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Abstract

Elderly suicide rates tend to be high in Korea. Suicide by the elderly is no longer a personal problem;

consequently, further research on risk and regional factors is necessary. Disease mapping in epidemiology

estimates spatial patterns for disease risk over a geographical region. In this study, we use a simultaneous

conditional autoregressive model for spatial correlations between neighboring areas to estimate standard

mortality ratios and mapping. The method is illustrated with cause of death data from 2006 and 2010

to analyze regional patterns of elderly suicide in Korea. By considering spatial correlations, the Bayesian

spatial models, mean educational attainment and percentage of the elderly who live alone was the significant

regional characteristic for elderly suicide. Gibbs sampling and grid method are used for computation.
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1. 서론

한국의 고령화는 매우 빠른 속도로 진행되고 있다. 통계청 조사에 따르면 2011년 국내의 전체인구
4,978만명 중에서 65세 이상의 노인인구가 차지하는 비중은 11.4%이며 2018년에는 노인인구비율이
14.3%로 고령사회에 진입할 예정이다. 따라서 고령화 인구에 대한 사회적 관심이 필요한 실정이다. 자

살행위는 전 세계적으로 주요 보건문제가 되고 있다. 세계보건기구(WHO)에 따르면 매년 약 100만명

이 자살로 사망하고 있고, 주요한 사망원인으로 자살을 꼽고 있으며, 최근에는 그 자살률이 증가하고
있는 경향을 보이고 있다. 따라서 자살행위는 전 세계적으로 주요 보건문제가 되고 있다. 국내에서는
1989년십만명당 7.4명이었던자살률이 1990년대초반부터증가추세를보이기시작하여 2010년도에는

십만명당 31.2명에 이를 만큼 급증하였다. 특히 65세 이상 노인 인구는 전체인구의 10% 정도이지만 노

인자살자는 전체 자살 인구의 25%를 차지한다. 노인자살은 노인의 주요 사망원인이며, 노인은 다른 연

령층보다 자살의 고위험군으로 알려져 있다. 최근의 고령화시대에서 노인인구의 자살은 사회적인 문제
로 대두되고 있으며, 잠재적으로 이를 예방하기 위한 사회적 노력이 필요하며, 사회문제로 인식하여 이

에대한위험요인파악과지역적차이를확인하는것이중요하다. 특히, 노인의자살은다른인구집단에
비해 원인이 다양한 것으로 알려져 있고, 그 중에서도 지역사회와의 통합결여 등이 큰 원인으로 고려되
고 있다. Chang 등 (2011)은 대만에서 자살률에 영향을 미치는 사회경제학적 요인 및 지역에 따른 자
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살률패턴을살펴보았다. 행정단위를기본으로강, 산과같은지형에따라나눈지역을기준으로베이지

안 계층적 모형을 이용하여 각 지역의 표준화 사망률을 산출한 결과, 산간지역이 대부분인 대만의 동쪽

지역에서 자살률이 높게 나타났고, 주요도시가 위치하고 있는 서쪽지역에서 상대적으로 자살률이 낮게

나타났다. 특히 공간상관관계를 고려한 베이지안 계층적 모형을 이용하여 SMR을 추정했을 때, 지역적

패턴이 더 뚜렷하게 나타났다. 유럽의 경우 국가별로 자살률이 10배 이상 차이가 난다는 보고가 있고

(Levi 등, 2003), 같은 국가 내에서도 자살률은 지역간에 차이가 나며 지리학적으로 각기 다른 형태로
분포한다 (Gunnell, 2005). 미국의 경우 농촌지역이 더 넓은 네바다 주의 자살률은 미국에서 가장 높은
십만명당 24.5명인데 반해 뉴욕주는 7.6명으로 나타났고 (American Association of Suicidology, 1999)

중국에서 도시지역과 시골지역 사이에서의 자살률을 비교하여 사회문화적 환경이 자살에 미치는 영향을
연구한 바 있다 (Ji 등, 2001). 우라나라에서도 농촌지역이 도시지역보다 자살률이 높다는 보고가 있다

(Seo, 2003).

