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최필근

제1절 서 론

무응답은 부분의 통계조사에서 흔히 발생하며, 실 으로 무응답

이 발생하는 것을 피하기는 어려운 일이다. 이러한 무응답은 조사 결과

에 상당한 향을 주기 때문에 조사의 신뢰도를 높이기 해서는 무응

답률을 낮추는 일이 매우 요하다. 하지만 많은 노력에도 불구하고 시

간․공간 인 여건과 비용의 제약으로 인하여 무응답은 불가피하게 발

생하며, 특히 최근에는 사생활보호에 의한 답변 기피로 인하여 무응답

이 늘어가고 있는 실정이다. 따라서 이러한 무응답에 해서 사후 으

로 처리하는 방법을 고려해야 한다.
무응답의 발생 원인은 크게 두 가지로 나  수 있다. 응답자를 만나

지 못하거나 응답자가 응답을 거 하는 경우에 질문 문항에 하여 

체 인 무응답이 발생하게 된다. 이러한 경우에 발생하는 무응답을 단

 무응답(unit nonresponse)이라고 한다. 그리고 부분 인 문항에 하여 

응답을 받지 못해서 생기는 무응답이 있을 수 있는데, 이러한 경우의 무

응답을 항목 무응답(item nonresponse)이라고 한다. 많은 경우 무응답자

의 성향은 응답자의 성향과 다르므로 무응답을 무시하고 응답자만으로 

모집단을 추정할 경우 편향(bias)이 발생하며 이 때 발생하는 편향을 무

응답 편향(nonresponse bias)이라 한다. 이러한 무응답 편향을 이기 



해 여러 가지 보정 방법들이 연구되었는데, 크게 단  무응답에 한 보

정 방법으로는 일반 으로 무응답 가 치 조정 방법이 리 이용되고 

있으며, 항목 무응답에는 무응답 체(imputation)방법이 주로 이용되고 

있다. 
본 연구에서는 차원축소기법을 이용하여 항목 무응답을 체하기 

한 새로운 방법을 제시하고자 한다. 항목 무응답 체방법은 여러 가지가 
있으며, 개별 문제에 따라 한 체 방법을 채택하여 이용하는 것이 

통상 인 방법이다. 체방법의 사용목 은 결측값을 다른 값으로 체

한 완 한 자료를 구성하여 이에 따라 기존의 완 한 자료에 용되는 

통계분석기법을 그 로 용할 수 있게 하는 것이다. 이때 실제 결측값

과 체값의 차이가 을수록 신뢰도가 높은 조사 결과를 이끌어낼 수 

있을 것이다. 이러한 결과를 이끌어내기 해서는 무엇보다도 목표변수

의 값들을 잘 체하기 한 보조변수의 활용이 요하다고 할 수 있다. 
많은 보조변수로부터 목표변수를 추정하기 한 정보를 이끌어낸다면 

더 좋은 체, 즉 체후 분산과 편향을 일 수 있게 될 것이다.
실 으로 추정을 한 모형을 구축하는 데 있어 많은 보조정보를 

사용하지 못한다. 이는 많은 보조변수로부터 오는 모형의 복잡성으로 

추정의 정도를 오히려 감소시킬 수 있기 때문이다. 다시 말해 차원의 증

가로 인해 모형의 구축이 힘들어지는 것이다. 따라서 일반 으로 목표

변수와 상 도가 높은 변수 는 향을 많이  것 같은 변수들을 선

택하여 보조정보로 이용을 한다. 그러나 이러한 경우 차원으로 모형

의 복잡성은 해결되나 포기하는 보조변수가 많아질수록 실제 모형을 추

정함에 있어서 정보의 손실로 인해 추정의 정도는 낮아질 수밖에 없다. 
따라서 이러한 문제를 해결하기 하여 차원축소기법을 이용하여 무응

답을 체하는 방법에 용하고자 한다.
차원축소기법은 보조변수의 정보손실이 없이 고차원을 차원으로 

만들어 모형을 추정하는 새로운 방법으로 무응답 체에 용시키기 

하여 체시 보조변수를 이용하는 체방법인 회귀 체방법(regression 
imputation method)과 최근방이웃 체방법(nearest-neighbor imputation 
method)을 고려하 다.

본 연구의 주요 목 은 차원축소기법을 이용하여 항목 무응답을 
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체하는 방법을 제시하고, 기존의 방법들과의 비교를 통하여 제시된 방

법의 효율성을 보이고자 함에 있다. 이를 하여 제2 에서는 무응답을 

체하는 여러 가지 방법을 설명한다. 제3 에서는 차원축소의 정의와 

필요성을 설명하고 차원축소를 한 새로운 방법인 커  등고선회귀

(kernel contour regression)방법을 소개한다. 제4 에서는 모의실험을 통

하여 기존의 평균 체, 회귀 체  최근방 체 방법과 본 연구에서 제

시된 커  등고선회귀기법을 이용한 방법을 비교․분석하고자 한다. 마
지막으로, 제5 에서는 본 연구의 최종 인 결론과 더불어 향후 연구되

어야 할 사항들을 제시하고자 한다.

제2절 무응답 대체방법

이 에서는 주로 많이 쓰이고 있는 무응답 체방법(Imputation Method)
과 그 내용에 하여 간략히 소개하고자 한다.

1. 개요

통계조사에서 자주 발생하는 무응답은 조사의 정도(precision)를 하

시키므로 한 무응답 체방법에 의하여 결측값을 다른 값으로 체

하여 조사의 정도를 높일 필요가 있다. 체방법으로는 결측값의 체

값으로 한 개의 값을 부여하는 단일 체법(single imputation)과 여러 개

의 값을 체하는 다 체법(multiple imputation, Rubin(1987))으로 구분

된다. 다시 세부 으로 단일 체법은 결측된 값에 유일하게 결정된 

체값을 입을 하는 결정  체법(deterministic imputation)과 체값을 

확률 으로 결정하여 입을 하는 확률  체법(stochastic imputation)으
로 나 어진다. 이들  몇 가지 주요 방법들을 소개한다.

2. 결정적 대체법

평균 체(mean imputation)는 결측자료에 하여 목표변수의 체 평



균을 입하거나 몇 개의 체군(imputation class)으로 분류한 후 각 층

에서의 응답자 평균값으로 체하는 방법이다. 즉,


    ∈ 응답값
 ∈  대체값

여기서 은 응답 집합,  은 무응답 집합이며 은 응답값의 평균

이다. 이 방법은 사용이 매우 쉬운 장 이 있으나, 항목변수가 양 변수

이고 구하고자 하는 통계량이 평균일 때 유용하다. 그러나 체 후의 값

들은 평균값의 빈도수가 지나치게 많아져 응답값들의 분포가 왜곡될 가

능성이 있다.
최근방 체(nearest-neighbor imputation)는 결측자료가 발생하는 목표

변수와 이 목표변수에 한 보조변수와의 거리가 가장 유사한 응답값으

로 결측자료를 체하는 방법이다. 즉,


    ∈ 응답값

   ∈║  ║ ∈  대체값
여기서 거리가 가장 가까운 응답값을 찾는 방법은 여러 가지가 있으

며, 주로 거리를 많이 이용한다. 이 방법은 활용가능성은 높지만 주

어진 보조변수가 치 않거나 무응답률이 높은 경우 추정에 큰 편향

을 가져올 수 있다.
회귀 체(regression imputation)는 결측자료가 발생하는 목표변수( )

와 이 목표변수에 한 보조변수(⋯)로 회귀모형을 합시킨 

후에 추정값에 의하여 체를 하는 방법이다. 즉,


    ∈ 응답값
 ∈  대체값

여기서 은 응답값과 그에 따른 보조변수를 사용해서 최소제곱방법

에 의하여 회귀계수를 추정한 후 결측값의 보조변수 값을 입하여 구한 
값이다. Greenless et al.(1982)은 미국의 인구조사(CPS: current population 
survey)에서 발생하는 결측값을 체하기 해서 회귀 체 방법을 이용
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하 으며, 그 결과 체된 값과 실제값의 평균 편차(mean absolute 
deviation)를 비교할 때 다른 체 방법에 비해 매우 함을 보 다. 

