
서론

최근 건강의 패러다임은 질병이 없는 것만이 최적의 

건강한 삶이 아니라 가지고 있는 만성질환을 잘 관리하

고 건강상태를 유지하는 것에 가치가 부여되고 있다. 만
성질환 중 고혈압은 그 자체가 질병으로 인식됨과 동시

에 높은 유병률 및 심혈관질환, 심근경색, 뇌졸중 등과 

같은 다양한 합병증을 유발하여 사망률을 증가시킨다[1, 
2]. 그러나 이러한 심각성에도 불구하고 중증질환이 발

생하기 전까지는 특별한 자각 증상을 느끼지 못하고 방

치하는 경우가 빈번하기 때문에 고혈압의 예방과 관리

는 필수적이라 할 수 있다. 

다수의 연구에서 고혈압의 위험요인으로 흡연[3], 음
주[4], 스트레스[5] 등을 제시하고 있으나 이는 주로 소

규모 데이터를 활용한 고혈압과 개별 요인들의 관련성 

또는 영향에 초점을 맞추어 수행되어 각 요인이 고혈압

의 유병 확률을 예측하는 것에 한계점이 있다. 따라서 

대상자들의 혈압에 영향을 주는 특성을 다각적인 면에

서 살펴볼 필요가 있으며 고혈압이 발병된 대상자들과 

발병되지 않은 대상자들의 특성을 파악할 필요가 있다.
이에 선행연구에서는 고혈압의 유병 예측을 위해 기

계 학습을 활용한 인공신경망분석과 결정트리결합[6] 
과 의사결정나무[7, 8], 랜덤 포레스트와 CatBoost, 다층 

신경망 및 로지스틱 회귀분석 비교연구[9] 등이 이루어
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Objective: The purpose of this study is to identify factors that affect the incidence of hypertension using logistic regression and 
decision tree analysis, and to build and compare predictive models.
Design: Secondary data analysis study
Methods: We analyzed 9,859 subjects from the Korean health panel annual 2019 data provided by the Korea Institute for Health 
and Social Affairs and National Health Insurance Service. Frequency analysis, chi-square test, binary logistic regression, and 
decision tree analysis were performed on the data.
Results: In logistic regression analysis, those who were 60 years of age or older (Odds ratio, OR＝68.801, p＜0.001), those who 
were divorced/widowhood/separated (OR＝1.377, p＜0.001), those who graduated from middle school or younger (OR＝1, 
reference), those who did not walk at all (OR＝1, reference), those who were obese (OR＝5.109, p＜0.001), and those who had 
poor subjective health status (OR＝2.163, p＜0.001) were more likely to develop hypertension. In the decision tree, those over 60 
years of age, overweight or obese, and those who graduated from middle school or younger had the highest probability of 
developing hypertension at 83.3%. Logistic regression analysis showed a specificity of 85.3% and sensitivity of 47.9%; while 
decision tree analysis showed a specificity of 81.9% and sensitivity of 52.9%. In classification accuracy, logistic regression and 
decision tree analysis showed 73.6% and 72.6% prediction, respectively.
Conclusions: Both logistic regression and decision tree analysis were adequate to explain the predictive model. It is thought that 
both analysis methods can be used as useful data for constructing a predictive model for hypertension.
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지고 있다. 그러나 기존의 선행 연구는 국외 대상자로 

한 연구이거나 비교적 작은 집단의 데이터를 활용하였

으며, 최근 조사된 대규모 데이터가 아닌 2016년 이전

의 데이터를 근거로 하였다.
다른 분야에서는 각 연구 주제에 대한 예측 요인을 

파악하기 위하여 기계 학습의 다양한 알고리즘의 성능

을 비교하고 분류 및 예측하는 연구가 활발히 진행되고 

있다[10-13]. 또한, 기계 학습의 다양한 알고리즘은 서

로 다른 결과를 제시할 수 있기 때문에 관련 요인을 분

류하고 예측하기 위해서는 기계 학습의 다양한 분석방

법을 적용해야 하지만 단편적으로 하나의 알고리즘에 

대한 고혈압 예측 결과의 부분만 고찰되어 각 알고리즘

의 성능 비교 연구는 미비한 실정이다.
기계 학습의 알고리즘 중 하나인 로지스틱 회귀분석

은 대상이 두 집단 이상으로 나누어진 경우에 개별 관

측된 값들이 어느 집단으로 분류되는지를 분석하거나 

예측하는 모델을 구축할 때 사용된다[14]. 또한 의사결

정나무는 도표화 된 나무 구조를 통하여 분석결과를 쉽

게 이해하고 설명하는 장점을 가지고 있으며, 하향식 노

드에 따라 결정된 경로를 통과함으로써 집단을 분류하

고 예측하는데 유용하다[15, 16]. 즉, 고혈압의 위험요인

과 개인의 특성을 고려한 맞춤형 예측 모형 개발과 모

형의 성능 비교는 성공적인 고혈압 예방 시스템 구축에 

기여할 수 있는 가치 있는 연구라고 판단된다. 
본 연구는 이러한 측면에서 로지스틱 회귀분석과 의사

결정 나무 분석을 활용하여 고혈압 발병에 대한 영향요

인을 파악하고 각 분석 방법에 따라 제시되는 분류정확

도를 비교함으로써 가장 타당한 고혈압 예측 모형을 제

시하여 고혈압 관련 연구에 기초자료를 제공하고자 한다.

