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Abstract

A terminal event such as death may censor an intermediate event such as relapse, but not vice versa in semi-

competing risks data, which is often seen in medicine, public health, and epidemiology. We propose a Weibull

regression model with a normal frailty to analyze semi-competing risks data when all three transition times

of the illness-death model are possibly interval-censored. We construct the conditional likelihood separately

depending on the types of subjects: still alive with or without the intermediate event, dead with or without

the intermediate event, and dead with the intermediate event missing. Optimal parameter estimates are

obtained from the iterative quasi-Newton algorithm after the marginalization of the full likelihood using the

adaptive importance sampling. We illustrate the proposed method with extensive simulation studies and

PAQUID (Personnes Agées Quid) data.
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1. 서론

환자들이 두 개 이상의 위험에 노출되어 있을 때 생존시간 자료는 경쟁위험 자료와 준경쟁위험 자료로

구분된다. 전자에서는 가장 먼저 발생한 위험만 관측되고 나머지 위험들은 관측되지 않는다 (Tsiatis,

2005; Putter 등, 2007; Andersen 등, 2012). 후자에서는 사망과 같은 위험이 가장 먼저 발생하지만 않

는다면 다른 위험들도 관측될 수 있다 (Fine 등, 2001; Siannis 등, 2007; Xu 등, 2010). 예를 들어 환

자들이 재발과 사망이라는 두 가지 위험에만 노출되어 있다고 가정할 때, 한 환자가 재발 전에 사망하면

그 환자는 재발을 경험하지 못하지만 재발을 먼저 경험한 환자는 사망에 여전히 노출되어 있다. 준경쟁

위험자료에서는재발과같은위험을중간사건(intermediate event)이라하고사망과같은위험을종말

사건(terminal event)이라고 한다. 준경쟁위험 자료의 분석에 가장 널리 사용되는 모형은 Figure 1.1과

같은 ‘illness-death’ model (IDM)이다.

장기간 추적 연구에서는 환자들을 주기적으로 모니터하기 때문에 중간 사건이 발생한 정확한 시점은
알 수 없고 중간 사건이 발생한 구간만 알 수 있다. 따라서 중간 사건의 발생 시점이 중도절단된 경
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Figure 1.1. Illness-death model with initial, intermediate, and terminal states: λ01, λ02, and λ12 denote the

transition intensities of 0 to 1, 0 to 2, and 1 to 2, respectively.

우인데 이와 같은 중도절단을 구간중도절단(interval censoring)이라고 한다. 중간 사건이 구간중도
절단된 준경쟁위험 자료에 대한 많은 연구가 진행되어 왔다. Joly 등 (2002)은 IDM에 벌점우도함

수(penalized likelihood function)를 정의하고스플라인 평활(spline smoothing) 방법을 사용하여 전이

강도(transition intensity)를 추정하였다. Leffondré 등 (2013)은 Joly 등 (2002)의 추정 방법을 콕스

비례위험모형(Cox, 1972, 1975)으로 확장하였다. Barrett 등 (2011)은 Siannis 등 (2007)처럼 IDM에

추적누락(lost to follow-up) 상태를 포함하는 다중상태모형(multi-state models)으로 확장하고 와이블

승산모형에 기초하여 추정하였다. Kim과 Kim (2016), Kim 등 (2019)은 Siannis 등 (2007)과 Barrett

등 (2011)처럼 다중상태모형을 고려하였으며 각각 공통 프레일티를 가진 와이블 가산모형과 와이블 가

산-승산모형으로확장하였다.

한편 Frydman 등 (2013)은 IDM에서 상태 1(즉 illness)로 전이되는 시간뿐만 아니라 상태 2(즉

death)로 전이되는 시간과 상태 1로 전이된 후 상태 2로 전이되는 시간도 구간중도절단될 수 있는 모
형으로 확장하고 비모수적인 방법으로 누적발생함수(cumulative incidence function)를 추정하였다.

Frydman 등 (2013)은 의치(denture)의 표면에 덧입힌 전장(veneer)이 변색(discoloration)하거나 파

절(fracture)될때까지의시간(단위: 개월)을측정한자료를분석하였다. 이자료에서전장의변색과파

절은 각각 IDM에서 중간 사건과 종말 사건에 해당한다. 다만 전장이 파절되어도 환자들이 바로 인지하

지 못하기 때문에 바로 교체되지 않고 정기 방문 시에 교체된다. 따라서 전장이 변색된 시간처럼 파절

된 시간도 정확히 알 수 없고 인접한 두 방문 시점 사이에서 구간중도절단된 것으로 정의하는 것이 타
당하다. 48명이 연구에 참여하였고 전장의 개수는 248개로 한 명의 환자가 1개 이상의 전장을 가지고

있기 때문에 의치 자료는 48개의 군집(cluster)으로 이루어진 군집자료라고 할 수 있다. 본 논문에서는

Frydman 등 (2013)처럼 IDM에서 세 가지 가능한 전이가 모두 구간중도절단될 수 있는 자료를 프레일
티(frailty)를포함하는와이블회귀모형으로확장하고자한다.

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2절에서는 모형을 제안하고 모수를 추정하는 방법을 소개한다.

3절과 4절에서는 각각 모의실험 자료와 실제 자료를 이용하여 제안한 모형의 소표본 성질을 살펴본다.

5절에서는본논문의한계를밝히고향후연구과제를제시한다.

2. 모형 구축과 모수 추론

본 논문에서는 IDM으로 일컫는 비가역(invertible) 마코프 모형을 가정한다. Figure 1.1에서 볼 수 있
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Figure 2.1. Five possible observation patterns for intermediate and terminal events: � denotes the inclusion to

the study, � the end of the study, I the last visit that the subject was observed in the initial state, J the first

diagnosis of the intermediate event, ◃ the last visit that the subject was observed in intermediate state, and ▹ the

first observation of the terminal event; triangles enclosed with dashed line correspond to unobserved event times.

