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Abstract

A Poisson model is the first choice for counts data. Quasi Poisson or negative binomial models are usually

used in cases of over (or under) dispersed data. However, these models might be unsuitable if the data

consist of excessive number of zeros (zero inflated data). For zero inflated counts data, Zero Inflated Poisson

(ZIP) or Zero Inflated Negative Binomial (ZINB) models are recommended to address the issue. In this

paper, we further considered a situation where zero inflated data are spatially correlated. A mixed effect

model with random effects that account for spatial autocorrelation is used to fit the data.
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1. 서론

특정 암에 의한 사망자수나 교통사고 사망자수와 같이 임의의 기간 동안 발생한 사건의 건수를 기록
한 가산 자료(Counts data)는 흔히 포아송 모형으로 설명이 된다. 하지만, 실제 자료들은 평균과 분
산이 같아야 한다는 포아송 분포의 기본 가정을 만족하지 못하고 분산이 평균보다 크거나(과대산포,

over-dispersion) 또는 그 반대(과소산포, under-dispersion)인 경우가 많다. 이런 경우도 유사 포아

송(Quasi-Poisson)이나 음이항(Negative Binomial) 모형 등을 이용해서 어느 정도 설명이 가능하다.

특히 과산포 가산 자료 중 포아송분포에서 기대되는 0의 관측빈도보다 더 많은 0이 관측이 되는 경우
위의 모형만으로는 적합도가 떨어 질 수 있다. 이렇게 0이 기대치 이상으로 많은 자료를 영과잉(Zero

inflated) 자료라고 하고 Lambert (1992) 등이 이런 자료를 설명하기위해 영과잉 모형(Zero inflated

models) 제안했다.

최근 들어서 많은 가산 자료들이 위치 정보를 포함한 공간자료의 형태로 제공이 되고, 특히 인구기
반(population based) 자료들은 많은 경우 시군구 또는 읍면동과 같은 행정구역 단위 자료들로 주어
진다. 이런 자료들을 격자자료(Lattice data)라고 부르고 본 논문에서 분석 하고자는 2004년 기준 부

산시 남성의 동별 갑상선암 발생자수 자료가 그 좋은 예이다. 이렇게 가산 자료가 공간 정보까지 담
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고 있는 경우 관측치 간의 유의한 공간상관관계가 존재 할 수 있어서 기존의 포아송 일반화선형모

형(Generalized Linear Model; GLM) 만으로는 설명이 충분하지 않을 수 있다. 이 경우 공간효과를

설명하기 위해 랜덤 효과(random effects)를 포함한 혼합효과모형(mixed effects model)이 필요 할

수 있고, 베이지안적 접근법으로 모형을 적합할 수 있다. 이때 공간효과는 공간자기회귀(Spatial Au-

toregressive; SAR) 모형, 조건부자기회귀(Conditional Autoregressive; CAR) 모형, 또는 공간이동평

균(Spatial Moving Average; SMA) 모형등의공간모형들을사전함수로이용해서설명될수있다. 주

로 CAR 모형이선호되고본논문에서도 CAR 모형을공간효과에대한사전함수로이용했다.

국립암센터를 비롯한 각 지역별 암센터에는 지역별로 암등록 자료를 수집, 보관, 관리하고 있고 각 암종
별 발생률, 사망률 등에 대한 추정을 비롯해서 이를 설명할 수 있는 사회경제적 위험요인들을 파악하는

것등에많은관심을가지고있다. 기존의많은분석방법론들은공간자료의가장큰특징인공간상관관
계를 무시한 경우가 많았다. 하지만, 공간자료에 유의한 공간상관관계가 있는 경우 분석 결과가 틀리거
나또는과장될가능성이있어서주의를요한다. 더구나읍면동단위의소지역자료나희귀질환자료는
많은 수의 0이 관측되는 소위 공간 영과잉 가산 자료(Spatial zero inflated counts data)인 경우가 많

다. 이런자료의경우위에서제시된두가지문제를동시에가지게되고기존의영과잉모형에공간효과

를 설명하기 위한 공간모형까지 결합된 혼합모형이 필요하게 된다. 즉, 본 연구에서 사용된 2004년 기

준 부산시 남성의 동별 갑상선암 발생자수 자료의 경우, 소지역단위에서 수집된 희귀한 암종 자료로서
영과잉자료이자격자자료로서공간영과잉가산자료에해당이된다.

