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생명표 기반 함수로부터 산출된 사망률 지표의 분해 분석�
: R을 활용한 단계별 치환 알고리듬과 등치선 치환 분해법 적용

김익한*

 초록

인구 집단 간 혹은 같은 집단의 이산적인 두 시점 간 사망률 격차에 대한 요인별 기여도를 산출

하기 위하여 분해 분석법이 활용되었다. 사망률 지표 산출 함수가 비선형적 특성을 가지는 경우, 

전통적인 가산적 분해 분석법의 적용은 결과에 비뚤림을 불러올 수도 있다. 2000년대에 접어들며 

연령표준화 사망률과 기대여명 외에도 생명표 기반 수명 변이 지표들이 이용되기 시작하며, 다양

한 지표들을 공통된 방법으로 분해 분석을 수행할 수 있는 일반화 분해 분석법이 개발되었다. 이 

연구에서는 일반화 분해 분석 방법 중 단계별 치환 알고리듬에 관하여 소개하고, 통계 소프트웨어 

R을 활용한 실제 적용 방법을 고찰하였다. 또한 시점과 집단이 모두 두 개인 경우, 단계별 치환 알

고리듬에 기반하여 시작 시점 집단 간 사망률 격차와 집단 간 사망률 변화 추세 차이에 대한 기여

도를 합하여 현재 시점의 집단 간 사망률 격차를 산출할 수 있는 등치선 치환 분해법을 이용한 분

해법을 함께 소개하였다.
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I. 서론

1. 사망률 측정과 분해 분석

연령이나 사망원인, 교육 수준 등 하위집단에 따른 사

망률을 종합하여 한 집단의 사망 수준을 나타내기 위하

여 다양한 사망률 지표가 활용되었다. 대표적인 사망률 

지표로는 연령표준화 사망률(age-standardized mortality 

rate), 기대여명(life expectancy), 그리고 수명 변이

(lifespan variation)가 있다. 연령표준화 사망률은 개별 집

단의 연령 구조가 표준인구의 구조와 같다고 가정했을 

때의 사망률로 정의된다. 연령표준화 방법은 산출이 간

편하고 집단 간 비교가 쉽지만, 표준인구의 선택에 따라

서 다른 결과를 나타낼 가능성이 있다(Bhopal, 2016). 기

대여명과 수명 변이 지표는 모두 생명표를 기반으로 한

다. 두 지표 모두 사망률 측정에 많은 시간과 비용이 수

반되는 코호트 자료를 이용하여 측정되기보다는, 비교적 

짧은 기간 동안 측정된 연령군별 사망률을 통하여 구축

된 기간 생명표(period life table)에 기반하여 산출되는 경

우가 많다. 기간 생명표를 이용한 세 기대여명은 세

인 사람이 해당 기간의 세 이후 연령군별 사망률을 그

대로 겪는다고 가정할 때 생존할 것으로 기대되는 연수

로 정의된다(Preston et al., 2000). 0세 기대여명은 기대

수명(life expectancy at birth)으로도 일컬어진다. 기대여

명은 이해가 쉽고, 표준인구가 필요 없다는 장점이 있다

(Silcocks et al., 2001). 수명 변이는 집단 내 사망 패턴의 

이질성(heterogeneity) 정도를 알려주는 지표들을 통칭한

다(van Raalte et al., 2018). 수명 변이 지표의 종류로는 지

니 계수, 타일 지수, 표준편차 등이 있다.

동일한 집단의 두 이산적인 시점 간 사망률 차이 혹은 

같은 시점에서 서로 다른 두 집단 간 사망률 격차를 설

명하기 위하여 분해 분석(decomposition analysis)이 이용

되었다(Arriaga, 1984; Andreev et al, 2002; Jdanov et al., 

2017; 2024). 분해 분석은 사망률 차이에 대한 특정 연령

군이나 사망원인 등의 기여도를 파악하고자 할 때 이용

되는데, 분해 분석을 수행하는 이유는 사망률 변화가 반

드시 모든 연령이나 사망원인에서 같은 양상으로 이루어

지지 않기 때문이다(Arriaga, 1984). 분해 분석은 1955년 

Kitagawa에 의하여 집단 간 조사망률(crude death rate) 

격차를 분석하기 위하여 최초로 수행되었다. 그녀는 인

구 집단 간 조사망률 격차를 실제 사망률 차이와 인구 구

성 차이로 나누는 간단한 공식을 제시하였다(Kitagawa, 

1955; Jdanov et al., 2017). 1990년대 초, Das Gupta는 

Kitagawa의 분해 분석 방법을 확장하여 연령군뿐만 아

니라 다른 하위집단을 함께 고려하는 다차원 분해 분석

법을 제시하기도 하였다(Das Gupta, 1991; 1994). 기대

여명에 대한 분해 분석은 1980년대 일군의 연구자가 독

립적으로 집단 간 기대수명 격차에 대한 연령군별 기여

도를 산출하는 공식을 도출하여 이루어졌다(Andreev, 

1982; Arriaga, 1984; Pollard, 1982; Pressat, 1985). 4명

의 연구자가 각기 제시한 방법 중 Andreev, Arriaga, 

Pressat이 제시한 공식은 결과적으로 같은 결과를 도출

한다고 알려져 있다(Jdanov et al., 2017).

