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서 론

예측 모형은 공학, 수학, 의학 등 여러 분야에서 점점 중요한 부분을 

차지하고 있다[1,2]. 특히 임상연구에서 특정 질병에 영향을 주는 인자

들을 찾고 그 질병을 예측할 수 있는 모형을 만드는 것은 주요한 관심

사이다[3,4]. 예측 모형은 여러 요인 간의 관계를 포착하여 유용한 정보

를 추출해 정확한 임상연구 결과로 이어지게 한다[5]. 따라서, 임상연구

에서 예측 모형의 구축은 제한된 시간 안에서 빠른 의사결정을 하게 

R을 이용한 결과 변수에 따른 예측 모형과 시각화 - 회귀분석을 

중심으로
양주연1, 전소영1, 이혜선2

1연세대학교 의과대학 의학통계지원실 조교, 2연세대학교 의과대학 의학통계지원실 연구조교수

Predictive Models and Visualizations according to Outcome Variables Using R – 
Focusing on Regression Analyses
Juyeon Yang1, Soyoung Jeon1, Hye Sun Lee2

1Research Assistant, Biostatistics Collaboration Unit, Yonsei University College of Medicine, Seoul; 2Research Assistant Professor, Biostatistics Collaboration 
Unit, Yonsei University College of Medicine, Seoul, Korea

Predictive models have recently become increasingly important across various fields. In particular, in clinical research, the main purpose is to build a 

model that can find risk factors and predict a specific disease. Predictive models can help clinicians make fast and accurate decisions by capturing rela-

tionships between multiple factors related dependent variables. Accordingly, this paper describes a predictive model construction method and visualiza-

tion that can be useful in clinical research. As dependent variables can be divided into continuous, categorical, and survival variables, the concepts and 

principles of linear, logistic, and cox regression analyses for building predictive models are explained in this paper. In addition, we investigated how to 

select variables to create an optimal model and how to evaluate the discrimination and calibration of the model. A visualization method that can help 

interpret according to each regression analysis model is also described. This paper will provide basic knowledge for clinical researchers to more easily 

build predictive models and evaluate them for practical use. 

Key words: Predictive model, Regression, Visualization, Discrimination, Calibration

How to cite this article:
Yang J, Jeon S, Lee HS. Predictive models and visualizations according to outcome variables using R – 
focusing on regression analyses. J Health Info Stat 2022;47(Suppl 2):S21-S30. Doi: https://doi.
org/10.21032/jhis.2022.47.S2.S21

 It is identical to the Creative Commons Attribution Non-Commercial License
(https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0) which permit sunrestricted non-commercial use, distribution, 
and reproduction in any medium, provided the original work is properly cited.

© 2022 Journal of Health Informatics and Statistics

Review Article

pISSN 2465-8014  |  eISSN 2465-8022

Journal of 
Health Informatics
and Statistics 

Corresponding author:  Hye Sun Lee
20 Eonju-ro 63-gil, Gangnam-gu, Seoul 06229, Korea
Tel: +82-2-2019-5401, E-mail: hslee1@yuhs.ac

Received: July 22, 2022  Accepted: August 26, 2022  Published: August 31, 2022

No potential conflict of interest relevant to this article was reported.

하며, 보다 효율적으로 진단을 내릴 수 있게 하는 것을 목표로 가진다. 

임상연구에서는 증상의 중증도 점수와 같은 연속형 자료나 질병 유

무와 같은 범주형 자료, 또는 시간의 흐름에 따른 사망 혹은 질병 발생 

여부를 결과 변수로 고려한다. 이때 예측을 위하여 적용할 수 있는 분

석 방법은 선형, 로지스틱, 콕스(Cox) 회귀분석이 있다[6-8]. 로지스틱

과 콕스 회귀분석은 선형 회귀분석에서 일반화시킨 모형으로 직관적

이고 활용도가 높아 최근 연구에서도 많이 사용되고 있는 분석이다. 

회귀분석을 통해 예측 모형을 구축한 후, 시각화를 통해 예측 모형을 
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쉽게 이해하고, 모형의 정확도를 파악할 수 있다. 

본 연구는 임상연구에서 예측 모형을 만들 때 사용할 수 있는 기본

적인 방법을 설명함으로써 임상연구자가 본인이 원하는 예측 모형을 

적절하게 세울 수 있게 하는 것을 목표로 한다. 2장에서는 종속변수의 

유형에 따라 선형, 로지스틱, 콕스 회귀분석의 기본 개념을 소개하고,  

3장에서는 모형에 사용할 변수를 선택하는 방법과 다중공선성 확인 

방법에 대해서 알아보고자 한다. 4장에서는 회귀분석별 시각화 방법

에 대해서 알아보고, 5장에서는 구축된 모형에 대하여 적합도와 성능

을 평가할 수 있는 방법을 소개하고자 한다. 6장에서는 예측 모형을 다

른 데이터에 적용하여 성능을 평가하는 방법을 설명하고, 7장에서는 

예측 모형을 세울 때 주의할 점에 대해 소개하고자 한다. 또한, 모든 과

정은 R을 통해 구현해 낼 수 있도록 R 코드를 제공하고자 한다. 

