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Abstract

Poisson regression and negative binomial regression are usually used to analyze counting data; however,

these models are unsuitable for fit zero-inflated data that contain unexpected zero-valued observations. In

this paper, we review the zero-inflated regression in which Bernoulli process and the counting process are

hierarchically mixed. It is known that zero-inflated regression can efficiently model the over-dispersion prob-

lem. Vuong statistic is employed to compare performances of the zero-inflated models with other standard

models.
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1. 서론

임의의 기간 동안 발생한 사건의 건수가 설명변수에 영향을 받는 경우 그 관계식은 흔히 포아송회귀모
형(Poisson regression)에의해설명된다. 하지만평균과분산이같아야하는포아송분포의특징은실증
분석에서 발생하는 과산포(over-dispersion), 즉 표본분산이 평균에 비해 큰 현상을 설명하지 못하는 단
점이 있다. 과산포가 심각한 경우 대체 모형으로 음의 이항회귀모형(negative binomial regression)이

사용되기도 한다. 사건 발생건수에 대한 실증자료 분석에서 과산포와 더불어 발생하는 문제는 모형에

서 기대되는 0의 관측값 빈도보다 많은 0이 관측되는 것이다. 관측값에 0이 많으면 과산포 문제가 더

욱심화되고모형의적합도가떨어진다. 이러한문제를해결하는방안으로 Lambert (1992)는영과잉모

형(zero-inflated model)을제안했다.

식품의약품안전청의통계에따르면우리나라에서발생하는 60% 이상의식중독은세균이나바이러스때
문에 발생하고 있다고 한다. 주요 원인균으로는 노로바이러스, 병원성 대장균, 살모넬라, 장염비브리오

균, 황색포도상구균이 있는데 이들 원인균은 대부분 기온이나 습도와 같은 기후에 영향을 받는 것으로
알려져 있다. 이 논문에서는 기후요인이 식중독 발생에 어떻게 영향을 주는지를 주요 원인균별로 분석
하고자 한다. 분석에 사용된 자료는 2005년 1월부터 2010년 5월까지 원인균별로 신고된 전국의 주별
식중독 발생건수와 해당 주의 전국 60개 기상관측소에서 관측된 평균기온과 평균습도, 일사량이다. 원
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인균별로 나누어 보는 이유는 기온, 습도, 일사량에 대한 원인균 활성화 정도가 다르고 이에 따른 식중
독 평균 발생건수에 차이가 있기 때문이다. 원인균별로 식중독 발생건수를 나누어 분석할 때의 문제는
발생건수가 0인 관측값이 많이 있다는 것이다. 이 논문에서는 관측값에 0이 많이 발생하는 경우 영과잉

모형을 이용하여 문제를 해결해 보고 Vuong 통계량을 이용하여 표준 포아송회귀모형이나 음의 이항회
귀모형에근거한분석결과와비교하는방안에대해알아보고자한다.

2. 영과잉 회귀모형

임의의 사건이 t시점에서 발생한 횟수를 Yt라고 하고 Yt의 기대값 E(Yt) = µt는 설명변수 xt =

(x1t, . . . , xpt)
T에영향을받는다고하자. 포아송회귀모형이나음의이항회귀모형에서는이관계식을연

결함수 g(·)을이용하여다음과같이설명한다.

g(µt) = β0 + β1x1t + · · ·+ βpxpt = βTxt,

여기서 β = (β0, β1, . . . , βp)
T는추정해야할모수이며 Yt들은독립이고포아송분포또는음의이항분포

를따른다는가정하에서최대가능도추정법을이용하여추정한다.

어떤 자료에서는 포아송분포나 음의 이항분포에서 기대할 수 있는 0의 빈도보다 훨씬 많은 수의 0이 관
측되어 기존 포아송회귀분석이나 음의 이항회귀분석으로는 적합도가 떨어지는 경우가 있다. 이러한 자

료를 분석하기 위해 Lambert (1992)는 영과잉모형을 제안하였다. Agarwal 등 (2002)에 의하면, 기본

자료생성분포가 포아송분포라고 할 때, 영과잉모형에서는 t 시점에서의 자료 관측이 다음과 같은 자료
생성과정으로이루어진다는가정에서모형설계가이루어진다.

• 단계 1 (베르누이난수생성): 0일확률을 ϕt로하고 0이면자료로사용하고 1이면단계 2로감.

• 단계 2 (포아송난수생성): 평균이 µt인포아송난수를발생하여자료로사용함.

이러한자료생성과정을거쳐얻어진자료의확률질량함수는다음과같이쓸수있다.

