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서 론

생존분석에서 자료라고 하면 한 개체의 중도절단되었거나 실제 관

측된 생존시간 하나를 떠올리기 쉽다. 실제로 카플란-마이어(Kaplan-

Meier, KM) 플롯이나[1] 콕스(Cox) 분석을[2,3] 포함해서 대부분의 통

계적 방법들은 이와 같은 일변량 생존자료를 분석하는 데 초점을 맞추

고 있다. 하지만 예방의학, 의학 등에서는 다변량 생존자료도 자주 접

하게 된다. 다변량 생존자료란 한 개체가 동일한 유형의 이벤트를 연속

적으로 경험하거나, 쌍동이, 가계, 코호트 등과 같이 서로 다른 개체들

이 동일한 이벤트를 동시에 경험하여 관측된 자료를 말한다[4]. 흔히 전

자를 재발 혹은 반복 이벤트 자료라고 하고, 후자를 군집 혹은 그룹 혹

은 상관된 자료라고 한다. 한편 임상시험과 같은 경시적 연구에서는 한 

개체가 서로 다른 유형의 이벤트에 동시에 노출될 수 있는데 이와 같

경쟁위험을 가진 생존자료의 분석에 대한 고찰: R 패키지 함수를 
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은 자료도 다변량 생존자료라고 말할 수 있다[5,6]. 이는 서로 다른 유

형의 이벤트들이 모두 치명적이라면 가장 먼저 발생한 이벤트만 관측

되지만, 치명적이지 않은 이벤트가 포함되어 있다면 두 개 이상의 이벤

트가 관측될 수 있기 때문이다. 흔히 전자를 경쟁위험(competing risks, 

CR) 자료라고 하고, 후자를 다중상태(multi-state) 자료라고 한다. CR 

자료를 일변량 생존자료의 확장으로 생각하기 쉬우나 CR 이벤트가 서

로 종속되어 있기 때문에 일변량 생존자료의 분석방법을 그대로 적용

하면 편의를 가진 추론을 할 수 있다[7,8]. 본 논문에서는 CR 자료를 분

석하기 위해 개발된 통계적 방법을 간략히 소개하고, R 패키지에 내장

된 함수를 이용하여 실제 자료에 적용하는 방법을 소개하고자 한다.

2절에서는 본 논문에서 예시로 사용할 자료와 용어를 소개하고,  

3절에서는 CR 이벤트의 누적위험함수(cumulative hazard function)와 

누적발생함수(cumulative incidence function, CIF)에 대한 비모수적인 
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추정량을 소개하고, 4절에서는 비례위험모형(proportional hazards 

model, PHM)을 이용하여 위험인자가 CR 이벤트에 미치는 효과에 대

한 통계적 추론방법을 소개하고, 5절에서는 4절에서 다룬 PHM을 좌

절단된(left-truncated, LT) 자료와 시간가변(time-varying, TV) 공변량

을 가진 자료로 확장하고, 6절에서는 본 연구에 대해 간략히 고찰하고

자 한다.

자료 및 용어 소개

피부암 및 병원 자료

피부암 자료는 덴마크 오덴세(Odense)대학병원에서 1962-1977년까

지 피부암으로 종양 절제 수술을 받은 환자 256명을 추적조사한 자료

이다[9]. 이 자료는 수술을 받은 후부터 피부암으로 사망하거나 피부암

이 아닌 다른 원인으로 사망할 때까지 시간(단위: 일)과 사망 원인, 성

별, 수술 당시 연령, 종양 두께(단위: mm), 궤양 유무 등을 포함하고 있

다. 256명 중에서 57명이 피부암으로 사망하였고, 14명이 피부암이 아

닌 다른 원인으로 사망하였으며, 134명이 중도절단되었다. 이 자료는 

MASS 패키지에서 얻었으며 다음 R 코드와 같이 자료를 변환하였다. 

앞으로 이 자료를 ‘melanoma data’로 부른다.

library(MASS)
data(Melanoma)
Melanoma$sex = factor(Melanoma$sex, levels =  c(0, 1), labels =  

c(“Female”, “Male”))
Melanoma$ulcer =  factor(Melanoma$ulcer, levels =  c(0, 1), labels =  

c(“No”, “Yes”))
Melanoma$cause = ifelse(Melanoma$status = = 2, 0, 

ifelse(Melanoma$status = = 3, 2, 1))
Melanoma$mel = ifelse(Melanoma$status = = 1, 1, 0)
Melanoma$oth = ifelse(Melanoma$status = = 3, 1, 0)
Melanoma$pid = 1:dim(Melanoma)[1]
Melanoma$time = Melanoma$time / 365.25
str(Melanoma)