듯이 IDM에는 세 가지 상태 0, 1, 2가 있고, 가능한 세 가지 전이 0 → 1, 0 → 2, 1 → 2가 있다.

i (i = 1, 2, . . . , n)번째 개체의 연구 참여 시점을 Ei라 하고, 상태 1과 2로 전이된 시점을 각각 Si와

Ti라고 하자. 그러나 주기적으로 관측하는 연구에서는 Si와 Ti를 직접 관측하지 못하고 이들이 속한 구
간을 관측하게 된다. 본 논문에서는 IDM에서 가능한 세 가지 전이에 대해 상태 0에서 1로 전이된 시간

과 상태 0에서 2로 전이되는 시간, 상태 1에서 2로 전이된 시간이 모두 구간중도절단될 수 있는 자료를
다룬다. i번째개체의 Si와 Ti에대한관측시점들의벡터를 Di = (Li, Ri,Wi, Zi)

′라고하자.

연구 시작 시점에 상태 0에 있던 개체가 연구 기간 동안 상태 1 혹은 상태 2로 전이되는지에 따라 경로

를구분하면 Figure 2.1과같이다섯가지유형이가능하다. Figure 2.1에서점선테두리를가진삼각형

은 관측되지 않은 시점을 나타낸다. 첫 번째 유형(Case 1)은 τ 시점까지 상태 0에 있다가 연구가 종료
된 경우이다. 단, τ는 연구 종료 시점이다. Si와 Ti가 모두 τ에서 우중도절단된(right-censored) 경우

에 해당하므로 Ri = Wi = Zi = ∞라고 하자. 1절에서 소개한 의치 자료에서 Case 1에 해당되는 전

장은 99개이며 시술 후 연구 종료 시점까지 변색이나 파절되지 않은 전장이 이에 해당된다. 두 번째 유

형(Case 2)은 관측 시점 Li에서는 상태 0에 있었으나 관측 시점 Ri에서는 상태 1로 전이된 것으로 관
측되었고 그 이후부터 τ 시점까지 상태 1에 있다가 연구가 종료된 경우이다. Si는 구간 (Li, Ri]에서 중

도절단되었고 Ti는 τ에서 우중도절단된 경우에 해당하므로 Wi = Zi = ∞라고 하자. 의치 자료에서

Case 2에 해당되는 전장은 103개이며 시술 후 변색되었지만 연구 종료 시점까지 파절되지 않은 전장이
이에 해당된다. 세 번째 유형(Case 3)은 관측 시점 Li에서는 상태 0에 있었으나 관측 시점 Ri에서는

상태 1로 전이된 것으로 관측되었고, 관측 시점 Wi에서는 상태 1에 있었으나 관측 시점 Zi에서는 상태

2로 전이된 것으로 관측된 경우이다. 즉 Si와 Ti가각각구간 (Li, Ri], (Wi, Zi]에서 중도절단된 경우이

다. 의치 자료에서 Case 3에 해당되는 전장은 9개이며 연구 도중에 변색된 후 파절된 전장이 이에 해당
된다. 네 번째(Case 4)와 다섯 번째(Case 5) 유형은 공통적으로 관측 시점 Li에서는 상태 0에 있었으

나 관측 시점 Zi에서는 상태 2로 전이된 것으로 관측된 경우이다. 두 유형의 차이점은, Case 4의 경우

는 중간 사건을 경험하지 않은 반면에 Case 5의 경우는 중간 사건을 경험은 했지만 그 시점은 알 수 없
다는 것이다. 의치 자료에서 Case 4에 해당되는 전장은 30개이며 변색없이 파절된 전장이 이에 해당되

며, Case 5에해당되는전장은 7개이며변색과파절이동일한구간에서발생한전장이이에해당된다.
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i번째 개체의 공변량 xi = (x1i, x2i, . . . , xqi)
′와 프레일티 ηi가 주어졌을 때, t 시점에서 상태 r에서 s로

전이되는강도는다음과같이공통프레일티를포함하는와이블회귀모형을따른다고가정하자.

λrsi(t|xi, ηi) = γrsθ
γrs
rs tγrs−1 exp(β′

rsxi + ηi), (r, s) ∈ {(0, 1), (0, 2), (1, 2)}. (2.1)

단, βrs = (βrs,1, βrs,2, . . . , βrs,q)
′는 q-차원 회귀계수 벡터이고, γrs와 θ−1

rs 는 각각 와이블분포의 형상

모수와 척도 모수이다. 모형 (2.1)에 포함된 프레일티 ηi는 회귀모형의 고정효과에 의해 설명되지 못하
는 개체 고유의 특성과 세 가지 전이 간의 종속관계를 설명하는 역할을 한다. ηi는 평균이 0이고 분산이

σ2인 정규분포를 따른다고 가정하자. 특히 모형 (2.1)에서 1 → 2 전이 강도는 상태 1로 전이된 시점에

의존하지 않는 마코프(Markov)모형을 가정하고, 1 → 0과 같은 전이는 고려하지 않는 비가역적 모형을

가정한다.

i번째 개체의 연구 시작 시점 이후 t 시점까지 누적전이함수(cumulative transition function)를 다음과

같이정의하자.

Λrsi(t) =

∫ t

Ei

λrsi(s)ds = exp(β′
rsxi + ηi)θ

γrs
rs (tγrs − Eγrs

i ).

i번째 개체가 경로 j (j = 1, 2, . . . , 5)를 따라갈 확률을 Qji라고 정의하자. i번째 개체가 Case 1에 속한

다면

Q1i(Ei, Li, τ) = exp{−Λ01i(τ)− Λ02i(τ)} (2.2)

이고, Case 2에속한다면

Q2i(Ei, Li, Ri, τ) =

∫ Ri

Li

Q1i(Ei, Li, s)λ01i(s|xi, ηi) exp{−(Λ12i(τ)− Λ12i(s))}ds, (2.3)

Case 3에속한다면

Q3i(Ei, Li, Ri,Wi, Zi) =

∫ Ri

Li

∫ Zi

Wi

Q1i(Ei, Li, s)λ01i(s|xi, ηi) exp{−(Λ12i(t)− Λ12i(s))}

× λ12i(t|xi, ηi)dtds, (2.4)

Case 4에속한다면

Q4i(Ei, Li, Zi) =

∫ Zi

Li

Q1i(Ei, Li, t)λ02i(t|xi, ηi)dt, (2.5)

Case 5에속한다면

Q5i(Ei, Li, Zi) =

∫ Zi

Li

∫ Zi

s

Q1i(Ei, Li, s)λ01i(s|xi, ηi) exp {−(Λ12i(t)− Λ12i(s))}

× λ12i(t|xi, ηi)dtds (2.6)

이다.

