Education (years) 11.64 ± 4.55 12.03 ± 4.03 0.711

MMSE 19.36 ± 4.39 27.82 ± 1.74 < 0.001

Language (Z-score) -1.36 ± 1.29

Memory (Z-score) -2.73 ± 0.49

Visuospatial (Z-score) -1.83 ± 1.09

Executive (Z-score) -1.84 ± 0.87

Average entorhinal cortical 
thickness (mm)

2.79 ± 0.33 3.44 ± 0.34 < 0.001

Average hippocampal volume (mm3) 2939.62 ± 739.40 3943.94 ± 436.76 < 0.001

AD, Alzheimer’s disease; CN, cognitively normal.
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알츠하이머병 치매 환자군과 정상인지 대조군의 뇌파는 [표 1-2]와 같이

파워(power)와 네트워크(network) 두 가지 측면에서 분석을 실시하였다. 파워

측면에서는 세타, 낮은 베타, 높은 베타 밴드 세 가지 주파수대역에 대한 분

석이 이루어졌으며, 네트워크 측면에서는 세타 밴드와 높은 베타밴드에 대

한 결합 강도(strength), 군집계수(clustering coefficient, CC), 경로길이(path 

length, PL)에 대한 분석이 이루어졌다. 결과를 살펴보면 알츠하이머병 치매

환자군에서는 세타 밴드와 낮은 베타 밴드에서 뇌파 활동이 높았으며, 높은

베타 밴드에서는 유의미한 차이는 없었다(유의확률이 0.05보다 작으면 유의

미한 차이가 있다는 것을 의미). 네트워크 측면에서는 세타 밴드에서 결합

강도(strength)와 경로길이(PL)에서 유의미한 차이가 있었으며, 높은 베타 밴

드에서는 결합 강도(strength)와 경로길이(PL)에서 유의미한 차이가 있었다.

[표 1-2] 뇌파 파워 및 네트워크 분석결과

AD
(N = 33)

CN
(N = 33)

Effect size 
(η2)

P*

Power

Theta band 21.76 ± 9.45 12.14 ± 4.13 0.309 < 0.001

Low beta band 8.88 ± 4.11 13.98 ± 5.16 0.236 < 0.001

High beta band 11.31 ± 7.49 15.43 ± 5.78 0.089 0.039

Network

Theta band - strength 4.93 ± 0.51 4.57 ± 0.23 0.172 0.003

Theta band - CC 0.27 ± 0.03 0.25 ± 0.01 0.172 0.003

Theta band - PL 3.77 ± 0.34 4.03 ± 0.20 0.175 0.003

High beta band - strength 2.94 ± 0.21 3.10 ± 0.24 0.114 0.017

High beta band - CC 0.16 ± 0.01 0.17 ± 0.01 0.116 0.017

High beta band - PL 6.29 ± 0.40 5.97 ± 0.42 0.134 0.010

* The p-value was adjusted via false discovery rate.

AD, Alzheimer’s disease; CN, cognitively normal; CC, clustering coefficient; PL, path length.
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뇌파 분석 결과를 정리해 보면, 파워 분석에서는 상대 파워(relative 

power)의 전역(global) 세타 밴드가 알츠하이머병 환자군에서 증가하는 것

으로 나타났다. 또한, 전역 낮은 베타 밴드는 알츠하이머병 치매 환자군에

서 저하되는 것으로 나타났으며, 전역 높은 베타 밴드 역시 알츠하이머병

치매 환자군에서 저하되는 것으로 나타났다. 네트워크 분석 결과를 보면, 

알츠하이머병 치매 환자군에서 세타 밴드의 결합 강도(strength)와 군집 계

수(CC)가 증가하는 것으로 나타났고, 반면에 세타 밴드의 경로 길이(PL)

는 감소되는 것으로 나타났다. 또한, 알츠하이머병 치매 환자군에서 높은

베타 밴드의 결합 강도(strength)와 군집 계수(CC)는 감소되고, 높은 베타

(high beta) 밴드의 경로 길이(PL)는 증가하는 것으로 나타났다. 이러한 결

과를 종합했을 때, 알츠하이머병 치매 환자군에서는 세타 밴드와 전역 세

타밴드의 파워 및 세타 밴드의 결합 강도(strength)와 군집 계수(CC)도 증

가하였다. 반면에, 전역 낮은 베타 밴드와 전역 높은 베타 밴드 파워와 결

합 강도(strength) 및 군집 계수(CC)는 모두 감소하였다. 

