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A b s tra ct

T he st atist ical analy sis of in complet e dat a som etimes requires han dlin g
of incomplete ob serv at ion s . T ow ards this end, each case w ith some
missin g v alues gen erally sh ould be deleted, namely , resulting in only u se of
non - missing cases. EM algorithm (Dempster et al., 1977) w hich inv olv es
predict ion and est im ation step s is a gen eral m ethod am ong other s . In this
article, w e u se the free softw are NORM dev eloped for multiple imputat ion ,
w hich u ses DA (Data Au gm entat ion ) alg orithm in it s imputat ion , and
ev aluat e it s efficien cy throu gh a num erical ex ample.

K ey w ords : Hot - deck , EM - algorithm , NORM , Mult iple Imputation

1. 서 론

결측값이란 실험이나 조사에서 어떠한 이유에 의해 관측되어야 할 값을 얻지 못할
경우를 말하며, 이런 현상은 조사자료에 대한 다변량분석을 행할 때 종종 접하게 된
다. 일반적으로 자료분석에서 다루어지는 데이터는 모든 원소들이 관측된 경우이다.
그러나 결측값을 갖는 자료의 경우 어떻게 처리하는가에 대해서 많은 방법들이 연구
되어 왔다.
결측값이 존재하는 경우의 자료분석을 위해서 몇 가지 편의적인 방법으로서, i) 관
측된 값만을 이용하는 방법(결측율이 높을 때는 비효율적이다), ii ) 관측된 값에서 샘
플링하여 결측값에 대치하는 방법 (유효성이 과소 평가된다), iii ) 평균값 또는 조건부
기대값으로 결측값을 대치하는 방법이 있다. 또한 방법 iii )의 경우 조건부기대값 이외
의 경우는 결측값이 변량값과 완전 무상관(M CAR, missing complet ely at ran dom )일
때는 가능하지만, 결측값이 변량값과 상관이 있고 결측 되어 있는 값에는 무상관인
경우 (MAR , missing at random )는 적절하지 않다. 두 경우 모두 분산·공분산 값을
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과소평가 한다는 사실은 잘 알려져 있다(Lit tle an d Rubin , 1987).
위의 방법들은 결측값을 포함한 자료를 분석할 때 자주 이용되는 방법들이지만 결
측값 자체에 대한 정보를 얻을 수 없다는 단점도 있다. 이에 대한 개선된 방법으로서
Litt le an d Rubin (1987)과 John son and W ich ern (1992)은 관측값에 근거해서 iv ) EM
알고리즘 (Dempster et . al., 1977)을 이용한 최우추정법 (Orch ard and W oodbury , 1972)
을 권장하고 있으며, 가장 일반적인 방법으로서는 회귀직선모형에 의한 대치법도 있
다. 그러나 EM 알고리즘을 이용한 최우추정법과 회귀직선 모형에 의한 대치법들은
결측값에 대해 하나의 값만으로 대치 (일대치, single imputat ion )하므로 편의적일 수도
있으며, 결측데이터의 결측율이 큰 경우 정확성의 정도도 문제가 될 수 있다.
본 연구에서는 위에서 지적한 i ) ∼ iii)방법과 iv )의 방법의 문제점들을 개선하여 정
확성의 정도를 높이는 방법으로서 결측값에 대해 여러 개의 값으로 대치하는 다대치
(multiple imputation )의 유효성을 보인다. 또한 i)∼iii) 에서의 다대치의 결과보다 정
도가 높은 보완적 방법으로서 iv )를 이용하여 결측값에 대한 초기값을 얻은 후
M ark ov Chain M onte Carlo(M CM C) 기술의 한 종류인 Data Au gm entation (DA ) 알
고리즘에 의해 다대치를 생산하는 무료 소프트웨어 N ORM (Schafer , 1997a, Ch apter
5)의 구성을 소개하고 이를 적용한 실례를 보인다.
물론 NORM 이외에 다대치용 소프트웨어로 개발된 것으로서 로그선형모형 가정하의 범
주형 자료용인 CAT (Schafer, 1997a, Chapter 7- 8), 일반위치모형(general location
m odel) 가정하의 연속형·범주형 자료를 위한 MIX(Schafer, 1997a, Chapter 9)와 다변량
선형혼합효과모형(multivariate linear mix ed - effect s m odel) 가정하의 패널자료나 집락자
료에 대한 PAN (Sch afer , 1997b )등이 있으나, 본 논문에서는 다변량정규분포 가정하의
연속형 자료에 대한 다대치 문제를 NORM을 이용해서 다루고자 한다.

