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요  약

이상지질혈증은 비만, 대사증후군 및 심혈관 질환 등의 발생 가능성을 높인다. 따라서 이상지질혈증의 식별

을 용이하게 하는 도구의 개발은 예방과 조기 발견을 위해 중요하다. 본 연구에서는 체성분 지표를 기반으로 

이상지질혈증을 식별하기 위한 모델을 개발하고 그 성능을 비교하였다. 남성 820명을 대상으로 기계학습 방법

을 사용하여 6개의 모델을 생성한 후 AUROC 및 F1 점수 등의 모델 성능 평가 지표를 사용하여 모델의 성능

을 평가하였다. 분석 결과, 익스트림 그래디언트 부스팅 방법을 사용한 모델이 높은 성능을 나타냈고 연령, 몸

통 위상각, 체지방률, 골격근률이 이상지질형증 식별에 중요한 변수로 선택되었다. 이 결과는 이상지질혈증을 

비침습적으로 식별하는 체성분 지표의 잠재력을 입증하였다. 기계학습 알고리즘을 통한 질환의 식별은 임상의

가 통찰력을 얻고 의사 결정을 하는데 도움이 될 것이다.

Abstract

Dyslipidemia raises the risk of developing obesity, metabolic syndrome, and cardiovascular disease. Therefore, in 
order to prevent and detect dyslipidemia early, it is important to develop a model that can identify dyslipidemia. In 
this study, we developed the models to identify dyslipidemia based on body composition indices in men, and 
compared the performances of the models. Six models were developed using machine learning approach for 820 men, 
and assessed using evaluation methods such as areas under the receiver operating characteristic curve(AUROC), F1 
score. The model using extreme gradient boosting reported the highest AUROC value (AUROC = 0.825 [95% CI, 
0.742-0.893]), and age, phase angle of trunk, percent of body fat, and ratio of skeletal muscle mass to weight were 
selected as relatively important variables. Thees results  demonstrated the potential of body composition indices to 
identify dyslipidemia noninvasively. Moreover, identifing dyslipidemia based on body composition indices could 
provide clinicians with valuable insights and help them make well-informed decisions.
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Ⅰ. 서  론

기계학습(Machine learning)은 인공지능의 한 영역

으로 대규모 데이터를 기반으로 컴퓨터가 스스로 

학습하여 특정 패턴을 가진 모델을 생성한다[1]. 기
계학습은 학습하려는 문제의 유형에 따라 지도학습

(Supervised learning), 비지도 학습(Unsupervised 
learning), 강화학습(Reinforcement learning) 등으로 구

분되며 많은 기법들이 개발되어 왔다. 기계학습 기

법들의 개발과 고성능 컴퓨팅이 가능해짐에 따라 

기계학습은 생물정보학[2], 기상학[3], 양식업[4] 등 

다양한 분야에서 사용되고 있다. 의료 분야에서도 

기계학습은 꾸준히 사용되어 왔는데 질병을 탐지하

기 위한 임상 보조도구로 활용될 수 있고 의사가 

정확한 진단을 내릴 수 있도록 지원하는 역할을 할 

수 있기 때문에 그 필요성이 증가하고 있다[5][6]. 
의료 분야의 데이터는 방대한 양의 환자와 각 환자

에 대한 방대한 양의 생체 변수 등이 수집된다는 

특징이 있다[7][8]. 이러한 크고 복잡한 데이터를 통

합하여 분석하기 위해서는 기계학습 접근법 사용이 

필요하다[9].
이상지질혈증(Dyslipidemia)은 만성질환 중 하나로 

콜레스테롤과 중성지방의 비정상적인 혈청 수치를 

특징으로 한다. 이상지질혈증은 고저밀도지단백

(High LDL, High Low Density Lipoprotein)-콜레스테

롤혈증, 고중성지방혈증, 저고밀도지단백(Low HDL, 
Low high Density Lipoprotein)-콜레스테롤혈증 중 적

어도 하나를 갖는 것으로 정의된다[10]. 이상지질혈

증은 고혈압(Hypertension) 및 당뇨병(Diabetes 
mellitus)과 함께 심혈관 질환(Cardiovascular disease)
의 위험을 증가시키는 것으로 알려져 있다[11]. 심
혈관 질환은 전 세계적으로 사망의 주요 원인으로 