병원 자료는 독일 샤리테(Charité)대학병원에서 수행한 SIR 3 

(Spread of nosocomial Infections and Resistant pathogens) 코호트 연구

에서 중환자실(intensive care unit, ICU)에 입원한 환자 1,313명을 추적

조사한 자료이다[7,10]. 이 자료는 ICU에 입원한 때부터 ICU에서 사망

하거나 퇴원할 때까지 시간(단위: 일)과 중도절단 여부, 이벤트 유형, 폐

렴 감염(hospital-acquired pneumonia, HAP) 여부, 성별, 연령 등을 포

함하고 있다. 또한 입원 중에 폐렴에 감염된 환자들은 감염 시점에 대

한 정보도 가지고 있다. 147명이 ICU에서 사망하였으며, 1,145명이 살

아서 퇴원하였고 21명이 중도절단되었다. HAP 환자가 108명이었는데 

사망한 환자 중에서는 21명, 퇴원한 환자 중에서는 82명, 중도절단된 

환자 중에서는 5명이 각각 포함되었다. 이 자료는 kmi 패키지에서 얻었

으며 다음 R 코드와 같이 자료를 변환하였다. 앞으로 이 자료를 ‘hos-

pital data’로 부른다.

library(kmi)
data(icu.pneu)
icu.pneu$pneu = factor(icu.pneu$pneu, levels =  c(0, 1), labels =  

c(“No”, “Yes”))
icu.pneu$outcome = icu.pneu$status * icu.pneu$event
str(icu.pneu)

용어

다중상태모형(multi-state model, MSM)은 2개 이상의 상태를 가진 

모형을 일컫는다. 가장 간단하고 널리 쓰이는 MSM은 Figure 1A와 같

이 ‘Alive’와 ‘Dead’ 상태만 가진 모형이며 일변량 생존자료가 이에 해

당한다. Figure 1B는 질병사망모형(illness-death model, IDM)이라고 부

르는데, 질병 프로세스가 중간 이벤트에 해당하는 ‘Diseased’ 상태로 

전이되었다가 사망할 수 있는 자료에 적합한 모형이다. 본 연구에서 다

루고자 하는 모형은 Figure 1C와 같이 흡수(absorbing) 상태가 2개 이

상인 CR 모형이다. 이 모형은 한 이벤트가 발생하면 나머지 이벤트들

은 중도절단되는 자료에 적합한 모형이다. 2.1절에서 소개한 피부암 자

료에서는 피부암으로 인한 사망과 피부암이 아닌 다른 원인으로 인한 

사망을 CR이라고 정의할 수 있으며, 병원 자료에서는 사망과 퇴원이 

CR이라고 정의할 수 있다. 한편 CR 모형과 자주 비교되는 모형이 준경

쟁위험(semi-competing risks, semi-CR)모형이다. CR 관계에 있는 이벤

Figure 1. Graphical representation for the survival data (A), for the illness-
death model (B), and for the competing risks data (C).

A

B
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트가 피부암 자료나 병원 자료처럼 2개라고 가정하자. CR 모형처럼 

CR 중에서 한 이벤트가 발생하면 다른 이벤트를 중도절단 시키지만 

그 역은 성립하지 않는 모형이 semi-CR모형이다. IDM에서 ‘Dead’ → 

‘Diseased’ 전이가 허용되지 않으므로 이 모형은 semi-CR 모형에 해당

한다.

CR 관계에 있는 이벤트가 2개라고 가정하면 CR 자료는 다음과 같

이 이벤트 발생시간과 이벤트 유형으로 이루어진다.

여기서 Tk는 이벤트 유형 k의 발생 시간이며, e는 이벤트 유형이다.  

CR 자료에서는 위험함수를 이벤트 유형별 위험함수(cause-specific 

hazard, CSH)와 하위분포 위험함수(sub-distribution hazard, SH)로 정

의한다. 

첫째, 이벤트 유형 k의 CSH를 다음과 같이 정의하고,

(1)

통합 위험함수(overall hazard)를 다음과 같이 정의한다[7,8].

또한 이벤트 유형 k의 누적위험함수(cause-specific cumulative hazard, 

CSCH)를 다음과 같이 정의하고,

(2)

통합 누적위험함수(overall cause-specific cumulative hazard)를 다음과 

같이 정의한다[7,8].

이벤트 유형 k가 t 이내에 발생할 확률을 CIF라고 하며 다음과 같이 정

의한다[7,8].

(3)

여기서 S(t)는 통합 생존함수(overall survival, OS)이고, 통합 누적위험

함수로 표현하면 다음과 같다.

