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국문초록

목적 : 노인의 건강한 삶의 방식으로서 라이프스타일에 대한 연구가 증가하고 있다. 라이프스타일이 개개
인의 가치와 삶의 태도를 반영하는 개념임에도 불구하고, 아직까지 개인의 어떠한 가치가 라이프스타일
을 건강하게 유도하는지 파악한 연구는 부족한 실정이다. 이에 본 연구는 노인의 라이프스타일 유형을 
두 가지로 분류하고, 머신러닝을 활용하여 어떠한 개인적 가치가 건강한 라이프스타일에 우선적으로 
작용하는지 파악하고자 한다. 

연구방법 : 본 연구는 지역사회에 거주하는 55세 이상 중고령 노인 300명을 대상으로 횡단 연구를 수행하
였다. 라이프스타일은 Yonsei Lifestyle Profile-Active, Balanced, Connected, Diverse (YLP-ABCD) 응
답을 사용하여 잠재프로파일 분석을 통해 유형화하였다. 라이프스타일 유형을 예측하는 개인적 가치는 
YLP-V (Values) 응답을 수집하여, 예측성능이 가장 높은 머신러닝 알고리즘을 선정한 후 상대적 중요도
를 파악하였다. 

결과 : 잠재프로파일 분석 결과, 라이프스타일은 건강한 라이프스타일 실천형(48.87%), 비실천형(51.13%)
으로 분류되었다. 실천형에 속한 중고령 노인은 비실천형에 비해 사회관계가 활발한 특성을 나타내었
다. 본 연구에 포함된 머신러닝 알고리즘 중 가장 우수한 성능을 보인 모델은 서포트 벡터 머신으로, 
정확도 96%, Receiver Operating Characteristic (ROC) 영역 95%로 나타났다. 본 알고리즘을 바탕으로 
개인적 가치의 상대적 중요도를 분석한 결과, 건강한 식단, 건강 매체, 여가활동, 건강 제품 및 머신러닝
에 주의를 기울일수록, 해당 가치에 따라 중고령 노인은 건강한 라이프스타일을 실천하는 그룹에 속할 
가능성이 큰 것으로 나타났다. 

결론 : 본 연구는 중고령 노인의 사회적 관계망을 포함한 건강한 라이프스타일을 유도하기 위해, 건강 
식단, 매체, 여가, 제품 및 습관에 대한 가치 향상을 중점적으로 다루는 종합적인 프로그램 및 서비스의 
필요성을 시사한다. 

주제어 : 개인적 가치, 노인, 라이프스타일, 머신러닝, 상대적 중요도 
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Ⅰ. 서 론

노인의 건강 관리에 있어 치료적 접근보다 예방적 

접근의 중요성이 증대되며(Michel & Sadana, 2017), 

예방적 관점에서 노인의 건강을 관리하는 전략으로서 

건강한 라이프스타일에 따른 효과성이 다수 보고되고 있

다(Ford et al., 2012; Loef & Walach, 2012). 건강한 라

이프스타일이란 건강생활을 실천하는 습관으로(Lim & 

Park, 2020), 성공적 노화에 있어 변경 가능한 요인이자 

융합적 건강 개념으로서 인식되고 있다(Depp & Jeste, 

2006; Polidori et al., 2010). 라이프스타일은 한 가지 

구성요소가 아닌 개인의 복합적인 건강 관련 습관으로 

보고된다(Spring et al., 2012). 체계적 고찰 및 선행연

구들에 따르면 신체활동(Sun et al., 2010), 건강한 식습

관(Hu et al., 2001; Knoops et al., 2004), 활발한 사회

적 관계망(Chen & Feeley, 2014; Hruba & Sadilek, 

2022), 활동참여(Cudjoe et al., 2020)는 라이프스타일

의 주요한 핵심영역으로 종합되었다. 

국내 지역사회 노인을 대상으로 라이프스타일을 유

형화한 선행연구(Park, Yang, Won & Park, 2021)에 

따르면, 신체활동의 경우 수동적/저강도/균형적 신체

활동형으로 분류되고, 식습관의 경우 영양 불균형형과 

균형형으로 분류되며, 활동참여의 경우 수동적/일상유

지적/균형적 참여형으로 분류됨을 잠재프로파일 분석

을 통해 밝혔다. 하지만, 해당 결과는 라이프스타일이 

다면적, 복합적 개념임에도 불구하고 각 영역별로 나누

어 유형화한 결과라는 점에서, 라이프스타일을 하나의 

개념으로서 유형화하지 못했다는 한계가 있다. 라이프

스타일의 전반적인 영역을 종합하여 분류한 선행연구

(Park, Yoo, Kim, Hong, Lee & Park, 2021)가 존재하

나, 해당 연구는 라이프스타일의 영역으로서 사회관계

를 포함하지 않았다는 한계가 있다. 이에, 라이프스타일

을 다면적으로 분류할 수 있는 유형화 연구가 필요하다.

머신러닝은 집단을 분류하고 예측하는 데에 활용되

는 최신 기법으로, 데이터로부터 학습하고 패턴을 인식

하여 예측, 분류, 인식 등의 작업을 수행할 수 있는 인공

지능의 한 분야이다(Zhou, 2021). 라이프스타일의 분

류에 있어 여러 통계 방법들 가운데 머신러닝을 적용하

여 유형화를 시도하는 연구들이 활발히 이루어지는 추

세로서, 주로 로지스틱 회귀 모델(Logistic Regression: 

LR), 의사결정 알고리즘(Decision Tree algorithm: DT), 

랜덤 포레스트(Random Forest: RF), 서포트 벡터 머신 

알고리즘(Support Vector Machine, SVM) (Huang et 

al., 2022)이 노인의 라이프스타일을 효과적으로 분석

하고 그룹화하는 데에 유용하다는 것을 보여주었다. 하

지만, 머신러닝을 활용한 연구 결과들에서 높은 분류 

성능을 보고하였음에도 불구하고, 결과의 해석이 특정 

분포, 인종 및 민족의 일반화 우려가 있는 것으로 한계

점을 밝혔다(Wang et al., 2023). 따라서 국내 지역사회 

노인 인구 집단을 대상으로 분류 모델을 적용하기 위해

서는, 국내 노인인구를 대상으로 다면적 라이프스타일

을 분류할 수 있는 모형이 필요할 것이다. 

