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 Prediction model of hypercholesterolemia using body fat mass based 
on machine learning
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요 약 본 연구의 목적은 기존의 body fat mass 변수와 고콜레스테롤혈증의 연관성연구를 벗어나, 머신러닝기법을 기

반으로 body fat mass 변수들의 조합을 이용하여 고콜레스테롤혈증 예측 모델을 개발하는 것이다. 이러한 연구를 위

하여 국민건강영양조사 데이터를 기반으로 두 가지 variable selection 메소드와 머신러닝 알고리즘을 이용하여 총 6

개의 모델을 생성하였고 질병 예측력을 비교분석하였다. 여러 body fat mass 관련 변수들 중에서 몸통지방량 변수가

고콜레스테롤혈증 예측력이 가장 우수한 변수인 것을 밝혀내었고, 머신러닝 기반 예측모델들 중에서

correlation-based feature subset selection 기반 naive Bayes 알고리즘을 이용한 모델이 0.739의 the area under

the receiver operating characteristic curve 값과 0.36의 Matthews correlation coefficient 값을 얻었다. 이러한

연구의 결과는 향후 국내외 대규모 스크리닝 및 대중보건 연구에서 질병예측분야의 중요정보로 활용될 것으로 예상

한다.

주요어 : 머신러닝, 데이터마이닝, 예측모델, 콜레스테롤, 고콜레스테롤혈증, 고콜레스테롤, 체지방

Abstract The purpose of the present study is to develop a model for predicting hypercholesterolemia using an 
integrated set of body fat mass variables based on machine learning techniques, beyond the study of the 
association between body fat mass and hypercholesterolemia. For this study, a total of six models were created 
using two variable subset selection methods and machine learning algorithms based on the Korea National 
Health and Nutrition Examination Survey (KNHANES) data. Among the various body fat mass variables, we 
found that trunk fat mass was the best variable for predicting hypercholesterolemia. Furthermore, we obtained 
the area under the receiver operating characteristic curve value of 0.739 and the Matthews correlation coefficient 
value of 0.36 in the model using the correlation-based feature subset selection and naive Bayes algorithm. Our 
findings are expected to be used as important information in the field of disease prediction in large-scale 
screening and public health research.

Key words :Machine learning, Data mining, prediction model, Cholesterol, Hypercholesterolemia, High 
cholesterol, Body fat mass
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Ⅰ. 서 론

고콜레스테롤혈증(hypercholesterolemia)은 죽상경화

증의 발달에 매우 높은 영향을 미치는 질병으로써 심혈

관 질환들에 대한 주요 요인으로 작용하고 있다 [1, 2].

가족성 고콜레스테롤혈증 (familial

hypercholesterolemia)은 약 250명 중 한 명 정도로 발

생하며 유전적인 요인이 매우 높을 뿐만아니라, 이러한

환자들은 LDL 콜레스테롤이 상승하고 죽상 동맥경화

성 심혈관 질환이 촉진되는 경향이 있다 [3].

신체 지방량 및 제지방량과 같은 body fat mass 정

보와 body mass index (BMI), 복부둘레 (waist

circumference), 복부 둘레와 키의 비율 (waist to

height ratio)과 같은 인체계측정보 (anthropometry)는

대사성질환, 당뇨, 심혈관질환, 암 등과 매우 밀접한 연

관성을 지니고 있다고 알려져 있다 [4-12]. 예를 들어,

당뇨와 body fat mass와의 연구에서 Vasan et al. [13]

은 다리의 지방 (leg fat)이 2형 당뇨와 매우 연관성이

높다는 것을 주장하였고, 몇몇의 연구에서는 당뇨를 식

별 또는 예측하는데 있어서 신체 지방량보다는 복부 지

방량이 더 높은 연관성 또는 식별력을 나타낸다고 주장

하였다 [11, 14-16]. 또한 신체 지방 퍼센테이지(body

fat percentage), 체지방 지수 (fat mass index), 제지방

량(fat-free mass) 및 BMI를 이용하여 심혈관 질환을

예측하는 연구도 수행되었다 [17].

