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Small Area Estimations for Disease Mapping by using Spatial Model

Dae Seong An

Department of Statistics, The Graduate School,

 Pukyong National University

Abstract

SMRs (standardized mortality rates) for major diseases, accidents, cancer, 

cerebrovascular diseases, and cardiovascular diseases are considered in 

small areas of administrative units such as Eup/Myeon/Dong from years 

2005 to 2008. Due to small sample issue in small areas, the precision of 

directly estimated crude SMR for each area can be poor. In this study, we 

consider the HGLM (hierarchical generalized linear model) with MRF 

(markov random field) to account for the spatial correlations among the 

small areas. The effects of covariates for cause of mortality by Dongs in 

Seoul and disease maps based on the estimated SMR are presented. The 

results suggest how we analyze and interpret the difference in mortalities 

by small areas such as Dongs by revealing the spatial patterns.

Keywords: disease mapping, hierarchical generalized linear model, small 

area estimation, spatially correlated model.
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1. 서론

역학 (epidemiology), 보건행정 등 많은 분야에서는 행정구역 상 어

떤 질병에 대한 위험(risk)이 지리적으로 분포하고 있는지가 주된 관심

사일 수 있는데, 특히, 읍/면/동 소지역 (small area) 단위의 분석이 필

요할 경우가 많다. 이를 위해, 각 소지역 행정단위별로 보고된 질병사망 

자료를 가지고, 소지역 단위로 질병사망률을 직접 추정할 수 있다. 그러

나, 소지역 내 표본수가 작아서 개별 소지역 단위의 직접 사망률 추정 

결과는 그 추정치의 정도 (precision) 확보가 어려운 문제점으로 발생한

다. 즉, 특정 소지역에서 특정 질병사건의 일부 발생/미발생으로 인하여 

결과의 왜곡이 심해질 수 있다 (Kim과 Kim, 2009; Kim과 Sung, 2000; 

Park과 Lee, 2001; Rao, 2003).

이러한 문제점을 해결하기 위해 소지역 추정을 통한 질병지도 작성에 

관한 통계적인 방법으로 Clayton과 Kaldor (1987), Ghosh 등 (1998)

이 각각 제안한 경험적 베이즈 (empirical Bayes; EB) 및 계층적 베이

즈 (hierarchical Bayes; HB) 추정방법들이 사용되어 왔다. 한편, 하나

의 대안으로 Lee와 Nelder (1996, 2001)가 제안한 다단계 일반화 선

형모형 (HGLM; hierarchical genearlized linear model) 방법을 고려할 

수 있다. 베이즈 접근법 (Banerjee 등, 2004)은 모수에 대한 사전분포 

(prior distribution)를 가정하는 반면, HGLM 접근법은 기존의 우도 (li

kelihood)를 확장한 다단계 우도( h-likelihood; hierarchical likelihood)

에 기반하여 통계적 추론 방법을 제시하기 때문에, 사전분포 가정이 틀

렸을 경우에 나타나는 모수추정치의 민감성 (sensitivity) 문제가 발생
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하지 않는다. 또한, 베이즈 접근법은 모수의 추정을 위해서는 MCMC 

(Markov chain Monte Carlo)와 같은 복잡한 계산과정을 거쳐야 하나, 

HGLM은 이런 복잡한 과정을 수행할 필요가 없고, MCMC보다 간단한 

알고리즘을 통해 손쉽게 수행될 수 있다는 점에서 상당히 효과적인 분석

방법이 될 수 있다 (Kim 등, 2011; Lee, 등, 2006).

소지역간 효과를 인접 지역간 공간적 상관성이 있는 모형 (spatially c

orrelated model)을 따르는 변량효과 (random effect)로 둔다면, 개별 

소지역의 적은 표본 수로 인한 추정치의 정도에 대한 문제점을 해결할 

수 있다. 이를 위해, 베이지안에서는 인접지역간 상관성을 랜덤워크 (ra

ndom effect) 형태로 모형화한 CAR (conditional autoregressive) 모

형을 일반적으로 사용하고 있다. 본 연구에서는 CAR 모형의 확장된 형

태로 공간적 상관계수를 가지는 MRF (Markov random field) 모형을 

고려하였다. MRF 모형은 다단계 우도에 의한 접근법을 통해 구현된 R 

패키지 spaMM (Rousset, 2014)과 dhglm (Noh 와 Lee, 2011)을 통

해 분석할 수 있다. 베이지안 CAR 모형은 WinBUGS와 같은 패키지로 

구할 수 있지만, 현재까지 MRF 모형을 적합할 수 있는 베이지안 방법

은 없다.