또한, 노인의 라이프스타일을 분류함에 있어 개개인

의 가치에 기반한 관심사, 중요하다고 생각하는 활동 

등의 영향을 고려할 필요가 있다. 선행연구에 따르면

(Lim et al., 2023; Spring et al., 2012), 개인의 라이프스

타일은 인간의 가치, 의견, 관심, 항목 등 맥락적 요인의 

영향을 받는 것으로 보고하였다. 특히, 개인별 건강한 

라이프스타일을 실천하는 데 있어 개인적 가치관과 관

심사는 주요한 배경과 기반이 될 것으로(Ahmed et al., 

2020; Lim et al., 2023), 노인집단의 건강한 라이프스

타일 실천 유형을 분류하고 각 유형별 개인적 가치에 

기반한 특성에 따라 맞춤화된 라이프스타일 관리 전략

을 제시할 수 있을 것이다. 하지만, 현재까지 국내 노인

이 보유한 특정 가치가 라이프스타일에 미치는 영향을 

탐구한 연구가 이루어지지 않았다. 이로써 국내 노인들

의 개인적 가치와 라이프스타일 간의 관련성에 대한 

이해가 부족한 상태이다. 이에 따라 본 연구는 노인의 

라이프스타일 유형을 분류하고, 머신러닝을 활용하여 

어떠한 개인적 가치가 건강한 라이프스타일 유형으로 

분류되는지 파악하고자 한다.
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Ⅱ. 연구 방법

1. 연구 대상 

본 연구는 55세 이상인 자, 지역사회에 거주하는 자, 

온라인 설문 조사가 가능한 자를 대상으로 하였다. 통

상적으로 고령자의 기준을 65세 이상으로 설정하나, 

중고령자의 라이프스타일 및 건강 관련 선행연구들에

서는 중고령자를 55세 이상으로 분류하고 있다(Park, 

Yang, Won & Park, 2021; Park, Yoo, Kim, Hong, Lee 

& Park, 2021; Park et al., 2021b; Yang et al., 2020). 

글을 읽고 이해하는데 어려움이 있는 자는 제외하여, 

총 300명이 설문에 참여하였다.

 

2. 자료 수집 

설문 기간은 2022년 12월 1일부터 2023년 1월 31일

로 2개월에 걸쳐 진행되었다. 코로나19의 영향으로 설

문 조사의 어려움을 감안하여 전문 조사기관인 엠브레

인에 조사를 의뢰하여 조사하였다. 일반적 특성으로서 

대상자의 연령, 성별, 교육 수준, 거주 지역, 경제 수준, 

결혼 여부, 주관적 건강 상태에 대한 응답을 수집하였

다. 이어 라이프스타일과 개인적 가치를 파악하는 설문 

응답을 수집하였다. 설문 결과, 총 300명의 유효한 데이

터가 회수되었다. 

3. 연구 도구 

1) 종속변수 : 라이프스타일 유형 

고령자의 라이프스타일을 파악하고자 Yonsei Lifestyle 

Profile-Active, Balanced, Connected, Diverse (YLP- 

ABCD) 설문 도구를 사용하였다(Park et al., 2023). 본 

설문 도구는 노인의 라이프스타일을 다면적으로 파악

하기 위해 개발되었다. 설문 영역은 신체활동, 식습관, 

사회관계, 활동참여로 구분되며, 각 영역은 긍정 영역

과 부정 영역으로 나누어져, 총 8개의 영역과 72개의 

문항으로 구성된다. 각 문항은 5점 리커트 척도(1점: 

매우 그렇지 않다, 5점: 매우 그렇다)로 평가되며, 영역

별 평균치를 계산하여 결과를 해석한다. 평균치가 높을

수록 긍정 영역은 해당 영역이 건강함을, 부정 영역은 

건강하지 않음을 의미한다. 본 설문 도구의 Cronbach’s 

α는 .631로 나타났으며, 검사-재검사 신뢰도는 약 .692

로 나타났다.

2) 예측변수 : 개인적 가치

고령자의 개인적 가치를 파악하고자 Yonsei Lifestyle 

Profile-Values (YLP-V) 설문 도구를 사용하였다(Lim 

et al., 2023). 본 설문 도구는 Activity, Interest and 

Opinion (AIO) 기법(Plummer, 1974)을 적용하여, 활동

(A), 관심사(I), 의견(O) 영역을 중심으로 노인의 라이프

스타일에 대한 태도와 가치관을 평가하는 설문 도구로

서 개발되었다. 평가도구는 총 3개의 영역과 24개의 

문항으로 구성되어 있다. 개인이 선호하는 활동 영역 

7개 문항, 개인의 관심사 영역 8개 문항, 개인의 의견 

영역 9개 문항을 포함한다. 각 문항은 5점 리커트 척도

(1점: 매우 그렇지 않다, 5점: 매우 그렇다)로 평가되며, 

각 문항별 점수가 높을수록 해당 문항에 대한 가치가 

높음을 의미한다. 

YLP-V 영역 중 활동 영역의 경우 종속변수와 문항 

구성이 유사하여, 본 연구에는 관심사 영역과 의견 영

역에 해당되는 문항 응답 결과를 토대로 분석하였다. 

본 설문 도구의 Cronbach’s α는 .917로 나타났다. 

