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다양한 노인 생활 지표를 활용한 기계학습 기반 노인 건강

요인 예측

 Machine Learning–based Elderly Health Prediction with Various 
Factors of Elderly 

아잠*, 이재형**, 윤유림***

Rakhmatov Azam*, Jaehyeong Lee**, Yourim Yoon***

요 약 노인들의 삶의 질, 악력, 경제활동 등 다양한 지표들은 그들의 종합적인 복지와 건강 상태를 반영한다. 이러한

정보를 활용한 종합적인 평가는 노인의 건강 상태를 예측하는 데 유용하다. 본 연구에서는 지역사회 거주 노인의 건

강을 예측하는 종합적인 지표에 대해 기계학습 기반 예측 모델을 적용하고 비교하는 것을 목표로 한다. 고령화연구패

널에서 제공하는 4652명의 데이터를 활용하여 예측 변수에 맞게 다양한 머신러닝 기법을 사용하여 각 모델을 평가

하였다. 그 결과, 악력 예측에는 LightGBM Regression 모형이 RMSE 5.082, MSE 25.83로 가장 우수한 성능을

보였으며, 현재 건강 상태 예측에서는 Gradient Boosting이 RMSE 0.588과 R-Square 0.456로 가장 좋은 성과를

보였다. 한편 고령층의 경제활동 참여에 대한 예측 결과는 Random Forest 모델이 우수함을 드러냈다. 이러한 기계

학습 기반 예측 모델은 노인의 건강 상태 평가와 경제활동 참여 예측에 대한 방향성을 제시하며, 종합적인 예측을 위

해 다양한 방법론을 수행하여야 함을 시사한다.
주요어 : 고령층 건강 예측, 고령층 경제활동, 기계학습, 데이터 전처리
Abstract The quality of life, frailty, economic activity, and other indicators are crucial for assessing older 
adults' overall well-being and health status. A comprehensive evaluation using this information helps predict the 
health status of older adults. This study aims to apply and compare machine learning-based prediction models 
for comprehensive health indicators of community-dwelling older adults. Utilizing data from 4,652 individuals 
provided by the Aging Research Panel, we assessed various machine learning techniques to fit the predictor 
variables. Our findings reveal that the LightGBM Regression model performed the best, with an RMSE of 5.082 
and an MSE of 25.83. The Gradient Boosting model best predicted current health status, with an RMSE of 
0.588 and an R-Square of 0.456. Additionally, the Random Forest model showed strong performance in 
predicting economic activity participation among older adults. These machine learning-based models offer 
valuable insights for evaluating health status and predicting economic activity participation, highlighting the 
importance of employing diverse methodologies for comprehensive predictions.

Key words : Eldery Health Prediction, Eldery Economic Ability, Machine Learning, Data Preprocessing
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Ⅰ. 서 론

대한민국의 인구 고령화는 어느 때보다 빠르게 진행

되고 있고, 인구 고령화의 세계화 추세에 따른 다른 나

라와의 고령화 속도에 비추어 보아도 상대적으로 그 속

도가 매우 빠르다. 이러한 급속한 인구 고령화는 사회

전체에서 각 연령 분포 비율이 급격하게 달라진다는 점

에서 자원의 분배와 부양에 대한 미시적 측면의 가족

세대 간, 그리고 거시적 측면의 사회 코호트 간의 다이

내믹이라는 이슈를 내포한다. 상대적 측면 아니라, 연

장에 따른 고령인구의 절대적 증가는, 양적인 측면에서

유례 없이 확장된 노년기를 질적인 측면에서 어떻게 담

보할 것인지 라는 당면과제에 답해야 하는 문제이기도

하다 [1].

인구 고령화와 관련한 핵심적인 사회적 이슈 중 하

나는 노년기 건강이다 [2]. 노년기는 생애 발달 주기에

서 건강 관련 의료 비지출이 가장 높은 시기인 동시에,

이러한 노년기가 평균수명의 증가로 인해 더욱 길어지

고 있기 때문이다. 고령인구의 증가를 거시적 측면에서

사회적 부담의 문제로 논의하거나 미시적 측면에서 개

인은 과연 늘어난 수명에 얼마나 준비되었는가에 대한

논의가 활발한 것도 바로 이 때문이다. 따라서 현재 대

한민국 노인들의 전반적인 건강 상태와, 이 변화에 영

향을 미치는 개인, 노인 건강에 영향을 끼치는 요소들

은 사회적, 경제적, 그리고 의료 체계의 다양한 측면에

서 중요성을 지닌다. 건강한 노인은 사회 참여를 통해

사회 안녕감을 증진시키고, 가족과 지역사회에 긍정적

인 영향을 미친다. 이는 노동 시장에서의 지속적 참여

로 경제적 안정성을 유지하고 국가 전반에 이로운 영향

을 미친다. 건강한 노인은 가족 구조에 긍정적인 영향

을 미치며, 가족들은 도움을 받는 것이 아니라 동반자

로서 노인과 소통하며 지낼 수 있다 [3]. 또한, 건강한

노인은 의료 비용을 감소시키고 의료 시스템에 대한 부

담을 경감시킨다. 마지막으로, 건강한 노인은 자신의

삶을 즐기며 긍정적인 삶을 유지할 수 있다. 따라서 노

인 건강은 개인 차원에서만 아니라 사회적, 경제적, 의

료 체계의 측면에서도 매우 중요하며, 건강한 라이프스

타일과 적절한 의료 서비스가 필수적이다 [4].

