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Modeling and analysis of high-dimensional spectral data provide an opportunity to uncover inherent patterns in 
various information-rich data. Orthogonal signal correction (OSC), a preprocessing technique has been widely 
used to remove unwanted variations of spectral data that do not contribute to prediction or classification. In the 
present study we propose a novel OSC algorithm, called adjusted direct OSC to improve visualization and the 
ability of classification. Experimental results with real mass spectral data from condom lubricants demonstrate 
the effectiveness of the proposed approach.
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1.  서  론

오늘날 측정기기와 정보통신 기술의 눈부신 발달로 인해 방대

한 양의 데이터가 쏟아져 나오고 있으며 이 데이터를 유용한 

정보로 변환하는 작업은 매우 중요한 일로 인식되고 있다. 데
이터는 숫자, 텍스트, 시그널, 이미지 등 다양한 형태로 생성되

고 있으며 이를 분석하기 위한 기법들이 다양하게 존재한다

(Witten et al., 2011; Shmueli et al., 2007). 특히 샘플의 특성이 시

그널 형태로 표현된 데이터가 널리 생성되고 있으며 이와 같

은 데이터의 패턴을 분석하는 기술이 개발되고 다양한 분야에 

적용되고 있다. 의학 분야 에서는 사람의 혈액, 소변, 땀 등으

로부터 스펙트라를 얻고 이들의 패턴을 분석하여 특정 질병 

정도를 알아내고 사람의 생리적인 리듬 변화를 특성화시키기

도 한다(Park et al., 2009). 또한 신약 개발 시 신약의 효과를 시

그널을 통해 알 수 있으며 생약의 화학적 성분을 알아내는 데

에도 사용되고 있다. 사람뿐 아니라 쥐나 모기 등 동물의 샘플

을 통해 다양한 임상실험이 스펙트라 분석을 통해 행해졌다

(Zijlstra et al., 2000). 범죄 분석학에도 질량 스펙트라의 분석이 

사용되고 있는데, 그 예로 수사현장에서 채취한 약물, 합성 섬

유, 석유화학 제품, 페인트, 볼펜 잉크 등의 식별 및 분류 등을 

들 수 있다(Kher et al., 2006; Saferstein, 2005).
고차원 스펙트라 분석에 널리 사용되고 알고리즘으로는 주

성분분석(Principal Component Analysis : PCA)과 Partial Least 
Squares(PLS) 등 특질추출법이 있다(Jang and Chang, 2006; Trygg 
and Wold, 2002). 그러나 일반적으로 스펙트라 데이터는 추출 

과정에서 실험실의 빛, 온도의 변화, 시간과 같은 노이즈의 영

향을 많이 받기 때문에 PCA 및 PLS와 같은 특질추출법만으로

는 신뢰성 있는 분석이 어렵다(Luypaert et al., 2006). 이러한 점

을 극복하기 위하여 데이터 전처리 알고리즘인 Orthogonal Sig-
nal Correction(OSC)가 개발되었다(Wold et al., 1998). OSC는 데
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이터에서 노이즈를 제거하여 분석 성능을 향상시키며 결과 해

석을 용이하게 해 주는 데이터 전처리 기법 중 하나이다. 첫 

OSC 알고리즘(Wold et al., 1998)이 발표된 이후 여러 방식의 

OSC알고리즘(Fearn, 2000; Westerhuis et al., 2001; Trygg and 
Wold, 2002)이 발표되었으나, 대부분 Y가 연속형 이어야 한다

는 한계를 보였다. 이러한 한계점을 극복하기 위해서 Direct 
Orthogonal Signal Correction(DOSC) 기법이 제안되었다(Wester-
huis et al., 2001). DOSC는 클래스분류에 불필요한 노이즈를 제

거하여 데이터의 클래스 간 격차를 벌려 분류결과를 향상시키

며 더 나은 시각화 효과를 얻게 해 준다(Kim et al., 2008).
본 연구의 주목적은 스펙트라 전처리 알고리즘으로 유용하

게 쓰이고 있는 기존의 DOSC 기법을 개선하여 고차원의 스펙

트라 데이터의 시각화와 분류성능을 보다 향상시키는데 있다. 
기존의 DOSC 방법은 일반적으로 노이즈 제거시 분류 정보를 

담고 있는 변수의 유용한 정보 또한 제거하는 경향을 보이는

데 반해 본 논문에서 제안하는 방법은 유용한 정보를 보존하여 
스펙트라 데이터의 시각화와 예측 성능을 보다 향상 시키는 효

과를 갖고 있다. 또한 본 논문에서는 제안하는 기법의 실제 적

용 가능성을 살펴보기 위해 질량분석기로부터 얻은 실제 콘돔 

윤활액의 스펙트럼 분석에 적용하여 그 효과를 입증하였다. 

