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요약

본연구에서는두반응변수에서로다른산포를허용하는새로운이변량영과잉음이항회귀모형을제안
하고, Deb과 Trivedi (1997)에나타난헬스케어자료를이용하여두반응변수가갖는서로다른산포도를무
시한Wang (2003)이제안한이변량영과잉음이항회귀모형과의효율성을로그우도와 AIC의관점에서비교
하였다. 모형적합결과, 본연구에서제안한모형이모형선택기준관점에서기존모형에비하여월등히우수
한결과를보여주었다.

주요용어: 과대산포,서로다른산포,영과잉,이변량음이항모형.

1. 서론

Li 등 (1999)이영과잉된이변량계수형자료에대한최초의연구를실시한이래로, Walhin (2001)
및 Wang 등 (2003)에 의해 영과잉 이변량 계수형 자료에 대한 여러 형태의 이변량 영과잉 포아
송(bivariate zero-inflated Poisson; BZIP) 회귀모형이 제안되었다. 이들의 연구는 포아송 모형을 기
본 모형으로 고려하였기 때문에 반응변수에서 발생할 수 있는 과대산포(overdispersion)의 존재를 고
려하지않은연구라는한계를가지고있는데, 실제로관찰되는이변량영과잉계수형자료는두반응
변수에서평균에비하여분산이커지는과대산포의문제가흔히발생한다. 이러한과대산포를반영하
기위하여최근 Wang (2003)은 Marshal과 Olkin (1990)의이변량음이항(Bivariate negative binomial;
BNB)분포를이용한이변량영과잉음이항(bivariate zero-inflated negative binomial based on Marshall
and Olkin’s; BZINBMO) 회귀모형을 제안하였다. BZINBMO모형은 함께 관찰된 이변량 계수형 반
응변수에 대해 하나의 산포모수를 이용하기 때문에 이들 반응변수가 서로 다르게 가질 수 있는 산

포(heterogeneous dispersion)를 허용하지 못한다는 단점을 가지고 있다. 그러나 실제로 이변량 계수
형자료에서는서로다른산포와영과잉을동시에갖고있는자료가흔히관찰된다. 예를들어, Deb과
Trivedi (1997)가연구한미국의 1987–1988 National Medical Expenditure Survey(NMES) 자료를살펴
보자. 이자료는미국에서 4406명의노인들을대상으로헬스케어사용에대하여 6가지이용형태를측
정한자료이다. 이러한 6개의반응변수중에서외과의사외래방문횟수(OPP, Y1)와병원에입원한일
수(HOSP, Y2)를 반응변수로 고려해보자. 이 경우 두반응변수에서 모두 (0, 0)이 나타난 사람, 즉 두
서비스모두이용하지않은사람의비율은 64.7%로나타나영과잉이발생함을알수있다. 이와함께
Y1의평균과분산은각각 0.751과 13.343, Y2의평균과분산은 0.296과 0.557로나타났다. 이를통해살
펴보면 Y1의평균대비분산비가 Y2의평균대비분산비에비하여훨씬더크게나타나, Y1의과대산포의

정도가 Y2에비하여매우큰것을알수있다. 그러므로두반응변수 OPP와 HOSP는이러한기술통계
량으로부터영과잉은물론서로다른산포도를갖고있음을예상할수있다.
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영과잉 이변량 계수형 자료에서 두 반응변수 각각에 존재하는 서로 다른 산포가 회귀계수의 추
정에어떻게영향을미치는지에대해서는아직정확하게알려지지않고있다. 다만이동희와정병철
(2010)의연구가보여주었듯이이변량계수형자료에서서로다른산포를반영할경우에는그렇지않
은경우보다모형의적합도가우수할것으로예상된다.
본연구에서는함께관찰된이변량계수형반응변수에대해이질적산포를허용하는새로운형태의

이변량영과잉음이항(bivariate zero-inflated negative binomial; BZINB) 회귀모형을제안하고자한다.
이모형은 (0, 0)셀과 So등 (2011)이제안한 BNB모형의혼합에의하여쉽게얻어지는모형이다. 2장
에서는본연구에서제안하는모형과추정방법을설명하고, 3장에서는 Deb과 Trivedi (1997)에서사용
된헬스케어자료에적합하고,기존모형과결과를비교하고자한다. 4장에서는이논문의결론을하였
다.

