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요 약

스코어 변수의 민감도와 특이도와의 관계로 표현한 ROC 곡선을 더욱 정확한 진단을 위하여 분포함수와 공변량을

고려한 연구가 많이 진행되었다. 공변량을 고려하는 회귀분석 방법을 사용하였으며 이때 분포함수를 정규분포로 가

정하거나 잔차의 분포함수를 추정하여 ROC 분석을 하였다. 본 연구는 분포함수가 주어지지 않으며 진단에 영향을

주는 공변량을 모르는 일반적인 상황에서 논의하였다. 확률변수인 스코어와 두 개의 부모집단으로 구성된 신용평가

자료에 적합한 분포함수를 추정하기 위하여 여러 개의 정규분포가 혼합된 정규혼합분포를 사용하여 ROC 분석을 한

다. 고전적인 비모수적이고 경험적인 ROC 곡선에 적합한지를 파악하기 위하여 AUC 통계량을 사용하여 비교하며,

본연구에서제안한정규혼합분포를이용한 ROC 곡선이다른방법으로구한 ROC 곡선보다적합함을보였다.

주요용어: 신용평가, 분류모형, 절단점, 준가능도함수.

1. 서론

ROC 곡선(Receiver Operating Characteristic Curve)은 성과(performance)를 기반으로 한 분류모

형(classification model) 또는 분류자(classifiers)를 시각화할 수 있고 평가할 수 있는 유용한 방법이

다. ROC 곡선은 분류자의 ‘hit rate’(이익) 또는 ‘sensitivity’(민감도)와 ‘false alarm rate’(비용) 또

는 ‘1-specifity’(1-특이도)사이에교환(trade-off)을나타내는신호탐지이론에서오랫동안사용되어졌다

(Sobehart와 Keenan, 2001; Engelmann 등, 2003; Drummond와 Holte, 2006). 또한 의사결정과 의

학진단의 체계에서 폭넓게 사용되어졌다 (Hanley와 McNeil, 1982; Swets, 1988; Zou, 2002). ROC

곡선의 특성에 관한 설명과 실증연구에서 ROC 분석을 응용하는데 관련된 정보는 Fawcett (2003)과

Provost와 Fawcett (1997, 2001), 홍종선과최진수 (2009), 홍종선등 (2010)에서발견할수있다.

ROC 분석은 Swets와 Pickett (1982)의 고전적 교재의 출판이후 진단의 정확도를 묘사하는 의학의 응

용분야에보편화된기술로발전하였고, 최근에 ROC 분석은통계적연구에도많은성과가있었다 (Gat-

sonis 등, 1995). Pepe (1998)는 진단 검정결과가 연속형이며, 연속형 진단결과의 정확도에 영향을 주

는 공변량(covariate)을 평가하기 위하여 ROC 곡선에 대하여 회귀분석을 고려하였다. 일반적인 ROC

분석은 공변량을 고려하지 않은 자료를 기반으로 작성하여 비모수적 경험적(nonparametric empirical)

ROC 분석이라고한다. Pepe (2003)는공변량을고려하여 ROC 회귀분석(regression analysis)법을제

안하였는데, 스코어의분포함수를아는경우에선형모형을고려한모수적(parametric) 방법과분포함수

를모르는경우의준모수적(semiparametric) 방법으로구분하였다. Pepe가제안한두가지의방법으로
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구한 ROC 곡선이 고전적인 비모수적 경험적 ROC 곡선과의 적합을 연구하였다. 본 연구에서는 진단

에영향을주는공변량을모르는상황에서스코어의분포함수를모르는경우에함수를쉽게그리고가장

잘적합시키는방법중의하나로정규혼합분포를사용하여분포함수를추정하여 ROC 분석한다.

