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Abstract

We suggest a classification model that predicts the prevalence of hypertension, the No. 1 chronic disease suffered by 

people with external impairment. We use the data from the “National survey of the Disabled Persons” conducted in 

2017 by the Ministry of Health and Welfare and the Korea Institute for Health and Social Affairs. We performed 

penalized regression analysis(Ridge and LASSO) to select a group of variable candidates and chose α=0.01 for the 

LASSO model with optimal performance. Based on the selected variables, we constructed a model that can predict the 

prevalence of hypertension in three classification models (SVM, Logistic Regression, and LightGBM) and evaluated their 

performance with confusion matrices. We confirmed that lightGBM(learning_rate: 0.05, max_depth : 3) showed the best 

performance with accuracy of 0.67 and F1 Score of 0.76. This study provide information on hypertension management 

and prevention by predicting high-risk groups of high blood pressure, a chronic disease of people with external 

impairment, using the actual condition survey data. It is also expected to contribute to improving the quality of life of 

people with disabilities.
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Ⅰ. 서론

질병관리청의 “2021 만성질환 현황과 이슈”에 따르

면 우리나라 사망원인 10위 내 8개가 만성질환으로 

인한 사망이며, 전체 사망의 약 80%를 차지한다(정은

경, 2021). 특히 장애인의 경우 비장애인에 비해 장애

로 인해 부차적으로 발생하는 건강 문제에 직면하고 

있으며, 다소 취약한 건강 상태로 인하여 만성질환이 

조기에 발병할 가능성이 높다(호승희, 2017). 또한 

2018년 장애인 건강보건통계에 따르면, 장애인의 

47.6%가 고혈압을 앓고 있는 것으로 나타났으며, 앞

의 선행 연구에 따르면 장애인 2명 중 1명꼴로 고혈

압에 시달리고 있는 것으로 파악된다(국립재활원, 

2020). 고혈압은 “수축기 혈압이 140mmHg 이상이거

나 이완기 혈압이 90mmHg 이상인 경우”를 말하며, 

“뚜렷한 증상이 없어 대부분 심각한 합병증이 생겨 

고혈압이 있음을 알게 되는 경우”가 많은 편이다(질

병관리청 국가건강정보포털). 고혈압은 “뇌, 눈, 심장, 

신장의 혈관을 손상시키고 뇌졸중, 협심증, 심근경색

증, 실명, 심부전, 신부전 등의 위험을 증가”시키기에

(인하대병원 인천권역심뇌혈관질환센터, 2020), 만성질

환은 지속적인 관리가 필요할 뿐만 아니라 의료비 부

담을 가중시키고 심한 경우 장애로 이어질 가능성이 

있다. 2차 장애나 복합 장애로 이어지거나 조기 사망

의 위험이 있기에 장애인에게서 만성질환 관리는 더

욱 중요하므로, 장애인의 만성질환 관리 및 예방과 더

불어 생활습관 관리를 포함한 조기 중재(intervention)

의 필요성을 시사하였다(김지영, 강민욱, 서욱영, & 

이지원, 2020).

2020년 말 기준 장애 유형에 따른 등록장애인 비율

은 지체장애인이 45.8%로 가장 많고, 신규 등록장애

인은 지체장애인이 16.6%로 2순위를 차지하였다(보건

복지부, 2021). 지체장애는 “신경계, 근골격계에서 발

생한 다양한 원인으로 인해 몸의 기능이 영구적으로 

제한된 질환을 의미”하며, 지체장애인은 운동기능 장

애가 있는 경우가 많기 때문에 과체중 및 비만에 노

출될 위험이 있다(서울아산병원, 지체장애; 김동일, 김

지영, & 송기호, 2020). 비만일 경우 동반되는 합병증

으로는 고혈압, 이상지질혈증, 당뇨, 심혈관계 질환, 

조기 사망 등이 있다(국립재활원, 2022). 또한 지체장

애인에게 자주 발생하는 질환은 등 통증, 고혈압, 무

릎관절증, 당뇨병 순으로 나타났다(보건복지부, 2015). 

의료분야는 정보가 가지고 있는 부정확성, 개인정보보

호 등의 특징 등으로 적용에 제한이 있으나 데이터마

이닝 기법을 적용하여 임상에서의 의사결정 예측력을 

높이며, 고위험 인자를 발견하여 발생률을 낮출 수 있

다(이슬기, & 신택수, 2018). 고혈압과 당뇨병에 대하

여 데이터마이닝을 활용하여 사회경제적 요인과 건강

행위요인을 선별하여 유병여뷰를 예측하는 모형이 있

었으나 비장애인 대상으로 국한되었다(김한결, 최근호, 

임성원, & 이현실, 2016). Garcia(2019)와 Kan(2019) 등

의 연구에서 노인 미래 의료비, 고협압 환자의 심형관 

질환 예측 등을 위해 LASSO를 활용한 변수 선정, 의

사결정알고리즘인 LightGBM을 활용하였다. 2017년 장

애인 실태조사의 지체장애인의 만성질환에 대한 조사 

결과 고혈압이 20.14%로 가장 높은 비율을 차지하였

다. 따라서 본 연구는 2017 장애인 실태조사 데이터를 

활용하여 지체장애인의 고혈압에 영향을 미치는 요인

을 파악하고, 고혈압 유병 분류 모델 알고리즘을 제안

하고자 한다. 