2장에서는 NORM에 관한 소개와 사용방법 등에 관한 설명을 다루며, 3장의 수치 예
에서는 주어진 결측 데이터를 1, 2장에서 언급한 기존의 대치 방법에 의한 결과와
N ORM을 이용해서 얻은 결과를 비교, 검토한다.

2 . 결측값 대치를 위한 N ORM의 소개

NORM에서의 주요 과정은 1) 평균, 분산, 공분산 (또는 상관)의 충분 통계량을 구하
기 위한 EM 알고리즘, 2) 결측값의 다대치를 생성하기 위한 DA 과정과 추가적으로
3) 정규분포가 아닌 변수들의 대치를 위한 데이터 (변환)의 사전·사후 대치과정, 4)
DA의 수렴을 검증, 확인하기 위한 플롯 (plot ), 5) 불확실한 결측 자료를 병합하여 전
체 (ov erall) 추정값과 표준오차를 생성하기 위하여 점추정에 대한 Rubin (1987)의 규칙
을 이용한 다대치 데이터분석의 결과를 결합하고, 다모수 추론에 이용할 수 있다.

NORM은 자료의 관측된 부분으로부터 얻어진 정보를 이용하여 결측된 부분을
m ( >1)번 시뮬레이션 한다. 이때 완전데이터 (complete dat a : 그림 1 참조)와 동일한
데이터세트를 m개 생성한다. 각 m개의 데이터세트는 표준 완전데이터 (st an dard
complet e dat a : 그림 6 참조)로 분석된다. m개 세트의 결과는 결측데이터의 불확실
성과 결합된 추정값과 표준오차의 한 집합을 생산하기 위하여 점추정에 대한 Rubin의
규칙들과 다모수 추론에 대한 확장된 규칙을 이용하여 결합된다. 대부분의 경우 적은
수 (일반적으로 5번 내지 10번)만큼의 대치일지라도 좋은 결과를 얻을 수 있다.
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N ORM은 M arkov Ch ain M onte Carlo (M CM C) 기술의 특별한 종류인 DA라고 하는
알고리즘에 의해 다대치를 생성한다.

2 .1 N ORM의 구성

NORM은 크게 Data , EM algorithm , Data Au gm entat ion , Impute from param eter s
의 4단계로 구성되어 있으며 자세한 사항은 다음과 같다.

(1) Data
NORM을 실행하기 위하여 먼저 file 메뉴의 N ew ses sion을 이용하여 데이터를

import (불러오기)한다. 데이터는 텍스트 (또는 A SCII) 형식으로 파일명은 「*.dat」로
인식한다. 변수와 변수는 공백으로 구분되며 개체의 구분은 개행 또는 Enter 키로 구
분된다. 결측값은 임의의 코드를 주면 되는데, 이때 관측값과 구분되는 코드를 주어야
한다. Dat a file은 변수 개수와 개체 개수 그리고 결측값의 코드를 나타낸다. 예를 들
어, 그림 1에서는 첫 번째와 두 번째 변수에 결측값이 있으며 - 9로서 결측값 코드를
나타내고 있다. Variables에서는 변수명 정의와 변수 변환 등을 할 수 있다. 예를 들
어, 변수 변환을 할 때에는 T ran sform ation항의 none부분을 더블 클릭하여 활성화되
는 창에서 원하는 변수 변환을 할 수 있다. 또한 대치를 원하지 않는 변수에 대해서
도 *.imp 항목의 해당 변수에 더블 클릭을 하면 된다 (default일 경우는 *.imp로 대치
된다).

Summ arize는 데이터의 요약통계량을 나타내는 파일과 제목을 지정할 수 있다. 이때

파일명을 따로 지정하지 않고 Run 버튼을 눌러 실행하면 결과는 summ ary .out이라는
default file명으로 저장되어 그림 2와 같은 화면이 자동 표시된다. 여기서는 변수와
개체의 수, 결측율, 결측 패턴, 관측값만을 이용하여 얻은 평균, 표준편차 등을 알 수
있다.

