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주성분 분석 로딩 벡터 기반 비지도 변수 선택 기법
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Unsupervised Feature Selection Method Based on Principal 
Component Loading Vectors
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One of the most widely used methods for dimensionality reduction is principal component analysis (PCA). 
However, the reduced dimensions from PCA do not provide a clear interpretation with respect to the original 
features because they are linear combinations of a large number of original features. This interpretation problem 
can be overcome by feature selection approaches that identifying the best subset of given features. In this study, 
we propose an unsupervised feature selection method based on the geometrical information of PCA loading 
vectors. Experimental results from a simulation study demonstrated the efficiency and usefulness of the proposed 
method.
†   
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1. 서  론

최근 데이터 수집 기술과 저장 기술의 발달로 대용량 고차원 

데이터가 도처에서 생성되고 있으며 이에 대한 효과적인 분석

을 위해 차원축소는 중요한 연구주제로 대두되고 있다(Kim et 
al., 2011). 특히, 관측치의 수 보다 변수의 수가 많은 경우 계산 

자체가 불가능한 경우가 많으며, 예측 정확도, 계산 비용, 그리

고 시각화의 부분에서 분석의 어려움을 야기할 수 있다(Malhi 
et al., 2004). 
차원 축소 기법은 크게 변수 추출 기법과 변수 선택 기법으로 

나눌 수 있다(Mao, 2005). 변수 추출 기법은 기존 변수의 결합

을 통해 새로운 변수를 생성하는 방법이다(Guyon et al., 2003). 
따라서 추출된 변수는 원 변수 간의 상관관계를 반영하고 있

다. 하지만 생성된 변수는 고차원 원 변수들의 결합으로 정의

되기 때문에 추출변수에 대한 해석이 어렵다는 한계가 있다. 

변수 추출 기법은 반응 변수의 존재 유무에 따라 지도 변수 추출 
기법과 비지도 변수 추출 기법으로 나눌 수 있다. 반응 변수가 

존재하는 경우 대표적인 기법으로는 PLS(partial least square)가 

있으며 비지도 변수 추출 기법의 대표적인 기법으로는 주성분 

분석이 있다(Widjaja et al., 2012; Kim, 2009).
차원 축소의 또 다른 방법으로는 변수 선택기법이 있는데 

이는 원 변수에서 주요 변수를 선정하는 것이다. 이렇듯 변수 

선택 기법은 원 변수의 변환을 거치지 않기 때문에 변수 추출 

기법에서 야기되었던 해석 문제를 해결할 수 있다. 하지만, 대
부분의 기법이 변수 선택 시 변수간의 상관관계를 고려하지 

않는다는 한계가 있다(Guyon et al., 2003). 변수 선택 기법 역시 

반응 변수의 사용 유무에 따라 지도 변수 선택 기법과 비지도 

변수 선택 기법으로 나눌 수 있다. 지도 변수 선택법은 비교적 

많은 연구가 행해져 왔으며 대표적으로는 회귀분석을 이용한 

전향/후향/계단식 기법이다. 비지도 변수 선택법은 반응 변수
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가 없는 경우 주요 변수를 찾는 방법이다. 이 기법의 관한 연구

는 군집화 기법에 특성화 된 변수 선택 기법이 일부 행해졌으

나 다른 차원 축소 기법에 비해 연구가 덜 진행된 분야이다

(Dash et al., 2002; Roth et al., 2003; Guyon et al., 2003, Mao, 
2005). 일반적으로 변수 선택 기법은 변수 추출 기법에 비해 차