알려져 있으며 WHO의 보고에 따르면 2019년에 전

세계 사망자의 32%에 해당하는 약 1,790만명이 심

혈관 질환으로 사망하였다[12]. 심혈관 질환의 선행 

질환이자 위험인자인 이상지질혈증의 연령표준화 

유병률은 한국지질동맥경화학회 보고에 따르면 

2020년 45.4%로 나타났고 2016-2020년 동안의 유병

률은 48.2%였다[10]. 
비만은 심혈관 질환, 이상지질혈증, 고혈압, 당뇨

병, 암 등 여러 질환과 관련이 있는 것으로 알려져 

있다[13]. 비만을 정의하는 체질량지수(BMI, Body 
Mass Index)에 의해 정상체중에 분류되는 대상자 중 

실제로 과도한 지방량을 가지고 있는 경우 심혈관 

질환이나 이상지질혈증 등 질환 발병 위험이 높을 

수 있다. BMI 값이 동일하더라도 체지방률, 골격근

률, 체수분율 등 체성분 지표값이 다를 수 있다. 따
라서 비만과 관련된 질병 상태의 변화를 파악하기 

위해 BMI만 측정하는 것은 적합하지 않을 수 있다

[14][15]. BMI 뿐만아니라 체성분 지표는 이상지질

혈증, 고혈압, 당뇨, 심혈관 질환 등과 높은 연관성

이 있다[16][17]. 그러나 기계학습 기법을 사용하여 

한국 남성을 대상으로 비침습적 방법인 체성분 지

표 기반 이상지질혈증을 식별하기 위한 연구는 아

직 수행되지 않고 있다.
따라서 본 연구에서는 기계학습 기법을 사용하여 

한국 남성을 대상으로 체성분 지표 기반 이상지질

혈증을 식별하기 위한 모델을 개발하고 그 성능을 

비교하였다. 본 논문의 구성을 다음과 같다. 2장은 

기계학습 기반 이상지질혈증 관련 질환 식별에 관

한 기존 연구와 최근 연구 동향에 대해 살펴본다. 3
장에서는 기계학습 기법을 사용한 체성분 지표 기

반 이상지질혈증을 식별 모델 개발 방법에 대하여 

기술한다. 4장에서는 체성분 지표 기반 이상지질혈

증을 식별 모델의 성능을 평가하고 이상지질혈증 

식별에 중요도가 높은 변수를 기술한다. 5장에서는 

본 연구의 결론을 기술하고 연구의 제한점과 향후 

과제를 논한다.

Ⅱ. 기계학습 기반 이상지질혈증 관련 질환 

식별에 관한 기존 연구

이상지질혈증 뿐만아니라 이상지질혈증과 관련된 

질환인 고콜레스테롤혈증, 대사증후군 등을 식별하

기 위해 생체지표 기반 기계학습 접근법을 사용한 

많은 연구가 진행되어 오고 있다. 
이상지질혈증 식별에 관한 기존 연구로는 L. 

Zhang et al.[18]은 딥러닝을 사용하여 1,222개의 고

품질 망막 이미지와 50개 이상의 인체 측정 및 생

화학적 변수 기반 이상지질혈증 예측 모델에서 성

능 값으로 0.703의 AUROC(Areas Under the Receiver 
Operating characteristic Curve) 값을 얻었다. 
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M. Correia et al.[19]은 기계학습 접근법 중 로지

스틱 회귀분석을 사용하여 혈중 지질 바이오마커 

기반 이상지질혈증 분류 모델에서 0.75-0.92의 

AUROC 값을 얻었다. G. Gutierrez-Esparza et al.[20]
는 랜덤 포레스트, 익스트림 그래디언트 부스팅, 그
래디언트 부스팅 방법론을 사용하여 인체측정 변수, 
생화학적 변수, 식이 섭취, 가족 건강 이력 및 흡연 

