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요 약

회귀함수의 비모수적 적합에서 공변량의 차원이 증가함에 따라 추정량의 극한성질이 좋지 않음이

잘 알려져 있다. 이러한 문제점을 극복하기 위한 방법중의 하나는 단일지표모형의 추정을 이용하여

공변량의 차원을 1차원으로 줄이는 것이다. 단일지표모형에서 계수 추정 방법으로는 반복적으로 해

를 계산하여 근사치를 구하는 방법인 준모수적 최소제곱법과 비반복적으로 계산하여 구하는 도함수

가중평균법이 있다. 두 추정 방법 모두 모수적인 방법과 같은 수렴비율로 정규근사한다고 알려져 있

지만 실질적인 성능에 관한 비교는 이루어지지 않았다. 본 논문에서는 모의실험을 통해 두 방법에 의

한추정치의분산을비교하여어떠한방법이좋은지를파악하고자한다.

주요용어: 도함수가중평균법, 비모수적방법, 준모수적최소제곱법, 평활량.

1. 서 론

다중선형회귀모형에서는 d-차원의 설명변수와 반응변수 사이의 구조적 관계를 모형화하여 나타내며

각 조건부 기댓값은 선형관계라고 가정한다. 일반화선형회귀모형도 임의의 연결함수를 사용하나 조건

부 기댓값이 선형관계라는 가정을 한다. 하지만 각 조건부 기댓값은 항상 선형관계일 수 없으므로 현대

의회귀분석에서는커널함수 (kernel function), 스플라인 (spline), 웨이브릿 (wavelet) 등을이용한비

모수적 방법이 많이 사용되어진다. 그 중에서 커널을 사용한 방법은 다른 비모수적 방법보다 수리적이

고 직관적으로 이해가 쉽다는 장점이 있다. 반면, 차원이 증가함에 따라 분산이 급격하게 증가하여 수

렴비율의 문제가 생기는데 이를 다차원의 저주라고도 한다 (Silverman, 1986; Härdle, 1990; Hastie와

Tibshirani, 1990). 이러한 문제의 해결을 위해서는 변수선택, 차원의 축소 등등의 방법을 이용하여 다

양한접근법이연구되고있다.

Friedman과 Stuetzle (1981)에의해제안된 projection pursuit 모형은설명변수들의선형조합인단

변량 함수들의 합으로 회귀 추정을 한다. projection pursuit 모형의 특수한 경우로 설명변수들의 선형

조합으로 이루어진 하나의 항을 갖는 단변량 함수로 회귀함수를 추정한 경우의 모형을 계량경제학의 맥

락에서는단일지표모형 (Single index model)으로불려진다.

Ichimura (1993)는 지표함수 계수의 추정에 있어서 준모수적 최소제곱법을 개발하였다. 이 추정법은

오차의 제곱을 최소로 하는 기준을 기초로 한 연결함수의 비모수적 추정이기 때문에 projection pursuit

모형과 관계가 깊다고 할 수 있다. Hall (1989), Härdle 등 (1993)은 단일지표모형의 추정과 최적의 평
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활화방법에 관해 연구하였다. Carroll 등 (1997)은 일반화선형모형, 부분선형모형, 단일지표모형들을

포함하는일반화된부분선형단일지표모형에서의점근적인특징을연구하였다.

단일지표모형에서 계수 추정의 다른 접근 방법은 회귀함수 기울기의 평균인 도함수 가중평균법에 기

초한 것이다. 도함수 가중평균법은 Härdle과 Stoker (1989)에 의해 제안되었고, Powell 등 (1989),

Newey와 Stoker (1993)는 이 방법의 근사적 성질에 대해 연구하였다. Chu와 Cheng (1995)은 Pow-

ell 등 (1989)이 제안한 도함수 가중평균법에서 불완전한 데이터를 대상으로 한 단일지표모형 추정에 대

해연구하였으며분포함수와분포의도함수를추정할때고차커널을사용하면수렴비율이더좋아진다

는 사실에 착안하여 고차의 커널들을 사용하였다. 준모수적 최소제곱법에 대한 Ichimura (1993)와 도

함수가중평균법에대한 Powell 등 (1989)의이론적인결과는 Härdle 등 (2004)에정리되어있다.