4. 분석 절차

본 연구의 분석 절차는 총 5단계로 이루어졌다. 첫

째, 연구 대상자들의 일반적 특성을 파악하고자 범주형 

변수는 빈도, 연속형 변수는 평균치를 산출하였다. 둘

째, 잠재프로파일 분석을 수행하여, 라이프스타일 유형

화에 있어 최적의 모형적합도를 나타내는 잠재집단 수

를 바탕으로 라이프스타일이 몇 개의 유형으로 구분되

는지 도출하였다. 해당 결과로 도출된 유형은 머신러닝 
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모델의 종속변수와 같다. 셋째, 잠재프로파일 분석을 

통해 도출된 각 유형별 라이프스타일 및 상대적 가치의 

기술통계량과 집단 간 차이를 파악하고자 독립표본 T

검정을 수행하였다. 넷째, 도출된 라이프스타일 잠재집

단 수를 종속변수로 하는 머신러닝 모형을 구축하고 

모형별로 성능 평가를 실시하였다. 다섯째, 머신러닝 

모형들 중 분류 성능이 가장 높은 머신러닝 알고리즘을 

선정한 후, 라이프스타일 유형을 분류하는 개인적 가치 

변수의 상대적 중요도를 도출하였다. 

1) 잠재프로파일 분석

라이프스타일에 대한 잠재집단의 수를 결정하기 위

한 통계적 기준으로 아카이케 정보기준지수인 Aikaike’s 

information criterion (AIC) (Akaike, 1974), 베이지언 

정보기준지수인 Bayesian information criterion (BIC) 

(Schwarz, 1978), 표본크기보정 베이지언 정보기준지

수인 Sample Size adjusted BIC (SABIC)를 이용하여 

잠재계층의 수를 확인하였다. 해당 지수들은 수치가 낮

을수록 적합도가 좋은 것을 의미한다. 또, 모형 비교 검

증으로서 조정된 카이제곱차이검증인 Lo-Mendel-Ruben 

likelihood ratio test (LMRLRT) (Lo et al., 2001)와 모수

적 부츠 트랩 우도비 검정인 Bootstrap Likelihood Ratio 

Test (BLRT) (Nylund et al., 2007) 검증을 통해 잠재집

단이 Κ개인 모형이 Κ-1개인 모형보다 타당한지 유의

성을 확인하였다. 또한, entropy 최소 .8 이상, 1에 가까

울수록 좋은 모형 기준(Muthén, 2004)을 적용하여 분

류의 질을 확인하였다, 집단별 소속 확률을 고려하여 

1% 미만이 소속하는 잠재프로파일의 유무를 추가적으

로 확인하였다(Jung & Wickrama, 2008). 본 연구에서 

잠재프로파일 분석은 SAS version 9.4 (SAS Institute 

Inc.)와 Mplus version 8.0 (Muthén & Muthén) 통계프

로그램을 활용하여 분석하였다.

2) 기술통계 분석 

잠재프로파일 분석을 통해 도출된 각 유형별 라이프

스타일의 기술통계량과 집단 간 차이는 독립표본 T-검

정을 통해 분석되었다. 통계적 유의수준은 .05로 설정

하였으며, 양측검정이 수행되었다.

3) 머신러닝 모델 구축 및 성능 평가 

머신러닝 모델의 구축 및 성능 평가 과정은 다음과 

같다. 첫째, 머신러닝 모델의 예측변수(predictor)를 선

정하였다. 예측변수는 YLP-V 응답자료를 활용하였다. 

둘째, 머신러닝 모델은 로지스틱 회귀 모델, 의사결정 

알고리즘, 랜덤 포레스트, 서포트 벡터 머신 알고리즘 

4개 모델로 구축하였다. 머신러닝 모델이 훈련 데이터

에서 과적합(Overfitting)이 나타날 경우 검증 데이터에

서 오류가 증가할 수 있으므로 정규화 혹은 일반화

(Regularization) 절차가 필요하다고 보고(Feurer & 

Hutter, 2019)되는 바, 본 연구는 과적합을 방지하고자 

하이퍼파라미터(Hyper-parameter)를 설정하였다. 

(1) 로지스틱 회귀모형
로지스틱 회귀모형은 예측변수와 출력 변수 간의 관

계를 모델링하여 변수의 값을 예측하는 데 사용되는 모

형이다(Bisong, 2019). 예측변수와 출력변수 사이의 선

형 관계를 통해 확률을 추정하며, 시그모이드(Sigmoid) 

함수를 사용하여 출력을 제한한다. 모델은 학습 데이터

를 기반으로 로그우도를 최대화하도록 모델의 파라미

터(Parameter)를 조정할 수 있다. 

(2) 의사결정 나무 알고리즘 
의사결정 나무 알고리즘은 지도 학습 알고리즘으로

서 데이터를 분류하는데 목적을 두며, 트리 구조를 사

용하여 데이터를 분할하고 예측 모델을 만드는 모형이

다(Charbuty & Abdulazeez, 2021; Navada et al., 2011). 

각 내부의 노드는 하나의 특성(Attribute)을 기준으로 

데이터를 분할하는 규칙을 가지며, 각 단말 노드(Leaf 

node)는 예측값을 출력한다. 분할 규칙은 정보 이득

(Information gain), 지니 불순도(Gini impurity), 엔트

로피(Entropy) 등의 측도를 사용하여 정할 수 있다

(Charbuty & Abdulazeez, 2021; Navada et al., 2011). 
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본 연구에서는 C5.0 알고리즘을 바탕으로 성장중지

규칙(Growth stopping rules)을 적용한 랜덤서치

(Randomsearch) 기법을 사용하였고, 노드를 분할하는 

데 필요한 최소 샘플 수의 경우 10, 최소 불순도 .001, 

트리의 최대 깊이는 2로 설정한 최적의 하이퍼파라미

터를 적용하여 분석하였다. 

