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요 약

데이터마이닝 분야에서의 회귀모형에는 연관성이 높은 설명변수들이 포함되어 다중공선성을 유발하는 경우가 많은
데, 다중공선성이 야기하는 문제를 해결하기 위하여 주성분회귀분석을 적용할 수 있다. 이 분석에서는 적절한 주성

분을 선정하는 과정이 핵심인데, 기존의 선정방법들은 다중공선성을 잘 해결하지 못하거나 모형의 적합성을 저하시

킨다는 지적을 받고 있다. 따라서 본 논문에서는 다중공선성 문제와 적합성 저하 현상을 동시에 해결할 수 있는 새

로운 선정방법을 제안하였다. 다중공선성에 의해 최소제곱추정량의 분산이 팽창되는 문제를 주성분회귀에 의해 해
결할 수 있지만, 주성분의 일부를 선정함에 따라 발생하는 편의도 동시에 통제해야 한다. 따라서 주성분회귀추정량
의평균제곱오차를최소가 되게하는상태지수를측정하고, 이 값에영향을 미치는주요요인들을컨조인트분석에 의

해 파악하여 주성분 선정기준 모형을 구축하였다. 선정기준의 상한과 하한을 설정하고, 상태지수가 상한을 초과하면

해당 주성분을 제외시키고, 하한에 미달하면 해당 주성분을 포함시킨다. 그리고 상한과 하한 사이의 상태지수에 대
응하는주성분들에대해서는일반화선형검정을순차적으로적용하여주성분을선정하는방법이다.

주요용어: 데이터마이닝, 다중공선성, 주성분회귀, 상태지수, 주성분선정.

1. 서론

통계학의 다양한 응용분야에서 널리 사용되는 회귀분석이 최근에는 데이터마이닝 분야에서 많이 활용
되고 있다. 데이터마이닝 분야에서의 자료는 그 규모가 방대하다는 것뿐만 아니라, 수집 계획에 따라

엄격하게 통제되지 않는 상황에서 자료가 얻어지는 경우가 많다는 특징을 가지고 있다. 그래서 회귀분
석 과정에서 적절한 선정방법에 의해 설명변수가 선정되더라도 그 설명변수들 사이에 높은 연관성이 존
재하는 경우가 많다. 특히 기업의 재무 상태나 영업능력 등을 나타내는 변수들이나 고객의 재산수준이

나 경제능력 등을 나타내는 변수들은 태생적으로 높은 연관성을 가질 수밖에 없다. 이와 같이 연관성
이 상당히 높은 설명변수들이 회귀모형에 포함되면 심각한 다중공선성의 문제가 발생하게 된다. 즉, 다

중공선성이 존재하는 자료에 회귀분석에서 일반적으로 사용되는 최소제곱추정법을 적용하는 경우 그 추
정량의 분산이 지나치게 팽창되는 현상이 유발되기 때문에 그 추정량에 바탕을 둔 통계적 추론은 심각
하게 왜곡된다는 것이다. 이러한 다중공선성의 문제를 해결하기 위한 하나의 방안으로서 주성분회귀분
석(principal components regression)을채택할수있는데, 이분석과정에서는적절한주성분을선정하

는것이매우핵심적인역할을한다.

주성분의 선정을 위해 제시된 기존의 방법들은 주로 고유치들의 상대적 크기를 기준으로 주성분을 선정

하는 것들인데, 이러한 방법들은 객관적인 경계치에 바탕을 둔 것이 아니기 때문에 분석자가 적절한 경
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계치를 주관적으로 결정해야 한다는 어려움이 있으며, 결정된 경계치의 크기에 따라 주성분회귀분석의
결과가 상이하게 얻어진다는 한계를 가지고 있다. 더욱이 이 방법들은 주성분들과 반응변수의 관계를
전혀 고려하지 않는 방법이기 때문에 회귀모형의 적합성을 매우 낮게 할 수 있다는 지적을 받고 있다.

반면에 회귀분석에서의 변수선정 방법을 주성분 선정에 적용함으로써 모형의 적합성을 떨어뜨리지 않도
록 하려는 선정방법들이 제시되었는데, 이러한 방법들은 다중공선성의 문제를 근원적으로 해결하지 못
할 수 있다는 결함을 가지고 있다. 따라서 본 연구에서는 다중공선성의 문제를 적절히 해결하면서도 동
시에모형의적합성을유지시킬수있는새로운선정방법을제안한다. 한편, 제안된선정방법을비교평
가하기위하여 Monte Carlo 모의실험을실행하고자한다.

