
Journal of Korean

Data & Information Science Society

2004, Vol. 15, No. 2, pp. 307∼316

A Study on the Several Robust Regression 

Estimators1)

Jeeyun Kim2) ․ Kyungmi Roh3) ․ Jinsoo Hwang4)

Abstract

Principal Component Regression(PCR) and Partial Least Squares 
Regression(PLSR) are the two most popular regression techniques in 
chemometrics. In the field of chemometrics usually the number of 
regressor variables greatly exceeds the number of observation. So we 
have to reduce the number of regressors to avoid the identifiability 
problem. In this paper we compare PCR and PLSR techniques combined 
with various robust regression methods including regression depth 
estimation. We compare the efficiency, goodness-of-fit and robustness of 
each estimators under several contamination schemes.
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1. 서 론

최근 화학, 환경, 유전자분야에서 관찰값의 수 보다 변수의 수가 상당히 큰 자료의 

형태에 대한 연구가 활발히 이루어지고 있다. 변수의 수가 자료의 수보다 많은 경우

에 널리 쓰이는 방법으로는 변수 중에서 일부만을 사용하는 변수선택(variable 

selection) 방법들과 주성분회귀(Principle Component Regression, PCR)분석과 부분최

소제곱회귀(Partial Least Square Regression, PLSR)분석 방법과 같이 기존의 변수들

의 선형결합 중에서 설명력이 큰 조합을 선택하는 방법들이 있다.

PCR과 PLSR은 설명변수의 차원인 p보다 작은 k차원의 잠재변수(latent variable), 

즉 설명변수들의 선형결합들을 구한 후, 이와 q차원의 반응변수와의 관계를 설명하는  
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겹선형모형(bi-linear model)에 기초한다. 설명변수 xi는 p 1벡터이고 반응변수 y i

는 q 1벡터일 때 겹선형모형은

x i = x + Pp, kt i + f i

y i = y + A
�
q , kt i + g i

로 가정된다. 여기서     xi = (xi1,   , xip)
�
 이고     y i = (yi1,   , yiq )

�
를 나타내며 

i = 1, , n이다. 또한 k차원의 잠재변수    t i = (ti1,   , tik )
�
로 표기한다.     P는     p k차

원의 x -적재행렬(loading matrix)이며, A는 k q차원으로 ti를 y i에 회귀분석한 기

울기 행렬(slope matrix)이 된다. 그리고 
�
 는 행렬이나 벡터의 전치(transpose)를 나

타내고, f i와 g i는 오차벡터이다. 또한 n p차원의 설명변수는 X = (x 1,   ,x n )
�
로, 

n q차원의 반응변수는 Y = (y 1,   ,y n )
�
 로 표기한다.

기존의 회귀모형으로 겹선형모형을 다시 쓰면

                             y i =  0 + B
�
x i + ei                         (1.1)

이 되며, 각 회귀 모수들은 아래와 같이 표현된다.

B = PA  0 = y − B
�
   x  

겹선형모형에 따라 PCR분석과 PLSR분석은 두 단계로 되어있다. 첫번째 단계는 고

차원의 자료 X를 k (≪ p )차원의 잠재변수로 요약한다. 선택된 잠재변수는 두번째 단

계에서 회귀분석에 사용될 설명변수가 되어 결국 B와  0의 추정량을 구하게 된다.

PCR분석과 PLSR분석의 차이점은 잠재변수를 만드는데 있다. PCR분석에서 잠재변

수는 설명변수들 간의 분산-공분산 행렬에서 주성분을 추출하지만 PLSR분석에서는 

설명변수와 반응변수의 분산-공분산 행렬에서 잠재변수들을 추출한다. 즉, 부분최소제

곱법(PLS)은 반응변수를 고려하여 예측력을 높여주는 잠재변수들을 뽑게 되는 것이

다.

