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AbstractAbstractAbstractAbstract

This paper proposes a method in one-way layouts for longitudinal data
with informative drop-out. When dropouts are informative, that is,
correlated with unobserved data and/or the previous observed data, the
simple imputation methods such as 'last observation carried forward'
(LOCF) methods would arise the bias of the testing models. The
maximum likelihood procedure combined with a logit model for the
drop-out process is proposed to test treatment effects for one factorial
designs and compared with LOCF method in two examples.
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서론서론서론서론1.1.1.1.

대부분 의학적인 임상실험 에서는 자료를 경시적 다시점(clinical trial) ( , longitudinal)

방법으로 수집하게 된다 이는 연구목적이 경시적 자료분석을 위한 것이 아니고 일반.

적인 단변량 분산분석인 경우에도 마찬가지이다 본 논문에서 다루고자하는 처리효과.

에 대한 일원배치 분산분석을 하고자 할 때도 자료를 다시점으로 수집하고 최종적인

분석에서 마지막 시점에서의 측정자료만을 이용하여 효과분석을 하는 것이 일반적인

임상실험의 분석행태이다 그런데 일정기간동안 한 개체에서 반복적으로 자료를 수집.

하게 되면 거의 반드시 일부 실험개체에서 중도탈락 이 발생하게 되는데 이(drop-out) ,

중도탈락 개체를 어떤 형태로 분석에 포함시킬 것인지 또는 제외할 것인지가 중요한

논점이 된다 분석하는 대상에 따라 실험설계는 중도탈락을 제외하고 실험조건에 만.

족하는 개체만을 분석하는 와 실험에 참여한 모든 개체를 분석하는PP(per protocol)

등으로 분류할 수 있는데 의 경우 중도탈락을 제외하고 분ITT(intention to treat) , PP

석하지만 의 경우에는 중도탈락하여 비관측된 값을 탈락직전의 값으로 대체하는ITT

1) 전라북도 전주시 완산구 효자동 가 전주대학교 경영학부 교수3
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방법이 주로 사용되어 왔다LOCF(last observation carried forward) .

그러나 이러한 방법들은 중도탈락의 형태에 따라 그 유효성이 판단될 수 있을 것이

다 과 과 은 어떤 시점. Rubin(1976) Little Rubin(1987) 에서 결측값 이 발생(missing)

하였을 때 결측값을 다음과 같이 세 가지 종류로 분류하였다.

완전무작위결측1) (MACR : missing completely at random): 시점에서 결측은 전

에 관측된 값들과 비관측된 시점의 값과 무관하다.

무작위결측2) (MAR : missing at random) : 시점에서의 결측은 전에 관측된 값

들과는 관계가 있으나 비관측된 시점의 값과는 무관하다.

무시할 수 없는 비 응답3) (MNI : non-ignorable non-response) : 시점에서의

결측은 전의 관측값들과 관계가 있고 시점에서의 비관측값과 관련될 가능성이 있다.

과 는 이를 중도탈락에 접목하여 중도탈락을 각각 완전무작위Diggle Kenward(1994)

중도탈락 비관측값과 독립이지만 기존의 값들에(CRD : completely random drop-out),

는 종속된 무작위 중도탈락 기존의 값들과 비관측값 모두에(RD : random drop-out),

종속된 정보형 중도탈락 등의 세 가지로 분류하였다(ID : informative drop-out) .

임상실험에서 중도탈락 은 여러 가지 이유로 발생하는데 대부분 사망 질(drop-out) , ,

병 치료중단 치료효과미비 추적실패 연구종료 등이 원인이다 생존이 주요 끝점, , , , .

인 경우 환자들은 대체로 병환중이기 때문에 질병이나 사망이 중도탈락의(endpoint) ,

주요 원인이 될 수 있고 중도탈락이 비관측된 값 질병의 발생 악화 사망 과 연관이( , , )

있으면 이를 정보형 중도탈락이라 규정할 수 있다 치료효과가 주요 끝점인 경우에도.

치료효과미비로 인한 실망으로 인해 중도포기 또는 기존 치료로 복귀하는 경우 이도,

역시 완전 무작위 중도탈락이라 볼 수 없다 그런데 이러한 결측 패턴을 모형에 포함.