본 연구의 2절에서는 기존의 ROC 분석법들 중에서 세가지 방법을 간략히 정리한다. 고전적인 비모수

적 경험적 ROC 곡선을 간략히 정리하며, Pepe (1998, 2003)가 제안한 모수적인 추정방법과 준모수적

인 추정방법을 사용한 ROC 회귀분석법을 소개한다. 3절에서는 본 연구에서 제안한 정규혼합분포로 구

성된 모형을 설명하고, 2절에서 소개한 기존의 방법들과 3절에서 제안한 방법으로 구한 ROC 곡선을

4절에서비교분석한다. 마지막 5절에서는본연구에서논의한방법을토론하면서결론을유도한다.

2. ROC 분석 방법

2.1. 비모수적 경험적 방법

본 연구에서는 진단 결과를 의학적 관점이 아닌 신용평가(credit evaluation)적 관점으로 논의하기 위하

여 d(disease; 질병)와 n(non-disease; 정상)을 d(default; 부도)와 n(non-default; 정상)로설정한다. 그

리고 차주(borrower)는 스코어(score) 확률변수 S와 모수공간 D에 의해서 특성을 나타낸다고 가정하

자. 확률변수 S는 대출기관에서 차주의 신용가치를 예상하기 위해 차주에게 부여한 연속형 값을 갖는

스코어이다. 스코어 변수 S를 통하여 대출기관은 궁극적으로 차주의 신용가치에 관한 정보에 의거하여

차주의 미래상태 D를 예상하는 것이다. 차주의 모집단은 두 개의 부모집단으로 구성된다고 가정한다.

즉 D = {d, n}이라고 하자. 부모집단은 미래시점에 대출상환능력이 없는 부도상태와 대출상환능력이

있는정상상태로구분된다. 차주의모수 D가 d일때(D = d) 부도차주의모집단에속하고, 차주의 D가

n일 때(D = n) 정상차주의 모집단에 속한다. 그리고 주어진 모수공간 D에서 스코어 변수의 조건부 누

적분포함수를 각각 Fd(·) = P (S ≤ s | D = d)와 Fn(·) = P (S ≤ s | D = n)으로 나타낼 때, 스코어

S의분포는다음과같이표현할수있다.

F (s) = γFd(s) + (1− γ)Fn(s), (2.1)

여기서 γ는전체부도율(total probability of default)이다. 즉 γ = P [D = d]이다.

ROC 곡선은 각 절단점(cut-off value, threshold)의 스코어에서 얻는 비율들로 구성되어 있으며, 실제

부도를 부도로 정확히 예측하는 비율 TPR(true positive rate)과 실제정상을 부도로 잘못 예측하는 비

율 FPR(false positive rate)을 각각 Y축과 X축 좌표에 대응시킨 그래프로 다음과 같이 표현된다 (상

세한정보는 Tasche (2006) 참조).

(Fn(s), Fd(s)), s ∈ (−∞, ∞)

(u,ROC(u)), u ∈ (0, 1),

여기서 ROC(u) = Fd(F−1
n (u)), u ∈ (0, 1)이다.

2.2. 회귀모형을 이용한 모수적 방법

스코어의 분포함수를 알고 있다는 가정 하에서 ROC 분석을 논의하기 위하여 식 (2.1)의 분포를 다음과

같이정규분포로가정하여살펴보자. 특정한절단점 c에대하여

Fd(c) = Φ

(
c− µd

σd

)
, Fn(c) = Φ

(
c− µn

σn

)
.
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u = Φ((c − µn)/σn)로 설정하면, c = µn + σnΦ−1(u)이므로 ROC(u)는 이봉정규(binormal) 형태로

표현된다.

Φ
(
a+ bΦ−1(u)

)
,

여기서 a = (µn − µd)/σd, b = σn/σd이다.

다음으로는 ROC 곡선의 정확도를 높이기 위해 공변량을 고려한 회귀분석을 이용하기 위하여 공변량

Z가있을때위치-모수모형(location-scale model)은다음과같이가정한다 (Pepe, 1998, 2003).

