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JMP Pro

JMP  Pro  전용  기능은  JMP  Pro  아이콘  으로  표시됩니다 .  JMP  Pro  기능의  개요는

https://www.jmp.com/software/pro에서 확인할 수 있습니다 .

JMP 온라인 도움말

JMP 온라인 도움말에서는 JMP 기능 , 통계적 방법 및 JSL(JMP 스크립트 언어 ) 에 대한 정보를

검색할 수 있습니다 . 다음과 같은 몇 가지 방법으로 JMP 온라인 도움말을 열 수 있습니다 .

• Windows 의 경우 도움말 > JMP 온라인 도움말을 선택합니다 .

• macOS 의 경우 도움말 > JMP 도움말을 선택합니다 .

• Windows 에서 F1 키를 누릅니다 .

• 데이터 테이블 또는 보고서 창의 특정 부분에 대한 도움말을 보려면 도움말 > 도움말 도구를

선택합니다 . 그런 다음 데이터 테이블 또는 보고서 창의 아무 곳이나 클릭합니다 . 도움말 도

구를 닫으려면 Esc 키를 누릅니다 .

• JMP 창 내에서 도움말 버튼을 클릭합니다 .

참고 : JMP 도움말을 사용하려면 인터넷에 연결되어 있어야 합니다 . 인터넷에 연결되지 않은 사

용자는 설명서 추가기능을 설치하여 도움말을 볼 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ 설명서 PDF 추

가기능 ʺ에서 확인하십시오 .

설명서 PDF 추가기능

JMP 설명서 추가기능을 다운로드하여 설치할 수 있습니다 . 설명서 추가기능에는 JMP 라이브러

리에 있는 각 문서의 개별 PDF와 JMP 설명서 라이브러리 파일이 포함되어 있습니다 . JMP 설명
서 라이브러리 파일은 개별 설명서 PDF 파일이 포함된 단일 PDF 파일입니다 . 사용자는 JMP 온

라인 도움말과 유사한 단일 PDF 파일에서 모든 설명서를 검색할 수 있습니다 .

설명서 추가기능이 설치되면 ʺ도움말ʺ 메뉴에 ʺ설명서 PDFʺ 옵션이 추가되고 컴퓨터에 PDF 파

일이 설치됩니다 . 그러면 도움말 > 설명서 PDF를 선택하여 설명서에 로컬로 액세스할 수 있습니

다 . https://www.jmp.com/doc‐addin에서 사용 가능한 설명서 추가기능을 다운로드하십시오 .

https://www.jmp.com/software/pro
https://www.jmp.com/doc-addin
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다음 표에서는 설명서 추가기능에 포함된 각 문서의 용도와 내용을 설명합니다 .

문서 제목 문서 용도 문서 내용

JMP 설명서 라이브
러리

개별 설명서 PDF 파일

의 단일 PDF를 제공합

니다 .

모든 JMP 설명서가 하나의 PDF에 포함되

어 있습니다 .

JMP 살펴보기 JMP에 익숙하지 않다면

이 설명서부터 시작하

십시오 .

JMP를 소개하고 데이터 생성 및 분석, 결과

공유를 시작하기 위한 정보를 제공합니다 .

JMP 사용 JMP 데이터 테이블과

기본적인 작업을 수행

하는 방법에 대해 알아

봅니다 .

데이터 가져오기 , 열 특성 수정 , 데이터 정

렬 , 워크플로우 빌더 사용 등 JMP의 모든

영역에 걸친 일반적인 JMP 개념과 기능을

다룹니다 .

기본 분석 이 문서를 사용하여 기

본적인 분석을 수행합

니다 .

다음과 같은 분석 메뉴 플랫폼에 대해 설

명합니다 .

• 분포

• X 로 Y 적합

• 테이블 생성

• 텍스트 탐색기

분석 > X로 Y 적합을 통해 이변량 분석 , 일

원 ANOVA 및 분할 분석을 수행하는 방법

을 다룹니다 . 또한 붓스트랩을 사용하여

표집 분포에 근사한 값을 산출하는 방법과

시뮬레이션 플랫폼을 사용하여 모수 재표

집을 수행하는 방법도 설명합니다 .
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그래프 분석 데이터에 이상적인 그

래프를 찾습니다 .

다음과 같은 그래프 메뉴 플랫폼에 대해

설명합니다 .

• 그래프 빌더

• 3D 산점도

• 등고선 그림

• 버블 그림

• 평행 그림

• 셀 그림

• 산점도 행렬

• 삼원 그림

• 트리맵

• 차트

• 중첩 그림

이 설명서에서는 배경 맵 및 사용자 맵을

생성하는 방법도 다룹니다 .

프로파일러 반응 표면의 횡단면을 볼

수 있게 해주는 대화식

프로파일링 도구의 사용

방법을 알아봅니다.

ʺ그래프ʺ 메뉴에 나열된 모든 프로파일러

를 다룹니다 . 랜덤 입력을 사용한 시뮬레

이션 실행과 함께 잡음 요인 분석이 포함

됩니다 .

실험 설계 가이드 실험 설계 방법을 알아

보고 적절한 표본 크기

를 결정합니다 .

ʺDOEʺ 메뉴의 모든 항목을 다룹니다 .

문서 제목 문서 용도 문서 내용
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선형 모형 적합 모형 적합 플랫폼과 이

플랫폼의 다양한 분석

법에 대해 알아봅니다 .

ʺ분석ʺ 메뉴의 모형 적합 플랫폼에서 사용

할 수 있는 다음 분석법에 대해 설명합니다 .

• 표준 최소 제곱

• 단계별

• 일반화 회귀

• 혼합 모형

• 일반화 선형 혼합 모형

• 다변량 분산분석

• 로그 선형 분산

• 명목형 로지스틱

• 순서형 로지스틱

• 일반화 선형 모형

문서 제목 문서 용도 문서 내용
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다변량 방법 설명서 PDF 추가기능

예측 및 전문 모델링 추가 모델링 기법에 대

해 알아봅니다 .

다음과 같은 분석 > 예측 모델링 메뉴 플랫

폼에 대해 설명합니다 .

• 신경망

• 파티션

• 붓스트랩 포레스트

• 부스티드 트리

• K 최근접 이웃

• 나이브 베이즈

• 서포트 벡터 머신

• 모형 비교

• 모형 선별

• 검증 열 생성

• 계산식 저장소

다음과 같은 분석 > 전문 모델링 메뉴 플랫

폼에 대해 설명합니다 .

• 곡선 적합

• 비선형

• 함수 데이터 탐색기

• 가우시안 과정

• 시계열

• 시계열 예측

• 매칭 쌍

다음과 같은 분석 > 선별 메뉴 플랫폼에 대

해 설명합니다 .

• 이상치 탐색

• 결측값 탐색

• 패턴 탐색

• 반응 변수 선별

• 예측 변수 선별

• 연관성 분석

• 공정 기록 탐색기

문서 제목 문서 용도 문서 내용
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다변량 방법 여러 변수를 동시에 분

석하는 방법을 알아봅

니다 .

다음과 같은 분석 > 다변량 방법 메뉴 플랫

폼에 대해 설명합니다 .

• 다변량

• 주성분

• 판별

• 부분 최소 제곱

• 다중 대응 분석

• 구조 방정식 모형

• 요인 분석

• 다차원 척도법

• 다변량 임베딩

• 항목 분석

다음과 같은 분석 > 군집화 메뉴 플랫폼에

대해 설명합니다 .

• 계층적 군집화

• K 평균 군집화

• 정규 혼합

• 잠재 계층 분석

• 변수 군집화

문서 제목 문서 용도 문서 내용
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품질 및 공정 방법 공정 평가 및 개선을 위

한 도구에 대해 알아봅

니다 .

다음과 같은 분석 > 품질 및 공정 메뉴 플

랫폼에 대해 설명합니다 .

• 관리도 빌더 및 개별 관리도

• 측정 시스템 분석 (EMP 및 유형 1 게

이지 )

• 계량형 / 계수형 게이지 차트

• 공정 변수 선별

• 공정 능력

• 모형 기반 다변량 관리도

• 레거시 관리도

• 파레토도

• 다이어그램

• 한계 관리

• OC 곡선

신뢰성 및 생존 방법 제품 또는 시스템의 신

뢰도 평가 및 향상 방법

과 사람 및 제품의 생존

데이터 분석 방법을 알

아봅니다 .

다음과 같은 분석 > 신뢰성 및 생존 메뉴

플랫폼에 대해 설명합니다 .

• 수명 분포

• 수명 분포 적합

• 누적 손상

• 피로 모형

• 재발 분석

• 반복 측정 열화

• 파괴 열화

• 신뢰도 예측

• 신뢰도 성장

• 신뢰도 블록 다이어그램

• 수리 가능 시스템 시뮬레이션

• 생존

• 모수 생존 모형 적합

• 열화

• 비례 위험 모형 적합

문서 제목 문서 용도 문서 내용
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소비자 조사 소비자 선호도를 연구

하고 더 나은 제품과 서

비스를 개발하는 방법

을 알아봅니다 .

다음과 같은 분석 > 소비자 조사 메뉴 플랫

폼에 대해 설명합니다 .

• 범주형

• 선택

• 최대차이

• 업리프트

• 다중 요인 분석

유전학 유전자 데이터를 분석

한 후 최적의 유전자 교

배를 예측하기 위한 육

종 프로그램을 시뮬레

이션하는 방법을 알아

봅니다 .

다음과 같은 분석 > 유전학 메뉴 플랫폼에

대해 설명합니다 .

• 표지자 통계량

• 표지자 시뮬레이션

Scripting Guide 강력한 JSL(JMP 스크립

트 언어 )에 대해 알아봅

니다 .

스크립트 작성 /디버깅 , 데이터 테이블 조

작 , 표시 상자 생성 및 JMP 응용 프로그램

생성 등의 다양한 주제를 다룹니다 .

JSL Syntax 
Reference

JSL 함수 인수 및 메시지

에 대해 알아봅니다 .

JSL 명령의 구문, 예제 및 참고 사항이 포함

되어 있습니다 .

바로 가기 키 키보드를 사용하여 JMP

를 빠르게 탐색하고 작

업을 완료하는 방법을

알아봅니다 .

Windows 및 macOS용 명령과 해당 키 입

력이 포함되어 있습니다 .

메뉴 설명 JMP의 메뉴 항목에 대

해 알아봅니다 .

Windows 및 macOS용 메뉴 옵션에 대해

설명합니다 .

문서 제목 문서 용도 문서 내용
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JMP 도움말 메뉴

JMP 18부터 JMP 도움말 메뉴가 업데이트되었습니다 . 

메뉴 항목 설명

JMP 검색 JMP에서 통계적 검정 및 기타 기능을

검색할 수 있습니다 . 자세한 내용은

ʺJMP 검색ʺ에서 확인하십시오 .

JMP 온라인 도움말 웹 브라우저에서 최신 버전의 도움말

을 열 수 있습니다 .

도움말 도구 데이터 테이블 또는 보고서 창의 아무

곳이나 클릭하여 도움말을 볼 수 있습

니다 .

빠른 시작 빠른 시작 (이전의 ʺ오늘의 유익한 정

보ʺ)은 JMP의 기본 사항을 빠르게 학

습하는 데 유용한 팁을 제공합니다 .

자세한 내용은 ʺJMP 시작하기ʺ에서

확인하십시오 .

설명서 PDF 설치되면 JMP 설명서 PDF 파일에 로

컬로 액세스할 수 있습니다 . 자세한

내용은 ʺ설명서 PDF 추가기능ʺ에서

확인하십시오 .

참고 : 이 메뉴 옵션은 설명서 추가기

능을 다운로드하여 설치한 경우에만

나타납니다 .

JMP 기능 JMP에서 사용할 수 있는 도구와 기능

을 나열하는 웹 브라우저를 엽니다 .

또한 자세한 정보를 확인할 수 있는 온

라인 도움말 링크도 제공합니다 .

JMP 알아보기 JMP 학습 자료로 연결되는 웹 브라우

저를 엽니다 . 짧은 비디오와 기타 리

소스를 통해 JMP에 대해 알아볼 수 있

습니다 .
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JMP 학습을 위한 추가 리소스

JMP 도움말 외에도 다음 리소스를 사용하여 JMP에 대해 배울 수 있습니다 .

• ʺJMP 시작하기 ʺ

• ʺJMP 검색 ʺ

• ʺ샘플 데이터 테이블 ʺ

• ʺJSL 알아보기 ʺ

JMP 사용자 커뮤니티 학습 , 문제 해결 , JMP 개선 아이디어

공유를 위해 다른 JMP 사용자와 교류

할 수 있는 웹 브라우저를 엽니다 . 자

세한 내용은 ʺJMP 사용자 커뮤니티ʺ

에서 확인하십시오 .

JMP의 새로운 기능 최신 JMP 릴리스의 새로운 기능에 대

해 알아볼 수 있는 웹 브라우저를 엽

니다 .

샘플 데이터 폴더 JMP 분석을 자세히 알아보기 위해 샘

플 데이터에 액세스할 수 있습니다 .

샘플 데이터 파일을 열고 스크립트를

실행하여 샘플 분석을 확인할 수 있습

니다 . 자세한 내용은 ʺ샘플 데이터 테

이블ʺ에서 확인하십시오 .

샘플 인덱스 분석 유형 또는 분야에 따른 샘플 데이

터 테이블 , 교육 자료 및 추가 샘플 자

료 링크를 찾을 수 있습니다 . 자세한

내용은 ʺ샘플 데이터 테이블ʺ에서 확

인하십시오 .

스크립트 인덱스 JMP 스크립트 명령을 검색하고 사용

방법을 배울 수 있습니다 . 자세한 내용

은 ʺJSL 알아보기ʺ에서 확인하십시오 .

My JMP 웹에서 my.jmp.com을 엽니다 .

JMP 정보 JMP 버전이 표시되고 소프트웨어 업

데이트를 확인할 수 있습니다 . 이 옵

션은 Windows에서만 사용할 수 있습

니다 .

메뉴 항목 설명



1장 JMP 알아보기 23
다변량 방법 JMP 학습을 위한 추가 리소스

• ʺJMP 툴팁 ʺ

• ʺJMP 사용자 커뮤니티 ʺ

• ʺ무료 온라인 Statistical Thinking 교육 과정 ʺ

• ʺJMP 새로운 사용자를 위한 입문 키트 ʺ

• ʺStatistics Knowledge 포털 ʺ

• ʺJMP 교육 과정 ʺ

• ʺ사용자가 작성한 JMP 설명서 ʺ

• ʺJMP 시작하기 창 ʺ

JMP 시작하기

JMP를 처음 시작하면 새로운 사용자가 JMP 사용을 시작하는 데 도움이 되는 ʺ빠른 시작ʺ 창이

나타납니다 . ʺ빠른 시작ʺ을 해제하려면 시작할 때 '빠른 시작 ' 표시 체크박스를 선택 해제하십시

오 . 다시 표시하려면 도움말 > 빠른 시작을 선택합니다 . 또는 ʺ환경 설정ʺ 창을 사용하여 이 기능

을 해제할 수도 있습니다 .

JMP 검색

통계 절차의 위치를 잘 모르면 JMP에서 검색을 수행하십시오 . 결과는 데이터 테이블 또는 보고

서와 같이 검색 시작 창에 맞게 조정됩니다 .

1. 도움말 > JMP 검색을 클릭합니다 . 또는 Ctrl+ 쉼표를 누릅니다 .

2. 검색 텍스트를 입력합니다 .

3. 원하는 절차가 포함된 결과를 클릭합니다 .

오른쪽에는 절차에 대한 설명과 위치가 표시됩니다 .

4. 해당 버튼을 클릭하여 결과를 열거나 이동합니다 .

샘플 데이터 테이블

JMP 설명서 모음에 포함된 모든 예에서는 샘플 데이터를 사용합니다 . 샘플 데이터 디렉터리를

열려면 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하십시오 .

샘플 데이터 테이블의 사전순 목록을 보거나 범주별로 샘플 데이터를 보려면 도움말 > 샘플 인덱
스를 선택하십시오 .

샘플 데이터 테이블은 다음 디렉터리에 설치되어 있습니다 .

Windows: C:\Program Files\JMP\JMP\18\Samples\Data

macOS: /Library/Application Support/JMP/18/Samples/Data

JMP Pro의 경우에는 JMP 디렉터리가 아니라 JMPPRO 디렉터리에 샘플 데이터가 설치되어 있

습니다 .
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샘플 데이터를 사용한 예를 보려면 도움말 > 샘플 인덱스를 선택하고 ʺ교육용 예제ʺ로 이동하십

시오 .

JSL 알아보기

JSL 스크립트 및 예제에 대한 도움말을 보려면 도움말 > 스크립트 인덱스를 선택합니다 . 스크립

트 인덱스를 사용하여 JSL 함수 , 개체 및 표시 상자에 대한 정보를 검색할 수 있습니다 . 예제 스

크립트를 편집 및 실행하고 명령에 대한 도움말을 볼 수 있습니다 .

JMP 툴팁

JMP 에서 다음과 같은 항목을 커서로 가리키면 설명 툴팁 ( 또는 가리키기 라벨 ) 이 제공됩니다 .

