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국국국문문문요요요약약약

LLLAAASSSSSSOOO를를를 이이이용용용한한한 간간간경경경변변변 발발발생생생 예예예측측측 모모모형형형 연연연구구구

간경변증(LiverCirrhosis)은 간의 염증이 오래 지속되어 간의 정상적인 구조가
소실되고 굳어지면서 간의 표면이 울퉁불퉁해지는 것으로,많은 합병증을 유발시
킬 수 있는 질병이므로 건강검진 등의 조기진단을 통해 간경변 발생을 줄이기 위
한 노력이 필요하다.
본 논문에서는 1994년 5월 ~2005년 9월에 건강검진을 받은 85,458명의 검진자

중 병원에 내원하여 소화기내과 검사를 받은 4,093명을 대상으로 간경변 발생에
대한 위험인자를 살펴보고,간경변 발생 예측 모형을 연구하였다.로지스틱 회귀
모형에 LASSO를 적용하여(LASSO-logisticregression)예측모형으로 사용하였으며,
기존의 데이터마이닝 기법인 판별분석,단계적 로지스틱 회귀분석,의사결정나무,
Random Forests, SVM-RFE와 성능을 비교하였다. 그 결과, LASSO-logistic
regression을 통해 구축된 간경변 발생 예측 모형의 성능은 정확도가 91.6%,민감
도가 58.27%로 나타나 기존의 데이터마이닝 기법과 비슷한 성능을 보였다.간경변
발생 위험인자는 B형간염S항원(HBsAg),C형간염항체(AntiHCV),가족력,음주력,
혈소판 수치(Platelet),알칼라인 포스파타제(Alk.Phos),알부민(Albumin),   

로,기존에 알려진 간경변 발생 위험인자를 잘 나타내주고 있으며,의사결정나무,
Random Forests,SVM-RFE와 달리 변수의 해석이 쉽다.그러므로 LASSO-logisitic
regression은 변수선택과 판별분석이 동시에 필요한 자료에 적합하다고 할 수 있
다. ☔

핵심 되는 말 :간경변,건강검진,위험인자,예측모형,민감도,정확도,축소,변수선택,LASSO
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111장장장 서서서 론론론

111...111연연연구구구배배배경경경

간경변증(LiverCirrhosis)은 만성간염으로 간의 염증이 오래 지속된 결과 두꺼
운 섬유질이 형성되고,살아남은 간세포들에 의해 재생결절이 형성되면서 간의 정
상적인 구조가 소실되고 굳어지면서 간의 표면이 울퉁불퉁해지는 것을 말한다.
간경변증은 있으나 합병증을 동반하지 않고 임상적으로 괜찮은 상태인 대상성 간
경변증이 있는 반면,각종 합병증을 동반하는 비대상성 간경변증이 있다.간경변
증의 합병증에는 복수,출혈,노폐물 축적으로 인한 혼수,자발성 복막염 등이 있
다.따라서 대상성 간경변증인 경우에는 큰 문제가 되지 않지만 비대상성 간경변
증이라면 각종 합병증이 나타나기 쉽고,합병증 자체로 앓아눕거나 사망할 가능성
이 적지 않으므로 세심한 주의가 필요하다.
그러나 많은 환자들은 간경변이 한참 진행될 때까지 별다른 증상을 느끼지 못한
다.간은 15~20%만 있어도 최소한 생존에 필요한 대사 작용을 해내기 때문이다.
이 같은 간의 특성 때문에 오히려 진단이 늦어지고 일단 진단이 내려져도 환자들
이 관리를 소홀히 하고 있다.그러므로 간경변 발생에 대한 조기진단을 통해 간경
변 발생을 줄이기 위한 노력이 요구된다.

111...222연연연구구구목목목적적적 및및및 내내내용용용

본 논문에서는 1994년부터 2005년까지 건강검진센터에서 건강검진을 받은
85,458명의 검진자 중 병원에 내원하여 소화기내과 검사를 받은 4,093명을 연구대
상으로 하였다.간경변 진단을 받은 검진자의 건강검진 자료(screeningtestdata)
를 토대로 간경변 발생을 예측할 수 있는 인자를 살펴보고 간경변 발생 예측을
위한 통계학적 모형을 구축하였다.
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예측 모형 추정에는 변수선택과 판별을 동시에 해주는 최소절대축소선택연산
(LeastAbsoluteShrinkageandSelectionOperator,이하 LASSO)를 사용하였고,
기존의 데이터마이닝(datamining)기법인 판별분석(DiscriminantAnalysis), 단계
적 로지스틱 회귀분석(StepwiseLogisticRegression),의사결정나무(DesicionTree),
Random Forests,SVM-RFE와 그 성능을 비교 분석하였다.
본 논문의 구성은 1장 서론에서는 연구 배경,목적 및 내용에 대해 제시하였

고,2장에서는 기존의 데이터마이닝 기법들을 소개하였다.3장에서는 LASSO의 이
론적인 내용을 기술하였고,4장에서는 건강검진 자료를 소개하였다.5장에서는 2
장과 3장에서 소개한 기법들을 건강검진 자료를 통해 비교하였으며,6장에서 결론
및 고찰에 대해서 논의하였다.
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222장장장 여여여러러러 가가가지지지 판판판별별별 모모모형형형

222...111판판판별별별분분분석석석

판별분석(discriminantanalysis)은 이미 알려진 두 개 이상의 집단에 속하는

관찰값으로부터 각 집단의 차이를 잘 설명하여 줄 수 있는 독립변수들의 선형결
합을 찾고,이 함수식에 따라 소속집단이 알려지지 않은 새로운 개체를 분류
(classification)하는 기법이다.
관찰값들이 다변량 정규분포를 따르는 경우,판별분석은 두 집단의 공분산행렬

의 동일성 여부에 따라 두 가지로 나뉠 수 있다.두 집단의 공분산행렬이 같은 경
우에는 선형판별분석(LinearDiscriminantAnalysis,이하 LDA)이고,두 집단의 공
분산행렬이 다른 경우에는 이차판별분석(QuadraticDiscriminantAnalysis,이하
QDA)이 된다.

(1)선형판별분석

두 집단의 확률밀도함수 는 평균벡터가 이고 공분산행렬이 인 다변량
정규밀도함수라고 가정하자.
두 공분산행렬이 같은 경우 두 확률밀도함수의 비율에 자연대수를 취하면 다음과
같이 된다.

   

      

  


   ′      


   ′     

    ′   


   ′     

모집단의 모수들이 일반적으로 알려져 있지 않기 때문에  는 표본으로부
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터 추정해야 한다.모평균 의 추정치인 표본평균벡터 와 모분산 의 불편추
정치인 합동표본공분산행렬을 라 할 때 판별함수는 다음과 같다.

  


   





 

위의 판별함수는 관측치 x에 대한 선형식으로 표시되며,이것을 표본선형분류함
수 혹은 표본선형판별함수라고 부른다.
각 집단의 사전확률을 라고 하면 다음과 같은 조건일 때 새로운 관측치 는

집단 g1에 분류하고,그 이외의 경우에는 집단 g2에 분류하게 된다.

  ≥  



(2)이차판별분석

두 집단의 공분산행렬이 다른 경우 판별함수는 공분산행렬이 같은 경우보다
약간 복잡한 함수형태가 된다.

    

      

 


 


   ′
      


   ′

     

 


′
   

    ′
   ′

    

두 집단의 모수가 알려져 있지 않은 경우 모평균벡터 는 표본평균벡터 로,공
분산행렬 는 표본공분산행렬 로 추정되며 판별함수는 다음과 같이 나타낼 수
있다.
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여기서   


 



 


 을 나타낸다.

