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1. 서론 

현재 우리나라는 컴퓨터, 모바일 기기들의 보급으로 

인하여 매우 큰 용량의 데이터들이 매일 개인 사용자

들에 의하여 생산되어지고 있다. 이렇게 생산되어지는 

데이터를 분석하여 정보를 추출하기 위하여 매우 다양

한 시도들이 계속해서 이어지고 있는 상황이다. 이와 

같이 개인 사용자들이 생산하는 데이터는 동영상, 이미

지 및 텍스트 형태의 비정형 데이터들이 대부분이며, 

이와 같은 비정형 데이터를 처리, 가공하여 정보를 추

출할 수 있는 새로운 데이터 처리 및 정보추출 기술의 

도입이 필요한 시점이다. 특히 획득된 데이터에 기반을 

두고 미래를 예측하는 예측모델 [1]과 데이터들을 분류

하는 패턴 분류기 [2, 3, 4]에 대한 요구가 늘어나고 있

다. 비정형 데이터의 경우, 데이터의 차원이 매우 큰 

경우가 대부분이며, 데이터의 차원이 매우 큰 경우, 이

를 이용하여 설계되고 구축된 예측 모델 및 패턴 분류

기의 성능이 우수하지 않은 단점을 가지고 있다[5]. 본 

논문에서는 이와 같은 차원이 큰 데이터를 처리하기 

위하여, 차원 축소 알고리즘인 주성분 분석법을 이용하

여 데이터의 차원을 축소한다. 주성분 분석법을 적용하

여 축소된 입력데이터를 이용하여 예측 모델 및 패턴 
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the input variables. The introduced prediction model and pattern classifier are based on the very 
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분류기를 설계하기 위하여, 예측 모델 및 패턴 분류기

로 단순한 구조를 가진 회귀 다항식을 이용한다. 일반

적으로 예측 모델 및 패턴 분류기의 구조가 복잡하면 

복잡할수록 모델 및 분류기의 일반화 성(혹은 예측 성

능)이 저하 된다는 특성을 보인다. 이와 같은 일반화 

성능저하의 원인이 되는 과적합 (over-fitting) 문제를 

해결하기 위하여 단순한 구조를 가진 예측 모델 및 패

턴 분류기 설계 방법을 제안한다. 본 논문에서 제안된 

주성분 분석기반 회귀 다항식 예측 모델 및 패턴 분류

기의 예측 성능 및 일반화 패턴 분류성능을 평가하기 

위하여 benchmark 데이터의 일종인 여러 개의 머신

러닝 데이터 집합들을 이용한다.

2. 본론 

2.1 주성분 분석

고차원 데이터 패턴들을 분석하여 저차원의 데이터

로 만들고 우수한 특징벡터들을 추출하기 위하여 주성

분 분석을 사용한다. 주성분 분석법은 머신러닝, 패턴

인식 등 다양한 분야에서 대표적으로 쓰이는 특징 추

출 알고리즘이다[6, 7]. 고차원의 데이터를 저차원으로 

축소할 경우, 주성분 분석법을 사용하면 기존의 데이터

가 가지고 있는 정보들의 손실을 최소로 하는 주성분

으로 축소한다. 아래의 그림은 주성분 분석법의 차원축

소 과정을 나타냈다.

그림 1. 주성분 분석법을 사용한 차원축소

Fig. 1. Dimension reduction using PCA  

그림 1을 예시로 간단하게 설명하면, 그림에서 제시

된 데이터는 2차원의 데이터이다. 가령 2차원의 데이

터를 1차원으로 축소한다고 할 때, 그림 1의 왼쪽처럼 

제 1 차 주성분, 제 2 차 주성분으로 나타낼 수 있고, 

이러한 두 개의  주성분들은 상호 수직으로 나타난다. 

주성분 분석법을 사용하여 입력변수 축소하는 과정은 

아래와 같이 진행된다.

