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Abstract

By estimating conditional quantile functions of the response, quantile regression (QR) can provide compre-

hensive information of the relationship between the response and the predictors. In addition, kernel quantile

regression (KQR) estimates a nonlinear conditional quantile function in reproducing kernel Hilbert spaces

generated by a positive definite kernel function. However, it is infeasible to use the KQR in analysing a

massive data due to the limitations of computer primary memory. We propose a divide and conquer based

KQR (DC-KQR) method to overcome such a limitation. The proposed DC-KQR divides the entire data

into a few subsets, then applies the KQR onto each subsets and derives a final estimator by aggregating all

results from subsets. Simulation studies are presented to demonstrate the satisfactory performance of the

proposed method.
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1. 서론

전통적인 회귀분석은 p차원의 설명변수 xxx ∈ Rp가 주어졌을 때 반응변수 Y ∈ R의 조건부 평균 함
수(conditional mean function)를 추정한다. 반면에 Koenker와 Bassett (1978)에 의해 제안된 분위수

회귀모형(quantile regression)은 최소절대추정법(least absolute estimation)을 일반화한 것으로서 반

응변수의 조건부 분위수 함수(conditional quantile function)을 추정함으로써 반응변수의 조건부 분포

에 대한 포괄적인 정보를 제공하는 이점을 지니고 있다. 분위수 회귀모형은 회귀계수 추정의 강건성과
유용성을 바탕으로 의학 (Cole과 Green, 1992; Heagerty와 Pepe, 1999), 경제 (Koenker과 Hallock

2001; Powell과 Wagner, 2014), 생존분석 (Koenker과 Geling, 2001; Bang 등, 2016), 마이크로어레이

연구 (Wang과 He, 2007; Yang과 Liu, 2016) 등여러다양한분야에적용되고있다.

반응변수 Y에대한 100τ% 조건부분위수함수 qτ (xxx)는

P (Y ≤ qτ (xxx)|X = xxx) = τ, 단 0 < τ < 1 (1.1)
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와같이정의되며, 개체수가 N인훈련자료 {xxxi, yi}Ni=1가주어졌을때 Koenker과 Bassett (1978)은체

크(check) 손실함수 ρτ (t) = t(τ − I(t < 0))를이용한분위수회귀모형의적합식

min
qτ

N∑
i=1

ρτ (yi − qτ (xxxi)) (1.2)

을 통해 조건부 분위수 함수 qτ (xxx)를 추정하였다. 일반적으로 모형의 간결성, 계산의 편의성 등의 이점

으로선형분위수회귀모형에대한많은연구가진행되었다 (Li와 Zhu, 2008; Wu와 Liu, 2009; Bang과

Shin, 2016). 그러나 분위수 회귀모형의 추정에서 반응변수와 설명변수가 비선형 관계를 갖는 자료에
대해서는 선형 관계식을 가정하는 전통적 방법론의 사용은 제한된다. 또한 분석자료의 크기에 비해 설

명변수의수가상대적으로큰경우손실함수만을고려한추정법은다중공선성(multi-collinearity) 및과

대적합(over-fitting)의 문제를 초래한다. 이러한 문제점을 해결하기 위하여 Li 등 (2007)은 반응변수

와 설명변수의 비선형 관계식을 고려하기 위하여 양정치(positive definite) 커널함수(kernel function)

K : Rp × Rp → R에 의해 만들어지는 재생 커널 힐버트 공간(reproducing kernel Hilbert space;

RKHS)에서분위수함수 qτ (xxx)를추정하는커널분위수회귀모형(kernel quantile regression; KQR)을

제안하였다. 커널함수를 이용한 비모수 추정법은 비선형 함수 추정의 대표적인 기법으로 서포터 벡터

머신 (Vapnik, 1998), 커널 K-평균 군집화 (Dhillon 등, 2004) 등 여러 다양한 통계 분석에서 활용되고

있다.

