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Abstract

Biplot is a useful graphical method to simultaneously explore the rows and columns of a two-way data matrix.

In particular, principal component factor biplot is a graphical method to describe the interrelationship among

many variables in terms of a few underlying but unobservable random variables called factors. If we consider

the unobservable variables (which are mutually independent and also non-Gaussian), we can apply the

independent component analysis decomposing a mixture of non-Gaussian in its independent components. In

this case, if we apply the principal component factor analysis, we cannot clearly describe the interrelationship

among many variables. Therefore, in this study, we apply the independent component analysis of Jutten

and Herault (1991) decomposing a mixture of non-Gaussian in its independent components. We suggest an

independent component biplot to interpret the independent component analysis graphically.

Keywords: Biplot, independent component analysis, non-Gaussian.

1. 서론

행렬도(biplot)는이원표자료행렬(two-way data matrix)의행과열을한그림에동시에나타내는탐색
적 방법으로, 복잡한 다변량 분석 결과를 보다 쉽게 파악할 수 있는 장점이 있다. Gabriel (1971)에 의

해서 주로 개발되었고, 지금까지 행렬도에 대한 연구는 다양한 분야에서 활발하게 진행되어 왔다. 특히

그중에서 Choi와 Shin (2013, Chapter 2)가비정칙값분해(singular value decomposition)를활용하여

제안한 주성분인자 행렬도(principal component factor biplot; PCFB)는 인자분석(factor analysis)을

통해서변수들간의상호의존구조를탐색하기위한시각적도구이다.

자료에 따라 잠재된 변수들이 독립(independent)이고 비가우시안(non-Gaussian) 분포를 가진다는

사전 정보가 있을 때, 주성분법을 이용한 인자분석을 적용하면 원래 변수들의 상호 관계를 잘못

해석하는 경우도 있다. 따라서 Jutten과 Herault (1991)는 인자분석의 개념을 확장한 독립성분분

석(independent component analysis)을제안하였다.

따라서 본 연구에서는 독립성분분석을 응용하여 원래 변수들 간의 상호 관계를 기하학적으로 살펴볼 수
있는시각적도구인독립성분행렬도(independent component biplot; ICB)를제안하려한다. 2절에서

는 주성분인자분석과 주성분인자 행렬도, 독립성분분석과 독립성분 행렬도의 기초 이론을 설명하려 한

다. 3절에서는독립성분행렬도의활용사례를보이고, 주성분인자행렬도의결과와비교하고자한다.
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2. 독립성분 행렬도

2.1. 주성분인자분석과 주성분인자 행렬도

이 절에서는 Choi와 Shin (2013, Chapter 2), Choi와 Jung (2003, Chapter 3)을 참고로 하여 기존의

주성분인자 행렬도를 소개하기로 하자. 일반적으로 인자분석은 변수들 간의 상호의존 구조를 나타내는
공분산행렬에서 공통인자(common factor)를 추출하고, 이들을 해석하여 원래 변수들이 나타내는 복잡

한구조를쉽게파악하기위한자료축약(data reduction)기법이다.

크기가 p × 1인 확률벡터 x = (x1, . . . , xp)
t가 평균벡터 µ = (µ1, . . . , µp)

t와 공분산행렬 Σ를 가질 때,

인자분석모형은

x− µ = Lf + ε

와 같다. 여기서 f = (f1, . . . , fm)t는 관측되지 않는(unobservable) 크기가 m × 1인 공통인자벡터이

고, L = (lij), i = 1, . . . , p; j = 1, . . . ,m은 크기가 p×m인 인자적재행렬(factor loading matrix)이고,

ε = (ε1, . . . , εp)
t은크기가 p× 1인특수인자(specific factor) 벡터이다.

일반적으로 인자분석에서는 통계적 추론을 위해서 다음의 몇 가지 가정을 필요로 한다. 먼저 공통인자

의 평균은 0이고 분산은 1이며, 특수인자의 평균은 0이고 분산은 ψi, i = 1, . . . , p라 가정한다. 그리고
공통인자와 특수인자는 서로 독립이라 가정한다. 이때 공분산행렬 Σ는 다음의 공통인자분해(common

factor decomposition)

Σ = LLt +Ψ

가 성립함을 알 수 있고, 여기서 Ψ = diag(ψ1, . . . , ψp)는 크기가 p × p인 특수인자의 분산을 대각원소
로가지는특수분산행렬(specific variance matrix)이다.

