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ABSTRACT

Objectives: The purpose of this study is to suggest an optimal method by comparing the analysis methods of 
work environment measurement datasets including left-censored data where one or more measurements are 
below the limit of detection (LOD). 

Methods: A computer program was used to generate left-censored datasets for various combinations of 
censoring rate (1% to 90%) and sample size (30 to 300). For the analysis of the censored data, the simple 
substitution method (LOD/2), β-substitution method, maximum likelihood estimation (MLE) method, 
Bayesian method, and regression on order statistics (ROS)were all compared. Each method was used to 
estimate four parameters of the log-normal distribution: (1) geometric mean (GM), (2) geometric standard 
deviation (GSD), (3) 95th percentile (X95), and (4) arithmetic mean (AM) for the censored dataset. The 
performance of each method was evaluated using relative bias and relative root mean squared error (rMSE).

Results: In the case of the largest sample size (n=300), when the censoring rate was less than 40%, the 
relative bias and rMSE were small for all five methods. When the censoring rate was large (70%, 90%), the 
simple substitution method was inappropriate because the relative bias was the largest, regardless of the 
sample size. When the sample size was small and the censoring rate was large, the Bayesian method, the β
-substitution method, and the MLE method showed the smallest relative bias.

Conclusions: The accuracy and precision of all methods tended to increase as the sample size was larger and 
the censoring rate was smaller. The simple substitution method was inappropriate when the censoring rate 
was high, and the β-substitution method, MLE method, and Bayesian method can be widely applied.
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I. 서    론

직업적 노출 평가를 위해 공기 중 유해인자 농도를 측정
할 때 실제 농도가 측정 및 분석 기기가 검출 할 수 있는 
검출한계(Limit Of Detection, LOD) 미만 수준인 경우 
불검출(non-detected) 자료가 생성된다. 불검출 자료는 
전체 자료 분포에서 왼쪽 영역(작은 값) 자료가 측정이 
안 된 경우이기 때문에 왼쪽 검열(left-censored) 자료라
고 하는데, 이런 왼쪽 검열 자료를 ‘0’ 또는 검출한계 값으
로 처리하여 분포의 특성값(예, 평균)을 추정할 경우 편향
성(bias)이 발생할 수 있다(Mulhausen and Damiano, 
1998). 이러한 편향성을 줄이기 위해 LOD/2나 LOD/
 로 검열자료들을 대체하여 분석하는 단순 대체법
(simple substitution), 최대우도추정법(Maximum 
Likelihood Estimation method, MLE), 순위통계량 회
귀분석(Regression on Order Statistics, ROS), 베이지
안 분석법(Bayesian method) 및 베타 대체법(β
-substitution) 등을 이용한 검열 자료 처리 방법이 제안
되고 평가되었다(Finkelstein & Verma, 2002; Ganser 
& Hewett, 2010; Glass & Gray, 2001; Hewett & 
Ganser, 2007; Hornung & Reed, 1990; Huynh et 
al., 2014; Huynh et al., 2016; Perkins et al., 1990).

국내 작업환경측정 자료는 사업주가 주기적으로 작업
환경 중 유해인자의 노출수준이 노출기준 미만으로 유
지하는지 확인하고 관리하도록 하는 규제 적합성
(compliance based)에 기초한 노출평가에 의해 생성된
다(Byeon et al., 2009; Choi, 2008). 이렇게 전국 단위
로 측정된 자료는 2002년부터 안전보건공단에 전산 시스
템(K2B, https://k2b.kosha. or.kr/)을 통해 작업환경
측정 데이터베이스(Work Environment Measurement 
Data, WEMD)로 축적되어 오고 있어 국가 노출감시체계
로 활용 가치가 크며(Choi et al., 2019), 석면(Choi et 
al., 2017), 벤젠(Koh et al., 2015), 납(Koh et al., 
2017; Koh et al., 2018; Koh et al., 2021)에 대한 
직무노출 매트릭스(Job-Exposure Matrix, JEM) 구축
에 활용되었다. 그러나 노출기준의 강화, 사업주의 규제 
순응도 향상 등 복합적 요인에 의해 측정자료 중 불검출 
자료(왼쪽 검열 자료)의 비율이 높아 측정 자료를 활용한 
JEM 구축 시 불검출 자료의 처리는 해결해야 할 중요한 
문제이다.