2. 모형과추정

먼저 (Y1,Y2)를 계수값을 갖는 서로 상관된 이변량 확률변수라 하고, (y1i, y2i), i = 1, . . . , n은
(Y1,Y2)의 관측치라 하자. 이때 두 확률변수 (Y1i,Y2i)에 대하여 다음과 같은 결합확률분포를 고려해
보자.

P(Y1i = 0,Y2i = 0) = ϕi + (1 − ϕi) f (0, 0)

P(Y1i = y1i,Y2i = y2i) = (1 − ϕi) f (y1i, y2i), if (Y1i,Y2i) , (0, 0), (2.1)

이때 ϕi는 i번째관측치의 (0, 0)셀에서의팽창확률을나타내고, f (y1i, y2i)는세개의음이항확률변수들
의 “삼각소거법”에의하여만들어지는 BNB확률분포를나타낸다. So등 (2011)에의하면 f (y1i, y2i)는
다음과같이얻어진다.

f (y1i, y2i) =
3∏

j=1

(1 + τ jµ ji)−τ
−1
j

min(y1i,y2i)∑
k=0

Q(i, k), (2.2)

여기서

Q(i, k) =
y1i−k∏
l1=1

1 + τ1(y1i − k + l1)
1 + τ1µ1i

y2i−k∏
l2=1

1 + τ2(y2i − k + l2)
1 + τ2µ2i

k∏
l3=1

1 + τ3(k − l3)
1 + τ3µ3

×
µ

y1i−k
1i µ

y2i−k
2i µk

3

(y1i − k)!(y2i − k)!k!

이며, τ1, τ2 및 τ3는산포모수를나타내고, µ3는두반응변수의상관모수를나타낸다.
식 (2.1)에 나타난 BZINB모형은 두 반응변수에 서로 다른 산포모수 τ1과 τ2를 사용하여 모형화

하므로이질적산포를허용한다는점에서 Wang (2003)의모형과차별된다. 식 (2.1)의 모형을 Wang
(2003)이제안한 BZINBMO모형과구별하기위하여 BZINBDD모형이라지칭하도록하자.
이제식 (2.1)의분포를갖는 BZINBDD 회귀모형을고려해보자. 먼저영과잉이존재하지않는경

우두반응변수 Y1i과 Y2i의주변부평균이각각 µ1i + µ3 = µ
∗
1i와 µ2i + µ3 = µ

∗
2i로얻어진다. 그러므로이

들에대하여로그연결함수를가정하고,영과잉확률 ϕi는항상 0에서 1사이의값을가지므로 ϕi에대해

서는로짓연결함수를가정하면,다음과같다.

µ∗1i = exp
(
x1i
′β⃗1

)
, µ∗2i = exp

(
x2i
′β⃗1

)
, and log

(
ϕi

1 − ϕi

)
= zi

′γ⃗,

여기서 x1i, x2i와 zi는각각크기가 k1 × 1, k2 × 1와 k3 × 1인설명변수벡터를나타내고, β⃗1, β⃗2 및 γ⃗는각

각 k1 × 1, k2 × 1및 k3 × 1인모수벡터를나타낸다.
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만일 ϕi = 0라면,식 (2.1)에나타난 BZINBDD모형은 So등 (2011)에서나타난 BNB모형으로축소
될것이고,만일 τ1 → 0, τ2 → 0및 τ3 → 0이라면,이모형은Wang등 (2003)이제안한 BZIP모형이될
것이다. 식 (2.1)의 BZINBDD모형을따르는두반응변수 Y1i과 Y2i의상관계수는다음과같이구해진
다.