본 연구에서는 질병과 사고로 인한 표준화 사망비 (SMR; standardize

d mortality rate)가 서울특별시 행정동별로 어떠한 차이를 보이는지에 

대해 분석하기 위해서 공간적 상관성을 가지는 HGLM을 고려하였다. 이

를 위한 연구자료로 2005년도 기준 서울특별시 411개의 행정동에 대해

서 2005-2008년 4년간 수집된 질병, 사고에 대한 사망자료를 활용하

였다. 질병 중에서 암, 뇌혈관질환, 심장질환에 대해 추가적으로 분석하
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였다. 각 소지역 단위인 행정동별로 2005년 기준으로 박탈지수 (depriv

ation index; Townsend, 1987)를 공변량 (covariate), 소지역별 차이

를 변량효과 (random effects)로 고려하였다. 공변량 효과 및 변량효과

의 추정을 통해서, 각 소지역간 질병사망의 연관성을 질병지도 (disease 

mapping)의 형태로 나타내어 파악하고자 한다. 지역공간상에서 발생하

는 사망자 수는 포아송 분포를 따른다고 가정하고, 각 소지역별 기대사

망자수의 자연로그 값을 오프셋 (offset)으로 두면 변량효과의 추정치는 

SMR 값을 의미한다.

2장에서는 연구 자료의 소개로 본 연구에 이용된 자료의 변수에 대한 

설명과 자료의 생성과정에 대해 기술하고, 연구방법으로 HGLM 분석모

형 제시와 모수 및 지역별 효과 추정방법에 대하여 설명하고자 한다. 3

장에서 연구결과로 질병 사망, 사고 사망, 암 사망, 뇌혈관질환 사망, 심

장질환 사망에 대해서 공간적 상관성을 가지는 HGLM 분석모형을 이용

하여, 각 모형별 공변량 및 공간적 상관성의 효과에 대해서 알아보고 추

정된 SMR을 근거로 서울 지역 동별로 질병지도를 나타내었다. 4장에서

는 연구결과를 요약하고 그에 따른 결론을 도출한다. 마지막으로, 부록

에서는 분석을 위한 데이터 설명과 R코드를 첨부한다.
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2. 연구자료 및 방법

2.1 연구자료

본 연구에서 반응변수는 2005-2008년 4년간 수집된 주요 사인별 사

망자 수 (질병사, 사고사, 암사망, 뇌혈관질환 사망, 심장질환 사망)이며, 

설명변수는 박탈지수이다. 동별 소지역에 따른 분석에 의미있는 결과를 

주기 위해서는 1년 사망자료는 그 정보가 너무 희박하여 적어도 4년동

안 수집된 자료가 적절한 것으로 판단된다. 주요 사인별 사망자 수는 통

계청의 협조를 통해 411개 동별로 제공을 받았으며, 박탈지수는 지역의 

사회적, 경제적 결핍 수준을 종합적으로 나타내는 지표이다. 이에 해당

되는 동별 박탈지수를 산출하기 위해서는 5년마다 시행되는 인구센서스 

조사의 10% 표본자료가 필요하며, 2005-2008년 4년간 사망자 수에 

해당되는 박탈지수를 산출하기 위한 자료원은 2005년 인구센서스 10% 

표본자료이며, 통계청의 협조를 통해 제공받았다. 

박탈지수는 Choi 등 (2011)의 연구에 근거하여 다음 Table 2.1과 같

이 9개 구성 지표로 구성하였다. 박탈지수는 음의 값이 클수록 박탈수준

이 낮음 (사회경제적 수준이 높음)을 의미하며, 양의 값이 클수록 박탈

수준이 높음 (사회경제적 수준이 낮음)을 의미한다 (Yoon, 2003).
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Table 2.1 박탈지수 구성지표

박탈지수 구성지표

1인 가구비율 여성 가구주 가구 비율

자가용이 없는 가구 비율 고졸 미만 교육수준의 인구 비율

낙후된 주거환경의 가구 비율 노인인구 비율

아파트가 아닌 가구 비율 가구주 기준 낮은 사회계급 비율

Figure 2.1에서 보는 바와 같이, 2005년 인구센서스를 토대로 박탈지

수를 지도로 표현한 결과 서울의 서초, 강남, 잠실 지역이 강북 등의 지

역에 비하여 사회적, 경제적 수준이 높아 상대적으로 박탈지수가 낮음을 

알 수 있다. 

