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요  약  본 연구의 목적은 대용량 자료의 분석 및 예측에 용이한 머신러닝 기법을 다양하게 적용하여 당뇨병성 콩팥병 
발생 영향요인 분석 및 예측을 위한 가장 적합한 기계분석 알고리즘을 찾고자 하는 것이다. 본 연구의 데이터는 질병관
리본부에서 시행한 국민건강영양조사 2015년(제6기 3차)부터 2019년(제8기 1차)의 총 5개년 자료를 대상으로 분석하
였으며 최종 분석 대상자는 2015년 548명, 2016년 626명, 2017년 598명, 2018년 575명, 2019년 607명이다. 총 
eGFR 감소의 정량적 예측을 위해 kNN, Decision tree, LGBM, Voting, XGBoost의 5가지 분류기(Classification)
알고리즘을 검토하였다. 학습 및 예측 정확도를 수치적으로 평가하기 위한 지표로 평균제곱근오차(Root Mean Squre 
Erro, RMSE)와 결정 계수(R2)를 활용하였다. 연구결과 XGBoost를 활용한 알고리즘의 RandomForest Regressor 기
준으로 Hyper Parameter (gamma = 1.3, max_depth = 6)를 적용한 결과, 상관도(kendal)가 0.07 이상인 변수는
'sex', 'age', 흡연여부, 허리둘레, HDL-cholesterol, Hemoglobin, Hematocrit, Blood urea nitrogen, 백혈구, 요
단백, 요중크레아티닌, 요나트륨으로 총 12개로 나타났으며, 기계학습의 결과 R2 Score는 0.752 최소 MAE는 0.231이
었다. 본 연구를 바탕으로 당뇨합병증 위험도를 예측하는 새로운 예측 모델을 구성하여 머신러닝 모델을 웹서비스로 제
공하여 실시간 건강관리에 활용함으로써 주요 질병 위험도 산출 및 합병증 예측을 통한 향후 효과적인 당뇨합병증 위험
도 예측 서비스프로그램을 마련하는 기초 자료를 제공하고자 한다.

Abstract  This study was undertaken to find the most suitable algorithm for analyzing and predicting the 
factors affecting the prevalence of diabetic nephropathy by using various machine learning techniques 
that are efficient for large datasets. We analyzed the data collected across five years through the 
National Health and Nutrition Examination Survey conducted by the Korea Centers for Disease Control 
and Prevention. The final analysis subjects included were 548 in 2015, 626 in 2016, 598 in 2017, 575
in 2018, and 607 in 2019. For quantitative prediction of eGFR reduction, five classification algorithms 
were reviewed: kNN, decision tree, LGBM, Voting, and XGBoost. To evaluate learning and prediction 
accuracy quantitatively, Root Mean Square Error and R2 were used as indicators. Data were analyzed 
using XGBoost and the results were applied to a hyperparameter with the Random Forest Regressor as
the standard of the algorithm, which showed the Kendall correlation to be greater than or equal to 0.07
from 12 factors. The result of machine learning showed an R2 score of 0.752 and a minimum MAE of
0.231. Based on the findings of this study, we aim to construct a new prediction model for gauging the
risk of developing complications of diabetes. 
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1. 서론 

1.1 연구의 필요성
만성신장질환(만성콩팥병)이란 사구체여과율에 관계

없이 신장이 손상되거나 사구체여과율이 60mL/min 미
만으로 3개월 이상 지속되는 상태를 말하며, 투석을 받
는 말기신부전으로 진행하거나 심혈관계 질환 등 다양한 
합병증으로 조기 사망에 이르는 심각한 질환이다. 만성
신장질환은 2017년 기준 전세계적으로 9.1%의 유병률
을 보였고, 1990년 이후 29.3%의 증가율을 나타냈으며
[1], 국내에서도 2018년 남자 3.1%, 여자 10.7%가 증가
된 가운데 특히 70세 이상 고령자는 15.1%라는 높은 유
병률을 나타냈다[2]. 이러한 만성신장질환의 주요 원인은 
당뇨병으로 당뇨병성 콩팥병은 신장의 비대, 사구체여과
율 감소, 심한 단백뇨 및 말기신부전으로 진행된다고 알
려져 있다[3]. 특히 제2형 당뇨병에서는 제1형 당뇨병과 
달리 알부민뇨가 없을 수 있고, 고혈당, 인슐린 저항성, 
단백뇨, 당화산물, 그리고 산화스트레스를 포함하는 여
러가지 요인에 의해 사구체 여과율을 감소시킬 수 있어 
조기 진단 및 예후를 향상시킬 수 있는 다양한 접근 방법
이 필요하다[4]. 

