
 

 

CHAPTER  4 

주성분 분석 

 

기성복 바지를 살 때 우리 몸의 치수를 모두 알아야 하는가? 그렇지 않다. 허리 둘레와 

기장만 알고 있으면 충분하다. 여기에 PCA(Principle Component Analysis: 주성분 분석)가 

숨어 있다면 믿으시겠습니까? 통계는 우리 일상 생활이다. 바지를 사려면 허리 둘레, 

기장 이외 엉덩이 둘레, 허벅지 둘레, 무릎 높이 등 다른 하체에 대한 정보가 있어야 할 

것 같지만 (허리, 기장) 두 측정치만 가지고 기성복을 사 입어도 잘 맞는다. 물론 그렇지 

않은 사람은 맞춤 옷(혹은 Big & Tall) 집을 찾아야 한다. 이것이 가능한 것은 하체에 대한 

많은 체형 측정 변수들이 2 개의 변수로 축약될 수 있고 그 변수가 다른 체형에 대한 

정보의 대부분을 가지고 있기 때문이다. 변수 정보를 축약한 변수를 주성분 변수라 하고 

원 변수를 축약할 수 있는지 알아보는 것을 주성분 분석이라 한다. 

3 장 지원자 예제(지원자의 능력에 대해 15 개 항목 측정)에서 지원자의 능력을 나타내는 

하나의 지표를 얻는 것은 쉬운 일이 아니다. 15 개 항목의 단순 평균이나 다양한 형태의 

가중치를 이용한 가중 평균 등을 사용할 수 있지만 단점이 있음을 보았다. 기업의 재무 

상황을 평가하기 위하여 유동 비율, 부채 비율, 자본 회전율, 자기 자본 비율 등 30 개 

재무 관련 변수를 측정하였다고 하자. 30 개의 재무 변수를 이용하여 기업 평가하는 

하나의 지표를 얻는 것은 쉬운 일이 아니다. 주성분 분석은 다변량 변수를 축약하여 1-

2 개의 지표 변수를 만들 때 사용한다. 

주성분 분석은 (1) 3p 인 변수를 1-2 개의 주성분 변수(많아도 3 개를 넘으면 의미가 

없다.)로 줄이고 (2)새롭게 만들어진 주성분 변수에 대한 개념을 정의(이름 부여)하는데 

주 목적이 있다. 주성분 변수는 p 개 원 변수들의 선형 결합에 의해 만들어지므로 p 개의 

변수(차원) 정보가 1-2 개의 차원(주성분)만으로 표현되게 된다. 물론 모든 정보가 다 

표현될 수 없어 어느 정도의 희생이 필요하다. 이를 80% 규칙이라 한다. 
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4.1. 맛보기 

4.1.1. 예제 

19 명 학생들의 몸무게(단위: pound)와 IQ 를 측정하였다고 하자. 아래 산점도를 보면 

몸무게와는 달리 IQ 의 변동(통계학에서는 이를 정보의 개념으로 해석)은 거의 없다. 

그러므로 IQ 는 학생 개체들을 구별하는 역할이 미미하나 몸무게 변수는 학생들의 정보를 

대부분 가지고 있다. 

 

다음은 위의 자료에 대한 주성분 분석 결과이다. 공분산 행렬로부터 고유치를 구하고 그에 

대응하는 고유 벡터를 구했다.[2 장 SAS/IML 이용] 
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몸무게 변수의 변동이 매우 크므로 고유치 69.5181  은 다른 고유치 18.12  에 비해 

상대적으로 매우 크다. 이는 고유치의 크기가 변수의 분산(변동)을 나타내기 때문이다. 

나중에 상세히 설명 하겠지만 주성분 변수 하나만으로 두 변수(몸무게, IQ)의 정보(변동)를 

대부분(99.77%) 표현할 수 있다. 

4.1.2. 주성분 분석 사용 

(1)데이터 스크린 

데이터가 수집되면 일변량인 경우에는 줄기-잎 그림, 상자-수염 그림을 그려 데이터의 

분포 형태나 이상치 존재 여부를 파악한다. 이변량인 경우에는 산점도를 그려 두 

변수간 함수 관계와 이상치 등을 판단한다. 그럼 변수가 3 개 이상인 경우 데이터를 

어떻게 표현할 것인가? 3 차원 그래프를 산점도로 나타내는 Bubble 그림이 있지만 

해석하는데 다소 어려움이 있고 3 개의 변수가 모두 고려된 관계를 설정하는데 

충분하지 않다. 주성분 분석은 3p 개 변수를 가진 데이터를 저 차원(1-2 차원) 

그래프로 나타내어 개체들의 특성이나 이상치의 존재 여부를 알아보는 방법이다. 

(2)군집 

개체를 분류하는 경우 측정 항목(변수)이 1-2 개이면 평균 혹은 산점도에 의해 가능하다. 

4.1.1 절 예제 경우 IQ 는 개체(사람) 간 차이가 거의 없으므로 몸무게 많은 그룹, 낮은 

그룹으로 나눌 수 있다. 이처럼 2 개 변수까지는 산점도와 평균만으로 개체 분류가 

가능하나 3p 개인 다변량 데이터 개체를 산점도 만으로는 어려움이 있으므로 

주성분에 의해 개체를 분류하거나 군집 분석 결과에 대한 해석으로 주성분 분석을 

사용한다. 
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(3)판별 분석 

판별식을 이용하여 개체를 분류하는 분석을 판별 분석이라 한다. 판별 분석의 경우 

분산-공분산 행렬의 역 행렬을 구해야 하는데 측정 변수가 너무 많으면 계산이 오래 

걸린다. 이런 경우 주성분 분석 방법에 의해 변수의 수를 줄여 만든 새로운 

변수(주성분)에 의해 판별 분석을 하게 된다. 그러나 요즈음은 컴퓨터 성능의 발달로 

역 행렬을 구하는데 문제가 없으므로 이 경우에는 주성분 분석을 거의 사용하지 

않는다. 

(4)회귀 분석 

다중 회귀분석에서 설명 변수간의 상관 관계가 높으면 다중공선성(multicollinearity) 

추정 회귀 계수의 분산이 커지므로 (변수들 간의 상관 관계가 높으면 1)( XX  계산 시 

0|| XX 이 되므로 회귀 계수 추정치 분산 12 )()ˆ(  XXMSEbs 이 매우 커진다) 최소 자승 

추정치를 믿을 수 없게 된다. 이런 경우 ①문제가 되는 설명 변수를 제외하거나 ②능형 

회귀분석(Ridge Regression: 추정치의 불편성을 희생하고 최소 분산을 갖는 추정치를 

구하는 방법)을 이용하여 문제를 해결하거나 ③주성분 변수를 설명 변수로 이용하여 

회귀 분석을 실시한다. 다음 절에 설명하겠지만 주성분 변수들은 서로 독립(상관 

관계가 존재하지 않는다)이라는 성질이 있는데 이 성질을 이용하게 된다. 그러나 

주성분 의미가 명확하게 해석되지 않는다면 회귀분석 결과 해석에 어려움이 있어 자주 

사용되지는 않는다..  