최근에는 네트워크 등 과학기술의 발전으로 다양한 분야에서 새로운 유형의 대용량 자료(massive

data)가 생성, 수집 및 저장되고 있으며, 이러한 대용량 자료의 출현은 많은 통계적 분석 방법론의

직접적인 적용을 불가능하게 하고 있다. 특히 KQR은 커널함수를 이용하여 비선형 분위수 함수를 효

과적으로 추정하나, 그 계산 알고리즘이 이차계획법(quadratic programming; QP)으로 공식화 되므로

많은 계산 비용으로 인하여 대용량 자료의 분석에는 그 사용이 제한된다. 이러한 대용량 자료의 분석

을 위하여 전체 자료를 분할(divide)한 후 분할된 자료의 추정 결과를 통합(conquer)하는 분할정복 알

고리즘(divide and conquer algorithm; DC)이 최근 전통적인 선형 분위수 회귀모형에서 활용되어 추
정의 계산 효율을 증대시키는 방법론이 연구되고 있다 (Chen 등, 2018; Jiang 등, 2018; Xu 등, 2020;

Chen과 Zhou, 2020). 따라서본논문에서는대용량자료의분석을위하여분할정복알고리즘을활용한

커널분위수회귀모형(DC-KQR)과그계산알고리즘을제안한다.

논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 커널 분위수 회귀모형(KQR)에 대하여 간략히 소개하고 계산의

효율을 증대시키기 위하여 분할정복 알고리즘을 활용한 커널 분위수 회귀모형(DC-KQR)을 제안하였

다. 3절과 4절에서는 모의실험과 실제자료의 분석을 통해 기존의 KQR과 제안한 DC-KQR의 성능 및

특성을 비교하였으며, 제안한 방법론의 활용가능성을 보였다. 마지막으로 5절에서는 결론과 더불어 차

후연구방향을제시하였다.

2. 대용량 자료의 분석을 위한 분할정복 커널 분위수 회귀모형

본 절에서는 먼저 재생 커널 힐버트 공간(RKHS)에서 비선형 분위수 함수를 추정하는 KQR 추정법과

그계산알고리즘을간략히소개하고, 분할정복알고리즘을활용하여대용량자료의분석에서계산효율

을향상시키기위한분할정복커널분위수회귀모형(DC-KQR)을제안하기로한다.

2.1. 커널 분위수 회귀모형의 소개

조건부 분위수 함수의 추정에서 반응변수와 설명변수의 비선형 관계식을 고려하기 위하여 Li 등
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(2007)은 양정치 커널함수 K : Rp × Rp → R에 의해 만들어지는 재생 커널 힐버트 공간(RKHS)에서

분위수 함수 qτ (xxx)를 추정하는 커널 분위수 회귀모형(KQR)을 제안하였다. KQR의 적합식은 분위수

회귀모형의적합식 (1.2)에재생커널힐버트공간 HK에서정의된분위수함수의벌칙항 ||qτ ||2HK
를추

가한다음의식 (2.1)과같다.

min
qτ∈HK

N∑
i=1

ρτ (yi − qτ (xxxi)) + λ||qτ ||2HK
(2.1)

이때 representer 정리 (Kimeldorf와 Wahba, 1971)를이용하면적합식 (2.1)의해는

qτ (xxx) =

N∑
i=1

βi,τK (xxxi,xxx) + bτ (2.2)

와같은형태로표현되고, 이를이용하여 KQR의적합식 (2.1)을

min
βββτ ,bτ

N∑
i=1

ρτ

(
yi −

N∑
j=1

βj,τK(xxxi,xxxj)− bτ

)
+ λ

N∑
i=1

N∑
j=1

βi,τβj,τK(xxxi,xxxj) (2.3)

와 같이 다시 표현할 수 있다. 여기서 βββτ = (β1,τ , β2,τ , . . . , βN,τ )
T ∈ RN이며 λ > 0는 조율모

수(tuning parameter)이다. 커널함수는 사용의 편의성, 계산의 효율성 및 유연성 등과 같은 장점을 바

탕으로비선형함수의추정에많이활용되고있으며, 본논문에서는일반적으로많이사용되는가우시안

커널(Gaussian kernel) 함수 K(xxx,xxx′) = exp(||xxx− xxx′||2/2σ2)를주로사용하였다.