공간상관관계를 고려한 질병의 상대위험도에 대한 모형으로 Besag (1974)이 제안한 조건부 자기회귀모
형(conditiona autoregressive; CAR)은 상대위험도에 대한 모형에서 지역효과 ui에 대해서 인접지역의

개수를 ni라고할때다음을가정한다.

ui ∼ N
(
ūi,

σ2
u

ni

)
, (1.1)

여기에서 ūi =
∑

j∈neighbors(i) wijuj/ni이고 wij는 i번째 지역과 j번째 지역이 인접지역이면 1, 아니면

0으로정의되고, wii = 0이다. 인접지역에대한정의는자료에따라인접지역으로정의할수도있고, 지

역간 거리 등을 이용해서 정의할 수도 있다. 이 논문에서는 Besag (1974)이 제안한 CAR 모형을 확장

한 simultaneous CAR model을고려하고자한다.

이 논문에서는 국내 노인인구의 지역별 자살의 위험요인 자료를 이용하여 공간상관관계를 고려하지 않
은소지역모형과공간상관관계를고려한소지역모형을적합해보았다. 2장에서질병지도작성을위한베

이지안 추론 모형 및 계산방법에 대해 설명하였고, 3장에서 국내자료를 이용한 자료분석을 수행하였으
며, 4장에서결론을제시하였다.

2. 질병지도 작성을 위한 베이지안 추론

질병지도에서 작성하는 지역에 따른 상대위험도에 대한 전통적 추정값은 최우추정법에 근거한 표준화
사망률(Standarized Mortality Ratio; SMR)이다. 질병지도를 작성하고자 하는 관심지역의 단위가 작
게나눠져있어지역별로질병이발생한사람이적은경우에지역별질병이발생한환자수와기대도수의

비로 산출되는 표준화사망률은 표준오차와 변동계수가 커지는 문제점이 발생할 수 있고, 지역간의 관계
에대해서고려할수없다는문제가있다. 따라서우리는국내시군구별노인자살자료를이용하여공간
구조를 고려하지 않은 베이지안 소지역모형과 공간구조를 이용하여 이웃한 지역들의 정보를 빌려올 수
있는베이지안소지역모형을고려하고자한다.

2.1. 계층적 베이지안 소지역모형

지역별 자살자수를 y = (y1, . . . , yn)라고 하고 모수를 µ = (µ1, . . . , µn)이라고 할 때, 표준화사망률

을 추정하고자 한다. 추정된 표준화 사망률은 모수의 추정치를 µ̂, 지역별 기대도수를 E라고 할 때,

µ̂/E로산출되며, 지역별기대도수 E는국내자살률과지역의연앙인구를이용하여계산한다. i번째지
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역의자살자수를 yi라하고공변량을 xi라고할때, 소지역모형은식 (2.1)과같다.

yi|µi
ind∼ Poisson(µi), i = 1, . . . , n,

log(µi) = log(Ei) + log(γi) + x′
iβ, (2.1)

여기에서 γi는 소지역 효과이고 Ei는 각 지역의 기대자살빈도로 주어진 자료에서 산출할 수 있다. β =

(β1, . . . , βp)는 xi의 회귀계수이며, y = (y1, . . . , yn)는 n개의 관측치로 n은 지역의 개수를 의미한다.

베이지안추론을위해서주어진모수에고려되는사전분포는다음과같다.

γi
ind∼ Gamma(η, η),

β ∼ Np

(
β̂, σ2Σ̂

)
. (2.2)

여기에서 Gamma(α, β)는 감마분포를 나타내며(즉, f(x) ∝ x(α−1) exp(−βx)), γ = (γ1, . . . , γn)이라

두자. 공변량에 대한 회귀계수인 β에 대한 사전분포의 모수인 β̂는 log(µi) = log(Ei) + x′
iβ로 가정했

을때 y의우도함수로산출된 β의최대우도추정치(MLE)이고, Σ̂는 H-행렬(Hessian matrix)의절대값

으로다음과같다.