Corr(Y1i,Y2i) =
µ3(1 + τ3µ3) + ϕiµ

∗
1iµ
∗
2i√[

µ∗1i

(
1 + ϕiµ

∗
1i

)
+ τ1µ

2
1i + τ3µ

2
3

] [
µ∗2i

(
1 + ϕiµ

∗
2i

)
+ τ2µ

2
2i + τ3µ

2
3

] . (2.3)

이와같은식 (2.3)을보면본연구에서제안한 BZINBDD모형은항상양의상관만을허용하고있다는
사실을 알 수 있다. 그러나 대부분의 이변량 계수형 자료는 음의 상관이 발생하는 경우는 극히 드물
게나타난다는점에서본연구에서제시한모형의유용성은충분히존재한다는판단이다 (Marshall과
Olkin, 1990; Wang, 2003).
각모수에대한최대우도(Maximum Likelihood; ML)추정량을얻기위하여 n개의독립적인표본을

이용하여얻은로그우도함수는다음과같다.

log L =
n∑

i=1

I(y1i,y2i)=(0,0) log
(
exp

(
zi
′γ⃗

)
+ (1 + τ1µ1i)−τ

−1
1 (1 + τ2µ2i)−τ

−1
2 (1 + τ3µ3)−τ

−1
3
)

+

n∑
i=1

I(y1i,y2i),(0,0) log

min(y1i,y2i)∑
k=0

Q(i, k)

 − n∑
i=1

log
(
1 + exp

(
zi
′γ⃗

))
, (2.4)

여기서 I(·)은 조건이 사실일 경우 1의 값을 갖고, 그렇지 않은 경우 0의 값을 갖는 지시함수이다. 식
(2.4)에 나타난 로그우도함수를 이용한 최대우도추정량은 일반적인 뉴튼-랩슨(Newton-Rapshon)방법
과같은수치적인방법을통하여구할수있으며, EM알고리즘 (Dempster등, 1977)과같은다른추정
방법도적용가능하다.
본 연구에서 제안한 BZINBDD모형과 동일한 산포모수를 사용하는 BZINBMO모형의 적합결과

를 비교해보는 것은 제안하는 모형의 효율성 측면에서 매우 유용할 것이라 생각한다. 사실 Wang
(2003)은 Marshall과 Olkin (1990)의 BNB분포에근거한이변량영과잉음이항(BZINBMO)회귀모형
을제안하였는데, 이때사용된 Marshall과 Olkin (1990)의 BNB 분포는두독립적인포아송분포를갖
는확률변수의감마혼합에의하여쉽게얻어지는분포로서통계학및계량경제학에서제안하는모형

에 대한 벤치마크로서 널리 사용되는 확률모형이다 (Munkin과 Trivedi, 1999; Gurmu와 Elder, 2000;
Cameron등, 2004).
이와같은Wang (2003)이제안한 BZINBMO모형의확률분포는다음과같다.

P(Y1i = 0,Y2i = 0) = ϕi + (1 − ϕi)g(0, 0)

P(Y1i = y1i,Y2i = y2i) = (1 − ϕi)g(y1i, y2i), if (Y1i,Y2i) , (0, 0), (2.5)

여기서

g(y1i, y2i) =
Γ(τ−1 + y1i + y2i)

Γ(τ−1)Γ(y1i + 1)Γ(y2i + 1)
µ

y1i
1i µ

y2i
2i τ
−τ−1

(τ−1 + µ1i + µ2i)−(τ−1+y1i+y2i), (2.6)

이며, 이때 τ (≥ 0)는두반응변수에공통으로사용되는산포모수이다. 식 (2.6)의확률분포를따르는
두확률변수 E(Y1i)과 E(Y2i)의주변부평균은각각 µ1i와 µ2i로얻어지므로,이들에대하여다음과같은
로그연결함수를가정하고,영과잉확률 ϕi에대해서는로짓연결함수를사용한다.

µ1i = exp
(
x1i
′β⃗1

)
, µ2i = exp

(
x2i
′β⃗1

)
, and log

(
ϕi

1 − ϕi

)
= zi

′γ⃗.
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이때식 (2.6)에나타난 BZINBMO모형을따르는두확률변수 Y1i와 Y2i의상관계수는다음과같다.

Corr(Y1i, Y2i) =
µ1iµ2i(ϕi + τ)√

µ1iµ2i
[
1 + µ1i(τ + ϕi)

] [
1 + µ2i(τ + ϕi)

] . (2.7)

식 (2.7)을 통해, BZINBMO모형의 상관계수 역시 본 연구에서 제안한 BZINBDD모형과 마찬가지로
항상양의상관만을허용하는모형이라는사실을알수있다.