원 축소의 정도가 적지만 해석상의 이점이 있기 때문에 해석

이 중요한 문제에서 널리 사용되고 있다. 특히, 비지도 변수 선

택 기법은 지도 변수 선택 기법에 비해 과적합 경향이 작은 장

점이 있다(Guyon et al., 2003).
제안 기법은 차원 축소 기법 중의 하나인 주성분 분석을 이

용하였는데 이를 이용하여 축소된 차원은 원 변수의 선형 결

합으로 표현되기 때문에 변수 선택의 중요한 정보로 사용할 

수 있다(Guo et al., 2002). 이러한 점에 착안하여 주성분 분석을 

이용한 변수 선택 기법에 관한 연구가 진행되었다. Jolliffe는 

주성분 분석을 이용하여 고유값 상위 k개에 대응하는 추출된 

변수를 기준으로, 이들 추출된 변수와 상관계수가 높은 변수

를 선택하고 그렇지 않은 변수를 제거하는 방법을 제안하였다

(Jolliffe, 1972). 이 기법은 매우 간단하지만 추출된 k개에 변수

만을 고려하기 때문에 제한된 정보를 바탕으로 변수를 선택한

다는 한계가 존재한다. 또 다른 기법으로는 주성분 분석과 이동 
평균 관리도 기법을 이용한 비지도 변수 선택 기법이(Kim et al., 
2011). 이 방법은 주성분 분석으로부터 얻은 로딩을 모두 이용

하여 변수의 중요도를 계산하였는데, 로딩값 모두가 변수의 

중요도에 영향을 미치지 않을 수 있는 상황을 고려하지 않은 

한계가 있다. 이와 관련한 자세한 내용은 본 논문의 제 2장에 

기술하였다.
본 연구에서 제안하고 기법은 주성분 분석으로부터 얻은 로

딩벡터의 기하학적 정보를 기반으로 주요 변수를 선택한다. 
이러한 접근은 기존의 연구와 달리 주성분 분석의 로딩의 특

성을 더 정교하게 반영하여 중요한 변수를 선택할 수 있도록 

한다.
이후 본 논문의 구성은 다음과 같다. 본 논문의 제 2장에서

는 주성분 분석을 이용한 제안하는 기법에 대해 설명했다. 제 

3장과 제 4장에는 시뮬레이션과 실제 데이터를 이용한 실험을 

통해 제안하는 기법을 검증하였으며, 제 5장에서는 결과와 앞

으로의 연구 방향을 기록하였다.

2. 제안 방법

주성분 분석은 고차원 데이터의 차원을 축소 하기 위한 방법

이다(Boutsidis et al., 2008). 주성분 분석으로부터 추출된 변수

는 기존 변수들의 선형결합으로 구성되며 소수의 추출 변수로

써 데이터를 설명할 수 있기 때문에 고차원 데이터 차원 축소

에 효과적으로 활용 되고 있다(Wang et al., 2014). 이때 추출된 

변수는 데이터의 공분산 행렬로부터 얻어지는 고유값과 고유

벡터를 통해 계산되며, 데이터를 설명하는 공간의 기저를 식

(1)로 표현한 재구성 오차(reconstruction error)를 최소화 하도록 

결정한다(Hastie et al., 2001).

Figure 1. An interpretation of the angle between an extracted 
feature and original features

 
 ∥  ∥ , (1)

위 식에서 는 관측치를 의미하며, 는 주성분 분석

에 의해 새롭게 구성되는 공간의 기저를 나타낸다. 예를 들어, 
데이터가 p개의 변수를 갖고 있다면, 주성분 분석으로부터 추

출된 변수는 아래와 같이 나타낼 수 있다. 

   ⋯ ,
   ⋯ , (2)
                                ⋮
   ⋯ ,
 (단,       ⋯  .

위 식에서 Y는 추출된 변수를 나타내며, X의 선형결합의 계

수값인 로딩 는 기존 변수가 추출된 변수를 구성하는데 기여

하는 정도를 나타낸다. 제안 방법은 주성분 분석으로부터 얻

은 로딩 벡터를 기반으로 다음의 두 과정을 거쳐 중요변수를 

선택한다.