(2) EM algorithm
결측값이 존재할 때 모수의 최우추정값 계산을 위한 일반적인 방법의 하나가 EM

그림 2. Summ ary Out그림 1. N ORM의 데이터
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알고리즘 (Dempster et al., 1977)이다. EM 과정은 이 방법의 기술적인 면으로 추정
(est imation )과 최대화 (m ax imization )의 두 단계를 반복하는 계산이다. 이 화면에서는
공분산 또는 상관행렬을 선택하여 출력할 수 있으며, 모수의 초기값을 dat a 또는 파일
로부터 지정할 수 있다. EM을 실행하면 두 개의 파일을 생성하는데 하나는 EM의 결
과를 알려주는 output file (*.out )이고 다른 하나는 모수 추정 결과를 저장한
param eter file (*.prm )이다. EM 실행이 끝날 때 output file은 자동 출력되나
param eter file은 자동으로 표시되지 않는다. 이 두 파일은 메뉴의 화면 표시(Display )
를 이용하여 언제든지 확인할 수 있다. Computing option을 이용하면 최우추정의 반
복 횟수 (M ax imum iterat ion s )와 수렴의 정도(Conv ergen ce crit erion )를 조절할 수 있
다. 그림 3에서 M ax imum it erat ion s를 1000회로 정하였는데, 만약 EM이 1000회까지
수렴하지 않는다면 1000회에서 멈추게 된다. 추정방법에 따라 MLE와 Post erior m ode
를 선택 할 수 있는데, EM에서는 default로 MLE가 선택된다. 이 과정은 결측데이터
를 대치하기 위한 전 단계로서 먼저 EM을 실행하여 다음 과정의 DA에서 이용할 모
수의 초기값을 제공하게 된다.
이때 EM의 수렴성은 결손 정보율(Rat e of missing inform ation : Rubin , 1987)과 관
련이 있으며 결손율이 높으면 수렴성이 느리다.

(3) Data Au gm entat ion (DA )
NORM에서 DA 알고리즘은 결측데이터에 대한 적합한 다대치를 생성하는 단계로,
데이터의 사후분포로부터 결측데이터와 모수의 임의의 값을 시뮬레이션한다. DA는
M CM C의 또 다른 종류로서, 반복적인 시뮬레이션 기술이다. DA를 실행하기 전 EM
을 먼저 실행하여야만 모수에 대한 좋은 초기값을 얻을 수 있다.

DA 화면은 그림 4와 같이 Run의 실행 버튼과 Computin g , Imputat ion , Series의 3가
지 옵션 버튼이 있다. Run button을 누르면 시뮬레이션을 위하여 모수를 초기화한다.
이것을 실행하면 두 개의 파일이 생성된다(output file (*.out )은 결과를 표시하고,
param eter file (*.prm )은 모수의 최종 추정값이 저장된다). 이 실행을 마치면 Output
항목에서 파일명을 따로 주지 않으면 da.out 파일이 생성되어 자동 표시되나

param eter file은 자동 표시되지 않는다. DA Computing option s는 반복횟수 (Number

그림 4. Data Augm entat ion그림 3. EM 알고리즘 옵션
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of it erat ion s ), 난수를 생성하는 초기값의 설정 (Random seed), 사전분포 (prior
distribution )를 지정할 수 있다. Imputation option은 대치의 종류를 선택할 수 있는데,
이때 생성되는 데이터 집합들은 *.imp file로 저장되는 View imputation imm ediat ely
를 지정하면 매회 생성되는 데이터를 *_n .imp file로부터 바로 확인할 수 있다.

