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요약

대사성 질환은 국내의 경우 유병률이 26%에 이르는 질환으로 복부비만, 고혈압, 공복혈당장애, 고중성지방, 
낮은 HDL 콜레스테롤 5가지 상태 중 3가지를 동시에 가진 상태를 말한다. 본 논문은 농촌진흥청의 소비자패
널 데이터와 건강보험공단의 진료 데이터를 연계하여 식품 소비 특성을 통해 대사성 질환자군과 대조군으로 
나누는 분류 모델을 생성하고 차이를 비교하고자 한다. 기존의 국내외에서 연구된 많은 대사성 질환과 식품 
소비 특성 관련 연구는 특정 식품군이나 특정 성분의 질환 상관성 연구이며, 본 논문은 일반 식사에서 포함하
는 모든 식품군을 고려한 로지스틱 회귀를 이용한 분류 모델, 의사결정나무 기반 분류 모델, XGBoost를 활용
한 분류 모델을 생성하였다. 세 가지 모델 중 정확도가 높은 모델은 XGBoost 분류 모델이지만, 정확도가 0.7 
미만으로 높지 않았다. 향후 연구로 환자군의 식품 소비 관찰 기간을 5년 이상으로 확대하고 섭취한 식품을 
영양적 특성으로 변환한 후 대사성 질환 분류 모델 연구가 필요하다.
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Abstract

Metabolic disease is a disease with a prevalence of 26% in Korean, and has three of the five states 
of abdominal obesity, hypertension, hunger glycemic disorder, high neutral fat, and low HDL cholesterol 
at the same time. This paper links the consumer panel data of the Rural Development Agency(RDA) 
and the medical care data of the National Health Insurance Service(NHIS) to generate a classification 
model that can be divided into a metabolic disease group and a control group through food consumption 
characteristics, and attempts to compare the differences. Many existing domestic and foreign studies 
related to metabolic diseases and food consumption characteristics are disease correlation studies of 
specific food groups and specific ingredients, and this paper is logistic considering all food groups 
included in the general diet. We created a classification model using regression, a decision tree-based 
classification model, and a classification model using XGBoost. Of the three models, the high-precision 
model is the XGBoost classification model, but the accuracy was not high at less than 0.7. As a future 
study, it is necessary to extend the observation period for food consumption in the patient group to 
more than 5 years and to study the metabolic disease classification model after converting the food 
consumed into nutritional characteristics.
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I. 서론

대사성 질환은 비만이나 운동 부족, 과잉영양 등의 
생활습관이 원인이 되어 나타나는 병을 통칭하는 것으
로 주로 당뇨병, 고혈압, 고지혈증, 심장병 등이 여기에 
속한다. 대사성 질환의 위험인자 중 식품 생활습관이 
가장 중요한 위험인자로써 식생활패턴이 대사성 질환
에 영향을 주는 것으로 제시되고 있다[1].

식품은 탄수화물, 단백질, 지질 같은 영양소의 공급원
으로서도 중요하지만, 이들 식품에 함유된 각종 생리 활
성 성분은 다양한 생체기능 조절작용을 통해서 질병 예
방에 이바지할 수 있다[2]. 최근 들어 식품 성분이 단순
히 영양소를 공급하는 일차적인 차원을 넘어 질병을 예
방하고 치료효율을 높이는 생체조절기능을 한다는 것이 
많은 연구에서 증명되고 있다[3]. 대사성 질환은 심혈관
질환 및 당뇨의 발병과 관련된 다양한 위험인자의 군집
으로 정의되며[4], 고령 인구가 증가하면서 대사증후군 
관리가 중요한 건강관리 방식으로 활용되고 있다.

본 논문은 농촌진흥청의 소비자패널 데이터와 건강
보험공단의 진료 데이터를 연계하여 식품 소비 특성을 
통해 대사성 질환 환자군과 대조군으로 나누는 분류 모
델을 생성하고 차이를 비교하고자 한다. 기존의 국내외
에서 연구된 많은 대사성 질환과 식품 소비 특성 관련 
연구는 특정 식품군이나 특정 성분의 질환 상관성 연구
가 대부분이다. 본 논문은 개인이 섭취한 다양한 식품
군을 모두 고려하여 대사성 질환과 상관성 있는 식품 
소비 특성을 찾기 위하여 최대한 많은 변수를 활용하는 
통계 분석 및 머신러닝(Machine Learning) 분석기법
을 적용하고자 한다.