3.1 변수 요도 산출 과정

주성분 분석을 데이터에 적용하면 추출된 변수를 이용하여 

데이터를 재표현 할 수 있다. 추출된 변수의 로딩은 기존 변수 

각각이 갖고 있는 분산 정보의 양을 의미한다. 예를 들면, 
<Figure 1>의 추출된 변수 는 변수 과 의 정보가 사영되는 
공간을 의미하며        로 표현할 수 있다. 
만약 가 , 와 이루는 각도가 같다면(<Figure 1>(a)), 즉 

 인 경우에는 계수  와  의 값이 같기 때문에 두 

변수는 동일한 양의 분산정보를 갖는다고 해석할 수 있다. 반
면, <Figure 2>(b)에서 보여주듯 가 , 와 이루는 각도가 

다른 경우에는 (′  ′ )인 경우에는 각각의  ′와   ′
에 비례하는 분산 정보를 갖는다고 할 수 있다(<Figure 1>(b)). 
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만약 추출된 변수가 1사분면 이외의 공간에 위치할 경우, 즉 

임의의 로딩이 음수 값을 갖는 경우에도 그 절대값이 크다면 

많은 분산 정보를 포함하고 있음으로 음의 로딩 값에 대해서

는 절대값을 취하여 고려한다.
결론적으로 주성분분석으로부터 추출된 변수는 다음과 같

이 요약할 수 있다. 추출된 변수를 구성하는 로딩은 각 변수가 

갖고 있는 분산정보를 내포하고 있으며, 만약 모든 변수가 동

일한 분산 정보를 갖고 있다면 모든 로딩은 같은 값을 같게 되

며 따라서 특별히 중요한 변수는 존재하지 않는 경우이다. 따
라서 본 연구에서는 모든 변수가 동일한 중요도를 가질 때를 

가정한 경우의 로딩보다 큰 로딩을 갖는 변수를 선택하도록 

변수 선택 기법을 개발하였다. 
좀 더 자세히 설명하기 위해 j번째 변수의 로딩 값을 갖고 있

는 벡터를 다음과 같이 표현해 보자.

   ⋯ 
  for    ⋯ .      (3)

즉, 위 식에서 벡터 의 원소는 각 추출 변수를 구성하는 j번
재 로딩 값이며 이는 해당 변수의 중요도를 의미한다. 여기서 

좀 더 고려해야 할 사항은 추출 변수의 중요도가 다르기 때문

에 이에 대한 가중치를 고려해야 하며 가중치는 각 추출변수

의 분산 정보를 담고 있는 고유값(상관계수 행렬로부터 구한)
을 이용할 수 있다. 따라서, 가중치가 고려된 로딩 벡터는 다음

과 같다.

     ⋯ 
 ,        (4)

                 where  
 



제안 기법의 핵심은 각 변수의 중요도를 살펴보기 위해 위 
 와 모든 변수가 동일한 중요도를 가질 때의 벡터  를 구

하여 두 벡터를 비교하는 것이다. 모든 변수가 동일한 중요도

를 갖는다는 것은 각 변수의 선형결합을 구성하는 계수의 값

이 같다는 것을 의미하며 기하학적으로는 변수가 이루는 공간

에서 추출된 변수의 방향이 어느 한쪽으로 치우쳐져 있지 않

고 모든 변수와 같은 각을 유지하는 방향을 갖는 것을 의미하

며 다음과 같이 표현할 수 있다.

  








 ⋯

 





      (5)

위 벡터는 다음의 유도과정을 통해 설명할 수 있다. 모든 변

수가 갖는 분산 정보의 양이 같은 경우 주성분 분석을 통해 임

의의 추출된 변수는 다음과 같이 표현 가능하다.

 




  . (6)

위 식에서  는 i번째 변수에 해당하는 카테시안 좌표계의 

기저벡터이다. Y는 다른 임의의 변수와 이루는 각이 동일 하

기 때문에 임의의 기저벡터  와 내적을 통해 각을 계산할 수 

있다.

⋅  ∥∥∥ ∥           (7)


  ×    

                  

∴   
 

             (8) 

                  


 는 추출된 변수 Y에서 k번째 변수에 해당하는 로딩을 

의미한다. 식 (5)는 모든 변수가 동일한 분산 정보를 갖는 경우 

기대되는 고유벡터이며 모든 원소가 동일한 값을 갖는 p차원

의 1 = [1, 1,…, 1]T 벡터를 정규화한 벡터와 같다. 
앞에서 구한  와 비교를 위해  를 다음과 같이 가중치

를 고려한 형태로 표현할 수 있다.