P (Yt = y) = f(y;ϕt, µt) =

{
ϕt + (1− ϕt)f

∗(y;µt), y = 0,

(1− ϕt)f
∗(y;µt), y = 1, 2, . . . ,

여기서 f∗(y;µ)는평균이 µ인포아송확률질량함수를의미한다.

만약 베르누이 확률 ϕt도 설명변수 xt에 영향을 받는다고 하면, 이진자료에 대한 일반화선형모형에서

가정했던것처럼임의의연결함수 h(·)에대해관계식을다음과같이가정할수있다.

h(ϕt) = α0 + α1x1t + · · ·+ αpxpt = αTxt,

여기서 α = (α0, α1, . . . , αp)
T 또한 추정해야 할 모수이다. 일반적으로 이진자료에 대한 연결함수

h(·)는 분포함수의 역수인 위수(quantile) 함수가 많이 사용되고 있는데 로지스틱분포인 경우 로짓, 표

준정규분포인경우프로빗, 극한값분포인경우역로그로그연결함수가된다.

위와같은가정을만족할때, 모수 α와 β의로그가능도함수는다음과같다.

l(α,β;y) =

n∑
t=1

I(yt = 0) log (ϕt(α,xt) + (1− ϕt(α,xt))f
∗(yt;µt(β,xt)))

+

n∑
t=1

I(yt > 0) {log(1− ϕt(α,xt)) + log(f∗(yt;µt(β,xt)))} ,
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여기서 I는 지시함수를 나타내고 ϕ(α,x) = h−1(αTx)이고 µ(β,x) = g−1(βTx)를 의미한다. 로그
가능도함수를 회귀모수 α와 β로 미분하여 추정방정식을 구하고 Newton-Raphson 방법이나 Quasi-

Newton 방법과 같은 수치해석학적인 방법을 통해 로그가능도함수를 최대로 만드는 추정값을 구한다.

자세한내용은 Miller (2007) 또는 SAS (2008)를참조하면된다.

단계 2의자료생성이포아송분포하에서이루어지는경우영과잉모형의평균과분산은

E(Yt) = µt(1− ϕt),

Var(Yt) = µt(1− ϕt)(1 + µtϕt) > E(Yt)

이며 이것은 일반적인 포아송분포에서의 평균과 분산의 관계 E(Yt) = µt = Var(Yt) 때문에 다루기 어

려운 과산포 문제를 영과잉모형으로 해결할 수 있다는 것을 의미한다. 단계 2에서 포아송분포 대신 음

의이항분포가사용되었다면, 임의의 γ > 0에대해, 일반화선형모형에서재모수화된(re-parameterized)

확률질량함수는다음과같이주어지고

f∗(y;µ) =
Γ(y + 1/γ)

y!Γ(1/γ)

(
1

1 + γy

) 1
γ
(

γµ

1 + γµ

)y

평균과분산은다음과같다.

E(Yt) = µt(1− ϕt),

Var(Yt) = µt(1− ϕt)(1 + µtγ + µtϕt) > E(Yt).

일반적인 음의 이항분포에서 평균이 E(Yt) = µt일 때 평균과 분산의 관계가 Var(Yt) = µt(1 + µtγ)인

데영과잉모형은보다융통성있게과산포를설명할수있다는것을의미한다.

3. 표준모형과 영과잉 모형의 비교

편의를 위해 포아송회귀모형과 음의 이항회귀모형을 표준모형이라고 하자. 영과잉모형과 표준모형은

비내포(non-nested) 모형이기 때문에 일반적인 로그가능도비 검정으로 비교할 수 없다. 이러한 비내

포 모형들을 비교하는 연구들이 많이 진행되고 있는데 이 논문에서는 Kullback-Leibler 정보를 이용한

Vuong (1989)의방법을이용하여비교하고자한다.

확률질량함수 fT (y; θ)가 Yt의 실제 분포의 것이고 g(y; θ∗)를 비교하고자 하는 확률질량함수라고 하면
Kullback-Leibler 정보는다음과같은기대값으로정의된다.

KL(g; fT ) = ET

[
log

(
fT (Y ; θ)

g(Y ; θ∗)

)]
=
∑
y

fT (y; θ) log

(
fT (y; θ)

g(y; θ∗)

)
.