이러한 결과를 ‘파워’, ‘네트워크’, ‘파워 및 네트워크’로 세 가지 특징

부분집합(feature subset)으로하여 Diagonal Linear Discriminant Analysis 

(DLDA) 모델로 기계학습을 시켜보았을 때, [표 1-3]과 같은 분류성능이

나왔다. 결과를 보면, 파워 분석만을 사용한 경우 정확도(accuracy)는

90.91%이며, 민감도(sensitivity)는 87.88%, 특이도(specificity)는 93.94%로 나

왔다. 네트워크 분석만을 사용한 경우, 정확도는 84.85%이며, 민감도는

75.76%, 특이도는 93.94%이었고, 파워와 네트워크 분석을 모두 사용한 경

우, 정확도는 93.94%이며, 민감도는 90.91%, 특이도는 96.97%였다. 따라서, 

파워와 네트워크 분석을 모두 사용하는 것이 가장 높은 분류 성능을 보인

다는 결과를 얻을 수 있었다. 
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[표 1-3] 알츠하이머병과 정상 대조군 간 파워 및 네트워크분석에 대한

기계학습 분류성능

AD vs. CN

Accuracy Sensitivity Specificity

Power 90.91 87.88 93.94

Network 84.85 75.76 93.94

Power + network 93.94 90.91 96.97

AD, Alzheimer’s disease; CN, cognitively normal

[그림 1-1]은 뇌 자기공명영상(MRI)와 뇌파 분석 간에 상관관계를 나타

낸 것으로, 전체 연구 대상자에서 전역 파워와 뇌 자기공명영상(MRI), 그

리고 전역 네트워크 지표와 뇌 자기공명영상(MRI) 간의 상관 관계를 조

사하였다. 뇌 내후각 피질(entorhinal cortex)의 두께 및 해마 용적

(hippocampal volume)은 세타 밴드 파워와 음의 상관관계를 보였고, 낮은

베타 및 높은 베타 밴드의 파워와는 양의 상관관계를 보였다. 다음으로

피질두께 및 용적이 줄어들수록 세타 밴드의 군집 계수(CC)는 증가하였

고, 경로길이(PL)는 감소하는 결과를 보였다. 
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[그림 1-1] 뇌 자기공명영상(MRI)와 뇌파 분석 간에 상관관계

CC, clustering coefficient; PL, path length.
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제2절 웨어러블 뇌파 장착 가상현실(VR) 기기에서의

인지저하 뇌파 선별지표(연구 2)

연구 2는 건강 대조군 18명과 주관적인지저하(SCD) 36명, 경도인지장애

(MCI) 47명, 알츠하이머병 초기 치매 (AD) 7명으로 총 108명이 모집되었

으며, 환자가 검사에서 세 가지 과제 중 하나라도 검사 중 오류를 보였거

나 뇌파 데이터에 결측치가 있으면 제외하여 최종적으로 주관적인지저하

(SCD) 32명, 경도인지장애(MCI) 44명, 알츠하이머병 초기 치매(dementia) 4

명의 데이터가 분석되었다. [표 2-1]은 해당 연구 대상자들의 특성을 나타

낸 도표이다. 

[표 2-1] 연구 대상자 특성

HC SCD MCI AD

Number 18 32 44 4

Age in years, 
median (IQR)

67.00 
(59.00-68.75)

68.00 
(63.00-73.25)

73.00 
(69.00-78.25)

63.50 
(61.25-66.25)

Gender (%)
Male 28%

Female 72%
Male 28%

Female 72%
Male 41%

Female 59%
Male 0%

Female 100%

Education in 
years, median 

(IQR)

13
(12-16)

12
(6-13.75)

13
(12-16)

12
(11.25-12.5)

K-MMSE, median 
(IQR)

N/A
29

(28-29)
27

(25-29)
21

(16.5-23.75)

HC= Healthy control; SCD=Subjective cognitive decline; MCI=Mild cognitive impairment; AD= 

dementia of Alzheimer’s disease.
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본 연구에서 휴식상태에서 얻어진 전두엽 뇌파에서의 파워 스펙트럼 밀

도(power spectral density, PSD)를 보면, 전두엽 뇌파 데이터는 휴식 상태에

서 “알파 피크(alpha peak)”의 진폭이 건강 대조군과 비교하여 주관적인지

저하(SCD), 경도인지장애(MCI), 알츠하이머병 초기 치매(dementia)군의 순

서로 감소하는 것을 보여주었다 [그림 2-1]. 