[Step 1] 학습하고자 하는 데이터 집합을 구성한다.

       ⋯ ⋯ 

   ⋯    (2.1)

식 (2.1)에서 은 학습 데이터의 개수, 는 입력변

수의 개수(차원수)를 나타낸다. 그리고 집합 는 

×의 행렬로 표현할 수 있다.  

[Step 2] 집합 에서의 평균을 계산한다.

  



  



      (2.2)

[Step 3] 집합 와 평균의 차이를 계산한다.

    (2.3)

[Step 4] 집합의 공분산행렬을 계산한다.

 


  



 ∙
          (2.4)

이 때, 공분산행렬은 ×의 행렬의 결과로 

나타나게 된다.

[Step 5] 고유값 분석을 통해 공분산행렬의 고유값

과 고유벡터 행렬을 구하고, 고유값이 가장 큰 

순서부터 축소하고자하는 차원의 개수만큼 선택하

여 변환행렬을 구한다.

 

   ⋯ ⋯  
   ⋯ 

   (2.5)

위 식(2.5)에서 구한 변환행렬은 ×의 행렬

로 표현할 수 있다. 

[Step 6]  [Step 1]의 학습 데이터 집합와 [Step 

5]의 변환행렬 의 선형변환에 의해 축소된 특징벡터
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를 추출한다.

                 (2.6)

식 (2.6)의 계산에 의해 [Step 1]에서 정했던 기존 

차원의 학습데이터 집합(×)가 변환행렬

(×)과의 행렬 곱으로 인해 차원의 행렬인  

(×)의 행렬로 차원축소가 일어나는 것을 확인할 

수 있다.

2.2 회귀 다항식 기반 예측 모델 및 패턴 분류기

본 논문에서는 예측 모델 및 패턴 분류기의 구조를 

단순화 하여 과적합 문제를 해결하기 위하여 단순한 

구조를 가진 회귀 다항식 기반 예측 모델 및 패턴 분류

기를 제안한다.

2.2.1 회귀 다항식 기반 예측 모델

회귀 다항식을 기반으로 한 예측 모델은 미리 획득된 

데이터들로부터 의미 있는 다항식을 추출하고 추출된 

다항식을 이용하여 새롭게 주어진 입력데이터와 연관성

이 높은 출력데이터를 예측하는 모델이다. 이러한 모델

을 설계하기 위하여, 주어진 데이터를 기반으로 다항식 

회귀분석을 하고 회귀다항식의 계수를 추정한다. 다항

식의 계수를 추정하기 위한 알고리즘으로 일반적으로 

사용되는 최소 자승법 (least square estimation)을 적

용한다. 표 1은 본 논문에서 사용되는 다항식의 형태를 

나타낸다. 

표 1. 회귀 다항식의 구조 

Table 1. Structure of polynomial regression

Type of polynomial Polynomial

Linear     ⋯  

Quadratic    
  



 
  




  





Modified Quadratic    
  



 
  




   





 본 논문에서는 3가지 종류의 다항식을 이용하여 회

귀 다항식 기반 예측 모델을 설계한다. 회귀 다항식 예

측 모델을 설계하기 위한 목적함수는 식 (2.7)과 같다.

  
  



 


               (2.7)

여기서, n은 데이터의 개수를 의미한다.

1) Linear Type Polynomial

목적함수 식 (2.7)을 행렬과 벡터형태로 표현하면 

(2.8)과 같이 표현 할 수 있다.

  Y Y T Y Y          (2.8)

여기서, Y     ⋯
 ,  Y  

 ⋯



.

Y











   ⋯ 
   ⋯ 
⋮ ⋮ ⋮

  ⋯














⋮


Xa , 

X











   ⋯ 
   ⋯ 
⋮ ⋮ ⋮

  ⋯

, a    ⋯


여기서, m은 입력변수의 수를 나타낸다.

