
INTRODUCTION

임상 연구에서 항상 강조되고 목표로 생각하는 바는 만

성 또는 중증 질병을 조기 진단하고, 예방하는 것이다. 이

러한 목표는 새롭고 정밀한 바이오마커의 개발로 이어

진다[1]. 실제로 임상에서 질병의 유무는 바이오마커 수

치 평가를 통해 판별될 수 있으며, 바이오마커를 해석하

는 것은 질병을 조사하고 진단하는 면에서 중요한 역할을 

하고 있다. 바이오마커를 통한 질병 진단은 바이오마커의 

수치와 질병 상태 간에 상관성을 가지고 있는 것을 기반

으로 한다. 예를 들어, 특정 질병을 가진 집단의 바이오마

커 수치는 질병이 없는 집단에 비해 보통 높을 수 있다는 

것이다. 질병 유무를 분류하는 데 바이오마커를 활용하기 

위해, 연속형 바이오마커의 최적 cut-off point를 설정

하고, cut-off point보다 큰 쪽은 질병을 갖는 쪽으로, 작

은 쪽은 질병을 가지지 않는 쪽으로 분류할 수 있다[2]. 바

이오마커의 cut-off point에 따라 질병 유무가 달라질 수 

있으므로 정확하게 판단할 수 있는 cut-off point를 찾아

야 하며, 검증을 통해 정확도를 확인을 해야 한다.

본 논문에서는 결과 변수의 유형에 따른 최적의 cut-

off point를 끊는 방법을 설명함으로써 임상연구자가 질

병 진단을 효율적이고 정확하게 수행할 수 있는 기반을 

만드는 것을 목표로 한다. 다음 장에서는 이분형 결과 변

수, 순위형 결과 변수, 생존형 결과 변수에서 각각 최적의 

cut-off point를 끊는 원리와 방법을 알아보고자 한다. 

또한, cut-off point를 끊을 때 주의해야 할 사항에 대

하여 소개하고자 한다. 또한 모든 과정은 R을 통해 구현

해 낼 수 있도록 R 코드를 제공하며, 데이터는 “survival” 
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패키지의 “colon” 데이터, “DiagTest3Grp” 패키지의 

“AL”, “maxstat” 패키지의 “DLBCL” 데이터를 사용하였

다.

MAIN SUBJECTS

이분형 결과 변수에 대한 Cut-off Point

Youden index (J)의 정의 및 개념

질병 유무와 같은 이분형 결과 변수를 예측하기 위한 연

속형 인자의 cut-off point를 찾을 때 가장 많이 사용하

는 방법은 Youden index (J)를 이용하는 것이다[3]. 이는 

1950년에 Youden에 의해서 처음 제안된 방법으로, 질병 

여부와 진단 도구의 결과를 이용한 분류표를 통해 의미

를 부여하고 식을 만들었다. 질병을 진단하는데 있어 진

단 도구를 통해 질병이 있는 사람은 진단 도구 결과가 양

성이 나오기를 바라고 질병이 없는 사람은 진단 도구 결

과가 음성이 나오기를 바란다. 이 원리를 이용하여 질병

이 있는 집단 내 양성이라고 제대로 판단한 사람에서 음

성이라고 잘못 판단한 사람을 빼고, 질병이 없는 집단 내 

음성이라고 제대로 판단한 사람에서 양성이라고 잘못 판

단한 사람을 빼어 동일한 가중치를 주고 합을 구한 것이 

Youden index (J)이다. 이는 흔히 말하는 민감도와 특이

도의 합에 1을 빼준 것과 같은 결과가 된다. 

방법 및 특징

Youden index는 Table 1에 따라 식 (1)을 이용하여 

구할 수 있다. Youden index는 0과 1 사이에 존재하

는 값으로 계산이 되며, 이 값이 0이라는 것은 질병이 없

는 집단과 질병이 있는 집단에서 양성 비율이 같음을 의

미하고, 이 경우 진단 도구의 가치가 없다고 볼 수 있다. 

Youden index가 1이라는 것은 질병이 없는 집단에서 

양성 비율과 질병이 있는 집단에서 음성비율이 모두 높다

는 것으로, 진단 도구로써 유용한 가치가 있다고 볼 수 있

다. Youden index는 상대적인 크기 비교도 가능하여, 기

존 검사 도구에 비해 새로운 검사 도구의 Youden index

가 크다면 민감도와 특이도를 통합한 측면에서 판별능력

이 높다고 볼 수 있다. 