하지 않고 단순한 대체 에 의한 분석을 할 경우 추론에 편의 가 존재(imputation) (bias)

하고 검정력에 손실이 있음이 와Gould(1980), Pledger Hall(1982), Laird(1988),

와 와Zwinderman(1992), Myers(2000), Hogan, Roy Korkontzelou(2004), Roy Lin(2005)

등에 의해서 언급되었다 특히 와 는 정보형 중도탈락이 존재할 때. Shao Zhong(2003)

방법을 사용하면 검정력이 떨어짐을 보였다LOCF .

결측값이 완전 무작위일 때는 일반적인 통계방법을 사용하여도 무방하고 무작위,

일 때도 와 에 의하면 우도함수 에 기(MAR) Murray Findlay(1988) (likelihood function)

초하지 않은 방법은 편의가 존재하지만 우도함수에 기초한 분석법을 사용한다면 결합

우도함수가 완전관측자료와 결측과정 등의 두 부분의 곱으로 인수분해할 수 있기 때

문에 결측과정이 무시될 수 있다고 한다 본 논문에서는 완전관측자료와 결측과정이.

독립적이지 않은 인 경우 우도함수를 이용한 분석방법을 고찰하고자 한다 장에서ID . 2

는 과 와 의 방법을 응용하여 주어진 자료Diggle Kenward(1994), Verbyla Cullis(1990)

모형에서의 우도함수를 유도하고 이를 구체적으로 계산하는 방법을 설명하였고 장, 3

에서는 두 가지 예제에 이를 적용하여 일반적인 일원배치와 비교하고 그 특성LOCF

을 설명하였다.
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제안한 통계량제안한 통계량제안한 통계량제안한 통계량2.2.2.2.

자료 모형과 가설자료 모형과 가설자료 모형과 가설자료 모형과 가설2.12.12.12.1

본 논문에서 고려하고자 하는 일원배치 자료는 처리 수가(treatment) 이고 각 처,

리에 개의 개체가 있다고 가정하고 자료를 경시적으로 수집하였으므로 각 개체는, 

회 시점에서 반복 측정한다 이때. , 번째 처리의 번째 개체의 시점의 관측값은 다

음과 같이 모형화 할 수 있다.

  
   ⋯               

(2.1)

여기서 는 번 째 처리의 관측시점 에서 발생하는 부가적인 처리효과로서 가산적

으로 가정하고 오차항은 정규분포,    를 가정한다.

일원배치분석에서 l시점의 최종 자료   …    의 효과에만 관심

이 있으므로 부가적인 처리효과의 합을,

  ⋯  
  



  

이라 하면 우리가 검정하고자 하는 가설은 다음과 같다.

    ⋯      ⋯    (2.2)

여기서      는 서로 독립이 아니지만     는 서로 독립이다.

중도탈락이 발생하여 의 자료들을 모두 얻을 수 있지 않으므로 관측 가능하여(2.1)

우리가 얻은 에 대응하는 관측값을 다음과 같이 표시한다(2.1) .

     …     …    (2.3)

여기서   …    는 중도탈락이 발생하는 시점이다 단 중도탈락이 발생하지. ,

않으면     예를 들어 어떤 개체가. 시점에 중도탈락이 발생하면 그 개체의 원

자료와 관측값의 관계를 다음과 표현할 수 있다.

  …   ′ …     …   ′ .

우도함수의 유도우도함수의 유도우도함수의 유도우도함수의 유도2.22.22.22.2

관측값들의 우도함수 를 구하면 처리간 개체간에는 서로 독립이(likelihood function) ,
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므로 다음과 같이 표시할 수 있다.

…   …   …  …   
  




  



.

여기서 한 개체의 관측값만을 분리하여 첨자의 복잡성을 피하여 한 개체 내에서 경

시적 자료벡터를  라 표시하고 원자료의 형태를 이용하여 우도함수를 다시 적

으면 다음과 같다.

첫째 중도탈락 없이 모든 값이 관측되었을 때 즉,   …   ′  …  ′
일 때

        ⋯   …   
           ⋯  …     
 … 

  



  

여기서 는 시점에서 중도탈락이 처음 발생할 확률로서 변수 를 중도탈락 시점

이라 하면        ≠      ≠와 같이 표현할 수 있다 그.

리고   이라 가정하고 중도탈락이 없으면, (   ∀),  이 된다.

