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VariableSelectioninSurvivalModelsandApplications

BoHyeonKim

DepartmentofStatistics,TheGraduateSchool,

PukyongNationalUniversity

Abstract

Determiningrelevantvariablesforaregressionmodelisveryimportantinregression

analysis.Inordinaryregressionmodels,thereareavarietyofclassicaltechniquesfor

variable selection such as forward selection,backward elimination and stepwise

selection.However,theseclassicalmethodscanbecomputationallyintensiveforalarge

numberofcovariatesandoftensufferfrom highvariability.

Recently,variableselectionmethodsusingapenalizedlikelihoodwithvariouspenalty

functions(e.g.LASSO,SCAD)havebeenwidelystudiedinsimplestatisticalmodels

suchaslinearmodelsandgeneralizedlinearmodels.Themain advantageofthese

methodsisthattheyselectimportantvariablesandestimatetheregressioncoefficients,

simultaneously.Thus,theydeleteinsignificantvariablesbyestimatingtheircoefficients

aszero.

In thisthesiswestudy how toselectpropervariablesbased on thepenalized

hierarchicallikelihood (HL)in survival-hazardsmodelsincluding Cox'sproportional

hazardsmodelsandsemi-parametricfrailtymodels.Forthispurposeweallowsthree

penality functions,LASSO,SCAD and HL.Thecomputationsarebased on theR

packagesincluding“frailtyHL”.Ourmethodsareillustratedwithclinical-trialdatasets

from KoreaandEurope.Wecomparetheresultsfrom threevariable-selectionmethods,

andalsodiscusstheiradvantagesanddisadvantages.

keywords:Frailtymodels,H-likelihood,LASSO,SCAD,Variableselection
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Ⅰ.서론

회귀분석모형에서 적절한 변수를 선택하는 것은 매우 중요하다.일반

회귀 모형에서는 전진선택법 (forward selection), 후진제거법

(backwordelimination),단계적 선택법 (stepwiseselection)과 같은 변

수선택을 위한 다양한 고전적인 방법들이 있다.그러나 이러한 방법들

은 공변량의 개수가 클 때 과도한 계산이 요구되며 종종 높은 변동성을

주는 단점이 있다(Breiman,1996;Fan과 Li,2001).

최근 고전적 회귀모형,일반화 선형모형 (generalizedlinearmodels;

GLMs,Nelder와 Wedderburn,1972),콕스의 비례 위험 모형 (Cox's

proportionalhazardsmodels;Cox,1972)과 같은 다양한 통계적 모형에

서 벌점함수에 기초하여 벌점화 가능도를 이용한 변수 선택 방법이 폭넓

게 연구되고 있다.벌점화 방법의 주요한 장점은 중요한 공변량을 선택

함과 동시에 공변량의 회귀계수를 추정하는 것이다.예를 들면 LASSO

(leastabsolute shrinkage and selection operator,Tibshirani1996,

1997),SCAD (smoothly clipped absolutedeviation,Fan과 Li2001,

2002)그리고 HL(hierarchicallikelihood;Lee와 Oh,2014)벌점 함수를

이용한 변수선택 방법들이 있다.

본 연구에서는 생존분석모형에서 자주 사용되는 콕스 비례위험모형

및 프레일티 모형 (frailtymodels)에서의 변수선택 방법들에 관하여 연

구한다.프레일티 모형은 각 개체 (subject)나 군집 (cluster)의 위험률에

대한 콕스의 비례위험모형에 프레일티를 허락한 하나의 확장된 생존분석

회귀모형으로서,주로 다변량 생존자료 (multivariatesurvivaldata)의
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회귀분석에 사용되고 있다.여기서 프레일티는 각 개체의 위험률에 승법

적으로 영향을 미치는 관측 되지 않는 변량효과 (unobservedrandom

effect)를 의미한다.Fan과 Li(2002)는 감마 프레일티 모형에 대해

SCAD 벌점함수를 이용하여 벌점화된 주변 가능도 (penalizedmarginal

likelihood)방법을 제안했다.최근에는 Androulakis등 (2012)은 이를 역

정규 분포 (inversegaussiandistribution)와 같은 또 다른 프레일티 분

포로 확장하였다.일반적으로 프레일티 모형에 대한 주변 가능도 함수는

프레일티를 제거하는데 있어서 매우 다루기 힘든 적분 계산을 요구한다.

하지만 다단계 가능도 (Hierarchicallikelihood;Lee와 Nelder,1996)는

어려운 적분자체를 피할 수 있을 뿐만 아니라,다양한 변량 효과 모형에

서 통계적으로 효율적인 계산절차를 제공한다 (Lee,Nelder와 Pawitan,

2006).본 연구의 모든 계산철차는 “frailtyHL”R통계패키지 (Ha,Noh

와 Lee,2012)를 이용하였다.

본 연구의 구성은 다음과 같다.2장에서는 벌점화 방법 (LASSO,

SCAD,HL)을 이용하여 변수선택하는 방법을 살펴보고자 한다.이를 위

해 콕스모형 및 프레일티 모형의 기본 개념을 기술하고 벌점화 변수선택

방법을 리뷰 하고자 한다.3장에서는 벌점화 방법을 이용하여 국내·외

임상시험자료를 분석하고자 한다.여기서 자료의 형태 및 성격에 따라

콕스모형,공통 (shared)프레일티모형,및 지분 (nested)프레일티모형을

대상으로 하여 변수를 선택하고자 한다.4장에서는 본 연구결과를 토론

하고 향후과제를 제시하고자 한다.마지막으로,부록에서는 3장의 변수선

택 결과에 대한 R코드를 제시한다.
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Ⅱ.벌점화 방법을 이용한 변수선택

회귀모형의 변수선택에서 설명변수의 수가 매우 많은 경우,모든 변수들

이 실제로 유의한 경우는 드물다.그래서 유의한 변수들을 선택하기 위

해 벌점 가능도 (penalizedlikelihood)방법이 많이 연구되어졌다.벌점 가

능도 방법은 기존의 가능도에 적절한 벌점함수 (penaltyfunction)를 붙

임으로써 벌점 가능도를 최대화 하는 모수를 추정하다보면 자동적으로

의미 있는 변수가 선택되는 방법이다.