본 논문에서는 PCR분석과 PLSR분석에서 잠재변수를 선발하는 과정과 회귀모형을 

적합하는 과정에서 여러 가지의 로버스트한 방법들을 적용하여 이들 간의 비교실험을 

행하고자 한다. 로버스트한 회귀모형 중에서는 Rousseeuw et al.(1999)에서 제안된 회

귀뎁스(regression depth)를 적용하여 여러 오염상황에서의 성능을 기존의 로버스트한 

회귀 모형들과 비교 검토하였다. 2장에서는 PCR분석과 PLSR분석에 대한 기존의 방

법들과 로버스트한 방법들에 대하여 설명을 하고 3장에서는 여러 오염상황에서의 모

의실험 결과를 설명하고 4장에서 결론과 향후 과제에 대하여 논하도록 하고자 한다.

2. 여러 회귀모형의 소개

PCR분석방법은 변수의 수가 자료의 수 보다 많을 때 널리 쓰이는 회귀분석의 방법

으로써 고전적인 주성분회귀(Classical Principal Component Regression)분석은 (이하 

CPCR) 설명변수 X의 공분산 행렬에서 고유값과 관련된 고유벡터로 계산된다. 그러

나 CPCR에서는 주성분분석 단계와 회귀분석 단계 모두 이상점에 매우 민감하다. 이



A Study on the Several Robust Regression Estimators 309

를 해결하기 위한 방법 중 하나로서 로버스트 주성분회귀(Robust Principal 

Component Regression)분석(이하 RPCR) 방법이 있다. RPCR은 로버스트한 방법으로 

잠재변수를 얻고, 얻어진 잠재변수들을 가지고 반응변수와 로버스트한 회귀분석을 한

다. 로버스트 회귀분석방법으로는 Rousseeuw(1984)가 제안한 최소절사제곱(Least 

Trimmed Squares, LTS) 회귀분석과 회귀뎁스 방법을 적용하고자 한다.

2.1. 고전적인 주성분회귀분석

CPCR은 먼저 자료들을 다음과 같이 중심화(centering)한다. x̃ i = x i − x, 

ỹ i = y i − y. 이렇게 중심화된 관찰값의 행렬로부터 고유벡터 행렬을 구하고 그 중에

서 고유치값이 큰 순서대로 k개의 부분고유행렬 P를 구하여 k개의 잠재변수 

t̃ i = P̃ 
�
    x̃ i를 구한다. 두 번째 단계는 중심화된 반응변수 ỹ를 다중선형회귀분석을 이용

해 tĩ와 회귀분석한다. 자료는 중심화되었기 때문에 절편을 포함하지 않는 선형모형

ỹ i = A
�
   t̃ i + {̃i

로 적합된다. T = (t1̃,   , tk̃ )라 하면, 모수는

Â=(T
�
T)−1T

�
Ỹ

로 추정되고, (1.1) 모형에서 미지의 회귀모수는 각각

B̂= P̃ Â        0̂ = y− B̂ 
�
   x

와 같이 추정한다.

2.2. 로버스트 주성분회귀분석

RPCR은 설명변수의 수 p가 자료의 수 n보다 작은 보통의 회귀분석 자료에서는 주

성분분석에 사용되는 X의 공분산 행렬을 Rousseeuw(1984)가 제안한 로버스트 추정

량인 MCD(Minimum Covariance Determinant) 공분산 추정량으로 사용한다. MCD 

추정량은 공분산 행렬의 행렬식(determinant)이 최소가 되는 자료들의 개수 h를 찾는

다. h값은 추정량의 로버스트성을 결정하며, 그 값은 적어도 [(n + p + 1 )/2 ]가 된다. 

실제 계산을 할 때는 유한 표본에서 효율성을 높이기 위하여 재가중 단계를 추가하게

된다. 즉, 각 자료는 정해진 경계 안에 속하면 가중치가 1이고, 그렇지 않으면 가중치

가 0이 된다. 이런 재가중 MCD 추정량은 가중치가 1인 자료만의 평균, 공분산과 같

다. 재가중 MCD 공분산 추정량의 고유값을 내림차순으로 정렬한 후, k개의 고유벡터

가 로버스트 적재행렬이 된다.