Figure 2.1.  2005년 인구센서스 기반 서울의 동별 박탈지수
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Figure 2.2는 질병사망과 박탈지수와의 산점도와 상관계수를 나타낸 

것이다. 산점도를 보면 어느정도 양의 상관관계가 있을 것이라고 추정할

수 있다. 상관계수는     로 나타나 산점도에서 

보는바와 같이 박탈지수와 의미있는 양의 상관관계를 보이고 있음을 알 

수 있다. 즉, 사회적, 경제적 수준이 높은 지역일수록 질병 사망률이 낮

음을 의미한다.

Figure 2.2. 질병사망과 박탈지수와의 산점도
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Figure 2.3은 사고사망과 박탈지수와의 산점도와 상관계수를 나타낸 

것이다. 사고사망도 산점도에서 어느정도 양의 상관관계가 있을 것이라

고 추정할 수 있다. 상관계수는     로 나타나 산

점도에서 보는바와 같이 박탈지수와 의미있는 양의 상관관계를 보이고 

있음을 알 수 있다. 즉, 사회적, 경제적 수준이 높은 지역일수록 사고 사

망률이 낮음을 의미한다.

Figure 2.3. 사고사망과 박탈지수와의 산점도
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Figure 2.4는 질병사망 중에서 암사망과 박탈지수와의 산점도와 상관

계수를 나타낸 것이다. 산점도에서 어느정도 양의 상관관계가 있을 것이

라고 추정할 수 있다. 상관계수는     로 나타나 

산점도에서 보는바와 같이 박탈지수와 의미있는 양의 상관관계를 보이고 

있음을 알 수 있다. 즉, 사회적, 경제적 수준이 높은 지역일수록 암 사망

률이 낮음을 의미한다.

Figure 2.4. 암사망과 박탈지수와의 산점도
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Figure 2.5는 질병사망 중에서 뇌혈관질환 사망과 박탈지수와의 산점

도와 상관계수를 나타낸 것이다. 산점도에서 어느정도 양의 상관관계가 

있을 것이라고 추정할 수 있다. 상관계수는     

로 나타나 산점도에서 보는바와 같이 박탈지수와 의미있는 양의 상관관

계를 보이고 있음을 알 수 있다. 즉, 사회적, 경제적 수준이 높은 지역일

수록 뇌혈관질환 사망률이 낮음을 의미한다.

Figure 2.5. 뇌혈관질환 사망과 박탈지수와의 산점도
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Figure 2.6은 질병사망 중에서 심장질환 사망과 박탈지수와의 산점도

와 상관계수를 나타낸 것이다. 산점도에서 어느정도 양의 상관관계가 있

을 것이라고 추정할 수 있다. 상관계수는     로 

나타나 산점도에서 보는바와 같이 박탈지수와 의미있는 양의 상관관계를 

보이고 있음을 알 수 있다. 즉, 사회적, 경제적 수준이 높은 지역일수록 

심장질환 사망률이 낮음을 의미한다.

Figure 2.6. 심장질환 사망과 박탈지수와의 산점도
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2.2 연구방법

본 장에서는 공간적 상관성이 있는 HGLM 모형과 이를 적합하기 위

해 다단계 우도에 의한 방법을 소개하고자 한다.

2.2.1 분석모형

 를  (   …  )번째 소지역 단위인 2005년부터 2008년까

지의 특정 사망원인 (질병, 사고, 암)에 대한 사망자 수라고 하였을 때, 

식 (2.1)과 같은 모형을 고려할 수 있다. 즉, 소지역 효과 가 주어졌을 

때 는 조건부 기대도수 을 가지는 포아송 분포를 따른다고 가정한다. 

