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Abstract

Proper missing data imputation is an important procedure to obtain superior results for data analysis

based on survey data. This paper deals with both a model based imputation method and model estimation

method. We utilized a Bayesian method to solve a boundary solution problem in which we applied a

maximum likelihood estimation method. We also deal with a missing mechanism model selection problem

using forecasting results and a comparison between model accuracies. We utilized MWPE(modified within

precinct error) (Bautista et al., 2007) to measure prediction correctness. We applied proposed ML and

Bayesian methods to the Korean presidential election exit poll data of 2012. Based on the analysis, the

results under the missing at random mechanism showed superior prediction results than under the missing

not at random mechanism.
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1. 서론

각종 여론조사를 시행하는 기본적인 목적은 조사의 대상이 되는 사람들이 가지고 있는 생각을 파악하고

예측하고자 하는데 있다. 특히 선거를 앞두고 시행되는 여러 사전조사에서는 예측이 더 중요한 목적이

다. 공인된 대부분의 조사들은 그동안 구축된 과학적인 방법을 통하여 조사를 함으로써 여론조사를 통
한 예측의 정확도를 높이고자 부단히 노력하고 있다. 하지만 많은 비용을 들이고 과학적으로 정교한 조
사를 수행한 경우라 할지라도 실제값과 조사결과의 차이인 오차가 발생할 수 밖에 없다. 이러한 오차를

얼마나 잘 줄이는가 하는 문제는 조사의 정확도를 높이는 중요한 관건이라 할 수 있다. 조사 과정에서

발생할 수 있는 여러 오차 요인 가운데 가장 빈번하게 발생하는 문제는 무응답 또는 결측치의 문제라 할

수있다. 따라서무응답과결측치에대한처리문제는조사의결과의정확도를높이는데있어서매우중

요한문제라할수있다. 결측처리를위한방법으로그동안다양한방법이제시되어왔다. 주로조사의

관점에서 결측 또는 무응답에 대한 대체 및 처리 연구가 진행되어 왔으며 다른 한편으로는 수리적인 모
형에기반하여대체를수행하고추정하는문제를다루고자하였다.

Kim과 Kwon (2009)는 통계청의 결제활동인구조사의 결과를 이용하여 조사현장에 발생하는 무응답 현
황을 파악하고 무응답 유형별 오차를 평가하여 무응답 오차의 기여도가 큰 무응답 유형을 찾고자 하였
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다. Kim과 Nam (2009)는 실제 조사자료를 이용하여 무응답 조정층의 구성에 따라 어떠한 구성이 무
응답 대체에 효과적인지에 대한 실증 분석 및 모의실험을 진행하였다. Pak과 Shin (2010)은 패널자료

에서 발생하는 무응답 처리를 위하여 시계열-횡단명 다중 대체법을 제안하였는데 이 방법은 시계열 대

체법과 횡단명 무응답 대체법을 결합한 방법이라 할 수 있다. 조사에서 발생하는 결측자료를 대체하기

위한방법가운데내제적인방법에의한대체방법으로널리쓰이는핫댁대체나콜드덱대체방법이있다.

Song (2011)은 핫덱 대체를 적용하는데 있어서 결측이 발생한 벼수 뿐만 아니라 결측 발생여부와 관련
된 변수를 함께 고려하여 대체군을 생성하는 방법을 제안하였다. 또한 Song (2014)는 핫덱대체 방법

을 다중응답에서 발생하는 무응답 문제에 적용하고자 하였다. Park 등 (2013)은 조사자료에서 발생하

는 결측 가운데 특히 범부형 자료에 대한 결측 문제를 다루었다. 기존에 잘 알려져 있는 범주형 자료에

대한 결측방법에 대하여 실제 조사 자료를 이용한 모의실험을 통한 비교 분석을 수행하였다. 그 결과로
는 상대적으로 단순한 방법을 적용한 대체 방법이 더 우수한 것으로 판명되었다. 본 연구에서는 조사나
자료수집과정에서발생할수있는무응답또는결측치의처리문제를다루고자한다. 특히범주형자료

에서발생하는무응답혹은결측에대한처리문제를다루고자한다. 또한본연구에서는모형에기반한
결측대체및모형의추정문제를다루고자한다.

결측 처리에 대한 문제를 들어가기 앞서 고려하여야 하는 사항은 결측 체계에 대한 가정이다. Little과

Rubin (2002)는 우도함수에 기반하여 결측 체계를 세 가지로 구분 하였다. 반응변수를 Y = {yi}, i =
1, 2, . . . , n라 하자. Y를 다시 Yobs와 Ymis로 나눌 수 있는데 Yobs는 완전히 관찰된 자료이고 Ymis는 결

측자료를나타낸다. 즉 Y = (Yobs, Ymis)로표현할수있다. 관찰자료 Y에 1대1로대응하는행렬혹은

벡터 M을 함께 정의한다. M은 Y의 결측 여부를 나타내는 지시 변수로 이루어져 있다. 즉 i번째 관찰
치에 대하여 yi가 관찰된 자료인 경우 mi = 1이 되고 결측인 경우 2이 된다. 결측 지시변수 M의 분포

함수가모수벡터 θ에대하여다음의식을만족할때

f(m|y, θ) = f(m|θ), for all yi, θ,

결측 체계는 완전임의결측(MCAR; missing completely at random)이라 부른다. 반면에 다음의 식을

만족하면

f(m|y, θ) = f(m|yobs, θ), for all ymis, θ, (1.1)

결측 체계는 임의결측(MAR; missing at random)이 된다. 반면에 결결측 지시변수의 분포함수가 결측

인 ymis에영향받는경우이를비임의결측(NMAR; not missing at random)이라부른다.