2. Orthogonal Signal Correction

OSC는 시그널 데이터 분석 시 노이즈를 제거하기 위하여 행하

는 데이터 전처리 기법으로 현재 많은 분야에서 널리 사용되

고 있다(Luypaert et al., 2006; Saiz-Abajo et al., 2005; Svensson et 
al., 2002). OSC의 기본 개념은 다음과 같다. 입력변수 X와 출

력변수 Y가 있다고 할 때, Y와 연관 없는 부분(즉 Y와 직교

(orthogonal)인 부분)을 X에서 제거하는 것이다. X 데이터의 일

부가 Y와 직교하면, Y와 연관이 없다고 할 수 있으며, Y와 연

관이 없으면 분석에 불필요한 부분이라고 가정할 수 있다. 

Figure 1. An Overview of an OSC Algorithm

위의 설명을 <Figure 1>에서 보여주고 있다. X는 n개의 관측

치를 가진 데이터 평면을 나타내고, Y는 n개의 관측치를 가진 

클래스 평면을 나타낸다. 여기서 X를 Y에 직각으로 사영하여 

이 부분(p) 을 X에서 빼주면 Y와 관계없는 X부분 즉 노이즈(N)

를 얻을 수 있게 된다.
최초 OSC 알고리즘(Wold et al., 1998)이 발표된 이후 여러 

방식의 OSC알고리즘이 발표되었으나, Y와 연관 없는 부분을 

제거하는 기본 개념은 모두 동일하다(Fearn, 2000; Westerhuis 
et al., 2001; Trygg and Wold, 2002). OSC에 관한 각 연구의 핵심

은 X에서 Y와 연관 없는 부분, 즉 노이즈의 계산방식이다. 처
음 발표된 OSC는 X에서 PCA를 이용하여 첫 번째 주성분을 추

출한 후 이것을 Y에 사영하여 노이즈를 제거하였다(Wold et 
al., 1998). 해당 알고리즘은 노이즈 제거에 전반적으로 좋은 성

능을 보였으나, 데이터에서 직접적으로 Y를 구하지 않고 주성

분을 이용하여 간접적으로 구한다는 점과 Y가 연속형 변수이

어야 한다는 한계를 보인다. 이후 노이즈를 구하는 방법에 있

어 사영이 아닌 고유값 분해(Eigenvalue decomposition)를 이용

한 OSC가 발표 되었으며(Fearn, 2000), 또한 PLS를 이용하여 p
를 구한 후 사영을 통하여 간접적으로 노이즈를 구하는 OSC가 

발표되었다(Trygg and Wold, 2002). 발표한 OSC는 대부분 노이

즈 제거에 좋은 성능을 보였으나, Y가 연속형 변수이어야 한

다는 한계를 가지고 있었다. 
여러 OSC 알고리즘 중 Y의 형태에 상관없이 사용 가능한 알

고리즘인 Direct Orthogonal Signal Correction (DOSC) 기법이 소

개되었다(Westerhuis et al., 2001). 따라서 DOSC는 Y가 범주형 

(categorical)일 경우 널리 사용되고 있다(Kim et al., 2008). 본 연

구에서 제안하고자 하는 기법이 DOSC의 확장임으로 DOSC기
법에 관해 좀 더 자세히 설명을 하도록 하겠다. DOSC는 다른 

OSC와 달리 X를 Y에 사영하여 노이즈를 제거한다(Westerhuis 
et al., 2001). 위에서 언급한 바와 같이 입력데이터인 X는 Y와 

관련 있는 부분과 관련 없는 부분의 합으로 다음과 같은 식으

로 표현할 수 있다.