하지만 이런 지표들을 예측하는 것은 쉽지 않은 문

제로 꼽힌다. 예를 들어, 한 노인에게 여러 가지 질환이

같이 존재하고 질병에 따른 증상 발현이 일반적이지 않

은 점을 꼽을 수 있다. 일반적으로 노인들에게 발생되

는 질환들은 한 가지 원인으로 여러 장기에 질환이 발

생하는 것이 보통이다. 일반적으로는 고혈압에 의해서

신경화증, 심부전, 뇌출혈 등이 발생되어 3가지 장기에

질환이 있을 수 있다. 그러나 노인의 경우에는 여러 가

지 원인으로 여러 장기에 질환이 동시다발적으로 발현

되어 있는 경우가 대부분이다. 예를 들어 고혈압에 의

해서 이상과 같은 3장기에 질환이 있고 동맥경화에 의

해서 혈관성 치매가 발생 되고 골다공증에 의해서 척추

의 압박골절이 있고 백내장과 폐섬유증이 있는 경우에

는 심장, 신장, 뇌, 골, 안구, 폐등에 질환이 공존하고

있다. 이러한 경우 6개의 장기에 질환이 있으나 이는

다양한 원인에 의해서 발생 된 질환이므로 인과관계가

없는 경우가 많다. 일반적으로 발열, 빈혈, 심잡음이 있

는 환자는 감염성 심내막염을 의심하지만 노인에의 경

우에는 감기에 의한 발열, 만성질환에 의한 빈혈, 동맥

노화에 의한 기능성 잡음 때문에 이상이 없다고 진단하

는 경우도 있다 [5]. 또한 노인의 건강을 예측하는 데

는 단순히 질병의 유무만을 고려하는 것이 아니라 다양

한 요인들이 복합적으로 작용한다는 점에서 어려움이

있다. 건강 문제 외에도 경제적, 사회적 요인들이 노인

의 건강에 중요한 영향을 미친다. 예를 들어, 경제적 어

려움은 적절한 의료 서비스를 받지 못하게 하여 건강

악화를 초래할 수 있다. 사회적 고립 역시 정신적, 신체

적 건강에 부정적인 영향을 미칠 수 있다. 가족이나 친

구와의 사회적 네트워크가 부족한 노인은 우울증, 불안

증과 같은 정신 건강 문제에 더 취약하다. 이러한 요인

들은 직접적인 건강 문제와는 다르지만, 결과적으로 노

인의 전반적인 건강상태에 큰 영향을 미친다.

따라서 본 연구에서는 설문 조사 데이터를 기반으로

노인 건강과 관련된 다양한 예측을 하고자 한다. 구체

적으로는 한국고령화종단연구(KLoSA) [6]를 활용하여

근력, 치매, 삶의 질 등 노인 건강과 관련된 다양한 지

표들을 기계학습을 통해 예측하고자 하며, 이를 통해

경제적 요인과 생활적 여건 등 다양한 측면을 고려하여

노인 건강을 이해하고 예측하는 데 기여하고자 한다.

또한, 단순히 하나의 기계학습 알고리즘만을 사용하는

것이 아니라 여러 알고리즘을 활용하여 예측 모델을 구

축하고 그 성능을 비교함으로써 최적의 모델을 찾아내

고 제안해보고자 한다.
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Ⅱ. 관련 연구

기존의 연구들은 노인 생활과 관련이 있는 여러 지표들

이 노인 건강에 직간접적인 영향을 끼친다고 설명한다.

그 예로, 사회 참여와 건강 간의 밀접한 연관성을 확인

한 연구들도 발표되었다. [7] 의 연구는 적극적인 사회

참여는 우울감 감소와 행복감 증진과 같은 정신적인 측

면에 긍정적인 영향을 미친다고 설명한다. 또한, 높은

수준의 사회 참여가 신체적, 주관적 건강과 유의한 관련

이 있음이 입증한 연구도 발표된 바 있다 [8]. 또한 회

참여가 낮은 사망률과 관련이 있다는 결과도 보고된 바

있다 [9, 10]. 이들 연구에서는 건강의 다양한 측면과

밀접한 관련을 갖는 사회 참여의 다양성이 논의되었다.

예를 들어, 정기적인 친구나 이웃과의 모임, 봉사 활동,

종교적 활동, 여가 활동, 그리고 가족이나 친지 관계에

서의 지원 등이 논의 대상에 포함된다. 사회 참여의 다

양한 형태가 건강에 미치는 정적인 효과를 논의가 증가

하는 만큼, 각각의 활동이 건강의 어떤 측면에 영향을

미치는지, 그 효과가 어떻게 다른지를 고려하는 것이 중

요하다. 사회 참여의 다양한 형태에 대해 구체적으로 살

펴보면, 종교 활동은 주로 정신 건강 및 행복감에 긍정

적인 영향을 미친다고 보고되어 왔다 [11, 12, 13]. 다

른 대표적인 건강과 관련된 사회 참여 유형으로는 봉사

활동이 제시되기도 한다 [14, 15]. 가족 및 친지 관계에

서는 양육과 같은 활동이 신체적 건강에 영향을 미치는

것으로 보고되지만, 이와 관련된 연구 결과는 혼재되어

있다. 일부 연구에서는 긍정적인 효과를 보고한 반면,

다른 연구에서는 둘 사이의 관련성이 없다는 결과가 있

다 [16].

사회 참여의 형태는 다양하며, 이는 주관적인 건강에 미

치는 영향의 크기와 방향도 다양하게 나타난다. 해외 연

구에서는 봉사 활동, 종교 활동, 여가 활동 등 다양한 형

태의 사회 참여와 건강 사이의 연관성이 탐구되었지만,

국내 연구에서는 주로 여가 활동에 집중되었으며[17,

18], 종교 활동이나 봉사 활동과 같은 연구는 드물었다.

한국의 노인들은 봉사 활동이나 친목회와 같은 사회 참

여보다는 상대적으로 덜 참여하며, 이로 인해 해당 분야

의 연구 자료가 부족하다는 것이 해당 연구의 난점으로

꼽힌다. 이에 본 연구에서는 다양한 활동 영역을 고려함

으로써 여러 지표를 포함하여 이에 대한 예측이 제대로

이루어질 수 있는지 확인해보고자 한다.

Ⅲ. 실험 방법

1. 데이터셋 준비

분석 과정을 거치기 위해 탐색적 데이터 분석 (EDA,

Exploratory Data Analysis)을 실시하여 결측치, 이상

치 등을 확인하였다. 그 다음 실험을 위한 한국고용정보

원에서 진행한 고령화패널조사(KLoSA) 데이터를 [6]

활용했다. 그 중에서, 2023년 기준 공개된 최신 결과인

2020년에 진행된 8차 KLoSA 조사의 라이트 버전 데이

터를 활용했다. 이 데이터는 대한민국 제주도를 제외한

지역에 거주하는 1962년 이전 중고령자 개인을 대상으

로 약 10,000명에게서 수집하였다 [21]. 해당 조사의

항목은 표 1로 요약하였다.

