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1)1. 서  론

고차원의 데이터는 데이터 분포 형태를 알 수 없을 뿐만 

아니라 많은 양의 메모리와 계산을 필요로 한다. 이러한 데이

터를 처리하는 과정에서 차원을 낮추고 데이터의 특징을 추

출하기 위해 사용하는 대표적인 기법 중에서 주성분 분석 기
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법이 많이 사용된다[1]. 주성분 분석(Principle Component 

Analysis; PCA)은 고차원의 데이터를 저차원의 데이터로 환

원시켜 서로 연관 가능성이 있는 고차원 공간의 표본들의 공

분산 행렬을 원 변수의 선형 결합을 이용하여 분석하는 방법

으로서 선형 연관성이 없는 분산 기반 저차원 공간으로의 사

상을 통하여 주요성분들을 축으로 하여 선형 변환한다. 즉 다

차원 데이터에 포함된 정보의 손실을 최소화하여 저차원의 

데이터로 변환한다. 원래 데이터의 변수 개수보다 더 적은 개

수의 변수를 이용하여 전체 고차원 데이터를 표현하는 방법

이다. 주성분(Principle Components, PC)들은 통계적 의

미로 서로 독립성을 가진다. 데이터가 내포하는 모든 주성분
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고차원의 데이터를 처리하기 위해서는 데이터의 성질을 유지하면서 특징을 잘 반영할 수 있는 특징 추출 방법이 필요하다. 주성분분석 방법은 

고차원 데이터에 포함된 정보를 저차원의 데이터로 변환하여 원래 데이터의 변수 수보다 적은 수의 변수로 고차원 데이터를 표현 할 수 있는 방법으로

서 데이터의 특징 추출을 위한 대표적인 방법이다. 본 연구에서는 데이터가 고차원인 경우 데이터 특징 추출을 위한 주성분 분석에 있어서 주성분 

변수 선정 시 적응적 상관도를 기반으로 한 주성분 분석 방법을 제안한다. 제안하는 방법은 입력 데이터간의 상관 관계를 기반으로 상관도를 적응적으

로 반영하여 데이터의 주성분을 분석함으로써 다른 여러 변수에 중복적으로 상관도가 높은 변수와 주성분을 유도하는데 연관성이 적은 변수를 

주성분 변수 후보 대상에서 제외시키고자 한다. 고유벡터 계수 값에 의한 주성분 위계를 분석하고 위계가 낮은 주성분이 변수로 선정이 되는 것을 

막고 또한 상관 분석을 통하여 데이터의 중복 발생이 데이터 편향을 유도하는 것을 최소화하 하고자 한다. 이를 통하여 주성분 변수 선정 시 데이터 

편향성의 영향을 줄임으로써 실제 데이터의 특징을 잘 나타내는 주성분 변수를 선정하는 방법을 제안하고자 한다. 

키워드 : 주성분 분석, 상관도, 고윳값 그래프, 고유벡터 계수

KIPS Trans. Softw. and Data Eng.

Vol.10, No.3  pp.79~84

ISSN: 2287-5905 (Print), ISSN: 2734-0503 (Online)

https://doi.org/10.3745/KTSDE.2021.10.3.79

※ This is an Open Access article distributed under the terms of the Creative Commons Attribution Non-Commercial License (http://creativecommons.org/ licenses/by-nc/3.0/)
which permits unrestricted non-commercial use, distribution, and reproduction in any medium, provided the original work is properly cited.



80  정보처리학회논문지/소프트웨어 및 데이터 공학 제10권 제3호(2021. 3)

을 사용할 경우에는 정보의 손실은 zero 이다. 제1주성분이 

데이터의 특성을 가장 잘 반영하는 주성분이며, 이후의 주성

분은 제1주성분으로 설명되지 못한 데이터의 특성을 설명하

는 주성분이며 제2주성분, 제3주성분, 제4주성분 등으로 위

계 순서가 증가할수록 원 데이터에 대한 특성 반영도는 낮아

진다[1-5]. 

주성분을 추출 했을 때 위계가 낮은 주성분이 고유벡터 계

수 값이 높게 나타남으로써 주성분 변수 선정 시 최종 주성분 

변수 결정에 side-effect 적인 영향을 끼치는 경우가 발생하

게 된다. 이러한 영향을 최소화하기 위하여 첫째, 주성분 변

수 선정 시 먼저 고유벡터 계수 값에 의한 주성분 위계를 분

석한다. 둘째, 이를 통하여 위계가 낮은 주성분이 최종 변수

로 선정이 되는 것을 막고 또한 상관 분석 결과를 반영한다. 

