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1. 서  론

  Pearson[1]이 창안한 주성분 분석은 100년 이상 오래된 수학적 기법으로 주성분의 해석

뿐만 아니라 그 성질들이 많은 연구자들에 의해 연구되었다[2-4]. 주성분 분석은 통계학뿐

만 아니라 컴퓨터 과학, 경제학, 심리학, 행동과학, 생태학, 기상학, 유전학 등 매우 다양한 

분야에서 응용되고 있다. 최근에는 cDNA 마이크로어레이 실험에서 얻어진 데이터의 분석

에도 응용되고 있다[5].

  주성분 분석은 서로 상관되어 있는 개의 변수 집합을 선형변환하여 주성분이라고 부르

는 서로 상관되어 있지 않은 개의 새로운 인공변수들을 도출한다. 이때 개의 주성분

이 전체 변이중 가능한 많은 양의 변이를 설명하도록 변환시킴으로써 차원 변이를 차

원으로 차원 축소할 수 있다[4][6]. 차원 축소의 목적은 분석이나 해석을 쉽게 하고 데이터

에 있는 대부분의 변이나 정보를 보유해야 한다. 주성분 분석을 수행할 때 가장 중요한 문

제는 추출할 주성분의 수를 결정하는 것이다[7]. 보유할 적절한 주성분의 수 을 결정하기
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요  약 
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그러나 전통적인 통계분석 방법은 모집단으로부터 추출된 확률표본에 초점이 맞추어져 있다. 따라서 기존의 통계

적 접근방법은 빅데이터 분석에 적합하지 않은 경우가 발생한다. 이와 같은 문제점을 해결하기 위하여 본 논문에

서는 빅데이터분석을 위한 새로운 접근방법에 대하여 제안하였다. 특히 대표적인 다변량 통계분석 기법인 주성분

분석을 이용하여 효율적인 빅데이터분석을 위한 방법론을 연구하였다. 제안방법의 성능평가를 위하여 통계적 모

의실험을 실시하였다.
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Abstract
In big data environment, we need new approach for big data analysis, because the characteristics of big da-

ta, such as volume, variety, and velocity, can analyze entire data for inferring population. But traditional 

methods of statistics were focused on small data called random sample extracted from population. So, the 

classical analyses based on statistics are not suitable to big data analysis. To solve this problem, we propose 

an approach to efficient big data analysis. In this paper, we consider a big data analysis using principal 

component analysis, which is popular method in multivariate statistics. To verify the performance of our re-

search, we carry out diverse simulation studies.
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위한 많은 방법들이 휴리스틱 방법과 통계적 방법으로 제안

되었으며 현재도 많은 연구자들이 연구하고 있다. 몇 가지 

방법은 계산하기 쉽지만 어떤 방법들은 과도한 연산 작업이 

필요하다. 보유할 주성분의 수 을 결정하기 위한 방법으로

는 Bartlett의 카이제곱 검정[8-9], Kaiser 규칙[10], Cattle의 스

크리(scree) 검정[11], 병렬 분석(parallel analysis)[12], MAP 

검정[13], 총분산비 등 매우 많은 방법들이 존재하지만 이러

한 기준들은 동일한 결과를 제공하지는 않는다[4][6-7]. 

데이터에서 보유할 주성분의 수를 결정하는 것은 연구자가 

해야 할 가장 중요한 의사결정중 하나이다. 그러나 분석자가 

분석을 위해 선택한 데이터가 빅 데이터로 데이터가 너무 방

대해서 분석이나 데이터 마이닝 절차를 진행하는데 어려움이 

있다면 분석이나 마이닝 결과를 나쁘게 하지 않으면서 데이

터 집합의 크기를 줄이는 방법으로 데이터 축소(data reduc-

tion) 방법이 사용된다[14]. 

  본 논문에서는 빅 데이터를 사용하여 주성분의 수를 결정

할 때 전체 데이터를 사용하지 않고 표본추출 방법을 사용하

여 데이터의 양을 축소하는 수량축소를 먼저 수행하고 축소

된 데이터를 이용하여 보유할 주성분의 수를 결정하는 방법

을 제안하고자 한다. 따라서 본 논문에서는 먼저, 주성분의 

수를 결정하는 몇 가지 방법을 간단히 고찰하고, 몬테칼로 모

의실험을 통하여 표본추출방법을 사용하여 수량축소를 한 후 

주성분의 수를 결정하는 방법의 성능을 평가하고자 한다.