각 집단의 사전확률을 라고 하면 다음과 같은 조건일 때 새로운 관측치 x0는

집단 g1에 분류하고,그 이외의 경우에는 집단 g2에 분류하게 된다.

  ≥  



222...222단단단계계계적적적 로로로지지지스스스틱틱틱 회회회귀귀귀분분분석석석

로지스틱 회귀분석(logisticregression)은 종속변수가 두 가지 값만 취하는 질

적인 이분형(binary)변수일 때,확률에 대해 로짓변환(logittransformation)을 하
여 분석하는 방법이다.
개의 독립변수에 대해서 종속변수가 1을 가질 확률을        라

고 할 때,로짓변환(logittranasformation)은 다음과 같다.


    

      
      

이것을 로지스틱 반응함수라고 부르고 다음과 같이 정리할 수 있다.
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로지스틱 반응함수의 계수들을 추정하기 위해 최대우도 추정(maximum likelihood
estimation)이 일반적으로 많이 쓰이며 이것은 모집단으로부터 표본 관측값이 주어
졌을 때 로그우도함수의 최대화로부터 얻어진다.
회귀계수의 최대우도 추정값은 비선형이기 때문에 피셔의 스코어링 방법(Fisher's
methodofscoring)이나 뉴튼-랩슨 방법(Newton-Raphsonmethod)과 같은 반복적
인 방법(iterativemethod)에 의해 해의 근사값을 구해야한다.
회귀계수의 최대우도 추정값이 구해지면,각 개체에 대한 사후확률(posterior
probability),을 이용하여 분류를 할 수 있다.0과 1사이의 값을 갖는 추정된

사후확률에 대해 적절한 경계값(cutoffvalue),c를 정하여 이 값을 기준으로 다
음과 같이 분류한다.


≥  이면 집단 로 분류
  이면 집단 으로 분류

입력변수의 수가 많은 경우에는 로지스틱 회귀분석에서 변수를 선택해야한다.
변수를 선택하는 방법에는 입력변수를 각 변수의 기여도에 따라서 하나씩 추가하
면서 선택하는 전진 선택법(forwardselection)과 모든 변수를 포함하는 완전모형
으로부터 시작하여 불필요한 변수를 하나씩 제거해 나가는 후진 제거법(backward
elimination)이 있다.전진 선택법은 한 번 선택된 변수는 모형에서 제거될 수 없
고,후진 제거법은 한 번 제거된 변수는 모형에 다시 선택될 수 없는 단점이 있
다.반면에 단계적 선택법(stepwiseselection)은 전진선택법에 후진 제거법을 결합
한 것으로서,매 단계마다 선택과 제거를 반복하면서 중요한 변수를 찾는 방법이
다.일반적으로 가장 널리 쓰이며,본 논문에서도 단계적 선택법을 적용하여 단계
적 로지스틱 회귀분석(StepwiseLogisticRegression)을 시행하였다.
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222...333의의의사사사결결결정정정나나나무무무

의사결정나무(decision tree)모형은 표본 집단을 특정 기준값에 의해 유사한
집단으로 분류하고,분류된 하위집단을 다시 특정 기준을 찾아 분류하는 과정을
반복함으로써 종속변수와 독립변수들 간의 패턴이나 관계를 찾아내는 분석방법이
다.종속변수에 가장 큰 영향을 주는 독립변수의 특정값을 기준으로 표본 집단에
대한 최초 분리가 이루어지며 순차적(sequential)으로 더 이상의 분리가 이루어지
지 않을 때까지 분리를 수행한다.
의사결정나무 모형은 다양한 알고리즘에 의해 분리가 이루어지고,이런 과정

은 나무구조로 표현되며,나무구조가 시작되는 뿌리마디(rootnode),하나의 마디
로부터 분리되어 나간 두 개 이상의 마디들인 자식마디(childnode),자식마디의
상위마디인 부모마디(parentnode),각 나무줄기의 끝에 위치하고 있는 끝마디
(terminalnode)등 여러 가지의 마디(node)라고 불리는 구성요소들로 이루어져
있다(QuinlanJR.1986).
분리기준(split criterion)에 의해 부모마디로부터 자식마디들이 형성되는데,
CHAID,CART,C4.5등의 알고리즘에 의해서 분리기준이 정해진다.이 논문에서
는 마디(node)의 순수함(purity)을 나타내는 지니계수(Giniindex)에 의해 분리여부
를 결정하는 CART(ClassificationAndRegressionTree)알고리즘을 사용하였다.
지니계수는 집단이 순수할수록 값이 작아지게 된다.
의사결정나무 모형은 분류 또는 예측의 과정이 나무구조에 의해서 표현되기 때문
에 해석이 편리하다.또한 변수들 간의 상호작용효과(interactioneffects)를 파악할
수 있다는 장점도 가지고 있다.그러나 연속형 변수(continuousvariable)를 비연속
적인 값으로 취급하기 때문에 분리의 경계점 부근에서는 오류가 발생할 확률이
높으며,주효과(maineffect)를 얻을 수 없다는 단점이 있다.독립변수의 주효과를
밝혀낼 수 있는 판별분석이나 회귀분석의 경우와는 달리 의사결정나무는 변수간
의 상호작용효과만을 보기 때문에 한계가 있다.
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222...444RRRaaannndddooommm FFFooorrreeessstttsss

Random Forests는 브레이만(LeoBreiman,2001)에 의해서 개발된 분류 알고리
즘으로서 다양한 붓스트랩 표본으로부터 얻은 나무 분류자들을 하나의 분류자로
만드는 기법이다.Random Forests는 단일 나무를 만드는 대신 여러 개의 나무로
확장시킴으로써 분류의 정확도를 높이고자 한 것이다.
Random Forests는 다음의 두 가지 random 성분을 모두 포함하는 알고리즘이다.
첫째,각 나무들은 학습용 자료에서 무작위로 뽑은 다양한 붓스트랩 표본으로부터
나무를 만들고 둘째,나무를 만들 때 변수 모두를 사용하는 것이 아니라 무작위로
선택하여 모형을 구축하는 무작위 변수 선택이다.

     를 분류자의 집단,X와 Y를 분석용 자료(trainingset)에서 추

출된 확률벡터(random vector)라고 할 때 marginfunction은 다음과 같이 정의된
다.

          ≠      

Marginfunction은 분류자가 Y를 옳게 분류한 사건의 수의 평균값과 오분류한 사
건의 평균값의 초과량을 측정한다.따라서 margin이 크면 클수록 분류에 대해서
더 많이 신뢰할 수 있다.
Random Forests에서는 변수의 중요도(importance)를 판단할 수 있는데,변수가 모
형에 추가되었을 때 지니계수(Giniindex)감소율의 정도로 중요 변수를 평가하거
나 변수가 모형에서 제거되었을 때 정확도가 감소하는 정도로 평가한다.

222...555SSSVVVMMM---RRRFFFEEE

Vapnik의 SupportVectorMachine(SVM)은 선형판별함수(Lineardiscriminant
function)의 개념을 커널함수를 이용하여 비선형화 한 모형이다. 차원의 입력변
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수  ∊ 
를 이용하여 두 개의 수준을 가지는 목표변수  ∊    를 예측하

는 판별모형을 상정할 때,선형판별함수는 다음과 같이 정의된다(Hastieetal.
2002).