먼저 간단한 선형모형 (즉 고전적 회귀모형)을 고려해 보자.

  
    … , (2.1)

여기서 ∼ 

여기서 는 개의 공변량들의 벡터이며,는 대응하는 개의 회귀모수

벡터이다.이때 다음과 같은 를 최소(즉 를 최대)로 하는 회

귀계수 를 찾는 방법이 벌점가능도 방법이다(Fan과 Lee,2001).

 



 









  



 

여기서 는 주어진 벌점함수이고,는 벌점함수의 모양을 결정해주

는 조율모수 (tuningparameter)이다.

본 연구에서는 생존 자료를 갖는 콕스모형 및 프레일티 모형에서 벌
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점함수를 통한 변수선택의 방법을 리뷰하고 장/단점을 토론한다.

2.1콕스 비례위험모형에서의 변수선택

2.1.1모형의 기본개념

콕스모형은 각 개인의 위험률과 공변량간의 관계를 설명하기 위한 대표

적인 생존분석 회귀모형으로서, 위험률에 영향을 미치는 공변량

(covariates)의 효과 (예:처리효과 또는 예후요인효과)를 추론하는 것이

주요한 사용목적 중 하나이다.특히 이 모형은 비례위험성의 가정과 준

모수적 (semi-parametric)모형이라는 두 가지 큰 특성을 갖고 있다.

2.1.2모형의 형태

콕스 회귀모형의 형태는 각 개인의 생존시간    ⋯에 대한 위험

률과 공변량간의 관계가 아래와 같이 표현된다.

 exp
   ⋯ (2.2)

여기서 는 미지의 기저 (unknownbaseline)위험함수로서,개의 공

변량들의 벡터   …
의 모든 값들이 0일 때의 위험함수이다.

번째 개인의 공변량 에 대응하는 회귀모수들의 벡터  …
는

주요한 관심추론의 대상이다.모형(2.2)의 주요한 특징은 다음과 같다.
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(i).준 모수적 모형 (semi-parametricmodel): 의 형태는 모르지만

(non-parametric), 공변량의 함수 형태는 exp로 안다

(parametric).

(ii).비례위험성 (proportionalhazards;PH):두 군간 위험률의 비,즉 상

대위험 (relativerisk;RR)이 시간에 관계없이 일정한 상수에 비례

(proportional)한다.특히,콕스 모형은 PH라는 가정으로 인해 관심회

귀모수의 해석이 쉽다.

(iii).무 절편항 (Nointerceptterm): 가 절편항 역할을 하기 때문에


는 동일성 (identifiability)문제로 인해 절편항을 포함하지 않는다.

2.1.3모형의 추론 및 변수선택

콕스 회귀모형의 추론을 위해 1972년 콕스는 기저위험함수에 대한 아무

런 정보 없이 회귀모수를 추정하기 위한 편가능도 (partiallikelihood)를

소개하였다.Andersen과 Gill(1982)은 countingprocess이론을 사용하

여,편가능도를 최대로 하는 회귀모수의 추정량은 일치성과 점근정규성

과 같은 대표본 성질을 만족한다는 사실을 증명하였다.Johansen(1983)

은 콕스의 편가능도는 단면가능도 (profilelikelihood)가 된다는 사실도

보였다.

콕스모형은 2.2절에서 제시한 프레일티 모형의 특별한 경우로서,프레

일티가 없으면 바로 콕스모형이 되기 때문에 2.2절의 프레일티 모형의

변수선택법을 사용할 수 있다.따라서 (2.5)식에서 언급한 바와 같이 콕

스모형에서의 변수선택법은 2.2절에서 논하기로 한다.
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2.2공통 프레일티 모형에서 변수선택

2.2.1모형의 기본개념

프레일티 모형은 각 개체 (subject)나 군집 (cluster)의 위험률에 대한 콕

스의 준모수적 PH모형에 프레일티 (frailty)를 허락한 하나의 확장된 생

존분석 회귀모형으로서, 주로 다변량생존자료 (multivariate or

correlationsurvival-timedata)의 회귀분석에 사용되고 있다.여기서 프

레일티는 각 개체의 위험률에 승법적으로 영향을 미치는 관측 되지 않는

변량효과를 의미한다. 프레일티의 분포는 통상적으로 로그정규

(log-normal)또는 감마 (gamma)분포를 지정한다.특히 콕스모형은 프

레일티 모형에서 모든 로그 프레일티 (log-frailty)의 값이 0(즉 로그프

레일티의 분산이 0)인 경우에 해당되므로 프레일티 모형을 이용해서 바

로 적합할 수 도 있다 (Ha등,2012).

2.2.2모형의 형태

각 개인의 공통된 프레일티 가 주어질 때,번째 개인의 번째 관측에

대한 생존시간 의 조건부 위험률 (conditionalhazardrate)은 다음과

같이 표현된다.

  exp
  (2.3)

여기서 는 미지의 기저 (baseline)위험함수이며,는 에 대한 개



- 7 -

의 공변량들의 벡터   ⋯
에 대응하는 회귀모수이다.프레일

티 는 감마분포 또는 로그정규분포를 지정할 수 있다.만약 모든 개인

들의  이면,프레일티 모형은 콕스의 비례위험 모형이 된다.특히

감마 프레일티모형과 로그정규 프레일티 모형은 프레일티 분포에 대해

각각 감마분포와 로그정규분포를 가정하기 때문에,프레일티 에 대해

서는 평균이 1이고 분산이 인 감마분포를,그리고 로그프레일티

 log 에 대해서는 정규분포,즉 ∼ 를 각각 지정한다.