이러한 단계를 통하여 데이터의 중복 발생이 데이터 편향을 

유도하는 것을 최소화 시키고자 한다. 

본 논문에서는 주성분 분석의 주성분 변수(또는 세분화변

수) 선정 시 상관도(Correlation)를 적응적으로 적용하여 데

이터 편향성의 반영도를 낮추고 고유벡터 계수 값에 의한 주

성분 위계 분석을 통하여 연관성을 높이는 데이터 특성을 반

영하여 고 차원 데이터의 특징을 더 잘 반영한 주성분 분석의 

세분화 변수를 얻을 수 있는 방법을 제안하고자 한다. 제 2장

에서는 주성분 분석 및 세분화변수 선정 방법에 대해 설명하

고 제 3장에서는 상관도를 기반으로 한 세분화 변수를 선정

하는 방법에 대해 기술한다. 제 4장에서는 제안한 주성분 분

석 선정 방법에 대한 실험 결과 및 분석을 하고 제 5장에서 

결론 및 향후 연구 과제에 대하여 기술한다.

2. 주성분 분석 및 세분화변수 선정

주성분 분석은 여러 개 ≥의 양적변수(quantitative 

variable)들 사이의 분산-공분산 관계를 이용하여 이 변수들의 

선형결합(linear combination)으로 표시되는 주성분(principal 

component)을 찾고, 이 중에서 중요한 ≤개(보통 2~3

개)의 주성분으로 전체 변동(variance)의 대부분을 설명하고자 

하는 다변량분석법이다. 주성분분석은 자료의 요약이나 선형관

계식을 통하여 차수(dimension)를 감소시켜 해석을 용이하게 

하는데 목적이 있으며(data reduction and interpretation), 

주성분들은 서로 상관이 없거나 또는 독립적인 새로운 변수들

로서 정보의 손실이 최소화되도록 구한다. 변수들 사이의 관계

를 분석하기 위해서는 주로 공분산행렬(covariance matrix) 

또는 상관행렬(correlation matrix)을 사용하여 고차원의 

자료를 2차원 또는 3차원 주성분 공간으로 사영(projection)

시켜 저차원 공간에 그래프로 나타내어 자료가 갖는 특성을 

찾는다. 고차원 공간의 다수개의 관측점을 가장 잘 근접하는 

1차원 부공간을 찾는다. 즉, 가장 설명력 이 높은 새로운 축

은 가장 큰 고유값에 해당되는 고유벡터에 의해 결정되며, 

× 관측점 



  을 × 단위벡터 ′  에 

사영시킨다. 구해진 주성분은 회귀분석에서 포함시킬 설명변

수의 수를 결정하는데 사용되기도 하며 군집분석(cluster 

analysis) 등과 같은 분석법의 입력변수로서 이용되기도 한

다. 특히 인자분석(factor analysis)에서는 인자를 구하는 방

법 중의 하나로 이용할 수 있다. 중요한 주성분들의 산점도

(scatter diagram) 또는 Q-Q plot은 정규성 검정에 이용되

며, 중요하지 않은 주성분들의 산점도나 Q-Q plot은 이상점

(특이점)의 탐색에 이용할 수 있다[6-10].

주성분 분석은 데이터의 특성을 찾아내는 가장 대표적인 

방법 중의 하나로서 고차원 데이터의 정보 손실을 최소화하

는 저차원의 주성분 변수를 통하여 전체 데이터를 표현하는 방

법이며 변수들의 공분산 행렬을 원 변수의 선형 결합을 이용하

여 설명하고자 하는 분석 방법이다. 공분산 행렬을 가장 많이 설

명하는 선형 결합된 변수를 주성분(Principle Component)이

라고 하며 변수들의 차원 축소 및 해석을 위해 사용한다[1]. 

x와 y의 공분산(covariance) cov는 Equation (1)과 같이 

정의될 수 있다.

 


    (1)

단, mx는 x의 평균, my는 y의 평균, E[]는 기댓값

x의 분산은 x값들이 평균을 중심으로 얼마나 흩어져 있

는지를 나타내고, x와 y의 공분산은 x, y의 흩어진 정도가 

얼마나 서로 상관관계를 가지고 흩어져 있는지를 나타낸다. 