        

여기서   은 부호함수,  ∊  는 가중치벡터, 는 절편을 나타낸다.
margin은  로 정의되며,각 그룹의 데이터로 convex hull을 구성했을 때
convexhull간의 최단거리를 말한다.margin은 가중치벡터 의 길이에 반비례하
는데,선형 SVM은 이 margin을 최대화시키는 를 찾는 방법으로,이차 프로그래
밍(QuadraticProgramming)을 이용하여 SVM의 해를 구할 수 있다.
그러나 SVM은 변수선택을 할 수 없기 때문에 Guyon 등이 제안한

RFE(RecursiveFeatureElimination)를 이용하여 변수 선택을 할 수 있다.SVM에
서 판별은   의 부호로 결정되므로 |wj|이 클수록 xj가 f(x)에 미치는 영

향은 커지게 된다.RFE는 이것을 이용하여 wj에 대해 cj=w2
j으로 정의하고

SVM에 적용하여 입력변수의 중요도를 구한다.RFE는 변수의 중요도를 쉽게 구할
수 있으나 일반적인 후진 제거법의 단점을 그대로 가지게 된다.즉,한 번 제거된
변수는 다시 모형에 포함될 수 없으므로,입력 변수들 간의 교호작용이 있을 경우
그 관계를 파악하는 것이 어렵다.
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333장장장 LLLAAASSSSSSOOO

333...111이이이론론론적적적 배배배경경경

다음과 같은 회귀 모형이 있다고 하자.

    
        

일반적으로 이 문제를 해결하기 위해 잔차의 제곱합을 최소화하는 보통최소제곱
(Ordinary LeastSquares,OLS)이 사용된다.그러나 보통최소제곱은 독립변수의
개수가 증가하면,독립변수들 사이의 강한 상관관계(correlation)로 인한 다중공선
성(multicollinearity)이 존재할 수 있으며,따라서 회귀계수의 분산이 커져서 추정
회귀식의 예측력(predictionaccuracy)이 떨어지는 문제점이 있다.또한 독립변수의
개수가 증가하면 변수에 대한 해석력(interpretation)이 떨어진다.즉,많은 독립 변
수 중 어떤 변수가 중요한 역할을 하는지에 대한 판단이 어려워진다.

보통최소제곱의 문제점이 보완된 방법으로 부분집합선택방법(subsetselection
method)과 능형회귀(ridgeregression)가 있다.부분집합선택방법(subsetselection
method)은 해석 가능한 모형을 제공하지만 데이터가 조금만 바뀌어도 전혀 다른
모형이 나타날 수 있고 이것은 예측력(predictionaccuracy)을 떨어뜨릴 수 있다.
능형회귀(ridgeregression)는 회귀 계수들에 제약조건,

 ≤ 을 주어 계수를 추
정하는 방법으로 회귀계수를 축소(shrinkage)시켜 분산이 작아지지만 회귀계수를
완전히 0으로 추정하지는 못하므로 모형의 해석이 쉽지 않다.
LASSO(LeastAbsoluteShrinkageandSelectionOperator)는 Tibshirani(1996)

에 의해 개발된 방법으로,회귀 계수들에 제약조건, ≤ 을 주어 계수 추정치
들의 크기를 축소(shrinkage)시키는 동시에 변수선택도 할 수 있는 추정방법이다.
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333...222모모모형형형의의의 설설설정정정

개의 독립변수      와 종속변수 를 가지는 다음과 같은 모형이
있을 때,

    
        

회귀계수 추정치를      
이라고 하면,LASSO에 의한 회귀계수 추정

  은 다음을 만족한다.

  
  



    


 


  


 ≤ 

여기서  ≧ 는 회귀계수의 축소의 정도를 조절하는 조절모수(tuning
parameter)이다.독립변수 는 평균이 0,분산이 1로 표준화(standardization)되었
다고 가정하면,모든 에 대해서 다음을 만족한다.








  



    
  



 







  

 
  



    
  



   

 
  



    
  



 

 

모든 에 대해서   
    이므로,은 다음과 같다.
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일반화손실(lossofgenerality)없이  을 가정할 수 있으므로 는 생략할 수
있다.따라서 LASSO에 의한 회귀계수 추정은 다음을 만족하는 을 찾는 것이다.

  
  



  


 


  


 ≤ 

LASSO 추정 방법의 제약조건을 L1-제약조건(L1-constraint)이라고 부르며,제약
조건의 특성상 t가 줄어듦에 따라 중요하지 않은 변수들의 회귀계수들부터 차례
로 0을 만들게 된다.조절 상수 는 그 값이 충분히 커질 때 계수에 대한 아무런
제약을 주지 않게 되어 일반적인 회귀 모형(regressionmodel)과 같은 결과를 주
게 된다.
그림1-1과 1-2는 LASSO가 회귀계수를 0으로 축소시키는 것을 보여준다.그림1-1의
점선은 보통최소제곱에 의한 추정치를,실선은 LASSO에 의한 추정치를 나타낸다.
그림1-2는 능형회귀의 제약조건과 비교한 것으로 왼쪽의 사각형은 LASSO의 제약
조건  ≤ 을,오른쪽의 원모양은 능형회귀의 제약조건 

  
 ≤ 을 의미

한다.등고선 중심에 있는 은 보통최소제곱추정치이고,타원형등고선(elliptical
contours)은 잔차제곱합(residualsum ofsquares)을 나타낸다.LASSO의 경우 사
각형과 닿는 지점에서 추정된 회귀계수가 0이 될 수 있다.그러나 능형회귀의 경
우에는 추정된 회귀계수가 0이 될 수 없다는 것을 보여준다.
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그림1-1.LASSO의 회귀계수

그림1-2.LASSO의 회귀계수
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333...333조조조절절절모모모수수수의의의 추추추정정정

LASSO에서 조절모수 를 추정하기 위해 교차타당성(cross-validation,CV)이
사용된다.
교차타당성은 예측오차(predictionerror)를 추정하는 데 널리 사용되는 방법이다.
자료를 임의의(random) k개로 나누어 k-1개의 자료는 훈련용 자료(training
set)로 사용되고, k개의 자료 중 하나는 검증용 자료(testset)로 사용된다.즉,

k-1개의 훈련용 자료로 모형을 만들고 검증용 자료로 모형의 타당성을 검정하
며,이것을 k번 반복하여 평균제곱오차(MeanSquaredError,MSE)를 계산한다.
조절모수 t를 변화하면서 교차타당성을 실시한 후 가장 작은 평균제곱오차를 가
지는 t를 선택하거나,1-StandardError(  )원칙을 적용하여 가장 작은 평균
제곱오차의 표준오차(standarderror,SE)만큼의 범위에 포함되는 t중에서 가장
단순한 모형을 갖는 t를 선택한다.

333...444회회회귀귀귀계계계수수수의의의 추추추정정정

LASSO는 회귀계수들의 절대값의 합이 조절모수 보다 작거나 같도록 제약조
건을 주어 회귀계수를 추정하게 된다.그러나 이것은 미분 가능하지 않기 때문에
비선형 알고리즘(Nonlinearalgorithm)등을 이용하여 해를 구해야 한다.이 논문
에서는 LASSO의 회귀계수를 추정하기 위한 두 가지 알고리즘을 소개하기로 한다.
LASSO의 회귀추정은 에 대해서 가능한 부호(sign)의 조합에 해당되는 개의

부등식 제약조건(inequality constraints)를 가진 최소제곱에 관한 문제로 표현될
수 있다.즉,제약조건을 행렬(matrix)로 나타내면  ≤ 와 같이 나타낼 수 있는
데,

× 
는 ±  ±   ± 로 구성되어 있다.이 부등식 제약조건을 다음과 같

이 순차적으로(sequentially)해결함으로써 LASSO의 해를 구할 수 있다(Lawson
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andHansen,1974).

  
  



    
,      에 대해서 는 ± ±   ± 로 구성되

어 있다고 할 때,제약조건   ≤ 은 
 ≤ 와 같게 된다.이 제약조건을 다음

과 같이 와 로 나타낸다.