4.2. 주성분 구하기 

다음 원칙에 의해 주성분(principal components)을 얻는다. 

(1)주성분 변수 간에는 서로 상관 관계가 전혀 존재하지 않는다. (독립이다) 

(2)첫 주성분은 데이터의 변동(분산, 정보)을 가장 많이 설명하고 계속 구해지는 2, 3, 

…번째 주성분은 자료의 나머지 정보들을 설명하고 크기는 점점 줄어든다. 

변수가 p 개인 원 변수 벡터 
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의 선형 결합의 형태로 주성분이 구해진다. 
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주성분 벡터를 
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(선형 계수 행렬)을 

구하는 것이 주성분 분석이다. 

참고  

주성분은 원 변수의 선형 결합에 의해 구해지므로 새로운 변수이다. 그러므로 이 

책에서는 주성분과 주성분 변수를 혼용해서 사용하겠다. 

4.2.1. 주성분 정의 

주성분 분석은 p 개의 원 변수의 선형 결합의 주성분 변수를 이용하여 원 변수의 공분산 

구조를 설명하는 방법이다. 공분산 구조를 설명한다는 것은 원 변수의 변동 합과 주성분 

변수의 변동 합은 동일하다는 것을 의미한다. 그럼 선형 계수는 어떻게 구할 것인가? 

변수 벡터 
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를 갖는다고 하자. 

공분산 행렬의 고유치를 p  ...21 라 하고 각 고유치( i )에 대응하는 고유 벡터를 

ie 라 하고 xey ii ' 라 하면  

iiii eeYVar  ')( ,  

kiforeeYYCov kiki    ,0),( '   

이 성립한다.  

변수 iX 들의 변동의 합은 고유치의 합과 동일하다. 다음의  은 대각 원소가  의 

고유치인 대각 행렬이고 P 는 고유치에 대응하는 고유 벡터로 구성된 직교 행렬이다. 
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그러므로 k 번째 주성분 ppkkkk xexexexey
k

 ...2211
' 의 원 변수의 변동 설명 비율은 




p

i
i

k

1



이다. 

4.2.2. 주성분 구하기 

(1)첫 번째 주성분(first principal component) 

11
'
1 aa 을 만족하는 벡터 1a  중 )('

1 xa 의 분산 )('( 1 xaV 을 최대화하는 1a 을 

찾은 후 )('
11

 xay
 
첫 번째 주성분이라 한다. 
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는 평균 벡터이고 i 는 

변수 ix 의 평균이다. 

(2)두 번째 주성분(second principal component) 

12
'
2 aa , 02

'
1 aa (첫 번째 주성분과 독립이다. 즉 첫 번째 주성분이 설명하는 자료의 

변동 부분과 겹치지 않는다)을 만족하고 )('
2 xa 의 분산을 최대화하는 2a 을 구하고 

)('
22  xay 을 두 번째 주성분이라 한다. 

(3) 세 번째 주성분(third principal component) 

13
'
3 aa , 03

'
1 aa , 03

'
2 aa (첫 번째, 두 번째 주성분과 독립)을 만족하고 

)('
3 xa 의 분산을 최대화 하는 3a 을 구하고 )('

33  xay 을 세 번째 주성분이라 

한다. 
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위의 방법을 반복하여 변수의 개수만큼의 주성분들( pyyy   ,  ,  , 21  )을 구한다. 

주성분은 변수의 개수만큼 존재하고 각 주성분은 서로 독립(겹치는 정보가 없다)이다. 

각 주성분의 벡터가 아니라 하나의 변수임에 유의하기 바란다. 
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(4)주성분 계수 벡터 ja 를 어떻게 구할 것인가? 

변수 벡터의 분산-공분산 행렬  의 고유치 p  ..21 에 대응하는 고유 벡터 

peee   ,...,    , 21 은 앞에서 언급한 주성분 조건을 만족한다. 즉  

pp eaeaea    ...,  ,  , 2211   

이라면 jiee ji    ,1 , jiee ji    ,0 이다. 

고유 벡터를 주성분 계수로 사용하는 경우 다음이 성립한다. 

①주성분 jy 의 분산은 고유치 j 와 같다. 

②분산-공분산 행렬 trace )(tr 은 원 변수 pxxx ,...,,, 21 변동(분산)의 합이다.  

③즉 pp
i

ixVtr    ...)()( 2211 이므로 주성분 jy 의 변수 변동의 설명력은 




p

j
jj

1
/  이다. 

(5)주성분 추정 

모집단의 분산-공분산 행렬 는 알 수 없으므로 이에 대한 추정치로 표본 분산-공분산 

행렬 S 을 이용한다. 표본 분산-공분산 행렬 )ˆ( S 로부터 고유치를 구하고 그에 

대응하는 고유 벡터를 구하여 이를 주성분의 추정치로 사용하면 된다. (몸무게, IQ) 

예제에서 공분산 행렬의 추정치 S 는 다음과 같다. 
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위의 공분산 행렬의 고유치, 고유 벡터는 다음과 같다. 

,  

원 변수들의 분산의 합(518.65+1.228)은 고유치의 합과 같다. 각 고유 벡터 원소의 

제곱 합은 1 이고 1)999958.0()009142.0( 22   각 고유 벡터 곱은 0 이다. 각 고유 

벡터는 서로 독립임을 알 수 있다.  

4.3. 주성분 점수 및 이름 

4.3.1. 주성분 점수 

주성분을 이용하여 각 개체에 대한 주성분 점수를 계산하고 이를 이용하여 개체를 좌표에 

나타낼 수 있다. 이를 통하여 개체(데이터) 이상치 발견이 가능하고 주성분 변수간 관계를 

파악할 수 있다. 다음은 r 번째 개체의 j 번째 주성분 점수이다. 

)('  rjrj xey , rx 은 r-번째 개체의 측정치 ( nr ,...,2,1 ) 

 

학생 데이터 예제에서 (IQ, Weight) 변수에 대하여 모평균 벡터  의 추정치는 표본 평균 

벡터이므로 









68.119

2.100
ˆ x 이다.  
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j 번째 학생(개체)의 몸무게가 110(pound)이고 IQ=125 였다면 j 번째 관측치의 첫 번째 

주성분 점수는 jjjY )68.119125(009142.0)02.100110(999958.01  이고 두 번째 주성분 점수는 

jjjY )68.119125(999958.0)02.100110(009142.02  이다.  