공분산 행렬(covariance matrix) C는 데이터의 좌표 성분

들 사이의 공분산 값을 원소로 하는 행렬로서 데이터의 i번

째 좌표와 j번째 좌표의 공분산 값을 행렬 i행 j열 원소값으로 

하는 행렬을 말한다[1]. 이를 식으로 표현하면 Equation (2)

와 같다.

   
  차원갯수의열벡터

  




 




    ×행렬

          (2)

단, ′ 
 

 
 

 
 

 ⋯
 


 


 


 


 


 

 ⋯
 

 는 모두 크기가 1인 

단위벡터이다. 즉, 
  





    로서 다음의 조건을 

만족하도록 결정된다.

① 
 

 : 
 

 의 원소의 선형결합 가운데 최대분산을 갖는다.

② 
 

 : 과 무상관
 


 

 
 

 
 


 


 


 

 이면서 의 원

       소의 선형결합 가운데 최대분산을 갖는다.

   ⋮

ⓘ 
 

 : …
 


 


 

 과 무상관이면서 의 원소의 선형결합 

가운데 최대분산을 갖는다(
 


 


 

 …
 

 )

여기서    ~ 는 다음과 같은 p개의 주성분을 의미하며 p
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쪽으로 위계순서가 증가할수록 원 데이터에 대한 특성 반영

도는 낮아지게 된다.

 : 제1주성분(1st principal component)

 : 제2주성분(2nd principal component)

⋯

 : 제p주성분(pth principal component)

주성분점수(principal component scores) 는 다음과 

같이 정의된다.

① 은 제일 큰 고유값 에 대응되는 고유벡터 과 같다.

② 는 두번째로 큰 고유값 에 대응되는 고유벡터 와 

같다.

⋮

ⓘ 는 i번째로 큰 고유값 에 대응되는 고유벡터 와 

같다.



아래 식에서 주성분 분석의 결과로 얻을 수 있는 세분화 변

수 중 제1세분화 변수는 데이터의 특성을 가장 잘 반영하는 변

수이며(고유벡터 e1), 제2세분화변수는 e2로 다음 Equation 

(3)과 같이 정의된다.

 
   


  방향으로의분산

  ≥ ≥ ≥

 분산이가장큰방향

  에수직이면서다음으로가장분산이큰방향

   에모두수직이면서가장분산이큰방향

     (3)

제1세분화변수 이후의 세분화변수는 제1세분화변수로 설

명할 수 없는 자료의 변동을 설명하며 제k세분화변수로 갈수

록 원래 데이터에 대한 특징 반영도는 낮다고 볼 수 있다.

입력 데이터 집합에 대하여 주성분 분석을 수행한 후 입력 

데이터에 대하여 고유벡터 계수에 의한 PCA 분석 결과를 세

분화 변수 선정에 반영할 수 있다. 각 변수에 대하여 제1주성

분, 제2주성분,....에 대하여 높은 고유벡터 계수 값을 나타내

는 경우에 대한 분석을 수행한다.

또한 스크리 산점도(scree plot)로 표현되는 고유값(ei-

genvalue) 그래프를 사용하여 세분화 변수 수를 결정한다

[1,2,11,12]. 

 3. 상관도 기반 세분화 변수 선정

본 논문에서는 전체 데이터에 대한 주성분분석 결과에 대

하여 상관도를 기반으로 하여 주성분 변수를 결정하고자 한

다. 또한, 변수간의 상관도를 적응적으로 고려함으로써 전체 

데이터에 대한 특성을 잘 반영할 수 있는 주성분 변수를 결정

하고자 한다. 

제안하는 방법은 주성분 분석의 주성분 변수(또는 세분화변

수) 선정 시 상관도(Correlarion)를 데이터 편향성을 줄일 수 

있도록 적용하고 고유벡터 계수 값에 의한 주성분 위계 분석을 

통하여 연관성을 높이는 데이터 특성을 반영하고자 한다. 

먼저, 상관 분석을 수행한 후 상관도(Correlation) 결과 값

을 기반으로 상관도가 높은 데이터 변수를 제거해 나간다. 세

분화 변수 수를 결정하기 위하여 고유 값(eigenvalue) 그래프

를 사용하여 세분화 변수 결정시에 서로 밀접하게 영향을 끼칠 

수 있는 변수들의 영향을 최소화하기 위하여 상관도가 높은 변

수들을 차례로 제거한 후 고유값 그래프를 완성함으로써 적응

적으로 세분화 변수를 개수 결정에 반영하고자 한다. 