  









 ⋯

 





 (9)

 는 모든 변수가 동일한 중요도를 가진다는 가정 하에 임

의의 변수가 가지는 로딩이므로 주성분 분석을 수행하여 얻은 

실제 로딩 값과의 비교를 통해 각 변수가 얼마나 중요한지 결

정할 수 있다. 변수의 중요도(I)는 두 벡터  ,  의 차를 이

용하여 다음과 같이 정의한다.

 



   

  , (10)

             where    ≥    

식 (10)에서 는 중요도 함수에서 음수값을 제외하는 역

할을 하는 함수다. 이것은 주성분 분석을 통해 구축되는 새로운 
좌표계에 각 변수가 평균 이상의 정보를 사영할 때만 중요도로 
반영하기 위해서이다. 만약 이런 과정이 중요도를 계산하는 

것에서 제외된다면 기하학적 관점에서 문제가 야기 될 수 있

는데 예를 들면, 어떤 변수가 주성분 분석에 의해 추출된 임의의 
한 축과 이루는 각이 작아 중요도가 높았다면, 나머지 추출된 

축과는 거리가 멀어질 가능성이 높아진다. 이런 상황에서는 

중요도가 서로 상쇄되어 주요 변수를 감지하지 못할 수 있다. 

3.2 변수 선택 기

제 3.1절에서 제안한 방법으로 변수의 중요도에 순위를 정
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       dataset 1        dataset 2        dataset 3

       dataset 4        dataset 5        dataset 6

Figure 2. PCA score plots with two principal components for six simulation datasets

했다면 이제는 변수를 선택하는 기준이 필요하다. 이를 위해 

제안 방법은 선택할 변수의 수를 정하는 기준으로 식 (8)의 목

적식을 이용한다. 목적식은 선택된 변수로 구성된 데이터의 

분산정보량을 최대화 하는 동시에 선택된 변수의 수는 최소화 

할 수 있도록 구성하였다.  

 



        (11)
                           

위 식에서 와 은 각각 전체 데이터와 변수 선택 과정

을 거친 데이터를 이용하여 얻은 공분산 행렬의 고유값 총합

을 나타낸다. 이는 공분산 행렬의 고유값이 설명된 분산의 양

을 의미하기 때문에 는 전체 데이터가 갖는 분산 정

보의 총량 대비 차원감소를 거친 데이터의 분산정보의 비율을 

나타낸다. 는 파라미터로서 분산정보와 선택된 변수의 수에 

대한 가중치를 의미하는데 가 커질수록 분산정보에 대한 가

중치가 더 커서 변수를 더 많이 선택하게 되며 반대로 작아질

수록 선택한 변수에 대한 비용이 커져 적은 수의 변수를 선택

하게 된다. 

4. 시뮬레이션

데이터는 http://cs.joensuu.fi/sipu/datasets/에 공개된 군집화를 위

한 시뮬레이션 데이터를 사용하였다. 데이터는 총 6개의 셋으로 
구성되었으며, 모두 16개의 군집이 존재하며 1,024개의 샘플

을 갖고 있다. 각 셋은 서로 다른 차원을 갖고 있다. 각 데이터 

셋을 주성분분석을 이용하여 2개의 축으로 나타낸 스코어 그

래프인<Figure 2>를 통해 16개의 군집을 명확하게 확인할 수 

있다. 제안 기법을 검증하기 위한 지표로는 Representation en-
tropy(RE)와 실루엣(Silhouette)을 이용하였다.

4.1 Representation Entropy(RE) 

데이터가 p개의 변수를 갖고 있을 때, × 공분산 행렬의 

고유값을     ⋯ 라 한다면, RE 지표는 다음과 같이 

표현할 수 있다.

 




 (12)

whrer  
 

 .