인자분석의 목적은 인자적자행렬 L과 특수분산행렬 Ψ를 추정하는 것인데, 이를 위해 가장 널리 이용되

는 공분산행렬의 고유값과 고유벡터를 활용하는 주성분법을 이용하는 주성분인자분석(principal com-

ponent factor analysis)을살펴보도록한다. 인자적재행렬은공분산행렬의분해로얻어질수있으므로,

공분산행렬 Σ의스펙트럼분해(spectral decomposition)를고려하면

Σ = VΛλ2Vt (2.1)

와 같고, 여기서 Λλ2 = diag(λ2
1, . . . , λ

2
p)는 공분산행렬 Σ의 고유값 λ2

i을 대각원소로 갖는 크기가 p ×
p인 대각행렬이고, V = (v1, . . . ,vp)는 공분산행렬 Σ의 고유벡터 vi를 열벡터로 가지는 크기가 p ×
p인직교행렬이다. 식 (2.1)의고유값들중에서마지막 p−m개가처음 m개에비해상대적으로무시할

수 있을 만큼 충분히 작다면, 공분산행렬을 근사적으로 m개의 인자들로 나타낼 수 있다. 즉, 주성분인

자분석에서인자적재행렬의추정치는

L(m) =
(
λ1v1, λ2v2, . . . , λmvm

)
= V(m)Λλ(m)

같이나타나고, 특수분산행렬의추정치는다음과같다.

Ψ̂ = Σ− L(m)L
t
(m).

일반적으로 주성분인자분석의 목적은 인자분석 모형의 모수인 인자적재행렬을 추정하는 것이지만 추가

적으로 공통인자의 추정치인 주성분인자 점수(principal component factor score)를 구할 수 있다. 이
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는인자분석모형의타당성을검토하는데사용될뿐만아니라, 다른통계분석에서새로운자료로사용되

기도한다. 크기가 m× 1인주성분인자점수는

f̂ =
(
xtv1,x

tv2, . . . ,x
tvm

)t
= V(m)

tx

와같이나타난다.

주성분인자 행렬도는 주성분인자분석에서 서로 상관이 높은 변수들이 공통인자에서 비슷한 인자적재값
을 가지는지를 보이는 시각적 도구로, 변수와 공통인자의 공분산을 나타내는 인자적재행렬을 좌표점 행

렬로 이용한다. 이를 주성분인자분석에서 L과 Ψ를 추정할 때 이용되는 스펙트럼분해 대신에 행렬도에

서주로활용하는대수적알고리즘인비정칙값분해를이용한다.

이를 위해 크기가 p × 1인 확률벡터 x가 n개의 관찰값을 가지는 경우 크기가 n × p인 자료행렬 X =

(xij), i = 1, . . . , n; j = 1, . . . , p를 고려할 수 있다. 여기서 X의 각 열을 나타내는 변수들의 평균 x̄·j =∑n
i=1 xij/n을 뺀 중심화(centering) 자료행렬 Xc = (xij − x̄·j), i = 1, . . . , n; j = 1, . . . , p의 비정칙값

분해

Xc =

p∑
k=1

ukλkv
t
k = UΛλV

t

를고려한다. 여기서 U = (u1, . . . ,up)
t는직교열벡터 uk = (u1k, . . . , unk)

t를갖는크기가 n× p인직
교행렬이고, V = (v1, . . . ,vp)

t는 직교열벡터 vk = (v1k, . . . , vnk)
t를 갖는 크기가 p × p인 직교행렬이

다. 그리고 Λλ = diag(λ1, . . . , λp)는 λ1 ≥ · · · ≥ λp > 0인비정칙값을대각원소로갖는크기가 p×p인
대각행렬이다. 표본공분산행렬 Sn−1과중심화자료행렬 Xc 사이의관계는