최근 머신러닝 및 데이터마이닝은 의학/생물학분야

에서 질병 예측 및 식별을 위한 연구에 널리 사용되고

있다[6-9, 18]. 예를 들어, 여러 머신러닝 기법을 기반으

로 인체계측정보를 이용한 serum high-density (HDL)

lipoprotein 콜레스테롤과 low-density lipoprotein

(LDL) 콜레스테롤 예측 연구가 수행되어졌으며 [6],

고중성지방혈증 예측 모델에 관한 연구도 보고되었다

[7]. 이러한 연구들은 최근 인공지능 (artificial

intelligence)을 기반으로 한 질병 예측 및 식별 연구로

까지 진행되고 있다.

한편 근래에 이르러 dual-energy x-ray

absorptiometry (DEXA) 기술의 발달로 인하여 기존

BMI, 복부둘레, 엉덩이둘레, 복부와키의비율등의인체

계측정보를 넘어서, 체지방 및 제지방과 콜레스테롤 수

치와의 연관성을 탐색하는 연구들이 진행되고 있다. 이

러한연구들은 body fat distribution 또는 fat mass 측정

값이 total cholesterol과 매우 연관성이높다는연구결과

를제시하였고, 아울러 fat mass 수치가높으면고콜레스

테롤혈증의 위험요인이 증가한다는 연구가 수행되었다

[19-22]. 예를 들어 Wiklund의 연구 [22]에서는 복부의

fat mass/골반의 fat mass 비율뿐만 아니라 복부 fat

mass/total fat mass의 비율이 콜레스테롤 수치와 상관

성이 높은 것다는 것을 밝혀내었고, 특히 여자보다는 남

자에서이러한상관성이더욱높다는연구결과를발표하

였다. 그러나, 이러한 연구들은 각각의 fat mass 변수들

과 콜레스테롤 수치 또는 고콜레스테롤혈증과의 연관성

분석에 한정된 연구만을 수행하였다. 아울러, 이러한 수

많은연구들에도불구하고, 아직까지머신러닝을기반으

로 고콜레스테롤혈증을 예측할 수 있는 모델에 대한 연

구는전세계적으로찾아보기어렵다. 따라서, 본논문에

서는기존의체지방변수와콜레스테롤수치와의연관성

에 대한 연구가 아니라, 체지방 변수들을 기반으로 머신

러닝기법을이용하여고콜레스테롤혈증예측모델을개

발하는 것을 목적으로 한다. 이러한 연구결과는 대중보

건및대규모건강스크리닝분야에서다양한질병예측

분야에 공헌할 수 있으리라 예상한다.

Ⅱ. 메소드

1. 데이터 셋

본 연구는 한국한의학연구원 IRB 승인을 받아 진행하였

고(IRB No. I-1909/007-003), 사용된 데이터는 국민건강영

양조사 2008-2011년 자료를 이용하였다 [23]. 제공된 데이

터의 전처리와 샘플 선별에 있어서, 원시자료의 전체 샘플

수 37,753개 중에서 체지방변수, 콜레스테롤 수치, 혈액

수치, 키, 몸무게 등 고콜레스테롤혈증과 연관성이 있는

변수들 중 널 값을 포함한 샘플들을 제거한 후, 16,305

개의 샘플들이 추출되었고, 이 중에서 positive 샘플과

negative 샘플의 밸런스를 매치하기 위하여 랜덤샘플링

기법으로 질병군 1,000명 (남자 364명, 여자 636명)과

정상군 1000명 (남자 409명, 여자 591명)을 추출하였다.

이러한 사유는 class imbalanced data 문제에 따른 동

일 샘플 수 선정과 총 샘플들 중에서 환자군이 약 1,000

명 정도로 적은 것에 기인한다.