2. 주성분회귀분석

회귀모형에 채택된 설명변수들 사이에 상당히 높은 연관성 혹은 선형의존성이 존재하는 경우가 있는데,

특히 데이터마이닝 분야에서 다수의 설명변수가 회귀모형에 도입되면 그럴 가능성은 매우 높아진다. 설

명변수 간에 상당히 높은 수준의 선형의존성이 존재하는 현상을 다중공선성이라 하는데, 최소제곱법에

의한 회귀계수 추정량의 분산을 매우 크게 팽창시키는 문제를 야기한다. 그러므로 회귀분석을 실행하
기에 앞서 자료에 다중공선성이 존재하는지 진단하고 (진단하기 위한 척도로서는 분산팽창인자, 상태수

및 상태지수, 그리고 분산분해비율 등이 활용됨), 다중공선성이 존재한다는 사실이 확인되면 문제를 극
복할 수 있는 적절한 방안을 강구해야 한다. 다중공선성에 관련된 설명변수를 모형에서 제외시키지 않
으면서 다중공선성의 문제를 해결하기 위해서는 능형회귀분석이나 주성분회귀분석을 채택할 수 있는데,

본논문에서는주성분회귀분석에관하여연구하고자한다.

주성분회귀분석은 추정량에 어느 정도의 편의를 허용하는 대신에 분산의 지나친 팽창을 막으려는 시도
인데, 선형회귀모형 yyy = Xβββ + ϵϵϵ (yyy는 반응변수 n-벡터, X는 n × p 연속형 설명변수 행렬, βββ는 회귀계
수 p-벡터, ϵϵϵ는오차항 n-벡터임)의변수들을중심화및척도화(centering and scaling)한모형,

ỹyy = X̃β̃ββ + ϵ̃ϵϵ (2.1)

에서 출발한다. 모형 (2.1)에서 X̃T X̃는 설명변수의 상관행렬이라고 할 수 있는데, X̃T X̃의 주성분을

구하기 위한 방법 중의 하나가 X̃의 비정칙치분해(singular value decomposition), 즉 X̃ = UDV T이

다 (비정칙치분해는 Gram-Schmidt 방법 등에 의해 구할 수 있음). 여기서 Un×k는 직교행렬이며,

Vk×k = [vvv1, vvv2, . . . , vvvk]는 X̃T X̃의 고유치 λ1 ≥ λ2 ≥ · · · ≥ λk ≥ 0에 대응하는 고유벡터들로 구성
된 직교행렬이다. 그리고 Dk×k는 비정칙치 µ1, µ2, . . . , µk로 구성된 대각행렬인데, µ2

j = λj의 관계가
성립한다. 한편, X̃T X̃의 고유치들을 원소로 갖는 대각행렬을 Λ라 하면 X̃T X̃ = V ΛV T이므로 모형

(2.1)의 회귀계수 최소제곱추정량의 분산은 σ2(V ΛV T )−1와 같이 표현된다. 따라서 매우 작은 고유치

들이 최소제곱추정량의 분산을 크게 팽창시키는 역할을 한다는 사실을 알 수 있으며, 그래서 고유치의
크기를바탕으로한진단척도들이다중공선성을진단하는데사용되는것이다.

직교행렬 V에 의해 회전된 행렬 Z = X̃V을 구성할 수 있는데, Z를 주성분행렬이라 하고 Z의 각 열,

zzz1, zzz2, . . . , zzzk을주성분이라한다. 주성분들에의해표현된회귀모형은

ỹyy = Zγγγ + ϵ̃ϵϵ, γγγ = V T β̃ββ (2.2)

인데, 모형 (2.2)에서의 최소제곱추정량 γ̂γγ의 분산은 σ2Λ−1이므로 매우 작은 고유치들은 모형 (2.1)에

서는 물론 모형 (2.2)에서도 최소제곱추정량의 분산이 크게 팽창되는 현상을 유발하게 된다. 따라서 매

우 작은 고유치들이 최소제곱추정량의 분산의 팽창에 미치는 영향을 제거하기 위하여, X̃T X̃의 고유치
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λ1, λ2, . . . , λk 중에서 상대적으로 작은 고유치들에 대응하는 s개의 주성분들을 적절한 방법에 의해 선

정하여모형에서제외시키고 g(= k − s)개의주성분들만포함된주성분모형을다음과같이설정한다.