설명변수의 수 p가 자료의 수 n보다 클때에는 h < p이기 때문에 공분산 행렬의 행

렬식이 0이 되므로 MCD 추정량을 사용할 수 없다. Hubert(2002)가 제안한 ROBPCA

는 사영추적(projection pursuit) 개념과 MCD 공분산 추정량을 결합한 RCPR 분석방

법의 하나로써 고차원의 자료를 모든 일차원으로 사영시켜 각 사영된 일차원상의 이
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상정도를 계산하여 이들 중에서 적절한 h개의 자료를 구하여 앞에서와 같은 방법으

로 재가중 MCD 방법을 사용하는 것이다.

RPCR의 두번째 단계로 로버스트 회귀분석방법을 사용해서 y i를 t i에 회귀분석한

다. LTS 회귀추정방법은 Rousseeuw(1984)에 의하여 제안되었으며 절편을 포함한 회

귀모형은

                              y i =α 0 +A
�
   t i + {̌i                          (2.1)

이고, Cov ({̌ ) = Σ
{̌
이다. 반응변수가 하나인 경우, 회귀모형 (2.1)는

                              yi = α0 +α 
�
t i + {ǐ                           (2.2)

로 단순화된다. (2.2)에서 모수의 추정은 먼저 LTS 추정량을 구하고 표준화된 잔차의 

절대치를 이용하여 가중치 (wi )를 얻는다. 즉, 절대치가 기준치보다(여기서는 2.5) 크

면 0값을, 그렇치않으면 1의 값을 가중치에 준다. 최종 추정량(α̂,  α 0̂ )은

Σ
i = 1

n

wi (yi − α 
�
t i − α0 )2를 최소로하는 벡터로 얻어진다. 

2.3. 부분최소제곱회귀분석

PLSR분석은 Wold(1975)에 의하여 제안된 이후 계량화학 분야나 유전자 표현자료 

분석에서 널리 쓰이는 분석 방법이다. 반응변수를 고려하여 예측력을 높이는 회귀분

석 방법으로써 de Jong(1993)이 제안한 SIMPLS 알고리즘이 잘 알려져있다. 고전적인 

부분최소제곱회귀분석은(이하 CPLSR) SIMPLS 알고리즘을 적용한다. 

PCR분석과 달리, PLSR분석에서는 k개의 잠재변수는 x변수만으로 결정되지 않는

다. PLS는 x변수의 선형결합과 y변수의 선형결합의 공분산이 최대가 되는 성분을 

차례로 얻어가는 방법이다. 그 방법을 간단히 설명하면 다음과 같다.

PLS 가중 벡터 r a와 q a ( r a = q a = 1 )는 a = 1,   , k에서

cov(Ỹq a,  X̃r a) = q 
�
a   

Ỹ 
�
X̃

n− 1
r a = q 

�
aSxyr a

를 최대화하는 벡터로 정의하며, S
�
yx = Sxy =

X̃  
�
Ỹ

n −1
는 x -와 y-변수의 표본 공분산 행

렬이다. 잠재변수 t i는 중심화 자료의 선형결합으로 tia = x̃ 
�
i   r a로 정의된다. 이 이후로 

축차적으로 k개의 잠재변수들을 구해나가는 과정을 밟게된다. 이렇게 해서 얻어진 잠

재변수를 이용하여 앞에서와 같은 방법으로 회귀분석을 행한다.

2.4. 로버스트 부분최소제곱회귀분석

로버스트 부분최소제곱회귀분석은(이하 RPLSR) Hubert(2003)가 제안하였다. 