당뇨병성 콩팥병을 예방하기 위하여 가장 중요한 것은 
혈당 관리이다. 이는 “Legacy 효과” 라고 하며, 철저한 
혈당조절이 고혈당으로 인한 불가역적 세포 내 손상(예: 
epigenetic damage)를 예방하는 것을 의미한다[5]. 하
지만 당뇨병성 콩팥병을 예방하기 위해서는 혈당조절 이
외의 당뇨로 인한 다른 합병증의 대한 조절도 필요하다. 
예를 들어, 일부 선행연구에 의하면 2형 당뇨 환자에서 
평균 수축기혈압이 10 mmHg 높아 질 때마다 미세 알부
민뇨, 현성 알부민뇨, 사구체 여과율 감소(60 mL/min/1.73 
m2 이하), 또는 혈청 크레아티닌이 2배 이상 상승할 위
험률이 15%씩 증가한다고 하였다[6]. 이 외에도 당뇨병
의 대표적 합병증인 혈관질환으로 미세혈관 합병증과 대
혈관합병증이 있다. 특히, 콩팥은 대부분 미세혈관으로 
이루어진 장기인 만큼 미세혈관 합병증에 더욱 취약하며, 
2020년 말기신부전의 원인 질환으로 당뇨병이 49.8%로 
가장 높게 나타나 당뇨가 있는 투석환자가 당뇨가 없는 
투석환자에 비해 사망률이 높다고 보고되었다[7]. 

따라서 당뇨병은 합병증에 관한 다각적인 분석이 필요
하고 상당한 노력과 전문성이 요구되기에 복잡한 분석과
정을 체계적으로 지원해줄 수 있는 다양한 분석 방법들
을 적용할 필요가 있다. 하지만 당뇨병성 콩팥병의 위험 
예측요인은 대부분 전통적인 통계방법인 회귀분석과 구

조모형분석 방법이 사용되거나 의사결정 나무(Decision 
Treee: 이하 DT)의 단일한 방법만을 적용하여 제한적으
로 분석하는 경우가 많았다[8]. 하지만 최근에는 기계 분
석을 통한 다양한 접근을 시도하는 연구가 국내외적으로 
많이 진행되고 있다. 특히 국내에서는 머신러닝(Machine 
Learning: 이하 ML) 기법을 활용한 연구들은 인구 통계
학적 정보와 의료기록 그리고 생활 습관을 통한 합병증 
예측, 유전체, 영상기록, 의료기록을 통한 알즈하이머 치
매 예측, 치매의 위험요소인 biomarker를 통한 예측 연
구 등에 다양하게 적용될 수 있다[8]. 국외 연구에서는 
최근에 ML 및 데이터마이닝(data mining)은 의학/생물
학분야에서 질병 예측 및 식별을 위한 연구에 널리 사용
되고 있다[9-11]. 예를 들어, 여러 ML을 기반으로 인체
계측정보를 이용한 serum high-density(HDL) 
lipoprotein 콜레스테롤과 low -density lipoprotein 
(LDL) 콜레스테롤 예측 연구가 수행되어졌으며[10], 고
중성지방혈증 예측 모델에 관한 연구도 보고되었다
[12,13]. 이러한 연구들은 최근 국내외적으로 Deep 
learning, 인공지능 (Artificial Intelligence)을 기반으
로 한 질병 예측 및 식별, 나아가 진단 연구로까지 진행
되고 있다[14]. 하지만 당뇨성 질환은 망막 변성에 관련
한 검사 방법에 국한되었고, 당뇨병성 콩팥병증의 합병
증에 관하여 ML을 활용한 예측 연구는 시도되지 않았다. 

따라서, 본 연구에서는 대용량 자료의 분석 및 예측에 
용이한 ML 기법을 다양하게 적용하여 합병증 발생 영향
요인 분석 및 예측을 위한 ML 기법의 적용 가능성과 그
에 따른 문제점 및 해결방안을 함께 살펴보고, 당뇨병성 
콩팥병을 예방하기 위한 가장 적합한 기계분석 알고리즘
을 찾고자 한다. 뿐만아니라 이를 통하여 당뇨병성 콩팥
병의 예측 모델을 개발하여 공중보건과 건강 예측 분야
에서 활용할 수 있는 프로그램의 기초자료를 제공하고자 
한다.