표 1. KLoSA의 주요조사 내용
Table 1. Main investigation contents of KLoSA

분류 주 요 내 용

A. 인구

조사 대상자와 그의 배우자
에 대한 개인 정보와 사회적
상태에 관한 자세한 정보를
수집

B. 가족(자녀와 손자녀) & D.
고용

자녀 및 손자녀 정보 수집하
고, 고용 형태에 따른 세부
사항 요약허고 있음

Ca. 건강상태

주관적 건강상태, 만성질환
여부, 치료 상황, 일상생활어
려움, 사고 및 부상 경험, 노
화 관련 상태, 건강 지표, 건
강습관, 우울증 정보 다룸.

E. 소득

근로소득, 연금소득, 사회보
장소득 여부와 종류, 기타 수
입 및 소득, 지난 1년간 가구
총소득 정보 수집하고 있음

F. 자산

거주주택 정보, 부동산 자산,
금융자산, 비금융자산, 상속/
증여를통한 자산, 부채, 가구
의 총자산 정보 수집하고 있
음

G. 주관적 기대감

경제적 상황 판단, 유산증여/
상속 여부, 근로시간 예상, 생
활 수준 변화, 정부 기대감,
삶의 만족도 정보 수집하고
있음

그러나 해당 데이터를 그대로 이용하지 않고, 전처

리 과정을 별도로 거쳤다. 우선 원본 데이터에 존재하

는 고유 ID, 인터뷰 여부나 날짜와 같은 고윳값이나 기

본적인 질문에 대한 항목은 배제했으며, 고용상태에 따

라 다른 응답을 유도하는 '고용'과 관련된 항목은 분석

에서 제외했다. 건강은 건강 상태에 관한 질문만을 포

함하고, 발병 시기 등 시계열 관련 응답을 요구하는 질

문들은 분석에서 제외되었다. 인지 능력 역시 대표적인
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인지 능력은 다양한 측면에서 이해될 수 있으며, 대표

적으로 치매, 지능, ADHD, 언어 능력을 포함하다. 치

매는 기억력과 사고력의 저하를 특징으로 하며, 알츠하

이머병이 대표적이다. 지능은 학습 능력과 문제 해결

능력을 포함하며, IQ 테스트로 평가된다. ADHD는 주

의력 결핍과 과잉 행동을 특징으로 하며, 어린이에게서

집중력 부족과 충동성을 나타낼 수 있다. 언어 능력은

말하기, 듣기, 읽기, 쓰기 능력을 포함하며, 언어 발달

장애가 있는 어린이는 또래보다 말을 늦게 시작할 수

있다. 이러한 인지 능력들은 일상생활, 학습, 사회적 상

호작용에 중요한 역할을 한다. 또한, 비슷한 질문이 반

복적으로 수집된 경우 (BMI와 체중, 신장) 대표적인 항

목만을 활용했다. 그리고 '주관적 일자리 기대감'은 연

령에 따라 응답되는 항목으로, 이를 하나의 항목으로

통합하여 처리하였다. 전처리가 끝나고 최종적으로 선

택된 변수는 144개 변수로 하였다.

이후 기계학습을 통해 예측하고자 하는 지표를 설정

하고 이에 맞게 목표 타겟을 설정하였다. 회귀 문제에

서는 전반적인 삶의 질, 악력 지수화, 응답자(본인)의

건강상태, 응답자(본인)의 주관적 건강상태를 타겟값으

로 설정하였다. 해당 지표들의 통계적 특징은 표 2을

통해서 정리하였다. 또한 분류 문제를 해결하기 위해서

고령층의 경제활동과 고령층 임금노동 참여를 타겟 변

수로 활용하였으며, 타겟 변수들의 구분은 표 3를 통해

확인할 수 있다. 특별히 분류 문제를 위해서는 분류 기

준에 따라 인코딩을 다시 실시하였다. 여기서는 현재

활동하지 않는 집단을 1, yes로, 활동 중인 집단을 0,

no로 분류했다. 또한, 임금 근로 여부는 취업 상태를

기준으로 확인했다. 고용형태에 대한 응답 중 타인 또

는 회사에 고용되어 임금을 받고 일하는 경우를 1로,

그 외의 경우를 0으로 분류했다.

2. 분석절차 및 방법

우선 본 연구의 분석은 먼저 데이터 정제 과정을 거

쳤다. 머신러닝 모형을 적용하기 위해서 결측치 처리하

였다. 두 번째로 머신러닝 기법을 적용하여 예측변수

중 주요 변수를 탐색하기 위해 본 연구에서는 5가지 분

석 방법을 선정, 가장 적절한 모형을 탐색하였다. 다섯

개 분석방법으로는 Random Forest, LightGBM,

표 2. 회귀 문제 타겟 변수들의 통계적 특징
Table 2. Statistical Characteristics of Regression Problem
Target Variables

Var.
w08G0

30

w08mg

rip

w08C

001
w08C152

Description 삶의 질 악력
건강

상태

주관적 건강

상태
Min 0 2.78 1 1
Max 100 50 5 5
Avg 64.21 24.17 3.68 2.95
Sd 15.78 8.3 0.81 0.76
# Data 4652
Feature 144

표 3. 분류 문제 타겟 변수들의 통계적 특징
Table 3. Statistical Features of the Classification Problem
Target Variables

Var. 경제활동 여부 임금노동 여부
Yes 1788명 809명
No 3929명 913명
# Data 5717 1722
# Feature 144
# Label 1

Gradient boosting, XGBoost regression, Decision

tree regression 모형을 선정하였다. 머신러닝 방법을

적용하기 위해 자료를 70% 대 30%의 비율로 데이터

세트를 training set와 test set으로 분할하였다. 이때

진단 결과가 훈련 데이터 세트와 테스트 데이터 세트에

고르게 분포되도록 나누었다. 전처리를 진행하고 나서

3256개의 훈련 instance와 1395개의 테스트 instance

에서 144개의 특징과 1개의 이전 라벨을 설정하였다.