ζ = (θ01, θ02, θ12, γ01, γ02, γ12,β
′
01,β

′
02,β

′
12, σ

2)′라 하자. i번째 개체가 경로 j를 따르면 Iji = 1, 그렇
지 않으면 0으로 정의하자. 따라서 관찰된 자료 {(Ei, D

′
i,x

′
i)

′, i = 1, 2, . . . , n}에 기초한 조건부 우도
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함수는식 (2.2)–(2.6)으로부터다음과같고,

Lc(ζ|η) =
n∏

i=1

Lci(ζ|ηi)

=
n∏

i=1

{
Q1i(Ei, Li, τ)

I1iQ2i(Ei, Li, Ri, τ)
I2iQ3i(Ei, Li, Ri,Wi, Zi)

I3iQ4i(Ei, Li, Zi)
I4i

×Q5i(Ei, Li, Zi)
I5i
}
,

프레일티를포함하는자료 {(Ei, D
′
i,x

′
i, ηi)

′, i = 1, 2, . . . , n}에기초한우도함수는다음과같다.

L(ζ) =

n∏
i=1

Lci(ζ|ηi)ϕ
(
0, σ2; ηi

)
, (2.7)

단, η = (η1, η2, . . . , ηn)
′, ϕ(·)는 평균이 0이고, 분산이 σ2인 정규분포의 확률밀도함수이다. 따라서 주

변우도함수는다음과같이정의된다.

m(ζ) =

n∏
i=1

∫
Lci(ζ|ηi)ϕ

(
0, σ2; ηi

)
dηi.

본 논문에서는 SAS NLMIXED 프로시저에 내장된 EM 알고리즘을 사용하여 모수 벡터 ζ를 추정

한다. E-과정에서는 Pinheiro와 Bates (1995)가 제안한 조정가우스-허마이트구적법(adaptive Gauss-

Hermite quadrature)을 사용하여 주변 우도함수를 근사시킨다. M-과정에서는 목적 함수를 f(ζ) =

− logm(ζ)로 정의하고, f(ζ)의 일차 미분치인 경사(gradient) 벡터와 이차 미분치인 헤시안(Hessian)

행렬을 이용하는 의사뉴튼방법(quasi-Newton method)을 사용하여 f(ζ)를 가장 작게 하는 최적해 ζ̂를

얻는다. 추정량 ζ̂의공분산행렬의추정값은 ζ̂에서계산한헤시안행렬의역행렬로정의한다.

3. 모의실험

모의실험을 통해 2절에서 제안한 추정량의 소표본 성질을 살펴본다. 모형 (2.1)에서 θ01 = 0.25, θ02 =

0.1, θ12 = 0.05, γ01 = γ02 = γ12 = 1로놓는다. 표본의크기는 n = 200으로놓고모든개체의연구시
작시점은 Ei = 0으로놓는다. 500번반복수행하였고매반복때마다 i번째개체의자료 (D′

i,xi)
′는다

음절차에따라생성한다.

• Step 1: 중도절단 시점 Ci를 평균이 100인 지수분포에서 생성힌다. Gji (j = 1, 2, . . .)를 방문 예

정 시점 간의 간격으로 정의하자. Gij를 평균이 1인 지수분포에서 생성하고 이를 연구 시작 시점
0 = V0i에 반복적으로 더해 방문 예정 시점들을 결정한다. 이 시점들을 V ′

1i = V0i + G1i, V ′
2i =

V ′
1i + G2i, . . .라고 하자. V ′

ji (j = 1, 2, . . .) 시점에서의 방문 여부를 나타내는 δji (j = 1, 2, . . .)를

성공 확률이 p인 베르누이분포에서 생성한다. 만약 δji = 1이면 V ′
ji 시점에 방문한 것으로 정의하고

Vki = V ′
ji (k = 1, 2, . . .)으로 놓고, 0이면 방문하지 않은 것으로 정의하자. 따라서 실제 관측 시점은

0 = V0i < V1i < V2i < · · · < VKii < VKi+1,i = Ci라고 하자. 단, Ki = argmaxk{Vki < Ci}. 만약
Ci ≤ V1i이면 Case 1로분류하고, 그렇지않으면 Step 2로이동한다.

• Step 2: q = 2로 놓고, 정규 공변량(x1i)은 N(0, 0.5)에서 생성하고 이진 공변량(x2i)은 성공 확률이

0.5인 베르누이분포에서 생성한다. 프레일티 ηi는 N(0, σ2)로부터 생성한다. 균등분포 U(0, 1)에서
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Table 3.1. Empirical results for the relative bias (r.Bias), the standard deviation (SD), the standard errors (SEM),

and the coverage probability (CP) for the regression parameters and the variance parameter of a normal frailty

based on the ‘Proposed’ and ‘Imputed’ models when β01,1 = β02,1 = β12,1 = 1 and β01,2 = β02,2 = β12,2 = 1