1.2 데이터 셋
본 연구는 질병관리본부에서 시행한 국민건강영양조

사 2015년(제6기 3차)부터 2019년(제8기 1차)의 총 5개
년 자료를 대상으로 분석하였다. 국민 건강 영양조사의 
내용은 건강 설문과 이동검진으로 진행되며, 매년 192개
로 표본 조사구 내에서 군대, 교도소 등의 시설 및 외국
인 가구 등을 제외하였다. 조사대상자는 2015년 7,380
명, 2016년 8,150명, 2017년 8,127명, 2018년 7,992
명, 2019년 8,110명이었고, 이중 당뇨병 진단을 받은 만 
18세 이상 성인 중 혈중 크레아티닌 검사를 시행한 대상
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자를 분석대상으로 하였으며, 최종 분석 대상자는 2015
년 548명, 2016년 626명, 2017년 598명, 2018년 575
명, 2019년 607명이다.  

1.3 데이터 선별
본 연구에서는 당뇨병성 콩팥병의 원인을 파악하기 위

한 변수로 혈중 크레아티닌의 상승 요인을 분석하였다. 
콩팥의 기능은 미국 National Kidney Foundation의 
Kidney Disease Improving Global Outcomes (KDIGO) 지
침에 의하면 신기능 정상군(eGFR ≥90mL/min), 신기
능 경도 감소군(60mL/min≦ eGFR >90mL/min), 신
기능 경중등도군(45mL/min≦ eGFR >60mL/ min), 
신기능 중등중증군(30mL/min≦ eGFR >45 mL/min), 
신기능 중증 감소군(eGFR <30mL/min) 등 5그룹으로 
분류하며[15,16], 대한신장학회에서는 1단계 정상군 
(eGFR ≥90mL/min), 2단계(60mL/min≦ eGFR 
>90mL/min), 3단계(30mL/ min≦ eGFR >59mL/min), 
4단계(15mL/min≦ eGFR >30mL/min), 5단계(eGFR 
<1mL/min)로 구분하고 3단계부터 신부전 단계로 정의
하였다[17]. 신장의 기능은 Estimated Glomerular 
Filtration Rate(eGFR)을 활용하며, 본 연구에서는 혈
중크레아티닌 결과치와 환자의 나이, 성별 및 인종 정보
를 바탕으로 eGFRMDRD 계산식을 이용하여 계산하였다 
(eGFRMDRD(mL/min)= 186 × (Serum creatinine)- 
1.154×(age) - 0.203× 0.742 [if female]) [17]. 

당뇨병성 콩팥병 예측을 위해 본 연구에서는 의사로부
터 당뇨병 진단을 받은 당뇨환자를 대상자로 기준 하였고, 
조사 당시 혈중 크레아티닌을 검사한 대상자만 포함을 시
켰으며, 변수 선별 단계에서 문자열로 표기된 변수와 결측
치가 50% 이상인 변수는 제외하였다. 기본 설문 정보는 
지역, 성별, 나이, 소득, 교육정도, 직업 등의 일반적인 기
본 설문정보와 혈당, 당화혈색소(HBA1C), 혈액요소질소 
(BUN), 간수치(SGOT, SGPT), 콜레스테롤, 인슐린 등 혈
액검사를 통해 분석한 수치와 소변산도, 요비중
(Urine-SG) 등 소변 검사를 분석한 수치, 그리고 혈압, 
BMI, 허리둘레 등 신체 계측치 등의 건강상태 진단 정보 
및 스트레스 관련 정보를 포함하여 아래 표와 같이 총 41
개의 변수를 선별하였다. 데이터 선별 및 정제 기준은 당
뇨병성 콩팥병과 인과관계가 있는 데이터를 선별 및 정제
하였으며, 기계학습 모델에 적용하기 위해 정제된 변수를 
수치화 하였다. 또한 누락된 데이터의 정제를 위해 선별된 
변수 중 문자열, 중복사항, 미응답 항목 등을 수치화하여 
적용하였다. 선별된 데이터 변수는 아래 표와 같다(Table 1).