본 연구에서는 작업환경 측정 자료의 분포 특성, 검
열 정도(censoring rate) 및 표본 크기를 고려하여 모

의실험(simulation)을 통해 검열된 자료를 생성 후 단
순 대체법(LOD/2), MLE, ROS, 베타 대체법, 베이지
안 방법에 의해 추정한 산술평균(Arithmetic Mean, 
AM), 기하평균(Geometric Mean, GM), 기하표준편차
(Geometric Standard Deviation, GSD), 그리고 95 
백분위수(95th percentile, X95)를 참값과 비교함으로
써 최적의 검열 자료 처리 방법을 제안하고자 한다.

Ⅱ. 대상 및 방법

1. 연구 설계
검열자료에 대한 분석 결과에 대한 정확도는 자료의 

분포, 검열 정도, 표본 크기에 따라 결정된다. 우리는 선행
연구(Koh et al., 2021)를 통해 납의 2015년, 2016년 
WEMD를 이용하여 자료 분포를 분석한 결과 대수정규분
포(log-normal distribution)에 가깝다는 것을 확인하
였고, 납 노출 자료가 많은 ‘일차전지 및 축전지 제조업’의 
노출 프로 파일에 기초하여 Fig. 1과 같이 모의실험의 모
집단에서 납의 노출은 모수들의 참값이 각각 AM=6.98, 
GM=3.76, GSD=3.04, X95=34.41인 대수 정규분포를 
따르고, 단일 LOD만 존재하는 상황을 가정하였다. 

표본의 크기와 검열 정도가 추정 결과에 어떤 영향을 
미치는지 확인하기 위해 모의실험에서는 다양한 표본 
크기(30, 60, 100, 300)와 4개(낮음, 10%; 보통, 40%; 
높음, 70%; 매우 높음, 90%)의 대표적 검열율(이하 불
검출율)을 조합하여 총 16개의 시나리오를 고려하였다. 

2. 검열 자료 분석
검열자료 분석방법은 다음과 같이 5가지 방법을 이용

하였다.
∙ 단순 대체법(LOD/2 substitution)
∙ 최대우도 추정방법(maximum likelihood estimation 

methods)
∙ 순위 통계량 회귀분석(regression on order statistics, 

ROS)
∙ 베타 대체법(β-substitution) 
∙ 베이지안 분석법(Bayesian method)

(1) 단순 대체법
대체방법은 LOD 값이 왼쪽 검열되었다는 사실을 기

반으로 실제 값은 LOD 값보다 더 작을 것이라 예상해
서 특정 값으로 대체한다. 가장 많이 사용되는 대체 값
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Fig. 1. A graphical diagram on the simulation study design. The dashed line means that the rest of the items proceed the same
(AM: arithmetic mean, GM: geometric mean, GSD: geometric standard deviation, X95: 95th percentile, LOD: limit of 
detection, MLE: maximum likelihood estimation, ROS: regression on order statistics).

으로는 LOD, LOD/2, LOD/ 가 있다. 일반적으로 
보수적(conservative)인 방법으로 알려져 있으며, 평균
과 분산에 각각 양과 음의 편향성을 보인다. Hornung 
& Reed (1990)은 GSD가 3보다 작은 경우는 LOD/
 를, GSD≥3 또는 LOD이하의 비율이 전체의 50% 
미만인 경우에는 LOD/2를 사용할 것을 추천하였다. 
본 연구에서는 모집단의 GSD가 3 이상으로 가정해서 
LOD/2를 이용하여 대체하는 방법을 사용하였다. AM, 
GM, GSD 및 X95는 기존 값과 대체된 값들을 모두 이
용해서 표본 추정방법으로 구한다.