2. �사망률 산출 함수의 비선형성이 분해 분석
에 미치는 영향

전통적인 분해법에서는 요인별 기여도 총합이 사망률 

추정치 격차와 같다고 가정한다. 이 가정은 표준인구의 

연령군별 비율과 대상 집단의 연령군별 사망률 간 곱을 

모두 더하여 산출하는 연령표준화 사망률에서는 타당하

다.1 그러나 생명표를 기반으로 하는 기대여명이나 수명 

변이 산출 함수는 비선형적(non-linear) 특성을 가지므

로, 전통적인 가산적 분해 분석 방법의 적용이 적절하지 

않을 수 있다. 기간 생명표를 이용한 세 기대여명은 

세에 진입하는 일정 규모의 코호트를 가정하고 세 이
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후 각 연령대에 진입하는 생존자 수를 이용하여 산출된

다. 따라서 이전 연령에서의 생존 확률은 이후 연령에 누

적해서 영향을 미치기 때문에, 특정 연령군의 사망률 변

화는 해당 연령군 이후의 생존 확률에도 영향을 미친다. 

이러한 특성으로 인하여 영유아기 사망률은 소폭으로 감

소하여도 기대수명이 크게 증가할 수 있지만, 노년기 사

망률 감소는 영유아기에 비하여 적은 기대수명 증가를 

불러온다(Olshansky et al., 1990). 기대여명의 추가적인 

변화는 이미 달성된 기대여명 수준에 의하여 결정된다고 

할 수 있다(Arriaga, 1984).

사망률 지표 산출 함수가 비선형성을 가질 때는 분

해 분석 결과가 비대칭성(non-symmetrical)과 비이행성

(non-transitive)을 가진다(Horiuchi et al., 2008). 비대칭

성이란 ‘가’ 집단을 기준으로 ‘나’ 집단을 비교했을 때

의 분해 결과와 ‘나’ 집단을 기준으로 ‘가’ 집단을 비교

했을 때의 결과가 다르게 나타나는 특성이다. 비이행성

이란 ‘가’ 집단과 ‘나’ 집단을 비교한 뒤, 이어서 ‘다’ 

집단과 비교한 분해 분석 결과가 ‘가’ 집단과 ‘다’ 집단

을 직접 비교한 결과와 일치하지 않음을 의미한다. 비이

행성은 시점과 집단이 모두 두 개인 경우, 시작 시점에

서 두 집단의 기대여명 격차와 두 집단 간 기대여명 변

화 추세 차이에 대한 기여도를 합한 결과가 종료 시점의 

두 집단 간 기대여명 차이를 직접 분해 분석한 결과와 다

를 수도 있다는 점을 의미한다. 비이행성은 경로 의존성

(path-dependence)이라고 표현되기도 하는데, 이 연구에

서는 비이행성으로 통일하여 표기하였다(Andreev et al., 

2002; Jdanov et al., 2024). 기대여명이나 수명 변이처럼 

비선형성을 가지는 함수를 이용했을 때의 사망률 차이를 

어떻게 가산적으로 나타낼 것인가는 분해 분석의 중요한 

도전 과제라고 할 수 있다(Jdanov et al., 2024).

1　�연령표준화 사망률(Age-Standardized Mortality Rate, ASMR) 산출 함수는 아래 수식으로 정의할 수 있다. 

                			 
    이때, 는 표준인구의 세 연령군의 분율, r은 사망률이다.