Ⅱ. 이론적 배경

1. 벌점화 회귀분석

벌점화 회귀분석에는 Ridge(능형 회귀), Least Absolute 

Shrinkage and Selection Operator(LASSO) 방법론이 존

재한다. Ridge(능형 회귀)는 종속변수에 영향을 미치

지 못하는 변수에 벌점을 부과해 회귀계수를 0에 가
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깝게 줄이지만, 변수 선택의 기능은 없어 모든 변수가 

모형에 포함된다(송상윤, 2015). 반면에 LASSO는 

Ridge와 비슷하지만 종속변수에 영향을 미치지 못하

는 변수의 회귀계수를 0으로 만들어 모델에서 제외시

키기 때문에 변수 선택의 기능을 한다. 랜덤 포레스트 

모형과 LASSO 회귀 모형을 사용하여 비만 환자의 

CPAP 적정압력을 예측하는 모형을 만들고, 최소제곱

법을 이용한 선형 회귀 모형들과 비교하여 더 우수한 성

능을 확인한 연구도 있었다(김승수, & 양광익, 2018). 

노인의 미래 의료비 예측에 있어 Oridinary Least Squares 

(OLS)와 벌점 선형 회귀 모형의 예측 성과를 심층적

으로 비교하여, LASSO 회귀 모형이 우수한 예측 비

율을 보여준다고 입증한 연구도 있다(Kan, Kharrazi, 

Chang, Bodycombe, Lemke & Weiner, 2019). 또 다른 

연구의 경우, 고혈압 환자의 심혈관 질환을 예측하기 위

해 콕스 비례위험 회귀 모형(Cox proportional hazards 

regression)과 벌점 회귀 모형(LASSO, Elastic Net)을 비

교하였다(Garcia, Barquero, Mora, Soguero, Goya & 

Ramos, 2019). 성능은 세 가지 모델 모두에서 유사하

지만, 두 벌점 회귀 모형 모두 콕스 비례위험 회귀 모

형보다 적합성이 좋고 특성(feature)이 적어 더 우수하

다고 판단된다.

본 연구에서는 데이터 부족으로 인한 과소적합을 

방지하고 주어진 데이터를 최대한 활용하기 위해, 학

습 데이터와 검증 데이터로 나누어 검증 데이터에 대한 

최적의 모델을 선정하는 교차 검증(Cross Validation) 

기법을 활용하였다(조남훈, 2006). 

2. 분류 모델 알고리즘

본 연구에서는 고혈압 유병 예측을 위한 분류 모델을 

구현하기 위해 SVM(Support Vector Machine), Logistic 

Regression, LightGBM 알고리즘을 활용하였다. 

1) Support Vector Machine (SVM)

SVM은 퍼셉트론 기반 판별함수 모형으로 데이터

를 선형으로 분리하여 이진 혹은 다중 분류하는 모델

이다(김도형, 2020). 비선형일 경우 차원을 늘려 선형

으로 분리하며, 2차원일 경우 선으로 3차원일 경우 면

으로 분리한다. 이러한 선과 면을 판별 경계선 또는 

초평면이라고 한다(박주완, 배진성, & 윤혁준, 2019). 

SVM은 서로 다른 클래스를 최대의 마진(margin)으로 

분리하는 초평면을 찾아내는 과정이다(정우진, 2020). 

보통 대출 승인 여부나 질병 발병 여부 등을 분류하

는 데 사용된다. SVM은 조정해야 할 파라미터의 수

가 적어, 다른 모델에 비해 간단하게 영향을 미치는 

요인을 파악할 수 있다는 장점을 지닌다(안현철, 김경

재, & 한인구, 2005).

SVM의 하이퍼 파라미터는 ‘kernel’, ‘C’, ‘gamma’이

다. ‘kernel’에는 linear, poly, rbf 등이 존재한다. ‘C’는 

오차 허용 정도를 결정하고, ‘gamma’는 결정 경계의 

곡률을 조정하며 두 하이퍼 파라미터 모두 값이 클수록 

과적합의 위험이 있다(Scikit Learn developers, 2022a).

2) 로지스틱 회귀분석(Logistic Regression)

로지스틱 회귀분석은 2개 이상의 집단에 대하여 개

별 관측치들이 어느 집단에 분류될 수 있을지 예측하

는 통계적 기법이다(엄영호, 황정윤, & 정헌주, 2014). 

로지스틱 회귀분석은 일반적인 회귀모형과 달리 종속

변수를 이항변수로 하여 발병할 것인가, 아닌 것인가 

하는 분류 문제를 해결하는 데 사용된다. 로지스틱 회

귀분석의 하이퍼 파라미터는 ‘penalty’와 ‘C’이다. 

‘penalty’는 규제 방법을 선택하는 파라미터이며, ‘C’는 

‘penalty’에 대한 계수를 결정하고 값이 클수록 복잡한 

모델에 대한 규제를 강화한다(Scikit Learn developers, 

2022b).
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3) LightGBM

LightGBM 알고리즘은 의사 결정 트리 알고리즘에 

기반하여 순위 또는 분류를 위한 기계학습 작업에 사

용된다(이현미, 장정아, & 전교석, 2020). 기존에 

Gradiant Boosting 알고리즘에서 주로 사용되는 트리의 

깊이(depth wise)나 균형 트리(level wise)가 아닌, 가장 

잘 맞는 트리의 리프 중심(leaf wise)으로 분할한다는 

차별점을 지닌다. 최대 손실값을 갖는 리프 노드를 지

속적으로 분할하기 때문에, 균형 트리 분할 방식에 비

해 예측 오류 손실을 최소화하며 보다 빠른 수행이 

가능하게 한다. LightGBM의 하이퍼 파라미터는 

‘learning_rate’와 ‘max_depth’이다. ‘learning rate’는 부스

팅 스텝을 반복적으로 수행할 때 업데이트되는 학습

률이며, ‘max_depth’는 tree의 최대 깊이를 조절하며 

모델 과적합을 다룰 때 사용한다(최태정, 박지인, 손

상원, & 윤주범, 2022).

또한 모델별로 최적의 성능을 낼 수 있는 하이퍼 

파라미터 선정을 위해 GridSearchCV 기법을 활용하였

다. GridSearchCV는 주어진 범위 내에서 일정 간격으

로 설정된 하이퍼 파라미터 값을 조절하는 iteration을 

거쳐 모델의 성능을 평가하고, 최적의 성능을 보이는 

모델을 도출한다(변중무, 윤대웅, 최용욱, & 최준환, 

2020).