본 논문에서는 단일지표모형을 포함하는 일반화선형 단일지표모형에서 도함수 가중평균법을 사용하

여 추정한 결과와 준모수적 최소제곱법으로 추정한 결과를 분산을 기준으로 서로 비교하고자 한다. 지

금까지대표본성질외에실질적인성능에대한비교는이루어지지않았다. 본논문은다음과같이구성

되어 있다. 2장에서는 본 논문에서 비교하고자 하는 두 가지 추정 방법을 소개하였다. 3장에서는 네 가

지 모형에 대해 소표본 모의실험을 통해 두 방법의 성능을 비교하였다. 마지막으로 간략한 결론을 4장

에서서술하였다.

2. 단일지표모형에서 계수 추정

단일지표모형은 경제학에서 중요한 역할을 한다. 단일지표는 다른 변수들을 요약하여 하나의 수치로

나타내는 것으로 예를 들어 가격 지표, 성장 지표, 생계비 지표 등이 있다. 이것은 변수 X1, · · ·, Xd들이

갖고 있는 정보를 요약하여 하나의 지표로 나타내어지는 것이다. 단일지표모형의 일반적인 형식은 식

(2.1)과같다.

E(Y |X) = m(X) = g {vβ(X)} (2.1)

식 (2.1)에서 g(·)는 미지의 연결함수 (link function)이며 vβ(·)는 β에 의존하는 지표함수로 흔히 선

형함수를사용하고, X는설명변수벡터로 X = (X1, · · ·, Xd)
⊤
이다.

단일지표모형의추정은두단계에걸쳐이루어진다. 첫번째단계에서는계수 β를추정한다. 두번째

단계에서는 추정된 β̂을 사용하여 지표값 v̂β = X⊤β̂을 계산하여 얻어진 v̂β으로 비모수적 회귀함수를

이용하여미지의함수 g(·)를추정한다.

단일지표모형에서 계수 β의 추정은 두 가지 다른 접근 방법이 있다. 첫 번째는 준모수적 최소제곱법

(Semiparametric Least Squares: SLS) 또는 유사최대가능도 추정법 (Pseudo Maximum Likelihood

Estimation: PMLE)과 같이 반복적으로 계산하여 근사치를 구하는 방법이다. 준모수적 최소제곱법은

설명변수가 연속형일 때 사용되며 유사최대가능도 추정방법은 이항반응모형의 경우에 사용된다. 두 번

째방법으로는도함수가중평균법 (Weighted Average Derivative Estimation: WADE)처럼바로추정

하는 방법으로 설명변수가 연속형 또는 이산형인 경우 모두 사용할 수 있다. 이들 방법으로 추정된 β̂은

모두
√
n의수렴비율로정규근사한다는사실이알려져있다.

2.1. 준모수적 최소제곱법

SLS방법과 SLS에 가중치를 주는 가중 준모수적 최소제곱법 (Weighted Semiparametric Least

Square: WSLS)은 Ichimura (1993)에 의해 소개된 방법으로 SLS는 WSLS의 특별한 경우라 할 수 있

다. 이 방법에서는 적합된 회귀식으로 설명되지 못하는 자료의 변동을 최소제곱법 형태의 목적함수로
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식 (2.2)와같이표현한다.