주성분 점수는 수작업을 통해 계산하지 않아도 된다. SAS 에서는 OUT= 옵션을 이용하면 

주성분 점수 데이터를 얻을 수 있다. (4.5 절 참고) 

4.3.2. 주성분 부하 벡터 

공분산 행렬의 고유 벡터 je 로부터 얻어지는 jjj ec  , pj ,...,2,1 들을 성분 부하 벡터 

(component loading vector)라 한다. 성분 부하 벡터는 주성분을 만들 때 사용되는 원 

변수의 선형 계수에 해당하므로 주성분의 이름을 부여하는데 사용할 수 있다. 성분 부하 

값이 크다는 것은 그에 대응하는 원 변수의 영향이 크다는 것을 의미하므로 성분 부하 

값이 큰 변수를 살펴 주성분의 이름을 부여하면 된다. 즉 부하 크기는 주성분 내의 각 

변수의 중요성을 나타내므로 이를 이용하여 주성분 변수의 이름을 부여할 수 있다. 

주성분은 원 변수의 선형 결합의 형태로 되어 있으므로 적절한 변수 이름을 부여하여 첫 

번째 주성분, 두 번째 주성분이라 아니라 그 변수 명으로 부르는 것이 분석 결과 해석에 

중요하다. 부하 벡터는 고유치의 제곱근을 곱해준 것 밖에 없으니 고유 벡터의 값만으로 

비교해도 충분하다. 학생 데이터 예제에서의 정보 부하를 보면 첫 번째 주성분의 몸무게 

변수는 0.99 이고, IQ 변수는 0.009 이므로 첫 번째 주성분은 신체 특성 변수로 이름을 붙일 

수 있다. 같은 이유로 두 번째 주성분은 IQ 변수의 부하 값이 크므로 두 번째 주성분은 

지적 특성 변수로 부를 수 있다. 이렇게 성분 부하 값으로 주성분 이름을 부여하는데 

주의해야 할 것이 있다.  

(1)성분 부하 값으로 주성분에 대한 원 변수의 영향력을 측정하므로 원 변수의 측정 

단위는 유사해야 한다. 그러므로 원 변수의 측정 단위가 다른 경우에는 공분산 행렬을 

이용하기 보다는 상관계수 행렬을 이용하여 고유치, 고유 벡터를 구하는 것이 

바람직하다.(4.5 절 참고) 

(2)부하의 크기 비교는 각 주성분 내에서만 가능하며 주성분간 성분 부하 값을 비교하는 

것은 의미가 없다. 
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4.4. 주성분 개수 

주성분 분석은 변수 차수를 줄이는데 목적이 있는데 실제 주성분의 개수는 원 변수의 

수만큼 존재하게 된다. 즉 원 변수가 단지 서로 독립인 변수들로 변환된 것뿐이다. 사실 

변수의 개수(차수)를 줄여서는 원 변수들이 가진 정보(변동)을 100% 표현할 수 없다. 

(몸무게, IQ) 예제처럼 IQ 변수의 변동이 아무리 없어도 2 차원 공간에 표현된 

정보(산점도)를 1 차원 공간으로 줄인다면 어느 정도 정보의 희생은 각오해야 한다. 4.1 절의 

산점도에서 오른쪽에서 불을 비춰 점들을 y 축에만 나타나게 한다면(2 차원 ► 1 차원) 

몸무게가 115 파운드 근처에 있는 3 명의 학생들은 거의 한 점에 표시된다. IQ 는 다소 

차이가 있음에도 불구하고 3 명의 학생은 동일한 점으로 표현되므로 정보가 희생되는 

결과를 초래한다. 그러므로 데이터 차수를 줄이기 위해서는 변동의 설명을 희생해야만 한다. 

주성분 개수가 원 변수의 개수와 동일하므로 원 변수의 변동을 어느 정도 설명(일반적으로 

80%)하는 주성분만을 선택하여 2 차 분석을 실시하게 된다. 변동에 대한 설명 정도를 

희생하여 차수를 줄이게 된다. 

4.4.1. 총 변동 설명 비율 

k 번째 주성분의 설명력은 


p

j
jk

1
/  이다. 공분산 행렬로부터 주성분을 구할 때 첫 번째 

주성분의 설명력( 1 )이 가장 크고, 두 번째 주성분의 설명력은 ,2  이렇게 크기 순으로 

주성분을 구하였다. 주성분 설명력의 합이 변수의 총 변동 중 약 80%가 되는 주성분까지만 

사용하면 어떨까?  

9.0...
)(

ˆ

)(

ˆ
7.0 21 

StrStr


 

실험실의 자료이면 주성분이 2-3 개 정도이면 90%, 사람의 의견을 점수화한 것은 주성분이 

5-6 개 되어야 70% 정도가 된다. 특히 공분산 행렬 대신 상관 계수 행렬을 사용하는 경우 

고유치 값이 1 이상인 주성분만 사용하면 총 변동의 80%정도를 설명하므로 고유치가 1 

이상인 고유 벡터를 선형 계수로 사용하여 주성분 점수를 계산하면 된다. 
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앞의 예제에서 첫 번째 고유치의 전체 설명 비율이 99.8%로 대부분 차지하므로 변수를 

2 개를 하나의 주성분으로 줄일 수 있다. 첫 번째 주성분은 성분 부하 값에 의해 이름을 

붙인 결과 신체 특성 변수였다. 주성분의 이름을 부여하는 것은 다소 주관적이다. 

 

4.4.2. SCREE plot 사용 

  ),ˆ,2(  ),ˆ,1( 21  SCREE 그림을 이용하여 갑자기 떨어지거나 0 에 가까워지는 것 이전 

주성분만을 사용하면 된다. 다음은 원 변수가 9 개 있는 경우 SCREE plot 을 그린 것이다. 

4 번째부터 뚝 떨어지고 0 에 가까우므로 주성분이 3 개이면 충분하다.  
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학생 데이터 예제에서 고유치가 518.69 에서 1.18 로 급격히 떨어지므로 주성분의 개수가 

1 개이면 충분하다. 고유치 값의 변화를 통해 주성분 개수를 결정하기 위하여 SCREE 

plot 을 굳이 그릴 필요는 없다. 4.5 절에서 설명하겠지만 누적 설명력이 80% 이상 되거나 

고유치가 1 이상인 것만 선택하면 된다. 

4.5. 상관 계수 행렬 
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측정 변수들의 측정 단위가 차이가 나는 경우 분산의 단위도 달라진다. 이로 인하여 측정 

단위가 큰 변수에 대한 분산, 공분산이 커지므로 공분산 행렬을 이용하여 구한 고유치나 

고유 벡터는 그 변수의 영향을 많이 받는다. 이런 문제점을 해결하기 위하여 공분산 

행렬에서 각 변수의 분산의 변동을 나누어 준 상관 계수 행렬로부터 고유치, 고유벡터를 

구하고 이를 이용하여 주성분을 구하면 된다. 