3. 실제자료분석

이제 앞에서 제안한 BZINBDD모형을 Deb과 Trivedi (1997)에서 살펴본 미국의 1987–1988 Na-
tional Medical Expenditure Survey(NMES) 자료에 적합시키고 그 결과를 살펴보고자 한다. 이 데이
터는 Journal of Applied Econometrics 1997 Data Archive에서 얻은 자료로서 미국에서 4406명의 노
인들에 대한 헬스케어 사용에 대하여 6가지 측정도구를 이용하여 관찰한 자료이다. Deb과 Trivedi
(1997)는이데이터에대하여여러가지일변량계수자료에대한모형을이용하여헬스케어사용에대
한모형화를처음으로실시하였고, Munkin과 Trivedi (1999)는이변량포아송-로그정규혼합모형에대
한결합모형을고려한후, 이때회귀계수에대한모의최대우도(simulated maximum likelihood; SML)
추정량을사용하여적합한바있다.
본연구에서는병원에입원한일수(HOSP, Y2)와외과의사외래방문횟수(OPP, Y1)를반응변수로

고려하고자 한다. 앞에서 살펴봤듯이 NMES자료에서 두 서비스 모두 사용하지 않는 사람의 비율은
64.7 %로나타나두반응변수에서 (0, 0)셀이비교적높게나타나는영과잉이존재함을알수있다. 또
한 Y1의평균과분산은각각 0.751과 13.343으로나타나고, Y2의평균과분산은 0.296과 0.557로나타
났다. 이를통해살펴보면 Y1의평균과분산비가 Y2의평균과분산비에비하여훨씬더크게나타나,
Y1의과대산포의정도가 Y2에비하여매우큰것을알수있다. 그러므로두반응변수 OPP와 HOSP는
이러한기술통계량으로부터영과잉응물론서로다른산포를갖고있는자료로생각할수있다. 아울
러두반응변수의표본상관계수는 0.111로나타나두반응변수사이에약한양의상관이존재함을알
수있다.
사회경제학적 변수, 보험 및 건강상태를 포함하는 16개의 변수를 Y1과 Y2의 주변부 평균 및 (0,

0)셀 팽창확률에 대한 독립변수들로 고려하였다. 다음의 표 1은 이들 16개 독립변수들에 대한 설명
을나타낸것이다. 이외에반응변수및독립변수에대한보다자세한설명및기초통계량에대해서는
Deb과 Trivedi (1997)를참고하기바란다.
이자료에대하여 BZINBDD모형과 BZINBMO모형을적합하기이전에 (0, 0)셀에서영과잉이존

재하는지를먼저살펴보아야한다. 이를위하여식 (2.1)과 (2.5)에나타난모형을다음과같이수정해
보자.

P(Y1i = 0,Y2i = 0) = ϕ + (1 − ϕ) f ∗(0, 0)

P(Y1i = y1i,Y2i = y2i) = (1 − ϕ) f ∗(y1i, y2i), if (Y1i,Y2i) , (0, 0), (3.1)

여기서 ϕ는 (0, 0)셀의과잉확률을나타내는모수로제반의독립변수에의존하지않는다고가정하자.
만일식(3.1)에서 f ∗(y1i, y2i)가식 (2.1)에나타난 f (y1i, y2i)와같다면식 (3.1)의모형은영과잉확률에독
립변수가존재하지않는 BZINBDD모형이될것이고, f ∗(y1i, y2i)가식 (2.6)에나타난 g(y1i, y2i)이라면
식 (3.1)의모형은영과잉확률에독립변수가존재하지않는 BZINBMO모형이될것이다.
이와같은정의하에서 Van den Broek (1995)및 Lee등 (2007)의제안에따라 ϕ를 ϕ = ψ/(1 − ψ)로

재모수화(reparameterization) 해보자. 그렇다면영과잉확률의존재유무에대한가설검정은다음과같
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표 1: 분석에사용된독립변수에대한설명

변수명 설명

EXCLHLTH 자기진단결과건강상태가좋은것으로판단된경우 1의값
POORHLTH 자기진단결과건강상태가나쁜것으로판단된경우 1의값
NUMCHRON 만성질환의수

ADLDIFF 일상생활에문제를가지고있는경우 1의값
NOREAST 미국북동부에거주하는경우 1의값
MIDWEST 미국중서부에거주하는경우 1의값
WEST 미국서부에거주하는경우 1의값
AGE 연령을 10으로나눈값
BLACK 흑인인경우 1의값
MALE 남성인경우 1의값
MARRIED 기혼인경우 1의값
SCHOOL 교육년수
FAMINC 가족의연수입(단위: $10,000)
EMPLOYED 현재취업중인경우 1의값
PRIVINS 개인의료보험에가입된경우 1의값
MEDICAID 미국의고령자및장애자의료보헙에적용되는경우 1의값

은가설로나타낼수있다.