선형 회귀 다항식의 계수를 추정하기 위하여 최소자

승법을 적용하면 아래와 같은 식을 이용하여 다항식의 

계수를 추정할 수 있다.

a


a

Y Y T Y Y 
       (2.9)

식 (2.9)를 만족하는 다항식의 계수 벡터 a는  식 

(2.10)을 이용하여 구할 수 있다.

a X TX   X TY           (2.10)

2) Quadratic Type Polynomial

위에 설명한 추정 방법과 동일하게 계수 벡터 a를 

구할 수 있으나 행렬 X 는 아래와 같이 수정되어야 

한다.
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X 











  ⋯ 

 ⋯
  ⋯   

  ⋯ 
 ⋯

  ⋯   
⋮ ⋮ ⋮

  ⋯ 
 ⋯

  ⋯  

, 

a     ⋯   ⋯
     (2.11)

3) Modified Quadratic Type Polynomial

위에 설명한 추정 방법과 동일하게 계수 벡터 a를 

구할 수 있으나 행렬 X 는 아래와 같이 수정되어야 

한다.

X 











  ⋯  ⋯   
  ⋯  ⋯   
⋮ ⋮ ⋮

  ⋯  ⋯  

,

a     ⋯   ⋯
     (2.12)

2.2.2 회귀 다항식 기반 패턴 분류기

회귀 다항식기 패턴 분류기를 설계하기 위해서 앞장

에서 설명한 3가지 구조를 가진 다항식을 사용하였다. 

본 논문에서 사용된 패턴 분류 문제는 가장 기본적인 

패턴 분류 문제인 2진 분류 문제이다. 2진 분류 문제에

서 사용되어진 회귀 다항식 패턴분류기는 확률 기반 

모델로서 아래와 같은 출력 값을 가진다.

1) Linear Type

 x   
  



     (2.13)

2) Quadratic Type

 x  
 

  




 

  




  




   (2.14)

3) Linear Type

 x  
 

  




 

  




   




   (2.15)

위와 같이 정의된 3가지 형태의 회귀 다항식 기반 

확률 모델인 패턴 분류기의 출력은 아래 식과 같다.

 


  









         (2.16)

여기서, c는 클래스의 개수를 의미한다.

제안된 회귀 다항식 기반 패턴 분류기의 계수를 추

정하기 위하여 사용된 목적함수는 일반화된 크로스 엔

트로피 함수이다.


  




  



 ln
        (2.17)

여기서, (j=1, 2, ..., c; k=1, 2, ..., n)은 클래스 

레이블을 의미한다. 은 패턴분류기를 추정된 해당 

입력 데이터의 클래스 레이블을 나타낸다. 크로스 엔트

로피 오차 함수를 목적함수로 사용할 경우, 주어진 학

습데이터의 클래스 레이블 정보를 이용하여 새로운 행

렬형태의 출력으로 변경하여 사용하여야 한다. 다시 말

하면, 일반적으로 사용되는 클래스의 레이블을 나열한 

벡터 (× 열벡터, 여기서 n은 데이터의 개수) 형태

의 출력벡터가 아니라 × (c: 클래스 의 종류) 의 행

렬로 변환하여 사용하여야 한다. × 출력 벡터를 

× 출력 행렬로 바꾸기 위하여 데이터 패턴의 클래

스에 해당하는 열의 요소 값을 1로 설정하고 나머지 

열의 요소 값은  0으로 설정한다. 이와 같이 만들어진 

행렬의 행 벡터의 요소들의 합은 1이 되어 마치 이산

적인 확률 값으로 취급 할 수 있다. 비용함수로 크로스 

엔트로피 함수를 사용할 경우 일반적으로 사용되는 오

차 제곱합을 사용 할 경우보다 아래와 같은 장점을 가

질 수 있다. 임의 학습 데이터의 실제 출력 클래스 벡

터 (yk)와 패턴 분류기를 통해 얻어진 클래스 레이블 

추정치(y)를 아래와 같다고 가정하자.

y         yk   yk
yk

yk
yk

yk .