σ2 p Parameter
Proposed Imputed

r.Bias SD SEM CP r.Bias SD SEM CP

1

1

β01,1 −0.066 0.237 0.241 0.954 −0.155 0.231 0.228 0.892

β02,1 −0.066 0.327 0.323 0.938 −0.156 0.308 0.314 0.932

β12,1 −0.005 0.265 0.263 0.950 −0.061 0.253 0.250 0.936

β01,2 −0.047 0.176 0.173 0.950 −0.140 0.170 0.163 0.848

β02,2 −0.052 0.234 0.231 0.940 −0.146 0.212 0.222 0.912

β12,2 −0.002 0.197 0.192 0.952 −0.064 0.184 0.181 0.926

σ2 −0.123 0.184 0.211 0.922 −0.297 0.151 0.220 0.668

0.7

β01,1 −0.066 0.242 0.244 0.954 −0.180 0.233 0.228 0.860

β02,1 −0.071 0.320 0.326 0.954 −0.185 0.296 0.315 0.920

β12,1 −0.006 0.271 0.265 0.952 −0.080 0.255 0.249 0.932

β01,2 −0.083 0.166 0.175 0.940 −0.199 0.160 0.162 0.752

β02,2 −0.073 0.230 0.232 0.954 −0.190 0.209 0.222 0.890

β12,2 0.004 0.205 0.196 0.936 −0.076 0.188 0.181 0.916

σ2 −0.132 0.176 0.214 0.932 −0.341 0.143 0.229 0.548

2

1

β01,1 −0.077 0.275 0.280 0.950 −0.169 0.264 0.263 0.904

β02,1 −0.080 0.365 0.354 0.936 −0.172 0.338 0.341 0.924

β12,1 −0.023 0.321 0.308 0.932 −0.103 0.301 0.289 0.926

β01,2 −0.067 0.187 0.201 0.946 −0.163 0.179 0.188 0.878

β02,2 −0.063 0.242 0.253 0.952 −0.160 0.223 0.243 0.918

β12,2 −0.005 0.235 0.225 0.932 −0.092 0.216 0.210 0.930

σ2 −0.149 0.263 0.167 0.852 −0.302 0.219 0.170 0.420

0.7

β01,1 −0.093 0.266 0.280 0.954 −0.204 0.250 0.260 0.898

β02,1 −0.089 0.332 0.354 0.962 −0.201 0.306 0.339 0.932

β12,1 −0.003 0.328 0.307 0.928 −0.103 0.303 0.285 0.926

β01,2 −0.121 0.200 0.198 0.898 −0.230 0.193 0.184 0.746

β02,2 −0.124 0.246 0.251 0.934 −0.235 0.223 0.239 0.870

β12,2 −0.013 0.238 0.223 0.934 −0.117 0.215 0.205 0.892

σ2 −0.184 0.276 0.171 0.792 −0.361 0.225 0.176 0.224

난수 u0ji (j = 1, 2)를 생성한다. ξ에 대한 다음 방정식의 해를 각각 중간 사건 발생 시점 Si와 종말

사건발생시점 Ti로정의한다.

Λ01(ξ|xi, ηi) + log(1− u01i) = 0,

Λ02(ξ|xi, ηi) + log(1− u02i) = 0.

단, Λ0j(s|x, η) = exp{β′
0jx + η}sγ0j , j = 1, 2. 만일 Ci = Ci ∧ Si ∧ Ti이면 Case 1로 분류하고,

Ti = Ci ∧ Si ∧ Ti이면 Step 3으로이동하고, Si = Ci ∧ Si ∧ Ti이면 Step 4로이동한다.

• Step 3: 만약 Ti ∈ (Vki, Vk+1,i] (k = 0, 1, . . . ,Ki − 1)이면 Wi = Vki, Zi = Vk+1,i로 정의하고,

Ti ∈ (VKii, Ci)이면 Wi = VKii, Zi = Ci로각각정의한후 Case 4로분류한다.

• Step 4: 만약 Si ∈ (VKii, Ci)이면 Li = VKii, Ri = Ci로 정의한 후 Case 2로 분류하고, Si ∈
(Vki, Vk+1,i] (k = 0, 1, . . . ,Ki − 1)이면 Step 5로이동한다.
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Table 3.2. Empirical results for the relative bias (r.Bias), the standard deviation (SD), the standard errors (SEM),

and the coverage probability (CP) for the regression parameters and the variance parameter of a normal frailty based

on the ‘Proposed’ and ‘Imputed’ models when β01,1 = β02,1 = 1, β12,1 = 1.5 and β01,2 = β02,2 = 1, β12,2 = 1.5