둘째로 만약 시점에 중도탈락이 발생해    …  …′이 되면 이때

우도함수는

   …   
     ⋯     …   

  

 

  ⋅    ≠

 …  
  

  

  ⋅   ≠

그러므로 개체에서 중도탈락 시점이 라 가정하면 전체 모형에 대한 로그우도

함수 는 일반적으로 다음과 같이 표시할 수 있다(log-likelihood function) .

 …   …   …  …   
  




  



 


  




  



 …   
  




  




  

 

  

 
  




  



     ≠

     .

에서 로그함수부분을 정리하면 다음과 같다(1) .
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 …           ′   
여기서  …     ′는 관측 가능한 자료의 ×벡터이고와 는
각각 이에 대응하는 기대값 벡터와 공분산 행렬을 표시한다.

식을 정리하기 위하여 중도탈락에 관한 로짓확률 을 다음과 같이 표현한다(2) (logit) .




       ⋯

   
  



     

그러므로 에서(2)    는 중도탈락 전까지의 범위만 포함하므로 다음과 같이

비관측된 값에 무관하게 구할 수 있다.

  
  




  




  



   
  



      .

여기서    …    …  는 i번째 처리그룹에서 에 관한 회귀계수이다logit .

그러나 은 비관측된(3) 값에 의존하는데 이를 정리하기 위해 중도탈락시점 에

서의 을logit yd̂ 을 사용하여 다음과 같이 표현한다.




      ⋯

≃  
  

  



    

만약 중도탈락의 형태가 나 이면 비관측된RD CRD 와 중도탈락확률이 무관하므로

의 확률을 다음과 같이 표시할 수 있다(3) .

     ≠  
  



        
  



    

여기서 인 경우는CRD 를 제외한 나머지 회귀계수가 이 된다0 .

그러므로 나 인 경우 식은 다음과 같이 정리된다RD CRD (3) .

  
  




  



      ≠

 
  




  



 
  



        
  



     

처리간의 효과를 검정하기 위해서는 로그우도함수를 최대화하여 추정하는 모수의
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수에 따라 자유도를 정하고 카이제곱 검정을 적용할 수 있다 최대화하는 방법으로는.

와 등이 있다 이에Nelder Mead(1965), Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno(BFGS) .

관한 자세한 적용은 장의 예제에서 직접 다루도록 한다3 .

정보형 중도탈락의 모형화정보형 중도탈락의 모형화정보형 중도탈락의 모형화정보형 중도탈락의 모형화2.32.32.32.3

만약 중도탈락의 형태가 이면ID 를 구하는 문제가 남게 된다 이를 위하여 각.

그룹마다 다음을 가정한다.

    …   ′∼         … .

여기서    …   ′ , 는 ×  공분산 행렬이다.

정리정리정리정리 
   … ′가 평균

  … ′와 공분산    × 을

갖는 변량 정규분포를 따를 때   …   는 다음과 같은 평균과 분산을

갖는 정규분포 확률밀도함수이다.

  ⋯   
            

  ⋯  
     ⋯  ′ 

중도탈락이 인 경우 의 식에ID (3) 를 포함해야 하는데 위의 정리를 이용하여 이

를 로 대체하면 식을 일반적으로 다음과 같이 표현할 수 있다(3) .

  
  




  



      ≠

 





  



  
  



   

    
  



     

그런데 우리가 개체내의 상관관계를 가정하였기 때문에 실제적인 계산에서는 복잡

함을 피하기 위해 중도탈락시점의 값과 직전 값만을 사용하여 이를 다음과 같이 간략

하게 변형할 수 있다.

 ≃





  



            

위에 식에 근거하여 로그우도함수의 구체적인 형태를 유도하는 간단한 예를 들어보

자 처리간에 구별 없이 다음 표와 같이 개의 개체가 각 번 반복측정된 것을 가정. 3 5

하고 이들의 중도탈락은 각각 시점 시점 발생 안함 등이라 하자 관측값은‘ 4’, ‘ 5’, ‘ ’ .

y 비관측된 값은 으로 표시하였다, 0 .
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관측시점 1 2 3 4 5

개체

1 y11 y12 y13 0 0

2 y21 y22 y23 y24 0

3 y31 y32 y33 y34 y35

첫 번째 개체의 로그우도함수는 다음과 같다.

              

  


  


  


   ′ ′     ′ 

  
    

 

두 번째 개체의 로그우도함수는 다음과 같다.