암을 비롯한 많은 만성 질환들의 지역 간 차이는 그 지역들의 생활수준, 주거수준 차이와 밀접한 연관
이 있다는 것은 잘 알려져 있다. 흔히 사용되는 생활·주거 수준의 지수로는 지역박탈지수(Deprivation

Index)가 있다. 박탈지수란 낙후된 주거환경 비율, 노인 인구 비율, 고졸 미만 학력 인구 비율, 가구원
기준 하위 사회계급 비율, 아파트 가구 비율, 자동차 미소유 가구 비율, 독거 가구 비율, 여성 가구주 비
율 등 8개 지표를 표준화해서 종합해 산출한 것으로 박탈지수가 클수록 사회적 경제적 여건이 취약하다

는의미이다 (Kim 등, 2014).

다른 서구 개발국가와 마찬가지로 한국사회의 감상선암의 발생은 증가하고 있는데 (Ferlay 등, 2010;

Jung 등, 2015) 갑상선암의 발생률은 증가하는데 사망률은 일정하게 유지되고 있고, 증상이 없는 작은

결절을 동반한 유두상 갑상선이 대부분을 차지하고 있어 (Cho 등, 2013) 과다진단(overdiagnosis) 및

과다치료(overtreatment)의가능성에대한관심이증가하고있다 (Ahn 등, 2014; Han 등, 2011; Lee와

Shin, 2014). 또한 이들로 설명되지 않은 환경적, 유전적, 생활습관과 관련된 가능성도 또한 제기 되고
있다 (Chen 등, 2009; Li 등, 2013; Londero 등, 2013). 미국 연구에서는 사회경제적 수준이 높은 지역
에 발생이 높아서 검진서비스의 접근성과 관련되어 이들의 효과를 지역의 의료서비스 양상과의 관련성
을 확인하기도 하였다 (Li 등, 2013). 부산지역의 갑상선암의 발생율과 관련된 연구에서는 점차 확산되
고 있는 의료서비스의 진료양상과 인근 원자력발전소의 영향에 대한 우려와 함께 복합적으로 고려해야
하는 상황을 가지고 있어, 부산시의 동별박탈지수와 갑상선암 발생자수의 연관성을 보는 것 또한 큰 의
미를가질것이다.

본 연구에서는 2004년 기준 부산시 남성의 동별 갑상선암 발생자수를 반응변수로, 지역박탈지수를 설명

변수로두고둘사이의관계를설명하기위해가능한여러가지모형들을베이지안적접근법으로적합해
보고어떤모형이더적절한지보기위해 DIC(Deviance Information Criteria; Spiegelhalter 등, 2002)

값들을 비교하였다. 이 모형들은 일반화선형 포아송(Generalized Linear Model; GLM) 모형, 영과잉

포아송(Zero Inflated Poisson; ZIP) 모형, 공간 영과잉 포아송(Spatial Zero Inflated Poisson; SZIP)

모형 등을 포함한다. 각 모형들은 WinBUGS (The BUGS project, 1997) 프로그램를 이용하여 적합
되었다.
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2. 공간 영과잉 모형(Spatial Zero Inflated Models)

이장에서는포아송분포를가정해서계산된 0의빈도수보다더많은 0이관측이되는영과잉자료를적
합하는 영과잉 모형, 특히 영과잉 포아송(ZIP) 모형을 살펴보고 더 나아가 공간상관관계까지 고려를 해
야되는공간가산자료에대해공간영과잉포아송(SZIP) 모형을적합하는방법에대해서알아본다.

2.1. 영과잉 포아송 모형(Zero Inflated Poisson Model; ZIP)

가산자료의 경우 포아송 분포를 통한 일반선형모형(Generalized Linear Model; GLM)을 이용하여 적

합될수있다. 즉, 확률변수 Y의확률질량함수, f(y;µ)는아래와같고로그함수를연결함수(link func-

tion)로이용해서모수와설명변수와의관계는아래의선형모형으로나타내어진다.
f(y;µ) =

eµµy

y!
∼ Poisson(µ), y = 0, 1, . . . ,

log(µ) = Xβ,

(2.1)

여기서 X는 설명변수 행렬이고 β는 회귀계수 벡터를 나타낸다. 이때 본 논문에서 사용된 암발생자수

자료와 같은 인구기반 자료는 각 관측치의 노출(exposure)이 다르고 이를 오프셋(offset)으로 간주한 아

래와같은선형모형을사용해야한다.

log(µ) = log(N) +Xβ, (2.2)

여기서 N은해당지역의인구수가되고로그값이오프셋으로모형에포함이되어진다.