Ⅱ. 관련 연구

1. 식품 섭취와 질환의 상관성 연구
질병의 발생과 영양 요인의 관련성에 대한 연구 분야

인 영양 역학은 전통적으로 식품 단위 또는 영양소 단
위로 질병에 대한 위험요인을 연구했다[5]. 식품 소비와 
질환과의 연관성 연구결과를 살펴보면 서구식 식사습
관이 있는 사람들이 대장 직장암 발병확률이 높다는 연

구가 있었고, 일본에서는 남성을 대상으로 한 연구에서 
유제품, 과일, 채소를 많이 먹고 알코올을 적게 섭취하
는 식사습관이 결장암의 위험을 감소시키는 연구결과
를 보고하였다[6]. 과일, 채소, 콩, 생선, 닭고기, 전곡류
를 많이 섭취하는 건강을 고려한(Prudent) 식사습관은 
심혈관질환의 위험을 감소시켰으며, 붉은 고기, 당이 많
은 음식, 디저트, 튀긴 감자, 정제된 곡류를 많이 섭취하
는 서구식(Western) 식사습관은 위험도를 증가시킨다
는 결과가 보고되었다[7]. 그 외에도 식사 패턴에 따라 
2형 당뇨, 고혈압, 대사증후군 등의 위험도가 증가하거
나 감소했다는 연구결과가 보고되었다[8]. 

2. 머신러닝을 활용한 의학 연구
머신러닝 활용 의학연구는 딥러닝 기법의 발전과 함

께 주로 영상의학 분야에서 활발하게 이루어졌고, 당뇨
병 및 내분비질환 임상연구에서도 최근 적극적으로 머
신러닝을 활용하려는 연구자들이 늘어나고 있다[9]. 병
원 자료 기반으로 5년 내 당뇨 발생률을 예측하는 모델
을 제시한 연구에서는, 전자의무기록 기반 28개 변수를 
추출하여 머신러닝 모델을 만들고 당뇨병 발생 여부를 
예측하였다. 다만 예측력에 있어서 기존 예측모델을 상
회하는 성능을 보여주지는 못하여, 기존 병원 자료에서 
얻을 수 있는 예측력의 한계를 넘기 위해서는 추후 환
자의 생활방식이나 식습관, 운동 등 병원 밖에서 수집
될 수 있는 특성변수의 활용이 중요할 것으로 보인다
[10]. 최근 활용이 증가하고 있는 연속혈당측정기
(continuous glucose monitoring, CGM)에서 얻을 
수 있는 혈당 변화 시계열 데이터는 머신러닝을 활용하
기에 적절한 자료이다. 한 국내 연구에서, 연구진은 30
분 이내 저혈당이 발생할 것을 예측하는 모델을 구축하
였다. 랜덤포레스트(Random forest) 모델은 roc_auc_score 
(area under the receiver-operating characteristics 
curve) 0.966, 민감도 89.6%, 특이도 91.3%로 좋은 예
측 능력을 보여 추후 CGM 및 인공췌장 개발, 고도화에 
도움을줄 가능성이 제시하였다[11].

3. 머신러닝 기반 분류분석 모델
로지스틱 회귀분석(Logistic Regression Analysis)

은 질병 여부를 직접 예측하는 것이 아니라, 독립변수
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에 따라 종속변수가 일어날 확률을 추정하는 분석방법
이다. 종속변수의 예측값은 항상 0과 1 사이의 확률값
을 같게 되며 값이 0.5보다 크면 질병에 걸렸을 확률이 
높고, 0.5보다 작으면 대사성 질환에 걸렸을 확률이 낮
다고 예측할 수 있다. 

의사결정나무(Decision Tree)는 의사결정 규칙을 
나무구조로 표현하여 관심 대상이 되는 집단을 소집단
으로 분류하거나 특정 값을 예측하는 데에도 사용되는 
분석방법이다. 의사결정나무는 직관적으로 결과를 도식
화하여 볼 수 있기 때문에 분리 규칙을 알 수 있다는 장
점이 있다. 그러나 분류되는 단계가 많을수록 이해하기
가 어려우며, 데이터에 따라 결과가 안정적이지 못할 
수 있다. 그러므로 최종 알고리즘을 도출하기 전 주요
한 변수를 탐색하는 차원에서는 활용하기 적합하다.

또한, 의사결정나무는 모델의 특성상 최하단의 노드
까지 완전탐색으로 학습하므로 과적합의 문제가 생긴
다. 이러한 데이터의 과적합 문제는 트리의 깊이를 줄
이는 가지치기로 어느 정도 방지할 수 있다[12]. 