(3) 랜덤 포레스트
랜덤 포레스트 모형은 앙상블 학습 기반의 알고리즘

으로, 다수의 의사결정 트리를 결합하여 예측하는 모형

이다(Livingston, 2005; Schonlau & Zou, 2020). 다수

의 의사결정 트리를 독립적으로 학습하고, 각 트리의 

예측 결과를 결합하여 최종 예측을 수행한다. 전체 모

델의 평균을 계산하는 회귀모형과 과반수 투표(Voting)

를 결정하는 분류모델을 기준으로 최적의 분류 결과를 

도출하는 방식이 적용된다. 본 연구에서는 랜덤서치 기

법을 적용하였고, 노드를 분할하는데 필요한 최소 샘플 

수의 경우 4, 생성할 트리 개수의 경우 628로 최적의 

하이퍼파라미터를 적용하여 분석하였다.

(4) 서포트 벡터 머신
서포트 벡터 머신은 지도 학습 기반 알고리즘으로, 

결정 경계(Decision Boundary)를 찾는 것에 주점을 두

고 예측하는 모형이다(Somvanshi et al., 2016; Wang, 

2005). 주어진 데이터를 고차원 특징 공간으로 매핑하

고, 클래스 간 최대 마진(Margin)을 갖는 결정 경계를 

찾으며, 데이터 포인트 중 일부만 사용되는 서포트 벡터

(Support Vector)에 의해 결정 경계가 형성된다. 본 연

구에서는 랜덤서치 기법을 적용하였고, 커널은 선형으

로 지정하여 규제파라미터 C의 경우 10, 규제파라미터 

감마(Gamma)의 경우 .01로 최적의 하이퍼파라미터를 

적용하여 분석하였다.

(5) 분류 성능 검증 
마지막으로, 머신러닝 모델의 과적합을 방지하기 위해 

교차검증을 활용하여 데이터를 5개의 폴드로 나누고, 

각 폴드를 번갈아가며 검증 세트로 사용하였다. 머신러

닝 모델의 성능은 정확도(Accuracy), 민감도(Sensitivity), 

특이도(Specificity), Area Under the Curve (AUC) 수치

를 바탕으로 평가하였다. 정확도는 모델이 올바르게 분

류한 샘플의 비율, 민감도는 실제 양성인 데이터를 양성

으로 예측한 비율(True positive rate), 특이도는 실제 음

성인 데이터를 음성으로 예측하는 비율(True negative 

rate)을 의미한다(Glas et al., 2003). AUC 통계치는 민감

도와 ‘１-특이도(False negative rate)’를 두 축으로 하는 

Receiver Operating Characteristic curve (ROC curve) 

아래 면적이다(Safari et al., 2016). AUC가 .7 이상일 

경우 허용되는(Fair) 수준, .8 이상이면 양호한(Good) 

수준, .9 이상이면 우수한(Excellent) 수준으로 구분된

다(Safari et al., 2016).

4) 머신러닝 모델 예측변수의 상대적 중요성

머신러닝 모델에서 예측변수의 상대적 중요성을 분

석하기 위하여, 분류 성능이 가장 좋은 머신러닝 모델

을 선정하여 예측변수의 상대적 중요도를 분석하였다. 

선형 커널을 사용하여 개인적 가치 변수의 중요도를 

계산하였으며, 각 특성의 가중치(Coefficient)를 도출하

여 각 변수가 분류 결정에 미치는 영향을 시각화하여 

파악하였다. 본 연구의 모든 머신러닝 분석은 Google 

colab을 통해 분석되었다.

Ⅲ. 연구 결과

1. 일반적 특성

본 연구에 포함된 연구대상자의 특성은 Table 1과 

같다. 연령은 최소 55세부터 최대 79세까지 평균 62.23

세로 나타났다. 성별은 남녀가 절반으로 분포되었으며, 

교육 수준은 고등학교 졸업 이하 32.33%, 대학교 졸업 

57.33%, 대학원 졸업 10.33%로 대학교 졸업자가 가장 

많은 것으로 나타났다, 거주 지역은 도시 거주자가 
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94.33%로 읍면부 거주자에 비해 압도적으로 많은 것으

로 나타났다. 경제 수준은 57.33%가 보통으로 응답하

였고, 기혼자가 82.67%이며, 주관적 건강 상태는 최소 

1점 최대 5점 중 평균 3.76점으로 나타났다.

2. 라이프스타일 유형화 결과 

1) 잠재프로파일 집단의 수 분석 결과 

본 연구에 포함된 연구대상자의 라이프스타일 실천 

유형에 대한 잠재집단 수를 결정하기 위해, 잠재프로파

일의 수를 1개부터 5개까지 하나씩 증가시키며 분석하

였다. 잠재프로파일 분석 결과는 Table 2와 같다.

연구 결과에 따르면, 정보지수 AIC, BIC, SABIC는 

모두 잠재프로파일이 집단의 수가 증가할수록 값이 점

점 낮아졌다. BLRT의 경우 모든 잠재프로파일의 수에

서 유의미하였다. 분류의 질인 Entropy는 모든 잠재프

로파일의 수에서 0.80 이상으로, Muthén (2004)이 제시

한 기준을 충족하였다. 잠재프로파일의 수가 4개인 시

점의 경우 LMRLRT값에 통계적 유의성이 나타나지 않

았으며, 집단별 소속 확률이 1% 미만인 집단이 나타나 

최종 모형에서 제외되었다. 또한, 잠재프로파일의 수가 

3개인 모형의 경우 한 집단의 케이스가 49건으로 나타

나, 작은 표본 크기에 따른 머신러닝 모델 분석의 한계

(Arlot & Celisse, 2010; Cawley & Talbot, 2010)에 따라 

Number 

of class

Log 

likelihood
AIC BIC SABIC LMRLRT BLRT Entropy

Latent class distribution rate n (%)

1 2 3 4

1 -7313.451 14658.90 14718.16 14667.42 - - 1.00 
300

(100)
- - -

2 -7077.096 14204.19 14296.79 14217.50 463.678* 472.711* .80 
153

(51.11)