  





 (1)

여기서 Y와 관련 있는 부분은 p 이며, p는 Y에 임의의 계수를 

곱한 AY라고 말할 수 있다. 그러나 계수인 A가 알려져 있지 않

기 때문에 식 (1)과 같은 식으로 표현되며 Y와 관련 없는 부분

은 X에서 p를 제거한 


 이다.

X에서 N를 모두 제거한다면 학습 데이터(training data) 상에

서는 가장 적합할 수 있으나, 실험 데이터(testing data)를 적용

했을 경우 과적합(overfitting) 문제가 생길 수 있다(Westerhuis 
et al., 2001). 이 과적합 문제를 해결하기 위해서 DOSC 알고리

즘에선 N에 PCA를 적용하여 주요 성분만을 사용한다. 여기서 

몇 개의 주성분을 선택해야 하는가에 대한 문제가 생기는데 

이를 OSC 알고리즘에서는 OSC 성분 개수를 정하는 문제로 부

르고 있다. 너무 많은 OSC 성분개수를 사용할 경우 과적합의 

위험이 있으며 너무 적은 수를 사용할 경우 Y와 관련 없는 부

분이 충분히 제거되지 못하는 단점이 있다(Wold et al., 1998; 
Westerhuis et al., 2001). OSC 성분 개수를 정하는 방법으로는 
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대부분 시각화를 통하여 주관적으로 결정하고 있다. 본 연구

에서는 OSC 성분의 개수를 변화해 가면서 OSC의 효과를 PCA 
score plot을 통하여 확인하며 적정 OSC 성분의 개수를 선정하

였다. 노이즈 부분에서 선택된 주성분을 Npca라 표현할 때 Npca

의 식은 다음과 같이 표현할 수 있다.

  (2)

N은 노이즈 부분을 나타내며, w는 PCA로부터 얻어진 계수

이다. 주성분분석 알고리즘에 의하면, Npca는 N의 차원을 축소

하기 위하여 데이터를 공분산 행렬의 고유벡터방향으로 사영

한 것이다. 따라서 학습데이터에서 Npca를 제거하기 위해서 

Npca를 다시 X에 사영해야 한다. 이 과정을 다음 식으로 나타낼 

수 있다. 

 
 

 (3)

최종적으로 보정된 데이터인 는 다음의 식을 통하여 

구할 수 있다.


 (4)

3. Adjusted Direct Orthogonal Signal Correction

DOSC의 노이즈 제거 과정의 핵심은 X를 Y에 사영하여 Y와 

관련 있는 부분과 관련 없는 부분의 합으로 분해하는데 있다. 
식 (1)에서 보여주듯이 Y와 관련 있는 부분인 p는 X를 Y에 사

영하여 구한다. 사영의 정의에 따라 p는 Y에 임의의 정수 행렬

을 곱한 결과와 같으며 이는 <Figure 1>에서 자세히 보여주고 

있다. 따라서 이 방법은 X와 Y의 관계가 선형임을 가정한다고 

말할 수 있으며 이를 식으로 표현하면 다음과 같다.

     (5)

A는 임의의 정수 행렬이며 N은 식 (1)에서 정의한 Y와 관련 

없는 부분인 노이즈 부분이다. 그러나 실질적으로 X와 Y의 관

계가 언제나 선형일 수는 없다. 특히 Y가 연속형이 아닌 범주

형 변수일 경우 X와 Y의 관계는 선형이 아니라는 연구결과를 

볼 수 있다(Kuter et al., 2005). X와 Y의 관계가 선형이 아닌 임

의의 데이터를 표현하면 식 (6)과 같다.

      ⋯   (6)

식 (6)에서 노이즈 부분만을 추출하기 위해서는 X에서 Y에 

대한 정보인 를 제거해야 한다. 그러나 기존 DOSC 알고

리즘에서는 X를 Y에 사영한 AY를 구하여 이를 X로부터 빼줌

으로써 노이즈를 얻는다. X와 Y가 선형관계가 아니라고 가정

할 때 식 (6)의 양변에 AY를 빼주면 다음과 같은 식을 얻을 수 

있다. 