ỹyy = ZgγγγPC + ϵ̃ϵϵ, (2.3)

여기서 Zg = [Zn×g| 0n×s]이다. 모형 (2.3)에서의 추정량 γ̂γγPC = (ZT
g Zg)

−1ZT
g ỹyy은 최종적으로 모형

(2.1)에서의 추정량으로 변환되어야 하는데, 모형 (2.2)에서의 관계식 γγγ = V T β̃ββ와 최소제곱추정법의 불

변성(invariance) 원리에의해모형 (2.1)의주성분회귀추정량은

ˆ̃
βββPC = V

(
ZT

g Zg

)−1

ZT
g ỹyy (2.4)

와 같이 구할 수 있다. 한편, 원래 회귀모형에서의 주성분회귀추정량 β̂ββPC은 중심화 및 척도화 과정을

역으로적용하면구할수있다.

다음은 주성분회귀추정량 ˆ̃
βββPC이 갖는 중요한 통계적 특성들을 살펴보기로 한다. 우선 대각행렬 Q =

diag[ℓℓℓg,000s], ℓℓℓg = [1, . . . , 1]T , 000s = [0, . . . , 0]T을 정의하면 γ̂γγPC = Qγ̂의 관계가 성립하므로, 추정량

(2.4)를
ˆ̃
βββPC = V QV T ˆ̃

βββ와 같이 표현할 수 있다. 그리고 직교행렬 V를 V =
[
Vg

.

.

. Vs

]
와 같이 분할

하면
ˆ̃
βββPC = (I − VsV

T
s )

ˆ̃
βββ로 표현된다. 따라서 E(

ˆ̃
βββPC) = β̃ββ − VsV

T
s β̃ββ이기 때문에 Vs가 영행렬(null

matrix)이아니라면
ˆ̃
βββPC은편의추정량임을알수있다. 한편, 대각행렬 Λ를

Λ =

[
Λg| 0
0 |Λs

]

와 같이 분할하면 주성분회귀추정량 ˆ̃
βββPC의 분산-공분산행렬은 σ2VgΛ

−1
g V T

g 가 된다. 그런데 모형

(2.1)에서의 최소제곱추정량인
ˆ̃
βββ의 분산-공분산행렬은 σ2(VgΛ

−1
g V T

g + VsΛ
−1
s V T

s )이므로, 역시 Vs가

영행렬이 아니라면
ˆ̃
βββPC의 분산이

ˆ̃
βββ의 분산보다 작게 된다. 이와 같이 주성분회귀를 적용함으로써 다

중공선성에 관련된 설명변수들의 일부를 모형에서 제외시키지 않고서도 추정량의 분산이 팽창하는 것을
막을수있다는것알수있다.

3. 주성분선정을 위한 방법

주성분회귀분석에서 가장 중요한 과정은 어느 주성분들을 모형에 포함시킬 것이지를 결정하는 것이다.

이는 최적의 주성분선정이 이루어져야 설명변수가 갖는 정보의 손실이 최소화될 수 있기 때문이다. 주

성분선정을 위한 기존의 방법들은 주로 분산-공분산행렬이나 상관행렬의 고유치들의 상대적 크기를 기
준으로 하는 방법들인데, Pidot (1969)은 1.0보다 작은 고유치들에 대응하는 주성분을 모형에서 제외

시키는 기준을 적용하였으며, Jolliffe (1972)는 0.71보다 작은 고유치들에 대응하는 주성분을 제외시키

는방법을 제시하였다. 그리고 Marquardt (1970)는작은고유치들의누적비율이일정한수준(10−1 ∼
10−7)을 초과하지 않는 범위내의 고유치들에 해당하는 주성분을 모형에서 제외시키는 방법을 제안하였

다. 그런데 이러한 방법들은 객관적인 기준에 의한 것이 아니라 모의실험자나 연구자의 주관적인 판단
에 바탕을 둔 경계치를 적용한다는 단점을 가지고 있다. 한편, Mansfield 등 (1977)은 기존의 선정방법