예측 모형의 기본 개념

회귀분석은 인과관계를 검정하는 분석으로 하나 이상의 독립변수

가 종속변수에 영향을 미칠 때 사용하는 방법이다[9,10]. 일반적으로 

회귀분석은 독립변수와 종속변수 간의 영향 관계를 설명하고, 회귀식

을 통해 예측하는 것을 목적으로 한다. 이 장에서는 임상 연구에서 종

속변수의 유형에 따라 예측 모형을 세울 수 있는 세 가지 회귀분석 방

법을 소개하고자 한다. R 코드는 R에서 기본적으로 제공하는 데이터

인 ‘mtcars’와 ‘survival’ 패키지에서 제공하는 ‘colon’ 데이터를 사용하

여 제시하였다.

R code>data1<-mtcars; library (survival); data2<-colon

선형 회귀분석

선형 회귀분석은 연속형 종속변수에 영향을 미치는 인자를 찾을 

때 이용하는 분석이다[11]. 독립변수가 여러 개인 다중 선형 회귀분석

식은 (1)과 같으며, α와 β 값은 예측 값과 실제 값의 차이를 최소화시키

는 값으로 추정하게 된다. 선형 회귀분석을 통해 얻은 식을 이용하여 

독립 변수의 값을 알면, 종속 변수의 값을 예측할 수 있다. 예를 들어 

라는 선형 회귀 예측 식을 얻었고, 

=10, =15이면, 

로 y 값을 예측 할 수 있다. 선형 회귀분석의 회귀계수 βi는 i번째 독립

변수의 회귀계수로 1 증가 당 의 변화량을 의미한다 (2).

(1)

(2)

Rcode>�fit1<-lm(hp~cyl+gear, data=data1); summary (fit1)

로지스틱 회귀분석

로지스틱 회귀분석은 질병 유무와 같은 범주형 종속변수에 영향을 

미치는 인자를 찾을 때 사용하는 분석 방법이다[12]. 범주형 변수가 종

속변수일 경우, 연속형 종속 변수를 대상으로 하는 선형 회귀분석에 

적용이 불가능하다. 로지스틱 회귀분석은 선형 회귀분석(1)을 확장시

킨 종속변수를 f(x)라는 함수로 치환한 일반화 선형모형의 한 형태이

다[13]. 질병이 있을 확률을 라고 할 때, 로지스틱 회귀분석에서는 질

병이 있을 확률을 로짓변환한 형태를 이용하여 라는 함

수를 일반화 선형모형에 대입하여 적용한다 (3). 또한, 로지스틱 회귀분

석에서는 개별 위험인자의 영향을 교차비(Odds ratio, OR)로 표현할 

수 있으며, 이는 각 독립변수의 계수에 exponential을 취하여 구할 수 

있다[14], (4). 만약 OR 값이 1보다 크면 요인에 의해 질병 위험이 증가하

고, 1보다 작으면 감소함을 의미하며 로지스틱 회귀분석을 이용한 모

형을 표현할 때는 보통 OR 값과 95% 신뢰구간 그리고 p-value로 결과

를 제시할 수 있다.

(3)

(4)

Rcode>�fit2<-glm (status~sex+obstruct+perfor+adhere+surg, 

family=binomial, data=data2); summary (fit2)
 

콕스 회귀분석

콕스 회귀분석은 생존 유무와 생존 시간에 영향을 주는 인자를 찾

을 때 사용하는 분석 방법이다[10]. 위험인자가 없을 때의 위험도와 위

험인자가 있을 때의 위험도의 비례로써 모형을 구성하며, 이때 위험도

의 비는 시간에 따라 일정하다고 가정한다. 이를 비례 위험 가정이라

고 하며, 이를 전제로 한 비례 위험 가정 모형은 식 (5)와 같이 세울 수 

있다. 이때, 는 시점에서의 사건 발생 위험도이며, 는 위험인

자가 전혀 없을 때의 시점에서의 사건 발생 위험도이다. 