3. 분류 모델 성능 평가

혼동행렬(confusion matrix)이란 실제값과 예측값이 

일치하는지, 일치하지 않는지 보여주는 표로, TP(True 

Positive, 실제값과 예측값이 양성인 경우), TN(True 

Negative, 실제값과 예측값이 음성인 경우), FP(False 

Positive, 실제값이 음성이고 예측값이 양성인 경우), 

FN(False Negative, 실제값이 양성이고 예측값이 음성

인 경우)로 구성된다(Chris Albon, 2019).

기계학습 분류 기반으로 한 예측 모형의 평가 및 

성능 비교에는 정확도, 정밀도, 재현율, F1 score 네 

가지 지표가 있으며, 그중 정확도(Accuracy)는 실제값

과 예측값의 일치율을 나타내는 평가 지표로 식(1)과 

같다(신백균, 2022). 정밀도(Precision)는 양성이라고 예

측한 값 중 실제 양성인 비율을 의미하며, 식(2)와 같

다(신백균, 2022). 재현율(Recall)은 실제 양성인 값 중 

양성으로 잘 예측한 값의 비율을 의미하며, 식(3)과 

같다(신백균, 2022). 식(4)의 F1 score는 정밀도와 재현

율을 조합한 조화평균으로, 서로 상충하는 두 지표가 

모두 높아야 높아지는 특성을 지녀 모델의 정확성을 

종합하여 나타낼 수 있는 지표이다(Heo, Kwon, Kim, 

Han, & An, 2018). 본 연구에서는 혼동행렬로부터 계

산된 4가지 지표로 성능을 비교해 상대적으로 높은 

성능을 보이는 분류 모델을 선정하였다.
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 



식(3)

   


Pr









 ×
Pr

Pr×

식(4)

실제

Positive Negative

예측
Positive True Positive(TP) True Negative(FN)

Negative False Positive(FP) False Negative(TN)

표 1. 혼동행렬 
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전통적인 회귀 모형에서는 많은 변수를 한 모델에 

투입할 시, 다중공선성과 과적합 문제가 발생하여 해

석에 어려움이 있다(김유경, 이정원, 김동호, 2022,). 

이러한 방법론적 한계를 극복하고 지체장애인의 고혈

압 예측 요인들을 통합적으로 분석하고자 벌점화 회

귀분석을 실시하였다. 벌점화 회귀분석을 통해 선정된 

변수들을 토대로, 고혈압 유병을 분류하는 알고리즘을 

구현하였다.

Ⅲ. 연구 방법

1. 연구 대상

본 연구에서는 고혈압 여부에 응답한 지체장애인을 

연구 대상으로 선정하였다. 보건의료 및 운동과 보조

기기와 관련한 설문 문항을 독립변수로 한정하여, 해

당 요인들이 지체장애인의 고혈압 유병에 미치는 영

향을 파악하기 위한 분류 모델을 개발하고자 하였다. 

연구에 활용한 데이터는 장애인 실태조사 원시자료이

다. 장애인 실태조사는 1980년부터 3-4년 주기로 조사

되고 있으며, “우리나라 장애인구 및 장애 출현율 등

의 인구통계학적 특성과 장애인의 생활실태 및 복지 

욕구를 파악하여 장단기 장애인복지정책 수립 및 시

행을 위한 기초자료를 생산하는 데” 목적을 둔다(보

건복지부, 2018). 본 연구에서는 2017년 조사 자료를 

활용하여 분석하였다. 2017년 조사 모집단은 “전국 17

개 시도의 일반 주거시설에 거주하는 일반 가구 및 

가구원”으로 약 45,000가구가 참여하여, 36,200가구가 

조사 완료한 조사이다(보건복지부, 2018). 조사 완료된 

가구의 가구원 수는 91,405명으로, 그중 장애인은 

6,549명이었다(보건복지부, 2018). 장애인 실태조사의 

공통 문항으로는 “보건 의료⋅건강, 일상생활 지원, 장

애인 보조 기기, 교육, 취업 및 직업생활” 등이 있고, 총 

15개 장애유형에 따라 설문 문항이 세분화되어 있다. 

장애특성 중에 지체장애 대상의 설문 문항은 다음

과 같다. 불편한 부위가 상지/하지/척추, 총 3가지로 

제시되었고, 그 부위가 좌, 우, 양측인지를 선택하는 

문항이 있었다. 가장 불편한 부위는 절단/마비/관절장

애/변형 크게 4가지 부위가 제시되었으며, 4가지 부위

별로 세부 부위로도 나뉘어 있어서 한 개만 선택하도

록 이루어져 있었다. 또한 장애의 주된 원인(선천적 

원인, 출생시 원인, 후천적 원인, 원인불명)과 주된 진

단명을 선택하는 문항이 존재하였다.

보건의료 및 건강 관련 설문 문항은 다음과 같다. 

건강보험 가입여부 및 형태, 현재 치료, 재활, 건강관

리 등 지속적인 진료를 받고 있는지 여부, 주관적인 

몸 상태 판단, 3개월 이상 계속되는 만성질환 여부, 

음주 및 흡연 여부 등이 존재하였다. 

일상생활 지원 관련 문항이 있었으며, 다음과 같은 

행동을 스스로 할 수 있는가에 대한 여부를 묻는 문

항이다. 옷 갈아입기, 목욕하기, 음식물 넘기기, 약 챙

겨먹기, 빨래하기 등이며, 남의 도움을 얼마나 필요로 

하는지, 어느 정도로 도움이 되는지에 대한 문항도 존

재하였다.