결측을 포함한 자료에 대하여 우도함수에 기반한 모수의 추정 문제를 고려하여 보자. 이 때 결측 체계

는 다시 무시할 수 있는 결측 체계(ignorable missing mechanism)와 무시할 수 없는 결측 체계(non-

ignorable missing mechanism)로 구분할 수 있다. 모수벡터 θ가 서로 구분되어 지는 두 부분의 모수벡
터로 구분되어 질 때, 즉 θ = (ϕ, ψ)로 구분되어 질 때 모수에 대한 우도함수가 각각의 모수 벡터 ϕ와

ψ로 구분되어 지고 결측체계가 MAR이면 이를 무시할 수 있는 결측체계 혹은 무시할 수 있는 무응답

이라부른다. 즉우도함수가다음의식을만족할때이다.

L(ϕ, ψ|yobsm) ∝ f(yobs,m|ϕ, ψ) = f(m|yobs, ϕ)f(yobs|ψ). (1.2)

식 (1.2)의 우변 첫 번째 식은 식 (1.1)과 같음을 볼 수 있다. 이와 달리 식 (1.2)에서 우변의 첫째식이

f(m|ymis, ϕ)이되면무시할수없는결측체계를따르게된다.

모형에 기반하여 결측을 포함한 자료에 대한 모형 추정 문제는 많은 연구가 진행 되었다. Baker와

Laird (1988)은 다차원 분할표 형태로 정리된 범주형 자료에 대하여 결측을 포함하고 있을 때 로그선
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형모형을이용한최대우도추정방법을제안하였다. 이때결측치추정을위하여 EM 알고리즘 (Demp-

ster 등, 1977)을이용하였다.

최대우도추정 방법을 이용하여 결측 자료에 대한 모수 추정을 수행할 때 무시할 수 없는 결측 체계를 가

정하여 모수를 추정하는 경우 변방값(boundary solution) 문제가 발생할 수 있다. 이는 모수의 추정치

가 모수 영역의 변방에 걸리게 되어 국소 최대값을 가지는 문제를 말한다 (Baker와 Laird, 1988). 변

방값 문제가 발생하게 되면 추정치의 결과가 불안정 해지고 분산이 발산하는 문제가 발생한다 (Park과

Brown, 1994; Choi 등, 2009). 또한 계수자료에 대한 결측치의 추정에 있어서 0의 값을 가지게 되거

나 일방적으로 큰 값을 가지게 되는 문제가 발생하게 된다. Baker와 Laird (1988)은 2 × 2형태의 간단

한 분할표 자료에 대하여 변방값 문제가 발생하는 조건을 제시하였다. Baker 등 (1992)는 변방값 문제

가 발생하는 다양한 조건을 제시하고 또한 대안적인 모수 추정치를 구하는 방법을 제시하였다. Clarke

(2002)는변방값문제가발생하는원인을도표적방법을이용하여설명하고자하였다.

이러한 변방값 문제를 해결하여 모수를 추정하기 위한 방법으로 다양한 베이지안 방법이 제안되어 왔

다. Park과 Brown (1994)는 결측을 가지는 분할표 자료에 대하여 각 칸의 기대확률에 사전분포로 공

액(conjugate)관계에 있는 Dirichlet 분포를 할당하는 베이지안 방법을 이용하여 변방값 문제를 해결하

고자 하였다. 이 때 사전분포의 할당은 결측이 발생한 칸의 기대 확률에만 부여하였으며 사전분포의 모

수가 결측이 발생하지 않은 관찰된 자료에만 의존하도록 하였다. 이들은 제시한 방법은 일종의 경험적

베이지안방법이라할수있다. Park (1998)과 Park과 Lee (1998)은유사한자료에대하여결측이발생

한칸뿐만아니라결측이발생하지않은칸의기대확률에도사전분포를할당하는경험적베이지안방법

을 제시하였다. Choi 등 (2007)은 사전분포의 칸 기대확률에 사전분포를 할당하는데 있어서 EM 알고

리즘에서 발생하는 기대 빈도를 사전분포의 초모수로 할당하는 방법을 제안하였다. Choi 등 (2009)와

Park과 Choi (2010)은 사전분포의 초모수를 할당하는데 있어서 관찰빈도와 칸 기대빈도에 대한 최대우
도 추정치를 동시에 이용하는 방법을 제시하였고 다양한 상황하에서 모의실험을 통하여 제안한 방법에

대한 성능을 검증하였다. Choi 등 (2008)은 교체표본조사에서 발생하는 결측 문제를 해결하기 위하여
EM 알고리즘에기반한최대우도추정방법을제안하였다.

베이지안방법에기반하여문제를해결하고자하는또다른흐름은계층적베이지안모형을이용하는방

법이 제안되었다. Forster와 Smith (1998)는 분할표 자료의 각 칸의 기대확률에 Dirichlet 분포를 사전

분포로 할당한 후 계층적 베이지안 방법을 적용하고 Markov Chain Monte Carlo(MCMC) 기법을 사

용하여 모수를 추정하고자 하였다. 이 때 결측체계의 가정에 따라 무시할 수 있는 결측체계의 경우 잘

알려진 형태의 조건부 사후분포부터 모수를 추출하는 Gibbs sampler 방법을 이용하였고 무시할 수 없

는 결측체계에서는 Metropolis-Hatings 방법을 사용하여 조건부 사후분포로부터 모수를 추출하는 방법

을이용하였다.