H0 : ψ = 0 vs. H1 : ψ , 0. (3.2)

식 (3.2)에대한검정방법으로는우도비검정(likelihood ratio test)과스코어검정(score test)이널리사
용된다. 이가운데스코어검정은귀무가설하에서최대우도추정량만을필요로하기때문에우도비검
정에 비하여 계산이 쉽다는 장점이 있다는 점에서 영과잉에 대한 가설검정방법으로 널리 사용된다.
Van den Broek (1995)과 Gupta 등 (2004)는여러가지일변량영과잉계수자료에대한회귀모형에서
스코어검정에대하여연구하였고, Lee등 (2007)은그들의연구를 BZIP모형으로확장한바있는데,본
연구에서는이들의연구결과에따라가설 (3.2)에대한스코어검정통계량을유도하고예제자료에적
용하였다. NMES자료에적용결과스코어검정통계량각각 BZINBDD모형에서 3.89가얻어지고 BZ-
INBMO모형에서는 117.40의값이각각얻어졌다. 이결과는 NMES자료에 (0, 0)셀과잉확률이존재
함을의미하므로,본연구에서고려하는 BZINBDD모형과 BZINBMO모형설정이타당하다는것을보
여준다.
표 2는본논문에서제안한 BZINBDD모형의회귀계수추정치, 최대로그우도값및 AIC값을나타

낸다. 더불어 BZINBDD모형과비교의목적으로 Wang (2003)이제안한 BZINBMO모형의결과도표
2에함께제시하였다.
표 2의결과중에서서로다른산포를가정한모형의타당성을살펴보자. BZINBDD모형에서산

포의동일성에대한가설은 H0 : τ1 = τ2가될것이며, 이가설에대한검정은우도비검정을통하여
수행할수있다. NMES 자료의이가설에대한우도비검정통계량값은 151.0 (p ≤ 0.0001)으로얻어
져 두 산포모수가 같지 않고 서로 다른 값을 보임을 알 수 있다. 사실 표 2의 결과를 살펴보면 τ1과

τ2는각각 1.616과 5.646으로추정되어매우큰차이가있음을알수있다. 이제 BZINBDD모형과 BZ-
INBMO모형의적합결과를비교해보자. 사실두모형은서로지분되어(nested) 있지않으므로직접적
인검정을통하여모형을비교할수는없다. 하지만로그우도값과 AIC값을이용하여간접적으로비교
해보면 BZINBDD모형의적합이 BZINBMO모형의적합결과에비하여월등히우수하다는사실을알
수있다.

BZINBDD모형과 BZINBMO모형의추정결과를살펴보면, 두모형의회귀계수추정치는서로비
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표 2: BZINBDD모형과 BZINBMO모형의추정결과

변수명
BZINBDD BZINBMO

HOSP OPP ϕi HOSP OPP ϕi

Int. −2.165(0.532)a 2.124(0.609)a 8.287(2.270)a −2.707(0.680)a 2.198(0.473)a 9.429(2.541)a

EXCLHLTH −0.455(0.212)a −0.342(0.230) 0.174(0.527) −0.602(0.283)a −0.378(0.171)a 0.184(0.538)
POORHLTH 0.508(0.110)a 0.490(0.120)a −0.308(0.605) 0.537(0.140)a 0.396(0.096)a −0.732(0.845)
NUMCHRON 0.185(0.031)a 0.189(0.034)a −1.117(0.217)a 0.218(0.041)a 0.197(0.029)a −1.211(0.239)a