[그림 2-1] 휴식 상태에서 상대적인 파워 스펙트럼 밀도(PSD)

데시벨 전력 비율(decibel power ratio)40은 뇌파의 주파수 영역에서 특정

상태의 뇌파 파워를 다른 상태의 뇌파 파워로 나눈 비율로, 본 연구에서는

과제 수행시의 뇌파 파워를 휴식 상태의 뇌파 파워와 비교하였다. 따라서

[그림 2-2]은 주관적인지저하(SCD), 경도인지장애(MCI), 알츠하이머병 초기

치매 (AD)에서 과제 수행 중 데시벨 전력 비율(decibel power ratio)이 알츠

하이머병의 진행 단계 순으로 증가하고 있는 것을 보여주었다. 
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[그림 2-2] 인지과제 수행 중 데시벨 전력 비율(decibel power ratio)

다음으로 세 가지 인지기능 과제 수행 시에 인지저하군 간에 각 주파수

밴드 별로 파워 증가(%)를 살펴보았다. 알파, 낮은 베타, 높은 베타 밴드

모두 주관적인지저하(SCD), 경도인지장애(MCI), 알츠하이머병 초기 치매

(dementia) 단계로 갈수록 증가하는 경향을 보였으며, 특히 움직이는 공

추적(tricky ball with blinking) 과제에서 건강 대조군에 비교하여 알츠하이

머병 초기 치매(dementia)군의 알파 파워 증가는 통계적으로 유의미하였다

(0.001 < p ≤ 0.01). 낮은 베타 파워 [그림 2-4]에서는 움직이는 공 추적

(tricky ball with blinking) 과제에서 건강 대조군에 비교하여 알츠하이머병

초기 치매 (AD) 군의 통계적으로 유의미한 낮은 베타 파워의 증가가 있

었고(0.001< p ≤0.01), 상자 순차기억(forward/backward recall) 과제에서는

건강 대조군에 비교하여 주관적인지저하(SCD) 및 알츠하이머병 초기 치

매(dementia)단계에서 유의미한 증가를 보였다(0.01 < p ≤ 0.05). 높은 베

타 파워 [그림 2-5]에서도 인지저하가 악화되는 단계로 갈수록 높은 베타

파워가 증가하는 경향을 보였으나 통계적으로 유의미하지는 않았다. 
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[그림 2-3] 인지과제 수행 중 알파 파워(alpha power)

* : 0.01 < p ≤ 0.05

** : 0.001 < p ≤ 0.01

*** : 0.0001 < p ≤ 0.001

**** : P < 0.0001

[그림 2-4] 인지과제 수행 중 낮은 베타 파워(low beta power)

* : 0.01 < p ≤ 0.05

** : 0.001 < p ≤ 0.01

*** : 0.0001 < p ≤ 0.001

**** : P < 0.000
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[그림 2-5] 인지과제 수행 중 높은 베타 파워(high beta power)

* : 0.01 < p ≤ 0.05

** : 0.001 < p ≤ 0.01

*** : 0.0001 < p ≤ 0.001

**** : P < 0.000

마지막으로 집중주의, 작업 기억력, 깊이 지각을 평가하기 위해 고안된

세 가지 가상현실 인지기능 과제를 살펴보면, 깊이 지각력을 제외하고 인

지저하 수준에 따라 과제의 시행 횟수가 차이가 있으므로, 각 과제의 점

수는 정반응 수(correct count)와 정반응 비율(correct ratio), 그리고 반응시

간(response time)의 요소로 분석하였다. 
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[그림 2-6]에서 움직이는 공 추적(tricky ball with blinking) 과제시 주관적

인지저하(SCD), 경도인지장애(MCI), 알츠하이머병 초기 치매(dementia) 단

계로 갈수록 정반응 수(correct count)와 정반응 비율(correct ratio)이 순차적

으로 낮아졌다. 특히 주관적인지저하(SCD)와 알츠하이머병 초기 치매

(dementia) 두 군간에 P < 0.0001로 매우 유의한 차이를 보임을 알 수 있

었다. [그림 2-7]의 상자 순차기억(forward/backward recall) 과제에서도 주관

적인지저하(SCD), 경도인지장애(MCI), 알츠하이머병 초기 치매(dementia) 

단계로 진행될수록 정반응 수(correct count)와 정반응 비율(correct ratio)이

떨어지고 아울러 반응시간(response time)도 통계적으로 유의미하게 증가하

는 것을 보여주었다.