이 방법들 외에도 축차 핫덱 체(sequential hot-deck imputation)는 

체군 내에 응답자료를 순서 로 정리하여 결측값이 있는 경우 그 결측

값 바로 이 의 응답을 결측값 신 체하는 방법이다. 논리 체

(logical imputation)는 논리 인 제약조건이나 다른 기록에 의하여 확실

하게 체값을 지정하여 결측값을 체하는 방법이다. 주로 항목간에 

분명한 논리 인 계가 있을 때 용이 가능하다. 시기 체(historical 
imputation)는 조사시 과 조사항목 간의 높은 상 계가 있을 때 조사

시 의 결측값을 과거시 의 조사값으로 체하는 방법이다.

3. 확률적 대체법

결정  체법은 체값을 유일하게 결정하기 때문에 목표변수의 변

동을 이는 경향이 있다. 이러한 단 을 보완하기 하여 확률  체

법이 제안되었으며, 이 방법은 체값에 확률 인 변동을 부여해 으

로써 결정  체법의 단 을 보완할 수 있다.
핫덱 체(hot-deck imputation)는 체군 내의 응답값 에서 하나를 

임의로 선택하여 체하는 방법으로 체 후에도 표본의 분포가 그 로 

유지될 수 있다는 장 이 있다. 그러나 응답 패턴이 목표변수와 무 한 

경우에 합하다. 가 핫덱 체(weighted hot-deck imputation)는 응답값 

 하나를 선정할 때 가 값을 두어 선정하는 방법이다. 이 방법은 층화

나 집락화가 되어 있어 체군 내의 응답값들이 서로 다른 추출 확률이 

될 때 핫덱 체 신에 이용하는 방법이다. 랜덤회귀 체(random regression 
imputation)는 회귀 체값에 확률오차를 포함시켜 체하는 방법이다. 확
률  체법은 결측값 체 과 체 후의 변동이 유지되도록 하는 장

이 있는 반면 체하는 과정이 다소 복잡하고 계산이 많다는 단 이 

있다.



제3절 차원축소기법

이 에서는 차원축소에 하여 알아보고 새로운 차원축소기법

(Dimension Reduction)인 커  등고선회귀 방법에 하여 알아보고자 한다.

1. 차원축소의 정의와 필요성

차원축소에 한 이론은 1990년  반부터 Cook(1992, 1994, 1998)
등에 의하여 다양한 연구논문들이 발표되기 시작하 다. 이러한 이론의 

주요 목 은 고차원에서 나타나는 많은 문제 들을 차원축소를 통하여 

해결하고자 하는 데 있다. 
회귀모형에서 차원축소란 회귀모형이 본질 으로 내포하고 있는 정

보의 손실 없이 고차원에서 차원으로 축소시킨 공간을 찾는 것을 말

한다. 차원축소의 의미를 쉽게 풀어서 설명한다면 다음과 같이 말할 수 

있을 것이다.

“하나의 쓰 기통이 있다고 하자. 그리고 채워진 쓰 기통의 부피를 차원, 
쓰 기를 모형을 추정하기 한 정보라고 하자. 우리는 정보를 많이 이

용하기 하여 쓰 기를 쓰 기통 안에 모을 것이다. 많은 정보를 모을

수록 쓰 기통은 꽉 채워지고 차원은 높아져 추정이 어렵게 될 것이다. 
이 때 차원축소를 한다. 즉, 발로 쓰 기통을 힘껏 를 것이다. 그러면 

우리가 정보라고 생각한 것은 통 속에서 조 도 빠져나가지 않을 것이

다. 그러나 쓰 기통의 부피는 상당히 어들어 있을 것이다. 같은 정

보하에 차원만 어든 것이다. 이것이 바로 차원축소의 본질인 것이다.” 

이러한 내용을 수리 인 측면에서 살펴보면 다음과 같은 식으로 이

루어짐을 알 수 있다. 스칼라(scalar)인 반응변수(목표변수) 와 개의 

설명변수(보조변수)들로 이루어진 ×벡터   ⋯ ∈ 
를 고려하자. 이 때 차원축소의 궁극 인 목표는 다음과 같이 표 할 수 

있다.

                      ⊥                           (1)
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여기서 는 ×  ≤ 행렬이며 ⊥는 독립의 의미로 쓴 것이다. 

식 (1)은 설명변수 의 모든 값에 하여  가 주어졌을 때 와 가 
독립이라는 의미로   의 분포는    의 분포와 같음을 의미한다. 
즉, ∙을 분포(cumulative distribution)라 할 때      
로 표 할 수 있다. 따라서 만일 × 행렬 를 발견할 수 있다면 차

원인 원래변수 를 보다 작은 차원의 새로운 변수  로 체할 

수 있고 이 때   의 조건부 확률이    의 조건부 확률과 같아져

서   신  로 회귀모형을 설명할 수 있게 된다. 그러므로 회귀모

형의 정보 손실이 없이 차원의 설명변수를 보다 작은 차원으로 축

소시켜 모형을 구축할 수 있다.
차원의 설명변수를 만들기 한 핵심과정은 식 (1)의 를 찾는 데 

있다. 여기서 × 행렬 의 열벡터로 이루어진 부공간 를 차원축

소 부공간(dimension reduction subspace)이라고 한다. 차원축소 부공간은 

유일하지 않고 많이 존재하게 되며 이러한 부공간들 에서 가장 효율

인 최소 차원축소 부공간을 찾아야 한다. 따라서 존재하는 모든 가능

한 차원축소 부공간에 하여 교집합인 ∩을 구함으로써 가장 최

소한의 부공간을 구할 수 있다. 이러한 부공간이 최종 으로 추정해야 

할 차원축소 부공간이며 이를 심 부공간(central subspace,  )이라고 

한다.
이러한 심 부공간을 추정함으로써, 많은 보조변수의 활용으로 생

기는 고차원의 문제 들을 정보의 손실이 없이 차원의 에서 해결

이 가능해진다. 그러므로 주어진 정보를 최 한 활용하여 무응답 체

방법에 용함으로써 체의 정도를 높일 수가 있을 것이다. 심 부공

간을 추정하는 방법은 1990년  반 Cook, Weisberg(1991)와 Li(1991, 
1992) 등에 의하여 연구되기 시작하 으며, 본 연구에서는 여러 분야에

서 기존의 심 부공간을 추정하는 방법보다 더 효율 인 방법인 커  

등고선회귀(최․이, 2005) 방법을 무응답 체를 해 이용하고자 한다. 
다음 항에서 커  등고선회귀 방법을 소개한다.