ADLDIFF 0.217(0.093)a −0.173(0.103) −1.675(0.725)a 0.182(0.118) −0.119(0.081) −2.461(1.361)
NOREAST −0.015(0.113) 0.077(0.115) −0.036(0.337) −0.071(0.144) 0.165(0.094) 0.143(0.356)
MIDWEST 0.078(0.094) 0.040(0.100) −0.383(0.327) 0.088(0.116) 0.117(0.075) −0.314(0.347)
WEST 0.024(0.104) 0.106(0.130) −0.989(0.461)a 0.017(0.136) 0.157(0.098) −0.914(0.480)
AGE 0.070(0.064) −0.400(0.074)a −0.918(0.296)a 0.115(0.083) −0.411(0.058)a −1.070(0.337)a

BLACK 0.065(0.134) 0.880(0.124)a −0.279(0.382) 0.157(0.167) 0.860(0.104)a −0.168(0.396)
MALE 0.105(0.088) 0.048(0.098) −0.887(0.314)a 0.171(0.116) 0.038(0.078) −0.985(0.334)a

MARRIED −0.099(0.089) 0.078(0.119) −0.455(0.294) −0.068(0.121) 0.161(0.087) −0.276(0.307)
SCHOOL −0.007(0.011) 0.034(0.012)a −0.093(0.040)a −0.003(0.014) 0.027(0.009)a −0.099(0.043)a

FAMINC 0.020(0.018) 0.026(0.022) 0.117(0.035)a 0.030(0.023) 0.029(0.016) 0.133(0.038)a

EMPLOYED −0.041(0.133) −0.604(0.197)a −0.464(0.495) −0.018(0.177) −0.645(0.139)a −0.823(0.586)
PRIVINS 0.101(0.109) −0.378(0.128)a −0.345(0.343) 0.119(0.138) −0.428(0.092)a −0.568(0.357)
MEDICAID 0.209(0.157) 0.012(0.170) 0.764(0.445) 0.250(0.193) −0.093(0.131) 0.586(0.479)
τ1 1.616(0.179)a -
τ2 5.646(0.374)a -
τ 2.576(0.153)a

µ3 0.031(0.006)a -
τ3 4.166(4.062) -
로그우도 −6864.4 −7442.6
AIC 13838.8 14989.2

a 5 %수준에서유의한변수. 괄호안은추정된표준오차를나타냄.

슷한결과를보인다. 반면회귀계수추정치의표준오차는반응변수에따라서로다르게나타남을알
수 있다. 좀 더 자세히 살펴보면, BZINBMO모형에서 HOSP의 평균에 대한 회귀계수의 표준오차는
모든설명변수에서 BZINBDD모형의그것에비하여약간크게나타난반면 OPP의평균에대한회귀
계수의표준오차는 BZINBDD모형의표준오차에비하여약간작게나타나고있다. 이러한표준오차
의차이는 BZINBMO모형이서로다른산포를허용하지않기때문에발생한것으로판단된다. 그러
므로서로다른산포가존재하는 NMES 자료에대한 BZINBMO모형에서회귀계수에대한추론은표
준오차의편이(bias)때문에부정확할가능성이있다. 예를들어 BZINBMO모형에서 OPP에대한 EX-
CLHLTH변수는 5%수준에서유의했지만, BZINBDD모형에서는유의하지않게나타나고있다.
이제 BZINBDD모형에서각설명변수의효과를살펴보자. 회귀계수추정치의부호를통하여 EX-

CLHLTH는 HOST의 평균을 감소시키는 반면, POORHLTH, NUNCHRON와 ADLDIFF가 커질수록
HOST의 평균이 커지는 것으로 나타났다. 또한 독립변수 POORHLTH, NUMCHRON, BLACK 및
SCHOOL이커질수록 OPP의평균이커지는반면, AGE, EMPLOYED 및 PRIVINS가커질수록이값
을감소시키는것으로나타났다. ϕi의경우, 독립변수 NUMCHRON, ADLDIFF, WEST, AGE, MALE
및 SCHOOL이커질수록두서비스(OPP, HOSP) 모두이용하지않을확률은감소하는것으로나타났
으며,독립변수 FAMINC이커질수록이확률은증가하는것으로나타났다.
표 2에나타난추정결과를이용하여얻은 BZINBDD모형과 BZINBMO모형의적합도수(fitted fre-

quency)와 실제 얻어진 관측도수(observed frequency)는 표 3에 정리되어 있다. 이때 적합도수는 다
음과 같은 과정에 의하여 계산하였다. 먼저 p̂(c1i, c2i), i = 1, . . . , n; c1i, c2i = 0, 1, . . .를 (Y1i,Y2i)가
(c1, c2)셀을갖을적합확률이라정의하자. 그렇다면 (c1, c2) 셀의적합도수는