(2) MLE
MLE는 자료가 대수 정규분포를 따를 때 가장 좋은 

방법으로 알려져 있다. n개의 자료() 중 처음 k
개가 LOD인 경우, 우도함수(Likelihood Function, 
LF)는 다음 식(1)과 같이 표현된다.

  
    








ln  ×
  





ln   (1)

여기서 ⋅와 ⋅는 각각 표준정규분포의 확률

밀도함수(Probability density function)와 누적분포
함수(Cumulative distribution function)가 정보적 
사전분포이다. 이 우도함수를 최대로 하는 와 를 최
대우도추정법(Maximum Likelihood Estimation)으
로 구한 후, GM과 GSD는 다음 식(2)와 식(3)과 같이 
표현할 수 있다.

  exp      (2),     exp      (3)

(3) ROS
ROS 방법은 우선 LOD를 포함한 모든 자료를 작은 

것부터 큰 순서로 재배열한 후, 대수정규분포의 분위 
수에 대한 회귀분석을 실시해서 평균과 표준편차를 각
각 y절편과 기울기로 추정하는 방법이다. 를 순서대
로 정렬한 자료라고 할 때, 이를 모형으로 표현하면 다
음 식(4)와 같다.

  ⋅  (4),

여기서   ln 이고  ⋅은 표준정규분포의 
누적분포함수의 역함수이다. 일반적으로 Blom의 공식
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(Blom’s formula)를 이용하여  

 로 지정

하고 위 식에서 구한 와 를 이용하여 MLE 방법과 
동일하게 GM과 GSD를 구할 수 있다. 

(4) 베타 대체법(β-substitution) 
LOD에 일정 상수값(예,  또는  )을 곱해서 

보정을 하는 단순 대체법을 발전시켜 자료가 대수정규
분포를 따른다는 가정 하에서 적률법(Method of 
moments)을 적용시켜 추정하고자 하는 모수에 따라 
다른 상수값(β)을 곱해 보정을 방법이다(Ganser and 
Hewett, 2010). k개의 LOD들과 n-k개의 관측된 값들
이 있다고 할 때, AM을 구할 때 사용하는 상수값 

은 다음의 식(5)로 구할 수 있다;

  


⋅ ⋅exp⋅  (5),

여기서   ,   

log ,   

이고, 평균  
  

 

는 관측된 값들로만 

계산한다. k개의 LOD 값들을 ⋅으로 대체한 후 
표본 AM을 계산한다. GM을 계산할 때는 또 다른 상수값 
을 다음 식(6)과 같이 계산한다;

  exp






⋅
⋅log⋅


⋅


 (6),

여기서  

  이고, AM을 구할 때

와 동일하게 k개의 LOD 값들을 모두 ⋅으로 
대체한 후 표본 GM을 계산한다. GSD와 X95는 다음의 
식(7)과 (8)을 이용해서 계산한다;

  exp with  





⋅log  (7), 

  explog 
 ⋅  (8)

(5) 베이지안 분석법
베이지안 방법은 앞서 소개된 MLE 방법과 비교할 때 

접근 방법과 결과의 해석이 가장 극명하게 다르다. MLE
방법은 빈도론적 관점으로 분석하고자 하는 자료에서만 

추정하고자 하는 모수의 정보를 이끌어 내는 데 반해, 베
이지안 방법은 분석하고자 하는 자료 뿐 아니라 전문가의 
의견 및 판단을 사전 분포(prior distribution)를 통해 
분석에 반영할 수 있다. MLE 방법과 같이 자료가 대수정
규분포를 따른다는 가정하에서 베이지안 추론은 사후 분
포(posterior distribution)를 기반으로 이뤄지는데 사
후 분포는 다음 식(9)와 같이 표현할 수 있다;

