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Abstract

Dyslipidemia is a representative chronic disease affecting Koreans that requires continuous management.

It is also a known risk factor for cardiovascular disease such as hypertension and diabetes. However, it is

difficult to diagnose vascular disease without a medical examination. This study identifies risk factors for

the recognition and prevention of dyslipidemia. By integrating them, we construct a statistical instrumental

nomogram that can predict the incidence rate while visualizing. Data were from the Korean National

Health and Nutrition Examination Survey (KNHANES) for 2013–2016. First, a chi-squared test identified

twelve risk factors of dyslipidemia. We used a näıve Bayesian classifier model to construct a nomogram for

the dyslipidemia. The constructed nomogram was verified using a receiver operating characteristics curve

and calibration plot. Finally, we compared the logistic nomogram previously presented with the Bayesian

nomogram proposed in this study.
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1. 서론

이상지질혈증은 혈액 중에 총콜레스테롤, LDL콜레스테롤, 중성지방이 많이 증가된 상태이거나 HDL콜

레스테롤이 감소된 상태를 뜻하는 질환이다. 이는 고혈압이나 당뇨병과 같이 심혈관계 질환의 위험을
증가시키는 질환 중 하나이고, 대표적인 성인병이자 만성질환으로 알려져 있다 (Van den Berg 등,

2009; Qi 등, 2015). 현대인들에게 잘 알려진 고지혈증, 고콜레스테롤혈증, 고중성지방혈증과 같은 질

환은 실제로 이상지질혈증에 속하고 유사한 의미로 통용되고 있다. 혈관 질환은 크게 드러나는 증상이
없어 치료 시기를 놓칠 수 있고, 만성 질환인 만큼 발병하게 되면 완치가 어렵기 때문에 지속적인 관리
가 굉장히 중요시 되는 질환이다. World Health Organization (WHO)에서 발표한 바로는 세계적으

로 심혈관계질환에 의해 사망한 사람이 2015년 기준 31.1%임을 밝혔다 (WHO, 2015). 우리나라에서

는 내분비, 영양 및 대사질환에 의한 사망 비율이 2016년 기준 100,000명 당 21.6명으로 발표된 바 있

다 (Korean Statistical Information Service, 2016). 최근 발표된 2016년 국민건강통계에 따르면 고
중성지방혈증의 경우 남자 24.2%, 여자 10.8%의 유병률을 보였다. 또한, 고콜레스테롤혈증의 30세 이

상 유병률이 남자 19.3%, 여자 20.2%로 2005년 이후 지속적으로 증가하고 있다 (Korea Centers for

Disease Control and Prevention, 2016–2018). 현대인의 식습관이나 생활패턴이 변화함에 따라 혈관
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관련 질병의 유병률이 계속적으로 높아져 왔으며, 이에 따라 의료계 종사자 및 개개인들이 이상지질혈

증에 대해 인지한 후 예방을 위하여 꾸준한 관리를 하는 것이 중요하다 (Committee for Guidelines for

Management of Dyslipidemia, 2015).

이전부터 해외뿐만 아니라 국내에서도 이러한 분석방법을 사용하여 이상지질혈증에 대한 위험 요인을
확인하는 연구를 진행해왔다 (Fukui 등, 2011; Qi 등, 2015; Jeon 등, 2017). 선별된 위험 요인으로는

성별, 나이, 학력, 비만, 흡연여부, 신체활동여부, 고혈압, 당뇨병 등이 있었다. 이처럼 위험 요인을 선

별하는데 많은 선행 연구들이 진행되어 왔지만, 실제로 의료계 종사자나 개개인들의 경우에는 분석 결

과만 보고서 정확한 해석과 이해를 하기엔 어려움이 많다. 이에 대한 문제점을 보완하기 위해 사용되는

도구가 바로 노모그램(nomogram)이다. 노모그램은 현대 의료에서 진단 및 치료의 효과에 근거를 두는
증거기반의료를지향하는데있어서진단및예후예측을도와주는그래프이다 (Mozina 등, 2004; Seo,

2019). 임의의 수학적 식을 그래프로 표현함으로써 질병과 관련된 위험 요인의 영향력을 쉽게 알 수 있
고, 위험 요인들을 종합하여 질병의 발병 예측을 간단히 계산할 수 있다. 해외에서는 다양한 발병 및 재

발예측을위한노모그램이구축되었고, 국내에서는위암, 전립선암과당뇨병에대한노모그램도구축된
바 있다 (Bochner 등, 2006; Brennan 등, 2004; Jun, 2015; Lee와 Chang, 2014; Park과 Lee, 2018).