    
   ,    

  

E는 회귀계수의 절대값의 합이 조절모수 와 같은 등식제약식집합(equalityset)
이고,S는 회귀계수의 절대값의 합이 조절모수 보다 작은 집합(slackset)을 의미
한다.
∈에 대해서 는 행(row)이 인 행렬을 나타내고,1은 행렬 의 행의 수

와 같은,1로 이루어진 벡터(vector)를 나타낼 때 LASSO의 회귀계수 추정을 위한
알고리즘을 다음과 같이 정리할 수 있다.

(1)   인   로 시작한다. 은 최소제곱추정치(overall least

squaresestimate)이다.
(2) ≤ 을 제약조건으로 하는 를 최소화하는 을 찾는다.
(3)≤  을 만족하는 경우,회귀계수 추정을 끝낸다.

≤  을 만족하지 않는 경우,위배된 제약조건 를 에 추가한다.

(4) ≤ 을 제약조건으로 하는 를 최소화하는 을 찾는다.

위의 과정은 개의 제약조건을 가지므로 번의 반복(iteration)이 일어난 후 수렴
하게 된다.
두 번째 알고리즘은 DavidGay에 의해 제안되었다.를 

  
로 표현하는
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방법이다.즉,제약조건 
 ≥   

 ≥ 와 
  




  

  ≤ 를 가진 최소제곱이

되어 첫 번째 알고리즘에서의 변수 개,제약조건 개를 가진 추정이 변수 개,
제약조건   개를 가진 추정으로 바뀌게 된다.따라서   번의 반복이 일어
난 후 수렴하게 되며,회귀계수를 추정하기 위한 과정은 첫 번째 알고리즘과 같
다.

333...555LLLAAASSSSSSOOO의의의 로로로지지지스스스틱틱틱 회회회귀귀귀모모모형형형

종속변수가 이분형 변수일 때에는 LASSO를 로지스틱 회귀모형(Logistic
regressionmodel)에 적용할 수 있다.2.2절에서 언급하였듯이,로지스틱 회귀모형
은 종속변수가 두 가지 값만 취하는 질적인 이분형 변수일 때,확률에 대해 로짓
변환(logittransformation)을 한 것이다.
다시 살펴보면, 개의 독립변수에 대해서 종속변수가 1을 가질 확률을
     라고 할 때,로지스틱 반응함수는 다음과 같이 정리할 수

있다.

        
      

        

로지스틱 반응함수의 계수들을 추정하기 위해 최대우도추정(Maximum Likelihood
Estimation,MLE)을 사용하는데,LASSO는 에 대해 제약 조건이 있으므로 회귀
계수 추정은 다음과 같이 나타낼 수 있다(DuffyandSantner,1989).

    

 


 ≦ 
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  는 로그우도함수(log-likelihoodfunction)이고,t는 조절모수이다.이 식은 다
시 다음과 같이 나타낼 수 있다.

        

  


 이며,는 라그랑즈 승수(Lagrangemultiplier)로,t와 일대일 대응되

는 조절모수이다. LASSO에서 회귀계수의 최대우도 추정은 뉴튼-랩슨 방법
(Newton-Raphson method)이나 반복재가중최소제곱(iteratively reweighted least
squares,IRLS)과 같은 반복적인 방법(iterativemethod)에 의해서 해의 근사값을
구하며,3.4절의 알고리즘을 이용하여 제약조건의 수만큼 반복하는 과정을 거쳐
LASSO의 로지스틱 회귀모형의 해를 추정할 수 있다.
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444장장장 건건건강강강검검검진진진 자자자료료료를를를 이이이용용용한한한 간간간경경경변변변 발발발생생생 판판판별별별
모모모형형형

444...111건건건강강강검검검진진진 자자자료료료

444...111...111소소소개개개

건강검진(ScreeningTest)은 종합적인 건강 상태를 파악하고 질병의 유무를 확
인하는 검사로 질병의 조기진단 및 조기치료에 목적을 두고 있다.본 논문은
1994년 5월 ~2005년 9월 사이에 이루어진 총 124,121건의 건강검진 자료를 바탕
으로 하였다.총 124,121건에는 최대 7회까지 건강검진을 받은 사람도 있으며,이
가운데 가장 최근에 건강검진을 받은 85,458명을 대상으로 간경변 발생군에 대한
연구를 시작하였다.

444...111...222건건건강강강검검검진진진 항항항목목목

건강검진센터에서 검진하고 있는 기본 검사 항목들은 기초정보,신체계수,폐
기능 검사,간 기능 검사,안과 검사,청력 검사,심전도 검사,내시경 검사,영양
상태,혈액검사 등이 있으며,문진은 2000년부터 건강검진 항목에 추가되었다.다
음은 건강검진센터에서 검진하는 세부항목을 나타낸 표이다.
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표1.건강검진 검사항목
검사항목 변수 검사항목 변수
기초정보 성별 SEX

대사 및
전해질

나트륨 Na
연령 age 칼륨 K

신체계측
신장 Height 염소 Cl
체중 Weight 이산화탄소 CO₂
BMI 칼슘 Ca

혈액검사

적혈구

RBC 인 P
Hb 혈당 Glucose
Hct 당화혈색소 HbA1C
MCV 혈중요소질소 BUN
MCH 크레아티닌 Creatinine
MCHC 요산 UricAcid

백혈구
WBC

간염검사

B형간염S항원 HBsAg
임파구 LYM B형간염C항체 AntiHBc
호산구 EOS B형간염S항체 AntiHBs
호염구 BAS C형간염항체 AntiHCV

혈소판 혈소판 Platelet B형간염E항원 HbeAg
혈액형 ABO B형간염E항체 Anti-HBe

간 기능
검사

총단백 T.Protein

뇨 검사

비중 SG
알부민 Albumin 선도 pH
총빌리루빈 T.Bilirubin 단백 Protein
직접빌리루빈 D.bilirubin 요당 Glucose
Alk.Phos 케톤체 Ketone
AST 잠혈 Blood
ALT 요빌리노겐 Urobilinogen
-GT 빌리루빈 Bilirubin
LDH 아질산엽 Nitrite

혈청지질
총콜레스테롤 T.cholesterol 백혈구 UWBC
중성지방 Triglyceride 색 Color
고밀도콜레스테롤 HDL 탁도 Turbidity

종양혈청 알파태아성단백 -FP

문진

흡연력
태아성암항원 CEA 음주력

내시경
검사

식도 Esophagus 운동여부
위장관 StomachDuodenum 가족력
S상결장경검사 Sigmoid 정기적인 건강검진여부
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444...222간간간경경경변변변 발발발생생생 판판판별별별 모모모형형형

444...222...111분분분석석석 자자자료료료 소소소개개개

건강검진 센터에서 1994년 5월 ~2005년 9월 사이에 건강검진을 받은 85,458명
중 8,031명이 다시 병원에 내원하여 소화기내과 검진을 받았다.적게는 1회에서
최대 12회까지 소화기내과 검진을 받았으며,본 연구에서는 가장 최근의 검진 결
과를 가지고 분석하였다.
간경변 발생 판별 모형을 위한 반응 변수는 ‘간경변 발생자’와 ‘간경변 비발생

자’로 나누며,8,031명 중 간경변 발생자는 978명이고 비발생자는 7,053명이다.