∣⋯ 

  (9),

여기서 정밀도   이며, 는 와 의 사전
분포이고 본 연구에서는 공액사전분포(conjugate prior 
distribution)를 지정하여 와 에 정규-감마분포
(Normal-Gamma distribution)을 가정하였다. 이때 
초모수들(hyperparameters)로서 의 사전분포 평균과 
분산은 모두 1, 의 사전 분포 평균과 분산은 각각 0과 
100이 되도록 설정하였다. 모수가 여러 개이거나 LOD
와 같이 왼쪽 검열이 있는 경우, 위 사후 분포의 정확한 
형태가 알려져 있지 않고, 베이지안 추론은 사후 분포
에서 마코브 연쇄 몬테칼로 방법(Markov chain 
Monte Carlo method)을 통해 얻은 와 의 사후 표
본(posterior sample)을 기반으로 이뤄진다. 

지금까지 소개한 5개의 방법 중에서 베타 대체법을 
제외하고 자료가 대수정규분포를 따른다고 가정하는 
MLE, ROS, 베이지안 방법은 GM과 GSD를 먼저 추정
하고 그 값들을 이용해서 AM 및 X95를 추정하는데 일
반적으로 알려져 있는 변환식   exp

을 이
용하면 AM에서 편향된 결과를 얻는 것이 알려져 있다
(Cohn et al., 1989). 따라서, 이러한 편향성을 보정하
기 위해 다음의 최소분산불편추정량을 구하는 식(10)을 
이용하여 AM을 계산하였다.

  exp × 



 (10),

여기서 



≈
  



 ⋯ 

 



 ×

 





 이다. 모의실험과 연산은 통계 프로

그램 R (R Core Team, 2021)을 이용하였고, MLE와 
ROS는 R package인 EnvStats(Millard, 2013)의 함
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Fig. 2. Relative bias of AM (a), GM (b), GSD (c), and X95 (d) estimated by five censoring data analysis methods for datasets
generated by a combination of censoring rate and sample size (AM: arithmetic mean, GM: geometric mean, GSD: 
geometric standard deviation, X95: 95th percentile, LOD: limit of detection, MLE: maximum likelihood estimation, ROS:
regression on order statistics).

수를, 베타대체법과 베이지안 방법은 R 함수들을 만들
어서 적용하였다.

3. 평가 지표
검열자료 분석 결과의 정확도와 정밀도 수준은 상대

편향(relative bias)과 상대 제곱근평균제곱오차(root 
mean square error, rMSE)를 이용하여 평가하였다. 

상대편향은 식(11)과 같이 각 모의실험 시나리오에서 
1,000개 반복 자료(replicated data)에 대해 5가지 분
석방법 각각에 의해 추정한 통계 추정치(AM, GM, 

X95)의 평균(
  


)과 참값()의 차이가 참값

()에 대해 차지하는 비율(%)로 계산되며 추정값이 참
값에 대한 상대적인 양(+) 혹은 음(-)의 편향(bias) 크기
를 나타낸다(Huynh et al., 2014). 

Relative bias, %  

 ×  (11)

상대 제곱근 평균 제곱 오차 (이하 rMSE)는 식(12)와 

같이 편향(bias)과 정밀도(표준편차)의 조합이 참값에 대
해 차지하는 상대 비율(%)로 계산되며, 정확도와 정밀도
가 조합된 개념으로 양(+)의 값만 갖게 된다((Huynh et 
al., 2014). 

Relative rMSE, % 

         

 


 


  






×  (12)

검열자료에 대한 각 분석방법에 따라 추정한 통계량
의 상대편향과 rMSE가 작을수록 추정값이 정확하다고 
평가 할 수 있다.

