
다변량 판별분석

판별분석�개요�

1)�다변량�분석�비교�

판별 분석(Discriminant Analysis)은 군집 분석(Clustering Analysis)과 함께 개체 유도 기법(individual 
directed techniques)이다. 

변수 유도 기법 (Variable-directed techniques)은 p 개의 원 변수  들의 상관 관계(공분산 행

렬이나 상관계수 행렬)를 이용하여 주성분 변수(원 변수의 선형결합)를 도출하여 80% 규칙에 의해 p차원
을 2~4개의 주성분 차원으로 축약하는 주성분 분석과 원 변수를 요인(factor)이라는 잠재 변인을 이용하
여 상호 배타적으로 그룹화하는 방법인 요인분석으로 나눌 수 있다. 

판별 분석(Discriminant Analysis)은 군집 분석(Clustering Analysis)과 함께 개체들에 대해 측정된 특성(변
수) 값을 이용하여 개체를 판별하는 식을 유도하여 새로운 개체의 집단을 판별하거나 개체의 유사성을 계

산하여 유사한 개체까리 군집화 하는 개체 유도 기법(individual directed techniques)이다. 

  

(x1, x2,..., xp )
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2)�군집분석과�판별분석�차이�

졸업생의 취업여부에 영향을 주는 변수로  평점, 비만도(=키/몸무게: 외모척도), 영어 성적, 자격증 개수, 원

서 지원 회수, 가족 총 연 소득 (재정 능력), 친구 수(사교력 측정)를 고려하였다. 졸업생 중 6개월 전에 취업
한 졸업생 30명, 취업하지 못한 졸업생 20명을 무작위 추출(취업율이 60%) 하여 7개 항목을 조사하였다. 

측정된 7개 변수를 이용하여 취업여부(2개의 집단)를 판별하는 판별규칙(판별함수)을 도출하여 새로운 개
체(졸업 예정자)에 대하여 졸업 후 6개월 이전에 취업여부를 확률적으로 측정하는 방법을 판별분석이라 
한다. 판별분석은 분석 전 개체를 분류하는 집단(그룹) 정보가 있다. 

H대학교 비즈니스 통계학과 졸업 예정자를 대상으로  위의 7개의 변수(학생들의 취업 경쟁력)들을 측정 
조사하였다고 하자. 취업 경쟁력 관점에서 졸업예정자들의 유사성을 측정하여(일반적으로 유크리디안 거
리) 유사성이 높은 개체끼리 상호 배타적으로 분류하는 것을 군집분석이라 한다. 군집분석의 핵심적 단계
는 유사성 계산, 유사성에 의한 집단으로 분류해 가는 기준, 군집의 개수 결정, 개체 군집에 대한 적절한 이
름 부여이다. 군집은 판별분석의 집단과 유사한 개념이다. 

좌측 판별분석은 2개의 집단을 판별하는 직선 판별식, 2차 판별식을 그린 예제이며, 우측 군집분석은 개체
를 3개의 군집으로 나눈 것으로 비계층적 방법과 계층적 방법을 적용한 예이다. 

   (구글 서치 이미지) 

         판별분석     군집분석 

군집분석에서는 개체의 그룹에 대한 정보 없이 (사전에는 🔴,  ⃤ , ❎구분이 없이 동일하나 분석 후 나누어
짐) 유사성이 가까운 개체들끼리 계층적으로 묶어 가거나 군집의 개수를 정하여 군집의 중심점을 이용하

여 개체를 군집화 하는 방법이다. 판별분석은 자료 수집 시 이미 그룹이 나누어져 있어( 🔴, 🔵) 이를 가장 
잘 판별하는 판별규칙을 도출하여 새로운 개체의 군집을 판별하는 방법이다. 곡선의 판별규칙을 도출하
는 것은 쉽지 않다.  
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3)�판별규칙�

판별규칙은 모집단 그룹을 정확하게(오분류 비율 최소화) 하는 ‘판별’ 변수의 함수식으로 판별규칙을 설정

한다. 아래 그림은 인터넷 구글링 결과 얻은 그림이다. 

[왼쪽] 2개 모집단, 판별변수 (y, z)의 함수식으로 점선 직선=판별규칙을 얻었음. 아래 히스토그램의 빗금
친 부분 중 (B 모집단의 판별규칙 왼쪽 꼬리 빗금친 확률)=B 모집단에 속한 개체를 판별규칙에 의해 A집
단으로 분류한 오분류 확률, (A 모집단의 판별규칙 오른쪽 꼬리 빗금친 확률)=A 모집단에 속한 개체를 판
별규칙에 의해 B집단으로 분류한 오분류 확률   

[오른쪽] 왼쪽은 직선 판별규칙이고 오른쪽은 다항식 판별규칙임. 현행 산점도를 보면 다항식 판별규칙이 
오분류가 적어 보임. 그러나 실제 이차식까지만 판별규칙이 가능, 실제 판별규칙의 선택은 오분류 결과 활
용  

    

4)�오분류�misclassification�ratio�

마취과 의사가 마취 양을 결정할 때 (나이, 혈압, 맥박, 몸무게)가 영향을 준다고 하자. 이 4개의 변수만으로 
마취량을 결정할 때 문제는 없을까? 위의 4개 변수로 마취안전여부를 판단하는 판별규칙을 만들었다고 

하자. 이 판별규칙의 정확도? 어떻게 측정할까?  

분류 정의 

(정분류) = 판별규칙에 의해 (성공 개체를 성공), (실패 개체를 실패)로 분류하는 결과  

(오분류) = 판별규칙에 의해 (실패 개체를 성공), (성공 개체를 실패)로 분류하는 결과 

판별결과=> 마취안전 마취위험

마취안전 정분류 (a) (1)오분류 (b)

마취위험 (2)오분류 (c) 정분류 (d)
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통계적 가설 

• 귀무가설 : state of nature, 환자는 마취에 안전 

• 대립가설 : 환자는 마취에 위험 

• 1종 오류 : (b),  2종 오류 : (c),  

• 검정력 : 1-(c) = 마취 위험 환자를 위험하다고 진단 

용어정의 

Positive 양성 - 감염, 마취위험, 불량 

Negative 음성 - 정상, 마취위험 없음, 정품 = 데이터 총 수 =   

 정분류 비율 = 
, 
 오분류 비율 = 

4)�판별규칙�결정�방법�

(판별규칙 1) a=45, b=5, c=0, d=50  -> 오분류비율=95% 

(판별규칙 2) a=50, b=0, c=5, d=45 -> 오분류비율=95% 

어느 규칙을 선택할 것인가? 오분류비율만 보면 동일하다. 그러나 판별규칙2의 비용은 너무 크다. 마취 위

험한 환자를 안전하다고 결정하면 수술 중 환자가 위험에 빠질 가능성이 높아 기회비용이 높다. 그래서 판
별규칙을 결정할 때는 오분류비율도 고려하지만 오분류 내용에 의한 비용문제도 고려해서 결정한다.  

5)�오분류�추정방법�

Re-substitution 규칙 

수집된 데이터로부터 얻은 판별식을 원 데이터에 적용하여 개체를 분류하여 오분류 비율을 구하는 것으
로 정분류 비율이 높게 추정될(overestimate) 가능성이 있어 거의 사용하지 않는다. 그러나 대부분의 소프
트웨어는 이를 사용한다. 빅데이터에서는 train(학습), test(감증) 데이터로 나누어 판별규칙 검증한다. 

테스트 데이터 이용 

데이터를 양분하여 한 개체 그룹으로부터 판별식을 유도하고, 이 판별식을 사용하여 다른 그룹의 개체를 
분류하여 오분류 비율을 추정한다. 표본 자료의 1/2만 사용하여 판별식을 구하므로 모집단 분류에 적합한 

(a + b + c + d )
(a + d )

(a + b + c + d )
(b + c)

(a + b + c + d )
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판별식을 얻을 가능성이 낮고 데이터를 많이 수집해야 한다는 단점으로 인하여 이 방법 역시 사용 빈도가 
낮았지만 빅데이터에서는 가능하다. 가장 많이 사용. 

Cross-validation 추정법 

Lachenbrush(1968)가 제안한 방법으로 가장 널리 사용된다. 첫 번째 개체 하나를 제외하고 판별식을 구하
여 그 개체를 분류하고, 첫 번째 개체를 다시 넣고 두 번째 개체를 제외하고 판별식을 구한 후 두 번째 개체

를 분류하고…… 이렇게 하여 오분류 비율을 추정한다. 이 방법을 Jackknife 방법이라고도 한다.  

6)�Positive,�Negative�개념�

환자의 유병여부를 진단하는 진단키트(거짓말 탐지기)의 테스트 결과  

양성 positive ={병이 있는 사람에게 병이 있다고 판단} ={거짓말하는 사람을 거짓말 하고 있다고 진단} 

음성 negative ={건강한 사람을 건강하다고 판단} ={진실한 사람을 진실하다고 진단} 

민감도 sensitivity, true positive 

 : 유병(양성)인 사람을 유병이라고 정확한 진단 확률 

 특이도 specificity, true negative 

 : 건강(음성)한 사람을 건강하다고 정확한 진단 확률 

양성예측도 positive predictive value 

 : 유병(양성)이라 진단한 사람 중  유병인 사람의 확률 

진단결과=> 양성 <=> H0 기각 음성 <=> H0 채택

H1: 가설 true 

양성(유병, 거짓말)

H0: 귀무가설  true 

음성(건강, 진실)
참음성 true negative TN

참양성 true positive TP 

검정력  1 − β
거짓음성 false negative FN 

2종 오류  β

거짓양성 false positive FP 

(유의수준)  α

Sensitivit y = TP
TP + FN

Specif icit y = TN
FP + TN

PPV = TP
TP + FP
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 음성예측도 negative predictive value 

 : 건강(음성)이라 진단한 사람 중  건강한 사람의 확률 

민감도, 특이도는 실험,대조군 비교연구에서 예측도는 유병률을 알 수 있는 횡단 연구에 활용된다. 

Reciever Operating Curve 분석| (위키피디아) 

       

•  x-축을 (1-특이도), y축을 민감도로 하여 그린 이차원 그래프를 활용하여 (양성, 음성)을 판단하는 기준
값을 결정하는 기법으로 의학적 분야에 사용 

•  진단방법의 기준값 cur off value 을 결정 

• 원점은 특이도가 1이므로 음성을 음성을 완벽하게 진단하는 기준값으로 양성 확률 기준값이 1에 해당 

•  (1, 0)은 민감도 1, 특이도 0이고 (1,1)은 민감도1, 특이도 1이므로 완벽한 진단임 

•   곡선 아래 면적을 AUC(area under the curve)라 하고 이 값이 가장 큰 방법이 가장 적절한 진단 방법임  

•  45도 대각선은 “양성” 진단을 무작위로 진단하였다는 것을 의미함, 그러므로 진단방법이 무작위 이상

이어야 적절하므로 AUC 면적은 1/2보다 커애 함 

•  진단방법 결정 : AUC 값이 가장 큰 진단 방법을 결정하면 된다. 위의 그림에서는 붉은 색 곡선을 그린 
진단방법이 적절함 

• 기준값 결정방법 : Youden J 통계량이 가장 큰 곳의 값을 기준 값으로 함 - 다음 그림의 원의 c값을 만
들어내 기준값을 선택하면 된다. 

NPV = TN
TN + FN
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예제�데이터�

1)�LPGA�2008�(모집단�2개)�

LPGA2008.csv : 미국 LPGA 골프선수들의 능력 측정 변수 6개 (평균비거리(+), 페어웨이 안착율(+), 그린 
적중률(+), 평균버팅 수(-), 샌드회수(-), 샌드세이브(+)), 상금, 출전 라운드 수를 조사한 데이터이다. (측정
변수 옆 +의 의미는 변수 값이 높을수록 선수능력이 높다는 의미, -는 반대 개념) 

상금 순위 40위 선수를 ‘상위’, 40위 미만인 선수를 ‘하위’ 2개 그룹으로 나누고 ‘상금순위그룹’ 변수를 만

들고 상금 순위를 판별하는 규칙을 선수 능력변수로 만들고 규칙의 정확성을 파악하자.

 

  

상금 크기로 순위를 만들고 (rank(변수) 함수는 변수 크기 순으로 개체를 순위를 부여함. -변수는 역순위 
부여) 순위가 40위 이상인 선수는 ‘상’, 그렇지 않은 선수는 ‘하’  

 

  

2)�IRIS�데이터�(모집단�그룹�3개)�

다변량 데이터셋, 영국 통계학자, 생물학자 Ronald Fisher(1936) 

n=150 samples 분꽃 3종 (Iris setosa, Iris virginica and Iris versicolor) 

4개 척도 변수 Sepal (꽃받침) 넓이, 길이 / Petal 꽃잎 넓이, 길이를 이용하여 분꽃 종을 판별하는 규칙을 만
들고  

lpga<-read.csv('http://wolfpack.hnu.ac.kr/Stat_Notes/example_data/
lpga2008.csv', fileEncoding = "utf-8") 
names(lpga)

lpga$상금그룹[rank(-lpga$상금)<=40]<-‘상' 
lpga$상금그룹[rank(-lpga$상금)>40]<-‘하' 
head(lpga$상금그룹); ; head(lpga$상금그룹)
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모집단�집단이�2개,�판별분석�

1)�정의�

판별 측정변수 벡터 :   

모집단 1 : 
, 
모집단 2 :  

각 모집단으로부터  크기의 표본 개체를 추출하여 판별 측정변수의 관측값을 조사했다고 하자. 