현재 주로 구축된 노모그램은 암과 같은 심각하고 사망률이 높은 주요 질병들에 대해 많이 구축되어 있
으며, 한 번 발병하면 치료가 어렵거나 만성적인 질환에 대해서는 예방과 인지가 가장 중요하지만 아직

까지 노모그램 구축이 많이 이루어지지 않아 이에 대한 구축의 필요성을 인지하였다. 질병의 위험 요인

을 확인하는데 있어 사용하게 되는 통계적 분석방법은 주로 로지스틱 회귀분석, Cox의 비례위험모형을

많이사용한다. 하지만, 여기서는베이즈기법을사용하여보다간단히노모그램을구축할수있도록순
수 베이지안 분류기(Näıve Bayesian classifier)를 사용한다. 또한, 이상지질혈증의 위험 요인을 확인하

는 연구들은 많이 진행되어 왔으나, 이를 종합하여 개개인의 발병 예측 확률을 도출하는 시도는 진행된

적이 없었다. 따라서 본 연구에서는 여러 질환이 동반될 수 있고 심하면 발병까지 일으킬 수 있는 이상
지질혈증에대하여위험요인을선별하고이를종합하여발병확률을예측하는노모그램을구축하였다.

본 연구의 2절에서는 위험 요인을 선별하기 위하여 사용한 순수 베이지안 분류기와 이를 시각화하는 노

모그램에 대해 소개하고 3절은 이상지질혈증에 대한 위험 요인에 대한 설명과 분석 자료에 대해 소개한

다. 4절에서는자료를통한분석결과를소개하고모형을시각화하는노모그램을구축한다. 끝으로 5절

에서는분석의결과및결론에대해설명한다.

2. 통계적 방법

2.1. 순수 베이지안 분류기(Näıve Bayesian classifier)

순수 베이지안 분류기 모델은 예측 모델을 구축하는데 있어서 가장 간단하면서 강력한 기법 중 하나이
다 (Mozina 등, 2004). 복잡한 통계 기법을 이용하여 예측 확률을 계산하는 방법과는 다르게, 이 모델

은 속성 값들이 서로 독립이라는 가정 하에 베이즈 기법을 사용하여 어떤 클래스에 대한 확률을 계산하

여 보다 쉽게 사용할 수 있다 (Han 등, 2012). 이때 클래스 C는 어떤 대상에 대한 목표 범주를 의미하

며, 각 속성 a1, a2, . . . , am은 대상에 대한 속성값을 의미한다. 따라서 P (C)는 목표 범주가 발생할 확

률이며 이에 따라 P (C̄) = 1 − P (C)는 목표 범주가 아닌 C̄가 발생할 확률을 뜻하게 되고, 속성값은

X = {a1, a2, . . . , am}로 표현된다. 속성 값이 X = {a1, a2, . . . , am}일 때, 클래스 C가 발생할 조건부

확률은베이즈정리를사용하여계산된다.

P (C|X) =
P (X∩C)

P (X)
=
P (X|C)P (C)

P (X)
=

∏
i P (ai|C)P (C)

P (X)
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이때, P (C|X)의오즈(Odds)는다음과같이계산된다.

Odds =
P (C|X)

P (C̄|X)
=
P (C)

P (C̄)
×
∏
i

P (ai|C)

P (ai|C̄)
.