습관, 음주, 수면의 질, 신체 활동 변수 기반 이상지

질혈증 예측 모델을 개발하였다. 결과 랜덤 포레스

트 모델이 80%의 정확도를 나타내며 가장 좋은 성

능을 보였다. J. Liu et al.[21]은 이상지질혈증에 대

한 분류 예측 모델을 구축하기 위해 딥러닝 방법을 

사용했다. 가슴 답답함, 천명음, 진한 보라색 혀 등 

총 89개의 전통 중의학 진단 요인 기반 이상지질혈

증 분류 모델을 개발하였고 0.8672의 정확도, 0.7138
의 정밀도, 0.9268의 AUROC의 성능을 보고하였다. 
S. Cui et al.[22]은 순환 신경망(RNN, Recurrent 
Neural Network)과 LSTM(Long Short-Term Memory) 
신경망을 사용하여 철강근로자의 이상지질혈증 위

험 예측 모델을 개발하였다. 연령, BMI, 근속 기간, 
결혼 여부, 교육 수준, 경제 수준, 음주, 흡연, 작업

장, 근무 유형, 교대 유형 및 작업 환경의 고온 및 

소음에 대한 노출 기반 이상지질혈증 위험 예측 모

델에서 LSTM 모델의 성능은 0.895, RNN 모델의 

성능은 0.853의 AUROC 값을 나타냈다. A. 
Takhttavous et al.[23]은 로지스틱 회귀분석과 의사결

정 나무 방법을 사용하여 이상지질혈증 발병률 예

측 모델을 개발하였다. 인체 측정 지표인 내장 지방 

지수, 허리 지수, 체질량 지수, 체지방 지수, 체표면

적 등을 기반으로 한 이상지질혈증 예측 모델에서 

로지스틱 회귀 모델은 0.63, 의사결정 나무 모델은 

0.67의 AUROC 성능을 보고하였다.
고콜레스테롤혈증 분류에 대한 연구에서는 R. 

Hesse et al.[24]가 로지스틱 회귀, 딥 러닝, 랜덤 포

레스트 분류를 결합하여 가족성 고콜레스테롤혈증 

분류 모델을 개발하였다. 연령, 성별, 총콜레스테롤, 
중성지방, LDL-콜레스테롤, HDL-콜레스테롤, 심혈

관 질환 유무 등을 기반으로 한 가족성 고콜레스테

롤혈증 분류 모델의 성능은 AUROC 값이 0.711값을 

나타냈다. A. Pina et al.[25]은 의사결정 나무, 그래

디언트 부스팅, 신경망 방법을 사용하여 가족성 고

콜레스테롤혈증의 가상 유전 진단 모델을 생성하였

다. 연령, 저밀도지단백-콜레스테롤, 중성지방, HDL-
콜레스테롤 등을 기반으로 한 가족성 고콜레스테롤

혈증의 가상 유전 진단 모델의 성능은 의사결정 나

무 모델이 0.79, 래디언트 부스팅 모델이 0.83, 신경

망 모델이 0.83의 AUROC 값을 보고하였다. 
대사증후군 분류에 관한 연구에서는 H. Yang et 

al.[26]이 익스트림 그래디언트 부스팅과 랜덤 포레

스트 기법을 사용하여 대사증후군 위험 예측 모델

을 개발하였다. 건강검진 후 얻어진 지표인 연령, 
중성지방, LDL-콜레스테롤, HDL-콜레스테롤, 이완

기 혈압, 수축기 혈압, 허리둘레, 엉덩이둘레 등을 

기반으로 대사증후군 위험 예측 모델을 구축한 결

과 익스트림 그래디언트 부스팅 모델의 성능은 

0.93, 랜덤 포레스트 모델의 성능은 0.916의 AUROC 
값을 보고하였다. X. Deng et al.[27]은 체성분 지표

를 기반 그래디언트 부스팅 알고리즘을 사용하여 

대사성 건강한 정상체중, 대사성 건강한 비만, 대사

성 건강에 해로운 정상체중, 및 대사성 건강에 해로

운 비만 분류 모델을 개발하였다. 대사성 건강한 정

상체중과 대사성 건강에 해로운 정상체중을 분류하

는 모델의 성능은 0.842, 대사성 건강한 비만과 대

사성 건강에 해로운 비만을 분류하는 모델의 성능

은 0.746의 AUROC 값을 나타냈다. M. Akbarzadeh 
et al.[28]은 로지스틱 회귀분석, 랜덤 포레스트, 의
사결정 나무, 서포트 벡터 머신을 사용하여 대사증