각 표본의 평균벡터를 , 공분산행렬을 이라 하자. 

기호 notation 

•   = 모집단 i의 사전확률 ( ) 

•   = 모집단 j에 속한 개체가 판별식에 의해 모집단 i로 판별할 확률 , 이면 정분

류,  이면 오분류 

•  비용  = 모집단 i에 속한 개체를 모집단 j로 판별하여 발생하는 비용. 이면 비용 0임 

•   = 모집단 1에서 추출된 개체를 모집단 1로 정분류 

•  = 모집단 2에서 추출된 개체를 모집단 2로 정분류 

•   = 모집단 1에서 추출된 개체를 모집단 2로 오분류 

•  = 모집단 2에서 추출된 개체를 모집단 1로 오분류 

x_ =

x1
x2
⋮

xp

~( μ_ , Σ )

π1~f1( x_)~MN( μ_1
, Σ1) π2~f2( x_)~MN( μ_2

, Σ2)

(n1, n2)
( x_1, x_2) (S1, S2)

P(πi) π1 + π2 = 1

P(X ∈ Ri πj) i = j

i ≠ j

c( j i) i = j

P(π1)P(X ∈ R1 π1)

P(π2)P(X ∈ R2 π2)

P(π1)P(X ∈ R2 π1)

P(π2)P(X ∈ R1 π2)
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2)�판별규칙��

(1) 오분류 기대비용 ECM 최소화  

오분류 가대비용 = (오분류확률*비용함수)  

  

=> (결과)   

  

(만약 비용이 동일하다면 ) (모집단 비율도 동일하다면   

(2) 우도함수 likelihood ratio (다변량 정규분포) 

모집단이 다변량정규분포를 따른다면, 새로운 개체 에 대하여  

이 성립하면 모집단 1로 그렇지 않으면 모집단 2로 판별한다. 

ECM = c(2 1)P(2 1)p1 + c(1 2)P(1 2)p2

R1: f1( x_)
f2( x_) ≥ ( p2

p1
)(

c(1 2)
c(2 1)

)

R2: f2( x_)
f1( x_) ≥ ( p1

p2
)(

c(2 1)
c(1 2)

)

R1: f1( x_)
f2( x_) ≥ ( p2

p1
) R1: f1( x_)

f2( x_) ≥ 1

x_0

L( x_0; x_1, Σ̂1) ≥ L( x_0; x_2, Σ̂2)
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다변량 판별분석

(3) Fisher 선형 linear 판별 

다변량 정규분포의 두 모집단이 동일한 공분산(  )을 갖는다면 다음과 같이 통합분산에 의해 추정된다. 

통합 공분산 :  

그리고 우도함수식은 다음의 판별규칙으로 간편화 된다. 

, 

 만약 비용이 동일하고 모집단 사전확률이 동일하면  

새로운 개체 가 위의 식을 만족하면 모집단 1, 그렇지 않으면 모집단 2로 판별한다.  

(4) 사후 posterior 확률 이용  

관측치   (판별변수 p개인 경우) 모집단( )에 속할 사후 확률 계

산 :   

 이면 새로운 개체 는 모집단 1로 판별한다. 

  

Σ

Σ̂ = (n1 − 1)S1 + (n2 − 1)S2
(n1 + n2 − 2)

( x_1 − x_2)′ ̂Σ−1x_0 − 1
2 ( x_1 − x_2)′ ̂Σ−1( μ_1

− μ_2
) ≥ c c = ln[

c(1 2)
c(2 1)

p2
p1

]

c = 0

x_0

x0 = (x10, x20, …, xp0)′ πk, k = 1,2

δk(x0) = ̂P(x0 ⊂ πk) = xΣ̂−1 −
1
2

̂μkΣ̂−1 − ̂μk + ln( ̂πk)

P(π1 ⊇ x_0 data) ≥ P(π2 ⊇ x_0 data) x_0
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(5) 두 모집단의 공분산이 동일하지 않은 경우 Fisher는 Quadratic 판별규칙 제안 

사후확률 계산식  
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3)�실증분석�(모집단�2개�LPGA�상금그룹�‘상’�‘하’�선수�판별규칙)�

(1) 산점도 행렬 (모집단 그룹별) 

모집단 그룹별 산점도, 히스토그램을 활용하여 모집단 그룹 판별에 영향을 미치는 변수를 시각적으로 판
단 가능하다. 

  

초록색 (상위그룹) 판별 가능한 변수 (시각적 판단) - 초록색(상 집단), 파랑색(하집단) 

히스트로그램 : 오른쪽에 있는 분포 집단이 해당변수 큰 집단, 산점도는 상하, 좌우 구분 

평균비거리 (+), 그린적중률(+), 평균퍼팅수(-)

  

library(car) 
scatterplotMatrix(~평균_비거리+페어웨이_안착율+그린_적중률+평균_퍼팅수+샌드_회수
+샌드_세이브|상금그룹,data=lpga,col=c(3,4))
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(2) 모집단 등분산 가정 검정 

Fisher 판별규칙 중 선형(등분간), 이차식(이분산) 방법 적용 판단 

• 귀무가설 : 모집단 그룹간 공분산은 동일하다. 

• 대립가설 : 모집단 그룹간 공분산은 상이하다. 

• 검정통계량 : Box's (1949) M-test for homogeneity of covariance matrices obtained from 
multivariate normal data according to one or more classification factors.  

  

유의확률이 0.001보다 작으므로 ‘등분산’ 귀무가설이 기각되어 Fisher 이차 판별 규칙 이용하는 것이 적절
하다. 

  

(****) Fisher 선형 판별 (등분산 가정 만족)  무너졌으므로(2) 결과) ‘이차판별 적정’ (예제활용) 

  

사전 확률 : 디폴트는 표본 집단그룹 비율대로 모집단 비율을 가정하게 된다. (디폴트) 

     (표본 157선수이므로 40/
157=0.2548 ‘상’ 모집단 비율로 가정됨) 

install.packages('heplots') 
library(heplots) 
boxM(lpga[,2:7],lpga$상금그룹)

library(MASS) 
lpga.lda<-lda(상금그룹~평균_비거리+페어웨이_안착율+그린_적중률+평균_퍼팅수+샌드
_회수+샌드_세이브,data=lpga) #판별규칙 
lpga.lda #판별규칙 결과 출력 
lpga.lda.p<-predict(lpga.lda) #사후확률(posterior), 판별값(x) 
head(lpga.lda.p$posterior)

한남대학교 통계학과 권세혁교수 ( )13



다변량 판별분석

모집단 그룹의 비율을 사전에 안다면 이를 판별규칙에 활용 

만약 모집단 그룹 비율에 대한 사전 정보가 있다면 이를 반영하여 판별규칙을 결정하여야 판별 정확성이 

높아진다. 사전확률이 정의하면 판별 규칙도 달라진다. 다음은 2008년 활동 선수가 200명이라면 상위 
40위 비율은 0.2이므로 모집단 비율 사전 정보를 설정하여 판별규칙 도출 시 이를 고려하게 하는 것이 적
절함 

  

  

(3) 판별분석 : 등분산 가정이 무너져 이차판별, 그러나 여기서는 선형판별 방법 적용 예제임 

  

prior=c(비율1, 비율2) 옵션을 사용하지 않으면 판별규칙의 모집단 그룹 비율은 사용된 표본데이터 비율을 

사용  디폴트 옵션 사용 (표본이 그룹을 층화변수로 하여 확률비례할당 추출을 가정하거나 모집단 사전 정
보가 없는 경우) 

  

판별규칙의 선형계수 

LD1=0.0028*(평균_비거리) + 0.0299*( 페어웨이_안착율) -0.279*(그린_적중률) + 0.813*(평균_퍼팅수) -
0.857*(샌드_회수) -0.0266*(샌드_세이브) => 각 관측치의 판별값이 계산된다. 

lpga.lda<-lda(상금그룹~평균_비거리+페어웨이_안착율+그린_적중률+평균_퍼팅수+샌드
_회수+샌드_세이브,data=lpga, prior=c(0.2,0.8))

library(MASS) 
lpga.lda<-lda(상금그룹~평균_비거리+페어웨이_안착율+그린_적중률+평균_퍼팅수+샌드
_회수+샌드_세이브,data=lpga) 
lpga.lda #판별규칙 결과 출력
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(4) 사후확률 및 판별값 

  

도출된 판별규칙에 의해 1번 선수의 ‘상’ 집단에 속할 확률은 0.51, ‘하’ 집단에 속할 확률은 0.49 

만약 사후확률 0.5 기준으로 표본 개체(선수)를 분류한다면 1번 선수(안시현)는 상으로 분류 = 오분류, 2번 
핼렌은 상으로 정분류, 3번 Dina, 4번 Beth 모두 ‘하’로 정분류된다. 

        

디폴트 0.5기준으로 추정 사후확률이 큰 모집단 그룹으로 분류하여 $class에 저장되어 있음 

  

lpga.lda.p<-predict(lpga.lda) #사후확률(posterior), 판별값(x) 
head(lpga.lda.p$posterior) 
lpga.lda.p$class 
head(lpga.lda.p$x)
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판별 선형계수에 의해 계산된 관측치의 판별값이 출력된다. 0을 중심으로 멀어질수록 각 집단에 속할 확
률이 높아진다. 1번 선수보다 2번 선수의 ‘상’집단 속할 확률이 높으므로 음의 값이 크다. 3번과 4번 선수의 
경우 4번이 ‘하’ 집단에 속할 확률이 크므로 4번 판별값이 3번보다 더 크다. 

  

분류표 산출 

  

모집단 ‘상’ 그룹 40명 선수 중 피셔판별규칙에 의해 ‘상’으로 정분류(31명) 비율은 77.5%, ‘하’로(9명) 오분
류 비율은 22.5%임 

모집단 ‘하’ 그룹 117명 선수 중 피셔판별규칙에 의해 ‘하’으로 정분류(112명) 비율은 95.7%, ‘하’로(5명) 오분
류 비율은 4.2%임 

피셔판별규칙은 상위 그룹 선수의 판별력은 77.5%, 하위 그룹 선수의 판별력은 95.7%  

      

전체 선수 정분류 비율 = (31+112)/157 (91.1%)

  

lpga.lda.ct<-table(lpga$상금그룹,lpga.lda.p$class) 
prop.table(lpga.lda.ct,1) #행 퍼센트,분류표 
sum(diag(prop.table(lpga.lda.ct))) #정분류
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(5) 시각화 (판별변수 쌍체 산점도, 판별규칙, 오분류 개체 표현) 

  

모든 판별변수(평균_비거리+페어웨이_안착율+그린_적중률+평균_퍼팅수+샌드_회수+샌드_세이브) 쌍으

로 산점도에 원 집단을 개체 레이블로 표시하고 (선형) 판별규칙을 나타낸다. 그리고 판별규칙에 의해 오
분류 개체(선수)는 붉은 색으로 레이블 한다. 그리고 오분류 비율을 산점도 제목에 출력한다. 다음 산점도

는 총 15개( ) 산점도 중 일부이다. 판별변수 (비거리, 페어웨이) 2개만으로 도출된 판별규칙은 색을 구

별하는 직선이고 이 판별규칙에 의한 오분류 비율은 22.9%이다. (비거리, 그린적중률) 판별규칙은 오분류 

비율은 20.4%, (페어웨이, 그린)의 오분류는 19.7% -> 2개 변수만으로 판별한다면 (페어웨이, 그린)이 가
장 좋다.  