이는 속성 값이 X일 때 C가 일어날 확률을 다른 범주인 C̄가 일어날 확률로 나눈 값으로, 위의 식에서

양변에로그(log)값을취하여계산하면결과는다음과같이정리할수있다.

log
P (C|X)

P (C̄|X)
= log

P (C)

P (C̄)
+ log

∏
i

P (ai|C)

P (ai|C̄)

= log
P (C)

P (C̄)
+
∑
i

log
P (ai|C)

P (ai|C̄)

= log
P (C)

P (C̄)
+
∑
i

logOR(ai).

이때, OR(ai) = P (ai|C)/P (ai|C̄) = {P (C|ai)/P (C̄|ai)}/{P (C)/P (C̄)}는사후오즈와사전오즈의비
형태로써 Odds ratio (OR)이라표기하였다.

따라서, 위의식을속성값이 X일때클래스 C가발생할최종확률 P (C|X)에대하여정리하면다음과

같이계산된다.

P (C|X) =
1

1 + exp
(
− log P (C)

P (C̄)
−
∑

i logOR(ai)
) .

2.2. 노모그램(nomogram) 구축

노모그램은 알고자 하는 결과에 대한 가능성을 예측하고자 만들어진 통계학적 도구로 환자들의 특징들
을바탕으로하여질병에대한위험요인들을표현한다. 통계적모형에직접대입하여계산하는것이아

닌 그래픽으로 표현되어 이해가 훨씬 쉽다 (Mozina 등, 2004; Seo, 2019). 노모그램은 각 속성 값에 할
당된 점수를 보여주는 Point 선, 각 속성값의 범주를 점수화 한 Risk factor 선, 일정한 구간으로 나누
어져 사건의 확률을 바로 알 수 있게 하는 Probability 선, 그리고 Probability 선에 대응되는 노모그램
점수 합을 나타내는 Total point 선이있다. 순수 베이지안 분류기를 사용하면 최종 확률 P (C|X)는 각

속성값의 logOR(ai = j)의합으로표현되어지기때문에이를이용하여노모그램을만들수있다.

- Point 선

Point 선은 −100∼100점으로구성한다.

- Risk factor 선

속성값 ai = j에따라, logOR(ai = j)는다음과같이계산된다.

logOR(ai = j) = log
P (ai = j|C)

P (ai = j|C̄)
.

그리고각속성의 Pointij는 logOR(ai = j)를이용하여계산된다.

Pointij =
logOR(ai = j)

maxi,j | logOR(ai = j)| × 100.

분모는모든속성의 logOR(ai = j)의절대값중에서가장큰속성의값을나타내며이는가장영향력

있는속성값을의미한다.
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- Probability 선

Probability 선은 0에서 1까지 0.1 단위로나누어구성한후노모그램하단에배치한다.

- Total point 선

위의 식에 따라 계산한 Pointij값을 이용하여 해당되는 범주의 Point값을 합하면 Total point값을 얻

을수있게된다. 하지만, 노모그램을표현하기위해서 0과 1 사이에해당하는확률에대응하는 Total

point값을계산해야한다. 그과정은다음과같다.

Total point는모든 Pointij의합이므로다음과같이계산된다.

Total point =
∑
i,j

Pointij =
100

maxi,j | logOR(ai = j)| ×
∑
i,j

logOR(ai = j).

순수베이지안분류기모형식을
∑

i,j logOR(ai = j)에대해정리한후대입하면아래와같다.

Total point =
100

maxi,j | logOR(ai = j)| ×
(
− log

(
1

P (Y = 1|X = x)
− 1

)
− log

P (Y = 1)

1− P (Y = 1)

)
.

그후, P (Y = 1|X = x)에해당 Probability 선의값을대입하면 Total point 선을구성할수있다.

2.3. 노모그램의 검증(validation about nomogram)

Receiver operating characteristic (ROC)의 곡선 아래의 면적(area under the ROC curve; AUC)과

Calibration plot을통해서순수베이지안분류기를사용한노모그램을검증한다.