σ2 p Parameter
Proposed Imputed

r.Bias SD SEM CP r.Bias SD SEM CP

1

1

β01,1 −0.055 0.228 0.241 0.956 −0.168 0.218 0.227 0.918

β02,1 −0.040 0.328 0.324 0.954 −0.154 0.309 0.313 0.926

β12,1 −0.002 0.290 0.268 0.922 −0.076 0.268 0.250 0.898

β01,2 −0.068 0.166 0.173 0.952 −0.186 0.161 0.162 0.804

β02,2 −0.065 0.224 0.231 0.944 −0.185 0.209 0.222 0.874

β12,2 0.000 0.205 0.203 0.944 −0.084 0.182 0.184 0.890

σ2 −0.118 0.183 0.211 0.926 −0.326 0.145 0.222 0.544

0.7

β01,1 −0.082 0.238 0.244 0.936 −0.221 0.223 0.226 0.832

β02,1 −0.076 0.324 0.326 0.948 −0.216 0.298 0.313 0.912

β12,1 0.003 0.278 0.271 0.948 −0.097 0.254 0.247 0.906

β01,2 −0.093 0.171 0.174 0.910 −0.234 0.166 0.161 0.696

β02,2 −0.106 0.227 0.232 0.940 −0.249 0.211 0.220 0.808

β12,2 −0.002 0.207 0.206 0.946 −0.113 0.179 0.181 0.846

σ2 −0.141 0.179 0.217 0.932 −0.387 0.140 0.235 0.390

2

1

β01,1 −0.099 0.288 0.279 0.942 −0.216 0.272 0.260 0.870

β02,1 −0.081 0.364 0.354 0.946 −0.198 0.338 0.339 0.922

β12,1 −0.027 0.333 0.312 0.926 −0.120 0.303 0.288 0.900

β01,2 −0.076 0.209 0.200 0.922 −0.200 0.198 0.186 0.798

β02,2 −0.095 0.244 0.252 0.938 −0.219 0.226 0.241 0.864

β12,2 −0.003 0.264 0.234 0.938 −0.108 0.227 0.211 0.844

σ2 −0.150 0.277 0.168 0.844 −0.331 0.224 0.171 0.300

0.7

β01,1 −0.134 0.281 0.280 0.928 −0.271 0.266 0.258 0.802

β02,1 −0.120 0.363 0.354 0.932 −0.259 0.335 0.337 0.888

β12,1 −0.012 0.335 0.315 0.934 −0.131 0.303 0.284 0.884

β01,2 −0.122 0.201 0.200 0.908 −0.262 0.193 0.184 0.668

β02,2 −0.124 0.253 0.252 0.932 −0.264 0.233 0.239 0.808

β12,2 −0.004 0.256 0.237 0.928 −0.134 0.217 0.208 0.824

σ2 −0.176 0.279 0.172 0.810 −0.388 0.221 0.178 0.156

• Step 5: 균등분포 U(1 − exp{−Λ12(Si|xi, ηi)}, 1)로부터 난수 u12i를 생성한다. 단, Λ12(s|x, η) =

exp{β′
12x+ η}sγ12 . ξ에대한다음방정식의해로 Ti를재정의한다.

Λ12(ξ|xi, ηi) + log(1− u12i) = 0.

만약 Ci ≤ Ti이면 Li = Vki, Ri = Vk+1,i로 정의한 후 Case 2로 분류한다. 만약 Ti ∈ (Vk′i, Vk′+1,i]

(k′ = k + 1, k + 2, . . . ,Ki − 1)이면 Li = Vki, Ri = Vk+1,i, Wi = Vk′i, Zi = Vk′+1,i로 정의하고,

Ti ∈ (VKii, Ci)이면 Li = Vki, Ri = Vk+1,i, Wi = VKii, Zi = Ci로각각정의한후 Case 3으로분류

한다. 만약 Ti가 Si와동일한구간에속하면 Li = Vki, Zi = Vk+1,i 정의한후 Case 5로분류한다.

σ2은 1 혹은 2로 놓고, p는 1 혹은 0.7로 놓는다. σ2은 개체간 변동을 나타내고, p는 예정된 방문 시

점에 실제로 관측되는 비율을 나타낸다. Tables 3.1–3.3는 σ2과 p의 네 가지 조합에 대해 회귀계수와
분산 추정량의 상대편의의 평균(r.bias), 표준편차(SD), 표준오차의 평균(SEM), 95% 신뢰구간 포함
률(CP)을 정리한 것이다. Table 3.1은 중간 사건의 경험 여부에 관계없이 공변량이 전이 강도에 미치
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Table 3.3. Empirical results for the relative bias (r.Bias), the standard deviation (SD), the standard errors (SEM),

and the coverage probability (CP) for the regression parameters and the variance parameter of a normal frailty based

on the ‘Proposed’ and ‘Imputed’ models when β01,1 = β02,1 = 1, β12,1 = 0.5 and β01,2 = β02,2 = 1, β12,2 = 0.5

σ2 p Parameter
Proposed Imputed

r.Bias SD SEM CP r.Bias SD SEM CP

1

1

β01,1 −0.058 0.253 0.242 0.934 −0.138 0.246 0.230 0.900

β02,1 −0.040 0.332 0.324 0.942 −0.120 0.310 0.315 0.940

β12,1 −0.020 0.271 0.263 0.948 −0.085 0.265 0.253 0.940

β01,2 −0.058 0.172 0.174 0.942 −0.139 0.168 0.164 0.860

β02,2 −0.055 0.243 0.232 0.930 −0.137 0.223 0.223 0.910

β12,2 0.036 0.195 0.190 0.942 −0.032 0.190 0.183 0.934

σ2 −0.116 0.181 0.211 0.932 −0.267 0.153 0.218 0.734

0.7

β01,1 −0.087 0.254 0.244 0.926 −0.185 0.248 0.229 0.858

β02,1 −0.071 0.310 0.326 0.962 −0.170 0.285 0.315 0.948

β12,1 −0.007 0.271 0.263 0.944 −0.088 0.262 0.250 0.934

β01,2 −0.096 0.187 0.175 0.902 −0.193 0.181 0.163 0.756

β02,2 −0.084 0.234 0.232 0.938 −0.183 0.211 0.222 0.880

β12,2 0.008 0.207 0.189 0.922 −0.072 0.198 0.180 0.920

σ2 −0.149 0.170 0.217 0.930 −0.328 0.140 0.228 0.598

2

1

β01,1 −0.084 0.286 0.280 0.928 −0.160 0.275 0.264 0.890

β02,1 −0.096 0.351 0.355 0.950 −0.172 0.326 0.342 0.932

β12,1 0.010 0.313 0.307 0.942 −0.086 0.298 0.292 0.936

β01,2 −0.097 0.201 0.200 0.922 −0.171 0.192 0.188 0.852

β02,2 −0.112 0.253 0.253 0.942 −0.188 0.234 0.243 0.886

β12,2 −0.047 0.224 0.220 0.956 −0.144 0.212 0.209 0.948

σ2 −0.139 0.289 0.168 0.862 −0.283 0.246 0.170 0.468

0.7

β01,1 −0.089 0.268 0.280 0.958 −0.179 0.258 0.261 0.888

β02,1 −0.126 0.341 0.354 0.944 −0.215 0.314 0.340 0.934

β12,1 −0.020 0.302 0.305 0.956 −0.135 0.287 0.287 0.946

β01,2 −0.125 0.198 0.200 0.914 −0.212 0.191 0.186 0.794

β02,2 −0.138 0.235 0.252 0.946 −0.226 0.213 0.241 0.894

β12,2 −0.059 0.243 0.220 0.926 −0.169 0.228 0.207 0.912

σ2 −0.181 0.287 0.171 0.788 −0.344 0.240 0.176 0.290

는 효과의 크기가 같은 경우이며(β01,1 = β02,1 = β12,1 = 1; β01,2 = β02,2 = β12,2 = 1), Tables 3.2와