후군을 예측 모델을 개발하였다. GCKR 
(Glucokinase regulator) 유전자 다형성 변수, 연령, 성
별, 학력, BMI, 신체 활동 등의 인구통계학적 변수

를 기반으로 한 대사증후군을 예측 모델에서 랜덤 

포레스트 모델의 성능은 0.804, 로지스틱 회귀 모델

의 성능은 0.77, 의사결정 나무 모델의 성능은 

0.771, 서포트 벡터 머신 모델의 성능은 0.785의 

AUROC 값을 나타내어 랜덤 포레스트 모델이 최고

의 성능을 보였다. S. Y. Kim et al.[29]는 나이브 베

이지안과 로지스틱 회귀분석 기법을 사용하여 대사

증후군 식별 모델을 개발하였다. 인체 측정, 혈액 

지표, 폐활량 측정 지표를 기반으로 개발된 대사증

후군 식별 모델에서 나이브 베이지안 모델의 성능
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은 남성에서 0.83, 여성에서 0.908, 로지스틱 회귀 

모델의 성능은 남성에서 0.863, 여성에서 0.932의 

AUROC 값을 나타내어 로지스틱 회귀 모델이 다소 

높은 성능을 보고하였다.

Ⅲ. 기계학습 기법을 사용한 체성분 지표 기반 

이상지질혈증을 식별 방법

3.1 연구 대상자 선정

본 연구에서는 2022년 4월부터 2022년 12월까지 

대한민국의 5개 한방병원(동국대학교 일산한방병원, 
동신대학교 한방병원, 가천대학교 부속길한방병원, 
부산대학교 한방병원,  세명대학교 부속한방병원)에
서 만 20세 이상 성인을 대상으로 모집된 임상 연

구 자료를 분석하였다. 각 기관별 600명씩 총 3000
명이 임상 연구에 등록하였으나 포함기준을 충족하

지 못한 대상자 및 중도 탈락자 총 14명을 제외한 

2986명이 임상 연구를 종료하였다. 2986명에서 체성

분 분석기 결과값에 오류가 있는 80명을 제외한 

2906명(남성 820명, 여성 2086명) 중 남성 820명을 

대상으로 분석하였다. 임상 연구는 각 기관의 임상

시험 심사위원회의 승인을 받아 헬싱키 선언에 따

라 수행되었다(IRB No., 동국대학교 일산한방병원, 
DUIOH-2022-01-005; 동신대학교 한방병원, NJ –
IRB-013; 가천대학교 부속길한방병원, GIRB-22-101; 
부산대학교 한방병원, PNUKHIRB-2022-02-001; 세명

대학교 부속한방병원, SMJOH-2022-06).

3.2 체성분 지표 측정

체성분 지표 추출을 위해 체성분 분석기(BWA 
2.0, InBody Co., Seoul, Republic of Korea)가 사용되

었다. 체성분 측정은 잘 훈련받은 임상 연구 코디네

이터에 의해 표준작업지짐서에 따라 수행되었다. 
BWA 2.0은 대상자의 체성분과 체수분을 정확하게 

측정할 수 있도록 만들어진 의료용 검사기로 집게 

모양의 전극을 통해 몸 상태를 측정한다. 집게를 

손, 발목 복사뼈 부위에 집고 누워서 비침습적 방법

으로 측정한다. 인체는 크게 체수분, 단백질, 무기

질, 체지방의 네 가지 성분으로 구분되는데 체성분 

검사는 인체의 구성 성분을 정량적으로 분석하여 

기본 정보를 제공한다. 본 연구 모델에서 선택된 체

성분 지표는 표 1에 설명되어 있다.