Fig. 1은 8개의 변수에 대한 1000개 데이터(변수a~변수

h, generatedata.com)에 대하여 변수 간의 상관도를 계산

한 결과이며, 여기에서 (b,d), (c,f), (b,g), (d,g), (f,g), (b,h) 

의 상관도가 높게 나타남을 알 수 있다. 상관도가 높음으로 

인하여 데이터 주성분 분석의 세분화변수가 편향되게 결정되

는 것을 막기 위하여 앞에서 나타난 여러 변수와 중복적으로 

상관도가 높은 변수들 중 (b,d), (b,g), (b,h)쌍에서 변수 b와 

(b,g), (d,g), (f,g) 쌍에서 변수 g가 세분화 변수 선정 시 편향

화를 초래할 수 있으므로 이 두 변수 b와 g를 제거 대상으로 

선정한다. 다음 단계로 전체 데이터에 대하여 PCA 고유벡터 

계수 값을 구한 후 두 데이터 변수간의 고유벡터 계수 값이 

낮은 것을 차례로 제거해 나간다. 

Fig. 2는 8개의 변수에 대한 PCA 결과를 보여주는 그래프

이다. 여기서 eigen-vector 계수 값이 낮은 PC8, PC7 순으로 

세분화 변수(변수a, 변수e)를 제거하는 방식으로 처리한다.

4. 결과 및 분석

본 논문에서는 입력 데이터의 주성분 분석의 주성분 변수 

결정시 먼저, 고유벡터 계수 값에 의한 주성분 위계 분석을 

통하여 연관성을 높이는 데이터 특성을 반영하였고 또한, 데

Fig. 1. Correlation Coefficient of Input Data
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Fig. 2. PCA of Input Data 

     

Fig. 3. Eigenvalue Graph of Input Data

Cor a b c d e f g h

a 1.00000000 0.12621495 0.02540530 0.04911064 0.13928146 0.02793495 0.07069212 0.09607586

b 0.12621495 1.00000000 0.08721985 0.21149036 0.12777402 0.11849164 0.22130311 0.23242330

c 0.02540530 0.08721985 1.00000000 0.11738195 0.04559758 0.32062510 0.17420436 0.16557232

d 0.04911064 0.21149036 0.11738195 1.00000000 0.01448669 0.16251003 0.29996837 0.12821601

e 0.13928146 0.12777402 0.04559758 0.01448669 1.00000000 0.03900155 0.04014108 0.12746063

f 0.02793495 0.11849164 0.32062510 0.16251003 0.03900155 1.00000000 0.26983426 0.14127926

g 0.07069212 0.22130311 0.17420436 0.29996837 0.04014108 0.26983426 1.00000000 0.12966124

h 0.09607586 0.2242330 0.16557232 0.12821601 0.12746063 0.14127926 0.12966124 1.00000000

Table 1. Correlation of Input-Data

 
이터 편향성의 영향을 줄이기 위해 여러 변수와 중복적으로 

상관도가 높은 것으로 분석된 변수를 적응적으로 제거하는 

방법을 제안하였다. 

8개의 입력 변수에 대하여 입력 데이터에 대한 상관 분석 

결과는 Table 1과 같다(Cor은 Correlation을 의미함). 

먼저, 8개의 변수에 대한 PCA 결과를 보여주는 Fig. 2 그

래프에 의해서 고유벡터 계수 값이 낮은 PC9, PC8 순으로 

세분화 변수a와 변수e를 제거해 나간다. 

주성분 분석 결과인 PC1, PC2 등의 주성분(데이터 특징)

을 추출 시 상관관계를 기반으로 상관도가 높은 변수들을 차

례로 제거한 후 8개 변수에 대하여 필요한 주성분의 개수를 

결정하기 위하여 스크리 산점도(scree plot)를 이용한다. m 

값을 결정하기 위하여 산점도를 이용하면 j번째부터 감소하

는 추세가 완만해 질 경우에 m=j-1을 선택하는데, 고유값

(eigenvalue) 그래프를 도식하면 Fig. 3과 같다.