연구 방법

연구 대상

본 연구는 한국보건사회연구원과 국민건강보험공단

이 공동으로 진행한 2019년 한국의료패널 2기 연간데이

터(Version 2.0)를 분석에 활용하였다. 한국의료패널의 

홈페이지에서 연간데이터에 대한 자료활용동의서를 작

성한 후 사용승인을 받아 본 연구의 원시데이터로 사용

하였다[17]. 연간데이터의 조사 시기는 2019년 08월부

터 2019년 11월까지 조사되었으며, 조사원이 대상가구

를 직접 방문하여 컴퓨터를 활용하여 설문지를 보며 조

사하는 대인면접방법인 CAPI(Computer Assisted 
Personal Interviewing) 방식으로 진행되었다. 표본 추출

은 확률비례 2단 층화집락추출 방식으로 표본조사구와 

표본가구를 선정하였다. 조사 대상자는 약 700개 조사

구에 거주하고 있는 8,500가구와 14,741명의 가구원으

로 이루어졌다. 그러나 조사된 14,741명 중, 변수에 결

측치가 있는 경우는 제외되어 본 연구의 최종 대상자로 

9,859명이 선정되었다.
 

데이터 가공

본 연구는 고혈압 예측 모형에 대한 선행연구를 기반

으로 다음과 같이 데이터를 가공하였다[6, 8]. 준거 변수

(Criterion variable)인 고혈압 유병여부는 고혈압이 아닌 

경우 0, 고혈압인 경우는 1로 구분하여 코드화 하였다. 
예측 변수(Predictor variable)인 성별은 남자는 0, 여자는 

1로 코드화 하였으며, 나이는 39세 이하는 0, 40세∼59
세 사이는 1, 60세 이상은 2로 코드화 하였다. 결혼여부

는 기혼 0, 미혼 1, 이혼/사별/별거 2로 코드화 하였으며, 
교육수준은 중학교 졸업 이하는 0, 고등학교 졸업은 1, 
대학 졸업 이상은 2로 코드화 하였다. 가구총소득은 

2,000만원 이하인 경우 0, 2,000∼5,000만원 사이인 경우

는 1, 5,000만원 이상인 경우는 2로 코드화 하였으며, 규
칙적 운동 여부는 예 0, 아니오 1로 코드화 하였다. 걷기 

횟수(일/주)는 전혀 걷지 않으면 0, 3일 이하는 1, 4∼6일 

사이는 2, 매일 걷는 경우는 3으로 코드화 하였다. 체질

량 지수(Body mass index, BMI)는 대한비만학회의 비만

진료지침의 기준[18]에 따라 대상자의 체중과 신장을 계

산하여 산출하였다. 저 체중은 0, 정상 체중은 1, 과 체중

은 2, 비만은 3으로 코드화 하였으며, 주관적 건강상태는 

좋음 0, 보통 1, 나쁨 2로 코드화 하였다. 흡연여부는 과

거 흡연과 현재 흡연을 통합하여 0으로 범주화 하였으며, 
비 흡연은 1로 코드화 하였다. 음주여부는 비 음주자와 

최근 1년간 한 잔도 마시지 않은 자를 0으로 범주화 하

였으며, 한 달 이내 음주한 자는 1로 범주화 하였다.

자료 분석

본 연구의 자료 분석은 IBM SPSS 소프트웨어(version 
26.0, IBM Corp., USA) 프로그램을 사용하였다. 대상

자의 일반적 특성은 빈도분석과 일반적 특성에 따른 차

이를 알아보기 위해 카이제곱(Chi-squared) 검정으로 분

석하였다. 또한, 예측요인의 파악과 모형 구축을 위해 

로지스틱 회귀분석(Logistic regression)과 의사결정나무

(Decision tree) 분석을 실시하였다. 의사결정나무의 알

고리즘 선정은 3번의 평균 값을 비교하여 CHAID 
(Chi-squared automatic interaction detection) 알고리즘

을 선택하였다. 적용 비율은 선행연구에 따라 훈련표본

(Training data)과 검정표본(Testing data)을 80:20으로 

설정하였다[19]. 통계적 유의수준은 양측검정에서 0.05
로 설정하였다.
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연구 결과

연구대상자의 일반적 특성

연구 대상의 일반적 특성은 Table 1과 같다. 분석 대

상자 총 9,859명 중, 고혈압 유병자는 31.3%, 고혈압 비 

유병자는 68.7%이었다. 성별은 남자 46.7%, 여자 

53.3%이었고, 나이는 39세 이하 11.7%, 40∼59세 사이 

31.0%, 60세 이상이 57.3%였다. 결혼여부는 기혼 

72.1%, 미혼 11.2%, 이혼/사별/별거 16.7%였으며, 교육

수준은 중학교 졸업 이하 36.5%, 고등학교 30.4% 대학

교 졸업 이상 33.0%였다. 총 가구 소득은 2,000만원 이

하 25.8%, 2,000∼5,000만원 사이 37.4%, 5,000만원 이

Variable Categories Total
N(%)

Yes
N(%)

No
N(%)

  (Pvalue)

Hypertension  9,859(100) 3,086(31.3) 6,773(68.7)  
Sex Male 4,600(46.7) 1,427(31.0) 3,173(69.0) 0.314

(0.576)Female 5,259(53.3) 1,659(31.5) 3,600(68.5)
Age ≤39  years old 1,158(11.7) 9(0.8) 1,149(99.2)

1861.714***

(P＜0.001)40∼59 3,052(31.0) 337(11.0) 2,715(89.0)
≥60  years old 5,649(57.3) 2,740(48.5) 2,909(51.5)

Marital  status Married 7,111(72.1) 2,217(31.2) 4,894(68.8)
592.813***

(P＜0.001)Single 1,104(11.2) 59(5.3) 1,045(94.7)
Divorce/Widowhood/Separation 1,644(16.7) 810(49.3) 834(50.7)

Level of education ≤Middle School 3,602(36.5) 1,854(51.5) 1,748(48.5)
1238.374***

(P＜0.001)High school 3,001(30.4) 826(27.5) 2,175(72.5)
≥College 3,256(33.0) 406(12.5) 2,850(87.5)

Gross household 
income

≤2,000 2,545(25.8) 797(31.3) 1,748(68,7)
3.433
(0.180)2,000∼5,000 3,685(37.4) 1,190(32.3) 2,495(67.7)

≥5,000 3,629(36.8) 1,099(30.3) 2,530(69.7)
Regular exercise Yes 5,113(51.9) 1,668(32.6) 3,445(67.4) 8.624**