• 메뉴 또는 도구 모음 옵션

• 그래프의 라벨

• 보고서 창의 텍스트 결과 ( 커서를 원 모양으로 움직이면 표시됨 )

• 홈 창의 파일 또는 창

• 스크립트 편집기의 코드

팁 : Windows 의 경우 JMP 환경 설정에서 툴팁을 숨길 수 있습니다 . 파일 > 환경 설정 > 일반을

선택한 후 메뉴 팁 표시를 선택 취소합니다 . 이 옵션은 macOS 에서는 사용할 수 없습니다 .

JMP 사용자 커뮤니티

JMP 사용자 커뮤니티에서는 JMP에 대해 알아보고 다른 JMP 사용자와 교류하는 데 도움이 되는

다양한 옵션을 제공합니다 . 한 페이지 분량의 가이드 , 자습서 및 데모로 구성된 학습 라이브러리

부터 시작하는 것이 좋습니다 . 다양한 JMP 교육 과정에 등록하여 학습을 계속할 수도 있습니다 .

그 밖에도 토론 포럼 , 샘플 데이터 및 스크립트 파일 교환 , 웹 캐스트 및 소셜 네트워킹 그룹을 비

롯한 리소스가 있습니다 .

웹 사이트의 JMP 리소스에 액세스하려면 도움말 > JMP 사용자 커뮤니티를 선택하거나

https://community.jmp.com을 방문하십시오 .

무료 온라인 Statistical Thinking 교육 과정

이 무료 온라인 교육 과정에서는 탐색적 데이터 분석 , 품질 관리 방법 , 상관 및 회귀 등의 항목에

대한 실용적인 통계적 기술을 배울 수 있습니다 . 이 교육 과정은 짧은 비디오와 데모 , 연습 등으

로 구성되어 있습니다 . 자세한 내용은 https://www.jmp.com/statisticalthinking에서 확인하십

시오 .

https://community.jmp.com
https://www.jmp.com/statisticalthinking
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JMP 새로운 사용자를 위한 입문 키트

JMP 새로운 사용자를 위한 입문 키트는 JMP의 기본 사항을 빨리 익힐 수 있도록 돕기 위한 것입

니다 . 30개의 짧은 데모 비디오 및 작업을 마치면 좀 더 편하게 소프트웨어 사용 방법을 익히고

세계 최대 규모의  JMP 사용자 온라인 커뮤니티와 연결할 수 있습니다 . 자세한 내용은

https://www.jmp.com/welcome에서 확인하십시오 .

Statistics Knowledge 포털

Statistics Knowledge 포털에서는 방문자가 확실한 기초를 토대로 통계적 기술을 쌓을 수 있도

록  간략한  통계  설명과  함께  명확한  예시  및  그래픽을  제공합니다 .  자세한  내용은

https://www.jmp.com/skp에서 확인하십시오 .

JMP 교육 과정

JMP에서는 숙련된 JMP 전문가 팀의 주도로 다양한 주제에 대한 교육 과정을 제공합니다 . 공개

교육 , 라이브 웹 교육 , 현장 교육 등이 제공되며 , 온라인 e‐learning 구독을 선택하여 편리한 시간

에 학습할 수도 있습니다 . 자세한 내용은 https://www.jmp.com/training에서 확인하십시오 .

사용자가 작성한 JMP 설명서

JMP 웹 사이트에서는 JMP 사용자가 작성한 추가 JMP 사용 설명서가 제공됩니다 . 자세한 내용

은 https://www.jmp.com/books 에서 확인하십시오 .

JMP 시작하기 창

JMP 또는 데이터 분석에 익숙하지 않다면 먼저 ̋ JMP 시작하기 ʺ 창을 살펴보십시오 . 이 창에는 옵

션이 범주별로 설명되어 있으며 버튼을 클릭하여 옵션을 시작할 수 있습니다 . ̋ JMP 시작하기 ʺ 창

에는 ʺ분석 ʺ, ʺ그래프 ʺ, ʺ테이블 ʺ 및 ʺ파일 ʺ 메뉴에 있는 다양한 옵션이 포함됩니다 . 또한 이 창

에는 JMP Pro 의 기능 및 플랫폼도 나열됩니다 .

• ʺJMP 시작하기 ʺ 창을 열려면 보기 (macOS 의 경우 창 ) > JMP 시작하기를 선택합니다 .

• Windows 에서 JMP 를 열 때 자동으로 ʺJMP 시작하기 ʺ 를 표시하려면 파일 > 환경 설정 > 일
반을 선택한 후 ʺ초기 JMP 창 ʺ 목록에서 JMP 시작하기를 선택합니다 . macOS 에서는 JMP >
환경 설정 > 일반 > 초기 JMP 시작하기 창을 선택합니다 .

https://www.jmp.com/welcome
https://www.jmp.com/skp
https://www.jmp.com/training
https://www.jmp.com/books
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JMP 기술 지원

JMP 기술 지원은 JMP 교육을 받은 통계학자와 엔지니어가 제공하며 , 이들 중 상당수는 통계 또

는 기타 기술 분야의 석사 학위를 갖고 있습니다 .

기술 지원 전화 번호를 포함한 많은 기술 지원 옵션이 https://www.jmp.com/support에서 제공

됩니다 .

https://www.jmp.com/support
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다변량 기법 개요

다변량 방법에서는 여러 변수를 동시에 분석하는 다음 기법에 대해 설명합니다 .

• 다변량 플랫폼에서는 여러 변수가 서로 어떤 관계가 있는지 검토합니다 . 자세한 내용은 ʺ상

관 및 다변량 기법 ʺ에서 확인하십시오 .

• 주성분 플랫폼에서는 측정된 변수 집합 중 원래 변수의 변동성을 가능한 한 많이 포착하는

소수의 독립적 선형 결합 ( 주성분 ) 을 도출합니다 . 이 방법은 유용한 탐색 기법이며 예측 모

형을 생성하는 데 도움이 될 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ주성분 ʺ에서 확인하십시오 .

• 판별 플랫폼에서는 알려진 연속형 반응 (Y) 을 기반으로 명목형 또는 순서형 분류 (X) 변수를

예측하는 방법을 찾습니다 . 이 방법은 MANOVA( 다변량 분산분석 ) 의 역추정 예측으로 간

주할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ판별 분석 ʺ에서 확인하십시오 .

• 부분 최소 제곱 플랫폼에서는 요인 , 즉 설명 변수 (X) 의 선형 결합을 기반으로 선형 모형을

적합시킵니다 . PLS 는 X 와 Y 사이의 상관을 이용하여 기본 잠재 구조를 나타냅니다 . 자세

한 내용은 ʺ부분 최소 제곱 모형 ʺ에서 확인하십시오 .

• MCA( 다중 대응 분석 ) 플랫폼에서는 여러 범주형 변수를 사용하여 해당 변수 수준 간의 연

관성을 식별합니다 . MCA 는 특히 프랑스와 일본에서 사회 과학 분야에 주로 사용됩니다 .

설문 조사 분석에서 질문 합치도를 식별하는 데 사용할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ다중 대

응 분석 ʺ에서 확인하십시오 .

• 구조 방정식 모형 플랫폼에서는 확증적 요인 분석 , 잠재 변수를 사용하거나 사용하지 않

는 경로 모형 , 측정 오차 모형 등의 다양한 모형을 적합시킬 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ구

조 방정식 모형 ʺ에서 확인하십시오 .

• 요인 분석 플랫폼을 사용하면 더 큰 관측 변수 집합에서 요인을 구성할 수 있습니다 . 이러한

요인은 관측 변수 부분집합의 선형 결합으로 표현됩니다 . 요인 분석을 사용하면 측정 및 관

측된 변수 집합으로 설명되는 요인의 수 , 요인과 변수 간 관계의 강도 등을 탐색할 수 있습니

다 . 자세한 내용은 ʺ요인 분석 ʺ에서 확인하십시오 .

• MDS(다차원 척도법 ) 플랫폼을 사용하면 개체 집합 간의 근접성 패턴 (유사성 , 비유사성 또

는 거리 ) 을 시각적으로 표현할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ 다차원 척도법 ʺ 에서 확인하

십시오 .

• 다변량 임베딩 플랫폼을 사용하면 고차원 공간의 데이터를 저차원 공간에 매핑할 수 있

습니다 . 자세한 내용은 ʺ다변량 임베딩 ʺ에서 확인하십시오 .

• 항목 분석 플랫폼을 사용하면 항목 반응 이론 모형을 적합시킬 수 있습니다 . IRT( 항목 반응

이론 ) 방법은 검사 및 설문지와 같이 측정기의 분석 및 스코어링에 사용됩니다 . IRT 는 개인

이 어떤 항목을 지지하거나 올바르게 응답할 확률을 특성 또는 능력과 연관시키기 위해 모형
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시스템을 사용합니다 . 표준화 검사 , 인지 발달 및 소비자 선호도를 연구할 때 IRT 를 사용할

수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ항목 분석 ʺ에서 확인하십시오 .

• 계층적 군집화 플랫폼에서는 여러 변수에 대해 유사한 값을 공유하는 행을 함께 그룹화합니

다 . 이 방법은 데이터의 군집 구조를 이해하는 데 도움이 되는 유용한 탐색 기법입니다 . 자세

한 내용은 ʺ계층적 군집화 ʺ에서 확인하십시오 .

• K 평균 군집화 플랫폼에서는 여러 변수에 대해 유사한 값을 공유하는 관측값을 그룹화합니

다 . 자세한 내용은 ʺK 평균 군집화 ʺ에서 확인하십시오 .

• 정규 혼합 플랫폼을 사용하면 중첩 정규 분포의 데이터를 가져올 때 관측값을 군집화할 수

있습니다 . 자세한 내용은 ʺ정규 혼합 ʺ에서 확인하십시오 .

• 잠재 계층 분석 플랫폼에서는 범주형 반응 변수에 대한 관측값 군집을 찾습니다 . 모형은 다

항 혼합 모형의 형태를 취합니다 . 자세한 내용은 ʺ잠재 계층 분석 ʺ에서 확인하십시오 .

• 변수 군집화 플랫폼에서는 유사한 변수를 대표 그룹으로 그룹화합니다 . 변수 군집화를 차원

축소 방법으로 사용할 수 있습니다 . 큰 변수 집합을 사용하여 모델링하는 대신 군집에서 가

장 대표적인 변수의 군집 성분을 사용하여 데이터 변동의 대부분을 설명할 수 있습니다 . 자

세한 내용은 ʺ변수 군집화 ʺ에서 확인하십시오 .



3장

상관 및 다변량 기법
변수의 다차원 동작 탐색

다변량 데이터에는 하나(단변량) 또는 두 개(이변량)가 아니라 많은 변수가 포함됩니다 . 다변량

플랫폼을 사용하여 여러 변수가 서로 어떤 관련이 있는지 탐색할 수 있습니다 . 다변량 플랫폼에

서는 각 반응 변수 쌍 간의 선형 관계 강도를 요약하고 검정하는 다양한 기법을 제공합니다. 모수

상관 검정과 비모수 상관 검정 모두 플랫폼에서 사용할 수 있습니다. 또한 산점도 행렬과 색상 맵

같은 그래픽 기능을 사용하여 변수 사이의 종속성 , 이상치 및 군집을 식별할 수도 있습니다 .

주성분 분석 , 이상치 분석 및 항목 신뢰도를 포함하여 변수 간의 관계를 더 자세히 조사할 수 있

는 추가 다변량 분석 기법이 있습니다 . 이러한 기법은 ʺ다변량ʺ 보고서를 통해 사용할 수 있습니

다 . JMP의 주성분 분석 플랫폼과 이상치 분석 플랫폼을 사용하여 이러한 기법을 더 심층적으로

구현할 수 있습니다 .

그림 3.1  다변량 보고서의 예
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다변량 플랫폼의 예

이 예에서는 다변량 플랫폼에서 상관 행렬과 색상 맵을 생성하여 다양한 신체 측정값 간의 관계

를 검토합니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Body Measurements.jmp 를 엽니다 .

2. 분석 > 다변량 방법 > 다변량을 선택합니다 .

3. Mass 를 제외한 모든 열을 선택하고 Y, 열을 클릭합니다 .

4. 확인을 클릭합니다 .

초기 다변량 보고서에는 상관 행렬과 산점도 행렬이 포함됩니다 . 행별 분산 추정 방법이 사
용되었음을 알려 주는 노트도 있습니다. 모든 변수는 양의 상관관계가 있지만 강도가 다양합
니다 .

5. ʺ다변량 ʺ의 빨간색 삼각형을 클릭하고 산점도 행렬을 선택 취소합니다 .

6. ʺ다변량 ʺ의 빨간색 삼각형을 클릭하고 상관 확률을 선택합니다 .

7. ʺ다변량 ʺ의 빨간색 삼각형을 클릭하고 색상 맵 > 상관 색상 맵을 선택합니다 .
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그림 3.2  Body Measurements 데이터에 대한 다변량 보고서

ʺ상관 색상 맵 ʺ 보고서는 상관 행렬의 정보를 더 간결하게 나타냅니다 . 그림의 대부분은 진
한 빨간색으로 표시되어 대부분의 변수가 높은 상관관계가 있음을 나타냅니다. 더 연하게 표
시된 두 행과 열은 Height( 키 ) 와 Head( 머리 둘레 ) 측정값이 다른 변수와 큰 상관관계가 없
음을 나타냅니다 . 이 사실은 ʺ상관 확률 ʺ 테이블에서 Height 와 Head 의 p 값이 대부분 유의
하지 않음을 통해 뒷받침됩니다 .
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다변량 플랫폼 시작

분석 > 다변량 방법 > 다변량을 선택하여 다변량 플랫폼을 시작합니다 .

그림 3.3  다변량 시작 창

ʺ열 선택ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에 포함된 옵션에 대한 자세한 내용은 JMP 사용에서 확인하십

시오 .

Y, 열 하나 이상의 반응 열을 식별합니다 . 반응 열의 데이터 유형은 숫자여야 하지만 모델링 유

형은 연속형 또는 순서형일 수 있습니다 .

참고 : 순서형 반응 변수를 지정하는 경우 시작 창에서 ʺ확인 ʺ을 클릭하면 JMP 경고가 나타

납니다. 이 경고는 어떤 변수가 순서형인지 나타내고 사용자가 분석에 순서형 변수를 포함하

려고 했음을 확인합니다 .

가중치 분석의 각 행에 가중치를 할당하는 숫자 값이 포함된 하나의 열을 식별합니다 .

빈도 분석의 각 행에 빈도를 할당하는 숫자 값이 포함된 하나의 열을 식별합니다 .

기준 기준 변수의 각 수준에 대해 개별 보고서를 생성합니다 . 기준 변수가 둘 이상 할당되면 기

준 변수의 가능한 각 수준 조합에 대해 개별 보고서가 생성됩니다 .

분산 추정 상관 계산 방법을 지정합니다 . ʺREMLʺ과 ʺ쌍별 ʺ 방법이 가장 자주 사용됩니다 . 이러

한 방법 중 일부는 결측 데이터를 처리합니다 . ʺ행별 ʺ을 제외한 다른 방법을 사용하고 ʺ결측

데이터 대치 ʺ 명령을 선택하여 결측값을 추정할 수도 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ결측 데이터

대치 ʺ에서 확인하십시오 .

기본값 ʺ기본값 ʺ 옵션은 ʺ행별 ʺ, ʺ쌍별 ʺ 또는 ʺREMLʺ 방법을 사용합니다 .

– 행별 추정은 결측값이 없는 데이터 테이블에 사용됩니다 .

– 쌍별 추정은 결측값이 있고 열이 10 개 , 행이 5,000 개를 각각 초과하거나 행보다 열이 더

많은 데이터 테이블에 사용됩니다 .

– REML 추정은 그 외의 경우에 사용됩니다 .



34 상관 및 다변량 기법 3 장
다변량 보고서 다변량 방법

참고 :ʺ기본값 ʺ 옵션이 ʺREMLʺ 추정을 사용하지만 적합이 올바르게 수렴되지 않으면 플

랫폼이 ʺ쌍별 ʺ 방법으로 돌아갑니다 . 이는 결측값이 있는 데이터 테이블에서 열이 10 개

미만이고 , 행이 5,000 개 미만이며 , 열이 행보다 적어야 한다는 모든 조건을 충족할 때 발

생할 수 있습니다 . 표시된 분산 추정 방법이 ʺ쌍별 ʺ이면 REML 적합이 수렴되지 않았음

을 의미합니다 .

REML REML( 제한 최대 가능도 ) 추정은 결측값이 있는 경우에도 모든 데이터를 사용합니

다 . 데이터 집합이 크고 결측값이 많은 경우 이 방법을 사용하면 편향 수정 요인 때문에

처리 속도가 느립니다 . 따라서 REML 은 작은 데이터 집합에 가장 유용합니다 . 데이터에

결측 셀이 없으면 REML 및 ML 추정값이 동일하고 표본 공분산 행렬과 같습니다 . 결측

셀이 있으면 REML 의 분산 및 공분산 추정값이 ML 추정의 추정값보다 덜 편향됩니다 .