Arriaga(1984)는 기대여명 산출 함수의 비선형성으로 

인하여 연령군별 사망률 변화는 (1) 직접 효과 (2) 간접 

효과 (3) 상호작용 효과를 가진다고 주장하였다. 직접 효

과는 특정 연령군에서의 사망률 변화가 해당 연령군에서 

기대되는 생존 연수(life years)에 미치는 변화를 의미한

다. 간접 효과는 특정 연령군에서의 사망률 변화가 해당 

연령군 이후로도 각 연령군에 진입하는 생존자 수에 영

향을 미침으로 발생한다. 따라서 직접 혹은 간접 효과는 

특정 연령군의 사망률이 변화할 때 기대여명에 미치는 

영향이라고 할 수 있다. 그러나 연령군별 사망률 변화는 

한 연령군에서만 나타나는 것이 아니라 모든 연령군에서 

동시에 일어난다. Arriaga는 모든 연령군에서의 동시적 

사망률 변화가 일으키는 기대여명 차이를 상호작용 효과

로 정의하였다. 세부터 세까지 연령군의 사망

률 변화에 따라서 변화된 수의 생존자가 세 이후 

연령군에 진입하는데, 세 이후 연령군별 사망률 

또한 세부터 세까지의 연령군과 동시에 변화

하므로 세 이후 각 연령군에 진입하는 사람의 수

는 세 이후의 연령군별 사망률이 변화하지 않을 

때와 다르다. 연령군별 사망률 변화가 서로 영향을 미치

며 기대여명 변화에 기여하는 부분이 상호작용 효과이다.

3. 일반화 분해 분석법의 개발과 발전

2000년대에 접어들며 기대여명뿐만 아니라 수명 변

이 지표의 산출과 활용은 보편적으로 사용할 수 있는 분

해 분석법의 필요를 불러왔다(Andreev et al., 2002). 일반

화 분해 분석법은 비선형적 사망률 산출 함수를 가지는 

요약 지표들에 공통적으로 적용 가능한 분해 분석법을 
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의미한다. 현재 널리 활용되고 있는 두 가지 일반화 분해 

분석법 중 먼저 개발된 분해 분석법은 단계별 치환 알고

리듬이다. Andreev et al.(2002)은 최저 연령군부터 최고 

연령군까지의 사망률을 비교하고자 하는 기준 집단의 연

령군별 사망률로 순차적으로 대체할 때의 지표 변화량을 

각 연령군의 기여도로 제시하였다. 단계별 치환 알고리

듬을 기반으로 하여 Jdanov et al.(2017)은 시점과 집단

이 모두 두 개인 경우 적용할 수 있는 등치선 치환 분해

법(contour replacement decomposition method)을 제안하

였다. 두 번째 방법은 Horiuchi et al.(2008)이 제시한 연

속 변화 모형이다. 저자들은 연령이나 사망원인별 사망

률이 시점이나 집단에 따라서 연속적으로 변화한다는 가

정에 기반하여, 사망률의 변화량을 작은 단위로 나누면 

비선형적 특성을 가지는 함수에서도 가산적인 분해 분석

이 가능하다고 주장하였다. 실제 분석에서는 단계별 치

환 알고리듬과 연속 변화 모형 방법 간 결과 차이는 크지 

않다고 알려져 있다(Jdanov et al., 2017; 2024). 또한 연속 

변화 모형에 기반해서도 등치선 치환 분해 분석이 가능

하다(Jdanov et al., 2024). 이 연구는 단계별 치환 알고리

듬과 해당 알고리듬에 기반한 등치선 치환 분해법을 개

괄적으로 설명하고, 예시 자료와 통계 소프트웨어 R을 

이용하여 실제 두 분해법의 적용 과정을 설명하는 데 목

표를 두었다(R Core Team, 2025). 사망률 지표 산출 함수

는 기대여명 산출 함수를 이용하였다.