2. 표본추출 방법을 이용한 주성분 분석

빅데이터는 크기(volume), 다양성(variety), 그리고 속도

(velocity)로 특징되며 특허, 항만교통, 내트워크 패킷 등 다

양한 분야에서 생성, 분석되고 있다 [15-17]. 또한 기존의 다

양한 방법과 결합되어 새로운 방법론을 제공하고 있다 [18]. 

따라서 빅데이터의 분석은 모든 분야에서 중요한 이슈로 떠

오르고 있다 [19-20]. 전통적으로 데이터분석은 통계학에 기

반하고 있다. 통계적 분석은 모집단으로부터 추출된 표본에 

기반한 분석을 수행하기 때문에 소규모 표본데이터의 분석에 

적합하다. 그러므로 빅데이터 분석을 위해 기존의 통계분석 

기법의 이와 같은 문제점을 해결해야 한다. 본 논문에서는 

표본추출방법을 이용하여 빅데이터분석에서 발생하는 전통적

인 통계분석의 문제점을 해결하였다. 특히 여러 분야에서 다

양하게 사용되는 다변량 통계분석 기법인 주성분분석을 빅데

이터에 적용하였다. 즉, 빅 데이터로부터 보유할 주성분의 수

를 직접 추정하지 않고 데이터의 양을 축소하는 수량축소 방

법으로 빅 데이터의 양을 축소한 후 주성분의 수를 추정하는 

방법을 제안하고자 있다. 수량축소 방법은 표본추출 방법을 

고려할 수 있다. 표본추출 방법은 단순확률추출법, 층화확률

추출법, 계통추출법, 집락추출법 등[21] 여러 가지 추출 방법

이 있으나 본 연구에서는 비복원 단순확률추출법을 사용하여 

빅 데이터로부터 표본을 추출하고 표본을 통해서 얻을 수 있

는 정보의 양을 조절하여 주성분의 수를 추정하고자 한다. 

빅 데이터로부터 비복원 단순확률추출법을 사용하여 작은 표

본을 추출하고 추출된 표본을 사용하여 주성분의 수를 결정

하고 전체 빅 데이터를 분석할 때 사용할 수 있는 순서도는 

그림 1과 같다.

그림 1. 주성분의 수를 결정하기 위한 순서도
Fig. 1. Flow chart of determining the number of principal com-

ponents 

3. 주성분의 수 결정 기준

보유할 주성분의 수를 결정하기 위해 많은 기준들이 제안

되었다[8-13]. 이러한 기준들은 동일한 결과를 제공하지는 않

는다[12][22]. 본 절에서는 주성분의 수를 결정하는 몇 가지 

방법을 간단히 고찰하고자 한다. 이 방법들은 Bartlett의 카이

제곱 검정, Kaiser 규칙(K1), 스크리(scree) 검정, 병렬분석

(parallel analysis; PA) 방법, MAP(minimum average partial) 

검정 등 널리 사용되는 방법이다.

3.1 Bartlett의 카이제곱 검정

Bartlett(1950, 1951)는 나머지   개의 고유치가 모두 

동일하다는 귀무가설의 통계적 검정을 개발하였다[8-9]. 각각

의 고유치는 근사 카이제곱 검정 결과 귀무가설이 채택될 때

까지 순차적으로 제거되며 제거한 개 고유치에 대응하는 

주성분을 보유하게 된다. Bartlett의 카이제곱 검정은 표본 크

기에 민감한 것으로 알려져 있다. 표본 크기가 증가함에 따

라서 모집단 고유치들의 추정치는 더 정확하게 된다. Zwick

과 Velicer(1982)는 Bartlett의 카이제곱 검정이 소표본에서 보

다 대표본에서 더 정확함을 보였다[22].

3.2 Kaiser 규칙

주성분분석에서 보유할 주성분의 수를 결정하기 위해 가장 

많이 사용하는 일반적인 규칙은 1보다 큰 고유치를 사용하는 

Kaiser(1960)의 규칙(K1)이다[4][10][23]. 변수들의 측정단위가 

다른 경우 대부분의 주성분분석에서 상관행렬을 사용한다. 