통계 상세 정보는 ʺREMLʺ에서 확인하십시오 .

ML ML( 최대 가능도 ) 추정은 결측값이 있는 경우에도 모든 데이터를 사용합니다 . ML 추

정값은 빠르게 생성되므로 이 방법은 결측 데이터가 있는 큰 데이터 테이블에 가장 유용

합니다 .

로버스트 로버스트 추정은 결측값이 있는 경우에도 모든 데이터를 사용합니다 . 이 방법은

극단값의 비중을 낮추므로 이상치가 있을 수 있는 데이터 테이블에 유용합니다 . 통계 상

세 정보는 ʺ로버스트 ʺ에서 확인하십시오 .

행별 행별 추정은 각 열 쌍에 대한 Pearson 상관을 계산합니다 . 통계 상세 정보는 ʺPearson

곱적률 상관계수에 대한 통계 상세 정보 ʺ에서 확인하십시오 . 행별 추정에서는 결측값이

있는 행을 사용하지 않습니다 . 이 방법은 결측 데이터가 있는 관측값을 제외하는 데 유용

합니다 .

쌍별 쌍별 추정은 결측값이 있는 경우에도 모든 데이터를 사용합니다 . 이 분산 추정 방법은

두 열에 대해 결측값이 없는 모든 관측값을 사용하여 각 열 쌍에 대한 Pearson 상관을 계

산합니다 . 통계 상세 정보는 ʺPearson 곱적률 상관계수에 대한 통계 상세 정보 ʺ 에서 확

인하십시오 . 쌍별 추정은 결측값이 있는 데이터 테이블에서 행보다 열이 더 많거나 , 열이

10 개를 초과하거나 , 행이 5,000 개를 초과하는 경우에 가장 유용합니다 .

참고 : ʺREMLʺ, ʺMLʺ 또는 ʺ로버스트 ʺ를 선택한 경우 데이터 테이블에 행보다 열이 더 많고

결측값이 있으면 JMP 에서 ʺ분산 추정 ʺ이 ʺ쌍별 ʺ로 전환됩니다 .

행렬 형식 산점도 행렬의 형식 옵션을 선택합니다 . ʺ정사각 ʺ 옵션은 정렬된 모든 열 조합에 대

한 그림을 표시합니다 . ʺ하삼각 ʺ은 대각선 아래에 그림을 표시하며 처음 n ‐ 1 개 열이 가로

축에 나타납니다 . ʺ상삼각 ʺ은 대각선 위에 그림을 표시하며 처음 n ‐ 1 개 열이 세로 축에 나

타납니다 .

다변량 보고서

기본 다변량 보고서에는 표준 상관 행렬 , 산점도 행렬 , 상관 추정에 사용된 방법을 나타내는 노

트가 표시됩니다 . 경우에 따라 지정된 방법이 사용된 이유를 설명하는 정보도 표시됩니다 . 플랫
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폼 메뉴에는 여러 변수를 검토하기 위한 추가 상관 옵션 및 기타 기법이 나열되어 있습니다. 자세

한 내용은 ʺ다변량 플랫폼 옵션ʺ에서 확인하십시오 .

다변량 플랫폼 옵션

ʺ다변량 ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에는 다음 옵션이 포함되어 있습니다 .

다변량 상관 ʺ상관 ʺ 테이블을 표시하거나 숨깁니다 . 이 테이블은 각 반응 (Y) 변수 쌍 간의 선형

관계 강도가 요약된 상관계수 행렬입니다 . 이 옵션은 기본적으로 설정되어 있습니다 . 자세

한 내용은 ʺPearson 곱적률 상관계수에 대한 통계 상세 정보 ʺ에서 확인하십시오 .

참고 : 이 상관 행렬은 시작 창에서 선택한 방법으로 계산됩니다 .

상관 확률 ʺ 상관 확률 ʺ 테이블을 표시하거나 숨깁니다 . 이 테이블은 p 값 행렬입니다 . 각 p 값

은 변수 사이의 실제 상관이 0 이라는 귀무가설 검정에 해당합니다 . 즉 , 두 반응 변수 사이에

선형 관계가 없는지에 대한 검정입니다 .

상관 CI 상관의 양쪽 꼬리 신뢰 구간을 표시하거나 숨깁니다 .

팁 : 기본 신뢰 계수는 95% 입니다 . 신뢰 계수를 변경하려면 ʺ 수준 설정 ʺ 옵션을 사용하십

시오 .

역상관 역상관 행렬을 나타내는 ʺ역상관 ʺ 보고서를 표시하거나 숨깁니다 . 행렬의 대각 요소는

변수가 다른 변수의 선형 함수에 얼마나 가까운지에 대한 함수입니다. 역상관 테이블에서 대

각선은 1/(1 – R2) 의 값입니다 . R2 은 다른 모든 변수를 기반으로 해당 변수를 모델링하는 단

순 선형 모형에서 계산됩니다 . 다중상관이 0 이면 대각선 역요소가 1 입니다 . 다중상관이 1

이면 역요소가 무한대가 되고 결측으로 보고됩니다 . 역상관에 대한 통계 상세 정보는 ʺ역상

관 행렬에 대한 통계 상세 정보 ʺ에서 확인하십시오 .

부분 상관 부분 상관 행렬을 나타내는 ʺ 부분 상관 ʺ 보고서를 표시하거나 숨깁니다 . 부분 상관

행렬에는 다른 모든 변수의 효과를 조정한 후 변수 쌍 사이의 관계에 대한 측도가 표시됩니

다 . 이 테이블은 역상관 행렬에 음수를 취하고 , 단위 대각값으로 척도화된 것입니다 . 즉 , 대

각 요소가 1 이 되도록 행렬이 척도화됩니다 .

부분 상관 확률 p 값 행렬을 나타내는 ʺ부분 상관 확률 ʺ 보고서를 표시하거나 숨깁니다 . 각 p 값

은 변수 사이의 실제 부분 상관이 0 이라는 귀무가설 검정에 해당합니다 . 즉 , 다른 변수의 효

과를 조정한 후 두 반응 변수 사이에 선형 관계가 없는지에 대한 검정입니다 .

참고 : 자유도가 충분하지 않으면 ʺ 부분 상관 확률 ʺ 옵션을 사용할 수 없습니다 . 이는 관측

값보다 변수가 더 많을 때 발생할 수 있습니다 .

공분산 행렬 변수 쌍이 함께 변화하는 정도를 측정하는 공분산 행렬을 표시하거나 숨깁니다 .

쌍별 상관 각 Y 변수 쌍에 대한 Pearson 곱적률 상관계수가 나열된 ʺ쌍별 상관 ʺ 보고서를 표시

하거나 숨깁니다 . 상관은 쌍별 제거 방법으로 계산됩니다 . 변수 쌍 중 어느 한 변수에 대해
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결측값이 있으면 개수 값이 달라집니다 . 또한 ʺ쌍별 상관 ʺ 보고서는 유의 확률을 보여 주고

막대 차트로 상관관계를 비교합니다 . 모든 결과는 쌍별 방법을 기반으로 합니다 .

참고 : 이 옵션은 고려 중인 변수 중 하나에 대해 결측인 행을 제외합니다 .

Hotelling T2 검정 Y 로 입력한 변수의 다변량 분포 평균에 대한 1 표본 검정을 수행할 수 있습니

다 . ʺHotelling T2 검정 ʺ 옵션을 선택하면 귀무가설 하에서 평균 벡터를 지정할 수 있는 창이

나타납니다 . 각 변수에 대해 가설 평균을 입력합니다 . 이 검정에서는 Y 변수의 다변량 정규

성을 가정합니다 . ʺHotelling T2 검정 ʺ 보고서에는 다음 정보가 제공됩니다 .

변수 Y 로 입력된 변수입니다 .

평균 각 변수의 표본 평균입니다 .

가설 평균 지정한 귀무가설 평균입니다 .

검정 통계량 Hotelling T2 통계량 값입니다 .

F 비 검정 통계량 값입니다 . n개의 행과 k개의 변수가 있는 경우 F 비는 다음과 같이 정의

됩니다 .

Prob > F 검정의 p 값입니다. 귀무가설 하에서 F 비는 k 및 n ‐ k 자유도의 F 분포를 따릅니다.

참고 : 보고서를 제거하려면 ʺHotelling T2 검정 ʺ 옆의 빨간색 삼각형을 클릭하고 검정 제거
를 선택합니다 .

단순 통계량 이 메뉴에는 각 열에 대한 단순 통계량 ( 평균 , 표준편차 , 합 , 최소값 및 최대값 ) 을

표시하거나 숨기는 두 가지 옵션이 포함되어 있습니다 . 결측값이 있거나 ʺ로버스트 ʺ 방법을

사용하는 경우 단변량 및 다변량 단순 통계량이 다를 수 있습니다 .

단변량 단순 통계량 다른 열의 값이나 결측값에 관계없이 각 열에 대해 계산되는 통계량을

표시합니다 . 이러한 값은 분포 플랫폼에서 생성되는 값과 일치합니다 .

다변량 단순 통계량 시작 창에서 선택한 분산 추정 방법과 결측 데이터가 있는지 여부에 부

합하는 통계량을 표시합니다 . 결측 관측값이 없으면 ʺ로버스트 ʺ 방법에만 이 옵션을 사

용할 수 있습니다 . 결측 관측값이 있으면 ʺ쌍별 ʺ을 제외한 모든 분산 추정 방법에 이 옵

션을 사용할 수 있습니다 . ʺREMLʺ, ʺMLʺ 또는 ʺ로버스트 ʺ 방법의 경우 선택한 방법으로

평균 벡터와 공분산 행렬이 추정됩니다 . ʺ행별 ʺ 방법의 경우 하나 이상의 결측값이 있는

모든 행이 평균 및 분산 계산에서 제외됩니다 .

비모수 상관 쌍별 상관에 대한 비모수 측도가 포함된 하위 메뉴를 표시합니다. 각 옵션은 선택한

연관성 측도에 대한 유의 확률을 제공하고 연관성 값을 막대 차트에 표시하는 비모수 보고서

를 표시하거나 숨깁니다 . 세 가지 비모수 상관 측도가 있습니다 .

Spearman Rho 데이터 값 대신 데이터 값의 순위에 대해 계산된 상관계수입니다 .

n k–
k n 1– 
--------------------T

2
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Kendall Tau 관측값의 부합 / 비부합 쌍의 개수를 기반으로 합니다 . 관측값의 X 값이 더 클

때 Y 값도 더 큰 쌍이 부합 쌍이고 , 관측값의 X 값이 더 클 때 Y 값이 더 작은 쌍은 비부합
쌍입니다 . 동일 쌍 , 즉 X 값이 같거나 Y 값이 같은 관측값 쌍에 대해서는 수정이 적용됩

니다 .

Hoeffding D –0.5 ~ 1 범위의 통계 척도입니다 . 큰 양수 값은 종속성을 나타냅니다 . 이 통계

량은 2 x 2 분류 테이블에 대한 카이제곱 통계량의 관측값에 대해 가중 합에 근사한 값을

산출합니다 . 2 x 2 테이블은 각 데이터 값을 임계값으로 설정하여 만들어집니다 . 이 통계

량은 일반적인 독립성 이탈을 더 많이 감지합니다 .

참고 : 비모수 상관은 시작 창에서 다른 분산 추정 방법을 선택한 경우에도 쌍별 방법을 사용

하여 계산됩니다 .

참고 : 가중치 변수가 지정된 경우 결측 및 0 값 가중치는 비모수 상관 계산에서 제외됩니다 .

다른 모든 가중치 값은 1 로 처리됩니다 .

이 세 가지 방법에 대한 통계 상세 정보는 ʺ비모수 연관성 측도에 대한 통계 상세 정보 ʺ에서

확인하십시오 .

 수준 설정 상관 신뢰 구간에 대한 알파 값을 지정할 수 있습니다 . 0.01, 0.05, 0.10 및 0.50 의 네

가지 알파 값이 나열됩니다 . 다른 값을 입력하려면 기타를 선택합니다 .

산점도 행렬 각 반응 변수 쌍의 산점도 행렬을 표시하거나 숨깁니다. 이 옵션은 기본적으로 설정

되어 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ산점도 행렬 ʺ에서 확인하십시오 .

색상 맵 ʺ색상 맵 ʺ 메뉴에는 7 개 유형의 색상 맵이 포함되어 있습니다 . 메뉴의 각 옵션은 해당

유형의 색상 맵을 표시하거나 숨깁니다 . 다음 유형의 색상 맵을 사용할 수 있습니다 .

상관 색상 맵 빨간색 (+1) ~ 파란색 (‐1) 의 척도로 변수 간 상관을 보여 주는 셀 그림을 생성합

니다 .

p 값 색상 맵 p = 0(빨간색) ~ p = 1(파란색)의 척도로 상관 유의성을 보여 주는 셀 그림을 생성

합니다 .

상관 군집화 유사한 변수를 함께 군집화하는 셀 그림을 생성합니다 . 상관은 ʺ상관 색상 맵 ʺ

의 상관과 같지만 변수 위치가 다를 수 있습니다 .

쌍별 상관 색상 맵 파란색 (+1) ~ 빨간색 (‐1) 의 척도로 변수 간 쌍별 상관을 보여 주는 셀 그림

을 생성합니다 .

Spearman  색상 맵 파란색 (+1) ~ 빨간색 (‐1) 의 척도로 변수 간 Spearman  비모수 상관을

보여 주는 셀 그림을 생성합니다 .

Kendall  색상 맵 파란색 (+1) ~ 빨간색 (‐1) 의 척도로 변수 간 Kendall 비모수 상관을 보여

주는 셀 그림을 생성합니다 .

Hoeffding D 색상 맵 파란색 (+1) ~ 빨간색 (‐1)의 척도로 변수 간 Hoeffding D 비모수 상관을

보여 주는 셀 그림을 생성합니다 .

평행 좌표 그림 변수의 평행 좌표 그림을 표시하거나 숨깁니다 .
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타원 3D 그림 95% 신뢰 타원체가 있는 3차원 산점도를 표시하거나 숨깁니다 . 이 옵션을 선택하

면 세 개의 변수와 해당 축을 지정해야 합니다 .

부분 상관 다이어그램 부분 상관 다이어그램 보고서를 표시하거나 숨깁니다 . 이 옵션은 부분 상

관 행렬에 대해 고유값 분해를 수행하고 , 결과를 사용하여 부분 상관의 시각적 표현을 제공

합니다 . 다이어그램 표시를 변경할 수 있는 몇 가지 옵션이 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ부분

상관 다이어그램 ʺ에서 확인하십시오 .

이상치 분석 이 메뉴에는 Mahalanobis 거리 , 잭나이프 거리 및 T2 통계량 방법 중 하나를 사용하

여 다변량 관점의 거리를 측정하는 그림을 각각 표시하거나 숨기기 위한 옵션이 포함되어 있

습니다 . 자세한 내용은 ʺ이상치 분석 ʺ에서 확인하십시오 .

항목 신뢰도 이 메뉴에는 각각 항목 신뢰도 보고서를 표시하거나 숨기기 위한 옵션이 포함되어

있습니다 . 보고서는 Cronbach  또는 표준화  를 사용하여 일련의 측정기에서 전체 반응을

얼마나 일관되게 측정하는지 나타냅니다 . 자세한 내용은 ʺ항목 신뢰도 ʺ에서 확인하십시오 .

결측 데이터 대치 ( 데이터 테이블에 결측값이 포함된 경우에만 사용 가능 ) 데이터 테이블을 복

제하고 모든 결측값을 추정값으로 대체하는 새 데이터 테이블을 생성합니다. 대치된 값은 각

행의 비결측값에 따른 조건부 기대값입니다 . 시작 창에서 선택한 방법으로 추정된 평균 및

공분산 행렬이 결측값 대치 계산에 사용됩니다 . 그런 다음 모든 다변량 검정 및 옵션을 대치

된 데이터 집합에 사용할 수 있습니다 .

결측값 대치 계산식 저장 ( 데이터 테이블에 결측값이 포함된 경우에만 사용 가능 ) 결측값이 포함

된 열에 대해 결측값 추정에 사용된 계산식을 포함하는 새 열을 데이터 테이블에 저장합니다 .

새 열 이름은 결측값 대치됨 <열 이름 > 입니다 .

다음 옵션에 대한 자세한 내용은 JMP 사용에서 확인하십시오 .

로컬 데이터 필터 특정 보고서에서 사용되는 데이터를 필터링할 수 있는 로컬 데이터 필터를 표

시하거나 숨깁니다 .

다시 실행 분석을 반복하거나 다시 시작할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 . 이 기능을 지원

하는 플랫폼에서 ʺ자동 재계산 ʺ 옵션은 해당하는 보고서 창에서 데이터 테이블에 대한 변경

사항을 즉시 반영합니다 .

플랫폼 환경 설정 현재 플랫폼 환경 설정을 보거나 , 현재 JMP 보고서의 설정과 일치하도록 플랫

폼 환경 설정을 업데이트할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 .

스크립트 저장 보고서를 재생성하는 스크립트를 여러 대상에 저장할 수 있는 옵션이 포함되어

있습니다 .