 
(4)

한편 CIF는 다음과 같은 성질을 만족한다[7]. 

(i)  이므로 이다. 
(ii) 모든 에 대해 이다. 

(iii)  이므로 를 하위분포함수라고 한다.

둘째, 식 (3)에 대응하는 위험함수를 이벤트 유형 k의 SH로 정의하

면 다음과 같다[7,8,11].

(5)

식 (5)는 다음과 같이 표현할 수도 있다[7,8,11].

(6)

따라서 SH는 CSH와 다르게 t 직전까지 이벤트가 발생하지 않은 개체

뿐만 아니라 t 이전에 k가 아닌 다른 이벤트 유형이 발생한 개체도 위

험집합에 포함된다. 식 (6)을 이용하여 CIF를 정의하면 다음과 같다

[7,8,11]. 

(7)

여기서 는 하위분포 누적위험함수(sub-distribution cumulative 

hazard)이고 다음과 같이 정의된다.

한편

이고,

이므로

이다[7,8,11]. 따라서 SH에 기초한 방법은 이벤트에 따라 독립적으로 모

형을 만들 수 없다. 한편 

이므로 CIF의 성질 (i)과 식 (5)로부터 이벤트 유형 1에 대한 CSH와 SH

는 다음과 같은 관계가 성립한다[7,11].

따라서 가중값 이 에 따라 변할 뿐만 아니라 CR에도 의존하지만 

모든 에 대해 CSH가 SH 보다 크다.

비모수적 추정

모든 개체는 우중도절단(right censoring, RC)될 수 있으므로 실제 

관측되는 자료는 다음과 같다.
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여기서 는 중도절단시간이다. 서

로 다른 이벤트 발생 시간이 다음과 같다고 가정하자.

에서 발생한 이벤트 유형 k의 개체수라고 하

자. 따라서 는 에서 발생한 이벤트 개체수이다. 는 

에서 위험집합(risk set)에 있는 개체수라고 하자.

CSH에 기초한 추정

식 (1)에서 정의한 CSH의 추정량을 다음과 같이 정의하고,

식 (2)에서 정의한 CSCH의 넬슨-알렌(Nelson-Aalen, NA) 추정량을 다

음과 같이 정의한다[7,8].

식 (3)에서 정의한 CIF의 알렌-조한센(Aalen-Johansen, AJ) 추정량은 

다음과 같이 정의된다[7,8].

(8)

여기서 는 식 (4)에서 정의한 OS에 대한 KM 추정량이며 다음과 

같이 정의된다.

CR 중에서 이벤트 유형 1만 이벤트로 정의하고 이벤트 유형 2는 RC로 

간주한다고 하자. 이때 이벤트 유형 1이  바로 직전까지 발생하지 않을 

확률 를 다음과 같이 정의한다.

한편 모든 t > 0에 대해 이므로 다음과 같은 관계를 만족한다.

따라서

(9)

이다[7,8]. 그러므로 CR 중에서 한 유형만 이벤트로 정의하고 나머지 

이벤트는 RC로 간주하여 CR 자료를 일변량 생존자료처럼 다루면 관

심 있는 이벤트의 CIF를 과대 추정하게 된다.

NA 추정량은 survfit{survival} 함수나 mvna{mvna} 함수를 이용하

고, AJ 추정량은 survfit{survival} 함수나 cuminc{cmprsk} 함수, 

etmCIF{etm} 함수, Cuminc{mstate}함수 등을 이용하면 된다[7,8]. 여기

서 ‘ft{pkg}’에서 pkg는 R 패키지명을 의미하고, ft는 함수명을 의미한다. 

Figure 2는 피부암 자료를 분석한 결과이며 이에 대한 R 코드는 다음

과 같다. 

# Figure 2
library(mstate)
s.all =  survfit(Surv(time, cause, type = “mstate”) ~ 1, data = Melanoma)
s.mel =  survfit(Surv(time, mel, type = “mstate”) ~ 1, data = Melanoma)
s.oth = survfit(Surv(time, oth, type = “mstate”) ~ 1, data = Melanoma)
par(mfrow = c(1, 2))
plot(s.all, lty =  1:2, lwd = 2, xlab = “Years”, ylab = “Cumulative hazard”, 

main = “(A)”, fun = “cumhaz”)
legend(“topleft”, lty = c(1, 2), lwd = 2, legend = c(“Melanoma”, “Other”), 

bty = “n”)
plot(s.all, lty =  1:2, lwd = 2, xlab = “Years”, ylab = “CIF”, main = “(B)”)
lines(s.mel, lty =  3, lwd = 2)
lines(s.oth, lty =  3, lwd = 2)
legend(“topleft”, lty =  1:3, lwd = 2, legend = c(“Melanoma”, “Other”, 