Fig. 1과 같이 만약 cut-off point를 질병이 없는 집단

에 중점을 두게 되면 특이도가 커지는 반면, 질병이 없음

에도 질병이 있다고 판단하는 위음성이 증가하게 되며, 

질병이 있는 집단에 중점을 두게 되면 민감도가 커지는 

반면, 질병이 없음에도 불구하고 질병이 있다고 판단하는 

위양성이 증가하게 된다. 위음성이나 위양성이 너무 커지

는 것을 방지하기 위하여, 연속형 자료의 모든 값을 cut-

off point로 설정하여 이분형으로 나누어 가며 Youden 

index (J)를 계산하여 최대가 되는 점을 최적의 cut-off 

point 값으로 결정하게 된다. 한편, receiver operating 

characteristic (ROC) 곡선의 면적인 area under the 

Table 1. Contingency table of dichotomous disease outcome and 
test result

Disease
Test

Total
Positive (+) Negative (–)

Positive (+) a b a + b
Negative (–) c d c + d
Total a + c b + d a + b + c + d

TN FN FP TP TN FN FP TP

Non-diseased Diseased

Cut-off point

Non-diseased Diseased

Cut-off point

Fig. 1. False positive and false negative according to cut-off point. TN, true negative; FN, false negative; FP, false positive; TP, true posi-
tive.
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curve (AUC)는 (민감도+특이도)/2로 Youden index (J)

와 비례하는 값이므로, ROC 곡선을 활용하여 AUC가 최

대가 되는 점을 찾는 방법으로 구한 cut-off point 값과 

Youden index (J)가 최대가 되는 점으로 구한 cut-off 

point 값은 같게 된다.

예시

R에서는 “pROC” 패키지를 이용하여 Youden 방법을 

이용한 최적의 cut-off point를 구할 수 있다[4]. “Co-

lon” 자료에서 대장암 환자의 사망을 진단할 수 있는 림

프절 개수의 cut-off point를 찾고자 할 때, 먼저 “roc” 

함수를 이용하여 ROC 곡선을 생성한다. Response에 

결과 변수인 “status”을 넣고, predictor에 독립 변수인 

“nodes”를 넣는다. Levels 조건은 결과 변수의 형태를 

지정하는 것으로, “status” 변수는 0과 1로 되어 있으므

로 “c(0,1)”로 지정하고, 사망인 1을 예측하고자 하므로 

direction은 “<”으로 설정한다. “Coords” 함수는 구축된 

ROC 곡선에서 Youden 방법을 사용하여 최적의 cut-

off point를 결정한다. 이를 통해 3.5가 적정 cut-off 

point이며, 이 때 AUC는 0.651임을 알 수 있으며, Fig. 

2를 통해 ROC 곡선과 cut-off point를 확인할 수 있다. 

Jang et al. [5]를 통해 이분형 결과 변수에서 Youden 

index를 통해 cut-off point를 찾은 사례를 참고할 수 

있다.

[R code]

>library(pROC)

>library(survival)

>data<-colon

>AUC<-roc(response=data$status, 

predictor=data$nodes, levels=c(0,1),direction= 

“<”)

>coords(AUC, x=“best”, best.method=“youden”)

>plot.roc(AUC, print.auc=TRUE, print.

thres=TRUE, print.thres.pch=8,print.thres.col= 

“red”, legacy.axes =TRUE)

기타 방법

이분형 결과 변수에 대하여 cut-off point를 끊는 방법

은 Youden index 외에도 다양한 방법들이 있다[6]. Eu-

clidean 방법은 (0, 1)과 가장 가까운 ROC 곡선 위의 점

을 cut-off point로 설정하는 방법이다. Likelihood ra-

tios을 이용한 방법은 두 가지로 나뉠 수 있는데 Likeli-

hood positive (LR+)는 위양성 중 진양성의 비율이 최대

가 되도록 cut-off point로 끊는 방법이며, Likelihood 

negative (LR-)는 진음성 중 위음성의 비율이 최소가 될 

수 있는 cut-off point를 찾는 것이다[7]. Efficiency 방

법은 질병이 있는 대상자들이 진단결과 양성으로 판단되

는 경우와 질병이 없는 대상자들이 진단결과 음성으로 판

단되는 경우의 합을 전체 대상자 수로 나누어 주는 값을 

최대로 만드는 cut-off point를 찾는 방법이다. 이 방법

은 질병의 유병률에 영향을 많이 받으며, 질병의 유병률

이 감소할수록 검사의 정확성이 증가하는 경향이 있다. 