Series 옵션은 DA의 수렴성 진단을 위해 plott ing에 대한 param eter series (*.pr s )의
시뮬레이션된 추정 모수의 흐름을 보여준다. 시뮬레이션되는 모수를 param eter s
series (*.pr s )에 어떻게 저장할 것인가를 선택할 수 있다. Sav e all param eter s at
ev ery k - th cy cle : 모든 모수(평균, 분산, 공분산)가 *.pr s에 저장된다. 이 파일은 각
모수에 대해 시계열과 자기상관 플롯으로 나타난다. 이 옵션의 장점은 DA의 수렴이
느리거나 이상하게 반응한다면 각 플롯은 이러한 원인을 진단하는데 도움을 준다. 그
리고 이 옵션의 단점은 k의 증가가 아주 적은 값일지라도 *.pr s file이 매우 커진다는
것이다. Sav e only w or st linear fun ction of param eter s : 이 옵션은 가장 심한 (격한)
선형 함수의 모수를 *.pr s 파일에 저장하는 것이다. 단지 이 함수에 대한 시계열과 자
기상관 플롯을 검토할 수 있다. 이 파일은 실행 후 자동 출력되지 않으므로 메뉴
series에서 *.pr s 파일을 불러낸 후 다시 Series 항목의 plot을 선택하면 W orst lin ear
funct ion과 Autocorrelation fun ct ion의 시계열이 나타난다. 이것은 Series 옵션에서
Sav e only w orst lin ear function을 선택하여 얻을 수 있다.

(4) Impute from param eter sh eet
Impute from parameter s는 NORM의 마지막 단계로서 모수로부터의 대치를 위한 과
정이다. 이 화면에서는 NORM param eter (*.prm ) 파일과 NORM param eter series
(*.pr s ) 파일로부터 얻어진 모수값에 의한 결측값을 위한 랜덤 대치를 생성한다. 이
과정을 실행하면 두 개의 파일이 생성되는데, 하나는 실행결과의 output (*.out ) 파일이
고, 다른 하나는 대치된 데이터집합을 포함하고 있는 대치(*.imp ) 파일이다. 결과 파
일에서는 결측값에 대치된 데이터를 이용하여 얻은 평균, 분산, 공분산 등의 값을 나
타낸다. N ORM의 많은 사용자는 DA를 실행하는 동안 적합한 다대치가 생성되기 때
문에 이 과정을 사용할 필요는 없다. 그림 5에 있는 Run 버튼을 클릭하면
param eter (*.prm ) file 또는 param eter series (*.pr s ) file로부터 얻어진 모수를 이용하
여 랜덤 대치를 생성한다. Computin g 버튼은 난수 생성을 위해 보존되어 있는 초기
값 (seed )을 설정할 수 있다.

2 .2 N ORM의 사이트

대치된 데이터집합을 확인하기 위해서는 메뉴의 display의 imputation항을 이용하여
imp.out 파일을 열면 그림 6과 같이 그림 1에서 결측되어 있는 부분이 대치되어 있음
을 알 수 있다. 이때 파일명은 default일 경우는 데이터 파일명_n .imp로 된다. n은 다
대치의 대치 횟수를 의미한다. 다대치에 대한 NORM의 분석 결과는 표 3.2에 나타나
듯이 유용성이 높음을 알 수 있다.

NORM은 결측값이 있는 데이터의 분석을 다루는 과학적 연구자를 위한 서비스 차
원에서 만들어졌다. 마지막으로 N ORM은 정규모형 하에서 불완전 다변량 데이터의
다대치용 소프트웨어로서, 다음의 URL http :/ / w w w .st at .psu .edu/ ~j ls/ m isoftw a.html에
서 무료로 내려 받을 수 있다.
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또한 결측자료에 대한 보다 상세한 설명은 T ann er an d W on g (1987), Schafer
(1997a, 1997b , 1999)와 Schafer an d Olsen (1998)을 참고하기 바란다.

3 . 수치 예와 토론

수치적인 예로서 여성 건강조사의 세 변수 ( X 1 : sw eat rat e, X 2 : sodium content ,

X 3 : pota ssium content )에 대한 20명의 자료( p = 3 , n = 20 )에 적용시켜 보았다. 이

자료는 표 3.1과 같으며 결손값에 관한 연구를 위해 세 변수의 상호관계를 고려하여

두 변수에 5개의 결손값을 만들었는데, *가 붙어있는 값이 결손값을 의미한다.

먼저 미지 분포에 대한 공분산 행렬의 최대고유값을 추정한다고 가정하자 (Efron ,
1994).