해당 과정은 그림1로 요약하였다. 그리고 고령층 경제

활동과 고령층 임금노동을 예측하기 위한 기계학습 모

델은 데이터마이닝 분석 패키지인 WEKA[22]를 사용

하였다.

본 연구에서는 이러한 모델들을 일정한 지표에 대해

평가했다. 이 지표들은 평균 제곱 오차(Mean Squared

Error, MSE), 제곱근 평균 제곱 오차(Root Mean

Squared Error, RMSE), 평균 절대 오차(Mean

Absolute Error, MAE) 그리고 R-Square이다.

1) MSE(Mean Squared Error)

평균 제곱 오차(Mean Squared Error, MSE)는 실제

값과 예측값 사이의 제곱 차이를 의미한다. 즉, MSE는

최적의 적합선이 데이터 포인트들에 얼마나 가까운지
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그림 1. 데이터셋 준비 및 전처리 과정에 대한 요약
Figure 1. Summary of Dataset Preparation and Preprocessing
Process

를 나타낸다. MSE는 항상 양수 값이며, 음수 부호를

제거하기 위해 제곱이 취해진다. MSE가 0에 가까울수

록 예측이 더 정확하다. 해당 지표는 (1)에 따라 계산한

다.MSE는 모델의 예측값 (yᵢ)과 실제값 (ŷᵢ)사이의 차
이의 제곱을 모두 더한 다음, 데이터 포인트의 총 수()
로 나눈 값이다. 이는 예측 오류의 제곱 평균을 의미하

며, 값이 작을수록 모델의 예측이 실제값에 가깝다는

것을 나타낸다.

 
     

(1)

2) RMSE(Root Mean Square Error)

RMSE는 Root Mean Squared Error의 약자로, 예

측 모델의 성능을 평가하는 데 사용된다. 이를 계산하

기 위해서는 (2)의 계산식을 따른다.

은 예측의 총 개수를 의미한다. 각 예측에 대해 실
제값(Observed values)과 예측값(Predicted values)

간의 차이를 구한다. 이 차이를 제곱하여 모든 예측에

대해 합산한다. 그 다음, 이 합계를 예측의 총 개수인 
으로 나누어 평균을 구한 후 결과에 제곱근 연산을 한

다. 이렇게 함으로써 MSE 계산 과정 중 제곱에 의해

생기는 편차를 줄일 수 있게 된다.

        (2)

3) MAE(Mean Absolute Error)

MAE는 예측값과 실제값 간의 차이를 절대값으로

측정하여 평균을 낸 것이다. 이를 계산하기 위해, 먼저

각 예측값과 실제값의 차이를 절대값으로 변환한 후,

그 값들을 모두 더한다. 그런 다음, 그 합을 예측값의

개수로 나누어 평균을 구한다. MAE는 이러한 과정을

통해 예측의 정확성을 평가하며, 값이 작을수록 예측이

실제값에 가까움을 나타낸다. 계산은 (3)을 통해 이루

어진다. MSE 계산에서 제곱을 취하지 않고 절댓값을

취하는데, 이렇게 함으로써 실제로 관측된 오차만을 반

영할 수 있게 된다. 하지만 평균이나 편차 등을 고려하

지 않고 오차만 반영한다는 단점도 존재한다.

 
     

(3)

4) R-Square 결정 계수

R-제곱(  )은 결정 계수라고도 불린다. R-제곱은

종속 변수의 분산 중 독립 변수에 의해 설명되는 비율

을 결정한다. R-제곱은 회귀 모델에 대한 적합성(관측

값이 예측 값과 얼마나 설명을 잘 하는지에 대한 지표)

를 제공한다. R-제곱 점수는 RSS(Residual Sum of

Squares)와 TSS(Total Sum of Squares)로 계산하는데,

RSS는 모델의 예측과 실제 값 사이의 잔차의 제곱을

합한 값이며, 모델의 적합도를 평가한다. TSS는 종속

변수의 전체 변동을 나타내며, 관측값과 평균값 사이의

제곱을 합한 값이다.

5) Confusion Matrix (오차행렬)

Confusion Matrix(혼동 행렬)은 다중 클래스 분류

문제에서 모델의 성능을 평가하는데 지표를 계산하는

데 사용된다. 실제 클래스와 예측 클래스 간의 관계를

보여준다. 예측 클래스는 모델이 데이터를 분류할 때

예측한 클래스이고, 실제 클래스는 데이터에 원래 기록

되어 있는 실제 클래스를 의미한다. 그림 2는 혼돈 행

렬을 설명한다.

혼돈 행렬을 통해서 기계학습 알고리즘이 분류한 결

과에 따라 총 4가지의 지표가 추가로 파생이 되는데,
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그 지표들은 다음과 같다:

그림 2. 혼돈 행렬
Figure 2. Confusion Matrix

Ÿ TP (True Positive) - 모델이 올바르게 예측한 긍

정적인(positive) 샘플의 수

Ÿ FN (False Negative) - 모델이 잘못 예측하여 부

정적인(negative) 샘플을 긍정적인 샘플로 예측한

경우의 수

Ÿ FP (False Positive) - 모델이 잘못 예측하여 긍정

적인 샘플을 부정적인 샘플로 예측한 경우의 수

Ÿ TN (True Negative) - 모델이 올바르게 예측한

부정적인 샘플의 수

6) Accuracy(정확도)

정확도(accuracy)는 머신러닝 및 통계에서 모델의

성능을 측정하는 지표 중 하나이다. 정확도는 주어진

데이터셋에서 모델이 올바르게 분류한 샘플의 비율로

정의된다. 직관적으로 계산할 수 있다는 장점이 존재

하지만, 단순히 옳게 분류하였는지만 평가하므로 분류

기의 성능을 정확히 파악할 수 없다는 단점이 존재한

다.