RE 지표는 공분산 행렬의 고유값을 이용하여 엔트로피를 

계산한 것으로 고유값의 복잡도를 측정한 값이다. RE 지표에 

대한 이해를 돕기 위해 이 값이 극단적으로 작은 경우를 생각

한다면 공분산 행렬의 고유값이 하나를 제외한 나머지 모두 0을 
갖는 경우에 가능하다. 즉 모든 변수가 선형관계가 강하기 때

문에 하나의 선형 결합을 통해 표현 가능한 경우를 의미한다. 
반면에 RE 지표의 값이 커짐에 따라 공분산 행렬의 고유값에 

0이 아닌 값이 점점 늘어나며, 데이터를 재표현 하기 위해 여러 
개의 변수 선형 결합이 필요하다는 것을 의미한다. 따라서, RE 
지표 값이 클수록 차원 감소의 가능성이 낮으며, 값이 작을수

록 차원감소의 가능성이 높음을 의미하며 동시에 데이터에 중

복성(redundancy)이 높다고 해석할 수 있다(Mitra et al., 2002). 
본 시뮬레이션에서는 동일한 데이터 셋에 대하여 선택한 변수

의 수를 줄여 가며 지표를 관찰하였다. 따라서, 선택된 변수의 

수가 많을 수록 RE 지표의 값이 커지는 경향이 있다. 이에 대

한 보정을 위해 로그의 밑(k)을 선택한 변수의 수로 결정하여 

RE 지표의 값을 0과 1사이의 값을 얻을 수 있도록 하였다. 

4.2 실루엣(Silhouette)

실루엣은 군집화 결과에 대한 검증을 위한 지표로서 다음과 
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Table 1. A simulation results for each dataset. It shows the representation entropy and silhouette of each dataset generated by 
proposed feature selection algorithm while changing parameter 

Dataset
Dimension Representation Entropy(RE) Silhouette

Total ω = 0.5 ω = 0.3 Total ω = 0.5 ω = 0.3 Total ω = 0.5 ω = 0.3
1
2
3
4
5
6

32 
64 

128 
256 
512 

1,024 

14 
25 
36 
71 

152 
257 

1 
1 

10 
16 
31 
33 

0.684 
0.594 
0.529 
0.470 
0.425 
0.381 

0.790 
0.699 
0.648 
0.570 
0.493 
0.451 

NA
NA

0.759 
0.763 
0.663 
0.655 

0.591 
0.607 
0.739 
0.568 
0.631 
0.586 

0.514 
0.600 
0.585 
0.466 
0.799 
0.602 

0.597 
0.690 
0.507 
0.611 
0.680 
0.694 

같이 표현할 수 있다.

  
   (13)

위 식에서 는 i번째 샘플이 속한 군집내의 다른 샘플과 

평균 거리를 의미한다. 는 i번째 샘플이 속한 군집을 제외

한 나머지 모든 샘플과의 평균 거리이다. 는 -1과 1사이의 

값을 가지며, 값이 클수록 군집화가 잘 되었음을 의미한다. 따
라서, 는 모든 샘플에 대해서 얻을 수 있으며, 이 값들의 

평균을 통하여 군집화 결과를 검증할 수 있다(Bolshakova et al., 
2003). 