Attribute Data Format

Age Nominal (Female, male)

House income Nominal (1.2,3,4)

Education Nominal (1.2,3,4)

Occupation Nominal (1,2,3,4,5,6,7)

Hypertension Nominal (N, Y)

Dyslipidemia Nominal (N, Y)

Myocardial infarction Nominal (N, Y)

Angina Nominal (N, Y)

Thyroid disease Nominal (N, Y)

Depression Nominal (N, Y)

Blood pressure Numeric

Waist circumference Numeric

Body mass index Numeric

Blood sugar test Numeric

Blood test  

Insulin Numeric

HbA1C Numeric

Total Cholesterol Numeric

HDL cholesterol Numeric

LDL Cholesterol Numeric

SGOT/SGPT Numeric

SGPT Numeric

Hemoglobin Numeric

Hematocrit Numeric

Blood urea nitrogen Numeric

Creatinine Numeric

White Blood Cell Numeric

Red Blood Cell Numeric

C-reactive protein Numeric

Thyroid stimulation hormone Numeric

Thyroid hormones  T3 Numeric

Thyroid hormones  T4 Numeric

Urine Test  

Uric acid Numeric

Nitrate of urea Numeric

Specific gravity of urine Numeric

Protein Numeric

Glucose Numeric

Ketone Numeric

Bilirubin Numeric

Cotinine Numeric

Creatinine Numeric

Sodium, iodine Numeric

Iodine Numeric

Table 1. Data Attributes and Format at the First analysis
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1.4 기계학습 알고리즘 
1.4.1 분류알고리즘
본 연구에서 eGFR 감소의 정량적 예측을 위해 kNN, 

Decision tree, LGBM, Voting, XGBoost의 5가지 분
류기(Classification) 알고리즘을 검토하였다. 이는 변수 
간의 관련성과 목표변수의 영향인자 파악. 목표변수의 
예측, 주요 변수 예측을 목적으로 하는 분석방법으로 비
교적 큰 테이블을 다루기 쉽고, 예측과 분류에 다양하게 
활용할 수 있는 장점을 가진 분석 방법으로 알려져 있다
[18]. 

k-NN(k-nearest neighbors)은 사례기반학습(Inst 
ance-based Learning) 알고리즘으로 임의의 객체
(Instance)가 비슷한 특성을 가진 다른 객체들과 얼마나 
근접하게 위치하여 있는지에 따라 특성이 결정된다. 예
를 들면, 아래 그림에서 총 8개의 “+, -“데이터가 있는 
경우, k를 2, 5, 8로 결정함에 따라 예측 결과는 달라질 수 
있다. 분류의 정확성을 결정하기 위한 k-NN의 Hyper 
parameter는 탐색할 이웃의 수(k)와 거리 측정 방법이 
있다. k가 작을 경우 모델이 과대적합(Overfitting)되고, 
반대로 k가 클 경우 모델이 과소적합(Underfitting)되는 
경향이 있다[19].

Decision tree은 통계학, 데이터 마이닝, 기계 학습
에서 사용하는 예측 모델링 방법 중 하나로서 어떤 항목
에 대한 관측값과 목표값을 연결시켜주는 예측 모델로서 
결정 트리를 사용하며, 회귀 트리 분석은 예측된 결과로 
특정 의미를 지니는 실수값을 출력할 수 있다. 즉 의사결
정트리는 선택과 결과를 가지의 형태로 나타내고, node
는 분류할 그룹의 속성이며, Branches는 node가 사용
할 수 없는 값을 나타낸다[19].

Vorting은 Bagging과 투표방식이라는 점에서 유사
하지만, Bagging은 같은 알고리즘 내에서 다른 sample 
조합을 사용하는 반면, Voting은 다른 알고리즘 model
을 조합해서 사용한다[20].

또한, LGBM(Light Gradient Boost Machine)은 최
대 손실 값을 갖는 부분에서 리프 중심 트리 분할(Leaf 
Wise)을 함으로써 정확도가 높고, 기계학습을 수행하는 
시간이 적다는 장점이 있으며[21], XGBoost는 의사결정
나무 모델에 단순한 분류가 가능한 예측 모델들을 결합
하여 더욱 강한 예측 모델을 만드는 부스팅 기법을 적용
하여 정형 데이터를 예측할 때 훌륭한 성능을 보이는 알
고리즘으로서, 회귀 모형 또는 분류 모형에서 활용 가능
하다[22](Fig. 1).