147

(51.11)

3 -7015.796 14099.59 14225.52 14117.69 120.257* 122.599* .80 
49

(16.33)

88

(29.33)

163

(54.33)

4 -6987.03 14060.06 14219.32 14082.95 56.434  57.534* .84 
153

(51.11)

3

(1.00)

50

(16.68)

94

(31.19)

AIC = Aikaike’s information criterion; BIC = Bayesian information criterion; BLRT = bootstrap likelihood ratio test; LMRLRT = 

Lo-Mendel-Ruben likelihood ratio test; SABIC = sample-size adjusted bayesian information criteria.
*p < .01

Table 2. Results of Latent Profile Analysis on Lifestyle Behavioral Patterns 

Characteristics n %

Age* 62.23 5.56

Sex (Male, %) 150 50

Educational level (%)

≤ High school 97 32.33

Bachelor's degree 172 57.33

> Bachelor's degree 31 10.33

Residence (Urban, %) 283 94.33

Economic level (%)

Good 57 19

Normal 172 57.33

Bad 71 23.67

Marital status (Married, %) 248 82.67

Subjective health status (%) 3.76 .73
*Mean ± Standard Deviation

The sum of the percentages does not equal 100% because of rounding.

Table 1. Demographic Characteristics (N = 300)
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제외되었다. 따라서 본 연구는 잠재프로파일의 수가 2

개인 모형을 최종 모형으로 결정하였다. 

2) 잠재프로파일 집단의 특성 분석 결과 

2개의 집단으로 분류되는 라이프스타일 실천 유형별 

특성을 분석한 결과는 Figure 1과 같으며, 각 항목별 

상세한 기술통계치와 통계적 유의성에 대한 결과는 

Table 3과 같다. 두 잠재집단 간 긍정 영역과 부정 영역 

모두 평균치에 두드러진 차이가 나타났다. 긍정 문항의 

경우, 모든 값에서 잠재집단 2가 잠재집단 1에 비해 

통계적으로 유의미하게 높았으며, 부정 문항은 긍정 문

항과 반대로 잠재집단 1이 잠재집단 2에 비해 통계적으

로 유의미하게 높았다. 특히, 두 집단 간 평균 차이는 

‘사회관계 부정 영역’에서 가장 크게 나타난 것으로 분

석되었다.

이에 따라, 잠재집단 2는 잠재집단 1에 비해 신체활

동, 식습관, 사회관계, 활동참여 영역에 있어 긍정 영역

의 비중이 높고, 부정 영역의 비중이 낮은 특성을 보여 

‘건강한 라이프스타일 실천군(이하 실천군)’으로 명명

하였다. 해당 집단은 전체 대상자의 48.87%를 차지하

였다. 반대로, 잠재집단 1은 라이프스타일 4가지 하위

영역에 있어 부정 영역의 비중이 높고 긍정 영역의 비중

Figure 1. Results of Latent Profile Analysis on Lifestyle Behavioral Patterns 

Characteristics
HLG UHLG T 

statisticsM SD M SD

Physical activity (Positive) 33.10  4.91 27.99  5.39 -8.58*

Physical activity (Negative) 19.77  4.99 25.39  4.58 10.16*

Nutrition (Positive) 33.66  3.62 29.16  4.04 -10.13

Nutrition (Negative) 18.70  3.58 23.06  3.96 9.99*

Social relationship (Positive) 32.46  4.14 26.26  4.73 -12.07*

Social relationship (Negative) 16.25  4.06 23.65  4.23  15.46*

Social participation (Positive) 27.57  4.75 23.48  5.01 - 7.25* 

Social participation (Negative) 21.78  3.88 27.98  3.13  15.22*

HLG = Healthy Lifestyle Group; UHLG = Unhealthy Lifestyle Group.
*p < .001. 

Table 3. The Descriptive Statistics for Latent Profile Analysis Results
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이 낮은 특성을 보여 ‘건강한 라이프스타일 비실천군

(이하 비실천군)’으로 명명하였다. 해당 집단은 전체 대

상자의 51.13%를 차지하였다. 

3. 라이프스타일 유형별 상대적 가치 분석 결과

라이프스타일 잠재집단 간 예측변수에 유의미한 차

이가 있는지 분석한 결과는 Table 4와 같다. 모든 예측

변수에서 ‘실천군’이 ‘비실천군’에 비해 높은 평균치를 

보였다. 모든 예측변수의 평균치는 두 잠재집단 간 유

YLP-V items
HLG UHLG T

statisticsM SD M SD

Interest : 8 items

1. Family 
I tend to be interested in family health.

4.15  .60 3.71  .71 -5.80*

2. Job
I tend to be interested in productive activities (unpaid work or paid work).

3.74  .72 3.47  .82 -3.02*

3. Community
I tend to be very interested in health and welfare issues in the area where I live.

3.50  .72 3.05  .80 -5.06*

4. Recreation 
I tend to be interested in hobbies or leisure activities.

3.94  .59 3.40  .78 -6.75*

5. Fashion
I tend to be interested in the latest information regarding health.

3.97  .56 3.47  .77 -6.52*

6. Food 
I tend to be interested in a healthy diet.

3.95  .63 3.48  .71 -6.03*

7. Media 
I tend to be interested in video media or news (articles) on health topics.

3.89  .64 3.46  .74 -5.38*

8. Achievements
I tend to plan and practice a regular life for health.

3.98  .61 3.45  .70 -6.94*

Opinion : 9 items

1. Self-concept
I value my own existence and health.

4.31  .59 3.86  .67 -6.13*

2. Health Issue
I attach great importance to health problems that are directly related to daily life.

4.29  .54 3.76  .64 -7.73*

3. Politics
I think health-related national policies are important.

4.24  .67 3.78  .70 -5.72*

4. Work-life balance
I value work-life balance activities as long as my health allows.

4.19  .60 3.84  .62 -5.00*

5. Economics
I tend to spare no consumption expenditures for health care.

3.95  .66 3.70  .66 -3.34*

6. Education
I think it is important to acquire health-related knowledge and information.

4.07  .61 3.69  .64 -5.31*

7. Products
I value the purchase of health-related food and products and the use of services.

3.95  .63 3.61  .69 -4.39*

8. Future
I believe that lifestyle changes are important for health.

4.20  .57 3.91  .60 -4.26*

9. Culture
I value health management practices in line with changing health information.

4.22  .58 3.92  .68 -4.06* 

HLG = Healthy Lifestyle Group; UHLG = Unhealthy Lifestyle Group.
*p < .001. 

