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국국국 문문문 요요요 약약약

혼혼혼합합합 로로로지지지스스스틱틱틱 분분분포포포를를를 이이이용용용한한한 백백백내내내장장장 발발발생생생 예예예측측측 모모모형형형 연연연구구구

 백내장은 시력장애를 초래하므로 건강검진 자료를 이용하여 조기진단이 이루

어진다면  발생 위험을 크게 줄일 수 있는 질병이다. 본 논문에서는 1994년부터
2005년까지 건강검진센터에서 건강검진을 받은 126,532명 중 S병원에 내원한 결측
치를 제외한 4,591명의 검진자를 연구대상으로 백내장 진단을 받은 검진자의 건강
검진 자료을 토대로 백내장 발생에 대한 위험인자를 살펴보고 아울러 백내장 발
생 예측을 위한 통계학적 모형을 구축하였다.백내장 발생이 여러 가지 복합적인
위험요인에 의해 발생되는 질병이므로 그 특성에 따라 여러 개의 하위집단으로
이루어져 있다는 가정 하에서 혼합 로지스틱 분포를 이용하였고 기존의 데이터
마이닝 기법인 판별분석과 그 성능을 비교,분석하였다.
본 연구에서는 독립변수의 개수에 따라 집단이 1~2개인 혼합 로지스틱 회귀모

형을 적용하였는데,EM 알고리즘을 이용하여 최대우도 추정량을 구하였다.추정
된 모수를 이용하여 집단의 수는 AIC값으로 결정하였고,실제 자료에 어느 정도
가깝게 예측하는지를 데비언스 값으로 살펴보았다.그 결과 하나의 로지스틱 회귀
모형 보다는 집단이 두 개인 혼합 로지스틱 회귀모형을 적용했을 때 위험요인의
복합적인 영향에 대해 설명하고 있었고,실제 백내장 발생에 대한 예측력이 높다
는 것을 알 수 있었다.또한,선형판별분석과 이차판별분석을 통해 백내장 발생을
예측하여,혼합로지스틱 회귀모형이 정확도 64.10%,민감도 21.88% 으로 다른 기
법에 비해 예측력이 높음을 확인하였다.

핵심이 되는 말 :건강검진 자료,위험요인,백내장,혼합 로지스틱 모형,예측모형
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제제제 111장장장 서서서론론론

백내장이란 눈에 있는 투명한 수정체에 어떠한 원인에 의해서 뿌옇게 혼탁이
발생한 상태를 말한다.이로 인해 보고자하는 물체의 상이 수정체를 통과하지 못
하고 망막에 정확하게 초점을 맺지 못함으로서 우리 눈의 가장 중요한 기능인 시
력에 장애를 초래하는 질환이다.이러한 백내장은 한국을 포함하여 세계적으로 실
명을 초래하는 가장 큰 원인이며,전 세계 실명자 3,500만 ～ 4,500만명 중 백내장
이 그 절반인 2,000만명 가량을 차지하고 있으며,평균 수명의 증가와 더불어 점점
증가하는 추세에 있다(백내장․녹내장 이상욱).1990년의 WHO보고에 의하면,52
억 전 세계 인구 중 백내장으로 실명한 사람이 약 1,300만명이라고 하며,중국․인
도․사우디아라비아․나이제리아․한국 등에서는 백내장이 실명원인 중 1위로,미
국은 3위로 보고가 될 정도로 백내장은 실명과 높은 관계가 있다.
우리나라의 경우도 산업발전과 경제성장에 따른 영양개선과 건강에 대한 관심

의 증대,의학기술의 발달 등에 힘입어 노령인구가 차지하는 비중이 커질 전망이
다.이에 따라 다른 연령층에서와는 다른 임상양상과 분포를 보이는 노화성 질환
이 증가하는 추세를 보이고,그 중 시력장애를 초래하는 질환은 그 관리의 중요성
이 매우 커지고 있다.이에 한국실명예방재단은 지난 1973년 창립직후부터 무의촌
지역 안검진 및 개안 수술비 지원사업을 매년 시행해 왔으며,2003년부터 보건복
지부의 예산 지원을 받아 전국 안과 무의촌 및 취약지역의 65세 이상 노인을 대
상으로 정밀 안검진을 실시하고 백내장,녹내장 등 안과 수술이 필요한 기초생활
보장수급권자 및 저소득층에게 수술비를 지원하는 사업을 펼치고 있다.2003년 전
국 53개 지역 65세 이상 노인 7,750명을 대상으로 실시된 한국실명예방재단의
‘2003년 노인 안검진 및 개안수술사업 결과’에 따르면 전체 검진 노인 가운데
7,168명(91.4%)이 안질환을 가지고 있었다.그 중 4,383명(45.4%)이 백내장으로 가
장 많아 치료 대책이 시급함을 알 수 있다.

이와 같이 백내장은 국가경제와 문화발달로 노령인구가 증가하고 있는 시점
에서,사회,경제적으로 심각한 문제임을 알 수 있다.그럼에도 불구하고 국내외에
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서 백내장 발병 전 예후에 대한 연구와 백내장의 위험요인에 대한 연구는 제한적
으로 이루어져 있다.이러한 백내장 발생에 대한 조기 예측 및 관리가 이루어진다
면 발병률을 충분히 줄일 수 있는 질병이 될 것이다.

본 논문에서는 1994년 5월부터 2005년 9월까지의 건강검진센터에서 건강검진
을 받은 126,532명 중 S병원에 내원하여 안과 정밀 검사를 받은 검진자 5,804명
을 연구대상으로 하였다.백내장 진단을 받은 검진자의 건강검진 자료(screening
data)을 토대로 백내장 발생에 대한 위험인자(riskfactor)를 살펴보고 아울려 백
내장 발생 예측을 위한 통계학적 모형을 구축하였다. 건강검진 자료들이 여러 개
의 집단으로 이루어져 있다는 가정 하에서 혼합 로지스틱분포(LogisticMixture)
을 이용하여 백내장 발생에 대한 예측모형을 설정하였다.또한 기존의 데이터마이
닝 (data mining)기법인 판별분석(discriminant analysis),로지스틱 회귀분석
(logisticregression)과 그 성능을 비교 분석하였다.
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제제제 222장장장 여여여러러러 가가가지지지 판판판별별별 모모모형형형

본 논문에서는 백내장 발생을 건강검진 자료을 통해서 예측할 수 있는 통계
적인 모형을 제시하고자 한다.검진자의 기초정보,신체계측,대사 및 전해질 검사,
간기능 검사,신 기능 검사,소변 검사 등으로부터 각 검진자의 백내장 위험 정도
를 얼마나 정확하게 예측하느냐에 중점을 두고 있다.

백내장 발생을 분류,예측하는 방법에는 혼합 로지스틱 회귀분석 (Mixtures
ofLogisticregressions)을 사용하였으며 이 방법과 성능을 비교하기 위한 분류기
법은 다음과 같다.가장 보편적으로 많이 사용하는 선형판별분석,이차판별분석,
로지스틱 회귀분석이 사용되었다.
본 장에서는 혼합 로지스틱 회귀분석의 이론을 살펴보기 앞서 여러 가지 분류

기법인 선형판별분석,이차판별분석,로지스틱 회귀분석의 이론을 살펴보기로 한
다.

222...111판판판별별별 분분분석석석

두 개 또는 그 이상의 모집단으로부터 얻어진 관찰값을 바탕으로 이들 모집
단을 가장 잘 분리할 수 있는 어떤 판별기준 또는 판별함수를 구한 후 이것을 이
용하여 기존의 관찰값을 소속 모집단에 할당하는 통계적 방법을 판별분석이라 한
다.이러한 절차에 의해 분류된 분류표로부터 판별함수의 오분류율을 평가하고 또
한 소속 집단이 알려지지 않은 새로운 개체를 어떤 모집단에 분류하는 과정을 거
치게 된다.그러므로 판별분석은 판별함수를 구하고 구해진 판별함수에 따라 기존
의 개체를 할당할 뿐만 아니라 미지의 새로운 개체를 특정 모집단에 분류하는데
더 큰 의의를 가질 수 있다.
관찰값들이 다변량 정규 분포를 따르는 모집단의 경우,분류방법은 두 집단의

공분산 행렬의 동일성 여부에 따라 크게 두 가지로 나눌 수 있다.두 집단의 공분
산 행렬이 같을 시에는 선형판별분석 (LinearDiscriminantanalysis;이하 LDA),
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두 집단의 공분산 행렬이 다른 경우의 분류 방법은 이차 분류 방법 (Quadratic
Discriminantanalysis;이하 QDA)이다

222...111...111선선선형형형판판판별별별분분분석석석

각 집단의 확률밀도 함수   는 평균벡터  이고 공분산행렬이  인 다
변량 정규밀도함수라고 가정하자. 두 집단의 공분산 행렬이 같은 경우
(     ),두 확률밀도함수의 비율에 자연대수를 취하면

    






  

  
       

    
   


   

    

이다.관측값 에 대하여 선형이므로    를 모집단 선형분류함수라고 한다.
여기서    는 두 집단을 구분하는 변수들의 선형 결합식이므로 모집단 선형판
별 함수라고도 부른다.모집단의 모수 ,, 들이 일반적으로 알려져 있지 않

기 때문에 표본으로부터 추정해야 한다.각 집단의 표본평균벡터를   ,합동 표

본 공분산 행렬을  라고 할 때의 선형판별 함수는

    


 

  


    

으로 정의한다.  를 각 집단의 사전확률이라고 할 때,위의 판별 함수 값이 다

음 조건을 만족하면 새로운 관측값 는 집단 1에 분류하고,그 이외 경우에는 집
단 2로 분류하면 다음의 식으로
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  ≥ 

표현한다.