① ROC curve

ROC 곡선은 진단법의 정확성을 비교하는 방법으로 널리 사용되는 방법 중 하나이다 (Akobeong,

2007). X축에는 ‘민감도’, Y축에는 ‘1 −특이도’로 하여 그래프를 그리고, 이때 대각선을 기준으로

곡선 아래 면적이 0.5로써 이 대각선보다 ROC 곡선이 위에 있을 경우 좋은 모형이라 예측하게 된

다. 이 값은 0.5부터 1사이로 갖게 되며, 1에 가까워 질수록 곡선도 넓어지고 예측한 모형이 좋다는

것을 검증할 수 있다. 따라서 본 연구에서는 노모그램의 모형을 검증하기 위해 ROC 곡선을 사용하

였다.

② Calibration plot

Calibration plot은 노모그램을 통해서 계산된 예측 확률과 실제로 관찰된 확률이 얼마나 일치하는
지를 확인하는 방법이다 (D’Agostino 등, 2001). 도구를 통하여 예측된 확률과 실제로 관측된 확률
이 정확하게 일치할 경우에는 45° 각도의 선이 그려지게 되기 때문에 예측 확률과 실제 확률이 비슷
할수록 45° 각도 선에 가깝게 표현된다 (Iasonos 등, 2008). 이에 따라 본 연구에서도 노모그램으로
예측한확률과실제발병확률이얼마나일치하는지검증하기위해 Calibration plot을사용하였다.

3. 연구 자료 특성

국민건강영양조사 6기(2013–2015)와 7기 1차년도 (2016)이다 (Korean Centers for Disease Control

and Prevention, 2013–2016)를사용하여연구를진행하였다. 국민건강영양조사는국민의건강수준, 건

강행태, 식품 및 영양섭취 실태에 대한 국가 및 시도 단위의 대표성과 신뢰성을 갖춘 통계를 산출하고,

이를 통하여 보건정책의 기초자료로 활용되고 있다. 6기 자료는 총 22,948명이 조사 대상자였고, 본 연

구에서는 20세 이상 기준으로 의사진단 변수, 약 복용 변수와 혈액검사 수치에 대한 결측값을 가진 대
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상는 제외하되, 그 이외의 분석에서 사용되는 변수의 결측값은 최빈값 또는 평균값을 통해 보정을 함으
로써 14,295명을이용하여분석을진행하였다. 7기 1차년도또한총 8,150명이조사대상자였으며앞서

동일한 기준에 따라 5,609명의 조사참여자를 이용하였다. 본 연구에서는 전향적 연구의 형태로써 먼저
모집된 6기 자료로써 노모그램을 구축하였고, 이후 모집된 7기 자료는 연구 결과를 검증하는데 사용되
었다. 분석에사용된프로그램은 SAS 9.4와 IBM SPSS Statistics 23을사용하였다.

이상지질혈증의 진단기준은 한국지질·동맥경화학회에서 발표한 가지 4기준과 추가적인 기준 2가지를

고려하여 이 중 하나라도 해당되면 이상지질혈증이라 진단하였다. 1) 총콜레스테롤(total cholesterol)

≥ 240mg/dL, 2) 중성지방(triglyceride) ≥ 200mg/dL, 3) LDL 콜레스테롤 ≥ 160mg/dL, 4) HDL 콜

레스테롤 < 40mg/dL, 5) 의사로부터 이상지질혈증 진단을 받았을 경우, 6) 이상지질혈증 치료약물 복

용할 경우 (The Korean Society of Lipid and Atherosclerosis, 2018). 이상지질혈증의 위험 요인으로

는 선행 연구들을 참고하여 성별, 나이, 소득, 학력, 결혼여부, 비만, 신체활동, 음주, 흡연, 당뇨병, 고

혈압, 심근경색 및 협심증으로 선별하였다. 나이는 20–39세, 40–55세, 56–69세, 70세 이상의 4개 범

주로, 소득은 월평균 가구소득에 따라 < 25%, 25–50%, 50–75%, ≥ 75%로 나누었다. 학력은 초졸 이

하, 중졸, 고졸, 대졸 이상으로 나누었으며, 비만의 경우 BMI 수치에 따라 18.5 미만일 경우 저체중,

18.5 이상 25 미만의 경우 정상, 25 이상일 경우 비만으로 범주를 나누었다. 신체활동은 걷기일수가 주

5일 이상이며 걷기지속시간이 1회 30분 이상일 경우 신체활동군으로 분류하였고 이외의 조사참여자들
은 비신체활동군으로 분류하였다. 흡연은 비흡연, 과거흡연, 현재흡연으로 나누었다 (Committee for