II. �단계별 치환 알고리듬과 등치선 치환 		
분해법 적용 

1. 자료원

이 연구에서는 이전 연구에서 활용했던 자료를 이용하

여 2011년 우리나라 남성의 대도시와 농촌 지역 간 기대

수명 격차를 단계별 치환 알고리듬과 2010년 두 지역 간 

남성 기대수명 격차 크기를 고려하는 1차원 및 2차원 등

치선 분해법을 이용하여 분해 분석하였다(Kim, 2023). 1

차원 등치선 분해법은 연령군별 기여도, 2차원 등치선 

분해법에서는 연령군과 사망원인별 기여도를 산출하였

다. 시군구별로 인구수와 사망원인별 사망자 수는 국가

통계포털(Korea Statistical Information Service)의 주민

등록연앙인구와 마이크로데이터 통합서비스(MicroData 

Integrated Service)의 사망원인통계를 통하여 획득하였

다. 인구수와 사망자 수 획득 시 연령군은 5세 단위(0, 

1-4, ... 85세 이상)로 구분하였다. 우연에 의한 효과를 상

쇄하기 위하여 2010년 시군구 및 연령군별 인구수와 사

망원인별 사망자 수는 2009년부터 2011년까지의 자료

를 활용하여 가중치를 적용하지 않는 3년 이동 평균 방

법을 통하여 평활화하였다. 같은 방법으로 2011년도 자

료는 2010-2012년 자료를 이용하여 평활하였다. 행정

구역 분류에 따라서 ‘구’ 지역은 대도시, ‘군’ 지역은 농

촌으로 분류한 후, 대도시와 농촌으로 분류된 지역의 연

도에 따른 연령군별 인구수와 사망자 수를 모두 합하여 

대도시와 농촌 지역의 2010년과 2011년 연령군별 인구

수와 연령군 및 사망원인별 사망자 수를 산출하였다. 이 

연구에 이용한 자료에 관한 자세한 사항은 다른 문헌에 

자세히 설명되어 있다(Kim, 2023). 이 연구에서 사망원

인은 분석의 편의를 위하여 암, 심뇌혈관질환, 호흡기계

질환, 소화기계질환, 외인사, 기타 등으로 재분류하였다. 

모든 분석은 통계 소프트웨어 R을 이용하여 진행하였

으며, 분석의 투명성과 재현성을 위하여 Quarto 도구를 

이용하여 작성한 코드와 결과를 포함하였다. 분석에 이

용한 모든 자료는 웹폴더(https://drive.google.com/drive/

folders/10QZPh_jlMwe2alZEnD0vmTVH1VXorWWr?usp

=sharing)에서 다운로드 가능하다.



148 한국건강형평연구 제4권 제1호

2. 단계별 치환 알고리듬

단계별 치환 알고리듬은 연령군별 사망률을 한 단계

씩 교체할 때, 기대여명이나 수명 변이 같은 사망률 지

표가 얼마나 변화하는지로부터 연령군별 기여도를 계산

한다(Andreev et al., 2002). 단계별 치환 알고리듬은 연

속 변화 모형과 달리 다른 연령군의 사망률은 고정된 상

태에서 하나의 연령군별 사망률만 변화한다고 가정한다. 

세 연령군의 ‘가’ 집단과 ‘나’ 집단 간 기대수명 격차

에 대한 기여도는 세 연령군까지 ‘나’ 집단의 연령군

별 사망률로 ‘가’ 집단의 사망률을 치환하여 산출한 기

대수명으로부터 세까지 같은 방식으로 치환하

여 산출한 기대수명 산출치를 뺀 값이다. 이때, n은 연령

군의 너비이다. 두 집단 중 어느 집단을 기준으로 두느냐

에 따라서 분해 분석 결과가 달라질 수 있기 때문에 ‘가’

와 ‘나’ 집단을 기준으로 하는 분석을 모두 수행하고, 두 

분석 결과의 평균값을 최종 분해 분석 결과로 간주한다

(Andreev et al., 2002). 단계별 치환 알고리듬은 치환 순

서에 따라서 값이 달라질 수 있다. 연령의 경우에는 최

저 연령군으로부터 최고 연령군까지 오름차순으로 교체

한다는 합의에 따라서 분석을 수행한다(Andreev et al., 

2002; Jdanov et al., 2017; 2024). 그러나 사망원인이나 교

육 수준처럼 명시적인 순서가 없는 경우에는 명확한 순

서가 정해져 있지 않다. 이에 관해서는 2차원 등치선 분

해법을 다룬 부분에서 설명하도록 하겠다.

예시에서는 2011년 우리나라 남성의 대도시와 농촌 

지역 간 기대수명 격차에 대한 연령군별 기여도를 단계

별 치환 알고리듬을 이용하여 분석하였다. 연령군은 이

름이 Age인 벡터에 저장하였다. 추후 연령군과 함께 사

망원인에 따른 2차원 분해 분석을 수행하기 위하여 사망

원인별로 나눠 사망률 데이터를 구축하였다. 2011년 대

도시 지역의 연령군과 사망원인별 사망률을 데이터 A, 

농촌 지역의 사망률을 데이터 B로 저장하였다. 연령군이 

총 19개, 사망원인이 총 6개이므로 A와 B 데이터 모두 

19행 6열로 구성되어 있다. 사망원인 순서는 암, 심뇌혈

관질환, 호흡기계질환, 소화기계질환, 외인사, 기타 순이

다. A 데이터와 B 데이터의 처음 6개 행의 사망률은 아

래와 같다.

A와 B 데이터를 기대수명 산출 함수인 ex.per.matrix()

에 투입하여 2011년 우리나라의 대도시와 농촌 지역 기

대수명을 산출하고, 두 집단 간 기대수명 격차를 구하였

다. ex.per.matrix()는 연령군별로 사망원인에 따른 사망

률을 모두 합하여 총사망률을 구한 뒤 기대여명을 산출한

다. ex.per.matrix() 함수는 연령군별 사망원인에 따른 사

망률과 연령 벡터를 차례로 투입하여 실행한다.