장애인 보조기기에 대한 필요, 소지, 사용 여부 등

에 대한 문항과 사용 빈도 및 시간, 만족도, 구매경로 

등을 묻는 문항이 존재하였다. 보조기기 종류는 장애

유형별로 나뉘어 있었며, 지체장애 대상 보조기기 종

류는 상하지 의지, 상하지 보조기, 맞춤형 교정용 신

발, 자세보조용구 등이 있었으며, 공통 기기는 지팡이, 

목발, 전동/수동 휠체어, 전동 스쿠터가 존재하였다.

해당 자료는 보건복지데이터 포털에 원시자료를 요

청하여 sav 형식으로 제공받아 활용하였다. 아래 <그

림 1> 은 2017 장애인 실태조사 원시자료를 이용하여 

지체장애인의 3개월 이상 지속되는 만성질환 시각화

한 것으로 고혈압이 가장 많은 응답 비율을 차지하고 

있음을 알 수 있다.
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2. 연구방법

1) 활용 도구 소개 및 연구 수행 절차

본 연구에서는 분석을 위하여 R, Python을 활용하

였다. 고혈압에 영향을 미치는 변수 선정을 위한 벌점화 

회귀분석을 시행하기 전, R의 dplyr, readxl 패키지 등을 

활용하여 데이터 정제 작업을 실시하였다. Python에서

는 pandas, sklearn 패키지 등을 활용하여 R에서 정제

한 데이터를 벌점화 회귀분석하고 다양한 예측 모형을 

구현하였다. 연구 수행 절차는 아래 <그림 2>와 같다.

그림 2. 연구 순서도

2) 데이터 정제

지체장애인과 등록장애인 대상자만 1차 추출(3,253

명)하고, 추출된 장애인 중 고혈압 여부에 응답자를 

최종 추출(2,686명)하였다. 또한 본 연구는 지체장애인

을 대상으로 하므로 지체장애인 외의 다른 장애유형

에 대한 설문 문항 변수는 모두 제외하였다. 재활치료 

서비스 관련 문항에서는 ‘이용 여부’ 변수만 남기고 

고혈압 발병과 상대적으로 연관성이 떨어지는 변수

(이용 시간, 비용, 바우처 여부 등)는 제거하였다. 고

혈압 유병과 직접적인 연관이 있는 월 혈압 약 일수

와 혈압약 복용 여부 변수는 제거하여 최종 데이터 

셋을 구축하였다.

3) 연구방법

본 연구에서는 벌점화 회귀분석(penalized regression)

을 통해 모델링에 사용할 변수를 선정하였다. 예측성

과 지표로는 RMSE(평균 제곱근 오차)를 활용하였으

며, 각 α값에 따른 회귀 모형의 변수 후보군들을 추

출하여 분류 알고리즘 모델에 적용하였다.

모델 생성과 이를 위한 전처리 과정은 Python에서 

수행하였다. 먼저 모델 정확도를 높이기 위해 주어진 

데이터를 예측 모델의 문제를 잘 표현할 수 있는 

Feature로 변형시키는 Feature Engineering을 수행하였

다. 이 과정에서는 One-Hot encoding을 통해 범주형 

변수를 수치형 자료로 바꾸어 정보 손실 없이 범주형 

자료를 그룹화 하였으며, 연속형 변수는 데이터의 범

그림 1. 지체장애인의 만성질환 분포



LASSO와 LightGBM을 활용한 지체장애인 고혈압 유병 분류 알고리즘  17

Copyrightⓒ2023 KSRE

위가 다르기에 Standardization(Z-score normalization, 표

준화) 스케일링을 사용하였다. 그리고 모델 생성에 앞서 

학습 데이터(70%)와 테스트 데이터(30%)를 분할하였다. 

그리고 변수 전처리와 모델을 생성하는 일련의 과정을 

순차적으로 처리하기 위해 파이프라인을 생성하였다. 

본 연구에서는 SVM, Logistic Regression, LightGBM 

알고리즘을 활용하여 하이퍼 파라미터를 다양하게 조

절해 보며 최적의 성능을 내는 대표 모델을 알고리즘 

당 하나씩 제시하였다. 벌점화 회귀분석을 통해 추출

된 변수 후보군들을 이용하여 분류 모델을 생성한 후, 

GridSearchCV를 이용해 모형별로 최적의 하이퍼 파라

미터를 도출하고, 교차 검증을 통해 각 알고리즘별 최

적의 모형을 구축하였다(이현미, 전교석, & 장정아, 

2020). 최종적으로 시행할 분석 파이프라인은 <그림 

3>∼<그림 4>와 같다.

Ⅳ. 연구 결과

1. 인구사회학적 특성

연구 대상의 인구사회학적 특성은 아래 <표 2>와 같다.

그림 3. 데이터 정제 및 벌점화 회귀분석 과정

그림 4. 추출된 변수 후보군들을 이용한 

분류 모델 생성 및 평가

2. 벌점화 회귀분석 결과 및 도출된 변수

Ridge의 α는 0.01, 0.1, 1, 10, 100으로, LASSO는 

0.0001, 0.001, 0.01, 0.1로 값을 조절하며 적합한 α값

을 선택하였다. Ridge는 변수 선택의 기능이 없기 때

문에 α가 0.1이고 회귀계수의 절댓값이 0.3 이상인 경

우, LASSO는 α = 0.01인 경우를 고려하였다. Ridge의 

변수 범주 N(%) or mean±SD

성별
남성 1337 (49.8)

여성 1349 (50.2)

나이 67.22±11.956

장애

등급

1등급 59 (2.2)

2등급 129 (4.8)

3등급 318 (11.8)

4등급 535 (19.9)

5등급 898 (33.4)

6등급 747 (27.8)

지난 2주간 아팠던 날수

(단위 : 일)
12.893±3.539

표 2. 연구 대상자 인구사회학적 특성
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경우 조건을 만족하는 특성 수가 28개, LASSO의 경

우 22개일 때 실질적으로 설명 가능하고 분류 모델 

개발에 활용할 적절한 개수라 판단하였기 때문이다. 