KQR의적합식 (2.3)은이차계획법으로공식화될수있다. 이를위하여제약식 yi−
∑N

j=1 βj,τK(xxxi,xxxj)−
bτ = ui−vi를만족하는 2N개의잉여변수(slack variable) {(ui, vi), i = 1, . . . , N}를사용하면 KQR의

계산 알고리즘은 다음의 식 (2.4)–(2.6)과 같이 공식화 된다. 이때 잉여변수는 ui ≥ 0, vi ≥ 0을 만족하

며, K는 (i, j)번째원소로 Kij = K(xxxi,xxxj)를갖는 N ×N 커널행렬(kernel matrix)이다.

min
βββτ ,bτ

N∑
i=1

(τui + (1− τ)vi) + λβββT
τ Kβββτ (2.4)

subject to

yi −
N∑

j=1

βj,τK (xxxi,xxxj)− bτ = ui − vi, for i = 1, 2, . . . , N (2.5)

ui ≥ 0, vi ≥ 0 for i = 1, 2, . . . , N. (2.6)

2.2. 분할정복 커널 분위수 회귀모형의 제안

최적화식 (2.4)–(2.6)에서보는바와같이KQR의적합식은이차계획법으로공식화되며이는O(N3)의

계산비용을 필요로 한다. 따라서 대용량 자료의 분석에서 메모리 능력이 제한된 하나의 컴퓨터로 KQR

추정량을 구하기는 불가능하다. 이러한 경우 컴퓨터 과학 분야에서 많이 사용되는 분할정복 알고리즘

을 이용하여 컴퓨터의 계산 능력을 초과하는 대용량 자료를 분석할 수 있다. 분할정복 알고리즘은 먼

저 전체 자료를 분할한 후 분할된 자료의 결과를 통합(conquer or merge)하는 기법으로 빅데이터 분석

에서 널리 사용되고 있으며, 최근에는 대용량 자료의 분석을 위해 전통적인 통계분석 방법론에 활용되
고 있다. Fan 등 (2007)은 선형회귀 모형의 최소제곱추정에 분할정복 알고리즘을 적용하였으며, Lin과
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Xi (2011)은 대용량 자료에서 추정 방정식(estimating equations)을 이용한 분할정복 추정법을 개발하

였다. 또한 분할정복 알고리즘은 일반화 선형모형(generalized linear model)의 추정에 활용되었으며

(Chen과 Xie, 2014), 대용량 자료의 분석을 위한 선형 분위수 회귀모형의 추정에도 적용되어 연구되
었다 (Chen 등, 2018; Jiang 등, 2018; Xu 등, 2020; Chen과 Zhou, 2020). 특히 Zhang 등 (2015),

Kang과 Jhun (2020)은 분할정복 알고리즘을 활용하여 커널 릿지 회귀모형의 효율적인 계산법을 제안
하였다.

분할정복 알고리즘은 컴퓨터의 성능 제한으로 대용량 자료의 분석이 전통적인 통계적 방법론으로 불가

능할때계산의효율을향상시킬수있으며, 특히 KQR과같이많은계산비용을요구하는추정법에매
우 효과적으로 적용될 수 있다. 따라서 본 논문에서는 대용량 자료의 분석을 위하여 분할정복 알고리즘

을 활용한 커널 분위수 회귀모형(DC-KQR)을 제안한다. 제안한 DC-KQR은 먼저 N개의 전체 훈련자

료를 서로 배반인 동일한 크기(n = N/K)의 훈련자료로 구성된 K개의 부분집합으로 무작위로 분할한

후, 각각의부분집합에대하여커널분위수회귀함수를추정하고이들의산술평균을이용하여최종적인
추정량으로통합하는기법으로구체적인알고리즘은다음과같다.

DC-KQR 알고리즘

단계 1
크기가 N인 훈련자료 {xxxi, yi}Ni=1를 서로 배반인 K개의 동일한 크기(n = N/K)의 부분집합

S1, S2, . . . , SK로 무작위로 분할한다.

각각의 k = 1, 2, . . . ,K에 대하여 KQR 국소 추정량(local estimator)을

단계 2 q̂τ,k(xxx) := arg min
qτ∈HK

∑
(xxx,y)∈Sk

ρτ (yi − qτ (xxxi)) + λ||qτ ||2HK
for k = 1, 2, . . . ,K

와 같이 계산한다.

K개의 KQR 국소 추정량들을 평균하여 DC-KQR 추정량을

단계 3 q̄τ (xxx) =
1

K

K∑
k=1

q̂τ,k(xxx)

와 같이 최종적으로 계산한다.