표 1. 선택된 체성분 지표 설명
Table 1. Description of selected body composition indices

Variables Descrition
AGE Age
PBF Percentage of body fat mass to weight

BFMp_RA Body fat mass percentage of right arm
BFMp_LA Body fat mass percentage of left arm
BFMp_TR Body fat mass percentage of trunk
BFMp_RL Body fat mass percentage of right leg
BFMp_LL Body fat mass percentage of left leg
BFMp_WB Body fat mass percentage of whole body
VFL Visceral fat level
FMI Fat mass index

PAngle50_TR 50kHz-TR phase angle(P/A)

SMM_WT
Percentage of skeletal muscle mass to
weight

TBW_WT Percentage of total body water to weight

3.3 이상지질혈증군 정의

두 개의 질문인 “의사로부터 이상지질혈증 진단

을 받았는가?”와 “현재 이상지질혈증이 지속되는

가?”에 둘 다 “예”라고 대답한 대상자들은 이상지질

혈증군으로 분류하였고 그 외 대상자들을 정상군으

로 분류하였다.

3.4 통계분석

이상지질혈증군과 정상군간의 체성분 지표 비교

를 위해 이표본 t 검정(Two-sample t test)를 사용되

었다. 체성분 지표 기반 이상지질혈증 식별 모델을 

구축하기 엘라스틱 넷(E-net, Elastic Net), 익스트림 

그래디언트 부스팅(XGBoost, Extreme Gradient 
Boosting), 신경망(NN, Neural Network), 랜덤 포레스

트(RF, Random Forest), k-최근접 이웃(KNN, 
k-Nearest Neighbor) 및 서포트 벡터 머신(SVM, 
Support Vector Machine) 방법이 사용되었다. 체성분 

지표는 표준화한 후 모델 생성에 사용되었다. 
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표 2. 이상지질혈증군과 정상군 간의 체성분 지표 비교
Table 2. Comparison of body composition indices between non-dyslipidemia and dyslipidemia groups

Variables Total Non-dyslipidemia Dyslipidemia P value
Number of subjects 820 746 74 　

AGE 44.08 ± 14.44 42.77 ± 14.14 57.3 ± 10.08 <.001
PBF 23.49 ± 5.87 23.11 ± 5.77 27.36 ± 5.43 <.001

BFMp_RA 180.07 ± 97.59 174.24 ± 94.46 238.81 ± 109.3 <.001
BFMp_LA 184.85 ± 97.8 178.93 ± 94.72 244.56 ± 108.47 <.001
BFMp_TR 222.04 ± 83.59 216.98 ± 81.75 272.99 ± 85.4 <.001
BFMp_RL 160.62 ± 50.25 157.46 ± 48.84 192.46 ± 53.38 <.001
BFMp_LL 159.19 ± 49.7 156.08 ± 48.35 190.6 ± 52.49 <.001
BFMp_WB 182.35 ± 64.49 178.35 ± 62.82 222.62 ± 67.65 <.001
VFL 7.08 ± 2.99 6.92 ± 2.92 8.74 ± 3.19 <.001
FMI 6.02 ± 2.13 5.89 ± 2.07 7.37 ± 2.2 <.001

PAngle50_TR 7.37 ± 0.9 7.42 ± 0.88 6.81 ± 0.9 <.001
SMM_WT 42.84 ± 3.51 43.08 ± 3.44 40.4 ± 3.23 <.001
TBW_WT 56.27 ± 4.31 56.55 ± 4.25 53.5 ± 3.98 <.001

모델은 전체 데이터의 70%인 훈련데이터 세트를 

사용하여 생성되었고 전체 데이터의 30%인 테스트

데이터 세트를 사용하여 성능을 평가하였다. 훈련데

이터 세트에서 최종 모델 생성을 위하여 5겹 교차 

검정을 사용하여 초매개변수를 조정(Tuning)하였다

[30][31]. 모델에서 선택된 개별 체성분 지표의 기여

도를 결정하기 위해 상대 변수 중요도를 계산하였

다. 테스트데이터 세트를 사용하여 모델의 성능을 

비교하기 위하여 AUROC, F1 점수, Kappa, 민감도, 
특이도 값을 계산하였고 2000번의 부트스랩 복제를 

통해 95% 신뢰구간을 계산하였다. F1 점수, Kappa, 
민감도, 및 특이도 값을 계산하기 위한 최적 임계값

은 Youden 지수에 의해 계산되었다. 익스트림 그래

디언트 부스팅 모델의 AUROC 값과 각 모델의 

AUROC 값은 z-점수에 의해 유의확률 값을 도출하

여 차이를 비교하였다[32][33].
통계 분석은 R 버전 4.2.1(R Foundation for 

Statistical Computing, Vienna, Austria)을 사용하였다. 
통계적 가설은 양측검정에 대하여 유의수준 0.05로 

검정되었다.