2. 고콜레스테롤혈증(hypercholesterolemia) 정의

고콜레스테롤혈증의 정의는 총콜레스테롤의 수치와



표 1. 실험에 참여한 피험자의 인구학적 정보 및 변수 정보

Table 1. Demographic characteristics and variables of subjects in this study

Variable Normal (mean, SD) Patient (mean, SD) Description

Gender 남자: 409, 여자: 591 남자: 364, 여자: 636 Gender

Age (year) 48.01 (16.39) 56.66 (12.81) Age

Height (cm) 162.2 (9.177) 159.3 (9.127) Height

Weight (kg) 61.66 (11.49) 63.64 (11.35) Weight

BMI (kg/m²) 23.33 (3.295) 24.97 (3.237) Body mass index

SBP (mmHg) 117.9 (17.5) 127 (17.34) Systolic blood pressure

DBP (mmHg) 75.82 (10.79) 80.49 (10.81) Diastolic blood pressure

Cholesterol (mg/dL) 180.4 (28.5) 231.8 (47.47) Total Cholesterol

HDL (mg/dL) 48.24 (11.29) 49.71 (12.37) High-density lipoprotein

TG (mg/dL) 120.7 (92.4) 193 (187.2) Triglyceride

Glucose (mg/dL) 96.11 (18.06) 106.2 (29.88) Glucose

AST (IU/L) 22.06 (11.55) 24.4 (11.72) Aspartate transaminase

ALT (IU/L) 20.37 (14.64) 26.14 (20.9) Alanine transaminase

HCT (%) 40.98 (4.261) 41.73 (3.626) Hematocrit

Creatinine (mg/dL) 0.805 (0.185) 0.827 (0.282) Creatine

DW_HD_FT (g) 918.3 (134.1) 922.6 (141) 머리(head) 지방량

DW_HD_LN (g) 4014 (519) 3958 (524.4) 머리(head) 제지방량(골량포함)

DW_Lrm_FT (g) 976.5 (374.9) 1122 (390.5) 왼팔(left arm) 지방량

DW_Lrm_LN (g) 2234 (733.4) 2163 (680.7) 왼팔(left arm) 제지방량(골량포함)

DW_Rrm_FT (g) 982.6 (396.2) 1137 (394.1) 오른팔(right arm) 지방량

DW_Rrm_LN (g) 2358 (752.9) 2290 (699.8) 오른팔(right arm) 제지방량(골량포함)

DW_Trk_FT (g) 8731 (3476) 10932 (3303) 몸통(trunk) 지방량

DW_Trk_LN (g) 21379 (4389) 21329 (4355) 몸통(trunk) 제지방량(골량포함)

DW_Llg_FT (g) 2672 (928.7) 2728 (910.2) 왼다리(left leg) 지방량

DW_Llg_LN (g) 7011 (1794) 6782 (1741) 왼다리(left leg) 제지방량(골량포함)

DW_Rlg_FT (g) 2732 (955.8) 2801 (935.7) 오른다리(right leg) 지방량

DW_Rlg_LN (g) 7146 (1821) 6903 (1772) 오른다리(right leg) 제지방량(골량포함)

DW_SBT_FT (g) 16094 (5584) 18720 (5402) 총지방량 (머리제외)

DW_SBT_LN (g) 40128 (9211) 39468 (8987) 총제지방량 (머리제외,골량포함)

DW_WBT_FT (g) 17012 (5621) 19643 (5430) 총(whole body total) 지방량

DW_WBT_LN (g) 44142 (9612) 43425 (9384) 총(whole body total) 제지방량(골량포함)

고콜레스테롤혈증 치료를 위한 약의 복용여부로 결정

하였다. 따라서, 국민건강영양조사 이용지침서에 따라

공복시 총콜레스테롤 ≥240mg/dl or 콜레스테롤 약 복

용에 해당하면 고콜레스테롤혈증 환자군으로 분류하였

고, 그 외 샘플들은 정상군으로 분류되었다 [23].

3. 변수 측정

국민건강영양조사의 체지방 측정은 dual energy

X-ray absorptiometry (QDR-4500W fan-beam

densitometer, Hologic, Inc., Bedford, USA)로 진행

되었으며, 몸통, 왼다리, 오른다리, 왼팔, 오른팔, 신

체전체 등의 부위별로 지방량 및 제지방량 등을 측

정하였다. 본 연구에 사용된 변수들은 국민건강영양

조사 원시데이터 이용설명서와의 혼동을 피하기 위

하여 변수명을 그대로 사용하였다 [23]. 따라서, 각

변수들에 대한 내용은 DW_부위_FT (부위별 지방

량, fat, g) 및 DW_부위_LN (부위의 제지방량,

lean, g)으로 구성되었다 [23]. 세부적인 변수 및 본

연구에 사용된 혈액정보, 신체정보 등의 인구학적

정보는 표 1에 기술되었다.