V ar {Y |vβ(X)} = E
[
{Y − E[Y |vβ(X)]}2

∣∣ vβ(X)
]

(2.2)

식 (2.2)에서 vβ(·)는 β에 의존하는 지표함수를 나타내며 이 식으로부터 잘 알려진 최소제곱 기준 형태

의다음목적함수를생각할수있다.

min
β

E [Y − E {Y |vβ(X)}]2 (2.3)

식 (2.3)에서 기댓값을 표본에서 계산되는 값으로 대체하고 이분산의 경우를 대비하여 적절한 가중

치 함수를 사용하며, 미지의 조건부 기댓값을 대신하기 위하여 비모수적 추정법을 사용한다. 따라서

WSLS의추정량은식 (2.4)와같이정의할수있다.

β̂ = min
β

1

n

n∑
i=1

{Yi − m̂β(Xi)}2 w(Xi)I(Xi ∈ ℵ) (2.4)

식 (2.4)에서 ℵ는 X의 support이며 m̂β는 모수 β를 안다는 가정하에서 식 (2.1)에 제시된 회귀함

수 m의 추정량으로 leave-one-out 방법으로 Nadaraya-Watson 추정량에 가중치를 주어 사용하면 식

(2.5)와같다.

m̂β(Xi) =

∑
j ̸=i YjKh {vβ(Xi)− vβ(Xj)}w(Xj)I(Xj ∈ ℵn)∑
j ̸=i Kh {vβ(Xi)− vβ(Xj)}w(Xj)I(Xj ∈ ℵn)

(2.5)

여기서, h는 평활량 (bandwidth)이고 Kh(·)는 커널함수로 K(·/h)/h를 의미한다. Ichimura (1993)는

식 (2.4)의추정량에대하여적절한조건을만족하면다음과같은점근적성질을얻을수있음을보였다.

√
n(β̂ − β)

l−→ N(0,V −1ΣV −1) (2.6)

식 (2.6)에서 V와 Σ는다음과같다.

∇v =
∂vβ(X)

∂β

∣∣∣∣∣
β′

, ∇m = g′ {vβ(X)}

(
∇v −

E {∇vw(X)| vβ(X),X ∈ ℵ}
E {w(X)| vβ(X),X ∈ ℵ}

)

V = E
{
w(X)∇v∇⊤

v

∣∣∣X ∈ ℵ
}
, Σ = E

{
w2(X)σ2(X)∇v∇⊤

v

∣∣∣X ∈ ℵ
}

여기서, V와 Σ를 구하기 위해서는 ∇v의 값을 알아야 하는데 β를 추정한 관계로 V와 Σ를 추정해야

한다. Ichimura (1993)는 적당한 조건 하에서 아래의 V̂과 Σ̂은 V와 Σ에 대한 일치추정량임을 밝혔

다.

∇̂m =
∂m̂β(Xi)

∂β

∣∣∣∣∣
β̂

V̂ =
1

n

n∑
i=1

w(Xi)I(Xi ∈ ℵn)∇̂m∇̂⊤
m

Σ̂ =
1

n

n∑
i=1

w2(Xi)I(Xi ∈ ℵn) {Yi − m̂β(Xi)}2 ∇̂m∇̂⊤
m
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2.2. 도함수 가중평균법

준모수적 가중평균법이 설명변수가 연속형일때만 사용할 수 있다는데에 반하여 도함수 가중평균법

은 설명변수가 연속형과 이산형이 섞여 있는 경우에도 사용할 수 있는 방법이다. 설명변수를 X =

(T ,U)를 q차원의 연속형 변수 T와 p차원의 이산형 혹은 범주형 변수 U로 분리하여 생각하자. 문

제를쉽게하고비교를위해연속형변수의모형만을생각하면

E(Y |T ) = m(T ) = g(T⊤γ) (2.7)

이다. 여기서 γ는 T의 선형결합으로 지표값을 계산하는데 쓰이는 계수이다. 그리고 도함수의 가중평

균 δ를식 (2.8)과같이정의한다.