(0.003)No 4,746(48.1) 1,418(29.9) 3,328(70.1)
Number of walking 
days/week

Not walking 1,695(17.2) 658(38.8) 1,037(61.2)

56.334***

(P＜0.001)
3 days 2,223(22.5) 634(28.5) 1,589(71.5)
4~6 days 2,720(27.6) 810(29.8) 1,910(70.2)
Every day 3,221(32.7) 984(30.5) 2,237(69.5)

Body mass index Underweight 4,091(41.5) 1,041(25.4) 3,050(74.6)

125.610***

(P＜0.001)
Normal weight 4,734(48.0) 1,664(35.1) 3,070(64.9)
Overweight 629(6.4) 258(41.0) 371(59.0)
Obesity 405(4.1) 123(30.4) 282(69.6)

Subjective health 
status

Good 3,605(36.6) 830(23.0) 2,775(77.0)
429.056***

(P＜0.001)Moderate 4,488(45.5) 1,359(30.3) 3,129(69.7)
Poor 1,766(17.9) 897(50.8) 869(49.2)

Smoking Yes 6,233(63.2) 1,929(30.9) 4,304(69.1) 0.983
(0.321)No 3,626(36.8) 1,157(31.9) 2,469(68.1)

Drinking Yes 4,625(46.9) 1,802(39.0) 2,823(61.0) 237.766***

(P＜0.001)No 5,234(53.1) 1,284(24.5) 3,950(75.5)
**p＜0.01, ***p＜0.001

Table 1. General characteristics of subjects (n＝9,859)
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상이 36.8%였다. 규칙적 운동 여부는 운동을 하는 자가 

51.9%, 하지 않는 자가 48.1%이었으며, 걷기 횟수(일/
주)는 전혀 걷지 않는 자 17.2%, 3일 22.5%, 4∼6일 

27.6%, 매일 걷는 자 32.7%였다. BMI는 저 체중 

41.5%, 정상 체중 48.0%, 과 체중 6.4%, 비만 4.1%였

으며, 주관적 건강 상태는 좋음 36.6%, 중간 45.5%, 나
쁨 17.9%였다. 흡연여부는 흡연을 하는 자가 63.2%, 하
지 않는 자가 36.8%였으며, 음주여부는 음주를 하는 자

가 46.9%, 하지 않는 자가 53.1%였다.

카이제곱검정 결과, 고혈압 유병자와의 비교 집단은 

나이, 결혼여부, 교육수준, 규칙적 운동여부, 걷기 횟수

(일/주), BMI, 주관적 건강상태, 음주여부에서 통계적으

로 유의한 차이가 있었다(p＜0.05). 

고혈압 예측요인에 대한 로지스틱 회귀분석

본 연구대상자의 고혈압 예측요인에 대한 로지스틱 

회귀분석 결과는 다음 Table 2와 같다. 유의미한 차이를 

보인 나이, 결혼여부, 교육수준, 규칙적 운동여부, 걷기 

Variable Categories B S.E Odds Ratio P-value
95% C.I
Lower Upper

Age ≤39 years old － － 1 Ref. －

40∼59 2.437 0.350 11.443 ＜0.001*** 5.762 22.725
≥60 years old 4.231 0.353 68.801 ＜0.001*** 34.472 137.317

Marital   
status

Married － － 1 Ref. －

Single －0.335 0.162 0.715 0.039* 0.521 0.983
Divorce/Widowhood/Separation 0.320 0.063 1.377 ＜0.001*** 1.217 1.557

Level of   
education

≤Middle School － － 1 Ref. －

High school －0.332 0.061 0.717 ＜0.001*** 0.636 0.809
≥College －0.623 0.079 0.536 ＜0.001*** 0.459 0.627

Regular   
exercise

Yes － － 1 Ref. －

No －0.089 0.056 0.915 0.110 0.821 1.020
Number of 
walking days 
/week

Not   walking － － 1 Ref. －

3 days －0.062 0.082 0.940 0.454 0.800 1.105
4∼6 days －0.066 0.081 0.936 0.415 0.798 1.098
Every day －0.164 0.079 0.849 0.038* 0.727 0.991

Body mass 
index

Underweight － － 1 Ref. －

Normal weight 0.637 0.054 1.891 ＜0.001*** 1.700 2.104
Overweight 1.489 0.111 4.431 ＜0.001*** 3.566 5.506
Obesity 1.631 0.145 5.109 ＜0.001*** 3.847 6.786

Subjective   
health status

Good － － 1 Ref. －

Moderate 0.322 0.058 1.379 ＜0.001*** 1.231 1.546
Poor 0.772 0.073 2.163 ＜0.001*** 1.875 2.496

Drinking Yes － － 1 Ref. －

No －0.098 0.053 0.906 0.065 0.817 1.006
Constant －4.785 0.367 0.008 ＜0.001*** －

－2 Log likelihood 9477.326 Specificity (%) 85.3
Cox & Snell R2 0.245 Sensitivity (%) 47.9
Nagelkerke R2 0.345 Classification accuracy (%) 73.6
Chi-square 18.700   
*p＜0.05, ***p＜0.001

Table 2. Logistic regression analysis results (n＝9,859)
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횟수(일/주), BMI, 주관적 건강상태, 음주여부 변수를 

로지스틱 회귀분석의 예측요인으로 포함시켰다. 예측요

인에서 나이, 결혼여부, 교육수준, 걷기 횟수(일/주), BMI, 
주관적 건강상태에서 유의한 것으로 나타났다(p＜0.05). 