들이 주성분들과 반응변수와의 관계를 전혀 고려하지 않는다는 한계를 지적하고, 각 주성분에 대한 통

계적 유의성 검정에 바탕을 둔 후진제거법에 의해 주성분을 선정하는 방법을 제안하였다. 특히 Jolliffe

(1982)와 Hadi와 Ling (1998)은 매우 작은 고유치들에 대응하는 주성분이 반응변수와 높은 연관성을
가지고있는경우에는큰편의를유발한다는사실을밝히고, 반응변수를고려하지않는방법을적용하면
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모형의 적합성이 크게 낮아질 수 있다는 문제점을 제기하였다. 이러한 방법에서는 유의수준만 결정하면

되기 때문에 선정기준이 객관적이라는 장점은 있지만, 적합성에만 의존하므로 다중공선성의 문제를 근
본적으로 해결하지 못하는 경우가 있다는 단점을 가지고 있다. 특히 Mason과 Gunst (1985)는 Jolliffe

(1982)가 주장한 내용을 반박하는 연구결과를 제시하기도 하였다. 따라서 본 논문에서는 기존의 선정방

법들이갖는단점들을극복하기위한새로운방법을제안한다.

3.1. 주성분회귀추정량의 평균제곱오차

자료에 다중공선성이 존재하는 경우 주성분회귀추정량은 최소제곱추정량보다 작은 분산을 갖지만, 동시

에 주성분의 일부만을 선정함에 따른 편의의 증가를 피할 수 없다는 사실을 제 2장에서 확인하였다. 그
러므로 주성분회귀추정량의 분산이 축소되는 것과 편의가 증가되는 것을 적절한 수준에서 조정할 수 있
는 주성분 선정방법이 요구된다. 따라서 주성분회귀추정량의 평균제곱오차인 MSE(

ˆ̃
βββPC)을 최소가 되

게 하는 선정방법에 초점을 맞추기로 한다. 그런데 ˆ̃
βββPC는 벡터이므로 각 회귀계수에 대한 주성분회귀

추정량의 평균제곱오차인 MSE(
ˆ̃
βPCj)을 합계한 총평균제곱오차(Ω: total mean square error)를 최적

화대상으로삼는다.

우선, 주성분회귀추정량의 분산-공분산행렬은 Var(
ˆ̃
βββPC) = σ2VgΛ

−1
g V T

g 이므로, 각 회귀계수에 대한 주

성분회귀추정량의분산인 Var(
ˆ̃
βPCj)을합한총분산(Γ: total variance)은다음과같이정의할수있다.

Γ = σ2trace
(
VgΛ

−1
g Vg

)
= σ2

g∑
j=1

1

λj
, (3.1)

그런데, λj ≥ 0이므로 Γ는 g에 대해 단조증가함수임을 알 수 있다. 한편 주성분회귀추정량의 편의벡터
는 bias(

ˆ̃
βββPC) = VsV

T
s β̃ββ이고 모형 (2.2)에서 γγγ = V T β̃ββ이므로, 각 회귀계수에 대한 주성분회귀추정량의

편의인 bias(
ˆ̃
βPCj)을제곱하여합한총제곱편의(Ψ: total squared bias)는다음과같다.

Ψ =
(
β̃ββ

T
Vs

)(
V T
s β̃ββ
)
=

k∑
j=g+1

γ2
j .

이결과로부터 Ψ는 g에대해단조감소함수임을알수있다.

이와 같은 특성들로부터 모형에 포함되는 주성분의 개수인 g의 크기에 따라 주성분회귀추정량의 분산이
축소됨과 동시에 편의는 증가된다는 사실을 확인할 수 있다. 따라서 주성분의 적절한 선정이 매우 중요

한 과정이라 할 수 있다. 본 연구에서는 주성분회귀추정량의 정확도(accuracy)와 정도(precision)를 함

께측정할수있는척도인 Ω = Γ +Ψ을최소가되게하는주성분선정방법을제안하고자한다.