(5)

콕스 비례위험모형은 로지스틱 회귀분석과 마찬가지로 일반화 선형

모형을 통해 회귀식 (6)을 유도할 수 있다. 비례위험 모형에서 독립변수

의 계수에 exponential을 취하면 t시점에서 위험인자가 없는 경우에 비

해 위험인자가 있을 때의 사건 발생의 위험도(hazards ratio, HR)이며 

(7), 이 값이 1보다 크면 독립변수에 의해 사건 발생의 위험이 증가하고, 

1보다 작으면 감소함을 의미한다. 콕스 회귀 모형을 이용한 분석 결과

를 표현할 때는 보통 HR 값과 95% 신뢰구간, p-value로 결과를 제시할 

수 있다. 
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(6)

(7)

Rcode>�fit3<-coxph (Surv (time, status)~sex+obstruct+perfor+ 

adhere+surg, data=data2); summary (fit3)

예측 모형의 변수 선택법

예측 모형 구축 시 적절한 변수 선택은 중요하다. 보통 예측 모형에 

많은 변수가 들어갈수록 그 모형의 설명력은 높아지지만, 무작정 많이 

넣기만 할 경우 다중공선성의 문제, 과 적합의 문제로 오히려 실제로 

적용하지 못하는 모형이 만들어질 수 있다. 

회귀분석을 이용하여 모형을 만들고자 하는 경우, 임상연구에서는 

일반적으로 ‘입력법’을 사용한다. 이는 고려하고자 하는 변수들을 단

순 회귀분석을 통해 종속변수와의 관계를 파악하고, 유의하게 나타난 

변수와 유의하지는 않았지만 임상적으로 중요하다고 판단되는 변수

들을 다중 회귀분석에 넣어 모형을 만드는 방법을 의미한다. 그 외, 단

순 회귀분석에서 유의한 변수가 많았고, 이를 모두 다중 회귀분석의 

독립변수로 넣을 경우, 변수 간에 다중공선성의 문제가 생기는 경우가 

있을 수 있다. 이럴 때는 변수 선택법을 이용하여 다수의 독립변수 중 

일부를 선택해 줄 수 있다[15]. 변수 선택법 방법에는 절편만 있는 상수

모형으로부터 시작해 중요한 설명변수부터 차례로 모형에 추가하는 

‘전진선택법’이 있으며, 모든 독립변수를 포함한 모형에서 출발해 가장 

적은 영향을 주는 변수부터 하나씩 제거하면서 더 이상 제거할 변수

가 없을 때까지 진행하는 ‘후진제거법’이 있다. 또한, 전진선택법에 의

해 변수를 추가하면서 새롭게 추가된 변수에 기반하여, 기존 변수에 

대한 중요도가 약화되면 해당 변수를 제거하며, 단계별로 추가 또는 제

거되는 변수의 여부를 검토하여 더 이상 변경사항이 없을 때까지 진행

하는 ‘단계선택법’이 있다. R에서는 Akaike Information Criterion (AIC) 

또는 Bayesian Information Criterion (BIC)를 계산하고, 그 값이 최소가 

되는 모형을 선택하는 방법을 제공하고 있으며, 시행할 수 있는 코드는 

아래와 같다. 변수선택법의 코드는 전진선택법을 예로 들었으며, step 

함수의 direction 조건을 “backward” 또는 “both”로 지정하면 후진제

거법과 단계선택법을 적용할 수 있다.

Rcode>�#입력법: 

	� enter<-glm (status~sex+obstruct+perfor+adhere+surg, 

family=binomial, data=data2); summary (enter)
 #변수선택법: 

	� null<-glm (status~1, data=data2, family=”binomial”)

	� full<-glm (status~sex+obstruct+perfor+adhere+surg, 

data=data2, family=“binomial”)

	� forward<-step (null,scope=list (lower=null, 

upper=enter), direction=“ forward”, data=data2, 

family=”binomial”); summary (forward)

결정된 변수들이 최종적으로 적절한지 확인하기 위하여 다중공선

성을 확인해야 한다. 다중공선성은 분산 팽창 인수(variance inflation 

factor, VIF) 수치를 이용하여 독립변수들 간의 상관성이 있는지 확인

할 수 있으며, 보통 10보다 크면 그 독립변수는 다중공선성이 있다고 

할 수 있다[16]. VIF가 10보다 큰 독립변수라면 해당 변수는 모형에서 

제거하고 모형을 재구성하는 것을 고려해 볼 수 있다. 

Rcode>�library (HH); vif (fit2)

시각화

예측 모형을 단순히 식으로만 나타내는 것 보다 시각화를 통해 표

현하면 예측 모형이 잘 적합 되었는지 확인할 수 있으며 이해하기 쉽게 

표현할 수 있다. 이 장에서는 각 회귀분석 모형에서 시각화 할 수 있는 

방법과 그 해석 방법을 알아보고자 한다.