만약 주성분분석이 상관행렬에 기초한다면, 고유치들의 합은 

변수의 수와 같게 되며, 상관행렬의 대각원소는 1이므로 주

성분의 분산인 고유치들의 평균은 1이 된다. 따라서 1보다 

작은 고유치를 갖는 주성분은 원래의 반응변수 중 어느 하나

의 변수 보다 더 작은 정보를 가지므로 보유할 가치가 없게 
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된다. 따라서 Kaiser의 규칙은 고유치가 1보다 큰( ) 

주성분만 분석에 사용한다[4]. 많은 연구자들은 Kaiser의 규칙

이 보유된 주성분의 수를  종종 과대추정(overestimate)함을 

보였다[12][22]. Kaiser(1960)와 Gorsuch(1983)는 Kaiser의 규

칙에 의해 보유된 주성분의 수는 와  또는  사이

에 있어야 한다고 보고하였으며[10][24] Zwick과 Velicer 

(1982)는 모의실험을 통하여 이 결과를 지지하였다[22].

3.3 Scree 검정

Cattle(1966)은 인자분석에서 공통인자의 수를 결정하기 위

해 고유치들의 그래프를 이용하는 스크리 검정(scree test)을 

제안하였다[11]. 그러나 스크리 검정은 주성분분석에서 널리 

사용되고 있다. 고유치  ,  ⋯들을 플롯하고 점

을 연결한 기울기가 값 왼쪽은 가파르고 오른쪽은 완만하면 

이 값을 보유할 주성분의 수 으로 결정하는 규칙이다[4].

3.4 MAP 검정

Velicer(1976)는 편상관행렬을 이용한 방법을 제안하였다. 

Velicer(1976)가 제안한 MAP(Minimum Average Partial) 검정

은 첫 개 주성분이 주어졌다는 조건하에서 개 변수들 간

의 편상관계수들의 제곱의 평균을 계산하고 이 값의 최소값

에 해당하는 을 보유할 주성분의 수로 하는 것이다. 편상

관계수들의 제곱의 평균은 잔차행렬이 항등행렬과 거의 유사

할 때 최소가 된다[13]. Zwick과 Velicer(1982)는 MAP 규칙

은 K1이나 Bartlett 검정보다 알려진 성분의 수를 식별하는데 

더 정확하다고 보고하였다[22].

3.5 병렬 분석

Horn(1965)은 Kaiser 규칙의 대안으로 보유할 주성분의 수

를 결정하기 위한 병렬 분석(parallel analysis; PA) 방법을 제

안하였다[12]. 이 방법은 분석할 데이터 행렬에서 구한 고유

치들과 랜덤하게 생성된 데이터 집합에서 구한 고유치들을 

비교하여 주성분의 수를 결정하는 방법이다. 병렬분석은 분

석할 × 데이터 집합에서 × 표본상관행렬의 고유치를 

계산한다. 개의 독립인 정규변량에서 임의로 추출된 × 

모의실험 데이터 집합에 대해 × 상관행렬을 계산하고 고

유치를 구하여 크기순으로 나열하며 이 단계를 번 반복하고 

개 고유치들의 중앙값이나 평균을 구한다. 이때 관측 데이

터의 고유치들과 모의실험 데이터의 고유치들의 평균을 비교

하여 관측 데이터의 고유치가 모의실험 데이터의 고유치보다 

크면 주성분으로 보유한다[12][25]. 모의실험한 랜덤 데이터에

서 구한 고유치들의 임계값은 랜덤 데이터에서 도출한 고유

치들의 분포의 95 백분위수를 사용할 것을 추천하고 있다

[26].

4. 모의실험 방법

본 연구의 목적은 빅 데이터에서 작은 표본을 추출하여 보

유할 주성분의 수를 결정하는 방법을 몬테칼로 방법을 이용

하여 보이고자 한다. 이러한 목적을 위해 주성분의 수를 결

정하는 네가지 방법을 몬테칼로 모의실험을 수행하여 비교하

고자 한다. 주성분의 수를 결정하는 방법의 정확도는 정확한 

주성분의 수를 추정하는 방법을 효과적으로 평가함으로써 결

정된다. 주성분의 수 을 결정하는 방법은 표본 크기(), 

변수의 수(), 주성분 적재의 크기인 포화도() 등에 영향을 

받는 것으로 알려져 있다[4][7]. 모집단 주성분 적재 행렬에서 

각 주성분은 변수의 수를 같게 하였으며 영이 아닌 주성분 

적재의 크기는 동일하고 나머지 적재의 크기는 영으로 하였

다. 