  

오분류 개체 판별 

  

library(klaR) 
partimat(as.factor(상금그룹)~평균_비거리+페어웨이_안착율+그린_적중률+평균_퍼팅수
+샌드_회수+샌드_세이브,data=lpga,method='lda')

6C2

lpga.lda.result<-cbind(lpga,lpga.lda.p$class) 
lpga.lda.result$분류결과[lpga.lda.result[,10]==lpga.lda.result[,11] & 
lpga.lda.result[,10]=='상']<-'OO' 
lpga.lda.result$분류결과[lpga.lda.result[,10]==lpga.lda.result[,11] & 
lpga.lda.result[,10]=='하']<-'XX' 
lpga.lda.result$분류결과[lpga.lda.result[,10]!=lpga.lda.result[,11] & 
lpga.lda.result[,10]=='상']<-'OX' 
lpga.lda.result$분류결과[lpga.lda.result[,10]!=lpga.lda.result[,11] & 
lpga.lda.result[,10]=='하']<-'XO' 
head(lpga.lda.result)
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새로 만들어진 ‘분류결과’ 변수는 4개 범주 그룹 변수임 

   

• OO=개체 원집단 ‘상’ - 분류결과 ‘상’, XX=개체 원집단 ‘하’ - 분류결과 ‘하’ - 정분류 

• OX=개체 원집단 ‘상’ - 분류결과 ‘하’, OX=개체 원집단 ‘하’ - 분류결과 ‘상’ - 오분류 

판별결과 그룹별 산점도 

 

  

scatterplotMatrix(~평균_비거리+페어웨이_안착율+그린_적중률+평균_퍼팅수+샌드_회수
+샌드_세이브|분류결과,data=lpga.lda.result,col=c(1:4))
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library(GGally) 
theme_update(text=element_text(family="AppleGothic")) 
ggpairs(lpga.lda.result[,2:7],aes(colour=lpga.lda.result$분류결
과,alpha=0.4),upper=list(continuous='smooth'))
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(6) 판별결과 그룹별 판별변수 평균, 표준편차  

  

비거리 : 비거리가 큰 선수는 상금 상위 랭킹되므로 평균 253.6 선수는 정분류되지만, 비거리가 다소 낮은 
선수는(평균 248.2)는 ‘하’위 선수로 오분류 되었다. 비거리가 낮은 선수는 하위랭킹 선수이므로 실제 
244.4 선수는 ‘하’위 선수로 정분류 되나, 다소 높은 251.9 부근 선수들의 판별규칙에 의해 상위 선수로 오
분류 되었음  

  

 

  

library(doBy) 
summaryBy(평균_비거리+페어웨이_안착율+그린_적중률+평균_퍼팅수+샌드_회수+샌드_
세이브~분류결과, data=lpga.lda.result,FUN=c(mean,sd),na.rm=TRUE)

boxplot(평균_비거리~분류결과,data=lpga.lda.result,notch=TRUE,col='blue', 
        main="비거리 상자그림", xlab="판별그룹")
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(7) 주성분 분석 활용  

  

제1 주성분 : 파온 능력(-), 제2주성분 : 장타능력  

상세 분석 활용 (http://203.247.53.31/Stat_Notes/adv_stat/MDA/MDA_PCA.pdf) 20페이지 

  

  

  상위랭크 선수 -> 하위집단 오분류 

lpga.pca=prcomp(lpga.lda.result[,2:7],scale.=T) #상관계수행렬 이용 
summary(lpga.pca) #변동(누적)설명기여율 출력 
lpga.pca$rotation #부하 출력 
lpga.lda.pca<-cbind(lpga.lda.result,lpga.pca$x)

library(ggplot2) 
ggplot(lpga.lda.pca,aes(PC1,PC2,label=골퍼)) +geom_text(check_overlap = 
TRUE)+geom_text(aes(colour = factor(분류결과))) +xlab(‘파온능력(-)’)+ylab('장타능
력(+)'); subset(lpga.lda.pca,분류결과=='OX')[,c(1,12)]
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(8) 새로운 개체 선수 판별규칙에 의한 사후확률 추정 

 

  비거리 260, 페어웨이 70, …, 샌드세이브=40 인 New 선수
는 상위 랭크 가능성은 86.1%, 하위랭크 가능성은 13.9%로 판별된다. 

predict(lpga.lda,newdata=data.frame(평균_비거리=260,페어웨이_안착율=70,그린_적
중률=65,평균_퍼팅수=28,샌드_회수=1.5,샌드_세이브=40))$posterior
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실증분석2�Fisher�이차�판별�(등분산�가정�파괴�시)�실제�적절한�방법�

  

이차 판별식이므로 판별규칙의 선형계수 없음   

분류표 산출 

  

모집단 ‘상’ 그룹 40명 선수 중 피셔판별규칙에 의해 ‘상’으로 정분류(36명) 비율은 90%(선형판별=77.5%), 

‘하’로(4명) 오분류 비율은 10%(선형판별=22.5%)임 

모집단 ‘하’ 그룹 117명 선수 중 피셔판별규칙에 의해 ‘하’으로 정분류(110명) 비율은 94%(선형판별=95.7%, 
‘하’로(7명) 오분류 비율은 6%(선형판별=4.2%)임 

이차 판별규칙이 선형판별에 비해 상위랭크 선수 정분류 비율은 12.5% 높고, 하위랜크 선수 정분류 비율
은 1.7% 낮다. 

      

    

lpga<-read.csv('http://wolfpack.hnu.ac.kr/Stat_Notes/example_data/
lpga2008.csv', fileEncoding = "utf-8") 
lpga$상금그룹[rank(-lpga$상금)<=40]<-'상' 
lpga$상금그룹[rank(-lpga$상금)>40]<-'하' 

library(MASS) 
lpga.qda<-qda(상금그룹~평균_비거리+페어웨이_안착율+그린_적중률+평균_퍼팅수+샌
드_회수+샌드_세이브,data=lpga) 

lpga.qda.p<-predict(lpga.qda) #사후확률(posterior), 판별값(x)

lpga.qda.ct<-table(lpga$상금그룹,lpga.qda.p$class) 
lpga.qda.ct 
prop.table(lpga.qda.ct,1) #행 퍼센트,분류표 
sum(diag(prop.table(lpga.qda.ct))) #정분류
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전체 선수 정분류 비율 = (36+110)/157 = 92.9% (선형판별=91.1%)보다 1.8% 높음

  

시각화 (판별변수 쌍체 산점도, 판별규칙, 오분류 개체 표현) 

  

모든 판별변수(평균_비거리+페어웨이_안착율+그린_적중률+평균_퍼팅수+샌드_회수+샌드_세이브) 쌍으
로 산점도에 원 집단을 개체 레이블로 표시하고 (선형) 판별규칙을 나타낸다. 그리고 판별규칙에 의해 오
분류 개체(선수)는 붉은 색으로 레이블 한다. 그리고 오분류 비율을 산점도 제목에 출력한다. 다음 산점도

는 총 15개( ) 산점도 중 일부이다. 판별변수 (비거리, 페어웨이) 2개만으로 도출된 판별규칙은 색을 구

별하는 직선이고 이 판별규칙에 의한 오분류 비율은 21.7%(선형=22.9%)이다. (비거리, 그린적중률) 판별
규칙은 오분류 비율은 19.1% (선형=20.4%), (페어웨이, 그린)의 오분류는 18.5%(선형=19.7%) -> 2개 변수

만으로 판별한다면 (페어웨이, 그린)이 가장 좋다. 그리고 이차판별의 정분류 비율이 선형보다 높다.

 
  

오분류 개체 판별 

library(klaR) 
partimat(as.factor(상금그룹)~평균_비거리+페어웨이_안착율+그린_적중률+평균_퍼팅수
+샌드_회수+샌드_세이브,data=lpga,method='qda')

6C2
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새로 만들어진 ‘분류결과’ 변수는 4개 범주 그룹 변수임 

   

• OO=개체 원집단 ‘상’ - 분류결과 ‘상’, XX=개체 원집단 ‘하’ - 분류결과 ‘하’ - 정분류 

• OX=개체 원집단 ‘상’ - 분류결과 ‘하’, OX=개체 원집단 ‘하’ - 분류결과 ‘상’ - 오분류 

lpga.qda.result<-cbind(lpga,lpga.qda.p$class) 
lpga.qda.result$분류결과[lpga.qda.result[,10]==lpga.qda.result[,11] & 
lpga.qda.result[,10]=='상']<-'OO' 
lpga.qda.result$분류결과[lpga.qda.result[,10]==lpga.qda.result[,11] & 
lpga.qda.result[,10]=='하']<-'XX' 
lpga.qda.result$분류결과[lpga.qda.result[,10]!=lpga.qda.result[,11] & 
lpga.qda.result[,10]=='상']<-'OX' 
lpga.qda.result$분류결과[lpga.qda.result[,10]!=lpga.qda.result[,11] & 
lpga.qda.result[,10]=='하']<-'XO' 
table(lpga.qda.result[,12])
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판별결과 그룹별 산점도 

 

  

scatterplotMatrix(~평균_비거리+페어웨이_안착율+그린_적중률+평균_퍼팅수+샌드_회수
+샌드_세이브|분류결과,data=lpga.qda.result,col=c(1:4))
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library(GGally) 
theme_update(text=element_text(family="AppleGothic")) 
ggpairs(lpga.qda.result[,2:7],aes(colour=lpga.qda.result$분류결
과,alpha=0.4),upper=list(continuous='smooth'))
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판별결과 그룹별 판별변수 평균, 표준편차  

  

비거리 : 비거리가 큰 선수는 상금 상위 랭킹되므로 평균 252.8 선수는 정분류되지만, 비거리가 다소 낮은 
선수는(평균 249.2)는 ‘하’위 선수로 오분류 되었다. 비거리가 낮은 선수는 하위랭킹 선수이므로 실제 

244.3 선수는 ‘하’위 선수로 정분류 되나, 다소 높은 251.3 부근 선수들의 판별규칙에 의해 상위 선수로 오
분류 되었음

  

  

  

library(doBy) 
summaryBy(평균_비거리+페어웨이_안착율+그린_적중률+평균_퍼팅수+샌드_회수+샌드_
세이브~분류결과,data=lpga.qda.result,FUN=c(mean,sd),na.rm=TRUE)

boxplot(평균_비거리~분류결과,data=lpga.qda.result,notch=TRUE,col='blue', 
        main="비거리 상자그림", xlab="판별그룹")
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주성분 분석 활용  

  

제1 주성분 : 파온 능력(-), 제2주성분 : 장타능력  

상세 분석 활용 (http://203.247.53.31/Stat_Notes/adv_stat/MDA/MDA_PCA.pdf) 20페이지 

  

 

      

lpga.pca=prcomp(lpga.qda.result[,2:7],scale.=T) #상관계수행렬 이용 
summary(lpga.pca) #변동(누적)설명기여율 출력 
lpga.pca$rotation #부하 출력 
lpga.qda.pca<-cbind(lpga.qda.result,lpga.pca$x)

library(ggplot2) 
ggplot(lpga.qda.pca,aes(PC1,PC2,label=골퍼)) +geom_text(check_overlap = 
TRUE)+geom_text(aes(colour = factor(분류결과))) +xlab('파온능력(-)')+ylab('장타능
력(+)') 
subset(lpga.qda.pca,분류결과=='OX')[,c(1,12)]
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새로운 개체 선수 판별규칙에 의한 사후확률 추정 

 

  비거리 260, 페어웨이 70, …, 샌드세이브=40 인 New 선수는 상위 랭크 가

능성은 97.1%(선형=86.1%), 하위랭크 가능성은 2.9%(선형=13.9%)로 판별된다. 

predict(lpga.qda,newdata=data.frame(평균_비거리=260,페어웨이_안착율=70,그린_
적중률=65,평균_퍼팅수=28,샌드_회수=1.5,샌드_세이브=40))$posterior
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모집단�3개�이상인�경우�판별분석�

�1)�ECM�방법�

•   = 모집단 의 사전확률 

•   = 모집단 의 개체를 로 판별하여 발생하는 비용 

•   = 모집단 의 개체를 로 판별하는 확률 

최소화 ECM  

(판별규칙) 만약 이면 개체를 모집단 로 판별 

�2)�Fisher의�선형판별식�

 , B=그룹간 공분산, W=그룹내 공분산 

=> 의 고유값 , 이에 대응하는 고유벡터가  

k-번째 개체 판별 : , =데이터 행렬 

을 만족하면 개체 는 모집

단 로 판별 ( 은 고유값 변동기여율 80%인 개수,  ) 
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3)�IRIS�예제�데이터�

다변량 데이터셋, 영국 통계학자, 생물학자 Ronald Fisher(1936) n=150 samples  

분꽃 3종 (Iris setosa, Iris virginica and Iris versicolor)  

4개 판별변수 : Sepal (꽃받침) 넓이, 길이 / Petal 꽃잎 넓이, 길이  

 

  

(1) 등분산 검정 

  

유의확률 <0.001로 귀무가설(등분산 가정) 기각되어 이분산 판별식인 이차식 판별이 적절함 

  

iris<-read.csv('http://wolfpack.hnu.ac.kr/Stat_Notes/example_data/iris.csv') 
names(iris) 
table(iris$group)

library(heplots) 
boxM(iris[,1:4],iris$group)
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(2) 피셔 이차판별분석 

  

사후확률이 가장 큰 집단(품종)으로 분류됨 

  

(3) 판별결과 정분류 비율 

  

  이차 판별 비중은 98%, 매우 높음 

library(MASS) 
iris.qda<-qda(group~Sepal_Length+Sepal_Width+Petal_Length+Petal_Width , 
data=iris) 
iris.qda.p<-predict(iris.qda) #사후확률($posterior), 판별결과($class)

iris.qda.ct<-table(iris$group,iris.qda.p$class) 
iris.qda.ct 
prop.table(iris.qda.ct,1) #행 퍼센트,분류표 
sum(diag(prop.table(iris.qda.ct))) #정분류
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(4) 판별결과 시각화 (판별변수 쌍체 산점도 with 판별규칙) 

  

sepal(꽃받침) 넓이, 길이 산점도 - 집단이 3개이고 판별 규칙이 2차식이므로 곡선, 오분류 비율은 20%임. 

