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요 약

집단약동학모형추정의결과는환자에게투약학약물의용량결정에직접적영향을미치므로추정모형에대한타당

도와 적합도의 검증이 중요하다. 본 논문에서는 다양한 집단 약동학 모형 적합도 검증을 위한 방법들을 비교, 분석

하고 실제 임상자료를 이용하여 최적의 집단 약동학 모형을 찾고 이에 대하여 다양한 타당도, 적합도 검정을 실시하

여모형을진단해본다.

주요용어: 집단약동학, 혼합효과모형, 비선형모형, 모형진단.

1. 서론

약동학(pharmacokinetics)이란 약물의 흡수, 분포, 생체 내 변화 및 배설을 연구하는 분야로 약물투
여 후 시간에 따른 혈중농도의 변화를 약동학 모형으로 나타낸다. 약동학 모형는 약동학적인 특성

을 나타내는 약동학 모수인 분포용적(Volume of distribution; V ), 청소율(Clearance), 소실속도상

수(elimination rate constant; K), 흡수속도상수(absorption rate constant; Ka) 등의 함수로 이루어

져있으며투약후시간에따라측정된혈중농도자료를모형에적합시킴으로써얻을수있다. 약동학모

수들은 개개인마다 다르며, 특히 나이, 성별, 인종 등의 인구학적 특성이나 병리학적 특성에 따라 다른
경향을 나타낸다. 이러한 개인차를 고려한 접근 방법을 집단 약동학이라고 부른다. 집단 약동학 모형은

개인 내 변동과 개인 간 변동을 고려한 비선형 혼합효과모형의 형태로 구현되며 이를 추정하기 위한 다
양한추정방법들이개발되어있다 (이은경, 2010).

집단 약동학 모형을 추정하는 가장 큰 목적은 자료를 얻은 특정 영역, 즉 특정 환자집단 내에서 약물의

약동학적 특성을 예측하여 이를 실제 임상에 적용하는 것이다. 즉, 집단 약동학 모형 추정으로부터 얻

은약동학모수들은환자에게투약할약물의용량등의결정에직접영향을미치게된다. 그러므로모형
에대한타당도와적합도의검증이중요하다. 집단약동학자료분석의결과로얻은최종모형은현재상

황에서 최선의 모형일 뿐 결코 참모형(true model)이 될 수 없으므로 관심있는 모집단을 객관적으로 잘
예측하고 참모형과의 차이가 통계적 추론에 큰 영향을 미치지 않는 모형이 최선의 모형이라고 할 수 있

다. 추정한모형이최선의모형인지를판단하기위한여러가지방법들이제안되어있다.

이 논문은 2010년 정부(교육과학기술부)의 재원으로 한국연구재단의 지원을 받아 수행된 기초연구사업임(2010-

0003840).
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Ette (1997, 1998)는 처음으로 집단 약동학 모형평가의 중요성을 인식하고 여러가지 기본적인 방법들을

제시하였다. 1999년 FDA는 이에 대한 가이드라인을 제시하였고 그 이후 본격적인 연구가 이루어졌다.

Ette 등 (2003)과 Brendel 등 (2007)에서는 본격적으로 집단 약동/약력학 모형의 적합도 검정에 대하

여 논의를 하고 있으며 특히 Brendel 등 (2007)에서는 2002년부터 2004년간 출판된 논문에서 사용한

적합도검정방법들을비교하고있다.

본 논문에서는 주로 쓰이고 있는 집단 약동학 모형 평가 방법들을 여러 관점에서 살펴보고 실제 자료를
이용하여 평가를 하여 비교, 분석하고자 한다. 2절에서는 집단 약동학 모형을 정의하고 이를 이용하여

약동학 자료분석을 하는 과정을 살펴본다. 3절에서는 기본적인 적합도 평가 방법에 대해 살펴보고 이들

을비교해본다. 4절에서는자료를분할하여적합도를평가하는방법을살펴보고 5절에서는모의시험을

이용한 적합도 평가 방법을 살펴본다. 6절에서는 실제 자료를 이용하여 최적의 약동학 모형을 찾고 선

택한최적의모형에대하여여러가지적합도평가를실시한후비교, 분석해본다.

2. 집단 약동학 모형 적합

가장널리쓰이고있는집단약동학모형은혈장농도가커짐에따라오차분산도증가하는형태인비례오

차모형(proportional error model)로다음과같이나타낼수있다.