이와는 조금 다른 접근 방법으로 Green과 Park (2003)는 분할표 형태의 관찰된 자료에 대하여 다항
분포를 가정하고 로그 선형모형을 결합하는 일반화 선형모형을 이용하였다. 여기서 일반화 선형모형

의 체계적 성분의 모수에 사전분포를 할당하는 계층적 베이지안 방법을 제안하였다. 체계적 성분의 모

수에는 다변량 정규분포를 사전분포로 할당하였고 체계적 성분의 오차항을 도입하고 그 오차의 분산
에 역감마분포를 사전분포로 할당하였다. 조건부 사후분포로부터 모수를 주출하기 위하여 기본적으로

Gibbs sampler 방법을 이용하였으며 잘 알려지지 않은 형태의 조건부 사후분포로부터 모수를 추출하기

위하여 Metropolis-Hastings 방법을 이용하였다. Park과 Choi (2010)은 Green과 Park (2003)의 방법

을 확장하여 분할표 자료가 시계열 자료의 형태를 가지는 경우에 있어서 동적 베이지안 모형(Dynamic

Bayesian)을적용하여조건부사후분포로부터모수를추출하는계층적베이지안방법을제안하였다.

본 연구에서 언급하고 있는 결측자료의 처리 방법들은 모두 모형에 기반한 방법들이며 또한 결측 체계
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를 미리 가정하고 모형의 추정을 수행하는 방법들이다. 결측자료 발생시 주의깊게 관찰하여야 하는 상
황 가운데 하나는 각종 조사에서 발생하는 무응답문제라 할 수 있다. 서론에서 언급하고 있는 대부분

의 연구들은 조사 자료에 대한 결측 혹은 무응답 문제를 다루고 있다. 특히 선거를 앞두고 실시되는 여

론조사와 같이 민감한 주제를 다루는 연구에서는 결측 체계에 대한 가정이 매우 중요하다. Rubin 등

(1995)은이러한상황하에서는결측체계혹은무응답체계의가정으로무시할수없는결측(무응답)체

계가 보다 적절하다고 언급하였다. 그러나 실제 상황에서 어떠한 결측체계가 더 좋은지를 판단하는 문
제는 간단하지 않다. 결측 체계의 선택문제는 일종의 모형 선택의 문제로 확인해 볼 수 있다. Yoon과

Choi (2012)는계층적베이지안방법에의하여추정된모형에대하여 Chib (1995)와 Chib와 Jeliazkov

(2001)에 의하여 소개된 베이즈 인자(Bayes factor)를 계산하여 모형 선택에 대한 연구를 진행하였다.

Choi와 Kim (2012)는 우리나라 선거 자료에 이용하여 Ibrahim 등 (2008)이 제안한 EM 알고리즘의

기반하에 수행된 모형 추정에서 모형 선택의 문제를 다루고자 하였다. 하지만 이들의 연구 또한 명확한
해답을 주지는 못하고 있다. Kwak과 Choi (2014)는 실제자료를 이용하여 각 결측 체계의 가정에 따른

모형 추정결과와 실제 투표 결과를 비교함으써 어떠한 결측 체계의 가정이 적합한지에 대한 연구를 진
행하였다. 이 연구는 실증 자료에 기반한 경험적 연구라 할 수 있다. Kwak과 Choi (2014)의 연구는
EM 알고리즘의 이용한 최대우도 추정 결과에 기반하여 연구를 진행하였다. 본 연구는 Kwak과 Choi

(2014)의 연구를 확장하여 최대우도 추정 방법이 가지는 문제를 다양한 베이지안 모형을 적용하여 해결
한후이를다시실제자료에적용하여결측체계또는무응답체계의선택문제를다루고자한다.

본 연구의 진행 순서는 다음과 같다. 2장에서는 본 연구에서 적용한 여러 베이지안 방법을 소개 한다.

3장에서는 지난 2012년 말에 시행된 우리나라의 17대 대통령 선거에서 진행된 출구조사의 결과를 이용
한 실증 분석 결과를 설명한다. 마지막 4장에서는 결론으로 본 연구 결과에 대한 정리와 한계점에 대하
여논하고자한다.

2. 결측 체계에 따른 모형 추정 방법

본 장에서는 결측(무응답) 체계에 따른 모형을 정의하고 모형에 정의에 따라 EM 알고리즘을 이용한 모

형추정방법그리고베이지안방법을이용한모형추정방법을설명하고자한다.

2.1. 결측 모형

결측 혹은 무응답을 가지고 있는 범주형 자료를 고려하여 보자. 2차원 분할표를 구성하는 두 변수를 각
각 X1, X2라 하자. X1은 R개의 범주로 구성되어 있고 X2는 C개의 범주로 구성되어 있다. 그리고
두 변수 X1, X2 가운데 X2에만 결결측이 발생한다고 가정하고 이에 대한 결측 지시변수를 M이라 한

다. 변수 X2가 관찰된 경우이면 M = 1이 되고 결측 이면 M = 2가 된다. 관찰된 자료만 고려한다면
R × C 분할표로 표현할 수 있으며 결측 자료까지 고려한 경우 부분적인 삼차원 분할표로 표시할 수 있

다. 분할표의 각 칸의 빈도를 y라고 하자. 변수 X1을 행 변수로 하고 X2를 열 변수라 할 때 각 변수의

수준 i와 j에서 관찰된 빈도는 yij1으로 표시한다. 변수 X2에서만 결측이 발생한다고 가정하였기 때문

에 X1만관찰된경우의칸빈도는 yi+1로표시할수있다. 여기서열변수의수준을 +로표시함으로열

변수에 대한 주변합으로 표시하였다. 이와 같은 변수 정의에 대하여 R = C = 2인 경우 주어진 다음과

같이주변합이주어진 2× 2 형태로표현할수있다 (Table 2.1).