나이에서 고혈압 유병률은 39세 이하인 대상자에 비

해 40∼59세 사이(B＝2.437, p＜0.001)인 대상자는 약 

11.443배, 60세 이상(B＝4.231, p＜0.001)은 68.801배 

높은 것으로 나타났다. 결혼여부에서는 기혼인 자에 비해 

미혼인 자(B＝－0.335, p＝0.039)가 유병률이 0.175배 

낮았으며, 반면에 이혼/사별/별거(B＝0.320, p＜0.001)
를 경험한 자는 1.377배 높은 것으로 나타났다. 교육수

준에서는 중학교 졸업 이하인 자에 비해 고등학교(B＝
－0.332, p＜0.001), 대학 이상(B＝－0.623, p＜0.001) 
졸업자가 각각 0.717배, 0.536배 유병률이 낮아지는 것

으로 나타났다. 걷기 횟수(일/주)에서는 전혀 걷지 않은 

자에 비해 매일 걷는 자(B＝－0.164, p＝0.038)가 

0.849배 유병률이 낮아지는 것으로 나타났다. BMI에서

는 저 체중인 자에 비해 정상체중(B＝0.637, p＜0.001)

은 1.891배, 과체중(B＝1.489, p＜0.001) 4.431배, 비만

(B＝1.631, p＜0.001) 5.109배 순으로 유병률이 높아지

는 것으로 나타났다. 주관적 건강상태에서는 좋음에 비

해 중간(B＝0.322, p＜0.001) 1.379배, 나쁨(B＝0.772, 
p＜0.001) 2.163배 순으로 유병률이 높아지는 것으로 

나타났다.
또한, 로지스틱 회귀분석의 모형에 대한 특이도는 

85.3%, 민감도 47.9%, 전체 분류 정확도 73.6%로 나타

났다.

고혈압 예측요인에 대한 의사결정나무 분석

본 연구의 고혈압 예측 요인에 대한 의사결정나무의 

결과는 Figure 1, 2에 제시하였다. 전체 나무구조의 최

상위 뿌리 마디인 고혈압 여부는 유병률이 32.2%, 비 

유병률 67.8%로 나타났다. 고혈압 모델에서 최우선으로 

관여하는 요인은 나이(2＝1513.932, p＜0.001)였으며, 
60세 이상인 경우가 유병률이 48.7%로 증가되었으며, 

Figure 1. Training-data

Figure 2. Testing-data
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두 번째 분류 변수인 BMI(2＝111.945, p＜0.001)가 

과체중이나 비만인 경우 71.8%로 크게 증가되었으며, 
세 번째 분류 변수인 교육수준(2＝9.924, p＝0.005)에
서 중학교 졸업 이하일 경우 83.3%로 유병률이 더욱 증

가하였다. 반면, 비 유병률은 나이가 39세 이하인 경우 

99.5%로 크게 증가하였으며, 주관적 건강상태(2＝
22.013, p＜0.001)가 좋은 경우 100%로 증가된 것으로 

나타났다.
따라서 Table 3의 이익 도표와 마찬가지로 고혈압 유

병률에 가장 영향력이 높은 경우는 60세 이상이면서, 
BMI가 과체중 또는 비만에 해당하며, 교육 수준이 중학

교 졸업 이하인 경우로 나타났다. 즉, 19번 노드의 지수

(Index)가 258.8%로 해당 노드의 조건을 가진 대상자의 

고혈압에 걸릴 확률이 약 2.58 배로 나타났다. 반면에, 
비 유병률에 가장 영향력이 높은 경우는 나이가 39세 

이하이면서, 주관적 건강상태가 좋은 경우로 나타났다. 
즉, 12번 노드의 지수가 147.5%로 해당 노드의 조건을 

가진 대상자가 고혈압에 걸리지 않을 확률이 약 1.47 배
로 나타났다(Table 4).

의사결정나무의 타당성 평가를 위해 훈련표본과 검정

표본을 비교한 결과, 훈련표본의 위험추정값은 0.272, 

표준오차 0.005이며, 검정표본의 위험추정값은 0.274, 
표준오차 0.010로 모형에 대한 일반화는 무리가 없는 

것으로 나타났다. 또한, 의사결정나무의 특이도는 81.9%, 
민감도 52.9%, 전체 분류 정확도는 훈련표본에서 72.8%, 
검정표본에서 72.6%로 나타났다.

고찰

본 연구는 고혈압에 영향을 주는 요인들을 로지스틱 

회귀분석과 의사결정나무 분석을 활용하여 분류하고 예

측함으로써 가장 적합한 예측 모형을 선정하여 고혈압 

예방과 관리를 위한 기초자료를 제공하고자 시행되었다. 
본 연구 주요 연구 결과에 대한 논의는 다음과 같다.