Yij = f(Di, tij , θi)(1 + ϵij) (2.1)

log θi = log θ + ηi

ϵij ∼ N(0, σ2)

ηi ∼ N(0,Ω),

여기서 Yij는 i번째 환자의 j번째 측정 혈중농도를 나타내며 tij는 i번째 환자의 j번째 채혈 시간, Di는

i번째 환자에게 투여된 용량, 그리고 θi는 i번째 환자의 약동학 모수, θ는 집단 약동학 모수를 나타낸다.

ηi는 약동학 모수의 개인간 변동을 나타내며 이는 평균이 0이고 분산이 Ω인 정규분포를 따른다고 가정
한다. ϵij는 i번째환자의 j번째혈중농도측정에대한오차를나타내며이는평균이 0이고분산이 σ2인

정규분포를따른다고가정한다. 또한 f는임의의약동학식으로대체로일구획, 이구획, 또는다구획모
형으로 정의되며 약물의 투여방법이나 구획모형에 따라 다른 형태의 함수모양을 나타내며 이는 약동학
모수들에대한비선형함수의형태로나타난다.

집단 약동학 자료 분석의 첫 단계는 식 (2.1)에서 자료를 가장 잘 설명하는 약동학 함수 f를 찾는 것이

다. 이를 위하여 먼저 탐색적 자료분석과정이 필요하다. 이는 집단 약동학 자료를 모형적합 이전에 살

펴보는 과정으로 가능한 모형들을 짐작해 볼 수 있게 된다. 이를 위해 가장 유용한 그림은 각 환자별로
시간에 따른 혈중농도의 변화를 살펴볼 수 있는 혈중농도곡선으로 일구획,이구획 또는 다구획 모형 중
어떤 모형이 적합할지를 대략적으로 판단할 수 있게 된다. 탐색적 자료분석 과정을 통하여 유추한 모형

을 바탕으로 다양한 형태의 약동학 함수와 여러가지 형태의 오차구조를 시도해보게 되며 이 중 자료를
가장 잘 설명하는 약동학 함수를 찾는다. 이를 기본모형(base model)이라고 부른다. 기본모형을 선택

은 대체로 −2loglikelihood의 형태로 정의되는 목적함수를 이용한다. 이 목적함수값이 가장 작은 모형

이최적의기본모형이된다.

앞에서선정된기본모형을바탕으로약동학모수의개인간변동을나타내는 ηi를 empirical bayesian 방

법으로 추정한다. 이를 EBE(Empirical Bayesian Estimates)라고 부른다. EBE 값에는 집단 약동학

모수로 설명되지 못한 개인간 차이가 남아있으므로 이 개인간 차이를 나이, 성별 등의 인구학적 특성이
나 병리학적 특성을 나타내는 공변수들로 설명하는 것이 집단 약동학 분석의 두 번째 단계이다. i번째
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환자에대해 k개의공변수 x1i, . . . , xki를이용한모형은다음과같이나타낼수있다.

log θi = log θ + ηi (2.2)

= log θ + α1x1i + · · ·+ αkxki + η∗i .

먼저 공변수들과의 관계 파악을 위해 다양한 방법을 이용한다. EBE 값들과 공변수들의 산점도를 그
려보거나 그들간의 상관계수 등을 구해보기도 한다. 다중회귀분석이나 일반화 가법모형과 같은 방법
을 이용하기도 한다. 또한 AIC 기준의 stepwise procedure를 사용하기도 하고 (Liddle, 2007) Wald

approximation method와 같은 방법을 사용하기도 한다 (Kowalski와 Hutmacher, 2001). 그러나 공변
수의 선택 과정은 단순한 통계적 절차보다는 임상적인 지식이 더 많이 적용되어야 한다. 공변수의 선택

과정까지마치고나면최종의집단약동학모형을선정하게된다.

위의두단계를거쳐선택된최종모형은다음단계의임상시험이나신약승인절차에직접적으로영향을

주게되므로최종모형에대한평가가필요하게된다. 선택된최종모형은현재상황에서최선의모형일

뿐 결코 참모형(true model)이 될 수 없으므로 관심있는 모집단을 객관적으로 잘 예측하고 참모형과의
차이가통계적추론에큰영향을미치지않는지를잘파악하는것이모형평가의목적이된다.

3. 기본적인 적합도 평가 방법

3.1. 그래프를 이용한 적합도 평가 방법

모형 적합 후 가장 쉽고 편리하게 적합도를 평가할 수 있는 방법은 그래프를 이용하는 방법이다. 집단

약동학 모형에서 약동학 모수들의 랜덤효과를 고려하지 않는 추정치를 집단 추정치(population predic-

tion; PRED, f(Di, tij , θ̂))라고 하며 랜덤효과까지를 고려한 추정치를 개인추정치(individual predic-

tion; IPRED, f(Di, tij , θ̂i))라고 한다. 잔차도 관측치(observation; OBS)와 집단 추정치의 차이인 집

단오차(population residual; RES)와 개인추정치와의 차이인 개인오차(individual residual; IRES)의

두 가지가 있다. 이들간의 다양한 그래프를 이용하여 모형의 적합도를 평가할 수 있다 (Ette, 1998;

Karlsson과 Savic, 2007).