3.2. 주성분 선정기준의 설정

고유치 대신에 상태지수(CI; condition index: cj = λmax/λj)의 크기를 주성분 선정의 기준으로 삼기

로 한다. 즉, Ω을 최소화하는 CI의 상한(cU )과 하한(cL)을 설정하고 cj가 cL보다 작으면 이에 대응하

는 주성분들을 모형에 포함시키고 cj가 cU보다 크면 대응하는 주성분들을 모형에서 제외시킨다. 그러
나 cj가 cL과 cU 사이에 속하면 해당 주성분들에 대해 유의성검정을 순차적으로 적용하여 주성분을 선

정하는 방법이다. 이 방법을 적용하면 다중공선성의 문제와 동시에 모형의 적합성이 낮아지는 문제를

어느정도해결할수있을것으로기대된다.

CI의 선정기준인 cU와 cL은 Monte Carlo 모의실험을 통하여 결정하였다. 모의실험을 위한 자료의

설명변수 값은 다양한 규모와 특성을 갖도록 생성하였는데, 설명변수의 분포(D: 정규분포, 균일분포,
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Cauchy분포), 설명변수의 수(K: 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9), 설명변수의 수에 비례한 관찰치의 수(T : 30,

40, 50, 60, 70, 80, 90, 100배), 다중공선성에 관련된 변수의 수(M : 2, 3, 4, 5)의 모든 수준들의 조

합에 대하여 자료를 생성하였다. m(≤ k)개의 변수 간에 다중공선성이 존재하는 자료를 생성하기 위

하여, 특징이 상이한 3가지 분포 중의 하나로부터 난수를 생성하여 행렬 Gn×m을 구성하고, 균일분포
로부터 별도의 난수를 생성하여 행렬 Hm×m을 구성한 후, G의 각 열의 선형조합으로 이루어진 행렬

Xn×m = GH을 생성하였다. Xn×m에 절편을 위한 벡터 ℓℓℓn = [1, . . . , 1]T와 다중공선성이 존재하지 않

는 행렬 Xn×(k−m)을 생성하여 삽입함으로써 설명변수 행렬 Xn×p을 완성하였다. 한편, 오차항은 정규
분포로부터 생성하였으며, 사전에 지정한 회귀계수 값 βββ0 = [1, . . . , 1]T과 행렬 Xn×p을 적용하여 반응

변수 벡터 yyy를 생성하였다. 각 설명변수에 상이한 seed를 지정하였으며 각 반복(1,000회)에도 상이한

seed를지정하여자료를생성하였다.

각 조합(D − K − T −M)별로 생성된 자료마다 다양한 CI 경계치를 적용하여 각 경계치에 대응하는

Γ와 Ψ의추정치를각각 Γ̂ =
∑p

j=1

∑1000
m=1(β̂

(m)
PCj−

¯̂
βPCj)

2/999, Ψ̂ =
∑p

j=1

∑1000
m=1(β̂

(m)
PCj−β

0
j )

2/1000에

의해 얻었으며, Ω의 추정치 Ω̂ = Γ̂ + Ψ̂을 구하였다. 각 조합별 자료에서 Ω̂이 최소가 되게 한 CI 경계

치(c∗)를 파악하였으며, c∗의 크기에 영향을 미치는 주요 속성들의 상대적인 중요도를 측정하기 위하여

컨조인트분석(conjoint analysis)을 활용하였다. 컨조인트분석 결과, 설명변수 수의 중요도가 가장 높으

며, 다음은관찰치수, 다중공선성에관련된변수수, 설명변수분포의순서로중요한것으로나타났다.

이와 같은 분석결과를 바탕으로 주성분 선정기준인 cL과 cU을 결정하기 위한 모형을 구축하였다. 상대

적으로중요도가높은 K, T , M을설명변수로채택하고(D는중요도가낮을뿐만아니라회귀분석에앞
서 파악할 수 없는 속성이기 때문에 제외됨), 자료조합별로 파악된 c∗을 반응변수로 삼아 다음과 같은

선형모형,

ccc∗ = Rψψψ + ηηη, R = [111 |K |T |M ] (3.2)

을 설정하였다. 생성된 모의실험자료(528개)에 모형 (3.2)을 적합하여 새로운 관찰치 rrr0의 95% 예측구
간,

ĉ∗0 ± tα
2
(524)