산점도와 회귀선 - 선형 회귀분석의 시각화

선형 회귀분석을 시각화하는 방법으로는 산점도와 회귀선을 그리

는 방법이 있다[17]. 산점도는 선형 회귀분석을 하기 전, 실제로 독립변

수와 종속변수가 선형의 관계를 가지고 있는지 시각적으로 확인할 수 

있다. 예를 들어, 산점도를 그렸을 때, J자나 U자와 같이 선형적인 형태

를 갖추고 있지 않다면, 독립변수와 종속변수가 선형의 관계를 갖는다

고 보기는 어렵다. 이런 경우에는 선형 회귀분석이 아닌 다른 방법을 

고안해야 한다. 반면, Figure 1A는 서로 직선의 관계를 가진다고 볼 수 

있으며, 이러한 경우에는 선형 회귀분석을 통해 예측 모형을 구축할 

수 있다. 또한, 예측 모형을 구성한 후에 회귀선과 산점도를 함께 그리

면, 회귀 모형이 실제 값을 잘 예측하고 있는지 확인 가능하다. 하지만, 

단순 선형 회귀분석에서는 독립변수가 1개로 산점도를 좌표평면에 그

릴 수 있으나, 다중회귀분석은 여러 독립변수가 존재하기 때문에 한 평

면에 산점도와 회귀선을 표현하는데 제약이 있다. 다중회귀분석에서 

시각화를 하고자 한다면, 주요한 변수를 선택하여 단순 산점도와 회귀

선으로 탐색적으로 표현하거나, Figure 1B와 같이 주요한 독립변수와 

종속변수에 영향을 미치는 다른 변수들을 효과를 제거한 잔차를 이

용하여 잔차 산점도와 회귀선으로 표현할 수 있다[18].

R code>plot (data$disp, data$hp); abline (fit0)
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노모그램 - 로지스틱 회귀분석의 시각화

로지스틱 회귀분석을 시각화하는 방법으로는 노모그램(nomogram)

을 그리는 방법이 있다. 노모그램은 예측 모형을 시각화하여 보여주고 

쉽게 해석할 수 있도록 한 그래프이다[19,20]. 특히 임상 연구에서는 질

병의 위험 요인과 예측 확률을 쉽게 이해할 수 있도록 시각적으로 표

현하는 통계적 도구로 활용되고 있다. 노모그램을 통해 결과에 각 예

측 위험 요인의 효과가 어느 정도인지 시각적으로 파악할 수 있고, 각 

환자의 다양한 위험 요인들에 해당하는 예측 확률을 쉽게 구할 수 있

는 점이 특징이다. 노모그램을 구축하는 과정은 다음과 같으며, 기본

적으로 점수는 가장 높은 영향을 미치는 변수에 대비한 나머지 변수

들의 영향의 크기를 의미한다.

(1)  추정된 회귀계수 값의 절대값의 크기에 따라 순위를 매긴다.

(2)  순위=1이면 점수=100을 부여한다.

(3)  순위=2인 경우 점수=[(순위=2의 회귀계수 절대값)/(순위=1의 

회귀계수 절대값)]*100으로 점수를 설정한다.

(4)  나머지 변수들에 대한 점수들도 3번과정을 반복하여 구한다.

(5)  총 점수는 모든 변수의 점수를 더한 값으로 한다.

만약, 질병의 유무를 예측하기 위해 구축한 모형에 변수들의 회귀계

수 값이 Table 1과 같고 모든 변수가 0과 1값을 가지는 이분형 변수일 

경우, 노모그램은 다음과 같이 구성될 수 있다. (1) 각 변수의 회귀계수

의 절대값 순서에 맞춰서 순위를 매긴다. (2) Rank가 1인 변수 ‘Adhere’

Table 1. Nomogram example

VariableS
Estimates 

(beta)
Absolute 
estimates

Rank Points

Adhere (1) 0.46 0.46 1 100
Surg (1) 0.35 0.35 2 76.36
Obstruct (1) 0.24 0.24 3 52.17
Perfor (1) 0.21 0.21 4 45.28
Sex (1) -0.02 0.02 5 4.00
intercept -0.22
Total points 277.81

Figure 1. Visualization of the regression model.
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에 대한 점수는 100으로 설정한다. (3) 순위가 2인 변수 ‘Surg’의 점수