변수의 수()는 36과 72로 고정하였다. 이러한 변수의 수

는 작은 변수 집합과 큰 변수 집합을 나타내기 위해 사용하

였다. 큰 변수 집합은 MAP와 Bartlett 검정에 긍정적인 영향

을 미치며 Kaiser 규칙에는 부정적인 영향을 미친다[22].

데이터 또는 표본 크기()는 100,000으로 고정하였다. 

100,000의 값은 빅 데이터를 나타내기 위해 선택하였다. 이 

표본에서 단순확률추출법을 사용하여 비복원추출하며 각 표

본에서 1%, 2%, 3%, 4%, 5%를 표본 추출하여 주성분의 수

를 추정하는데 사용하였다.

모집단 주성분의 수 은 3, 6, 9와 12를 사용하였다. 즉, 

변수의 수 가 36일 때에는 은 3, 6, 9를 사용하며, 가 

72일 때에는 은 3, 6, 9, 12를 사용하였다. 따라서 가 36

인 경우 각 주성분당 변수의 수(  )는 4, 6, 12 이며 가 

72인 경우 각 주성분당 변수의 수는 6, 8, 12, 24가 된다.  

본 연구에서는 하나의 주성분을 정의하는데 필요한 변수의 

수를 최소 4개로 정하였으며   이 4인 경우는 하나의 주성

분을 정의하는데 필요한 변수의 수가 4개를 의미한다.

관측 변수와 각 주성분 사이의 상관계수를 나타내는 주성

분 적재의 크기인 포화도는 0.4, 0.6과 0.8을 사용하였다. 여

기서 0.4는 작은 적재, 0.6은 중간 정도의 적재를 나타내고 

0.8은 높은 적재를 나타내기 위해 사용하였다. 

데이터 생성을 위해 먼저 모집단 상관행렬을 변수의 수, 

주성분의 수와 주성분 적재 크기의 각 조합에 대하여 생성하

였다. 각각의 모집단 상관행렬은 다음과 같이 생성하였다. 모

집단 주성분 적재행렬 은 변수의 수, 모집단 주성분의 수와 

적재의 크기에 따라 생성하고 의 전치행렬을 곱하여 ′
를 구하고 ′의 대각원소를 1로 대체하여 모집단 상관행렬 

을 생성하였다. 이와 같이 생성된 모집단 상관행렬을 이용

하여 다변량 정규분포로부터  개 데이터를 생성하

여 × 데이터 행렬을 만들었다. 이 데이터 행렬로부터 단

순확률추출법을 사용하여 비복원추출하여 주성분의 수를 추

정하는데 사용하였다. 따라서 추출된 1%, 2%, 3%, 4%, 5% 

표본()에 대하여 4가지 방법(Bartlett 검정, K1, MAP, PA)에 

따라 주성분의 수를 계산하고 이와 같은 추정 단계를 100번 

반복하여 주성분의 수를 100번 추정하였다. Bartlett 검정은 

두 가지 유의수준 0.05와 0.01에서 검정(Bart5, Bart1)하였으

며, 병렬분석은 와 에서 100번 반복한 표본상관행렬로부터 

고유치를 구하여 5, 50, 95 백분위수(PA05, PA50, PA95)에서 
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추정하였다. 몬테칼로 모의실험 도구는 R 3.1.2를 사용하였

다[27].

5. 모의실험 결과

본 논문에서 제안된 모의실험 방법을 이용하여 4가지 기준

에 따라 보유할 주성분의 수를 100번 추정하였다. 이 결과로

부터 각 기준의 추정값의 평균을 구하여 모집단 주성분의 수 

으로부터의 평균 차이 를 계산하였다. 따라서 평균 차이 

가 양수이면 주성분의 수를 과대추정, 가 음수이면 과소추

정을 의미한다. 모의실험 결과는 표 1에서 표 3과 같다. 각각

의 표는 변수의 수 , 모집단 주성분의 수  , 주성분당 변

수의 수   , 표본 크기  , 추출률   과 4가지 기준에 따

라 보유할 주성분의 수를 추정한  평균 차이 를 나타낸다. 