3.3은 중간 사건을 경험하기 전보다 경험한 후에 각각 증가(β01,1 = β02,1 = 1, β12,1 = 1.5; β01,2 =

β02,2 = 1, β12,2 = 1.5) 혹은감소(β01,1 = β02,1 = 1, β12,1 = 0.5; β01,2 = β02,2 = 1, β12,2 = 0.5)하는경

우이다. 세 가지 경우별로 본 논문에서 제안한 방법(Proposed)과 구간중도절단된 종말 사건의 발생 시
점을 중도절단된 구간의 중간값으로 대체한 방법(Imputed)을 서로 비교하였다. ‘Imputed’ 방법은 Lee

등 (2019)이 개발한 R 패키지 ‘SemiCompRisks’에 내장된 idm 함수에 비해 프레일티를 모형에 포함할

수있으며, Touraine 등 (2014)이개발한 R 패키지 ‘SmoothHazards’에내장된 FreqIDHReg 함수에비

해구간중도절단된중간사건을처리할수있는장점이있다.

Table 3.1를 살펴보면, 첫째, σ2과 p의 모든 조합에 대해 ‘Proposed’의 rbias가 ‘Imputed’보다 작았으

며, ‘Proposed’의 CP는 σ2을 제외하고 나머지 회귀모수들은 명목값인 0.95에 가까웠지만 ‘Imputed’

방법은 명목값보다 작은 경향을 보였다. 둘째, σ2의 값을 고정했을 때 ‘Proposed’는 p의 값에 관계없
이 rbias와 CP 모두 차이가 없었지만 ‘Imputed’ 방법은 p의 값이 1에서 0.7로 감소함에 따라 rbias는
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증가하고 CP는 명목값에서 더 멀어지는 경향을 보였다. 이는 p의 값이 작아질수록 종말 사건이 발생

한 시점을 포함하는 구간의 폭이 늘어나기 때문인 것으로 생각된다. 다시 말해 ‘Proposed’는 중도절

단된 구간을 몇 개 구간으로 쪼개고 각 구간에서 종말 사건이 같은 확률로 발생한다고 가정한 반면에
‘Imputed’는 그 구간의 중간값에서만 발생한다고 가정하기 때문에 구간의 폭이 증가할수록 ‘Imputed’

방법이 참값에서 더 멀어질 수 있다고 생각된다. 셋째, p의 값을 고정했을 때 두 방법 모두 σ2의 크기

가 증가할수록 r.bias가 증가하지만 SEM도 증가하는 경향이 있어 결국 CP의 값은 차이가 없었다. 넷

째, σ2에 대한 ‘Proposed’의 CP는 명목값보다 작은 경향을 보였지만 ‘Imputed’보다 매우 우수하였다.

이런 경향은 p의 값이 감소할수록, σ2의 값이 증가할수록 뚜렷하였다. 본 논문에서는 σ2에 대한 신뢰

구간 추정량으로 회귀계수와 동일하게 Wald-type을 제안하였는데 우도비(likelihood ratio) 검정을 이

용한 추정량을 적용하면 보수(conservativeness)적인 경향이 다소 극복될 것으로 생각한다. 한편 Table

3.2와 Table 3.3의결과를살펴보면 Table 3.1의결과와유사하였다.

4. PAQUID 자료

Personnes Agées Quid (PAQUID) 연구는 치매가 사망에 미치는 효과를 측정하기 위해 시작되었

다 (Helmer 등, 2001). 표본은 프랑스 남서부 지역 두 도시(Gironde, Dordogne)에서 추출하였으며,

1988부터 1990까지 연구에 참여한 65세 이상 노인들로 구성되어 있다. 매 2–3년마다 사회인구학적 특
성과 정신건강상태(치매 진단 여부)를 측정하고 사망 여부를 추적 관찰하였다. 연구에 참여한 3,675명

중 832(22.6%)명이 추적 기간 동안 치매로 진단을 받았으며 그중 639(76.8%)명이 사망하였다. 나

머지 2,843(77.4%)명은 추적 기간 동안 치매를 경험하지 않았으며 그중 2,298(80.8%)명이 사망하였

다. 본 논문에서는 PAQUID 자료에서 랜덤하게 추출하여 얻은 1,000명으로 이루어진 ‘Paq1000’ 자

료를 분석하고자 한다 (Touraine 등, 2014). ‘Paq1000’의 자료를 살펴보면, 18.6%가 치매로 진단 받

았으며 그중 68.3%가 사망하였고, 치매를 경험하지 않은 사람 중 73.3%가 사망하였다. 상술한 것처

럼 ‘Paq1000’ 자료는 성별, 초등교육 이수 여부, 치매 진단 여부와 사망 여부뿐만 아니라 치매 연구에
참여할 당시 연령(Ei), 치매가 관측되지 않은 가장 최근 연령(Li), 치매로 진단받은 최초 연령(Ri), 사