4. 머신러닝

모델 생성을 위해 본 연구에서는 Waikato

Environment for Knowledge Analysis (Weka) 툴 [24]

을 이용하였다. 체지방 관련 각각의 변수들에 대한 고

콜레스테롤혈증 예측력을 비교하기 위하여 binary

logistic regression을 사용하여 변수 각각에 대한 the

area under the receiver operating characteristic curve

(AUC)를 구하였다. 이러한 이유는 의학, 생물학, 및 공

학연구분야에서 예측 및 분류 모델의 주요 성능평가 지

표로 AUC가 주로 사용되기 때문이다. 따라서, 본 연구

에서 개발된 여섯 개의 모델들에서도 AUC를 주요 성



표 2. 변수 각각에 대한 고콜레스테롤혈증 예측 성능

Table 2. Predictive power by each variable

Variable AUC

Age 0.659

DW_HD_FT 0.487

DW_HD_LN 0.533

DW_Lrm_FT 0.606

DW_Lrm_LN 0.516

DW_Rrm_FT 0.614

DW_Rrm_LN 0.516

DW_Trk_FT 0.687

DW_Trk_LN 0.475

DW_Llg_FT 0.512

DW_Llg_LN 0.535

DW_Rlg_FT 0.515

DW_Rlg_LN 0.539

DW_SBT_FT 0.639

DW_SBT_LN 0.516

DW_WBT_FT 0.639

DW_WBT_LN 0.517

그림 1. 여섯 개 모델의 예측 성능비교

Figure 1. Predictive power of six models

능지표로 선정하였다. 또한 보다 구체적인 성능 분석을

위하여 sensitivity, 1-specificity, F-Measure,

Matthews correlation coefficient (MCC)를 제시하였다.

본 연구에서는 최적의 변수 조합을 선별하기 위하여

variable subset selection 메소드를 사용하였다. 이러한

메소드들은 대부분 크게 두 가지로 나뉜다. 필터 방식

은 모델생성 이전에 전처리를 수행하는 동안 변수들을

선별하는 방식이고, wrapper 방식은 분류 알고리즘을

이용하여 그 성능을 측정하면서 변수들을 선별하는 방

식이다[7]. 따라서, 이 논문에서는 이러한 두 가지 방식

중에서 각각 한가지씩의 variable subset selection 메소

드들을 수행하였다. 첫째 메소드는 필터방식인

correlation-based feature subset selection (CFS) [7,

25]를 기반으로 도출한 방법으로써, CFS는 독립변수들

서로간에는 correlation이 낮고 독립변수들과 종속변수

(클래스)간에는 correlation이 높은 변수들의 집합이 우

수한 모델을 생성하는 서브셋이라는 이론으로 생성된

메소드이다 [25]. 따라서, 본 연구에 사용된 모든 변수

들을 기반으로 각 변수들간의 연관성은 낮고 변수와 종

속변수와의 연관성은 높은 변수들의 집합을 도출하였

다. 두 번째 메소드는 변수 추출 방법이 블랙박스라고

불리우는 wrapper 기반의 변수 추출 메소드로써 [7,

26], wrapper를 기반으로 naive Bayes와 logistic

regression을 이용하여 변수 집합을 각각 선별하고, 해

당 알고리즘으로 최종 모델을 생성하였다. 변수 서브셋

추출시 서치 방법으로는 BestFirst 방식을 이용하였다.

아울러, 통계 분석을 위해서 SPSS 23 버전 (SPSS,

Inc., Chicago, IL, USA)을 이용하여 각 변수들의 평균

과 표준편차를 얻었다.

Ⅲ. 실험결과 및 고찰

1. 실험결과

본 실험에서는 고콜레스테롤혈증 식별을 위하여 변

수 각각에 AUC 값을 도출하여 예측력을 비교하였고,

아울러 전체 변수들에 대하여 variable subset selection

메소드와 두 개의 머신러닝 알고리즘을 기반으로 총 6

개의 모델 (naive_full: naive Bayes 기반 전체변수를

이용한 모델, Logistic_full: logistic regression 기반 전

체변수를 이용한 모델, naive_CFS: naive Bayes 기반

CFS variable subset selection 메소드를 이용한 모델,

Logistic_CFS: logistic regression 기반 CFS 메소드를

이용한 모델, naive_Wrapper: naive Bayes 기반

wrapper 메소드를 이용한 모델, Logistic_Wrapper:

logistic regression 기반 wrapper 메소드를 이용한 모

델)을 생성하여 고콜레스테롤혈증 예측력을 비교하였

다.