[그림 2-6] 움직이는 공 추적(tricky ball with blinking) 과제
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[그림 2-7] 상자 순차기억(forward/backward recall) 과제
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깊이 지각(depth perception) 과제의 경우[그림 2-8], 다중 요소를 포함하

는 반응과 목표 순서 간의 유사성을 추정하기 위해 Kendall tau 거리를 기

반으로 상관 점수를 계산하였다.41 깊이지각 유사성 점수는 인지저하가 진

행되는 단계에서 감소되는 경향을 보여주었다. 가까이에서 먼 순서대로

연결시 주관적인지저하(SCD)와 경도인지장애(MCI)에서, 먼 순서에서 가까

운 순서대로 연결시에는 주관적인지저하(SCD)와 알츠하이머병 초기 치매

(dementia) 간에 통계적으로 유의미한 차이를 보였다(0.01 < p ≤ 0.05).

[그림 2-8] 깊이 지각(depth perception) 과제
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제4장 결론 및 고찰

제1절 아밀로이드 양전자 단층촬영(PET) 양성

알츠하이머병 치매에서의 뇌파 감별지표(연구 1)

연구 1은 기존 연구와 다음 세 가지 측면에서 구분된다. 첫째, 알츠하이

머병에서 보이는 뇌파의 특징을 알아보기 위하여 정확한 연구 대상의 정

의를 시도하였다. 알츠하이머병 치매 환자는 NIA-AA 임상 및 연구 기준

을 적용하여 인지평가 및 뇌 자기공명영상(MRI) 검사뿐만 아니라 아밀로

이드 양전자 단층촬영(PET) 검사를 시행하여 뇌에 아밀로이드 단백질 침

착의 증거가 있음을 확인하였다. 또한, 정상인지 대조군은 인지평가 및 뇌

자기공명영상(MRI), 아밀로이드 양전자 단층촬영(PET) 음성인 결과 등을

종합하여 정상일 때로 규정하였다. 비교적 최근 이루어진 연구들42,43에서

도 알츠하이머병이나 정상인지 대조군의 병리적 확인이 정확히 이루어지

지 않았으며, Zhang et al.43의 연구에서는 알츠하이머병 환자에서 PET검사

도 시행하였으나 정상인지 대조군은 해당 검사를 시행하지 않아 전임상단

계의 알츠하이머병 환자가 포함되었음을 배제할 수 없는 한계가 있었는

데, 본 연구는 이러한 문제점을 보완하였다. 둘째, 두 비교 군간 뇌파에서

네트워크 분석도 시행하여 전력 스펙트럼뿐만 아니라 뇌 영역 간의 상호

작용을 나타내고 뇌의 정보 전달 및 통합에 중요한 역할을 하는 뇌 영역

간의 연결성도 분석하였다. 셋째, 뇌파 분석 및 기계학습 성능분석에서 기

존 연구보다 더 포괄적 방법과 엄격한 통계분석을 적용하여 알츠하이머병

에서 유의미한 뇌파 지표를 도출하였다. 나이와 성별에 영향을 받지 않기

위하여 성향점수 매칭(propensity score matching)을 사용하였고 상대적으로
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높은 검증력을 가지면서도 잘못된 발견의 비율을 효과적으로 조절하는

FDR (False Discovery Rate) 방법을 이용하여 세타 및 베타파가 알츠하이

머병에서 중요한 밴드임을 확인하였다. 해당 밴드들이 알츠하이머병 치매

와 정상인지를 나누는 특징적 지표가 될 수 있다는 것은 과거 알츠하이머

병 뇌파 연구들에서도 많이 발표된 사항이다. 그러나 예전 연구들44-46은

파워만을 보거나 그 이후 발표된 논문들47,48은 네트워크 지표만으로 뇌파

연구를 수행한 경우가 많은데, 본 연구는 두 지표를 함께 이용했을 때 더

분류성능이 좋아지는 결과를 보여주었다. 여기에 더 나아가 이들 지표를

오류가 낮은 방법을 적용한 기계학습을 통해 파워 및 네트워크 지표를 모

두 보았을 때 특이도(specificity)가 96.97%까지 나와 기존 연구보다 뛰어난

결과를 보여 해당 뇌파 지표들이 알츠하이머병을 선별하는 디지털 바이오

마커로서 유용할 가능성을 보여주었다. 