Fig. 1. Regression Algorithms for prediction of 
Diabetic Nephropathy

1.4.2 데이터 셋 적용
기계학습을 수행하기 위해서는 분석 데이터를 학습 데

이터(Train Data)와 시험 데이터(Test Data)로 분류하
여야 한다. 따라서 2절에서 전처리한 2010년부터 2019
년까지의 데이터 중 일부를 학습데이터로, 나머지는 시
험데이터로 나누어 기계학습을 수행하였다. 학습 정확도
의 검증을 위해 학습 데이터의 20%를 랜덤으로 추출하
여 검증 데이터(Validation Data)로 활용하였고, 교차검
증(Cross Validation)을 통하여 모델을 학습하였다. 또
한 시험 데이터는 학습된 모델의 예측 정확도를 확인하
기 위해 사용되었다. 학습 및 예측 정확도를 수치적으로 
평가하기 위한 지표로 평균제곱근오차(Root Mean Squre 
Erro, RMSE)와 결정 계수(R2)를 활용하였다. R2 값이 1
에 가까울수록 모델의 정확도가 높음을 보여주고, RMSE
는 실제 값과 예측 값의 차이를 나타내므로 작을수록 정
확도가 높음을 의미한다[12]. 

2. 본론

2.1 당뇨병성 콩팥병 예측 성능
2.1.1 알고리즘 별 예측 성능
당뇨병성 콩팥병을 예측하기 위해서 선별된 데이터 셋

을 대상으로 분류 알고리즘을 적용하여 각 알고리즘의 
성능을 평가하였다. 알고리즘 별 예측모델의 성능평가 
결과는 다음과 같다.
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먼저, k-NN 알고리즘 적용 결과 혈중 크리아티닌의 
최대 예측 정확도를 산정하기 위해 알고리즘의 Hyper 
Parameter(k=1)를 적용하였으며 최대 예측 정확도를 
산정하기 위해서 변수간 상관도를 0.01% 간격으로 상승
하여 변수를 선정하였다. 상관도(kendal)가 0.11 이상인 
변수는 sex', 'age', ' Waist circumference', 'HDL 
cholesterol', ' Blood urea nitrogen', '요단백', '요나
트륨'으로 총 7개로 나타났다. 기계학습의 결과 R2 

Score는 0.521 최소 MAE는 0.317이었다. 
Decision Tree 혈중 크리아티닌의 최대 예측 정확도를 

산정하기 위해 알고리즘의 Hyper Parameter (max_ 
depth = 2)를 적용하였다. 상관도(kendal)가 0.13 이상
인 변수는 'sex', 'HDL cholesterol', ‘Blood urea 
nitrogen', ‘요나트륨’으로 총 4개로 나타났고, 기계학습
의 결과 R2 Score는 0.453 최소 MAE는 0.339이었다. 

Voting 알고리즘 혈중 크리아티닌의 최대 예측 정확
도를 산정하기 위해 알고리즘의 Linear Regression + 
Random Forest Regressor 결합하고 Hyper Parameter 
(n_estimators = 10, max_depth = 11)를 적용하였다. 
상관도(kendal)가 0.00 이상인 변수는 sex, age, 가계 
수입, 교육정도, 직업, 음주여부, 흡연여부, 수축기혈압, 
이완기혈압, 허리둘레, 체질량지수, 혈당, 당화혈색소, 
총콜레스테롤, HDL- cholesterol, 중성지방, LDL-chlesterol, 
SGOT, SGPT, Hemoglobin, Hematocrit, Blood 
urea nitrogen, 백혈구, 적혈구, 혈소판, 고감도 C 반응
단백검사, 요산도, 요아질산염, 요비중, 요단백, 요당, 요
케톤, 요빌리루빈, 요잠혈, 유로빌리노겐, 요중크레아티
닌, 요나트륨으로 총 38개의 변수로 나타났다. 기계학습
의 결과 R2 Score는 0.551 최소 MAE는 0.307이었다. 

LGBM 알고리즘은 혈중 크리아티닌의 최대 예측 정
확도를 산정하기 위해 알고리즘의 Random Forest 
Regressor 기준으로 Hyper Parameter (n_estimators = 
10, max_depth = 11)를 적용하였다. 상관도(kendal)
가 0.15 이상인 변수는 'sex', Blood urea nitrogen, 
요중 크레아티닌, 요나트륨으로 총 4개로 나타났고, 기계
학습의 결과 R2 Score는 0.501 최소 MAE는 0.324이었다. 