Ⅳ. 결  과

4.1 이상지질혈증군과 정상군의 비교

이상지질혈증군과 정상군간의 체성분 지표 비교 

결과가 표 2에 제시되었다. 총 820명의 남성 중 74
명이 이상지질혈증군, 746명이 정상군에 포함되었

다. 이상지질혈증군의 평균연령은 57.3세, 정상군의 

평균연령은 42.77세로 이상지질혈증군이 유의하게 

평균연령이 높았다(p <0.001). 체지방률, 전신 및 부

위별 체지방 퍼센트값(오른팔, 왼팔, 몸통, 오른다

리, 왼다리), 내장지방레벨, 체지방량지수는 이상지

질형증군이 정상군보다 유의하게 높게 나타났다(p 
<0.001). 50kHz-몸통 위상각, 골격근률, 체수분율은 

정상군이 이상지질혈증군 보다 유의하게 높게 나

타났다(p <0.001).

4.2 모델의 개발 및 성능평가

본 연구에서 이상지질혈증 식별 모델은 R의 

Caret(Classification and regression training) 패키지의 

자동 조정 알고리즘을 사용하여 학습되었다. R의 

Caret 패키지는 여러 예측 모델과 데이터 분할, 전
처리, 초매개변수 조정, 변수 중요도 추정 등의 기

능을 위한 함수들을 포함하고 있어서 비교적 쉽게 

기계학습을 사용한 모델을 생성할 수 있다[34]. 이
상지질혈증 식별 모델에서 선택된 변수들의 상대적 

중요도를 그림 1에서 보여준다. 모든 모델에서 연령

이 상대적 중요도가 가장 높게 나타났다. 
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그림 1. 각 모델에서 선택된 변수들의 상대적 중요도
Fig. 1. Relative importance of selected variable

대부분의 모델에서 골격근률, 50kHz-몸통 위상각, 
체지방률이 상대적 중요도가 높게 나타났다. 최종 

모델의 성능 비교 결과는 표 3과 그림 2에서 보여

준다. 익스트림 그래디언트 부스팅 모델의 AUROC 
값이 가장 높게 나타났으며 엘라스틱 넷 모델, 신경

망 모델이 순서대로 높게 나타났다(익스트림 그래

디언트 부스팅, AUROC = 0.825 [95% CI, 
0.742-0.893]; 엘라스틱 넷, 0.818 [0.724-0.897]; 신경

망 모델, 0.794 [0.699-0.873]). 그러나 가장 높은 

AUROC 값을 가지는 익스트림 그래디언트 부스팅 

모델의 AUROC 값과 각 모델의 AUROC 값의 비교 

결과 유의하게 차이를 보이지 않았다. 서포트 벡터 

머신 모델은 F1 점수와 Kappa 값이 가장 높았으나 

AUROC 값이 가장 낮게 나타났다(AUROC = 0.72 
[0.59-0.834]; Kappa = 0.388 [0.18-0.582]; F1 점수 = 
0.439 [0.24-0.615]). AUROC 값과 F1 점수 및 Kappa 
값을 종합적으로 봤을 때, 그래디언트 부스팅 모델

의 성능이 높았다(AUROC = 0.825 [0.742-0.893]; 
Kappa = 0.307 [0.159-0.452]; F1 점수 = 0.4 
[0.243-0.531]).