  

 

library(klaR) 
partimat(as.factor(group)~Sepal_Length+Sepal_Width+Petal_Length+Petal_Widt
h,data=iris,method='qda')
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(5) 판별결과 시각화 2 (판별변수 산점도 행렬) 

  

sepal(꽃받침) 길이는 setosa(o-짧음)와 (virginica(△)+versicolor( )-김)군 종을 잘 분류함, 넓이 종의 분류
하지 못함, petal(꽃잎) 길이, 넓이는 setosa(o-길이짧고,넓이좁고), virginica(△), versicolor( )길이길고,넓
이넓음) 각각 종을 잘 분류함.

 

iris.qda.result<-cbind(iris,iris.qda.p$class) 
iris.qda.result$classNew<-
paste(substr(iris.qda.result$group,1,2),'-',substr(iris.qda.result[,6],1,2),sep='') 
table(iris.qda.result$classNew) 
scatterplotMatrix(~Sepal_Length+Sepal_Width+Petal_Length+Petal_Width|
classNew,data=iris.qda.result,col=c(1:4))

Se-Se : Setosa 품종
이 Setosa 품종으로 
정분류 

Ve-Vi : Versicolor 품
종이 Virginica 품종으
로 오분류 
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해석은 이전 산점도와 동일함 

Moreover, sepal(꽃받침) 길이와 넓이의 직선관계는 비슷(기울기), petal(꽃잎) 길이와 넓이의 직선관계는 
종별로 (기울기) 상이. 

  

library(GGally) 
theme_update(text=element_text(family="AppleGothic")) 
ggpairs(iris.qda.result[,1:4],aes(colour=iris.qda.result$classNew,alpha=0.4),upp
er=list(continuous='smooth'))
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(6) 판별결과 기초통계량 

 

  

(7) 판별결과 판별변수 산점도 

  

  

library(doBy) 
summaryBy(Sepal_Length+Sepal_Width+Petal_Length+Petal_Width~classNew,
data=iris.qda.result,FUN=c(mean,sd),na.rm=TRUE)

names(iris.qda.result) 
boxplot(Sepal_Length~classNew,data=iris.qda.result,notch=TRUE,col='blue', 
              main="Sepal Length by Classification", xlab="Class Result")
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(8) 주성분 분석 활용 판별결과 시각화 

  

주성분 하나로 4개 판별변수의 변동을 92.5% 설명 - 충분함 

  

  

‘꽃받침 길이’ 성분은 Setosa (가장 적음), Versicolor(중간 크기), Virginica(가장 큼) 3 품종을 잘 분류한다. 그
러나 ‘꽃잎 크기’ 성분은 품종 판별 능력이 없음 

iris.pca=prcomp(iris.qda.result[,1:4]) #공분산행렬 이용 
summary(iris.pca) #변동(누적)설명기여율 출력 
iris.pca$rotation #부하 출력 
iris.qda.pca<-cbind(iris.qda.result,iris.pca$x)

library(ggplot2) 
ggplot(iris.qda.pca,aes(PC1,PC2,label=classNew)) + 
  geom_text(check_overlap = TRUE)+ 
  geom_text(aes(colour = factor(classNew))) + 
  xlab('꽃잎길이(-)')+ylab('꽃받침크기(-)')
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(8) 새로운 분꽃 분류 집단 추정 

  

꽃받침 길이 45, 넓이 30, 꽃잎 길기=30, 넓이=15인 새로운 분꽃이 어떤 종인지 판별하고자 하여 위의 이
차 판별식을 활용하여 추정하면 Virginica 58.6%로 가장 크므로 이 품종으로 추정하면 됨  

  

predict(iris.qda,newdata=data.frame(Sepal_Length=45,Sepal_Width=30,Petal_L
ength=30,Petal_Width=15))$posterior
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단계적�판별분석�방법�

판별 분석에서 많은 판별변수(항목)들이 측정되었을 경우 아마 여러분은 의문이 생길 것이다. (1)모든 변수

가 판별에 필요한가? (2)어떤 변수가 가장 판별을 잘하는 변수인가? 판별에 적절한 변수만 사용하는 것이 
좋으며 판별 능력은 분산 분석의 개념을 이용하여 판단한다. 

[선택이유 : Parsimony Rule] 오분류 비율이 동일하거나 차이가 없다면 판별 변수의 수가 적은 판별 방법
이 더 효율적이다. 이유는 측정 오류 발생 가능성이 적으며 새로운 개체 판별을 위해 측정해야 하는 변수 
수가 적으므로 경제적이다.  

1)�Forward�방법�

다음 절차에 의해 개체를 판별하는데 가장 유의한 변수 순으로 유의한 변수가 존재하지 않을 때까지 하나
씩 넣어 가는 방법이다. 

(1) 개체 집단을 설명 변수(요인)로 하고 각 측정 변수를 종속 변수(반응 변수)로 하여 분산 분석
(ANOVA)을 실시한다. F-값이 가장 큰 변수를 제일 먼저 선택한다. 이유는 집단의 평균 차이가 가
장 크다는 것은 그 변수에 의해 집단 분류가 가장 잘된다는 것이다. 

(2) 두 번째 변수 선택은? 첫 번째 선택된 변수를 공변량(covariate)으로 하여 공분산 분석 (ANCOVA) 
시행하여 그룹의 F-값이 가장 큰 변수를 선택한다. 공변량은 종속 변수에서 그 변수의 효과를 제외

할 때 사용되므로 첫 번째 선택된 변수의 판별 효과를 제외하는 것을 의미한다. 

공분산분석: 수학 강의에 대한 새로운 교육방법이 제안되었다. 기존의 교육 방법보다 나은지 알아보기 위

하여 각 20명씩 2개의 그룹을 만들어 하나의 그룹에는 새로운 교육 방법, 다른 그룹에는 기존의 교육 방
법을 적용해 보자. 그룹 학생들간에는 차이가 있을 것을 예상하여 교육 전 수학 시험을 보았다. 일전 기간 
교육 후 수학 능력 시험을 봐 그 성적의 차이가 있는지 분석하였다. 교육 후 점수(Y)가 그룹(새 교육/기존 
교육)간 차이가 있는지 알아보려면 분산분석(ANOVA). 그러나 교육 전 이들의 수학 능력이 고려되지 않았
다. 모두 수학에 대한 능력이 같지는 않을 것이다. 이 효과를 제외해 주자. 이 역할을 하는 것이 교육 전 수

학 점수이고 이를 공변량이라 한다. 이에 적합한 분석이 공변량 분석이다. 여전히 주요 관심은 교육 효과
이고 공변량에는 관심이 없다. 

세 번째 변수 선택은? 첫 번째, 두 번째 선택된 변수들을 공변량(covariate)으로 하여 공분산 분석 
(ANCOVA) 시행하여 그룹의 F-값이 가장 큰 변수를 선택한다. 이렇게 변수 선택을 반복한다. 만약 F-값이 
가장 큰 것이 유의하지 않으면 (p-값이 유의수준보다 크면) 변수 선택을 멈춘다.  

2)�Backward�방법�
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다음 절차에 의해 개체를 판별하는데 유의한 변수를 선택하는 방법으로 일단 모든 변수를 다 고려한 후 유
의하지 않은 순서대로 변수를 제거해 나가는 방법 

(1) 하나의 변수를 반응 변수, 다른 변수들은 공변량, 그리고 그룹을 요인(설명 변수)으로 하여 공분산 

분석을 실시하여 집단의 (Partial SS) F-값이 가장 낮은 변수를 제거한다. 

(2) 같은 방법으로 변수를 하나씩 제거해 간다. 집단의 F-값이 모두 유의하면 (p-값이 유의수준보다 작
으면) 제거를 멈춘다.  

�3)�Stepwise�방법�

Forward 방법과 매우 유사하다. 일단 선택된 변수들도 다른 변수가 들어간 상태에서 유의성 검정을 하여 
새로운 변수보다 덜 유의하면 제거된다. 즉 처음에는 가장 유의하였지만 여러 변수들이 선택된 상황에서
는 유의 정도가 떨어질 수 있다. 변수 선택을 위하여 변수를 넣었다 뺐다 하는 반복이 많아 계산이 복잡하
고 번거롭지만 컴퓨터 하드웨어, 소프트웨어 발달로 인하여 현재는 가장 많이 사용되는 방법이다.  

�4)�변수�선택�시�주의점�

변수의 수가 15개 이상인 경우 Backward 방법, 15개 미만이 경우는 Stepwise 방법을 사용하는 것을 권한
다. 판별 분석에서 변수 선택은 다음과 같은 문제점을 지니고 있다. 판별에 유의한 변수를 찾는 경우 F-값
만 가지고 선택하므로 그 변수가 얼마나 잘 판별하는지를 고려되지 않는다. 두 변수 (X1, X2) 대해 집단간 

산점도가 그림(1)과 같다면 변수 X1이 집단을 가장 잘 분류하므로 먼저 선택되고 X2가 그 다음으로 선택된
다. 모두 유의하다. 별 문제가 없어 보인다.   

  그림 (1)                 그림 (2) 

만약 산점도가 그림(2)와 같다면 실제로는 X1(집단 1,2,3을 모두 분류)가 더 나은 판별을 하지만 변수 선택 

방법으로 선택하면 X1(1,3과 2에 집단간 차이가 커서)이 선택될 것이다. 그러므로 변수 선택 방법에 의해 
선택된 변수가 판별을 잘한다는 보장은 없다. 그럴지라도 변수 선택 방법은 하나의 좋은 기준을 제시한다. 
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5)�예제�:�LPGA�데이터�

등분산 가정이 무너져 6개 판별변수 활용 이차판별규칙 적용  

평균_비거리+페어웨이_안착율+그린_적중률+평균_퍼팅수+샌드_회수+샌드_세이브 

 

  정분류 비율 92.9% 

(1) 유의변수 판별 

  

method=‘forward’, ‘backward’ 옵션 가능, 디폴트는 ‘both’ 

  

6개 판별변수 중 2개 변수가 판별에 유의한 변수임. 정분류 비율은 89.29% 

(2) 등분산 검정 

  

등분산 가정 기각 -> 이차판별규칙(함수) 적용 

   

library(klaR) 
lpga.x<-lpga[,2:7] #판별변수  
lpga.y<-lpga[,10] 
stepclass(lpga.x,lpga.y,'qda')

library(heplots); boxM(lpga[,c(2,4)],lpga$상금그룹)
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(3) 2차판별분석 - 등분산 가정 무너짐 

  

(그린 적중률, 평균 퍼팅수) 2개 판별변수, 이차판별규칙을 도출하고 정분류 비율을 계산한 결과 91.7%이
다. (왜? 앞의 stepclass() 결과와 다르지? stepclass() 함수는 정분류(오분류) 추정을 cross-validation 방법으
로 계산하나(사실 이것이 정확한 방법임-그래서 빅데이터에서는 train dataset, test dataset 2분류 하여 
test dataset로 오분류 계산) 여기서는 Re-substitution 방법을 적용하였음. 항상 Re-sub 방법이 오분류 비
율이 낮음(<-> 정분류 비율이 높음) 

  

6개 변수 모두를 사용하여 판별규칙을 만드는 경우 정분류 비율 92.9%에 비해 2개 변수만 사용하여 도출
된 판별규칙(함수)의 정분류 비율은 91.7%로 아주 조금 낮다(하 집단은 94%로 동일, 상집단 분류 90%보
다 85%로 낮음). 그러나 향후 새로운 선수(개체)에 대한 판별 시 2개 변수(그린 적중률, 평균 퍼팅 수) 값만 

측정하면 선수의 집단을 판별할 수 있어 경제성(비용) 측면에서는 2개 판별변수 만으로 추정하는 것이 적
절하다. (Parsimony Rule) 

새로운 선수 집단 예측 

  

(그린_적중률=65,평균_퍼팅수=28) 새로운 선수를 위에서 얻은 이차판별규칙에 의해 상위랭킹 사후확률
이 0.82이므로 이 선수는 상위랭킹 선수가 될 것으로 추정된다.