주성분 분석은 변수의 변동(분산, 공분산)을 잘 설명하는 주성분을 찾는 것이 목적인데, 

상관 계수 행렬을 사용하면 측정 단위 조정으로 인하여 변동에 대한 정보가 축소되는 

경향이 있다. 그러므로 측정 단위의 차이가 크지 않다면 그대로 사용하거나 측정 단위를 

조정하여 사용하면 된다. 예를 들어 다른 변수의 단위는 두 자리 정수인데 반해 소득(단위: 

천원) 변수의 단위가 세자리 정수라면 소득 단위를 만원으로 하여 자릿수를 조정하고, 

공분산 행렬을 이용하여 주성분 분석을 실시하면 된다. 

다음은 모집단 상관 계수 행렬이다. 
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모집단 분산-공분산 행렬  의 추정치는 표본 분산-공분산 행렬 S̂ 이고 모집단 상관 

계수 행렬 R 의 추정치는 표본 상관계수 행렬 R̂ 이다.  

상관 계수 행렬로부터 주성분을 구하는 것은 표본 분산-공분산 행렬 S 로부터 고유치를 

구하고 그에 대응하는 고유 벡터를 구하는 방법과 동일하다. 차이가 있다면 

(1) S 대신 R̂ 으로부터 고유치와 고유 벡터를 구한다. 

(2)주성분 개수의 선택은 고유치가 1 이상일 때만 선택하면 변동의 80%가 설명된다. 

(3)주성분 변수의 변동 설명력은 다음과 같이 정리할 수 있다. 
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공분산 행렬   상관 계수 행렬 R  




p

i
kjj Str

1
/)(/   pj /  

 

4.6. 예제 

4.6.1. 변수가 2 개인 경우 

지금까지 살펴보았던 개념들을 보다 쉽게 이해하기 위해 학생데이터를 예제로 하여 다음 

작업을 실행하였다. 

(1)IQ(y 축)와 몸무게(x 축)의 산점도를 그리시오. 

(2)IQ 와 몸무게 공분산 행렬을 구하시오. 

(3)공분산 행렬로부터 고유치를 구하시오. λ1=545.25 λ2=16.27 

(4)첫 번째 주성분 계산을 위한 계수, 고유 벡터는 (0.0666, 0.998)이고 두 번째 주성분을 

위한 고유 벡터는 (0.998, -0.0666)이다. 주성분 점수(변수) y1 을 y 축, y2 를 x 축으로 

하여 산점도를 그리시오. 

(5)(1)의 산점도와 (4)의 산점도를 비교 해석하시오. 

 

◈SAS 자료 만들기 & 문제 (4) 

 

고유 벡터를 이용하여 주성분 값(점수, score)을 구하였다. )( x 를 이용해야 하나 비교를 

위해 측정 단위를 맞추려고 x 를 사용하였다.  
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◈문제 (2) 

 

 주성분 y1 과 y2 는 상관 계수가 0 이다.   

 

 

◈문제 (3) 

 

 

 

◈문제 (1), (5)  
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원은 원 변수의 자료, 네모는 주성분 값에 대한 산점도이다. 산점도의 형태는 크게 차이가 

없어 보이나 첫 번째 주성분(신체 특성 변수)은 (몸무게, IQ)의 변동 중 

545.25/(545.25+16.27)=97(%)를 설명하고 있다. 산점도에서 네모를 살펴보면 원에 비해 

y 축(IQ)의 변동은 줄어들었으며 x 축(몸무게)의 변동은 커진 것을 알 수 있다. 

4.6.2. 공분산 행렬 사용 

회사 지원자 48 명의 능력을 측정한 자료에 대해 주성분 분석을 시행해 보자. 이 예제에서 

주성분 분석의 주목적은 측정 변수를 2~3 개의 주성분 변수로 줄여 그것을 이용하여 우수 

지원자를 선택하는 것이다. [APPLICANT.txt] 

15 개 항목이 서로 다른 능력을 측정하는 것이면 단순 평균을 사용하여 우수 지원자를 

선발할 수 있다. 그러나 15 개 항목 중 6 개가 유사한 능력(보다 현실적 상황)을 측정한다면 

그 능력이 뛰어난 지원자가 선발될 것이다. 주성분 분석은 15 개 항목을 1~2 개 항목(이를 
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주성분이라 한다)으로 줄여 지원자를 산점도에 나타냄으로써 우수 지원자를 선발할 수 있게 

한다. 

DATA APPLICANT; 
 INFILE "C:\TEMP\APPLICANT.TXT"; 
 INPUT ID L AP AA LI SC LC HO SM EX DR AM GC PO KJ SU; 
RUN; 
PROC PRINCOMP DATA=APPLICANT OUT=SCORE COVARIANCE; 
 VAR L--SU; 
RUN; 
PROC PRINT DATA=SCORE; 
 VAR PRIN1-PRIN15; 
RUN; 

 

(1)OUT 옵션은 개체들의 주성분 점수를 SCORE 라는 SAS 자료에 저장한다. SAS 는 

점수의 변수 명으로 PRIN1(첫 번째 주성분), PRIN2, …… 로 자동으로 설정한다. 

SCORE 라는 SAS 데이터에 주성분 점수가 저장되어 있다. 우선 SCORE 데이터를 

출력해 보면 다음과 같다. 첫 번째 지원자의 15 개 항목 점수가 첫 번째 주성분 

점수는 4.3040, 두 번째 점수 –0.3819, …… 이렇게 변환되었다. 측정 단위가 원 

변수와 다른 것은 )( x 가 사용되었기 때문이다. 

 

(2)COVARIANCE(COV) 옵션은 분산-공분산 행렬을 이용하여 주성분 분석을 

실시하라는 명령이다. Default 는 상관 계수 행렬( R )을 이용한 주성분 분석이다. 

(3)VAR L--SU 는 모든 변수들 열거하는 대신 사용한다. 이것은 VAR L AP AA…… SU; 

와 동일하다. –가 두 개 임에 유의하기 바란다. 
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◈출력 결과 

우선 기초 통계량이 출력되고 그 아래 추정된 공분산 행렬이 출력된다. 공분산 행렬의 

차수는 원 변수의 개수 p 개와 같다. 