2. 커널 등고선회귀 방법

커  등고선회귀(Kernel Contour Regression) 방법은 반응값( )들의 차

이가 작게 형성되는 찰값()들의 차이벡터를 추출하여 자료로 이용을 

하는데, 이러한 자료의 집합을 등고선방향들(contour directions)이라 하며 

이 방향들은 추정하고자 하는 심 부공간의 방향을 형성한다. 따라서 

등고선 방향을 가지고 등고선회귀를 구축하면 심 부공간을 찾을 수 

있다.

가. 등고선회귀

   를  의 독립 인 표본이라고 하자. 이 때 심 부공간에 
속하는 벡터를 ∈라 하고 심 부공간에 직각인 벡터를 ∈  ⊥
라 할 때 상수   에 하여 다음의 가정 사항을 가진다.

       ≤           ≤     (2)

식 (2)의 가정은 실제 의 조건부 분포가 에는 의존하지 않고 

에만 의존하기 때문에 반응값들의 변동은 에서보다도 에

서 훨씬 크게 된다. 그 기 때문에 반응값의 같은 증분 안에서는 반 로 

에서 크게 됨을 직 으로 알 수 있다. 이 가정에 한 사항은 여

러 가지 경우에 해서 모의실험을 한 결과 배되는 경우를 보이지 않

았다(최, 2006). B. Li(2005)는 앞의 가정 사항하에서 등고선회귀를 한 

행렬을 다음의 식 (3)과 같이 나타내었다.

                      ≤          (3)

이 때 실제 심 부공간의 차원이 라면 가장 작은 개의 고유값

(eigenvalue)에 해당하는 행렬 의 고유벡터(eigenvector)들이 심 부

공간을 생성하게 됨을 보 다. 이 결과를 토 로 커  등고선회귀 방법

에 의하여 심 부공간을 추정한다.
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나. 커널 등고선회귀

1) 등고선회귀의 문제점

앞에서 언 한 등고선회귀는 다음의 문제 을 가지고 있다. 첫째, 응
답값들의 차이가 크고 작음에 계없이 추출된 등고선 방향들은 같은 

정보를 가지고 있다는 가정하에서 추정을 한다. 그러나 실제로는 반응

값들의 차이가 작을수록 등고선 방향들은 더 많은 정보를 가지고 있는 

것이다. 둘째, 반응값 차이를 정하는 값이 변함에 따라 추출되는 등고

선 방향들도 계속 변하게 된다. 따라서 최종 으로 추정하고자 하는 

심 부공간 역시 계속 으로 변하여 추정된 심 부공간은 일정(robuss)
하지 못하게 된다. 셋째, 반응값 차이를 정하는 값에 해서 가장 

한 값을 정하기란 실 으로 불가능하다고 할 수 있다. 
이러한 문제 을 해결하기 하여 커 을 이용하여 등고선회귀를 구

축한 새로운 방법을 제시하 다(최, 2006). 

2) 커널함수(Kernel Function)의 개요

커 함수는 국소이웃(local neighborhood)의 본성을 특정화하여 회귀

함수의 추정에 제공되는 가 치라고 할 수 있다. 즉, 추정에 사용되는 

값과 가깝게 치할수록 많은 가 치를 주어서 실제 추정값에 많이 반

하는 것이다. 회귀함수의 커 추정방법들은 1960년 부터 많이 연구

되기 시작하 다. 기 표 인 추정량은 Nadaraga-Watson(1964)에 의

해서 제안되었으며 그 형태는 식 (4)와 같다.

                  

 



 


 



 
                 (4)

  

여기서 ∙는 칭인 임의의 확률 도함수로서 커 이라고 불리

고, 는 평활량(bandwidth)을 좌우하는 평활계수로서 표본의 수가 커질

수록 0으로 가까이 가는 성질을 만족한다. 일반 으로  의 국소 회

귀추정량은 추정모수 에 하여 식 (5)를 최소화함으로써 얻을 수 있다.



                
 



    
                 (5)

여기서 함수   가 상수함수(constant function)이면 식 (4)와 같은

Nadaraga-Watson 추정량의 형태로 나오게 되며, 이를 이용하여 커  등

고선회귀를 유도하고자 한다.

3) 커널 등고선회귀의 표본 추정량

식 (5)에서 커 함수  을 신하여     을 사용

함으로써 반응값의 차이가 작게 되는 등고선 방향들에 해서 많은 가

치를 할당하게 되는 것이며,     신 (   
(constant function))을 사용하여 추정량을 구하게 되는 것이다. 

여기서         
    ≤ 은 식 (3)

에서 나왔으며 이것은 상수함수로 추정을 하게 된다. 따라서 다음의 식 

(6)을 최소화함으로써 커  등고선회귀의 표본 추정량을 구할 수 있다.


∈

         
    (6)

은      ⋯    ⋯ 의 집합을 의미한다. 최종 추정

량은 앞에서 언 한 Nadaraga-Watson 추정량의 형태로 유도됨을 알 수 

있다.

  




∈   ≤ 
   

∈    ≤ 
       



                      
 



  

 


          (7)

식 (7)에서 사용할 커 함수는 여러 가지가 있으나, 본 연구에서는 

가장 일반 이고 모든 등고선 방향에 하여 가 치가 용되는 Gaussian 
커 함수를 사용하 으며, 는    ≤ 을 만족하는 개수이다. 식 

(7)에서의 추정량은 앞에서 언 한 등고선회귀의 문제 을 보완해 다. 
즉, 반응값들의 차이가 작을수록 등고선 방향들에 하여 더 많은 가
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치를 주고 있으며, 반응값 차이를 정하는 값에 계없이 추출된 등고

선 방향에 하여 하게 가 치를 부여함으로써 항상 일정한 심 

부공간을 추정할 수 있도록 해 다. 

다. 중심 부공간 추정

커  등고선회귀 방법에 의하여 본 연구의 핵심이라고 말할 수 있는 

심 부공간을 추정하는 차는 다음과 같다.

step 1 : 설명변수(보조변수,  )의 표본평균 벡터와 표본분산 행렬을 

구한다.

          
 
 



 
 

 
 



    


 

step 2 : 식 (7)에서 커  등고선회귀의 표본 추정량 을 구한다.

step 3 : 행렬 의 특이값 분해를 한다. 만일 표

화된 설명변수 의 실제 심 부공간의 차원이 라면 가

장 작은 개의 고유값에 상응하는 고유벡터   ⋯
  

를 구한다.

step 4 : 이 고유벡터는 심 부공간 의 추정량을 생성한다. 따라서 

처음 설명변수의 심 부공간 을 추정하기 해서 

을 고유벡터   ⋯
에 곱하여   ⋯


을 구한다. 이 벡터가 최종 으로 추정하고자 하는 

심 부공간이 된다.

3. 커널 등고선회귀의 차원 결정

커  등고선회귀 방법으로 심 부공간을 추정하는 것을 보았다. 실
제로는 이보다 앞서 차원을 결정하여야 한다. B. Li(2005)는 차원을 결

정하는 방법으로 식 (2)의 가정 사항과 설명변수의 정규성 조건이 맞는

다면 다음과 같이 결정할 수 있음을 보 다.