                    

 


  


  


…  ′ ′  …  ′ 

     

  
    

 

마지막으로 세 번째 개체의 로그우도함수는 다음과 같이 표시할 수 있다.

                       

 


  


  


…  ′ ′  …  ′ 

          

예제예제예제예제3.3.3.3.

우유의 단백질 비율 자료우유의 단백질 비율 자료우유의 단백질 비율 자료우유의 단백질 비율 자료3.13.13.13.1

이절에서는 와 가 인용한 후 과Verbyla Cullis(1990) Diggle Kenward(1994), Thijs,

와 등에 의해 분석되어졌던 우유 단백질 자료를 분석하고Molenberghs Verbeke(2000)

자 한다 이는 마리의 소에게 종류의 사료를 먹인 후 이들이 생산하는 우유의 단. 79 3

백질 자료를 조사한 것으로 마리를 각각 마리의 세 군으로 나누어 각각79 25, 27, 27

보리 사료 보리 루핀혼합 사료 루핀 사료 사료를 주간 투여하고 이들이( 1), - ( 2), ( 3) 19

생산하는 우유의 단백질 비율을 측정하였다 그리고 각 사료간에 단백질 비율의 차이.

가 있는지를 검정하였다 최초 주를 제외한 주간의 자료를 이용하였는데 원자료의. 3 16

각 사료군 별 주간의 평균변화 추이도는 다음 그림과 같다16 .
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그림 사료에 따른 우유 단백질 비율 평균 변화 추이< 1>

사료 사료 사료( : 1; ­­­­­­ : 2; -·-·- : 3)――

주간의 실험이 종료되기 전에 질병 또는 노화 사망 등으로 더 이상 우유를 생산19 ,

못하는 경우가 마리로 전체 실험대상의 를 차지하고 있다 이들 자료에서 중도38 48% .

탈락을 빼고 실험이 완료된 자료만을 사용한 의 경우 분산분석 결과PP(per protocol)

로 유의확률이 이었고 중도탈락한 결측값을 로 대체하F(2,38) = 6.5255 0.003663 , LOCF

여 분석하는 의 경우 로 유의확률이ITT(intention to treat) F(2, 76) = 3.9398 0.02355

이다 즉 인 경우 사료의 효과가 의 유의수준에서 유의하지만 인 경우는. PP 1% ITT

유의수준에서 유의한 약간 상이한 결과를 보여준다5% .

중도탈락의 형태 를 조사하기 위해 중도탈락이 한건도 발생하지 않은 주(pattern) 11

차까지 중도탈락한 개체와 실험을 완료한 개체들을 나누어 평균변화 추이를 그려보았

는데 다음 그림 와 같다 즉 중도탈락한 개체들의 단백질 비율은 변동이 심하고< 2> .

주 이후에는 비율이 꾸준히 줄어들고 있음을 알 수 있다6 .

그림 사료군 별 탈락개체와 실험완료개체 평균 변화 추이< 2>

중도탈락개체 실험완료개체( : ; ­­­­­­ : )――
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과 에서와 같이 의 모형에서 처리효과는 실험기간 동안Diggle Kenward(1994) (2.1)

일정하다고 가정하고 다음과 같이 정의한다.

         ≥ 

또는

      ⋯        …  .

또한 검정하고자 하는 귀무가설은 다음과 같다.

    ⋯      ⋯   

이때 검정통계량으로 사용되는 배의 로그우도함수는 다음과 같다2 .

…   
∈
  

∈
    

∈
   ′       

  
 ≤   

     

 
∈
          

여기서     (는 탈락시점 으로 본 자료에서는 등의 시점에서) 11, 13, 14, 15

탈락이 발생하였다 그리고.       ∼
 가 된다.

표 우유 단백질 자료의 추정량과 우도함수값< 1>

μ1 μ2 μ3 β0,11 β0,13 β0,14 β0,15 β1 β2 2L(xxxx)

H1 3.37 3.30 3.12 16.21 15.00 14.13 15.64 5.03 -10.50 390.95

H0 μ= 3.263119 16.21 15.00 14.13 15.64 5.03 -10.50 344.63

값p-  ≤   

표 에 의하면 평균의 동일성 검정은 와는 달리 매우 작은 유의수준으로< 1> LOCF

사료간 처리효과가 존재함을 지지하고 있다 각 가설하에서 탈락에 관한 로짓확률의.