기대수명 산출 결과, 2011년 우리나라 대도시 지역 

남성의 기대수명은 78.11세, 농촌 지역은 기대수명이 

75.62세로 나타났다. 두 집단 간 기대수명 격차는 2.49
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세였다. 

다음은 stepwise_contrib() 함수를 이용하여 단계

별 치환 알고리듬 분해 분석을 수행한다. stepwise_

contrib() 함수에는 분해 분석하고자 하는 두 집단의 사

망률 자료와 연령 벡터를 차례대로 투입한다. A, B 데이

터 각각을 기준으로 설정한 분해 분석을 수행한 후, 두 

분석 결과의 평균을 구하여 최종 분해 분석 결과를 산출

하였다.

기대수명 격차에 대한 연령군별 기여도는 contrib_

mean 벡터에 저장되어 있다. 분석 결과, 기여도 합계(약 

2.49세)는 두 집단 간 기대수명 격차를 산출했을 때와 동

일하였다. 연령군별 기여도가 양수이면 대도시 지역, 음

수이면 농촌 지역에 유리한 결과이다. 연령군별 기대수

명 격차에 대한 기여도를 막대 그래프로 나타낸 결과는 

<그림 1>과 같다. 2011년 우리나라 남성의 대도시 지역

과 농촌 지역 간 기대수명 격차에 크게 기여한 연령군은 

45-49, 50-54, 55-59세 순으로 나타났다. 0-24세 연

령군에서는 비교적 적은 차이를 나타냈고, 80세 이상 연

령군 또한 두 집단 간 기대수명 격차에 기여하였다.

3. 등치선 치환 분해법

1) 1차원 등치선 치환 분해법

등치선 치환 분해법은 두 집단의 현재 기대여명 격차

를 시작 시점에서의 차이와 변화 추세 차이에 대한 기여

도로 분해 분석하는 방법이다(Jdanov et al., 2017). 1차원 

등치선 치환 분해법에서는 기여 요인으로 연령군만을 고

려하였다. 등치선 치환 분해법은 현재 시점에서의 두 집

단 간 기대여명 격차가 과거 시점에서의 기대여명 격차

와 시간에 따른 변화 추세 차이의 산물이라는 생각으로

부터 시작되었다(Jdanov et al., 2017). 등치선 치환 분해

법을 이용하는 이유는 기대여명 산출 함수의 비선형성

으로 인하여 현재 시점의 기대수명 격차를 직접 분해 분

석한 결과와 과거 시점 연령군별 기여도와 집단 간 변

화 추세 차이에 대한 기여도를 합한 결과가 다를 가능성

이 있기 때문이다. Jdanov 등은 2017년 발표한 연구에

서 1980년과 2010년 잉글랜드 및 웨일스와 미국 간 기

대수명 격차 분해 분석 결과를 예로 들었다(Jdanov et al., 

2017). 저자들이 전통적인 기대수명 분해 분석법을 이용

하여 산출한 1980년의 두 국가 간 기대수명 격차에 대한 

40-59세 연령군의 기여도는 0.50세였다. 2010년 자료

를 이용했을 때는 해당 연령군의 기여도가 0.92세로 나

타나, 1980년 대비 2010년 40-59세 연령군의 기여도가 

0.42세 더 컸다. 그러나 국가별로 1980년과 2010년 기

대수명 차이에 대하여 40-59세 연령군의 기여도를 산출

했을 때는 잉글랜드 및 웨일스는 1.59세, 미국은 1.29세

로 나타나, 두 국가의 40-59세 기여도는 약 0.30세의 차

이를 보였다. 이 결과는 연구 기간 범위가 넓을수록 시작 

시점의 기대수명 격차에 대한 요인별 기여도와 종료 시

주: 기여도가 양수이면 대도시, 음수이면 농촌 지역에 유리한 결과이다.

[그림 1] 단계별 치환 알고리듬을 이용한 2011년 우리나라 남성의 
대도시와 농촌 지역 간 기대수명 격차에 대한 연령군별 기여도 
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점의 기여도를 단순히 비교할 수 없음을 보여주며, 시작 

시점에서의 기여도를 종료 시점의 사망률 구조에 맞춰 

보정할 필요가 있음을 알려준다(Jdanov et al., 2017). 이

를 위하여 1차원 등치선 치환 분해법은 단계별로 등치선

을 그리듯이, 비교하고자 하는 집단의 시작과 종료 시점, 

시작 시점의 비교 집단과 기준 집단 간, 마지막으로 기준 

집단의 시작과 종료 시점의 연령군별 사망률을 차례대로 

치환한다. 등치선 치환 분해법에 대한 더 자세한 설명은 

Jdanov et al.(2017)의 논문을 참조할 수 있다.