표 1에서 표 3의 형식은 동일한 형식으로 표를 작성하였으며 

단지 포화도만 차이가 있다. 따라서 표 1의 모의실험 결과만

을 자세히 고찰하고자 한다.

표 1의 첫 번째 행은  ,   ,  , 

   이고   일 때, 개 데이터에서   개

의 표본을 추출하면 추출률은     이므로 100,000개

Pattern      s    Bart5 Bart1 K1 MAP PA05 PA50 PA95

1 100,000 36 3 12 1,000 0.01 0.02 0.00 5.90 0.00 0.00 0.00 0

2 2,000 0.02 0.00 0.00 2.72 0.00 0.00 0.00 0

3 3,000 0.03 0.04 0.01 0.80 0.00 0.00 0.00 0

4 4,000 0.04 0.02 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0

5 5,000 0.05 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0

6 6 6 1,000 0.01 0.00 0.00 4.60 -5.99 0.00 0.00 0

7 2,000 0.02 0.00 0.00 1.82 -6.00 0.00 0.00 0

8 3,000 0.03 0.03 0.00 0.31 -6.00 0.00 0.00 0

9 4,000 0.04 0.03 0.00 0.00 -6.00 0.00 0.00 0

10 5,000 0.05 0.03 0.00 0.00 -6.00 0.00 0.00 0

11 9 4 1,000 0.01 -0.13 -0.35 3.45 -9.00 0.05 0.01 0

12 2,000 0.02 0.01 0.00 1.03 -9.00 0.00 0.00 0

13 3,000 0.03 0.01 0.00 0.09 -9.00 0.00 0.00 0

14 4,000 0.04 0.03 0.00 0.00 -9.00 0.00 0.00 0

15 5,000 0.05 0.01 0.00 0.00 -9.00 0.00 0.00 0

16 72 3 24 1,000 0.01 0.02 0.01 17.79 0.00 0.00 0.00 0

17 2,000 0.02 0.00 0.00 12.89 0.00 0.00 0.00 0

18 3,000 0.03 0.01 0.00 9.02 0.00 0.00 0.00 0

19 4,000 0.04 0.00 0.00 6.29 0.00 0.00 0.00 0

20 5,000 0.05 0.01 0.00 3.93 0.00 0.00 0.00 0

21 6 12 1,000 0.01 0.01 0.00 16.43 0.00 0.00 0.00 0

22 2,000 0.02 0.00 0.00 11.70 0.00 0.00 0.00 0

23 3,000 0.03 0.02 0.01 5.07 0.00 0.00 0.00 0

24 4,000 0.04 0.02 0.00 5.43 0.00 0.00 0.00 0

25 5,000 0.05 0.00 0.00 3.18 0.00 0.00 0.00 0

26 9 8 1,000 0.01 0.00 0.00 14.90 -0.11 0.00 0.00 0

27 2,000 0.02 0.00 0.00 10.45 0.00 0.00 0.00 0

28 3,000 0.03 0.01 0.00 7.13 0.00 0.00 0.00 0

29 4,000 0.04 0.02 0.00 4.57 0.00 0.00 0.00 0

30 5,000 0.05 0.02 0.00 2.56 0.00 0.00 0.00 0

31 12 6 1,000 0.01 -0.23 -0.52 13.34 -11.95 0.05 0.01 0

32 2,000 0.02 0.01 0.00 9.18 -12.00 0.00 0.00 0

33 3,000 0.03 0.00 0.00 6.00 -12.00 0.00 0.00 0

34 4,000 0.04 0.01 0.00 3.63 -12.00 0.00 0.00 0

35 5,000 0.05 0.01 0.00 1.75 -12.00 0.00 0.00 0

표 1. 모집단 주성분의 수로부터의 평균 차이 ( , 포화도=0.4)
Table 1. Mean difference from the number of population principal components ( , saturation=0.4)
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의 데이터에서 1%의 표본을 추출하여 각 방법의 평균차이 