[(
ccc∗Tccc∗ − ψ̂ψψRTccc∗

524

)(
1 + rrrT0

(
RTR

)−1

rrr0

)] 1
2

을구하였으며, 예측구간의하한과상한을각각주성분선정을위한기준인 cL과 cU로채택하였다. 즉,

cL = rrrT0 ψ̂ψψ − 1.96
[
745.84

(
1 + rrrT0 Arrr0

)] 1
2
,

cU = rrrT0 ψ̂ψψ + 1.96
[
745.84

(
1 + rrrT0 Arrr0

)] 1
2
, (3.3)

여기서

ψ̂ψψ
T
= [−24.071, 16.272, 0.410, 4.986] ,

A =


0.05128 −0.00344 −0.00023 −0.00345

−0.00344 0.00069 −8.61× 10−21 −0.00034

−0.00023 −8.61× 10−21 3.61× 10−6 4.38× 10−20

−0.00345 −0.00034 4.38× 10−20 0.00175


이며, rrro는 주성분회귀분석의 대상이 되는 자료의 설명변수 수, 관찰치 수 그리고 다중공선성에 관련된
변수의 수로 구성된 벡터다. 그런데 식 (3.3)에서 cL과 cU을 구하기 위해서는 다중공선성에 관련된 변
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수의수가몇개인지사전에파악해야한다. 이를위해서는 Belsley 등 (1980)이제시한분산분해비율,

πij =
v2ji/µ

2
i

Qj
, Qj =

k∑
i=1

v2ji
µ2
i

, i, j = 1, . . . , k

(단, µi는 X̃의 비정칙치이고 vji는 직교행렬 V의 원소임)을 활용할 수 있는데, CI가 30보다 크면서 동

시에 πij가 0.5보다큰경우의수를다중공선성에관련된설명변수의수로파악할수있다.

3.3. 주성분 선정방법

제안된 선정방법은 두 단계로 구성되었다. 첫째 단계에서는 식 (3.3)에 의해 구한 cU보다 cj가 크면, 그
cj에 대응되는 주성분이 강력한 다중공선성에 관련된 것으로 판단하여 모형에서 제외시키고, cL보다 작

은 cj에 대응되는 주성분은 다중공선성과의 관련이 매우 약한 것으로 판단하여 모형에 포함시킨다. 둘

째 단계에서는 cL과 cU 사이에 속하는 cj에 대응되는 주성분은 강력한 수준의 다중공선성은 아니더라

도 무시할 수 없는 수준의 다중공선성과 관련이 있는 것으로 판단하여 유의성 검정을 실행하는데, 일

반화선형검정 (Montgomery 등, 2006)에 바탕을 둔다. 즉, 첫째 단계에서 cL보다 작은 CI에 대응하는

a개의 주성분을 모형에 포함시킨 상황에서의 잔차제곱합을 SSEa(= ỹyyT ỹyy − γ̂γγT
aZ

T
a ỹyy)라 하고, cL과 cU

사이에 있는 b개의 CI에 대응하는 주성분들 중에서 가장 유의성이 높을 것으로 판단되는 j-번째 주성분

이 추가된 모형에서의 잔차제곱합을 SSEa+1(= ỹyyT ỹyy − γ̂γγT
a+1Z

T
a+1ỹyy)라 하면, j-번째 주성분의 유의성에

대한가설 H0 : γj = 0을검정하기위하여검정통계량,

F0 =
SSEa − SSEa+1

SSEa+1/(n− a− 1)
∼ F (1, n− a− 1) (3.4)

을 적용할 수 있다. 식 (3.4)에 바탕을 둔 유의성검정을 전진도입법과 같은 방식에 따라 b개의 CI에 대

응하는 주성분에 순차적으로 적용하여 모형에 포함될 주성분을 결정한다. 이와 같은 선정방법을 적용하

면다중공선성과강력하게관련이있는주성분은안전하게제거할수있으며, 다중공선성과상당한정도

의 관련이 있는 주성분은 반응변수에 대한 기여도를 유의성검정을 통하여 판단함으로써 최적의 주성분
g개를 선정할 수 있게 된다. 특히 이 단계에서는 유의수준만 결정하면 된다는 점에서 기존의 방법들과

달리객관적인선정기준을적용한다는특징을갖는다.