3.1.1. 관측치와 추정치들의 산점도 가장먼저그려볼수있는그림은관측치와집단추정치(OBS vs.

PRED)의 산점도와 관측치와 개인추정치(OBS vs. IPRED)의 산점도이다. 이들은 추정한 모형으로부

터의 추정치가 관측치와 얼마나 일치하는지를 나타내주는 그래프로 일반적으로 y = x의 기준선과 함께

그린다. 적합도에대한기준은 y = x의기준선주변에자료들이퍼져있는정도로파악할수있다. 그러
나 기준선 주변에 퍼져있는 정도에 대한 기준이 모호하다. 그러므로 이들 그림을 해석하는 데에는 여러
가지문제점들이있다. PRED는랜덤효과를고려하지않은추정치이므로좋은모형의경우에도개인간

의 차이까지 반영되어 있는 OBS와의 산점도에서 기준선과는 동떨어진 패턴을 보일 수도 있다. 또한 이

러한 패턴은 자료의 성질마다, 모형마다 달라지므로 기준이 되는 패턴을 찾기가 쉽지 않다. IPRED의

경우에는 랜덤효과가 포함되어 있어 PRED와의 산점도보다는 훨씬 더 기준선에 가까이 있게 된다. 그
러나 상대적으로 과적합(overfit)을 밝혀내기 힘들고 또한 자료가 충분하지 않을 때에는 이 문제가 더

욱심각해진다. 과적합이일어나는경우오차항의 표준편차에대한추정치인 σ̂에 비하여 IRES들의 표

준편차가 작아지므로 이를 나타내는 값인 ϵ-shrinkage를 이용한다 (Savic 등, 2006; Karlsson과 Savic,

2007).

ϵsh =

(
1− SD(IRES)

σ̂

)
× 100. (3.1)
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이 값이 20∼30% 이상이면 σ̂에 비해 IRES의 표준편차가 매우 작은 것이므로 IPRED 값을 믿을 수 없

게된다.

추정치를 살펴보는 또 다른 방법은 시간(TIME)에 따른 변화를 나타내는 그림을 그리는 것이다. TIME

vs. OBS의 산점도를 그리고 TIME과 PRED의 관계를 선으로 나타내어 시간에 따라 어떻게 추정이 되
었는지를파악하는것이다. 또한각환자별로 TIME vs. OBS를선으로나타내고이그림에 TIME vs.

PRED와 TIME vs. IPRED의 두 선을 추가하여 각 개인별 적합도를 관찰하는 것도 필요하다. 이를 통

하여환자의특성이랜덤효과에잘반영되었는지를확인할수있다 (Ette, 1998).

3.1.2. 잔차의 검토 PRED와 IPRED로부터계산된잔차인 RES와 IRES는 PRED, IPRED의산점

도와 마찬가지로 여러가지 문제점들이 있다. RES vs. PRED 산점도의 경우 기본패턴을 파악하기 힘들

어 좋은 모형을 좋지 않게 판단할 가능성이 있고 IRES vs. IPRED 산점도는 과적합(overfit)을 가려내

지못해좋지않은모형을좋게판단할가능성이높다. 그러므로이를보완하여 IRES를표준화한잔차

인 가중잔차를 이용한다. 모형추정방식에 따라 추정 분산이 달라지므로 표준화 잔차 식도 달라진다 (이

은경, 2010). 약동학모수의 최대우도추정치를 구하기 위하여 개인간 차이를 나타내는 ηi = η∗에 대하

여 테일러시리즈 전개를 이용한다. 이 전개의 1차식을 사용하고 η∗ = 0을 가정하는 First Order(FO)

방법을 이용하여 모형을 추정한 경우의 표준화 잔차를 가중잔차(weighted residual; WRES)라고 하고,

1차식은 사용하되 η∗ = η̂i로 가정하는 First Order Conditional Estimation(FOCE) 방법을 이용한 경

우는조건부가중잔차(conditional weighted residual; CWRES)라고부른다.