RPLSR은 먼저 로버스트 추정량인 MCD 공분산 행렬을 추정하고, SIMPLS 분석을 
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한다. 다음으로 로버스트 회귀분석 단계에서 재가중 LTS 회귀분석이나 회귀뎁스를 

적용한다. RSIMPLS(robust SIMPLS)는 교차 공분산 행렬 Sxy를 로버스트 추정량 

Σxy으로, 표본 공분산 Sx를 로버스트 추정량 Σx로 대체하고, 다항선형회귀분석 대신 

로버스트 회귀분석으로 대체한다. 로버스트 잠재변수를 얻기 위해서, Z = (X,  Y)  에

서 ROBPCA를 적용한다. Z에서 로버스트 평균 추정량은 µ̂ z = (µ̂ 
�
x   , µ̂ 

�
y  )

�
이고, 로버

스트 분산 추정량은

Σ̂ z =








Σ̂ x Σ̂ xy
Σ̂ yx Σ̂ y

가 된다. 교차 공분산 행렬 Σxy는 Σ̂  xy로 추정되고, SIMPLS 알고리즘에서 처럼 PLS 

가중벡터 r a를 얻게된다. 알고리즘을 시작할때 Sxy대신에 Σ̂  xy를 사용한다. SIMPLS

와 유사하게 적재행렬    p j = (r 
�
j   Σ̂ xr j)Σ̂ xrj로 정의되고, k개의 로버스트 잠재변수는

t ia = x̌ 
�
i   r a = (x i− µ̂ x)

�
   r a

와 같이 계산한다. x̌  i는 로버스트 중심화된 관찰값이다. 잠재변수를 얻은 후 다음 단

계로 로버스트 회귀분석을 한다. 반응변수가 일변량이기 때문에, 앞에서 설명한 재가

중 LTS추정량을 이용한 로버스트 회귀분석을 한다.

또 다른 로버스트 회귀분석방법인 회귀뎁스를 이용한 분석도 수행하여 그 결과를 

비교한다.

3. 모의실험

3.1. 모의실험 설계

n = 50이고 p = 100인 고차원의 자료 X와 n = 100이고 p = 6인 저차원의 자료 

X를 비교하겠다. 겹선형모형에 따라

T ∼  N2 (0 2,Σ t )

X =  TI2,p + Np (0 p,  0.1Ip )

Y =  TA2,1 + N(0,  1 )

에서 만들며, 0 2 = (0,  0 )
�
, Ik,p = ij , A2,1 = (1,  1 )

�
이 된다. 그리고 p = 100일 때는 

Σt =






8 0
0  2

이고, p =6       일 때는 Σt = 





4 0
0 2

이다. 여러가지 이상점의 유형에 따라 

관찰값의 10%를 대체하여 자료를 오염시켰다. 자료의 오염 부분을 T{, X{, Y{으로 

표시하겠다.

   1. 나쁜 지렛대점(bad leverage point)을 포함한 자료는 (1.1)에서 

T{∼N2 ((15,15 )
�
,  Σt)로 대체하여 
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X{ = T{I2,p + Np (0 p,  0.1Ip )

      로 만든다. 이 때 y값은 변하지 않는다.

   2. 수직 이상점(vertical outlier)을 포함한 자료에서는 x값은 오염시키지 않고, y

값은 (1.2)에서 오차 부분을

Y{ = TA2,1 + N(15,  0.1 )

      으로 바꾸어 오염시킨다.

각 자료의 형태에 따라 100(m = 100)번 반복하였다. 추정된 모형의 성능을 비교하

기 위해 3종류의 기준을 계산하여 여러 방법들을 비교하였다. 우선 회귀 방법의 효율

성을 측정하기 위해 추정된 회귀 모수 ˆ의 MSE의 평균을 계산했다. 즉

MSE(ˆ )=
1
m

 Σ
l = 1

m

ˆ (l ) − ˆ 2

와 같고, ˆ ( l )는 l번째 모의실험에서 추정된 모수를 나타낸다. 

다음은 방법들이  자료값을 얼마나 잘 추정하였는지를 알아보는 기준인 적합도

(Goodness-of-fit)기준을

GOF = 1 −
var(ri )

var(yi )

와 같이 정의하며, ri는 i번째 관찰값의 잔차이다. 