망 연령(Ti), 중도절단 연령(Ci)으로 이루어져 있다. ‘Paq1000’ 자료에서 치매 진단 여부는 중간 사건

에 해당하고 사망 여부는 종말 사건에 해당된다. 본 논문에서 제안한 방법을 적용하기 위해 우중도절

단된 종말 사건의 발생 연령을 구간중도절단된 자료로 변환한다. 만일 i번째 개체의 종말 사건이 Ci에

서 우중도절단되었다면 그대로 두고, 종말 사건이 Ti에서 발생하였다면 치매를 경험하지 않은 개체는

Li = max(Li, Ti − ϵi1), Zi = Ti + ϵi2로 정의하고, 치매를 경험한 개체는 Wi = max(Ri, Ti − ϵi1),

Zi = Ti + ϵi2로 정의하자. 단, ϵi1과 ϵi2는 각각 U(0, 3)에서 랜덤하게 추출한 난수이다. PAQUID 자

료에서 Case 1에 해당하는 개체는 Ei에 연구에 참여한 후 연구 종료 시점 Ci까지 살아있는 개체이며,

Case 2에 해당하는 개체는 구간 (Li, Ri]에서 치매로 진단받은 후 Ci까지 살아있는 개체이며, Case 3에

해당하는 개체는 구간 (Li, Ri]에서 치매로 진단받은 후 구간 (Wi, Zi]에서 사망한 개체이며, Case 4에

해당하는 개체는 치매를 경험하지 않고 구간 (Li, Zi]에서 사망한 개체이다. Case 1, 2, 3, 4의 분포는

각각 21.7, 5.9, 12.7, 59.7%로나타났으며 1절에서 소개한의치자료처럼 Case 5에 해당하는 자료는 없

었다. 2절에서 제안한 모형을 PAQUID 자료에 적용하기에 앞서 세 가지 기저 전이 강도가 와이블분포

를 따르는지를 살펴보기 위해 EMICM (Wellner와 Zhan, 1997) 알고리즘을 써서 생존 확률을 추정하

였다. Figure 4.1은 log(생존시간)에대한 log(−log(추정생존확률))을나타낸그림이며생존시간은왼
쪽부터 각각 치매로 진단받은 연령, 치매를 경험하지 않고 사망한 연령, 치매로 진단받은 후 사망한 연

령으로 정의된다. 대체적으로 그래프가 직선에 가깝기 때문에 세 가지 전이에 대응하는 기저 전이 강도
는각각와이블분포를따른다고할수있다. 한편 NLMIXED 프로시저는모수초기값에민감한경향이
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Figure 4.1. Plots of the log of the negative log of the estimated survival function versus the log of time to

dementia (left), time to death without dementia (center), and time to death with dementia (right) for checking the

assumption of Weibull distribution.

Table 4.1. Estimates (Estimate) of the regression parameters and the variance parameter (σ2) of a normal frailty,

their standard errors (SE), and P -values based on the ‘Proposed’ and ‘Imputed’ models: 0, 1, and 2 represent the

healthy, diagnosed with dementia, and dead states, respectively

Transition Parameter
Proposed Imputed

Estimate SE P Estimate SE P

0→ 1
β01,1 −0.101 0.195 0.603 −0.102 0.175 0.563

β01,2 −0.500 0.206 0.015 −0.500 0.203 0.014

0→ 2
β02,1 0.498 0.333 0.135 0.498 0.180 0.006

β02,2 0.008 0.270 0.977 0.008 0.166 0.962

1→ 2
β12,1 0.493 0.341 0.149 0.493 0.271 0.070

β12,2 −0.204 0.370 0.581 −0.204 0.339 0.548

σ2 0.972 0.434 0.025 0.972 0.196 < 0.001

있어 Touraine 등 (2014)이 개발한 R 패키지 ‘SmoothHazards’에 내장된 FreqIDHReg 함수를 수행하

여 얻은 결과를 모수 초기값으로 지정하였으며, 상대경사수렴(relative gradient convergence) 기준값이

10−6보다작으면모수추정값이수렴한것으로간주하였다.

Table 4.1은 각각 ‘Proposed’ 방법과 ‘Imputed’ 방법에 따라 추정된 회귀계수와 정규 프레일티의 분
산에 대한 추정량과 표준오차 및 P -값을 정리한 것이다. Figure 4.2은 세 가지 전이(0 → 1, 0 → 2,

1 → 2)에 대하여 ‘Proposed’ 방법의 기저 전이 강도(baseline transition intensity)와, 성별과 초등교
육이수여부에따른네가지조합별전이강도를추정한것이다. Figures 4.3과 4.4은각각추정된프레

일티를 성별과 초등교육 이수 여부에 따른 네 가지 조합과 치매로 진단받은 여부와 사망 여부에 따른 네
가지 Case별로나타낸것이다. Table 4.1과 Figure 1.1에서상태 0, 1, 2는각각건강한상태, 치매로진

단된 상태, 사망한 상태에 해당한다. Table 4.1에서 회귀계수에 대한 첨자에서 마지막 첨자 1과 2는 각
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Figure 4.2. (A) Estimated baseline transition intensities and (B) 0 → 1, (C) 0 → 2, and (D) 1 → 2 estimated

transition intensities under the combinations of gender and educational background, where 0, 1, and 2 represent

the healthy, diagnosed with dementia, and dead states, respectively.

각 성별과 초등교육 이수 여부에 대한 공변량에 해당한다. 모수 추정값은 두 방법 간에 뚜렷한 차이가

없었지만 AIC를보면 ‘Proposed’가 8824.3이고 ‘Imputed’가 10044로 ‘Proposed’ 방법이 ‘Imputed’ 방

법보다우수하였다. ‘Proposed’ 방법의결과를요약하면다음과같다.

첫째, 0 → 1 전이(건강한 상태에서 치매 상태로 전이) 강도는 여성이 남성보다 1.106배 높았으며

(P = 0.385), 초등교육을 이수한 사람이 이수하지 않은 사람보다 1.648배 높았고 통계적으로 유의하

였다 (P = 0.015). Figure 4.2의 (B)에서 동일한 결과를 찾아볼 수 있다. 둘째, 1 → 2 전이(치매 상

태에서사망으로전이)강도는남성이여성보다 1.637배높았으나 (P = 0.149) 초등교육을이수한사람
이 이수하지 않은 사람보다 1.226배 높았다 (P = 0.581). Figure 4.2의 (D)에서 동일한 결과를 찾아볼