회귀계수 추정값은 거의 같아 소수 자리 이하에서 다르게 나올 뿐이었다 일반적인5 .

검정과 현격한 차이가 나는 이유는 사료 군에서는 탈락개체와 완료개체의 초기 단백1

질 비율이 거의 동일한데 반해 사료 군에서는 초반에 단백질비율이 높은 소는2, 3

점점 낮아지며 탈락하고 초반에 낮은 소가 점점 증가하며 완료하는 사실을 모형에 반

영함으로써 뚜렷하게 처리효과를 도출해 낼 수 있기 때문이다.

이와 같은 모형에서 중도탈락형태에 따른 가설도 검정할 수 있다 중도탈락 형태가.

이면CRD ‘     을 의미하는데 이때’ 가 이 되어 두 회귀계수를301.2233

포함한 경우인 와 큰 차이가 나서 가 적합하지 않음을 알 수 있다 또ID 390.95 CRD .
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한 즉RD, ‘   인 경우’ ,  비관측값에만 의존하는=367.9093, ‘   인 경우’

  등으로 두 회귀계수가 매우 유의하게 이 아니므로 중도탈락의 모=304.1236 0

형이 가 적합함을 알 수 있다 이는 그림 에서 중도탈락 자료의 추이가 실험완ID . < 2>

료 자료의 추이와 완연히 다르다는 점에서 예상할 수 있는 결과이다.

직관적으로 β1, β2의 추정값이 유사하게 나와야 함에도 불구하고 서로 다른 부호의

값이 나온 것은 자료들의 종속성 때문이다 과 가 제안한 바와. Diggle Kenward(1994)

같이 다음과 같이 고치면 해석이 용이하다.

          

여기서 는 전체적인 값이 중도탈락에 미치는 영향을 의미하고 는 마지막 관측된

값과 비교하여 비관측값이 중도탈락에 주는 영향을 표현하고 있다.

이러한 변환을 자료에 적용하여 분석하면 이들 추정값이  
 이므로

중도탈락확률은 단백질비율이 적어지거나 직전에 비해 단백질 비율이 증가할 때 높아

짐을 추측할 수 있다.

비만 치료제 자료비만 치료제 자료비만 치료제 자료비만 치료제 자료3.23.23.23.2

이 절에서 분석하고자 하는 자료는 어떤 비만치료제의 체중감소 효과를 측정하고자

명의 자원자를 개의 투약군 위약군 으로 나눠 주간 약을119 4 ( , 600 , 1200 , 1800 ) 12㎎ ㎎ ㎎

투여하고 체중변화를 조사한 것이다 환자가 치료차 병원방문시 이루어지는 강제적인.

조사가 아니고 자원자의 자발적인 참여에 의존하기 때문에 다른 임상실험에 비해 많

은 중도탈락이 발생하여 최종적으로 명만이 실험을 마치었다 이들 중도탈락의 원67 .

인은 여러 가지로 찾을 수 있으나 가장 설득력 있는 원인은 효과미비에 의한 실망으

로 인한 이탈 체중감소 효과는 있으나 약물 투여에 대한 부담 기타 질병에 의한 이, ,

탈 등을 들 수 있다 이들 자료를 각 투약군 별로 체중감소추이를 보면 다음 그림. <

과 같다3> .

중도탈락한 개체의 결측값을 최종측정값으로 대체한 의 경우보다 실험을 완LOCF

료한 개체만을 분석한 의 경우에 도표상에서 처리군들간의 차이가 뚜렷이 보이고PP

있다 그러나 이러한 도표상의 결과에 비해 처리간 효과를 일원배치 분산분석한 결과.

는 인 경우 값 일 때 값ITT F(3, 115)=1.2272, p- =0.3031, PP F(3,63)=1.8519, p- =0.1469

으로 둘 다 유의수준 에서 유의한 차이를 보이지 못하고 있다10%
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그림 실험에 참여한 모든 개체 와 실험을 완료한 개체 의< 3> (ITT) (PP)

투약군별 체중감소율 평균 변화 추이

위약군 군 군 군( : ; ­­­­­­ : 600mg ; -·-·- : 1200mg ; ······: 1800mg )――

중도탈락의 형태를 조사하기 위해 결측값을 직전 값으로 대체한 후 주차까지 중12

도탈락한 개체와 실험을 완료한 개체들을 나누어 평균변화 추이를 다음 그림 에< 4>

도시하였다 그림에서 보면 대부분의 중도탈락이 치료효과의 미비로 추측할 수 있어.