4.3 시뮬 이션 결과

수행한 시뮬레이션은 6개의 데이터에 대해 파라미터를 0.5
와 0.3으로 바꿔가면서 변수 선택을 하지 않은 원래의 데이터 

셋과 RE 지표, 실루엣을 비교하였다. 
결과를 요약하면 다음과 같다. 적은 값의 를 사용할 때 선

택된 변수의 개수가 작아지는 것을 확인 할 수 있다. <Table 1>
을 통해 제안 기법에 의해 축소된 차원의 RE를 보여주고 있으

며 선택된 변수가 작아질수록 RE 지표 역시 높아지는 경향을 

확인할 수 있다. 결과적으로 제안 변수선택 기법에 의해 중복

성이 효과적으로 제거되었음을 보여주고 있다. 가 0.3인 경

우 1, 2번 데이터 셋의 결과에서 RE 지표가 결측치 인데, 이는 

선택된 변수가 하나이기 때문에 고유값을 얻을 수 없기 때문

이다. 
제안 변수 선택기법이 군집화 문제에도 효과적으로 적용되

는지 검증하기 위해 k-평균 알고리즘을 수행하여 얻은 결과를 

실루엣 지표로써 관찰하였다. 군집화 기법으로 k-평균 군집화 

알고리즘을 선택한 이유는 군집화를 위해 거리측도를 사용하

기 때문이다. 차원이 커질 경우 거리 측도가 부정확 해지는 문

제가 발생하게 되는데 제안 기법으로 차원을 감소함으로써 k-
평균 군집화의 성능이 개선되는 것을 보이기 위해서이다. 단, 
k-평균 군집화 알고리즘의 경우 초기해에 따라 군집화의 결과

가 달라지기 때문에 100회 반복 수행하여 군집을 결정하였다. 

<Table 1>의 마지막 열인 실루엣은 선택 변수의 수를 줄여가며 

수행한 군집화 결과를 보여주고 있으며 대부분 제안 방법을 

이용하여 변수 선택과정을 거친 데이터의 중복성이 제거 되어 

더 좋은 군집화 결과를 확인할 수 있다.

5. 실제 데이터를 이용한 실험

5.1 데이터

제안 변수선택 기법의 효과를 검증하기 위해 실제 데이터를 

이용한 실험에는 대표적인 고차원 데이터인 마이크로어레이 

(Microarray)데이터 14개를 이용하였다. 각 데이터셋은 DNA 정
보를 담고 있는 변수와 질병의 발현 여부와 관련된 클래스 정

보를 갖고 있어 분류문제에 적용할 수 있다. 사용한 데이터의 

출처와 관련 질병은 <Table 2>에 실험결과와 함께 기록하였다.

5.2 실험 결과

실험은 제안 기법을 통해 변수를 선택했을 때, 데이터의 중

복성이 효과적으로 제거되는지 RE 지표를 이용하여 평가하였

고, 축소된 변수가 유의미한 변수인지 확인하기 위해 분류정

확도를 살펴보았다. 분류 정확도는 k-인접 이웃 분류기를 100
회 반복하여 분류 정확도의 평균과 표준편차를 표기하였다. 
각 시행마다 트레이닝 셋은 50퍼센트를 무작위로 선택하여 구

성하였으며 k-인접 이웃 분류기의 파라미터 k는 전체 관측치 

수의 제곱근을 사용하였다(Mitra et al., 2002). k-인접 이웃 분류

기를 사용한 이유는 시뮬레이션에서 군집화 알고리즘의 선택

과 마찬가지로 차원이 커짐에 따라 부정확 해지는 거리측도의 

성능이 제안 기법으로 차원을 줄였을 때 성능이 개선되는지 

비교하기 위해서다.
실험결과는 <Table 2>에 기록하였으며, 비교는 앞서 시뮬레

이션과 마찬가지로 모든 변수를 사용한 데이터셋과 제안 기법

의 파라미터를 0.5와 0.3로 설정했을 때 축소된 데이터셋을 비

교하였다. 파라미터를 0.5로 설정하였을 때 선택된 변수는 평

균적으로 전체 변수의 29.75%로 줄었고, 파라미터를 0.3으로 
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Table 2. An experiment results for each dataset. Author is reference information about published the paper using dataset. N is the 
number of observations and P is a dimension of each dataset. RE indicates representation entropy. KNNA is an accuracy of 
knn classifier, which include mean and standard deviation