그룹별 스크립트 저장 기준 변수의 모든 수준에 대한 플랫폼 보고서를 재생성하는 스크립트를

여러 대상에 저장할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 . 시작 창에서 기준 변수를 지정한 경

우에만 사용할 수 있습니다 .

참고 : 이 플랫폼의 추가 옵션은 스크립트를 통해 사용할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ도움말 ʺ

메뉴의 ʺ스크립트 인덱스 ʺ 에서 여십시오 . 또한 ʺ 스크립트 인덱스 ʺ에서 이 섹션에 설명된 옵

션의 스크립트 예제도 찾을 수 있습니다 .
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산점도 행렬

다변량 플랫폼의 ʺ산점도 행렬ʺ 보고서는 각 반응 변수 쌍 사이의 상관을 시각화하는 데 도움이

됩니다 .

그림 3.4  산점도 행렬

ʺ밀도 타원ʺ 옵션을 설정하면 각 산점도에 95% 이변량 정규 밀도 타원이 표시됩니다 . 각 변수 쌍

이 이변량 정규분포를 따른다고 가정하면 이 타원은 전체 점의 약 95%를 둘러쌉니다 . 타원의 너

비는 변수의 상관관계 정도를 반영합니다 . 타원이 상당히 둥근 형태이고 대각선 방향이 아니면

해당 변수 간에 상관관계가 없는 것입니다 . 타원이 좁고 대각선 방향이면 해당 변수 간에 상관관

계가 높은 것입니다 .

팁 :

• 한 셀의 크기를 조정하면 모든 셀의 크기가 조정됩니다 .

• 라벨 셀을 다른 라벨 셀로 드래그하면 행렬이 재정렬됩니다 .

• 산점도 행렬에서 패턴을 찾을 때 변수가 상관관계에 따라 그룹으로 군집화되는 것을 확인할

수 있습니다 . 그림 3.4 에서는 두 개의 상관 군집을 보여 줍니다 ( 왼쪽 위의 두 변수와 오른쪽

아래의 네 변수 ).
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산점도 행렬 옵션

ʺ산점도 행렬 ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴 옵션을 사용하면 색상과 밀도 타원을 사용하고  수준을

설정하여 행렬을 사용자 정의할 수 있습니다 .

점 표시 산점도에 점을 표시하거나 숨깁니다 .

선형 적합 회귀선 및 적합 회귀선에 대한 95% 수준 신뢰 곡선을 표시하거나 숨깁니다 .

밀도 타원 산점도에 95% 밀도 타원을 표시하거나 숨깁니다 . ʺ타원 ʺ 메뉴를 사용하여  수준

을 변경할 수 있습니다 .

음영 타원 각 타원에 색상을 적용합니다 . ʺ타원 투명도 ʺ 및 ʺ타원 색상 ʺ 메뉴를 사용하여 투명

도와 색상을 변경할 수 있습니다 .

상관 표시 각 산점도의 왼쪽 위에 각 변수 쌍의 상관을 표시하거나 숨깁니다 .

행렬 옵션 ( 시작 창에서 ʺ 정사각 ʺ 행렬 형식을 선택한 경우에만 사용 가능 ) 산점도 행렬의 오

른쪽 상단 삼각형 영역 모양을 변경하는 옵션이 포함된 하위 메뉴를 표시합니다 . 다음 옵션

을 한 번에 하나만 선택할 수 있습니다 .

유의성 원 산점도 행렬의 오른쪽 상단 삼각형 영역에 상관 원을 표시하거나 숨깁니다 . 각 원

의 색상은 각 변수 쌍 간의 상관관계를 빨간색 (+1) ~ 파란색 (‐1)의 척도로 나타냅니다 . 각

원의 크기는 변수 간의 유의성 검정을 나타냅니다 . 원이 클수록 더 유의한 관계를 나타냅

니다 .

히트맵 산점도 행렬의 오른쪽 상단 삼각형 영역에 상관 히트맵을 표시하거나 숨깁니다 . 히

트맵의 각 셀 색상은 각 변수 쌍 간의 상관관계를 빨간색 (+1) ~ 파란색 (‐1) 의 척도로 나타

냅니다 .

히스토그램 표시 라벨 셀에 가로 또는 세로 히스토그램을 표시하거나 숨깁니다 . 히스토그램을 추

가한 후 개수 표시를 선택하여 히스토그램의 각 막대에 개수로 라벨을 지정할 수 있습니다 . 수
평 또는 수직을 선택하여 히스토그램 방향을 변경하거나 히스토그램을 제거합니다 .

타원  타원에 사용되는  수준을 설정합니다 . 메뉴에서 표준  수준 중 하나를 선택하거나 , 기
타를 선택하여 다른 값을 입력합니다 .

타원 투명도 색상이 적용되는 타원의 투명도를 설정합니다 . 기본 수준 중 하나를 선택하거나 ,

기타를 선택하여 다른 값을 입력합니다 . 기본값은 0.2 입니다 .

타원 색상 색상이 적용되는 타원의 색상을 설정합니다 . 색상 팔레트에서 하나를 선택하거나 , 기
타를 선택하여 다른 색상을 사용합니다 . 기본값은 빨간색입니다 .

비모수 밀도 데이터 점의 밀도를 묘사하는 평활 비모수 이변량 표면을 기반으로 음영 밀도 등고

선을 표시하거나 숨깁니다. 비모수 표면의 10% 및 50% 분위수에 대한 등고선이 표시됩니다.

이상치 분석

ʺ다변량ʺ 빨간색 삼각형 메뉴의 ʺ이상치 분석ʺ 옵션에는 이상치 감지에 사용할 세 가지 거리 측

도의 하위 메뉴가 포함되어 있습니다 . 하위 메뉴의 각 옵션은 상관 구조와 관련하여 다변량 관점
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에서 거리를 측정하는 그림을 표시하거나 숨깁니다 . 그림 아래쪽에 표시된 유의 수준으로 검정

이 수행됩니다 .

그림 3.5에서 점 A는 좌표 방향에서는 이상치가 아니지만 상관 구조를 벗어나므로 이상치입니다.

그림 3.5  이상치의 예

다음과 같은 거리 측도 옵션을 사용할 수 있습니다 .

Mahalanobis 거리 다변량 평균 (중심 )과 각 점 사이의 Mahalanobis 거리를 표시하거나 숨깁니

다 . 표준 Mahalanobis 거리는 데이터의 평균 , 표준편차 및 상관관계 추정값에 따라 달라집

니다 . 각 관측값 번호에 대해 거리가 표시됩니다 . 거리 값이 가장 큰 점을 강조 표시하여 극

단 다변량 이상치를 식별할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺMahalanobis 거리 측도 ʺ에서 확인

하십시오 .

잭나이프 거리 잭나이프 기법을 사용하여 계산된 거리를 표시하거나 숨깁니다 . 각 관측값의 거

리는 관측값 자체를 포함하지 않는 평균 , 표준편차 및 상관 행렬의 추정값을 사용하여 계산

됩니다 . 잭나이프 거리는 이상치가 있을 때 유용합니다 . 이 경우 Mahalanobis 거리는 왜곡

되어 이상치를 감추거나 다른 점이 이상치보다 더 멀리 보이게 하는 경향이 있습니다 . 자세

한 내용은 ʺ잭나이프 거리 측도 ʺ에서 확인하십시오 .

T2 Mahalanobis 거리의 제곱인 거리를 표시하거나 숨깁니다 . 이 그림은 다변량 관리도에서 선

호됩니다 . 계산된 T2 통계량 값과 관리 상한이 그림에 포함됩니다 . 이 한계를 벗어나는 값은

이상치일 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺT2 거리 측도 ʺ에서 확인하십시오 .
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그림 3.6  이상치 분석 그림

거리 및 값 저장

그림의 빨간색 삼각형 메뉴에서 저장 옵션을 선택하여 거리를 데이터 테이블에 저장할 수 있습

니다 .

참고 : 잭나이프 거리 열에는 계산식이 저장되지 않습니다 . 즉 , 데이터 테이블을 수정해도 거리

가 다시 계산되지 않습니다 . 열을 추가 또는 삭제하거나 데이터 테이블의 값을 변경하는 경우 분
석 > 다변량 방법 > 다변량을 다시 선택하여 새 잭나이프 거리를 계산해야 합니다 .

각 행의 거리 값을 저장하는 것 외에도 지정된 이상치 분석 유형에 대한 UCL(관리 상한 ) 값을 포

함하는 열 특성이 생성됩니다 .

항목 신뢰도

다변량 플랫폼에서 직접 항목 신뢰도 분석을 수행할 수 있습니다 . 항목 신뢰도는 일련의 측정기

에서 전체 반응을 얼마나 일관되게 측정하는지 나타냅니다 . Cronbach (Cronbach 1951) 는 신
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뢰도 측도 중 하나입니다 . Cronbach  가 적용되는 두 가지 주요 분야는 공업용 측정기 신뢰도

와 설문지 분석입니다 .

Cronbach 는 측정 척도에서 항목의 평균 상관을 기반으로 합니다 . 이는 데이터 테이블에서 모

든 반분 상관의 평균을 계산하는 것과 같습니다 . 항목의 분산이 광범위한 경우 표준화 를 요청

할 수 있습니다 .

참고 : Cronbach  는 유의 수준  와 관련이 없습니다 . 또한 항목 신뢰도는 생존 시간 신뢰성 분

석과 관련이 없습니다 .

JMP에서 개별 항목의 영향을 검토하기 위해 해당 항목을 계산에서 제외하고 Cronbach  값의

효과를 표시합니다 . 변수 (항목 )를 제외할 때 가 증가하면 해당 변수는 다른 변수와 높은 상관

관계가 없습니다 . 가 감소하면 해당 변수가 척도의 다른 항목과 상관되어 있다는 결론을 내릴

수 있습니다 .

계산에 대한 자세한 내용은 ʺCronbach a에 대한 통계 상세 정보ʺ에서 확인하십시오 .

부분 상관 다이어그램

다변량 플랫폼의 ʺ부분 상관 다이어그램ʺ 보고서에서는 부분 상관을 시각적으로 표현합니다. 다

이어그램에는 각 변수에 대한 노드와 각 변수 쌍에 대한 엣지가 포함되어 있습니다 . 다이어그램

에서 노드는 ʺ노드 방향ʺ 옵션에 따라 배치됩니다 . ʺ순환ʺ과 ʺ고유 벡터ʺ라는 두 가지 옵션을 사

용할 수 있습니다 . ʺ순환ʺ 방향은 노드 간격을 원형 (다이어그램이 정사각형이 아닌 경우에는 타

원형 )으로 균등하게 유지합니다 . ʺ고유 벡터ʺ 방향은 고유 벡터를 기반으로 노드의 간격을 둡니

다 . 각 고유 벡터에 해당 고유값의 제곱근을 곱하여 척도화된 고유 벡터 집합을 생성합니다 . 다

이어그램의 좌표는 다이어그램 아래에 지정된 차원의 척도화된 고유 벡터입니다 .

각 변수 노드는 선으로 다른 노드에 연결됩니다 . 선 색상은 변수 간에 양의 부분 상관(빨간색) 또

는 음의 부분 상관 (파란색 )이 있음을 나타냅니다 . 선 너비는 변수 간 부분 상관의 강도를 나타냅

니다 . 선이 두꺼울수록 부분 상관이 더 강합니다 .

다음 옵션을 사용하여 다이어그램을 조정할 수 있습니다 .

노드 방향 노드 방향을 ʺ고유 벡터 ʺ 또는 ʺ순환 ʺ으로 변경합니다 .

회전 회전 버튼  을 사용하여 다이어그램을 회전합니다 .

절대 부분 상관 절대 부분 상관 값이 지정된 값 미만인 선을 숨깁니다 . ʺ절대 부분 상관 ʺ 옆의 상

자에 값을 입력하거나 , 슬라이더 막대를 사용하여 경계를 지정할 수 있습니다 .

색상 분리 선 색상을 조정합니다 .

너비 선 너비를 조정합니다 .

투명도 선 투명도를 조정합니다 .

재설정 모든 표시 옵션을 기본값으로 재설정합니다 .

차원 선택 ( 고유값 방향에만 사용 가능 ) 노드 간격을 설정하는 데 사용할 고유 벡터 차원을 지

정합니다 .
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부분 상관 다이어그램 옵션

ʺ부분 상관 다이어그램ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에는 다음 옵션이 포함되어 있습니다 .

고유값 부분 상관 행렬의 분해를 통해 얻은 정렬된 고유값 테이블을 표시하거나 숨깁니다 .

고유 벡터 부분 상관 행렬의 분해를 통해 얻은 고유 벡터 테이블을 표시하거나 숨깁니다 .

부분 상관 표시 다이어그램의 해당 호 위에 부분 상관 값을 표시하거나 숨깁니다 .

색상 테마 다이어그램의 색상 테마를 선택할 수 있습니다 .

좌표 저장 척도화된 고유 벡터 ( 차원 ) 를 새 데이터 테이블에 저장합니다 . 척도화된 고유 벡터

는 고유 벡터에 해당 고유값의 제곱근을 곱한 값입니다 . 이러한 좌표는 부분 상관 다이어그

램에 사용됩니다 .

다변량 플랫폼의 추가 예

이 섹션에는 다변량 플랫폼을 사용하는 예가 포함되어 있습니다 .

• ʺ항목 신뢰도의 예 ʺ

• ʺ부분 상관의 예 ʺ

항목 신뢰도의 예

이 예에서는 다변량 플랫폼의 항목 신뢰도 분석을 사용하여 세 그룹의 사람들이 인식한 위험 수

준에 따라 30 개 항목의 순위를 매기는 방식으로 합치도를 평가합니다 . 값이 각 그룹에 대해 동일

한 순위 집합을 나타내는 이 유형의 예에서는 데이터를 표준화하는 것이 아무 효과가 없습니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Danger.jmp 를 엽니다 .

2. 분석 > 다변량 방법 > 다변량을 선택합니다 .

3. Activity 를 제외한 모든 열을 선택하고 Y, 열을 클릭합니다 .

4. 확인을 클릭합니다 .

5. ʺ다변량 ʺ의 빨간색 삼각형을 클릭하고 항목 신뢰도 > Cronbach  를 선택합니다 .

6. ( 선택 사항 ) ʺ다변량 ʺ의 빨간색 삼각형을 클릭하고 산점도 행렬을 선택하여 해당 그림을 숨

깁니다 .
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그림 3.7  Cronbach  보고서

Cronbach 결과에는 전체  0.8666이 표시되어 세 그룹 간의 순위 값이 높은 상관관계가 있음

을 나타냅니다 . 또한 분석에서 Experts(전문가 그룹 )를 제거하면 Nonstudents와 Students 는

Cronbach  스코어가 각각 0.7785와 0.7448로 , 위험 순위를 거의 동일하게 평가했습니다 .

부분 상관의 예

다변량 플랫폼을 사용하여 금속 막대의 여러 구간에서 코팅 두께 사이의 관계를 검토합니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Quality Control/Thickness.jmp 를 엽니다 .

2. 분석 > 다변량 방법 > 다변량을 선택합니다 .

3. Thickness 열을 모두 선택하고 Y, 열을 클릭합니다 .

4. 확인을 클릭합니다 .

5. ( 선택 사항 ) ʺ다변량 ʺ의 빨간색 삼각형을 클릭하고 산점도 행렬을 선택하여 보고서에서 산

점도 행렬을 제거합니다 .

산점도 행렬은 분석에 사용되지 않으므로 보고서를 정리하기 위해 이 작업을 수행합니다 .

6. ʺ다변량 ʺ의 빨간색 삼각형을 클릭하고 부분 상관을 선택합니다 .
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그림 3.8  Thickness 에 대한 상관 및 부분 상관

부분 상관 행렬에서는 변수 간에 양의 상관관계와 음의 상관관계가 둘 다 있음을 보여 줍니
다 . 이는 양의 상관관계만 표시된 표준 상관 행렬과 다릅니다 . 부분 상관은 다른 모든 변수의
효과를 조정한 후 변수 쌍 사이의 관계 강도를 측정하기 때문입니다 . 이렇게 하면 변수 쌍 사
이의 실제 관계를 더 명확하게 파악할 수 있습니다 .

7. ʺ다변량 ʺ의 빨간색 삼각형을 클릭하고 부분 상관 다이어그램을 선택합니다 .
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그림 3.9  부분 상관 다이어그램

부분 상관 다이어그램은 부분 상관의 시각적 표현을 제공합니다 . 그림 3.9 의 다이어그램에
는 각 두께 변수에 대한 노드가 있으며 , 좌표는 척도화된 첫 번째 고유 벡터와 두 번째 고유
벡터에 해당합니다 . Thickness 10 과 Thickness 11 은 처음 두 차원에서 서로 가깝고 나머지
두께 변수와 떨어져 있습니다 . Thickness 10 과 Thickness 11 의 노드를 연결하는 두꺼운 빨
간색 선은 두 변수 사이에 강한 양의 부분 상관도 있음을 나타냅니다 .