7) F1 Score

F1 Score는 정밀도와  재현율(민감도)을  활용하는

 평가용 지수이다. 정밀도와 재현율을 활용함으로써 기

계학습 성능을 보다 안정적으로 평가할 수 있게 하는

장점이 있다. (4), (5), (6)의 계산식을 이용하여 계산할

수 있다. 분모에는 정밀도(P)와  재현율(R)을  더한 값

을 사용하고, 분자에는  정밀도(P)와  재현율(R)을 곱

한 뒤 추가로  2를  곱하여  가중해 준다. 이렇게 함으

로써 정밀도와 재현율의 조화평균 값을 고려할 수 있게

된다.

F1 score의  계산 결과는   0에서 1 사이이며, 높

을수록 좋은 모델로 간주한다.

   
(4)

   
(5)

   
(6)

3. 기계학습 알고리즘

본 연구에서 분석을 위해 사용한 9가지 머신러닝 알

고리즘은 현재 널리 통용되고 있는 Random, Forest,

Decision Tree Regressor, XGBoost Regression,

LightGBM Regression, Gradient Boosting, Decision

Tree, Navie Bayes, SVM(Support vector machine),

MLP(Multilayer Perceptron) 모형을 활용하였다.

1) Random Forest

Random Forest는 여러 의사 결정 트리를 결합하여

높은 성능의 모델을 형성하는 앙상블 학습 기법이다.

각 트리는 부트스트랩 샘플링과 랜덤 특성 선택을 통해

독립적으로 학습하며, 최종 예측은 다수결 투표로 이루

어진다. 랜덤 포레스트는 다양성을 증가시켜 과적합을

줄이고 안정적인 예측 모델을 형성하는 데 효과적이다

[23].

2) Decision Tree Regressor

Decision Tree Regressor는 입력 변수들의 조합에

따라 연속형 타겟 변수를 예측하는 알고리즘으로, 의사

결정 트리를 사용하여 데이터를 분할하고 각 분할에서

타겟 변수의 값을 예측한다. 질문을 통해 데이터를 분

할하고, 새로운 데이터에 대한 예측은 의사 결정 트리

를 따라가며 각 변수의 조건을 충족하는 분기로 이동하

여 예측 값을 결정한다[24].

3) XGBoost Regression

XGBoost Regression은 앙상블 학습 기법을 활용한

Gradient Boosting 알고리즘이며, 특징 중요도 평가와

자동 가지치기를 통해 높은 예측 성능과 학습 속도를

제공하는 회귀 모델이다 [25].
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4) LightGBM Regression

LightGBM Regression은 빠른 속도와 효과적인 대

용량 데이터 처리를 갖춘 Gradient Boosting 알고리즘

이다. Leaf-Wise 성장 방식, 병렬 및 분산 학습 지원,

메모리 효율적인 특징 등이 특징이며, 범주형과 수치형

특징을 함께 다룰 수 있어 다양한 데이터에 적용 가능

하다 [26].

5) Gradient Boosting

Gradient Boosting은 여러 약한 학습기를 순차적으

로 결합하여 강력한 예측 모델을 만드는 앙상블 학습

방법이다. 각 단계에서 이전 모델의 오차에 집중하고,

약한 학습기의 조합을 통해 강력한 모델을 형성한다.

과적합에 강한 특성을 가지고 있어 회귀 및 분류 문제

에서 효과적으로 사용된다 [27].

6) Decision Tree

의사 결정 트리(Decision Tree)는 데이터를 기반으

로 분류나 예측을 수행하는 모델로, 특징들을 트리 구

조로 분할하여 각 분할에서 최적의 결정을 내린다. 각

분기점은 데이터의 특징을 기준으로 생성되며, 이를 통

해 데이터를 분류하고 예측한다. 해석이 쉽고 설명 가

능한 모델이지만, 과적합 문제에 취약할 수 있다 [28].

7) Navie Bayes

나이브 베이즈(Naive Bayes)는 지도 학습 알고리즘

중 하나로, 베이즈 이론을 기반으로 합다. 이 모델은 각

특징(feature)이 서로 독립적이라고 가정하고, 이를 바

탕으로 클래스(class)의 확률을 추정한다 [29].

8) SVM(Support vector machine)

서포트 벡터 머신(Support Vector Machine, SVM)

은 데이터를 고차원 공간으로 매핑하여 각 클래스를 분

리하는 최적의 결정 경계를 찾는 지도 학습 알고리즘으

로, 높은 성능과 다양한 커널 함수를 통한 유연성으로

널리 사용된다 [30].

9) MLP(Multilayer Perceptron)

MLP(Multilayer Perceptron)은 여러 개의 은닉층을

가진 인공 신경망으로, 역전파 알고리즘을 사용하여 가

중치를 조정하여 학습하는 모델이다. 다층 퍼셉트론은

비선형 문제를 해결할 수 있으며, 이미지 분류, 자연어

처리 등 다양한 분야에서 활용된다. [31].

4. 기계학습 실험 설정

분류 실험의 경우 WEKA 프로그램에서 제공해주는

Random Forest, Decision Stump, Naive Bayes,

SMO 그리고 Multilayer Perceptron을 통해서 실험했

고, 성능 평가에 사용한 데이터 설정은 Percentage

split으로 70% 설정하여 실험했다. 기계학습의 각 알고

리즘에 적용한 파라미터는 표 4를 통해 정리하였다.

표 4. WEKA 실험 설정
Table 4. Experiment options for WEKA

한편, 회귀 실험의 분석은 Python 3.6을 활용하여

분석하였으며, 데이터 정제 및 가시화를 위해 Numpy,

Pandas, Sklearn, Matplotlib 패키지를 활용하였다. 머

신러닝(Random Forest, LightGBM Regression,

Gradient boosting, XGBoost regression, Decision

tree regression)을 통해서 실험했고, 성능 평가에 사

용한 데이터 설정은 test_size=0.3 설정하여 실험했다.