5-fold CV(Cross Validation)를 실시해 모형의 예측성과

를 확인한 결과는 다음 <표 3>와 같다.

벌점화 

회귀분석
α(alpha)

5-fold의 

평균 RMSE

사용한 

특성 수

Ridge*

0.01 0.529 62

0.1 0.521 28

1 0.502 12

10 0.479 3

100 0.463 0

LASSO

0.0001 0.497 517

0.001 0.457 190

0.01 0.461 22

0.1 0.496 0

* Ridge는 변수 선택의 기능이 없기 때문에 α가 0.1이고 회

귀계수의 절댓값이 0.3 이상인 경우의 특성 수를 뜻함.

표 3. Ridge와 LASSO의 5-fold CV 결과

Ridge 모델은 α가 0.1일 때 회귀계수의 절댓값이 

0.3 이상인 조건을 만족하는 변수는 28개로, ‘생년’(-), 

‘월 평균 총가구소득’(+), ‘키(센티)’(-), ‘몸무게(kg)’(+), 

‘지난 2주간 아팠던 날수’(+), ‘가구 유형’, ‘가장 불편

한 부위-[절단]어깨 이상(-), [마비]상지 양쪽(-), [마비]

전신(전신마비)(+)’, ‘장애주된 원인’(-), ‘질병명-부정맥

(+), 기타 심혈관질환(-), 골다공증(-), 알콜 및 약물의

존(+)’, ‘주된 진단명’(-), ‘건강보험가입여부 및 형

태’(-), ‘사고발생내용2-운수사고(교통사고)(-), 열상/자

상/절단/관통상(베임)(+)’, ‘희귀난치성질환 등록 여

부’(+), ‘암 종류1’(+), ‘암 종류2-대장암(-), 전립선암

(+)’, ‘언어치료-이용여부’(-), ‘놀이치료-이용여부’(+), 

‘심리행동치료-이용여부’(-), ‘ADL-음식물 넘기기’(-), 

‘ADL-옮겨앉기’(+), ‘ADL-배변’(-), ‘ADL-빨래하기’(-), 

‘ADL-약 챙겨먹기-지원 불필요(+), 전적인 지원 필요

(-)’, ‘현재 일상생활 도와주는 이 유무’(-), ‘주로 도와

주는 사람-손자녀(+), 친척(-)’, ‘팔받침대-사용’(-), ‘의

사소통 보조기기-필요’(+), ‘이동식 전동리프트-필요’(-)

이다. Ridge 회귀분석의 결과는 변수 후보군 추출을 

위한 최종 모델로 선정되지 않았기에 회귀계수 부호

만 언급하였다. LASSO 회귀분석을 통해 최종 모델링

에 활용한 변수는 <표 4>와 같다.

3. 분류 모델 결과 및 모델 성능 평가

예측 데이터와 실제 데이터를 행렬로 나타낸 혼동

행렬을 이용해 분류 모델 성능을 파악하였다. 본 연구

에서는 혼동행렬로부터 계산된 4가지 지표로 성능을 

비교해 상대적으로 높은 성능을 보이는 분류 모델을 

선정하였다. 각 모델별 혼동행렬은 다음 <그림 5>와 

같다. 각 최적모형의 성능 평가 지표 결과는 <표 5>

구분 변수 회귀계수

거동 불편

가장 불편한 부위(무릎) 0.006

주된 진단명(관절질환) 0.003

지팡이 필요(Y) 0.030

지팡이 소지(Y) 0.007

장애등급(4급) 0.015

질병
지난 2주간 아팠던 날수 0.388

혈당관리 치료 여부(비해당) -0.032

정보통신

기기 사용 

여부

휴대폰 사용 여부(Y) 0.009

스마트폰 사용 여부(Y) -0.037

컴퓨터 사용 여부(Y) -0.016

건강관리 - 

합병증

현재 지속적 진료여부(Y) 0.139

만성질환 관리여부(Y) 0.029

장애관리 및 

재활서비스 여부(N)
0.019

인플루엔자 

예방접종여부(Y) 
0.017

체형 본인 체형 평가(비만) 0.062

생활 양식 가구 유형(부부+미혼자녀) -0.047

표 4. α = 0.01일 때 LASSO에서 도출된 변수와 회귀계수
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와 같다. 모형 평가 결과로 모형의 정확도 지표는 

Ver.3(LightGBM, 67.99%), Ver.2(Logistic Regression, 

67.72%), Ver.1(SVM, 66.87%) 순으로 높았다. 재현율 

지표는 Ver.1(SVM, 93.64%), Ver.3(LightGBM, 93.2%), 

Ver.2(Logistic, 89.91%) 순으로, Ver.2(Logistic 

Regression)은 재현율이 상당히 떨어져 최종 모델 선택

과정에서 제외되었다.

Python API의 feature importance(F1-Score 지표)를 통해 

모델에서의 각 변수의 중요도를 알 수 있으며 Ver.3 

(Light GBM, 76.71%), Ver.1(SVM, 76.18%), Ver.2(Logistic 

Regression, 75.86%), 순으로 높게 나타났다. F1-Score는 

서로 상충하는 정밀도와 재현율 두 지표가 모두 높아

야 높아지는 특성을 지녀 모델의 정확성을 종합하여 

나타낼 수 있는 지표이므로, F1-Score가 높은 Ver.3 

(LightGBM)을 최종 모형으로 채택하였다. 최종 선택된 

모델에서 각 변수의 중요도 순위는 다음 <그림 6>과 같다.