이제 주변합으로만 주어진 빈도에 적절한 결측 대체 방법을 적용하여 결측치에 대한 의사관찰빈도
y∗ij2를구하게되면이전의 Table 2.1은다음과같은삼차원분할표로확장될수있다 (Table 2.2).

주어진 데이터가 Table 2.1가 같이 주어졌을 때 로그선형모형을 이용한 결측자료 추정을 위한 모형설정



Analysis of Missing Data Using an Empirical Bayesian Method 1007

Table 2.1. 2 × 2 contingency table with supplemental margin

Observed (M = 1)
Missing (M = 2)

X2 = 1 X2 = 2

X1 = 1 y111 y121 y1+2

X1 = 2 y211 y221 y2+2

Table 2.2. 2 × 2 × 2 contingency table after missing imputation

Observed (M = 1) Missing (M = 2)

X2 = 1 X2 = 2 X2 = 1 X2 = 2

X1 = 1 y111 y121 y∗112 y∗122
X2 = 2 y211 y221 y∗212 y∗222

은 다음과 같다. 분할표자료의 각 칸의 기대확률을 πijl이라 할때 관찰된 자료에 대하여 다항분포를 가
정하면우도함수는다음의식에비례한다.

L ∝
∏
i

∏
j

π
yij1
ij1

∏
i

π
yi+2

i+2 . (2.1)

여기서 πij1 = Pr(X1 = i,X2 = j,M = 1), πi+2 = Pr(X1 = i,M = 2)이고, N1 =
∑R
i=1

∑C
j=1 yij1,

N2 =
∑R
i=1 yi+2, N1 + N2 = N이다. 다항분포의 정의에 의하여 N1, N2, N는 고정된 값으로 가정한

다. 확장된 3차원 분할표에 대하여 각 칸의 기대빈도를 µijl = N × πijl라 할 때 이 기대빈도에 대한 로

그선형모형에서의선형예측식은다음과같다.

log µijl = z′ijlβ. (2.2)

여기서 β는 선형 예측식의 모수 벡터이고 zijl은 계획행렬 Z에서 µijl에 대응하는 행을 나타낸다. 이제

식 (2.2)의모수벡터 β의정의에따라결측모형을가정할수있다. Little과 Rubin (2002)의정의에따

른완전임의결측(MCAR), 임의결측(MAR), 비임의결측(NMAR)은다음과같이정의할수있다.

MCAR Model : log µijl = β0 + βiX1
+ βjX2

+ βlM + βijX1X2
,

MAR Model : log µijl = β0 + βiX1
+ βjX2

+ βlM + βijX1X2
+ βilX1M ,

NMAR Model : log µijl = β0 + βiX1
+ βjX2

+ βlM + βijX1X2
+ βjlX2M

. (2.3)

식 (2.3)의 두 번째 식은 결측이 발생하지 않은 변수 X1과 결측지시변수 M과의 상호작용 효과

βilX1M를 모형에 포함하고 있으므로 임의결측 모형이 되고 세 번째 식은 결측이 발생한 변수 X2와

결측지시변수 M과의상호작용효과 βjlX2M
를모형에포함하고있으므로비임의결측모형이된다.

2.2. EM 알고리즘을 이용한 결측모형 추정

관찰된자료에대하여다항분포가정에의한로그선형모형의로그우도함수는랜덤성분식 (2.1)과체계

적성분식 (2.2)를결합하여다음의식에비례한다.

logL = l ∝
∑
i

∑
j

yij1
(
z′ij1β

)
−
∑
i

∑
j

yij1 log

∑
ijl

exp
(
z′ijlβ

)
+
∑
i

yi+2 log

(∑
j

exp
(
z′ij2β

))
−
∑
i

yi+2 log

∑
ijl

exp
(
z′ijlβ

) .
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로그우도함수를 최대화 하는 모수의 추정치를 구하기 위하여 Dempster 등 (1977)이 제안한 GEM

(genralized expectation maximization) 알고리즘을 이용하였다. GEM 알고리즘의 절차는 다음과 같

다. 먼저 적절하게 모수 벡터 β의 초기치가 주어졌을 때 E-step에서는 결측이 발생한 빈도에 대하여 의

사 관찰빈도의 기대값을 계산하게 된다. 열변수 X2의 결측에 대하여 주변합 yi+2가 주어졌을 때 이전

단계에서 계산된 βold를 가지고 재 계산된 칸 기대확률 πij2/πi+2를 이용하여 의사관찰빈도를 계산하게
된다.

y∗ij2 = E
(
yij2

∣∣πold
ijk, yi+2

)
= yi+2

πold
ij2

πold
i+2

= yi+2
mold
ij2

mold
i+2

.

여기서 mold
ij2는식 (2.2)로부터계산된추정치이다.

mold
ijl = µ̂ = exp

(
z′ijlβ

old
)
.