 

 

15.7ˆ 1111  s , 26.1ˆˆ 21122112  ss , …  ˆS  

 

...8.6ˆ,6.10ˆ,2.18ˆ,5.66ˆ
4321    
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(15x15) 공분산 행렬로부터 구한 고유치의 합(66.53+18.18+……+0.30)과 15 개 원 변수 총 

변동 (122.53 = ..95.387.315.7
15

1


i
iis )와 합은 동일하다. 고유치와 주성분 변수의 설명력 

비율(  ii  / )와 누적 설명력 비율이 출력된다. Difference 는 고유치와 다음 고유치 값의 

차이다. 추정된 공분산 행렬( S )로부터 구한 첫번째 고유치는 66.53 이고 이 고유치는 전체 

변동 중 54%(=66.54/122.54)를 설명하고 있다. 48.36 은 (66.54-18.18)에서 구해진다. 

Cumulative = 주성분 설명력의 누적이다. 출력 결과에 의하면 4 개의 주성분이면 누적 

설명력이 83%이므로 15 개의 변수가 4 개의 주성분으로 축약될 수 있다. 상관 계수 행렬을 

이용하는 경우와는 달리 공분산 행렬을 이용하여 고유치를 구했으므로 설명력의 80%와 

eigen-value 의 값이 1 이상인 주성분과는 일치되지 않는다. 원 변수가 10 점 리커드 

척도이므로 1~2 개 주성분만으로는 변동의 80%를 설명하지는 못한다. 그러나 본 예제에서 

주성분 분석의 목적은 우수 지원자 선발 이므로 주성분 두 개만(설명력 69%) 이용해도 될 

것이다. 물론 첫 번째 주성분을 이용하여 첫 번째 주성분 점수가 가장 높은 6 명을 

선발해도 된다. 

PROC FACTOR DATA=APPLICANT SCREE COVARIANCE; 

 VAR L--SU; 

RUN; 
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SCREE plot 에 의하면 첫 번째 주성분 이후 두 번째 주성분부터 설명 비율은 현저히 

떨어지고 첫 번째 주성분으로는 총 변동의 54% 밖에 설명하지 못한다. 이런 일이 발생하는 

이유는 앞에서 언급했듯이 각 변수의 측정 단위가 1-10 점 점수인 리커드 척도 형태이기 

때문이다. 실험실 자료나 사회 과학 데이터 변수인 경우에는 고유치 1~2 개 정도면 80% 

정도를 설명한다.  

다음은 각 고유치로부터 고유 벡터를 구하면 15152211 ˆ,...,ˆ,ˆ eaeaea  는 다음과 같다.  

 

r 번째 개체(학생)의 j 번째 주성분 점수의 추정치는 )('  rjrj xey , ( rx 은 r -번째 개체의 

측정치)이다. 이 추정치 점수는 OUT=SCORE 옵션에 의해 SAS 데이터 score 에 저장되어 

있으므로 PROC PRINT 하면 다음 출력을 얻는다. 첫 번째 지원자의 첫 번째 주성분 

점수(4.304)를 구하는 식은  

)(*2745.0...)(*0296.0)(*132.0)(*149.0 SUSUAAAAAPAPLL   

4304.0)96.510(*2745.0...)08.72(*0296.0)08.77(*132.0)66(*149.0   
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4.6.3. 상관 행렬 사용 

측정 변수들의 측정 단위가 차이가 나는 경우 분산의 크기의 차이가 커지므로 이런 

문제점을 해결하기 위하여 공분산 행렬에서 각 변수의 분산의 변동을 나누어 준 상관 계수 

행렬로부터 고유치, 고유벡터를 구할 수 있다. 그러나 지원자 예제의 경우 변수의 측정 

단위가 같으므로 상관 행렬을 이용할 필요가 없다. 앞에서 언급하였더라도 가능하면(측정 

단위가 차이가 많이 나면 측정 단위를 바꾸어서라도) 공분산 행렬을 사용할 것을 권한다. 

여기서는 사용 방법만을 살펴보기로 하자. 

DATA APPLICANT; 
 INFILE "D:\TEMP\APPLICANT.TXT"; 
 INPUT ID L AP AA LI SC LC HO SM EX DR AM GC PO KJ SU; 
RUN; 
PROC PRINCOMP DATA=APPLICANT OUT=SCORE1; 
 VAR L--SU; 
RUN; 
PROC PRINT DATA=SCORE1; 
 VAR PRIN1-PRIN15; 
RUN; 

[추정된 상관 행렬] 

상관 계수는 공분산 행렬에 의해서도 구해진다. (L, AP)의 상관 계수는 다음과 같다.  

8652.3149.7

2553.1
2388.0   

상관 행렬로부터 구해진 고유치는 공분산 행렬( S )의 고유치와 다르다. 여기서는 고유치가 

1 이상인 주성분(4 개)만 선택하면 80% 이상 설명한다는 사실과 일치한다. 상관 계수 

행렬에서는 i 번째 주성분의 설명력 비율은 pi / 이다. 이는 상관 계수 행렬의 대각 원소가 

1 이기 때문이다. 
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고유치가 다르므로 고유 벡터도 다르다. 이 고유벡터는 성분 부하 값이므로 이를 이용하여 

주성분의 이름을 부여하게 된다. 

 

성분 부하 값이 다르므로 주성분 점수는 다르다. 다음은 상관 계수 행렬로부터 얻은 주성분 

점수이다. 

 

4.7. 주성분 해석하기 

4.7.1. 주성분 이름 붙이기 
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앞 절에서 설명하였듯이 변수들의 측정 척도 단위가 유사하다면 (많이 다르지 않다면) 

공분산 행렬로부터 고유치와 고유 벡터를 구한다. 고유 벡터를 계수로 하여 원 변수의 선형 

결합인 주성분을 벡터로 표현하면 다음과 같다.  

주성분 변수 벡터 xL

x

x

x

e

e

e

y

y

y

y

p
p

p




































































.........

2

1

'

'
2

'
1

2

1

 

주성분 변수는 원 변수의 선형 결합 형태로 표시되고 주성분 분석의 경우 원 변수의 크기 

단위는 비슷하므로 주성분 값의 크기는 선형 계수에 의해 결정된다. 즉 주성분의 크기는 원 

변수에 곱해지는 계수(즉 고유 벡터)에 의해 결정되므로 주성분 계수(고유 벡터)를 이용해 

주성분 변수의 이름을 부여할 수 있다. 지원자 예제에서 공분산 행렬로부터 구한 고유 

벡터는 다음과 같다.  

 

각각의 주성분 내에서 계수가 큰 변수들을 묶은 후 변수들이 함께 나타내는 지표(index)를 

이용하여 이름을 부여하면 된다. 상당히 주관적이고 어려운 작업이다. 음의 의미는 그 

주성분 계산 시 다른 변수와 반대로 작용한다는 것으로 절대 크기가 양의 부호 계수 큰 

것과 유사하다면 함께 고려되어야 한다. 잎에서 살펴보았듯이 적절한 주성분 개수(전체 

변동 중 약 80% 설명)는 4 개였다. 
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 1 번째 주성분의 계수 크기에 의하면 LC(명석), SM(판매능력), DR(돌파력), AM(야망), 

GC(개념파악), PO(잠재력) 변수의 크기가 크므로 제 1 주성분은 정신적&지적 능력으로 

할 수 있다. 