Misclassification costs term 방법은 위음성과 위양성

으로 잘못 분류될 비용을 알고 있을 때, 유병률과 민감도, 

특이도를 이용하여 계산한 값이 최소가 될 수 있는 cut-

off point를 찾는 방법이다. 앞서 설명한 기타 방법을 이

용하여 최적의 cut-off point를 끊는 원리는 Table 2와 

같다. Youden index와 Euclidean 방법은 유병률과 관

계없이 일정한 최적의 cut-off point를 선정하기 때문에 

모집단의 유병률과 표본집단의 유병률의 편차가 심한 경

우에 적절할 수 있다. 이에 따라 상황에 맞게 연구자가 적

절히 방법을 선택하여 이분형 결과 변수에 대한 cut-off 

point를 끊을 수 있다.
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1-Specificity
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3,500 (0.771, 0.468)
AUC: 0.651

Fig. 2. ROC curve and optimal cut-off point. ROC, receiver oper-
ating characteristic; AUC, area under the curve.
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순위형 결과 변수에 대한 Cut-off Point

확장된 Youden index의 정의 및 개념

결과 변수가 질병 여부와 같은 이분형 결과 변수가 아

닌 경증, 중등증, 중증과 같이 순위형인 경우에는 앞서 다

루었던 Youden index (J)를 확장하여 적용할 수 있다

[8-10]. 확장된 Youden index (J)는 진단 도구 결과를 

경증인 군을 경증으로, 중등증인 군을 중등증으로, 중증

인 군을 중증으로 올바르게 판단한 비율의 합을 구함으

로써 결과 변수가 이분형인 자료의 확장 형태이다. 확장

된 Youden index를 이용하여 경증 군과 중등증 군을 비

교하는 최적의 cut-off point와 중등증 군과 중증 군을 

비교하는 최적의 cut-off point를 구할 수 있다. 확장된 

Youden index (J)는 Table 3를 이용하여 식 (2)와 같이 

구할 수 있으며, se는 민감도와 비슷한 개념으로 중증인 

그룹을 중증으로 잘 분류할 확률을, sm은 중등증인 그룹

을 중등증으로 잘 분류할 확률을, sp는 특이도와 비슷한 

개념으로 경증인 그룹을 경증으로 잘 분류할 확률을 의미

한다. 이 값 역시 0과 1사이의 값을 가지며, 1에 가까울수

록 판별 능력이 높다고 할 수 있고, 0에 가까울수록 판별 

능력이 낮다고 해석할 수 있다. 최적의 cut-off point는 

확장된 Youden index (J)가 가장 커지는 점으로 결정한

다.

예시

순위형 결과 변수에 대한 cut-off point를 찾는 것은 

“DiagTest3Grp” 패키지에서 수행할 수 있다. 패키지 안

의 “AL” 데이터를 이용하여 알츠하이머를 D+, D0, D–로 

진단함에 있어 신경심리학적 테스트의 측정치의 cut-off 

point를 정하려고 한다. 먼저 알츠하이머 그룹에 따른 테

스트 측정치를 따로 저장하고, “Youden3Grp” 함수를 이

용하여 세 개의 집단에 따른 값을 넣어준 후, method는 

“Normal”로 설정한다. 그 결과 cut-off point는 0.584

과 2.904로, 신경심리학적 테스트 측정치가 0.584보다 

아래일 경우 경증, 0.584와 2.904 사이일 경우 중등증, 

2.904보다 클 경우 중증으로 분류할 수 있으며, 이 때 sp

는 0.903, sm은 0.498, se는 0.777임을 확인 할 수 있다. 

Sinh 등[5]을 통해 순위형 결과 변수에서 확장된 Youden 

index를 통해 cut-off point를 찾은 실제 사례를 참고할 

수 있다.