모형 추정을 위해 기존에 알려진 간경변 발생에 대한 위험 인자를 바탕으로 건강
검진 항목에서 문진,기초정보,혈액검사,간 기능 검사,혈청 지질 검사,대사 및
전해질 검사,간염검사,뇨 검사 항목이 독립변수로 사용되었다.문진항목은 검사
결과를 바탕으로 표3과 같이 음주력(Drinking),운동여부(Exercise),가족력(Family
history),정기적인 건강검진여부(Regular)등 4개의 새로운 독립변수를 정의하였
다.음주력은 음주횟수,술 종류,회당 평균 음주량을 바탕으로 하루평균소주음주
량을 계산하였고,음주기간을 함께 고려하여 정의하였으며,운동여부는 운동 횟수
와 운동량을 고려하여 정의하였다.가족력은 직계에 한해 간질환에 대한 가족력
여부를 나타내는 변수로 정의하였다.

표2.간경변 발생 분포
빈도 퍼센트 총합

간경변 발생 978 12% 8,031간경변 비발생 7,053 88%
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표3.간경변 발생에 대한 독립변수 정의
검사 독립변수 하위 검사 항목 결과

문진

Drinking

술 안 마신다.
하루평균소주음주량 1병 미만이고 음주기간 10년 미만.
하루평균소주음주량 1병 이상이고 음주기간 10년 미만이거나,
하루평균소주음주량 1병 미만이고 음주기간 10년 이상.
하루평균소주음주량 1병 이상이고 음주기간 10년 이상.

Exercise
운동 안 한다.
주4회 미만이고 회당 60분 미만.
주4회 이상이고 회당 60분 이상.

Familyhistory 간질환 가족력 없다.
간질환 가족력 있다.

Regular
정기적인 건강검진을 받지 않는다.
매년 1회 건강검진을 받는다.
매년 2회 이상 건강검진을 받는다.

문진을 통해 만들어진 4개의 변수를 포함하여 간경변 발생을 판별하기 위해 총
54개의 독립변수가 사용되었으며,결측치를 제외한 4,093명이 분석에 사용되었다.
4,093명 중 간경변 발생자는 501명이고 비발생자는 3,592명이다.

표4.결측치를 제외한 간경변 발생 분포
빈도 퍼센트 총합

간경변 발생 501 12% 4,093간경변 비발생 3592 88%

표5는 독립변수 54개에 대한 일변량 분석 결과를 나타낸 표이다.



- 22 -

표5.독립변수의 일변량 분석
변수 비발생(n=3592) 발생(n=501)

  
 ±   ± 

age 50.80±12.14 49.90±11.20 0.0947
WBC 6.23±1.79 5.88±1.78 <.0001 **
RBC 4.46±0.52 4.48±0.51 0.4443
Hb 13.98±1.63 14.32±1.49 <.0001 **
Hct 41.16±4.83 41.99±4.52 0.0003 **
MCV 92.34±5.26 93.90±5.54 <.0001 **
MCH 31.39±2.21 32.07±2.34 <.0001 **
MCHC 33.98±0.97 34.14±1.01 0.0010 **
LYM 37.55±8.44 38.88±9.63 0.0035 **
EOS 0.44±1.91 0.43±1.67 0.8247
BAS 0.05±0.22 0.06±0.21 0.5772
Platelet 243.64±62.39 199.09±71.01 <.0001 **
T.Protein 7.26±0.41 7.28±0.43 0.3177
Albumin 4.52±0.30 4.38±0.38 <.0001 **
T.Bilirubin 0.81±0.41 0.96±0.78 <.0001 **
Alk.Phos 74.12±26.72 87.08±50.46 <.0001 **
AST 26.17±37.98 56.41±129.67 <.0001 **
ALT 29.15±60.67 62.57±143.22 <.0001 **
-GT 40.74±72.72 95.68±208.64 <.0001 **
LDH 348.97±128.33 375.80±115.36 <.0001 **

T.Cholesterol 192.95±35.07 184.13±36.99 <.0001 **
Triglycerides 148.75±102.65 133.01±118.58 0.0048 **
HDL 53.09±13.27 53.34±14.66 0.7300
CEA 2.48±4.33 7.87±114.71 0.2940
FP 2.51±1.56 20.36±140.31 0.0046 **
Na 141.93±2.09 141.69±2.04 0.0185 *
K 4.22±0.35 4.17±0.35 0.0075 **
Cl 102.60±2.34 102.66±2.58 0.6336
CO₂ 26.19±2.39 26.19±2.30 0.9808
Ca 9.64±0.45 9.52±0.46 <.0001 **
P 3.60±0.51 3.49±0.54 <.0001 **

Glucose 97.63±26.67 96.33±26.16 0.3056
BUN 14.04±3.80 13.81±3.75 0.2132

Creatinine 0.98±0.22 0.99±0.19 0.1353
UricAcid 5.09±1.39 5.06±1.29 0.5747
SG 1.02±0.02 1.02±0.01 0.0237 *
pH 5.72±0.91 5.69±0.89 0.5345

Urobilinogen 0.13±0.23 0.20±0.45 0.0008 **
*p-value<0.05,**p-value<0.01
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표5.독립변수의 일변량 분석 (계속)
변수 비발생(n=3592) 발생(n=501)

  빈도(%) 빈도(%)
Protein 381(10.61%) 66(13.17%) 0.0844
Glucose 101(2.81%) 15(2.99%) 0.8179
Ketone 168(4.68%) 40(7.98%) 0.0016 **
Blood 1154(32.13%) 143(28.54%) 0.1063
Bilirubin 112(3.12%) 48(9.58%) <.0001 **
Nitrite 25(0.70%) 4(0.80%) 0.7979
UWBC 435(12.11%) 67(13.37%) 0.4195
HBsAg 151(4.20%) 245(48.90%) <.0001 **
AntiHBc 2117(58.94%) 403(80.44%) <.0001 **
AntiHBs 2388(66.48%) 202(40.32%) <.0001 **
AntiHCV 27(0.75%) 65(12.97%) <.0001 **
SEX(Male) 1919(53.42%) 329(65.67%) <.0001 **
Drinking 0 1580(43.99%) 151(30.14%) <.0001 **

1 214(5.96%) 16(3.19%)
2 1250(34.80%) 170(33.93%)
3 548(15.26%) 164(32.73%)

Exercise 0 1968(54.79%) 296(59.08%) 0.0917
1 1082(30.12%) 137(27.35%)
2 542(15.09%) 68(13.57%)

Familyhistory 198(5.51%) 243(48.50%) <.0001 **
Regular 0 1913(53.26%) 288(57.49%) 0.0864

1 1617(45.02%) 205(40.92%)
2 62(1.73%) 8(1.60%)

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

일변량 분석 결과,WBC,Hb,Hct,Platelet,Albumin,T.Cholesterol,AST,ALT,
Alk.Phos,αFP,HBsAg,AntiHBc,AntiHBs,AntiHCV,Drinking,Familyhistory
등 33개의 변수가 간경변 발생군과 비발생군에서 유의한 차이가 있는 것으로 나
타났다.
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555장장장 간간간경경경변변변 발발발생생생 예예예측측측 모모모형형형

555...111 간간간경경경변변변 발발발생생생 예예예측측측 모모모형형형

간경변 발생 예측 모형을 통해 간경변 위험인자(riskfactor)를 찾고,이를 통해
예측력을 알아볼 수 있다.본 논문에서는 4,093명을 대상으로 33개의 독립변수를
사용하였으며 변수들의 측정 기준이 다르므로 평균 0, 분산 1로 표준화
(Standardization)한 후 예측 모형 연구를 시작한다.LASSO를 사용하며 LDA,
QDA,단계적 로지스틱 회귀분석,의사결정나무,Random Forests,SVM-RFE와 그
성능을 비교해 볼 것이다.
모형의 성능을 평가하기 위해서 민감도와 특이도의 개념을 사용하기로 한다.민감
도(sensitivity)는 실제 ‘간경변 발생자’를 예측 모형에서도 간경변 발생자로 판단하
는 비율이고,특이도(specificity)는 실제 ‘간경변 비발생자’를 예측 모형에서도 비발
생자로 판단하는 비율이다.Falsepositive는 실제 ‘간경변 비발생자’를 예측 모형
에서 간경변 발생자로 잘못 판단하는 비율로 ‘1-특이도‘로 계산되며,falsenegative
는 실제 ’간경변 발생자‘를 예측 모형에서 간경변 비발생자로 잘못 판단하는 비율
로 ’1-민감도‘로 계산된다.