 2 번째 주성분에 의하면 EX(경험), SU(적합)이 큰 역할을 하므로 경험 주성분이라 할 수 

있다. 

 3 번째 주성분에 의하면 LI(호감), HO(진실), KJ(사교)의 크기가 크므로 심성 변수로 

이름하면 된다.  

 4 번째 주성분에 의하면 AA(성적), KJ(사교적)의 계수 크기가 크다. 성적 변수와 사교적 

변수 간에는 반대 개념이 된 지표? 그래도 학교 성적 주성분이라 하는 것이 적당. 

이처럼 각 주성분에 이름을 부여하는 것은 매우 주관적이고 오류를 범할 가능성이 높다. 

기성복 바지처럼 2 개의 주성분 변수로 축약되고 그 주성분 변수에 적절한 이름(기장, 허

리사이즈)을 쉽게 부여할 수 있다면 다행이지만 실제 응용에서는 쉽지는 않다. 

4.7.2. 주성분 계수 나타내기 

주성분을 구하는데 사용되는 계수를 주성분에 따라 산점도를 그리면 계수의 크기에 따라 

원 변수를 분류하고 주성분에 적절한 이름을 붙이는데 편리할 것이다. 이 산점도는 주성분 

이름 부여 시 편리하게 이용될 수 있다. 우선 첫 번째 주성분(Prin1)과 두 번째 주성분

(Prin2)의 계수에 대한 산점도를 그려보자. 

주성분 분석을 실시하여 통계량 값들을 SAS data OUT1 에 저장한다. [OUTSTAT=OUT1] 앞

에서 설명하였듯이 OUT 옵션은 주성분 점수 값을 저장한 것이다. 

 

다음은 OUT1 의 SAS 데이터를 출력한 것이다. 
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우리가 필요한 것은 고유 벡터(계수)이므로 _TYPE_ 변수가 SCORE 인 것만 남겨두면 된다. 

그리고 산점도를 그리려면 데이터를 전치(transpose)해야 한다. 

 

  

이는 주성분 부하 값과 동일하며 4.6.2 절의 PRINCOMP 출력결과와 동일하다. 

이제 Prin1 과 Prin2 를 _NMAE_ 변수를 ID 로 하여 산점도를 그리면 된다. SAS 에는 산점도

를 그리는 PLOTIT 이라는 MACRO 함수가 정의되어 있다. 
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첫 번째 주성분, 두 번째 주성분 이름을 부여하는데 이 그림이 사용된다. 위 그래프는 페이

지 72 고유 벡터의 계수 큰 것을 네모 친 결과와 일치한다. 이 산점도는 시각적 효과로 인

하여 주성분의 적절한 이름을 부여하는데 도움을 준다. 3 번째 4 번째 주성분에 대해서도 같

은 방법을 사용하면 된다. 즉 %PLOTIT 에서 PRIN3 PRIN4 로 바꾸어 주기만 하면 아래의 

산점도를 얻을 것이다. 

 

첫 번째 주성분 변수

에서 계수가 큰 변수

 

 

두 번째 주성분에서 

계수가 큰 변수들 



Chapter 4. 주성분 분석 

 

74

4.7.3. 주성분 점수 이용하기 

(1)이상치 발견 

주성분 점수를 이용하여 산점도를 그리면 점들의 분포 형태는 타원의 형태를 띄며 타

원의 길이는 고유치의 크기에 비례한다. (2.7.4 절 참고) 산점도에서 타원으로부터 떨어

진 개체가 이상치가 된다. 주성분 점수는 OUT=SCORE 옵션에 의해 주성분 점수가 저

장되어 있다. 

 

 

앞에서와 같이 PLOTIT macro 함수를 이용하여 산점도를 그리면 된다. DATA=, 

LABELID=, PLOTVARS= 의 이름을 적절히 바꾸어 주면 된다. 
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까만 점선에 의해 개체를 4 분류로 나눌 수 있다. 1 사분면(요인 1 이 높고 요인 2 도 높

은 그룹), 2 사분면(요인 1 이 높고 요인 2 도 낮은 그룹), 3 사분면, 4 사분면으로 개체를 

나눌 수 있다. 주성분 점수를 구할 때 평균을 빼주므로 주성분 값을 0 을 중심으로 2

개로 나누면 된다. 만약 주성분이 하나로 충분하면(80% 정도) 요인 1 에 의해 높은 그

룹(0 이상)과 낮은 그룹(0 미만)으로 나누면 된다. 

 

3 개의 주성분 점수 산점도로부터 (10, 11, 12, 37, 38) 지원자는 순한(mild) 이상치이고 (41, 

42) 개체는 극심한 (타원에서 많이 떨어짐)한 이상치이다. (41, 42) 지원자는 다른 지원자에 

비해 두 번째 주성분(경험) 점수가 높다. 즉 경험이 많은 지원자이다. (10, 11, 12, 37, 38) 지

원자들은 다른 지원자에 비해 심성 점수가 유난히 낮음을 알 수 있다. 
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(2)개체 분류 

정신적&지적 능력(요인 1)에 의해 지원자 중 6 명을 뽑는다면 결과는 다음과 같다. 그렇

다고 PRIN1 에 다른 항목의 점수가 반영되지 않은 것은 아니다. 주성분은 모든 원 변

수의 선형 결합으로 만들어졌으므로 선형 계수 값이 작을지라도 영향은 존재한다. 

 

 

경험(요인 2) 우선하여 지원자 중 6 명을 뽑는다면 결과는 다음과 같다. 
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심성이 고운 사람(요인 3)을 뽑는다면 결과는 다음과 같다. 