그림 2. 각 모델의 ROC 커브와 AUROC 값
Fig. 2. ROC curve and AUROC of each model
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표 3. 각 모델의 성능
Table 3. Performances of six models

Model
AUC
(95%CI)

AUC
test

P value
F1 score
(95%CI)

Kappa
(95%CI)

Sensitivity
(95%CI)

Specificity
(95%CI)

XGBoost
0.825

(0.742-0.893)
　 　

0.4
(0.243-0.531)

0.307
(0.159-0.452)

0.684
(0.478-0.87)

0.825
(0.772-0.876)

E-net
0.818

(0.724-0.897)

XGBoost
vs
E-net

0.898
0.369

(0.237-0.5)
0.269

(0.143-0.401)
0.78

(0.583-0.944)
0.763

(0.708-0.817)

KNN
0.749

(0.631-0.846)

XGBoost
vs
KNN

0.227
0.329

(0.2-0.457)
0.225

(0.098-0.357)
0.643

(0.429-0.833)
0.78

(0.726-0.833)

RF
0.775

(0.697-0.849)

XGBoost
vs
RF

0.323
0.303

(0.199-0.407)
0.182

(0.106-0.272)
0.917
(0.773-1)

0.601
(0.537-0.667)

SVM
0.72

(0.59-0.834)

XGBoost
vs
SVM

0.149
0.439

(0.24-0.615)
0.388

(0.18-0.582)
0.409

(0.211-0.625)
0.955

(0.925-0.982)

NN
0.794

(0.699-0.873)

XGBoost
vs
NN

0.583
0.328

(0.218-0.435)
0.213

(0.125-0.31)
0.92
(0.773-1)

0.645
(0.581-0.709)

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

심혈관 질환은 전 세계적으로 사망의 주요 원인

으로 알려져 있으며, 이상지질혈증은 심혈관 질환의 

선행 질환이자 위험인자이다. 이상지질혈증은 혈액 

채취 통해 콜레스테롤과 중성지방 값을 기준으로 

식별해 왔다. 침습적 방법이 아닌 비침습적 방법을 

사용하여 이상지질혈증의 식별을 용이하게 하는 도

구의 개발은 예방과 조기 발견을 위해 중요하다. 비
만은 이상지질혈증과 밀접한 연관성이 있다고 알려

져 있다. 비만을 정의하는 BMI 뿐만아니라 체성분 

지표는 이상지질혈증과 높은 연관성이 있다. 
본 연구에서는 비침습적 측정으로 얻어진 체성분 

지표를 이용하여 이상지질혈증 식별 모델을 6개의 

기계학습 접근 방식으로 개발하였다. 대부분의 이상

지질혈증 식별 모델에서 연령, 골격근률, 50kHz-몸
통 위상각, 체지방률이 상대적 중요도가 높은 변수

로 선택되었다. 모델의 성능은 AUROC 값과 F1 점
수 및 Kappa 값을 종합적으로 봤을 때, 익스트림 

그래디언트 부스팅 모델이 높게 나타났다.
본 연구는 몇 가지 제한점이 있다. 첫째, 기계학

습을 이용하여 강력한 성능을 가진 모델을 구축하

기 위해서는 본 연구에 사용된 표본의 크기는 충분

하다고 할 수는 없다. 둘째, 분석에서 사용된 데이

터는 5개의 기관에서 수집된 데이터로 동일한 표준

작업지짐서에 따라 잘 훈련된 임상 연구 코디네이

터가 수행하였다 하더라도 기관별 편향(Bias) 존재

할 수 있다. 셋째, 분석에 사용된 데이터는 단면 연

구 데이터로 체성분 지표와 이상지질혈증 간에 인

과 관계를 결정하기 어렵다. 따라서 이러한 제한점

을 극복하기 위해서는 더 큰 표본 크기의 전향적 

연구를 실시하여 추가로 검증할 필요가 있다. 
그럼에도 불구하고 이 연구는 기계학습 기법을 

사용하여 한국 남성을 대상으로 비침습적 방법인 

체성분 지표 기반 이상지질혈증을 식별하는 모델을 

개발한 첫 연구이다. 이상지질혈증을 식별하는데  

체성분 지표의 잠재력을 입증하였다. 기계학습 기법

을 사용하여 질환을 식별하는 것은 임상의가 의사 

결정을 하는데 도움이 될 것으로 예상된다.
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