그래프에서 고유치는 각 주성분의 분산에 해당하므로 각 

주성분이 설명하는 정도의 크기를 알 수 있다. 주성분 분석의 

결과인 주성분의 개수를 정하기 위해 고유값 그래프를 이용

하여 결정할 수 있다.

고유값 그래프에서 기울기가 완만해지는(감소하는 추세가 

완만해지는) 부분이 n~m 일 때 여기서는 5~7가된다. 따라

Fig. 4. Correlation of Reduced Input-Data

서 고유값 그래프에 기반한 주성분의 개수는 (n-1)개에서 

(m-1)개이고 Fig. 3 그래프에서는 (5-1)개~(7-1)개가 되므

로 4개~6개로 주성분의 개수를 예측할 수 있다.

Table 1로부터 고유값 계수 값이 낮은 PC8, PC7 순으로 

세분화 변수a와 변수e를 제거된 축소된 입력 데이터에 대한 

그래프는 Fig. 4와 같다.

고유벡터 계수 값이 낮은 순으로 세분화 변수a, 변수e가 

제거된 입력 데이터에 대한 상관 분석 결과는 Table 2와 같
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Pair of variable Correlation Value

(b,d) 0.21149036

(c,f) 0.32062510

(d,g) 0.29996837

(b,g) 0.22130311

(f,g) 0.26983426

(b,h) 0.23242330

Table 2. Pairs of High Correlation Value

Fig. 5. Eigenvalue Graph of Reduced Input Data

다. Table 1의 상관 분석 결과로부터 상관도가 높은 변수 쌍

을 구할 수 있으며 그 결과는 Table 2와 같다.

Table 2와 Fig. 4로부터 변수 b는 변수 d, f, g와 높은 상

관도를 보임을 알 수 있으며, 변수 g는 변수 b, d, f와 높은 

상관도를 보임을 알 수 있다. 이로부터 변수 b와 변수 g가 제

거 대상 변수로 선정됨을 알 수 있다.

변수 b, g가 제거되었을 때의 고유값 그래프는 Fig. 5와 같

으며 그래프에 기반한 주성분의 개수는 (n-1)개에서 (m-1)개 

이고 Fig. 4에서는 (4-1)개~(5-1)개가 되므로 3개~4개로 주성

분의 개수를 예측할 수 있다. 따라서 Fig. 3과 Fig. 5의 고유값 

그래프로부터 주성분 개수는 4개로 결정되어짐을 알 수 있다.

5. 결  론  

주성분 분석은 고차원의 데이터를 저차원의 데이터로 환원

시켜 서로 연관 가능성이 있는 고차원 공간의 표본들의 공분

산 행렬을 원 변수의 선형 결합을 이용하여 분석하는 방법이

다. 본 논문에서는 주성분 분석의 주성분 변수(또는 세분화변

수) 선정 시 상관도(Correlarion)를 적응적으로 적용하여 데

이터 편향성의 반영도를 낮추고 고유벡터 계수 값에 의한 주

성분 위계를 분석을 통하여 연관성을 높이는 데이터 특성을 

반영하여 고 차원 데이터의 특징을 더 잘 반영한 주성분 분석

의 세분화 변수를 얻을 수 있는 방법을 제안하였다.

주성분 분석의 세분화 변수는 먼저 주성분 분석 결과에 의

해 PC1, PC2, PC3, PC4...등의 주성분을 유도하는데 연관

성이 적은 변수 (a, e)가 제거 대상이 되었고 두 번째로 상관 

분석 결과의 상관도가 높은 변수들 중에서 다른 여러 변수들

과 중복적으로 상관도가 높은 변수 (b, g)가 제거 대상이 되

었으며 결과적으로 적응적 상관도를 적용 하였을 때 (c, d, f, 

h)로 선정되었음을 알 수 있으며 편향성 유도 변수는 세분화 

변수와 주성분 유도 연관성이 적은 변수는 주성분 변수에 포함

되지 않았음을 알 수 있다. 또한 산점도로 고유값(eigenvalue) 

그래프를 통하여 주성분의 개수는 4개임을 알 수 있었다. 구

해진 주성분은 회귀분석에서 포함시킬 설명변수의 수를 결정

하는데 사용되기도 하며 군집분석등과 같은 분석법의 입력변

수로서 이용될 수 있다. 앞으로의 연구 방향은 결정된 주성분 

개수를 활용하여 K-means 군집 분석을 통한 원 데이터를 

분석 및 해석하는 방법에 대한 연구이다.
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