DC-KQR 알고리즘의 단계 2에서 KQR 국소 추정량의 실질적인 계산은 최적화 식 (2.4)–(2.6)을 이

용하여 이루어진다. 따라서 국소 KQR 추정량 q̂τ,k(xxx) (k = 1, 2, . . . ,K)은 n (= N/K)차원의 이차계

획법(QP)에 의해 구해지고, 이러한 계산을 K번 반복하므로 DC-KQR 추정량 q̄τ (xxx)의 계산 비용은

O(K(N/K)3) = O(N3/K2)으로 기존의 KQR에 비해 계산이 매우 효율적이다. 또한 단계 2의 계산은

분할정복 알고리즘의 특성상 병렬 분산처리가 가능하므로 다중 프로세서 또는 GPU 기반의 병렬 연산

환경에서계산할경우상당한계산속도의향상을기대할수있다.

3. 모의실험

본 절에서는 제안한 DC-KQR의 분위수 함수의 추정 정확도와 계산 효율성을 기존의 KQR과 비교하기
위하여모의실험을시행하였다. 회귀모형으로는비선형함수

y = 2 + 4 sin(πx1) + 4(x2 − 0.5)2 + ϵ (3.1)

을 고려하였으며, 설명변수 x1과 x2는 서로 독립적으로 균등분포 U(−1, 1)를, 오차항 ϵ은 표준정규
분포 N(0, 1)를 따르는 것으로 가정하였다. 모형적합(model fitting)은 중위수(median) 함수(τ =

0.5)와 90% 분위수 함수(τ = 0.9)를 추정하였으며, 이를 위해 훈련자료(training data)의 크기 N은

N ∈ {28, 29, . . . , 215}을 고려하였고 훈련자료의 균등분할 수 K는 K ∈ {22, 23, . . . , 26}을 고려하였다.
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Table 3.1. Mean absolute errors (MAE) and computation times as a function of number of partitions K and data

size N for the simulated example with τ = 0.5

N
K

1 22 23 24 25 26

28
MAE 0.281 0.331 0.451 0.705 1.179 1.778

Time(sec) 0.215 0.046 0.073 0.106 0.193 0.359

29
MAE 0.199 0.219 0.252 0.379 0.659 1.163

Time(sec) 0.509 0.212 0.094 0.143 0.216 0.385

210
MAE 0.138 0.147 0.169 0.213 0.365 0.662

Time(sec) 1.253 0.886 0.410 0.194 0.295 0.436

211
MAE 0.102 0.112 0.122 0.141 0.197 0.350

Time(sec) 3.549 1.714 1.734 0.803 0.387 0.596

212
MAE 0.079 0.083 0.092 0.103 0.126 0.194

Time(sec) 20.412 3.192 3.228 3.389 1.521 0.617

213
MAE 0.054 0.057 0.061 0.070 0.080 0.108

Time(sec) 85.412 15.329 6.980 6.783 6.806 3.200

214
MAE 0.043 0.044 0.047 0.057 0.066 0.071

Time(sec) 408.453 92.823 29.190 13.715 13.569 13.643

KQR과 제안한 DC-KQR을 이용하여 비선형 함수를 추정하기 위하여 일반적으로 많이 사용되는 가우

시안커널함수 K(xxx,xxx′) = exp(||xxx−xxx′||2/2σ2)를사용하였으며, 커널모수 σ2은훈련자료의개체들간

의 유클리드 제곱거리 ||xxx − xxx′||2의 중위수를 이용하여 선택하였다 (Caputo 등, 2002). 또한 모형의 적

합에서 조율모수 λ는 훈련자료를 이용한 5-겹 교차타당법(5-fold cross validation)으로 선택하였다. 모

형평가(model assessment)를 위해 크기가 10,000인 평가자료(test data)를 독립적으로 생성하였으며,

평가자료를이용한평균절대오차(mean absolute error; MAE)

MAE =
1

10,000

10,000∑
i=1

|qτ (xxxi)− q̄τ (xxxi)| (3.2)

를 계산하였다. 이러한 절차는 20회 독립 반복시행 하였으며, 그 결과는 평균값으로 Table 3.1에 제공

하였다. 본 실험은 10개의 코어 및 20개의 스레드(thread)를 가진 2.2GHz의 프로세서와 64GB 메모리

를 가진 리눅스 환경에서 R 프로그램을 통해 수행되었으며, 식 (2.4)–(2.6)의 최적화 문제는 R 프로그
램의 “kernlab” 패키지 (Karatzoglou 등, 2004)에서 제공하는 kqr( ) 함수를 사용하여 계산하였다. 본

논문에서사용한 DC-KQR 추정법에대한 R 코드는차후연구에도움이되도록요청시제공할것이다.