[R code]

>library(DiagTest3Grp)

>data(AL)

>group <- AL$group

Table 2. Various method of finding optimal cut-off point for dichotomous outcome

Method Principle

Euclidean method Minimize 
Likelihood ratios LR+: Maximize 

LR–: Minimize 
Efficiency Maximize p * sensitivity + (1 – p)specificity, 

p = prevalence rate 
Misclassification costs term Minimize r * p * (1 – sensitivity) + (1 – p) * (1 – specificity), 

r =           , p = prevalence rate
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는 진단 도구 결과를 경증인 군을 경증으로, 중등증인 군을 중등증으로, 중증인 군을 중증으로 올

바르게 판단한 비율의 합을 구함으로써 결과 변수가 이분형인 자료의 확장 형태이다. 확장된 

Youden index를 이용하여 경증 군과 중등증 군을 비교하는 최적의 cut-off point와 중등증 군과 

중증 군을 비교하는 최적의 cut-off point를 구할 수 있다. 확장된 Youden index (J)는 Table 3를 이

용하여 식 (2)와 같이 구할 수 있으며, se는 민감도와 비슷한 개념으로 중증인 그룹을 중증으로 

잘 분류할 확률을, sm은 중등증인 그룹을 중등증으로 잘 분류할 확률을, sp는 특이도와 비슷한 개

념으로 경증인 그룹을 경증으로 잘 분류할 확률을 의미한다. 이 값 역시 0과 1사이의 값을 가지

며, 1에 가까울수록 판별 능력이 높다고 할 수 있고, 0에 가까울수록 판별 능력이 낮다고 해석할 

수 있다. 최적의 cut-off point는 확장된 Youden index (J)가 가장 커지는 점으로 결정한다. 

Extended Youden Index �J� = 
     �� � �

����� + �
����� + �

����� 𝑠 𝑠� = �
� �𝑠𝑠𝑠𝑠 + 𝑠𝑠𝑠𝑠 + 𝑠𝑠𝑠𝑠 𝑠 𝑠� (2) 

 

 

예시 

순위형 결과 변수에 대한 cut-off point를 찾는 것은 “DiagTest3Grp” 패키지에서 수행할 수 있다. 

패키지 안의 “AL” 데이터를 이용하여 알츠하이머를 D+, D0, D-로 진단함에 있어 신경심리학적 테

스트의 측정치의 cut-off point를 정하려고 한다. 먼저 알츠하이머 그룹에 따른 테스트 측정치를 

따로 저장하고, “Youden3Grp” 함수를 이용하여 세 개의 집단에 따른 값을 넣어준 후, method는 

“Normal”로 설정한다. 그 결과 cut-off point는 0.584과 2.904로, 신경심리학적 테스트 측정치가 

0.584보다 아래일 경우 경증, 0.584와 2.904 사이일 경우 중등증, 2.904보다 클 경우 중증으로 분

Table 3. Contingency table of ordinal disease outcome and test result

Disease
Test

Total
Severe Moderate Mild

Severe a b c a + b + c
Moderate d e f d + e + f
Mild g h i g + h + i
Total a + d + g b + e + h c + f + i a + b + … + h + i
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>factor1 <- -AL$FACTOR1

>x <- factor1[group==“D–”]; y <- factor1[group==

“D0”]; z <- factor1[group==“D+”]

>youden.res <- Youden3Grp(x=x, y=y, z=z, method 

= “Normal”)

>print(youden.res)

생존형 결과 변수에 대한 Cut-off Point

로그 순위 통계량의 정의 및 개념

로그 순위 통계량은 집단의 생존 곡선이 같은지 검정

할 때 사용하는 통계량으로 생존형 결과 변수에서 생존 

확률을 가장 높게 하는 cut-off point를 찾고자 할 때 이

용할 수 있다[11-13]. 기본적인 원리는 특정 값을 기준으

로 그룹을 나눈 후, 두 그룹에서 계산된 로그 순위 통계량

이 가장 커지는 특정 값을 최적의 cut-off point로 지정

하는 것이다. 로그순위 통계량은 전체 집단을 관측 순으

로 배열하고, 절단된 경우를 제외한 후 사건이 발생한 구

간들에 대해 군별로 각 구간의 사망에 대한 기대 빈도를 

통해 구할 수 있다. 예를 들어 Table 4과 같이 1과 2 집단

의 생존 자료가 있다고 가정하자. 첫 번째로, 두 집단을 각

각 시간순으로 나열한 후 관측자 수와 생존자 수를 정리

한다. 1번 집단에서는 시점 6에서 사건이 발생하였으므로 

생존자 수는 4명이며, 관측자 수는 5이다. 이렇게 집단별

로 정리가 되었으면, 중도 절단된 경우를 제외하고 두 집

단을 합하여 시간순으로 나열한 후, Table 5와 같이 두 

그룹의 관측자 수와 사건 관측/기대 빈도를 정리한다. 여

기서 기대 빈도는 식 (3)을 통해 계산 가능하다. Table 5

에서 시점이 12일 때, 1 집단에서의 관측자 수는 시점 6

에서 이미 한 명의 사건이 발생했으므로 4이며, 2 집단에

서의 관측자 수는 이전 시점에서 사건이 발생하지 않았으

므로 5이다. 이 때 집단 1의 사건 관측 빈도는 1이며, 기

대 빈도는 1*(4/(4 + 9)로 0.444이다. 집단 2의 경우, 관

측 빈도는 0이며, 기대 빈도는 5/(4 + 5)로 0.556이다. 