δ = E {∇m(T )w(T )} = E
{
g′(T⊤γ)w(T )

}
γ (2.8)

여기서 ∇m(T ) = (∂1m(T ), · · · , ∂qm(T ))⊤은 m(·)의 편미분 벡터이고, g′은 g(·)의 도함수를 의미하
며 w(·)은 가중치 함수이다. Powell 등 (1989)은 T의 분포 f(·)를 가중치 함수로 사용하는 것을 제
안하였다. 즉, w(t) = f(t)이다. 그래서 이 추정량은 때로는 분포 가중치 ADE (Average Derivative

Estimation) 또는 DWADE (Density Weighted Average Derivative Estimation)로불려진다. 본논문

에서도가중치함수를위와같이사용하여식 (2.8)을좀더자세히풀어보면식 (2.9)로쓸수있다.∫
Rq

∇m(t)f2(t)dt =

∫
R

· · ·
∫
R︸ ︷︷ ︸

q

(∂1m(t), · · · , ∂qm(t))⊤ f2(t)dt1 · · · dtq (2.9)

식 (2.9)의식을부분적분하면 (2.10)으로나타내어진다.

δ =



−2 ∫ · · · ∫ ∂1f(t)f(t)m(t)dt1 · · · dtq

...

−2 ∫ · · · ∫ ∂qf(t)f(t)m(t)dt1 · · · dtq


= −2E {∇f (t)m(t)} (2.10)

만약 ||t|| → ∞이면 f(t)m(t) → 0을 가정할 수 있다. 또한, m(t) = E(Y |t)와 조건부 기댓값의 성
질에의해식 (2.11)을유도할수있다.

E {∇f (T )m(T )} = E [E {∇f (T )Y |T }] = E {∇f (T )Y } (2.11)

그러므로 δ의추정은식 (2.12)로할수있다.

δ̂ = −
2

n

n∑
i=1

∇̂fh(Ti)Yi (2.12)

여기서, ∆̂fh(t)는다음의식으로나타낼수있다.

∇̂fh(t) =
(
−∂1f̂h(t), · · · ,−∂q f̂h(t)

)⊤
,

∂kf̂h(T ) =
1

nh1 · · ·hq

n∑
j=1

∂kK

(
t1 − Tj1

h1
, · · · ,

tq − Tjq

hq

)
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Powell 등 (1989)은 이렇게 추정되어진 δ̂이 식 (2.13)과 같이
√
n의 속도로 정규분포로 분포수렴함을

밝혔다.

√
n(δ̂ − δ)

l−→ N(0,Σ) (2.13)

여기서, Σ = 4E(r − δ)(r − δ)⊤, r = f(T )∇m(T )− {Y −m(T )}∇f (T )이다. 준모수적 최소제곱법

에서처럼참값 Σ대신에다음의 Σ̂δ를사용하는것을제안하였다 (Powell 등, 1989).

Σ̂δ = 4 ·
∑

i r̂(zi)r̂(zi)
′

n
− 4δ̂δ̂

′
, r̂(zi) =

− 1

n− 1

n∑
j = 1

j ̸= i

(
1

h

)k+1

K′

(
T i − T j

h

)
(yi − yj)

3. 모의실험

본 논문에서는 네 가지 모형에 대해서 준모수적 최소제곱법과 도함수 가중평균법에 의한 계수추정치

의 분산에 대해서 비교하였다. 두 개의 모형에서는 자료의 수가 달라짐에 따라 두 추정 방법의 변화

를 살펴보았으며 나머지 두 개의 모형에서는 오차항을 서로 다르게 주었을 경우에 대해서 살펴보았다.

또한 네 가지 모형 모두 연결함수는 항등함수로 하여 모의실험을 하였다. 준모수적 최소제곱법에서는
√
n(β̂ − β)가 근사적으로 정규분포를 따르는 반면 도함수 가중평균법에서는

√
n(δ̂ − δ)가 근사적으로

정규분포를따르는데연결함수가항등함수일때, δ∗ = δ/E[f(x)]로하면 δ∗ = β가성립하기때문이다.