나머지 노드는 함께 그룹화되어 해석하기 어려우므로 절대 부분 상관 값을 지정하여 표시되
는 선을 조정할 수 있습니다 . 이렇게 하면 지정된 절대 부분 상관 값보다 큰 부분 상관이 있는
선만 표시됩니다 .

8. ʺ절대 부분 상관 ʺ 옆의 상자에 ʺ1ʺ을 입력합니다 .

그러면 다이어그램에서 모든 선이 제거됩니다. 부분 상관이 가장 강한 변수를 쉽게 확인하려
면 ʺ절대 부분 상관 ʺ 아래의 슬라이더를 사용하여 다이아몬드를 왼쪽으로 천천히 드래그합
니다 . 그림 3.10 의 다이어그램에는 부분 상관 절대값이 0.3 보다 큰 변수를 연결하는 선이 표
시되어 있습니다 .
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그림 3.10  0.3 보다 큰 부분 상관

다변량 플랫폼에 대한 통계 상세 정보

이 섹션에는 다변량 플랫폼에 대한 통계 상세 정보가 포함되어 있습니다 .

• ʺ분산 추정 방법에 대한 통계 상세 정보 ʺ

• ʺPearson 곱적률 상관계수에 대한 통계 상세 정보 ʺ

• ʺ비모수 연관성 측도에 대한 통계 상세 정보 ʺ

• ʺ역상관 행렬에 대한 통계 상세 정보 ʺ

• ʺ거리 측도에 대한 통계 상세 정보 ʺ

• ʺCronbach a 에 대한 통계 상세 정보 ʺ
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분산 추정 방법에 대한 통계 상세 정보

이 섹션에는 다변량 플랫폼에서 사용되는 분산 추정 방법에 대한 통계 상세 정보가 포함되어 있

습니다 .

REML

데이터에 결측값이 포함된 경우 REML(제한 최대 가능도) 추정값은 ML(최대 가능도) 추정 방법

보다 덜 편향됩니다 . REML 방법은 오차 대비를 기반으로 주변 가능도를 최대화합니다 . REML

방법은 주로 분산 및 공분산을 추정하는 데 사용됩니다 . 주성분 플랫폼의 REML 방법은 비정형

공분산 행렬을 사용하는 반복 측정 데이터에 대한 혼합 모형의 REML 추정과 동일합니다 . 혼합

모형의 REML 추정에 대한 자세한 내용은 SAS Institute Inc. (2023e)의 ʺMIXED Procedureʺ 장

에서 확인하십시오 .

로버스트

기본적으로 이 방법은 이상치의 비중을 크게 줄여 해당 값을 무시합니다 . 데이터의 반복 재가중

적합 시퀀스는 다음 가중치를 사용하여 수행됩니다 .

Q < K인 경우 wi = 1.0, 그렇지 않은 경우 wi = K/Q

여기서 K 는 자유도가 데이터 테이블의 열 수와 같은 카이제곱 분포의 0.75 분위수와 동일한 상

수입니다 . Q는 다음과 같이 정의됩니다 .

이 방정식에서 yi = i번째 관측값에 대한 반응 ,  = 평균 벡터의 현재 추정값 , S = 공분산 행렬의 현

재 추정값 , T = 전치 행렬 연산입니다 . 마지막 단계는 분산 행렬의 편향 축소입니다 .

이 방법을 사용하면 데이터에 이상치가 많지 않을 때는 분산 추정값이 더 높지만 이상치가 있을

때 훨씬 더 정확한 분산 추정값을 얻을 수 있습니다 .

Pearson 곱적률 상관계수에 대한 통계 상세 정보

다변량 플랫폼에서 Pearson 곱적률 상관계수는 두 변수 간의 선형 관계 강도를 측정합니다 . 반

응 변수 X와 Y에 대해 r로 표시되고 다음과 같이 계산됩니다 .

두 변수가 정확히 선형 관계에 있는 경우 상관계수는 변수가 양의 관계인지 아니면 음의 관계인

지에 따라 1 또는 –1입니다 . 선형 관계가 없으면 상관계수가 0에 가까워집니다 .

Q yi – 
T
S 

1–
yi – =

r
x x–  y y– 

x x– 
2

 y y– 
2



------------------------------------------------------------=
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비모수 연관성 측도에 대한 통계 상세 정보

다변량 플랫폼에서는 Spearman, Kendall 또는 Hoeffding 상관이라는 세 가지 비모수 연관성 측

도를 제공합니다 . 이러한 상관을 계산하기 위해 먼저 데이터에 순위를 매깁니다 . 그런 다음 데이

터 값 순위에 대해 계산이 수행됩니다 . 동점일 경우 평균 순위가 사용됩니다 .

참고 : 가중치 변수가 지정된 경우 결측 및 0 값 가중치는 비모수 상관 계산에서 제외됩니다 . 다

른 모든 가중치 값은 1 로 처리됩니다 .

Spearman (Rho) 계수

Spearman  상관계수는 앞에서 설명한 Pearson 상관 계산식을 사용하여 데이터 순위에 대해 계

산됩니다 .

Kendall b 계수

Kendall b 계수는 부합/비부합 쌍의 개수를 기반으로 합니다. 두 변수의 행 쌍은 더 큰 변수가 일

치할 때 부합 쌍입니다 . 그렇지 않은 경우 비부합 쌍 또는 동점입니다 .

아래 계산식은

Kendall b를 계산합니다 . 다음은 각 요소에 대한 설명입니다 .

다음 사항에 유의하십시오 .

• sgn(z) 은 z > 0 인 경우 1, z = 0 인 경우 0, z < 0 인 경우 –1 입니다 .

• ti(ui) 는 동점 x( 각 y) 값의 i번째 그룹에서 동점 x( 각 y) 값의 수입니다 .

• n은 관측값 수입니다 .

• Kendall b의 범위는 –1 ~ 1 입니다 . 가중치 변수가 지정되면 무시됩니다 .

계산은 다음과 같은 방식으로 진행됩니다 .

• 첫 번째 변수의 값에 따라 순서대로 관측값 순위가 매겨집니다 .

• 그런 다음 두 번째 변수의 값에 따라 관측값 순위가 다시 매겨집니다 .

• 첫 번째 변수의 교환 횟수를 사용하여 Kendall b를 계산합니다 .

b

xi xj– sgn yi yj– sgn
i j


T0 T1–  T0 T2– 
--------------------------------------------------------------------=

T0 n n 1–   2=

T1 ti  ti 1–   2=

T2 ui  ui 1–   2=
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Hoeffding D 통계량

Hoeffding D(1948) 계산식은 다음과 같습니다 .

다음은 각 요소에 대한 설명입니다 .

다음 사항에 유의하십시오 .

• Ri와 Si는 x 및 y 값의 순위입니다 .

• Qi( 이변량 순위라고도 함 ) 는 x 값과 y 값이 모두 i번째 점보다 작은 점의 수에 1 을 더한 값

입니다 .

• x 값 또는 y 값 중 하나만 같은 점은 다른 값이 i번째 점의 해당 값보다 작으면 Qi에 1/2 을 적

용합니다 . x와 y 둘 다 같은 점은 Qi에 1/4 을 적용합니다 .

관측값 중에서 동점이 없으면 D 통계량의 값은 –0.5에서 1 사이이며 , 여기서 1은 완전 종속을 나

타냅니다 . 가중치 변수가 지정되면 무시됩니다 .

역상관 행렬에 대한 통계 상세 정보

다변량 플랫폼에서 역상관 행렬은 유용한 다변량 정보를 제공합니다 . 역상관 행렬의 대각 요소

는 변수가 다른 변수의 선형 함수에 얼마나 가까운지에 대한 함수이며 , VIF( 분산 팽창 계수 ) 라

고도 합니다 . 구체적으로 말하면 상관 행렬을 R 로 나타내고 역상관 행렬을 R‐1 로 나타낼 경우

대각 요소는 rii로 나타내고 다음과 같이 계산됩니다 .

여기서 Ri
2은 다른 설명 변수를 기반으로 i번째 설명 변수를 모델링하는 모형의 변동 계수입니다 .

따라서 rii가 크면 i번째 변수가 다른 변수와 높은 상관관계가 있음을 나타냅니다 .

D 30
n 2–  n 3– D1 D2 2 n 2– D3–+

n n 1–  n 2–  n 3–  n 4– 
-------------------------------------------------------------------------------------------
 
 =

D1 i Qi 1–  Qi 2– =

D2 i Ri 1–  Ri 2–  Si 1–  Si 2– =

D3 i Ri 2–  Si 2–  Qi 1– =

rii VIFi
1

1 Ri
2

–

----------------= =
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거리 측도에 대한 통계 상세 정보

이 섹션에는 다변량 플랫폼의 이상치 분석 그림에 사용되는 거리 측도에 대한 통계 상세 정보가

포함되어 있습니다 .

Mahalanobis 거리 측도

Mahalanobis 거리는 데이터의 상관 구조와 개별 척도를 고려합니다 . 각 값에 대해 Mahalanobis

거리는 Mi로 나타내고 다음과 같이 계산됩니다 .

다음은 각 요소에 대한 설명입니다 .

Yi = i번째 행의 데이터

 = 평균 행

S = 데이터에 대한 추정된 공분산 행렬

ʺMahalanobis 거리 ʺ 그림에 표시된 UCL 참조선 (Mason 과 Young 2002) 은 다음과 같이 계산됩

니다 .

UCLMahalanobis  

다음은 각 요소에 대한 설명입니다 .

n = 관측값 수

p = 변수 ( 열 ) 수

 = 베타   분포의 (1–) 번째 분위수

변수가 다른 변수의 정확한 선형 결합인 경우 상관 행렬은 특이 행렬이고 해당 변수의 행과 열은

0으로 설정됩니다 . 결과로 생성되는 일반화 역행렬은 거리를 구성하는 데 유효합니다 .

Mi Yi Y– 'S
1–
Yi Y– =

Y

n 1– 2

n
--------------------

1  p
2
--- n p– 1–

2
---------------------;;–


1  p

2
--- n p– 1–

2
---------------------;;–

p
2
--- n p– 1–

2
--------------------- 

 
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잭나이프 거리 측도

잭나이프 거리는 관측값 자체를 포함하지 않는 평균 , 표준편차 및 상관 행렬의 추정값을 사용하

여 계산됩니다 . 각 값에 대해 잭나이프 거리는 다음과 같이 계산됩니다 .

다음은 각 요소에 대한 설명입니다 .

n = 관측값 수

p = 변수 ( 열 ) 수

Mi = i번째 관측값의 Mahalanobis 거리

ʺ잭나이프 거리 ʺ 그림에 표시된 UCL 참조선 (Penny 1996) 은 다음과 같이 계산됩니다 .

T2 거리 측도

T2 거리는 Mahalanobis 거리의 제곱이므로 Ti
2 = Mi

2입니다 .

T2 거리의 UCL 은 다음과 같습니다 .

다음은 각 요소에 대한 설명입니다 .

n = 관측값 수

p = 변수 ( 열 ) 수

 = 베타   분포의 (1–) 번째 분위수

다변량 거리는 여러 차원에서 이상치를 찾는 데 유용합니다 . 그러나 변수가 다변량 관점에서 높

은 상관관계가 있는 경우에는 점을 차원의 부분집합에서 비정상으로 보지 않고 다변량 공간의

Ji
n 2– n2

n 1– 3
-----------------------

Mi
2

1
nMi

2

n 1– 2
--------------------–

-----------------------------=

UCLJackknife
n 2– n2

n 1– 3
-----------------------

UCLMahalanobis
2

1
n UCLMahalanobis

2

n 1– 2
--------------------------------------------------------–

------------------------------------------------------------------=

UCL
T

2
n 1– 2

n
--------------------

1  p
2
--- n p– 1–

2
---------------------;;–

UCLMahalanobis 2= =


1  p

2
--- n p– 1–

2
---------------------;;–

p
2
--- n p– 1–

2
--------------------- 

 
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이상치로 간주할 수 있습니다 . 즉 , 값이 상관되어 있는 경우 하나 또는 두 개의 축을 따라 보면 점

이 특별하지 않을 수 있지만 상관관계를 위반하여 이상치가 될 수 있습니다 .

Cronbach 에 대한 통계 상세 정보

ʺ다변량 ʺ 빨간색 삼각형 메뉴의 ʺ항목 신뢰도 ʺ 옵션에 사용되는 통계량은 Cronbach  입니다 .

Cronbach  는 다음과 같이 정의됩니다 .

다음은 각 요소에 대한 설명입니다 .

k = 척도의 항목 수

c = 항목 간의 평균 공분산

v = 항목 간의 평균 분산

항목이 일정한 분산을 가지도록 표준화되는 경우 계산식은 다음과 같습니다 .

다음은 각 요소에 대한 설명입니다 .

r = 항목 간의 평균 상관

전체  계수가 클수록 항목이 신뢰할 수 있는 척도 또는 검정에 기여한다는 것을 더 확신할 수 있

습니다 . 상관관계가 높은 항목이 많은 경우 계수가 1.0에 근접할 수 있습니다 .

 kc
v k 1– c+
----------------------------=

 k r 
1 k 1– r+
----------------------------=
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주성분
데이터 차원 축소

주성분 분석의 목적은 측정된 변수 집합 중 원래 변수의 변동성을 가능한 한 많이 포착하는 소수

의 독립적 선형 결합 (주성분 )을 도출하는 것입니다 . 주성분 분석은 탐색적 데이터 분석 도구이

자 차원 축소 기법입니다 . 주성분 분석은 주성분 분석 회귀 (PCA 회귀 또는 PCR이라고도 함 )에

서와 같이 예측 모형을 생성하는 데도 유용합니다 .

주성분 플랫폼은 주성분을 얻기 위한 두 가지 범주의 방법을 제공합니다 . ʺ전통적ʺ 방법은 공분

산 행렬 , 상관 행렬 또는 비척도화 /비중심화 행렬을 사용하여 주성분을 얻습니다 . ʺ고급ʺ 방법

은 다양한 특이값 분해 기법을 사용하여 주성분을 얻습니다 .

고급 방법은 변수의 수가 매우 많은 데이터에 유용하며 , 효율적인 계산 시간으로 주성분을 계산

할 수 있습니다 . 대부분의 고급 방법을 사용할 때는 추정할 성분 수를 지정해야 합니다 . 일반적

으로 이 값은 데이터의 차원보다 훨씬 작습니다 . 그런 다음 이러한 주성분을 PCA 회귀에 사용할

수 있습니다 .

주성분 플랫폼에서는 요인 분석도 지원합니다 . JMP에서는 추출된 성분을 해석하는 데 도움이

되는 여러 유형의 직교 및 사각 요인 분석 스타일 회전을 제공합니다 . 요인 분석에 대한 자세한

내용은 ʺ요인 분석ʺ에서 확인하십시오 .

그림 4.1  주성분의 예
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주성분 플랫폼 개요

주성분 분석은 변수 집합의 변동을 원래 변수보다 더 적은 수의 주성분(원래 변수의 독립적 선형

결합 )으로 모델링합니다 .

상관된 많은 변수에 대한 점 배열을 보려면 주성분 분석을 사용하여 가장 눈에 띄는 고차원 데이

터의 방향을 표시할 수 있습니다 . 주성분 분석을 사용하면 데이터 집합의 차원이 축소됩니다 . 주

성분은 가능한 한 적은 수의 변수를 사용하여 데이터 구조를 최대한 완벽하게 나타낼 수 있는 방

법입니다 .

변수가 p개인 경우 다음과 같은 방식으로 p개의 주성분이 구성됩니다 .

• 첫 번째 주성분은 표준화된 원래 변수 중에서 가능한 가장 큰 분산을 갖는 선형 결합입니다 .

• 이후의 각 주성분은 가능한 분산이 가장 큰 변수 선형 결합이며 이전에 정의된 모든 성분과

상관관계가 없습니다 .

각 주성분은 상관 행렬 (또는 공분산 행렬이나 제곱합 및 교차곱 행렬 )의 고유 벡터를 변수와 선

형 결합하여 계산됩니다 . 고유값은 각 성분의 분산을 나타냅니다 .

주성분 플랫폼을 사용하면 상관 행렬 , 공분산 행렬 또는 비척도화 /비중심화 데이터에 대한 분석

을 수행할 수 있습니다 . 주성분 플랫폼 내에서 요인 분석을 수행할 수도 있습니다 . 자세한 내용

은 ʺ요인 분석ʺ에서 확인하십시오 .

주성분 분석의 예

이 예에서는 6 개 요인에 대한 주성분 분석을 수행합니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Solubility.jmp 를 엽니다 .

2. 분석 > 다변량 방법 > 주성분을 선택합니다 .

3. 연속형 열을 모두 선택하고 Y, 열을 클릭합니다 .

4. 6 개 요인만 분석하므로 ʺ방법 유형 ʺ 옆에서 전통적을 선택합니다 .

5. 분산 추정 기본값을 유지하고 확인을 클릭합니다 .
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그림 4.2  상관계수 행렬을 이용한 주성분 보고서

이 보고서에는 각 주성분이 설명하는 변동의 백분율을 나타내는 막대 차트와 고유값이 제공됩

니다 . 이 예에서는 첫 번째 주성분이 데이터 변동의 거의 80%를 설명합니다 . 처음 두 주성분이

함께 데이터 변동을 거의 모두(95.5%) 설명합니다. 스코어 그림과 적재 그림도 있습니다. 자세한

내용은 ʺ주성분 보고서ʺ에서 확인하십시오 .