β̂ =
(
X′diag (E1, . . . , En)X

)−1 (
1pX

′(y −E)
)
, (2.3)

Σ̂ = X′diag
(
E1e

x′
1β̂ββ , . . . , Ene

x′
nβ̂ββ
)
X. (2.4)

이 모형에서 (σ2, η)에 대한 초사전분포로 서로 독립인 1/σ2 ∼ χ2(1)와 π(η) = 1/(1 + η)2을 가정하였

다. 이에따른모수들의결합사후분포 π(γ,β, σ2, η|y)는식 (2.5)와같다.

π
(
γ,β, σ2, η|y

)
=

n∏
i=1

π (yi|γi,β)π(γi|η)π(η)π
(
β|σ2)π (σ2). (2.5)

다음으로 지리학적 요소가 자살률에 영향을 미칠 수 있다고 판단하여, 지역간의 공간정보를 활용하고자

(2.1) 모형에공간임의효과를추가한소지역공간모형을고려하였다.

yi|µi
ind∼ Poisson(µi), i = 1, . . . , n,

log(µi) = log(Ei) + ui + log(γi) + x′
iβ, (2.6)

여기에서 ui는 공간임의효과로 simultaneous conditional autoregressive을 사용하였다 (Clayton과

Kaldor, 1987; Besag, 1974).

(ui|uk, k ̸= i) ∼ N

ϕ∑
k ̸=i

Cikuk, δ
2

 , (2.7)

위모형에서 C는 n× n의대칭인공간상관행렬이다. I를 n× n 단위행렬이라고하고 B = I − ϕC라고
하자. 또한 λ1 ≤ · · · ≤ λn을 행렬 C의 고유값이라고 하면 ϕ가 λ−1

1 < ϕ < λ−1
n > 0을 만족할 때 B는

양정치(positive definite)만족하고 u의 결합사후분포는 u ∼ Nn(0, δ
2B−1)가 된다. 또한 δ2와 ϕ에 대

해서는 각각 역감마분포와 균일분포로 가정하였다. 특히 ϕ는 균일분포로 공간상관행렬 C의 고유값 중

가장 작은 고유값(λ1)과 가장 큰 고유값(λn)을 이용하여 ϕ ∼ U(λ−1
1 , λ−1

n )을 가정하였다 (He와 Sun,

2000). 이에따른모수들의결합사후분포 π(u,γ,β, η, σ2, δ2, ϕ|y)는식 (2.8)과같다.

π
(
u,γ,β, η, σ2, δ2, ϕ|y

)
=

n∏
i=1

π(yi|ui, γi,β)π
(
u|δ2, ϕ

)
π
(
γi|η)π(β|σ2)π(σ2)π(δ2)π(ϕ)π(η). (2.8)
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2.2. 베이지안 계산

두 모형에 대해서 베이지안 추론을 하기 위해서 깁스 표집기(Gibbs sampler)를 이용하였다. 각 모수

에 대한 조건부 사후분포(full conditional distribution)는 부록에 제시하였다. 소지역모형의 모수 중

(γ, σ2)과 소지역 공간모형의 모수 중 (γ,u, σ2, δ2)는 알려져 있는 분포를 따르므로 깁스 표집기를 통해

난수를 생성할 수 있지만, 나머지 모수들의 경우 분포가 닫힌 형태로 나타나지 않아 다른 방법을 이용하

여난수를생성하였다. β는조건부사후분포에서테일러(Taylor)전개(ex
′
iβββ ≈ (1+x′

iβ+(x′
iβ)

2)를이

용하여 계산된 정규분포를 제안분포(proposal distribution)로 한 메트로폴리스 헤스팅스(Metropolis-

Hastings) 알고리즘을이용하였다. 각모형에서계산된제안분포는다음과같다.

Np

((
X′AX+

1

σ2
Σ̂

−1
)−1(

X′(y − a) +
1

σ2
Σ̂

−1
β̂

)
,

(
X′AX+

1

σ2
Σ̂

−1
)−1

)
. (2.9)

제안분포는 첫 번째 모형에서는 a = (E1γ1, . . . , Enγ1)
′,A = diag(E1γ1, . . . , Enγ1)이고, 두 번째 모형

에서는 a = (E1γ1e
u1 , . . . , Enγ1e

un)′,A = diag(E1γ1e
u1 , . . . , Enγ1e

un)이다. 모형 1의 η와 모형 2의

(η, ϕ)는 범위가 정해져있기 때문에 격자망 방법(grid method)을 고려한다. η의 범위는 η > 0이지만

w = 1/(1 + η)로치환하게되면 0 < w < 1을만족하므로, w에대해서도격자망방법을고려하였다.