222...111...222이이이차차차선선선형형형판판판별별별분분분석석석

두 집단의 공분산행렬이 다른 경우 분류함수는 공분산행렬이 같은 경우보다
약간 복잡한 형태가 되고 그 형태는

    






  
  

       

  

 

   
    

   
    

이다. 여기서   

   



 

  

 

 이다.따

라서 두 집단의 공분산행렬이 다르면 분류함수의 우변 첫째 항이 관측값 의 이
차형식으로 표시되므로   를 모집단이차분류함수 혹은 모집단이차판별함수라
고 부른다.두 집단의 모수가 알려져 있지 않은 경우에는 선형판별분석과 같이 표

본으로부터 추정해야 한다.각 집단의 표본평균벡터를   ,표본 공분산 행렬을

  라고 할 때의 이차판별 함수는

   

 

  
    

  
   
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으로 정의된다.여기서   

        



  

   
   이

다.
 를 각 집단의 사전확률이라고 할 때,위의 판별 함수 값이 다음 조건을 만

족하면 새로운 관측값 는 집단 1에 분류하고,그 이외 경우에는 집단 2로 분류

하면 다음의 식으로

  ≥ 

표현한다.

222...222로로로지지지스스스틱틱틱 회회회귀귀귀분분분석석석

종속변수가 두 가지 값만 취하는 질적인 이분형 변수일 때 이때의 종속변수
가 1혹은 0의 값을 가진다면 베르누이 확률변수가 된다.종속변수가 1을 가질

경우을 성공할 확률  라고 정의하고  에 로짓 변환(logittransformation)을

하였을 경우 다음과 같이

    

  

  (      

표현한다.이것을 로지스틱 반응함수라 부르고 위 식을 다시 표현하면

 
  

    
 

     
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이다. 개의 독립변수  에 따른 관찰치 가 1로 분류될 확률인

        에 대해서 정리하면

        
    ⋯   
        ⋯   

을 따르게 된다.로지스틱회귀모형에서 모수인 회귀계수   ⋯ 를
추정하는데 가장 널리 사용되는 방법은 최대우도방법 (maximum likelihood
method)이다.최대우도추정은 모집단에서 얻어진 표본들이 독립이라는 가정 하에
로그우도함수의 최대화로부터 얻어진다.로그우도함수는 다음의

       
  



 
  
    

 
  



      

과 같다.위 식을 최대로 하는 회귀계수의 최대우도 추정값은 선형이 아니므로
직접 구할 수 없고,뉴턴 -랩슨 (Newton-Raphson)방법 혹은 피셔(Fisher)의 스
코어링방법 (methodofscoring)등과 같은 반복적인 (iterative)추정 방법에 의하
여 근사해를 구할 수 밖에 없다.회귀계수의 최대우도 추정값이 구해지면, 각 개
체별로 어떤 사건이 발생될 확률인 사후확률          은 아

래와 같이

 
        ⋯   

         ⋯   

표현하며,이것을 이용하여 추정할 수 있다.이렇게 얻어진 각 개체에 대한 사
후확률은 그 개체를 분류하기 위해 사용될 수 있다.즉 추정된 사후확률은 0과 1
사이의 값을 가지게 되므로,적절한 경계값(cutoffvalue), 을 정하여 이 값을 기
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준으로 각 개체를 다음과 같이




≥  이면 집단 로 분류
   이면 집단 으로 분류

으로 분류하는 것이다.로지스틱 회귀방법은 분류기법에서 가장 널리 사용되는
기법으로 선형성의 가정으로 회귀계수나 오즈비(oddsratio)를 통해 해석이 용이
하며 많은 정보를 제공해 준다.그러나 비선형성의 자료인 경우는 예측의 한계성
을 가진다.
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제제제 333장장장 혼혼혼합합합 로로로지지지스스스틱틱틱 회회회귀귀귀모모모형형형

333...111모모모형형형의의의 설설설정정정

 개의 독립변수   ⋯   에 따라 자료가 각 성분(component)혹은 군

(group)으로 이루어져 있다고 가정한다면 혼합모형(mixturemodel)을 고려해 볼
수 있다.이는 다음과 같이

    
  



     ,


  



   , ≥  ,    

으로 정의한다.여기서 는 자료의 성분 개수를 의미하고 는 번째 성분에

속할 혼합 비율 (mixingproportion)을 나타내고, , 는 혼합모형(mixture)에
서 번째 성분의 밀도함수 (density)와 모수들을 의미한다.이 때, 독립적으로
관찰된 종속변수  가 0혹은 1을 갖는 이분형일 경우 각 성분의 밀도함수는 이
항 분포(binomialdistribution)를 따르며 다음과 같이

     








     

   ,(     )

정의된다(McLachlanetal2002).즉,종속변수  은  개 중 성공한 횟수에 해

당되며  는 베르누이 시행에서 성공할 확률을 말한다.성공할 확률  에 로짓
변환을 하면 로지스틱 반응함수가 되며 다음의
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    

  

      ⋯       ⋯   

과 같다.따라서 종속변수  가 이분형일 경우의 혼합모형은 혼합 로지스틱모형

임을 알 수 있다.혼합비율 는 독립변수로 이루어진 로지스틱 반응함수를 가지

고,번째 관측치  가 번째 성분에 속할 혼합 비율은

    

       
  

  

          

으로 정의되며 ,여기서   ,          으로 로지스틱 회귀계수에

해당이 된다.
혼합 로지스틱 회귀모형의 평균(mean)과 분산(variance)은 다음과 같이

    
  





     
  



   
  



 

표현된다.혼합 로지스틱회귀 모형의 모수들을 추정하기 위해서는 앞장의 로지스
틱 회귀모형과 같이 최대우도 추정법을 사용한다.이 때,혼합 로지스틱 회귀 모형
의 우도 함수는 개의 자료에 대한 결합 확률함수 (jointprobabilityfunction)로
표현 할 수 있고 다음과 같이
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 
  




  



  

정의된다.혼합 로지스틱 회귀 모형의 모수 벡터를     
   

로 정의를 하면, 를 찾기 위하여 우도함수  에 로그를 취한    을 최
대화함으로서 모수들을 추정할 수 있다. 즉, 로그우도함수는 다음과 같이

  
  




  



  

표현한다.

333...222...모모모형형형 추추추정정정을을을 위위위한한한 EEEMMM 알알알고고고리리리즘즘즘

우도함수에 관한 추정 시 모수들이 비선형 함수를 가질 경우에는 직접 구할
수 없으므로 수치적 최적화 기법을 고려하는데,많은 경우에서 사용되어 지는 것
은 EM (Expectation - Maximization) 알고리즘이다 (Baum et al.,1970 ;
Dempsteretal.,1977). EM 알고리즘은 관측치 외에 다른 변수를 결측치
(missingvalue)또는 잠재치 (latentvalue)로 생각하여 실제 관찰된 변수에 포함
시킨 후,이를 통해 얻어지는 단순화된 문제를 갱신해가면서 해를 구하는 방법이
다.
관찰된 자료  가 주어졌을 때, ‘결측치’혹은 ‘잠재치’라고 불리우는 자료를

라고 하자.그러면  는 불완전자료 (incompletedata)라고 하고,  는

완전자료(completedata)가 된다.완전 자료에 대한 집합      에 대하여
최대우도 추정법을 고려한다 (LittleandRubin,1987).
완전자료의 로그 우도함수에 기초하여 모수들을 갱신 할 때 주의할 점은 완전
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자료에 대한 로그 우도함수를 바로 구할 수 없다는 점이다.이는 이러한 우도함수
는 불완전 확률변수의 함수이기 때문이다.그렇다면,완전자료에 대한 로그우도함
수의 기대값       를 최대화하는 를 구하는 방법을 생각할 수

있다. 이러한 방법이 EM 알고리즘의 근간이 된다. EM 알고리즘의 목적은 완전
자료의 로그 우도함수의 기대값을 최대로 하는 모수값을 반복알고리즘을 통하여
관측값으로부터 만들어지는 로그 우도함수를 최대로 하는 모수값으로 찾아가는데
있다.
혼합 로지스틱 회귀모형에 EM 알고리즘을 적용하기 위하여 성분에 대한 가변

수 (indicatorvariable)를 정의할 수 있다.즉,번째 종속변수가 번째 성분에
속하는 여부에 따라 0혹은 1을 갖는 변수이고 다음과 같이

 








 ;  집단 에 속한 경우  

 ;  집단 에 속하지 않은 경우 

표현한다.관찰되지 않은 가 알려져 있다면 완전 자료의 로그 우도함수는

    
  




  



          

으로 정의된다.독립변수  을 가지는 종속변수 가 주어졌을 때,의 조건부
기대값은 다음의

           


       
       


       


  



       

,     ⋯  

과 같다.
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EM 알고리즘은 로그함수의 기대값을 구하는 E-step과 기대값의 최대값을 구

하는 M-step으로 구성된 알고리즘으로 반복함으로서 을 계산한다.k번의 반복

을 가정한다면 모수의 추정값들         
 
 

   


  


 이다.