3.2. 모수 추정치의 검토

모형적합으로 얻은 모수의 추정치는 환자에게 투여할 약물의 용량, 시간 간격 등을 결정하는데에 결정

적인 역할을 하는 값이므로 이 추정치가 얼마나 정확한 값인지 정확도를 파악하는 것이 중요하다. 이를

위하여 추정치의 표준오차를 이용한다. 모형적합으로 얻은 약동학 모수들의 추정치는 모두 우도함수를

목적함수로 하여 이를 최대화 하는 값을 구한 것으로 최대우도추정치(Maximum likelihood estimator;

MLE)가 되므로 Fisher information을 이용하여 표준오차를 구할 수 있다. 또한 최대우도추정치가 근
사적으로 정규분포를 따른다는 성질을 이용하여 각 모수들의 신뢰구간도 구할 수 있다 (Sheiner, 1986).

추정치의 정확도를 파악할 수 있는 표준오차를 구하는 또 다른 방법은 Bootstrap 방법을 이용하는 것이

다. 이는 resampling을 이용한 방법으로 각 모수들의 신뢰구간도 구할 수 있다. 모수들의 신뢰구간을
구하는또다른방법은 Log-likelihood profiling(LLP) 방법이다 (Lindbom, 2006).

3.2.1. Bootstrap Bootstrap은 추정 모수의 정밀도를 파악하기 위한 통계적 방법으로 원 자료로부

터 복원을 허용하여 추출한 bootstrap sample들을 이용하여 같은 모형을 적합시켜 모수의 추정치를 구
하게 된다. 이러한 bootstrap sample을 반복하여 생성하고 이들로부터 구한 모수의 추정치들을 모아서
추정 모수의 표준오차를 구하고 추정모수의 분포도 파악할 수 있다. 이를 이용하여 신뢰구간을 구할 수
있다 (Yafune과 Ishiguro, 1999; Efron과 Tibshirani, 1986; Parke 등, 1999).

3.2.2. Log-likelihood profiling(LLP) LLP 방법은 모형 중 모수의 민감도 분석을 위해 쓰이는

방법으로 모수의 안정성, 정확도 등을 확인하고 모수공간의 형태를 확인할 수 있다. 최대우도추정치가

정규분포를따른다는가정하에서계산되는신뢰구간이나 bootstrap 방법에의해구하는신뢰구간은모
두 구간이 대칭적이어야 한다는 가정 하에서 분포에서 꼬리의 확률을 같게 하여 상한과 하한을 결정한
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다. 이에 반하여 Log-likelihood profiling(LLP) 방법은 집단 약동학 모수의 신뢰구간을 구하는 또 다른
방법으로 다른 두 신뢰구간과는 달리 신뢰구간이 대칭적이여야 한다는 가정을 하지 않고 구하는 방법이
다 (Holford와 Peace, 1992). 먼저 신뢰구간을 구하고자 하는 특정 모수를 추정치 근처의 값(추정치의

±5%, 10%, 20% 30% 등에 해당하는 값)으로 고정시키고 각 고정값에 대하여 최종 모형을 다시 적합

시켜 나머지 모수들을 추정하고 이 때의 최대우도함수의 값과 모든 모수들을 추정할 때의 최대우도함수

값과의 차이를 구한다. 이 차이는 근사적으로 자유도 1인 카이제곱분포를 따른다고 가정할 수 있으므로

이 성질을 이용하여 특정 모수의 신뢰구간을 구하게 된다. 먼저 모수의 고정값과 이때의 목적함수값의

차이를 그림으로 그리고 목적함수값의 차이가 3.84가 되는 지점에 선을 그린다. 이 차이가 3.84보다 작

아지는구간의해당되는모수의고정값이선택된모수의 95% 신뢰구간이된다.

4. 자료를 분할하는 방법들

4.1. Cross-validation

일반적인 통계모형 타당도 검정에서 사용되는 cross-validation은 자료를 n개의 그룹으로 나누어 놓고
한번에 한 개의 그룹을 제외한 나머지 자료를 가지고 모형을 적합시킨 후 적합에서 제외된 한 개 그룹의
자료를 이용하여 예측오차를 구하여 모형적합이 잘 되었는지를 판단하는 방법으로 10-fold validation이