영과잉 포아송(ZIP) 분포를 따르는 확률변수, Y의 확률질량함수, fZIP (y;µ)는 다음과 같이 구조적인
0(structured zeros)이관측되는부분과포아송분포에의해설명되는부분의혼합분포형태를가진다.

fZIP (y;µ) = p · I(y = 0) + (1− p) · fcount(y;µ),

fcount(y;µ) =
eµµy

y!
∼ Poisson(µ), y = 0, 1, . . . ,

(2.3)

여기서 I(y = 0)은 y가 0인지아닌지를나타내는지시함수(Indicator function)이고 p는평균모수 µ를

가지는포아송분포에서발생되는 0 이외에더있는구조적인 0(structured zeros)의비율을설명하고흔

히 베르누이 변수로 적합 된다. 확률변수 Y의 평균과 분산은 아래와 같이 주어지고 분산이 평균보다 큰
관계를이용해서과산포문제를해결할수있다.

E(Y ) = (1− p)µ,

Var(Y ) = (1− p)µ+ p(1− p)µ2.

영과잉 포아송 분포에 기반한 여러 회귀모형이 제안되었고 그 중 Lambert (1992)는 일반선형모형에서

와 같이 포아송 분포, 베르누이 분포에 대한 모수들에 대해 각각 로그함수와 로짓함수를 연결함수로 이
용해서설명변수와의관계를아래와같이제시했다.

log(µ) = Xβ,

logit(p) = log

(
p

1− p

)
= Zγ. (2.4)

여기서 X와 Z는설명변수행렬이고 β와 γ는각각에대한회귀계수벡터를나타낸다. 이때, 행렬 X와

Z는같은설명변수들을나타낼수도있고아닐수도있다.
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일반선형포아송모형과마찬가지로, 본연구에서는해당지역의인구수, N의로그값을오프셋으로아래
와같이선형모형에포함시켰다.

log(µ) = log(N) +Xβ,

logit(p) = log

(
p

1− p

)
= log(N) + Zγ. (2.5)

2.2. 공간상관관계(Spatial Autocorrelation)

일반적으로자료간의독립성을가정하는경우와는달리공간자료는그특성상가까운관측치일수록더
유사한 값을 가지고 멀어질 수로 그렇지 않을 것이라는 가정이 타당하다. 이로 인해 자료간의 독립성을

기반으로 한 여러 분석들은 더 이상 유효하지 않게 되고 이 공간 상관성을 고려한 모형이 요구된다. 물

론, 유의한 공간상관관계가 존재하는지를 검정하는 일이 우선되어야하고 실제로 유의한 공간상관관계가
존재한다면 이를 적절히 설명할 수 있는 공간모형이 적합 되어야 한다. 공간상관관계를 측정하는 통계
량 중 Geary’s c와 Moran’s I가 가장 널리 이용되고 본 연구의 자료는 Moran’s I 값을 구해서 검정을
했다 (Moran, 1950). 지역 i; i = 1, . . . , n에서의관측값을 Yi라고하면 Moran’s I 값은아래와같이구
해진다.

I =
n∑

i

∑
j

wij
·

∑
i

∑
j

wij(Yi − Ȳ )(Yj − Ȳ )∑
i

(Yi − Ȳ )2
,

여기서 Ȳ는 Yi들의평균이고, wij는지역 i와 j의이웃관계를나타내는가중치로일반적으로서로이웃
이면 1, 그렇지 않으면 0으로 주어진다. 두 지역이 이웃인지 아닌지에 대한 기준은 보통 공통의 경계를

가지면이웃으로정의되고필요에따라서는다르게정의되기도한다.

공간상관관계가 없다는 가정 하에 표준화 시킨 통계량 I 값은 근사하게 정규분포를 따른다고 알려져 있
고이를이용해서공간상관관계의유의성을검정하게된다.