M-step에서는 E-step에서 계산된 결측 빈도에 대한 의사관찰빈도를 마치 관찰된 빈도로 고려하여 데이
터가 Table 2.2와같은 3차원분할표자료와같이주어졌다는가정하에선형예측식의모수에대한최대

우도 추정치를 구한다. 이 때 모수의 최대우도추정치를 구하는 방법은 일반적인 로그선형모형에서의 모
수 추정 방법을 이용할 수 있으며 본 연구에서는 반복적 재가중 최소제곱법(iterative re-weighted least

method) (Agresti, 2002)을이용하여모수에대한최대우도추정치를계산하였다.

이와 같은 E-step과 M-step을 번갈아가며 반복 수행한다. 반복 수행 과정에서 이전단계에서 계산된 모

수의 추정치와 현 단계에서 계산된 모수의 추정치 가운데 가장 작은 값의 차이가 10−10보다 작아질 때

까지반복수행을진행하였다.

2.3. 베이지안 방법

2.2절에서 소개한 방법은 결측치를 포함하고 있는 범주형 자료에 대하여 모수를 추정하고 결측치를 대

체하기 위한 매우 일반적인 방법이라 할 수 있다. 일반화선형모형의 선형 예측식으로 식 (2.3)의 적용에

따라결측체계의가정에따른결측모형을선택하여모수를추정할수있다. 그러나결측모형의추정가
운데 비임의결측에 대한 가정하에 즉 식 (2.3)의 세 번째 식을 선택하여 EM 알고리즘을 이용하여 최대

우도추정을 수행하는 경우 변방값 문제가 발생할 수 있다. 변방값 문제를 해결하기 위하여 여러 연구가
진행되어 왔는데 많은 연구들이 베이지안 방법을 적용하여 변방값문제를 해결하고자 하였다. 모수에 대

하여 적절한 사전분포를 할당한 후 사후분포로부터 모수에 대한 추정을 수행하고자 하였는데 모수에 대

한 사전분포를 할당하는 방법으로는 각 칸의 기대확률에 직접 사전분포를 할당하는 방법과 로그선형모
형의 선형 예측식의 모수에 사전분포를 할당하는 방법이 있다. 본 연구에서는 칸 기대확률에 사전분포
를할당하는방법을이용하였다.

관찰된 자료에 대하여 다항분포를 가정하였기 때문에 각 칸의 기대확률에 대한 사전분포로는 공

액(conjugate) 관계에 있는 Dirichlet 분포를 사전분포를 할당하는 것이 타당하다. 사전분포는 다음

과같이주어진다.

2∏
i=1

2∏
j=1

2∏
l=1

π
δijl
ijl . (2.4)

이 식에서 δijl은 사전분포의 초모수를 나타낸다. 이제 우도함수 식 (2.1)과 사후분포함수 식 (2.4)를 결

합한후사후분포함수를구할수있다. 사후분포함수에 log를취한로그사후분포함수는다음식에비례
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Table 2.3. Hyper parameters for Dirichlet prior

δij1 δij2

BA1 ∇1
yij1

y++1
∇2

yij1

y++1

BA2 ∇1
mij1

m++1

∇2

2

(
mij2

m++2
+

1

R× C

)

한다.

lpos ∝
∑
i

∑
j

yij1
(
z′ij1β

)
−
∑
i

∑
j

yij1 log

∑
ijl

exp
(
z′ijlβ

)
+
∑
i

yi+2 log

(∑
j

exp
(
z′ij2β

))
−
∑
i

yi+2 log

∑
ijl

exp
(
z′ijlβ

)
+
∑
i

∑
j

∑
l

δijl
(
z′ijlβ

)
−
∑
i

∑
j

∑
l

δijl log

∑
ijl

exp
(
z′ijlβ

) . (2.5)

이제 이 사후분포 식 (2.5)로부터 최대사후추정치를 구하기 위한 GEM 알고리즘에 대하여 알아보자.

2.2절에서와 마찬가지로 먼저 적절한 β초기치가 주어지고 주변합 yi+2가 주어졌을 때 E-step에서는 의

사관찰빈도에 대한 기대값을 계산한다. E-step을 수행하기 위한 확장된(augmented) 로그 사후분포 함
수는다음과같이주어진다.

la.pos ∝
∑
i

∑
j

(yij1 + δij1)
(
z′ij1β

)
−
∑
i

∑
j

(yij1 + δij1) log

(∑
ij2

exp
(
z′ij2β

))

+
∑
i

∑
j

(
y∗ij2 + δij2

) (
z′ij2β

)
−
∑
i

∑
j

(
y∗ij2 + δij2

)
log

(∑
ij2

exp
(
z′ij2β

))
. (2.6)

E-step에서는 이 확장된 로그사후분포함수 식 (2.6)으로부터 의사관찰빈도에 대한 기대값을 계산하고
M-step에서는 사후분포함수를 최대화하는 최대사후추정치(MPE; maximum posterior estimate)를 계

산한다. E-step과 M-step의계산은 2.2절에서설명한방법과동일하다.