대표적으로 쓰이는 방법이다. 이 방법은 집단약동학 모형 타당도 검정에 그대로 적용하기 힘든 점들이
있다. 대부분 자료가 충분하지 않으며 환자 단위로 모형을 적합해야 하므로 각 환자들을 크기가 같은

n개의 그룹으로 나누어야 하는데 이는 쉽지 않다. 특히 1상 임상시험자료인 경우는 피험자수가 20명을

넘는 경우가 많지 않으므로 더욱 더 힘들다. 이러한 집단약동학 자료의 특성을 반영한 cross-validation

방법을 개발하여 이용하고 있다. 전체 환자를 두 그룹으로 나누어 한 그룹의 자료는 모형을 적합하는데
사용하고 다른 한 그룹은 모형을 예측하는 데에 사용한다. 대체로 모형을 적합하는 쪽 그룹에는 환자의
80% 정도가 할당이 되도록 하고 다른 그룹에는 20% 정도의 환자가 할당이 되도록 한다. 이렇게 두 그
룹으로나누는것을랜덤하게수차례반복하여모형적합과예측을반복하고이결과들을종합하여선택

된 모형이 자료를 잘 설명하고 있는지 판단을 하게 된다. 집단약동학에서의 cross-validation은 기존의

cross-validation과 resampling 기법을혼합한방법이라고할수있다.

4.2. Case deletion diagnostics

Case deletion diagnostics(CDD)는 모수 추정에 가장 영향을 주는 관측값이 어떤 것인지를 파악하기
위해이용하는방법으로한번에하나의관측값을제외하고추정을하여자료전체를사용했을때의추정
치와의 차이를 비교하는 방법이다. 집단 약동학에서는 한 명의 피험자 단위로 모형을 추정해야 하므로

모형 추정에 영향을 주는 피험자를 찾는 방법으로 사용된다. 각 피험자의 영향력을 평가하기 위해서는

Cook’s distance나 Covratio와같은값들을사용한다.

4.3. Jackknife

Jackknife 방법은 CDD와 비슷하게 한번에 하나의 관측값을 제외하고 모형을 추정하는 방법이다. 그러
나 CDD와는 달리 관측값의 영향력보다는 모수 추정시 발생할 수 있는 편의(bias)를 구하기 위해 사용
된다. 집단 약동학 자료분석에서는 한 번에 한 명의 피험자를 제외하고 모형을 추정하여 구한 추정치
와 원 자료를 모두 이용했을 때의 추정치의 차이를 이용하여 구하고자 하는 모수에 대한 편의를 구한다
(Sadray 등, 1999).
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그림 6.1. 기본 모형의 적합도 평가를 위한 그림들

5. Simulation을 이용한 방법: Visual Predictive Checks

Visual predictive checks(VPC)는 최근 각광받고 있는 방법으로 실제 관측값과 최종모형으로부터 sim-

ulation을 통하여 얻은 자료간의 차이를 시각적으로 평가하는 방법으로 추정모형이 원 자료의 타당성을

재현할수있는지를검토하는방법이다 (Yano 등, 2001; Holford, 2005, 2008; Post 등, 2008). 가장일

반적인 VPC 그림은 TIME vs. OBS의 산점도 위에 1000번의 모의시험으로부터 얻은 자료의 각 시간

별 5%, 50%, 95% 분위값을연결한선을그려서실제관측값이 5%와 95% 분위값바깥쪽에각각 5%씩

존재한다면최종모형이자료를잘설명하고있다고할수있다.

6. 예제: Microemulsion propofol

Propofol은수면마취제로쓰이는것으로 Microemulsion propofol은새로개발된 formula이다 (Lee 등,

2008). 30마리의 쥐를 10마리씩 세 그룹으로 나누어 각각 0.5, 1.0, 1.5mg/kg/min으로 20분간 지속
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그림 6.2. 기본모형의 ETA 추정치와 공변수 BWT와의 산점도

정주하고 지속정주 시작부터 90분간 혈중약물농도를 측정한 자료이다. 기본모형으로는 2구획 지속정주
모형을 선택하였다. 모형에 이용된 기본모형의 약동학 모수는 V1, V2, CL1, 그리고 CL2이다. 약동학

모수 추정을 위해 NONMEM의 FO 방법을 이용하였다. 기본 모형에서 사용한 모수의 분포식은 다음

과같다.

V1 = θ1 exp(η1), η1 ∼ N(0, ω1),

V2 = θ2,

CL1 = θ3 exp(η3), η3 ∼ N(0, ω3),

CL2 = θ4.

그림 6.1은 기본 모형에 대한 적합도 검정을 나타내는 그림으로 (a)는 관측값과PRED의 시간에 따른

변화를 나타내는 profile 그림이고 (b)는 IPRED의 시간에 따른 변화를 나타내는 profile 그림이다. 점

선으로 나타난 부분은 원자료의 시간에 따른 변화를 나타내는 profile을 나타낸다. PRED의 경우 혈

중농도가 최고가 되는 지점과 급격히 떨어지는 지점에서 많은 차이를 보인다. IPRED는 최고 지점

과 급격히 떨어지는 지점 모두 PRED 보다 원 자료와 일치하는 것을 알 수 있다. (c)는 시간에 따른

WRES의변화를나타내는그림으로처음농도가올라가는지점, 최고가되는지점, 그리고급격히떨어
진지점에서기준선인 −2와 2를넘어가는것을볼수있다.