등치선 분해법 분석을 통하여 앞서 분석하였던 2011

년 우리나라 남성의 대도시와 농촌 지역 간 기대수명 격

차를 2010년 두 집단 간 기대수명 격차와 2010-2011년 

동안 두 집단의 기대수명 변화 추세 차이에 대한 연령군

별 기여도를 합하여 나타냈다. 2011년 대도시(A)와 농

촌(B) 지역 데이터에 더하여 2010년 대도시와 농촌 지

역의 연령군과 사망원인별 사망률을 데이터 a와 b로 저

장하고, 지역별로 2010년과 2011년 자료를 합하여 각각 

데이터 c1과 c2로 저장하였다. c1과 c2 데이터의 첫 번

째 열을 연령군별 시작 나이로 설정하였다.

 2010년 우리나라 남성의 대도시와 농촌 지역 기대수

명을 ex.per.matrix() 함수를 이용하여 산출한 결과, 대

도시 지역은 77.75세, 농촌 지역은 75.02세로 나타나 두 

집단 간 기대수명 격차는 2.73세였다.

등치선 분해법은 decomp.contour() 함수를 이용하였

다. decomp.contour() 함수는 등치선 분해법을 제안한 

Jdanov 등이 만들어 공용 배포한 코드를 이 연구의 데이

터 분석에 맞춰 일부 변형하였다(Jdanov & Shkolnikov, 

2014). decomp.contour() 함수에 차례대로 c1과 c2 데이

터, 그리고 기대수명 산출 함수명인 ex.per.matrix를 입

력한다. 분석 결과는 데이터 프레임 형태로 산출되는데, 

시작 시점(2010년)의 기대수명 격차에 대한 연령군별 기

여도, 두 집단의 기대수명 변화 추세 차이에 대한 연령군

별 기여도, 그리고 종료 시점(2011년)에서의 두 집단 간 

기대수명 격차에 대한 기여도가 포함된다. 등치선 분해

법은 시작 시점의 두 집단 간 기대수명 격차에 대한 기여

도와 변화 추세 차이에 대한 기여도를 합하여 현재 시점

에서의 두 집단 간 기대수명 격차에 대한 기여도를 산출

하므로 분해 분석 결과 마지막 열의 종료 시점 기여도는 

비교 및 확인용으로 쓰인다.
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시작 시점인 2010년 두 집단 간 기대수명 격차에 대

한 연령군별 기여도를 모두 합한 값은 2.78세, 두 집단

의 2010-2011년 기대수명 변화 추세 차이에 대한 기여

도를 모두 합한 값은 -0.29세로 나타났다. 등치선 치환 

분해 분석 결과를 그림으로 나타낸 결과는 <그림 2>와 

같다. 시작 시점인 2010년과 종료 시점인 2011년 사이 

대도시와 농촌 지역 간 남성의 기대수명 격차 감소에는 

25-29세와 40-49세 연령군과 함께 80세 이상 연령군

의 기여도가 비교적 컸다.

[그림 2] 1차원 등치선 치환 분해법을 이용한 
2011년 우리나라 남성의 대도시와

 농촌 지역 간 기대수명 격차에 대한 연령군별 기여도 

주: Initial은 시작 시점인 2010년, Final은 종료 시점인 2011년이다. 기여도가 
양수이면 대도시, 음수이면 농촌 지역에 유리한 결과이다. 

2) 2차원 등치선 치환 분해법

연령군과 함께 사망원인에 따른 기여도를 함께 산출하

고자 할 때는 2차원 등치선 치환 분해법을 이용할 수 있

다(Jdanov et al., 2024). 2차원 등치선 치환 분해법의 기본

적인 원리는 1차원 등치선 치환 분해법과 같다. 다만, 사

망원인과 같은 요인이 추가되기 때문에 단계별 치환 횟

수가 많아진다. 연령의 경우, 1차원 등치선 치환 분해법

과 마찬가지로, 낮은 연령부터 높은 연령까지 순서대로 

치환한다. 그러나 사망원인처럼 명확한 순서가 없는 경

우에는 가능한 모든 순서에 따라서 치환 분석을 진행한 

후 결과의 평균을 구한다. 2차원 등치선 치환 분해법 또

한 1차원 분해법과 마찬가지로, 시작 시점과 추세 차이

에 대한 기여도를 합하여 종료 시점의 기여도를 산출한

다. 2차원 등치선 치환 분해법에 대한 자세한 이론적인 

설명은 Jdanov et al.(2024)의 선행 연구에 나타나 있다.