= m ax imum eigenv alue of

여기서 는 어떤 분포로부터 유도된 공분산 행렬이다.
이와 같은 결측데이터가 있는 경우 먼저 가장 일반적인 방법으로 결측 개체를 생략

하여 관측된 개체만을 이용하여 얻은 추정값은 = 193 .70 , 결측변수의 관측 자료만

을 이용한 샘플링 (hot - deck )으로 대치한 경우 모수 추정값은 = 173 .84이었다. 또한
결측변수의 관측된 데이터의 평균값을 대치(m ean imputat ion )하여 = 170 .40을 얻었
다. 관측된 개체만을 이용하여 얻은 추정값은 다른 두 방법보다 실제 추정값에 근사
하였는데, 이는 결측 변수의 자료값들 중 낮거나 높은 값들이 결측되어 비교적 낮은
분산을 보이고 있기 때문이다. 실제의 경우는 이러한 결측 정보를 얻을 수 없으므로
결측데이터에 대한 대치적 방법으로는 부적합하다. 위의 세 가지 방법의 추정값들은
관측된 자료만을 이용한 경우인데 실제 추정값 = 200 .46보다 모두 낮게 추정되었다.

그림 6. 결측값의 대치그림 5. Impute from param eter s sheet

110



U se of NORM for Mult iple Imputation

또한, 추정(est imation )과 최대화 (m ax imization )의 두 단계를 반복하는 계산인 EM 알
고리즘(Dempster et . al., 1977)을 이용한 결측 대치법의 추정값은 179 . 15이었다. 이
방법을 보완하여 EM 알고리즘에 의해 대치된 데이터 세트에 대한 모수를 초기화하여
N ORM의 DA를 2.1절에 따라 실행하면 다음과 같다.

표 3.1. Sw eat Data

X 1 X 2 X 3

Individual Sw eat rate Sodium Potassium
1 3.7 48.5 9.3
2 5.7 65.1 8.0
3 3.8 47.2 10.9
4 3.2 53.2 12.0
5 3.1* 55.5 9.7
6 4.6 36.1 7.9
7 2.4* 24.8* 14
8 7.2 33.1 7.6
9 6.7 47.4 8.5
10 5.4 54.1 11.3
11 3.9 36.9 12.7
12 4.5* 58.8* 12.3
13 3.5 27.8 9.8
14 4.5 40.2 8.4
15 1.5 13.5 10.1
16 8.5 56.4 7.1
17 4.5 71.6 8.2
18 6.5 52.8 10.9
19 4.1 44.1 11.2
20 5.5 40.9 9.4

Source : J ohnson and W ichern(1992).

표 3.2 대치 방법에 따른 추정값

방법

실제값 = 200 .46

관측값만을 이용 193.70
hot - deck 173.84
평균값 대치 170.40
EM 179.15
NORM 196.58
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NORM 실행 단계

1단계 (Data ). 결측값 코드 - 9 를 포함한 데이터가 입력된 파일을 그림 1과
같이 연다. 다음으로 Variables 시트에서는 VAR_1을 더블 클릭
하여 각 해당 변수명을 입력하고, Summ arize 시트로 가서 출력
될 파일명을 정하고 Run을 실행한다.

2단계 (EM ). 특정한 path를 설정하지 않는다면 default로 두고 Computin g 버
튼을 눌러 반복횟수와 추정방법을 선택한다 (그림 3 참조).

3단계 (DA ). Computing의 분포선택, Imputation의 방법과 Series의 저장방법을
선택한 후 Run을 실행한다 (그림 4 참조).

4단계 (Impute ). 생성된 impute 파일을 생성하기 위해 Run을 실행한 후 메뉴
의 Display에서 impute file을 선택하여 생성된 *_n .imp 파일을
열면 그림 6과 같이 대치된 파일을 n개 볼 수 있다. 이 데이터

세트들의 각 추정값을 구하여 평균한 값이 가 된다.

이와 같이 N ORM을 이용하여 모수의 최종적인 값이 생성되고 이로부터 얻은 다대
치의 추정값은 196 .58이었다. 이 값은 결측성분을 EM과 DA의 두 과정을 이용함으로
써 실제 추정값에 훨씬 가까운 값으로 근사함을 알 수 있다.
결측값 대치에 관한 상세한 설명은 김현정 외 (2001)을 참고하기 바란다.
또한, 차후의 연구과제로 1절에서 언급했던 NORM이외의 다대치용 S/ W인 CAT ,

MIX , PAN등을 활용한 수치 예에 대한 논의도 유용할 것으로 생각된다.
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