기본 모형에서 η1과 η3의 추정치를 구하여 이들과 공변수인 쥐의 몸무게(weight)간의 산점도를 그려 관
계를 살펴보았다. 그림 6.2에서 η1과 η3 모두 weight와 선형관계를 보이고 있음을 알 수 있다. 이를 토

대로 몇가지 모형을 시도해 보았다. Model 1은 V1에 해당되는 η1에 weight와의 선형관계를 넣은 것이
고 Model 2는 CL1에 해당되는 η3에 weight와의 선형관계를 넣은 것이다. Model 3은 이 두가지를 모

두넣은모형이다 (표 6.1). 표 6.2은각모형을 NONMEM의 FO 방법을이용하여추정했을때의목적

함수값과모수의추정치, 그리고추정치의표준오차를정리한표이다.

Model 1과 Model 2는 모두 8개의 모수를 추정하고 있으며 목적함수의 값도 비슷하다. Model 3은 9개

의 모수를 추정하여 Model 1, Model 2 보다 하나의 모수를 더 추정하고 있으나 목적함수의 값은 10정
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표 6.1. 시도된 여러가지 모형들

Model 1 V1= θ1 exp(θ5 ∗ BWT+ η1)

Model 2 CL1= θ3 exp(θ6 ∗ BWT+ η3)

Model 3
V1 = θ1 exp(θ5 ∗ BWT+ η1)

CL1= θ3 exp(θ6 ∗ BWT+ η3)

표 6.2. 모형에 따른 목적함수 값과 약동학 모수의 추정치, 그리고 표준오차

Parameter Base model Model 1 Model 2 Model 3

OBJ value 318.692 307.369 308.541 297.03

TH1(V1) 0.1430 (0.018400) 0.0082 (0.006360) 0.1430 (0.018600) 0.0081 (0.007810)

TH2(V2) 0.4220 (0.020500) 0.4220 (0.020000) 0.4230 (0.020500) 0.4220 (0.020600)

TH3(CL1) 0.0249 (0.001560) 0.0249 (0.001490) 0.0061 (0.002460) 0.0065 (0.002750)

TH4(CL2) 0.0176 (0.000665) 0.0176 (0.000684) 0.0176 (0.000727) 0.0176 (0.000682)

TH5 6.3500 (1.610000) 6.3700 (2.030000)

TH6 3.1200 (0.852000) 2.9800 (0.895000)

OMEGA1 0.3890 (0.624000) 0.2580 (0.508000) 0.3890 (0.623000) 0.2540 (0.504000)

OMEGA3 0.1140 (0.338000) 0.1140 (0.337000) 0.0805 (0.028400) 0.0798 (0.283000)

SIGMA 0.0363 (0.191000) 0.0363 (0.190000) 0.0363 (0.190000) 0.0363 (0.191000)

도 차이가 난다. 그러므로 본 논문에서는 Model 3을 최종 모형으로 선택하기로 하고 Model 3에 대한

적합도검정을실시해보고자한다.

그림 6.3은 Model 3에 대한 적합도 검정을 나타내는 그림이다. (a)는 PRED의 시간에 따른 변화를 나

타내는 profile 그림으로 기본모형에서의 그림과는 달리 용량별로 확연히 다른 반응을 나타냄을 확인 할
수 있다. 반면 (b) IPRED와의 그림에서는 기본모형에서와 크게 다르지 않음을 볼 수 있다. (c)의 시간

에따른 WRES 변화그림에서는기본모형에서기준선인 −2와 2를넘어갔던지점에서대부분의값들이

기준선안에있음을볼수있다.

표 6.3은 여러가지 방법으로 구한 약동학 모수들의 추정치를 비교한 것이다. 원 자료를 이용한 방법과

Bootstrap, 그리고 cross validation은 비슷한 결과를 나타내고 있다. 반면 Jackknife의 경우 BWT를

공변수로 이용한 TH1, TH3, 그리고 TH5, TH6의 값은 다른 방법으로 부터 얻은 추정치와 상당한 차

이를 보이고 있다. 이는 몇몇의 피험자 자료가 모수결정에 큰 영향을 미치고 있음을 나타내는 것으로

CDD로이를확인할수있다.