Table 3.1은 훈련자료의 크기 N과 훈련자료의 균등분할 수 K에 따른 τ = 0.5에서의 KQR과 DC-

KQR의 평균절대오차와 계산시간을 20회 반복의 평균값으로 나타내고 있다. 또한 Figure 3.1의 (a)와

(b)는 각각 훈련자료의 크기 N에 따른 τ = 0.5에서의 KQR과 DC-KQR의 평균절대오차와 계산 속
도를 그림으로 비교하고 있다. 여기서 균등분할 수 K = 1일 때는 기존의 KQR 추정법을 나타낸다.

Table 3.1과 Figure 3.1로부터균등분할수 K가증가함에따라 DC-KQR의추정정확도는감소하는반

면, DC-KQR의 계산 속도는 현저히 향상되는 것을 알 수 있다. 특히 균등분할 수 K ≤ 24일 때 DC-

KQR의 추정 정확도는 다소 안정적인(stable) 경향을 나타내었으며, 훈련자료의 크기 N ≥ 212일 때는

균등분할 수 K = 26에서도 수용 가능한 추정 정확도의 성능을 나타내었다. 또한 예상한 바와 같이 균
등 분할된 부분집합의 훈련자료의 수 n (= N/K)이 동일할 때 균등분할 수 K가 클수록 추정의 정확도

가 높게 나타나고 있으며, 이러한 결과는 데이터 스트림(stream)의 형태로 수집되는 대용량 자료의 분

석에서 제안한 DC-KQR의 활용 가능성을 보여주고 있다. 나아가 균등 분할된 K개의 부분집합에 대하
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(a) Mean absolute against data size

(b) Computing time against data size

Figure 3.1. Mean absolute errors and computing times against data size for the simulated example with τ = 0.5.

여분위수 함수의 추정을병렬처리하게 되면 계산 속도를 더욱 향상시킬수 있을것으로기대한다. 90%

분위수 함수(τ = 0.9)의 추정에서 KQR과 DC-KQR의 성능은 중위수 함수(τ = 0.5)의 추정에서와 유

사한경향을나타내었으며그결과는 Table 3.2에제시하였다.

4. 실제 자료분석

본 논문에서 제안하는 DC-KQR 추정법의 유용성을 확인하기 위하여 Bertin-Mahieux 등 (2011)의

Million Song 자료를 분석하였다. 이 자료는 1922년부터 2011년 사이에 발매된 515,345개의 곡에 대

한 발매년도와 음색에 관한 90개의 설명변수로 구성되어 있으며, 음색의 정보를 이용하여 발매년도를

추정하는모형을구축하는것이분석의목적이다.
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Table 3.2. Mean absolute errors and computation times as a function of number of partitions K and data size N

for the simulated example with τ = 0.9

N
K

1 22 23 24 25 26

28
MAE 0.381 0.519 0.814 1.556 2.525 3.916

Time(sec) 0.286 0.039 0.058 0.095 0.166 0.344

29
MAE 0.259 0.317 0.413 0.824 1.353 2.649

Time(sec) 0.553 0.234 0.081 0.121 0.188 0.340

210
MAE 0.192 0.208 0.253 0.382 0.741 1.325

Time(sec) 1.112 1.166 0.471 0.162 0.244 0.380

211
MAE 0.131 0.132 0.165 0.214 0.355 0.766

Time(sec) 3.995 2.019 2.297 0.950 0.321 0.493

212
MAE 0.099 0.105 0.119 0.138 0.210 0.356

Time(sec) 22.141 3.005 3.084 3.350 1.385 0.446

213
MAE 0.070 0.074 0.081 0.087 0.117 0.190

Time(sec) 98.681 14.968 6.329 6.405 7.209 3.002

214
MAE 0.055 0.058 0.061 0.068 0.078 0.113

Time(sec) 408.786 108.568 24.070 11.580 11.844 13.133

(a) Mean absolute error against number of partition (b) Computing time against number of partition

Figure 4.1. Mean absolute errors and computing times against number of partition for the Million Song data.