실제 심 부공간의 차원이 라면    의  개의 큰 

고유값은 2가 된다는 것이다. 이는 심 부공간의 직교 방향의 측면에서 

고려한 것으로 심 부공간의 측면으로 고려한다면   
   

의 개의 큰 고유값이 2가 된다는 의미와 같다. 그리고  개의 작은 

고유값은 0이 될 것이다.
본 연구에서는 이 방법을 커  등고선회귀에 용하여 차원의 추정

을 할 것이다. 표본을 가지고 구한  

의 고유값

을 구하여 1보다 큰 고유값에 하여 심 부공간 추정을 한 차원으

로 인정을 할 것이다.
여기서 심 부공간 추정과 다른 은 모든 가능한 등고선 방향을 

사용하는 것이 아니라 추출된 등고선 방향들에 하여 차원을 추정하는 

것이기 때문에 식 (7)에서 
이    ≤ 을 만족하는 개수()로 바

 것이다.

즉, 다음의 을 사용하여 차원을 추정한다.

 
∈   ≤ 

   

 ∈   ≤ 
       



커  등고선회귀의 차원 추정에 한 검정통계량은 연구되어야 할 

과제 의 하나이다. 이 방법의 안으로 비모수 으로 근한 순열검

정(permutation test)을 이용할 수도 있다(Cook & Yin, 2001). 

제4절 모의실험

항목 무응답 체를 한 새로운 방법으로 차원축소기법인 커  등

고선회귀를 이용한 방법을 설명하 다. 새로이 제시된 방법의 효율성을 

알아보기 하여 보조변수들을 이용하여 무응답을 체하는 방법들  

주로 많이 쓰이는 회귀 체 방법과 최근방 체 방법의 비교․분석을 실

시하 다. 무응답 체를 해 많이 사용되는 핫덱 방법 등은 직 으

로 보조변수들을 활용하지 않기 때문에 새로운 방법과 비교하기는 힘들
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지만, 회귀 체 방법과 최근방 체 방법의 비교․분석 연구가 많다(김
규성, 2000; 김진, 2004 등). 따라서 핫덱 방법과의 비교는 본 모의실험

을 통해서 간 으로 가능할 것으로 본다.

1. 모의실험 개요

모의실험을 해서 보조변수는 10개를 생성하 으며 생성을 한 분

포는 정규분포와 감마분포 두 가지를 고려하 다. 감마분포의 사용은 

보조변수의 왜도(skewness)를 고려한 실험으로 커  등고선회귀 방법은 

보조변수가 정규분포 이외에서도 다른 차원축소 방법에 비해 추정의 우

수성을 보 다(최, 2006). 정규분포인 경우 보조변수는 평균과 분산의 

값을 다양하게 생성하 다. 이는 실제 보조변수의 다양성을 고려한 것

이다. 감마분포인 경우 당한 왜도가 나오게 보조변수를 생성하 다. 
오차 는 정규분포에서 독립 으로 생성하 고, 표본의 크기는   

이다.
목표변수는 보조변수와 오차를 이용하여 다음의 모형으로부터 생성

하 다.

                   
           (8)

식 (8)에서 목표변수를 생성하기 하여 보조변수는 7개를 사용하

다. 에서 제시된 모형은 특별한 의미가 있는 것은 아니며, 실제의 모

형이 이 식과 같다면 이러한 식을 어떻게 잘 추정하는가를 보여주기 

함이다. 실제로 목표변수를 추정함에 있어 7개의 보조변수로부터 모든 

정보를 이끌어내고 모형의 형태를 알 수 있다면 매우 정확한 추정을 할 

수 있을 것이다. 모형의 형태는 1차 선형과 2, 3차 곡선 형태 3가지

(  )를 고려하 다. 무응답이 일어나는 형태는 크게 2가지를 고

려하 다. 첫 번째는 무응답이 목표변수와 무 하게 일어나는 것을 가

정하고 정규분포하에서 생성된 목표변수의 값에 해서 10%, 20%, 
30%, 40%, 50%의 결측치를 랜덤하게 발생시켰으며, 두 번째는 무응답

이 목표변수의 큰 값에서 일어나는 것을 가정하여 감마분포하에서 생성



보조변수 생성분포 모형(S) 무응답률 체방법

정규분포

1
2
3

10%, 20%, 30%,
40%, 50%

M, R, KCRR, N, KCRN

감마분포

1
2
3

3%, 5%, 7%,
10%, 15%

M, R, KCRR, N, KCRN

된 목표변수의 수 이상의 값에 해서만 3%, 5%, 7%, 10%, 15%의 

결측치를 랜덤하게 발생시켰다. 그리고 각각의 경우에 해서   

번을 반복하여 실험하 다.
목표변수의 평균추정에 한 편향정도를 알아보기 해 결측 의 

평균값과 5가지 방법에 의해 체된 후의 추정 평균값의 평균 오차

(mean absolute error)를 계산하고, 추정량의 안정성을 알아보기 해 추

정량의 표 편차를 평균값으로 나 어  변동계수(CV)를 계산하여 

체방법들의 효율성을 비교하 다. 
5가지 방법은 평균 체(M), 회귀 체(R), 커  등고선회귀를 이용한 

회귀 체(KCRR), 최근방 체(N), 그리고 커  등고선회귀를 이용한 최

근방 체(KCRN)이며 평균 오차의 식은 다음과 같다. 

  
 
 



 

여기서 은 반복횟수를 나타내며 은 목표변수의 실제 평균이고 

는 번째 반복에서 모든 결측값을 각 추정방법에 의해서 체한 후

의 목표변수 추정 평균이다. 모의실험의 내용을 정리하면 다음과 같다.
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2. 모의실험 내용 및 분석결과

가. 정규분포로 보조변수 생성

1)         
  모형 (모의실험Ⅰ)

이 모형에 의해 생성된 목표변수와 10개의 보조변수를 가지고 회귀

체와 최근방 체를 하기 한 보조변수를 선택하 다. 상 분석  

변수선택 방법에 의한 결과 보조변수  ,  ,  ,  , 을 회귀 체

를 한 모형 추정에 사용하는 것이 가장 하다고 단되며, 목표변

수와 가장 상 도가 높은 는 최근방 체를 한 보조변수로 사용하

다(보조변수 선택을 한 결과는 부록을 참조). 따라서 결측된 값은 

다음의 추정량으로 체가 되었다. 


 
 
 
 


여기서 회귀분석의 결과 선형모형으로 잘 설명될 수 있음을 알 수 

있다. 그러나 실제의 모형이 2차의 형태를 가진다는 것을 우리는 알 수 

없으며, 이것은 4차원 이상은 볼 수 없다는 것에서 기인하며 차원축소

가 이러한 것을 충족시키기 해서라도 필요하다는 것을 보여 다. 
다음으로 커  등고선회귀 방법에 의하여 차원을 축소하여 새로운 

변수를 생성하 다. 앞에서 설명한 차원의 추정방법에 의하여 하나의 

차원으로도 충분히 목표변수와의 계 설명이 가능할 것으로 보이며, 
새로이 생성된 변수(KCR)를 통하여 목표변수와의 계를 산 도를 통

하여 직  확인할 수 있다(차원결정을 한 결과는 부록을 참조). 
[그림 2-1]에서 목표변수의 추정시 1차 형태보다는 2차 형태로 추정

해야 더 하다는 것을 알 수 있다. 따라서 다음의 추정량으로 체를 

하 으며, KCR변수를 최근방 체를 한 보조변수로 사용하 다.