그림 6.4는 각 피험자에 대한 Covratio와 Cook’s distance를 산점도로 나타낸 것이다. 12번 피험자의

경우 covratio는 크지 않으나 Cook’s distance 값이 다른 피험자들에 비해 상당히 크다는 것을 알 수 있

다. 또한 18번 피험자의 경우 Cook’s distance는 크지 않은 반면 Covratio가 상당히 크다. 그림 6.5는

이 두 피험자의 원 자료의 profile(원형 점이 있는 검은선)과 PRED(넓은 점선), 그리고 IPRED(좁은

점선) profile을 보여주고 있다. 12번 피험자 자료의 경우 IPRED, PRED 모두 원 자료의 최고농도에

못미치는 농도를 예측하고 있으며 18번 피험자의 경우 최고농도의 양은 예측하고 있으나 최고농도의 도

달시간을예측하지못하고있다.

표 6.4는 Fisher information을 이용한 근사적 방법으로 구한 모수의 95% 신뢰구간, Bootstrap 방법

으로 구한 신뢰구간, Jackknife 방법으로 구한 신뢰구간, 그리고 log-likelihood profiling 방법으로 구
한 신뢰구간을 나타내고 있다. TH1의 경우 근사적 방법과 Jackknife 모두 0을 포함하는 구간을 나
타내고 있으며 Bootstrap 방법은 그렇지 않다. TH2의 경우 근사적 방법과 Bootstrap 방법, 그리고
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그림 6.3. 최종 모형의 적합도 평가를 위한 그림들

표 6.3. Bootstrap, Jackkinfe, CV를 이용한 모수의 추정치 비교

Parameter Original est. Bootstrap Jackknife Cross Validation

TH1(V1) 0.0081 0.0089 −0.0021 0.0088

TH2(V2) 0.4220 0.4199 0.4094 0.4224

TH3(CL1) 0.0065 0.0062 0.0141 0.0062

TH4(CL2) 0.0176 0.0176 0.0185 0.0176

TH5 6.3700 6.5837 8.1293 6.3050

TH6 2.9800 3.1478 0.1090 3.1070

LLP 방법은비슷한구간을나타내고있으며 Jackknife 방법은다른구간을나타내고있다. TH3에서는

Bootstrap이 가장 좁은 구간을 나타내고 있으며 근사적인 방법은 Bootstrap 보다 조금 넓은 구간을 나
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그림 6.4. CDD 결과: Covratio와 Cook’s distance의 산점도

그림 6.5. 12번, 18번 피험자의 profile 그림. 원자료는 원형 점이 있는 검은선으로, PRED는 넓은 점선으로, 그리고 IPRED는

좁은 점선으로 나타남.

타내고 있다. Jackknife 방법은 추정모수의 차이로 구간도 매우 다르게 나타내고 있다. TH4의 경우도

TH2와 비슷하다. TH5의 경우 Bootstrap이 가장 좁은 구간을, 그 다음이 LLP, 그리고 근사적 방법이
가장 넓은 구간을 나타내고 있다. TH6에서는 Bootstrap이 가장 좁은 구간을, 그리고 근사적인 방법이
그 다음을 나타내고 있으며 LLP는 조금 다른 구간을 나타내고 있다. 또한 Jackknife의 경우는 0을 포

함하는 구간을 나타내고 있다. Bootstrap을 이용한 신뢰구간은 Bootstrap sample로 부터 구해진 실제
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표 6.4. 근사적 방법, Bootstrap, Jackkinfe 그리고 LLP를 이용한 약동학 모수 95% 신뢰구간 비교

Parameter 근사적 방법 Bootstrap Jackknife LLP

TH1(V1) (−0.0072, 0.0234) (0.0021, 0.0264) (−0.0176, 0.0134)

TH2(V2) (0.3816, 0.4624) (0.3858, 0.4555) (0.3688, 0.4501) (0.389, 0.460)

TH3(CL1) (0.0011, 0.0119) (0.0033, 0.0112) (0.0091, 0.0191)

TH4(CL2) (0.0163, 0.0189) (0.0162, 0.0188) (0.0170, 0.0199) (0.016, 0.019)

TH5 (2.3912, 10.3488) (3.7080, 9.3920) (4.6762, 11.5824) (3.031, 10.095)

TH6 (1.2258, 4.7342) (1.8780, 4.3500) (−1.5718, 1.7927) (1.361, 5.153)

그림 6.6. TH6의 log-likelihood profiling 방법을 이용한 신뢰구간

추정치를 이용하고, 또한 LLP를 이용한 신뢰구간은 추정치 근방의 값으로 고정시킨 후 모형을 추정하
여 얻은 목적함수 값을 사용하는 방법이므로 이 두 방법 모두 모수의 신뢰구간이 0을 포함하지 않게 된

다. 즉, 상한, 하한 모두 0보다 크거나 같은 값을 갖게 된다. 그러나 근사적 방법이나 Jackknife 방법은

±1.96∗SE의방법을사용하므로하한이 0보다작아질수있다. 그림 6.6은 TH6의 LLP 신뢰구간을구
하는 방법을 그림으로 나타낸 것이다. TH1과 TH3의 경우 모형이 TH1과 TH3 근방의 값에서 안정적
으로추정되지않아 LLP 방법으로신뢰구간을구할수없었다.