각추정치의분산을구하는것을 200번반복하여이분산의평균을비교하였다. 모의실험에서설명변수

는두개로하였다. Härdle과 Stoker (1989)는설명변수가 d-차원인경우 (d+2)차커널의사용을제안

하였다. (d+ 2)차커널함수 K의성질은식 (3.1)과같으며적분은다중적분을의미한다.∫
K(x)dx = 1,∫
xk1
1 xk2

2 · · ·xkd
d K(x)dx = 0, k1 + k2 + · · ·+ kd < d+ 2, (3.1)∫

xk1
1 xk2

2 · · ·xkd
d K(x)dx ̸= 0, k1 + k2 + · · ·+ kd = d+ 2.

이에따라본논문에서의커널함수는정규분포에서변형되어진다음형태의 4차커널을사용하였다.

K(x) =

(
3

2
−

x2

2

)
1

√
2π

exp

(
−
x2

2

)
그리고비모수적함수추정치를얻기위해서는평활량 h를정해야하는데,본논문에서는 h는Nadaraya-

Watson 추정치를 구할 때 cross-validation 방법으로 추정하여 준모수적 최소제곱법에 사용하고 도함수

가중평균법에는 여기서 구한 평활량 hs와 hs주변 몇 개의 값을 사용하여 각 모형에서 모의실험을 시행

하였다.

<모형 1> Y = β1X1 + β2X2 + ϵ의 모형에서 설명변수 X1과 X2는 Uniform(0, 1)에서의 난수

를 생성하여, 계수 β1과 β2는 모두 1로 하였으며 오차항은 ϵi ∼ N(0, 0.52)으로 하였다. 표본의 크기를

n = 50, 100, 200, 400으로변화시키며준모수적최소제곱법 (WSLS)과평활량의변화에따른도함수가

중평균법 (WADE)에 의한 추정치 β̂1과 β̂2의 분산을 비교한 결과가 표 3.1과 그림 3.1에 제시되어 있

다.
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표 3.1을보면준모수적최소제곱법은 n이커짐에따라분산이많이감소하고있음을볼수있으나도

함수 가중평균법의 분산은 n이 커짐에 따라 큰 폭으로 줄지는 않음을 알 수 있다. 하지만, 적절한 평활

량 h를 선택하였을 경우 다른 h를 사용할 때 보다 많이 낮아지는 것을 알 수 있다. 그림 3.1은 도함수

가중평균법에서 h가 변화함에 따라 준모수 최소제곱법과 도함수 가중평균법으로 추정된 β̂에 대한 분산

의비율로도함수가중평균법으로구한분산을준모수최소제곱법으로구한분산으로나누어준값이다.

즉, 값이 1보다 크면 준모수적 최소제곱법으로 추정한 β̂의 분산이 더 작으며, 1보다 작으면 도함수 가

중평균법으로 추정한 β̂의 분산이 더 작음을 의미한다. 실선은 β̂1의 분산 비율을 나타내고 점선은 β̂2의

분산 비율을 나타낸다. 이 그림에 의하면 n = 50, 100, 200인 경우에는 평활량의 넓은 범위에서 도함수

가중평균법으로 구한 분산이 작게 나타남을 알 수 있고, n = 400의 경우에는 상대적으로 좁은 범위의

평활량에서도함수가중평균법의분산이작음을알수있다.