는 (0.35/0.46)*100 =76.36로 계산한다. 나머지 순위인 변수 ‘Obstruct’, 

‘Perfor’, ‘Sex’에 대해서도 (3)과 같이 계산함에 따라 총 점수는 277.81이 

된다. 이렇게 계산된 값을 이용하여 노모그램을 그리면 Figure 1C와 같

다. 이때 해석에 주의해야할 점은 sex의 경우 추정값이 -0.02로 음수이

기 때문에 1일 때보다 0일 때 발생 확률이 높아짐을 의미한다. 노모그

램을 통해 알 수 있듯이 sex는 1일 때 점수를 얻는 것이 아닌 0일 때 4

점을 얻게 된다. 만약 변수 ‘Adhere’, ‘Surg’, ‘Perfor’이 1이고, 변수 ‘Ob-

struct’, ‘Sex’가 0이라면, 점수는 100+76.36+0+45.28+4 =225.64이고, 노

모그램을 통해 질병이 있을 확률은 0.7보다 작고, 0.65보다 큰 것을 확

인할 수 있다. 정확한 사건이 발생할 확률을 구하기 위한 식은 (8)와 같

으며, 이에 대입하면 1/(1+exp(-(0.46+0.35+0.21-0.22))로 0.69로 노모그

램 결과와 같음을 확인할 수 있다. 이처럼 모형을 구성하는 변수에 대

한 값을 한 사람으로부터 얻을 수 있다면, 노모그램을 통해 그 사람이 

질병에 걸릴 확률을 쉽게 파악할 수 있다. Yoon et al. [6]은 노모그램을 

실제 임상 연구에 적용한 사례로 구축 방법 및 결과 해석 등을 참고할 

수 있다.

(8)

R code>�library(rms); ddist<-datadist(data2); Options (datadist= 

‘ddist’)

	� mod<-lrm (status~sex+obstruct+perfor+adhere+surg, 

data=data2, x=TRUE, y=TRUE)

	� nom<-nomogram (fit2, lp=TRUE,  

fun=function(x)1/(1+exp(-x)), funlabel=“probability”); 

plot (nom) 

노모그램 - 콕스 회귀분석의 시각화

콕스 회귀분석도 로지스틱 회귀분석과 마찬가지로 노모그램을 통

해 시각화가 가능하다[21,22]. 다만, Figure 1D와 같이 콕스 회귀분석은 

사건  발생  시간에  대한  개념이  들어  있어  노모그램에서는  1년,  

2년 등 특정 시간 이후에 생존할 확률에 대한 예측을 시각화하여 표현

할 수 있다. 콕스 회귀분석의 노모그램은 특정 시점에서 사건이 발생

할 확률이 아닌 특정 시점에 생존할 확률에 중심을 두기 때문에 특정 

시점에 생존할 확률은 식 (10)을 통해 구할 수 있다. 여기서 는 누

적생존율로 각 시점마다 달라지는 값이며, Linear Predictor (LP)는 고

정된 값이다 (9). 만약 변수 ‘Sex’, ‘Obstruct’, ‘Perfor’, ‘Surg’이 1이고, 변

수 ‘Adhere’가 0이라면, 점수는 0+77+26+0+80 =183이며, 노모그램을 

통해 1년 이후 생존할 확률은 0.78에 가깝고, 2년 이후 생존할 확률은 

0.58과 0.6 사이임을 확인할 수 있다. 정확한 확률을 구하면 LP = -0.03* 

(1-0.52)+0.23*(1-0.19)+0.08*(1-0.08)+0.3*(0-0.15)+0.24*(1-0.27) =  

0.38이고, 는 0.84로 1년 이후 생존할 확률은 [0.84]exp (0.38) = 0.774

이며, 은 0.7로 2년 이후 생존할 확률은 [0.7]exp (0.38) = 0.594이므

로 노모그램 결과와 같음을 확인할 수 있다.

(9)

(10)

R code>�library (rms); attach (data2);  

ddist<-datadist (sex, obstruct, perfor, adhere, surg);  

options (datadist=‘ddist’)

	� g1<-cph (Surv (time,status)~sex+obstruct+perfor+ 

adhere+surg, surv=T, time.inc=365, dxy=T, 

method=“breslow”, x=TRUE, y=TRUE, data=data2); 

med=Quantile(g1); surv=Survival (g1)

	� nom<-nomogram (g1, fun=list (function(x) surv (365, x), 

function(x) surv(730, x)), funlabel=c (“1-year Survival 

Probability”, “2-year Survival Probability”))

	� plot (nom, cex.var=1, cex.axis=1, xfrac=.5, main= 

“Nomogram”)

예측 모형의 성능평가

앞서 소개한 회귀분석을 통해 구축된 예측 모형이 잘 적합 되었는

지, 잘 예측을 할 수 있는지 확인하기 위해서는 적합도 확인과 성능평

가를 수행해야 한다. 예측 모형의 성능을 평가하는 방법은 크게 Dis-

crimination과 Calibration으로 나눌 수 있다. Discrimination은 모형이 

실제 값을 잘 판별하는지 판별 능력을 확인하는 척도이며, Calibration

은 실제 값과 예측 값이 얼마나 일치하는지 일치 정도를 확인하는 방

법이다. 

결정계수와 5가지 평가지표 - 선형 회귀분석의 성능평가

선형 회귀분석에서 Discrimination을 평가하는 지표로는 결정계수

(R square)가 있다[23], (11). 이는 회귀모형이 얼마나 의미가 있는지, 얼

마나 선형에 가까운지를 확인할 수 있는 지표이다. 결정계수는 총변동 

중에서 회귀모형에 의해 설명되는 비율을 나타낸다. 값은 0과 1사이로 

표현되며, 1에 가까울수록 회귀식의 적합도가 높다고 해석할 수 있다. 