는 분포가정을 하기 때문에, 포아송 HGLM이 된다. 이러한 모형은 흔

히  BYM (Besag 등, 1991) 모형이라고 부른다. 에 대한 연결함수 (li

nk function)를 로그함수로 둔 식 (2.2)와 같은 모형을 고려하였고, 이

때 는 에 대한 선형 예측 (linear predictor) 변수가 된다.

   ∼                       (2.1)

            log  log                 (2.2)  

                          

이때, 는 번째 소지역의 실제 사망자 수를 의미하며, 는 번째 소

지역의 박탈지수를 의미한다. 는 번째 소지역의 인구수에 대한 서울

전체의 사망률을 적용시킨 기대사망자 수가 되며, log 는 오프셋 (off

set)으로 모형화 한다. 는 공변량인 의 효과를 고정하였을 때, 

번째 동의 기대도수 대비 관측도수의 비율을 나타낸다. 만약 이 1
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보다 크면 기대사망자보다 그 지역의 사망자수가 많다는 것을 의미하며, 

1보다 작으면 기대되는 사망자보다 그 지역의 사망자수가 작다는 것을 

의미한다. 예를 들어, 번째 동의 이 1.05라면, 의 효과를 고정하

였을 때, 전체 서울지역의 인구수와 번째 동의 인구수를 비교한 예측 

사망보다 실제사망이 1.05배 높다고 할 수 있다. 이러한, 는 

exp 를 추정함으로써 각 동별로 추정할 수 있다.

소지역 효과   ⋯
는 다변량 정규분포를 통해 다음과 같이 독

립모형 (M1)과, 공간적 상관성을 고려한 MRF (Markov random field) 

모형 (M2)를 고려할 수 있다.

   


∼  (   … ), 

공간적으로 독립인 모형, 에서   

   ∼ ,     

여기에서, 은 서울411개동에 대한 인접정보를 담고 있는 411×411 

행렬로서, 만약 번째 동과 번째 동이 인접하였으면 행렬 의 번

째 원소는 1, 인접하지 않았으면 0을 가진다. MRF 모형에서 는 공간

적 상관성을 나타내는 상관계수로서 1에 가까울수록 각 동별 상관성이 

높으며 0에 가까울수록 상관성이 없고 –1에 가까울수록 역상관의 관계

를 가지는 모형을 의미한다. 

따라서, MRF 모형에서 가 이면   
   되어,  모형 
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즉, 


∼  인 독립인 모형이 된다.

2.2.2 모수 추정

모형(2.1)을 적합하기 위해서, 반응변수   ⋯
 (단, 411)

에 대한 주변 로그-우도 (marginal log-likelihood) 은 다음 식 (2.

3)과 같이 정의된다. 

  log log 
 



exp                    (2.3)

여기서, 주변 분포 는 결합분포 에서 변량효과 에 대해 적

분한 형태이다. 만약,   ⋯
가 서로 독립인 M1과 같은 모형이 

가정되었을 때는 식 (2.4)와 같은 형태가 되며, SAS 의 NLMIXED 프

로시져에서 제공하는 GHQ (Gauss-Hermite quadrature) 방법을 사용

하여 모수를 추정할 수 있다.

  
 



log exp                     (2.4)

그러나, 인접지역간 공간적 상관성을 가지는 M2 모형에서는 식 (2.4)

는 411차원의 적분이 필요하게 되기 때문에, GHQ 방법으로의 적합은 

도저히 불가능하며 베이지안 방법을 통한 방법 역시 적합이 쉽지 않다. 

따라서, 다단계 우도에 의한 방법을 적용할 수 있는데, M2 모형에 대한 
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다단계 우도는 식 (2.5)와 같이 정의할 수 있다.

  
 



log     log         (2.5)

log   exp   log ,

log  


 


log ,

단,   

식 (2.5)에서 보는 바와 같이 다단계 우도는 적분없이 정의되기 때문

에, 보다 간단히 모수를 추정할 수 있다. 변량효과 는 를, 평균 모수 

 는 수정-단면 우도 (adjusted profile likelihood)인 를, 산

포 모수인  는 제한 우도 (restricted likelihood) 를 최대

로 하는 값을 추정치로 구할 수 있다 (Lee 등, 2006). 이때, 수정-단면 

우도 는 식 (2.6)과 같이 정의되며, 마찬가지 방법으로 를 

정의할 수 있다. 