Ⅲ. 연구결과

검열 자료 분석방법에 따른 AM, GM, GSD, X95 추
정치의 상대편향과 rMSE의 비교 결과는 각각 Fig. 2와 
Fig. 3과 같으며, 참값() 대비가 아닌 실제 편향과 
rMSE 결과는 Supplementary Table 1에서 확인 할 



26 박주현ㆍ최상준ㆍ고동희ㆍ박동욱ㆍ성예지

www.kiha.kr Journal of Korean Society of Occupational and Environmental Hygiene, 2022: 32(1): 21-30

Fig. 3. Relative rMSE of AM (a), GM (b), GSD (c), and X95 (d) estimated by five censoring data analysis methods for datasets
generated by a combination of censoring rate and sample size (AM: arithmetic mean, GM: geometric mean, GSD: 
geometric standard deviation, X95: 95th percentile, LOD: limit of detection, MLE: maximum likelihood estimation, ROS:
regression on order statistics, rMSE: root mean square error).

수 있다. 
상대편향은 5가지 분석방법 모두 표본 크기가 작고, 

불검출률이 클수록 증가하는 경향을 보였다(Fig. 2). 그
러나 단순 대체법(LOD/2)으로 추정한 AM, GM, GSD
의 상대편향은 불검출률이 큰(70%, 90%) 경우 표본 크
기에 상관없이 다른 분석법과 비교하여 높은 수준으로 
유지되었다(Fig. 2(a)~2(c)). AM, GM, X95 평균 추정
값의 상대편향은 분석방법과 관계없이 GM이 가장 크
고, X95가 가장 작았다. rMSE의 경우도 상대편향과 비
슷한 결과를 보였으나, 표본의 크기가 작으면서(n=30, 
60) 불검출율이 큰(70%, 90%) 경우 ROS가 AM과 
GSD의 추정에 있어서 단순 대체법과 비슷하거나 더 높
은 rMSE를 보였다(Fig. 3).

Table 1은 표본크기와 불검출율의 조합에 따라 고려
한 16개의 모의 실험 시나리오에서 5가지 방법에 의해 
분석한 결과 각 모수추정치에 대한 상대편향은 <±5%, 
rMSE는 <20%으로 추정값의 정확도가 높은 분석법들을 
요약하였다. Table 1에서 회색 음영 배경에 굵은 글씨
로 표현된 분석법은 상대편향은 <±1%, rMSE는 <15%
의 가장 정확한 추정방법을 나타낸다. 표본크기가 가장 

큰(n=300) 경우 불검출율이 40% 이하에서는 5가지 방
법 모두 상대편향과 rMSE가 작게 나타났다. 그러나, 불
검출율이 큰 경우(70%, 90%)는 표본 크기가 커도 단순 
대체법으로 AM, GM, GSD를 추정하는 경우 상대편향
이 가장 크게 나타나서 부적절했다. 표본 크기가 작고, 
불검출율이 큰 경우엔 비교적 베이지안 방법과 베타 대
체법, MLE 방법이 가장 작은 상대편향을 보였다. 
rMSE의 경우 15% 미만으로 가장 정확도와 정밀도가 
크게 나타난 경우는 표본 크기가 크고(N=100, 300) 불
검출율이 70% 이하인 시나리오에서의 AM, GM 추정
치에 대한 베이지안 분석법과 MLE 방법이었다.

Ⅳ. 고    찰

과거 노출과 질병과의 관계를 평가하는데 있어 작업
환경측정과 같이 정량적인 노출 평가 자료는 가장 정확
한 노출 특성을 확인하는데 활용할 수 있다(Chung et 
al., 2015). 그러나 불검출(LOD 미만) 자료가 있는 경
우 불검출 자료를 무시하고 분석할 경우 실제 분포 특
성을 과대평가할 우려가 있기 때문에 다양한 검열자료 
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Parameter Percent 
censored

Sample size
30 60 100 300

Relative bias < ±5%
AM 10 S/M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba

40 S/M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba
70 M/BS/Ba M/R/BS/Ba M/R/BS/Ba M/R/BS/Ba
90 BS/Ba BS/Ba M/R/BS/Ba

GM 10 S/M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba
40 M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba
70 BS/Ba M/BS/Ba M/R/BS/Ba M/R/BS/Ba
90 Ba Ba M/BS/Ba