Ⅴ. 논의

본 연구는 LASSO 회귀분석을 통해 모델링에 활용

될 변수를 추출하여 예측모형에 주로 활용되고 있는 

3가지 모형(SVM, Logistic Regression, LightGBM)에 적

용하여 고혈압 유병을 분류한 모델이다. 3가지 모형 

중 최종 선정된 LightGBM 모델은 거동 불편과 관련

된 변수로는 가장 불편한 부위(무릎), 주된 진단명(관

절질환), 지팡이 필요(Y), 지팡이 소지(Y), 장애등급(4

급)이 도출되었다. 가장 불편한 부위를 묻는 문항에 

관절장애 중에서도 하지 관절에 해당하는 무릎이 가

장 불편한 부위라고 답할수록 고혈압일 확률이 높은 

변수로 채택되었다. 우리나라에서 가장 높은 이환율을 

보이는 질환이 고혈압과 골관절염인 것을 염두하면

(김은숙, 2021), 타당한 결과라고 판단된다. 동 연구는 

골관절염을 앓는 고혈압 노인을 대상으로 건강 상태

를 긍정적으로 수용하고 활동 제한을 최소화할 중재 

프로그램을 제안하였고, 체질량지수 관리를 위한 다학

제적 프로그램의 개발과 중재의 필요성을 언급하였다

(김은숙, 2021). 주된 진단명을 ‘관절 질환’이라고 응

Ver.1(SVM) 모형 Ver.2(Logistic Regression) 모형 Ver.3(LightGBM) 모형

그림 5. 혼동행렬을 활용한 성능 평가 결과

그림 6. Ver.3분류 모델(LightGBM)의 변수 중요도

(Feature Importance)
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답할수록 고혈압을 앓고 있을 확률이 높았으며 이는 

가장 불편한 부위와 동일 사유로 판단된다. 지팡이가 

필요하다고 응답할수록, 지팡이를 소지하고 있다고 응

답할수록, 고혈압을 앓고 있을 확률이 높았다. 지팡이

는 주로 걸을 때 도움을 얻기 위해 짚는 보조 기기이

며, 신체 능력만으로는 제대로 걷기 어려운 노인이나 

장애인 등이 주로 이용한다. 이러한 결과는 앞서 언급

했던 하지 관절 장애가 고혈압에 걸릴 확률을 높였던 

것과 결부시켜 해석할 수 있다. 장애등급도 마찬가지

로 살펴보면, 4급의 경우 최대 두 다리 각각의 3대 관

절 중 2개의 운동 범위가 각각 50% 이상 75% 미만 

감소된 사람, 최대 두 다리의 모든 3대 관절의 운동 

범위가 각각 25% 이상 50% 미만 감소된 사람이 포함

된다(보건복지부고시 제2018-151호, 2018). 

거동 불편과 관련된 변수들을 종합적으로 보면 하

지 관절과 관련한 장애가 고혈압과 가장 관련성이 큰 

것으로 판단된다. 거동 불편이 비만 및 합병증을 유발

하여, 고혈압에 이르게 되는 것으로 추측되므로, 향후 

연구에서는 하지 관절 장애와 고혈압의 관계를 파악

하는 연구가 진행될 필요가 있다. 또한 지난 2019년 7

월, 6등급으로 나뉘었던 장애등급은 이를 경증과 중증

으로만 구분하도록 하였다(보건복지부, 2019). 연구에 

사용한 데이터는 2017년 자료이지만 공개된 시기는 

2021년이므로 추후 없어진 장애등급을 대체하여 조사

된 경증, 중증의 데이터를 활용하여 다시 연구가 필요

할 것으로 판단된다.

질병과 관련된 변수로는 지난 2주간 아팠던 날수, 

혈당관리 치료 여부(비해당)가 있다. 지난 2주간 질병

이나 사고 등으로 아팠던 적이 있었는지 묻는 문항은 

고혈압, 당뇨 등 만성질환으로 약을 복용하는 경우에

도 아팠다고 응답하도록 조사하였기 때문에, 고혈압을 

비롯한 만성질환자는 모두 ‘예’라고 답하였을 것이다. 

그 문항에 ‘예’라고 답하는 경우 세부 문항으로 지난 

2주간 아팠던 날수를 최대 14일까지 주관식으로 기재

하는 문항이 있다. 이 문항에서 지난 2주간 아팠던 날

수가 증가할수록 고혈압에 걸릴 확률이 높았다. 그러

나 지난 2주간 아팠던 날수가 고혈압으로 인한 것일

지라도 고혈압 유병 확률이 높아질 수 있어 인과관계

를 판단하기 어렵다. 혈당관리 치료 여부에 비해당(당

뇨병 앓지 않음)에 응답한 사람일수록, 고혈압일 확률

이 낮았다. 해당 문항은 당뇨병을 앓고 있는지 여부에

서 파생된 문항으로 당뇨병을 앓고 있지 않은 응답자

는 혈당관리 ‘비해당’에 응답을 하였다. 김수영, 나은

희, 조선(2018)에 의하면, 당뇨병에 동반되는 질환 중 

공동 1위가 고혈압과 비만(50.3%)으로 나타났다. 당뇨

병과 고혈압은 흔히 동반되는 질환으로, 적절한 혈압 

조절은 당뇨병 관리의 가장 중요한 부분 중의 하나이

다. 또한 당뇨병 환자에게 발병하는 미세혈관(망막병

증, 알부민뇨증)과 대혈관(심근경색, 뇌경색) 합병증은 

고혈압이 없는 환자보다 고혈압을 동반한 환자에서 

통계적으로 유의미하게 높았다(김상용, 2020). 이러한 

사실들을 종합하여 판단해보면, 당뇨병 환자가 심혈관

계 질환으로 사망할 확률을 낮추기 위해서는 고혈압

에 대한 적극적인 대처가 필요하다.