      (7)

이 경우 AY를 X에서 빼줌으로써 노이즈 부분만을 추출하려

는 원 DOSC 알고리즘의 의도와는 달리 노이즈 부분 외에도

()부분이 여전히 남아있음을 확인할 수 있다. 즉, Y
에 관한 정보가 여전히 존재한다는 점이다. 기존 여러 DOSC에 

관한 연구 중 Svensson et al.(2002)과 Zhu et al.(2007)의 연구에

서 DOSC는 노이즈를 제거하는 과정에서 유용한 비선형 정보 

또한 제거하는 경향이 있음을 밝히고 있다. 
따라서 본 논문에서는 기존 DOSC에서 제거되는 Y에 대한 

유용한 정보를 보존하여 기존 DOSC의 성능을 보다 향상시키

고자 한다. 제안하는 방법의 핵심은 N에서 Y에 대한 유용한 정

보를 추출하여 X에 다시 더해주는 것이다. 이를 식으로 설명

하면 다음과 같다. N의 주성분 중 Y에 관한 유용한 정보가 담

긴 주성분을 라고 표현할 때 그 식은 다음과 같이 표

현할 수 있다.

  (8)

데이터에서 를 더하기 위해서 를 다시 X
에 사영해야 하며 그 식은 다음과 같다.


⋅

 ⋅
 (9)

최종적으로 보정된 데이터인
는 다음의 식을 통해 

구할 수 있다.
 

⋅

⋅ (10)

즉 본 논문에서 제안하고 있는 기법을 사용하여 보정된 최

종 데이터인 
는 X에서 Y와 연관 없는 부분을 제거하

고 연관 있는 부분을 다시 더해서 얻을 수 있다.
새로 제안하는 DOSC 또한 OSC 성분의 개수를 정해야 한다. 

이때 기존 DOSC와는 달리 N에서 삭제 될 OSC 성분의 개수와 

더해질 OSC 성분의 개수를 정해야 한다. 삭제될 OSC 성분의 

개수의 경우 기존 OSC 알고리듬과 같이 너무 많은 성분개수를 

사용할 경우 과적합의 위험이 있으며 너무 작은 수를 지정할 경

우 노이즈가 제거되지 못할 수 있다(Wold et al., 1998; Svensson 
et al., 2002). 더해질 OSC 성분의 개수의 경우 너무 큰 수를 지

정할 경우 과적합의 위험과 데이터에 노이즈가 포함될 위험이 

있으며 너무 작은 수를 지정할 경우 N에 포함된 정보를 살리

지 못할 위험이 있다. 본 연구에서는 삭제 그리고 더해질 OSC 
성분 개수를 다양하게 고려하여 그 중 분류성능을 최대화하는 
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Figure 2. 144 NMR spectra of condom lubricants obtained by 
mass spectrometer

Figure 3. Scree plot showing the amount of variability explained 
by each PC

Figure 4. PCA score plot (PC1 vs. PC2 vs. PC3) of 144 condom 
lubricant spectra

성분개수로 결정하였다.

4. 데이터 분석 결과

4.1 데이터 

본 논문에 사용된 데이터는 질량분석계로부터 얻은 콘돔 윤

활액의 스펙트라이다. 해당 데이터는 추후 범죄현장에서 미상

의 윤활액 시그널 데이터를 확보할 경우 이 시그널이 어느 분

류에 속한 데이터인지 예측하는데 도움을 주어 범죄수사에 유

용한 정보를 얻기 위한 노력의 일환으로 수집되었다. 총 144개
의 스펙트라를 추출하였으며 화학적 특성에 따라 <Table 1>과 

같이 6개로 그룹화 하였다. 