2.3. 공간 영과잉 포아송 모형(Spatial Zero Inflated Poisson Model; SZIP)

공간 영과잉 가산 자료는 설명변수를 포함한 고정효과(fixed effects)와 공간효과를 포함한 랜덤효과

(random effects)를함께고려하는혼합효과모형(mixed effects models)을이용하여적합될수있다.

즉, 식 (2.5)의 영과잉 포아송 모형에 공간효과를 설명하는 변수 s, t를 더 추가한 아래와 같은 선형모형

이사용될수있다.

log(µ) = log(N) +Xβ + s,

logit(p) = log

(
p

1− p

)
= log(N) + Zγ + t, (2.6)

여기서 s, t는 공간효과를 나타내는 변수로, 본 연구에서는 CAR(Conditional Autoregressive) 모형을

사용하여적합되었다. 가령 si를지역 i = 1, . . . , n에서의공간효과라고한다면, CAR 모형에서지역간

공간효과의관계는아래의식들로정의된다.

E(si|sj ; j ̸= i) = ρ
n∑

j=1

cijsj ,

Var(si|sj ; j ̸= i) =
1

τi
, (2.7)
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Table 3.1. Summary of data.

동의개수 발생자수평균 발생자수분산 포아송분포가정하의기대 0 빈도수 실제관측된 0 빈도수
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(c) Quartiles of Deprivation Index

Figure 3.1. Thyroid cancer data for male in 2004 Busan

여기서 ρ는 이웃 간의 상관관계의 강도를 나타내는 모수이고 cij는 지역 i와 j의 이웃관계를 나타내는
가중치로일반적으로 서로 이웃이면 1, 그렇지 않으면 0으로 주어진다. 그리고 1/τi를 통해 지역 i에 대

한조건부분산이정의된다.

3. 자료분석

3.1. 2004년 부산시 남성의 갑상선 발생자수 자료와 박탈지수

본 연구에서 사용된 2004년 기준 부산시 남성의 동별 갑상선암 발생자수 자료는 희귀 암종으로 분류되
어 실제로는 2003, 2004, 그리고 2005년의 3년간의 자료를 합한 자료이다. 보통의 가산자료와 마찬가

지로우선포아송분포를적합하기위한가정이적절한지보기위해자료의평균과분산을계산해보면각
각 3.5와 10.3으로분산이평균의거의 3배에가까운과대산포자료임을알수있다. 또한포아송분포를

가정해서 기대되는 0의 빈도수 (3.2개 동) 보다 훨씬 많은 수 (16개 동)의 0이 관측이 되어 영과잉 가산
자료임을 확인 할 수 있다 (Table 3.1). 그리고 분석에서 설명변수로 이용된 동별 박탈지수는 발생자수
자료의 마지막 연도 (2005년) 기준 계산값으로 수준에 따른 더 적절한 비교를 위해 원래 박탈지수값들
을 각각의 4분위수(Quartiles)로 변환해서 이용하였다. 즉, 1분위에서 4분위로 분위수가 높아질수록 해

당동의주거수준이더열악하다는의미이다.

3.2. 공간상관관계 확인

동별 암발생자수 자료는 가까운 동 간의 유사성을 고려해야 되는 공간자료이기도 해서 먼저 자료 간에

공간상관관계가 있는지 확인해야 한다. 이를 위해 우선 부산시 동별 이웃관계를 정의해야 하는데 기본
적으로 공통의 지리적 경계를 가지는 동들은 서로 이웃으로 정의가 되고 영도구와 중구에 속한 몇몇 동
의 경우 교각을 통하여 서로 연결된 동들 또한 이웃으로 본다 (Figure 3.1(a)). 반응변수인 암 발생자수

와 설명변수인 동별 박탈지수(4분위수)는 Figure 3.1(b)와 (c)의 색지도(choropleth) 통해서 확인이 할

수있듯이비슷한색의동들이서로모여있는것처럼보인다. 이는유의한공간상관관계의가능성을내
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Table 3.2. Summary of results

모형 β̂ (95% C.I.∗) γ̂ DIC

GLM −8.51 (−8.58, −8.43) 해당없음 5502.8

ZIP −8.50 (−8.58, −8.43) −19.24 (−29.29, −14.25) 5505.0

SZIP −4.49 (−4.64, −4.35) −16.40 (−32.71, −4.56) 882.3

∗: 95% MCMC Credible Interval

포하는 것으로 실제로 Section 2.2에서 설명된 Moran’s I 통계량을 암 발생자수와 동별 박탈지수에 대

해서 계산해보면, 각각 0.19 (p-value = 0.0006), 0.28 (p-value << 0.0001)로 두 변수 모두 공간상관관
계가아주유의함을알수있다.