3.4. 적용 사례

본 논문에서 제시한 선정방법을 Marquardt와 Snee (1975)의 자료(Acetylene data)에 적용하되, 3개의

변수(X1, X2, X3)와 교호작용(X1X2, X1X3, X2X3)이 설명변수로 포함된 회귀모형을 채택하였다. 우

선 다중공선성의 존재 여부를 진단하기 위하여, 중심화 및 척도화된 자료로부터 X̃T X̃의 고유치(λj =

3.75, 2.09, 0.096, 0.053, 0.0003, 0.00006), 상태지수(κj = 1.0, 1.79, 38.9, 70.5, 12630.5, 57010.9), 분

산분해비율(π6j = 0.861, 0.999, 0.101, 0.998, 0.001, 0.954)를 계산하였다. 이러한 진단척도들을 통하

여 이 자료에는 강력한 다중공선성이 존재하며 4개의 변수가 다중공선성에 관련이 있음을 알 수 있
었다. 따라서 주성분회귀분석을 실행하기로 하고 적절한 주성분을 선정하고자 하였다. 식 (3.3)에

서 rrrT0 = [1, 6, 16/6, 4]이므로 cL = 40.598, cU = 148.598을 얻었으며, cU보다 큰 상태지수(κ5,

κ6)에 대응하는 주성분을 제외시키고 cL보다 작은 상태지수(κ1, κ2, κ3)에 대응하는 주성분을 일단

선정하였다. 그리고 cL과 cU 사이의 상태지수(κ4)에 대응하는 주성분(z4)은 유의성 검정을 통하여

선정여부를 결정하였는데, 식 (3.4)에 의해 검정통계량 계산치(F0 = 15.391)와 p-값(0.002)를 얻었

다. 이를 바탕으로 주성분 z4을 추가로 선정하였으며, 식 (2.4)에 의해 주성분회귀추정치(β̂PC,j =

−145.284, 0.153,−0.228,−86.115,−0.0002,−0.097, 20.746)를구하였다.
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표 4.1. 선정방법별 주성분회귀추정량의 평균제곱오차 추정치