두비내포모형 M0와 M1이있고각모형의확률질량함수가 f0이고 f1이라고하면, Vuong (1989)는두

모형은차이가없다는귀무가설을

H0 : E0

[
log

(
f0(Y ; θ0)

f1(Y ; θ1)

)]
= 0

로정하고 f0이 f1보다는우수하다는대립가설을

H1 : E0

[
log

(
f0(Y ; θ0)

f1(Y ; θ1)

)]
> 0 또는 E0

[
log

(
f1(Y ; θ1)

f0(y; θ0)

)]
< 0
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Table 4.1. Parameter estimation of Poisson regression and negative binomial regression

원인균 노로바이러스 살모렐라균
회귀모형 포아송 음의 이항 포아송 음의 이항

모수 추정값 유의확률 추정값 유의확률 추정값 유의확률 추정값 유의확률

절편 −0.196 0.447 0.404 0.012 0.674 0.374 0.694 0.407

평균기온 −0.026 0.001 −0.039 0.001 0.112 0.000 0.117 0.000

평균습도 −0.046 0.001 −0.047 0.002

일사량 0.154 0.021

γ 1.520 0.000 0.282 0.181

로 설정한다. 여기서 E0는 f0를 기반으로 기대값을 계산한다는 것을 나타낸다. Zt = log(f0(Yt; θ̂0) −
log(f1(Yt; θ̂1))이라고 할 때, 이 가설을 검정하기 위한 Vuong (1989)는 검정통계량은 다음과 같이 정의

될수있음을보였다.

V =

√
nZ̄

SZ
,

여기서 Z̄와 SZ는 Zt들의표본평균과표본표준편차를의미한다. 이통계량은가설 E[Zt] = 0을검정하

기위한검정통계량으로점근적으로표준정규분포를따른다는것을 Vuong (1989)는보였다. 이논문에

서는영과잉모형을 M0라고하고표준모형을 M1으로설정하여분석하였다.

4. 식중독 지표분석

Choi 등 (2008)는 2004년부터 2006년까지의 수도권 자료를 이용하여 일 최고기온, 습도, 월효과가 일

별 식중독 발생에 어떻게 영향을 주는지를 로그선형모형으로 설명하였으며 이를 통해 식중독발생지수를
개발하였다. 이 논문에서는 2005년 1월부터 2010년 5월까지 보고된 주별 식중독 발생건수와 해당 기

간동안의기상자료와의관계를알아보고자한다. 식중독은여러가지원인균에의해발생하는데이원
인균의 활성도는 기온, 습도, 일사량 등에 영향을 받는 것으로 알려져 있다. 대부분의 원인균은 기온이
상승할수록 활성도가 높아지지만 노로바이러스의 경우 오히려 떨어지는 경향이 있어 식중독 발생건수를

분석하는데 있어 원인균별로 분류할 필요가 있다. 이때 발생하는 문제가 관측 자료에 0이 많이 포함되

는것이다.

이 분석에서는 원인균이 노로바이러스와 살모렐라균인 경우에 대해 표준 포아송회귀모형과 음의 이항
회귀모형으로 적합시켰을 때와 영과잉모형으로 적합시켰을 때를 비교해 본다. 음의 이항회귀모형이 포
아송회귀모형 보다 좋은지를 비교할 때는 과산포 여부에 대한 가설검정을 통해 이루어진다. 이는 음의

이항회귀분석에서 γ = 0인지 γ > 0인지를 가설검정하는 것을 의미한다. 이 가설검정은 로그가능도비
검정을 통해서도 비교할 수 있는데, L̂P와 L̂N가 포아송회귀모형과 음의 이항회귀모형 가정 하에서 최
대가능도 추정량의 로그가능도 함수라고 하자. Chernoff (1954)에 의하면 귀무가설 하에서 로그가능도
비 검정통계량 G = −2(L̂P − L̂N )은 점근적으로 0에서 0.5의 확률을 가지고 0보다 큰 경우 0.5χ2

1를

따르는 분포를 따른다. 그러므로 100α% 유의수준으로 검정하고자 한다면 기각역의 임계값은 χ2
1에서

1 − 2α에 해당되는 위수가 된다. 이와 관련된 연구는 Lawless (1987)와 Cameron과 Trivedi (1986) 등

을참조하기바란다.