3.3. 모형의 적합과 비교

영과잉 문제를 고려하지 않은 일반선형 포아송(GLM) 모형과 영과잉을 문제를 설명하기 위한 영과잉

포아송(ZIP)모형, 또한 공간효과까지 고려한 공간 영과잉 포아송(SZIP) 모형에 대한 각각의 선형모형

은식 (2.2), (2.5), (2.6)와같이주어지고, X와 Z는유일한설명변수인동별박탈지수이고각각의회귀
계수인 β와 γ 그리고 공간효과에 대한 사전함수에서 사용되는 모수, ρ와 τ (식 (2.7) 참고, 지역첨자 i

생략)대한사전분포(prior distribution)는아래와같다.

β, γ ∼ N(0.0, 0.01),

ρ ∼ Uniform(0, 1),

τ ∼ Gamma(0.01, 0.01),

여기서 β와 γ의 초모수(hyper parameters) 값 0.01은 WinBUGS에서의 표기법과의 일치성을 위해

서 정도(precision)로 표현된 것으로 분산 100에 해당한다. 선택된 각 초모수값들에 대해서는 2개의

MCMC를 생성해봄으로써 민감도(sensitivity) 테스트를 거쳤음을 밝혀둔다. 각 모형에 대해 베이지안

적 접근법을 이용하여 구해진 MCMC(Monte Carlo Markov Chain)는 WinBUGS의 기본 알고리즘인

깁스 샘플러(Gibbs sampler)와 메트로폴리스 헤스팅스(Metropolis Hastings) 알고리즘을 이용하여 생

성되었고 이 샘플들을 이용하여 주관심인 모수값에 대한 추정량과 해당 95% C.I.(Credible Interval)을

계산하였고각회귀계수들에대한유의성또한검정했다 (The BUGS project, 2007).

Table 3.2에서 볼 수 있듯이 모든 모형에서 주 관심인 동별 박탈지수에 대한 회귀계수(β) 값은 모두 음

수이고 유의하게 나타났다. 영과잉 포아송모형이나 공간 영과잉 포아송 모형에서는 추가적으로 구조적
인 ‘0’이나타나는확률부분에대한회귀계수(γ)도구할수있고이들또한유의한음수값들이나왔다.

이는 동별 박탈지수의 분위수가 높을수록, 즉, 주거 수준이 열악해 질수록, 갑상선암 발생자가 줄어들었

다는 의미이다. 일반선형 모형이나 ZIP 모형의 경우 각각 −8.51과 −8.50으로 거의 같은 값을 보인 반
면 공간효과를 고려한 SZIP의 경우 −4.49로 거의 절반에 가까운 값을 보여 공간효과를 고려하지 않는
모형에서는동별박탈지수의영향이과장이되었을가능성을보여준다.

각 모형들은 DIC(Deviance Information Criterion) 값들을 이용해서 비교 되었고 DIC 값이 작을수록

더 좋은 모형임을 의미한다 (Spiegelhalter 등, 2002). 일반선형 포아송모형과 영과잉 포아송모형의 경

우는 회귀계수의 결과와 마찬가지로 거의 비슷한 DIC 값을 보여서 모형의 적합성에 큰 차이가 없음을

보인다. 반면, 공간상관관계를 고려한 공간 영과잉 포아송모형은 훨씬 작은 DIC 값을 보여 공간상관관
계를고려하지않은두모형에비해서적합성이월등히뛰어남을보여준다.
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4. 결론 및 향후 연구

부산시 남성의 동별 갑상선암 발생자수 자료를 이용하여 2003–2005년의 갑상선암 발생율과 개인의 사

회경제적 지위와 지역의 사회경제적 수준을 나타내는 박탈지수와의 관련성을 적합한 통계 모형을 이용
하여 확인하고자 하였다. ZIP에 비해 SZIP에서 회귀계수의 절대값이 감소하여 과장된 관련성을 다소
보정하였음에도 박탈지수와 암발생의 회귀계수가 음의 값으로 나타나고 있어 사회경제적 수준이 높을수
록발생이높은것을보여주고있다. 이는과다진단및과다치료의논란에서제기되었던것처럼사회경

제적수준과관련된검진서비스의비용적, 거리적접근성과관련되었을가능성을시사하고있어, 국내의
다른연구결과의맥락과일치하는결과를보여준다 (Cho 등, 2013; Kweon 등, 2013; Lee 등, 2012).