Ⅳ. 실험 및 결과

우선 데이터별로 실험을 두 번씩 진행했다. 첫 번째

는 별다른 수정을 하지 않고 실험했고, 두 번째는

WEKA 프로그램에서 제공해 주는 Select attributes

기능을 이용하여, feature selection을 적용하고 실험했

다. Attribute Evaluator는 CorrelationAttributeEval을

사용했고, Search Method는 Ranker를 사용했다.

Attribute Selection Mode는 Use full training set을

사용했다. Ranker를 기능 numToSelect을 이용해서 맨

처음에 10개씩 features을 선택하여 돌려보았다. 그러

나 10개에 대하여 특징 선택을 한 결과, 전체를 택하여

기계학습을 실행한 결과와 차이점이 보이지 않아 본 실

험에서는 전체의 데이터셋을 활용하여 실험을 진행하

기로 하였다. 해당 실험 결과는 표 5로 정리되어 있다.

Random Forest
-P 100 -| 100 –num-slots 1 –K0

–M1.0
Decision Stump does not have any functionality
Naive Bayes does not have any functionality

SMO
-C1.0–L0.001–P1.0E-12–N 0–V

–1 –W1 -K
Multilayer
Perceptron

-L03–M0.2–N500–V0–S0–E20
-Ha
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표 5. 회귀 문제에서 10개의 특징만을 선택한 기계학습 결과
Table 5. Machine learning results of selecting 10 features
with classification problem

1. 회귀 문제에 대한 실험 결과

이제 악력의 참여에 영향을 미치는 예측 변인을 분

석하기 위해 대상자 전체 4652의 데이터를 활용해 5가

지 머신러닝 기법으로 RMSE, MAE, MSE,  를 확
인하였다. 그 결과, LightGBM Regression 모형의

RMSE가 5.082로 가장 낮게 나왔으며, 그 다음으로

Random Forest 5.163, Gradient Boosting 5.223,

XGBoost Regression 5.351로 나타났다.

MSE(평균 제곱 오차)는 LightGBM Regression 모

형이 25.83으로 가장 낮게 나타났으며, 그 다음으로

RandomForest 모형이 26.66, Gradient Boosting

27.28, XGBoost Regression 28.62로 나타나, MAE

(평균 절대 오차)는 Random Forest 모형과 LightGBM

Regression 모형이 3.978과 3.893으로 거의 유사하게

나타났고, Gradient Boosting 모형은 4.024로 나왔다.

역시  (R-제곱결정계수)도 LightGBM Regression

모형과 Random Forest 모형이 0.606과 0.593으로 이상

으로 높게 나타난 것을 확인하였다. 악력을 예측하는

데 있어서 가장 우수한 예측 제곱 평균 오차와, 평균

제곱 오차, 평균 절대 오차를 보여준 모형은 LightGBM

Regression 모형였다. 악력 예측에 대한 머신러닝 기법

별 예측 결과는 표 6과 그림 3으로 요약하였다.

표 6. 악력에 대한 머신러닝 기법별 예측 결과 비교
Table 6. Comparison of Prediction Results for Grip
Strength Using Various Machine Learning Techniques

삶의 질은 Gradient Boosting 모델이 가장 우수한

결과를 보여 제곱 평균 오차는 10.831로 나타났다. 이

그림 3. 다양한 머신러닝 기법을 활용하여 악력을 예측한 결과
Figure 3. Results of Predicting Grip Strength Using Various
Machine Learning Techniques

어서 Random Forest가 10.877, LightGBM

Regression이 10.891의 성능을 보였다. MSE 측면에

서도 Gradient Boosting이 117.32로 가장 뛰어났고,

Random Forest가 뒤를 이었다. MAE에서는 세 모델이

비슷한 결과를 보였으며,   값에서는 Gradient

Boosting과 Random Forest가 다른 모델들보다 높은 값

을 기록했다.

주관적 건강상태는 Random Forest 모델이 0.557의

제곱 평균 오차로 가장 우수한 성능을 보였으며,

LightGBM Regression이 0.563, Gradient Boosting이

0.566, XGBoost Regression이 0.581의 결과를 보였

다. MSE 측면에서는 Random Forest 모델이 0.311로

가장 우수했고, LightGBM Regression이 0.317,

Gradient Boosting이 0.321, XGBoost Regression이

0.337의 성능을 보였다. MAE에서는 세 모델이 비슷한

결과를 보였다.   값에서는 Random Forest와

Gradient Boosting 모델이 다른 모델들보다 높은 값을

기록했다. Random Forest가 0.491, Gradient Boosting

이 0.474로 순위를 차지했다.

건강 상태는 Gradient Boosting 모델이 0.588의 제

곱 평균 오차로 가장 우수한 성능을 보였으며,

LightGBM Regression이 0.589, Random Forest가

0.592, XGBoost Regression이 0.602를 기록했다.

MSE 측면에서는 Gradient Boosting 모델과

LightGBM Regression 모델이 0.346로 가장 우수했고,

Random Forest 모델이 0.351, XGBoost Regression

모델이 0.363의 결과를 보였다. MAE에서는

LightGBM Regression이 0.457로 우수한 성과를 보였

고, Gradient Boosting 모델과 Random Forest 모델이

Model 정확도 정밀도 민감도
특이

도

f1-

score
RF 75.02% 0.763 0.762 0.815 0.763
DST 68.25% 0.695 0.692 0.739 0.693
NB 61.90% 0.616 0.619 0.654 0.618
SVM 66.15% 0.662 0.662 0.704 0.662
MLP 58.03% 0.587 0.582 0.643 0.581

Model RMSE MSE MAE  
RF 5.163 26.66 3.978 0.593
DTR 7.482 55.99 5.739 0.147
XGBR 5.351 28.62 4.119 0.564
LGBMR 5.082 25.83 3.893 0.606
GB 5.223 27.28 4.024 0.584
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0.464로 유사한 결과를 보였다.  값에서는 Gradient

Boosting 모델과 LightGBM Regression 모델이 아주

작은 차이로 0.456과 0.455를 기록했다.