주성분 플랫폼 시작

분석 > 다변량 방법 > 주성분을 선택하여 주성분 플랫폼을 시작합니다 . 다변량 및 3D 산점도 플

랫폼을 사용하여 주성분 분석을 사용할 수도 있습니다 .

ʺ주성분 분석의 예 ʺ에 설명된 예에서는 Solubility.jmp 샘플 데이터 테이블의 모든 연속형 변수를

사용합니다 .

그림 4.3  주성분 시작 창

p
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ʺ열 선택ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에 포함된 옵션에 대한 자세한 내용은 JMP 사용에서 확인하십

시오 .

Y, 열 성분에 대해 분석할 변수입니다 .

Z, 보조 변수 표시할 보조 변수입니다. 보조 변수는 주성분 계산에 포함되지 않으며 포함해도 결

과에 영향을 주지 않습니다 . 연속형 보조 변수는 적재 그림에 투영되어 해석을 향상시키는

데 사용할 수 있습니다 .

가중치 분석의 각 행에 가중치를 할당하는 숫자 값이 포함된 하나의 열을 식별합니다 .

참고 : ʺ와이드 ʺ 및 ʺ희소 ʺ 분산 추정 방법에서는 ʺ가중치 ʺ 역할이 무시됩니다 .

빈도 분석의 각 행에 빈도를 할당하는 숫자 값이 포함된 하나의 열을 식별합니다 .

참고 : ʺ와이드 ʺ 및 ʺ희소 ʺ 분산 추정 방법에서는 ʺ빈도 ʺ 역할이 무시됩니다 .

기준 각 그룹에 대한 개별 분석을 수행할 수 있도록 ʺ기준 ʺ 열에 지정된 각 값의 주성분 보고서

를 생성합니다 .

표준화 각 열의 중심화 및 표준화 여부를 지정합니다 . 이 옵션은 주성분을 계산하는 데 사용되

는 행렬을 결정합니다 .

표준화 각 열을 개별적으로 중심화하고 표준화합니다 . 상관 행렬을 기반으로 주성분이 계

산됩니다 .

비척도화 각 열을 개별적으로 중심화합니다 . 공분산 행렬을 기반으로 주성분이 계산됩니다 .

비척도화 및 비중심화 비척도화 / 비중심화 행렬을 기반으로 주성분이 계산됩니다 .

방법 유형 데이터 유형을 지정합니다 .

기본값 열 수가 500 개 미만이거나 행 수보다 적으면 ʺ세로형 데이터 ʺ가 ʺ방법 유형 ʺ으로

지정됩니다 . 열 수가 500 개를 초과하거나 행 수보다 많으면 와이드 추정 방법을 권장하는

JMP 경고 창이 표시됩니다 . 가로형 데이터 추정 방법을 사용하려면 와이드 방법 (빠름 ) 을

클릭하고 , 세로형 데이터 추정 방법을 사용하려면 기본 방법 (느림 ) 을 클릭합니다 .

전통적 공분산 행렬, 상관 행렬 또는 비척도화/비중심화 행렬을 사용하여 주성분을 얻습니다.

고급 특이값 분해를 사용하여 주성분을 얻습니다 .

분산 추정 (ʺ 전통적 ʺ 방법 유형을 지정한 경우에만 사용 가능 ) 상관 계산 방법을 지정합니다 .

이러한 방법 중 일부는 결측 데이터를 처리합니다 .

기본값 ʺ기본값 ʺ 옵션은 ʺ행별 ʺ, ʺ쌍별 ʺ 또는 ʺREMLʺ 방법을 사용합니다 . 해당하는 경우

ʺ와이드 ʺ 방법으로 전환할 것을 권장하는 JMP 경고가 표시됩니다 .

• 행별 추정은 결측값이 없는 데이터 테이블에 사용됩니다 .

• 쌍별 추정은 결측값이 있고 열이 10 개 , 행이 5,000 개를 각각 초과하거나 행보다 열

이 더 많은 데이터 테이블에 사용됩니다 .

• REML 추정은 그 외의 경우에 사용됩니다 .
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REML REML( 제한 최대 가능도 ) 추정은 결측값이 있는 경우에도 모든 데이터를 사용합니

다 . 데이터 집합이 크고 결측값이 많은 경우 이 방법을 사용하면 편향 수정 요인 때문에

처리 속도가 느립니다 . 따라서 REML 은 작은 데이터 집합에 가장 유용합니다 . 데이터에

결측 셀이 없으면 REML 및 ML 추정값이 동일하고 표본 공분산 행렬과 같습니다 . 결측

셀이 있으면 REML 의 분산 및 공분산 추정값이 ML 추정의 추정값보다 덜 편향됩니다 .

통계 상세 정보는 ʺREMLʺ에서 확인하십시오 .

ML ML( 최대 가능도 ) 추정은 결측값이 있는 경우에도 모든 데이터를 사용합니다 . ML 추

정값은 빠르게 생성되므로 이 방법은 결측 데이터가 있는 큰 데이터 테이블에 가장 유용

합니다 .

로버스트 로버스트 추정은 결측값이 있는 경우에도 모든 데이터를 사용합니다 . 이 방법은

극단값의 비중을 낮추므로 이상치가 있을 수 있는 데이터 테이블에 유용합니다 . 통계 상

세 정보는 ʺ로버스트 ʺ에서 확인하십시오 .

행별 행별 추정은 각 열 쌍에 대한 Pearson 상관을 계산합니다 . 통계 상세 정보는 ʺPearson

곱적률 상관계수에 대한 통계 상세 정보 ʺ에서 확인하십시오 . 행별 추정에서는 결측값이

있는 관측값을 사용하지 않습니다 . 이 방법은 결측 데이터가 있는 관측값을 제외하는 데

유용합니다 .

쌍별 쌍별 추정은 결측값이 있는 경우에도 모든 데이터를 사용합니다 . 이 분산 추정 방법은

두 열에 대해 결측값이 없는 모든 관측값을 사용하여 각 열 쌍에 대한 Pearson 상관을 계

산합니다 . 통계 상세 정보는 ʺPearson 곱적률 상관계수에 대한 통계 상세 정보 ʺ 에서 확

인하십시오 . 쌍별 추정은 결측값이 있는 데이터 테이블에서 행보다 열이 더 많거나 , 열이

10 개를 초과하거나 , 행이 5,000 개를 초과하는 경우에 가장 유용합니다 .

• ʺREMLʺ, ʺMLʺ 또는 ʺ로버스트 ʺ를 선택한 경우 데이터 테이블에 행보다 열이 더 많

고 결측값이 있으면 JMP 에서 ʺ분산 추정 ʺ이 ʺ쌍별 ʺ로 전환됩니다 .

• ʺ 로버스트 ʺ 를 선택한 경우 데이터 테이블에 행보다 열이 더 많고 결측값이 없으면

JMP 에서 ʺ분산 추정 ʺ이 ʺ행별 ʺ로 전환됩니다 .

• 데이터 테이블의 열이 500개를 초과하고 행보다 열이 더 많은 경우 원래 선택한 방법

에 관계없이 JMP 에서 ʺ분산 추정 ʺ이 ʺ와이드 ʺ로 전환됩니다 .

참고 : 열이 500개를 초과하고 행보다 열이 더 많은 데이터 테이블의 경우 JMP 경고 창이 표시

되어 와이드 추정 방법을 사용하도록 권장합니다 . 열 수가 많은 경우 다른 방법을 사용하면 계

산 시간이 길어질 수 있기 때문입니다 . 와이드 추정 방법으로 전환하려면 와이드 방법 (빠름 )
을 클릭하고 , 원래 선택한 방법을 사용하려면 기본 방법 (느림 ) 을 클릭합니다 .

성분 수 (ʺ고급 ʺ 방법 유형을 지정한 경우에만 사용 가능 ) 추정할 성분 수를 지정합니다 . 일반

적으로 성분 수는 데이터의 차원보다 훨씬 적습니다 .
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지정됨 절단 SVD 추정 방법을 사용하여 지정된 수의 성분을 추정합니다 . 절단 SVD 추정은

결측값이 있는 경우에도 모든 데이터를 사용합니다 . 이 추정 방법은 부분 특이값 분해를

기반으로 하는 알고리즘을 사용하여 첫 번째 지정한 수의 특이값과 특이값 벡터만 계산

합니다 . 이 알고리즘은 공분산 행렬 및 불필요한 주성분을 계산하지 않으므로 계산이 효

율적입니다 . 데이터가 희소할 때 , 즉 0이 많이 포함되거나 데이터에 열이 많은 경우에 유

용합니다 . 통계 상세 정보는 ʺ절단 SVDʺ에서 확인하십시오 .

참고 :JMP 17 이전에는 ʺ희소 ʺ 추정 방법으로 알려졌습니다 .

모두 완전 SVD 추정 방법을 사용하여 모든 성분을 추정합니다 . 완전 SVD 추정은 결측값이

있는 관측값을 사용하지 않으므로 결측 셀이 포함된 행이 제외됩니다 . 이 추정 방법은 전

체 특이값 분해를 기반으로 하는 알고리즘을 사용합니다 . 이 알고리즘은 공분산 행렬을

계산하지 않으므로 계산이 효율적입니다 . 데이터에 열이 매우 많은 경우에 유용합니다 .

통계 상세 정보는 ʺ완전 SVDʺ에서 확인하십시오 .

참고 :JMP 17 이전에는 ʺ와이드 ʺ 추정 방법으로 알려졌습니다 .

결측값 대치 (ʺ고급 ʺ 방법 유형을 지정한 경우에만 사용 가능 ) 행렬 완성을 통해 결측값을 대치

합니다 .

특수 방법 (ʺ고급 ʺ 방법 유형을 지정하고 , 추정할 성분 수가 지정된 경우에만 사용 가능 ) 지정

된 수의 성분을 계산하기 위한 추가 방법을 제공합니다 .

빠른 근사 랜덤화 특이값 분해를 사용하여 지정된 수의 성분을 추정합니다 . 자세한 내용은

ʺ랜덤화 SVDʺ에서 확인하십시오 .

로버스트 PCA 데이터 행렬 분해를 위해 특이값 분해 및 임계 지정 단계를 순차적으로 사용

하여 지정된 수의 성분을 추정합니다 . 이 방법은 이상치 탐색 플랫폼에서도 사용됩니다 .

로버스트 PCA 방법에 대한 자세한 내용은 예측 및 전문 모델링에서 확인하십시오 .

비음 주성분 행렬 분해에 비음성 제약 조건을 적용하여 지정된 수의 성분을 추정합니

다 . 이로 인해 음수가 아닌 적재 및 스코어가 생성됩니다 . 성분은 한 번에 하나씩 추출되

는 것이 아니라 동시에 추출됩니다 .

참고 : 비음 주성분 방법은 데이터가 음수가 아니라고 가정합니다 . 데이터를 음수가 아닌

상태로 유지하기 위해 중심화도 허용되지 않습니다 . 따라서 ʺ표준화 ʺ를 선택하면 열이

개별적으로 척도화되지만 중심화되지는 않습니다 .

희소 성분 분석 희소하거나 대부분 0 이 포함된 적재를 생성하는 행렬 분해를 사용하여

지정된 수의 성분을 추정합니다 . 행렬 분해는 한 번에 하나씩 수행되는 것이 아니라 동시

에 수행됩니다 . 이 방법은 Varimax 회전과 비슷합니다 . 자세한 내용은 Chen &

Rohe(2023) 에서 확인하십시오 .

참고 : 결측값이 있으면 희소 성분 분석 알고리즘을 반복할 때마다 데이터 결측값 대치가

수행됩니다 . 분해의 이전 반복에서 다시 생성된 값으로 결측값이 대체됩니다 .



62 주성분 4 장
주성분 보고서 다변량 방법

결측 데이터

주성분 플랫폼에서 결측 데이터를 처리하는 방법은 분산 추정 방법에 따라 달라집니다 . 다음과

같은 방법으로 플랫폼 외부에서 결측값을 추정할 수도 있습니다 .

• 다변량 방법 > 다변량 아래에 있는 ʺ결측 데이터 대치 ʺ 옵션을 사용합니다 . 자세한 내용은 ʺ결

측 데이터 대치 ʺ에서 확인하십시오 .

• 분석 > 선별 > 결측값 탐색에 있는 ʺ다변량 정규 대치법 ʺ 또는 ʺ다변량 SVD 대치법 ʺ 유틸리

티를 사용합니다 . 자세한 내용은 예측 및 전문 모델링에서 확인하십시오 .

주성분 보고서

초기 보고서 유형은 시작 창에서 선택한 분산 추정 방법에 따라 달라집니다 . 대부분의 방법에서

ʺ주성분 : 상관계수 행렬 이용ʺ 보고서가 나타납니다 . ʺ와이드ʺ 및 ʺ희소ʺ 방법의 경우 특정 보고

서가 나타납니다 .

ʺ주성분 : 상관계수 행렬 이용ʺ 보고서에는 지정된 Y 변수의 변동과 주성분이 요약되어 있습니

다 (그림 4.4 참조 ). 빨간색 삼각형 메뉴에서 ʺ주성분 ʺ 옵션을 선택하여 공분산 행렬 또는 비척

도화 /비중심화 데이터에 기반한 분석으로 전환할 수 있습니다 .

선택한 옵션에 따라 다음 고유값 분해 중 하나에서 주성분이 도출됩니다 .

• 상관 행렬

• 공분산 행렬

• 비척도화 / 비중심화 데이터에 대한 제곱합 및 교차곱 행렬

보고서에는 주성분이 데이터의 변동을 흡수하는 방식이 상세하게 표시됩니다 . 변수의 고유 벡

터 선형 결합에서 주성분 점이 파생됩니다 .

그림 4.4  상관계수 행렬을 이용한 주성분 보고서
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이 보고서에는 각 주성분이 설명하는 변동의 백분율을 나타내는 막대 차트와 고유값이 제공됩

니다 . 스코어 그림과 적재 그림도 있습니다 . 고유값은 각 성분이 기여하는 분산의 양을 기반으로

추출된 총 성분 수를 나타냅니다 .

스코어 그림에는 다른 성분과의 관계에 따라 평균 및 표준편차 값을 조정하여 계산된 각 성분의

값이 그래프로 표시됩니다 .

적재 그림에는 변수와 성분 사이의 회전되지 않은 적재 행렬이 그래프로 표시됩니다 . 값이 1에

가까울수록 성분이 변수에 미치는 효과가 커집니다 .

기본적으로 이 보고서에는 처음 두 주성분에 대한 스코어 그림과 적재 그림이 표시됩니다. ʺ성분

선택ʺ 옆의 목록을 사용하여 스코어 그림 및 적재 그림에 그래프로 표시되는 주성분을 지정할 수

있습니다 .

주성분 보고서 옵션

ʺ주성분ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에는 다음 옵션이 포함되어 있습니다 .

참고 : ʺ와이드 ʺ 또는 ʺ희소 ʺ 분산 추정 방법에서는 일부 옵션을 사용할 수 없습니다 .

주성분 (ʺ와이드 ʺ 또는 ʺ희소 ʺ 분산 추정 방법에는 사용 불가능 ) 상관계수 , 공분산 또는 비척

도화 / 비중심화 데이터를 기반으로 주성분을 생성할 수 있습니다 .

상관 (ʺ와이드 ʺ 또는 ʺ희소 ʺ 분산 추정 방법에는 사용 불가능 ) 변수 간의 상관 행렬입니다 .

참고 : 대각선 값은 1.0 입니다 .

공분산 행렬 (ʺ와이드 ʺ 또는 ʺ희소 ʺ 분산 추정 방법에는 사용 불가능 ) 변수의 공분산을 표시하

거나 숨깁니다 .

고유값 각 주성분에 해당하는 고유값을 가장 큰 것부터 순서대로 나열합니다 . 고유값은 다변량

표본에서 총 변동의 분할을 나타냅니다 .

고유값의 척도는 주성분을 추출하기 위해 선택한 행렬에 따라 다릅니다 .

– ʺ상관계수 행렬 이용 ʺ 옵션을 선택하는 경우 고유값이 변수 수의 합계로 척도화됩니다 .

– ʺ공분산 행렬 이용 ʺ 옵션을 선택하는 경우 고유값이 척도화되지 않습니다 .

– ʺ비척도화 및 비중심화 ʺ 옵션을 선택하는 경우 고유값을 총 관측값 수로 나눕니다 .

빨간색 삼각형 메뉴에서 Bartlett 검정 옵션을 선택하면 각 고유값에 대한 가설 검정 ( 그림

4.6) 이 제공됩니다 (Jackson 2003 참조 ).
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그림 4.5  고유값

고유 벡터 각 주성분에 대한 고유 벡터 테이블을 왼쪽에서 오른쪽 순서로 표시하거나 숨깁니다 .

이러한 계수를 사용하여 원래 변수의 선형 결합을 구성하면 주성분 변수가 생성됩니다 . 표준

규칙에 따라 고유 벡터의 norm 은 1 입니다 .