S = µ(D,Z) + σ(D)ε,

여기서 Z는 공변량 (X1, X2)이고, ε는 평균이 0이고 분산이 1인 분포함수를 F0(·)를 따른다고 설정하
자. 지시함수 ID[d]=1에대하여평균함수를

µ(D,Z) = α0 + α1X1 + α2X2 + α3I(D) + α4I(D)X1 + α5I(D)X2

그리고분산함수는공변량에의존하지않는

σ(D) = σ
I[D]
d σ1−I[D]

n

로가정하면, ROC 함수는다음과같다.

ROC(u) = F0

[{
µ(n,Z)− µ(d, Z)

σd

}
+

(
σn

σd

)
F−1
0 (u)

]
(2.2)

= F0

(
a0 + a1 X1 + a2X2 + bF−1

0 (u)
)
,

여기서 a0 = −α3/σd, a1 = −α4/σd, a2 = −α5/σd, b = σn/σd이다. 분포함수 F0를 표준정규분포를

대체한다면다음과같이이봉정규형태로표현된다.

ROC (u) = Φ
(
a0 + a1X1 + a2X2 + bΦ−1(u)

)
.

2.3. 회귀모형을 이용한 준모수적 방법

2.2절에서와 달리 분포함수 F0를 모른다고 가정하는 경우에는 α의 최대가능도 추정량을 구할 수 없

으므로 표준화 잔차의 분포를 이용하여 준가능도(Quasi-likelihood) 방법을 사용한다. 평균함수와 분

산함수를 2.2절에서와 같이 동일하게 가정하고 추정량 α = (α0, α1, α2)′와 σ(D)는 다음을 만족한다

(McCullagh와 Nelder, 1983 참조).∑{(
∂

∂α

)
µ(D,Z)

}(
S − µ(D,Z)

σ(D)

)
= 0,

여기서 σ(D)의추정량은 σ̂2
d =

∑Nd(Sd − µ̂(d, Z))2/Nd, σ̂2
n =

∑Nn(Sn − µ̂(n,Z))2/Nn이다. 분포함

수 F0를추정하기위해표준화잔차 {(Si − µ̂(D,Z))/σ̂i(D), i = 1, . . . , N = Nn +Nd}를이용하여다
음과같이추정한다.

F̂0(s) = N−1
N∑
i=1

I

[
Si − µ̂i(D,Z)

σ̂i(D)
≤ s
]
.

추정된분포함수로표현된 ROC 함수는다음과같다.

R̂OC(u) = F̂0

(
â0 + â1X1 + â2X2 + b̂F̂0

−1
(u)
)
. (2.3)

2.2절에서는 F0를 표준정규분포로 가정했으나 2.3절에서는 F0를 추정하는 점만 다를 뿐 준가능도함수

에서구한모수는최대가능도추정량과동일하다 (Pepe, 2003, pp. 148).
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그림 3.1. DP21 자료의 분포와 누적분포함수

3. 정규혼합 방법

현실적인 상황으로 식 (2.1)의 분포함수를 모르고 평균함수에 영향을 주는 공변량도 고려하지 않는다고

가정하자. 이런 상황에서 본 연구는 자료에 가장 적합한 분포함수를 추정하는 방법 중에서 편리한 방법

인 정규혼합(normal mixture) 분포를 이용한다. 분포함수 Fd(s)와 Fn(s)를 각각 p개와 q개의 정규분

포함수의선형결합(linear combination)으로구성되었다고하자.

Fd(s) =

p∑
i=1

αiΦ
(
s;µdi , σ

2
di

)
, Fn(s) =

q∑
j=1

βjΦ
(
s;µnj , σ

2
nj

)
,

여기서
∑p

i=1 αi = 1,
∑q

j=1 βj = 1 그리고 Φ(s;µ, σ2)는 평균과 분산이 각각 µ, σ2인 정규분포함수를

나타낸다. 정규혼합분포를이용하여분포함수를추정하고, 이함수를사용하여 ROC 분석을한다.