Sn−1 = (n− 1)−1Xt
cXc

와같이나타나고, 표본공분산행렬 Sn−1의스펙트럼분해는

Sn−1 = (n− 1)−1VΛλ2Vt = (n− 1)−1
p∑

k=1

λ2
kvkv

t
k

와 같이 나타나게 된다. 이때 고유벡터 vk와 비정칙값벡터 vk는 동일함을 알 수 있다. 즉, 인자적재행

렬을 구할 때 대수적 계산상으로 Xc의 공분산행렬 Sn−1을 구해서 스펙트럼분해를 하는 것보다 Xc의

비정칙값분해를 이용하는 것이 훨씬 편리함을 알 수 있다. 따라서 자료행렬 Xc의 비정칙값분해를 통해

서구한직교행렬 V와대각행렬 Λλ로추정된인자적재행렬은

L̂(m) = (n− 1)−
1
2V(m)Λλ(m) = (n− 1)−

1
2

(
λ1v1, λ2v2, . . . , λmvm

)
과 같고, 이를 m차원의 주성분인자 행렬도의 좌표점 행렬(coordinate points matrix)이라 한다. 원자

료에 대한 m차원 주성분인자 행렬도의 설명력이라 할 수 있는 근사적합도(goodness-of-fit of the ap-

proximation)는 주성분인자분석에서 몇 개의 공통인자를 결정하는 문제와 직접적으로 연관되어있으므
로, m개의고유값이전체고유값의합에서차지하는비율

fitPCF = 1−

∥∥∥Sn−1 − L̂(m)L̂
t
(m)

∥∥∥2
∥Sn−1∥2

=
λ2
1 + · · ·+ λ2

m
p∑

k=1

λ2
k

로 나타낸다. 여기서 λ2
k은 중심화 자료행렬 Xc의 비정칙값의 제곱이고, 표본공분산행렬 Sn−1의 고유

값과일치한다.
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2.2. 독립성분분석과 독립성분 행렬도

이 절에서는 Hyvarinen과 Oja (2000), Izenman (2008)를 참고로 하여 독립성분분석의 기초이론과 알

고리즘을 요약하고, 독립성분분석을 기하학적으로 해석하기 위한 시각적 도구인 독립성분 행렬도를 제
안하려한다.

독립성분분석은 고차원 자료에서 잠재된 독립변수를 추출하고 변수들 간의 상호 관계를 파악하는 다변
량 통계기법이다. 일반적으로 독립성분분석은 비가우시안 신호들의 혼합에서 독립성분 신호들을 찾는

문제를해결하기위해적용되어왔다.

관측되는크기 p× 1인확률벡터 x = (x1, . . . , xp)
t의독립성분분석모형은

x = As (2.2)

와 같다. 여기서 A = (aij), i = 1, . . . , p; j = 1, . . . ,m는 크기가 p ×m인 혼합행렬(mixing matrix)이

고, s = (s1, . . . , sm)t는 관측되지 않는 크기가 m × 1인 독립성분(independent component)벡터이다.

그리고독립성분을찾기위해서식 (2.2)를

s = Wx (2.3)

로 변형할 수 있는데, 여기서 W = (w1, . . . ,wm)t는 크기가 m × p인 분리행렬(separating matrix)이

다. 독립성분분석의 목적은 혼합행렬 A와 독립성분 s를 추정하는 것인데, 이를 위해 다음과 같은 가정

을필요로한다. 먼저독립성분은통계적으로독립이고비가우시안분포를따른다고가정한다.

식 (2.2)와 식 (2.3)을 이용해서 임의로 추정된 하나의 독립성분 점수(independent component score)

ŝ을고려하면

ŝ = Ŵx = ŴAs

와같다. 즉, 추정된독립성분점수 ŝ은원래독립성분 s의선형결합으로표현된다. 일반적으로독립인

확률변수의 합은 각각의 확률변수보다 가우시안에 가까우므로, 독립성분 점수 ŝ은 독립성분 s보다 가우

시안에 가깝고, 독립성분 점수 ŝ가 최소한의 가우시안성을 가질 때 독립성분 s와 같게 된다. 그러므로
독립성분점수 ŝ의비가우시안성을최대로하는분리행렬 Ŵ을구하면독립성분을추정할수있다.