표6.오분류표
Actual

negative positive
Predict negative specificity falsenegative

positive falsepositive sensitivity

예측 모형에서 민감도와 특이도가 모두 높을수록 좋은 모형이지만 실제로 두 비
율이 동시에 높아지는 것은 불가능하다.본 논문은 질병에 관한 연구이므로,간경
변 발생자를 예측모형에서도 간경변 발생자로 판단하는 비율인 민감도를 높이는
것이 중요하다.한편,모형의 성능을 평가하기 위해 4,093명의 자료를 7:3의 비율
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로 훈련용 자료와 검증용 자료로 나누어 모형의 성능을 비교하고,위험인자를 살
펴보기로 한다.

555...222변변변수수수 선선선택택택

6가지 판별방법에 따라 간경변 발생에 대한 위험인자로 선택된 변수들을 살펴
보면 다음과 같다.

555...222...111판판판별별별분분분석석석

다음의 표7은 판별 분석에 의해 선택된 변수를 정리한 표이다.

표7.판별분석에서의 변수 선택
variable Fvalue Pr>F Wilks'Lambda Pr>Lambda
HBsAg 881.37 <.0001 0.7646 <.0001

Familyhistory 456.30 <.0001 0.6595 <.0001
AntiHCV 294.86 <.0001 0.5979 <.0001
γ-GT 75.13 <.0001 0.5826 <.0001
 14.54 0.0001 0.5725 <.0001

Triglyceride 13.73 0.0002 0.5694 <.0001
Alk.Phos 10.78 0.0010 0.5676 <.0001
Platelet 11.59 0.0007 0.5653 <.0001
Albumin 7.53 0.0061 0.5638 <.0001
Hb 5.03 0.0250 0.5628 <.0001

Urobilinogen 4.20 0.0406 0.5620 <.0001
Drinking3 35.54 <.0001 0.5754 <.0001

판별분석에서 B형간염S항원(HBsAg), 가족력(Family history), C형간염항체
(AntiHCV), γ-GT, , 중성지방(Triglyceride), 알칼라인 포스파타제
(Alk.Phos),혈소판 수치(Platelet)등 12개의 변수가 간경변 위험인자로 선택되었
다.
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555...222...222단단단계계계적적적 로로로지지지스스스틱틱틱 회회회귀귀귀분분분석석석

표8.단계적 로지스틱 회귀분석에서의 변수 선택
parameter estimate standarderror Wald

Chi-Square Pr>Chisq
HBsAg 3.3329 0.2318 206.69 <.0001
AntiHCV 3.7796 0.3283 132.55 <.0001

Familyhistory 2.3865 0.1788 178.21 <.0001
Alk.Phos 0.2546 0.0616 17.0686 <.0001
Platelet -0.2342 0.0799 8.59 0.0034
AntiHBs 0.4366 0.1970 4.9112 0.0267
Albumin -0.1513 0.0728 4.3157 0.0378
Drinking2 0.4116 0.1851 4.95 0.0262
Drinking3 1.3819 0.1995 47.99 <.0001

단계적 로지스틱 회귀분석에서는 8개의 변수가 유의하게 나왔으며,B형간염S항원
(HBsAg),C형간염항체(AntiHCV),가족력(Family history),알칼라인 포스파타제
(Alk.Phos),혈소판 수치(Platelet),B형간염S항체(AntiHBs),알부민(Albumin),음주
력(Drinking)이 간경변 발생 위험인자로 나타났다.판별분석과 마찬가지로 B형 및
C형 간염 바이러스,가족력,음주력이 유의하게 나타났다.

555...222...333의의의사사사결결결정정정나나나무무무

CART알고리즘을 사용하여 마디의 순수함을 나타내는 지니계수(Giniindex)에
의해 분리기준(splitcriterion)을 정하였으며,그림2는 CART에 의해 선택된 위험인
자와 그것을 통해 형성된 간경변 판별 나무모형을 보여준다.
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그림2.의사결정나무에서의 변수 선택

B형간염S항원(HBsAg),C형간염항체(AntiHCV),가족력(Family history),음주력
(Drinking), AST,알칼라인 포스파타제(Alk.Phos), 알파태아성단백(),Hct,
MCH 등 9개의 변수가 선택되었다.그림2를 보면,B형간염S항원(HBsAg)과 C형간
염항체(AntiHCV)가 음성이고 가족력(Familyhistory)이 없는 경우 간경변에 걸릴
위험이 적은 반면,B형간염S항원(HBsAg)이 양성이고,가족력(Familyhistory)이 있
는 경우 간경변에 걸릴 위험이 큰 것으로 보인다.다른 끝마디에 대해서도 이와
같은 해석을 할 수 있다.

555...222...444RRRaaannndddooommm FFFooorrreeessstttsss

Random Forests에서 변수의 중요도를 판단하기 위해 이 논문에서는 지니계수
(Giniindex)의 상대적인 감소율 정도로 중요 변수를 평가하였다.

HBsAg=0

AntiHCV=0 Family history=0

Family history=0

Drinking3=0

Hct>=0.7153

MCH>=0.344

aFP<=0.0362

Alk.Phos<0.8342

AST<0.1647
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표9.Random Forests에서의 변수 선택
variable Mean

DecreaseGini variable Mean
DecreaseGini

HBsAg 71.2725 Hct 16.5539
Familyhistory 51.5544 Hb 14.7139
 41.1037 MCHC 14.1431
Platelet 36.6583 Ca 13.6009
AST 31.1216 P 12.7878

AntiHCV 26.9658 K 12.0336
γ-GT 21.3935 T.Bilirubin 11.8286

Triglyceride 20.8826 Na 10.3072
ALT 20.8495 Drinking 9.4961

Alk.Phos 20.6891 AntiHBs 6.6341
Lymph 17.7078 SG 6.0668
WBC 16.5492 AntiHBc 3.8366
Albumin 16.4870 SEX 1.4737
MCV 16.4383 Ketone 1.3311
MCH 16.3075 Bilirubin 1.1929

T.Cholesterol 16.2356 Uro-bilinogen 1.1879
LDH 16.2266

Random Forests에서는 대부분의 변수들의 지니계수 감소율이 크게 나타났으며 그
중에서 B형간염S항원(HBsAg),가족력(Familyhistory),알파태아성단백(),혈
소판수치(Platelet),AST,C형간염항체(AntiHCV), γ-GT,중성지방(Triglycerides),
ALT,알칼라인 포스파타제(Alk.Phos)등 10개의 변수가 상대적으로 지니계수 감소
율의 정도가 크게 나타났다.