2.4. 사전분포의 초모수 할당

베이지안방법의완성을위하여사전분포인 Dirichlet 분포에적절한모수를할당하여야한다. 사전분포

의 모수 할당과 관련된 연구로는 Park과 Brown (1994), Park (1998), Park과 Lee (1998), Forster와

Smith (1998), Choi 등 (2007, 2009), Park과 Choi (2010) 등의연구가있다. 이가운데본연구에서는
선행연구의 모의실험에서 상대적으로 좋은 성능을 보여온 Park (1998)의 방법과 Choi 등 (2009)의 방

법을 이용하고자 하였다. 다음 Table 2.3 에서 BA1으로 표시한 Park (1998)의 방법은 사전분포의 모

수를 할당하는데 있어서 결측이 발생하지 않은 칸의 빈도를 계산하여 그 빈도에 비례하도록 하였다. 또

한 전체 초모수의 합이 선형예측식에서의 모수의 갯수에 비례하도록 하였다. 또한 BA2로 표시한 Choi

등 (2009)의 방법은 사전분포의 모수를 할당하는데 있어서 칸 기대빈도의 최대우도추정치를 함께 이

용하고자 하였다. 본 연구에서 이용한 사전분포의 모수 할당방법은 Table 2.3에 정리하였다. 여기서

∇i = q × y++I/y+++, i = 1, 2이고, 다시 q는 결측모형에 따른 선형예측식 (2.3)의 모수의 갯수이다.

그리고 mijl은최대우도추정방법에서계산된각칸기대빈도의추정치이다.
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마지막으로 베이지안 방법의 적용에서는 E-step에서 결측빈도에 대한 기대값을 계산한 후에 행의 수준

에 따라 관찰된 행 주변합 yi+2와 기대빈도의 주변합이, 그리고 전체 빈도의 합과 기대빈도의 합이 일치
하도록다음과같이재계산한 ỹijl를최종기대빈도로하였다.

ỹij1 = y∗ij1 ×
y++1

y++1 + δ++1
,

ỹij2 = y∗ij2 ×
yi+2

yi+2 + δi+2
.

3. 자료분석

3장에서는 2장에서 소개한 방법을 실제 자료에 적용하여 변방값 문제가 발생한 경우 결측체계의 가정이

따른모형에의한예측의정확도를비교해보고자한다. 분석에사용된자료는 2012년대한민국의 18대

대통령 선거 당일날 진행된 방송 3가 동시 진행한 출구조사 자료이다. 전체 데이터는 전국에서 선별된
투표소에서 직접 조사된 자료로 성별, 나이, 지지후보(새누리당, 민주통합당, 기타, 무응답)가 조사되었

다. Kwak과 Choi (2014)는 같은 자료를 이용하여 분석을 진행하였는데 투표소별로 집계된 자료를 대

한민국의 국회의원 선거구별로 재집계하고 그 효과가 거의 없었던 기타 후보의 자료를 제거하고 분석에
이용하였다. 우리나라 전체 국회의원 선거구 가운데 204개의 선거구를 대상으로 하여 분석을 진행하였
다. 본 연구에서는 그들의 분석을 확장하고자 하였다. 투표한 후보와 함께 조사된 항목은 성별과 연령

이었다. 연령은 20대부터 10세 단위로 범주화 시켰으며 마지막 범주는 60대 이상으로 하였다. 본 분석

에서는성별은고려하지않고연령대만을이용하였다. Table 2.1로대체하여본다면 X1은연령대가되

고 r = 5가 된다. X2는 지지후보가 되고 c = 2가 된다. 관찰된 자료에 대하여 식 (2.3)의 3가지 결

측모형을 고려할 수 있다. 그러나 최종적으로 본 분석을 통하여 예측하고자 하는 것은 지지후보에 대한
부분이다. 즉 변수 X2의 주변합으로 예측결과를 정리하는 경우 MAR모형과 MCAR 모형은 같은 결

과를 주기 때문에 최종적으로는 MAR모형과 NMAR모형만을 이용하였다. 두 개의 결측모형에 대하여

2장에서 소개한 EM알고리즘 방법을 이용하여 모형 추정을 수행하였으며 무시할 수 없는 결측모형, 식

(2.3)에서의 NMAR 모형의 경우 변방값 문제가 발생할 수 있다. 무시할 수 없는 무응답(혹은 결측) 체

계 가정하에서 발생할 수 있는 변방값 문제를 보완하고자 2장에서 언급하였던 베이지안 방법을 적용하

고자하였다.

모형의 정확도를 비교하기 위하여 여러가지 통계량을 이용할 수 있다. 분석에 사용된 자료는 두 명

의 후보에 대한 지지율만을 고려 하기로 하였기 때문에 이를 적절히 반영할 수 있는 방법을 이용하

고자 하였다. 이를 위하여 Bautista 등 (2007)이 제안하였고 Kwak과 Choi (2014)가 이용하였던

MWPE(modified within precinct error)를 이용하였다. 두 명의 후보에 대한 실제 지지율을 각각 P1,

P2라하자. 모형으로부터추정된지지율을각각 P̂1, P̂2라할때 P̂1과 P̂2 각칸빈도에대하여모형으로

부터 추정된 값을 이용하여 P̂j = ŷ+j+/ŷ+++, j = 1, 2로 계산될 수 있다. 실제 지지율과 모형으로부터

계산된예측지지율을이용하여 MWPE는다음과같이정의된다.

MWPE =
2P1(1− α)(P1 − 1)

P1(1− α)− 1
, α =

P̂1/P̂2

P1/P2
.

모형으로부터 예측된 지지율의 비율과 실제 지지율의 비율이 비슷해져 감에 따라 α는 1로 접근하게 되
며 MWPE는 0으로 접근하게 된다. 즉 MWPE가 0에 가까울 수록 모형에 의한 예측력이 좋다고 할 수

있다.