의 의미는   인 사람은 위험률이 표준적인 경향에 있다 (즉 모

든   이면 프레일티 모형은 Cox모형이 된다).만약  인 사람은

표준적인 사람보다 위험률이 낮은 경향을 가지며,  인 사람은 표준

적인 사람보다 위험률이 높은 경향을 가진다.이러한 의미는 3.2절의

Figure2에서 시각적으로 또한 표현된다.

2.2.3다단계 가능도 추정법

프레일티 모형의 추론을 위해 다양한 방법들이 제안되어 왔다.대표적인

추론법은 요약하면 다음과 같다.

(i)몬테카를로 EM (MCEM)을 이용한 주변 가능도 방법 (Vaida와 Xu,

2000),(ii)벌점 편 가능도 방법 (penalized partiallikelihood;PPL,

Ripatti와 Palmgren,2000),(ⅲ) 베이지안 접근법 (Clayton,1991;

Legrand등,2005)이 있다.하지만 이러한 방법들은 어려운 적분계산이

요구되며 추정량의 효율성이 떨어지는 단점이 있다.따라서 본 연구에서

는 Lee와 Nelder(1996)에 의해 제안된 다단계 가능도 (hierarchical

likelihood;h-likelihood)를 사용한다.이 방법은 복잡한 적분계산을 피하
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고 통합된 추론틀을 제공하는 장점이 있다 (Lee등,2006).

프레일티 모형 (2.3)에 대한 다단계 가능도 (Ha,Lee와 Song,2001)

의 정의는 다음과 같다.

     

여기서

 


log  




log


 exp

여기서 는 프레일티 가 주어질 때 관측되는 확률변수  들의 조

건부 로그가능도 (conditionallog-likelihood)의 합이고,

 


log  

는 로그 프레일티 의 로그 가능도의 합이다.여기서  
는 위

험률에 관한 선형예측식 (linearpredictor)이다.다만 는 관측되는 생

존시간이며 는 중도절단 여부를 나타내는 지시함수이다.하지만  

의 함수 형태를 전혀 모르기 때문에 관심 모수 의 추론을 위해

Breslow (1972)와 Ha등 (2001)의 아이디어에 따라 본 연구에서는 먼저

기저 누적위험함수 (baselinecumulativehazardsfunction)를 다음과 같

이 가정하였다.



- 9 -

  
  ≤ 

 

여기서 는 들 중 번째로 작은 관측되는 생존시간이고,

   이다.이러한 가정 하에서 를 제거한 단면 다단계 가능도

(profileh-likelihood),즉 ≡
 

를 사용한다.따라서 는 아래와

같이 표현된다 (Ha등,2001).

   
 

여기서






log  




 




log









는 에 의존하지 않으며, ∈
exp


는 


 

( )으로부터 얻어지는 추정량이다.여기서 는 에서의 사

건들의 수이고      ≥는 에서의 위험집합

(riskset)이다.

프레일티 모수 (즉 산포모수)의 추론을 위해 조정된 단면 다단계가

능도 (즉 조정된 편 다단계 가능도) 
 를 사용한다 (Ha와 Lee,
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2003,2005).

 




  


logdet 





  



여기서   

2.2.4벌점화 변수선택법

벌점화된 다단계 가능도  (Ha등,2014)는 다음과 같이 정의된다.

   


  





여기서 는 에 의존하지 않는다.⋅는 조율 (tuning)모수 를

가지는 벌점함수이다.여기서 의 값이 커질수록 공변량을 적게 선택하

기 때문에 단순한 모형이 된다.벌점함수의 정의는 다음과 같다.

(ⅰ)LASSO(Tibshirani,1996):

  

(ⅱ)SCAD(Fan과 Li,2001):

   ≤


  

여기서    으로서 의 양수부분을 표시한다.

(ⅲ)HL(Lee와 Oh,2014);

≡  log

log





log





여기서    .
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위의 세 가지 벌점함수들의 특징은 다음과 같이 요약된다.

(1)HL벌점함수은 의 값에 따라 그 모양이 변화하게 되며,특히 가

0인 경우 Ridge가 되며, 가 2인 경우 LASSO가 되며,가 20보다

큰 경우 0에서의 값이 음의 무한대값을 갖는 형태가 된다 (Figure1

참조).

                    Figure 1. 다양한 형태의 벌점함수

(2)좋은 벌점 함수는 세 가지 오라클 (oracle)성질을 만족한다 (즉,불

편성,성김성과 연속성;Fan과 Li,2001,2002).LASSO는 벌점으로

가장 공통적으로 사용되는 벌점함수이다.그러나 이것은 세 가지 성

질을 동시에 만족하지는 않는다.Fan과 Li(2001)는 SCAD벌점이 세

가지 성질을 모두 만족 한다는 것을 보였다. Fan과 Li(2001,2002)

는 또한 위의 SCAD식에서 a=3.7을 취하는 경우 다양한 상황에서 잘
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수행된다는 것을 보였다.

세 가지 오라클 성질을 요약하면 다음과 같다.

(ⅰ)성김성 (sparsity):추정량이 소수의 변수에서만 0이 아닌 계수

를 갖도록 함으로써 모형의 복잡도를 감소시키고 해석력을 높

이는 성질을 말한다.

(ⅱ)불편성 (unbiasedness):추정량이 점근적인 의미에서 거의 편의

가 없는 성질을 말한다

(ⅲ)연속성 (continuity):의 변화에 대해 추정량이 연속성을 가진

다는 것으로,에 따라 모형이 급작스럽게 변하는 것을 방지하

며 최종모형에 의한 예측의 변동성을 줄인다.

(3)Lee와 Oh(2014)는 회귀계수 를 변량효과로 보고 혼합효과모형

(mixedeffectmodels)을 적합하여 벌점가능도 방법에서와 같은 해를

구하고,이론적으로 좋은 성질을 가진 새로운 HL벌점함수를 제안하

였다.Lee와 Oh(2014)에 의한 HL벌점함수 유도의 주요 아이디어는

다음과 같다. 또 하나의 변량효과 가 주어졌을 때,가 정규분포를

따른다고 가정하였다.