<표 2-1>에서 커  등고선회귀에 의해 차원축소를 한 경우의 체가 

기존 방법에 의한 체보다 더 좋은 체값을 추정할 수 있음을 알 수 

있다. 이는 보조변수들의 정보의 손실 없이 차원을 축소함으로써 더 많



      체방법

무응답률
통계량 M R KCRR N KCRN

10%
 134.88 74.88 22.40 173.72 31.75

 1.93 1.13 0.34 2.61 0.48

20%
 205.66 118.08 35.32 263.19 51.36

 3.26 1.80 0.55 3.89 0.78

30%
 268.01 148.08 50.45 339.33 72.72

 4.25 2.24 0.76 5.05 1.09

40%
 339.92 181.56 66.16 395.26 92.96

 5.27 2.81 1.03 6.07 1.39

50%
 394.83 229.45 84.58 481.98 120.94

 6.31 3.47 1.28 7.23 1.76

     [그림 2-1] 모의실험 Ⅰ의 목표변수와 KCR변수의 산점도 

<표 2-1> 모의실험 Ⅰ 결과 (mean=8268.73)
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은 정보의 사용과 더불어 직 으로 목표변수와 보조변수와의 계를 

확인하여 모형을 추정할 수 있기 때문이다. 무응답률이 증가할수록 

체의 효율성은 조 씩 떨어지나, 차원축소를 통한 체가 더 효율 인 

것은 변함이 없다. 한 목표변수와 매우 높은 상 도를 가지는 보조변

수가 존재할 때에는 최근방 체 방법의 효율성은 더 좋아질 것이며, 커
 등고선회귀에 의해 차원축소를 한 경우의 최근방 체는 이보다 더 

우수할 것으로 보인다. CV값을 통해 본 추정량의 안정성도 같은 패턴을 

보여주고 있다.

2)         
  모형 (모의실험 Ⅱ)

상 분석  변수선택 방법에 의한 결과 보조변수  ,  , 를 회

귀 체를 한 모형 추정에 사용하는 것이 가장 하다고 단되며, 
목표변수와 가장 상 도가 높은 는 최근방 체를 한 보조변수로 

사용하 다(부록 참조). 결측된 값은 다음의 추정량으로 체가 되었다. 

   

하나의 차원으로도 충분히 목표변수와의 계 설명이 가능할 것으로 

보이며(부록 참조), 새로이 생성된 변수(KCR)를 통하여 목표변수와의 

계를 산 도를 통하여 직  확인하 다.
[그림 2-2]에서 목표변수의 추정시 1차나 2차의 형태보다는 3차의 형

태로 추정하는 것이 더 하다는 것을 알 수 있다. 따라서 다음의 추

정량으로 체를 하 으며, KCR변수를 최근방 체를 한 보조변수로 

사용하 다.









<표 2-2>에서도 커  등고선회귀에 의해 차원축소를 한 경우의 체

가 기존방법에 의한 체보다 더 좋은 체값을 추정할 수 있음을 알 

수 있다. 이는 앞의 모의실험에서와 같은 이유로 볼 수 있다. 



      체방법

무응답률
통계량 M R KCRR N KCRN

10%
 27384.55 16272.79 2530.33 31732.43 6346.88

 3.17 1.87 0.28 3.66 0.91

20%
 39411.63 25552.23 4179.74 51449.01 10652.18

 4.55 2.84 0.48 5.75 1.25

30%
 49128.27 32439.85 5975.31 63341.52 14978.57

 5.59 3.63 0.68 7.11 1.57

40%
 61755.47 41713.76 7582.62 76426.43 16843.94

 7.01 5.84 0.87 9.19 2.03

50%
 87435.93 58931.89 9762.85 87588.77 20463.50

 9.69 7.43 1.04 11.06 2.74

     [그림 2-2] 모의실험 Ⅱ의 목표변수와 KCR변수의 산점도 

<표 2-2> 모의실험 Ⅱ 결과 (mean=1112683.32)
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3)         
  모형 (모의실험 Ⅲ)

상 분석  변수선택 방법에 의한 결과 보조변수  ,  ,  ,   
을 회귀 체를 한 모형 추정에 사용하는 것이 가장 하다고 단

되며, 목표변수와 가장 상 도가 높은 는 최근방 체를 한 보조변

수로 사용하 다(부록 참조). 결측된 값은 다음의 추정량으로 체가 되

었다.


 
 
 


하나의 차원으로도 충분히 목표변수와의 계 설명이 가능할 것으로 

보이며, 새로이 생성된 변수(KCR)를 통하여 목표변수와의 계를 산

도를 통하여 직  확인하 다.
[그림 2-3]에서 목표변수를 추정할 때 1차 선형 형태로 추정하는 것

이 가장 하다는 것을 알 수 있다. 따라서 다음의 추정량으로 체를 

하 으며, KCR변수를 최근방 체를 한 보조변수로 사용하 다.




<표 2-3>에서도 커  등고선회귀에 의해 차원축소를 한 경우의 체

가 기존 방법에 의한 체보다 더 좋은 효율을 다. 그러나 이 경우에

는 큰 차이를 보이지 않는 것을 알 수 있다. 이는 실제 모형이 선형이기 

때문에 직 으로 목표변수와 보조변수의 계를 확인하지 않고도 기

존의 방법으로 좋은 체가 가능한 것이다. 하지만 실 으로 이러한 

선형모형보다는 더 복잡한 모형들이 상당히 많이 존재한다. 따라서 다

양한 모형들에 해서 차원축소를 통하여 목표변수와 보조변수의 계

를 확인하여 한 체모형을 찾을 수 있는 커  등고선회귀를 이용

한 방법이 더 효율 인 체를 하기 한 하나의 방법이라고 할 수 있

을 것이다. 



      체방법

무응답률
통계량 M R KCRR N KCRN

10%
 0.9129 0.5279 0.4666 1.2382 0.6246

 0.65 0.38 0.32 0.85 0.44

20%
 1.4294 0.7733 0.6525 1.7853 0.9449

 0.98 0.55 0.47 1.27 0.67

30%
 1.8055 1.0468 0.9077 2.3086 1.1981

 1.26 0.74 0.65 1.66 0.86

40%
 2.4406 1.3137 1.1416 2.7390 1.4753

 1.71 0.94 0.81 1.97 1.05

50%
 3.1256 1.5846 1.3961 3.2345 1.8192

 2.22 1.13 1.06 2.31 1.32

     [그림 2-3] 모의실험 Ⅲ의 목표변수와 KCR변수의 산점도 

<표 2-3> 모의실험 Ⅲ 결과 (mean=174.31)
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나. 감마분포로 보조변수 생성

1)         
  모형 (모의실험 Ⅳ)

앞에서 설명한 바와 같이 보조변수의 왜도(skewness)를 고려한 모의

실험으로 감마분포에 의하여 보조변수를 생성하 다. 한 무응답 bias
를 고려해 목표변수의 수 이상의 값에 해서 무응답을 발생시켰

다. 상 분석  변수선택 방법에 의한 결과 보조변수  ,  ,  , 
을 회귀 체를 한 모형 추정에 사용하는 것이 가장 하다고 단

되며, 목표변수와 가장 상 도가 높은 는 최근방 체를 한 보조변

수로 사용하 다(부록 참조). 결측된 값은 다음의 추정량으로 체가 되

었다.


 
 
 


하나의 차원으로도 충분히 목표변수와의 계 설명이 가능할 것으로 

보이며, 새로이 생성된 변수(KCR)를 통하여 목표변수와의 계를 산

도를 통하여 확인하 다.
[그림 2-4]에서 알 수 있듯이 목표변수를 2차 형태로 추정해야 한다. 

따라서 다음의 추정량으로 체를 하 으며, KCR변수를 최근방 체를 

한 보조변수로 사용하 다.