E-step:

      
   

    
 
 


  



   
 
 

이 단계에서는 관찰치들이 각각의 집단 분포에 속하는지를 추정하는 단계이
며,관찰치 가 집단 에 속하는 사후 확률 (posteriorprobability)을 의미한다.

M-step:


  




  



  
      


  




  



  
       

여기서  
   

    
 
 


  



   
 
 

이다.

이 단계에서 사후확률을 가중치(weight)로 이용하여 수렴할 때까지 반복하는
IRLS(Iterativelyre-weightedleastsquares)방법을 사용한다.EM 알고리즘으로
모수를 추정하는 과정에서 국소 최대값(localmaximum)이 발견 될 수 있으므로
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다양한 초기값들을 가지고 여러 번 계산을 해야 하며,가장 큰 로그 우도함수를
가지는 추정값으로 선택하는 것이 바람직하다.

333...333집집집단단단 수수수의의의 결결결정정정

우리가 알지 못하는 모수들을 EM 알고리즘을 통해 가장 큰 로그 우도함수
를 갖는 모수값을 찾는다.그 다음으로 생각할 것은 몇 개의 집단으로 나누어야
하는지,즉 몇 개의 집단으로 이루어져 있는지를 결정해야한다.집단의 수를 결정
하는데 사용하는 방법으로 정보에 근거한 척도들이 있다.첫 번째 척도는 가장 맣
이 사용되는 Akaike(1973)가 제안한 정보기준인 AIC (Akaike's Information
Criterion)이고,두 번째 척도는 Schwartz(1978)가 제안한 베이지안 정보기준인
BIC(BayesianInformationCriterion)이다.이는 다음과 같이

       

             모형에서 모수들의 수

정의된다.집단의 수인  의 값을 1부터 다양하게 주어 혼합 로지스틱 회귀모형에
적용한 후에 AIC또는 BIC에서 첫 번째 국소 최소값(localminimum)에 해당하는
모형을 선택한다.

333...444적적적합합합도도도

혼합 로지스틱 회귀모형에 적용할 경우 종속변수가 1이 될 확률값이 나오게
된다.이 확률값이 실제 종속변수에 얼마나 가까운지,즉 설정된 모형이 자료를 얼
마나 잘 적합시키고 있는지 살펴보아야 한다.이는 설정된 모형과 연관된 오차를
반영해주는 데비언스(deviance)을 이용할 수 있다.

데비언스는 다음과 같이
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     

표현한다.데비언스 통계량 는 로그 우도함수의 -2배를 해준 값으로 작을수록
적합도는 좋아지게 된다.
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제제제 444장장장 건건건강강강검검검진진진 자자자료료료을을을 이이이용용용한한한
백백백내내내장장장 발발발생생생에에에 대대대한한한 연연연구구구 모모모형형형

444...111건건건강강강검검검진진진 자자자료료료

444...111...111소소소개개개

건강검진은 만성질환을 일으킬 수 있는 위험요소나 신체 변화를 조기발견,이
에 대처하며 건강한 삶을 유지할 수 있는 생활습관 등을 배우고 실천할 수 있는
기회를 갖게 해준다.본 논문에서는 1994년 5월 30일 ~2005년 9월 30일 사이에
건강검진을 받은 126,532명의 검진자를 그 대상으로 백내장 발생에 대한 연구를 시
작하였다.

444...111...222건건건강강강검검검진진진 항항항목목목

건강검진 센터에서 검진하고 있는 기본 검사 항목들은 기초정보인 성별 및
연령 신체 계측 지수,폐기능 검사,혈액검사,당뇨 ․ 신장기능 ․ 전해질 검사 ,
간기능 검사,안과검사,청력검사,심전도 검사,영양상태 등이 있다.이러한 항목
중 임상적으로 알려진 백내장의 위험요인은 기초정보,신체 계측 지수,당뇨 ․ 신
장기능 ․ 전해질 검사,간기능 검사 등이다.이러한 검사항목들이 백내장 발생을
예측하는데 어느 정도의 위험인자로 존재하는지,어떠한 영향을 미치는 지에 대해
살펴 볼 것이다.아래의 표1는 검진센터에서 검진하는 항목들 중 세부사항에 대한
것이다.
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표1.건강검진 검사항목
검사항목 변수 검사항목 변수

기초정보 성별

대사 및
전해질

나트륨
연령 칼륨

신체계측
신장 염소
체중 이산화탄소
BMI 칼슘

혈액검사

적혈구

RBC 인
Hb 혈당 Glucose
Hct 당화혈색소
MCV 혈중요소질소
MCH 크레아티닌
MCHC 요산

백혈구
WBC

혈청지질

총콜레스테롤
임파구 중성지방
호산구 고밀도콜레스테롤

혈소판 혈소판 저밀도콜레스테롤

혈액형 ABO

뇨검사

비중
RH 산도

간기능

총단백 단백
알부민 요당

총빌리루빈 케톤체
AST(GOT) 잠혈
ALT(GPT) 요빌리노겐

Alkalinephosphatase 빌리루빈
r-GTP 아질산엽

안과
시력 백혈구
안압 색
안저 탁도
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444...222백백백내내내장장장 발발발생생생에에에 대대대한한한 위위위험험험요요요인인인

444...222...111...연연연령령령

백내장은 나이가 들어가면서 발생하고 서서히 증가하기 때문에 연령 자체가
가장 큰 위험인자라 할 수 있다.하지만 많은 연구에도 불구하고 어느 연령에서
수정체 혼탁이 일어나기 시작하는지 정확히 알려져 있지 않고 있다.보통 40세가
지나면 서서히 수정체 혼탁이 발생하는 것으로 여겨지고 있다.그러나 고령자라고
해서 모두 백내장이 발생하는 것은 아니고 백내장이 있다고 해도 모두 병적인 경
우는 아니기 때문에 모든 노인백내장이 연령과 관련이 있다고 보기는 어렵다.따
라서 백내장의 발생은 여러 위험인자들이 관련된 복합적인 원인에 기인한다고 보
아야 하겠다.

444...222...222...성성성별별별

성별에 따른 여러 유병률 조사에서 여자의 백내장 유병률이 높게 나타나고 있
다.건강보험 심사평가원에서 1999년도 노인성 백내장 수술건수는 18만 8,595건이
었고,성별 노인성 백내장 수술건수는 남자 32%,여자 68%이라고 발표하였다.
이것은 여자의 백내장 유병률이 높음을 뒷받침 해주고 있다.그러나 여러 다른 연
구에서 조사 당시 표본 수,조사대상에 따른 차이가 있어,성별과 백내장의 유병
률 사이에 관련이 없다는 주장도 있다.Hiller는 세 기관의 자료를 이용하여 연령
을 보정한 상대적 백내장 위험도를 조사했는데 여성의 유병률이 남성보다 13% 정
도 높은 것으로 나타났다.이러한 성별의 차이가 많다는 원인은 아직까지 밝혀지
지 않고 있다.
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444...222...333전전전신신신질질질환환환

신체 내에서 발생한 대사 장애와 관계되며,구체적인 발병으로는 당뇨병,고혈
압,고지혈증,갑상선 질환,부갑산성 질환 등이 있다.
특히 Vogt,Mayerm Hiller등은 당뇨병이 백내장의 발생과 밀접한 연관 관계가
있다고 한다.신경환 등(1992)은 당뇨병 환자군에서 4～ 5배 가량 백내장 발생위
험이 높다고 보고하였다.당뇨병으로 인한 백내장 유발에는 몇 가지 기전이 제시
되어 있다.먼저,혈당 증가 시 수정체 내 소르비톨(sorbitol)이 축적되어 삼투압이
증가함에 따라 수정체섬유뷰종이 일어나며 결국 혼탁을 나타내게 된다는 것이다.
둘째로,수정체 단백질의 글라이코실화(glycosylation)으로 인해 산화가 쉽게 유발
되어 수정체 혼탁을 일으킨다는 것이다.

그 밖에도 분만횟수와 백내장 발생과의 관련성을 조사한 결과 3회 이상의 분
만 경험이 이는 군에서 2회 미만 분만군보다 백내장 유병률이 약간 높게 나타난
다고 보고 되어 있다.