를 추정한 결과이다. 따라서 5% 유의수준에서 검정한 

Bartlett 검정 결과 평균차이는 0.02이므로 주성분의 수를 아

주 약간 과대추정하며 1% 유의수준에서 검정한 Bartlett 검정 

결과는 0.00이므로 정확히 추정하였다. Kaiser 방법의 평균차

이는 5.90이므로 Kaiser의 방법은 주성분의 수를 매우 크게 

과대추정하며, MAP 검정과 병렬분석의 5, 50, 95 백분위수

(PA05, PA50, PA95) 추정치의 평균차이는 모두 0이므로 모

집단 주성분의 수를 정확히 추정한다. 표 1의 11 번째 행은 

 ,   ,  ,    이고   일 때, 

  개의 표본을 추출하면 Bartlett 검정(-0.13, -0.35)과 

MAP 검정(-9)은 주성분의 수를 매우 과소추정하며 Kaiser 방

법(3.45)은 과대추정하고 병렬분석은 정확히 추정하는 경향이 

있다. 모의실험 결과   인 경우에도 비슷한 결과가 도출

되었다. 따라서 포화도가   일 때 Bartlett 검정은 주성

분의 수를 약간 과대추정하거나 과소추정하며 Kaiser 방법은 

매우 과대추정하며, MAP 검정은  이 6이하일 때 매우 

과소추정하고  이 6보다 크면 주성분이 수를 정확히 추

정하며, 병렬분석은 주성분의 수를 거의 정확히 추정함을 알 

수 있다. 

표 2는   일 때 모의실험 결과에서 Bartlett 검정은 

아주 사소하게 과대추정하며 Kaiser 방법은   이고   

Pattern      s    Bart5 Bart1 K1 MAP PA05 PA50 PA95

1 100,000 36 3 12 1,000 0.01 0.05 0.00 0 0 0 0 0

2 2,000 0.02 0.03 0.00 0 0 0 0 0

3 3,000 0.03 0.09 0.01 0 0 0 0 0

4 4,000 0.04 0.02 0.00 0 0 0 0 0

5 5,000 0.05 0.01 0.00 0 0 0 0 0

6 6 6 1,000 0.01 0.01 0.00 0 0 0 0 0

7 2,000 0.02 0.03 0.00 0 0 0 0 0

8 3,000 0.03 0.05 0.01 0 0 0 0 0

9 4,000 0.04 0.04 0.01 0 0 0 0 0

10 5,000 0.05 0.06 0.02 0 0 0 0 0

11 9 4 1,000 0.01 0.04 0.00 0 0 0 0 0

12 2,000 0.02 0.05 0.01 0 0 0 0 0

13 3,000 0.03 0.01 0.00 0 0 0 0 0

14 4,000 0.04 0.05 0.01 0 0 0 0 0

15 5,000 0.05 0.03 0.00 0 0 0 0 0

16 72 3 24 1,000 0.01 0.02 0.01 0.59 0 0 0 0

17 2,000 0.02 0.01 0.00 0.00 0 0 0 0

18 3,000 0.03 0.04 0.00 0.00 0 0 0 0

19 4,000 0.04 0.04 0.00 0.00 0 0 0 0

20 5,000 0.05 0.03 0.00 0.00 0 0 0 0

21 6 12 1,000 0.01 0.01 0.00 0.22 0 0 0 0

22 2,000 0.02 0.02 0.00 0.00 0 0 0 0

23 3,000 0.03 0.03 0.01 0.00 0 0 0 0

24 4,000 0.04 0.02 0.00 0.00 0 0 0 0

25 5,000 0.05 0.02 0.00 0.00 0 0 0 0

26 9 8 1,000 0.01 0.03 0.00 0.04 0 0 0 0

27 2,000 0.02 0.03 0.00 0.00 0 0 0 0

28 3,000 0.03 0.01 0.00 0.00 0 0 0 0

29 4,000 0.04 0.06 0.01 0.00 0 0 0 0

30 5,000 0.05 0.06 0.00 0.00 0 0 0 0

31 12 6 1,000 0.01 0.01 0.00 0.00 0 0 0 0

32 2,000 0.02 0.04 0.01 0.00 0 0 0 0

33 3,000 0.03 0.05 0.00 0.00 0 0 0 0

34 4,000 0.04 0.07 0.01 0.00 0 0 0 0

35 5,000 0.05 0.07 0.00 0.00 0 0 0 0

표 2. 모집단 주성분의 수로부터의 평균 차이 ( , 포화도=0.6)
Table 2. Mean difference from the number of population principal components ( , saturation=0.6)
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이 0.01일 때 과대추정하고 나머지의 경우는 정확히 추정하

였으며 MAP 검정과 병렬분석은 모두 모집단의 주성분의 수 

을 정확히 추정하였다. 표 3은   일 때 모의실험 결

과이며   일 때 모의실험 결과와 비슷한 결과이지만 

Kaiser 방법, MAP 검정과 병렬분석 모두 모집단의 주성분의 

수를 매우 정확히 추정하였다. 