Table 4.1은 각각의 모형에서 10% 유의수준에서 유의한 회귀모수에 대해 추정한 결과이다. γ의 값이

0에 가까울수록 조건부 평균과 조건부 분산이 같다는 것을 의미하며 이를 통해서 모형 선택을 할 수 있
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Table 4.2. Parameter estimation of zero-inflated Poisson regression and zero-inflated negative binomial regression

원인균 노로바이러스 살모렐라균
회귀모형 포아송 음의 이항 포아송 음의 이항

모수 추정값 유의확률 추정값 유의확률 추정값 유의확률 추정값 유의확률

절편 0.085 0.696 −0.409 0.170 0.793 0.307 0.778 0.338

평균기온 0.054 0.037 0.058 0.026

평균습도 −0.031 0.031 −0.032 0.035

일사량 0.177 0.007 0.184 0.045

절편 −0.856 0.003 −10.348 0.071 3.145 0.021 3.234 0.025

평균기온 0.059 0.001 0.443 0.064 −0.618 0.100 −0.683 0.085

γ 1.163 0.000 0.145 0.429

Table 4.3. Comparison of standard model and zero-inflated model (Vuong Statistic)

변수 Vuong 통계량 유의확률 비고

살모넬라 −2.663 0.003 포아송분포

노로바이러스 −1.853 0.032 음의 이항분포

다. 이 표에서 볼 수 있듯이 노로바이러스에 대한 음의 이항회귀모형에서 H0 : γ = 0은 1% 유의수준에

서도기각된다. 또한로그가능도비검정을통해서도비교할수있는데

G = −2
(
L̂P − L̂N

)
= −2(−433.09 + 375.54) = 115.1

이며 p-값이 거의 0에 가까워 과산포 문제가 확실히 있는 것을 확인할 수 있으며 음의 이항회귀모형이
포아송회귀모형보다 더 적합하다는 것을 알 수 있다. 노로바이러스의 경우 평균기온에 영향을 받고 있
으며온도가상승하면식중독평균발생건수가감소하는것으로나타났다.

살모렐라균의 경우 음의 이항회귀모형의 γ가 0이라는 귀무가설을 기각시키지 못하고 있으며 로그가능
도비검정에서도 포아송회귀모형과 음의 이항회귀모형의 차이가 없는 것으로 나타났다. 살모렐라균에
의한 식중독 평균발생건수는 평균기온이 높아지면 증가하는 반면 습도가 높아지면 감소하는 경향이 있
는것으로나타났다.

Table 4.2는 영과잉회귀모형을 적용했을 때 결과로 아래 부분의 추정값은 로지스틱 모형을 적용했을 때
식중독 발생건수가 0일 확률에 대한 설명변수의 영향력을 표시한 것으로 두 원인균 모두 평균기온에
만 유의하게 영향받는 것으로 분석되었다. 표준모형에서와 같이 노로바이러스는 음의 이항회귀모형으
로 살모렐라균은 포아송회귀모형으로 분석하는 것이 적절한 것으로 나타났다. 노로바이러스에 의한 식

중독 발생건수의 경우 평균기온이 상승할수록 발생하지 않을 확률이 높아지며 발생하는 경우에는 일사
량이 많을수록 평균발생건수가 증가하는 경향이 있다. 살모렐라균의 경우 평균기온이 낮아질수록 발생
하지 않을 확률이 커지고 발생하는 경우 평균기온이 높아질수록, 평균습도가 낮아질수록 평균발생건수
가증가하는것으로분석되었다.

Table 4.3은 각각의 변수에서 Vuong 통계량을 통해서 표준모형과 영과잉모형을 비교한 결과이다.

Vuong 통계량값이 음의 방향으로 유의하다는 것은 영과잉모형이 더 적합하다는 의미이고 양의 방향으

로 유의하다면 표준모형이 더 적합하다는 의미한다. Table 4.3에서는 Table 4.1과 Table 4.2의 분석결

과를 토대로 노로바이러스의 경우에는 음의 이항회귀분석을 바탕으로 표준모형과 영과잉모형에 대한 비
교를 했고 살모넬라의 경우에는 포아송회귀분석을 바탕으로 비교하였다. 두 경우 모두 데이터에 0이 상

대적으로많아 5% 유의수준에서영과잉모형이더적합하다는것을알수있다.
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5. 결론

원인균 별 식중독 자료와 같이 사건의 발생 건수에 0이 상대적으로 많이 관측되는 경우에는 표준 일반
화선형모형보다는 영과잉모형을 사용하여 분석하는 것이 더 적절하다. 또한 과산포의 문제가 함께 발생

한 경우에는 포아송분포보다는 음의 이항분포를 이용하여 영과잉모형을 사용하여 분석하는 것이 더 적

절하다. 하지만 영과잉모형을 이용하여 사건의 발생 빈도를 예측하고자 할 때, 발생건수가 0일 확률이

아닐 확률보다 높게 나타나는 경우가 많아 정확히 예측하기가 조금은 어려워 보인다. 이를 적절하게 조

절하기위해서는 일정한 분계점(threshold)을 설정하여 사건발생빈도를 예측하는 방법을 적용할 수 있으

나이런분계점역시주관적인판단에의해설정되는경우가많아보다더연구가필요한분야이다.
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