444...222...444환환환경경경요요요인인인

(1)알코올 섭취
알코올 섭취와 백내장 발생과의 연관관계에 대한 연구가 최근 널리 행해지고

있다.그 중 한 연구에서 중등도 이상의 알코올 섭취가 백내장 발생을 증가시키며
주로 후낭하 백내장이 발생과 연관이 있다고 하였고,다른 연구에서는 중등도 알
코올 섭취군에서만 백내장 발생률이 낮은 U자형 연관관계가 있다고 하였다.이
는 알코올 자체의 직접적인 독성,대사산물(아세트알데히드)에 의한 독성,알코올
대사로 인한 탄수화물 대사 및 황산화제 농도 변화에 따른 간접적인 영향이 알코
올 섭취로 인한 백내장 발생의 기전으로 알려져 있다.
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(2)일광노출
눈의 각막은 일광노출 정도에 따라 여러 조직에 손상을 받는 것으로 알려져

있다.자외선의 파장에 따른 흡수정도에 따라 광각막염 및 결막염 등의 급성영향
과 백내장과 같은 장기 영향을 가져올 수 있다.일광 노출과 백내장 발생과의 관
령성은 여러 역학 조사에서 보고하고 있는데 호주의 Hollow와 Moran등은 64,307
명의 원주민과 41,254명의 비원주민 백내장 환자들을 조사한 결과 자외선 노출 빈
도가 높은 지역에서 백내장 유병률이 훨씬 높다고 보고하였다.

(3)흡연
흡연은 백내장 발생빈도를 증가시키는 가장 잘 알려진 원인 중 하나이며,주

로 핵 백내장을 야기하며 피질백내장 빈도와는 연관성이 없다고 알려져 있다.흡
연이 백내장 발생을 증가시키는 정확한 기전은 알려져 있지 않지만,수정체 내의
산화 작용 증가가 원인으로 보인다.동일량의 카로티노이드 섭취군을 비교했을 때
흡연 환자군에 혈장 케타카로틴 농도가 비흡연군에 비해 감소되었다는 연구결과
들이 이를 뒷받침한다.

444...222...555유유유전전전적적적 요요요소소소

백내장이 가족력으로 발병하는 경우나 쌍둥이 형제에서 같은 증상의 백내장
이 생기는 경우를 흔히 볼 수 있다.그러나 아직까지도 유전적 소인에 관한 정확
한 규명은 밝혀진 바가 없다.

444...222...666영영영양양양상상상태태태

필수 아미노산,칼슘,비타민 등의 결핍으로 백내장이 발생할 수 있으며 특히
저개발국에서 중요한 원인이 되고 있다.
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444...222...777기기기타타타

안과 질환 중에는 합병증에 의해 백내장을 일으키기 쉬운 것들이 있는데 그
대표적인 것으로서 포도막염과 녹내장 등이 있다.

444...333백백백내내내장장장 발발발생생생 예예예측측측 모모모형형형

444...333...111분분분석석석자자자료료료

건강검진 센터에서 1994년 5월 30일 ~2005년 9월 30일 사이에 건강검진을
받은 126,532명 중 5,804명이 다시 S병원 내원하여 안과정밀 검진을 받았으며 이
들 중 일부는 백내장 질환 진단을 받았다.5,804명의 검진자는 적게는 1회에서 최
대 12회까지 건강검진을 받았는데,본 연구에서는 가장 최근의 검진 결과를 가지
고 분석하였다.
백내장 발생 판별 모형을 추정하기 위한 반응 변수는 ‘백내장 발생자’와 ‘백내

장 비발생자’로 나뉘었으며 5,804명 중 백내장 발생자는 974명이고 비발생자는
4,830명으로 써 아래의 표 2와 같다.

 표 2.백내장 발생의 분포
빈도 퍼센트 총합

백내장 발생 974 16.78% 5,804백내장 비발생 4,830 83.22%

모형 추정을 위해 사용된 독립 변수는 건강 검진 항목에서 기초정보,신체 계
측,혈액검사,전해질 검사,뇨 검사,간기능 검사,지질 검사 변수들을 사용하였다.
총 26개의 독립변수가 분석에 사용 되었으며 독립변수들과 그것들의 기능에 대한
내용은 아래의 표3과 같다



- 22 -

 표 3.백내장 발생의 독립변수
검사 독립변수 기능

기초 정보 성별
연령

신체 계측 BMI 
 

높을수록 심장질환,당뇨병,고혈압 등
성인병에 걸릴 확률이 높아진다.

혈액검사
WBC 백혈구 수치 수치가 높으면 염증을 나타내는 질환

Platelet 혈소판 수치 감소할수록 간 기능에 염증을 일으킬
확률이 커진다.

대사 및
전해질
검사

Na 나트륨 나트륨을 과다 섭치하면 고혈압을 유발
K 칼륨 많으면 신장에 영향
Ca 칼슘 부족하면 백내장 유발 가능

P 인 단백질․핵산 ․뼈․ 이의 성분,
신경․근육의 성분

Co2 체내 이산화탄소량 많을수록 호흡기 질환 발생 위험

Creatinine 신장에 쌓인 노폐물
수치 높으면 신장에 이상

뇨 검사

Glucose 혈당 당뇨검사로 당뇨병이 있을 경우 높게
나타남

BUN 혈중 요소질소 신장검사,높으면 신부전증,신우염
Ph 소변 속의 산성도

측정 높으면 신장 비뇨기질환

Uro-bilirubin 오줌 속에 포함된
bilirubin 높으면 신장에 이상증상

Uricacid 요산 혈중농도가 높으면 관절의 염증을 유발

간 기능
검사

Protein 간의 단백질
Albumin 알부민 저하 될수록 간 기능에 이상
Bilirubin 담즙속의 적황색 색소 황달을 나타내는 수치.이상 있을 시에

증가함
AST 간효소 검사 증가할수록 간손상이 심함
ALT 간효소 검사 간에만 존재하는 효소로 증가할수록 간

손상이 심함
Alkaline
phosphatase 간세포 혈청 효소 간암,간경변,골질화,용혈성 항달이 있는

경우 증가
 -GTP 간세포 혈청 효소 간염,간경화 폐쇄성 활당 이상시 증가

혈청지질
Cholesterol 콜레스테롤 각종 심장질환과 노졸중 유발
Triglycerides 중성지질 높을 경우 지방간 유발
HDL 고농축 지지단백질 낮을수록 위험함.
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26개 독립변수의 일변량 분석의 결과는 표 4와 같다.

표 4.독립변수의 일변량 분석 결과
변수 비발생 발생

Mean ±Std.Dev Mean ±Std.Dev p-value
age 50.29 ± 13.28 60.42 ± 10.71 <0.0001 **

sex(M/F) 1759 / 2126 336 / 370 0.2559
BMI 23.93 ± 3.78 24.19 ± 3.04 0.0467 *
WBC 6.37 ± 2.50 6.64 ± 1.91 0.0009 **
platelet 241.65 ± 59.14 237.30 ± 62.98 0.0886
Na 141.56 ± 4.49 141.66 ± 2.27 0.3784
K 4.19 ± 0.37 4.25 ± 0.39 <0.0001 **
Ca 9.49 ± 0.55 9.44 ± 0.47 0.0107 **
P 3.60 ± 0.52 3.57 ± 0.54 0.2640
Co2 25.59 ± 2.53 25.56 ± 2.53 0.7459

Creatinine 0.95 ± 0.23 0.99 ± 0.35 0.0103 *
Glucose 98.00 ± 29.35 114.32 ± 46.29 <0.0001 **
BUN 14.37 ± 4.06 15.68 ± 4.80 <0.0001 **
Ph 5.69 ± 0.96 5.67 ± 0.99 0.5927

Uro-bilirubin 0.13 ± 0.25 0.14 ± 0.20 0.1311
Uricacid 4.87 ± 1.41 4.87 ± 1.34 0.9338
Protein 7.37 ± 0.47 7.34 ± 0.46 0.0783
Albumin 4.57 ± 0.33 4.49 ± 0.35 <0.0001 **
Bilirubin 0.79 ± 0.37 0.77 ± 0.50 0.3468
AST 22.64 ± 22.87 24.00 ± 39.16 0.3695
ALT 24.33 ± 36.93 23.99 ± 39.66 0.8351
Alkaline
phosphatase 72.72 ± 27.76 79.58 ± 32.19 <0.0001 **
-GTP 30.54 ± 38.43 34.00 ± 51.59 0.0896
Cholesterol 197.48 ± 37.30 200.99 ± 38.69 0.0224 *
Triglycerides 145.10 ± 100.49 157.65 ± 111.67 0.0054 **
HDL 51.64 ± 12.87 50.03 ± 12.08 0.0027 **

   * p-value<0.05,**p-value<0.01

일변량 분석 결과 Age,BMI,WBC,K,Ca,Creatinine,Glucose,Bun,
Albumin,Alkalinephosphatase,Cholesterol,Triglycerides,HDL등 13개의 변수
가 백내장 발생에 유의한 영향을 미치고 있음을 알 수 있다.
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444...333...222결결결측측측 자자자료료료 처처처리리리

백내장 발생 예측 모형에 사용된 5,804명의 자료의 독립변수들의 결측치를 조
사한 결과 26개의 변수에서 20.90%의 결측치가 있었다.이는 1994년부터 2005년
까지 건감검진 자료이므로 검사 항목이 도중에 추가되었거나 삭제되었기 때문이
다. 본 논문에서 결측치 처리를 하지 않고 분석에 제외하였다.따라서 5,804명
중 4,591명의 자료가 모형 추정에 사용되었다.