 ∼ 

그리고 정규 분포의 분산성분에 들어있는 변량효과 는  이고

 를 가지는 감마 분포를 따른다고 가정한다.이러한 변량효

과 모형을 가정하고 다단계 가능도를 이용하여 Lee와 Oh(2014)는

식(2.1)에서 HL벌점함수 를 도출하였다.
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벌점화된 다단계 가능도를 이용하여  를 추정하기 위해서 MPHL

(maximum penalized h-likelihood) 추정량을 사용한다.프레일티 모수

가 주어질 때,  의 MPHL추정량은 와 의 다음의 결합추정방

정식 (joint estimating equations)에 의해서 얻어진다.

 


  



′,

  
  

따라서 벌점화된 다단계 가능도 추정식은 다음과 같이 표현된다 (Ha

등,2014).

    

         

 
(2.4)

여기서,  ′,  ,   
, 

,   exp  이며 로그정

규 프레일티 모형에서는  이 된다.

(2.4)식에서 로그-프레일티 가 없으면,(2.4)는 콕스 모형에서 벌점화

변수선택 추정식이 됨을 알 수 있다.

  
  (2.5)
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프레일티의 모수 를 추정하기 위해 로부터    가 제거된 

를 이용한다.대응하는 추정방정식은 다음과 같다.

  

여기서    


logdet  ,      




이고,는   의 해이다.

한편 조율모수 (tuningparameter)를 선택하기 위하여 다단계 가

능도에 기반한 BIC (Bayesianinformationcriterion)형태의 한 기준을

이용한다 (Ha등,2014).

       log 

여기서    
 
 .

에 대한 표준오차 (standarderror;SE)는 다음의 sandwich분산-공분

산행렬로부터 얻어진다.

Cov   
 
 

 

  
 
 

 


여기서   
 이고   

  
이다.
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2.3지분 프레일티 모형에서 변수선택

병원급 센터에서 환자를 모집하는 다기관 임상시험 (multi-center

clinicaltrials)에서 각 환자의 사건시간 (eventtimes)들이 관측되는 지분

(nested또는 multi-level)디자인 구조인 경우,두 개의 프레일티 항을

고려할 수 있다.를 번째 센터에 속해 있는 번째 환자에 대한 번

째 생존시간이라 하자.두 개의 프레일티 항 와 가 주어질 때,생존

시간 의 조건부 위험률로 표현되는 로그정규 지분 프레일티 모형

(Yau,2001;Ha등,2007)의 정의는 다음과 같다.

     exp
    

여기서 ∼ 로서 번째 센터의 로그프레일티이고,∼

로서 번째 센터에서 지분된 (nested)번째 환자의 로그프레일티이며,

과 는 서로 독립이다.지분 프레일티 모형은 공통 프레일티모형에

변량효과가 하나 더 추가되는 형태이기 때문에,이에 대한 다단계 가능

도의 추론은 쉽게 확장이 가능하다 (Ha등,2007,2015).따라서 지분모

형의 변수선택도 2.2절에서 제시된 공통프레일티 모형에서 변수선택법을

쉽게 확장하여 바로 사용할 수 있다.
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Ⅲ.실제 자료 분석

3.1기존 임상 자료

예제 1: PBC자료

원발성 답즙성 간경변증 (PBC;PrimaryBiliaryCirrhosis)은 만성적인

담즙정체를 특징으로 하는 자가 면역 간질환이다.흔한 증상은 피로감과

가려움증 등이다.주로 중년 여성에서 발생하며,진행 정도에 따라 다양

한 정도의 간 섬유화 및 간경변증을 보인다.

PBC의 유병률은 지역마다 다양하여 인구 백만 명당 6.7명부터 402명

까지 보고되고 있는데,영국,유럽지역 등에 상대적으로 흔하다.PBC는

초기에는 진단 후 수년 내에 간부전으로 진행하는 질환으로 알려져 있었

다.그러나 많은 연구들이 진행되면서 원발성 담즙성 간경변증의 예후가

다양한 것이 밝혀졌고, 초기에 발견하여 적절히 치료하면 양호한 예후

를 기대할 수 있다.질병의 유병률이 낮고 장기간 서서히 진행하는 특성

이 있으므로 임상적 관심이 필요한 질환이다 (Kim 등,2010).

PBC 자료는 424명의 원발성 답즙성 간경변증 환자를 대상으로 10

년 동안 디-페니실라민 (D-penicillamine;DPCA)과 위약 (placebo)을 대

조한 위약비교 임상시험에서 수집된 자료이다 (Tibshirani,1997).112명

은 임상 시험에 참여하였지만,기본 측정 기록이 존재하지 않거나 동의

서에 서명하지 않았기 때문에,실제 분석은 312명의 참가자들을 대상으

로 한다.
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변수 설명

id 환자번호

futime 등록 후 사망까지의 시간 (일)

status PBC의 생존여부 (0:생존,1:사망)

drug 약의 종류 (1:디-페니실라민,2:위약)

age 나이

sex 성별 (0:남성,1:여성)

ascites 복수의 유무 (0:아니오,1:예)

hepato 간종의 유무 (0:아니오,1:예)

spiders 피부혈관기형의 존재 (0:아니오,1:예)

edema

부종의 존재

(0 :부종이 없거나 부종에 대한 이뇨치료를 하지 않음,

0.5:이뇨치료 없이 부종이 나타나거나 부종이 치료됨,

1 :이뇨치료에도 불구하고 부종이 있음 )

bili 혈청 빌리루빈 (serum bilirubin)

chol 혈청 콜레스테롤 농도 (serum cholesterol)

albumin 혈청 알부민 농도 (단위:gm/dl)

copper 소변에서의 copper농도 (단위:g/day)

alk_phos alkalinephosphatase농도 (단위:U/liter

sgot SGOT(단위:U/ml)

trig triglicerides(단위:mg/dl)

platelet plateletspercubic(단위:ml/1000)

protime prothrombintime(단위:초)

stage 조직학적 단계 (1,2,3또는 4)

Table1.PBC자료의 변수설명 

분석에 사용된 변수는 Table1에 설명 되어있다.
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여기서 생존시간은 futime이고,중도절단 지시함수는 status이다.id를

제외한 나머지 변수들은 PBC의 생존여부에 영향을 미칠 수 있는 공변

량이다.