여러 가지 비가우시안성을 측정하는 척도 중에서 독립성분분석에서는 계산상의 편의를 위해서 엔트로

피(entropy)를변형한네젠트로피(negentropy)를이용하게된다. s의네젠트로피는

J(s) = H(sgauss)−H(s)

와같고여기서 sgauss는 s와같은공분산을가지는가우시안확률변수이고, f(s)가 s의확률밀도함수일

때 H(s) = −
∫
f(s)logf(s)∂s가엔트로피이다. 네젠트로피는 s가가우시안변수이면 0이되고, 비가우

시안 변수이면 0이 아니다. 그러나 실제 네젠트로피를 구하는 것은 계산과정이 복잡하므로 근사한 네젠
트로피

J(s) ≈ [E{G(s)} − E{G(z)}]2 (2.4)

를 이용하게 된다. 여기서 z는 표준정규분포를 따르는 확률변수이고, G는 비이차(non-quadratic)함수

이다. 주로독립성분분석에서이용하는비이차함수는

G(s) =
1

α
logcosh(αs), 1 ≤ α ≤ 2 또는 G(s) = −e−

s2

2
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이다.

독립성분의 비가우시안성을 최대화하는 방법인 Hyvarinen과 Oja (1997), Hyvarinen (1999)가 제안

한 고정점 반복법인 FastICA 알고리즘을 살펴보도록 한다. 일반적으로 FastICA 알고리즘을 적용하기

전에 확률벡터 x의 평균이 0이 되도록 하는 중심화과정과 공분산행렬이 단위행렬이 되도록 하는 백색

화(whitening) 과정을 시행한다. 확률벡터 x = (x1, . . . , xp)
t가 평균벡터 µ = (µ1, . . . , µp)

t와 공분산

행렬 Σ를가질때, 중심화과정을시행한 xc는

xc = x− µ

와같고백색화과정은식 (2.1)의스펙트럼분해를이용하여다음과같이나타난다.

xw = ΛλV
txc.

앞에서 설명한 것과 같이 FastICA 알고리즘의 목적은 식 (2.3)의 Wx의 비가우시안성을 최대화하는

분리행렬 W를 찾는 것이다. 알고리즘의 설명을 위해 m = 1인 단일독립성분 s = wtx를 고려하면,

E{(wtx)} = ∥w∥2 = 1의 조건을 만족하고 식 (2.4)를 최대화하는 w를 찾는 것이다. 라그랑지 승수
법(Lagrange multiplier method)을이용하여

F (w) = E
{
G
(
wtx

)}
− λ

2

(
∥w∥2 − 1

)
(2.5)

와 같이 나타낼 수 있고, 여기서 λ는 라그랑지 승수이다. 식 (2.5)를 최대화하기 위해 뉴튼-랩슨

법(Newton-Raphson method)을이용하여

wk+1 ← wk −
(
∂2F (wk)

∂w2
k

)−1 (
∂Fwk

∂wk

)
로나타낼수있다. 이를정리하면

wk+1 ← E
(
xg
(
wt

kx
))
−wkE

(
g′
(
wt

kx
))

로 나타낼 수 있다. 여기서 g = ∂G/∂w는 비이차함수 G의 1차 도함수이고, g′ = ∂2G/∂2w는 2차 도

함수이다. 이때수렴하는값을찾을때까지위의과정을반복하면 w를찾을수있다.

크기가 p × 1인 확률벡터 x가 n개의 관찰값을 가질 때, 크기가 n × p인 자료행렬 X = (xij), i =

1, . . . , n; j = 1, . . . , p의독립성분분석모형은

X = SAt (2.6)

와 같고, 여기서 S = (s1, . . . , sn)
t는 크기가 n ×m인 독립성분 행렬이고 A = (a1, . . . , ap)

t는 크기가

p×m인혼합행렬이다.