마지막 기준은 RMSE(Root Mean Squared Error)의 평균으로 방법들의 예측 능력

을 측정하는 것이다. RMSE는

RMSE =

√
1
n Σ

i = 1

n

(yi − ŷ i )
2

와 같이 계산되고, ŷ  i는 y의 예측값이 된다. 

본 논문에 사용된 회귀방법들은 www.wis.kuleuven.ac.be/stat과 

win-www.uia.ac.be/u/statis에서 제공하는 Matlab 라이브러리와 Fortran 프로그램을 

이용하여 계산하였다.

3.2. 모의실험 결과

실험 결과에는 자료의 형태에 따라 “자료 1”은 오염되지 않은 자료, “자료 2”는 나

쁜 지렛대점을 포함한 자료, “자료 3”은 수직 이상점을 포함한 자료로 표기하겠다. 

모의실험 결과를 [표 1]부터 [표 4]에 기록하였다. 이 결과는 잠재변수가 2(k = 2 )

일 경우이다. 잠재변수가 1과 3인 경우의 결과는 2일 경우보다 좋은 결과를 보여주지 

않았다. 통상적으로 잠재변수 수의 결정은 GOF나 교차타당성방법을 이용하여 결정하

게 된다.

[표 1]과 [표 3]은 CPCR, CPLSR, RPCR, RPLSR을 비교한 결과이다. [표 2]와 [표 

4]는 CPCA rdepth, CPLS rdepth, RPCA rdepth, RPLS rdepth 를 비교한 결과이다. 

[표 1]과 [표 2]는 고차원의 자료에서 모의실험한 결과이다. 
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[표 1] 고차원 자료의 PCR과 PLSR 

CPCR RPCR CPLSR RPLSR

자료 1
MSE(ˆ ) 0.0323 0.0422 0.0179 0.0300

GOF 0.8905 0.8873 0.9144 0.9057

RMSE 1.0830 1.0975 0.9621 1.0086

자료 2
MSE(ˆ ) 2.2880 0.0378 2.4674 0.0283

GOF 0.3928 0.8888 0.4586 0.9067

RMSE 2.5715 1.0913 2.4345 1.0038

자료 3

MSE(ˆ ) 0.2490 0.0361 0.7581 0.0275

GOF 0.8140 0.8880 0.4953 0.9069

RMSE 1.3893 1.0960 2.2480 1.0027

[표 1]은 고차원 자료에서 PCR분석과 PLSR분석을 한 결과이다. 오염이 되지 않은 

자료에서는 로버스트한 방법보다 고전적인 방법에서 MSE(ˆ )는 더 작고 GOF는 더 

크고 RMSE는 더 작게 나타났다. 또한 PCR분석보다 PLSR분석에서 모형의 성능이 

약간 좋게 나타났다. 오염이 된 자료에서는 고전적인 방법보다 로버스트한 방법에서 

MSE(ˆ )는 더 작고 GOF는 더 크며 RMSE는 작게 나타났다. 이는 앞에서 설명한 것

처럼 로버스트한 방법들이 이상점에 덜 민감함을 나타낸다. 특히 MSE(ˆ )값은 자료 

2에서 고전적인 방법과 로버스트한 방법간의 차이가 자료 3에서의 고전적인 방법과 

로버스트한 방법간의 차이보다 훨씬 큼을 알 수 있다. 즉, 고전적인 방법은 자료 3보

다는 자료 2에서 더 민감함을 보였다. 그리고 로버스트한 방법중에서  PCR분석보다 

PLSR분석에서 좀 더 좋은 성능을 보여준다. 이는 고차원의 자료에서 차원축소할 때 

반응변수의 정보를 포함했기 때문에 PLSR분석의 성능이 좋게 나타난 것으로 볼 수 

있다.