다음 절에서는 비모수적 경험적 방법과 회귀분석을 이용한 모수적 그리고 준모수적인 방법인 기존의

ROC 분석방법들과본연구에서제안한정규혼합분포를이용하는방법을비교하기위하여두종류의예

제에 대하여 실증분석한다. 우선 4절에서 논의할 두 실증예제 자료에 적합한 정규혼합분포를 구하여보

자. 첫 번째로 Pepe (2003)의 연구에 사용된 자료는 1848명의 사람들 중 489명의 사람은 청각장애가

있고 1359명의 사람은 청각장애가 없는 정상인의 자료(이하 DP21)이다 (Stover 등, 1996). 이 자료에

적합한정규혼합분포를추정한결과는다음과같다. γ = 489/1848이며,

Fd(s) = 0.6Φ(s| −16.1, 7.2) + 0.4Φ(s| −3.9, 6.6),

Fn(s) = 0.4Φ(s|1.54, 7.55) + 0.6Φ(s| 9.32, 5.78).

DP21 자료의 경험적 누적분포함수에 대하여 정규혼합분포의 적합도를 파악하는 콜모고로프-스미르노

프(Kolmogorov-Smirnov) 검정 결과 통계량값은 0.0282이며 이에 대응하는 p-값은 0.2337로 매우 큰

값으로나타났다. 따라서정규혼합을이용한분포가실제분포에매우적합하다고판단된다.

그림 3.1은 DP21 자료의 분포를 표현한 것으로 왼쪽 그림은 부도(분포의 왼쪽부분)와 정상(분포의 오

른쪽부분)으로 구분하여 막대그래프(histogram)로 나타내었다. 오른쪽 그림은 부도와 정상 그리고 전

체의 자료 각각에 대응하는 경험적 누적분포함수(empirical cumulative distribution function)와 추정
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그림 3.2. 외감기업 자료의 분포와 누적분포함수

된 정규혼합 분포함수를 나타내었다. 경험적 누적분포함수는 계단식 선으로 표현하고, 추정된 정규혼합

분포함수는 실선으로 표현하였다. 세 종류의 실선이 대응하는 계단식 선 위에 거의 겹치고 있으며 이것

은추정된정규혼합분포함수가경험적누적분포함수에적합하다고판단할수있다.

두 번째 자료는 1994년부터 2005년까지 한국 기업 중에서 외부 감사를 받는 기업 중 총자산 규모가

4500억원이상인기업에대한자료(이하외감자료)이며, 총표본수는 4,134 (Nd = 238, Nn = 3,896)이

다. 이자료에적합한정규혼합분포를추정한결과는다음과같다. γ = 238/4134이며,

Fd(s) = 0.4Φ(s|12.5, 4.8) + 0.3Φ(s|26, 3.25) + 0.3Φ(s|33.65, 9.05),

Fn(s) = 0.4Φ(s|38.5, 13.3) + 0.6Φ(s|60.5, 11.3).

이 정규혼합분포의 적합도 검정통계량인 콜모고로프-스미르노프 통계량값은 0.0141이며 이에 대응하는

p-값은 0.7609로 매운 큰 값으로 나타났다. 따라서 정규혼합을 이용한 분포가 실제 분포에 매우 적합하

다고판단된다.

그림 3.2의 왼쪽 그림은 외감기업 자료의 부도(분포의 왼쪽부분)와 정상(분포의 오른쪽부분)으로 구분

하여 막대그래프로 표현하였으며, 오른쪽 그림은 부도와 정상 그리고 전체의 자료 각각에 대응하는 경

험적 누적분포함수(계단식 선)와 추정된 정규혼합 분포함수(실선)를 나타내었다. 그림 3.2를 통해서 세

종류의 실선이 대응하는 계단식 선에 모두 일치하고 있으며 이것은 추정된 정규혼합 분포함수가 경험적

누적분포함수에 적합하고 따라서 추정된 정규혼합 분포함수가 자료를 대표하는 분포함수라고 판단할 수

있다.