Author Disease N Parameter P RE
KNNA

Mean SD

Alon et al.(1999) Colon cancer 62
Total
0.5
0.3

2,000
378
182

0.81
0.82
0.80

73.06
72.48
69.84

8.64
8.23
7.95

Borovecki et al.(2005) Huntington’s disease 31
Total
0.5
0.3

22,283
20,365

5

0.62 
0.61 
0.77 

59.93 
59.60 
40.00 

12.41 
12.38 
11.13 

Chin et al.(2006) Breast cancer 118
Total
0.5
0.3

22,215
4,399
1,138

0.57 
0.64 
0.68 

85.47 
83.54 
73.49 

4.03 
5.14 
7.81 

Chowdary et al.(2006) Breast cancer 104
Total
0.5
0.3

22,283
7,363

576

0.71 
0.81 
0.82 

85.33 
88.08 
69.44 

5.04 
4.84 
6.53 

Gordon et al.(2002) Lung cancer 181
Total
0.5
0.3

12,533
2,528

176

0.83 
0.90 
0.84 

89.22 
92.43 
84.55 

3.75 
4.23 
4.11 

Gravier et al.(2010) Breast cancer 168
Total
0.5
0.3

2,905
657
189

0.93 
0.94 
0.91 

66.54 
66.46 
66.36 

4.01 
3.97 
4.05 

Khan et al.(2001) SRBCT 63
Total
0.5
0.3

2,308
627
159

0.89 
0.90 
0.88 

38.42 
39.77 
35.77 

6.76 
8.64 
7.18 

Pomeroy et al.(2002) CNS tumor 60
Total
0.5
0.3

7,128
3,136

293

0.86 
0.86 
0.80 

58.83 
59.00 
51.07 

7.92 
7.98 

10.39 

Shipp et al.(2002) Lymphoma 58
Total
0.5
0.3

7,129
1,620

197

0.80 
0.77 
0.74 

86.67 
86.95 
73.05 

7.66 
7.68 
6.93 

Singh et al.(2002) Prostate cancer 102
Total
0.5
0.3

12,600
2,469

368

0.79 
0.80 
0.83 

77.59 
77.45 
72.33 

6.09 
6.91 
8.38 

Subramanian et al.(2005) Cancer 50
Total
0.5
0.3

10,110
2,623

391

0.64
0.69
0.73

62.36
59.64
60.96

7.15
9.41
7.90

Tian et al.(2003) Myeloma 173
Total
0.5
0.3

12,625
829

65

0.85 
0.87 
0.71 

79.14 
78.48 
78.92 

3.03 
3.33 
3.04 

West et al.(2001) Breast cancer 49
Total
0.5
0.3

7,129
2,486

329

0.88 
0.92 
0.92 

51.64 
49.64 
45.96 

8.62 
7.57 
7.99 

설정했을 때는 평균적으로 3.88%로 줄었다. 이때 데이터의 중

복성을 나타내는 RE 지표는 축소된 데이터가 대부분 모든 변

수를 사용했을 때보다 증가하여 제안 기법에 의해 데이터의 

중복성이 줄어들었음을 확인할 수 있었다. 단, Lymphoma 데이

터의 경우에는 축소한 데이터의 중복성이 더 커지는 경우가 

예외적으로 발생하였다. 또한, 제안 기법의 파라미터를 0.3으
로 설정하였을 때 축소된 데이터의 중복성이 더 커지는 현상

이 발생함을 알 수 있다. 이와 같은 현상은 공분산 행렬의 고유



주성분 분석 로딩 벡터 기반 비지도 변수 선택 기법 281