비용함수로 일반적으로 사용되는 오차 제곱값을 사

용할 경우의 비용함수 값은 아래와 같다.



598   한국정보전자통신기술학회논문지 제10권 제6호


  










 

 








위 식에서는 모든 클래스의 오차들의 제곱들이 더

하여져서 최종 오차를 결정한다. 그러나 비용함수로 

크로스 엔트로피 함수를 적용하였을 경우는 위 식과는 

다른 형태의 오차 값을 갖게 된다. 크로스 엔트로피 함

수를 적용한 오차 값은 아래식과 같다.


  



ln


 ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅


크로스 엔트로피 함수의 경우 실제 클래스 레이블이 

1인 열의 값만 존재하고 나머지는 모두 사라지게 된다. 

다시 정리하여 말하자면, 크로스 엔트로피 함수를 비용

함수로 적용할 경우, 해당 입력데이터의 클래스 레이블

과 연관 있는 추정 값 만 강조하여 최적화 할 수 있

는 장점을 가지고 있다. 

               
    

∵      
  

(2.18) 

여기서,   











  ⋯ 
  ⋯ 
  ⋯ 
⋮ ⋮ ⋮ ⋮
  ⋯

, 














    ⋯ 

     ⋯ 

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

  ⋯   


    ⋯

 ,    
   

   … 
  

본 연구에서는 비용함수로 크로스 엔트로피 함수를 

사용함으로써 연결가중치의 학습을 위해 뉴턴법

(Newton’s method)을 이용한 비선형 최소자승법을 

적용하게 되었다[8]. 비선형 최소 자승법을 이용하여 

추정되는 계수는 (2.18)과 같은 정의된 방법을 반복적

으로 수행하여 계수 벡터가 임의의 값으로 수렴하게 

하여 구할 수 있다.

2.3 실험 및 결과 고찰

제안된 회귀 다항식 예측 모델 및 패턴 분류기의 예

측 성능과 패턴 분류기의 일반화 성능을 테스트하기 

위하여 3개의 regression 문제에 관련된 머신러닝 데

이터 와  5개의 classification 문제 관련 머신러닝 데

이터를 사용하였다. 제안된 모델의 예측 성능 및 회귀 

다항식 기반 패턴 분류기의 성능 검증을 위해 사용된 

데이터는  UCI machine learning repository에서 

다운로드하여 사용하였고 제안된 패턴 분류기의 성능 

평가를 위하여 10-fold 교차 확인 방법을 통해 검증하

였다[8]. 표 2는 제안된 모델과 패턴 분류기의 설계에 

필요한 파라미터를 나타낸다. 

표 2. 제안된 모델 및 패턴 분류기의 설계 파라미터 

Table 2. Design parameters of proposed model

Parameter Value

Polynomial Type
1 (Linear function)

2 (Quadratic polynomial)
3 (Modified Quadratic polynomial)

Percentage of
extracted features 20% 40% 60% 80%

실험에 적용된 기계학습 데이터 집합들의 특징 파라

미터는 표 3과 같다. 

표 3. 실험에 사용된 기계 학습 데이터 집합  

Table 3. Machine learning data sets used in the experiments

Regression Problem

Data set Number of features Number of patterns
Autompg 7 392

Boston Housing 13 506
Red Wine 11 1599

Classification problem

Number of
features

Number of
patterns

Number of
classes

Australian 14 690 2
German 24 625 2
Heart 13 270 2
PIMA 8 768 2
Bupa 6 132 2

제안된 모델의 성능을 평가하기 위하여 Root 

Mean Square Error (RMSE)를 평가지수로 사용하였
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다. 사용된 RMSE는 (2-19)와 같다. 

SE 
k  

n

yk
yk

     (2-19)

제안된 회귀다항식 기반 패턴 분류기의 성능을 평가

하기 위하여 분류율을 사용하였다.