Guidelines for Management of Dyslipidemia, 2015). 음주는 일평균 음주량으로써 선행연구의 분류에
따라 비음주군, 가벼운 음주군, 중등도 음주군, 고도음주군으로 분류하였다 (Jeon 등, 2017). 당뇨병의

경우에는 공복혈당이 126mg/dL 이상이거나 혈당강하제 또는 인슐린을 사용할 경우를 기준으로 하였

고, 고혈압은 수축기 혈압이 140mmHg, 이완기 혈압이 90mmHg 이상이거나 고혈압 약 복용 중일 경우

로 기준하였다. 마지막으로 심근경색 및 협심증 (심장질환)은 의사에 의해 진단받았을 경우를 기준으로

분류하였다. 추가적으로 이상지질혈증의 경우 개인의 식습관에 따라 많은 영향을 받는 질환이지만, 국
민건강영양조사 중 영양 조사는 24시간 회상 조사로 제시하여 개개인의 지속적인 식습관을 유추하기에
는무리가있을것으로판단하였다.

4. 적용 결과

본 연구에서는 이상지질혈증의 여부와 위험 요인간의 관련성을 알기 위해 교차분석을 실시하였다. 결과

를바탕으로순수베이지안분류기를통해모형을얻었으며, 최종적으로모형을시각화하기위하여노모

그램을구축하였다. 마지막으로도구에대한검증을위해 ROC 곡선과 Calibration plot을사용하였다.

4.1. 교차분석(Chi-squared test)에 의한 위험요인 선별

먼저 본 연구에서 이상지질혈증의 위험 요인으로 선별된 변수에 대하여 이상지질혈증의 발병 여부와 독
립적으로 차이가 있는지 알기 위하여 교차분석을 진행하였다 (Table 4.1). 총 12개의 위험 요인에 대하

여 유의확률은 모두 0.000으로 유의한 것을 확인할 수 있었다. 또한 검정통계량 값을 통해서 나이, 비

만, 당뇨병, 학력, 결혼여부등의순으로큰차이를보이는것을알수있다.

4.2. 순수 베이지안 분류기를 이용한 이상지질혈증의 노모그램 구축

최근 선행연구들에 따라 선별된 위험 요인들로는 성별, 나이, 교육수준, 비만상태, 신체활동상태, 흡연,

당뇨병, 고혈압, 심장질환 등이었다. 따라서 위의 교차분석에서 분석한 12개의 위험요인 중 성별, 나이,
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Table 4.1. Chi-squared test about 12 risk factors

Risk factors Dyslipidemia(%) Non-dyslipidemia(%) χ2 p-value

Sex
Female 2984(31.7) 5183(68.3)

272.4 0.000
Male 2938(45.9) 3190(54.1)

Age

20–39 897(23.2) 3082(76.8)

916.2 0.000
40–55 1740(41.1) 2696(58.9)

56–69 2079(55.7) 1655(44.3)

≥ 70 1206(56.9) 940(43.1)

Income

< 25% 1413(51.7) 1205(48.3)

147.2 0.000
25–50% 1546(39.3) 2078(60.7)

50–75% 1441(35.2) 2484(64.8)

≥ 75% 1522(35.8) 2606(64.2)

Education

≤Elementary school 1639(57.9) 1212(42.1)

548.7 0.000
Middle school 846(52.5) 779(47.5)

High school 1718(39.7) 2440(60.3)

≥University 1719(29.7) 3942(70.3)

Marriage status
Single 486(23.5) 1597(76.5)

320.2 0.000
Marriage 5436(42.9) 6776(57.1)

Obesity status

Lower weight 72(10.5) 480(89.5)

824.3 0.000Normal 3151(31.8) 5862(68.2)

Obesity 2699(55.8) 2031(44.2)

Exercise status
Non-physical activity 3761(40.8) 4981(59.2)