Million Song 자료는 N = 463,715개의 훈련자료와 51,630개의 평가자료로 구분되어 있으며, 훈련자료

의균등분할수 K는 N ∈ {26, 27, . . . , 210}을고려하였다. 3절의모의실험과동일하게모형적합은중위

수 함수(τ = 0.5)를 추정하였으며, 가우시안 커널 함수의 커널 모수 σ2은 훈련자료의 개체들 간의 유클

리드 제곱거리의 중위수를 이용하여 선택하였다. 또한 모형의 적합에서 조율모수 λ는 훈련자료를 이용

한 5-겹 교차타당법으로 선택하였다. 모형평가를 위해 크기가 51,630인 평가자료를 이용하여 평균절대
오차를 계산하였으며, 이러한 절차는 10회 독립 반복시행 하였다. Figure 4.1은 평균절대오차와 모형적
합에 소요되는 계산 시간의 평균값을 나타내고 있다. 예상한 바와 같이 균등분할 수 K가 증가함에 따

라 DC-KQR의 평균절대오차는 다소 증가하지만, DC-KQR의 계산 속도는 현저히 감소되는 것을 확인

할수있다. 균등분할수 K = 27에서의계산시간이 K = 26에서보다크게소요된것은하나의컴퓨터

로균등분할된부분집합의반복추정으로인한것으로병렬처리환경에서는균등분할수 K가증가할수

록계산시간이더욱향상될것이다.
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5. 결론

분위수 회귀는 반응변수의 조건부 분포에 대한 포괄적인 정보를 제공하는 이점을 바탕으로 의학, 경제,

생존분석 등 여러 다양한 분야에서 널리 이용되고 있다. 특히 반응변수와 설명변수의 비선형 관계식을
고려하는 KQR은 커널함수를 이용하여 비선형 분위수 함수를 보다 정확하게 추정하나, 많은 계산 비용

으로 인하여 대용량 자료의 분석에는 그 사용이 제한된다. 따라서 본 논문에서는 대용량 자료의 분석을

위하여 전체 자료를 분할한 후 분할된 자료에서 추정된 분위수 함수들을 통합하는 DC-KQR 추정법을

제안하였다.

모의실험과 실제자료 분석을 통해 균등분할 수 K가 증가함에 따라 제안한 DC-KQR의 추정 정확도는

다소 감소하는 반면, DC-KQR의 계산 속도는 현저히 향상되어 대용량 자료의 분석에 적용 가능한 것을

알 수 있다. 특히 균등 분할된 부분집합의 훈련자료의 수가 동일할 때에는 균등분할 수 K가 클수록 추

정의 정확도가 높게 나타났으며, 이로부터 제안한 DC-KQR은 데이터 스트림의 형태로 수집되는 대용

량 자료의 분석에서 활용될 수 있을 것으로 판단된다. 이처럼 본 논문의 모의실험과 실제자료 분석에서

는 DC-KQR 추정법의 성능(추정량의 평균절대오차와 계산시간)이 균등분할 수 K에 따라 달라지는 것

을 확인하였다. 따라서 차후에는 자료의 특성에 따라 적합한 균등분할 수 K를 결정하는 방법론이 개발

되기를기대해본다.
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요 약

분위수 회귀모형은 반응변수의 조건부 분위수 함수를 추정함으로써 반응변수와 예측변수의 관계에 대한 포괄적인
정보를 제공한다. 특히 커널 분위수 회귀모형은 비선형 관계식을 고려하기 위하여 양정치 커널함수(kernel func-

tion)에 의해 만들어지는 재생 커널 힐버트 공간(reproducing kernel Hilbert space)에서 비선형 조건부 분위수 함

수를 추정한다. 그러나 KQR은 이차계획법으로 공식화되어 많은 계산비용을 필요로 하므로 컴퓨터 메모리 능력의

제한으로 대용량 자료의 분석은 불가능하다. 이러한 문제점을 해결하기 위하여 본 논문에서는 분할정복(divide and

conquer) 알고리즘을 활용한 KQR 추정법(DC-KQR)을 제안한다. DC-KQR은 먼저 전체 훈련자료를 몇 개의 부

분집합으로 무작위로 분할(divide)한 후, 각각의 부분집합에 대하여 KQR 분위수 함수를 추정하고 이들의 산술 평

균을 이용하여 최종적인 추정량으로 통합(conquer)하는 기법이다. 본 논문에서는 모의실험과 실제자료 분석을 통해

제안한 DC-KQR의효율적인성능과활용가능성을확인하였다.
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