XGBoost 알고리즘은 혈중 크리아티닌의 최대 예측 
정확도를 산정하기 위해 알고리즘의 Ran dom Forest 
Regressor 기준으로 Hyper Parameter (gamma = 
1.3, max_depth = 6)를 적용하였다. 상관도(kendal)가 
0.07 이상인 변수는 'sex', 'age', 흡연여부, 허리둘레, 
HDL-cholesterol, Hemoglobin, Hematocrit, Blood 
urea nitrogen, 백혈구, 요단백, 요중크레아티닌, 요나

트륨으로 총 12개로 나타났다. 기계학습의 결과 R2 Score
는 0.752 최소 MAE는 0.231이었다. 또한, XGBoost를 
활용한 분석 결과 변수 중요도는 BUN이 29.0으로 가장 
높았으며, HDL-cholesterol 10.0, 나이 9.0, 허리둘레 
8.0, 성별 8.0 순으로 높았다(Table 2)(Fig. 2). 

Algorithm Min. Value of MAE R2 Score 

k-NN 0.317 0.521

Decision tree 0.339 0.453

Voting 0.307 0.551

LGBM 0.324 0.501

XGBoost 0.231 0.752

Table 2. Prediction results by algorithm

R2 Scrore  

MAE Score

Fig. 2. Result of XGBoost 

2.1.2 중요도 
초기 모델을 구축하는데 41개의 변수가 이용되었으며 

차원축소과정을 통해 최종 모델 개발에는 12개의 변수들
이 상관관계가 있었으며 BUN, HDL-Cholesterol, 나
이, 허리둘에, 성별, 백혈구, 유나트륨, 요단백, 요크레이
티닌, 헤모글로빈 순으로 높은 중요도를 나타냈다(Fig. 3).
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Fig. 3. Importance of variables used in XGBoost

3. 논의

본 연구는 당뇨병성 콩팥병 예측의 기계학습 적용을 
위한 분류기 알고리즘 별 성능 비교에 대한 연구이다. 본 
연구에 의하면 eGFR을 계산하기 위한 혈중 크리아티닌 
수치 예측결과 ‘XGBoost Regression 모델’의 정확도가 
가장 높았다. 선행연구에서도 XGBoost를 활용한 당뇨
병 예측 알고리즘 연구에서도 평균 정확도 86%의 성능
을 설명하였고[23], 폐경 여성에서 골다공증을 예측하는 
모형에서도 모델의 성능이 가장 좋게 평가된 XGBoost 
모델에서 10개 독립변수를 하나씩 축소하여 평가한 다른 
분석방법보다 AUC가 가장 높게 나타났다[24]. 그리고 
일부 연구에서는 Biomedical data 분석에 XGBoost를 
사용하는 것이 다른 기계 분석을 이용하는 것 보다 우수
하다고 평가하여[25] 본 연구와 유사한 결과를 나타내었다. 

XGBoost는 앙상블 모델의 부스팅(Boosting)기법을 
이용한 모델이다. 앙상블 모델은 여러 모델을 이용하여 
학습을 하고, 모델의 예측결과를 평균하여 예측을 하는 
방법으로 다수의 모델을 사용함에 따라 혼합 모델이라고
도 한다. 그리고 배깅 (Bagging) 기법과 부스팅 기법으
로 분류되는데 배깅 기법은 다수의 모델을 병렬 형식으
로 학습시키는 기법이며, 부스팅 기법은 약한 분류가 가
능한 다수의 모델을 결합하여 강한 모델을 만드는 것으
로 주어진 데이터를 약한 분류기를 통해서 학습한 후 학
습된 결과에서 나타나는 오차를 또 다른 약한 분류기에
서 학습시켜 오차를 줄여 나가는 것이다. 첫 번째 학습을 
통해 생성된 모델의 오류를 줄이기 위해 데이터를 여러 
모델을 순차적으로 줄여 나가며 최종 결과는 각 모델 결
과를 합하여 구한다. 대표적인 부스팅으로는 AdaBoost, 
XGBoost가 있고, 본 연구에서는 부스팅 기법을 이용했

으며, 그 중에 XGBoost를 사용하였다[26]. 이는 
biomedical data가 다양하며 환자의 상황에 따라 오차
가 있어 이를 줄여 나가며 기계학습을 하는 것이 중요하
기 때문이다. 이러한 방법은 당뇨 환자를 대상으로 SVM, 
RF 등을 분류기로 사용한 연구에서의 정확도 71~74(%)
보다 높게 나타났다[27].