우선, π(η|γ)를치환한 π(w|γ)로부터 w(0 < w < 1)을생성하기위하여다음절차를따르는격자망방

법을고려하도록한다.

1. 0에서 1사이구간을 100개의구간으로분할하고, 각구간의경계점을 Ik, k = 1, . . . , 101이라하자.

2. 각구간의중간값을계산한다(Mk, k = 1, . . . , 100).

3. 각중간값(Mk)에대한조건부분포함수값을구한다(ak = π(Mk|γ), k = 1, . . . , 100).

4. A =
∑100

k=1 ak라고할때, bk =
∑k

i=1 ai/A를계산한다.

5. U(0, 1)로부터난수 u1을생성한다.

6. 1.에서구한구간중에서 bk ≤ u1 < bk+1을만족하는 k번째구간을선택한다.

7. U(Ik, Ik+1)로부터 u2를생성하여 w라한다.

비슷한 방법으로 소지역 공간모형에서 π(ϕ|u, δ2)로부터 ϕ를 생성할 수 있다. 단, ϕ는 λ−1
1 에서 λ−1

n 사

이구간을적용한다.

소지역 공간모형의 u는 조건부사후분포가 정규분포이지만, 깁스 표집기에서 반복할 때마다 B에 대한

역행렬을 계산해야하기 때문에 자료의 수가 많아질 경우 계산이 많아진다는 단점이 있다. 따라서 He와

Sun (2000)이 제안한 방법에 따라 u와 δ2를 계산하였다. 깁스 표집기 내에서 B에 대한 역행렬을 계산

하는대신, 공간상관행렬 C을행렬분해하여구성되는고유값(λ)과고유벡터(G)를이용한다. u와 δ2를

계산하는알고리즘은다음과같다.

1. ρi = δ2/(1− ϕλi)라고할때, Ψ = diag(ρ1, . . . , ρn)를계산한다.

2. Nn(0, I)으로부터난수 K를생성하여 s = (s1, . . . , sn)
T = ΨGTK를계산한다.

3. u = Gs로정의한다.

4. IG(n/2 + c, 1/2
∑

(1− ϕλi)s
2
i + d)로부터 δ2를생성한다.
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Figure 3.1. Standarized Mortality Ratio of the elderly suicide

3. 자료분석

국내의 시군구별 노인 자살률을 산출하기 위해서 소지역모형과 소지역 공간모형을 적합해보았다.

2006∼2010년(5개년도) 통계청 사망자료를 이용하여 질병사인분류가 고의적 자해(자살)인 만 65세

이상의 노인을 대상으로 시군구별 자살자수를 산출하였으며, 2008년 통계청 주민등록 연앙인구자료를
이용하여 기대자살자수를 산출하였다. 공변량으로 시군구별 교육수준과 독거노인비율을 고려하였다.

시군구별 교육수준은 2008년 지역사회건강조사 자료를 이용하였으며, 시군구별 독거노인 비율은 인
구주택총조사 5% 표본자료를 활용하였다. 2006년부터 2010년까지의 국내 행적구역이 변화함에 따라
2007년을 기준으로 총 248개의 시군구 행정구역으로 정리하였다. 전체 248개 지역 중 도서지역 등 인

접지역이 없는 6개 지역을 제외한 242개 시군구를 분석대상으로 하였다. 2006년부터 2010년까지 5년

동안평균표준화사망률(SMR)을지도에나타내면 Figure 3.1과같다.

그림에서살펴보면, 강원도지역의표준화사망률이전반적으로높고, 전라도지역의표준화사망률이전

반적으로 낮게 나타난 것을 확인할 수 있다. 또한, 서울 등 대도시 주변의 경우 표준화사망률이 낮게 나

타났다. 시군구별 교육수준과 독거노인 비율을 공변량으로 고려했을 때, β에 대한 사전분포의 평균과
분산은 다음과 같다. 즉, 시군구별 교육수준과 독거노인비율에 대한 회귀계수 최대우도추정치(MLE)는

각각 −0.0213, 0.4668로 교육수준이 낮을수록, 독거노인의 비율이 높을수록 노인자살률이 높은 것으로

나타났다.