“Ignoring competing risks”), bty = “n”)

Figure 2A를 보면, 수술 후 204일까지는 피부암으로 인한 사망 위험

(실선)보다 다른 원인으로 인한 사망 위험(파선)이 높다가 그 이후로는 

서로 뒤바뀌어 피부암으로 인한 사망 위험이 피부암이 아닌 다른 원인

으로 인한 사망보다 훨씬 높은 것으로 나타났다. Figure 2B에서 실선

(피부암으로 인한 사망)과 파선(피부암이 아닌 다른 원인으로 인한 사

망)은 CIF를 나타내고, 점선은 CR 중에서 관심 있는 이벤트만 이벤트

로 간주하고 다른 이벤트는 RC로 가정한 경우인데 식 (9)에서 예상했

던 것처럼 후자는 CIF를 과대 추정하였다.

SH에 기초한 추정

식 (6)에서 정의한 SH의 추정량을 다음과 같이 정의한다[7,8,11].

여기서 는 에서 각 개체가 위험집합에 기여하는 양의 합인데, 만약 

번째 개체가  직전까지 이벤트가 발생하지 않았다면 1만큼 기여

하고, 만약 에서 가 아닌 다른 유형의 이벤트가 발생했다면

만큼 기여하는데 이에 대한 추정값은 다음과 같다.

(10)

여기서 는 에 대한 KM 추정량이며 와 의 역할

을 서로 바꾸어 추정한다. 식 (7)에 따른 CIF 추정량을 다음과 같이 정

의한다[7,8,11].
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Figure 2. Nelsen-Aalen estimators (A) and Aalen-Johansen estimators (B) for the melanoma data.
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(11)

SDH 추정은 먼저 crprep{mstate} 함수를 이용하여 자료를 셈과정

(counting process) 포맷으로 변환한 후 survfit{survival} 함수 등을 이용

하면 된다[7,8]. Tables 1-3은 피부암 자료를 분석한 결과이며 이에 대한 

R 코드는 다음과 같다. 

# Table 1
crp.m = crprep(Tstop = “time”, status = “cause”, data = Melanoma, 

trans = 1, cens = 0, id =  “pid”)
WT = crp.m[crp.m$pid = = 114, ]
print(WT)

# Table 2
crp = crprep(Tstop = “time”, status = “cause”, data = Melanoma, trans 

= c(1, 2), cens = 0, id =  “pid”)
str(crp)print(Comp)
csPL = survfit(Surv(Tstart, Tstop, status = = failcode) ~ failcode, data = 

crp, weight = weight.cens)

r.CS = cbind(Time = s.all[[2]], nrisk.CS = s.all[[3]][, 1]) # cause-specific
nrisk.mel.SD = csPL[[3]][1:194] # subdisribution-melanoma
nrisk.oth.SD = csPL[[3]][195:388] # subdisribution-other
Comp = cbind(r.CS, nrisk.mel.SD, nrisk.oth.SD)

# Table 3
m.AJ = cbind(Time = s.all[[2]], CIF.mel.AJ =  s.all[[6]][, 2]) # melanoma 

(CSH)
CIF.oth.AJ = s.all[[6]][, 3] # other causes (CSH)
CIF.mel.FG = 1 - csPL[[6]][1:194] # melanoma (SH)
CIF.oth.FG = 1 - csPL[[6]][195:388] # other causes (SH)
Equiv = cbind(m.AJ, CIF.mel.FG, CIF.oth.AJ, CIF.oth.FG)
print(Equiv)

Table 1은 한 예로 pid =114인 개체가 위험집합에 기여하는 양을 정

리한 것이다. pid =114인 개체는 수술 후 2,085일에 피부암이 아닌 다른 

원인으로 사망하였으며 이 환자가 사망한 이후 피부암으로 인한 사망 

이벤트가 9개 시점에서 발생하였다. Table 1에서 3열 ‘Weight’는 식 (10)

을 이용하여 pid =114인 개체가 각 시점에서 위험집합에 기여하는 양

을 계산한 값이다. Table 2는 CSH와 SH에 따른 위험집합을 비교하기 
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위해 일부 결과만 제시하였는데, 예상했던 대로 모든 시점에서  (2열 

‘Cause-specific’)는  (3열 ‘Melanoma’는 피부암으로 인한 사망 이벤트

에 해당하고, 4열 ‘Other causes’는 피부암이 아닌 원인으로 인한 사망 

이벤트에 해당)보다 항상 크거나 같았다. Table 3은 CSH와 SH에 따른 

CIF의 추정량 (8)과 (11)을 비교하기 위한 일부 결과인데, 예상했던 대

로 두 추정량의 값이 정확히 일치하였다(피부암으로 인한 사망은 2열 

‘Melanoma’의 하위 두 열을 비교, 피부암이 아닌 원인으로 인한 사망

은 3열 ‘Other causes’의 하위 두 열을 비교).