   

               (2.6)

단,    

    을 만족하는 해
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2.2.3 변량효과에 대한 추론을 통한 질병지도 작성

HGLM에서 변량효과 각  들의 추정치인  는 다단계 우도 


 



을 최대로 하는 값을 통해서 구할 수 있으며, 적절한 조건하에

서 점근적으로        가 된다. =

와 의 점근적인 공

분산 행렬(asymptotic covariance matrix)은 식 (2.7)과 같은 Hessian 

행렬인 H의 역행렬로부터 얻어진다 (Lee와 Nelder, 1996). 

    


































  

    
          (2.7)

여기서, 와 는 각각 , 에 대한 모형행렬 (model matrix)이며, 

는 가중치 대각행렬 (weighted diagonal matrix)이며, 

×  
 log


 이다. 이때, 의 공분산행렬은 식 

(2.7)의 의 역행렬에서 오른쪽 아래부분 (right-hand corner)인 

식 (2.8)을 통해서 구할 수 있다.

       (2.8)
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따라서, 지역별 변량효과  의 95% 신뢰구간은 식 (2.9)과 같으며, 

이때 표준오차 (SE; standard error) 추정치는 변량효과 에 대한 적절

한 신뢰구간 추정치를 제공해 준다 (Lee와 Ha, 2010).

  ±× 
                      (2.9)

단,     
   
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3. 연구결과

본 장에서는 연구결과로 질병사망, 사고사망, 암 사망, 뇌혈관질환 사

망, 심장질환 사망에 대한 공변량의 효과 및 소지역별로 추정된 SMR을 

근거로 모수추정값과 서울특별시 행정동별로 질병지도를 제시하고자 한

다. 박탈지수는 공변량으로 고려하였을 때, 각 사망원인에 대한 M1, M2 

적합결과를 Table 3.1∼Table 3.5에 각각 제시 하였다. Figure 3.1∼Fi

gure 3.5는 각 사망원인별로 지역간 상관성을 고려한 M2모형에서 박탈

지수를 공변량으로 고려하지 않은 모형 (상)과 고려한 모형 (하)을 적합

한 후 SMR 추정치를 나타내고 있다. t-value는 추정치/표준오차 (esti

mate/SE)를 의미하며, 모수가 0이라는 귀무가설 하에서 점근적으로 표

준정규분포를 따른다. 박탈지수에 대한 t-value가 1.96보다 크다면 박

탈지수는 5% 유의수준 하에서 통계적으로 유의하게 SMR에 영향을 준

다고 할 수 있다. M1, M2 모형 적합 결과에서 나오는 제한우도값 

 을 사용하여     에 대한 가설검정을 수행할 수 있다. 

    에 대해서 우도비 검정 (LRT; likelihood ratio test) 통계량은 

으로 정의되며,     하에서 자유도가 1인 

카이제곱 분포를 따른다. 이때, 와 은 각각 귀무가설, 대

립가설 하에서의 제한우도 값을 나타낸다. 
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3.1 질병 사망

Table 3.1에서 보는 바와 같이 질병사망에 대해서    에 대한 

우도비 검정 결과 인접지역간 공간적 상관성이 아주 유의한 것으로 나타

났다.  추정치는 질병사망은 0.150로 나타났다. 공간적 상관성을 고

려한 M2 모형에서 박탈지수는 양의 계수로 SMR에 유의하게 영향을 주

고 있음을 알 수 있다. 즉, 사회·경제적인 수준이 높은 지역은 그렇지 

않은 지역에 비하여 고려된 질병사망의 발생률이 낮음을 의미한다. 