XGBoost는 앙상블 기법의 하나로, 앙상블
(Ensemble)은 정확도 향상을 위해 여러 모형을 연결하
여 더 강력한 모형을 만드는 기법이다[13]. 앙상블 모형 
은 일련의 k개의 기반 분류 모형(Base Classifier)
의 조합으로 구성되며, 각각의 분류기는 데이터 세트 D
로부터 만들어진 k개의 훈련 세트  …로부터 
분류기 …을 만든다[13].

Ⅲ. 연구대상 및 방법

1. 연구대상 및 변수 정의
본 연구는 보건복지부 지정 공용기관생명윤리심의위

원회의 승인(IRB승인번호:P01-202012-21-010)을 받
았으며, 연구에 참여 동의한 463명의 연구대상자의 농
촌진흥청 농식품 소비자 패널데이터와 국민건강보험공
단의 명세서데이터와 건강검진 데이터를 연계하여 구
축한 맞춤형 데이터(건강보험공단 연구관리번호: 
REQ0000 46603-001)를 데이터셋으로 활용하였다. 
구축한 데이터는 농진청 소비자 패널 데이터는 2015
년~2020년 가구별 구매한 농식품 내역 데이터이며, 건

강보험공단의 데이터는 2002년~2020년까지 건강검진 
내역과 건강보험청구 데이터이다. 사용된 변수는 농식
품 소비자 패널의 식품구매 내역을 농식품군별로 월단
위의 구매금액을 집계하였고 건강보험공단의 건강검진
내역(건강검진설문, 신체계측, 혈액 및 요검사 수치) 및 
건강보험 명세서의 진료 일자, 질환 코드, 처방일수이
다.

2. 대사성 질환과 식품 소비 관계성 연구를 위한 데
이터 전처리

대사성 질환자는 건강보험공단 명세서데이터에 다음 
[표 1]의 상병코드가 있는 사람으로 하였으며, 본 연구
에서 다루는 대사성 질환 상병코드는 [표 1]과 같다. 

질환명 진단 코드(ICD-10)
당뇨 E11, E13, E14
비만 E66

이상지질혈증 E78
고혈압성 질환 I10-I15
허혈압성 질환 I20-I25

표 1. 대사성 질환 상병코드

농식품 소비와 건강과의 관계성 분석을 위하여 신규 
대사성 질환자는 2002년부터 2019년까지 건강보험공
단 명세서 데이터(T20)의 상병코드 변수에서 [표 1]에 
명시된 코드가 처음 청구된 시점을 ‘최초 진단일’로 추
정하여, 최초 진단일이 2015년~2019년 사이에 존재하
는 사람으로 정의하였다. 대조군은 2002년부터 2019
년까지 [표 1]의 코드가 명세서에 없는 사람이면서 환
자군과 가족이 아닌 사람으로 하였다. 이와 같은 방법
으로 반응변수인 ‘대사성 질환 유무’는 [표 1]에서 정의
한 대사성 질환 상병코드가 건강보험 명세서에 1건이
라도 있으면 대사성 질환 유무 필드에 ‘1’을 표시하고, 
그렇지 않으면 ‘0’으로 정의하였다.

전처리한 데이터는 [그림 1]과 같이 구매한 식품의 
14개 식품군 변수, 식품군 변수의 값은 식품의 월평균 
소비량이며, 환자군 대조군을 나누는 클래스 변수(y)로 
구성된다. 
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그림 1. 전처리된 데이터의 형태

14개 식품군은 소비자패널데이터의 기존 대분류를 
연구 목적에 맞게 재구성한 것으로 자세한 내용은 참고
문헌[14]에 기술하였다. 이때 패널(가구) 단위 농식품 
소비내역 조사 데이터를 이용하여 가구구성원의 농식
품 소비데이터를 산출하였다, 가족 구성원의 식품 선호
는 농촌진흥청의 소비자 패널데이터에 포함되지 않아
서 이를 세세하게 반영한 개인별 농식품 소비데이터를 
구분하는 데 한계가 있었다.

3. 식품 소비에 따른 대사성 질환 분류분석
본 논문에서는 종속변수의 유무에 영향을 미치는 변

수를 찾기 위해 환자군 52명과 대조군 276명을 가지고 
식품의 소비패턴에 따라 환자군과 대조군을 분류하는 
분류분석을 진행하였다. 분석에 사용한 툴은 파이썬의 
데이터분석용 라이브러리를 활용하였으며, 사이킷런
(scikit-learn) 패키지의 함수를 이용했다.

3.1 SMOTE를 활용한 클래스 균형화
머신러닝 알고리즘으로 예측을 수행하는 경우에 종

속변수인 클래스의 균등한 분포가 매우 중요하며, 클래
스 분포의 불균형이 심한 경우, 분류기는 다수 클래스
에 압도되어 소수 클래스를 올바르게 분류하지 못한다.