값을 얻는 과정에서 데이터에 대한 선형변환이 일어나게 되는

데, 이때 축소된 변수들간의 선형결합이 더 많은 변수들 사이

의 선형결합보다 더 강하기 때문에 나타날 수 있는 현상이다. 
이런 현상은 제안 하는 변수 선택기법이 주성분 분석을 바탕

으로 변수를 선택하는 데, 주성분 분석은 데이터의 비선형 분

포를 모델링 하는데 적합하지 않기 때문에 발생할 수 있다. 
제안기법을 이용하여 축소한 데이터의 분류 성능은 전체적

으로 더 우수하거나 모든 변수를 사용했을 때 와 비슷한 수준

을 보이는 것을 확인할 수 있었다. 이는, 제안 기법이 클래스를 

분류하는 중요한 변수를 올바르게 선택했음을 의미한다. 본 

연구는 예측 모델 기반의 지도 변수 기법이 아닌 비지도 변수 

선택기법임을 고려한다면, 데이터의 중복성을 줄이는 동시에 

분산 정보 손실을 최소화 할 수 있는 변수를 선택함으로써 얻

는 부가적인 결과로 해석할 수 있다. 그리고 축소된 데이터 간

의 분류 성능을 비교하면, 대부분의 경우 파라미터를 0.5로 설

정한 경우에 더 좋은 성능을 나타냈다. 파라미터를 0.3으로 설

정하여 더 적은 수의 변수를 사용하였을 때는 상대적으로 분

류 성능이 저하되는 결과를 얻었다. 

6. 결  론

최근 계측기술과 데이터 저장기술이 발달함에 따라 대용량의 

고차원 데이터가 곳곳에서 쏟아져 나오고 있다. 이와 같은 대

용량 고차원 데이터를 효과적으로 분석하기 위해서는 차원축

소가 필수적이다. 본 논문에서는 차원 축소 기법 분야 중 상대

적으로 연구가 덜 행해진 비지도 변수 선택 기법에 대해 살펴 

보았으며 새로운 기법을 제안하였다. 
제안기법은 주성분 분석으로부터 얻은 로딩벡터의 기하학

적 정의를 근간으로 하고 있다. 즉, 모든 변수가 동일한 중요도

를 갖는 벡터를 정의하고 실제 데이터로부터 구한 로딩벡터와

의 비교를 통해 중요 변수를 찾을 수 있었다. 
제안기법은 시뮬레이션 데이터와 실제 데이터를 이용해 RE 

지표를 통해 데이터의 중복성을 줄일 수 있음을 입증하였고, 
대표적인 비지도 학습인 군집화 문제에 효과적으로 적용 가능

함을 실루엣을 통해 보였다. 또한, 마이크로어레이 데이터를 

이용한 실제 데이터에 대해 수행한 분류 성능 검증을 통해 효

용성과 실제문제 적용성을 확인할 수 있었다. 하지만, 주성분 

분석을 바탕으로 유도한 제안 기법은 비선형 분포를 갖는 데

이터에 대해 성능에 문제를 갖고 있다. 좀 더 구체적으로 설명

하자면, 주성분 분석은 비선형 분포를 갖는 데이터에 효과적

으로 적용되지 않기 때문에 로딩벡터의 신뢰도가 떨어지게 되

고, 이를 바탕으로 변수를 선택했을 때 오히려 데이터의 중복

성이 커지는 결과를 얻을 수 있다. 이러한 문제점은 주성분 분

석을 사용하는데 따른 효과이며 동시에 데이터의 구조를 선형

으로 근사하여 모델링 하여 발생하는 제안기법의 한계점이다. 
추후 연구방향으로는 비선형 데이터에 대해서 커널을 이용

한 주성분 분석을 적용하는 것과 함께 제안 기법의 최적 파라

미터 선정 문제를 남겨놓고 있다. 우선, 비선형 데이터에 대해 

발생하는 문제는 커널(kernel) 등의 방법을 사용하는 비선형 주

성분 분석을 적용해 볼 수 있다. 또한, 앞서 언급했듯이 제안 

기법은 파라미터에 따라 데이터의 중복성과 분류 성능이 차이

가 있음을 알 수 있다. 또한, 축소된 차원도 파라미터의 변화와 

선형관계에 있지 않음을 알 수 있다. 즉, 파라미터에 따라 선택

되는 변수의 수가 큰 차이를 나타냄을 의미한다. 이는 변수의 

중요도가 선형관계를 갖지 않기 때문이므로, 변수 선택의 기

준이 되는 식 (8)의 최적해를 구하기 위한 방법을 중요도의 분

포를 반영하여 더 효과적으로 수행할 수 있도록 개선할 여지

가 있다. 그리고 식 (8)의 개선에 최적의 파라미터를 결정하는 

문제를 추가하여 파라미터의 변동에도 비교적 강건한 (robust) 
변수 선택 기법에 대한 연구를 남겨놓고 있다.
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