444...333...333비비비용용용---민민민감감감도도도 달달달성성성

모형 추정에 사용된 4,591명 중 발생자와 비발생자의 비율은 다음 표5와 같다.

표 5.결측치를 제외한 백내장 발생의 분포
빈도 퍼센트 총합

백내장 발생자 707 15.40% 4,591백내장 비발생자 3884 84.60%

백내장 비발생자의 수가 발생자의 수에 비해 5배 정도의 높은 비율을 차지한
다.이와 같은 자료의 불균형은 민감도 (sensitivity)를 떨어뜨리는 경향이 있다.또
한 단순히 오분류 확률(misclassificationprobability)을 최소화 하는 방법으로 분
류를 시행한다면 오분류 비용을 무시한 기준이므로 분류를 결정 할 때 문제가 발
생할 수 있다.분류의 목적은 백내장에 걸릴 위험이 있는 위험자를 더 정확하게
분류해 내는 것에 있으므로 민감도를 높이는 작업이 필요하다.따라서 최적의 분
류기준은 오분류 확률과 더불어 오분류 비용(misclassification cost)을 고려하는
것이 바람직하다.자료의 불균형 문제 해결과 오분류 비용 적용을 위해 Charles
Elkanetal2001에 의해 소개된 이론을 사용하기로 한다.비용 행렬(costmatrix)
은 아래 표 6과 같이 정의되며 행은 예측을,열은 실제값을 말한다.
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표 6.비용행렬
actual

negative positive

Predict
negative            
positive            

 은 falsepositive의 비용을 의미하며 은 falsenegative의 비용을 의미한

다.실제 백내장 발생자을 비발생자로 분류하는 비용이 실제 비발생자를 발생자로
분류하는 비용에 비해 더 크므로 백내장 발생 모형을 예측하기 위해 사용된 비용
행렬은 아래와 같이 정의 할 수 있다.실제 발생자을 비발생자로 분류하는 비용은
실제 실제 비발생자를 발생자로 분류하는 비용의 5배라고 정의하면 비용행렬은
다음의 표 7과 같이 나타낸다.

표 7.백내장 발생의 비용 행렬
백내장 비발생자 백내장 발생자

백내장 비발생자 예측 0 5
백내장 발생자 예측 1 0

표준 분류 알고리즘은 정확도를 최대로 높이는 분계점에서 분류하도록 만들
어진다.두개의 그룹을 분류하는 경우 분류자는 확률 분계점 0.5에 기초하여 분류
한다.하지만 오분류 비용을 고려하게 되면 확률 분계점 0.5와는 다른 값을 가지
게 된다.즉 가 주어졌을 때      ≥ 인 목표 분계 점 를 가지는 분
류자가 필요하게 되는데 가장 일반적인 방법은 분석용 자료(training set)의
positive와 negative의 수를 변화시키는 것이다.분석용 자료의 negative의 수는


  

×
  


× 

으로 정의한다.여기서  은 주어진 확률 분계점이고,은 목표 확률 분계점
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을 말한다.
두 그룹으로 분류하는 경우 class1로 예측할 최적인 방법은 class0으로 예

측할 기대비용보다 class1으로 예측할 기대비용이 더 작거나 같을 경우를 말한
다.즉,다음과 같이

           ≤          

표현한다.위 식에서       라고 하면 아래와 같이

     ≤     

표현할 수 있다.최적의 결정을 내리기 위한 목표 분계점은 서로 같을 때이므로
다음과 같이

     ≤      

표현한다.위 식을 에 대해서 정리하면 아래와 같은


 

   

과 같다. 백내장 발생자의 자료의 경우 이 0.5이고,     이므로

  




이 된다. 따라서 분석용 자료의 negative 수는



×  



× ≓  명이다. 위와 같이 분석용 자료의 negative

수를 변화시키는 방법을 이용하여 자료의 불균형 문제를 해소하였다.



- 27 -

444...333...444백백백내내내장장장 발발발생생생 예예예측측측 모모모형형형

백내장 발생 예측 모형은 '백내장 발생자'와 '백내장 비발생자' 두 그룹으로 

구분하여 사건이 발생한 군은 '백내장 질환자'로 가정한다. 즉, 두 모집단을 가진 

판별모형을 가정한다. 위 가정 하에 로지스틱 회귀분석의 혼합모형, 로지스틱 회

귀모형, LDA, QDA를 이용하여 백내장 발생 예측모형을 각각 추정하고 예측확률

을 구하여 이들 모형의 우수성을 비교할 것이다. 백내장 발생에 대한 예측 확률값
은 confusionmatrix로 작성할 수 있고 그것은 다음의 표 8와 같다.

표 8.ConfusionMatrix
Predict

백내장 비발생자 백내장 발생자

Actual
백내장 비발생자 Specificity Falsepositive

백내장 발생자 Falsenegative Sensitivity

실제 자료에서 ‘백내장 발생자’를 예측모형에서도 백내장 발생자로 판별하는 확
률을 민감도라고 하고,‘백내장 비발생자’를 예측모형으로 판별하는 경우를 특이도
라고 한다.모형의 정확도는 이 민감도와 특이도가 모두 높아야 높일 수 있다.두
개의 종속변수를 갖는 모형은 두 집단의 크기가 다를 때 작은 쪽의 집단에 왜곡
된 결과를 초래할 수 있으므로 두 집단에 존재하는 오분류 비용을 고려하여 민감
도와 특이도를 높이는 적절한 수준을 찾아야 한다.이는 분석자에 의해 결정되어
지게 된다.
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제제제 555장장장 혼혼혼합합합 로로로지지지스스스틱틱틱 분분분포포포를를를 이이이용용용한한한 백백백내내내장장장
예예예측측측 모모모형형형

555...111모모모형형형의의의 설설설정정정

S병원 건강검진센터에서 1994년 5월 30일 ~2005년 9월 30일 사이에 건강검
진을 받은 후 다시 내원하여 안과정밀 검사를 받은 4,591명의 검진자를 대상으로
하였다.본 논문에서는 R(http://www.r-project.org)을 이용하여 프로그래밍을 하
였으며,EM의 초기값을 계산하기 위해 MCLUST 라이브러리를 이용하였다.

백내장 발생의 판별 분석을 하기 전에 가장 영향을 주는 위험 인자를 추정하
였다.다음은 일변량 분석 결과 유의한 변수 13개 중 연령를 제외한 12개의 임상
자료를 이용하였다.그리고 변수들은 측정 기준이 모두 다르므로 각 변수마다 표
준화시키기 위하여 각각의 평균으로 뺀 후 표준편차로 나누어 로지스틱 회귀분
석을 실시하였으며 그 결과는 표9와 같다.

표 9.백내장 발생의 로지스틱 회귀분석 결과
Parameter DF Estimate Std.err Chi-square P-value
Intercept 1 -1.786 0.0434 1690.16 <0.0001
BMI 1 0.00869 0.0408 0.0454 0.8313
WBC 1 0.0279 0.0367 0.5754 0.4481
K 1 0.1265 0.0441 8.2184 0.0041 **
Ca 1 -0.1218 0.0517 5.5554 0.0184 *

Creatinine 1 -0.029 0.044 0.4339 0.5101
Glucose 1 0.293 0.0356 67.578 <0.0001 **
Bun 1 0.2047 0.0445 21.1198 <0.0001 **

Albumin 1 -0.1627 0.0454 12.8386 0.0003 **
Alkalinephosphatse 1 0.1168 0.0438 7.1083 0.0077 **

Cholestetol 1 0.0112 0.0466 0.0574 0.8106
HDL 1 -0.015 0.0503 0.0891 0.7653

Triglycerides 1 0.0442 0.0461 0.9215 0.3371
* p-value<0.05,**p-value<0.01
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일변량 분석에서 유의한 변수를 로지스틱 회귀모형에 적용한 결과 ,K,Ca,
GlucoseBun,Albumin,Alkalinephosphatase이 유의한 영향을 미침을 알 수 있
다.6개의 유의한 변수를 이용하여 가장 백내장 발생에 영향을 미칠 수 있는 변수
들의 조합을 고려하기 위해서 FurnivalandWilsonetal(1974)이 제안한 방법을
사용하였다.그것은 모형에 포함될 독립변수를 선택하기 위해서 독립변수의 개수
에 따라 가능한 모든 조합을 적용시킨 후 독립변수의 개수에 따라 likelihood
score(또는 Chi-square)값이 큰 값을 갖는 모형을 각각 선택하는 방법이다.변수
의 개수를 하나씩 증가 시켰을 때 Chi-square값이 가장 높은 부분집단의 결과는
표 10과 같다.

표 10.독립변수들의 부분집단과 Chi-square

1개의 독립변수를 선택할 경우 Glucose가 가장 높은 값을 가지고,2개를 선택
할 경우 Glucose와 Bun의 조합이 가장 큼을 알 수가 있다.본 논문에서는 독립
변수가 하나일 때와 6개일 때의 경우를 제외하고, 2개～ 5개일 때의 모형을 이
용하였다.아래의 표 11는 독립변수의 개수에 따른 모형을 나타낸 것이다.