수 있으며 특히 초등교육을 이수한 남성의 전이 강도가 가장 높았다. 셋째, 0 → 2 전이(건강한 상태에

서 치매를 경험하지 않고 사망한 상태로 전이) 강도는 남성이 여성보다 1.645배 높았으며 (P = 0.135),

초등교육 이수 여부에 따른 차이는 없었다 (P = 0.977). Figure 4.2의 (C)에서 동일한 결과를 찾아

볼 수 있다. 넷째, 치매 진단 여부가 사망에 미치는 영향은 Figure 4.2의 (A)에서 볼 수 있듯이 치매로

진단받은 사람이 사망으로 전이되는 강도(λ12)가 치매를 경험하지 않은 사람이 사망으로 전이되는 강

도(λ02)보다뚜렷하게높았다. 다섯째, 정규프레일티의분산추정량은 0.972이고 P -값이 0.025로개체

간비동질적인것으로나타났다. 이때가설 H0 : σ2 = 0 대 H1 = σ2 > 0은경계값(boundary value)에

대한검정이므로 Wald 검정대신에우도비검정을수행하였으며 P -값은자유도가각각 0과 1인카이제

곱분포를동일한가중값으로혼합한카이제곱분포로부터계산하였다. Figure 4.3를보면성별과초등교
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Figure 4.3. Estimated individual frailty under the combinations of gender and educational background.

육 이수 여부로만 설명되지 못하는 개체간 변동이 뚜렷하였으나 성별과 초등교육 이수 여부의 네 가지
조합에 따른 차이는 없었다. Figure 4.4에 나타난 것처럼 Case별로 서로 다른 특징이 있었는데 대체로

Case 1에 속한 개체들의 프레일티는 음수인 반면 Case 3는 양수였으며, Case 2는 개체간 변동이 거의

없는반면 Case 4는개체간변동이큰것으로나타났다.

5. 결론 및 고찰

본 논문에서는 IDM에서 세 가지 가능한 전이가 모두 구간중도절단될 수 있는 자료에 대해 프레일티를
포함하는와이블회귀모형을제안하고 EM 알고리즘을써서모수를추정하였다. 중간사건의경험여부

에 관계없이 사망 위험이 동일한 경우와 중간 사건 경험 이후에 증가하거나 감소하는 경우에 대해, 프레

일티의 변동의 크기와 구간중도절단된 구간의 폭에 대한 네 가지 조합별로 회귀계수와 프레일티의 분산
추정량의 소표본 성질을 살펴보았다. 본 논문에서 제안한 추정량은 구간중도절단된 종말 사건을 구간의
중간값으로 대체했을 때보다 rbias가 작았으며, σ2을 제외하고 나머지 회귀계수들의 CP는 명목값에 가

까웠다. 마지막으로 제안한 추정 방법을 PAQUID 자료에 적용하기 위해 사망 시간이 관측된 자료에만
랜덤하게 변동을 추가하여 구간중도절단된 구간을 생성하였다. 성별에 관계없이 초등교육을 이수한 사
람이 이수하지 않은 사람보다 건강한 상태에서 치매로 전이될 위험이 높았으며 성별로는 여성이 남성보

다 높았다. 치매 진단 여부에 관계없이 남성이 여성보다 사망 위험이 높은 것으로 나타났다. 성별과 초

등교육 이수 여부에 의해 설명되지 못한 개체간 변동이 존재했는데 특히 치매 진단 여부에 관계없이 연
구 종료 전에 사망한 개체간 변동이 연구 종료 시점까지 생존한 개체간 변동보다 2배 이상 큰 것으로 나
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Figure 4.4. Estimated individual frailty under four cases of subjects: alive without dementia, alive with dementia,

dead with dementia, and dead without dementia.

타났다.

본 논문의 제한점은 다음과 같다. 첫째, 본 논문의 동기는 Frydman 등 (2013)의 의치 자료에서 비롯되

었지만 이 자료에는 개체들의 공변량 정보가 없어 제안한 방법을 직접 적용하여 분석할 수 없었다. 둘

쩨, 본 논문에서는 기저 전이 강도가 와이블분포를 따른다고 가정하였는데 비록 와이블분포가 생존자료

분석에서 범용적으로 사용되고 있지만 비모수적 방법보다는 융통성이 낮다. 셋째, 본 논문에서는 전이

에 관계없이 공통 프레일티를 가정했는데 Figure 4.4에서 살펴본 것처럼 프레일티가 전이에 따라 다른

특성을가질수있기때문에전이별로개별프레일티를가정한모형이더유용하다. 따라서향후에는본

논문에서 제안한 방법을 직접 적용할 수 있는 자료를 발굴하고 스플라인 평활 방법을 써서 제안한 모형
을다변량정규프레일티를가진준모수적모형으로확장하는연구가필요하다.
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의료, 보건, 역학 분야에서 생산되는 준경쟁적

위험자료를 분석하기 위한 통계적 모형의 개발과

임상분석시스템 구축을 위한 연구
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요 약

사망과 같은 종말 사건은 중간 사건을 중도절단 시킬 수 있지만 재발과 같은 중간 사건은 종말 사건을 중도절단 시

킬 수 없는 자료를 준경쟁위험 자료라고 하는데 의학 및 보건, 역학 분야에서는 이와 같은 자료를 자주 접하게 된다.

본 논문에서는 질병-사망 모형에 포함된 세 가지 전이 시간이 모두 구간중도절단된 준경쟁위험 자료를 분석하기 위
해 정규 프레일티를 가진 와이블 회귀모형을 제안하였다. 각 개체는 중간 사건과 종말 사건의 발생 여부에 따라 다

섯 가지 유형으로 구분되는데 유형별로 조건부 우도함수를 유도하였다. 조정중요표본추출법을 써서 주변 우도함수

를 유도한 후 반복의사뉴톤 알고리즘을 써서 최적 추정량을 얻었다. 제안한 추정 방법의 소표본 성질을 살펴보기 위

해모의실험을수행하였으며또한제안한추정방법을 Personnes Agées Quid (PAQUID) 자료에적용하였다.

주요용어: EM 알고리즘, 질병-사망모형, 구간중도절단, 정규프레일티, 준경쟁위험자료
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