이렇게 모든 시점에서 계산을 하고, 집단 별로 관측 빈도

와 기대 빈도의 합을 구한다. 식 (4)를 통해 로그 순위 통

계량을 구할 수 있으며, 예제의 경우 로그 순위 통계량은  

이 된다. 로그 순위 통계량은 그 
(4–2.997)2

+
(4–4.003)2

= 0.336
2.997 4.003

Table 4. Example of survival data

Trt Time Event Number of survivors Number of observers

1 6 1 4 5
1 9+ 0 4 4
1 12 1 3 4
1 24 1 2 3
1 30+ 0 2 2
2 18 1 4 5
2 30 1 3 4
2 39 1 2 3
2 43 1 1 2
2 45+ 0 1 1

Table 5. Observed frequency and expected frequency of two groups

Time
Number of observers Number of trt1’s deaths Number of trt2’s deaths

Trt 1 Trt 2 Observed frequency Expected frequency Observed frequency Expected frequency

6 5 5 1 0.5 - 0.5
12 4 5 1 0.444 - 0.556
18 4 5 - 0.444 1 0.556
30 3 5 1 0.375 - 0.625
24 2 4 1 0.333 1 0.667
39 2 3 - 0.4 1 0.6
43 2 2 - 0.5 1 0.5
Total 4 2.997 4 4.003

Determining the Optimal Cut-off Point
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값이 클수록 두 집단 간 생존 곡선이 다르다고 본다. 그렇

기 때문에, 연속형 변수를 특정 값을 기준으로 두 그룹으

로 나눈 후 위와 같이 로그 순위 통계량을 계산하여 그 값

이 가장 큰 점을 최적의 cut-off point로 결정한다.

예시

생존형 결과 변수에 대한 cut-off point는 “maxstat” 

패키지를 이용하여 구할 수 있다[14]. “Maxstat” 패키

지에 있는 “DLBCL” 데이터를 이용하여 DLBCL 환자들

의 생존 유무를 판단하기 위해 MGE 변수의 적정 cut-

off point를 구하고자 한다. “Maxstat.test” 함수를 이용

하여 생존형 결과 변수와 기간, 독립 변수를 넣어준 후, 

smethod는 “LogRank”로 지정한다. 그 결과, 표준화된 

로그 순위 값은 3.18이며, 적정 cut-off point는 0.186

임을 확인할 수 있으며, Fig. 3를 통해 MGE가 3.18일 때 

표준화된 로그 순위 통계량이 가장 큰 것을 볼 수 있다. 

Modhukur 등[15]을 통해 생존형 결과 변수에서 로그 순

위 통계량을 이용하여 cut-off point를 찾은 사례를 참고

할 수 있다.

[R code]

>library(maxstat)

>library(survival)

#maxstat

>data(DLBCL)

>mstat<-maxstat.test(Surv(time,cens)~MGE,data

=DLBCL,smethod=“LogRank”,pmethod= “exact-

Gauss”, abseps=0.01)

기타 방법

결과 변수가 생존형 변수일 때 cut-off point를 끊는 

방법으로는 조건부 추론 나무를 이용하는 방법이 있다. 

이 방법은 “party” 패키지의 “ctree” 함수를 통해 구현 가

능하다[16]. “Ctree” 함수는 결과 변수에 결측이 있으면 

오류가 나기 때문에 cens 변수에 결측값을 제거한 후 시

행해야 한다. “Ctree” 함수에 생존 함수를 넣은 후 돌려주

면 최적의 cut-off point는 0.186으로, 이 예제에서는 로

그 순위 통계량을 이용한 “maxstat” 패키지와 동일한 결

과를 얻을 수 있다.