27.9 0.000
Physical activity 2161(35.7) 3392(64.3)

Alcohol status

No drink 2633(42.0) 3199(58.0)

85.9 0.000
Low drink 2492(34.7) 4142(65.3)

Middle drink 624(45.0) 778(55.0)

High drink 173(42.9) 254(57.1)

Smoking

Non-smoker 3286(33.2) 5443(66.8)

220.0 0.000Past smoker 1314(44.8) 1544(55.2)

Current smoker 1322(47.2) 1386(52.8)

Diabetes
No 4623(34.9) 7902(65.1)

699.2 0.000
Yes 1299(73.6) 471(26.4)

Hypertension
No 3585(32.7) 7013(67.3)

248.1 0.000
Yes 2337(62.9) 1360(37.1)

Heart disease
No 5654(38.2) 8260(61.8)

108.7 0.000
Yes 268(69.1) 113(30.9)

교육수준, 비만상태, 신체활동상태, 흡연, 당뇨병, 고혈압, 심장질환으로 9개의 위험 요인 사용하여 순

수 베이지안 분류기의 모형을 얻었다. 각 위험 요인의 빈도를 이용하여 직접 logOR(ai = j)을 계산

하였다 (Table 4.2). 이를 토대로 점수화하여 이상지질혈증의 발병률을 예측하는 노모그램을 구축하였
다 (Figure 4.1). logOR(ai = j)의 절대값이 클수록 점수의 절대값 또한 커지는 경향을 보이고 있으

며, 당뇨병, 심장질환, 고혈압, 교육수준이 초졸 이하일 경우, 비만 등의 순으로 양의 점수가 높았다. 또

한, 저체중일 경우, 20–39세, 교육수준이 대졸 이상일 경우, 고혈압이 없을 경우 등의 순으로 음의 점수

가 높았다. 순수 베이지안 분류기의 결과를 그래픽으로 보여주는 노모그램을 이용하면 해당 질병에 어
떤 위험 요인들이 있는지, 얼마나 발병에 영향을 미치는지를 한 눈에 확인 가능하다. 예를 들어, Figure

4.2를 통해서 고졸의 55세 남성이 비만이며, 신체활동을 하지 않고, 과거에 흡연했으며 심근경색 및 협
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Table 4.2. Naive Bayesian classifier model results about dyslipidemia

Risk factors P (ai = j|Yes) P (ai = j|No) logOR(ai = j) p-value

Sex
Female 0.496 0.619 −0.21 −13

Male 0.503 0.381 0.26 17

Age

20–39 0.151 0.368 −0.89 −57

40–55 0.294 0.322 −0.09 −6

56–69 0.351 0.198 0.57 37

≥70 0.204 0.112 0.60 38

Education

≤Elementary school 0.277 0.145 0.65 42

Middle school 0.143 0.093 0.43 28

High school 0.290 0.291 0.00 0

≥University 0.290 0.471 −0.48 −31

Obesity status

Lower weight 0.012 0.057 −1.55 −100

Normal 0.532 0.700 −0.27 −18

Obesity 0.456 0.243 0.63 41

Exercise status
Non-physical activity 0.635 0.595 0.07 4

Physical activity 0.365 0.405 −0.10 −7

Smoking

Non-smoker 0.555 0.650 −0.16 −10

Past smoker 0.222 0.184 0.18 12

Current smoker 0.223 0.166 0.30 19

Diabetes
No 0.781 0.944 −0.19 −12

Yes 0.219 0.056 1.36 88

Hypertension
No 0.605 0.838 −0.32 −21

Yes 0.395 0.162 0.89 57

Heart disease
No 0.955 0.987 −0.03 −2

Yes 0.045 0.013 1.21 78

심증과 고혈압이 있을 경우 총 점수는 191점으로 이상지질혈증의 발병 예측 확률은 약 93%라는 것을

알수있다.

4.3. 구축된 노모그램의 검증

위와 같이 순수 베이지안 분류기를 사용한 이상지질혈증의 노모그램을 검증하기 위해 ROC 곡선과

Calibration plot을사용하였다.