이 자료는 각 개인에게 한 번만 생존시간이 관측되는 단일생존자료

(univariatesurvivaldata)이기 때문에 콕스모형을 대상으로 하여 세 가

지 변수선택방법 (LASSO,SCAD,HL)을 사용하였다.대응하는 추정된

회귀계수와 표준오차는 Table2에 요약되어 있다.
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Variables　

No

penalty

LASSO

(GCV)

LASSO

(BIC)

SCAD

(BIC)

HL

(BIC)

Est(SE) Est(SE) Coef(SE) Coef(SE) Coef(SE)

drug -0.06(0.11) 0.00(0.00) 0(0) 0(0) 0(0)

age 0.30(0.12) 0.17(0.09) 0.200(0.058) 0.307(0.101) 0.160(0.048)

sex -0.12(0.10)-0.01(0.03) 0(0) 0(0) 0(0)

ascites 0.02(0.10) 0.04(0.07) 0.021(0.014) 0(0) 0(0)

hepato 0.01(0.13) 0.00(0.00) 0(0) 0(0) 0(0)

spiders 0.05(0.11) 0.02(0.05) 0(0) 0(0) 0(0)

edema 0.27(0.11) 0.18(0.11) 0.187(0.055) 0.264(0.091) 0.178(0.050)

bili 0.37(0.12) 0.35(0.12) 0.385(0.065) 0.468(0.081) 0.421(0.064)

chol 0.12(0.10) 0.00(0.01) 0(0) 0(0) 0(0)

albumin -0.30(0.12)-0.22(0.10) -0.237(0.063)-0.306(0.111)-0.247(0.060)

copper 0.22(0.10) 0.21(0.11) 0.247(0.060) 0.299(0.082) 0.268(0.059)

alk_phos 0.00(0.08) 0.00(0.00) 0(0) 0(0) 0(0)

sgot 0.23(0.11) 0.09(0.08) 0.106(0.042) 0.024(0.011) 0(0)

trig -0.06(0.09) 0.00(0.00) 0(0) 0(0) 0(0)

platelet 0.08(0.11) 0.00(0.00) 0(0) 0(0) 0(0)

protime 0.23(0.11) 0.09(0.09) 0.150(0.051) 0.008(0.004) 0.110(0.037)

stage 0.39(0.15) 0.21(0.09) 0.255(0.065) 0.379(0.123) 0.242(0.060)

Table2.PBC자료:콕스모형에서 변수선택을 통한 추정된

회귀계수 및 표준오차

Note:GCV(generalizedcross-validation;Tibshirani,1997),

BIC(Bayesianinformationcriterion;Ha등,2014)
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분석결과,BIC기준에서 선택된 조율모수 의 값은 LASSO에서는

0.05,SCAD에서는 0.06,HL에서는    이었다.No-penalty

하에서는 공변량 age,edema,bili,albumin,copper,protime,stage이 유

의하였다.GCV에 의한 LASSO방법 (Tibshirani,1997)은 전반적으로

BIC에 의한 LASSO방법과 유사한 결과를 보인다.LASSO(BIC)방법은

16개 공변량중 9개 (age,ascites,ederna,bili,albumi,copper,sgot,

protime,stage)가 선택되었고 SCAD(BIC)방법은 8개 (age,ederna,bili,

albumi,copper,sgot,protime,stage)선택되었다.HL(BIC)방법은 7개

(age,ederna,bili,albumi,copper,protime,stage)만을 선택했다.Table

2에 의하면 LASSO(BIC)방법에서는 No-penalty하에서 유의하지 않은

공변량인 “ascites”도 선택하여 보다 많은 공변량을 변수선택한다.여기

서 SCAD방법과 HL방법이 보다 유의한 변수만을 선택한다는 것을 알

수 있다.또,SCAD방법이 HL방법보다 변수를 하나 더 선택했다. 그러

므로 LASSO방법은 공통 프레일티 모형에서 중요한 변수를 선택하는 데

에는 적절하지 못하며,SCAD방법과 HL방법이 적절한 것으로 보여진다.

3.2국내 임상 자료

예제 2:유방암 임상자료

유방암은 유방 조직 안에 악성세포들이 모여 생기는 암이다.우리나라

여성에서도 자궁암이나 위암에 이어 세 번째로 흔한 것으로 알려져

있으며,생활양식의 서구화로 인해 갈수록 증가하고 있는 추세다.

유방암에 관해 많은 연구가 진행되어 왔음에도 불구하고,원인은 여성

호르몬과 유방암이 관련이 있으리라 추측되지만 아직 분명히 밝혀진
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변수 설명

PFS 수술 후 재발까지의 시간(월)

PFSdel 유방암의 재발 여부 (0:없음,1:있음)

ID 환자번호

Age 나이

Tumor 암의 개수 (0:1개 있음,1:2개이상 있음)

Tmax 유방암에서 가장 높은 수치를 보이는 픽셀(pixel)의 값

Tvol 유방암의 부피(metabolicvolume)

Nmax 림프절 전이에서 가장 높은 수치를 보이는 픽셀(pixel)의 값

Nvol 림프절 전이의 부피(metabolicvolume)

Table3.유방암자료의 변수설명

 

것은 없다.

본 분석에 사용된 유방암 자료는 전남대학교 의과대학에서 수집된

유방암 환자 54명의 재발생존자료를 이용하였다.반응변수는 재발시간

(PFS)과 중도절단여부 (PFSdel)이고,재발시간의 단위는 월 단위이다.

유방암의 재발시간에 영향을 미치는 공변량이 무엇인지를 알아보기 위해

적절한 변수를 선택하여 분석하였다.