Table 1. Six classification of 144 condom lubricant spectra 
based on their chemical properties

용매 첨가제 개수

PDMS
No Detectable(High)

Spermicidal
No Detectable(Low)

84
12
12

PEG
No Detectable

Benzocaine
Multiple Distributions

24
6
6

<Table 1>은 추출된 콘돔 윤활액의 용매와 그에 첨가되는 첨

가제에 따른 6개의 다른 그룹을 보여주고 있다. 본 스펙트라 

데이터의 특징은 그룹 간 속해 있는 스펙트라의 수가 현저히 

다르다는 점이다. <Figure 2>는 추출된 144개의 스펙트라를 그

래프로 보여주고 있다.
<Figure 2>의 x축은 이온질량(m/z)을 나타내고 y축은 그들의 

상대적인 존재량(intensity)을 나타내고 있다(Jung et al., 2004). 
본 스펙트라에는 총 24,817개의 이온질량이 있었으나 불필요

한 부분을 제외하고 본 연구에서는 총 5,000개의 이온질량들

을 특질로써 사용하였다. 
본 연구에서 분석하고자 하는 고차원의 윤활액 스펙트라들

이 <Table 1>에서 보여주는 화학적인 특성에 따라 분리가 잘 

되는지 알아보기 위해 PCA 기법을 사용하였다. 먼저 주성분의 

개수를 정하기 위해 각 주성분들이 데이터를 설명하는데 어느 

정도 영향을 미치는지를 볼 수 있는 Scree plot을 통해 살펴보

았다 <Figure 3>. Scree plot에 의하면 첫 3개의 주성분(PC1, 
PC2, PC3) 이 데이터 총 분산의 약 88%를 설명함을 보여주고 

있으며 이를 토대로 3개의 주성분을 축으로 하여 데이터를 시

각화 하였다<Figure 4>. 
그림에서 보여주듯 PDMS에 속해있는 스펙트라와 PEG 그

룹에 속해있는 스펙트라는 잘 구분됨을 알 수 있었지만 PEG와 

PDMS 그룹 내에서는 그룹별 스펙트라가 뚜렷이 구별되지 않

고 섞여 있음을 확인할 수 있었다. 본 연구에서는 OSC 기법을 

통해 본 데이터와 같이 복잡하게 섞여있는 스펙트라의 분류성

능을 향상시키고자 한다. 
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Figure 5. PCA score plots (PC1 vs. PC2 vs. PC3) of DOSC-processed data with different number of OSC components

4.2 Adjusted Direct Orthogonal Signal Correction

4.2.1 기존 DOSC 적용 결과

그림 <Figure 5>는 OSC 성분 개수를 달리한 DOSC 결과를 3
차원 PCA Score plot으로 표현한 결과이다. <Figure 5>에서 성

분 개수가 증가함에 따라 화학성분에 따른 6그룹의 스펙트라

가 뚜렷이 군집됨을 확인할 수 있다. OSC 성분을 1개 사용할 

경우 기존에 구분할 수 없었던 스펙트라 그룹(PEG No Detecta-
ble)이 새롭게 구분되기 시작하였고 성분을 2개 사용했을 때는 

기존에 구분되지 않았던 또 다른 스펙트라 그룹(PDMS High No 
Detectable)이 새로이 구분되기 시작하였다. 성분을 3개 사용했

을 때 모든 클래스의 구분이 뚜렷해 졌음을 볼 수 있었다. 성분

을 4개 사용 할 경우에는 성분을 3개 사용했을 때와 큰 차이가 

없었음을 보였다. 너무 많은 수의 성분을 사용함으로써 발생

하는 과적합의 위험을 피하기 위해 본 연구에서는 3개의 OSC
성분을 사용하였다. DOSC 처리 전 PCA Score plot <Figure 4>
과 비교해보았을 때 DOSC 데이터 처리를 거친 후 각 스펙트라 

그룹간의 구분이 시각적으로 명확해 졌음을 확인할 수 있다.

4.2.2 기존 DOSC 기법의 한계

<Figure 5>에서 시각적으로 볼 수 있듯이, DOSC는 데이터에

서 OSC 성분을 제거하여 노이즈를 제거한다. DOSC의 알고리

즘 내부에서 제거되는 OSC 성분은 N에 PCA를 적용한 결과 얻

어지는 주성분 중 첫 번째, 두 번째, 세 번째 주성분들이다. 이 

성분들이 확실히 노이즈인지 확인하기 위하여 이들을 주성분

을 축으로 한 그래프로 나타내어 보았다 <Figure 6>.
<Figure 6>을 보면 그룹 간 전혀 구분이 없는 것으로 보아 노

이즈로 확인할 수 있었다. 하지만 N의 마지막의 3개의 주성분

을 그래프로 표현하면<Figure 7>, 144개의 스펙트라가 6개의 

점으로 보일 만큼 완벽하게 분류하고 있음을 볼 수 있다.
이는 기존 DOSC가 가정하고 있는 노이즈 부분에서 Y와 관

계가 있는 부분이 존재하고 있음을 보여주고 있다. 본 논문에

서 제안하고 있는 Adjusted DOSC는 기존 DOSC에서 삭제되는 

Y에 관한 유용한 정보를 더해주어 기존 DOSC를 개선한다. 