<표 2-4>에서도 커  등고선회귀에 의해 차원축소를 한 경우의 체

가 기존 방법에 의한 체보다 더 좋은 효율을 다. 한 이 경우에는 

목표변수의 큰 값에 해서 무응답이 발생되었으므로 무응답 체방법

에 따라 평균 추정에 미치는 향이 더 커지게 된다. 커  등고선회귀에 

의해 차원축소를 한 경우의 체는 이러한 측면에서 매우 안정 인 방

법이라고 할 수 있을 것이다. 한 기존의 방법에 비해 보조변수의 분포

나 무응답 bias에도 큰 향을 받지 않는 것을 알 수 있다. 



      체방법

무응답률
통계량 M R KCRR N KCRN

3%
 254.07 162.80 49.78 263.84 56.88

 1.66 1.41 0.44 2.05 0.72

5%
 423.70 267.62 58.12 428.98 6,5.90

 2.28 1.99 0.58 2.77 0.85

7%
 581.83 367.28 78.89 559.23 98.09

 2.49 2.14 0.76 3.10 1.05

10%
 889.71 562.80 107.76 861.11 132.18

 3.52 2.88 0.93 3.87 1.32

15%
 1,384.61 875.27 177.18 1,316.24 201.99

 4.42 3.59 1.24 5.28 1.62

     [그림 2-4] 모의실험 Ⅳ의 목표변수와 KCR변수의 산점도 

<표 2-4> 모의실험 Ⅳ 결과 (mean=9211.5)
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2)         
  모형 (모의실험 Ⅴ)

상 분석  변수선택 방법에 의한 결과 보조변수  ,  ,  , 을 
회귀 체를 한 모형 추정에 사용하는 것이 가장 하다고 단되

며, 목표변수와 가장 상 도가 높은 는 최근방 체를 한 보조변수로 
사용하 다(부록 참조). 결측된 값은 다음의 추정량으로 체가 되었다.


 
 
 


모의실험 Ⅴ 역시 하나의 차원으로도 충분히 목표변수와의 계 설

명이 가능할 것으로 보이며(부록 참조), 새로이 생성된 변수(KCR)를 통

하여 목표변수와의 계를 산 도를 통하여 확인하 다. 
[그림 2-5]에서 목표변수의 추정시 1차나 2차의 형태보다는 3차 형태

로 추정하는 것이 더 하다는 것을 알 수 있다. 따라서 다음의 추정

량으로 체를 하 으며, KCR변수를 최근방 체를 한 보조변수로 사

용하 다.









       [그림 2-5] 모의실험 Ⅴ의 목표변수와 KCR변수의 산점도



      체방법

무응답률
통계량 M R KCRR N KCRN

3%
 47,198.5 31,295.5 5,386.2 45,288.8 8,339.1

 3.26 3.02 0.46 3.89 0.72

5%
 78,282.3 49,518.7 9,553.9 69,773.2 13,471.9

 4.20 3.95 0.81 4.81 1.03

7%
 108,146.4 58,200.6 13,259.8 88,874.5 19,653.4

 5.07 4.64 1.12 5.76 1.65

10%
 172,026.5 94,261.9 17,461.2 138,201.1 24,603.2

 6.77 6.19 1.47 6.97 2.11

15%
 258,704.8 129,413.6 23,219.5 196,886.4 32,279.9

 8.61 8.01 1.97 9.24 2.72

<표 2-5>의 결과도 정규분포로 보조변수를 생성한 경우와 유사하다

는 것을 알 수 있다. 이는 앞의 모의실험에서와 같은 이유이다.

<표 2-5> 모의실험 Ⅴ 결과 (mean=1264829.86)

3)         
  모형 (모의실험 Ⅵ)

상 분석  변수선택 방법에 의한 결과 보조변수  ,  ,  ,  , 
을 회귀 체를 한 모형 추정에 사용하는 것이 가장 하다고 

단되며, 목표변수와 가장 상 도가 높은 는 최근방 체를 한 보

조변수로 사용하 다(부록 참조). 결측된 값은 다음의 추정량으로 체

가 되었다.


 
 
 
 


하나의 차원으로도 충분히 목표변수와의 계 설명이 가능할 것으로 

보이며(부록 참조), 새로이 생성된 변수(KCR)를 통하여 목표변수와의 

계를 산 도를 통하여 직  확인하 다.
[그림 2-6]에서 목표변수의 추정시 1차 선형 형태로 추정하는 것이 

가장 하다는 것을 알 수 있다. 따라서 다음의 추정량으로 체를 하

으며, KCR변수를 최근방 체를 한 보조변수로 사용하 다.
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      체방법

무응답률
통계량 M R KCRR N KCRN

3%
 1.5588 0.4398 0.4127 1.0542 0.4723

 0.22 0.18 0.17 1.39 0.25

5%
 2.6017 0.6942 0.6452 1.8792 0.6824

 0.28 0.25 0.24 0.49 0.33

7%
 3.7624 0.9783 0.9074 2.6776 0.9312

 0.36 0.28 0.27 0.62 0.30

10%
 5.5067 1.4443 1.3083 3.9694 1.3431

 0.53 0.35 0.32 0.80 0.33

15%
 8.8570 2.2811 1.9261 6.5147 2.0047

 0.74 0.45 0.41 0.99 0.42

     [그림 2-6] 모의실험 Ⅵ의 목표변수와 KCR변수의 산점도

<표 2-6> 모의실험 Ⅵ 결과 (mean=170.90)



<표 2-6>의 결과 역시 모의실험 Ⅲ과 같은 결론을 내릴 수 있을 것이

다. 앞의 모의실험들의 결과를 종합해 보면 일반 으로 커  등고선회

귀에 의해 차원축소를 한 경우의 체가 기존 방법에 의한 체보다 더 

좋은 효율을 다는 것을 보 다. 이는 많은 보조변수의 정보를 활용할 

뿐만 아니라 목표변수의 계를 차원에서 확인이 가능할 경우 체모

형을 더 정확하게 추정할 수 있게 되는 이 을 최 한 이용한 결과라 

하겠다. 마지막으로 조  더 복잡한 모형에 하여 용해 보고 본 모의

실험을 마치고자 한다.

다. 복잡한 모형에서의 검토(표준정규분포로 보조변수 생성)

앞의 모의실험에서보다 조  더 복잡한 모형을 고려하여 실험을 하

고자 한다. 모든 과정은 동일하며 모형만 다음과 같이 설정하 다. 이 

모형은 2차와 3차 형태를 동시에 가지고 있는 것을 알 수 있다.

    *       *     모형

                                                      (모의실험 Ⅶ)

상 분석  변수선택 방법에 의한 결과 보조변수  , 이 회귀

체를 한 모형 추정에 사용하는 것이 하다고 단되며, 목표변수

와 가장 상 도가 높은 은 최근방 체를 한 보조변수로 사용하

다(부록 참조). 결측된 값은 다음의 추정량으로 체가 되었다. 