본 연구에서는 환자군-대조군 분류할 때 흔히 나타나
는 클래스 불균형이 심한 데이터에 오버샘플링
(SMOTE[15])을 적용하여 클래스의 균형을 맞추었다. 
[표 2]는 오버샘플링 후 데이터 사이즈를 보여준다.

 

구분 원본 size 오버샘플링 후 
X_train 229 386
y_train 229 386

환자군 수 36 193
대조군 수 193 193

표 2. 오버샘플링 후 데이터 사이즈

3.2 로지스틱 회귀를 이용한 분류 모델
본 연구에서는 로지스틱 회귀분석을 하기 위해 

StandardScaler를 통해 독립변수를 표준화시켜 스케
일(Scale)을 맞추어 주었다. 그 후 변수 선택법을 통해 
유의하지 않은 변수들을 제거하고 분류분석을 진행하
였으며, 그 결과 [그림 2]와 같다. 

로지스틱 회귀분석의 roc_auc_score 값은 0.61로 
분류 정확도가 높지 않았다. 이는 데이터가 학습하기에 
충분하지 않을뿐더러 로지스틱 회귀분석은 독립변수의 
다중공선성이 있으면 변수 자체를 제거하기에 단순한 
모형이 아닌 이상 모델의 정확도가 떨어지기 때문이다.

 

그림 2. 로지스틱 회귀분석 결과
 

이를 보완하기 위해 의사결정 나무와 앙상블 중 정확
도가 높다고 알려진 XGBoost를 사용하여 분류 모델을 
생성하였다.

3.3 의사결정나무를 이용한 분류 모델
의사결정 나무는 매개변수를 조정하여 주지 않으면 

train_data를 모두 학습하므로, 과대 적합이 일어난다. 
과대 적합을 방지하기 위해 가지치기를 해주어야 한다. 
최적의 모델을 찾기 위해 그리드 서치(완전탐색)을 통
해 해당 모델의 매개변수인 max_depth 
,min_samples_leaf의 최적값을 찾았으며, 모델을 의
사 결 정 나 무 분 류 기 ( m a x _ d e p t h = 3 , 
min_samples_leaf =4)로 학습하였다. 그 결과는 [그
림 3][그림 4]와 같다.
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그림 3. 의사결정나무 분석 과정 시각화

[그림 3]에서 보는 것과 같이 수산물(seafood), 유제
품(milk_product), 수산축산가공식품(sea_meat_prod) 
순으로 대사성 질환을 분류하는데 주요하게 작용하는 
것으로 분석되었다.

그림 4. 의사결정나무 분석 결과

의사결정 나무의  roc_auc_score 값은 0.64로 로지
스틱보다는 좋지만, 결론적으로 좋지 않은 결과를 나타
내었다. 이를 보완하기 위해 의사결정 나무와 앙상블 
중 정확도가 높다고 알려진 XGBoost를 사용한 분류 
모델을 생성하였다.

3.4 XGBoost를 이용한 분류 모델
본 논문은 의사결정나무의 대부분 단점을 보완하는 

XGBoost를 사용하여 대사성 질환에 미치는 변수를 찾
고자 하였다. 의사결정 나무와 마찬가지로 매개변수를 
완전탐색으로 조정하였으며, 데이터에 최적이 되는 매
개변수인 learning_rate = 0.49, max_depth = 5로 
지정하였다. 학습결과는 [그림 5]와 같다. 

그림 5. XGBoost 분석결과 

XGBoost 알고리즘을 사용한 결과 roc_auc_score
를 0.67까지 올릴 수 있었다. 하지만 최종 모델도 0.7
을 넘지 못하는 스코어를 가지고 있음으로 해당 데이터
로는 대사성 질환의 유무에 영향을 주는 변수를 찾기에
는 어려움을 발견하였다. 이는 [그림 4]의 결과처럼 환
자군을 잘 예측하지 못하는 결과 때문이다. 원본 데이
터의 사이즈가 워낙 작고 오버샘플링을 하더라도 원본 
데이터의 부재로 인해 대사성 질환 분류의 정확도가 낮
은 것으로 보인다[16].

3.5 분류 모델의 평가
지도학습 기법의 하나인 분류분석을 사용하여 대사

성 질환 발병에 영향을 미치는 주요 식품 변수를 찾고
자 하였다. 종속변수는 대사성 질환 여부로 설정하고 
독립변수로 14개의 식품군별 월별 식품 소비량으로 설
정하였다. 분석결과 [표 3]과 같다. 