마지막으로 그림 6.7은 visual predictive checks(VPC)의 결과를 그림으로 나타낸 것이다. (a)는 기본

모형에 대한 VPC 결과이고, (b)는 최종모형에 대한 VPC 결과이다. 회색영역은 모의시험으로 부터 얻

은 자료의 90% 영역을 의미한다. (a)에서 기본모형으로부터 얻은 모의시험 자료의 대부분은 원 자료보

다 낮은 농도를 나타내고 있음을 알 수 있다. 반면 (b)로부터 최종 모형으로부터 얻은 모의시험자료의

90% 영역이 원자료의 대부분을 포함하고 있음을 알 수 있다. 5% 분위값 바깥쪽에는 거의 관측값이 없
으나 95% 분위값 바깥쪽에는 5%정도의 관측값이 존재함을 알 수 있다. 이는 우리가 선택한 최종 모형

이나쁘지않음을나타낸다.
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그림 6.7. 기본모형과 최종모형의 Visual predictive checks 결과

7. 토론

본논문에서는다양한집단약동학모형의진단과타당도검증을위한방법을살펴보고실제자료를이용

하여약동학모형을추정하고추정모형에대한적합도검정을해보았다. 약동학모형추정을위한소프

트웨어들이 다양한 추정방식으로 개발되어 있기는 하나 아직까지는 NONMEM이 가장 범용적으로 쓰

이고 있는 소프트웨어이다. 그러나 NONMEM은 모든 결과물을 text 방식으로 제공하고있어 추정 모

형의적합도검정을위해서는또한번자료를가공해야할뿐아니라다른소프트웨어를이용해야한다.

이처럼 집단 약동학 자료분석은 모형추정과정은 대부분 NONMEM에 의존하고 있으며 모형추정 후

의 모형검토과정을 위하여 또다른 소프트웨어를 사용해야하는 불편함이 있다. Jonsson과 Karlsson

(1999)은 NONMEM을 이용하여 약동학 자료분석을 NONMEM을 이용하여 분석할 때 이를 도와주는

도구인 Xpose를 개발하였다. 텍스트 파일의 형태로 제공하는 NONMEM의 결과를 이용하여 여러가지

그림을 그려주고 간단한 모형의 적합도 검정을 할 수 있도록 되어 있다. 최근에는 Xpose에서도 새로운

적합도 검정 방법들이 제공되고 있기는 하지만 아직은 자유롭게 쓰기에는 한계가 있다. Xpose 이외에

도몇몇소프트웨어들이개발되어있으나범용적으로쓰이고있는것은없을뿐아니라대부분의소프트

웨어들은본논문에서제시한다양한적합도검정방법들중일부만을제공하고있다. 본논문에서는모

형에서의 약동학 모수 추정은 NONMEM 7.2를 이용하였으며 그 이외의 적합도 검정 및 통계적 방법은
R을이용하였다.

집단 약동학 모형은 대부분 자료의 갯수가 충분하지 않은 상황에서 복잡한 비선형 함수를 추정해야하는

문제점을 가지고 있어 모형적합이 불안정한 경우가 많다. 이로 인하여 다양한 진단방법을 모두 다 통과

하지 못하더라도 임상적으로 의미가 있다고 판단이 되는 경우 최적의 모형으로 삼고 다음의 임상시험을

진행하는 경우도 발생하게 된다. 그러므로 한 두가지의 진단방법보다는 모형을 진단하기 위하여 여러가
지방법을시도해보는것이중요하다.
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Abstract
The result of the analysis of a population pharmacokinetic model can directly influence the decision of the

dose level applied to the targeted patients. Therefore the validation procedure of the final model is very

important in this area. This paper reviews the validation methods of population pharmacokinetic models

from a statistical viewpoint. In addition, the whole procedure of the analysis of population pharmacokinetics,

from the base model to the final model (that includes various validation procedures for the final model) is

tested with real clinical data.
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