  

이하 분류결과 판별변수 기초통계량 구하기(summaryBy()함수) 시각화 등은  이전 이차 판별분석 결과를 
참고하시오. (페이지 38-40) 

library(MASS) 
lpga.qda2<-qda(상금그룹~그린_적중률+평균_퍼팅수,data=lpga) 
lpga.qda.p2<-predict(lpga.qda2) #사후확률(posterior), 판별값(x) 
lpga.qda.ct2<-table(lpga$상금그룹,lpga.qda.p2$class) 
prop.table(lpga.qda.ct2,1) #행 퍼센트,분류표 
sum(diag(prop.table(lpga.qda.ct2))) #정분류

predict(lpga.qda2,newdata=data.frame(그린_적중률=65,평균_퍼팅수=28))
$posterior
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로지스틱�회귀모형�

1)�모형�(이진형�목표변수)�

판별변수 벡터 가 설명변수, 모집단 그룹이 종속변수인 일반화 회귀모형  

, 모집단1={성공}={1}, 모집단2-{실패}={0} , ) 

설명변수(예측변수) 개수 p개인 회귀모형  

    

    

가정 :  

종속변수 가 측정형이 아니라 (성공, 실패)의 베르누이 분포를 따른다면, 이다. 

만약  = 성공확률이 ( -추정)인 i-번째 그룹(총 관측 개수  )에서 관심사건 발생건수라 정의하자. 

 을 따른다. 그러므로  이다. 

 

2)�OLS�추정의�문제��(회귀직선)�

회사 내 남자비율이(예측변수, X) 높을수록 보수
적 회사일 (1=보수, 0=진보) 가능성이 높다는 가
설을 검정하기 위하여 수집한 데이터의 산점도
이다. 위의 점은 보수 기업, 아래 점들은 진보 기
업이다. X-축은 남자 직원 비율이 된다. 붉은 직

선은 OLS(최소자승추정법) 추정된 회귀직선이
다. 더 이상 OLS(최소자승추정법)은 MVUE(최소
분산불편추정량)을 보장하지 못한다. 

3)�회귀계수�추정�

연결함수 Link function 

x_ =

x1
x2
⋮

xp

yi = 0, 1 πi = P(Yi =′ Success′ )

yi = a + b1X1i + b2X2i + ⋯bpXpi + ei

E(Y x_) = X b_ + e_, ( e_~N( 0_, σ2I ))

ei~N(0, σ2) ⇒ yi~~N(X b_ , σ2)

yi E(Y x_) = p

Yi πi ni

Yi ∼ B(ni, πi) E(Yi) = niπi
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연결함수  where 종속변수 평균 (여기서는  ) 

는 종속변수가 의 값을 갖도록 변환하는 함수 

�3)�logit�회귀모형�

 오즈(odds) : 성공확률을 실패확률로 나눈 값   

• 두 정수로 표현 4:1, 4-1, 4/1 (4 to 1로 읽음, 성공확률이 0.8) ={성공가능성이 4배 높다. 즉 5번 시행하
면 4번 성공함} 

•  오즈 On(성공 확률 높음), against(실패 확률 높음), even(확률동일) 

오즈는  를 가지므로 로짓변환하여 (-∞,∞) 값을 가질 수 있으므로 일반 회귀모형 적합 가능 

로짓 logit 혹은 log-odds :  ,    

 

회귀계수 추정 : MLE 추정 

 이므로  우도함수는

 이다. 그러므로 MLE 추정량은

 ,   

  

g(μ) = X b_ μ = μ = p

g(μ) ( − ∞, ∞)

oddsi =
πi

1 − πi

(0, ∞)

logit(πi) = ln(
πi

1 − πi
) = Xb + e e ∼ MN(0, Σ)

πi =
exp(x′ i b)

1 + exp(x′ i b)
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회귀계수  의 의미 

• 설명변수 는 개체 성공 확률에 양의 영향을 미친다. (예) 남자직원 비율이 높은 기업은 보수 성향이 

높아진다. 

• 설명변수 가 한 단위 증가할 때 오즈비는  배만큼 곱으로 증가한다. 

4)�오즈비(Odds�Ratio)와�상대위험도(Relative�risk)�

(1) 상대 위험도 relative risk   = (10/20)/(5/20)=2 

(토익 750 이상) 위험도(미취업비율) = 5/20(=25%) 

(점수없음) 위험도(미취업비율) = 10/20(=50%)  

• 토익점수 없는 학생은 750 이상인 학생에 비해 미취업 가능성이 2배 높다. (해석이 명확하다) 

• 모집단 전체 수를 알고 있는 경우에는 상대 위험도 사용 (졸업 예정자가 40명인 학과 조사연구, 코
호트 연구)  

• Cohort 연구 : 특정 모집단을 정의하고 연구목적(예: 흡연=원인과 폐암의 관계)을 일정 기간 추정 후 
사건(폐암)의 발생여부 관찰하는 연구방법 

(2) 오즈비 odds ratio =(10/10)/(5/15)=3 

(토익 750 이상) 오즈 = 5/15=1/3 (토익 750인 학생의 취업성공율은 미취업비율에 비해 3배 높다) 

(점수 없음) 오즈 =1 (취업성공율과 미취업비율은 동일하다) 

• (해석) 취업에 성공한 사람은 미취업자에 비해(사건 중심 해석) 토익점수가 750일 가능성 3배 높음 

• 완전한 상대위험도 개념은 아님, 모집단 전체 수를 모르는 환자-대조 실험연구에서 상대위험도 개
념으로 사용, 상대 위험도 과다 추정 (over-estimate), 건강(취업) 대비 미취업(환자) 수가 적어지면 
오즈비와 상대위험도는 근사한다. 

b̂k

Xk

Xk eb̂k

미취업 취업

토익 750 이상

점수 없음

15( )1 − π1

10( )π2

5( )π1

10( )1 − π2

π1

π2

한남대학교 통계학과 권세혁교수 ( )46



다변량 판별분석

[사례연구 case control] 이미 발생한 사건(폐암 여부) 발생 여부에 의해 control(통제, 비흡연) 집단과 
experiment(실험, 흡연) 집단으로 나누고 원인(흡연)과 사건(폐암)의 연관성을 조사하는 것 

  

5)�probit�변환� �

는 누적표준정규분포함수이며 는 정규분포의 확률변수 값이므로 을 가짐    

     

(활용) 보수성향 60%이 기업의 남자 사원 비율은 55%이다.  즉 사원비율이 55%이면 보수성향은 60%이
다. 주로 의학분야 선형모형 적용 시 사용함 

Φ−1(μ) = Φ−1(p) = X b_
Φ Φ−1 ( − ∞, ∞)
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로지스틱�판별분석�

1)�개념�

모집단이 2개인 경우  

• 모집단1={성공, }, 모집단2={실패, } , 성공확률  

•  판별변수 = “설명변수” 

•
 모형  

•  추정 결과 : 사후확률 이 0.5보다 크면 {성공}, 작으면 {실패} 집단으로 분류

한다. (일반적 규칙) 

• ROC 분석을 실시하여 오분류를 가장 적게 하는 사후확률을 성공, 실패 나누는 기준값으로 사용할 수 
있다.   

 모집단이 3개 이상인 경우 

•
모집단 기호 : ,   

•
모형  

• 절편이 하나가 아니라 (  )로 모집단 개수보다 1개 적음 

• 집단변수는 순서형이 해석이 용이하다. (예: 5점 리커트 척도, 알파벳 학점) 

Fisher 방법에 비해 장점 

• 회귀계수의 부호에 의해 해당 판별변수가 성공 집단에  속할 확률에 미치는 영향 정도를 평가할 수 있
음 

• 성공 집단에 속할 사후확률(0~1사이 실수)을 추정하여 이를 활용하여 개체의 순위를 결정할 수 있음 

• ROC 분석을 통하여 오분류 최소화 하는 “성공/실패” 집단 판별하는 기준값을 설정할 수 있음 

π1 π2 p = P(yi ⊆ π1)

P(Yi = {sucess}) = exp(X b_ )
1 + exp(X b_ )

p̂ = P(yi ⊆ π1 data)

g = 1, 2, . . . , G logit(P(Y ≤ g)) = log
P(Y ≤ g)
P(Y > g)

= − Xb

P(Yi ≤ g) = exp(X b_ )
1 + exp(X b_ ) , g = 1, 2, . . . , G

a1, a2, . . . , aG−1
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2)�로짓분석�-�사례연구�:�LPGA�데이터�(상금�랭킹�UP,�DN�이진형)�

종속변수 : 상위랭킹 여부(상금순위 40위 이내=‘상’, 그외 = ‘하’ 

판별변수(독립변수) : 6개-(비거리, 페어웨이 안착율, 샌드(벙커) 세이버, 그린 적중률, 버팅 수) 

  

  

(1) 로짓분석(추정) 

  

로짓분석 모형 추정결과의 요약 리스트 

• 성공집단은 알파벳 순위가 뒤인 집단 즉, UP을 성공집단으로 설정한다. 

• 그린적중률(+높을수록), 평균 퍼팅수(-작을수록), 샌드세이브(+높을수록)가 성공집단(UP) 속할 확

률이 올라간다(유의함). 

• (추정) 회귀계수 : lpga.logit$coefficients, 오즈비.  exp(lpga.logit$coefficients) 

lpga<-read.csv('http://wolfpack.hnu.ac.kr/Stat_Notes/example_data/
lpga2008.csv', fileEncoding = "utf-8") 
lpga$ranking[rank(-lpga$상금)<=40]<-'UP' 
lpga$ranking[rank(-lpga$상금)>40]<-'DN'

lpga.logit<-glm(factor(ranking)~평균_비거리+페어웨이_안착율+그린_적중률+평균_퍼
팅수+샌드_회수+샌드_세이브, data=lpga,family=binomial(link="logit")) 
summary(lpga.logit); names(lpga.logit)
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분석결과에 저장된 통계량 리스트 

 

  

한남대학교 통계학과 권세혁교수 ( )50



다변량 판별분석

(2) 유의변수 선택 

  

• step() 함수 사용가능, both 대신 forward, backward 사용가능 

최종 단계에 선택된 변수에 의한 추정모형이 출력된다.  

  

(3) 유의변수 모형추정 

  

AIC (Akai keInformation Criterion)  (충분히 작아지는 변수개수) 기

준 변수선택이므로 유의하지 않은 변수(샌드회수)가 출력된다. 

 

  

(4) 회귀계수 해석 (유의변수) 

그린적중율이 높을수록, 퍼팅수가 작을수록, 샌드 세이브 성공 높을수록 상위랭커일 가능성 높다. 

  

stepAIC(lpga.logit,direction='both')

lpga.logit0<-glm(factor(ranking)~그린_적중률+평균_퍼팅수+샌드_회수+샌드_세이브, 
data=lpga,family=binomial(link="logit")) 
summary(lpga.logit0)

AIC = 2(p − ln(Likihood ))
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• 그린적중률 오즈 6.23, 평균 퍼팅수 0.0036(역수 - 277), 샌드세이브 1.19 (해석) 그린적중율이 높은 
선수는 낮은 선수에 비해 성공(상위랭킹) 확률이 6.23배 높다. 평균퍼팅 수가 작은 집단(역수 1 이하
이므로)은 많은 집단에 비해 성공 확률은 277배 높다. 

• 결론적으로 3개 유의 변수 중 평균 퍼팅수 변인의 (성공=상위랭킹) 영향이 가장 높다.  

• [오즈비 해석은 판별변수의 단위가 다른 경우에는 적절하지 않음] (그린적중률 오즈)/(샌드세이브 
오즈)=6.23/1.19=5.23(배) - (해석) 상위랭킹 속할 가능성은 그린 적중율이 높은 선수가 샌드세이브 
높은 선수에 비해 5.23배 높다. [두 변수의 단위는 동일하므로 가능] 

  

(5) 다중공선성 multicollinearity 진단 

회귀모형에서 설명변수 간 높은 상관관계로 회귀계수의 추정분산이 커져 추정 회귀계수의 부호까지 바뀌

는 현상을 다중공선성[강의노트 가기] 이라 한다. 

진단 

기준값 = 4, 그린적중률, 평균_퍼팅수의 높은 상관관계로 다중공선성 문제 발생 진단 

   

해결 

다중공선성 문제 변수 제거 -> 평균 퍼팅수가 더 유의하나 샌드세이브와 상관관계가 낮고 해석이 용이한 

그린_적중율을 남기고 평균 퍼팅수 제거함 
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(6) 최종 회귀모형 (AIC 기준 stepclass 판별변수 선택) 

 

  

그린적중율, 샌드 세이브 오즈비 = 8.36/1.17=7.14(배) - 그린 적중율 높은 선수가 샌드 세이브 높은 선수에 
비해 성공(상위랭킹) 확률이 7배 이상 높다. (더 큰 영향) 

 그러
나 샌드_횟수(1자리)와 그린 적중률(2자리)의 단위가  다르므로 오즈비 해석은 적절하지 않음 - 만약 단위
가 상이한 오즈비 해석이 필요하다면 표준화 회귀계수(판별변수 표준화 후 로짓분석)를 추정하여 오즈비
를 해석한다.  