표 11.독립변수의 개수에 따른 모형
Model ModelCovariate
M1 Glucose,Bun
M2 Glucose,Bun,Albumin
M3 Glucose,Bun,Albumin,Alkalinephosphatase
M4 Glucose,Bun,Albumin,Alkalinephosphatase ,K

독립변수의
개수

Score
Chi-square 포함된 변수

1 146.3034 Glucose
2 180.7986 Glucose,Bun
3 209.4626 Glucose,Bun,Albumin
4 218.0328 Glucose,Bun,Albumin,Alkalinephosphatase
5 222.6720 Glucose,Bun,Albumin,Alkalinephosphatase ,K
6 229.4083 Glucose,Bun,Albumin,Alkalinephosphatase ,K ,Ca
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그리고 자료의 불균형 문제를 해소하기 위해 Cost값을 1배,3배,5배로,혼합
로지스틱 모형과 기존의 판별기법인 선형판별분석,이차판별분석과의 모형평가를
위해 4,591명의 백내장 자료를 3:1비율로 분석용 자료와 검증용 자료를 나누어
적용하였다.

555...222혼혼혼합합합 로로로지지지스스스틱틱틱 회회회귀귀귀모모모형형형 적적적용용용

555...222...111혼혼혼합합합 로로로지지지스스스틱틱틱 회회회귀귀귀모모모형형형의의의 모모모수수수 추추추정정정

독립변수의 개수에 따라 EM 알고리즘을 통해 성분에서의 혼합 비율과 

을 추정하였다.집단의 수는 1과 2로 미리 정해 놓고 그것에 따라 EM 알고리즘의
추정 방법에 따라서 수렴이 될 때까지 반복시켰다.이때의 허용한계는   으로,
최대 반복수는 2000회로 설정하였다.독립변수의 개수,Cost값에 따라 적용한 혼
합 로지스틱 회귀모형의 적합 결과는 아래의 표 12,13,14이다.

표 12.혼합 로지스틱 회귀모형의 적합 결과 (   ∼ ):Cost1배

Model  


Intercept Glucose Bun Albumin Alk,p K

M1
1 1 -1.788 0.329 0.199
2 0.385 -1.143 1.989 -0.155

0.615 -2.535 -0.797 0.638

M2
1 1 -1.797 0.325 0.188 -0.230
2 0.386 -1.315 1.884 -0.263 0.085

0.614 -2.402 -0.502 0.642 -0.583

M3
1 1 -1.798 0.313 0.185 -0.222 0.065
2 0.390 -0.951 1.923 -0.132 -0.068 0.195

0.610 -3.043 -1.299 0.730 -0.538 0.064

M4
1 1 -1.799 0.310 0.176 -0.219 0.065 0.056
2 0.387 -0.926 2.048 -0.126 -0.082 0.189 -0.036

0.613 -3.143 -1.600 0.711 -0.507 0.084 0.250
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표 13.혼합 로지스틱 회귀모형의 적합 결과 (   ∼ ):Cost3배            

Model  


Intercept Glucose Bun Albumin Alk,p K

M1
1 1 -0.632 0.398 0.225
2 0.355 -2.967 -3.777 1.544

0.645 -0.052 0.253 -1.001

M2
1 1 -0.647 0.340 0.206 -0.228
2 0.348 1.359 2.539 0.938 -0.540

0.652 -1.544 0.365 0.074 -0.242

M3
1 1 -0.657 0.374 0.206 -0.215 0.115
2 0.312 -1.168 0.852 0.872 -1.174 0.256

0.688 -0.509 1.184 0.038 0.048 0.053

M4
1 1 -0.658 0.372 0.198 -0.215 0.116 0.046
2 0.287 -1.893 -1.011 1.118 -0.795 1.007 1.5651

0.713 -0.428 1.082 0.068 -0.140 -0.067 -0.275

표 14.혼합 로지스틱 회귀모형의 적합 결과 (   ∼ ):Cost5배

  

Model  


Intercept Glucose Bun Albumin Alk,p K

M1
1 1 -0.249 0.361 0.245
2 0.224 0.012 -1.310 2.443

0.776 -0.272 1.036 -0.052

M2
1 1 -0.264 0.368 0.240 -0.255
2 0.326 3.361 -0.971 2.877 3.518

0.674 -1.332 1.226 -0.040 -1.590

M3
1 1 -0.265 0.351 0.240 -0.250 0.033
2 0.307 3.539 -1.079 3.121 3.647 0.110

0.693 -1.180 1.081 -0.024 -1.363 0.278

M4
1 1 -0.265 0.348 0.226 -0.245 0.035 0.084
2 0.299 4.511 -1.259 4.682 4.063 -0.107 -1.398

0.701 -1.119 0.987 -0.806 -1.236 0.320 0.379

Cost1배일 경우,집단이 두 개인 혼합 로지스틱 모형에서의 혼합비율은 각각
0.39,0.61로 이루어져 있다.0.39의 혼합비율을 가진 집단의 회귀계수 추정값은
Glucose(혈당수치),Albumin(간 기능 수치)이 양의 값,0.61의 혼합비율을 가진
집단의 회귀계수 추정값은 BUN(혈중 요소 질소),K이 양의 값으로 나타났다.그
리고 Alkalinephosphatase은 각각의 집단에서 양의 값으로 나타났다.이것은 혈
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당수치나 간 기능 수치가 클수록 백내장 발생에 영향을 주고,0.61의 혼합 비율을
가진 집단은 혈중 요소 질소 와 칼륨,즉 대사 및 전해질의 양이 클수록 백내장
발생에 영향을 주는 것을 알 수 있다.
Cost가 3배,5배일 경우에도 각 집단에 따라 영향을 주는 변수가 다름을 살펴

볼 수 있다. 따라서 집단이 1개일 경우의 일반적인 로지스틱 회귀모형으로부터
추정된 회귀계수 보다 집단이 2개인 혼합 로지스틱 모형이 백내장 발생에 영향을
줄 수 있는 위험요인의 복합적인 영향에 대해 설명할 수 있음을 알 수 있다.

555...222...222집집집단단단의의의 수수수 결결결정정정

EM 알고리즘을 통해 각 집단 또는 성분의 수를 따라 알려지지 않은 모수들
을 추정한 후에 AIC의 기준에 맞추어 과연 몇 개의 혼합 로지스틱 모형으로 이루
어져 있는지를 선택할 수 있다.그 판단의 기준은 BIC 또는 AIC의 값이 최초에
최소가 되는 값을 선택한다.

표 15는 각 집단의 혼합 로지스틱 회귀모형을 통해 구한 BIC와 AIC의 추정
치를 나타낸 것이다.표 15를 살펴보면, 로그 우도함수 값은 집단이 1개일 때 보

다  2개일 경우 커지며, 또한 독립변수의 개수가 증가할수록 커짐을 볼 수 있다. 

AIC의 값은 집단이 1개일 때 보다는 2개일 때 감소함을 알 수 있다. BIC의 값은 

집단이 1개 또는 2개일 때 차이가 별로 나지 않음을 볼 수 있다. 

따라서 AIC의 값을 기준으로 하면, 이 모형에서는 집단이 2개임을 알 수 있다. 

즉, 혼합 로지스틱 모형의 분포가 2개의 집단으로 이루어져  있음을 알 수 있다. 

2개의 집단에서 Cost 1배 일 경우에는 M2모형 ,Cost 3배일 경우에는 M3 모형, 

Cost가 5배 일 경우에는 M4모형이 가장 작은 AIC값을 가짐을 볼 수 있다. 이것

은 Cost에 따라 백내장 질환자의 비율이 커지고 그것을 설명할 변수가 더 필요함

을 알 수 있다.
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표 15.집단 (     의 변화에 따른 BIC,AIC결과

I.M1,M2모형

II.M3,M4모형

Cost g M3 M4
BIC AIC logL BIC AIC logL

1 1 2826.56 2795.84 -1392.92 2833.47 2796.61 -1392.30
2 2833.21 2765.62 -1371.81 2846.35 2766.47 -1370.24

3 1 1777.49 1751.25 -870.63 1784.13 1752.65 -870.33
2 1804.90 1747.19 -862.59 1818.02 1749.81 -861.90

5 1 1487.27 1462.21 -726.10 1492.60 1462.52 -725.26
2 1496.61 1441.45 -709.73 1504.99 1439.81 -706.90

555....222...333     로지스틱 로지스틱 로지스틱 로지스틱 회귀모형과의 회귀모형과의 회귀모형과의 회귀모형과의 적합도 적합도 적합도 적합도 비교비교비교비교

3장에서 모형을 평가하기 위해  설정된 모형이 자료를 얼마나 잘 적합하고 있

는지 여부를 살펴보아야 한다고 하였다.  집단이 1개 일 때는  로지스틱 회귀모형

이므로, 이것에 비해 2개의 집단으로 이루어진 혼합 로지스틱회귀모형이 실제자료

에 얼마나 더 가까운지를 살펴보아야 한다. 