행렬도 관점에서 식 (2.6)을 살펴보면, 자료행렬 X의 (i, j)번째의 원소를 n개의 표시점 s1, . . . , sn과

p개의표시점 a1, . . . , ap의내적인

xij = stiaj , i = 1, . . . , n; j = 1, . . . , p

와 같이 나타낼 수 있다. 즉, 식 (2.6)은 크기가 각각 n × m과 p × m인 S = (s1, . . . , sn)
t와 A =

(a1, . . . , ap)
t에의해서

X = SAt =


st1
...

stn

(a1, . . . , ap

)
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와 같이 인자분해(factorization)로 재표현되는 것을 알 수 있다. 이를 만족하는 표시점 s1, . . . , sn과

a1, . . . , ap에 의해서 자료행렬 X의 n개의 행과 p개의 열에 대한 그림을 그릴 수 있는데, 이를 독립성분

행렬도라 제안한다. 여기서 s1, . . . , sn와 a1, . . . , ap는 행렬도에서 행 좌표점 벡터와 열 좌표점 벡터로

볼수있다.

좌표점행렬 S와 A에서임의의 m개의열을고려한부행렬 S(m)과 A(m)에의해서

X(m) = S(m)A
t
(m)

와 같이 표현될 때, 자료행렬 X가 행렬 X(m)에 의해 근사적으로 일치한다면 X(m)의 행렬도는 X의

m차원독립성분행렬도를제공하게된다.

이때 m개의 열을 고려하는 방법은 2.1절에서 원자료에 대한 m차원 주성분인자 행렬도의 설명력으로

정의한 근사적합도를 응용하여 제안한다. 크기가 p × 1인 aj , j = 1, . . . ,m를 열벡터로 가지는 혼합행

렬 A = (a1, . . . , am)를 고려한다. 이 때 혼합행렬 A가 열벡터 aj , j = 1, . . . ,m에 의해 얼마나 근사적
으로일치하는지를알수있는근사정도값을

fitj = 1−

∥∥∥A−A(j)
∥∥∥2

∥A∥2 , j = 1, . . . ,m

이라 제안한다. 여기서 A(j) = (0, . . . ,0,aj ,0, . . . ,0), j = 1, . . . ,m는 A의 j번째 열벡터 aj만

남기고 나머지 열벡터를 0으로 바꾼 크기가 p × m인 행렬이다. 이 때 구한 m개의 근사정도값
fit1, fit2, . . . , fitm을큰것부터크기순으로배열하여

fit(1) ≥ fit(2) ≥ · · · ≥ fit(m)

이라한다. 이에대응하는 A의열벡터를각각 a(1),a(2), . . . , a(m)이라하면이들에의한크기가 p×r인
부행렬 A(m)은

A(m) =
(
a(1),a(2), . . . , a(m)

)
와 같다. 이때 A(m)을 m차원 독립성분 행렬도의 좌표점 행렬이라 제안한다. 끝으로 원자료에 대한

m차원독립성분행렬도의설명력으로정의할수있는근사적합도를다음과같이제안한다.

fitIC = fit(1) + fit(2) + · · ·+ fit(m).

3. 활용 사례

Lathauwer 등 (2000)의 심전도 자료는 5분 동안 500Hz의 주파수를 사용하는 8개의 채널을 임신부의

피부에 부착하여 측정한 것이다. Ch.1부터 Ch.5는 아기와 가까운 임신부의 복부(abdominal) 쪽에 부

착하고, Ch.6부터 Ch.8은 임신부의 심장에 가까운 가슴(chest) 쪽에 각각 부착하였다. Figure 3.1에는

각 채널에서 0.002초 단위로 5분 동안 측정된 자료를, 수평축에는 시간으로 수직축에는 측정된 2500개

의값으로그린 8개의채널에대한그림이정리되어있다.