(6) 사후확률 추정결과 

추정결과는 $fitted.values 저장되어 있음 

 

  

lpga.logit0<-glm(factor(ranking)~그린_적중률+평균_퍼팅수+샌드_회수+샌드_세이브, 
data=lpga,family=binomial(link="logit")) 
summary(lpga.logit0) 
exp(lpga.logit0$coefficients)

head(lpga.logit0$fitted.values) 
#head(predict(lpga.logit0,type=‘response’)) #동일 사후추정 결과 얻음
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정분류 결과표 사후확률 0.5기준 

  

4개 판별변수에 의한 로짓판별 결과 정분류 비율은 93.6%임 (피셔 6개 판별변수 활용 이차판별 결과는 
92.9%, 페이지 25 참고) 4개만 사용한 로짓판별 규칙의 정분류 비율이 높으므로 가장 적절한 방법임 

  

6개 모두 판별변수 사용 

  

4개 유의 판별변수 활용한 결과와 정분류 비율 동일 - Parsimony Rule 에 의해 유의 판별변수 선택하는 것
이 적절함 

  

lpga$class0<-ifelse(lpga.logit0$fitted.values>0.5,'UP','DN') 
lpga.logit.ct0<-table(lpga$ranking,lpga$class0) 
lpga.logit.ct0 
prop.table(lpga.logit.ct0,1) #행 퍼센트,분류표 
sum(diag(prop.table(lpga.logit.ct0))) #정분류

lpga.logit<-glm(factor(ranking)~평균_비거리+페어웨이_안착율+그린_적중률+평균_퍼
팅수+샌드_회수+샌드_세이브, data=lpga, family = binomial(link="logit")) 
lpga$class<-ifelse(lpga.logit0$fitted.values>0.5,'UP','DN') 
lpga.logit.ct<-table(lpga$ranking,lpga$class) 
prop.table(lpga.logit.ct0,1) #행 퍼센트,분류표 
sum(diag(prop.table(lpga.logit.ct))) #정분류
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(7) 판별결과 평가 ROC 커브 

  

  

만약 모형 설정 train data, 모형 검증 데이터 test가 있다면 newdata=test를 하면 된다. 4개 판별변수, 로짓

판별규칙의 정확성은 매우 높다. 

     

• True Positive Rate = Sensitivity (민감도) 양성을 
양성으로 진단한 정분류  

• False Positive Rate = 1- Specificity(특이도) 

• 특이도 : 음성을 음성으로 진단한 정분류 

• AUC : Area Under Curve  ROC 곡선 아래 면적, 회

색부분 1에 가까울수록 완벽한 판별 

• ROC : Receiver operating characteristic 판별규칙
의 기준 확률 0~1 사이 값에서 TPR, FPR 

• 왼쪽 ROC 는 3개 판별(진단)규칙의 ROC 곡선이
다. (출처 위키피디아)

lpga.logit0<-glm(factor(ranking)~그린_적중률+평균_퍼팅수+샌드_회수+샌드_세이브, 
data=lpga,family=binomial(link="logit")) 
library(ROCR) 
p<-predict(lpga.logit0,newdata=lpga,type='response') 
pr<-prediction(p,lpga$ranking) 
prf<-performance(pr, measure = "tpr", x.measure = "fpr") 
plot(prf); auc<-performance(pr,measure = "auc"); auc@y.values[[1]]
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(8) 판별결과 판별 그룹별 기초통계량 구하기 

  

  

그린적중률 : 상위랭킹이 정분류 선수 평균 그린 적중률 66.4, 하위랭킹 정분류 선수 평균 61.7이므로 하위
랭킹의 선수 중 그린 적중률이 높은 선수들(평균 65.2) 상위랭킹으로 오분류 되었고, 상위랭킹 선수 중 그
린 적중률이 낮은(64.1) 선수들의 하위 랭킹으로 오분류되었다.평균 퍼팅 수가 작을수록 상위랭킹, 그러므

로 상위랭킹 중 퍼팅 수가 많은 선수들은 하위랭킹으로 오분류된다. 

  

(9) 새로운 선수 예측 

(평균_비거리=260,페어웨이_안착율=70, 그린_적중률=65,평균_퍼팅수=28,샌드_회수=1.5,샌드_세이브

=40) - 피셔이차판별규칙 결과 상위랭킹 선수일 확률은 97.1%(페이지 31 참고) 

로짓판별함수는 (평균_비거리, 페어웨이_안착율)은 유의하지 않으므로 4개 변수만으로 추정한 결과 상위
랭킹(성공, UP, 알파벳 순위로 DN 이후 이므로 성공) 확률은 99.96%이다. 

  

  

lpga$classResult<-paste(lpga$ranking,'-',lpga$class0,sep='') 
table(lpga$classResult) 
library(doBy) 
summaryBy(그린_적중률+평균_퍼팅수+샌드_회수+샌드_세이브
~classResult,data=lpga,FUN=c(mean,sd),na.rm=TRUE)

predict(lpga.logit0,newdata=data.frame(그린_적중률=65,평균_퍼팅수=28,샌드_회수
=1.5,샌드_세이브=40),type ="response")
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(10) 판별결과 시각화 : 활용 및 해석 방법은 이전 강의노트 참고 

  

분류 결과를 범주화 하였음. DN-DN, UP-UP 정분류 결과임 

  

  

lpga$classResult<-paste(lpga$ranking,'-',lpga$class0,sep='') 
table(lpga$classResult) 
library(GGally) 
ggpairs(lpga[,4:7],aes(colour=lpga$classResult,alpha=0.4),upper=list(continuou
s='smooth'))
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(11) 주성분 활용 판별결과 시각화 

  

제1주성분 : 그린적중율과 샌드회수는 반대 개념으로 정확성 지표로 볼수 있음 (- 정확성) 

제2주성분 : 샌드세이브와 퍼팅 수는 적을수록 좋은 지표(- 위기대처 능력) 

  

  

lpga.pca=prcomp(lpga[,4:7],scale.=T) #상관계수행렬 이용 
lpga.pca$rotation #부하 출력 
lpga.logit.pca<-cbind(lpga,lpga.pca$x) 
library(ggplot2) 
ggplot(lpga.logit.pca,aes(PC1,PC2,label=골퍼))+ 
  geom_text(check_overlap = TRUE)+ 
  geom_text(aes(colour = factor(classResult)))+ 
  xlab('정확성(-)')+ylab('퍼팅능력(-)')
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3)�사례연구2�:�LPGA�데이터�(상금�랭킹�상,�중,�하�순서형)�

종속변수 : 상위랭킹 여부(상금순위 40위 이내=‘상’, 41-80위 = ‘중’, 81위 이상 ‘하’)  

판별변수(독립변수) : 6개-(비거리, 페어웨이 안착율, 샌드(벙커) 세이버, 그린 적중률, 버팅 수) 

 

  

(1) 순서형 ordinal 로짓모형(추정) 

그룹   

모형 : 

회귀계수가 -(음)인 것에 주의. 단 절편은 원래 추정 계수 그대로 (R 코드만 그렇다) 

  

로짓분석 모형 추정결과의 요약 리스트 

• 유의확률이 출력되지 않음, 다음 방법에 의해 유의확률 출력이 가능하지만 t-값이 2미만이 경우 유
의하지 않다고 하면 됨 

lpga<-read.csv('http://wolfpack.hnu.ac.kr/Stat_Notes/example_data/
lpga2008.csv', fileEncoding = "utf-8") 
lpga$group[rank(-lpga$상금)<=40]<-'TOP' 
lpga$group[rank(-lpga$상금)>40 & rank(-lpga$상금)<=80]<-'MID' 
lpga$group[rank(-lpga$상금)>80]<-'LOW'

g = LOW, MID, TOP

logit(P(Y ≤ g)) = log
P(Y ≤ g)
P(Y > g)

= − Xb

library(MASS) 
lpga.lm<-polr(factor(group)~평균_비거리+페어웨이_안착율+그린_적중률+평균_퍼팅수
+샌드_회수+샌드_세이브,data=lpga, Hess=TRUE) 
summary(lpga.lm)
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• 페어웨이 안착율(가장 유의하지 않음), 평균비거리, 샌드 회수 유의하지 않음 

• 이진형 로짓모형과 같이 stepAIC() 함수 사용 가능 

  

(2) 유의변수 선택 

  

• step() 함수 사용가능, both 대신 forward, backward 사용가능 

최종 단계에 선택된 변수에 의한 추정모형이 출력된다.

   

(3) 유의변수 모형추정 

AIC 방법으로 샌드 회수도 유의하였으나, t-값이 여전히 2 이하였으므로 최종 3개 판별변수만 사용하였음 

  

AIC (Akai keInformation Criterion)  (충분히 작아지는 변수개수) 기

준 변수선택이므로 유의하지 않은 변수(샌드회수)가 출력된다. 

stepAIC(lpga.lm,direction=‘both')

lpga.lm0<-polr(factor(group)~그린_적중률+평균_퍼팅수+샌드_세이
브,data=lpga,Hess=TRUE) 
summary(lpga.lm0) 
exp(coef(lpga.lm0)) #odds ratio

AIC = 2(p − ln(Likihood ))
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.  *) 추정 회귀계수에 - 붙여야 함(단, 절편은 의미없음) 

(a) 추정 로짓 모형 및 해석 

• 하위랭킹과 중상 랭킹의 오즈비 : (하위 랭킹 선수는 중상 랭킹 선수에 비해)그린 적중율 -낮고, 샌드 
세이브 -낮고, 퍼팅수 +많을 가능성 높음 

  

• (중상 랭킹 선수는 랭킹 상 선수에 비해)그린 적중율 -낮고, 샌드 세이브 -낮고, 퍼팅수 +많을 가능성 
높음 

(b) 오즈비 해석 

• 상금 랭킹이 높은 집단은 낮은 집단에 비해 그린 적중률이 3배 높다. 

• 상금 랭킹이 높은 집단은 낮은 집단에 비해 샌드 세이브 성공율은 1.09배 높다. 

• 상금 랭킹이 높은 집단은 낮은 집단에 비해 평균 퍼팅 수는 29(=.034)배 적다. 

  

(4) 사후확률 추정결과 

추정결과는 $fitted.values 저장되어 있음 

  

  

log
P(Y = LOW )
P(Y ≥ MID)

= − 25.1 − 1.108 * Gr + 3.37 * Put t − 0.089 * Sand

log
P(Y ≤ MID)
P(Y = TOP)

= − 21.27 + 1.108 * Gr − 3.37 * Put t + 0.089 * Sand

head(lpga.lm0$fitted.values)
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(a) 정분류 결과표  

  

사후확률 계산 결과와 가장 큰 사후확률 그룹으로 분류한 결과를 원 데이터 lpga 자장하였음 

  

  

(그린_적중률+평균_퍼팅수+샌드_세이브) 3개 판별변수를 이용하여 분류한 결과 정분류 비율이 81.5%이
다. (샌드 회수까지 포함한 경우 정분류 비율은 80.9%로 낮아짐)  

본 로짓판별규칙은 중위랭킹 정분류 비율은 62.5% 매우 낮다. 

  

posterior<-data.frame(lpga.lm0$fitted.values) #making dtat frame 
posterior$MAX<-apply(posterior,1,max,na.rm=TRUE)  
posterior$class[posterior$MAX==posterior$TOP]<-'TOP' 
posterior$class[posterior$MAX==posterior$MID]<-'MID' 
posterior$class[posterior$MAX==posterior$LOW]<-'LOW' 
lpga.class<-cbind(lpga,posterior[-4]) 
head(lpga.class)

lpga.class.ct<-table(lpga.class$group,lpga.class$class) 
prop.table(lpga.class.ct,1) #행 퍼센트,분류표 
sum(diag(prop.table(lpga.class.ct))) #정분류
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(5) 판별결과 시각화 (활용 및 해석 방법은 이전 강의노트 참고) 

  

분류 결과를 범주화(변수명 classResult) 하였음. TOP-TOP, TOP-MID, ...

  

  

(6) 주성분 활용 판별결과 시각화 

  

제1주성분 : 샌드 세이브를 잘하면 위기 대채 능력 높고 못하면 퍼팅 수가 맞아짐 (- 위기대처) 

lpga.class$classResult<-paste(lpga.class$group,'-',lpga.class$class,sep='') 
table(lpga.class$classResult) 
library(GGally) 
theme_update(text=element_text(family="AppleGothic")) 
ggpairs(lpga[,c(4,5,7)],aes(colour=lpga.class$classResult,alpha=0.4),upper=list
(continuous='smooth'))

lpga.pca=prcomp(lpga.class[,c(4,5,7)],scale.=T) #상관계수행렬 이용 
summary(lpga.pca) #변동(누적)설명기여율 출력 
lpga.pca$rotation #부하 출력 
lpga.logit.pca<-cbind(lpga.class,lpga.pca$x)
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제2주성분 : 그린 적중률이 높다는 것은 티샷이 정확하다는 것을 의미함 (정확성)

  

  

Park, INbee - 상위랭크 선수이나 로짓판별 결과 중위랭킹으로 오분류, 이유는 대처 능력은 상위랭킹 수준

이나 정확성이 중간 수준이라 오분류 되었음. 