 


앞의 모의실험과는 달리 차원선택의 결과 2차원 구조로 설명이 가능

할 것으로 보인다(부록 참조). 이는 목표변수가 2차와 3차 형태를 동시

에 가지고 있기 때문에 두 방향에서 모형을 구축하는 것으로 정확하게 

차원을 결정해 주고 있다는 것을 알 수 있다. 새로이 생성된 두 변수

(KCR1, KCR2)를 통하여 목표변수와의 계를 산 도를 통하여 직  확

인하 다.
[그림 2-7]에서 알 수 있듯이 KCR1 변수는 목표변수와 3차 곡선형태

의 계를 보이며, KCR2 변수는 2차 곡선형태가 있는 것으로 보인다. 
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      체방법

무응답률
통계량 M R KCRR N KCRN

10%
 1,682.14 1,137.58 398.61 1,783.03 1,507.33

 4.62 3.11 1.23 4.95 4.28

20%
 2,656.30 1,724.94 748.92 2,628.14 2,201.80

 7.15 4.83 2.39 7.26 6.25

30%
 3,360.11 2,262.17 1,075.42 3,383.20 3,015.37

 9.26 6.83 3.35 9.43 8.36

40%
 3,880.28 2,830.61 1,642.46 4,183.56 3,625.02

 10.96 7.94 5.96 11.39 9.27

50%
 5,155.04 3,551.32 2,233.84 5,234.65 4,450.71

 14.02 9.26 6.60 14.98 12.67

따라서 다음의 추정량으로 체를 하 으며, 목표변수와 가장 높은 상

계가 있는 KCR1 변수를 최근방 체를 한 보조변수로 사용하 다.







[그림 2-7] 모의실험 Ⅶ의 목표변수와 KCR1과 KCR2 변수의 산점도

<표 2-7> 모의실험 Ⅶ 결과 (mean=44599.31)



<표 2-7>의 결과도 앞의 모의실험들의 경우와 유사하다는 것을 알 

수 있다. 실제모형이 선형에서 멀어질수록 기존의 체방법은 많은 보

조변수를 사용할 때 정확한 모형을 추정하기가 힘들다. 그러나 커  등

고선회귀 방법으로 차원을 축소하여 이를 통해 생성된 보조변수를 이용

하면 많은 정보의 사용과 차원으로 인한 모형구축의 용이성이 함께 

보장되어 기존의 체방법에 비해서 많은 경우 더 좋은 체를 할 수 

있다는 것을 본 모의실험을 통해 알 수 있다. 

제5절 결론 및 향후 연구의 방향

본 연구에서는 항목 무응답 체를 한 새로운 방법으로 차원축소

기법인 커  등고선회귀를 이용한 방법을 살펴보았다. 항목 무응답을 

체하는 경우 소득이나 매출액과 같은 수치형 자료일 때에는 주로 회

귀 체, 최근방 체, 과거 자료값의 체, 과거 자료값과의 증감을 고려

한 체 등을 일반 으로 용하고 있다. 이러한 방법들은 많은 부분에

서 한 체방법일 것이다. 그러나 보조정보를 사용한다는 측면에서

는 한계가 있을 것이다. 많은 보조정보의 사용은 추정의 복잡성을 가져

오며 은 보조변수의 사용은 추정의 효율성이 하될 수 있기 때문이

다. 본 연구에서는 차원축소에 의한 새로운 보조변수의 생성으로 이러

한 문제가 극복될 수 있음을 보여 다. 즉, 많은 보조변수를 사용하더라

도 차원의 수는 크지 않게 되므로 추정의 복잡성과 효율성 문제가 동시

에 해결 가능하다는 것이다. 앞의 모의실험의 결과를 통하여 차원축소

에 한 이 과 체방법에의 용가능성이 확인되었으리라 단된다. 
따라서 본 연구의 결과를 토 로 향후 연구되어야 할 부분을 제시하고

자 한다. 
첫째, 제시된 새로운 방법을 이용하여 실제자료에 용함으로써 실

제조사의 용타당성 검토가 이루어져야 할 것이다. 이 방법은 주로 수

치형변수가 많은 조사에 주로 이용가능하다. 농가경제조사나 어가경제

조사 등이 합할 것으로 본다. 둘째, 무응답 체군 형성에 한 연구

에도 응용할 수 있을 것이다. 무응답률이 증가하면 체군 형성의 필요
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성은 증가할 것이며 좋은 체군을 이용하면 더욱 효율 인 체가 가

능하다. 체군 형성과정에서 체군 내의 보조변수의 수도 요한 문

제가 될 것이다. 이 과정에서 수치형자료의 보조변수들을 축소시키는 

데 본 연구의 결과를 이용할 수도 있을 것으로 본다.
부분의 통계조사에서 무응답은 실 으로 존재한다. 무응답률을 

최 한 낮추는 것이 바람직하지만 시간․공간 인 여건과 비용의 제약

으로 무응답의 효과를 최 한 보정하는 것이 조사의 통계품질을 향상시

키는 방법이 될 것이다. 무응답 체방법은 통계조사에 따라 히 선

택되어야 하며, 각 조사에 맞는 새로운 체방법도 계속 으로 연구가 

되어야 할 것이다. 이러한 연구를 통하여 무응답의 효과를 완 히 없앨 

수는 없지만 사후 인 처리를 통하여 무응답 효과를 최소화할 수 있을 

것으로 본다. 본 연구에서 제시된 방법 역시 무응답 체를 한 하나의 

새로운 방법으로 한 조사에 잘 용되어 통계품질을 향상시키는 데 

일조할 수 있기를 기 한다.
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Model Sum of Squares df Mean Square F Sig.

1
Regression
Residual
Total

7.85E+009
2.11E+010
2.89E+010

1
298
299

7849418497.74
70637838.503

111.122 .000

2
Regression
Residual
Total

1.56E+010
1.33E+010
2.89E+010

2
297
299

7815910412.72
44672301.503

174.961 .000

3
Regression
Residual
Total

1.90E+010
9.89E+009
2.89E+010

3
296
299

6336768628.04
33409420.566

189.670 .000

4
Regression
Residual
Total

2.09E+010
8.04E+009
2.89E+010

4
295
299

5214869594.41
27254291.505

191.341 .000

5
Regression
Residual
Total

2.23E+010
6.58E+009
2.89E+010

5
294
299

4464451367.94
22371556.231

199.559 .000

6
Regression
Residual
Total

2.29E+010
6.03E+009
2.89E+010

6
293
299

3811791356.60
20575925.707

185.255 .000

7
Regression
Residual
Total

2.30E+010
5.93E+009
2.89E+010

7
292
299

3281991730.91
20292987.176

161.730 .000

고유값 1 1.7015 고유값 6  0.0130

       2 0.4037        7 -0.0247

       3 0.2785        8 -0.1123

       4 0.1774        9 -0.2032

       5 0.0860       10 -0.3287

< 부 록 >

1. 모의실험Ⅰ을 위한 보조변수선택 및 차원결정 결과

‣ stepwise 방법에 의한 보조변수 선택결과

* 모형5에 해당되는 변수:  ,  ,  ,  ,  .

‣ 커널 등고선회귀의 차원 결정
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Model Sum of Squares df Mean Square F Sig.

1
Regression
Residual
Total

1.85E+014
5.12E+014
6.97E+014

1
298
299

1.847E+014
1.719E+012

107.416 .000

2
Regression
Residual
Total

3.06E+014
3.91E+014
6.97E+014

2
297
299

1.529E+014
1.317E+012

116.050 .000

3
Regression
Residual
Total

3.88E+014
3.10E+014
6.97E+014

3
296
299

1.292E+014
1.046+012

123.548 .000

4
Regression
Residual
Total

4.31E+014
2.66E+014
6.97E+014

4
295
299

1.078E+014
900972926871

119.675 .000

5
Regression
Residual
Total

4.61E+014
2.36E+014
6.97E+014

5
294
299

9.218E+013
803326355999

114.749 .000

6
Regression
Residual
Total

4.82E+014
2.15E+014
6.97E+014

6
293
299

8.027E+013
735280102913

109.175 .000

고유값 1 1.8423 고유값 6  0.0086

       2 0.4637        7 -0.0921

       3 0.3780        8 -0.1342

       4 0.2493        9 -0.2668

       5 0.1245       10 -0.3848

2. 모의실험 Ⅱ를 위한 보조변수선택 및 차원결정 결과

‣ stepwise 방법에 의한 보조변수 선택결과

* 모형3에 해당되는 변수:  ,  ,  .