① ROC curve (Area under ROC curve)

국민건강영양조사 6기(2013–2015) 자료를 사용해서 노모그램을 구축하였고, 7기 제1차년도(2016)

를 통하여 구축한 노모그램을 검증하는데 사용하였다. 각 자료들의 ROC 곡선을 그렸을 때 결과는
다음과같다 (Figure 4.3). Training data (2013–2015)의 ROC curve에서 AUC 값은 0.737이였고,

Test data (2016)의 ROC curve에서 AUC 값은 0.715이였다. 이에따라구축된노모그램이굉장히
유용하다는것을검증할수있었다.

① Calibration plot

두 번째로 노모그램을 검증한 방법은 예측 확률과 실제 확률을 비교할 수 있는 Calibration plot을

사용하였다. 먼저 6기 자료를 사용하여 예측 확률들을 동일한 확률끼리 그룹지어 총 100개의 그룹
으로 나뉘어졌고 이에 대한 그래프는 Figure 4.4(a)와 같았다. 또한 결정계수(R2)가 0.815이였기
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Figure 4.1. Bayesian nomogram for dyslipidemia.

Figure 4.2. Application for one case using Bayesian nomogram.

때문에 굉장히 예측이 잘 되었음을 확인할 수 있었다. 마찬가지로 7기 자료를 사용한 calibration

plot에 대해서도 그룹이 98개로 나누어져 Figure 4.4(b)와 같이 그려졌고, 결정계수(R2)가 0.803으

로나왔기때문에본연구에서구축된노모그램이유용하다는것을검증할수있었다.

5. 결론 및 토의

본 연구에서는 심혈관계 질환의 위험 요인이라 알려진 질병 중 하나인 이상지질혈증에 대하여 발병과
관련된 위험 요인을 확인하였고, 예측 발병 확률을 계산할 수 있는 노모그램을 구축하였다. 사용한 분
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(a) Training data (b) Test data

Figure 4.3. ROC curve for the constructed Bayesian nomogram. ROC = receiver operating characteristic.

(a) Training data (b) Test data

Figure 4.4. Calibration plot for the constructed Bayesian nomogram.

석자료는 국민건강영양조사 6기(2013–2015), 7기 제1차년도(2016)로 사용하면서 6기 자료는 노모그램
을 구축하는데 사용하였고, 이후 조사된 7기 제1차년도 자료를 사용해서 노모그램의 검증을 진행하였
다. 이상지질혈증의 위험 요인으로 성별, 나이, 소득, 학력, 결혼여부, 비만, 신체활동, 음주, 흡연, 당뇨

병, 고혈압, 심근경색 및 협심증으로 12가지를 선별하여 진행하였다. 이상지질혈증의 발병 여부와 위험

요인들의 차이가 있는지 확인하기 위하여 교차분석을 진행하였고, 모든 위험 요인들이 유의하였다. 이

전선행연구들와비교하였을때이상질혈증의위험요인이흡사함을알수있었다. 이러한결과를이용

하여 선행 연구에서 많이 언급되던 9개의 위험 요인(성별, 나이, 교육수준, 비만상태, 신체활동상태, 흡

연, 당뇨병, 고혈압, 심장질환)을 순수 베이지안 분류기에 대입하여 결과를 얻었다. 순수 베이지안 분류

기를 이용한 노모그램이 Figure 4.1과 같았다 양의 점수로써 당뇨병, 심장질환, 고혈압 등의 순으로 점

수가 높았고, 음의 점수는 저체중, 20–39세, 대졸 이상 등의 순으로 높았다. 이전에 구축되었던 상호작
용이 포함된 로지스틱 노모그램과 비교해보았을 때, 점수의 범위가 −100∼100 point로 긍정적/부정적

영향도 모두 고려하면서 분류기 만들기가 용이하고 위험 요인의 정보가 없더라도 충분히 예측 도구로써
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(a) logistic nomogram with interaction (b) Bayesian nomogram

Figure 5.1. Comparison of two dyslipidemia’s nomograms.