  

(7) 새로운 선수 판별 

이진형(UP 상금1~40위, DN) 로짓판별함수는 (샌드 회수=1.5 포함) 상위랭킹(UP) 확률은 99.96%였다. 순
서형(TOP 상금1~40위, MID 상금41~80위, LOW상금81위~) 순서형로짓판별 결과 TOP 랭킹 선수로 분류 

 

  

library(ggplot2) 
ggplot(lpga.logit.pca,aes(PC1,PC2,label=골퍼))+ 
  geom_text(check_overlap = TRUE)+ 
  geom_text(aes(colour = factor(classResult)))+ 
  xlab('위기대처(-)')+ylab('정확성(+)')

predict(lpga.lm0,newdata=data.frame(그린_적중률=65,평균_퍼팅수=28,샌드_세이브=40))
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Decision�Tree�분류가지�

�1)�개념�

• 의사결정나무 방법은 모집단 개체를 판별(Discrimination) 변수에 의해 계층적(단계적) 분류하는 방법
으로 컴퓨터의 연산 능력에 의존하는 기법 : 빅데이터 판별분석 중 하나임 

• 판별변수는 측정형(양적)은 물론 질적(범주형) 변수도 가능함 

• 목표변수는 일반적으로 이진형(성공,실패 결과가 2개) : 컴퓨터 계산 능력의 발전으로 3개 이상의 범주

형도 가능하나 해석 측면에서 이진형이 적절함 

• 개체를 판별변수에 의해 분화(일반적으로는 2개 가지이나 3개 이상 가능) 가지치기를 계층적으로 시행
하여 최종 노드의 가지(범주)는 교집합이 없음(동일 개체은 최종노드에 한 곳에만 속한다) -> 최초 개체
수와 최종노드 개체 수는 동일하다. 

의사 결정 트리 관련 용어 

루트 root 노드 :  전체 모집단 또는 샘플을 나타내며 두 개 이상의 동질 그룹(집단)으로 나문다. 

분할 splitting :  2 개 이상의 서브(하위) 노드에 노드를 분할하는 처리이다. 

의사 결정 decision 노드 :  하위 노드가 추가 하위 노드로 분할되면 이를 의사 결정 노드라 한다. 

리프 / 터미널 노드 :  분할되지 않은 노드를 리프 또는 터미널 노드라 한다. 분할된 노드는 intermediate 노
드라고 한다.  

  

(출처) https://www.analyticsvidhya.com/blog/2015/01/decision-tree-simplified/2/  
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Prunning 가지치기:  의사 결정 노드의 하위 노드를 제거 할 때 프로세스이다. 반대의 분리 과정을 말할 
수 있습니다. 

가지 branch / 하위 트리 sub-tree :  전체 트리의 하위 섹션을 가지 또는 하위 트리라 한다. 

부모 parent 및 자식 children 노드 :  상위계층 노드를 부모 노드, 부모 노드의 하위 노드를 자식 노드라 
한다. 

용어 관련 예제  

  

(출처   https://www.guru99.com/r-decision-trees.html)  

(1) 타이타닉 데이터의 승객 중 생존자 비율이 41%(0.41), 100%의 의미는 사망여부 분류 전이므로 전체 
비율임. 본 분류에서 목표는 생존자 분류임 

(2) 뿌리노드의 분류변수는 성병임. 남자는 전체 승객의 63%이며, 그 중 21%가 생존하였음. 뿌리 단계의 
100%는 하위 노드에 상호배타적 분류되므로 63%(남자)+37%(여자) 판변변수 성별에 의해  상호배
타 분리된다. 

root node 뿌리 노드

terminal node 최종 노드

intermidiate node 중간 노드
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(3) 다음 중간노드(최종노드) 분류변수는 나이, 3.5세(*기준값 설정은 교차표 검정통계량의 값이 가장 큰 
값 적용) 이상인 남자는 63% 중 2%(그러므로 남은 61%는 3.5세 미만)이고 19%의 생존율, 3.5세 미만
은 74% 생존율을 보임 

승객 중 여자 비율은 37% (오른쪽 첫 가지) - 낮은 운임 탑승객은 37% 중 15%(높은 운임 탑승객의 
22%) 중 사망한 비율(왼쪽 가지가 YES)은 46%임, 여자이고 높은 운임 탑승자는 비율은 (0.37*0.22)%
이고 그 중 생존 비율은 94%임. 

의사 결정 트리의 종류 

이진형 결정 트리   

이진 목표 변수를 가진 결정 트리 (예) 타이타닉 승객 생존여부 

범주형 결정 트리   

목표 변수의 범주가 3개인 결정 트리 (예) 은행 대출기업 기한 만료 시 "완납", "기한연장", "부도"   

연속 변수 결정 트리  

의사 결정 트리에는 목표변수가 연속형인 경우 - 목표변수를 구간화(가능하면 이진형) 하여 범주형(이
진형) 의사결정나무 사용하는 것이 적절함  

장단점 

• 의사결정나무는 분류와 예측판별에 강력하고 사용 빈도 많은 도구이다.

• 데이터가 가진 숨은 내재적 구조를 파악하여 이해하고 활용하기 쉬운 규칙을 도출한다.  

• 이해하기 쉬운 : 의사 결정 트리 결과를 읽고 해석하기 위해 통계 지식이 필요하지 않습니다. 그래픽 
표현은 매우 직관적이며 사용자는 자신의 가설을 쉽게 연관시킬 수 있다. 

• 데이터 탐색에 유용 :  의사 결정 트리는 가장 중요한 변수와 둘 이상의 변수 간의 관계를 식별하는 
가장 빠른 방법 중 하나이다. 의사 결정 트리를 사용하여 대상 변수를 예측할 수있는 더 강력한 기능
을 갖춘 새로운 변수 / 기능을 만들 수 있습니다. 데이터 탐색 단계에서도 사용할 수 있습니다. 

• 데이터 유형은 제약 조건이 아니다  . 숫자 및 범주 변수를 모두 처리 할 수 있습니다. 

• 비모수적 방법 :  의사 결정 트리는 비모수 적 방법으로 간주한다. 이는 의사 결정 트리에 공간 분포 

및 분류 자 구조에 대한 가정이 없음을 의미한다. 

❖ 단점 

• 초과 적합 overfit : 초과 적합은 의사 결정 트리 모델에서 가장 실용적인 단점이다.  

• 연속 변수에 적합하지 않음 : 연속 숫자 변수로 작업하는 동안 의사 결정 트리는 다른 범주의 변수를 
분류 할 때 정보를 잃습니다. 
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다변량 판별분석

2)�절차�

(1) 목표집단(뿌리노드 결정)과 판별변수 결정 which to start? 

• 목표집단은 판별하려는 모집단의 그룹이며, 가능하면 2개 집단이 해석과 활용이 용이하다.  -> root 
node 결정 - 이진형, 범주형 

• 판별변수는 활용 가능한 모든 요인을 사용하는 것이 좋다. (빅데이터 소프트웨어 발전) 

고객이 보험 회사에 갱신 보험료를 지불 할 것인지 예측하는 데 문제가 있다고 가정합니다 (예 / 아니요). 여

기서 우리는 고객의 소득이 중요한 변수이지만 보험 회사가 모든 고객에 대한 소득 정보를 가지고 있지 않
다는 것을 알고 있습니다. 이제 이것이 중요한 변수라는 것을 알았으므로 직업, 제품 및 기타 다양한 변수
를 기반으로 고객 수입을 예측하는 의사 결정 트리를 작성할 수 있습니다. 이 경우 연속 변수의 값을 예측
합니다. 

(2) 계층적 노드(판별변수) 결정 및 노드 가지수 결정 which node to proceed 

연속형 변수의 가지 수 

  

(3) 노드 수 결정 when to stop  

• 분리기준 split criterion, 정지 규칙 stopping rule 

• 가지치기 : 오분류 가능성이 높아지는 경우 노드를 정지하게 됨 

• 그러면 언제까지 나무모형을 성장시킬 것인가 ? 너무 큰 나무모형은 자료를 과대적합 하고 반대로 너
무 작은 나무모형은 자료를 과소적합할 위험 

• 일반적으로 사용되는 방법은 마디에 속하는 자료 가 일정 수(가령 5) 이하일 때 분할을 정지 (thumb 

rule) 

분산분석(회귀분석) 개념 

• 판별변수가 범주형이면 교차분석 F-통계량 Classification tree 

• 판별변수 측정형이면 범위의 값을 이분화 하여 교차분석을 반복하면서 F통계량을 가 장 크게 하는 설
명변수 값을 찾는다. - Regression tree 
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다변량 판별분석

3)�노드,�가지�결정�

동질성, 불순도, 정보획득 

• 노드의 동질성 homogeneous : 구분된 가지에 속한 개체들 중 동일 목표 그룹 속한 개체 비율을 의
미함  

• 노드의 불순도(impurity) : 동질성과 반대 개념임 

• 노드의 가지 분리를 위하여 판별변수의 범주 기준값을 결정하기 위하여 노드의 동일성을 높여 가
는 과정을 Information Gain 정보 획득 과정이라 한다. 
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다변량 판별분석

Entropy 엔트로피 (개체 동질성 척도) - 노드 결정 원칙 

(a) 정의 

 , 노드 t, j = 가지(범주 영역) 

  = 노드 t의 하위 가지(범주) j에 속한 개체들의 상대빈도 

계산 예제 https://ratsgo.github.io/machine%20learning/2017/03/26/tree/

   

(b) 정보획득 (엔트로피) 

  부모 노드 p, 하위 자식 노드 i, 부모 노드 총 개체 수 

n, 자식 i노드 개체수       

정보획득이 높은 변수와 분리기준(treshhold) 값을 결정한다. 실린더 먼저 결정

     

Entropy(t) = −
s

∑
j=1

P( j | t)log(P( j | t))

P( j | t)

붉은 점선으로 가지 분리하면, 노드 엔트로피 0.95에
서 0.75로 떨어짐

ni
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다변량 판별분석

Gini Index (지니계수) - 불순도 척도, 노드 결정 원칙 

노드 t 지니계수 :   

  

  Misclassification Rate (오분류율) - 노드 분류가지 오분류 정도, 노드 결정 원칙 

노드 t 오분류율 :   
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다변량 판별분석

자식노드 2개인 경우 범주 속할 비율과 불순도 관계 

  

이슈사항 

(a) 언제 노드 분기를 멈출 것인가? 

표본 데이터 내 모든 개체가 하위 가지(범주)에 완전 분류되었을 때 

(b) 과적합 overfitting - 해결 pruning 

노드 수가 일정 수보다 증가하면 오분류 비율이 증가하는데 이를 과적합이라 한다. 과적합이 일어나기 전
에 분기 가지치기 pruning을 적용하여 오분류 비율을 줄일 수 있음 

post-pruning  방법과 pre-pruning 방법이 있음 
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다변량 판별분석

4)�Decision�Tree�의사결정나무�-�회귀분석�

집단변수(목표변수)가 성공/실패(이진형), 순서형(상,중,하)이 아닌 측정형(예, 고등학생의 자기학습 공부

시간 판별) 변수인 경우 회귀분석(종속변수=목표변수가 측정형) 개념의 의사결정나무 방법이 사용된다. 

• 목표변수 Target : 고등학생들의 자기학습 공부시간' 

• 판별(예측)변수 Predictor : 성별, 계절여부(4개 범주), 가구소즉수준(3단계-상, 중, 하) - 목표변수가 
측정형인 경우의 판별변수는 예측변수 이름을 주로 사용한다. 

          

(예시) root node는 소득수준에 의한 가지 분류되었고 소득수준 상은 성별 노드, 하는 계절노드로 2차 노
드 가지분류되었으나 중은 더 이상의 하위 노드는 필요 없이 최종 평균 공부시간 5.5 시간으로 판별됨.  

노드 가지, 하위 노드 구성도 

        

https://medium.com/analytics-vidhya/a-guide-to-machine-learning-in-r-for-beginners-decision-trees-

c24dfd490abb (출처)  
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다변량 판별분석

SD 표준편차 개념 

의사결정나무 는 뿌리노드부터 동질성(homogeneous, 유사성) 높은 개체를 배타적 가지로 분류해 개체를 
판별하는 비모수적 방법이다.  표본 개체의 homogeneity는 표준편차로 계산된다. 만약 개체가 완전하게 
동질하다면 표준편차는 0이다. 

목표변수(Target='공부시간')의 표준편차 계산   

표준편차 =1.76 (평균  ) - 모집단 표준편차 계산이 적절 

변동계수 계산   =21.7(%) 

*) 변동계수가 10% 미만이면 더 이상 가지 치기(하위노드 구성)를 하지 않는다. 