β̂ = (−0.0213, 0.4668), (3.1)

Σ̂ =

(
0.000005916016 −0.000119828
−0.000119828 0.003323877

)
.

공간구조를 활용한 두번째 모형에서 시군구의 공간구조를 나타내는 행렬 C의 고유값 중 최소값(λ1)과

최대값(λn)은각각 −3.192, 6.142였다. 따라서 ϕ의사전분포는 U(−0.313, 0.162)가된다.

마코브 연쇄 몬테칼로 계산(MCMC)에서 부록에 제시한 조건부 사후분포 및 3절에서 소개한 알고리즘

에 따라 난수를 추출하였다. 이 때 2개의 다중체인을 고려하였으며, 각 체인에서 10,000개의 난수를 추

출하며 초기값의 영향을 제거하기 위해서 초기 5,000개의 난수를 제거한 후 나머지 5,000개의 난수를
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(a) Model 1(Without spatial effects) (b) Model 2(With spatial effects)

Figure 3.2. Estimated SMR of the elderly suicide

Table 3.1. Bayesian estimates and HPD credible intervals

Parameter
Model 1 Model 2

Mean SD 95% HPD Mean SD 95% HPD

β1 −0.0204 0.0029 −0.0258 −0.0139 −0.0203 0.003 −0.026 −0.014

β2 0.4624 0.0652 0.3139 0.5912 0.4618 0.068 0.310 0.597

σ2 3.9871 19.5177 0.0675 12.4631 4.4416 31.559 0.069 13.276

η 19.5934 3.3526 13.1137 26.0877 19.5513 3.358 13.114 26.000

δ2 0.0000833 0.0000076 0.0000690 0.0000985

ϕ −0.0077 0.038 −0.084 0.064

이용하여 모수를 추정하였다. 여기에서 공간정보를 활용하지 않은 모형(소지역모형)과 공간정보를 활

용한모형(소지역공간모형)을비교하고자한다. 소지역모형과소지역공간모형에서추정된회귀계수는
교육수준이 각각 −0.0204, −0.0203으로 교육수준이 높을수록 지역의 자살율의 낮은 것으로 나타났고,

독거노인비율은각각 0.4624, 0.4618로독거노인비율이높을수록지역의자살률이높은관계를가지는
것으로 나타났다. 또한 각 모형에서 추정된 표준화사망률을 이용하여 질병지도를 작성한 결과, 평활화

된 표준화사망률을 확인할 수 있고, 공간상관관계를 고려했을 때 주변 지역의 정보를 빌려옴으로써, 포

항시북구, 대구동구등의지역에서표준화사망률이달라진것을확인할수있었다 (Figure 3.2).

우리가 고려한 모형을 비교하기 위해 세 가지 척도를 비교해보았다. 첫 번째는 Waller 등 (1997)이 제

안한 EPD(posterior expected predictive deviance)이다. yrep는 MCMC 계산에서 반복적으로 계산

된 값을 의미하며, 다음 식에 따라 임의 추출된 yrep를 이용하여 계산되며, k는 반복횟수를 의미한다

(k = 1, . . . ,#of replication).

P
(
yrep|yobs

)
=

∫
g
(
yrep|µ

)
h
(
µ|yobs

)
dµ. (3.2)

모형선택문제에서 차이를 나타내는 함수 d(yrep,yobs)를 정의하여 다음을 계산하여 값이 가장 작은 모

형을선택하게된다.

E
[
d
(
yrep,yobs

) ∣∣∣yobs
]
, (3.3)

여기에서는 EPD를 계산하기 위한 함수 d를 카이제곱과 포아송 기준으로 두 가지를 고려하였다. 카이
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제곱의경우

d1
(
yobs,yrep

)
=
∑
k

(
yobsi − yrepi,k

)2(
yrepi,k + 0.5

) (3.4)

이고, 포아송분포를 가정하는 경우는 d2(y
obs,yrep) = 2

∑
k{y

obs
i log(yobsi /yrepi,k − (yobsi − yrepi,k )}이다.