하지만, 결정계수는 독립변수의 수가 많을수록 증가하기 때문에 이를 

보정하기 위해 수정된 결정계수를 이용할 수 있다(12). 

(11)
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(12)

다른 지표로는 5가지 평가지표인 Mean Error (ME), Mean Absolute 

Error (MAE), Mean AbsolutePercentage Error (MAPE), Mean Square 

Error (MSE), Root Mean Square Error (RMSE)가 있다. ME는 단순히 오

차 값의 평균을 의미하며(13), MAE는 ME의 절대값의 형태로(14), 오

차의 크기를 그대로 반영하는 것이 특징이다. MAPE는 비율의 형태로 

환산한 지표이며(15), MSE는 오차가 큰 부분에 더 높은 가중치를 주는 

방법이다(16). 마지막으로, RMSE는 MSE에 루트를 씌운 지표이다[24], 

(17). 위 다섯 가지 지표는 값이 작을수록 성능이 좋음을 의미하며, 각 

데이터의 특성에 따라 선택하여 성능을 평가할 수 있다.

(13)

(14)

(15)

(16)

(17)

Calibration을 확인하는 방법으로는 잔차도를 통해 확인할 수 있다

[25]. 잔차도는 Figure 2A와 같이 X축에 독립변수를 Y축은 잔차

로 하여 그린 그림을 의미하며, 잔차도의 점들이 특정 형태를 

띠지 않고, 일직선 0에 가깝게 고르게 분포되어 있을수록 예측 모형이 

실제 값을 잘 예측한다고 볼 수 있다. Song et al. [8]를 통해 선형 회귀

분석에서 모형의 성능을 판단할 수 있는 여러 지표에 대한 실제 적용 

사례를 참고할 수 있다.

적합도 검정과 ROC 곡선 - 로지스틱 회귀분석의 성능평가

로지스틱 회귀분석에서 대표적으로 적합도를 평가하는 방법은 

Hosmer-Lemeshow의 적합도 검정(Goodness-of-fit test)이 있다[26]. 예

측 확률을 10분위수로 나누어 각 구간의 기대되는 사건의 수를 구하

고, 각 구간의 실제 관측된 사건 수와 자유도가 8인 카이제곱 검정을 

통해 비교할 수 있다. 이 검정의 귀무 가설 (H0)은 “예측 모형은 적합하

다”이며, 대립 가설 (H1)은 “모형은 적합하지 않다”이다. 따라서, 검정의 

p-value가 0.05보다 크면 예측 값과 실제 값이 유사하여 모형 적합이 

잘 되었다고 판단할 수 있다. 

Rcode>�hosmerlem<-function(y, yhat, g=10){ 

Cutyhat<-cut (yhat, breaks=quantile (yhat, 

probs=seq(0,1,1/g)), include.lowest=T); Obs <-xtabs 

(cbind(1-y,y)~cutyhat) 

Expect<-xtabs(cbind(1-yhat,  

yhat)~cutyhat) Chisq<-sum((obs-expect)^2/expect) 

P<-1-pchisq(chisq,g-2) 

C(‘X^2’=chisq, Df=g-2, ‘P(>Chi)’=P)} 

hosmerlem(data2$status, fitted(fit2)) 

}

로지스틱 회귀모형은 Receiver Operating Characteristic (ROC) 곡선 

아래의 면적인 Area Under Curve (AUC)를 이용하여 Discrimination

을 평가하는 척도이다[27]. 여기서 ROC 곡선이란 민감도를 y축, 1-특이

도를 x축으로 하여 그려지는 곡선을 의미한다. Figure 2B와 같이 y =x 

선과 ROC 곡선 사이의 면적을 AUC라 하며, 이 값이 0.5에 가까우면 

종속변수에 대한 변별력이 낮아짐을 의미하고, 1에 가까울수록 증가

한다고 판단한다. Table 2를 참고하여, AUC에 따른 예측 모형의 성능 

정도를 파악할 수 있다[28,29].

Figure 2. ROC curve and Calibration plot using logistic regression model.
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Rcode>�library(pROC); 

roc1<-roc(data2$status~predict(fit2,type=”response”, 

ci=T)); roc1

	 plot(roc1, legacy.axes=T)

로지스틱 회귀모형에서 Calibration은 Calibration plot을 통해 확인

할 수 있다[30,31]. 예측 확률과 실제 확률을 x축, y축으로 하여 45도 선

에 가까우면 모형이 잘 만들어졌다고 판단한다[32]. Figure 2C에서는 

Apparent, Biased-corrected에 해당하는 선이 모두 45도 선과 가까우므

로 모형이 잘 적합 되었음을 확인할 수 있다. 