먼저 무응답률과 MWPE 통계량과의 관계를 보자. Figure 3.1에서 가로축은 무응답률, 세로축은

MWPE 통계량을 나타낸다. 그리고 (a)는 MAR모형에 대한 결과이고 (b)는 NMAR 모형에 대한
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(a) MAR (b) NMAR

Figure 3.1. MWPE and nonresponsee rates for MAR and NMAR: Whole cases

(a) MAR (b) NMAR

Figure 3.2. MWPE and nonresponsee rates for MAR and NMAR: Cases with boundary solutions

결과이다. 두 그림 (a)와 (b)에서는 큰 차이점을 찾을 수 없다. 무응답률이 증가함에 따라 예측력이 떨

어진다고 볼 수 없다. 다음 Figure 3.2는 최대우도추정에서 변방값 문제가 발생한 경우만을 대상으로

다시 똑같은 그림을 그린 것이다. 이 그림에서 무응답률이 큰 경우 MWPE 값의 절대값이 (a)의 MAR

모형에서 보다 (b)의 NMAR 모형에서 커지는 경향이 있음을 볼 수 있다. 예를 들어 살펴보자. 서울의

노원구을 선거구의 출구조사 결과를 보면 실제 두 후보에 대한 지지율은 박근혜 후보 46.7% 문재인 후

보 53.3%로 나타났다. 그러나 출구조사 자료를 이용한 예측 결과를 보면 비임의결측 가정하에서의 에
측결과는 박근혜 후보 57.1%, 문재인 후보 42.9%이다. 실제결과와 예측결과가 매우 큰 차이를 보이고

있다. 관찰된 자료 가운데 무응답률은 약 20%에 달하여 상대적으로 높은 무응답률을 보이고 있다. 특

히 전체 무응답자 가운데 60대 이상의 비율이 44%로 매우 높은 편이다. 연령 문제를 고려한 다면 임의

결측을 가정해 볼 수 있을 것이다. 20%에 달하는 무응답빈도에 대한 대체 결과를 보면 변방값 문제가

발생하여 모든 무응답 빈도를 박근혜 후보로 할당하였다. 이러한 변방값 문제에 의하여 실제결과와 예

측결과가 완전히 뒤바뀌어 있음을 확인할 수 있다. 이와같이 변방값 문제가 발생한 경우 2.3절과 2.4절

에 설명한 바와 같이 베이지안 방법을 적용하여 그 문제를 해결한 후에 다시 결측체계에 대한 비교 선택
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Table 3.1. Comparison result for MAR and NMAR

MWPE
Total

MAR(rate: %) NMAR(rate: %)

Seoul Metropolitan area 25(65.79) 13(34.21) 38

Yeongnam area 20(66.67) 10(33.33) 30

Honam area 11(68.75) 5(31.25) 16

Chungchong 6(60.00) 4(40.00) 10

ALL 62(65.96) 32(34.04) 94

Table 3.2. Comparison result for MAR and BA1

MWPE
Total

MAR(rate) BA1(rate)

Seoul Metropolitan area 23(60.53) 15(39.47) 38

Yeongnam area 20(66.67) 10(33.33) 30

Honam area 9(56.25) 7(43.75) 16

Chungchong 6(60.00) 4(40.00) 10

ALL 58(61.70) 36(38.30) 94

문제를수행할수있다. 본연구에서는총 204개의모든분석단위에대하여식 (2.3)의결측모형에대한

적합 뿐만 아니라 NMAR모형에 대해서도 두 가지의 베이지안 방법을 모두 적용하여 분석을 시도하였

다.

다음 Table 3.1은 204개 전체 선거구별 분석 결과 가운데 변방값 문제가 발생한 선거구 94개에 대하여

최대우도추정 결과를 MWPE 통계량을 기준으로 정리한 것이다. 지역별 편차가 있는지를 확인하기 위

하여수도권(Seoul Metropolitan area), 영남(Yeongnam area), 호남(Honam area), 충청(Chungchong

area)로 나누어 정리하였다. 실제 분석에서는 강원 지역과 제주지역또한 분석되었으나 이 두 지역의 선

거구별 분석 결과에서는 변방값문제가 발생한 결과가 없었기 때문에 Table 3.1에는 생략 되었다. 총

94개의 선거구 가운데 MWPE를 기준으로 하였을 때 MAR의 적합결과가 더 우수한 경우가 62건으로

비율은 65.96%이다. 지역별로 나누어 보았을 때도 전체 결과와 크게 달라지지 않는다. 전반적으로 보

았을 때 MAR모형의 적합이 예측 정확도에서 보다 높은 결과를 보여 주고 있음을 볼 수 있다. 베이

지안 추정에 의하면 예측정확도에 있어서 어느 정도 개선이 이루어지는지 알아보자. 이 94개의 선거구
에 대한 베이지안 추정 결과를 살펴보자. 먼저 MWPE 값의 변화를 살펴보면 먼저 MAR 모형의 경우

MWPE 값의 평균은 −0.0073이고 표준편차는 0.1470이다. NMAR 모형의 경우 평균이 −0.1030이고

표준편차는 0.1437이다. 표준편차는 거의 비슷하나 평균은 MAR 모형이 더 우수하다. 베이지안 모형

의 적용 결과를 보면 BA1으로 표시한 Park (1998)의 방법을 적용한 경우 평균은 −0.0793이고 표준

편차는 0.1426이다. 표준편차는 큰 변화가 없으나 최대우도 추정보다 평균이 개선된 것을 볼 수 있다.

Choi 등 (2009)의 방법인 BA2의 결과를 보면 평균은 −0.0916이고 표준편차는 0.1409로 역시 최대우

도추정보다평균이조금더개선되었다.