이 때 판단의 기준은 데비언스를  이용하고 이 값이 클수록 적합도가 떨어지므

로 작은 값을 가지는 모형이 더 예측을 잘 한다고 판단할 수 있다. 분석용 자료와
검증용 자료에서 각 집단에서의 혼합 로지스틱 회귀모형의 데비언스 값은 표 16
과 같다.

Cost g M1 M2
BIC AIC logL BIC AIC logL

1 1 2833.17 2814.74 -1404.37 2820.65 2796.08 -1394.04
2 2828.28 2785.27 -1385.63 2820.48 2765.18 -1373.59

3 1 1781.80 1766.06 -880.03 1774.20 1753.21 -872.60
2 1789.90 1753.17 -869.59 1794.28 1747.06 -864.53

5 1 1488.83 1473.79 -733.89 1480.67 1460.62 -726.31
2 1502.76 1467.66 -726.83 1487.30 1442.18 -712.09
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표 16을 보면 분석용 자료에서는 집단이 2개인 혼합 로지스틱이 데비언스 값
이 모두 작았다.검증용 자료에서는 Cost1인 경우를 제외 하고 혼합 로지스틱 회
귀모형일 때 데비언스 값이 로지스틱 회귀모형보다 작음을 알 수 있다.Cost1인
경우 백내장 질환자의 비율이 15%정도로 불균형이 심하기 때문에 로지스틱 회귀
모형이 혼합 로지스틱 모형보다 작은 데비언스 값을 가지는 것으로 고려되어지지
만 변수가 5개인 M4모형일 경우에는 데비언스 값이 로지스틱 회귀모형보다 작아
짐을 볼 수 있다.추정된 데비언스 값을 보았을 때 로지스틱 회귀모형보다는 두개
의 혼합 로지스틱 모형이 좀더 실제자료에 가까워지는 것을 볼 수 있다.

        

              표 16.집단 (     의 변화에 따른 데비언스

         I.분석용 자료

Cost g M1 M2 M3 M4

1 1 2808.47 2788.08 2785.843 2784.61
2 2771.27 2747.18 2743.622 2740.47

3 1 1760.06 1745.21 1741.253 1740.65
2 1739.17 1729.06 1725.185 1723.81

5 1 1467.79 1452.62 1452.205 1450.52
2 1453.662 1424.18 1419.454 1413.81

II.검증용 자료

     

Cost g M1 M2 M3 M4

1 1 929.892 985.977 981.578 978.459
2 985.307 988.754 984.261 978.312

3 1 617.603 616.649 617.065 616.153
2 615.896 619.656 615.175 612.12

5 1 503.914 499.973 499.011 496.998
2 497.814 497.532 495.076 491.175
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555.3  .3  .3  .3  기존 기존 기존 기존 분석과의 분석과의 분석과의 분석과의 비교비교비교비교

2장에서 제시하고 있는 기존에 많이 사용되어지고 있는 선형판별분석와 이차
판별분석,로지스틱 회귀분석을 본 논문에서 제시한 혼합 로지스틱 회귀모형을 모
형의 평가기준항목인 민감도,특이도,정확도 등으로 각 모형을 평가해 보고자 한
다.
마찬가지로 분석용 자료와 검증용 자료에서 독립변수의 개수에 따라 Cost값을

1배,3배,5배로 변화시켜가면서 모형을 추정하여 평가해 보았다.그 결과는 표 17,
18과 같다.
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표 17.백내장 발생 예측 모형의 분석용 자료의 분류표
ModelMethod costsensitivityspecificity false

positive
false
negative Accuracy Mis

classification

M1

LDA
1 5.81 98.74 55.22 14.40 84.81 15.19
3 17.09 94.49 35.77 33.70 66.10 33.90
5 29.41 84.39 38.52 41.47 59.17 40.83

QDA
1 12.40 96.65 60.49 13.78 84.03 15.97
3 20.97 93.36 35.33 32.90 66.81 33.19
5 24.90 89.37 33.51 41.59 59.80 40.20

Mixture
(g=1)

1 2.13 99.25 66.67 14.81 84.69 15.31
3 17.48 94.38 35.71 33.62 66.17 33.83
5 30.20 83.72 38.89 41.40 59.17 40.83

Mixture
(g=2)

1 0.58 99.90 50.00 14.93 85.01 14.99
3 27.18 88.30 42.62 32.33 65.88 34.12
5 34.90 81.06 39.04 40.49 59.89 40.11

M2

LDA
1 6.59 98.60 54.67 14.31 84.81 15.19
3 19.42 93.70 35.90 33.25 66.45 33.55
5 36.08 84.72 33.33 39.00 62.41 37.59

QDA
1 13.76 96.28 60.56 13.64 83.91 16.09
3 22.91 92.91 34.81 32.46 67.24 32.76
5 18.59 88.87 31.60 54.27 49.20 50.80

Mixture
(g=1)

1 2.52 99.15 65.79 14.77 84.66 15.34
3 19.81 93.36 36.65 33.23 66.38 33.62
5 38.24 83.72 33.45 38.46 62.86 37.14

Mixture
(g=2)

1 0.97 99.76 58.33 14.89 84.95 15.05
3 21.75 91.34 40.74 33.17 65.81 34.19
5 41.57 81.89 33.96 37.67 63.40 36.60

M3

LDA
1 6.40 98.53 56.58 14.35 84.72 15.28
3 19.22 93.93 35.29 33.25 66.52 33.48
5 36.27 84.88 32.97 38.88 62.59 37.41

QDA
1 13.57 96.28 60.89 13.66 83.88 16.12
3 23.69 91.11 39.30 32.67 66.38 33.62
5 31.76 87.71 31.36 39.73 62.05 37.95

Mixture
(g=1)

1 2.33 99.11 68.42 14.80 84.61 15.39
3 19.61 93.25 37.27 33.31 66.24 33.76
5 38.24 83.89 33.22 38.41 62.95 37.05

Mixture
(g=2)

1 0.97 99.80 54.55 14.89 84.98 15.02
3 24.66 90.10 40.93 32.63 66.10 33.90
5 41.37 82.23 33.65 37.66 63.49 36.51

M4

LDA
1 6.40 98.53 56.58 14.35 84.72 15.28
3 23.69 90.89 39.90 32.72 66.24 33.76
5 35.29 84.22 34.55 39.43 61.78 38.22

QDA
1 14.15 96.28 59.89 13.58 83.97 16.03
3 23.69 90.89 39.90 32.72 66.24 33.76
5 30.78 87.04 33.19 40.25 61.24 38.76

Mixture
(g=1)

1 2.52 99.18 64.86 14.77 84.69 15.31
3 19.81 93.14 37.42 33.28 66.24 33.76
5 39.02 82.72 34.32 38.44 62.68 37.32

Mixture
(g=2)

1 0.97 99.69 64.29 14.90 84.90 15.10
3 25.63 89.65 41.07 32.46 66.17 33.83
5 43.53 77.41 35.47 40.79 60.95 39.05
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표 18.백내장 발생 예측 모형의 검증용 자료의 분류표  

ModelMethod costsensitivity specificity false
positive

false
negative Accuracy Mis

classification

M1

LDA
1 6.28 98.85 47.83 15.91 83.45 16.55
3 14.58 96.38 26.32 38.14 62.82 37.18
5 26.90 86.78 30.26 48.81 54.99 45.01

QDA
1 13.61 95.82 60.61 15.25 82.14 17.86
3 16.15 95.29 29.55 37.97 62.82 37.18
5 22.34 90.23 27.87 49.35 54.18 45.82

Mixture
(g=1)

1 2.62 99.48 50.00 16.34 83.36 16.64
3 15.63 96.38 25.00 37.85 63.25 36.75
5 30.96 86.21 28.24 47.55 56.87 43.13

Mixture
(g=2)

1 0.52 99.90 50.00 16.58 83.36 16.64
3 23.44 90.58 36.62 37.03 63.03 36.97
5 36.04 83.91 28.28 46.32 58.49 41.51

M2

LDA
1 8.38 98.43 48.39 15.67 83.45 16.55
3 14.58 95.29 31.71 38.41 62.18 37.82
5 32.49 86.78 26.44 46.83 57.95 42.05

QDA
1 14.14 95.82 59.70 15.17 82.23 17.77
3 18.75 94.93 28.00 37.32 63.68 36.32
5 24.37 91.38 23.81 48.38 55.80 44.20

Mixture
(g=1)

1 13.61 95.82 60.61 15.25 82.14 17.86
3 16.67 95.29 28.89 37.83 63.03 36.97
5 32.26 85.06 27.08 49.83 55.75 44.25

Mixture
(g=2)

1 2.62 99.27 58.33 16.37 83.19 16.81
3 20.31 94.20 29.09 37.05 63.89 36.11
5 35.03 83.91 28.87 46.72 57.95 42.05

M3

LDA
1 7.85 98.64 46.43 15.71 83.54 16.46
3 15.10 95.29 30.95 38.26 62.39 37.61
5 32.99 86.78 26.14 46.64 58.22 41.78

QDA
1 14.14 95.51 61.43 15.21 81.97 18.03
3 17.19 94.20 32.65 37.95 62.61 37.39
5 25.38 90.23 25.37 48.36 55.80 44.20

Mixture
(g=1)