GSD 10 S/M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba
40 M/R/BS/Ba M/R/BS/Ba M/R/BS/Ba M/R/BS/Ba
70 M/BS/Ba M/R/BS/Ba M/R/BS/Ba M/R/BS/Ba
90 M M M/Ba M/R/BS/Ba

X95 10 M/R/BS/Ba M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba
40 M/BS/Ba S/M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba
70 M/BS/Ba S/M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba
90 S/M/BS S/M/Ba S/M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba

Relative rMSE < 20%
AM 10 M/R/Ba S/M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba

40 M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba
70 M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba
90 M/R/BS/Ba

GM 10 S/M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba
40 S/M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba
70 M/Ba M/R/BS/Ba
90

GSD 10 S/M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba
40 S/Ba S/M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba
70 M/BS/Ba M/R/BS/Ba
90 M/BS/Ba

X95 10 M/R/BS/Ba S/M/R/BS/Ba
40 M/Ba S/M/R/BS/Ba
70 Ba S/M/R/BS/Ba

　 90 　 S/M/R/BS/Ba
AM: arithmetic mean, GM: geometric mean, GSD: geometric standard deviation, X95: 95th percentile, rMSE: root mean
square error, S: simple substitution, M: maximum likelihood estimator, R: regression on order statistics, BS: 
beta-substitution, Ba: Bayesian estimator, The bold text on a grey background means <±1% for relative bias or <15% for
relative rMSE.

Table 1. Censoring data analysis methods with good performance by sample size and the degree of censoring

분석 방법이 제안되고 평가되어왔다. 본 연구에서는 
Hornung & Reed(1990)이 제안한 이후 간단하므로 
불검출 자료 처리에 많이 활용되어 왔던 LOD/2 대체

법과 Ganser & Hewett(2010)이 개발한 베타 대체법 
및 MLE, ROS, 베이지안 분석법 등 총 5가지 분석법을 
비교하였다. 
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2015년과 2016년 WEMD의 납 자료를 분석한 선행연
구 결과를 살펴보면 64개의 소분류 산업별 납 자료 수의 
중위수는 75개로 산업별로 자료의 수는 적으면서 불검출
율의 중위수는 84.6%로 불검출율이 매우 높음을 알 수 
있다(Koh et al., 2021). 산업 내 공정 별 자료의 수는 
더욱 작아지게 된다. 따라서, 소 표본의 높은 불검출율인 
자료들을 분석하는 경우 편향성과 정확도를 모두 고려할 
때 베이지안 방법을 사용하는 것이 더욱 정확한 평균(AM 
또는 GM) 추정 결과를 생성할 것이다. 본 연구에서 베이
지안 방법을 적용하기 위해 사용한 사전 분포는 와 

( )에 대해서는 무정보 사전분포(noninformative 
prior distribution)이지만 이들의 함수인 GM
( exp)와 GSD( exp)에 대해서는 정보적 사전분
포(informative prior distribution)를 사용한 것과 동
일하다. 정보적 사전분포를 이용한 것과 관련해서 Huynh 
et al. (2016)은 베타 대체법과 베이지안 방법을 비교하였
는데 정보적 사전정보를 이용한 베이지안 방법과 베타 대
체법이 유사한 정도의 편향성과 정확도를 나타낸다는 결
과를 보였고, 본 연구의 모의실험 결과와 일치함을 알 수 
있다. 본 연구에서 고려한 그 외 방법들에 대한 분석결과 
특징을 요약하면 다음과 같다. 