첫째, 로지스틱 회귀분석과 의사결정나무 분석의 고

혈압에 대한 주된 공통 요인은 나이로 나타났다. 로지스

틱 회귀분석에서 나이는 39세 이하인 대상자에 비해 40
∼59세 사이인 대상자는 약 11.443배, 60세 이상인 대

상자는 68.801배로 크게 고혈압 유병률이 높아지는 것

으로 나타났다. 의사결정나무 분석에서도 유병률에 대

하여 32.2%이었던 것이 60세 이상인 경우에 48.7%로 

증가된 것을 알 수 있었다. 이는 고혈압의 위험요인을 

Category Node

Profit index

Category Node

Profit index

Node Gain
Response Index

Node Gain
Response Index

N Percent N Percent N Percent N Percent

Training 
data

19 157 2.0% 122 4.9% 77.7% 250.0%

Testing 
data

19 42 2.2% 35 5.7% 83.3% 258.8%

16 508 6.4% 328 13.3% 64.6% 207.7% 16 119 6.2% 80 12.9% 67.2% 208.8%

20 135 1.7% 82 3.3% 60.7% 195.4% 20 36 1.9% 21 3.4% 58.3% 181.1%

13 524 6.6% 271 11.0% 51.7% 166.4% 13 131 6.8% 69 11.2% 52.7% 163.6%

17 1023 12.9% 525 21.3% 51.3% 165.1% 17 234 12.2% 122 19.7% 52.1% 161.9%

18 796 10.0% 360 14.6% 45.2% 145.5% 18 201 10.5% 83 13.4% 41.3% 128.2%

26 53 0.7% 22 0.9% 41.5% 133.5% 26 15 0.8% 6 1.0% 40.0% 124.2%

14 831 10.5% 336 13.6% 40.4% 130.1% 14 208 10.8% 84 13.6% 40.4% 125.4%

15 549 6.9% 168 6.8% 30.6% 98.4% 15 155 8.1% 54 8.7% 34.8% 108.2%

23 69 0.9% 19 0.8% 27.5% 88.6% 23 16 0.8% 6 1.0% 37.5% 116.4%

27 341 4.3% 71 2.9% 20.8% 67.0% 27 80 4.2% 17 2.8% 21.3% 66.0%

24 454 5.7% 67 2.7% 14.8% 47.5% 24 101 5.3% 13 2.1% 12.9% 40.0%

21 97 1.2% 12 0.5% 12.4% 39.8% 21 17 0.9% 4 0.6% 23.5% 73.1%

25 622 7.8% 44 1.8% 7.1% 22.8% 25 151 7.9% 14 2.3% 9.3% 28.8%

10 75 0.9% 4 0.2% 5.3% 17.2% 10 20 1.0% 0 0.0% 0.0% 0.0%

22 838 10.6% 33 1.3% 3.9% 12.7% 22 198 10.3% 9 1.5% 4.5% 14.1%

11 403 5.1% 4 0.2% 1.0% 3.2% 11 87 4.5% 1 0.2% 1.1% 3.6%

12 465 5.9% 0 0.0% 0.0% 0.0% 12 108 5.6% 0 0.0% 0.0% 0.0%

Table 3. Profit index of decision tree analysis related to prevalence of hypertension
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빅데이터 기반의 기계학습 분류 중 하나인 Permutation 
feature importance(PFI)의 방법으로 분석한 선행연구에