‣ 커널 등고선회귀의 차원 결정



Model Sum of Squares df Mean Square F Sig.

1
Regression
Residual
Total

380887.283
942964.878

1323852.2

1
298
299

380887.283
3164.312

120.370 .000

2
Regression
Residual
Total

7743826.141
580026.020

1323852.2

2
297
299

371913.071
1952.950

190.437 .000

3
Regression
Residual
Total

894517.500
429334.661

1323852.2

3
296
299

298172.500
1450.455

205.572 .000

4
Regression
Residual
Total

993484.874
330367.287

1323852.2

4
295
299

248371.219
1119.889

221.782 .000

5
Regression
Residual
Total

1024342.6
299509.609

1323852.2

5
294
299

204868.511
1018.740

201.100 .000

6
Regression
Residual
Total

1045253.8
278598.322

1323852.2

6
293
299

174208.973
950.848

183.214 .000

7
Regression
Residual
Total

1049530.9
274321.219

1323852.2

7
292
299

149932.992
939.456

159.596 .000

고유값 1 1.6762 고유값 6 -0.0218

       2 0.2729        7 -0.0843

       3 0.1794        8 -0.1487

       4 0.1094        9 -0.2146

       5 0.0374       10 -0.2888

3. 모의실험 Ⅲ을 위한 보조변수선택 및 차원결정 결과

‣ stepwise방법에 의한 보조변수 선택결과

* 모형4에 해당되는 변수 :  ,  ,  ,  .

‣ 커널 등고선회귀의 차원 결정
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Model Sum of Squares df Mean Square F Sig.

1
Regression
Residual
Total

9.80E+009
4.94E+010
5.92E+010

1
298
299

9799060456.88
165821131.797

59.094 .000

2
Regression
Residual
Total

1.74E+010
4.18E+010
5.92E+010

2
297
299

8688789501.90
140862554.642

61.683 .000

3
Regression
Residual
Total

2.34E+010
3.58E+010
5.92E+010

3
296
299

7798804099.49
121004545.385

64.451 .000

4
Regression
Residual
Total

2.69E+010
3.23E+010
5.92E+010

4
295
299

6717921051.38
109634147.549

61.276 .000

5
Regression
Residual
Total

2.89E+010
3.03E+010
5.92E+010

5
294
299

5785483202.80
103014767.749

56.162 .000

6
Regression
Residual
Total

3.08E+010
2.84E+010
5.92E+010

6
293
299

5132726824.22
96987702.345

52.921 .000

7
Regression
Residual
Total

3.15E+010
2.77E+010
5.92E+010

7
292
299

4495115550.56
95027222.186

47.303 .000

고유값 1 1.6076 고유값 6 0.0886

       2 0.6627        7 -0.0627

       3 0.5862        8 -0.1122

       4 0.4205        9 -0.2386

       5 0.2461       10 -0.3918

4. 모의실험 Ⅳ를 위한 보조변수선택 및 차원결정 결과

‣ stepwise방법에 의한 보조변수 선택결과

* 모형4에 해당되는 변수 :  ,  ,  ,  .

‣ 커널 등고선회귀의 차원 결정



Model Sum of Squares df Mean Square F Sig.

1
Regression
Residual
Total

7.07E+014
4.01E+015
4.72E+015

1
298
299

7.070E+014
1.347E+013

52.488 .000

2
Regression
Residual
Total

1.30E+015
3.42E+015
4.72E+015

2
297
299

6.518E+014
1.151E+013

56.654 .000

3
Regression
Residual
Total

1.83E+015
2.89E+015
4.72E+015

3
296
299

6.086E+014
7.780E+012

62.234 .000

4
Regression
Residual
Total

2.21E+015
2.51E+015
4.72E+015

4
295
299

5.525E+014
8.511E+012

64.911 .000

5
Regression
Residual
Total

2.47E+015
2.25E+015
4.72E+015

5
294
299

4.943E+014
7.651E+012

64.598 .000

6
Regression
Residual
Total

2.57E+015
2.16E+015
4.72E+015

6
293
299

4.276E+014
7.355E+012

58.137 .000

7
Regression
Residual
Total

2.64E+015
2.08E+015
4.72E+015

7
292
299

3.771E+014
7.128E+012

52.895 .000

고유값 1 1.8909 고유값 6 0.1407

       2 0.6784        7 -0.0396

       3 0.5809        8 -0.1755

       4 0.4311        9 -0.3486

       5 0.3128       10 -0.4521

5. 모의실험 Ⅴ를 위한 보조변수선택 및 차원결정 결과

‣ stepwise방법에 의한 보조변수 선택결과

* 모형4에 해당되는 변수 :  ,  ,  ,  .

‣ 커널 등고선회귀의 차원 결정
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Model Sum of Squares df Mean Square F Sig.

1
Regression
Residual
Total

328859.396
902055.996

1230915.4

1
298
299

328859.396
3027.034

108.641 .000

2
Regression
Residual
Total

604290.129
626625.263

1230915.4

2
297
299

302145.065
2109.849

143.207 .000

3
Regression
Residual
Total

738924.449
491990.943

1230915.4

3
296
299

246308.150
1662.132

148.188 .000

4
Regression
Residual
Total

846191.100
384724.292

1230915.4

4
295
299

211547.775
1304.150

162.211 .000

5
Regression
Residual
Total

924085.247
306830.145

1230915.4

5
294
299

184817.049
1043.640

177.089 .000

6
Regression
Residual
Total

924085.247
306830.145

1230915.4

6
293
299

159915.681
926.353

172.629 .000

고유값 1 1.7745 고유값 6 0.0311

       2 0.4744        7 -0.0557

       3 0.3303        8 -0.1443

       4 0.2224        9 -0.2366

       5 0.1263       10 -0.3570

6. 모의실험 Ⅵ을 위한 보조변수선택 및 차원결정 결과

‣ stepwise방법에 의한 보조변수 선택결과

* 모형7에 해당되는 변수 :  ,  ,  ,  ,  .

‣ 커널 등고선회귀의 차원 결정



Model Sum of Squares df Mean Square F Sig.

1
Regression
Residual
Total

5.83E+011
2.16E+012
2.75E+012

1
298
299

582853994513
7262610770.64

80.254 .000

2
Regression
Residual
Total

1.17E+012
1.58E+012
2.75E+012

2
297
299

584775354924
5311654189.62

110.093 .000

고유값 1 1.4275 고유값 6 0.0433

       2 1.2119        7 -0.0689

       3 0.4359        8 -0.1950

       4 0.2806        9 -0.2882

       5 0.1586       10 -0.4118

7. 모의실험 Ⅶ을 위한 보조변수선택 및 차원결정 결과

‣ stepwise방법에 의한 보조변수 선택결과

* 모형2에 해당되는 변수 :  ,  .

‣ 커널 등고선회귀의 차원 결정
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