4. 실증예제

4.1. 예제1

3절에서 소개한 청각장애의 유무에 관한 자료(DP21)로, 공변량으로 소리 강도(intensive)와 소리 주

파수(frequency)를 채택하였다. Pepe (2003)는 비모수적 경험적 ROC 곡선과 회귀분석을 이용한 모

수적 그리고 준모수적인 방법인 기존의 ROC 곡선을 비교분석하였다 (모형의 결과는 Pepe (2003) 참

조). 회귀분석을 이용한 모수적 방법으로 구한 모수의 추정량은 표 4.1과 같으며, 준모수적 방법에서도



274 홍종선, 이원용

표 4.1. DP21 자료의 모수추정

공변량 모수 추정값

상수 α0 1.08630

음성주파수 α1 −0.14592

음성강도 α2 −0.85894

청각장애 α3 29.19587

청각장애×음성주파수 α4 0.46700

청각장애×음성강도 α5 −3.14719

모수
σd 8.97609

σn 7.76571

그림 4.1. DP21 자료의 ROC 곡선

표 4.1의 추정량을 사용하며, 다만 표준화된 잔차를 이용하여 경험적 누적분포함수를 분포함수 F0의 추

정분포로가정하여 ROC 함수를구하였다.

세 종류의 기존 방법과 정규혼합을 이용하여 구한 ROC 곡선을 겹쳐서 구하여 그림 4.1에 표현하였다.

그림 4.1은 경험적 방법을 이용한 ROC 곡선과 모수적 방법을 이용한 ROC 곡선과 준모수적 방법을 이

용한 ROC 곡선과 정규혼합 방법을 이용한 ROC 곡선을 표현하였고 ROC 곡선의 일부를 확대하여 그

림 4.1의 오른쪽에 나타내었다. 경험적 방법을 이용한 ROC 곡선에 가장 근접하는 것은 정규혼합을 이

용한 ROC 곡선이며준모수적방법을이용한 ROC 곡선이가장멀리떨어져있는것을파악할수있다.

따라서 정규혼합 방법을 이용한 ROC 곡선이 비모수적 경험적 ROC 곡선에 가장 적합함을 알 수 있었

다. 비모수적경험적 ROC 곡선과비교하여얼마나근사한지를판단하기위하여

각각의 ROC 곡선의 AUC(area under curve)를 구하여 비교하였다. 모형의 변별력이 얼마나 정확한가

를 평가하는 AUC 통계량은 ROC 곡선 아래의 면적을 측정하는 척도로 다음과 같이 정의하고, 그 결과

를표 4.2에나타내었다.

AUC = 1−
∑
i

fd(si)×
[
Fn(si−1) + Fn(si)

2

]
,



정규혼합분포를 이용한 ROC 분석 275

표 4.2. DP21 자료의 AUC 통계량

모형 경험적 방법 모수적 방법 준모수적 방법 정규혼합 방법

AUC 통계량 0.92289 0.91825 0.91142 0.92521

(경험적 방법과 차이) (0.00464) (0.01147) (0.00232)

표 4.3. 외감기업 자료의 모수추정

공변량 모수 추정값

상수 α0 −31.07612

자기자본비율 α1 9.59785

부도여부 α2 −0.48852

부도여부×자기자본비율 α3 0.18005

모수
σd 8.25737

σn 10.26000

그림 4.2. 외감기업 자료의 ROC 곡선

여기서 Fn(s0) = 0이다.

네 가지 방법을 이용하여 기준이 되는 비모수적 경험적 ROC 곡선과 비교한 표 4.2의 결과를 살펴보면,

정규혼합을이용한 ROC 곡선이가장적합하다.

4.2. 예제2

3절에서 논의한 외감기업 자료로, 공변량으로 각 기업의 자기자본비율을 고려하였다. 모수적 방법으로

구한모수의추정량은표 4.3과같으며, 준모수적방법에서사용한 F0의추정분포는표준화된잔차를이

용하여구한경험적누적분포함수를사용하였다.