 

 

어느 점수로 사용하느냐에 따라 합격한 6 명이 다르다. 만약 주성분 3 개 점수의 합을 

사용한다면 다음 결과를 얻는다. 
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4.8. 주성분 분석 이용 

주성분 분석은 원 변수를 축약한 새로운 변수(주성분)를 이용하여 변수의 개수를 줄이는 분

석 방법이다. 주성분 변수 벡터를 y , 원 변수 벡터를 x 라 하면 xLy  이다. 주성분 변수는 

원 변수의 선형 결합으로 구해진다. 1)원 변수가 가진 정보는 어떻게 표현할 것인가? 정보

는 변동으로 표현되므로 공분산 행렬을 이용하면 된다. 2)계수 행렬( L )은 어떻게 구할 것인

가? 공분산 행렬로부터 고유치를 구하고 크기 순으로 정렬하고(고유치의 크기가 각 주성분 

변수의 총 변동의 설명력) 각 고유치에 대해 0,1 ''  jiii eeee 을 만족하는 고유 벡터를 구하

여 이를 계수로 사용한다. 3)주성분 변수의 개수 결정? 원 변수 총 변동의 80% 정도를 설

명하는(상관 행렬을 사용하는 경우는 고유치가 1 이상인 것만 택하면 된다) 고유치까지 택

하면 된다. 고유치의 크기가 큰 주성분은 총 변동 설명력이 크다. (공분산 행렬 사용 




p

i
ii

1

/  , 상관 계수 행렬 사용 pi / ) 

(1)일변량 분석 

원 변수가 다변량 정규 분포(multivariate normal dist)를 따르면 주성분 변수는 일변량 

정규분포를 따르므로 주성분 변수의 분포가 정규 분포이면 원 변수는 다변량 정규 분

포임을 알 수 있다. (Why? 주성분은 원 변수의 선형 결합이므로 정규 분포를 따르는 

변수의 합은 정규 분포이다) (정규분포 따르는지? Normal plot, Shapiro-Wilks W statistic) 

또한 각 주성분 변수에 대한 상자-수염 그림(Box-whisker plot)을 그리면 이상치 존재 여

부도 쉽게 파악 할 수 있다. 

다음은 지원자 예제에서 얻는 4 개의 주성분 변수에 대한 일변량 분석 방법과 결과 해

석이다. 앞에서 살펴본 것처럼 주성분 변수는 OUT 옵션에 의해 SAS data 에 저장할 수 

있으므로 주성분 결과를 SCORE 라는 곳에 저장하였다. PROC UNIVARIATE 를 이용하

여 정규 분포 가설 검정 통계량과 줄기 잎 그림(STEM-LEAF PLOT), 상자-수염 그림

(BOX-WHISKER PLOT)을 그려보자. 
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먼저 정규 분포 가설을 검정하는 W-통계량 출력 결과를 살펴보자. 

 

 

 

 

요인 1 과 요인 4 는 정규 분포를 따르지만 요인 2, 요인 3 는 정규 분포를 따르지 않는다. 

그러므로 원 변수들은 다변량 정규 분포를 따르지는 않을 것이다.  

SAS/INSIGHT 를 이용해 Box-whisker plot 을 그려 보자. 일단 SCORE data 가 만들어지

면 메뉴에서 다음과 같이 선택한다. 
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분석할 변수가 있는 SAS data 를 선택하는 마법사 화면이 나타나면 아래와 같이 선택

한다. 

 

분석할 변수를 선택하고(여러 변수를 선택하는 경우는 CTRL 을 누른 상태에서 변수를 

마우스로 클릭해 준다) 메뉴에서 분석 메뉴를 선택하면 된다. 
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그려진 Box-whisker plot 을 해석하면 된다. 그림에서 알 수 있듯이 Prin2 는 오른쪽으로 

Prin3 는 왼쪽으로 치우쳐 있어 정규 분포를 따르지 않을 가능성이 높음을 알 수 있다. 

bullet 점들은 이상치를 나타내는 것으로 Prin2 주성분 변수에 의하면 (41, 42)가 이상치

임을 알 수 있다. Prin2 는 경험 주성분 변수로 (EX. SU)의 점수 반영이 높으므로 당연

한 결과이다. 

 

(2)회귀 분석에 이용 

다중 회귀( ipipiii eXXXY   22110 ) 모형에서 설명 변수들간의 상관 관

계가 매우 유의하면 (높으면) 0|| XX 이 된다. ( 0|| XX 에 대하여: 자료 행렬 X 의 

열은 각 설명 변수가 된다. 설명 변수가 상관 관계가 높다는 것은 한 설명 변수를 다른 

설명변수의 선형 함수로 표시할 수 있다는 것이다. ( jk aXX  ) 행렬의 성질에 의하면 

한 열이 다른 열의 선형 함수로 표현되면 행렬식의 값은 0 이다.) 

)(
||

1
)( 1 XXadj

XX
XX 


  이므로 1)( XX 가 매우 커지게 된다. 회귀 계수의 추정치 
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YXXX  1)(̂ , 추정치의 분산 12 )(
ˆ

 XXMSEs


 이므로 다중 공선성 문제가 발생하

면 추정치가 불안해지고(계수 부호까지도 반대가 되는 경우 발생) 이는 t-검정이나 잔차 

분석에 의해서도 발견되지 않는다. 

다중 공선성의 발견 방법은 다음과 같다. 

①산점도 행렬이나 상관 계수(두 변수간 상관 관계만 존재할 때는 유용하고 편리하지

만 두 변수와 다른 변수간 상관 관계가 존재하는 것을 진단할 수 없다.)  

②VIF(Variance Inflation Index)와 Condition Index 를 이용, 책마다 차이는 있지만 대충 

10 이상이다.  

다중 공선성의 해결 방법으로는 다음과 같다. 

①상관 관계가 높은 변수 제외  

②주성분 분석 이용 

③능형 회귀(Ridge Regression: 다중 공선성은 회귀 계수의 분산을 증가시키므로 불

편성을 포기하는 대신 MSE(Mean Square of Error)를 최소화 하는 편기 추정량을 구

하는 계수 추정 방법) 등이 있다. 

회귀 분석에 주성분 분석을 이용한다는 것은 주성분을 설명 변수로 사용한다는 것이다. 

주성분을 구하고 이를 회귀 모형의 설명 변수로 사용하는 것이다. 주성분은 서로 독립

이므로 설명 변수의 상관 관계로부터 발생하는 다중 공선성 문제를 해결할 수 있다. 설

명 변수의 공분산 행렬(설명 변수들의 측정 단위가 다르면 상관 계수 행렬)로부터 주성

분을 얻는다. 주성분이 새로운 설명 변수로 이용되고 주성분 점수가 새로운 설명 변수

의 측정치가 된다. 새로운 회귀 모형은 다음과 같다. 

ipipiii einpininY  Pr2Pr1Pr 22110    

PRIN1, PRIN2 … 는 OUT= 옵션에 의해 저장된 주성분 점수이다. 다중공선성 문제 해

결로 주성분 분석을 사용하려면 다음 두 조건이 만족할 때만 하기 권한다. 그 외에는 

변수 제거 방법이 가장 적절한 방법이다. 

①다중 공선성 문제를 발생하는 설명변수가 꼭 필요하다고 판단되거나 제외하면 설

명 변수 수가 너무 적은 경우 
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②주성분 이름을 부여하기 용이한 경우, 주성분이 새로운 설명 변수이기 때문이다. 