단순 대체법은 LOD미만의 값을 LOD/2로 대체하였
기 때문에 모집단의 노출 분포를 LOD/2에서 절단한 
것과 유사하고 그 결과 불검출율이 높을수록 GM은 양
의 편향성을, GSD는 음의 편향성을 갖는 것을 모의실
험에서 확인하였다. 단순 대체법은 다른 방법들과 다르
게 자료가 대수정규분포를 따른다고 가정하지 않으므로 
AM과 X95를 구할 때 GM과 GSD를 이용하지 않지만, 
AM은 GM과 비슷하게 분포가 절단되었으므로 불검출
율이 높을수록 양의 편향성을 보인다. 단순 대체법에서 
X95는 자료를 가장 작은 것부터 큰 순서대로 나열한 
후 상위 5% 분위 수에 해당하는 자료값을 X95로 한다. 
이와 같은 방법은 표본의 크기가 크고, 불검출율이 
95% 미만인 경우에는 거의 편향성이 없는 결과를 나타
낸다. Supplementary Table 1에서 n=300인 모의실
험에서 불검출율에 상관없이 X95의 상대적 편향성은 –
0.6%, rMSE는 13.7%로 소수점 첫째 자리에서 동일하
게 나왔다. 하지만, 표본의 크기가 작을 때는 모수를 정
확하게 추정할 정보가 부족하고 정확하게 상위 5%의 
값이 존재하지 않는 경우가 발생하기 때문에 일정 정도
의 편향성이 발생했다(n=30, 60에서 평균적으로 5% 
정도의 편향성을 보임). 

ROS는 표본의 크기가 큰 경우를 제외하고 불검출율이 
높은 모든 모의실험 시나리오에서 AM, GM, GSD의 편향
성과 rMSE가 크게 나왔다. 이는 ROS가 대수정규분포의 
분위수를 독립변수로, 정렬된(ordered) 관측값을 종속변
수로 하는 회귀모형에서 y-절편과 기울기로 ln(GM)과 
ln(GSD)를 추정하는 방법인데, LOD 미만의 정렬된 관측
값들은 모두 동일하게 LOD 값을 갖기 때문에 y-절편과 
기울기의 추정에서 모두 편향성이 나타나고 그 정도는 불
검출율이 높아질수록 높아진다. ROS의 단점을 개선해서 
대체법(imputation)과 적률법(method of moments)
을 조합한 견고한(roubst) ROS가 제안되었다(Helsel, 
2012).

MLE는 가장 많이 알려지고 추천되는 방법이나
(Hewett & Ganser, 2007; Huynh et al., 2014) 표본
의 크기가 작고, 불검출율이 높은 경우, 모든 모수에서 
편향성과 rMSE가 베타 대체법이나 베이지안 방법보다 
모두 높게 나오는 것이 관측되었다. 이는 MLE가 정보의 
양이 적어서 발생할 수도 있지만, 추가로 EnvStats의 함
수가 MLE를 계산할 때 수렴문제로 인할 가능성이 있다. 
실제, n=30 또는 60이고 불검출율이 90%인 모의실험에
서 MLE 수렴문제에 대한 경고가 여러 번 관측되었다. 이
러한 프로그램적 문제는 추가적으로 검증이 필요하다.

베타 대체법은 단순 대체법을 발전시킨 방법으로 고
려한 모든 모수에서 모의 실험에서 좋은 추정 결과를 
보여주었고, 베타 대체법을 제안한 Ganser & Hewett 
(2010)의 연구결과와 유사했다. 하지만, 단점으로 AM
을 제외한 나머지 모수들에 대한 표준 오차(standard 
error)가 알려져 있지 않기 때문에 구간 추정을 하려면 
붓스트랩(bootstrap)과 같은 방법을 적용해야만 한다
(Huynh et al., 2016).

검열자료 분석법을 비교한 선행연구들의 경우 자료의 
분포, 표본 크기, 불검출율(검열정도)에 따라 분석법 선
정을 다르게 할 것을 제안하고 있다(Hewett & Ganser, 
2007; Hornung & Reed, 1990; Huynh et al., 
2014; Huynh et al., 2016; Tekindal et al., 2017). 
본 연구에서도 표본 크기와 불검출율에 따라 어느 하나
의 최적화된 방법을 선택하긴 어려웠다(Table 1). 표본 
크기가 100개 이상이면서 불검출율이 40% 이하인 경
우엔 5가지 방법 모두 적절하게 모수 추정이 가능하다
고 판단된다. 표본 크기가 작고 불검출율이 커지게 되
면 단순 대체법은 부적절했고, 베타 대체법이나 베이지
안 분석법, MLE 방법이 적절하다고 할 수 있다. 그러나 
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X95 추정의 경우 단순 대체법도 불검출율이 큰(90%) 
경우에도 상대편향 <±5% 수준에서 적용 가능하였다.