 

제2절 웨어러블 뇌파 장착 가상현실(VR) 기기에서의

인지저하 뇌파 선별지표(연구 2)

연구 2는 웨어러블 전두엽 뇌파만으로도 건강 대조군과 알츠하이머병

인지저하군 간에 차이를 보여주었다. 특히 휴식 상태에서 알파 피크(alpha 

peak)의 진폭이 건강 대조군과 비교하여 주관적인지저하(SCD), 경도인지

장애(MCI), 알츠하이머병 초기 치매(dementia) 군이 순차적으로 감소하는

패턴을 잘 보여주는 것은 현재까지 본 연구가 유일하다. 이러한 결과는

뇌의 알파 활동이 안정 상태에서 억제된 것을 보여주는 이전 연구와 일치

한다.49 또한 본 연구는 휴식기에 알파 피크(alpha peak)의 감쇠 현상뿐만

아니라 인지과제를 하는 동안 측정된 뇌파에서 인지저하 증상이 없는 건
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강 대조군과 비교했을 때 주관적인지저하(SCD), 경도인지장애(MCI), 알츠

하이머병 초기 치매(dementia) 순으로 데시벨 전력 비율(decibel power 

ratio)이 증가하는 것을 발견했는데, 이는 뇌의 네트워크 연결성이 감소하

고, 뇌의 효율성이 감소하여 주파수가 높아질수록 뇌가 더 많은 에너지를

소비하는 것을 시사한다.50

다음으로 본 연구의 과제는 알츠하이머병의 전두엽 및 시지각 인지기능

으로도 조기 인지기능 저하 선별검사로서의 가능성을 보여주었다. 기억저

장이 안 되는 알츠하이머병 특성상 기존 연구들은 대부분 기억력 평가에

집중하였는데, 본 연구는 전두엽 기능과 시지각 기능에 관련된 과제를 계

획하였다는 것이 특징이다. 해당 인지기능검사만으로도 알츠하이머병을

조기 감별할 수 있었다는 점을 보여주었으며, 특히 가상현실(VR) 기기 고

유의 장점을 이용하여 기존 인지기능검사에서 하기 어려운 3차원 입체 깊

이 지각능력을 연구했다는 점에서 본 연구의 의미가 크다. 양안 시차를

사용하여 고정 지점에 대한 물체의 상대적 깊이 정보를 추출하는 신경 과

정을 입체시라고 하는데, 깊이 정보를 전달하는 많은 공간 단서 중에서

가장 강력한 소스는 양안 시차 일 수 있으며, 이는 단안 단서보다 훨씬

우수한 깊이 간격을 추정할 수 있는 능력을 갖추고 있다. Mendez et al.51

의 연구에서는 알츠하이머병 환자의 시공간 결손의 중요한 원인으로 입체

시각장애를 언급했다. 이전 연구들에서도 알츠하이머병 환자의 입체 능력

감소가 보고되었지만, 이는 기존의 종이로 하는 2D 환경의 인지기능검사

에서 다루어지기 어려워 그간 의미 있는 임상연구가 진행되지 못했다. 

마지막으로, 본 연구에서 가상현실(VR) 기기를 이용한 인지저하 검사가

고령의 인지저하 환자에게서도 가용성이 있다는 점을 알 수 있었다. 보통

나이가 들수록, 그리고 인지저하가 진행될수록 핸드폰 등의 기기 사용 능

력 등 일상생활능력이 떨어지므로 가상현실(VR) 기기 같이 익숙지 않은
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기기를 사용하기 어려울 거라 예상할 수 있으나 실제 임상연구의 수행 시

초기 치매 상태까지는 모두 검사를 이해하고 수행하는 데 어려움이 없었

고 어지럼증 등의 기기 사용으로 인한 불편감을 호소한 경우도 없었다. 