표 2는 변수 각각에 대한 고콜레스테롤혈증 예측력

비교를 위한 AUC 값을 기술한 것으로서, 모든 변수들

중에서 DW_Trk_FT(몸통지방량)가 고콜레스테롤혈증

을 예측하는데 가장 높은 AUC 값을 나타내었다 (AUC

= 0.687). 두 번째로 위 질병에 대한 예측력이 좋은 변

수는 나이였으며 (ACU = 0.659), 그 뒤를 이어
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표 3. 여섯 개 예측 모델별 세부 성능 분석

Table 1. Specific performance by each model

Prediction model Class Sensitivity 1-specificity F-Measure MCC

naïve Bayes_full
Patient 0.63 0.363 0.632

0.267
Normal 0.637 0.37 0.635

Logistic regression_full
Patient 0.691 0.337 0.681

0.354
Normal 0.663 0.309 0.672

naïve Bayes_CFS
Patient 0.728 0.37 0.694

0.36
Normal 0.63 0.272 0.662

Logistic regression_CFS
Patient 0.67 0.341 0.666

0.329
Normal 0.659 0.33 0.663

naïve Bayes_Wrapper
Patient 0.719 0.361 0.691

0.359
Normal 0.639 0.281 0.666

Logistic regression_Wrapper
Patient 0.671 0.312 0.677

0.359
Normal 0.688 0.329 0.682

표 4. Variable subset selection 메소드에 따라 선별된 각 모

델별 변수 리스트

Table 4. Selected variables by each variable subset

selection method

Variable subset method selected variables

CFS_BestFirst age, DW_Trk_FT

W r a p p e r _ l o g i s t i c

regression_BestFirst

DW_Trk_FT, DW_Llg_FT,

DW_Llg_LN, DW_Rlg_LN

Wrapper_naiveBayes_

BestFirst

age, DW_Trk_FT, DW_Trk_LN,

DW_Rlg_LN

DW_SBT_FT (머리를 제외한 총지방량)와

DW_WBT_FT (총 지방량)가 동일한 예측력을 나타내

었다 (AUC= 0.639).

그림 1은 모든 변수들을 이용하여 생성된 모델들과,

variable subset selection 메소드들을이용하여변수들의

조합을기반으로생성된총여섯개모델에대한예측성

능을 비교한 것이다. 가장 높은 성능을 나타낸 모델은

CFS 기반 naive Bayes 모델(naive_full model)이 가장

높은성능을나타내었으나 (AUC = 0.739), 전체 변수를

이용한 logistic regression모델 (AUC = 0.737), wrapper

기반 navie Bayes 모델 (AUC = 0.736) 및 wrapper 기반

logistic regression 모델 (AUC = 0.736)들과 성능상 큰

차이를 나타내지는 않았다. 그러나, 표 4에서 보듯이

variable subset selection 메소드들에 따라 모델에 포함

되기 위해 선택된 변수들은 매우 다른 것을 볼수 있다.

본모델연구에서는두가지 variable subset selection 메

소드를 사용하였고, 각 메소드마다 선택된 변수들의 리

스트들이 큰 차이를 보였다. CFS 기반 메소드에서는 총

17개의 변수들 중에서 age와 DW_Trk_FT 변수만이 선

택되었는데이러한이유는 body fat mass 변수들사이에

서 매우 높은 correlation이 존재하는 것으로 여겨진다.

Wrapper 기반 naive Bayes 모델에서는 age,

DW_Trk_FT, DW_LIg_LN, DW_RIg_LN이선택되었다.

세부적인 선별내용은 표 4에 기술되었다.

표 4는 생성된모델들에대한세부적인성능평가를나

타낸다. 예를 들어, CFS 기반 naive Bayes 모델은 환자

군예측에서 0.728의민감도(sensitivity)와 0.37의 1-특이

도(1-specificity), 0.694의 F-Measure, 0.36의 MCC

(matthews correlation coefficient)를 나타내었고, 정상군

예측에서 0.63의 민감도, 0.272의 1-특이도, 0.662의

F-Measure 값을 얻었다.