하지만, 이식에서 yobsi 가 0인경우는계산할수없기때문에, 실제로고려한식은다음과같다.

d2
(
yobs,yrep

)
= 2

∑
k

{(
yobsi + 0.5

)
log

(
yobsi + 0.5

yrepi,k + 0.5

)
−
(
yobsi − yrepi,k

)}
. (3.5)

두 번째로 Gelfand와 Ghosh (1998)가 제안한 PPL(minimum posterior predictive loss approach)을

확인해보았다. PPL = G1 + P1으로구성되며, G1과 P1은다음과같이정의된다.

G1 =
∑
k

{
E
(
yrepi,k |y

obs
)
− yobsi

}2

, P1 =
∑
k

var
(
yrepi,k |y

obs
)
, (3.6)

여기에서 G1과 P1은 식 (3.2)를 이용해 계산되며, G1은 모형적합도를 의미하며, P1은 벌점항(penalty

term)으로, 만약 모형이 과소추정 또는 과대추정하게 되면 위 값은 커지게 되므로 값이 작을수록 좋은

모형임을의미한다.

Gelfand 등 (1992)은 cross-validatory(또는 “leave-one-out”) 방법인 CPO(conditional predictive or-

dinate)를 제안하였다. 베이지안 질병지도 모형에서 leave-one-out cross-validatory density는 다음과

같다.

P
(
Y = y|y(i)

)
=

∫
f
(
Y = y|y(i),Ω

)
π
(
Ω|y(i)

)
dΩ, (3.7)

여기에서 y(i)는 i번째 관측치를 제외한 것을 의미하며, Ω = (µ, σ2, η)이다. MCMC 계산결과를 이용

하여 CPO를계산하는식은다음과같다.

ĈPOi =
H∑

h=1

whP
(
Y = y|Ω(h)

)
, i = 1, . . . , n, (3.8)

wh =
1

f (Y = y|Ω(h))

/ H∑
h=1

1

f (Y = y|Ω(h))
, h = 1, . . . , H.

따라서, CPO 값이 클수록 모형이 더 좋음을 의미한다. “pseudo marginal likelihood”로 CPO 값의 곱

을 살펴보기도 하는데, 우리는 계산의 편의를 위해 로그함수를 이용하여 로그(CPO)의 평균을 하였다.

따라서 LCPO는값이작을수록좋은모형임을의미한다.

LCPO = − 1

n

n∑
i=1

log
(
ĈPOi

)
. (3.9)

우리가 고려한 자료를 이용하여 소지역모형과 소지역 공간모형을 비교했을 때 위 세 가지 척도에 대한
결과는 Table 3.2와 같다. 결과적으로 공간상관관계를 고려한 소지역 공간모형이 잘 적합하는 것으로
나타났다.
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Table 3.2. Model comparison for two models

LCPO EPD(Chi-squre) EPD(Poisson) PPL

Model 1 164.1 523.7 508.2 23381.4

Model 2 163.5 523.2 507.9 23361.0

4. 결론

본 논문에서는 국내 노인자살자료에 대해 추정된 표준화 사망률로 질병지도를 작성하였다. 표준화사망

률을 추정하기 위해서 공간상관관계를 고려하지 않은 소지역 모형과 공간상관관계를 고려한 소지역 공
간모형을 고려하였다. 특히, 소지역 공간모형에서는 이웃한 지역들의 정보를 빌려올 수 있는 simulta-

neous CAR model을 이용한 베이지안 추론을 고려하였다. 그 결과, 소지역 공간모형이 자료에 더 잘

적합하는 것으로 나타났으며 표준화사망률이 매우 높거나 낮은 지역에서 주변 지역의 영향을 받아 주변

지역간에표준화사망률의변동이줄어든것을확인할수있었다. 또한소지역공간모형에대해서 He와

Sun (2000)이제안한알고리즘을사용함으로써효율적인베이지안추론을할수있었다.

부록 A: MLE and H-matrix of β

β의사전분포는우도함수를다음과같이가정했을때 β의최대우도추정치와 H-matrix를이용하였다.