다음으로 삶의 질, 주관적 건강상태, 건강상태도

LightGBM Regression 모형과 Gradient Boosting 모

형이 다른 모형에 비해 잘 예측하는 양상을 보인다. 삶

의 질, 주관적 건강 상태, 건강 상태에 대한 머신러닝

기법별 예측 결과는 표 6-8, 그림 4-6으로 요약하였

다.

표 7. 삶의 질에 대한 머신러닝 기법별 예측 결과 비교
Table 7. Comparison of Prediction Results for Quality of
Life Using Various Machine Learning Techniques

그림 4. 다양한 머신러닝 기법을 활용하여 삶의 질을 예측한
결과
Figure 4. Results of Predicting Quality of Life Using Various
Machine Learning Techniques

표 8. 주관적 건강상태에 대한 머신러닝 기법별 예측 결과 비교
Table 8. Comparison of Prediction Results for Subjective
Health Status Using Various Machine Learning Techniques

그림 5. 다양한 머신러닝 기법을 활용하여 주관적 건강상태를
예측한 결과
Figure 5. Results of Predicting Subjective Health Status Using
Various Machine Learning Techniques

표 9. 건강상태에 대한 머신러닝 기법별 예측 결과 비교
Table 9. Comparison of Prediction Results for Health
Status Using Various Machine Learning Techniques

그림 6. 다양한 머신러닝 기법을 활용하여 건강상태를 예측한
결과
Figure 6. Results of Predicting Health Status Using Various
Machine Learning Techniques

2. 분류 문제에 대한 실험 결과

고령층의 경제활동 참여에 영향을 예측하기 위해 대

상자 전체 5717명의 데이터를 활용하여 다섯 가지 머

신러닝 기법을 적용하여 모델을 구축하고 평가하였다.

Model RMSE MSE MAE  
RF 10.877 118.31 8.074 0.535
DTR 15.156 229.72 10.709 0.098
XGBR 11.351 128.85 8.347 0.494
LGBMR 10.891 118.59 8.081 0.534
GB 10.831 117.32 8.092 0.539

Model RMSE MSE MAE  
RF 0.557 0.311 0.421 0.491
DTR 0.758 0.575 0.474 0.058
XGBR 0.581 0.337 0.444 0.447
LGBMR 0.563 0.317 0.427 0.481
GB 0.566 0.321 0.429 0.474

Model RMSE MSE MAE  
RF 0.592 0.351 0.464 0.451
DTR 0.866 0.751 0.579 0.176
XGBR 0.602 0.363 0.471 0.429
LGBMR 0.589 0.346 0.457 0.455
GB 0.588 0.346 0.464 0.456



Machine Learning-based Elderly Health Prediction with Various Factors of Elderly 

- 686 -

평가 지표로는 정확도, 정밀도, 민감도, 그리고

f1-score를 사용하였다. RF 모형의 정확도가 99.70%

로 가장 높았으며, 그 다음으로 DTS 99.65% MLP

93.99%로 나타났다. 다음으로 NB 90.67%, 마지막으

로 SVM 모형이 70.33%로 가장 예측 정확도가 낮게

난 것을 확인할 수 있다. 정밀도는 RF 모형과 DTS 모

형이 0.992로 가장 높았고, 그 다음이 MLP 모형으로

0.831, SVM 0.826 NB 모형이 0.778로 나타나, NB

모형의 성능이 떨어졌다. 민감도를 기준으로 판단한 결

과, RF 모형의 성능이 0.992로 가장 높았고, SVM 모

형의 성능이 0.711로 가장 낮았다. 특이도에서도 RF,

DTS과 SVM 모형이 유사하게 나타났고, NB과 MLP의

모형이 각각 0.878, 0.986으로 나타나 낮은 특이도를

보였다. f1-score도 역시 RF과 DTS 모형이 0.995로

가장 높게 나타난 것을 확인하였다. 해당 결과들은 표

10과 그림 7로 요약하였다.

표 10. 고령층 경제활동에 대한 머신러닝 기법별 예측 결과 비
교
Table 10. Comparison of Prediction Results for Economic
Activity of the Elderly Using Various Machine Learning
Techniques

그림 7. 다양한 머신러닝 기법을 활용하여 고령층의 경제활을
예측한 결과
Figure 7. Results of Predicting Economic Activity of the Elderly
Using Various Machine Learning Techniques

한편 임금노동 여부를 예측하는 데 있어서 제일 좋

은 기계학습 모델 역시 76.02%의 정확도를 기록한 랜

덤 포레스트로 나타났다. 이후로 DT 69.25%, SVM

66.15%로 나타났다. NB는 61.90%, 마지막으로 MLP

모형 58.03%으로 가장 예측 정확도가 낮게 난 것을 확

인할 수 있다.

정밀도는 RF 모형 0.765로 가장 높았다. 그다음으

로 DTS과 SVM 모형이 0.695, 0.662로 가장 높았고,

그다음이 NB 모형으로 0.617, MLP 모형이 0.586으로

나타나, MLP 모형의 성능이 가장 떨어졌다. 민감도를

기준으로 판단한 결과, RF 모형의 성능이 0.761로 가

장 높았고, MLP 모형의 성능이 0.581로 가장 낮았다.

특이도에서도 RF 0.813으로 가장 높았고, DT 모형

0.739, SVM 0.704, NB 0.656, MLP 0.641으로 나타

나 가장 낮은 특이도를 보였다. f1-score 역시 RF 모

형이 0.761로 가장 높게 나타난 것을 확인하였다. 해당

과정은 표 11과 그림 8로 요약하였다.