중도탈락이 또는 로 예상된다 그러나 앞의 자료와는 달리 각 투약군 별로 중RD ID .

도탈락의 패턴이 거의 동일하고 투약군에서는 오히려 효과가 적은 환1200 , 1600㎎ ㎎

자가 이탈함으로써 로 분석시 처리효과의 존재를 과장시킬 여지가 있다PP .

그림 투약군 별 탈락개체와 실험완료개체 평균 변화 추이< 4>

중도탈락개체 실험완료개체( : ; ­­­­­­ : )――

검정하고자 하는 귀무가설은 와 같고 중도탈락 시점은(2.2) ,   각( 4, 8, 12

주 이므로 개의) 4 계수와 각 투약군에 동일한 β1, β2를 모형에 포함시켰다 각 시점.

에서의 처리효과보다는 최종적인 처리효과의 합에 관심 있으므로 귀무가설과 대립가
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설의 모수의 개수차이는 으로3       ∼
 인 사실을 이

용해 평균차이를 검정한다 추정된 모수와 로그우도함수의 값은 다음 표 에 주어. < 2>

져있다.

표 체중변화 자료의 추정량과 우도함수값< 2>

α1 α2 α3 α 1+α 2+α 3+α 4

H1

0.0049 0.0057 -0.0022 μ1 0.0131

0.0027 0.0101 -0.0035 μ2 0.0143

0.0041 0.0082 0.0057 μ3 0.0279

0.0052 0.0043 0.0084 μ4 0.0238

H0

0.0063 0.0073 -0.0001

μ 0.0201
0.0039 0.0114 -0.0016

0.0024 0.0064 0.0034

0.0045 0.0035 0.0072

β20 β30 β40 β1 β2 2L(xxxx)
H1 -2.2495 -1.7541 -2.2171 0.9241 -15.7529 2119.8

H0 -2.2495 -1.7541 -2.2171 0.9269 -15.7577 2115.7

값p-  ≤   0

표 에 따르면 분산분석의 결과와 마찬가지로 평균차이 검정의 유의확률이< 2> 0.42

로 처리효과가 존재하지 않는 것으로 결론을 내리고 있다 그림 에서 보면 어느. < 3>

정도 투약효과가 있어 보이지만 그림 에서 중도탈락의 패턴을 보면 치료효과가< 4>

없는 환자가 실험에서 이탈하므로 실험이 완료된 환자만을 대상으로 분석하는 의PP

경우 처리효과의 존재가 과장될 가능성이 있었다 중도탈락을 모형에 포함하여 처리.

효과를 검출한다고 해서 무조건 유의확률을 낮추는 결과를 가져오지는 않는다는 사실

을 보여주는 예라 할 수 있다.

결론결론결론결론4.4.4.4.

본 논문에서는 처리효과를 검정하는 일원배치 자료분석에서 경시적 방법으로 자료

를 수집하고 이들 중 중도탈락이 발생할 경우 중도탈락의 정보를 우도함수에 포함하,

여 처리효과를 분석하는 통계방법을 제안하였다 예제를 통해 구체적으로 우도함수를.

어떻게 모형화하고 이를 최적화하여 검정통계량을 유도하는지를 실증하였고 또한 이,

러한 분석방법을 결측값을 제거한 방법 최종자료로 대체한 방법과 비교하여 그, LOCF

특성을 살펴보았다 제안한 방법이 중도탈락 자료의 형태를 추론모형에 포함시키기.

때문에 기존의 방법보다는 직관적으로 우수한 검정 결과를 나타냄을 알 수 있었다.

중도탈락의 형태를 로 정의하면 비관측된 값이 모형에 포함되어야 하기 때문에ID

이를 추정하여 우도함수 모형에 포함시켰는데 이렇게 추정값을 사용한다고 해도 중,

도탈락의 로짓확률이 관측값과 추정값을 동시에 이용하여 유도되므로 완전히 종속되
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지는 않는다 그러나 이러한 모형으로 중도탈락이 인가를 검정할 때 종속성이 존재. ID

하여 유의확률을 낮게 추정할 가능성이 있다 그러므로 본 논문에서 제안한 분석방법.

을 중도탈락의 형태에 관한 검정으로 사용하는 데는 제한점이 있다고 할 수 있다.
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