의활용성이높음을알수있었다. 추가적으로베이지안노모그램이유용한지확인하기위하여 ROC 곡

선과 Calibration plot을 사용하여 검증하였다. 먼저 ROC 곡선을 Training data와 Test data를 사용

하여 그려보았을 때, 각각 AUC값이 0.737, 0.715으로 높은 수치를 확인하였다. 또한, 예측 확률과 실

제 확률을 비교하는 Calibration plot을 그려보았을 때, Training data의 결정계수(R2)는 0.815이였고

Test data의 결정계수(R2)는 0.803였으며 두 그래프 모두 직선이 45° 각도에 비슷하게 그려졌다. 이에

따라본연구에서구축한이상지질혈증의노모그램이유용한것을확인하였다.

추가적으로 Figure 5.1에서는 상호작용 변수가 포함된 로지스틱 노모그램과 순수 베이지안 분류기를 이
용한 노모그램을 비교해보았다 (Seo와 Lee, 2018; Seo, 2019). 먼저, 로지스틱 노모그램의 경우 점수의
범위가 0∼100 point이며, 베이지안 노모그램은 −100∼100 point이다. 이러한 이유는 로지스틱 회귀모
형을얻을때범주형변수에대해서기준범주를두고만들어지기때문에기준범주에 0을부여하게된다.

따라서, 로지스틱 노모그램은 기준범주보다 다른 범주에 속할 때의 발병여부를 표현하고 있지만, 위험

요인에대한모든정보를필요로하고있다. 베이지안노모그램의경우각범주마다모두점수환산하면
서 위험 요인에 대한 정보가 없을 경우 0점을 부여할 수 있다. 또한, 로지스틱 회귀분석의 경우 모든 위
험요인들 간의 상호작용을 고려하여 나타내기엔 무리가 있으며, 일부의 상호작용만 Figure 5.1(a)와 같

이표현해낼수있다. 반면에순수베이지안분류기의경우계산상에서조건부확률을이용하여계산하

기때문에어느정도상호작용을고려하여결과를나타내준다.

본연구에서는우리나라국민에대한건강행태를파악할수있도록국민건강영양조사의가장최근자료
인 6기(2013–2015), 7기 제 1차년도(2017)를 사용하여 분석을 진행하였다. 이를 통해 이상지질혈증의

위험 요인을 확인하면서 발병 예측 확률을 그래프로 함께 확인할 수 있는 노모그램을 순수 베이지안 분
류기를 이용하여 구축하였다. 추가적으로 로지스틱 회귀모형을 이용한 노모그램과 비교하며 훨씬 효율
적이라는 것을 확인할 수 있었다. 혈관질환은 피검사를 하지 않는 이상 쉽게 알아차릴 수 있는 증상이
없기때문에의료계종사자나개개인들이자신의특징을토대로자가진단을통해예방할수있도록스스

로관리가가능할것으로생각된다.
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요 약

이상지질혈증은 한국인의 대표적인 성인병이며 지속적인 관리가 필요한 만성질환이다. 또한 고혈압이나 당뇨병과

함께 심혈관계 질환의 위험 요인으로 잘 알려져 있다. 하지만 혈관 질환은 검사 없이는 질병 판단을 하기 어려운 것
이 현실이다. 본 연구에서는 이상지질혈증의 인지와 예방을 위하여 관련된 위험 요인을 확인한다. 이들을 종합하여

시각화하면서 발병률 예측까지 가능한 통계적 도구 노모그램을 구축하였다. 데이터는 국민건강영양조사 6기, 7기

제1차년도 (2013–2016) 데이터를 사용하였다. 분석 순서로는 먼저 이상지질혈증의 총 12가지 위험 요인을 교차분
석을 통해 확인하였다. 그리고 순수 베이지안 분류기를 이용하여 이상지질혈증에 대한 모형으로 노모그램을 구축하
였다. 구축한 노모그램은 ROC 곡선과 Calibration plot을 사용하여 신뢰성을 검증하였다. 마지막으로 이전에 제

시했던로지스틱노모그램과본연구에서제안한베이지안노모그램을비교하였다.

주요용어: 이상지질혈증, 위험요인, 순수베이지안분류기, 노모그
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