[표 2] 고차원 자료의 PCA rdepth와 PLS rdepth 

CPCA

rdepth

RPCA

rdepth

CPLS

rdepth

RPLS

rdepth

자료 1
MSE(ˆ ) 0.0444 0.0429 0.0240 0.0334

GOF 0.8872 0.8859 0.9116 0.9044

RMSE 1.0978 1.1046 0.9762 1.0158

자료 2
MSE(ˆ ) 0.0876 0.1359 0.1137 0.0951

GOF 0.8785 0.8759 0.8770 0.8968

RMSE 1.1385 1.1510 1.1468 1.0542

자료 3

MSE(ˆ ) 0.0433 0.0486 0.0730 0.0368

GOF 0.8854 0.8832 0.8430 0.9045

RMSE 1.1085 1.1188 1.2655 1.0149
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[표 2]는 고차원 자료를 이용해  두번째 단계에서 회귀뎁스를 적용한 결과이다. 오

염이 되지 않은 자료에서 주성분 회귀뎁스는 로버스트한 방법이 PLS 회귀뎁스는 고

전적인 방법이 성능이 좋게 나타났지만, 그 차이가 아주 작아 두 방법은 비슷하다고 

볼 수 있다. 오염된 자료의 결과를 보면 주성분 회귀뎁스에서는 고전적인 방법이 로

버스트한 방법보다 성능이 좋고,  PLS 회귀뎁스에서는 고전적인 방법보다 로버스트한 

방법이 성능이 약간 좋게 나왔다. 그러나 성능의 차이는 [표 1]에서의 경우와 비교해 

보면 훨씬 작다. 오염이 있는 상황에서 비록 첫번째 단계에 고전적인 방법을 적용했

더라도 두번째 단계에서 회귀뎁스를 사용함으로써 이상점에 영향을 받지않기 때문이

다. 또한 [표 2]에서의 모든 GOF값이 비슷하다. 왜냐하면 자료가 오염되어 있는 상황

에서 모든 방법들의 회귀분석 단계에서 로버스트 방법인 회귀뎁스를 적용하였기 때문

이다. 

[표 1]과 [표 2]를 동시에 비교하면, 오염이 되지 않은 자료에서는 고전적인 PCR분

석이나 PLSR분석이 회귀뎁스보다 MSE(ˆ )가 작으므로 모수를 잘 추정함을 알 수 있

다. 오염된 자료의 결과를 통해서 RPCR분석이나 RPLSR분석이 회귀뎁스보다 MSE

(ˆ )가 작게 나타났다. 그러나 [표 1]과 [표 2]에서 로버스트한 방법들의 GOF나 

RMSE는 거의 차이가 나지 않는다. 이는 본 논문의 모의실험 설계에 따른 결과로 회

귀뎁스보다 PCR분석이나 PLSR분석이 모수를 잘 적합하지만, 모형의 성능은 비슷하

게 나타났다. 그러나 회귀뎁스는 최근 새롭게 주목받고 있는 로버스트 방법으로 LTS 

회귀분석보다 그 성능이 우수하다고 인정받고 있다.

[표 3]과 [표 4]는 저차원의 자료에서 모의실험한 결과이다.

[표 3] 저차원 자료의 PCR과 PLSR 

CPCA RPCA CPLS RPLS

자료 1
MSE(ˆ ) 0.0087 0.0116 0.0086 0.0126

GOF 0.8897 0.8889 0.8903 0.8895

RMSE 1.0922 1.0965 1.0897 1.0938

자료 2
MSE(ˆ ) 2.2882 0.0110 2.2919 0.0119

GOF 0.3800 0.8892 0.3812 0.8895

RMSE 2.5824 1.0947 2.5799 1.0931

자료 3

MSE(ˆ ) 0.1439 0.0110 0.1289 0.0120

GOF 0.8522 0.8892 0.8540 0.8895

RMSE 1.2533 1.0948 1.2453 1.0931

[표 3]에서 오염이 되지 않은 경우는 근소한 차이로 고전적인 방법이 로버스트한 

방법보다 성능이 좋다. 그리고 오염이 된 경우에는 로버스트한 방법이 고전적인 방법

보다 성능이 좋다. 또한 [표 1]에서와 마찬가지로 MSE(ˆ )값은 자료 2에서 고전적인 

방법과 로버스트한 방법간의 차이가 자료 3에서의 고전적인 방법과 로버스트한 방법

간의 차이보다 훨씬 크게 나타났다. 역시 저차원에서도 고전적인 방법은 자료 3보다

는 자료 2에서 더 민감함을 보였다. 그리고 고차원의 경우인 [표 1]에서는 자료 3에서 
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고전적인 PLSR분석의 GOF값은 다른것들에 비해 유난히 적었지만 저차원의 경우인 

[표 3]에서는 다른것들과 비슷함을 알 수 있다. 즉, 저차원인 경우에도 고전적인 

PLSR분석의 성능이 우수함을 알 수 있다.  