심전도자료의주성분인자행렬도를통하여변수들간의관계를살펴볼수도있지만, 일반적으로심전도

자료에서는 비가우시안 신호들의 혼합에서 독립성분 신호들을 찾는 문제가 발생하므로 보다 고차원통계

를 적용하여 변수들의 관계를 살펴보는 방법이 요구된다. 그러므로 본 연구에서는 심전도 자료의 독립
성분행렬도를주성분인자행렬도와비교하여변수들간의관계를살펴본다.
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Figure 3.1. Plot for electrocardiography of 8 channel

(a) PCFB (b) ICB

Figure 3.2. Biplots for electrocardiography: PCFB(Principal component factor biplot), ICB(Independent com-

ponent biplot)

먼저 Figure 3.2에 (a)는 심전도 자료에 대한 주성분인자 행렬도를 나타낸 것이고, Factor1과 Fac-

tor2는 행렬도의 관점에서 제1축과 제2축을 나타내고, (b)는 심전도 자료에 대한 독립성분 행렬도를

나타낸 것이고, IC8과 IC5는 행렬도의 관점에서 제1축과 제2축을 나타낸다. 이 행렬도의 좌표점값과

근사적합도는 Table 3.1에 나타나 있으며, 특히 근사적합도는 주성분인자 행렬도는 92.97%, 독립성분

행렬도는 82.11%로원래변수들의관계를충분히설명한다고할수있다. 먼저주성분인자행렬도를살

펴보면, 제1축에 대해 왼쪽의 음의 방향에 놓인 Ch.2, Ch.7, Ch.8과 오른쪽의 양의 방향에 놓인 Ch.1,

Ch.3, Ch.5, Ch.6은 이질적인 성격을 나타냄을 알 수 있다. 제2축의 설명력이 제1축에 비해 다소 낮지

만 고려해서 살펴보면 Ch.2와 Ch.7, Ch.8은 서로 다른 방향에 놓여있고, Ch.1과 Ch.3, Ch.5, Ch.6도

서로다른방향에놓여있음을알수있다. 반면에독립성분행렬도를살펴보면, 제1축에대해왼쪽의음

의방향에놓인 Ch.7, Ch.8과오른쪽의양의방향에놓인 Ch.1, Ch.3, Ch.4, Ch.5, Ch.6은이질적인성

격을나타냄을알수있다.
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Table 3.1. Coordinates and goodness-of-fits of the approximation for two biplots.

Channel
PCFB ICB

Factor1 Factor2 IC8 IC5

Ch.1 −0.795 0.418 0.285 −0.383

Ch.2 0.850 0.463 0.022 −0.101

Ch.3 −0.957 −0.139 0.323 −0.364

Ch.4 0.089 −0.931 0.181 −0.150

Ch.5 −0.963 −0.228 0.371 −0.360

Ch.6 −0.978 −0.059 1.635 −1.530

Ch.7 0.990 −0.081 −1.435 1.596

Ch.8 0.920 −0.334 −1.382 1.292

Goodness-of-fits(%) 74.86 92.97 68.26 82.11

대체로 원자료의 진폭(amplitude)이 Ch.1에서 Ch.8로 갈수록 증가하는데, 이는 임신부의 복부 쪽에서

가슴 쪽으로 자료를 측정해서이다. 높은 진폭을 가지며 거의 동일한 파형을 가지는 Ch.7과 Ch.8은 임

신부의심박동에관련된채널이고, 나머지채널들은상대적으로낮은진폭을가져태아의심박동에관련
된 채널이다. Ch.7과 Ch.8이 서로 동질적인 성격을 나타낸다는 해석은 두 행렬도 모두에서 얻을 수 있

지만, 나머지 Ch.1부터 Ch.6까지의 경우 두 행렬도의 해석이 상이함을 알 수 있다. 주성분인자 행렬도

는 Ch.1과 Ch.2와 Ch.3, Ch.5, Ch.6이 이질적인 성격을 나타냄을 알 수 있었지만, 독립성분 행렬도는

Ch.1, Ch.3, Ch.4, Ch.5, Ch.6이 동질적인 성격을 나타냄을 알 수 있었다. 즉 채널들 간의 관계를 주성
분인자행렬도보다독립성분행렬도가더명확하게나타냄을알수있다.