비례위험모형

성별, 처치 여부, 진단시점 연령, 병기(clinical stage) 등과 같은 시간불

변(time-invariant) 공변량을 가진 CR 자료가 다음과 같다고 하자.

여기서 는 차원 공변량(위험인자) 벡터이다.

CSH에 기초한 회귀계수 추정

공변량 z가 주어졌을 때 이벤트 유형 k에 대한 PHM은 다음과 같다

[7,8].

여기서 는 이벤트 유형 k에 대한 기저(baseline) 위험함수이고, 

는 이벤트 유형 k에 대한 회귀계수이다. 에 대한 최대우도추정량

(maximum likelihood estimator)은 부분우도(partial likelihood, PL) 함

수를 이용하여 정의할 수 있는데 PL은 다음과 같다.

여기서 

(12)

이다. PL이 이벤트 유형별로 분해되므로 이벤트 유형별로 회귀계수를 

추정할 수 있는 장점이 있다.

회귀계수 추정은 이벤트 유형별로 표준 포맷의 자료를 생성하여 

coxph{survival} 함수를 이용하거나 msprep{mstate} 함수 등을 이용하여 

길쭉하게 쌓은(stacked-long) 포맷의 자료를 생성한 후 coxph{survival} 

함수 등을 한 번만 이용하면 된다[7,8]. CR 자료를 길쭉하게 쌓은 포맷

으로 정리하면 모든 개체는 CR 이벤트의 개수만큼 중복된 행으로 표

Table 1. Contribution to the risk set at each of nine competing risks event 
times since the time of death (208t days) for the subject with pid=114 who 
died from causes other than melanoma in the melanoma data

Start Stop Weight

0 2,085 1.000
2,085 2,103 0.989
2,103 2,108 0.978
2,108 2,256 0.899
2,256 2,388 0.854
2,388 2,467 0.796
2,467 2,565 0.738
2,565 2,782 0.678
2,782 3,042 0.630
3,042 3,338 0.452

Table 2. Comparison of risk sets according to cause-specific hazard and 
sub-distribution hazard at the specific event times for the melanoma data

Time Cause-specific
Sub-distribution

Melanoma Other causes

10 205 205.0 205.0
529 189 195.0 198.0
967 174 181.0 197.0

1,506 159 166.9 194.1
1,634 144 152.1 177.1
1,793 125 131.7 160.7
1,942 109 115.7 139.1
2,062 94 100.7 125.1
2,339 78 84.5 98.0
2,570 62 67.2 84.1
3,152 47 50.4 70.9
3,385 32 32.0 48.5
3,968 14 14.0 14.0

Table 3. Comparison of the cumulative incidence estimators according to 
cause-specific hazard and sub-distribution hazard at the specific event 
times for the melanoma data

Time
Melanoma Other causes

Cause-
specific

Sub-
distribution

Cause-
specific

Sub-
distribution

10 0.000 0.000 0.005 0.005
529 0.049 0.049 0.029 0.029
967 0.118 0.118 0.034 0.034

1,506 0.181 0.181 0.039 0.039
1,634 0.207 0.207 0.044 0.044
1,793 0.224 0.224 0.044 0.044
1,942 0.230 0.230 0.050 0.050
2,062 0.245 0.245 0.050 0.050
2,339 0.269 0.269 0.058 0.058
2,570 0.298 0.298 0.058 0.058
3,152 0.322 0.322 0.058 0.058
3,385 0.339 0.339 0.085 0.085
3,968 0.339 0.339 0.106 0.106
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현된다. 다만 CR 이벤트에 해당하는 행에만 1의 값을 갖고 나머지 행

에는 0의 값을 갖는 지시자(indicator) 열이 추가된다. Table 4는 피부암 

자료를 분석한 결과이며 이에 대한 R 코드는 다음과 같다. 