Table 3.1 질병사망에 따른 모수 추정값

M1 : 독립모형 M2 : MRF모형

parameter estimate SE t-value estimate SE t-value

Intercept -0.211 0.00579 -36.46 -0.193 0.01213 -15.9

박탈지수 0.014 0.00083 16.69 0.013 0.00084 14.89

log -4.57 0.11 　 -5.02 0.12 　

LRT LR=74.6      

 0 　 　 0.150 　 　

Figure 3.1에서 보는 바와 같이 박탈지수를 공변량으로 고려하지 않았

을 때는 소지역인 동별로 질병사망에 대한 SMR 추정치가 뚜렷한 차이

를 가지고 있는 반면에, 공변량으로 고려하면 이러한 차이가 사라지는 

것을 알 수 있다. 즉, 박탈지수가 질병사망에 대한 SMR의 동별 차이를 

잘 설명하고 있음을 의미한다.
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Figure 3.1 질병사망에 대한 MRF모형 적합 후 SMR 추정치

(상 : 공변량 없음, 하 : 공변량 고려)
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3.2 사고 사망

Table 3.2에서 보는 바와 같이 사고 사망에 대해서     에 대한 

우도비 검정 결과 인접지역간 공간적 상관성이 아주 유의한 것으로 나타

났다.  추정치는 0.146로 나타났다. 공간적 상관성을 고려한 M2 모

형에서 박탈지수는 양의 계수로 SMR에 유의하게 영향을 주고 있음을 

알 수 있다. 즉, 사회·경제적인 수준이 높은 지역은 그렇지 않은 지역

에 비하여 고려된 사고사망의 발생률이 낮음을 의미한다. 

Table 3.2 사고사망 따른 모수 추정값

M1 : 독립모형 M2 : MRF모형

parameter estimate SE t-value estimate SE t-value

Intercept -0.375 0.00951 -39.39 -0.376 0.0159 -23.65

박탈지수 0.021 0.00142 14.81 0.02 0.00151 13.38

log -4.35 0.17 　 -4.77 0.18 　

LRT LR=14.7      

 0 　 　 0.146 　 　

Figure 3.2에서 보는 바와 같이 박탈지수를 공변량으로 고려하지 않았

을 때는 소지역인 동별로 사고사망에 대한 SMR 추정치가 뚜렷한 차이

를 가지고 있는 반면에, 공변량으로 고려하면 이러한 차이가 사라지는 

것을 알 수 있다. 즉, 각 박탈지수가 사고사망에 대한 SMR의 동별 차이

를 잘 설명하고 있음을 의미한다.
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Figure 3.2 사고사망에 대한 MRF모형 적합 후 SMR 추정치

(상 : 공변량 없음, 하 : 공변량 고려)



22

3.3 암 사망

Table 3.3에서 보는 바와 같이 암 사망에 대해서    에 대한 우

도비 검정 결과 인접지역간 공간적 상관성이 아주 유의한 것으로 나타났

다.  추정치는 0.152로 나타났다. 공간적 상관성을 고려한 M2 모형

에서 박탈지수는 양의 계수로 SMR에 유의하게 영향을 주고 있음을 알 

수 있다. 즉, 사회·경제적인 수준이 높은 지역은 그렇지 않은 지역에 

비하여 고려된 암사망의 발생률이 낮음을 의미한다. 

Table 3.3 암사망 따른 모수 추정값

M1 : 독립모형 M2 : MRF모형

parameter estimate SE t-value estimate SE t-value

Intercept -0.14 0.0063 -22.43 -0.13 0.0121 -10.72

박탈지수 0.008 0.0009 8.7 0.007 0.00097 6.73

log -5.03 0.15 　 -5.57 0.18 　

LRT LR=37.9      

 0 　 　 0.152 　 　

Figure 3.3에서 보는 바와 같이 박탈지수를 공변량으로 고려하지 않았

을 때는 소지역인 동별로 암 사망에 대한 SMR 추정치가 뚜렷한 차이를 

가지고 있는 반면에, 공변량으로 고려하면 이러한 차이가 사라지는 것을 

알 수 있다. 즉, 각 박탈지수가 암 사망에 대한 SMR의 동별 차이를 잘 

설명하고 있음을 의미한다.
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Figure 3.3 암사망에 대한 MRF모형 적합 후 SMR 추정치

(상 : 공변량 없음, 하 : 공변량 고려)
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3.4 뇌혈관질환 사망

Table 3.4에서 보는 바와 같이 뇌혈관질환 사망에 대해서     에 

대한 우도비 검정 결과 인접지역간 공간적 상관성이 아주 유의한 것으로 

나타났다.  추정치는 0.154로 나타났다. 공간적 상관성을 고려한 M

2 모형에서 박탈지수는 양의 계수로 SMR에 유의하게 영향을 주고 있음

을 알 수 있다. 즉, 사회·경제적인 수준이 높은 지역은 그렇지 않은 지

역에 비하여 고려된 뇌혈관질환 사망의 발생률이 낮음을 의미한다. 