R code>�cal=calibrate (mod, B=200);  

plot (cal, xlab=“Predicted Probablity”)

C index와 ROC 곡선 - 콕스 회귀분석의 성능평가

콕스 회귀분석에서 모형의 적합도를 확인하는 방법에는 Harrell’s c 

index, Time dependent ROC curve, iAUC가 있다[33]. Harrell’s c index

는 Concordance Index라고도 불리며, 고전적인 방법으로 직관적인 해

석이 가능하다. C index는 표본들을 생존 시간의 오름차순으로 나열하

고, 사건이 관찰된 각 표본들보다 오래 생존한 표본들의 개수를 모두 

더한 총합과 표본들을 예측된 생존 시간의 오름차순으로 나열하고, 

사건이 관찰된 각 표본들보다 오래 생존할 것으로 올바르게 예측된 표

본들의 개수를 모두 더한 총합의 비율로 계산된다. C index는 0과 1사

이의 값을 가지며, 1에 가까울수록 정확하게 예측한다고 해석할 수 있

으며, 0.5에 가까울수록 무작위로 예측한다고 해석한다[34].

R code>summary (fit3)

Time dependent ROC는 Kaplan Meier 생존함수 추정량과 베이즈 

이론을 이용하여 모든 시점에서 sensitivity, specificity를 구하여 확인

할 수 있다[35]. 기본적인 개념은 로지스틱 회귀분석의 ROC 곡선과 비

슷하지만 시점별로 ROC 곡선의 모양이 다른 것이 특징이다. iAUC는 x

축을 시점, y축을 시점 t에서의 ROC curve의 아래 면적인 AUC 값을 

이용한 통합 수치를 의미한다[36,37].

R code>�#Time dependent ROC: 

	 library (survivalROC); cox.lp<-predict (fit3,type=“lp”)

	� tROC<-survivalROC (data2$time, data2$status, cox.lp, 

method=“KM”, predict.time=365); plot (tROC$FP, 

tROC$TP, type=“l”, xlab=“1-Specificity”, 

ylab=“Sensitivity”)

	 #iAUC:

	 library (risksetROC); maxtime<-max (time) 

	 tmax<-max (data2$time [data2$status= =1], na.rm=T)

	 eta1<-fit1$linear.predictors

	� AUC2<-risksetAUC (Stime=time, status=status, 

marker=eta1, method=“Cox”, tmax=tmax, plot=T, 

type=“l”)

	� plot (AUC2$utimes, AUC2$AUC, type=“l”, xlim=c(0, 

3500), ylim=c(0.45, 1), xlab=“Follow-up Time (years)”, 

ylab=“AUC”, cex=1, main=“Time dependent AUC 

graph”); abline(0.5, 0, lty=3)

한편, 콕스 회귀분석의 calibration도 로지스틱과 마찬가지로 calibra-

tion plot을 이용하여 확인할 수 있다. 예측 확률과 실제 확률을 x축, y

축으로 하여 45도 선에 가까우면 모형이 잘 만들어졌다고 판단한다. 

Table 2. Interpretation of AUC

Area Under the Curve (AUC) Interpretation

0.9≤AUC Excellent
0.8≤AUC<0.9 Good
0.7≤AUC<0.8 Fair
0.6≤AUC<0.7 Poor
0.5≤AUC<0.6 Fail

Table 3. Characteristic of regression model

Outcome Continuous Categorical Survival

Predictive model Linear Logistic Cox
Model formula

Interpretation Linear change Odds ratio (OR) Hazard ratio (HR)
Variable selection Enter, Forward, Backward, Stepwise
Visualization Scatter plot Nomogram Nomogram
Discrimination R-square ROC curve, AUC Harrell's c index, Time dependent ROC 

curve, Integrated AUC
Calibration Residual plot Calibration plot Calibration plot
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Nahm et al. [7]을 통해 콕스 회귀분석을 이용한 예측 모형의 성능을 

파악할 수 있는 실제 사례를 참고할 수 있다. Table 3은 이전까지 내용

을 정리한 표이다.

예측 모형의 외적 타당도 평가

구축한 예측 모형을 실제로 사용하기 위해서는 모형을 구축한 자료 

이외에 새로운 자료에서도 예측을 잘할 수 있는지 확인하는 과정이 필

요하다[38]. 새로운 자료에 예측 모형을 적용하여 Discrimination과 

Calibration을 확인하여 평가 가능하다. 만약 로지스틱 회귀분석을 통

해 예측 모형을 구축하였다면, 새로운 자료에 모형을 적합시킨 후, Cal-

ibration plot이 여전히 45도 선에 가까운지, ROC curve를 그렸을 때 

AUC가 0.7 이상인지를 확인하여 성능을 평가할 수 있다. 