L(β) ∝
n∏

i=1

exp
{
−Eie

x′
iβββ
}
Eyi

i exp
{
x′
iβyi

}
, (A.1)

logL(β) = −
n∑

i=1

Eie
x′
iβββ +

n∑
i=1

x′
iβyi, (A.2)

∂

∂β
logL(β) = −

n∑
i=1

Eix
′
ie

x′
iβββ +

n∑
i=1

x′
iyi = 0 (A.3)

⇔
n∑

i=1

Eix
′
i

(
1 + x′

iβ
)
=

n∑
i=1

x′
iyi (by Taylor series), (A.4)

∂2

∂β2 logL(β) = −
n∑

i=1

Eixix
′
ie

x′
iβββ = −X′diag

(
E1e

x′
1βββ , . . . , Ene

x′
nβββ
)
X, (A.5)

β̂
MLE

=
(
X′diag(E1, . . . , En)X

)−1 (
1pX

′y −X′E
)
, (A.6)

Σ̂
−1

= X′diag
(
E1e

x′
1βββ , . . . , Ene

x′
nβββ
)
X. (A.7)

부록 B: 조건부 사후분포

소지역공간모형에대해서깁스표집기를사용하기위한조건부사후분포이다.

(a)
[
u|γ,β, δ2, ϕ

]
∼Nn

(
δ2B−1(y −A), δ2B−1) , where A =

(
E1γ1e

x′
1βββ , . . . , Enγne

x′
nβββ
)T

. (B.1)

(b) [γi|yi,β, η]
ind∼ Gamma

(
yi + η,Eie

x′
iβββ+ui + η

)
. (B.2)

(c)
[
δ2|u, ϕ

] ind∼ IG

(
n

2
+ c,

1

2
u′Bu+ d

)
. (B.3)
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(d)
[
β|γ,β, σ2] ∝ exp

{
−

n∑
i=1

Eiγie
x′
iβββ+ui +

n∑
i=1

x′
iβyi −

1

2σ2

(
β − β̂

)′
Σ̂

−1
(
β − β̂

)}
. (B.4)

(e)
[
σ2|β

]
∼ IG

(
p+ 1

2
,
1

2

{(
β − β̂

)′
Σ̂

−1
(
β − β̂

)
+ 1
})

. (B.5)

(f)
[
ϕ|u, δ2

]
∝
∣∣(I− ϕC)−1

∣∣− 1
2 exp

{
−

1

2δ2
u′(I− ϕC)u

}
, for ϕ ∈

(
λ−1
1 , λ−1

n

)
. (B.6)

(g) [η|γ] ∝
[
g
( 1
w )−2

1 exp

{(
1

w
− 1

)
g0

}]n
, where g0 =

n∑
i=1

γi

n
; g1 = n

√√√√ n∏
i=1

γi. (B.7)
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요 약

한국의고령화는매우빠른속도로진행되고있고, 노인자살은 노인의주요 사망원인이며노인은다른연력층보다 자

살의 고위험군으로 알려져있다. 고령화 시대에서 노인의 자살은 사회적인 문제로 대두되고 있으며 이를 예방하기 위

해 노인자살에 대한 위험요인을 파악하고, 지역적 차이를 확인하는 것이 중요하다. 특히 노인의 자살문제에서는 지

역사회와의 통합결여 등이 큰 원인으로 고려되기 때문이다. 따라서, 본 논문에서는 공간적 상관관계를 고려하여 추
정된 표준화사망률을 이용하여 질병지도를 작성하고자 하였다. 공간적 상관관계를 고려하기 위해서 simultaneous

CAR model을 사용하였다. 2006년부터 2010년까지 통계청 사망자료를 이용하여 국내 시군구별 노인자살자수에
대해 두 모형을 적합시켜본 결과, 공간적 상관관계를 고려하지 않은 모형보다 공간적 상관관계를 고려한 모형이 더
좋은모형임을보였다. 또한효율적인베이지안추론을위해격자망방법등을고려하였다.

주요용어: 노인자살, 깁스, 베이지안, 소지역, 조건부자기회귀, 질병지도.
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