③주성분을 회귀 분석에 이용하는 경우 2~3 개 주성분을 선택할 필요는 없다. 모든 

주성분을 설명 변수로 사용하고 변수 선택 방법(stepwise, backward, forward)에 의

해 선택하면 된다. 일반적으로 원 변수의 변동을 잘 설명하는 제일 주성분, 제이 주

성분 등은 유의한 설명 변수로 선택된다. 물론 원 변수들의 종속 변수에 대한 설명

력이 유의할 경우이지만 

④주성분에 대한 적절한 이름을 부여할 수 없으면 회귀 분석 결과에 대한 해석이 어

렵다. 

회귀 분석의 주목적이 예측치( ŷ )를 구하는데 있지 않다면 다중 공선성 문제 해결 방안

으로 주성분을 설명 변수로 이용하는 방법을 사용하지 말기를 권한다. 

4.9. 주성분 분석 절차 

주성분 분석은 다음 절차에 의한다. 

(1)원 변수 단위 점검 

원 변수의 단위를 살펴 단위가 유사하면 주성분 분석을 위하여 공분산 행렬(covariance 

matrix)을 이용한다. 단위가 다른 경우 맞출 수 있으면 (예: kg ► pound, 단위: 원 ► 단

위: 천원) 맞춘 후 공분산 행렬을 사용하고 불가능한 경우 상관 계수(correlation matrix) 

행렬을 사용한다. 

(2)공분산 행렬/상관 계수 행렬로부터 고유치, 고유 벡터 계산] 

DATA APPLICANT; 

 INFILE "C:\TEMP\APPLICANT.TXT"; 
 INPUT ID X1-X20; 
RUN; 
PROC PRINCOMP DATA=APPLICANT OUT=SCORE OUTSTAT=OUT1 COVARIANCE; 
 VAR X1-X20; 

RUN; 
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(3)고유치 변동 설명 비율 이용하여 적절한 고유치 개수 정하기 

공분산 행렬 사용한 경우에는 누적 변동 설명 비율이 80%, 상관 계수 행렬 사용하였으

면 고유치가 1 이상인 고유치만 선택한다. 고유 벡터는 xLy  에서 계수 L 을 구성한다. 

고유 벡터 값은 OUT1 에 저장된다. 고유 벡터의 값은 PRIN1, PRIN2……에 저장된다. 

(4)고유 벡터를 이용하여 주성분 이름 부여 

고유 벡터의 계수 값의 크기나 고유 벡터 산점도 그리기(아래)를 이용하여 주성분에 적

절한 이름을 부여한다. 이름을 부여할 때는 다소 주관적일 수 있다. 

 

(5)주성분 점수 이용하기 

주성분 점수는 주성분 관측치를 의미하며 xLy  에 각 원 변수 관측치 x 의해 계산된 

y 의 값이며 OUT=SCORE 옵션에 의해 SCORE 에 저장된다. 변수 명은 PRIN1, PRIN2, 

……이다.  

①정규성 검정 

원 변수가 정규 분포를 따르는지 선택된 주성분 PRIN1, PRIN2, (혹은 PRIN3)에 의해 

검정할 수 있다. 

②이상치 진단 

선택된 주성분 산점도, PRIN1, PRIN2, (혹은 PRIN3)간 산점도를 이용하여, 주성분이 

하나인 경우에는 상자-수염 그림을 이용하여 이상치를 발견한다. 

③개체 분류 

선택된 주성분을 이용하여 개체를 순서화(서열화)하거나 개체를 그룹화 하는데 사용

할 수 있다. 물론 산점도를 이용하거나 PRIN1(상, 하), PRIN2(상, 하) 4 그룹으로 나눌 

수 있다.  

④회귀 분석 
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설명 변수간 다중공선성 문제가 발생하면 그 해결책으로 PRIN1, PRIN2…… 모든 주

성분을 설명 변수로 사용하여 회귀 분석을 실시한다. 

◈행렬을 SAS data 로 만들기 
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[EXERCISE] 

(1)1990 년 미 해군에서 학사 장교들의 관사에 필요한 인력을 추정하기 (MMH) 위하여 25

개 지역에 대해 7 개 분야에 (ADO—RMS) 대해 조사한 것이다. [Applied Multivariate 

Methods for Data Analysts, Dallas E. Johnson, 1998, p94] NAVY.txt(변수에 대한 정보는 자

료 참조) 

①7 개 분야를 설명 변수로 하고 MMH 를 종속 변수로 하여 회귀분석을 실시한다고 하자. 

다중 공선성 문제가 있음을 보이시오.  

②다중 공선성 문제를 일으키는 설명 변수를 제외하고 회귀분석 하시오(해결 방법 1). 어

떤 설명 변수가 가장 영향을 많이 미치는지 알아보시오(표준화 회귀 계수).  

③다중 공선성 문제를 해결하기 위한 방법으로 설명 변수를 주성분 변수로 하자 (해결 방

안 2). 주성분 설명 변수의 의미가 무엇인지 해석하시오. 공분산 행렬로 구할까? 상관 

계수 행렬로 구할까? 

④주성분 분석 결과를 이용하여 이상치를 밝히시오. 

⑤②번 추정 회귀 모형과 ③번 추정 회귀 모형 중 어느 방법이 더 좋은지 잔차 변동 합 

  2)ˆ( ii yy 을 이용하여 해석하시오. 

(2)다음은 1994 년 미국 BIG8 리그 8 개 대학의 football 팀에 관한 자료이다. 

[http://lib.stat.cmu.edu/DASL]]BIG8.TXT  

학교명, 경기 수, Rushing 공격 야드(RO_YDS), Rushing 수비 야드, Passing 공격 야드, 

Passing 수비 야드, 총공격 야드, 총 수비 야드(TD_YDS), 공격 점수(Scoring Offence), 실

점(SD), 게임당 실수 마진(Turn-over margin per game), 이긴 회수(WINS) 
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박스 안의 6 개 변수만을 이용하여 다음 절차에 따라 주성분 분석을 시행하시오. 

①분산-공분산 행렬을 이용해야 하나 상관계수 행렬을 이용해야 하나? 이유는? 

②고유치와 고유 벡터를 구하시오. 

③총 변동 설명 비율에 의해 적절한 주성분 개수를 구하시오. 

④③에서 선택된 주성분에 대해 주성분 계수를 이용하여 주성분에 적당한 이름을 붙이시

오. 

⑤주성분 계수간 산점도를 그리고 4)의 결과와 일치함을 보이시오. 

⑥변수들이 다변량 정규 분포를 따르는지 분석하시오. 

⑦선택된 주성분들의 주성분 점수를 산점도로 나타내(ID=학교별) 점수를 이상치가 있는

가? 있으면 어떤 대학이고 어떤 면에서 이상치인가? 

⑧제 1 주성분 점수, 제 2 주성분 점수, 그리고 선택된 주성분의 점수 합에 의해 각 팀의 

등수를 매겨보시오. 그리고 성적과 비교하시오. 차이가 있다면 이유를 설명하시오. 