Table 4. Differences in Predictive Variables Between Latent Groups
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의미한 차이를 보였다.

4. 머신러닝 모델 구축 및 분류 성능 

라이프스타일 유형 분류의 성능을 검증하기 위해 17

개 문항의 예측변수를 로지스틱 회귀, 의사결정 알고리

즘, 랜덤 포레스트, 서포트 벡터 머신 모델에 투입하였

다. 4개의 머신러닝 모델을 구축하고 모델별 성능을 비

교한 결과는 Table 5와 같다.

실천군과 비실천군을 구분하는 민감도는 의사결정

모형, 로지스틱 회귀모형, 랜덤 포레스트모형, 서포트 벡

터 머신 순서로 각각 .73(.59~.86), .88(.79~.97), .94(.86~ 

.99), .96(.89~.99)으로 서포트 벡터 머신이 가장 높은 

것으로 나타났다. 일반적으로 민감도와 특이도는 반비

례함을 고려해볼 때, 본 연구의 4가지 머신러닝 모델의 

특이도는 .80 이상으로 허용되는 수준으로 나타났다. 

민감도와 특이도를 모두 고려한 AUC값은 서포트 벡터 

머신이 .95(.90~.99)로 가장 높으며, 정확도 역시 서포트 

벡터 머신이 .96(.90~.99)으로 가장 높았다. 민감도, 특

이도, AUC값, 정확도를 모두 종합했을 때 가장 성능이 

Figure 2. Relative Importance of Predictive Variables
Opi = Opinion items of YLP-V; Int = Interest items of YLP-V.

Model
AUC 

(95% CI)
Accuracy 
(95% CI)

Specificity 
(95% CI)

Sensitivity 
(95% CI)

LR
.94 

(.89~.99) 
.93 

(.86~.99) 
.99

(.99~.99)
.88 

(.79~.97) 

DT
.79 

(.68~.88) 
.79 

(.68~.86) 
.84 

(.70~.96) 
.73 

(.59~.86) 

RF
.91

(.85~.97)
.92 

(.86~.97) 
.95 

(.77~.99) 
.94

(.86~.99) 

SVM
.95 

(.90~.99) 
.96 

(.90~.99) 
.95

(.85~.99) 
.96 

(.89~.99) 

AUC = Area under the ROC curve; CI = Confidence Interval; DT = Decision Tree algorithm; LR = Logistic Regression; RF = Random 
Forest; SVM = Support Vector Machine.

Table 5. Classification Performance of Machine Learning Model 
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좋은 집단은 서포트 벡터 머신 모형임을 확인하였다. 

5. 예측변수의 상대적 중요도

4가지 분류모델에서 가장 높은 성능을 보였던 서포

트 벡터 머신 모델을 바탕으로 예측변수의 상대적 중요

도를 시각화한 결과 Figure 2와 같다. 분류모형에 높은 

중요도를 보인 예측변수는 관심사 영역의 “나는 고른 

영양소 섭취를 위해 조절된 식단과 건강한 식품에 대해 

관심을 갖는 편이다,”, “나는 건강정보를 얻기 위해 영상

매체나 뉴스(기사) 등에 관심을 갖는 편이다.”, “나는 취

미 혹은 여가, 문화생활, 스포츠 등에 관심을 갖는 편이

다.” 문항으로 나타났다. 의견 영역에서는 “나는 건강관

련 식품 및 제품, 이용 가능한 서비스를 중요하게 생각한

다.”, “나는 건강을 위해 생활습관의 변화가 중요하다고 

생각한다.” 문항이 높은 중요도를 보인 것으로 나타났다.

Ⅳ. 고 찰

본 연구는 국내 중고령 노인의 라이프스타일을 두가

지로 유형화하고, 머신러닝을 활용하여 어떠한 개인적 

가치가 건강한 라이프스타일에 우선적으로 작용하는

지 파악하였다. 주요 결과로서, 라이프스타일 유형은 

‘실천군’과 ‘비실천군’으로 분류되었으며, 실천군과 비

실천군 간 가장 큰 평균 차이는 사회관계 부정 영역에서 

나타났다. 분류 성능이 가장 높은 모형인 서포트 벡터 

머신을 통해 개인적 가치 요인의 상대적 중요도를 파악

한 결과, 건강식단, 건강 매체, 여가활동에 대한 관심도, 

건강 제품 및 건강 습관에 대한 중요도가 라이프스타일 

분류에 가장 높게 작용하는 변수임을 확인하였다. 주요 

연구결과에 대한 상세한 고찰은 다음과 같다.

첫째, 잠재프로파일 분석을 통해 라이프스타일 잠재

집단은 ‘실천군(48.87%)’과 ‘비실천군(51.13%)’으로 명

명된 2가지 유형으로 분류되었다. 잠재프로파일 분석

을 통해 라이프스타일을 분류한 선행연구(Park et al, 

2021b)에 따르면, 수동적이며 불균형적인 라이프스타

일군, 기초적 라이프스타일군, 적극적이며 균형적인 라

이프스타일군 3가지 잠재집단으로 구분되었다. 하지

만, 해당 연구는 라이프스타일을 신체활동, 식습관, 활

동참여 3가지 영역으로 구성한 바, 본 연구는 라이프스

타일 영역으로서 사회관계를 포함하여 보다 다면적인 

라이프스타일을 해석할 수 있다. 본 연구에서 ‘사회관

계 부정 영역’은 ‘실천군’과 ‘비실천군’ 간에 가장 주요

한 유의미한 평균 차이를 보인 핵심적인 영역으로 나타

났다. 다시 말해, 노인의 건강한 라이프스타일을 고려할 

때 사회적 연결성이 필수적인 요소임을 시사할 수 있다. 