정보통신기기 사용 여부와 관련된 변수로 휴대폰, 

스마트폰, 컴퓨터 사용 여부(Y)가 도출되었다. 회귀계

수의 절댓값이 가장 낮은 변수이지만, 정보통신기기의 

사용 여부에 관한 변수들도 고혈압 유병률을 예측하

는 데 영향을 미치는 변수로 나타났다. 휴대폰을 사용

하는 사람일수록 고혈압일 가능성이 높지만 스마트폰

과 컴퓨터를 사용하는 사람일수록 고혈압이 아닐 가

능성이 높다. 일반적으로 연령이 증가할수록 고혈압 

유병률이 높아지는데, 본 연구에서 사용한 자료를 이

용해 연속형 자료인 연령과 이분형 자료인 정보통신

기기 사용 여부 간의 상관관계를 파악할 수 있는 

Point biserial correlation 계수를 살펴본 결과는 다음과 

같다. 휴대폰 사용 여부는 연령과 양의 상관관계

(r=0.44)를 보였지만, 스마트폰, 컴퓨터 사용 여부와 

연령은 각각 음의 상관관계(r=-0.58, r=-0.53)를 보였다. 

연령이 높을수록 스마트폰과 컴퓨터보다는 휴대폰을 
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사용할 가능성이 높으므로, 연령에 의한 매개효과일 

것으로 추측된다. 정보통신기기의 사용 여부에 따라 

고혈압 가능성에 차이가 있다는 결과는 흥미로웠지만, 

추후 구조방정식을 통해 정보통신기기 사용 여부의 

직접 효과가 있는지 검증한다면 정확한 인과관계를 

파악할 수 있을 것이다.

다음 건강관리와 관련된 변수로는 현재 지속적 진

료여부(Y), 만성질환 관리여부(Y), 장애관리 및 재활서

비스 여부(N), 인플루엔자 예방접종여부(Y)가 도출되

었다. 현재 지속적 진료여부에 대해 지속적 진료를 받

고 있을수록 고혈압을 앓고 있을 확률이 높았다. 또한 

최근 1년 동안 만성질환 관리 서비스와 장애관리 및 

재활 서비스를 받고 있다고 응답한 사람일수록, 고혈

압일 확률이 높았다. 만성질환 중 고혈압을 앓고 있는 

응답자들이 보건 의료 서비스를 받기 위해 해당 서비

스를 이용하기에 만성질환 관리 서비스를 받을수록 

고혈압의 확률이 높은 것으로 사료된다. 따라서 이 두 

변수는 고혈압과의 인과관계가 명료하게 파악되지 않

았다. 인플루엔자 예방접종 여부에 관해 인플루엔자 

예방접종을 한 사람은 그렇지 않은 사람보다 고혈압

의 위험이 높았다. 서초구 보건소에 따르면 인플루엔

자 예방접종 대상자는 “만성 호흡기 질환(천식, 기관

지확장증, 만성 기관지염, 폐기종 등), 심혈관 질환(류

마티스성⋅허혈성 심질환, 고혈압 등)을 앓는 사람”이

라고 명시되었다. 따라서 만성 호흡기 질환이나 심혈

관 질환을 기저질환으로 앓고 있다면 그만큼 예방접

종을 권고하기 때문에, 이와 같은 결과가 나왔을 것이

라 사료된다. 여기에 고혈압이 포함되기 때문에 이 또

한 인과관계가 분명하지 않을 수 있다.

본인 체형 평가와 가구 유형도 유의미한 변수로 드

러났다. 본인 체형 평가 문항에서 본인의 체형이 비만

이라고 평가할수록 고혈압일 확률이 높은 변수로, 고

혈압을 예측하는 가장 중요한 변수로 채택되었다. 비

만은 대표적으로 고혈압 등의 합병증을 유발하는 원

인으로 알려져 있다. 최근 측정한 키와 몸무게에 대한 

변수가 있었음에도 중요한 변수로 채택되지 못한 데

에는 체형이 키와 몸무게에 영향을 받는데 모델이 두 

변수를 함께 반영하지 못하였기 때문이라 추측한다. 

본 연구는 장애인 실태조사의 원자료를 그대로 사용

하였지만, 키와 몸무게를 함께 고려하는 BMI 지수가 

있었다면 중요한 변수로 채택될 수 있었을 것이라 판

단된다. 김수정, 박세환, 서영성, 배철영, 신동학(1994)

은 비만도를 고려한 상대 체중과 고혈압의 상관성을 

밝혔다.

장애인 실태조사는 다양한 가구 유형 범주를 구성

하여 정확한 가구 유형을 파악하고자 하였다. 가구유

형이 ‘부부+미혼 자녀’인 사람일수록 고혈압이 아닐 

확률이 높았다. 선행연구를 토대로 고찰해본다면, 두 

가지 가능성을 제시할 수 있다. 첫 번째로, 응답자의 

연령과 결부지어 해석할 수 있다. 일반적으로 미혼자

녀의 연령대는 기혼자녀보다 낮기 때문에, 미혼자녀를 

둔 부부는 그렇지 않은 부부보다 상대적으로 젊을 가

능성이 높다. 고혈압은 연령과 상관이 크기 때문에, 

가구유형 중 상대적으로 젊은 연령대에 속하는 부부+

미혼 자녀 유형은 고혈압일 가능성이 낮을 것이라 판

단된다. 그러나 응답자가 가구 유형에서 어느 구성원

인지를 파악할 수 없고, 응답자가 더 젊을 가능성이 

있는 가구 유형(ex. 부부, 1인 가구 등)이 존재하기 때

문에 해석의 한계를 가진다. 후속 연구를 통해 가구 

유형과 고혈압의 인과관계를 파악하고자 한다면, 연령

과의 매개효과를 고려해 볼 수 있다.