∑n
i=1 p̂(c1i, c2i), c1i, c2i =

0, 1, . . .식에의하여얻을수있다.
표 3에서볼수있듯이, BZINBMO모형은 Y1 ≤ 1이거나 Y2 ≤ 1인경우관측도수를과대예측또는

과소예측하는경향을보여주고있다. 반면 BZINBDD모형은관측도수에대한적절한적합결과를제
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표 3: 관측도수및 BZINBDD모형과 BZINBMO모형의적합도수

HOSP (Y1) 모형
OPP (Y2)

0 1 2 3 4 5 6 7 8+
관측도수 2851 369 149 51 35 25 14 4 43

0 BZINBDD 2854.8 282.1 131.1 76.0 48.8 33.3 23.7 17.3 68.3
BZINBMO 2919.9 421.4 153.1 66.8 32.3 16.7 9.2 5.3 9.0
관측도수 394 105 39 16 6 11 8 1 19

1 BZINBDD 394.2 110.7 33.7 18.9 12.0 8.2 5.9 4.3 18.0
BZINBMO 184.9 120.8 72.0 42.6 25.5 15.6 9.7 6.2 13.2
관측도수 103 34 8 6 5 0 3 4 13

2 BZINBDD 109.6 26.3 12.9 5.7 3.6 2.5 1.8 1.3 6.0
BZINBMO 31.4 33.4 26.9 19.7 13.9 9.7 6.7 4.7 12.3
관측도수 33 6 4 1 1 0 0 0 3

3 BZINBDD 36.3 8.2 3.7 2.2 1.3 0.9 0.6 0.5 2.3
BZINBMO 6.9 9.8 9.7 8.3 6.7 5.2 3.9 2.9 9.5
관측도수 7 7 2 1 2 0 0 0 1

4 BZINBDD 13.8 3.0 1.4 0.8 0.5 0.3 0.3 0.2 1.0
BZINBMO 1.8 3.1 3.6 3.5 3.1 2.6 2.1 1.7 6.7
관측도수 9 5 2 1 2 0 0 1 2

5+ BZINBDD 11.5 2.4 1.1 0.6 0.4 0.3 0.2 0.2 1.0
BZINBMO 0.8 1.7 2.4 2.7 2.8 2.7 2.5 2.2 14.2

공해주고있다. 전반적으로 BZINBDD모형이 BZINBMO모형에비하여좀더나은적합결과를보여
주고있음을확인할수있다.

4. 결론

본 논문에서는 두 반응변수에 서로 다른 산포를 허용하는 새로운 형태의 이변량 영과잉 음이

항(BZINBDD) 회귀모형을 제안하였다. 이 모형은 서로 독립적인 3개의 음이항 분포를 따르는 확
률변수들의 “삼각소거법”에의하여만들어지는이변량음이항확률분포와 (0, 0)셀에서의확률과의혼
합에의하여쉽게얻어지는모형이다. 본논문에서제안한 BZINBDD모형을 Deb과 Trivedi (1997)에
서사용한헬스케어사용에대한실제자료에적합한결과, BZINBDD모형은서로다른산포를허용하
지않는 Wang (2003)이제안한 BZINBMO모형의결과에비하여최대로그우도값, AIC 및적합빈도의
관점에서월등히나은모형으로나타났다. 본연구에서제안한 BZINBDD모형에기반하여영과잉확
률에대한다양한검정통계량의효율성을파악하고,산포의동일성에대한검정및두반응변수의독립
성에대한검정등은추후연구과제로남겨둔다.
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Abstract
We propose a new bivariate zero-inflated negative binomial regression model to allow heterogeneous disper-

sions. To show the performance of our proposed model, Health Care data in Deb and Trivedi (1997) are used
to compare it with the other bivariate zero-inflated negative binomial model proposed by Wang (2003) that has
a common dispersion between the two response variables. This empirical study shows better results from the
views of log-likelihood and AIC.
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