555...222...555SSSVVVMMM---RRRFFFEEE

SVM의 가중치를 이용하여 변수의 중요도를 구하는 SVM-RFE에서 모형에 사
용될 변수의 수를 결정하기 위해 변수의 비율을 10%씩 변화해가면서 10차 교차타
당성(10-foldcross-validation)을 하였고,가장 작은 예측오차를 갖는 변수의 비율
을 모형에 적용하였다.
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표10.SVM-RFE에서의 변수 선택
변수 중요도(순위)

Familyhistory 1
HBsAg 2
Drinking 3
AntiHCV 4
 5
LDH 6
Platelet 7
WBC 8

   9
Alk.Phos 10

변수의 비율이 30%일 때 가장 작은 예측오차를 가지며,표10과 같이 중요도 순으
로 10개의 변수가 선택되었다.가족력이 간경변에 가장 큰 영향을 미치며,다른
판별방법과 마찬가지로 B형간염S항원(HBsAg),C형간염항체(AntiHCV)와 음주력
(Drinking)등이 간경변 발생에 대한 주요 위험인자로 나타났다.

555...222...666LLLAAASSSSSSOOO

그림3.조절모수 t의 결정
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조절모수 t를 결정하기 위해 10차 교차타당성(10-foldcross-validation)을 하였으
며 추정된 오분류율의 1-SE 원칙을 사용하여 그림3과 같이 t를 결정하였고,그
때 LASSO에 의해 유의하게 선택된 변수는 표11과 같다.

표11.LASSO에서의 변수 선택
variable estimate variable estimate
WBC 0 Na 0
Hb 0 K 0
Hct 0 Ca 0
MCV 0 P 0
MCH 0 SG 0
MCHC 0 Uro-bilirubin 0
Lymph 0 Ketone 0
Platelet -0.1823 Bilirubin 0
Albumin -0.0726 HBsAg 2.2931
T.Bilirubin 0 AntiHBc 0
Alk.Phos 0.1199 AntiHBs 0
AST 0 AntiHCV 2.5724
ALT 0 sex 0
γ-GT 0.0410 Familyhistory 1.7156
LDH 0 Drinking 1 0

T.Cholesterol 0 2 0
Triglyceride 0 3 0.4011

 0

혈소판 수치(Platelet),알부민(Albumin),알칼라인 포스파타제(Alk.Phos), γ-GT,
B형간염S항원(HBsAg),C형간염항체(AntiHCV),가족력(Family history),음주력
(Drinking)등 8개의 변수가 간경변 위험인자로 선택되었다.회귀계수를 보면 혈소
판 수치는 -0.1823,알부민은 -0.0726으로 간경변이 발생하면 혈소판과 알부민이 감
소한다는 것을 잘 나타내고 있다.또한,B형간염항원(HBsAg)과 C형간염항체
(AntiHCV)가 양성인 경우 그렇지 않은 경우에 비해 간경변이 발생할 위험이 더
크며,가족력이 있는 경우에도 그렇지 않은 경우에 비해 간경변 발생 위험이 더
크다는 것을 알 수 있다.음주력 또한 간경변에 영향을 주는 변수로서,하루 평균
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1병 이상의 소주를 10년 이상 마신 경우 그렇지 않은 경우에 비해 간경변 발생
위험이 더 크다.8개의 변수를 제외한 나머지 변수들은 회귀계수가 0이므로 간경
변 발생에 의미 없는 변수라고 할 수 있다.

다음은 훈련용 자료에서 각각의 판별방법을 통해 위험인자로 선택된 변수를 정리
한 표이다.

표12.간경변 발생에 대한 위험인자
model Riskfactor

Discriminant
Analysis

HBsAg,AntiHCV,Familyhistory,Drinking,Alk.Phos,Hb,
Platelet,Albumin,,,Triglyceride,Urobilinogen (12개)

Logistic HBsAg,AntiHCV,Familyhistory,Drinking,Alk.Phos,
Platelet,Albumin,AntiHBs (8개)

TREE HBsAg,AntiHCV,Familyhistory,Drinking,Alk.Phos,
,AST,Hct,MCH (9개)

Random
Forests

HBsAg,AntiHCV,Familyhistory,Alk.Phos,Platelet,
,,Triglyceride,AST,ALT (10개)

SVM-RFE HBsAg,AntiHCV,Familyhistory,Drinking,Alk.Phos,
Platelet,, ,LDH,WBC (10개)

LASSO HBsAg,AntiHCV,Familyhistory,Drinking,Alk.Phos,
Platelet,Albumin,

(8개)

판별분석이 12개의 변수로 가장 많이 선택되었고,단계적 로지스틱 회귀분석과
LASSO가 8개로 가장 적게 선택되었다.선택된 변수를 살펴보면,6개의 판별방법
에서 B형간염S항원(HBsAg),C형간염항체(AntiHCV),가족력(Familyhistory),알칼
라인 포스파타제(Alk.Phos)가 공통으로 간경변 발생에 대한 위험인자로 선택되었
다.Random Forests를 제외한 판별방법에서 음주력(Drinking)이 위험인자로 선택
되어 음주여부도 간경변 발생에 영향을 주는 것으로 나타났으며,의사결정나무를
제외한 판별방법에서는 혈소판 수치(Platelet)가 위험인자로 선택되었다.이것은 간
경변 발생 위험인자로 잘 알려진 B형 및 C형 간염 바이러스,가족력,음주력을 잘
나타내주며,간 기능 검사를 통해서 간경변 발생을 예측할 수 있음을 보여준다.
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변수 선택을 통해 모형을 비교한 결과,Random Forests나 SVM-RFE는 모형의
중요성만을 평가할 수 있는 반면,판별분석이나 로지스틱 회귀분석,LASSO는 변
수의 해석이나 유의성 검정이 가능하고,모수절약의 원칙(parsimoniousprinciple)
을 고려할 때 모형이 훨씬 간결하다.또한,LASSO는 의미 없는 변수의 회귀계수
를 0으로 만들어주므로 변수의 해석이 쉽다.

555...333간간간경경경변변변 발발발생생생 예예예측측측 모모모형형형 결결결과과과

다음의 표13과 표14는 각각 훈련용 자료와 검증용 자료에서 간경변 발생 예측
모형 결과를 정리한 표이다.

표13.간경변 발생 예측모형 -훈련용 자료
model sensitivity specificity falsenegative falsepositive

total
accuracy

mis
classification

LDA 68.38 94.87 31.62 5.13 91.62 8.38
QDA 56.98 96.46 43.02 3.54 91.62 8.38
Logistic 43.88 98.81 56.12 1.19 92.39 7.61

decisionTREE 63.58 97.87 36.42 2.13 93.86 6.14
Random Forests 100 100 0 0 100 0
SVM-RFE 65.70 98.25 34.30 1.75 94.35 5.65
LASSO 60.7 96.62 39.30 3.38 92.25 7.75

표14.간경변 발생 예측모형 -검증용 자료
model sensitivity specificity falsenegative falsepositive

total
accuracy

mis
classification

LDA 58.67 95.55 41.33 4.45 91.04 8.96
QDA 52.67 96.47 47.33 3.53 91.12 8.88
Logistic 40.96 98.96 59.04 1.04 91.12 8.88

decisionTREE 56.02 97.36 43.98 2.64 91.78 8.28
Random Forests 57.19 97.41 42.91 2.59 92.59 7.41
SVM-RFE 54.78 97.57 5.22 2.43 92.10 7.90
LASSO 58.27 96.14 41.73 3.86 91.60 8.40
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검증용 자료의 모형을 비교해보면,정확도는 Random Forests,SVM-RFE,의사결
정나무,LASSO 순으로 높게 나타났다.민감도는 LDA,LASSO,Random Forests,
의사결정나무 순으로 높게 나타났으나 LDA,LASSO,Random Forests,의사결정
나무의 민감도가 비슷함을 알 수 있다.또한,LASSO는 훈련용 자료와 검증용 자
료에서의 민감도가 60.7%와 58.27%로 비슷한 성능을 보여 간경변 발생을 예측하
는 데 안정적임을 보여준다.