# Table 4
tmat = transMat(x =  list(c(2, 3), c(), c()), names = c(“operation”, “mela-

noma”, “other”))
M.s =  msprep(time = c(NA, “time”, “time”), status = c(NA, “mel”, “oth”), 

data = Melanoma, trans = tmat, keep = c(“age”, “sex”, “ulcer”, “thick-
ness”))

M.s$failcode = ifelse(M.s$trans = = 1, “Melanoma”, “Other”)
str(M.s)
CS = coxph(Surv(time, status) ~ age * strata(failcode) + ulcer * 

strata(failcode) + thickness * strata(failcode) + sex * strata(failcode), 
data = M.s)

summary(CS)

궤양이 있는 환자가 궤양이 없는 환자에 비해 피부암으로 인한 사망 

위험이 3.2배 높았으며(95% confidence interval, CI: 1.75, 5.88; p < 0.001), 

종양 두께가 1 mm 증가하면 피부암으로 인한 사망 위험이 1.1배 높았

고(95% CI: 1.04, 1.20; p = 0.004), 진단 시점 연령이 한 살 증가하면 피부

암 아닌 다른 원인으로 인한 사망 위험이 1.1배 높았다(95% CI: 1.03, 

1.12; p < 0.001). 남녀 간 사망 위험은 이벤트에 관계없이 서로 다르지 않

았다.

SH에 기초한 회귀계수 추정

공변량 z가 주어졌을 때 이벤트 유형 k에 대한 CIF를 다음과 같이 

정의하고,

SH에 기초한 PHM을 다음과 같이 정의한다[7,8,11].

여기서 는 이벤트 유형 k에 대한 기저 하위분포 위험함수이고, 는 

이벤트 유형 k에 대한 회귀계수이다. 관리자에 의한 중도절단(admin-

istrative censoring)처럼 모든 개체의 중도절단시간 를 

안다면 PL은 다음과 같이 정의된다[7,8,11].

(13)

관리자에 의한 중도절단이란 연구 종료 시점에 한 번만 중도절단 시키

거나(유형 I 중도절단), 사전에 계획된 시점마다 중도절단 시키는(전진

적 유형 I 중도절단) 것을 의미한다. 그러나 대부분 CR에 의해 중도절

단 되는 개체의 가능(potential) 중도절단시간을 알 수 없기 때문에 중

도절단 시간을 알고 있는 개체들을 이용하여 가능 중도절단시간을 다

중대체(multiple imputation)하는 방법을 활용해야 한다[12]. 식 (12)와 

(13)를 비교하면,  직전까지 이벤트가 발생하지 않은 개체는 두 식 모

두 동일하게 위험집합에 1만큼 기여하는 것으로 정의한다. 하지만  

이전에 이벤트 유형 2가 발생한 개체는 서로 다르게 정의하는데, 식 

(12)는 위험집합에 기여하지 않는 것으로 정의하는 반면에 식 (13)은 중

도절단 되기 전 까지만 조건부 확률의 추정값 만큼 기여하는 것으로 

정의한다.

회귀계수 추정은 이벤트 유형별로 crr{cmprsk} 함수를 이용하거나 

crprep{mstate} 함수를 이용하여 길쭉한 포맷의 자료를 생성한 후 

coxph{survival} 함수 등을 한 번만 이용하면 된다[7,8]. Tables 5, 6은 피

부암 자료를 분석한 결과이며 이에 대한 R 코드는 다음과 같다. 

# Table 5
crp.r =  crprep(Tstop = “time”, status = “cause”, data = Melanoma, trans 

= c(1, 2), cens = 0, keep = c(“age”, “sex”, “ulcer”, “thickness”), id = “pid”)
str(crp.r)
RKs = crp.r[crp.r$pid %in% c(162, 171), ]
print(RKs)

# Table 6
FG = coxph(Surv(Tstart, Tstop, status = = failcode) ~ age * 

strata(failcode) + ulcer * strata(failcode) + thickness * strata(failcode) 
+ sex * strata(failcode), data = crp.r, weight = weight.cens)

summary(FG)

Table 5는 피부암이 아닌 다른 원인으로 사망한 환자와(pid =162) 

피부암으로 사망한 환자가(pid =171) 식 (13)의 위험집합에 기여하는 

양(5열 ‘Weight’)을 계산한 것이다. SH에 기초한 회귀계수 추정의 결과

는 CSH에 기초한 회귀계수 추정의 결과와 유사하였다(Table 6). 궤양

이 있는 환자가 궤양이 없는 환자에 비해 피부암으로 인한 사망 위험

이 3.1배 높았으며(95% CI: 1.71, 5.57; p < 0.001), 종양 두께가 1 mm 증가

하면 피부암으로 인한 사망 위험이 1.1배 높았고(95% CI: 1.02, 1.17; 

Table 4. Estimated proportional cause-specific hazards model for the mel-
anoma data