Table 3.4 뇌혈관질환 사망에 따른 모수 추정값

M1 : 독립모형 M2 : MRF모형

parameter estimate SE t-value estimate SE t-value

Intercept -0.5770 0.0107 -53.86 -0.580 0.0194 -29.91

박탈지수 0.0134 0.0016 8.48 0.013 0.0016 8.31

log -4.19 0.17 -5.24 0.24

LRT LR=79.6      

 0 　 　 0.154 　 　

Figure 3.4에서 보는 바와 같이 박탈지수를 공변량으로 고려하지 않았

을 때는 소지역인 동별로 뇌혈관질환 사망에 대한 SMR 추정치가 뚜렷

한 차이를 가지고 있는 반면에, 공변량으로 고려하면 이러한 차이가 사

라지는 것을 알 수 있다. 즉, 각 동별 박탈지수가 뇌혈관질환 사망에 대

한 SMR의 동별 차이를 잘 설명하고 있음을 의미한다.
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Figure 3.4 뇌혈관질환 사망에 대한 MRF모형 적합 후 SMR 추정치

(상 : 공변량 없음, 하 : 공변량 고려)
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3.5 심장질환 사망

Table 3.5에서 보는 바와 같이 심장질환 사망에 대해서    에 

대한 우도비 검정 결과 인접지역간 공간적 상관성이 아주 유의한 것으로 

나타났다.  추정치는 0.149로 나타났다. 공간적 상관성을 고려한 M

2 모형에서 박탈지수는 양의 계수로 SMR에 유의하게 영향을 주고 있음

을 알 수 있다. 즉, 사회·경제적인 수준이 높은 지역은 그렇지 않은 지

역에 비하여 고려된 심장질환 사망의 발생률이 낮음을 의미한다. 

Table 3.5 심장질환 사망에 따른 모수 추정값

M1 : 독립모형 M2 : MRF모형

parameter estimate SE t-value estimate SE t-value

Intercept 0.226 0.0095 23.88 0.222 0.0171 12.96

박탈지수 0.013 0.0014 9.59 0.013 0.0015 8.51

log -4.29 0.16 -4.75 0.179

LRT LR=22.0      

 0 　 　 0.149 　 　

Figure 3.5에서 보는 바와 같이 박탈지수를 공변량으로 고려하지 않았

을 때는 소지역인 동별로 질병사망에 대한 SMR 추정치가 뚜렷한 차이

를 가지고 있는 반면에, 공변량으로 고려하면 이러한 차이가 사라지는 

것을 알 수 있다. 즉, 각 박탈지수가 심장질환 사망에 대한 SMR의 동별 

차이를 잘 설명하고 있음을 의미한다.
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Figure 3.5 심장질환 사망에 대한 MRF모형 적합 후 SMR 추정치

(상 : 공변량 없음, 하 : 공변량 고려)
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4. 결론 및 제언

본 연구에서는 서울의 행정 소지역 단위인 동별 주요 사망원인 중 질

병, 사고, 암, 뇌혈관질환, 심장질환에 따른 사망자료를 활용하여 공간모

형을 적합한 후 질병지도 결과를 제시하고자 하였다. 추정결과에서 보듯

이 서울지역 동별 사망에 관한 자료는 동별 인접 지역 간 상관성이 존재

한다는 것을 알 수 있다. 또한 서울지역 동별 박탈지수의 차이는 각 사

망원인에 따라 유의한 영향을 미친다. 박탈지수를 고려하지 않았을 때는 

서울 동별 지역에 따른 SMR의 차이가 뚜렷하게 나타나지만, 박탈지수

를 고려하면 이러한 차이가 사라진다. 즉, 지역 간 박탈지수의 차이는 

지역 간 건강수준의 차이에 뚜렷한 영향을 미치고 있음을 알 수 있다. 

소지역별 사망률의 차이가 해당지역의 여러 요인에 의한 것으로 볼 수 

있지만, 인접지역 요인에 따른 영향력도 의미 있다고 볼 수 있다.