본 연구에서 사용된 자료와 같이 영과잉 자료이면서 공간상관관계까지 유의한 자료의 경우 일반선형 포
아송모형이나 영과잉 포아송모형 보다는 공간효과까지 고려할 수 있는 공간 영과잉 포아송모형이 더 적

절하다. 구조적인 0이 기대 빈도 이상으로 관측되더라도 그 정도가 심각하지 않은 경우는 영과잉 모형
을사용하는효과가미미할수도있다는점도확인되었다. 본연구에사용된자료의경우전체 105개동

중에서 0이 관측된 동은 16개로 기대 빈도 이상이긴 하지만, 전체 자료에서 차지하는 비율은 15% 정도

로 아주 심각한 영과잉 문제가 있다고 볼 수는 없다. 통상적으로 전체 자료의 30%가 넘는 0이 있을 경

우는 영과잉 모형을 적합 하는 효과가 뚜렷해지는 걸로 알려져 있지만, 이 또한 객관적인 연구에 기반한
수치라보기힘들다. 해서가능한경우일반선형포아송모형과영과잉포아송모형을모두적합한후두

모형을 비교를 하는 것이 효과적일 것이다. 하지만, 어느 경우이든 유의하게 나타난 공간효과를 고려하

지 않는 경우는 본 연구에서 보인 바와 같이 큰 차이를 보이는거나 잘못 된 결론을 내기도 하므로 공간
자료에 대해서 공간상관관계를 검정한 뒤 필요한 경우 반드시 공간효과를 고려한 모형을 사용하는 것이
더신뢰할수있는결과를얻을수있다.

이와 아울러, 더 적합도가 높은 통계모형과 공간통계분석 방법을 함께 활용한 연구는 갑상선 발생과 같
이 의료서비스의 진료양상, 환경적, 생활습관요인 등 주요한 요인을 고려한 후에도 이들로 설명되지 않
는 특별히 높은 지역을 확인하여 이들의 원인을 역학조사 등의 방법을 통하여 심층 조사가 필요한 연구
에 활용될 수 있는 도구적 가치가 매우 높다. 향후 부산지역의 갑상선암 발생 연구뿐만 아니라 다른 연
구에서도효과적인수단으로활용될수있을것이다.
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영과잉 공간자료의 분석
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(2015년 3월 16일 접수, 2015년 3월 31일 수정, 2015년 3월 31일 채택)

요 약

가산자료(counts data)를 적합 하는 경우 보통 포아송 모형이 가장 먼저 고려된다. 과산포 문제가 있을 경우도 유사

포아송(quasi Poisson) 모형이나 음이항(Negative binomial) 모형으로 대부분 설명이 가능하다. 하지만, 가산자료

중에는 포아송분포를 가정한 기대 빈도 이상으로 많은 0이 관측되는 자료가 있고 이를 영과잉(Zero inflated) 가산

자료라고 부른다. 영과잉 가산자료를 설명하기 위해 영과잉 포아송(ZIP) 모형이나 영과잉 음이항(ZINB) 모형을이

용할 수 있다. 더 나아가 영과잉 가산자료가 공간상관관계까지 있을 경우 영과잉 문제뿐만 아니라 유의할 수 있는
공간효과까지 고려해야하고 이를 위해 혼합효과모형(mixed effects model)이 고려 될 수 있다. 본 연구에서 사용된
2004년 기준 부산시 남성동별 갑상선암 발생자수 자료를 이용하여, 일반선형 포아송모형, 영과잉 포아송모형, 공간

영과잉포아송모형을적합하여비교해보았다.

주요용어: 가산자료, 포아송모형, 영과잉자료, 영과잉 포아송모형, 공간 영과잉 포아송모형, Win-

BUGS.
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