표 3.1 <모형 1>에서 표본의 크기 및 h에 따른 분산

방법 평활량 계수 n = 50 n = 100 n = 200 n = 400

WSLS hs
β̂1 0.47268 0.23511 0.23279 0.05093

β̂2 0.36600 0.27248 0.20841 0.05008

WADE

hs − 0.1
β̂1 0.42768 0.41281 0.40206 0.39254

β̂2 0.42683 0.41603 0.40699 0.40511

hs
β̂1 0.29113 0.21601 0.19443 0.15397

β̂2 0.29063 0.22047 0.19132 0.14979

hs + 0.2
β̂1 0.27465 0.25290 0.23875 0.22838

β̂2 0.27470 0.25274 0.24237 0.22912

hs + 0.3
β̂1 0.21102 0.18535 0.12920 0.12939

β̂2 0.21086 0.18418 0.12727 0.12993

hs + 0.5
β̂1 0.19533 0.16154 0.16031 0.04847

β̂2 0.18710 0.14586 0.16334 0.04899

hs + 0.6
β̂1 0.14920 0.13984 0.22851 0.10576

β̂2 0.14801 0.13961 0.20364 0.09487

<모형 2> Y = β1X1 + β2X2 + ϵ의 모형에서 설명변수 X1은 X1 ∼ N(0, 1)에서, X2는 X2 ∼
N(0.25, 2)에서 난수를 생성하여, 계수 β1은 0.2, β2는 0.8로 하였으며 오차항은 <모형 1>과 다르

게 등분산이 아닌 ϵi ∼ N
(
0,
√

(X1i −X2i)2
)
으로 하였다. 표본의 크기는 앞의 모형과 같이 n =

50, 100, 200, 400으로 변화시키며 두 추정법에 의한 β̂1과 β̂2의 분산을 비교한 결과가 그림 3.2에 제시

되어 있다. 표 3.1과 같이 값을 제시할 수 있으나 공간 사정상 생략하였다. 그림 3.1에서와 마찬가지로

실선은 β̂1의분산비율을나타내고점선은 β̂2의분산비율을나타낸다.

첫 번째 모형과 비교해 보면 오차항이 등분산이 아니라면 도함수 가중평균법을 사용하는 것이 평활량

의 거의 전 범위에서 β̂1과 β̂2의 분산을 좀 더 줄일 수 있음을 알 수 있다. 다만, 자료의 크기가 커지면

평활량이 작은 짧은 구간에서만 도함수 가중평균법이 우수하고 나머지에서는 준모수적 최소제곱법이 추

정치의분산을더작게한다.

이제 다른 두 개의 모형에서는 표본의 크기가 아닌 오차항을 식 (3.3)과 같이 변화시키면서 모의실험

을시행하였다. 두모형에서모두 n = 200으로하였다.

(i) ϵi ∼ N(0, 1)

(ii) ϵi ∼ 0.75N(0, 1) + 0.25N(0.25, 1) (3.2)

(iii) ϵi ∼ 0.75N(−0.5, 1) + 0.25N(1.5, 2.5)

<모형 3> Y = β1X1 + β2X2 + ϵ에서설명변수는 X1 ∼ N(0, 1), X2 ∼ Exp(1), 계수 β1과 β2는모
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     

     

그림 3.1 <모형 1>에서 표본의 크기와 h에 따른 분산 비율

두 1로 하였으며 오차항을 변화시키며 두 방법에 의한 β̂1과 β̂2의 분산을 비교한 결과는 표 3.2와 그림

3.3의 (a)열에 제시되어 있다. 마찬가지로, 실선은 β̂1의 분산비율을 나타내고 점선은 β̂2의 분산 비율을

나타낸다. 이 모형에서도 모든 오차항의 경우에 적절한 평활량을 사용하면 도함수 가중평균법이 분산을

더줄일수있음을알수있다.

<모형 4> Y = β1X1 + β2X2 + ϵ에서 설명변수 X1과 X2는 Exp(1), 계수 β1과 β2는 모두 1로 하

였으며 오차항을 변화시키며 두 방법에 의한 β̂1과 β̂2의 분산 비율을 비교한 결과는 그림 3.3의 (b)열에

제시되어 있다. 표 3.2와 같이 개별 값들은 공간 사정상 생략하였다. 이 그림에서 보면 오차항이 (iii)인

경우에는비교적좁은구간에서만도함수가중평균법의분산이더작음을알수있다.