본 연구에서 XGBoost를 사용한 Feature Importance를 
통해 BUN, HDL, 연령, 허리둘레, 그리고 성별이 혈중 
크리아티닌 수치 여부를 가르는 주요 변수로 제시됨에 
따라 이 변수들과 당뇨병성 콩팥병의 관계를 살펴볼 필
요가 있다. 

혈액요소질소(BUN)는 혈중 크리아티닌과 함께 신장
기능을 확인하는 생리적 지표로, 본 연구에서 Feature 
Importance가 제일 높았던 만큼 당뇨병성 콩팥병 예측
에 XGBoost 알고리즘 모형이 적합한 것으로 판단할 수 
있다. 또한, 제2형 당뇨병 환자에서 HDL-콜레스테롤이 
높을수록 당뇨병성 콩팥병의 발병 위험이 낮고, HDL-콜
레스테롤이 감소되면 혈중 크레아티닌이 증가한다는 선
행연구를 고려할 때 HDL-콜레스테롤과 당뇨병성 콩팥
병의 관련이 있음을 XGBoost 알고리즘 모형을 적용한 
본 결과에서도 확인할 수 있다[28]. 뿐만 아니라 본 연구
의 Feature Importance에서 세 번째로 높게 나타난 연
령을 살펴보면 콩팥은 일반적으로 나이가 들면서 크기가 
작아져 콩팥으로 가는 혈류가 줄어 노폐물을 걸러내는 
사구체 여과율이 계속 감소하게 되어 고령일수록 당뇨병
과 같은 만성질환 시 콩팥 기능 감소가 더 빨리 진행되는 
만큼 연령이 당뇨병성 콩팥병과 관계있다는 선행연구를[5,29] 
지지한다. 이 외에도 복부비만의 지표가 되는 허리둘레 
역시 본 연구에서 혈중 크리아티닌 수치와 관련 있는 주
요 변수로 제시되었는데, 이는 복부비만이 당뇨병성 콩
팥병 발병에 영향을 미친다는 메타분석 결과와도 일치한
다[30]. 뿐만 아니라, 성별은 이미 선행연구를[5,29] 통
해 당뇨병성 콩팥병의 감수성 인자로 알려진 만큼 본 연
구에서의 당뇨병성 콩팥병 예측의 기계학습 적용을 위한 
XGBoost 알고리즘 모형의 정확도는 신뢰할 수준으로 
판단된다. 특히, XGBoost의 경우 IQR (Interquartile Range) 
이상치를 처리하지 않고 분석하는 경우  신체의 다양성
을 바탕으로 데이터셋의 정확도를 높일 수 있어[31] 당뇨
병성 콩팥병에 영향을 주는 여러 가지 원인을 분석을 위
해 더욱 유용하다.

본 연구에서는 국민건강영양조사 원시자료를 이용하
여 당뇨병성 콩팥병 발생 예측 및 주요 위험요인을 선별
하기 위해 XGBoost 모형을 제안하였다. 훈련자료를 이
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용하여 모형을 구축하고 검증자료에서 모형들의 예측성
능을 R2를 이용하여 평가한 결과, XGBoost의 예측성능
이 k-NN, Decision tree, LGBM, Voting 비하여 우수
한 것으로 나타났다. 그러나 당뇨병성 콩팥병은 다양한 
원인에 의하여 발생할 수 있는 만큼 유의미한 변수들을 
찾는데 한계가 있다. 또한 질병 발생에 관한 연구는 비교
적 긴 추적관찰 기간이 필요하나 본 연구에서 사용된 국
민건강영양조사는 횡단면 자료(cross-sectional data)
로서 시간 경과에 따른 변화를 살펴볼 수가 없어 질병 발
생의 추이 및 건강위험 요인들 간의 인과관계에 대한 파
악이 어렵다는 단점이 있다. 하지만 본 연구를 바탕으로 
당뇨합병증 위험도를 예측하는 새로운 예측 모델을 구성
하여 머신러닝 모델을 웹서비스로 제공하여 실시간 건강
관리에 활용함으로써 주요 질병 위험도 산출 및 합병증 
예측을 통하여 향후 효과적인 당뇨합병증 위험도 예측 
서비스프로그램을 마련하는 기초자료를 제공하고자 한다.
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