2. 고찰

서론에서 언급하였듯이, 본 연구와 같이 머신러닝을

기반으로 체지방 및 제지방 측정 변수를 이용하여 고콜

레스테롤혈증을 예측하는 모델을 제시한 연구는 거의

없다. 그러나, 유사한 연구의 사례로 Bosy-Westphal et

al. [27]의 연구에서는 fat mass, 복부둘래, BMI 등을

이용하여 콜레스테롤 수치를 포함한 대사성질환 위험

요소를 판별하기 위하여 ROC 값을 도출하였고, 두 가

지 이상의 대사성질환을 지닌 사람을 식별하는데 있어

서 여성의 경우 BMI는 0.694, 복부둘래는 0.703, fat

mass 퍼센테이지는 0.691의 AUC 값을 나타냈다고 보

고하였다. Lara-Esqueda et al. [28]는 정상 키, 작은 키

를 지닌사람들에게서 BMI 범위에 따라 고콜레스테롤

혈증 예측을 위한 연구가 수행되어졌고, 결과적으로

BMI는 정상인과는 다르게 키가 작은 사람들에게서는

질병 예측력이 매우 낮다고 보고하였다. Gibby et al.

[29]의 연구에서는 복부의 fat 퍼센테이지가 고혈압과

당뇨와는 매우 연관성이 높으나, 실제 고콜레스테롤혈
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증 및 뇌졸중과는 연관성이 없다는 것을 밝혀내었다.

Gangwisch et al. [30]은 고콜레스테롤혈증과 관련된

몸무게, 인종, 나이 등의 교란변수들 적용한 여러 모델

들을 제시하였고, 이러한 모델들을 기반으로 수면시간

이 청소년 여성들에서는 높은 콜레스테롤 또는 고콜레

스테롤혈증의 위험요인이 될 수 있다고 보고하였다.

또한 고콜레스테롤혈증 식별을 위해 body fat mass

와 함께 주로 사용되는 체형관련 변수인 BMI와 복부둘

래 정보를 이용하여 고콜레스테롤 혈증을 예측한 연구

가 있었다. 이 연구에서 남성에 대해 BMI의 경우 0.69

의 sensitivity, 0.49의 1-specificity를 얻었고, 복부둘래

의 경우 0.62의 sensitivity, 0.57의 1-specificity를 얻었

다 [31]. 이러한 거의 모든 연구들은 각각의 변수들과

고콜레스테롤혈증의 연관성여부 및 변수 각각에 대한

식별력 또는 예측력에 관한 연구로 한정되어져 있다.

본 연구에서는 이러한 각각의 변수에 대한 질병 식별력

에 대한 연구가 아니라 이러한 변수들을 통합하고 머신

러닝을 적용하여 보다 예측력을 높이려는 것에 초점을

두고 있다.

본 연구의 제약사항은 다음과 같다. 첫째, 본 연구의

결과가 한국인 인구를 대표하기는 어렵다. 이러한 이유

는 샘플에 있어서 class imbalance 문제와 매우 적은

질병군 샘플수의 부족으로 인하여 class별 약 1,000개씩

의 샘플을 추출하였기 때문이다. 둘째, 본 연구는

cross-sectional study의 특성에 기인하여 원인 및 결과

에 대한 인과관계를 파악하는데 제약이 있다.

Ⅳ. 결 론

본 연구에서는 기존의 연구방법인 body fat mass 관

련 변수들과 고콜레스테롤혈증과의 연관성 연구에서

벗어나, 머신러닝을 기반으로 통합된 변수들을 이용하

여 보다 질병 식별력을 높이기 위한 모델을 개발하였

다. 본 연구에서는 body fat mass 관련 변수들 중에서

몸통지방량이 고콜레스테롤혈증을 예측하는데 가장 식

별력이 좋은 변수인 것을 밝혀내었고, 머신러닝 기반

예측모델에서 CFS 기반 naive Bayes 모델을 이용하여

약 0.739의 AUC 값을 얻었다. 이러한 연구의 결과는

향후 대중보건 분야 또는 대규모 스크리닝 연구에서 기

초정보로 활용되어질수 있다고 예상한다.
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