1 3.66 99.27 50.00 16.23 83.36 16.64
3 15.63 94.93 31.82 38.21 62.39 37.61
5 32.72 84.48 27.55 49.83 55.75 44.25

Mixture
(g=2)

1 1.05 99.37 75.00 16.58 83.01 16.99
3 21.88 93.48 30.00 36.76 64.10 35.90
5 36.04 81.03 31.73 47.19 57.14 42.86

M4

LDA
1 7.85 98.43 50.00 15.74 83.36 16.64
3 17.71 93.48 34.62 37.98 62.39 37.61
5 34.01 86.21 26.37 46.43 58.49 41.51

QDA
1 15.18 95.72 58.57 15.03 82.32 17.68
3 17.71 93.48 34.62 37.98 62.39 37.61
5 27.41 90.80 22.86 47.51 57.14 42.86

Mixture
(g=1)

1 3.66 99.48 41.67 16.20 83.54 16.46
3 16.15 95.29 29.55 37.97 62.82 37.18
5 36.04 84.48 27.55 46.15 58.76 41.24

Mixture
(g=2)

1 1.05 99.48 71.43 16.56 83.10 16.90
3 21.88 92.03 34.38 37.13 63.25 36.75
5 39.09 81.03 30.00 45.98 58.76 41.24
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분석결과를 살펴보면,분석용 자료와 검증용 자료 모두 Cost값이 높을수록 민
감도는 높아지고 특이도와 정확도는 낮아짐을 볼 수 있다.그러나 상대적으로 다
른 모형에 비해 혼합 로지스틱 회귀모형이 민감도가 더 높게 나타나고 있으며,특
이도와 정확도 또한 높게 나타나고 있음을 알 수 있다.이때,Cost값이 3배일 때
민감도,특이도,정확도가 적정한 수준을 이루고 있다. 다음의 그림 1은 검증용
자료에서 Cost값이 3배일 때 독립변수에 따른 민감도,특이도,정확도 그림이다.

그림 1. 검증용 자료에서 Cost3일 때의 민감도,특이도,정확도



- 39 -

위 그림 1을 보면 최대 5개의 독립변수를 이용하는 것보다 독립변수가 4개인
M3모형일 때 민감도와 정확도가 높음을 알 수 있다. 독립변수의 개수가 많을수
록 민감도와 특이도,정확도를 높여주는 것은 아님을 알 수 있다.따라서 Cost
값이 3배이고 독립변수가 4개인 M3모형에 대해 살펴보았는데,그 결과는 표 19와
같다.

표 19.Cost 3배,4개의 독립변수일 때의 모형의 분류표

표 20의 결과를 보면 기존의 알고리즘에 비해 혼합 로지스틱 모형이 오분류
율이 낮음을 알 수 있다.혼합로지스틱 모형이 21.88%로 다른 알고리즘에 비해 높
게 나타났으며 정확도는 64.10%로 나타났다.전체적으로 민감도와 정확도가 높지
않은 것은 안과정밀검사를 통해 얻어지는 자료가 아닌 검진자료를 통해 얻어지는
임상적 자료만을 대상으로 분석을 하였기 때문에 이런 결과가 나타난 것으로 고
려되어진다.

Set Method sensitivity specificity false
positive

false
negative Accuracy Mis

classification

Trainin
g

LDA 19.22 93.93 35.29 33.25 66.52 33.48
QDA 23.69 91.11 39.30 32.67 66.38 33.62
Logistic 19.61 93.25 37.27 33.31 66.24 33.76
Mixture 24.66 90.10 40.93 32.63 66.10 33.90

Test

LDA 15.10 95.29 30.95 38.26 62.39 37.61
QDA 17.19 94.20 32.65 37.95 62.61 37.39
Logistic 15.63 94.93 31.82 38.21 62.39 37.61
Mixture 21.88 93.48 30.00 36.76 64.10 35.90
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제제제 666장장장 토토토의의의 및및및 결결결론론론

건강검진은 만성질환을 일으킬 수 있는 위험요소나 신체변화를 조기발견과
현재의 건강상태를 알아보기 위한 목적으로 실시하고 있다.본 논문에서는 통계적
자료 분석기법을 통해 질병에 대한 조기진단이라는 측면에서 백내장 발생에 관한
연구를 하였다.백내장은 신체정보,간수치,대사 및 전해질 수치 및 여러 가지 복
합적인 위험요인에 의해 발생되는 질병이므로 그 특성에 따라 여러 개의 하위집
단으로 이루어져 있다고 볼 수 있다.혼합 로지스틱 회귀모형은 여러 개의 집단으
로 이루어진 자료에서 독립변수들이 이분형 종속변수에 영향을 미칠 때 고려할
수 있는 통계적 기법에 해당된다.
본 논문에서는 5,804명의 검진자 중 결측치를 제외한 4,591명을 대상으로 독립

변수의 개수에 따라 집단이 1～2개인 혼합 로지스틱 회귀모형에 적용하였다.모수
추정에서 최대우도 추정량을 구하기 위하여 EM 알고리즘을 사용하였다.추정된
모수를 이용하여 집단의 수는 AIC값으로 결정하였고,실제 자료에 어느 정도 가
깝게 예측하는지를 데비언스 값으로 살펴보았다.그 결과 하나의 로지스틱 회귀
모형 보다는 집단이 두 개인 혼합 로지스틱 회귀모형을 적용하였을 때,위험요인
의 복합적인 영향에 대해 더 잘 설명할 수 있고 실제 백내장 발생에 대한 예측
력이 높다는 것을 알 수 있었다.또한,선형판별분석과 이차판별분석을 통해 백내
장 발생을 살펴 본 결과, 4개의 독립변수(Glucose,Bun,Albumin,Alkaline
phosphatase)로 이루어진 조합에서 혼합로지스틱 회귀모형이 정확도 64.10%,민
감도 21.88% 으로 다른 기법에 비해 예측력이 높음을 확인하였다.
또한,네 개의 독립변수는 이미 알려진 위험요인으로 알려진 혈당수치 이외에

간과 관련된 항목의 수치,대사 및 전해질 수치,신장 기능 수치 등 신체와 관련된
항목이 위험요인임을 알 수 있었다.그 결과,예측모형을 통해 의사의 진단과 안과
정밀 검사 없이 건강검진 자료만을 통해서 백내장 질환 유․무에 관한 정보를
64%정도 예측 할 수 있음을 알 수 있다.
본 논문을 토대로 건강검진 자료를 통해 백내장 질환에 대한 조기 진단을 할
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수 있을 것으로 보이는데,이를 바탕으로 모형을 실제 진단에 적용하는 연구가 이
루어져야 할 것이다.여기서 다루지 못한 독립변수들의 집단이 3개 이상인 경우
또한 살펴 볼 필요가 있다.또한 결측치가 포함 되었을 경우 이것을 모형에서 제
외하지 않고 백내장 발생을 예측하는데 포함시켜 분석하는 방법으로의 확장이 필
요하며,검진자의 반복적인 건감검진에 따른 백내장 발생에 관한 예측 방법에 관
한 연구도 진행될 필요가 있다고 판단한다.
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AAABBBSSSTTTRRRAAACCCTTT

AAA SSStttuuudddyyyooofffPPPrrreeedddiiiccctttiiiooonnnmmmooodddeeelllfffooorrrttthhheeeDDDeeevvveeelllooopppmmmeeennnttt
ooofffCCCaaatttaaarrraaaccctttUUUsssiiinnngggLLLooogggiiissstttiiicccMMMiiixxxtttuuurrreeesss

KKKiiimmm,,,SSSoooYYYeeeooonnn
DDDeeepppttt...ooofffBBBiiiooossstttaaatttiiissstttiiicccsssaaannndddCCCooommmpppuuutttiiinnnggg

TTThhheeeGGGrrraaaddduuuaaattteeeSSSccchhhoooooolll
YYYooonnnssseeeiiiUUUnnniiivvveeerrrsssiiitttyyy

Cataractsarelayersoveraperson'seyesthatpreventthem from seeing
properly.However,developmentofcataracts can be reduced through early
diagnosisfrom screening test.Inthisstudy,wepredictthedevelopmentof
cataractbasedonscreeningdataaccumulatedfrom 1994to2005,andidentify
riskfactorrelatedwithcataract.Weusedlogisticmixturesaspredictionmodel
andcomparedtheperformanceofanyothermethodswithours.AICwasused
astheselectioncriteriaof componentg anddeviance asa measureofthe
fittability
When fitting mixture models ofdata,modelwith two-components had

betterperformancethan model with one,thatis,theestimated coefficient
vectorsintwo-componentsmodelexplainedtheeffectofcomplexriskfactors
well.Theaccuracy and sensitivity using logisticmixturewere64.10% and
21.88% and thesewerehigherthem thoseofany othermethods.In these
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results, we found that the logistic mixture model could improve the
predictabilityofthedevelopmentofcataract.

Key words :Screening test,cataract,Risk factor,Mixture logistics,EM
algorithm,predictionmodel
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