4.3 제안하는 Adjusted DOSC 기법 결과

4.3.1 OSC 성분의 개수 결정 및 PCA를 통한 DOSC와 비교

앞부분에서 언급하였든 Adjusted DOSC를 행하기 위해서는 

빼주어야 할 성분과 더해주어야 할 성분 두 가지 모두를 정해

야 한다. 본 연구에서는 두 종류의 OSC 성분 개수를 바꾸어보

고 K-인접이웃 분류 알고리즘(K-nearest Neighbor; KNN)을 이

용하여 가장 낮은 오분류율을 보이는 성분을 사용하였다. 
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Figure 6. PCA score plot based on the first three PCs of N Figure 7. PCA score plot based on the last three PCs of N

KNN은 학습데이터를 모두 사용하지 않고 분류 혹은 예측하

고자 하는 관측치와 가까운 k개의 데이터를 사용하는 알고리

즘이다. KNN은 노이즈가 심한 데이터에 로버스트(robust) 하
며 학습 데이터가 클 경우 정확한 예측력을 보이고 있다(Kim 
et al., 2008). KNN 알고리즘을 사용하기 위해서는 두 가지 고려

할 사항이 있는 있는데 이웃 점의 개수(k)와 거리종류이다. 보
통 k의 결정은 일정 범위 안에서 k의 값을 변화시켜 분류성능

이 최대화되는 k로 결정한다(Tan et al., 2007). 거리함수를 결정

하는 객관적 기준은 없으며 분석자의 주관에 따라 가장 데이

터를 잘 설명하는 거리함수를 사용한다. 
OSC 성분 개수를 알아내기 위하여 KNN의 k는 2를 사용하

였으며, 거리함수로는 유클리드거리를 사용하였다. OSC 성분

은 더해주는 성분과(added OSC) 빼주는 성분(deleted OSC) 모두 
1에서 5까지 변화시켜 보았다. 전체 데이터의 80%를 학습데이

터로 20%를 평가데이터로 랜덤하게 분할하고 각각을 KNN에 

적용하여 평가데이터에 대한 오분류율을 구하였다. 각 경우에 

대하여(총 25경우) 위 작업을 1000번 반복수행한 평균 오분류

율이 <Table 2>에 나타나있다.

Table 2. Misclassification rates from KNN for various added 
and deleted OSC components

Added OSC components
1 2 3 4 5

Deleted 
OSC 

components

1
2
3
4
5

0.180
0.188
0.191
0.189
0.190

0.175
0.192
0.190
0.192
0.191

0.175
0.188
0.188
0.191
0.191

0.174
0.187
0.185
0.188
0.192

0.170
0.182
0.183
0.189
0.185

<Table 2>에서 보여주고 있는 결과는 Adjusted DOSC 사용 

시 삭제될 OSC 성분개수가 1이고 보강될 OSC 성분 개수가 5일 
때 KNN 결과가 가장 좋음을 보여주고 있다. 따라서 본 연구에

서는 1개의 OSC 성분을 제거하고 5개의 OSC 성분을 첨가한 

Adjusted DOSC를 사용하였다. 이 결과를 PCA로 나타내면 <Fi-
gure 8>과 같다. 기존 DOSC 결과를 보여주고 있는 <Figure 5>
과 비교 했을 때 각 스펙트라 그룹간의 구분이 시각적으로 보

다 명확해 졌음을 확인할 수 있다.