선행연구에 따르면 건강하지 않은 라이프스타일을 보

유한 중고령 노인일수록 사회적지지 상태가 낮아, 주변 

사람들로부터 도움이 필요한 상황에서 정신적, 재정적, 

경제적 지원을 받기 어려움을 보고하였으며(Han, 2023), 

동시에 사회적 적응 능력도 저하되어 지역사회 보건시

설, 복지시설, 여가시설의 접근, 지역사회 활동 등이 

저조한 특성을 보이는 것으로 보고하였다(Han, 2023). 

이에 따라, 노인의 라이프스타일 실천 시 사회관계를 

필수적인 요소로 반드시 포함하며, 사회관계망을 확장

함과 동시에 빈번하고 다양한 사회적 네트워킹을 독려

할 필요가 있다. 

둘째, 라이프스타일 잠재집단 유형에 따라 4가지 머

신러닝 알고리즘에 투입하여 분류 성능을 확인한 결과, 

서포트 벡터 머신, 로지스틱 회귀 모형, 랜덤 포레스트 

모형, 의사결정 트리 알고리즘 순서로 분류 성능이 좋

은 것으로 나타났다. 서포트 벡터 머신은 선형 커널 또

는 비선형 커널을 사용하여 이진 분류 문제에 모두 적용

가능한 모형이다(Cortes & Vapnik, 1995). 분석한 결과 

4가지 머신러닝 모형 중 서포트 벡터 머신이 가장 좋은 

성능을 보였기 때문에, 서포트 벡터 머신의 결정 경계

가 주어진 데이터를 가장 잘 분류하며, 이에 따라 일반

화 성능이 가장 높은 것으로 해석할 수 있다. 두 번째로 

분류 성능이 높았던 로지스틱 회귀모형은 선형 분류 

모델로서, 데이터의 선형적 경향성을 잘 반영할 수 있

는 모형이다(Pavlyshenko, 2016). 이에, 서포트 벡터 머
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신과 로지스틱 회귀 분석이 4가지 머신러닝 모형 중 

높은 순위를 차지함에 따라, 두 모형의 공통적인 특성

으로서 적용된 서포트 벡터 머신의 선형 커널, 로지스

틱 회귀 모형의 선형 추론성이 높은 분류 성능을 야기했

을 것으로 사료된다. 이에, 본 연구의 표본으로부터 수

집된 데이터가 비선형적 형태보다는 선형적으로 더 잘 

구분될 수 있을 것으로 해석된다. 또한, 랜덤 포레스트 

역시 AUC값이 .90 이상으로 우수한 성능을 보였으며, 

다수의 트리 모델을 결합한 앙상블 방법 역시 라이프스

타일 분류에 좋은 성능을 보임을 알 수 있다. 본 연구에

서 의사결정 트리 모델은 상대적으로 다른 모델에 비해 

낮은 성능을 보여, 해당 데이터셋에서는 의사결정 트리

의 단일 모델이 적합하지 않은 것으로 해석된다. 따라

서 본 결과는 새로운 데이터를 활용하여 노인의 라이프

스타일 잠재 유형을 예측하고 분류할 때 서포트 벡터 

머신을 가장 우선적으로 고려할 필요가 있음을 보여준

다. 또한, 개발된 머신러닝의 분류모델의 성능이 우수

한 수준임을 고려해 볼 때, 본 연구에 투입된 변수들은 

노인의 라이프스타일을 분류함에 있어 설명력이 뛰어

난 변수로 해석할 수 있다.

셋째, 노인의 라이프스타일 유형을 예측하는 변수 

중 상대적 중요도가 높은 가치 변수는 관심사 영역에서 

건강 식단, 건강 매체, 여가활동에 대한 관심도, 의견 

영역에서 건강 제품 및 건강 습관에 대한 중요도로 나타

났다. 이는 다시 말해, 개인이 건강한 식단, 건강 매체, 

여가활동에 관심을 두고 있는 정도 및 건강 제품 및 건강 

습관에 중요성을 두고 있는 가치가 실천군 혹은 비실천

군으로 분류되는 중요한 예측기준이 된다는 것을 의미

한다. 체계적 고찰 및 메타분석 연구들을 살펴보면 영

양관리 및 식습관은 건강한 생활습관의 일환으로서 노

인의 기능저하를 예방하고(Mareschal et al., 2020), 허

약성을 낮추는데에 긍정적으로 작용하는 것으로 보고

되어(Moraes et al., 2021) 본 연구 결과와 같은 맥락을 

나타낸다. 건강매체에 대한 관심도는 건강정보 이해능

력과 연관지어, 건강정보 이해능력이 높을수록 건강에 

대한 정보를 파악하고 적용하는 능력에 따라 건강한 라

이프스타일에 가치를 두고, 건강한 생활을 실천하고 유

지하는 데에 도움을 주는 것으로 보고되었다(Uemura 

et al., 2021). 또한, 여가활동에 대한 관심도는 본 연구

의 유형화 결과와 같은 맥락으로, 사회관계 및 사회참

여에 관심을 두고 다양한 활동에 가치를 두는 것이 건강

한 라이프스타일과 밀접한 연관이 있음을 알 수 있다. 