Covariate Estimate HR SE p-value

Age 0.01 1.01 0.01 0.141
Ulceration: Yes 1.16 3.20 0.31 0.000
Tumor thickness 0.11 1.12 0.04 0.004
Sex: Male 0.43 1.54 0.27 0.106
Age×Other causes 0.06 1.06 0.02 0.009
Ulceration: Yes×Other causes -1.06 0.35 0.67 0.114
Tumor thickness×Other causes -0.06 0.94 0.10 0.535
Sex: Male×Other causes -0.07 0.93 0.61 0.902

HR, hazard ratio; SE, standard error.
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p = 0.019), 진단 시점 연령이 한 살 증가하면 피부암 아닌 다른 원인으

로 인한 사망 위험이 1.1배 높았다(95% CI: 1.03, 1.09; p < 0.001). 남녀 간 

사망 위험은 이벤트에 관계없이 서로 다르지 않았다. 

비례위험모형의 확장

좌절단 자료

LT 자료는 연구시작 시간이 지연된 자료라고 하는데, 4절에서 다룬 

PHM을 LT 자료에 적용하기 위해서는 위험집합만 다시 정의하면 된

다. 4절에서 정의한 자료에 지연된 시작(late entry) 정보가 추가된 자료

가 다음과 같다고 하자. 

여기서 는 번째 개체의 지연된 시작 시간이다. CSH에 기초한 추정

에서는 식 (12)에서 

를 

로 대체하고, SH에 기초한 추정에서는 식 (13)에서 

를 

로 대체하면 된다. 여기서 는 관측 시간을 뒤집어 정

의한 분포함수이다[7]. 

시간가변 공변량

2.1절에서 소개한 병원 자료에서 환자들은 ICU 입원 중에 폐렴에 감

Table 5. Contribution of patients who died from causes other than mela-
noma (pid=162) and patients who died from melanoma (pid=171) to the 
risk set of the partial likelihood in the proportional sub-distribution haz-
ards model

pid Start Stop Status Weight Failcode

162 0 3,182 2 1.000 1
162 3,182 3,338 2 0.814 1
171 0 3,338 1 1.000 1
162 0 3,182 2 1.000 2
171 0 3,338 1 1.000 2
171 3,338 3,458 1 0.824 2

Table 6. Estimated proportional sub-distribution hazards model for the 
melanoma data

Covartiate Estimate HR SE p-value

Age 0.01 1.01 0.01 0.511
Ulceration: Yes 1.13 3.09 0.31 0.000
Tumor thickness 0.09 1.09 0.04 0.009
Sex: Male 0.41 1.50 0.27 0.129
Age×Other causes 0.05 1.05 0.02 0.001
Ulceration: Yes×Other causes -1.24 0.29 0.67 0.054
Tumor thickness×Other causes -0.08 0.92 0.09 0.371
Sex: Male×Other causes -0.14 0.87 0.61 0.823

HR, hazard ratio; SE, standard error.

염될 수 있다. 이와 같이 연구 참여 기간 중에 공변량의 값이 변하는 

공변량을 TV 공변량이라고 한다. TV 공변량은 외적 공변량과 내적 공

변량으로 구분된다. 특히 내적 공변량은 측정오차를 포함하고 있기 때

문에 내적 공변량을 처리하려면 결합 모형 등을 도입해야 하는데, 본 

논문에서는 외적 공변량처럼 처리하고자 한다. 따라서 모니터링 시점 

바로 직전까지는 이전 시점에서 관측한 공변량의 값이 그대로 유지한

다고 가정한다. 

TV 공변량을 가진 자료에서 회귀계수 추정은 TV 공변량에 대해 

tmerge{survival} 함수를 이용하여 길쭉한 포맷으로 자료를 생성한 후, 

CSH에 기초한 추정에서는 coxph{survival} 함수를 이용하고[7,8], SH에 

기초한 추정에서는 kmi{kmi} 함수를 이용하여 CR 이벤트에 의해 중

도절단된 중도절단시간을 다중대체한 후 cox.kmi{kmi} 함수 등을 이

용한다[7,12]. Table 7은 병원 자료를 분석한 결과이며 특히 SH에 기초

한 경우는 다중대체를 100번 반복한 결과이다. 이에 대한 R 코드는 다

음과 같다. 