[표 4] 저차원 자료의 PCA rdepth와 PLS rdepth  

CPCA

rdepth

RPCA

rdepth

CPLS

rdepth

RPLS

rdepth

자료 1
MSE(ˆ ) 0.0155 0.0150 0.0146 0.0154

GOF 0.8879 0.8881 0.8886 0.8887

RMSE 1.1024 1.1013 1.0989 1.0987

자료 2
MSE(ˆ ) 0.0626 0.0616 0.0635 0.0608

GOF 0.8798 0.8800 0.8796 0.8808

RMSE 1.1363 1.1355 1.1373 1.1318

자료 3

MSE(ˆ ) 0.0204 0.0201 0.0209 0.0196

GOF 0.8869 0.8869 0.8867 0.8876

RMSE 1.1056 1.1054 1.1053 1.1025

[표 4]에서 오염되지 않은 자료에서는 고전적인 방법과 로버스트한 방법의 차이가 

거의 없다. 또한 오염된 자료에서도 고전적인 방법과 로버스트한 방법의 기준값들이 

비슷하다. 따라서 저차원에서는 두단계 모두 로버스트한 방법을 적용하지 않고 두번

째 단계에서만 로버스트한 방법을 적용해도 좋은 결과를 얻으리라 예상된다.

[표 3]과 [표 4]를 비교하면, 오염이 되지 않은 자료에서는 CPCR분석이나 CPLSR

분석이 회귀뎁스보다 MSE(ˆ )가 작으므로 모수를 잘 추정함을 알 수 있다. 

오염된 자료에서도 RPCR분석이나 RPLSR 분석이 회귀뎁스보다 MSE(ˆ )가 작게 

나타났지만, 로버스트한 방법들의 GOF나 RMSE는 거의 차이가 나지 않는다. 이는 고

차원 자료의 결과에서 설명하였듯이, 저차원 자료의 모의실험 결과도 주어진 설계하

에서 얻어진 결론임을 다시 한번 언급하겠다.

4. 결 론

본 논문은 화학, 마이크로어레이 자료 등과 같이 관찰값의 수 보다 변수의 수가 상

당히 큰 자료에서 사용되는 회귀분석 방법인 PCR분석과 PLSR분석 방법을 비교 하였

으며, 회귀분석 단계에서 회귀뎁스를 적용하여 그 결과를 알아보았다. 또한 모의실험

을 통해 고차원의 자료와 저차원의 자료에서 이들 방법과 그들의 로버스트 버전을 여

러 오염상황 하에서 비교해 보았다. 모의실험 결과에 따르면, 비오염 자료에서는 

CPCR 분석과 CPLSR분석방법이 대체로 좋은 결과를 보여주지만, 오염 자료에서는 

모형의 성능이 좋지 않음을 알 수 있다. 그러나 RPCR분석과 RPLSR분석은 오염된 

자료에서 이상점에 영향을 받지 않으며 성능이 좋은 모형을 얻게된다. 또한 오염된 
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자료에서는 RPCR분석보다 반응변수의 값을 이용한 RPLSR 분석에서 모형의 성능이 

더 좋게 나타남을 볼 수 있다. 회귀분석 단계에 회귀뎁스를 적용한 모의실험은, 이상

점에 민감하지 않은 로버스트 성질을 보여주고 있으나 논문의 실험 조건에서는 LTS 

회귀분석 보다 좋지 않은 결과를 보여 준다.
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