서도 나이가 고혈압 발병의 가장 주요한 위험인자인 것

으로 나타났다[20]. 나이가 들어감에 따라 혈관의 탄력

성이 저하되어 혈압이 서서히 높아지게 되며, 고혈압으

로 인해 잔여로 남는 평생 위험은 55세에서 65세에서 

약 90%까지 높아지는 것으로 추정되기 때문에[21], 나

이가 증가할수록 혈압에 대한 예방과 관리가 필수적이

라 할 수 있다. 또한, 고혈압은 하나의 원인에서만 유발 

되는 것이 아니라 다양한 원인이 모여 고혈압을 일으키

게 되므로 혈압의 예방이나 관리 차원에서 나이만 고려

하는 것이 아닌 타 위험 요인을 줄이는 것도 주요한 과

제라 볼 수 있다. 
둘째, 로지스틱 회귀분석에 따르면 의사결정나무 분

석 수준과 다르게 결혼 여부와 걷기 횟수(일/주)에서도 

유의한 차이를 보였다. 기혼에 비하여 미혼이 고혈압의 

발병 확률이 0.175배 낮고, 이혼/사별/별거의 경험을 한 

대상자는 기혼에 비하여 1.377배 높았다. 고혈압 환자의 

생활 패턴을 분석한 연구에 따르면 기혼자가 이혼 및 

사별한 자에 비하여 고 위험군에 속할 확률이 7배 낮아

진다고 보고 하여 본 연구와 일치하였다[22]. 이와 유사

한 결과로 고혈압 환자의 삶의 질은 배우자 유무에 영

향을 받는 것으로 나타났다[23]. 또한, 재가 고혈압 환자

를 대상으로 한 연구에서는 미혼인 자와 기혼인 자가 

배우자가 없는 경우보다 고혈압 질환 관련 지식이 높음

에 있어서 가족 구조가 안정적인 상태에 있는 경우와 

심리적으로 불안한 것이 하나의 원인이 될 수 있다고 

하였다[24]. 또한 같은 1인 가구임에도 미혼인 자가 이

혼/사별/별거한 자보다 고혈압 확률이 낮은 이유는 아마

도 미혼인 1인 가구보다 이혼이나 별거를 경험한 1인 

가구가 고혈압과 관련성이 높은 우울을 더 심하게 경험

하여[25, 26], 혈압에 대한 악영향이 발생할 가능성이 

높다고 판단된다. 
또한, 본 연구는 미혼인 자가 기혼인 자보다 고혈압

이 발생할 확률이 낮은 것으로 나타났다. 본 연구와 일

치하는 선행연구에서는 미혼 여성은 기혼 여성에 비해 

고혈압 위험이 낮았으며[27, 28], 반면에 남성은 미혼 

남성이 혈압 위험이 높았다[29]. 따라서 결혼여부 요인

은 국가와 성별에 따라 각 결과의 차이가 있을 수 있을 

수 있으므로 추가적인 연구가 이루어져야 할 것이다. 더

Category Node

Profit index

Category Node

Profit index

Node Gain
Response Index

Node Gain
Response Index

N Percent N Percent N Percent N Percent

Training 
data

12 465 5.9% 465 8.5% 100.0% 145.1%

Testing 
data

12 108 5.6% 108 8.3% 100.0% 147.5%

11 403 5.1% 399 7.3% 99.0% 143.7% 11 87 4.5% 86 6.6% 98.9% 145.8%

22 838 10.6% 805 14.7% 96.1% 139.4% 22 198 10.3% 189 14.5% 95.5% 140.8%

10 75 0.9% 71 1.3% 94.7% 137.4% 10 20 1.0% 20 1.5% 100.0% 147.5%

25 622 7.8% 578 10.6% 92.9% 134.8% 25 151 7.9% 137 10.5% 90.7% 133.8%

21 97 1.2% 85 1.6% 87.6% 127.2% 21 17 0.9% 13 1.0% 76.5% 112.8%

24 454 5.7% 387 7.1% 85.2% 123.7% 24 101 5.3% 88 6.8% 87.1% 128.5%

27 341 4.3% 270 4.9% 79.2% 114.9% 27 80 4.2% 63 4.8% 78.8% 116.2%

23 69 0.9% 50 0.9% 72.5% 105.1% 23 16 0.8% 10 0.8% 62.5% 92.2%

15 549 6.9% 381 7.0% 69.4% 100.7% 15 155 8.1% 101 7.8% 65.2% 96.1%

14 831 10.5% 495 9.0% 59.6% 86.4% 14 208 10.8% 124 9.5% 59.6% 87.9%

26 53 0.7% 31 0.6% 58.5% 84.9% 26 15 0.8% 9 0.7% 60.0% 88.5%

18 796 10.0% 436 8.0% 54.8% 79.5% 18 201 10.5% 118 9.1% 58.7% 86.6%

17 1023 12.9% 498 9.1% 48.7% 70.6% 17 234 12.2% 112 8.6% 47.9% 70.6%

13 524 6.6% 253 4.6% 48.3% 70.1% 13 131 6.8% 62 4.8% 47.3% 69.8%

20 135 1.7% 53 1.0% 39.3% 57.0% 20 36 1.9% 15 1.2% 41.7% 61.5%

16 508 6.4% 180 3.3% 35.4% 51.4% 16 119 6.2% 39 3.0% 32.8% 48.3%

19 157 2.0% 35 0.6% 22.3% 32.3% 19 42 2.2% 7 0.5% 16.7% 24.6%

Table 4. Profit index of decision tree analysis related to non-prevalence of hypertension
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욱이 본 연구의 데이터가 단편적인 2차 조사 자료이기 