Table3은 분석에 이용된 변수의 설명이다.
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Variable Nopenalty LASSO SCAD HL

Tmax -0.059(0.392) 0.003(0.002) 0(0) 0(0)

Tvol 0.892(0.328) 0.447(0.133) 0.613(0.171) 0.559(0.160)

Nmax 0.393(0.453) 0(0) 0(0) 0(0)

Nvol -0.275(0.458) 0(0) 0(0) 0(0)

Tumor -0.910(0.884) 0(0) 0(0) 0(0)

Age 0.157(0.318) 0(0) 0(0) 0(0)

Table4.유방암자료:공통 프레일티모형에서 변수선택을 통한

추정된 회귀계수 및 표준오차

유방암 자료는 각 개인에게 한 번만 재발시간이 제시된 단일 생존 자

료이지만 자료간 이질성이 있을 것으로 기대되기 때문에 공통 프레일티

모형을 적용하여 변수선택 분석법을 시도하였다.대응하는 추정된 회귀

계수와 표준오차는 Table4에 요약되어 있다.

BIC기준에서 선택된 조율모수 의 값은 LASSO에서는 0.11,SCAD에서

는 0.19,HL에서는    이었다.프레일티 모수의 추정치는

No-penalty에서 =1.935로 매우 큰 값을 가진다.이는 환자들간 생존시

간에 이질성이 심하다는 것을 나타낸다 (Figure2참조).공변량 Tvol은



- 23 -

4가지 방법 모두에서 유의했다.LASSO방법은 6개 공변량 중 2가지 공

변량이 (Tmax,Tvol)가 선택되었고 반면에 SCAD와 HL에서는 1개의

공변량 (Tvol)만을 선택했다.여기서 LASSO는 No-penalty에서 유의하

지 않은 변수 Tmax를 하나 더 선택함을 관측할 수 있다.이러한 결과는

Table2와 유사한 결과를 준다.

Figure2는 No-penalty하에서 시간에 따른 프레일티 효과를 시각화

해 주는 그림이다.우측은 로그-프레일티 추정치에 대한 상자그림이다.
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Figure2.유방암 자료:시간에 따른 프레일티 효과
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Figure2에 의하면,초기에 재발을 경험한 환자는 높은 프레일티 값

(매우 연약함)을 주지만,나중에 재발을 경험한 환자는 낮은 프레일티 값

(덜 연약함)을 준다.따라서 시간이 경과함에 따라 프레일티 값이

감소함을 알 수 있다.특히 중도절단된 환자 (Figure2에서 “none”)는

시간이 많이 경과된 이후에도 재발을 경험하지 않아서 상대적으로 낮은

프레일티 값을 줌을 알 수 있기 때문에,재발을 경험한 환자보다

경험하지 않은 환자가 훨씬 덜 위험,즉 덜 연약함 (lessfrail)함을 알

수 있다.

3.3국외 임상 자료

예제 3:방광암 임상자료

이 자료 (Oddens등,2013)는 유럽의 EORTC (유럽 암 치료기구)에서

주관하여 13개 국가의 57개의 센터에서 수집된 방광암 환자 1066명의 임

상시험자료를 대상으로 하였다.

비근침윤성 방광암 (non-muscleinvasivebladderconcer;NMIBC)은

경요도 절제술 (transurethralreaction;TUR)후 장기간의 종양학적 결과

는 매우 좋지만,5년 이내에 30~80%의 환자는 방광 내에 재발을 하게

되며,1~45%의 환자는 근침윤성 방광암으로 진행하게 된다는 것이 특징

이다.따라서 방광암은 재발이나 진행을 막기 위하여 방광 내 항암요법

혹은 BCG를 이용한 방광 내 면역요법을 시행하게 된다.BCG면역요법

의 적절한 치료효과를 위하여 유지요법 기간을 따르는 것이 필요하다

(Kim과 Park,2014).

본 연구에서는 비근침윤성 방광암환자들이 경요도 절제술 후 재발에
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변수 설명

timeDFI 수술 후 재발까지의 시간 (일)

statusDFIc 방광암의 재발 여부 (0:없음,1:있음)

Trtdose BCG면역요법 (1:1/3doseBCG,2:Full doseBCG)

Trtduration 유지요법 (0:1년,1:3년 )

Age 나이

Gender 성별 (0:남자,1:여자)

typeBC 방광암의 유형 (0:Primary,1:Recurrent)

Tumsize 가장 큰 종양의 크기 (mm)

Nbtum 종양의 개수

Tstage 방광암의 임상적 진행단계 (0:pTa,1:pT1)

Ggrade 방광암의 조직학적 등급 (1:G1,2:G2,3:G3)

Table5.방광암 자료의 변수설명

영향을 미치는 위험인자(공변량)에 대하여 알아보고자 한다.본 분석에서

는 고위험군의 환자 70세이상인 466명을 대상으로 했고,나라 수는 12개,

기관수는 39개이다.

Table5는 분석에 이용된 변수의 설명이다.
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먼저 지분 프레일티 모형을 분석한 결과, 국가의 로그-프레일티 분산

은 0( )이고 기관의 로그-프레일티분산은 0.069( )로서

국가효과는 존재하지 않았다.따라서 본 연구에서는 기관프레일티만을

가지고 분석하였다.분석결과는 Table6에 제시되어 있다.