본 연구는 몇 가지 제한점이 있다. 첫째, 검열 자료 
분석법의 정확도는 자료의 분포 특성에 따라 달라질 수 
있는데, 본 연구에서는 단일 LOD의 대수정규분포만 
가정하여 모의실험을 하였다. Huynh 등(2014)은 
LOD가 여러 개 있는 대수정규분포와 혼합된 대수정규
분포(mixed lognormal distribution)를 가정하여 베
타 대체법과 MLE, 비모수 추정법(the Kaplan-Meier, 
K-M)을 비교하였는데, 혼합된 대수정규분포는 두 개의 
이질적인 노출 집단이 각각 다른 대수 정규분포를 가지
면서 혼합되어 있다고 가정한 경우였다. 본 연구에서는 
WEMD의 납 노출 특성의 선행연구 결과에 기초하여 
단일 LOD의 대수정규분포만을 가정하였다. WEMD는 
국내 약 180여개 측정기관들에 의해 측정 분석된 결과
가 모인 자료이기 때문에 각 분석기관의 분석기기 종류
에 따라 LOD가 다를 수 있다. 그러나 정확한 각 기관
의 LOD를 파악하긴 어렵고, 고용노동부 안전보건공단
의 공정시험법에 따라 표준화된 측정 분석방법을 활용
한다는 공통된 특징이 있어서 단일 LOD로 가정하였다. 
각 측정기관이 납 분석에 있어 보다 감도가 좋은 장비
(예, ICP-OES)가 있을 수 있으나, 법정 장비보다 고가
이기 때문에 대부분의 기관들은 원자흡광분석기(AAS)
를 가지고 있기 때문에 단일 LOD로 가정하여도 큰 무
리가 없다고 판단된다. 또한 Huynh 등(2014)도 다수
의 LOD가 있는 혼합 대수정규분포를 가정한 결과나 단
일 LOD 대수정규분포를 가정한 결과 모두 유사한 결과
를 보고하고 있다. 둘째, 표본크기와 불검출율을 각각 4
가지 조건으로 고정시켜 놓고 조합된 시나리오별로 모
의실험을 하였다. 따라서 최소 표본 크기인 30개보다 
더욱 적은 경우에 대해서는 표본크기 30개였을 때의 본 
연구결과를 그대로 적용할 수는 없으며, 표본 수가 적
어질수록 정확도가 더욱 낮아짐을 유의해야 한다.

Ⅴ. 결    론

단일 LOD가 있는 대수정규분포를 가정하고 다양한 
표본 크기(30-300)와 불검출율(10%-90%)을 조합한 시
나리오에 따라 다섯 가지 불검출 자료 분석법(LOD/2 
대체법, 베타 대체법, MLE, ROS, 베이지안)의 모수 추
정치(AM, GM, GSD, X95)에 대한 정확도를 비교 평가
한 결과 표본수가 작고, 불검출율이 커질수록 각 방법

들의 정확도가 낮아지는 특성이 확인되었다. 표본크기
가 100개 이상이면서 불검출율이 40% 이하인 경우엔 
5가지 방법 모두 적절하게 모수 추정이 가능하였으나, 
표본크기가 30개로 작고 불검출율이 70% 이상 커지게 
되면 단순 대체법은 부적절했고, 베타 대체법이나 베이
지안 분석법, MLE 방법이 적절하다고 할 수 있다. 그러
나 X95 추정의 경우 단순 대체법도 불검출율이 큰
(90%) 경우에도 상대편향 <±5% 수준에서는 적용 가능
하였다.
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