표 11. 고령층 임금노동에 대한 머신러닝 기법별 예측 결과 비
교
Table 11. Comparison of Prediction Results for Wage
Labor of the Elderly Using Various Machine Learning
Techniques

그림 8. 다양한 머신러닝 기법을 활용하여 고령층 임금노동을
예측한 결과
Figure 8. Results of Predicting Wage Labor of the Elderly Using
Various Machine Learning Techniques

Model 정확도 정밀도 민감도 특이도
RF 99.70% 0.992 0.992 0.996
DTS 99.65% 0.992 0.992 0.996
NB 90.67% 0.778 0.911 0.878
SVM 70.33% 0.826 0.711 0.996
MLP 93.99% 0.831 0.821 0.986

Model 정확도 정밀도 민감도 특이도
RF 76.02% 0.765 0.761 0.813
DT 69.25% 0.695 0.692 0.739
NB 61.90% 0.617 0.619 0.656
SVM 66.15% 0.662 0.662 0.704
MLP 58.03% 0.586 0.581 0.641
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3. 실험 결과에 대한 논의

실험 결과를 살펴보면 Regression 문제에 대한 결

과를 살펴보면, 악력 예측을 위한 모델에서는

LightGBM Regression 모델이 가장 우수한 성능을 보

였다. RMSE, MSE, MAE,   값 모두에서 다른 모델
들보다 우수한 성과를 보였으며, 특히   값에서 높은
설명력을 보여줬다. 이러한 결과는 LightGBM

Regression 모델이 악력과 관련된 데이터를 효과적으로

학습하고 예측할 수 있는 능력을 갖고 있다는 것을 제

공한다. 그러나, 삶의 질, 주관적 건강상태, 건강상태 예

측에 대해서는 Gradient Boosting 모델도 매우 우수한

성능을 보였다. 특히, 삶의 질과 건강상태 예측에서는

Gradient Boosting 모델이 LightGBM Regression 모델

과 유사한 성과를 보였으며, 이는 두 모델이 비슷한 수

준의 예측 능력을 갖고 있다는 것을 시사한다. 또한,

Random Forest 모델도 주관적 건강상태 예측에서 우

수한 성능을 보였다.

Classification 문제에 대한 결과를 보면, 고령층의

경제활동 참여 예측에서는 Random Forest 모델이 가

장 높은 정확도를 보였다. 이는 Random Forest 모델

이 복잡한 데이터에서도 뛰어난 예측 능력을 발휘한다

는 것을 시사한다. 또한, 각 모델의 정밀도, 민감도, 특

이도, f1-score 등의 성능 지표를 살펴본 결과, 각 모

델마다 장단점이 있음을 확인할 수 있었다. 예를 들어,

MLP 모델은 정확도 측면에서는 낮은 성능을 보였지만,

다른 모델들보다 높은 정밀도를 보였다. 그러나, 실험

결과를 종합해보면, 각각의 문제에 대해 다양한 머신러

닝 기법이 서로 다른 수준의 성능을 보였다. 예를 들어,

Regression 문제에서는 LightGBM Regression 모델이

악력 예측에 뛰어난 성능을 보였지만, 삶의 질과 건강

상태 예측에서는 Gradient Boosting과 Random

Forest 모델도 높은 성과를 보였다. 이러한 다양한 성

능은 하나의 알고리즘이 모든 문제에 대해 최고의 성능

을 보장하지 않음을 보여준다. 따라서, 모델 선택에 있

어서는 각 모델의 특성을 고려하여 적합한 모델을 선택

하는 것이 중요하다. 이는 이는 모든 예측 문제에서 전

반적으로 우수하고 최상의 성능을 발휘하는 기계학습

알고리즘이 없다는 것이다.

실험 결과를 통해 알 수 있는 한계점은 몇 가지 존

재한다. 우선, 실험에 사용된 데이터의 품질과 양이 모

델의 성능에 영향을 줄 수 있다. 더 많은 데이터와 더

좋은 품질의 데이터를 사용한다면 모델의 예측 능력을

높일 수 있을 것이다. 또한, 실험에서 사용된 특성

(feature)의 선택과 모델의 파라미터 설정에 따라 성능

이 달라질 수 있다. 따라서 모델 구축 시 특성 선택과

파라미터 조정에 대한 더 깊은 탐구가 필요할 것이다.

Ⅴ. 결 론

실험 결과를 종합하여 결론을 써보자면, 우선 실험

결과를 통해 다양한 머신러닝 기법이 주어진 문제에 대

해 각기 다른 성능을 보인다는 것을 확인했다.

Regression 문제에서는 LightGBM Regression 모델이

우수한 성능을 보였으며, Classification 문제에서는

Random Forest 모델이 높은 정확도를 보였다. 이러한

결과는 문제의 특성에 따라 적합한 모델을 선택하는 것

이 중요하다는 점을 강조한다. 둘째로, 실험 결과를 통

해 각 모델의 장단점을 파악할 수 있었다. 예를 들어,

MLP 모델은 정확도 측면에서는 다소 낮은 성능을 보

였지만, 다른 모델들보다 높은 정밀도를 보였다. 이러한

장단점을 고려하여 모델을 선택하고 활용함으로써 예

측 성능을 향상시킬 수 있을 것이다. 셋째로, 실험에서

는 데이터의 품질과 양, 특성 선택, 파라미터 설정 등이

모델의 성능에 영향을 미친다는 점을 고려했다. 그라고

후속 연구에서는 다양한 전처리 기법을 적용하여 모델

의 성능을 향상시킬 수 있는 가능성을 탐구할 필요가

있다. 예를 들어, 데이터 정제, 이상치 처리, 특성 스케

일링 및 변환 등을 새로운 방법으로 시도하여 모델의

예측 능력을 높일 수 있다. 또한, 다른 변수를 추가하거

나 기존 변수를 변형하여 모델의 입력 특성을 보다 풍

부하게 만드는 것이 중요하다. 새로운 도메인 지식을

활용하여 모델에 새로운 특성을 추가하거나 기존 특성

을 조정함으로써 모델의 성능을 향상시킬 수 있다. 마

지막으로, 다른 데이터 소스를 활용하여 실험을 확장하

는 것도 유익할 것이다. 새로운 설문 조사 데이터를 수

집하거나 공개된 데이터셋을 활용하여 모델의 일반화

성능을 평가하고 새로운 통찰력을 얻을 수 있다.

따라서 이러한 다양한 접근 방법을 통해 모델의 성

능을 향상시키고 응용 가능성을 확장할 수 있을 것으로

기대된다. 후속 연구에서는 이러한 측면을 고려하여 연

구를 진행하고 결과를 보고할 때 참고할 수 있도록 한

다.
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