그러므로 만약 목표변수 변동계수가 10% 미만이면 의사결정나무 분석에 의한 판별은 적용 불가함 

목표변수(Target)와 판별변수(Predictor) 범주별 표준편차   

  

SD 감소 reduction 계산 

I) 목표변수의 최초 변동계수가 10% 미만, 이상을 판별하여 10% 이상인 경우 다음 단계를 실시한다. 

II) 루트 노드 표준편처와 판별(예측변수) 표준편차의 차이를 계산한다.   

  

III)표준편차의 감소가 가장 큰 판별변인을 선택하여 하위 노드(leaf node 가지 노드)를 구성한다. -> 소득
수준의 차이가 성별보다 크므로 감소가 많은 소득수준을 1차 노드로 구성한다. 

IV)소득수준의 가지의 변동계수가 10% 이상이면 하위 노드를 위와 동일한 방법으로 구축하지만 그렇지 

않은 가지치기를 멈춘다. 위의 예제에서 소득수준이 중인 경우 표분편차(위의 표에서 0.47), 평균은 8.33
이므로 변동계수는 5.7%이다. 변동계수가 10% 미만이므로 분기를 멈추고 소득수준 중의 평균 공부시
간 8.33을 적으면 된다. 

SD(T )

SD(y) = ∑ (yi − ȳ)2 /(n) ȳ = 8.125

CV = SD/ȳ = 1.76/8.125(*100)

SD(T, P) = ∑ P(P ⊂ C )SD(P)

SD(T ) − SD(T, P)
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다변량 판별분석

사례분석 : 타이타닉 생존자 판별 (의사결정나무 방법) 

데이터�속성�

• survival - Survival (0 = No; 1 = Yes) 
• class - Passenger Class (1 = 1st; 2 = 2nd; 3 = 3rd) 
• name - Name 
• sex - Sex 
• age - Age 
• sibsp - Number of Siblings/Spouses Aboard 
• parch - Number of Parents/Children Aboard 
• ticket - Ticket Number 
• fare - Passenger Fare 
• cabin - Cabin 
• embarked - Port of Embarkation (C = Cherbourg; Q = Queenstown; S = Southampton) 
• boat - Lifeboat (if survived) 
• body - Body number (if did not survive and body was recovered) 

  

  

행(승객) 1310, 열은 14개 변수, str()함수는 데이터프레임 구조(structure) 보기, int=정수, chr=문자, num=
실수, factor=범주형 요인(분산분석의 요인) 

  

titanic<-read.csv('http://wolfpack.hnu.ac.kr/Stat_Notes/adv_stat/DATA/
titanic_original.csv') 
names(titanic); head(titanic,3); dim(titanic); str(titanic)
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다변량 판별분석

  

DropNA() 함수는 설정 변수에 NA(결측값)이 있으면 제외하는 함수로 DataCombine 패키지에 있음 - 1개 
결측치가 있어 삭제 되어 최종 1,309 탑승객 정보 있음, 그중 500명 생존하여 생존율 38.2%(500/1309) 

  

판별변수�개별분석�

범주형 판별변수 

성별 

 

  

  

library(DataCombine) 
titanic.clean<-DropNA(titanic,Var=c('survived')) 
dim(titanic.clean) 
table(titanic.clean$survived) #1=survived 0=dead

titanic.ct.sex<-table(titanic.clean$survived,titanic.clean$sex) 
titanic.ct.sex 
prop.table(titanic.ct.sex,2) #열 퍼센트 행=1 
chisq.test(titanic.ct.sex[,-1])

• sex 변수에 공백이 있어 교차분석, 카
이제곱 검정에서는 교차표의 1열을 삭
제하였음 

• 남자는 19.1% 생존, 여자는 72.7% 생

존하였고 카이제곱 검증 결과 유의하
였으므로 남녀별 생존율 차이는 매우 
유의함 highly significant
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pclass 요금 : titanic.ct.pclass<-table(titanic.clean$survived,titanic.clean$pclass) 

1등석 요금 생존자, 61.9%, 2등석 생존자 43%, 3등석 생존자 25.5%, 유의확률 <0.001 - 매우 유의한 차이 

    

  

  

측정형 판별변수 

  

생존자의 평균 나이 28세 어릴수록, 평균 요금 49 요금 많이 낸 승객이, 동반가족 수가 0.46명 적은 사람
의 생존 가능성이 높음   

  

library(ggplot2) 
ggplot(data=titanic.count.pclass, aes(x=pclass, y=freq, fill=as.factor(survived))) 
+ geom_bar(stat="identity")

library(doBy) 
summaryBy(age+fare+sibsp~survived,titanic.clean,na.rm=T) 
t.test(age~survived,titanic.clean,na.rm=T) 
t.test(fare~survived,titanic.clean,na.rm=T) 
t.test(sibsp~survived,titanic.clean,na.rm=T)
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다변량 판별분석

  

  나이는 약간 유의(유의수준 10%) 

  요금은 매우 유의

  동반가족수 유의하지 않음

  

의사결정�분석�

목표변수 : 승객의 생존여부 -  판별변수 : 요금등급, 성별, 나이, 동반 가족수, 요금, 선실이름 

  

| 결과해석 |  모집단 (사망=809, 생존 509) 

•  Root 노드 : 생존비율 62%, 사망비율 38% 

• 성별 판별 변인의 판별 능력이 가장 높아 최상위 가지 노드 구
축 : 성별=남자 (예)는 왼쪽 가지 (2) 노드(승객비율 64%(남자
승객수 843명), (아니오) 오른쪽 가지 (3)노드 승객비율36%(여
자승객수 466명) 

t.test(age~survived,titanic.clean,na.rm=T) 
t.test(fare~survived,titanic.clean,na.rm=T) 
t.test(sibsp~survived,titanic.clean,na.rm=T)

library(ggplot2) 
ggplot(data=titanic.clean, aes(x=as.factor(survived), 
y=fare, fill=survived)) 
+geom_boxplot(outlier.colour="red",outlier.shape=8,
outlier.size=2)

library(rpart) 
titanic.tree<-rpart(survived~pclass+sex+age+sibsp+fare+embarked, 
data=titanic.clean, method=‘class’) 
library(rattle); library(rpart.plot); library(RColorBrewer) 
fancyRpartPlot(titanic.tree)
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• 2번 가지 노드의 하위 가지노드의 판별변인은 나이이고 기준 값은 9.5세임. 4번 가지노드(남자승객이
고 나이 9.5세이상) 미만자 비율은 61%(총 승객 중 남자&나이 9.5세 이상 승객비율)이고 사망 비율은 
83%, 생존 비율은 17%임 

• 5번 가지노드(남자이고 나이 9.5세 미만)인 승객 비율은 4%(총합이 64%가 아닌 65%인 이유는 반올림 
결과임)은 다시 동반가족 수 2.5 이상/미만을 기준으로 가지노드 분류됨 

• 10번 노드(남자, 나이9.5세미만,동반가족수2.5명이상) 비율은 2% - 생존비율 0.05% 

• 11번 노드(남자, 나이9.5세미만,동반가족수2.5명미만) 비율은 2% - 생존비율 0.89% 
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의사결정�분석�정분류�표�

  

모집단생존(1)-판별생존(1) 정분류 비율 69.8% 모집단사망(0)-판별사망(0) 정분류 비율 90.5%임 - 의사

결정나무 방법는 사망자 정분류 비율이 매우 높음 (전체 정분류 비율은 80.1%) 

  

Train�데이터,�Test�데이터�나눈�후�train�데이터��

 

  원 데이터를 Train, Test 데이터로 7:3 분리 

titanic.predict<-data.frame(predict(titanic.tree,titanic.clean,type=“class")) #판별결
과는 0, 1로 구성된 열벡터임, 이를 데이터프레임으로 만듬(열변수 1개) 
colnames(titanic.predict)[1] <-‘Predict_survived' #데이터프레임 열변수 이름 설정 
titanic.tree.predict<-cbind(titanic.clean,titanic.predict) #원데이터, 판별결과 합치기 
titanic.tree.predict.ct<-
table(titanic.tree.predict$survived,titanic.tree.predict$Predict_survived) 
prop.table(titanic.tree.predict.ct,1) #행 퍼센트 출력 
sum(diag(prop.table(prop.table(titanic.tree.predict.ct,1)))) #정분류

library(caTools) 
set.seed(123)   #  set seed - train, test 동일 데이터 얻기 
sample=sample.split(titanic.clean,SplitRatio = 0.7) 
train=subset(titanic.clean,sample==TRUE) 
test=subset(titanic.clean,sample==FALSE) 
dim(titanic.clean); dim(train); dim(test)
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원 데이터의 70%만으로 의사결정 기법을 적용한 결과 루트 노드 판별 변인은 동일하나 남자 하위 노드는 
나이가 아닌 요금 등급임 -> 모형 추정 데이터가 달라졌으니 당연함 

train.tree<-
rpart(survived~pclass+sex+age+sibsp+fare+embarked,data=train,method = 
“class") 
fancyRpartPlot(train.tree) 
test.predict<-data.frame(predict(train.tree,test,type="class")) 
colnames(test.predict)[1] <-'Predict_survived' 
test.tree.predict<-cbind(test,test.predict) 
test.tree.predict.ct<-
table(test.tree.predict$survived,test.tree.predict$Predict_survived) 
prop.table(test.tree.predict.ct,1) #행 퍼센트 
sum(diag(prop.table(prop.table(test.tree.predict.ct,1)))) #정분류
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Decision�Tree�-�Regression�실증데이터�분석�

데이터�&�분석�결과�

LON and LAT are the longitude and latitude of the center of the census tract. 
MEDV : 해당지역 개인 소유 주택 가격의 중위값(50%), measured in thousands of dollars. (목표변수) 
CRIM is the per capita crime rate. 
ZN is related to how much of the land is zoned for large residential properties. 
INDUS is the proportion of the area used for industry. 
CHAS is 1 if a census tract is next to the Charles River else 0  
NOX is the concentration of nitrous oxides in the air, a measure of air pollution. 
RM is the average number of rooms per dwelling. 
AGE is the proportion of owner-occupied units built before 1940. 
DIS is a measure of how far the tract is from centres of employment in Boston. 
RAD is a measure of closeness to important highways. 
TAX is the property tax per $10,000 of value. 
PTRATIO is the pupil to teacher ratio by town. 

 

  

boston<-read.csv('http://203.247.53.31/Stat_Notes/adv_stat/DATA/boston.csv') 
str(boston) 
library(rpart) 
tree.boston=rpart(MEDV~LAT+LON+CRIM+ZN+INDUS+CHAS+NOX+RM+AGE
+DIS+RAD+TAX+PTRATIO,data=boston) 
library(rattle); library(rpart.plot); library(RColorBrewer) 
fancyRpartPlot(tree.boston)

• 목표변수가 측정형이므로 Terminal 최끝

단 노드(가지) 위의 숫자는 목표변수 
MEDV의 평균이다. 

• 즉 RM(방의개수)>=6.8 이상이고, RM<7.4 
미만인 지역의 주택의 중위값(MEDV) 평균
은 31이다. (노드 31) 

• 즉 RM(방의개수)>=6.8 이상이고, 
RM>=7.4 이상인 지역의 주택의 중위값
(MEDV) 평균은 45이다.
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분류�정확도�

목표변수가 이진형, 범주형인 경우에는 판별 전후 집단 정분류, 오분류 결과를 활용하지만 MEDV 측정형 

목표변수는 (실측값과 판별값)̂ 2 (Sum of Squares of Errors 예측오차 제곱합)을 이용하면 된다. 

 

  termimal 가지 내 추정값은 모두 동일하다. 즉  방의 개수 6.8이
상, RM 7.4이상인 지역 개인 소유 주택 (중위값)가격은 31.3421로 모두 동일하다. 

선형모형�적용�유의한�판별변수만�활용�

  

  

pr<-predict(tree.boston, newdata=boston) #predcied value 
head(pr,3) 
sum((pr-boston$MEDV)^2) #SSE

lm.boston=lm(MEDV~LAT+LON+CRIM+ZN+INDUS+CHAS+NOX+RM+AGE+DI
S+RAD+TAX+PTRATIO,data=boston) 
summary(lm.boston)
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매우 유의한 판별변수(***) 만 활용한 결과 동일한 의사결정 가지를 얻었고 판별능력 SSE도 동일하였다. 
유의한 판별변수 선정한 후 의사결정 나무 활용하는 것이 적절함. 

  

  노드 가진 분류 범주가 동일하므로 당연 가지 내 MEDV 평균 값
은 동일함 

 

tree.boston0=rpart(MEDV~CRIM+CHAS+NOX+RM+DIS+RAD+PTRATIO,data=b
oston) 
fancyRpartPlot(tree.boston0) 

pr0<-predict(tree.boston0, newdata=boston); head(pr,3) 
sum((pr0-boston$MEDV)^2)
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