참고 : 표시된 고유 벡터 수는 상관 행렬의 계수와 같거나 , ʺ 희소 ʺ 방법을 선택한 경우에는

시작 창에 지정된 성분 수와 같습니다 .

Bartlett 검정 (ʺ와이드 ʺ 또는 ʺ희소 ʺ 분산 추정 방법에는 사용 불가능 ) 동질성 검정 결과를 표

시하거나 숨깁니다 (ʺ 고유값 ʺ 테이블에 추가됨 ). 이 검정은 검정에 대한 카이제곱 , DF( 자

유도 ) 및 p 값 (Prob > ChiSq) 을 계산하여 고유값의 분산이 동일한지 여부를 판별합니다 . 자

세한 내용은 Bartlett(1937, 1954) 연구 자료에서 확인하십시오 .

그림 4.6  Bartlett 검정

적재 행렬 각 성분에 대한 적재 테이블을 표시하거나 숨깁니다 . 테이블 값의 투명도는 0과 절대

적재 값 사이의 거리를 나타냅니다 . 0 에 더 가까운 절대 적재 값은 0 에서 더 멀리 있는 절대

적재 값보다 투명합니다 . 이 옵션은 각 성분에 대한 적재 그림도 표시합니다 . 가로 막대와 세

로 막대 간에 회전할 수 있는 버튼이 있습니다 . ʺ적재 행렬 그림 ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에는

다음 옵션이 포함되어 있습니다 .

그림 선택 성분에 대한 적재를 그림에 표시하는 방법을 지정합니다 . ʺ개요 ʺ 옵션은 지정된

수의 성분에 대한 적재를 표시합니다 . ʺ개별 ʺ 옵션은 선택한 성분 하나의 적재를 표시합

니다 .

막대 스타일 그림의 막대 스타일을 나란히 또는 묶음으로 설정합니다 .

보조 변수를 지정하면 각 연속형 보조 변수와 범주형 보조 변수의 각 수준에 대한 추가 좌표

테이블이 표시됩니다. 이러한 값은 적재 그림에서 연속형 보조 변수에 대한 그래프로 표시됩

니다 .
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적재 및 좌표의 척도는 주성분을 추출하기 위해 선택한 행렬에 따라 다릅니다 .

– ʺ상관계수 행렬 이용 ʺ 옵션을 선택하는 경우 적재의 i번째 열은 i번째 고유 벡터에 i번째

고유값의 제곱근을 곱한 값입니다 . i,j번째 적재는 i번째 변수와 j번째 주성분 간의 상관

입니다 .

– ʺ공분산 행렬 이용 ʺ 옵션을 선택하는 경우 적재의 i번째 열에서 j번째 항목은 i번째 고유

벡터에 i번째 고유값의 제곱근을 곱하고 j번째 변수의 표준편차로 나눈 값입니다 . i,j번

째 적재는 i번째 변수와 j번째 주성분 간의 상관입니다 .

– ʺ비척도화 및 비중심화 ʺ 옵션을 선택하는 경우 적재의 i번째 열에서 j번째 항목은 i번째

고유 벡터에 i번째 고유값의 제곱근을 곱하고 j번째 변수의 표준 오차로 나눈 값입니다 .

j번째 변수의 표준 오차는 제곱합 및 교차곱 행렬의 j번째 대각 항목을 행 수로 나눈 값입

니다 (XX/n).

참고 : 비척도화 및 비중심화 데이터를 분석하는 경우 i,j번째 적재는 i번째 변수와 j번째 주

성분 간의 상관이 아닙니다 .

형식이 지정된 적재 행렬 각 성분에 대한 적재 테이블을 표시하거나 숨깁니다 . 이 테이블은 첫 번

째 주성분에 대한 적재가 큰 것부터 내림차순으로 정렬됩니다 . 따라서 변수는 첫 번째 성분

에 대한 적재가 큰 것부터 내림차순으로 나열됩니다 .

그림 4.7  형식이 지정된 적재 행렬

다음보다 작은 절대 적재 값 표시 안 함 ʺ형식이 지정된 적재 행렬ʺ 보고서에 사용할 수 없는 적

재를 결정하는 값입니다 . 텍스트 상자 또는 슬라이더를 사용하여 절대값이 선택한 값 미

만인 적재를 흐리게 표시할 수 있습니다 .

텍스트 흐리게 ʺ 형식이 지정된 적재 행렬 ʺ 보고서에서 흐리게 표시된 값의 투명도입니다 .

텍스트 상자 또는 슬라이더를 사용하여 흐리게 표시되는 적재의 투명도를 설정할 수 있

습니다 . 투명도 범위는 0 ~ 1 이며 , 낮은 값이 높은 값보다 더 투명합니다 . 예를 들어 투명

도를 0 으로 설정하면 사용할 수 없는 적재가 행렬에서 완전히 제거되지만 투명도를 1 로

설정하면 적재를 계속 사용할 수 있습니다 .

변수의 제곱코사인 변수의 제곱코사인을 포함하는 테이블을 표시하거나 숨깁니다 . 보조 변수를

지정하면 보조 변수의 제곱코사인 테이블이 추가로 표시됩니다 . 전체 주성분에 대한 제곱코

사인 값의 합은 각 변수에 대해 1과 같습니다 . 제곱코사인을 사용하면 주성분이 변수를 얼마

나 잘 표현하는지 확인할 수 있습니다 . 또한 특정 변수를 나타내는 데 필요한 주성분 수를 결

정할 수 있습니다 . 이 옵션은 성분에 대한 제곱코사인 그림도 표시합니다 . 가로 막대와 세로
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막대 간에 회전할 수 있는 버튼이 있습니다 . ʺ변수의 제곱코사인 그림 ʺ의 빨간색 삼각형 메

뉴에는 다음 옵션이 포함되어 있습니다 .

그림 선택 성분에 대한 제곱코사인을 그림에 표시하는 방법을 지정합니다 . ʺ 개요 ʺ 옵션은

지정된 수의 성분에 대한 제곱코사인을 표시합니다 . ʺ개별 ʺ 옵션은 선택한 성분 하나의

제곱코사인을 표시합니다 .

막대 스타일 그림의 막대 스타일을 나란히 또는 묶음으로 설정합니다 .

참고 : ʺ희소 ʺ 분산 추정 방법을 사용하고 선택한 성분 수가 3 개 미만이면 지정된 수의 성분

만 그림에 표시됩니다 .

변수의 부분 기여도 변수의 부분 기여도를 포함하는 테이블을 표시하거나 숨깁니다 . 부분 기여

도를 사용하면 각 변수가 각 주성분에 기여하는 비율을 확인할 수 있습니다 . 이 옵션은 성분

에 대한 부분 기여도 그림도 표시합니다 . 가로 막대와 세로 막대 간에 회전할 수 있는 버튼이

있습니다 . ʺ변수의 부분 기여도 그림 ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에는 다음 옵션이 포함되어 있

습니다 .

그림 선택 성분에 대한 부분 기여도를 그림에 표시하는 방법을 지정합니다 . ʺ개요 ʺ 옵션은

지정된 수의 성분에 대한 부분 기여도를 표시합니다 . ʺ개별 ʺ 옵션은 선택한 성분 하나의

부분 기여도를 표시합니다 .

막대 스타일 그림의 막대 스타일을 나란히 또는 묶음으로 설정합니다 .

참고 : ʺ희소 ʺ 분산 추정 방법을 사용하고 선택한 성분 수가 3 개 미만이면 지정된 수의 성분

만 그림에 표시됩니다 .

요약 그림 생성된 요약 정보를 기본 보고서에 표시하거나 숨깁니다 . 이 요약 정보에는 고유값

그림 , 스코어 그림 및 적재 그림이 포함됩니다 . 기본적으로 이 보고서에는 처음 두 주성분에

대한 스코어 그림과 적재 그림이 표시됩니다. 표시할 주성분을 지정하는 옵션이 보고서에 있

습니다 . 자세한 내용은 ʺ주성분 보고서 ʺ에서 확인하십시오 .

참고: 데이터에 결측값이 포함되어 있으면 결측값 대치된 스코어가 스코어 그림에 표시됩니다.

팁 : 적재 그림에서 화살표 끝을 선택하면 데이터 테이블에서 해당 열이 선택됩니다 . Ctrl 키

를 누른 채 화살표 끝을 클릭하면 열이 선택 취소됩니다 .

행렬도 지정된 수의 성분에 대한 스코어 그림과 적재 그림을 중첩하는 그림을 표시하거나 숨깁

니다 .

참고 : 데이터에 결측값이 포함되어 있으면 결측값 대치된 스코어가 행렬도에 표시됩니다 .
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그림 4.8  행렬도

참고 : 스코어 그림 표식은 점이고 적재 그림 표식은 다이아몬드입니다 .

산점도 행렬 지정된 수의 주성분에 대한 스코어 그림과 적재 그림의 행렬을 표시하거나 숨깁니

다 . 산점도 행렬은 스코어 그림과 적재 그림을 모두 한 공간에 배열합니다 . 스코어 그림에는

노란색 음영 배경이 있습니다 . 적재 그림에는 파란색 음영 배경이 있습니다 .

참고: 데이터에 결측값이 포함되어 있으면 결측값 대치된 스코어가 산점도 행렬에 표시됩니다.
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그림 4.9  산점도 행렬

참고 : 산점도 행렬에 표시되는 적재 그림 행렬은 ʺ적재 그림 ʺ 옵션을 선택하여 얻는 적재 그

림 행렬의 전치입니다 .
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스크리 그림 각 성분에 대한 고유값 그래프를 표시하거나 숨깁니다. 이 스크리 그림은 데이터 공

간의 차원을 시각화하는 데 도움이 됩니다 .

스코어 그림 지정된 수의 성분에 대한 주성분 쌍의 스코어 산점도 행렬을 표시하거나 숨깁니다 .

이 그림은 그림 4.4 에 나와 있습니다 ( 맨 왼쪽 그림 ).

적재 그림 지정된 수의 성분에 대한 요인 적재의 2차원 표현 행렬을 표시하거나 숨깁니다 . 변수

가 30 개 이하이면 적재 그림의 변수에 라벨이 지정됩니다 . 변수가 30 개를 초과하면 라벨이

기본적으로 해제되어 있습니다 . 이 정보는 그림 4.4 에 나와 있습니다 ( 맨 오른쪽 그림 ).

팁 : 적재 그림에서 화살표 끝을 선택하면 데이터 테이블에서 해당 열이 선택됩니다 . Ctrl 키

를 누른 채 화살표 끝을 클릭하면 열이 선택 취소됩니다 .

결측값 대치를 사용한 스코어 그림 (ʺ와이드 ʺ 또는 ʺ희소 ʺ 분산 추정 방법에는 사용 불가능 ) 결측

값을 대치하고 스코어 그림을 생성합니다 . 이 옵션은 결측값이 있는 경우에만 사용할 수 있

습니다 .

3D 스코어 그림 (ʺ와이드 ʺ 또는 ʺ희소 ʺ 분산 추정 방법에는 사용 불가능 ) 세 가지 주성분 스코

어의 3D 산점도를 표시하거나 숨깁니다 . 명령을 처음 호출하면 처음 세 개의 주성분이 표시

됩니다 .

참고 : 데이터에 결측값이 포함되어 있으면 결측값 대치된 스코어가 3D 스코어 그림에 표시

됩니다 .
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그림 4.10  3D 산점도 스코어 그림

그림 소스 그림에 있는 데이터 점의 소스입니다 . 사용 가능한 옵션은 ʺ주성분 ʺ, ʺ회전된 주

성분 ʺ 및 ʺ데이터 열 ʺ입니다 .

축 컨트롤 각 축의 콘텐츠입니다 . ʺ주성분 ʺ 옵션 또는 ʺ회전된 성분 ʺ 옵션을 선택한 경우 ʺ

축 컨트롤 ʺ 옵션은 주성분입니다 . ʺ데이터 열 ʺ 옵션을 선택한 경우 옵션은 분석의 변수

입니다 .

순환 버튼 가능한 모든 축 콘텐츠 항목을 순환합니다 .

변수는 그림에 선으로 표시됩니다. 행렬도 선이라고 하는 이러한 선은 축에서 주성분의 함수

로 변수를 근사화합니다 . 변수가 두 개 또는 세 개만 있는 경우 선은 변수를 정확하게 나타냅

니다 . 이 선은 주성분 적재에 해당합니다 .

스코어 타원 각 주성분 쌍에 대한 요약 스코어 그림에서 타원을 표시하거나 숨깁니다. 타원은 유

의 수준에 기반한 신뢰도 타원 또는 관측값이 중심에서 얼마나 떨어져 있는지에 기반한 관리

한계 타원으로 구성됩니다 . 기본적으로 타원은 95% 신뢰도 타원입니다 .

스코어 타원 범위 스코어 타원의 구성 방법을 변경할 수 있는 하위 메뉴를 표시합니다 . 신뢰 수

준을 지정하거나 , 중심과의 거리를 k‐ 시그마로 지정하여 스코어 타원을 지정합니다 . 신뢰

수준 p와 k‐시그마 간의 관계는 p = 1 ‐ exp(‐k2/2) 입니다 .

표시 옵션
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화살표 선 화살표를 표시할 수 있는 모든 그림에서 화살표를 표시하거나 숨깁니다 . 변수가

1000 개 이하이면 화살표가 표시됩니다 . 변수가 1000 개를 초과하면 화살표가 기본적으

로 표시되지 않습니다 .

보조 변수 표시 (보조 변수를 지정한 경우에만 사용 가능 ) 행렬도 , 스코어 그림 및 적재 그림

에서 화살표 선 ( 연속형 보조 변수의 경우 ) 또는 라벨 표식 ( 범주형 보조 변수의 경우 ) 을

표시하거나 숨깁니다 .

이상치 분석 T2 및 기여도 통계량을 통해 데이터에서 이상치를 감지할 수 있는 ʺ이상치 분석 ʺ 보

고서를 표시하거나 숨깁니다 . 자세한 내용은 ʺ이상치 분석 ʺ에서 확인하십시오 .

요인 분석 (ʺ와이드 ʺ 또는 ʺ희소 ʺ 분산 추정 방법에는 사용 불가능 ) 주성분의 요인 분석 스타일

회전 또는 요인 분석을 수행합니다 . 자세한 내용은 ʺ요인 분석 ʺ에서 확인하십시오 .

변수 군집화 (ʺ와이드 ʺ 또는 ʺ희소 ʺ 분산 추정 방법에는 사용 불가능 ) 변수를 서로 겹치지

않는 군집으로 나누어 변수에 대한 군집 분석을 수행합니다 . 변수 군집화는 유사한 변수를

대표 그룹으로 그룹화하는 방법을 제공합니다 . 그러면 각 군집을 단일 성분 또는 변수로 나

타낼 수 있습니다 . 성분은 군집에 있는 모든 변수의 선형 결합입니다 . 아니면 군집을 해당 군

집에서 가장 대표적인 멤버로 식별되는 변수로 나타낼 수도 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ변수

군집화 ʺ에서 확인하십시오 .

참고 : 변수 군집화에서는 ʺ공분산 행렬 이용 ʺ 또는 ʺ비척도화 / 비중심화 행렬 이용 ʺ 옵션

을 선택한 경우에도 모든 계산에 상관 행렬을 사용합니다 .

모형 기반 다변량 관리도 지정된 수의 주성분에 대한 계산식을 저장하고 MDMCC( 모형 기반 다

변량 관리도 ) 시작 창을 실행합니다 . 주성분 계산식은 MDMCC 시작 창에서 공정 열로 할당

됩니다 . 공정을 추가 또는 제거하고 , 시간 ID 를 추가하거나 , 과거 데이터 끝 위치를 설정한

후 ʺ확인 ʺ을 클릭할 수 있습니다 . 자세한 내용은 품질 및 공정 방법에서 확인하십시오 .

예측값 프로파일러 각 변수에 대한 예측 계산식이 포함된 ʺ프로파일러 ʺ 시작 창을 실행합니다 .

예측 계산식은 프로파일러 실행 전에 설정한 지정된 수의 주성분을 사용하는 각 변수에 대한

것입니다 . 시작 창에서 ʺ확인 ʺ을 클릭하기 전에 잡음 요인 또는 다른 예측 계산식을 추가할

수 있습니다 . 자세한 내용은 프로파일러에서 확인하십시오 .

열 저장 저장 옵션 하위 메뉴를 제공합니다 .

주성분 저장 지정한 수의 주성분을 각 성분에 대한 계산식과 함께 데이터 테이블에 저장합

니다 . 계산식은 결측값이 있는 행을 계산할 수 없습니다 .

주성분 계산은 주성분을 추출하기 위해 선택한 행렬에 따라 다릅니다 .

• ʺ상관계수 행렬 이용 ʺ 옵션을 선택하는 경우 i번째 주성분은 i번째 고유 벡터의 항

목을 계수로 사용하여 중심화 및 척도화된 관측값의 선형 결합입니다 .

• ʺ공분산 행렬 이용 ʺ 옵션을 선택하는 경우 i번째 주성분은 i번째 고유 벡터의 항목

을 계수로 사용하여 중심화된 관측값의 선형 결합입니다 .