2차원 등치선 분해법에 이용할 데이터는 1차원 등

치선 분해법에 이용한 c1과 c2 데이터를 그대로 이용

하였다. 2차원 등치선 분해법은 cod_decomposition() 

함수를 이용하였다. cod_decomposition() 함수 또한 

Jdanov(2024)가 선행 연구를 통하여 제시한 코드를 변

형하여 이용하였다. cod_decomposition() 함수 또한 분

석하고자 하는 데이터와 기대여명 산출 함수를 차례대로 

입력한다.
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2차원 등치선 분해 분석 결과(two_dim_contour_res) 

또한 시작 시점, 변화 추세, 그리고 종료 시점의 격차에 

대한 기여도로 구성되어 있다. 각 요소에는 연령군과 사

망원인별 기여도가 행렬의 형태로 저장되어 있는데 행의 

수는 연령군의 개수와 같고, 열의 수는 사망원인 수와 같

다. 1차원 등치선 분해법과 마찬가지로 시작 시점의 기

여도와 추세 차이에 대한 기여도 결과의 타당성을 검증

하기 위하여 종료 시점의 기여도가 함께 산출된다. 종료 

시점 기여도는 연령군별 기여도만 산출된다. 연령군과 

사망원인에 따른 기여도를 그림으로 나타낸 결과는 <그

림 3>과 같다. 분석 결과, 2010년 우리나라 남성의 대도

[그림 3] 2차원 등치선 분해 분석법을 이용한 우리나라 남성의 
2011년 대도시와 농촌 지역 간 기대수명 격차에 대한 연령군과 

사망원인별 기여도

주: Initial은 시작 시점인 2010년, Final은 종료 시점인 2011년, Trend는 두 집단의 기대
수명 변화 추세 차이에 대한 기여도이다. 기여도가 양수이면 대도시 지역, 음수이면 농
촌 지역에 유리한 결과이다.

Initial(2010)

Trend(2010-2011)

Final(2011)
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시와 농촌 지역 간 기대수명 격차에는 외인사, 심뇌혈관

질환, 소화기계질환, 암 등의 기여도가 컸다. 2010-2011

년 기간 동안 대도시와 농촌 지역 남성의 기대수명 변화 

추세 차이에 대한 기여도를 분석한 결과, 40-49세 연령

군의 외인사와 소화기계질환, 그리고 65세 이상 연령군

에서의 심뇌혈관질환이나 암 등이 두 집단 간 기대수명 

격차 감소에 비교적 크게 기여하였다.

III. 고찰

이 연구는 생명표에 기반하여 비선형성을 가지는 기대

여명이나 수명 변이의 분해법 가운데, 단계별 치환 알고

리듬에 대하여 고찰하고 통계 소프트웨어 R을 이용하여 

해당 분해법을 실제 적용하는 방법을 예시 자료와 함께 

설명하였다. 또한 단계별 치환 알고리듬에 기반하여 두 

집단의 시간에 따른 사망률 변화 양상의 차이를 분해 분

석에 고려할 수 있는 등치선 치환 분해법의 적용 방법 또

한 함께 제시하였다. 단계별 치환 알고리듬과 등치선 치

환 분해법은 비선형성을 특징으로 하는 사망률 산출 함

수에 대한 분해 분석 시 나타날 수 있는 비대칭성과 비이

행성의 영향을 최소화한 결과를 산출할 수 있도록 한다.

단계별 치환 알고리듬과 등치선 치환 분해법은 요인의 

치환 순서에 따라서 결과가 영향을 받을 수 있다. 연령군

의 경우 낮은 연령군부터 높은 연령군 순으로 차례대로 

치환하는 방법이 받아들여지고 있다(Jdanov et al., 2024). 

그러나 사망원인이나 교육 수준처럼 명확한 순서가 없는 

요인의 기여도를 파악하고자 할 때는 가능한 모든 순서

에 따른 치환을 수행하고, 결과의 평균을 최종 결과로 삼

는다(Jdanov et al., 2024). 하지만 요인이 일정한 개수 이

상의 범주를 가질 때는 계산 부하량이 커져서 분석에 상

당한 시간이 필요하다. 예를 들면, 사망원인이 여섯 가지 

범주로 분류될 때는 연령군별로 720번의 치환을 수행한

다. 따라서 연령군의 개수가 19개인 간이 생명표 기반 기

대수명의 분해 분석을 위해서는 13,680회의 치환이 수

행되어야 한다. 만약, 사망원인의 범주를 더 세분화하여 

15개로 분류한다면 모든 가능한 치환 순서는 약 1.3조 

개에 달한다. 이때 모든 경우의 분석을 수행하는 것은 물

리적 계산 자원의 한계로 인하여 대체로 불가능하므로, 

그중 10,000개의 순서를 무작위로 뽑아 분석을 수행하

는 방안이 해결책으로 제시되었다(Jdanov et al., 2024).