Variable Nopenalty LASSO SCAD HL

trtdose -0.175(0.145) 0(0) 0(0) 0(0)

trtduration -0.338(0.144) -0.143(0.063) 0(0) 0(0)

age 0.043(0.019) 0.041(0.017) 0.024(0.011) 0.033(0.014)

gender 0.008(0.183) 0(0) 0(0) 0(0)

typeBC 0.628(0.167) 0.343(0.095) 0.602(0.147) 0.201(0.053)

tumsize -0.002(0.006) -0.004(0.005) 0(0) 0(0)

nbtum 0.129(0.038) 0.120(0.033) 0.056(0.017) 0.120(0.031)

tstage -0.144(0.200) 0(0) 0(0) 0(0)

gg1 -0.520(0.252) -0.054(0.030) 0(0) 0(0)

gg2 -0.214(0.214) 0(0) 0(0) 0(0)

Table6.방광암자료:공통 프레일티모형에서 변수선택을 통한 추정된

회귀계수 및 표준오차 
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선택된 조율모수 의 값은 LASSO,SCAD,HL에서 각각 0.064,0.019,

   이었다.여기서 로그-프레일티 분산 은 No-penalty,

LASSO,SCAD,HL하에서 각각 0.069,0.064,0.099,0.111으로 추정되었

다.따라서 프레일티 효과가 강하지는 않은 것으로 평가된다 (Figure3

참조).No-penalty하에서 공변량 trtduration,age,typeBC,nbtum,gg1

이 유의했다.LASSO방법은 9개 공변량 중 6가지 공변량 (trtduration,

age,typeBC,tumsize,nbtum,gg1)이 선택되었고,반면에 SCAD와 HL

에서는 3개의 공변량 (age,typeBC,nbtum)만을 선택했다.여기서

LASSO는 No-penalty에서 유의하지 않은 변수 tumsize를 하나 더 선택

함을 관측할 수 있다.

Figure3은 HL방법에 기초한 39개 기관별 로그-프레일티의 95% 신

뢰구간을 보인다.예상한 바와 같이 39개의 신뢰구간은 모두 0의 프레일

티 값을 포함하므로 기관별로 기저위험에 대한 이질성은 전반적으로 거

의 없는 것으로 평가된다.
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Figure3.방광암 자료:기관별 프레일티 효과에 대한 95% 신뢰구간
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Ⅳ.결론 및 제언

본 연구에서는 생존분석모형에서 벌점화 가능도를 이용한 변수선택방법

에 대해 논의하고,국내・외 실제 임상시험자료를 이용하여 이러한 방법

들을 적용하여 보았다.분석결과 LASSO 방법은 중요하지 않은 변수를

포함하여 보다 많은 변수를 선택하는 경향이 있었다.반면에 SCAD와

HL방법이 전반적으로 적절한 변수를 비슷하게 선택하는 것으로 나타났

다.특히 HL방법이 유의한 변수를 가장 잘 선택하는 것으로 분석되었

다.

최근 HL벌점화 방법은 통계학의 전반적인 부분에 사용되고 있으며 그

이론적 성질 또한 여러 논문에서 다루어지고 있다.특히,이 방법은 선형

모형,일반화 선형모형,다변량분석 (주성분분석,정준상관분석)모형 및

프레일티 모형 등을 이용하여 다변량 자료,반복측정자료 및 생존자료

등의 분석에 많이 응용되어 변수선택에 있어서 탁월한 성능을 보인 바

있다 (Lee와 Oh,2014;Lee,2015).또한 변수간의 그룹정보가 있는 경

우,그룹정보를 반영하여 변수선택을 하는 방법 또한 매우 최근에 개발

되었다 (Lee,2015).

최근의 생존분석은 또 다른 사건시간 (event times)인 경쟁사건

(competingevents)를 가지는 경우로 확장하여 분석되고 있다.특히 3장

에서 제시된 방광암 임상자료는 경쟁사건 (즉 재발 전 사망)도 포함하는

확장된 하나의 생존 자료이다.따라서 경쟁위험 모형 (competingrisks

models)에서 적절한 변수를 선택하는 방법에 대해 연구하는 것은 흥미

있는 향후 연구과제가 될 것으로 사료된다.
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부록:Rcodes

#####자료 불러오기#####

rm(list=ls())

setwd("D:\\data")

library(survival)

library(frailtyHL)

source("frailtyVS.R")

pbc<-read.table("pbc.csv",sep=",",header=T)

bre<-read.table("raw_stand.csv",sep=",",header=T)

eortc<-read.table("eortcdata.csv",sep=",",header=T)

#1.PBC자료 (3.1절)

##Cox model

coxph(Surv(futime, status) ~ drug + age + sex + ascites + hepato

+ spiders + edema + bili + chol + albumin + copper + alk_phos + sgot + 

trig+ platelet + protime + stage, data = pbc)

## Cox model (No penalty)

no_pbc<-frailty.vs(Surv(futime, status) ~ drug + age + sex + ascites + 

hepato + spiders + edema + bili + chol + albumin + copper + alk_phos + 

sgot + trig + platelet + protime + stage +(1|id), model="lognorm", 

penalty="lasso", data=pbc,

B=c(-0.06,0.30,-0.12,0.01,0.01,0.05,0.27,0.37,0.12,-0.30,0.22,0,0.23,-0.06,

0.08,0.23,0.39), tun1=0,varfixed=TRUE, varinit=0 )
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## Cox model (LASSO)

la_pbc<-frailty.vs(Surv(futime, status) ~ drug + age + sex + ascites + 

hepato + spiders + edema + bili + chol + albumin + copper + alk_phos + 

sgot + trig + platelet + protime + stage +(1|id), model="lognorm", 

penalty="lasso", data=pbc,

B=c(-0.06,0.30,-0.12,0.01,0.01,0.05,0.27,0.37,0.12,-0.30,0.22,0,0.23,-0.06,

0.08,0.23,0.39),tun1=seq(0,0.1,0.01), varfixed=TRUE, varinit=0 ) 

## Cox model (SCAD)

sc_pbc<-frailty.vs(Surv(futime, status) ~ drug + age + sex + ascites + 

hepato + spiders + edema + bili + chol + albumin + copper + alk_phos + 

sgot + trig + platelet + protime + stage +(1|id), model="lognorm", 

penalty="scad", data=pbc,

B=c(0,0.2,0,0.02,0,0,0.18,0.39,0,-0.24,0.25,0,0.11,0,0,0.15,0.25), 

tun1=seq(0,0.1,0.01), varfixed=TRUE, varinit=0 )