끝으로 주성분인자 점수와 독립성분 점수를 이용하여 차이를 확인하여 보자. Figure 3.3에 (a)는 주성

분인자 점수 그림을 나타낸 것인데, Factor1과 Factor2가 대체로 유사한 파형을 가지며 임신부의 심

박동을 나타내고 있고, Factor3이 태아의 심박동을 나타냄을 알 수 있다. 그리고 나머지 Factor4부터

Factor8까지는 뚜렷한 특징이 나타나지 않아 오차를 나타내고 있다. Figure 3.3에 (b)는 독립성분 점수

그림을 나타낸 것인데, IC2, IC4, IC5, IC8은 임신부의 심박동을 나타내고 있고, IC3과 IC6은 태아의

심박동을 나타냄을 알 수 있다. 그리고 IC1은 호흡과 관련된 성분을 나타내고 있고, IC7은 오차를 나타

낸다고할수있다. 즉독립성분점수가주성분인자점수보다더명확하게잠재된변수들을찾아냄을확

인수있다.

4. 결론

주성분인자 행렬도는 다변량 자료에서 주성분인자분석을 통해 원래 변수들 간의 상호의존 구조를 파악
하기 위한 탐색적 방법으로, 변수들 간의 복잡한 구조를 시각적으로 표현하여 한눈에 파악할 수 있는 장
점이 있다. 하지만 다변량 자료가 비가우시안 신호들의 혼합에서 독립성분 신호들을 찾는 문제를 가지

고 있는 경우, 잘못된 해석 또는 불분명한 해석을 하게 된다. 따라서 본 연구에서는 이 문제를 해결하기
위해 주로 적용되는 독립성분분석을 기하학적으로 살펴볼 수 있는 시각적 도구인 독립성분 행렬도를 제
안하였다. 그리고이를활용하여 Lathauwer 등 (2000)의임신부에게 8개채널을부착하여 5분동안측

정한 심전도 자료에서 독립성분 행렬도의 예를 보이고, 주성분인자 행렬도와의 비교를 통해 그 차이점
을 설명하였다. 결과적으로 비가우시안 신호들의 혼합에서 독립성분 신호들을 찾는 경우에는 주성분인

자행렬도보다는독립성분행렬도가변수들의성격을더욱명확하게나타내었고, 보다나은해석을가능

하게 해주었다. 그리고 이러한 행렬도간의 차이를 인자점수와 독립성분점수를 활용하여 비교한 결과에
서도유사한해석을할수있었다. 추후독립성분행렬도의유용성과일반성을위해서는보다다양한성
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(a) Principal component factor score plot

(b) Independent component score plot

Figure 3.3. Score plot for electrocardiography

공사례를제공해야할것이다.
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독립성분 행렬도

이수진a · 최용석a,1

a부산대학교 통계학과

(2013년 10월 11일 접수, 2014년 1월 13일 수정, 2014년 1월 17일 채택)

요 약

행렬도(biplot)는 이원표 자료행렬(two-way data matrix)의 행과 열을 한 그림에 동시에 나타내는 탐색적 방법으
로, 복잡한 다변량 분석 결과를 보다 쉽게 파악할 수 있는 장점이 있다. 특히 주성분인자 행렬도(principal com-

ponent factor biplot; PCFB)는 인자분석을 통해서 변수들 간의 상호의존 구조를 탐색하기 위한 시각적 도구이다.

자료에 따라 잠재된 변수들이 독립(independent)이고 비가우시안(non-Gaussian) 분포를 가진다는 사전 정보가 있

을 때, Jutten과 Herault (1991)가 제안한 독립성분분석(independent component analysis)을 이용한다. 이 경

우 주성분법을 이용한 인자분석을 적용하면 원래 변수들의 상호 관계를 잘못 해석할 수도 있다. 따라서 본 논문에

서는 자료에 따라 잠재된 변수들이 독립이고 비가우시안 분포를 가진다는 사전 정보가 있을 때, 독립성분분석을 응

용하여 원래 변수들 간의 상호 관계를 기하학적으로 살펴볼 수 있는 시각적 도구인 독립성분 행렬도(independent

component biplot; ICB)를제안하려한다.

주요용어: 독립성분분석, 비가우시안, 행렬도.
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