555...444LLLAAASSSSSSOOO를를를 이이이용용용한한한 간간간경경경변변변 발발발생생생 예예예측측측

LASSO의 훈련용 자료에서 위험인자로 나타난 B형간염S항원(HBsAg),C형간염
항체(AntiHCV),가족력(Familyhistory),음주력(Drinking3),알칼라인 포스파타제
(Alk.Phos),혈소판 수치(Platelet),알부민(Albumin), γ-GT 등 8개의 변수를 다
른 판별방법에 적용하여 간경변 발생을 예측하였으며 그 결과는 다음과 같다.

표15.LASSO에 의해 선택된 변수를 이용한 예측모형 -훈련용 자료
model sensitivity specificity falsenegative falsepositive

total
accuracy

mis
classification

LDA 69.65 95.24 30.35 4.76 92.15 7.85
QDA 66.88 92.02 33.12 7.98 90.12 9.88
Logistic 45.38 98.73 54.62 1.27 92.29 7.71

decisionTREE 60.98 97.74 39.02 2.26 93.30 6.70
Random Forests 69.36 99.72 30.64 0.28 96.06 3.94
SVM-RFE 64.98 98.68 35.02 1.32 94.49 5.51
LASSO 60.70 96.62 39.30 3.38 92.25 7.75
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표16.LASSO에 의해 선택된 변수를 이용한 예측모형 -검증용 자료
model sensitivity specificity falsenegative falsepositive

total
accuracy

mis
classification

LDA 57.42 94.69 42.58 5.31 89.98 10.02
QDA 50.02 91.53 49.98 8.47 87.82 2.18
Logistic 41.29 98.70 58.71 1.30 91.45 8.55

decisionTREE 54.84 97.39 45.16 2.61 92.02 7.98
Random Forests 52.90 97.67 47.10 2.33 92.02 7.98
SVM-RFE 52.08 97.42 47.92 2.58 92.10 7.90
LASSO 58.27 96.14 41.73 3.86 91.60 8.40

LASSO에서 위험인자로 선택된 8개의 변수를 다른 판별방법에 적용한 결과,특이
도와 정확도 모두 높게 나타났다.검증용 자료에서의 LDA의 민감도를 보면
57.42%로 LASSO의 민감도 58.27%와 비슷한 성능을 보인다.그리고 의사결정나무
와 Random Forests,SVM-RFE도 각각 54.84%,52.90%,52.09%의 민감도를 보여,
LASSO에서 유의하게 선택된 8개의 변수만으로도 기존에 8개 이상의 변수를 사용
한 분석결과와 비슷한 결과를 보임을 알 수 있다.
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666장장장 결결결론론론 및및및 고고고찰찰찰

지금까지 건강검진 자료를 통한 간경변 발생을 예측하기 위해 LASSO를 사용
하였으며,그 성능을 기존의 판별방법인 LDA,QDA,단계적 로지스틱 회귀분석,
의사결정나무,Random Forests,SVM-RFE와 비교하였다.
본 연구에서는 건강검진을 받은 검진자 중 병원에 내원하여 소화기내과 검사

를 받은 4,093명을 대상으로 간경변 발생 예측 모형을 연구하였다.즉,LASSO를
통해 검진자료만을 가지고 간경변 발생을 얼마나 잘 예측할 수 있는지,또 간경변
발생 위험인자가 무엇인지 파악하고자 하였다.그 결과,LASSO에 의한 간경변 발
생 예측 모형은 91.6%의 정확도와 58.27%의 민감도로 다른 판별기법과 비슷한 성
능을 보였으며,간경변 발생에 대한 위험인자는 B형간염S항원(HBsAg),C형간염항
체(AntiHCV),가족력(Family history),음주력(Drinking),알칼라인 포스파타제
(Alk.Phos),혈소판 수치(Platelet),알부민(Albumin),   등 8개의 변수로 나타
났다.이것은 기존에 알려진 간경변 발생 위험인자(riskfactor)인 B형 및 C형 간염
바이러스,가족력,음주력을 포함하여 건강검진 항목의 간 기능 검사를 통해 간경
변 발생을 58.27% 예측할 수 있음을 의미한다.다른 판별방법들을 통해서도 B형
및 C형 간염과 가족력,음주력 뿐만 아니라 간 기능 검사,혈청 지질 검사 등을
통해 간경변을 예측할 수 있는 것으로 나타났다.또한,LASSO의 결과에서 유의
한 8개의 변수를 제외한 나머지 변수들의 회귀계수는 0이 되는데,이것은 LASSO

의 제약조건 


 ≤ 으로 인해 의미 없는 변수들의 회귀계수를 완전히 0으로

만들어줌으로써 예측력(prediction accuracy)을 높여주고,쉽게 해석할 수 있는
(interpretable)모형을 제공해주는 LASSO의 특성을 잘 보여준다.따라서 LASSO
는 판별과 동시에 변수선택이 필요한 자료에 탁월하다는 것을 알 수 있다.
본 연구를 토대로 건강검진자료를 통해 간경변에 대한 조기진단을 마련할 수

있을 것으로 보이며,추후에는 반복적인 검진자료를 통해서 간경변을 예측해 볼
수 있을 것이다.또한,LASSO는 판별방법뿐만 아니라 비례위험모형(proportional
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hazardsmodel)과 같은 다른 여러 모형에도 적용 가능하므로 향후에는 LASSO의
생존분석(survivalanalysis)에 관한 연구도 이루어지길 바란다.
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AAABBBSSSTTTRRRAAACCCTTT

AAAssstttuuudddyyyooofffppprrreeedddiiiccctttiiiooonnnmmmooodddeeelllfffooorrrttthhheeedddeeevvveeelllooopppmmmeeennntttooofff
llliiivvveeerrrccciiirrrrrrhhhooosssiiisssuuusssiiinnngggLLLAAASSSSSSOOO

KKKiiimmm,,,SSSuuunnngggEEEuuunnn
DDDeeepppttt...ooofffBBBiiiooossstttaaatttiiissstttiiicccsssaaannndddCCCooommmpppuuutttiiinnnggg

TTThhheeeGGGrrraaaddduuuaaattteeeSSSccchhhoooooolll
YYYooonnnssseeeiiiUUUnnniiivvveeerrrsssiiitttyyy

Livercirrhosiscaninduceacomplication,soitisnecessarytoreducethe
incidenceoflivercirrhosisbyearlydiagnosissuchasscreeningtest.
This study investigated prediction modelfor the developmentofliver

cirrhosisand identified theriskfactorsrelated with livercirrhosisbased on
screeningdataaccumulatedfrom 1994to2005.WeappliedtheLASSO tothe
logisticregressionmodel(LASSO-logisticregression),useditaspredictionmodel
andcomparedtheperformanceofanyothermethodswithours.Asaresult,
accuracy and sensitivity using LASSO-logisticregression were91.6%,58.27%.
TheseindicatedthatLASSO-logisticregressioniscomparabletoperformanceof
anyothers.And,wefound thattheriskfactorsrelated with livercirrhosis
wereHBsAg,AntiHCV,Familyhistory,Drinking,Platelet,Alkalinephosphatase,
Albuminand   .Thisshowsthatthesearewellknownriskfactorsof
liver cirrhosis.Also,when using LASSO-logistic regression,itis easy to
interpretatetheresultsincontrasttodecisiontree,Random Forests,SVM-RFE.
Therefore,LASSO-logisticregressionissuitablefordataanalysistohaveneed
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ofvariableselectionanddiscriminantanalysissimultaneously.☔

Keywords:Livercirrhosis,Screeningtest,Riskfactor,Predictionmodel,Sensitivity,Accuracy,
shrinkage,variableselection,LASSO
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