따라서 간단하고 직관적으로 잘 디자인된 인지기능검사를 이용하는 경우

가상현실(VR) 기기는 고령의 인지저하 자에서도 적용할 수 있음을 시사

한다.

뇌파(EEG)는 1924년 Hans Berger가 처음 인간에 적용하여 뇌의 전기생

리학적 활동 기능을 측정한 것을 시작으로 그동안의 여러 연구를 통해 현

재는 알츠하이머병 진단을 위한 보조적 도구로서의 활용성이 높다고 여겨

지고 있다. 본 연구는 알츠하이머병 조기진단을 위한 디지털 바이오마커

로서 뇌파의 유용성을 탐색하고자 연구를 계획하여 시행하였다. 연구 1은

보다 정확히 진단된 알츠하이머병 환자군 및 정상인지 대조군을 비교했을

때 알츠하이머병 환자의 세타 및 베타파가 정상과 유의미한 차이가 나는

밴드임을 확인할 수 있었다. 이어 연구 2를 통해 전두엽 뇌파에서 휴식상

태의 알파파, 그리고 인지과제 수행 시 알파 및 베타파 같은 빠른 주파수

에서 알츠하이머병 초기부터 건강 대조군과 차이가 나고, 병의 진행단계

별로 순차적으로 차이가 나는 것을 확인하였다. 두 연구에서 공통적으로

유의미했던 밴드는 베타파였다. 베타파는 집중력에 관련된 각성 뇌파 상

태로, 전두-중앙 영역(frontal-central regions)에서 흔히 관찰되어,52 피질의

대사 활성과도 긴밀한 연관이 있다고 알려져 있으며, Cook et al.53의 연구

에서도 피질의 국소적인 대사 활성을 잘 반영한다는 결과를 보였다. 따라

서 알츠하이머병에 특징적이고 질환의 초기부터 차이를 보이는 베타파를

이용한다면 향후 비침습적이고 비용이 상대적으로 저렴하여 국제적으로도

널리 이용되고 있는 뇌파가 알츠하이머병을 조기 진단할 수 있는 디지털
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바이오마커로서 중요한 역할을 할 수 있음을 시사한다. 

본 연구에서 제한점도 있었는데, 연구 1의 경우 기계학습에서 높은 분

류성능을 보인 뇌파 지표가 알츠하이머병 외 다른 유형의 치매 질환과도

감별되는 지표인지 후속연구가 필요한 점이 있으며, 좀 더 대규모의 임상

연구에 적용하여 해당 지표가 알츠하이머병 초기 단계에서도 예민하게 감

별되는 특성인지 확인이 필요하겠다. 연구 2는 예비조사(preliminary study)

로 연구 진행 시기가 COVID-19 대유행 시기와 겹쳐 격리 등으로 인해 알

츠하이머병 치매 환자가 모집이 적게 되었다는 제한점이 있어 이에 대해

서는 향후 좀 더 대규모의 장기적 연구가 필요하겠다. 

종합하여 볼 때, 본 연구는 엄격한 대상자 선정 및 통계분석과정과 기

계학습을 통한 변별력 검증을 통해 기존 연구의 제한점을 보완하여 이전

보다 정확히 알츠하이머병의 특징적 뇌파 지표를 확인하였고, 가상현실

(VR) 기기를 이용한 전두엽 전극 뇌파를 임상연구에 적용하여 알츠하이

머병의 진행 초기부터 이상을 보이는 것을 최초로 확인하여 뇌파를 이용

한 디지털 바이오마커가 알츠하이머병 조기진단에 효과적으로 사용될 가

능성을 보여주는 임상적 근거를 제시하였다.
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Abstract