선행연구에 따르면 건강에 대한 중요한 인식 수준이 

개인의 건강 및 삶의 질에 기본적으로 작용하는 요소임

이 보고된 바(Divine & Lepisto, 2005), 개인적 가치에 

따라 개인의 라이프스타일 유형은 민감하게 작용받는 

것으로 해석할 수 있다.

본 연구는 다음과 같은 제한점이 있다. 첫째, 본 연구

는 노인의 라이프스타일을 예측할 수 있는 변인으로서 

AIO에 기반한 노인의 활동(A), 관심사(I), 의견(O) 영역

을 조사하는 YLP-V 평가도구를 사용하였으나, 활동(A) 

영역의 경우 종속변수와 상관이 높아 정보 누설의 위험

성(Kohavi & John, 1997), 과적합의 가능성(Hastie et 

al., 2009), 모델의 편향 문제 등의 가능성으로 본 분석

에서 제외하였다. 향후 예측요인의 범위를 넓혀 더욱 

다양한 개인적 요인과 환경적 요인을 포괄하여 예측할 

필요가 있다. 둘째, 본 연구의 경우 YLP-V 문항의 개인

적 가치 중 가장 우선순위가 높은 문항들을 탐색하기 

위해 변수 선정(feature selection) 과정을 거치지 않아, 

모형의 과적합 문제를 가지고 있다. 변수 선정 과정은 

모형의 과적합을 방지하고 불필요한 정보로 인한 모델

의 복잡성을 줄이는 데에 기여하는 것으로 보고된다

(Kotsiantis, 2011; Salam et al., 2021). 이에, 향후 모형

의 과적합을 방지하고 타당한 결과 추론을 위해 연구에

서 탐색된 상대적 중요도 결과를 토대로 체계적 변수 

선정 과정을 거칠 필요가 있다. 셋째, 본 연구에 사용된 

모든 변인은 온라인 설문 조사 자료로, 웹기반 온라인 

설문 조사에 따른 응답의 신뢰성에 대한 문제를 배제할 

수 없다(Bethlehem, 2010; Gosling et al., 2004). 따라

서, 추후 연구에서는 체계화된 표집방법과 전문조사자

를 활용한 데이터를 활용할 필요가 있을 것이다. 

이와 같은 제한점들에도 불구하고 본 연구는 다음과 
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같은 주요 강점이 있다. 본 연구의 잠재프로파일 분석

을 통해 구분된 라이프스타일 잠재집단을 머신러닝으

로 분류하고, 분류에 우선적으로 작용하는 요인을 도출

한 최초의 연구이다. 기존 노인의 건강관련 종속변수와 

독립변수 간의 관계에 초점을 맞추었던 선행연구들과

는 달리 사람의 가치에 기초하여 노인의 라이프스타일 

실천 유형을 분류하였다는 점에서 의의가 있다. 이를 

통해 노인의 라이프스타일을 연구 분야에 있어 머신러

닝을 바탕으로 노인의 건강 수준을 분별할 수 있는 기반

을 마련하였다는 점에서 주요 의의가 있다. 

V. 결 론

본 연구는 국내 지역사회에 거주하는 55세 이상 중고

령 노인을 대상으로, 개인의 가치가 건강한 라이프스타

일의 실천 유형을 예측할 수 있는지 파악하였다. 연구 

결과, 실천군에 속한 중고령자는 비실천군에 비해 사회

적 관계가 활발하고, 건강식단, 건강매체, 여가활동에 

관심도 및 건강 제품 및 건강 습관에 대한 인식이 높은 

것을 확인하였다. 이를 바탕으로 본 연구는 중고령자의 

라이프스타일이 단순히 신체활동, 식습관, 활동참여로

만 이루어진 것이 아니라, 사회적 관계망도 중요한 영역

임을 강조하며, 노인의 건강한 라이프스타일을 고려할 

때 사회적 연결성이 필수적인 요소임을 시사한다. 또

한, 다양한 개인적 가치요인 가운데 건강한 식단, 건강 

매체, 여가활동, 건강 제품 및 습관에 높은 주의와 중요

성을 부여할수록 건강한 라이프스타일을 실천할 가능

성이 크게 높아짐을 나타내었다. 이에 따라, 노인의 사

회적 관계성을 포함한 건강한 라이프스타일을 유도하

기 위해서는 건강가치에 대한 인식 개선을 중점적으로 

다루는 종합적인 프로그램과 서비스가 필요할 것이다.
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Abstract

Identifying Personal Values Influencing the Lifestyle of Older Adults: 
Insights From Relative Importance Analysis Using Machine Learning
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Objective : This study aimed to categorize the lifestyles of older adults into two types - healthy 
and unhealthy, and use machine learning to identify the personal values that influence these 
lifestyles.

Methods : This cross-sectional study targeting middle-aged and older adults (55 years and above) 
living in local communities in South Korea. Data were collected from 300 participants through 
online surveys. Lifestyle types were dichotomized by the Yonsei Lifestyle Profile (YLP)-Active, 
Balanced, Connected, and Diverse (ABCD) responses using latent profile analysis. Personal value 
information was collected using YLP-Values (YLP-V) and analyzed using machine learning to 
identify the relative importance of personal values on lifestyle types.

Results : The lifestyle of older adults was categorized into healthy (48.87%) and unhealthy (51.13%). 
These two types showed the most significant difference in social relationship characteristics. 
Among the machine learning models used in this study, the support vector machine showed the 
highest classification performance, achieving 96% accuracy and 95% area under the receiver 
operating characteristic (ROC) curve. The model indicated that individuals who prioritized a 
healthy diet, sought health information, and engaged in hobbies or cultural activities were more 
likely to have a healthy lifestyle.

Conclusion : This study suggests the need to encourage the expansion of social networks among 
older adults. Furthermore, it highlights the necessity to comprehensively intervene in individuals' 
perceptions and values that primarily influence lifestyle adherence.

Keywords : Lifestyle, Machine learning, Older adults, Personal values, Relative importance