다음 Table 3.2와 Table 3.3은 변방값 문제가 발생한 경우 베이지안 방법을 이용하여 모형을 재 추정한

후 결과를 정리한 표들이다. 각각 BA1 방법과 BA2 방법을 적용하고 예측된 결과를 바탕으로 MWPE

값을계산하여이를 MAR 방법의결과와비교한것이다. Table 3.1 과비교하였을때비임의결측의가
정에 의한 모형의 추정 방법이 더 정확한 예측 결과를 보인 경우 34%에서 38%로 증가한 것을 볼 수 있

다. 그러나 그 차이는 크지 않음을 볼 수 있다. 결론적으로 보았을 때 지난 대통령 선거의 출구조사를
기반으로분석한경우무응답혹은결측체계에대한가정에서임의결측을가정한것이비임의결측을가
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Table 3.3. Comparison result for MAR and BA2

MWPE
Total

MAR(rate) BA2(rate)

Seoul Metropolitan area 23(60.53) 15(39.47) 38

Yeongnam area 19(63.33) 11(36.67) 30

Honam area 10(62.50) 6(37.50) 16

Chungchong 6(60.00) 4(40.00) 10

ALL 58(61.70) 36(38.30) 94

정한 경우보다 그 정확도가 높다고 할 수 있다. 이는 향후 선거 예측을 수행하는 데 있어서 결측체계에

대한가정으로임의결측을적용하는것이보다적절하다할수있을것이다.

4. 결론

본연구에서는결측혹은무응답이발생한자료에대하여적절한결측체계에대한가정하에결측모형을
추정하는문제를다루고자하였다. 이는일종의모형선택문제로볼수가있다. 그러나어떠한결측체
계를 가정하는가에 대한 문제는 지극히 연구자의 주관적인 견해에 의하여 결정될 수 있는 것이며 자료
분석의 측면 보다는 다양한 사회적인 문제들을 우선적으로 고려하여 결정할 수도 있을 것이다. 본 연구
에서는이러한결측체계에대한선택의문제를주어진자료에기반한실증적인분석결과에기반하여다

루고자 하였다. 이를 위하여 대한민국의 전체 선거구를 대상으로하여 수집된 자료를 기반으로 하여 분
석을수행하였다. 또한비임의결측체계또는무시할수없는결측체계가정하에서최대우도추정을수

행하는 경우 발생할 수 있는 변방값 문제를 해결하기 위하여 베이지안 방법을 적용한 후 실제적인 비교
를 수행하고자 하였다. 본 연구에서는 제시되지 않았으나 Kwak과 Choi (2014)는 변방값 문제가 발생

하지 않은 경우 임의결측과 비임의결측 간의 모형 비교의 문제를 다루었으며 본 연구에서는 변방값 문
제가 발생한 경우 베이지안 방법 적용후에 비교 문제를 다루었다. Kwak과 Choi (2014)의 결과에서도

본 연구의 결과와 비슷하게 임의결측하에서의 예측결과가 비임의결측체계하에서의 결과보도 우수한 것
을 볼 수 있었다. 두 결과를 종합하여 보았을 때 대한민국의 선거 예측을 위해서는 비임의결측 체계에
대한 가정 보다는 임의결측 체계의 가정하에서 결측 모형을 추정하는 것이 보다 높은 예측 정확도를 보

이고있다할수있다.

본연구에서제안하고있는베이지안방법은다항분포의가정에서각칸확률에사전분포를할당하고사
전분포의 모수를 관찰된 자료로부터 정보를 얻는 일종의 경험적 베이지안 방법이라 할 수 있다. 이와는

다른 접근 방법으로 로그선형모형의 모수에 직접 사전분포를 할당하는 계층적 베이지안 방법을 적용할
수 있다. 이 방법은 사후분포가 일반적으로 알려진 형태의 분포가 되지 않으며 Markov Chain Monte

Carlo 방법을 이용하여야 한다. 상대적으로 더 복잡한 방법이 될 수 있다. 이와 관련된 연구는 추후 연
구로진행될수있을것이다.
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경험적 베이지안 방법을 이용한 결측자료 연구
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요 약

조사를 통하여 수집된 자료에 기반하여 분석을 수행하는데 있어서 결측값에 대한 적절한 대체 방법은 보다 정확

한 결과를 얻기 위한 매우 중요한 절차이다. 본 연구에서는 모형에 기반하여 결측자료에 대한 대체방법과 모형 추
정방법을 다루었다. 특히 최대우도추정 방법의 적용에서 발생할 수 있는 변방값 문제(bounday soluntion prob-

lem)를 해결하기 위하여 베이지안 방법을 적용하였다. 분석된 결과를 바탕으로 하여 예측을 수행한 후 결측체계에

따른 정확성 비교를 수행하여 결측체계에 따른 결측모형의 선택 문제를 다루었다. 예측의 정확도를 측정하기 위하여

Bautista 등 (2007)이 제안한 MWPE(modified within precinct error) 이용하여 비교를 수행 하였다. 본 연구에
서 제시된 방법들은 2012년에 시행된 제 18대 대통령 선거 당일 시행된 출구조사의 자료를 적용하여 분석을 수행하
였다. 분석결과임의결측체계의가정에따른결과가비임의체계가정에따른결과보다예측의정확도가더높았다.

주요용어: 결측자료, 무응담, EM 알고리즘, 경험적베이지안방법.
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