6. 결론

모집단으로부터 소규모 표본을 추출하여 분석하는 전통적

인 통계적 분석방법은 빅데이터 환경에서 분석의 어려움이 

있다. 이와 같은 문제점을 해결하기 위하여 본 논문에서는 

효율적인 표본추출을 통하여 이와 같은 문제를 해결하려고 

Pattern      s    Bart5 Bart1 K1 MAP PA05 PA50 PA95

1 100,000 36 3 12 1,000 0.01 0.10 0.02 0 0 0 0 0

2 2,000 0.02 0.06 0.00 0 0 0 0 0

3 3,000 0.03 0.14 0.05 0 0 0 0 0

4 4,000 0.04 0.11 0.01 0 0 0 0 0

5 5,000 0.05 0.08 0.00 0 0 0 0 0

6 6 6 1,000 0.01 0.07 0.02 0 0 0 0 0

7 2,000 0.02 0.05 0.00 0 0 0 0 0

8 3,000 0.03 0.15 0.04 0 0 0 0 0

9 4,000 0.04 0.11 0.02 0 0 0 0 0

10 5,000 0.05 0.13 0.04 0 0 0 0 0

11 9 4 1,000 0.01 0.12 0.04 0 0 0 0 0

12 2,000 0.02 0.14 0.14 0 0 0 0 0

13 3,000 0.03 0.02 0.02 0 0 0 0 0

14 4,000 0.04 0.10 0.10 0 0 0 0 0

15 5,000 0.05 0.11 0.11 0 0 0 0 0

16 72 3 24 1,000 0.01 0.13 0.02 0 0 0 0 0

17 2,000 0.02 0.11 0.01 0 0 0 0 0

18 3,000 0.03 0.10 0.01 0 0 0 0 0

19 4,000 0.04 0.07 0.04 0 0 0 0 0

20 5,000 0.05 0.07 0.02 0 0 0 0 0

21 6 12 1,000 0.01 0.11 0.01 0 0 0 0 0

22 2,000 0.02 0.09 0.00 0 0 0 0 0

23 3,000 0.03 0.10 0.04 0 0 0 0 0

24 4,000 0.04 0.11 0.02 0 0 0 0 0

25 5,000 0.05 0.09 0.02 0 0 0 0 0

26 9 8 1,000 0.01 0.12 0.01 0 0 0 0 0

27 2,000 0.02 0.12 0.01 0 0 0 0 0

28 3,000 0.03 0.06 0.01 0 0 0 0 0

29 4,000 0.04 0.11 0.03 0 0 0 0 0

30 5,000 0.05 0.14 0.03 0 0 0 0 0

31 12 6 1,000 0.01 0.06 0.01 0 0 0 0 0

32 2,000 0.02 0.07 0.02 0 0 0 0 0

33 3,000 0.03 0.14 0.02 0 0 0 0 0

34 4,000 0.04 0.13 0.05 0 0 0 0 0

35 5,000 0.05 0.10 0.03 0 0 0 0 0

표 3. 모집단 주성분의 수로부터의 평균 차이 ( , 포화도=0.8)
Table 3. Mean difference from the number of population principal components ( , saturation=0.8)
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노력하였다. 특히 많은 분야에서 다양하게 사용되는 다변량 

통계분석 기법인 주성분분석에 대하여 빅데이터분석을 위한 

표본추출방법을 제안하였다. 제안방법의 성능평가를 위하여 

본 연구에서는 다양한 모의실험을 실시하였다. 모의실험 결

과를 통하여 빅데이터로부터 추출된 일부 표본을 분석한 후 

이를 전체와 비교하는 반복된 모의실험을 통하여 제안하는 

방법이 빅데이터분석에 효과적으로 적용될 수 있음을 확인하

였다. 향후 연구과제에서는 주성분분석 뿐만 아니라 다양한 

통계분석 기법들 전체에 적용할 수 있는 일반화된 방법론에 

대하여 연구할 것이다. 
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