Effective Digital Biomarkers 

for Screening Cognitive Impairment 

in Alzheimer’s Disease

Nayoung Ryoo

Clinical Medical Sciences

The Graduate School 

Seoul National University

Background: Alzheimer's disease is known to progress through a sequential 

process, starting with subjective cognitive decline (SCD) before the onset of 

dementia, going through mild cognitive impairment (MCI), and eventually 

leading to dementia. Currently, there is no known method to stop or reverse 

the progression of Alzheimer's disease, so early diagnosis and appropriate 

management with medication are crucial. However, diagnosing Alzheimer's 

disease is not straightforward and can involve invasive and costly diagnostic 

tests such as blood tests, brain imaging, and cerebrospinal fluid analysis, 

which can present social challenges. Particularly in the early stages, 
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individuals may experience cognitive decline but appear normal in tests, 

making it easy to miss early diagnosis and intervention. The importance of 

cost-effective, convenient, and quantifiable digital biomarkers for early 

screening and prediction of cognitive decline is increasing. However, there is 

a lack of clinical research on digital biomarkers specifically targeting 

Alzheimer's patients. In this study, we aimed to analyze 

electroencephalography (EEG) markers in patients with cognitive decline to 

develop effective digital biomarkers for screening cognitive impairment.

Method: In Study 1, we recruited a group of Alzheimer's dementia patients 

showing amyloid pathology using amyloid positron emission tomography 

(PET) imaging and a control group without amyloid pathology. We collected 

and compared their resting-state EEG data and derived characteristic EEG 

markers for Alzheimer's disease. After adjusting for age and gender, we 

trained machine learning models to differentiate between the control group 

and Alzheimer's dementia patients using the EEG markers. In Study 2, we 

used a virtual reality (VR) device to assess frontal lobe EEG and cognitive 

function-related tasks (tricky ball with blinking, forward/backward recall, depth 

perception) in healthy controls and patients with SCD, MCI, and early 

Alzheimer's dementia. The obtained EEG data from the device were analyzed.

Result: In Study 1, a total of 58 controls and 36 Alzheimer's dementia 

patients were recruited. Among them, EEG and magnetic resonance imaging 

(MRI) data were analyzed for 33 participants in each group after age and 

gender adjustment. Compared to the control group, the Alzheimer's dementia 

group showed increased relative power in the global theta band and increased 

relative power in the low and high beta bands. When using the EEG markers 
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for Alzheimer's disease diagnosis with the Diagonal Linear Discriminant 

Analysis (DLDA) machine learning algorithm, the diagnostic accuracy based 

on power alone was 90.91%, with a sensitivity of 87.88% and specificity of 

93.94%. The diagnostic accuracy based on network metrics alone was 

84.85%, with a sensitivity of 75.76% and specificity of 93.94%. When 

combining power and network analysis, the diagnostic accuracy was 93.94%, 

with a sensitivity of 90.91% and specificity of 96.97%, showing improved 

overall discrimination performance.

In Study 2, we conducted cognitive tasks using a VR device connected to 

a frontal lobe EEG measurement device in a total of 108 healthy controls 

and patients with SCD MCI, and early Alzheimer's dementia. Among them, 

EEG and cognitive task data from 98 participants were analyzed. We found 

that the amplitude changes of the alpha peak in the resting-state EEG 

decreased in the order of SCD, MCI, and early Alzheimer's dementia. 

Furthermore, the decibel power ratio of the measured EEG during the tasks 

decreased in reverse order during cognitive tasks compared to the resting 

state.

Conclusion: In this study, using amyloid PET imaging, we analyzed EEG in 

Alzheimer's disease patients with amyloid pathology and healthy individuals 

without amyloid pathology as a control group. We confirmed that theta and 

beta bands are characteristic EEG indicators in Alzheimer's disease patients. 

We also found that when performing cognitive tasks connected to a virtual 

reality (VR) device, alpha and beta bands in the frontal lobe, compared to 

the healthy control group, show discriminative features for Alzheimer's 

disease. Specifically, comparing with healthy controls who did not report 
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cognitive decline, significant differences were observed in SCD, MCI, and 

early Alzheimer's dementia indicating that as Alzheimer's disease progresses, 

the brain's network connectivity and efficiency decrease, and more energy is 

consumed even during the same cognitive tasks. A common significant band 

found in both studies was the beta wave, which is closely associated with 

cortical metabolic activity and is also a characteristic band in Alzheimer's 

disease. Although further large-scale long-term studies are necessary, these 

research findings suggest that non-invasive and cost-effective digital 

biomarkers using quantifiable EEG can be useful for early diagnosis of 

Alzheimer's disease, as they are easily accessible and can be accurately 

measured. 

Keywords: Alzheimer’s dementia, mild cognitive impairment, subjective 

cognitive impairment, EEG, machine learning, virtual reality

Student Number: 2020-32915
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