때문에 사회적 관계와 같은 사회문화적 변수를 고려할 

수 없었으며, 결혼 상태의 변화에 따라서는 분석이 이루

어지지 않아 일반화하기 어려운 경향이 있었다. 그러므

로 향후에 결혼 상태의 변화, 즉, 기혼에서 이혼과 같이 

변화하는 경우에 대하여 고혈압 유병률이 달라지는가를 

파악하는 코호트 연구를 진행하여야 할 것이다.
또한, 걷기 횟수(일/주)에서는 전혀 걷지 않은 자에 

비해 매일 걷는 자가 고혈압 확률이 0.849배 낮은 것으

로 나타났다. 반면에 규칙적인 운동은 고혈압 환자에게 

다양한 이점을 시사함에도 불구하고[30], 걷기를 포함하

는 규칙적인 운동 요인에서는 유의한 차이를 보이지 않

았다. 이는 아마도 최근 1년간의 규칙적 운동 시행 여부

에 대한 설문으로 진행되어 이미 고혈압이 발병된 대상

자를 포함하여 분석이 이루어졌기 때문에 고혈압 진단 

이후에 건강 관리를 위해 더욱 규칙적인 운동을 시행한 

것일 수 있다. 또한, 운동에 대한 내용, 근력 훈련 및 유

산소 훈련에 대한 구체적인 언급이 없었다. 즉, 최근 1
년 동안 걷기를 포함한 운동에 대한 포괄적인 응답으로

써 실제적인 고혈압 환자의 혈압 증가 감소를 파악하기

는 어렵다. 그럼에도 구체적인 걷기 횟수(일/주)는 고혈

압의 발병 확률에 영향을 미치는 것으로 나타났다. 본 

연구와 마찬가지로 앞선 연구에서는 고혈압과 관련하여 

유산소 운동은 고혈압을 예방하거나 고혈압이 발병된 

자의 혈압을 낮추는 데 효과적인 것으로 입증되었으며, 
고혈압인 자에게 빈도 높은 유산소 운동이 권장되어야 

한다고 하였다[31]. 또한, 10분 이상 중증도에서 격렬한 

신체활동에 참여한 대상자가 고혈압이 있을 가능성이 

낮았다고 보고되었다[7]. 따라서 매일 10분 이상의 유산

소 운동을 포함한 다양한 운동의 적용은 고혈압 관리와 

예방에 긍정적 영향을 미칠 것이라고 생각한다. 
셋째, 흡연과 음주여부는 심혈관계의 강력한 위험인

자로 뇌졸중, 심근경색 등을 포함한 다양한 질환 예방을 

위해 생활습관 개선 방안으로 금연과 금주를 권고한다

[32, 33]. 그러나 본 연구의 결과, 로지스틱 회귀분석과 

의사결정나무 분석 모두 흡연과 음주는 유의한 결과를 

보이지 않았다. 선행 연구에서는 고위험 음주는 고위험 

음주를 하지 않는 경우 보다 고혈압 유병률이 8% 증가

하는 것으로 보고 되었으며[34], 흡연은 심혈관계 위험

을 증가시키는 것으로 알려졌다[33]. 그러나 음주와 흡

연 여부는 고혈압 발생과 관련성은 없으나[35, 36], 음

주, 흡연의 빈도와 그 양에 따라 고혈압 유병률이 높다

는 연구[37, 38]가 주를 이루고 있어 음주와 흡연 여부

를 분석한 본 연구와 일치하는 경향을 보였다. 그럼에도 

불구하고 음주와 흡연은 기타 심혈관계와 건강에 악영

향을 미친다는 연구[39, 40]가 일관성 있게 보고되고 있

으므로 금주와 금연은 심혈관계 질환을 유발하는 고혈

압 예방을 비롯한 건강관리 측면에서 중요하다 할 수 

있겠다. 
넷째, 교육수준에서는 로지스틱 회귀분석의 결과, 중

학교 졸업 이하인 자에 비해 고등학교 졸업자가 0.717
배, 대학 이상 졸업자가 0.536배 유병률이 낮은 것으로 

나타났다. 또한, 의사결정나무 분석에서는 60세 이상이

면서 과체중이나 비만의 조건을 가진 대상자의 유병률

인 71.8%에서 중학교 졸업 이하의 조건을 추가로 가진 

대상자의 유병률이 83.3%로 증가하여 가장 고혈압의 

유병률에 영향이 높은 경우로 나타났다. 교육수준이 낮

은 고혈압 환자는 대사증후군과 심혈관 위험의 증가 및 

항고혈압제 사용량이 많은 것으로 보고되고 있으며[41], 
교육수준과 고혈압의 상당한 연관성과 함께 교육 수준

이 낮을수록 고혈압 유병률이 증가한다고 하였다[34]. 
또한, 중학교 졸업 이하에서 고혈압 유병률을 비롯하여 

나이, 비만 등이 함께 유의하게 증가되는 것으로 나타나 

본 연구 결과와 매우 유사하였다[34]. 이는 교육을 많이 

받을수록 질병에 대한 관심도나 건강 정보 이해 능력이 

증가되며[42], 이에 관련 정보 습득이 쉬워지거나 질병

에 대한 높은 경각심을 갖게 되기 때문인 것으로 생각

된다. 따라서 고혈압의 예방 및 관리 방면에서 교육수준

을 적절히 고려하고 적용해야 할 필요성이 있다. 
다섯째, BMI의 결과로 로지스틱 회귀분석은 저 체중

인 대상자에 비해서 정상 체중은 1.891배, 과체중은 

4.431배, 비만은 5.190배 순으로 체중이 증가할수록 고

혈압 유병률이 증가되는 것으로 나타났다. 의사결정나

무 분석에서는 60세 이상인 조건의 대상자에 비해 과체

중이나 비만이 추가적인 조건으로 붙는 대상자의 경우 

48.7%에서 71.8%로 크게 유병률이 증가되었다. 선행연

구에서는 고혈압 환자의 74.4%가 BMI의 기준에 따라 

과체중 이상으로 나타났으며[43], 나이가 들고 BMI가 

높을수록 고혈압 유병률이 증가하는 결과와 높은 BMI
를 주요 고혈압 위험 예측 인자 중 하나로 제시하고 있

어 본 연구와 일치하였다[44]. 또한, 국내의 전국 규모 

데이터를 활용한 비만 관련 고혈압 연구에서는 비만 매

개 변수와 관계없이 비만 자체가 고혈압과 명확하게 연

관될 수 있다고 하였다[45]. 즉, 과체중 및 비만은 고혈

압의 현저한 유병률과 관련이 있기 때문에[46], 적절한 

체중을 유지하기 위한 노력이 필요하며 앞서 설명한 유

산소운동을 포함한 신체활동 및 식이요법을 적용해야 

한다고 생각된다.
여섯째, 로지스틱 회귀분석의 결과에서 주관적 건강

상태의 경우, 좋음에 비해 중간 1.379배, 나쁨 2.163배 

순으로 고혈압 유병률이 높아지는 것을 확인할 수 있었

다. 의사결정나무 분석에서는 고혈압 비유병률이 나이
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가 39세 이하이면서 주관적 건강상태가 좋음인 경우 

100%인 것으로 나타났다. 주관적 건강상태는 실제 건

강상태의 변량을 상당한 정도로 반영하는 변수로써[47], 
고혈압 관리에 영향 요인을 분석한 연구에서는 자신의 

건강 상태를 중간이나 나쁨으로 평가할수록 고혈압 인

지 가능성이 높아진다고 하였다[48]. 또한, 성인의 고혈

압 위험요인을 파악한 연구에서 주관적 건강상태가 좋

음이라고 답한 경우에 비해 나쁨이라고 답한 경우에서 

고혈압 위험이 2배 이상 증가하였다고 보고 하여 본 연

구와 일치하는 것을 볼 수 있었다[49]. 주관적 건강상태

는 개인 스스로의 통합적인 건강상태를 포괄하는 개념

으로[50], 고혈압 예방과 관리 차원에서 주관적 건강상

태를 향상시킬 수 있는 다양한 방안이 고려되어야 할 

것이다.
일곱째, 고혈압 유병률에 대한 예측력을 로지스틱 회

귀분석과 의사결정나무 분석을 통해 비교 평가한다면, 
유병 확률을 예측하는 민감도는 로지스틱 회귀분석 

47.9%, 의사결정나무 분석 52.9%로 의사결정나무 분석

이 더 높게 나타났으며, 특이도에서는 로지스틱 회귀분

석 85.3%, 의사결정나무 분석 81.9%로 로지스틱 회귀

분석이 더 높게 나타났다. 분류정확도에서는 로지스틱 

회귀분석 73.6%, 의사결정나무 분석이 72.6%로 로지스

틱 회귀분석이 더 높게 나타났다. 즉, 고혈압 유병 확률

이 있다고 분류한 대상자를 유병될 것이라고 예측하는 

민감도에서는 의사결정나무 분석이 더 높았지만, 특이

도와 분류 정확도는 로지스틱 회귀분석이 더 높은 것을 

확인할 수 있었다. 따라서 두 분석은 정확도에서 다소 

큰 차이를 보이지 않아, 로지스틱 회귀분석과 의사결정

나무 분석 모두 고혈압 유병률에 대한 예측모형을 구축

하는데 유용한 자료로 사용될 것으로 생각된다. 
기계학습의 알고리즘은 다양한 통계적, 확률적 및 최

적화 방법을 활용하여 대규모의 데이터에서 유용한 패

턴을 감지한다[51]. 본 연구의 로지스틱 회귀분석,의사

결정나무를 비롯하여 랜덤 포레스트, Extreme Gradient 
Boosting Decision Tree (XGBoost), Support Vector 
Machine (SVM) 등의 다양한 알고리즘 방법이 공학,의
학분야에서 활용되고 있다[52]. 기계학습의 원활한 적용