## Cox model (HL)

hl_pbc<-frailty.vs(Surv(futime, status) ~ drug + age + sex + ascites + 

hepato + spiders + edema + bili + chol + albumin + copper + alk_phos + 

sgot + trig + platelet + protime + stage +(1|id), model="lognorm", 

penalty="hl", data=pbc,

B=c(0,0.2,0,0.02,0,0,0.18,0.39,0,-0.24,0.25,0,0.11,0,0,0.15,0.25),

tun1=c(2.1,3,10,30,50), tun2=seq(0.001,0.1,0.01), varfixed=TRUE, varinit=0)

#2. 유방암자료 (3.2절)

## frailty model (No penalty)

no_bre<-frailty.vs(Surv(PFS,PFSdel)~ Tmax + Tvol + Nmax + Nvol + tumor 

+ Age + (1|id), model="lognorm", penalty="lasso", data=bre,

B=c(-0.059, 0.892, 0.393, -0.275, -0.910, 0.157), tun1=(0))
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## frailty model (LASSO)

la_bre<-frailty.vs(Surv(PFS,PFSdel)~ Tmax + Tvol + Nmax + Nvol + tumor 

+ Age + (1|id), model="lognorm", penalty="lasso", data=bre,

B=c(-0.059, 0.892, 0.393, -0.275, -0.910, 0.157), tun1=seq(0,0.2,0.01))

## frailty model (SCAD)

sc_bre<-frailty.vs(Surv(PFS,PFSdel)~ Tmax + Tvol + Nmax + Nvol + tumor 

+ Age + (1|id), model="lognorm", penalty="scad", data=bre,

B=c(0.0027, 0.4470,0,0,0,0), tun1=seq(0,0.3,0.01))

## frailty model (HL)

hl_bre<-frailty.vs(Surv(PFS,PFSdel)~ Tmax + Tvol + Nmax + Nvol + tumor 

+ Age + (1|id), model="lognorm", penalty="hl", data=bre,

B=c(0.0027,0.4470,0,0,0,0), 

tun1=c(2.1,30,10,30,50), tun2=seq(0.001,0.3,0.019))

#3. 방광암자료 (3.3절)

##nested frailty model

ne_eortc<-frailtyHL(Surv(timeDFI, statusDFIc) ~ trtdose + trtduration + age 

+ gender + typeBC + tumsize + nbtum + tstage+ gg1 + gg2 + 

(1|institution) + (1|Country) ,data=eortc)

## Frailty model (No penalty)

no_eortc<-frailty.vs(Surv(timeDFI, statusDFIc) ~ trtdose + trtduration + age 

+ gender + typeBC + tumsize + nbtum + tstage + gg1 + gg2 +  

(1|institution), model="lognorm", penalty="lasso", data=eortc,

B=c(-0.180,-0.094,-0.010,0.199,0.097,-0.003,0.139,0.364,-0.071,0.042), 

tun1=0)
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## Frailty model (LASSO)

la_eortc<-frailty.vs(Surv(timeDFI, statusDFIc) ~ trtdose + trtduration + age 

+ gender + typeBC + tumsize + nbtum + tstage + gg1 + gg2 + 

 (1|institution), model="lognorm", penalty="lasso", data=eortc, 

B=c(-0.175,-0.338,0.043,0.008,0.628,-0.002,0.129,-0.144,-0.520,-0.214),

tun1=seq(0,0.2,0.001))

## Frailty model (SCAD)

sc_eortc<-frailty.vs(Surv(timeDFI, statusDFIc) ~ trtdose + trtduration + age 

+ gender + typeBC + tumsize + nbtum + tstage + gg1 + gg2 +  

(1|institution), model="lognorm", penalty="scad", data=eortc,

B=c(0,-0.133,0.041,0,0.330,-0.004,0.120,0,-0.040,0), tun1=seq(0,0.2,0.01))

## Frailty model (HL)

hl_eortc<-frailty.vs(Surv(timeDFI, statusDFIc) ~ trtdose + trtduration + age 

+ gender + typeBC + tumsize + nbtum + tstage + gg1 + gg2 +  

(1|institution), model="lognorm", penalty="hl", data=eortc,

B=c(0,-0.133,0.041,0,0.330,-0.004,0.120,0,-0.040,0),

tun1=c(2.1,3,10,30,50), tun2=seq(0.001,0.1,0.01))


	Ⅰ. 서론 
	Ⅱ. 벌점화 방법을 이용한 변수선택 
	2.1 콕스 비례위험모형에서 변수선택 
	2.1.1 모형의 기본개념 
	2.1.2 모형의 형태 
	2.1.3 모형의 추론 및 변수선택 

	2.2 공통 프레일티모형에서 변수선택 
	2.2.1 모형의 기본개념 
	2.2.2 모형의 형태 
	2.2.3 다단계 가능도 추정법 
	2.2.4 벌점화 변수선택법 

	2.3 지분 프레일티모형에서 변수선택 

	Ⅲ. 실제 자료 분석 
	3.1 기존 임상 자료 
	3.2 국내 임상 자료 
	3.3 국외 임상 자료 

	Ⅳ. 결론 및 제언 
	참고문헌
	부록 : R codes


<startpage>8
Ⅰ. 서론  1
Ⅱ. 벌점화 방법을 이용한 변수선택  3
 2.1 콕스 비례위험모형에서 변수선택  4
  2.1.1 모형의 기본개념  4
  2.1.2 모형의 형태  4
  2.1.3 모형의 추론 및 변수선택  5
 2.2 공통 프레일티모형에서 변수선택  6
  2.2.1 모형의 기본개념  6
  2.2.2 모형의 형태  6
  2.2.3 다단계 가능도 추정법  7
  2.2.4 벌점화 변수선택법  10
 2.3 지분 프레일티모형에서 변수선택  15
Ⅲ. 실제 자료 분석  16
 3.1 기존 임상 자료  16
 3.2 국내 임상 자료  20
 3.3 국외 임상 자료  25
Ⅳ. 결론 및 제언  30
참고문헌 31
부록 : R codes 34
</body>