등치선 치환 분해법은 시작 시점과 종료 시점을 언제

로 설정하느냐에 따라서 결과에 큰 차이를 보일 수 있다. 

등치선 치환 분해법은 시작 시점의 사망률 차이에 따른 

기여도를 현재 시점의 사망률 구조로 보정하기 때문에, 

시작과 종료 시점 간 시간차가 현저히 크면 실제 격차 크

기와는 크게 차이가 나는 값이 산출될 수 있다. 또한 등

치선 치환 분해법은 수행 원리에 따라서 시점 간 선형적

인 변화 관계를 가정하는데, 만약 실제로는 비선형적 변

화가 있는 경우 결과에 비뚤림을 불러올 수 있다. 선행 

연구들에서는 이 문제에 대한 해결책으로 가능한 한 짧

은 세부 기간으로 전체 기간을 나눈 뒤, 각 세부 기간별

로 분해 분석을 수행하고 이를 합하여 전체 기간의 분

해 분석 결과로 제시할 것을 권유하였다(Andreev et al., 

2002; Bergeron-Boucher et al, 2015). 본 연구에서도 같

은 자료를 활용한 선행 연구와 달리 등치선 분해 분석의 

시작과 종료 시점 간 간격을 1년으로 설정하였다(Kim, 

2023).

예시 분석 결과에 따르면 2011년 우리나라 남성의 대

도시와 농촌 지역 간 기대수명 격차에는 외인사, 심뇌혈

관질환, 소화기계질환 및 암 등의 기여도가 비교적 컸다. 

2010-2011년 기간 동안 40-49세 연령군의 외인사 및 

소화기계질환과 65세 이상 연령군의 심뇌혈관질환 및 

암으로 인한 사망이 대도시와 농촌 지역의 기대수명 격

차 감소에 비교적 크게 기여하였다. 이러한 결과는 국가 

수준의 교통사고 대책과 자살 예방 전략 도입, 간염 백
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신 접종, 흡연율 감소 및 의료 접근성 확대와 기술 발전 

등에 따라서 대도시 지역과 농촌 지역 간 절대적인 사망

률 격차가 감소하였기 때문으로 여겨진다(Yang & Kim, 

2003; Jang, 2009; Cha et al., 2015; Park et al., 2016; Kim, 

2021). 그러나 비교적 긴 기간 동안 변화 양상을 분석한 

앞선 연구와 달리 이 연구 결과는 짧은 기간의 변화를 분

석한 결과이므로 해석에 주의가 필요하다(Kim, 2023).

비선형성을 특징으로 하는 생명표 기반 기대여명이나 

수명 변이와 같은 사망률 지표를 분해 분석할 때는 일반

화 분해 방법을 이용한 분해 분석이 필요하다. 단계별 치

환 알고리듬과 등치선 치환 분해법의 적용은 집단 간 사

망률 격차나 동일 집단 내 시간에 따른 사망률 변화 요인

을 보다 완전히 이해하는 데 도움을 줄 수 있을 것이다. 

또한 분해 분석 결과는 집단 간 사망률 격차에 인과적으

로 영향을 미치는 원인에 대한 가설을 설정하고, 이러한 

원인을 규명하거나 사망률 격차 감소를 위한 중재 방법

을 모색하는 데 근거 자료로도 활용될 수 있을 것으로 기

대된다. 
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Decomposition of Mortality Measures Derived 
from Life Table–Based Functions

: Application of Stepwise Replacement and Contour Decomposition Using R 

Ikhan Kim*

Abstract

Decomposition methods have been widely used to quantify the contributions of specific 

factors, such as age groups or causes of death, to mortality differences between populations 

or to temporal changes in mortality within the same population. However, when summary 

measures of mortality are derived from nonlinear functions, the application of traditional additive 

decomposition methods becomes problematic. Since the early 2000s, life table–based indicators 

of lifespan variation, in addition to age-standardized mortality rates and life expectancy, have 

been increasingly utilized, creating a demand for generalized decomposition methods applicable 

to a wide range of mortality indicators. Among the two major approaches to generalized 

decomposition, this study introduces the stepwise replacement algorithm and examines its 

practical application using illustrative data. Furthermore, for settings involving two populations 

observed at two time points, we present the contour replacement decomposition method, which 

extends the stepwise replacement algorithm to quantify contributions to both cross-sectional 

mortality differences between populations at the initial time point and differences in mortality 

change trajectories between populations over time.
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