력을 위해서는 데이터의 크기와 적합한 알고리즘 선택

에 따른 최적의 방법을 찾는 것을 우선으로 하기 때문

에, 여러 알고리즘을 비교하여 해당 연구에 대한 가장 

적합한 알고리즘을 선택해야 한다[52]. 이러한 기계학습

의 알고리즘을 비교하고 분석하는 연구는 고혈압 관련 

연구에서도 다양하게 시행되고 있다. 나이와 BMI가 고

혈압 유병률에 주요 위험요인이라는 본 연구의 결과와 

일치한 고혈압 위험 예측 모델 비교 연구[9]에서는 여러 

알고리즘을 활용하여 랜덤 포레스트가 성능이 가장 우

수한 것이라고 보고하였다. 또한, 고혈압 성인을 대상으

로 한 기계 학습 기반의 뇌졸중 예측 모델에서 또한 다

른 알고리즘보다는 랜덤 포레스트가 효과적인 예측 모

델을 구축했다고 하였다[53]. 심혈관 관련 연구에서는 

의사결정나무의 분류 성능이 우수하다고 하였으며[54], 
당뇨병과 고혈압 입원 환자의 입원 기간과 사망률을 예

측하는 기계 학습 모델 비교 연구[19]에서 입원 기간 예

측은 나무 기반의 XGBoost, 사망률 예측은 로지스틱 

회귀분석이 가장 좋은 성능을 보였다고 하였다. 다른 맞

춤형 고혈압 사후관리 모형 개발 연구[55]에서는 진료 

예측에서 로지스틱 회귀분석이 가장 우수한 모형으로 

채택되었으며, 고혈압 진료 순응도 세분화 모형은 의사

결정나무 모형을 통해 개발되었다. 
이와 같이 고혈압 관련 기계학습 연구가 다양하게 이

루어진 것을 알 수 있었으며, 최적의 예측 모형 채택에

서 서로 다른 결과를 도출한 것을 알 수 있었다. 예를 

들어본 연구에서 사용된 의사결정나무는 의학분야에서 

가장 많이 사용되는 알고리즘으로써[52], 준거변수에 대

한 설명력이 높은 예측변수가 가지를 뻗어 나가도록 하

는 기법이다[56]. 의사결정나무는 연속형, 범주형 변수 

모두 예측변수로 선택이 가능하며, 결과를 그래프로 제

시하여 모형을 직관적으로 쉽게 이해할 수 있다는 장점

이 있다. 또 다른 알고리즘인 랜덤 포레스트는 질병 예

측에 타 알고리즘에 비해 비교적 우수한 정확도를 보였

으며[57], 다수의 표본 생성을 기반으로 의사결정나무에 

적용하여 그 결과를 종합하는 방법으로 여러 의사결정

나무를 결합시킨 형태이다[58]. 랜덤 포레스트의 장점은 

비교적 의사결정나무보다 예측력이 뛰어나고 모형 변경

에 대한 위험을 개선한다고 보고 되었다[59]. 즉, 본 연

구의 데이터를 랜덤포레스트 알고리즘으로 분석한다면, 
또 다른 결과와 적합도를 도출할 수도 있을 것이다. 따
라서 향후 관련 연구에서는 로지스틱 회귀분석과 의사

결정나무 분석과 함께 더욱 다양한 기계학습 알고리즘

을 활용한 연구가 진행되어야 할 것이라고 생각된다. 또
한 물리치료 분야의 주요 재활 대상자이면서 본 연구의 

고혈압과 함께 주요 만성 질환인 뇌졸중 위험도 예측부

터[60] 당뇨병 위험인자 예측까지[61] 기계 학습을 바탕

으로 하는 질병에 대한 위험인자 파악은 물리치료 분야

에서도 예방과 관리 목적에서 관심을 두고 다양한 질환

에 접근하여 다양하게 적용이 가능할 것으로 사료된다. 
관련 질환에 대한 예방을 비롯하여 이미 질환이 진행된 

상황에서 환자에 대한 교육과 운동 종류 및 기간, 건강

상태와 관련하여 맞춤형 치료를 제공하기 위해 다른 보

건분야 뿐만 아니라 물리치료 분야에서도 기계학습을 

활용한 예측변수 파악 연구가 고려되어야 할 것이다. 아
울러 국외의 활발한 기계학습 알고리즘 기반의 고혈압
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을 포함한 다양한 만성 질환관련 연구와 달리, 국내의 

연구는 다소 미비한 실정이므로 본 연구가 향후 대규모 

데이터를 활용한 국내 관련 연구의 기초자료로 제공될 

수 있을 것이라고 기대한다.
본 연구는 다음과 같은 제한점을 가진다. 첫째, 대상

자의 데이터가 각 변수 별로 차이가 크기 때문에 이러

한 영향을 온전히 배제할 수 없었으며 본 연구의 결과

를 일반화하기에 무리가 있다. 둘째, 다른 알고리즘의 

예측 모형과의 성능 평가와 비교는 이루어지지 않았기 

때문에 향후 추가적 외부 검증 및 다른 기계 학습 모델

을 기반으로 한 연구가 이루어져야 할 것이다. 셋째, 대
상자의 특성과 관련하여 기관에서 제공되는 패널 데이

터 자료를 활용함으로써 고혈압 위험인자의 모든 영향 

요인을 충분히 활용하지 못하였다. 그러나 이러한 제한

점에도 불구하고, 본 연구는 우리나라 인구를 대상으로 

하는 한국 의료 패널의 대규모 데이터를 분석하여 고혈

압에 영향을 미칠 수 있는 다양한 요인들을 분석했다는 

점에서 의의가 있다고 판단된다.
 

결론

본 연구는 주요 관리 대상인 고혈압 발병 확률에 대

한 모형을 구축함으로써 향후 고혈압 예방 및 관리 체

계에 대한 기초자료를 제공할 수 있다는 점에서 의의를 

가진다. 또한, 로지스틱 회귀분석과 의사결정나무를 활

용하여 전국 규모의 데이터를 분석한 연구로써 고혈압

의 유병률과 비 유병률을 개인적 특성에 따라 파악할 

수 있었다. 이를 바탕으로 로지스틱 회귀분석과 의사결

정나무에서 구축된 모형은 고혈압 발병 확률 예측에 유

용할 것이며, 다양한 분야에서 고혈압 관련 연구에 대한 

기반 정보로 활용될 수 있을 것이다. 따라서 추후 연구

에서도 더욱 다양한 기계학습 알고리즘을 활용하여 지

속적인 고혈압 예방 및 관리 시스템 구축에 기여하여야 

할 것으로 생각된다.
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