구분 사용 모델 roc_auc_score
1 LogisticRegression 0.61
2 Decision Tree 0.64
3 XGBoost 0.67

표 3. 머신러닝 분류 모델 분석결과 비교

클래스의 불균형을 해결하기 위해 SMOTE 기법을 
사용하였다. 또한, 다양한 머신러닝 기법을 사용하고 최
적의 매개변수 탐색까지 하였지만, 해당 모델의 성능을 
높이는 데에는 한계가 있었다[16].

Ⅳ. 결론

본 논문에서는 건강보험 데이터를 이용하여 대상자
가 관찰 기간 안에 당뇨(E11, E13∼14) 또는 혈압성 질
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환(I10-I15, I20∼25) 또는 비만(E66) 또는 이상지질
혈증(E78)으로 진단을 받았으면 환자군으로 그렇지 않
으면 대조군으로 정의하고 로지스틱 회귀모형, 의사결
정나무 모형, XGBoost를 활용한 분류모형을 구축하였
다. 세 가지 분류모형 중에서 XGBoost가 가장 높은 정
확도를 나타냈지만 0.7 미만의 ROC 점수를 보였다. 

본 연구에서는 환자군-대조군에서 특징 변수인 식품 
소비를 가지고 다양한 연구방법을 제안하였다. 또한, 기
존 많은 연구가 하나의 식품이나 특정 기능성 성분의 
섭취가 질환 발생이나 관리에 미치는 영향을 분석하였
지만, 본 연구는 일반 식사에 포함되는 모든 식품군을 
대상으로 환자군-대조군의 식품 소비 특성을 비교하고
자 하였다. 

연구의 성과는 6년간의 농식품 구매내역 데이터를 기
반으로 개인의 식품소비 특성을 분석하고 이러한 식품 
섭취 특성을 활용하여 대사성 질환자 여부를 분류하는 
모델을 구축했다는 것이다. 이번 연구에서 높은 정확도
의 분류 모델을 생성하지는 못했지만 향후 연구를 통해 
대사성 질환을 예방하는 식품 소비 특성 연구, 영양섭
취 제안 또는 국민건강관리를 위한 정책 발굴에 활용할 
수 있을 것이다.

대사성 질환은 2∼3년간으로 짧은 시간 동안 발생되
는 질환이 아니고 식습관을 포함한 다양한 환자의 생활
양식을 통해 장기간에 의해 진행되다가 발병하게 된다. 
하지만 본 연구는 환자군의 식품 소비 관찰 기간이 
2015년부터 2020년으로 질환 진단 전의 관찰기간은 4
년 미만으로 단기간이기 때문에 분류 모델의 정확도가 
낮았다. 본 연구의 한계점은 대사성질환 진단 전의 식
품 소비 특성을 파악하기에 관찰기간이 짧다는 점과 가
구 단위의 식품 소비데이터를 토대로 개인의 식품 소비
로 간주하여 보았다는 점이다. 향후 연구에서는 연구대
상자 수와 농촌진흥청 농식품 소비데이터의 시간 범위
를 확대하고, 가구구성원마다 선호식품군을 조사하여 
개인 섭취 식품을 산출할 때 반영하는 방법을 연구할 
필요가 있다. 그리고, 구매한 농식품 상품의 영양 정보
를 연계하여 식품 소비를 통해 섭취한 열량, 탄수화물, 
지방, 단백질, 식이섬유, 비타민, 무기질, 미네랄 등 영
양소 특성이 각종 질환발생에 어떠한 영향을 주는지 분
석하는 연구를 수행하고자 한다.
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▪2008년 2월 : 동국대학교 통계학과 

(이학사)
▪2010년 2월 : 동국대학교 통계학과 

(이학석사)
▪2013년 1월 ~ 현재 : 농촌진흥청 

농업연구사

 <관심분야> : 농업 빅데이터 분석 활용

정 환 석(Hwan Suk Cheong)                  정회원
▪2014년 8월 : 경북대학교 컴퓨터공

학과(공학석사)
▪2017년 2월 : 전남대학교 정보보안

협동과정(이학박사)
▪2019년 7월 ~ 현재 : 농촌진흥청 

전산사무관

 <관심분야> :  데이터, 개인정보보호, 스마트팜, 스마트시티

조 완 섭(Wan-Sup Cho)                  정회원
▪1987년 : KAIST 전산학과(공학박사)
▪1996년 ~ 현재 : 충북대학교 교수

 
 <관심분야> : 빅데이터, 블록체인, 빅데이터거버넌스