 본 연구의 결과로 서울지역의 질병, 사고, 암, 뇌혈관질환, 심장질환 

으로 인한 사망률이 높은 취약지역에 대한 관심과 예방대책이 마련될 수 

있는 유용한 자료가 될 것으로 기대된다. 특히, 여러 사망원인에 대한 

서울 외 다른 지역을 대상으로 한 다양한 소지역 연구들을 위한 연구방

법에 본 연구에서 제시하는 통계적 방법론이 크게 기여할 것으로 기대된

다. 
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부 록

1) seoul data file 

   : seoul_data.csv

   (1 가락1동, 2 가락2동, 3 가락본동, … , 411 흑석동)

필드명 변수설명

region 서울 411개동 번호(1, 2, … , 411)

score_ttl 박탈지수

obs_in 질병사망 관찰사망자수

exp_in 질병사망 기대사망자수

obs_out 사고사망 관찰사망자수

exp_out 사고사먕 기대사망자수

obs_ca 암사망 관찰사망자수

exp_ca 암사망 기대사망자수

obs_brn 사고사망 관찰사망자수

exp_brn 사고사먕 기대사망자수

obs_hrt 심장질환 사망 관찰사망자수

exp_hrt 심장질환 사망 기대사망자수
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2) nbr 

   : 411×411 neighborhood matrix

nbr[1,c(192,164,318,212,117,3,209)]<-1

nbr[2,c(3,116,337,19,284)]<-1

⋮

nbr[411,c(153,174,54)]<-1

# (1) 질병사망

seoul$obs_in<-round(seoul$obs_in)

res1_3<-HLfit(obs_in~score_ttl+(1|region)+offset(log(seoul$ex

p_in)),family=poisson(log),

HLmethod="HL(1,1)",rand.family=gaussian(),data=seoul)

res1_4<-corrHLfit(obs_in~score_ttl+adjacency(1|region)+offset

(log(seoul$exp_in)),

data=seoul,family=poisson(log),

adjMatrix=nbr,lower=list(rho=-1),upper=list(rho=1))

# (2) 사고사망

seoul$obs_out<-round(seoul$obs_out)

res2_3<-HLfit(obs_out~score_ttl+(1|region)+offset(log(seoul$e
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xp_out)),family=poisson(log),

HLmethod="HL(1,1)",rand.family=gaussian(),data=seoul)

res2_4<-corrHLfit(obs_out~score_ttl+adjacency(1|region)+offs

et(log(seoul$exp_out)),

data=seoul,family=poisson(log),

adjMatrix=nbr,lower=list(rho=-1),upper=list(rho=1))

# (3) 암사망

seoul$obs_ca<-round(seoul$obs_ca)

res3_3<-HLfit(obs_ca~score_ttl+(1|region)+offset(log(seoul$e

xp_ca)),family=poisson(log),HLmethod="HL(1,1)",rand.family=g

aussian(),data=seoul)

res3_4<-corrHLfit(obs_ca~score_ttl+adjacency(1|region)+offse

t(log(seoul$exp_ca)),

data=seoul,family=poisson(log),

adjMatrix=nbr,lower=list(rho=-1),upper=list(rho=1))

# (4) 뇌혈관질환

seoul$obs_brn<-round(seoul$obs_brn)
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res4_3<-HLfit(obs_brn~score_ttl+(1|region)+offset(log(seoul

$exp_brn)),family=poisson(log),

HLmethod="HL(1,1)",rand.family=gaussian(),data=seoul)

res4_4<-corrHLfit(obs_brn~score_ttl+adjacency(1|region)+offs

et(log(seoul$exp_brn)),

data=seoul,family=poisson(log),

adjMatrix=nbr,lower=list(rho=-1),upper=list(rho=1))

# (5) 심장질환

seoul$obs_hrt<-round(seoul$obs_hrt)

res5_3<-HLfit(obs_hrt~score_ttl+(1|region)+offset(log(seoul$e

xp_hrt)),family=poisson(log),

HLmethod="HL(1,1)",rand.family=gaussian(),data=seoul)

res5_4<-corrHLfit(obs_hrt~score_ttl+adjacency(1|region)+offs

et(log(seoul$exp_hrt)),

data=seoul,family=poisson(log),

adjMatrix=nbr,lower=list(rho=-1),upper=list(rho=1))
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