# Table 7
cs.death = coxph(Surv(start, stop, outcome = = 2) ~ pneu + sex + age, 

data = icu.pneu)
cs.disch = coxph(Surv(start, stop, outcome = = 3) ~ pneu + sex + age, 

data = icu.pneu)
summary(cs.death) # dead in ICU
summary(cs.disch) # discharged
imp.death = kmi(Surv(start, stop, outcome !=  0) ~ 1, data = icu.pneu, 

etype = outcome, id = id, failcode = 2, nimp = 100) # dead in ICU
str(imp.death)
imp.disch = kmi(Surv(start, stop, outcome != 0) ~ 1, data = icu.pneu, 

etype = outcome, id = id, failcode = 3, nimp = 100) # discharged
str(imp.disch)
sh.death = cox.kmi(Surv(start, stop, outcome = = 2) ~ pneu + sex + 

age, imp.death)
sh.disch = cox.kmi(Surv(start, stop, outcome = = 3) ~ pneu + sex + 

age, imp.disch)
summary(sh.death) # dead in ICU
summary(sh.disch) # discharged
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Table 7. Estimated proportional cause-specific and sub-distribution haz-
ards models for the hospital data

Covartiate Estimate HR SE p-value

Cause-specific hazard, Outcome = dead
Pneumonia: Yes -0.09 0.92 0.25 0.724
Sex: Male -0.02 0.98 0.17 0.902
Age 0.02 1.02 0.01 <0.001

Cause-specific hazard, Outcome = discharged alive
Pneumonia: Yes -0.50 0.61 0.12 <0.001
Sex: Male -0.12 0.89 0.06 0.049
Age -0.001 1.00 0.002 0.626

Sub-distribution hazard, Outcome = dead
Pneumonia: Yes 1.06 2.89 0.24 <0.001
Sex: Male 0.11 1.12 0.17 0.515
Age 0.02 1.02 0.01 <0.001

Sub-distribution hazard, Outcome = discharged alive
Pneumonia: Yes -0.24 0.79 0.12 0.045
Sex: Male -0.11 0.90 0.06 0.077
Age -0.004 1.00 0.002 0.030

HR, hazard ratio; SE, standard error.

연령과 성별을 고정한 후 HAP 여부가 CR 이벤트에 미치는 효과를 

살펴보면 다음과 같다. CSH에 기초한 추정에서는 HAP를 가진 환자가 

그렇지 않은 환자보다 퇴원율이 낮았으나(hazard ratio, HR = 0.91, 

p < 0.001) 사망 위험은 HAP 여부에 따라 통계적으로 유의한 차이가 

없었다. SH에 기초한 추정에서도 마찬가지로 HAP를 가진 환자가 그렇

지 않은 환자보나 퇴원이 낮았으며(HR = 0.79, p = 0.045), 사망 위험도 

높았다(HR =2.89, p < 0.001). 두 방법에 관계없이 HAP는 입원 기간을 

연장시키는 효과가 있었고, SH 결과에 따르면 ICU 입원이 길어지면 사

망 위험이 높아지는 경향이 있는 것으로 나타났다.

고 찰

본 논문에서는 CR이 있는 생존자료를 분석하기 위해 개발된 통계

적 방법과 R 패키지에 내장된 함수를 이용하여 실제 자료에 적용하는 

방법을 소개하였다. CR 자료에서는 위험함수를 CSH와 SH로 정의하

는데 비모수적 추정에서 두 방법 간 위험집합의 차이에 대해 살펴보았

으며 이벤트 유형별 CIF 추정량을 서로 비교하였다. PHM에서도 두 방

법 간 PL의 차이에 대해 살펴보았으며 mstate 패키지에 내장된 msprep 

함수와 crprep 함수를 CSH에 기초한 추정과 SH에 기초한 추정에 각

각 적용하여 자료를 변환한 후 가장 널리 사용되고 있는 survival 패키

지에 내장된 coxph 함수를 이용하여 회귀계수 추정하였다. 마지막으

로 연구 시작 시점이 좌절단되었거나 TV 공변량을 가진 자료로 확장

하였으며 특히 SH에 기초한 추정에서 CR 이벤트에 의해 중도절단된 

중도절단시간을 kmi 패키지에 내장된 kmi 함수를 이용하여 다중대체 

한 후 TV 공변량이 CR 이벤트의 발생에 미치는 효과를 추정하였다. 

2.2절에서 언급한 것처럼 다변량 생존자료분석에서 CR 모형만큼이

나 semi-CR 모형도 널리 이용되고 있는데 mstate 패키지에서 상태 간 

전이에 대한 행렬을 semi-CR 모형에 부합되게 정의하면 CSH에 기초

한 CIF의 비모수적 추정과 PHM에서 회귀계수의 추정이 가능하다. 또

한 mstate 패키지는 중간 이벤트가 2개 이상이고 양방향 전이가 가능

한 다중상태모형으로도 확장이 가능하다. 다만 CR 모형 이외의 다른 

모형에 대해서는 아직 SH 기초한 추정이 어렵기 때문에 이에 대한 패

키지 개발이 필요하다고 생각한다.
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