[R code]

>library(party)

>data=DLBCL[!is.na(DLBCL$cens),]

>out=ctree(Surv(time,cens)~MGE,data=data)

>out

Cut-off Point 찾을 시 주의사항

최적의 cut-off point는 가지고 있는 자료에서 결정이 

되기 때문에 많은 표본 수를 확보하여 cut-off point를 

끊어야 한다. 자료의 개수가 적을 경우, 끊어진 cut-off 

point는 과소 추정되거나 과대 추정될 수 있어 신뢰성이 

떨어진다. 적절한 표본 수가 확보가 되었다면, 기본적으

로 확인해야 할 것은 결과 변수의 형태이다. 먼저 끊고자 

하는 cut-off point가 어떤 결과 변수를 위한 것인지, 그 

결과 변수는 이분형인지, 순위형인지, 생존형인지 확인해

야 할 것이다. 그렇게 결과 변수의 유형에 따라 어떤 방법

을 선택하여 cut-off point를 끊을 것인지 정했다면, 두 

번째로 확인해야 할 것은 끊고자 하는 변수의 크기가 커

질수록 사건이 발생하는 것인지, 작을수록 사건이 발생하

는 것인지 방향성을 확인하여야 한다. 특히 이분형 결과 

기대빈도 = 관측빈도 ×
각 군의 관측 대상 수

 (3)
각 군의 관측 대상 수의 합

Log rank statistics = ∑
(관측빈도 합–기대빈도 합)2

 (4)
기대빈도

Fig. 3. Standardized log-rank statistic plot. 
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변수를 위하여 cut-off point를 끊을 때 방향을 생각하지 

않고 ROC 곡선의 AUC를 구할 경우, 그 값이 낮게 계산

될 수 있으며, 결과적으로 최적의 cut-off point를 찾는 

것이 어려워진다. 세 번째는 cut-off point가 결정된 후, 

이 수치가 실제로 나올 수 있는 값인지, 임상적으로 적절

한 값인지 확인해야 할 것이다. 마지막으로 정해진 최적

의 cut-off point는 검증을 통해 실제로 사용가능 한 것

인지 확인해야 한다. Cut-off point를 끊은 자료와 새롭

게 구축한 자료에서 성능 평가를 하여 cut-off point의 

성능이 적절한지 확인이 되어야 실제로 사용 가능한 cut-

off point로 나아갈 수 있다. 성능 평가를 하는 방법으로

는 이분형 자료에서는 민감도나 특이도 등이 있을 수 있

으며, 순위형 자료에서는 se, sm, sp, 생존형 자료에서는 

로그 순위 통계량 등을 이용하여 평가할 수 있다. 지금까

지 설명한 cut-off point를 찾는 방법에 대한 정리 표는 

Table 6과 같다.

DISCUSSION

본 논문은 임상 연구에서 결과 변수가 이분형, 순위형 

또는 생존 변수일 때 연속형 독립 변수의 cut-off point

를 끊는 방법에 대해 알아보았다. 이분형 변수에서는 

Youden index를 이용하여 그 값이 가장 커지는 곳을 최

적의 cut-off point로 찾을 수 있으며, 순위형 변수에 대

해서는 확장된 Youden index를 이용하여 찾을 수 있

었다. 생존 변수에 대해서는 cut-off point를 기준으로 

두 그룹으로 나누어 로그 순위 통계량을 계산하여 그 값

이 가장 커지는 cut-off point를 최적의 cut-off point

로 정하였다. 결과 변수에 따라 cut-off point를 결정하

는 방법은 다르지만 기본적으로 특정 통계량을 최대화 시

키거나 판별 능력을 최대화하는 지점으로 결정하게 된다. 

본 논문에서는 결과 변수에 따라 최적의 cut-off point를 

설정할 수 있는 대표적인 몇 가지만 살펴보았다. 이외에

도 다양한 cut-off point를 끊는 방법이 존재하기 때문에 

연구자들은 자료의 특성, 질병의 특성에 따라 본 논문을 

기반으로 적절한 방법을 찾아 끊기를 바란다. 적정 cut-

off point를 끊는 것은 임상적으로 질병을 판단하거나 예

방하는데 도움을 줄 수 있다. 하지만, cut-off point는 표

본 자료를 기반으로 결정된 값이므로 항상 내부 자료와 

외부 자료에 대한 성능 검증이 필요하며 결정된 값이 임

상적으로 옳은지 판단해야 할 것이다. 본 논문을 기반으

로 임상 연구자들이 연속적으로 측정된 바이오마커나 원

인 인자에 대한 최적의 cut-off point를 찾아내어 올바르

고 빠른 의사결정을 할 수 있기를 바란다.
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