두 번째로, 가구 유형별 삶의 질을 원인으로 해석

할 수 있다. Gee(2000)은 가구 유형은 노인의 일상 생

활과 삶의 질에 영향을 미치는 중요한 환경적 특성이 

될 수 있다고 보았다. 가구 유형별로 건강 상태, 의료 

경험, 건강에 대한 관심도와 생활습관이 다르다는 선

행연구(이유현, 김윤진, & 조덕영, 2014; 이은숙, 2021; 

이혜재, & 허순임, 2017; 윤미순, 최은희, 김유진, & 

최시은, 2021)와 함께 결부 지을 수 있다. 윤미순 등

(2021)은 가구 유형이 노인의 건강과 삶의 질에 미치
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는 영향요인을 파악하고자 하였는데, 1인 가구(노인인 

경우)는 삶의 질이 노인 부부보다 떨어지고 교육을 

포함한 전반적인 생활수준이 낮았으며(안경숙, 2005), 

조손 가구(조모의 경우)는 경제, 우울, 건강과 관련된 

삶의 질이 낮았고, 질병이 있는 경우 삶의 질은 악화

되었다(양경순 & 한재희, 2013). 이를 통해 가구 유형

별로 건강 문제에 대한 정책적 지원과 사회적 지지 

체계를 달리할 필요성을 제기하였다.

마지막으로 본 연구의 한계점은 다음과 같다. 첫째, 

충분한 데이터를 사용한 것이 아니므로 분석 결과를 

일반화하기 부족하다. 장애인 실태조사는 6,549명의 

응답자 정보가 있지만 실제 분석에 사용한 응답자는 

2,686명이다. 이는 2021년 기준 전국 지체장애인 

1,191,462명 중 0.23%에 해당하는 비율로 충분한 표본

이라고 보기 어렵다. 더 많은 표본을 확보하여 분석할 

경우 대표성 문제를 개선할 수 있을 것이다. 또한 장

애인 실태조사는 조사 대상자의 기억에 의존하여 진

행되는 설문조사인 만큼 오류나 누락이 있어서 정확

도가 떨어질 가능성이 있다. 

둘째, 모델에 활용한 독립변수를 의료보건 분야로

만 한정지었다. 이외에 다양한 요인들도 환자들의 질

병 및 건강에 영향을 미칠 수 있으므로 향후 연구에

서는 인구학적 및 사회경제적 요인 등 다양한 변수를 

고려한 모델 개발이 필요할 것으로 사료된다.

셋째, 인과관계에서 원인과 결과 순서를 파악할 수 

없는 변수가 다수 존재하였다. 현재 지속적 진료여부

(Y), 만성질환 관리여부(Y), 장애관리 및 재활서비스 

여부(N), 인플루엔자 예방접종여부(Y)는 고혈압과의 

선후 관계를 파악할 수 없다는 횡단 조사와 벌점화 

회귀분석의 단점을 드러낸다. 장애인 실태조사는 패널

조사와 같은 종단 조사가 아니기 때문에, 고혈압 발병

과 변수들 간의 선후 관계를 명확히 파악하기 어렵다. 

또한 벌점화 회귀분석의 경우, 인과관계를 도출하려는 

목적보다는 수많은 변수들 사이에서 종속변수에 상대

적으로 큰 영향을 미치는 변수를 추출해내는 데 의의

가 있기 때문에 인과 관계를 규명할 수 없다는 한계

를 지닌다. ‘지난 2주간 아팠던 날수’ 역시 조사표를 

살펴보면 “고혈압, 당뇨 등 만성질환으로 계속 약을 

복용하는 경우도 ‘아팠다’로 조사합니다.”라고 기재되

어 있다(보건복지부, 2018). 이미 고혈압을 앓고 있어 

아팠던 날수를 기재한 것인지, 다른 질병의 유병으로 

인한 것인지 파악하지 못하였다. 하지만 이 변수는 최

대 14일까지의 연속형으로 측정되었고 아팠던 날이 

길수록 고혈압에 걸릴 가능성이 높다고 해석할 수 있

다. 향후 조사의 타당성을 위하여 사유를 묻는 문항을 

추가하는 방안을 고려할 수 있다.

Ⅵ. 결론

본 연구는 국가승인통계인 2017년 장애인 실태조사

의 마이크로 데이터를 이용하여 장애인의 고혈압 유

병을 예측하였다. 벌점화 회귀분석(Ridge)와 Least 

Absolute Shrinkage and Selection Operator(LASSO)을 통해 

선정된 변수를 3가지 모형(SVM, Logistic Regression, 

LightGBM)에 적용하여 고혈압 유병을 분류한 모델이

다. 3가지 모형 중 최종 선정된 LightGBM 알고리즘에 

적용하여 약 68% 정확도를 나타내는 모델을 제안하

였으며, 대규모로 진행되는 국가승인통계 조사의 장점

을 활용하여 새로운 변수를 발견하는 연구는 질병에 

영향을 미친다고 알려진 기존의 변수들 외에 잠재적

인 위험요인을 찾아 가시화할 수 있다는 점에서 가치

가 있을 것으로 판단된다. 

관련된 선행연구는 벌점화 회귀분석으로 변수의 영

향력을 파악하거나 분류 모델을 구현하는 데에 그쳤

다면, 본 연구는 벌점화 회귀분석을 이용하여 종속변

수에 유의한 변수를 선정하고, 이를 기반으로 분류 모

델을 제안하였다는 점에서 의의를 가진다.

또한 본 연구에서 제시된 가장 불편한 부위(무릎), 

주된 진단명(관절질환), 지팡이 필요(Y), 지팡이 소지
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(Y) 등 고혈압에 영향을 미치는 주요 변수는 지체장

애인의 고혈압 예방을 위한 복합적인 관리와 선제적 

예방 조치 등에 활용될 수 있을 것으로 사료된다. 또

한 다른 장애유형이나 만성질환을 예측하는 후속 연

구를 진행할 수 있으며, 만성질환과 관련된 변수를 확

인하여 관리함으로써 장애인의 건강한 삶과 삶의 질 

개선에 기여할 수 있을 것으로 기대한다.
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