R code>�new$pred<-predict (fit2, new, type=“response”)

	� ROC3<-roc (new $status~ new $pred); ROC3; plot 

(ROC3, legacy.axes=T)

	 d<-datadist (new); options(datadist=‘d’)

	 val.prob (new$pred, new$status, statloc=FALSE)

예측 모형 구축 시 주의사항

예측 모형을 구축할 때에는 몇 가지 주의 사항이 있다. 첫째로 모형

에 충분한 변수를 고려해야 한다는 점이다. 모형에 포함할 변수를 결

정할 때 가능한 종속 변수에 영향을 줄 수 있는 모든 변수들을 고려하

는 것이 좋다. 다양한 변수들의 조합을 고려한 모형은 더 안정적일 수 

있으며, 높은 예측력을 기대할 수 있다. 보통 선형 회귀분석에서는 총 

자료 개수의 1/10 정도, 로지스틱과 콕스 회귀분석은 총 사건의 수의 

1/10 정도가 예측 모형에 들어갈 수 있는 적절한 독립변수 개수이다

[39,40]. 예를 들어 로지스틱 회귀분석에서 200개의 표본 중 60개가 사

건 수에 해당한다면 6개 정도의 독립 변수가 모형에 포함되는 것이 적

합하다고 볼 수 있다. 하지만 이는 꼭 지켜야하는 원칙은 아니며, 연구

자가 상황에 따라 적절히 판단하는 것이 좋다[41]. 판단의 근거로는 독

립 변수의 다중공선성 확인, 모형의 성능 평가가 될 수 있다. 

둘째로 모형을 만들기 위해서는 모형을 만들 때 사용하는 자료와 

모형의 외적 타당도 평가를 위한 자료의 표본 수의 비율은 7:3 정도가 

적절하다고 알려져 있다[42]. 하지만 이는 확보할 수 있는 자료의 개수

가 적을 때 최소한으로 지켜야하는 비율을 말하며, 상황에 따라 조정

이 가능하다. 

고 찰

본 연구는 임상 연구에서 종속변수가 연속형, 범주형 또는 생존 변

수일 때 예측 모형을 구축하는 방법을 알아보았다. 선형, 로지스틱, 콕

스 회귀분석을 사용하여 예측 모형을 구축할 수 있으며, 이때, 적절한 

변수를 선택하는 방법에는 전진 선택법, 후진 제거법, 단계 선택법이 

있었다. 예측 모형을 산점도, 노모그램 등을 이용하여 시각화하여 모

형을 쉽게 이해하고 평가할 수 있는 방법을 알아보았다. 모형 구축 후

에는 항상 성능 평가가 따라야 하며, 선형 회귀분석에서는 결정계수, 

잔차도를, 로지스틱과 콕스 회귀분석에서는 ROC 곡선의 AUC와 Cali-

bration plot를 통해 모형의 성능을 평가할 수 있었다. 최종 예측 모형을 

실제 상황에서 적용하기 위해서는 새로운 자료에 대해서 검증이 필수

적이며, 새로운 자료에 구축된 예측 모형을 적용하여 회귀분석 방법에 

따라 Discrimination과 calibration을 확인하여 최종 예측 모형을 결정

할 수 있다. 

예측 모형 구축 및 시각화와 성능 평가 방법은 본 논문에서 다룬 것 

이외에도 여러 방법이 존재한다. 최근에는 랜덤 포레스트 모형, 서포트 

벡터머신, 신경망 모형 등 다양한 머신 러닝 기법도 개발되어 이를 활

용하여 더 정교하게 예측 모형을 구축할 수도 있다[43-47]. 또한 Net 

Reclassification Index (NRI), Integrated Discrimination Index (IDI) 등 

다양한 성능 평가 방법이 존재하여 종합적으로 모형의 성능을 평가해 

볼 수 있다[48]. 본 연구에서는 직관적이고 가장 많이 활용하는 방법에 

대해 설명하였으며, 이를 통해 조금 더 임상 연구자들이 확장해 나가

길 바란다.

지금까지 종속변수의 형태에 따라 예측 모형을 구축할 수 있는 몇 

가지 방법을 살펴보았다. 모형을 구축할 때에는 구축 과정을 잘 따라

가면서, 가장 효율적으로 예측할 수 있는 모형을 구성해야 한다. 모형

에 너무 많은 변수를 넣어서도, 너무 적은 변수를 넣어서도 안 되며 변

수 간에 다중 공선성 문제가 있어서는 안 된다. 또한, 구축된 모형은 항

상 평가가 이루어져야 하며, 실제로 적용하기 위해 어느 데이터에서나 

일정 수준 이상의 예측력을 보여야 한다. 본 논문을 통해 임상 연구자

들은 예측 모형을 적절하게 구축하고, 이를 통해 올바르고 빠른 의사

결정을 할 수 있기를 바란다.
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