분류율  



  



 
⋅  (2-20)

여기서,    if  
 if ≠

, n은 데이터의 크기를 

나타내고, 는 k번째 입력 데이터에 대한 회귀 다항

식 기반 패턴 분류기의 출력 값을 의미한다.

표 4는 Regression 문제와 classification 문제에 

회귀 다항식 기반 예측 모델과 패턴 분류기의 성능을 

평가하기 위하여, 학습 데이터 집합과 테스트 데이터 

집합을 이용하여 실험한 결과를 보인다. 

표 4. 제안된 모델의 성능비교 

Table 4. Results of Comparative analysis

Regression Problem

Data set No. of
Features Order Training Data Test Data

Autompg 6 2 2.54(0.04) 2.77(0.35)
Boston Housing 13 3 2.51(0.06) 3.73(1.21)
Red Wine 9 3 0.62(0.004) 0.64(0.04)

Classification problem

Data set No. of
Features Order Training Data Test Data

Australian 12 1 86.50(0.36) 85.51(3.98)
German 9 3 79.43(0.61) 77.3(4.37)
Heart 11 1 85.88(1.33) 84.81(7.50)
PIMA 7 1 77.40(0.68) 77.20(5.33)
Bupa 5 3 73.94(0.92) 70.14(10.1)

표 4의 실험 결과로부터 Regression 문제의 경우 

Boston Housing 데이터를 제외하고 나머지 2개의 데

이터는 주성분 분석법을 적용한 모델이 우수한 성능을 

보임을 알 수 있다. Boston Housing 데이터의 경우 

선택된 feature의 수가 11개이고 후반부 구조의 차수

가 2일 때 테스트 데이터에 대한 예측 성능이 

3.93(1.26) 이다. 이와 같은 예측성능은 정확도 측면에

서는 전체 입력변수를 사용한 모델에 비해서 좋지 않

다. Classification 문제의 경우, German, Heart 데

이터 집합의 경우 주성분 분석을 이용하여 입력공간의 

차원을 줄인 데이터를 적용한 패턴 분류기가 우수한 

패턴 분류 성능을 보임을 알 수 있다.

3. 결론 

본 논문에서는 주성분 분석법을 이용하여 입력공간

의 차원을 축소시키고, 우수한 특징 벡터를 추출하여 

입력변수로 사용하는 회귀다항식 기반 예측 모델과 패

턴 분류기를 설계하였다. 회귀 다항식 기반 모델과 패

턴 분류기의 파라미터를 추정하기 위하여, 최소자승법

과 비선형 최소자승법을 각각 회귀 다항식 기반 모델

과 패턴 분류기 계수 추정에 적용하였다. 제안된 모델 

및 패턴 분류기의 성능을 평가하기 위하여 여러 개의 

기계학습 데이터 집합을 사용하여 실험을 진행하였다. 

Regression 문제의 경우 Autompg데이터의 경우 주

성분 분석을 통해 얻은 6개의 특징을 적용하여 모델의 

출력을 얻을 경우 가장 우수한 성능을 보였다. Boston 

Housing 데이터의 경우는 13개의 특징들을 모두 사

용할 경우 가장 우수한 모델링 성능을 보였으나. Red 

wine 데이터의 경우에는 총 11개의 특징들 중에서 9

개의 특징을 사용 할 경우가 가장 우수 하였다. 데이터 

분류 문제의 경우, German과 Heart 데이터의 경우, 

전체 입력 데이터를 사용하여 데이터를 분류 한 결과 

보다 주성분 분석으로 얻은 일부 특징을 이용하는 것

이 우수한 결과를 보임을 알 수 있었다. 위에 열거한 

실험결과를 통해 주성분 분석법을 이용하여 획득한 특

징벡터를 입력으로 사용할 경우 우수한 모델링 성능 

및 패턴 분류 성능을 확인 할 수 있었다. 
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