정규혼합을 이용하여 구한 ROC 곡선과 기존의 방법으로 구한 곡선과 함께 그림 4.2에 표현하였다. 그

림 4.2에서도 경험적 방법을 이용한 ROC 곡선 모수적 방법을 이용한 ROC 곡선과 준모수적 방법을 이

용한 ROC 곡선과 정규혼합 방법을 이용한 ROC 곡선을 표현하였고 ROC 곡선의 일부를 확대하여 그
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표 4.4. 외감기업 자료의 AUC 통계량

모형 경험적 방법 모수적 방법 준모수적 방법 정규혼합 방법

AUC 통계량 0.92273 0.90013 0.90634 0.92123

(경험적 방법과 차이) (0.00226) (0.01639) (0.0015)

림 4.2의 오른쪽에 나타내었다. 경험적 방법을 이용한 ROC 곡선에 가장 근접하는 것은 정규혼합을 이

용한 ROC 곡선이며 모수적 방법을 이용한 ROC 곡선이 가장 멀리 떨어져 있는 것을 파악할 수 있다.

그러므로 비모수적 경험적 ROC 곡선과 정규혼합 방법을 이용한 ROC 곡선이 가장 적합함을 알 수 있

었다.

비모수적경험적 ROC 곡선과비교하여근사한지를판단하기위하여 ROC 곡선의 AUC를구하여비교

한 표 4.4를 살펴보면, 4.1절에서 논의한 것과 동일하게 정규혼합을 이용한 ROC 곡선이 가장 적합함을

파악할수있다.

5. 결론

스코어의 분포함수와 이에 대응하는 적절한 공변량을 고려하지 않고 스코어 자료만으로 분석한 ROC

곡선을 더욱 정확한 진단을 위하여 분포함수를 가정하거나 추정하고 또는 공변량까지 고려한 다양한 분

석방법들이개발되었다. Pepe (1998, 2003)는연속형진단결과를가진자료의정확도에영향을주는공

변량을 고려하여 분포함수를 아는 경우와 모르는 경우의 두 종류의 회귀분석법을 제안하였다. 특히 분

포함수가 주어진 경우는 정규분포로 가정하면서 분석하였고, 분포함수가 주어지지 않은 경우에는 함수

를추정하여분석하였다.

본 연구에서는 일반적으로 분포함수가 주어지지 않은 경우를 고려하였으며, 자료에 적합한 함수를 추정

하기 위하여 정규혼합 분포함수를 사용하여 ROC 분석을 하였다. Pepe가 제안한 두 종류의 ROC 곡

선 그리고 본 연구에서 제안한 정규혼합 분포함수를 이용한 ROC 곡선이 고전적인 비모수적 경험적인

ROC 곡선을 적절하게 표현하는지를 판단하기 위하여 자료 수가 많은 두 가지의 예제로 실증분석하였

다. 또한, 고전적인 ROC 곡선에 적합한지를 AUC 통계량을 사용하여 비교하였다. 그 결과 본 연구에

서 제안한 정규혼합을 이용한 ROC 곡선이 고전적인 ROC 곡선에 가장 적합하다고 판단되었다. 그러

므로 연구대상이 자료를 ROC 곡선으로 구현할 때 본 연구에서 제안한 혼합분포에 적합한 정규혼합분

포를추정하여이용한다면, 자료를잘설명하는 ROC 분석에활용할수있다.
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Abstract
There are many researches that have considered the distribution functions and appropriate covariates corre-

sponding to the scores in order to improve the accuracy of a diagnostic test, including the ROC curve that

is represented with the relations of the sensitivity and the speci?city. The ROC analysis was used by the

regression model including some covariates under the assumptions that its distribution function is known or

estimable. In this work, we consider a general situation that both the distribution function and the e?ects

of covariates are unknown. For the ROC analysis, the mixtures of normal distributions are used to estimate

the distribution function ?tted to the credit evaluation data that is consisted of the score random variable

and two sub-populations of parameters. The AUC measure is explored to compare with the nonparametric

and empirical ROC curve. We conclude that the method using normal mixtures is ?tted to the classical one

better than other methods.
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