표 3.2 <모형 3>에서 오차항 및 h에 따른 분산

방법 평활량 계수 (i) (ii) (iii)

WSLS hs
β̂1 0.87951 0.11261 0.33808

β̂2 0.72700 0.18290 0.53218

WADE

hs − 0.1
β̂1 1.04332 0.52914 0.63522

β̂2 1.17187 0.60236 0.44097

hs
β̂1 0.74510 0.21654 0.41854

β̂2 0.73263 0.22862 0.37127

hs + 0.1
β̂1 0.45656 0.10254 0.18539

β̂2 0.40552 0.12052 0.17217

hs + 0.2
β̂1 0.22219 0.15823 0.23900

β̂2 0.18742 0.18778 0.19196

hs + 0.3
β̂1 0.32012 0.28700 0.25165

β̂2 0.29309 0.29963 0.22019

4. 결론 및 고찰

본논문은단일지표모형에서계수추정방법중준모수적최소제곱법과도함수가중평균법을모의실험

을 통하여 추정된 β̂의 분산을 비교하여 어느 추정방법이 분산의 측면에서 우수한지를 살펴보았다. 모
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의실험 결과들을 보면 두 추정방법 중 준모수적 최소제곱법보다는 도함수 가중평균법이 β̂의 분산이 좀

더 작음을 알 수 있다. 그러나 도함수 가중 평균법은 평활량 h에 따라 추정치의 분산이 다르기 때문에

절대적으로 우수하다고 할 수는 없다. 확인할 수 있는 것은 준모수적 최소제곱법에서 사용되었던 cross-

validation으로 구한 평활량 h보다는 좀 더 큰 평활량을 사용해야 도함수 가중평균법에 의한 추정치의

분산이작아진다는것이다.

또한, 준모수적 최소제곱법은 설명변수가 연속형일 때만 사용할 수 있으나 도함수 가중평균법의 경우

는 설명변수가 연속형에 국한되는 것이 아니라 연속형과 이산형이 함께 있을 때에도 모두 사용할 수 있

다는장점이있다. 반면, 도함수가중평균법의문제점으로는평활량 h의선택이쉽지않다는점을들수

있겠다. 준모수적 최소제곱방법의 경우 반복적인 수행을 거쳐 결과를 얻어야 하기 때문에 설명변수의

수가많아지면도함수가중평균법에비해계산시간이훨씬길어진다는단점이있다.

본 논문에서는 두 추정방법 모두 m(X)의 추정에서 Nadaraya-Watson 추정법을 사용하여 비교하였

지만 local polynomial 방법을 사용하여 접근할 수도 있을 것이다. 이 경우엔 계산이 조금 복잡할 것이

지만 역시 평활량 h의 선택이 중요한 문제로 남을 것이다. 따라서, 단일지표모형에서 계수를 추정하기

위해최적평활량을구하는문제도향후연구할가치가충분하다고할것이다.

     

     

그림 4.1 <모형 2>에서 표본의 크기와 h에 따른 분산 비율
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(a) <모형 3> (b) <모형 4>

(ⅰ) (ⅰ)

(ⅱ) (ⅱ)

(ⅲ) (ⅲ)

그림 4.2 <모형 3>과 <모형 4>에서 오차항과 h에 따른 분산 비율
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Abstract

It is well known that the asymptotic convergence rates of nonparametric regression

estimator gets worse as the dimension of covariates gets larger. One possible way to

overcome this problem is reducing the dimension of covariates by using single index

models. Two coefficient estimation methods in single index models are introduced.

One is semiparametric least square estimation method, which tries to find approximate

solution by using iterative computation. The other one is weighted average derivative

estimation method, which is non-iterative method. Both of these methods offer the

parametric convergence rate to normal distribution. However, practical comparison of

these two methods has not been done yet. In this article, we compare these methods

by examining the variances of estimators in various models.
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