 Figure 8. PCA score plot (PC1 vs. PC2 vs. PC3) of condom 
lubricant spectra processed by an Adjusted DOSC 
algorithm
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4.3.2 분류알고리즘을 통한 DOSC와의 비교

시각화뿐 아니라 Adjusted DOSC의 분류능력이 기존 DOSC
를 사용했을 경우 보다 향상되었음을 증명하기 위하여 데이

터를 (1) 원본 데이터(Original), (2) DOSC 처리 후 데이터(after 
DOSC), 그리고 (3) Adjusted DOSC 처리 후 데이터(after Adjusted 
DOSC) 3개로 구분하여 분류실험을 하였으며 그 방법은 다음

과 같다. 위에서 언급한 바와 같아 DOSC 성분의 개수는 3개로 

Adjusted DOSC 성분은 보강성분 = 5, 삭제성분 = 1로 하였다.
원본 데이터, DOSC 처리 후 데이터, Adjusted DOSC 처리 후 

데이터를 각각 80%의 학습데이터와 20%의 평가데이터로 랜

덤하게 분할하고 각각의 데이터에 KNN 알고리즘을 적용하여 

평가데이터에 대한 오분류율을 구하였다. 위 작업을 1000번 

반복수행한 평균 오분류율이 <Table 3>에 나타나있다. 여기서 

강조하고 싶은 것은 Adjusted OSC의 성분 개수를 결정할 때 사

용하였던 평가데이터와 KNN 분류 시 사용된 평가데이터와는 

다르다는 점이다. 이는 각각의 실험 시 랜덤하게 학습데이터

와 평가데이터를 나누었기 때문이다. 

Table 3. Misclassification rates obtained by KNN for the origi-
nal, DOSC processed, and Adjusted processed data 
sets(standard errors are shown inside the parentheses)

Original Data
DOSC 

Processed Data
Adjusted DOSC 
Processed Data

KNN(k = 2)
KNN(k = 4)
KNN(k = 8)

KNN(k = 16)

0.26(0.08)
0.31(0.08)
0.29(0.08)
0.33(0.09)

0.19(0.07)
0.21(0.07)
0.24(0.08)
0.29(0.08)

0.17(0.07)
0.17(0.07)
0.21(0.08)
0.26(0.07)

분류알고리즘으로 KNN을 사용하였고, 유클리드 거리를 사

용하였다. KNN의 특성상 k가 짝수일 경우 클래스를 배정하는 

과정에서 각각 클래스에 속하는 관측치의 수가 동일하게 나올 

수 있다. 이러한 경우 클래스의 결정을 랜덤하게 (2개의 클래

의 경우 각각 0.5의 확률로 결정) 결정하는 알고리즘을 사용 하

였다. k의 개수의 영향을 보기 위해 4개의 다른 k를 사용 하여 

결과를 비교하여 보았다. 
<Table 3>에서 보여주듯 모든 경우의 데이터에 대해서 k=2 

일 때 가장 좋은 결과를 얻을 수 있었다. 또한 모든 k에서 제안

한 Adjusted DOSC가 기존 DOSC 보다 더 나은 결과를 보임을 

알 수 있었다. 결론적으로 위의 시각화와 분류실험을 통하여 

본 논문에서 제안하고 있는 Adjusted DOSC의 성능이 기존의 

DOSC 보다 향상되었음을 알 수 있다. 

5. 결  론

스펙트라 분석은 매우 다양한 분야에서 행해지고 있지만, 데
이터의 형태가 매우 고차원이고 노이즈의 영향을 많이 받기 

때문에 분석이 매우 어렵다. 때문에 본 연구에서는 스펙트라 

전처리 알고리즘으로 유용하게 쓰이고 있는 기존의 DOSC 기
법을 개선하는 Adjusted DOSC를 제안하였다. 기존 DOSC는 노

이즈를 제거하는 과정에서 유용한 Y의 정보를 제거하는 데 반

해 제안한 Adjusted DOSC는 보정을 통해 유용한 Y 정보를 보

충해 주고 있다. 본 연구에서는 실제 콘돔 윤활액 스펙트라 데

이터를 이용하여 DOSC가 노이즈 제거 과정에서 유용한 Y 정
보를 제거함을 알아내고 이 유용한 정보를 다시 데이터에 더

하는 보정작업을 추가하였다. 그 결과 Adjusted DOSC는 기존

DOSC 보다 더 나은 시각화 효과를 보였으며 분류 알고리즘에

서도 보다 더 나은 성능을 보였다. 
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