K T M MAR1 MAR2 PIDO JOLL PCR-C

30 2 0.9142 0.9274 0.7781 0.8241 0.5866

3 60 2 1.1316 1.1521 0.7041 0.7393 0.5586

90 2 1.0735 1.0764 0.2958 0.3316 0.2523

2 0.7659 0.9437 0.3343 0.3946 0.2522

30 3 0.4988 0.5565 0.1995 0.2343 0.1374

4 0.2734 0.3566 0.1373 0.1616 0.0795

2 0.7067 0.8000 0.2211 0.2451 0.1537

5 60 3 0.4426 0.5065 0.1269 0.1458 0.0832

4 0.2525 0.3501 0.1015 0.1200 0.0580

2 0.8044 0.9443 0.1985 0.2007 0.1675

90 3 0.4526 0.5259 0.0981 0.1243 0.0770

4 0.2542 0.3477 0.0853 0.1010 0.0478

2 0.7262 0.9112 0.1574 0.1666 0.1166

30
3 0.4166 0.5746 0.1128 0.1331 0.0743

4 0.2835 0.4185 0.0834 0.0964 0.0526

5 0.1854 0.3250 0.0829 0.0955 0.0423

2 0.5468 0.7190 0.1801 0.1872 0.0913

7 60
3 0.3864 0.5463 0.0680 0.0770 0.0549

4 0.2719 0.3989 0.0698 0.0863 0.0376

5 0.1655 0.3121 0.0526 0.0604 0.0292

2 0.6159 0.8069 0.1117 0.1148 0.0775

90
3 0.3951 0.5461 0.0658 0.0807 0.0496

4 0.2853 0.4005 0.0547 0.0630 0.0307

5 0.1679 0.3136 0.0500 0.0633 0.0240

2 0.5375 0.7107 0.1290 0.1412 0.0835

30
3 0.3530 0.5150 0.0744 0.0812 0.0531

4 0.2825 0.4429 0.0613 0.0820 0.0384

5 0.2093 0.3767 0.0558 0.0627 0.0303

2 0.5174 0.7114 0.0977 0.1186 0.0795

9 60
3 0.3421 0.5061 0.0573 0.0636 0.0436

4 0.2712 0.4329 0.0620 0.0679 0.0250

5 0.1910 0.3497 0.0407 0.0465 0.0210

2 0.5189 0.6732 0.0851 0.1085 0.0607

90
3 0.3264 0.5029 0.0423 0.0542 0.0387

4 0.2612 0.4254 0.0410 0.0524 0.0199

5 0.2011 0.3542 0.0328 0.0389 0.0172

4. 주성분 선정방법의 평가

새로운 주성분 선정방법을 평가하기 위하여 모의실험을 실행하였다. 모의실험을 위한 자료는 3.2절과

동일한방법으로생성하였는데, 모형을개발하기위한추정용자료와별개의평가용자료를생성하기위

하여 난수생성용 seed를 다르게 지정하였다. 다중공선성이 존재하는 설명변수는 정규분포를 바탕으로
생성하였으며, 설명변수의 수(3, 5, 7, 9), 설명변수의 수에 비례한 관찰치의 수(30, 60, 90배), 다중공

선성에 관련된 변수의 수(2, 3, 4, 5)의 조합에 따라 1,000개씩의 회귀자료를 생성하였다. 각 선정방법

을 적용한 주성분회귀추정량의 성능을 평균제곱오차의 관점에서 비교 평가하였다. 즉, 다양한 규모의
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36개 자료세트에 Pidot (1969)의 방법(PIDO), Marquardt (1970)의 방법(MAR1: 0.1을 적용한 경우,

MAR2: 0.2를적용한경우), Jolliffe (1972)의방법(JOLL)과본연구에서제안한선정방법(PCR-C)을

적용하여 주성분회귀 추정치를 구하였으며 평균제곱오차는 (Γ̂ + Ψ̂)/p에 의해 추정하였다. 선정방법별

주성분회귀추정량의 평균제곱오차 추정치는 표 4.1에 수록되었는데, 모든 자료에서 기존의 방법들보다

PCR-C에 의한 추정량의 평균제곱오차가 월등히 작게 추정되었으므로 제안된 방법이 상대적으로 우수
하다고할수있다. 한편, PCR-C다음으로 Pidot (1969)방법, Jolliffe (1972)방법, Marquardt (1970)

방법순서로우수한것으로나타났다.

5. 결론

데이터마이닝분야에서 회귀분석이 많이 활용되는데, 자료수집과정이나 모형에 포함된 설명변수들의 특

성상 다중공선성의 문제가 야기될 가능성이 높다. 본 논문에서는 다중공선성 문제를 해결할 수 있는 주

성분회귀분석에 관하여 연구하였는데, 특히 주성분을 선정하는 방법을 연구하였다. 기존의 선정방법들

이 갖는 한계점을 극복하기 위한 새로운 방법을 제안하였는데, 주성분회귀추정량의 평균제곱오차를 최
소화하는 상태지수의 상한과 하한을 설정하고, 자료에서 계산된 상태지수가 상한보다 크면 해당 주성분

을 모형에서 제외시키고, 하한보다 작으면 해당 주성분을 모형에 우선 포함시키며, 상한과 하한 사이의

상태지수에 대응하는 주성분들에 대해서는 유의성검정을 바탕으로 한 전진도입 방식에 의해 선정 여부

를 결정하는 방법이다. 모의실험을 통해 기존의 선정방법보다 제안된 방법이 상대적으로 우수한 것으로

평가되었다. 그러나 본 논문에서 제시한 방법은 모의실험에 바탕을 둔 것이기 때문에 자료의 규모가 모
의실험의범위를벗어나는경우에는일반화에한계가있을수있다.
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Abstract
Since the least squares estimation is not appropriate when multicollinearity exists among the regressors of

the linear regression model, the principal components regression is used to deal with the multicollinearity

problem. This article suggests a new procedure for the selection of suitable principal components. The

procedure is based on the condition index instead of the eigenvalue. The principal components corresponding

to the indices are removed from the model if any condition indices are larger than the upper limit of the cutoff

value. On the other hand, the corresponding principal components are included if any condition indices are

smaller than the lower limit. The forward inclusion method is employed to select proper principal components

if any condition indices are between the upper limit and the lower limit. The limits are obtained from the

linear model which is constructed on the basis of the conjoint analysis. The procedure is evaluated by Monte

Carlo simulation in terms of the mean square error of estimator. The simulation results indicate that the

proposed procedure is superior to the existing methods.
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principal components.
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