• ʺ 비척도화 및 비중심화 ʺ 옵션을 선택하는 경우 i 번째 주성분은 i 번째 고유 벡터의

항목을 계수로 사용하는 원시 관측값의 선형 결합입니다 .
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참고 : 지정된 성분 수가 상관 행렬의 계수를 초과하는 경우 저장되는 성분 수는 상관 행렬

의 계수로 설정됩니다 .

주성분 값 저장 지정한 수의 주성분을 데이터 테이블에 저장합니다 . 이러한 열은 계산식 열

이 아니며 성분 값만 포함합니다 .

팁 : 가로형 데이터의 경우 이 옵션을 사용합니다 .

낮은 계수 주성분 저장 ( 가로형 또는 세로형 데이터에 대해 시작 창에서 ʺ로버스트 PCAʺ 추

정 방법을 지정한 경우에만 사용 가능 ) 낮은 계수 행렬에서 이상치와 잡음이 제거된 주성

분 스코어를 저장합니다 .

예측값 저장 주성분 수가 지정되면 예측된 변수를 데이터 테이블의 새 열에 저장합니다 .

예측값을 성분 계산식으로 저장 지정된 수의 성분을 선형 결합한 예측된 변수를 계산식으로

저장합니다 . 계산식에 사용된 주성분도 데이터 테이블에 저장됩니다 .

정규화된 DModX 저장 주성분 수가 지정되면 DModX( 주성분 모형에 대한 관측값 거리 ) 를

데이터 테이블의 새 열에 저장합니다 . DModX 값이 클수록 데이터의 이상치가 사소하거

나 중간 정도임을 나타냅니다 . 자세한 내용은 품질 및 공정 방법에서 확인하십시오 .

개별 제곱코사인 저장 주성분 수가 지정되면 개별 제곱코사인을 데이터 테이블의 새 열에 저

장합니다 .

개별 부분 기여도 저장 주성분 수가 지정되면 개별 부분 기여도를 데이터 테이블의 새 열에

저장합니다 .

회전된 성분 저장 (ʺ 와이드 ʺ 또는 ʺ 희소 ʺ 분산 추정 방법에는 사용 불가능 ) 회전된 성분을

성분에 대한 계산식과 함께 데이터 테이블에 저장합니다 . 이 옵션은 ʺ요인 분석 ʺ 옵션을

사용한 후에만 사용할 수 있습니다 . 계산식은 결측값이 있는 행을 계산할 수 없습니다 .

결측값 대치를 사용한 주성분 저장 (ʺ와이드 ʺ 또는 ʺ희소 ʺ 분산 추정 방법에는 사용 불가능 )

결측값을 대치하고 주성분을 데이터 테이블에 저장합니다 . 결측값 대치 및 주성분 계산

을 수행하기 위한 계산식이 열에 포함됩니다 . 이 옵션은 결측값이 있는 경우에만 사용할

수 있습니다 .

결측값 대치를 사용한 회전된 성분 저장 (ʺ와이드 ʺ 또는 ʺ희소 ʺ 분산 추정 방법에는 사용 불가

능 ) 결측값을 대치하고 회전된 성분을 데이터 테이블에 저장합니다 . 결측값 대치 및 회전

된 성분 계산을 수행하기 위한 계산식이 열에 포함됩니다 . 이 옵션은 ʺ요인 분석 ʺ 옵션을

사용한 후 결측값이 있는 경우에만 사용할 수 있습니다 .

결측값 대치 계산식 저장 ( 데이터 테이블에 결측값이 포함된 경우에만 사용 가능 ) 결측값이

포함된 열에 대해 결측값 추정에 사용된 계산식을 포함하는 새 열을 데이터 테이블에 저

장합니다 . 새 열 이름은 결측값 대치됨 < 열 이름 > 입니다 .

성분 계산식 게시 지정된 수의 주성분 계산식을 생성하여 계산식 저장소 플랫폼에 계산

식 열 스크립트로 저장합니다 . ʺ계산식 저장소 ʺ 보고서가 열려 있지 않으면 ʺ계산식 저

장소 ʺ 보고서가 생성됩니다 . 자세한 내용은 예측 및 전문 모델링에서 확인하십시오 .
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정규화된 DModX 계산식 게시 지정된 수의 주성분에 기반한 정규화된 DModX 계산식

을 계산식 저장소 플랫폼에 계산식 열 스크립트로 저장합니다 . ʺ계산식 저장소 ʺ 보고서

가 열려 있지 않으면 ʺ계산식 저장소 ʺ 보고서가 생성됩니다 . 자세한 내용은 예측 및 전문
모델링에서 확인하십시오 .

다음 옵션에 대한 자세한 내용은 JMP 사용에서 확인하십시오 .

로컬 데이터 필터 특정 보고서에서 사용되는 데이터를 필터링할 수 있는 로컬 데이터 필터를 표

시하거나 숨깁니다 .

다시 실행 분석을 반복하거나 다시 시작할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 . 이 기능을 지원

하는 플랫폼에서 ʺ자동 재계산 ʺ 옵션은 해당하는 보고서 창에서 데이터 테이블에 대한 변경

사항을 즉시 반영합니다 .

플랫폼 환경 설정 현재 플랫폼 환경 설정을 보거나 , 현재 JMP 보고서의 설정과 일치하도록 플랫

폼 환경 설정을 업데이트할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 .

스크립트 저장 보고서를 재생성하는 스크립트를 여러 대상에 저장할 수 있는 옵션이 포함되어

있습니다 .

그룹별 스크립트 저장 기준 변수의 모든 수준에 대한 플랫폼 보고서를 재생성하는 스크립트를

여러 대상에 저장할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 . 시작 창에서 기준 변수를 지정한 경

우에만 사용할 수 있습니다 .

참고 : 이 플랫폼의 추가 옵션은 스크립트를 통해 사용할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ도움말 ʺ

메뉴의 ʺ스크립트 인덱스 ʺ 에서 여십시오 . 또한 ʺ 스크립트 인덱스 ʺ에서 이 섹션에 설명된 옵

션의 스크립트 예제도 찾을 수 있습니다 .

이상치 분석

주성분 플랫폼의 ʺ이상치 분석ʺ 보고서에는 ʺ<A>개 주성분에 대한 T2ʺ 그림이 기본적으로 표시

됩니다 . 이 그림에는 각 관측값에 대한 T2 값이 표시되고 중앙값 및 UCL(관리 상한 )을 나타내는

가로선이 있습니다 . T2 값 , 중앙값 및 UCL을 계산하는 방법에 대한 자세한 내용은 ʺ이상치 분석

계산에 대한 통계 상세 정보ʺ에서 확인하십시오 .

UCL을 계산하는 데 사용된  수준이 그림 옆에 표시됩니다 . 감지된 이상치 수는 그림 아래에 표

시됩니다 . 이 수는 T2 값이 UCL보다 큰 관측값 수입니다 .
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그림 4.11  이상치 분석 보고서

팁 : T2 그림의 점을 커서로 가리키면 해당 관측값에 대한 T2 기여 비율 그림을 볼 수 있습니다 .

T2 기여 비율 그림을 클릭하면 보고서 창에 그림이 추가됩니다 .

이상치 분석 보고서 옵션

ʺ이상치 분석 ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에는 다음 옵션이 포함되어 있습니다 .

T2 그림 T2 그림을 표시하거나 숨깁니다 . 기본적으로 설정되어 있습니다 .

기여도 히트맵 모든 관측값에 대한 T2 기여도 값의 히트맵을 표시하거나 숨깁니다 .

기여 비율 히트맵 모든 관측값에 대한 T2 기여도 값을 개별 행의 T2 비율로 표현한 히트맵을 표시

하거나 숨깁니다 . 개별 행의 비율은 기여도 제곱을 계산한 후 해당 개별 행에 대한 모든 기여

도의 제곱합으로 나누어 구합니다 .

선택된 표본에 대한 기여도 그림 (T2 그림에서 점을 하나 이상 선택한 경우에만 사용 가능 ) 선택된

각 표본에 대한 T2 기여도 그림이 포함된 보고서를 표시합니다 . T2 기여도 그림은 표본의 T2

통계량에 대한 각 변수의 기여도를 보여 줍니다 . 기여도를 계산하는 방법에 대한 자세한 내

용은 품질 및 공정 방법에서 확인하십시오 . 기여도 그림을 사용하여 이상치를 조사할 수 있

습니다 . 양의 기여도 또는 음의 기여도가 가장 큰 변수가 T2 값이 큰 표본에 가장 많이 기여하

는 변수입니다 . 빨간색 삼각형 메뉴 옵션에 대한 자세한 내용은 ʺ기여도 그림 보고서 옵션 ʺ

에서 확인하십시오 .

선택된 표본에 대한 기여 비율 그림 (T2 그림에서 점을 하나 이상 선택한 경우에만 사용 가능 ) 선

택된 각 표본에 대한 T2 기여 비율 그림이 포함된 보고서를 표시합니다 . T2 기여 비율 그림에

는 선택된 관측값에 대한 기여도 값이 개별 행의 T2 비율로 표시됩니다 . 이것은 기여 비율 히

트맵의 정보를 또 다르게 표현한 것입니다 . 빨간색 삼각형 메뉴 옵션에 대한 자세한 내용은

ʺ기여도 그림 보고서 옵션 ʺ에서 확인하십시오 .
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정규화된 DModX 그림 ( 성분 수가 변수 수보다 작은 경우에만 사용 가능 ) 정규화된 DModX 값

의 그림을 표시하거나 숨깁니다 . DModX 값은 데이터에서 중간 이상치를 감지하는 데 유용

합니다 .

성분 수 T2 및 T2 기여도 통계량에 사용되는 주성분 수를 지정할 수 있습니다 . 성분 수를 변경하

면 T2 그림 , 히트맵 및 정규화된 DModX 그림이 자동으로 업데이트됩니다 .

 수준 설정  수준을 지정할 수 있습니다 .

T2 저장 T2 값을 데이터 테이블의 새 열에 저장합니다 .

기여도 저장 T2 기여도를 데이터 테이블의 새 열에 저장합니다 . 각 Y 변수에 대해 열이 하나씩

있습니다 .

정규화된 DModX 저장 ( 성분 수가 변수 수보다 작은 경우에만 사용 가능 ) 정규화된 DModX 값

을 데이터 테이블의 새 열에 저장합니다 .

기여도 그림 보고서 옵션

ʺ선택된 표본에 대한 T2 기여도 그림ʺ, ʺ선택된 표본에 대한 T2 기여 비율 그림ʺ 및 ʺ선택된 표본에

대한 T2 평균 기여 비율 그림ʺ에는 다음과 같은 빨간색 삼각형 메뉴 옵션이 포함되어 있습니다 .

막대 라벨 기여도 그림의 막대에 라벨을 지정하는 옵션이 포함된 하위 메뉴를 표시합니다 . 라벨

옵션은 ʺ라벨 없음ʺ, ʺ값별 라벨ʺ 및 ʺ열별 라벨ʺ입니다 .

그림 제거 보고서에서 기여도 그림을 제거합니다 .

선택한 항목에 대한 관리도 ( 기여도 그림에서 막대 세그먼트를 하나 이상 선택한 경우에만 사용

가능 ) 선택한 각 공정 및 그룹에 대한 관리도 결과가 포함된 관리도 빌더 창을 엽니다 .

팁 : 기여도 그림에서 막대 세그먼트를 커서로 가리켜 관리도를 볼 수도 있습니다 . 관리도를

클릭하면 관리도 빌더 창이 열립니다 .

주성분 플랫폼에 대한 통계 상세 정보

이 섹션에는 주성분 플랫폼에 대한 통계 상세 정보가 포함되어 있습니다 .

• ʺ분산 추정 방법에 대한 통계 상세 정보 ʺ

• ʺ고급 방법에 대한 통계 상세 정보 ʺ

• ʺ이상치 분석 계산에 대한 통계 상세 정보 ʺ
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분산 추정 방법에 대한 통계 상세 정보

이 섹션에는 주성분 시작 창에서 ʺ전통적 ʺ을 ʺ방법 유형 ʺ으로 지정한 경우 사용되는 분산 추

정 방법에 대한 통계 상세 정보가 포함되어 있습니다 .

REML

데이터에 결측값이 포함된 경우 REML(제한 최대 가능도) 추정값은 ML(최대 가능도) 추정 방법

보다 덜 편향됩니다 . REML 방법은 오차 대비를 기반으로 주변 가능도를 최대화합니다 . REML

방법은 주로 분산 및 공분산을 추정하는 데 사용됩니다 . 주성분 플랫폼의 REML 방법은 비정형

공분산 행렬을 사용하는 반복 측정 데이터에 대한 혼합 모형의 REML 추정과 동일합니다 . 혼합

모형의 REML 추정에 대한 자세한 내용은 SAS PROC MIXED 관련 문서에서 확인하십시오 .

고급 방법에 대한 통계 상세 정보

이 섹션에는 주성분 시작 창에서 ʺ고급ʺ을 ʺ방법 유형ʺ으로 지정한 경우 사용되는 추정 방법에

대한 통계 상세 정보가 포함되어 있습니다 . 이러한 방법은 SVD(특이값 분해 )를 기반으로 합니

다 . 이 알고리즘은 공분산 행렬을 계산하지 않으므로 계산이 효율적입니다 .

완전 SVD

완전 SVD 방법은 행렬의 완전 특이값 분해를 기반으로 하는 알고리즘을 사용합니다 . 다음 표기

를 고려하십시오 .

• n = 행 수

• p = 변수 수

• X = 데이터 값의 n x p 행렬

0이 아닌 고유값 수와 이에 따른 주성분 수는 X의 상관 행렬 계수와 같습니다 . 0이 아닌 고유값

수는 n과 p 중 더 작은 값을 초과할 수 없습니다 .

데이터는 완전 SVD 방법을 구현하기 전에 표준화됩니다 . 값을 표준화하려면 평균을 뺀 후 표준

편차로 나눕니다 . 표준화된 데이터 값의 n x p 행렬을 Xs 로 나타냅니다 . 그러면 표준화된 데이

터의 공분산 행렬은 X의 상관 행렬이며 다음과 같이 정의됩니다 .

특이값 분해를 사용하면 Xs가 UDiag()V로 표기됩니다. 이 표현은 XsXs의 고유 벡터 및 고유값

을 얻는 데 사용됩니다 . 주성분 또는 스코어는 XsV로 제공됩니다 . 추가 배경 정보는 ʺ와이드 선

형 방법 및 특이값 분해ʺ에서 확인하십시오 .

Cov XsXs n 1– =
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절단 SVD

절단 SVD 방법은 특이값 분해를 기반으로 하지만 완전 분해를 구현하지 않는 알고리즘을 사용

합니다 . 대신 이 알고리즘은 특이값 분해에서 첫 번째 지정한 수의 특이값과 특이 벡터만 계산합

니다 . 따라서 첫 번째 지정한 수의 고유값과 주성분만 반환됩니다 . 이 알고리즘에 대한 자세한

내용은 Baglama 와 Reichel(2005) 연구 자료에서 확인하십시오 .

랜덤화 SVD

랜덤화 SVD 방법은 특이값 분해를 기반으로 하지만 완전 분해를 구현하지 않는 알고리즘을 사

용합니다 . 이 알고리즘은 낮은 계수 행렬 근사를 포함하는 2단계 프로세스입니다 . 일반적으로

낮은 계수 행렬 근사의 목표는 k가 p보다 훨씬 작고 A BC가 되도록 m k 행렬 B와 kp 행렬

C를 찾아 m p 행렬 A에 근사한 값을 산출하는 것입니다 .

ʺ완전 SVDʺ에 설명된 것과 동일한 표기를 고려하십시오. 여기서 목표는 Xs를 분해하는 것입니다.

랜덤화 SVD 알고리즘의 첫 번째 단계에서는 다음 조건을 충족하는 행렬 Q를 찾습니다 .

• Q에 l개의 직교정규 열이 있음 (k  l  p)

• Xs  QQXs

가능한 한 적은 수의 열이 있는 Q를 효율적으로 계산하기 위한 상세 정보는 Halko, Martinsson

& Tropp(2011)에서 확인하십시오 .

알고리즘의 두 번째 단계에서는 Q를 사용하여 Xs의 특이값 분해를 계산합니다. B = QXs라고 하

면 다음 조건을 충족합니다 .

B = QXs QB = QQXs QB = Xs

그런 다음 B의 SVD를 계산합니다 (Xs보다 훨씬 작음 ).

B  U*Diag()V

QB  (QU*)Diag()V

A  UDiag()V, 여기서 U = QU*

완전 랜덤화 SVD 알고리즘에 대한 자세한 내용은 Halko, Martinsson & Tropp(2011)에서 확인

하십시오 .

이상치 분석 계산에 대한 통계 상세 정보

주성분 플랫폼에서 ʺ이상치 분석 ʺ 보고서의 계산에 다음 표기가 사용됩니다 .

n = 관측값 수

A = 주성분 수

Xci = i번째 관측값에 대한 표준화된 데이터
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T2 통계량

i번째 관측값에 대한 T2 통계량은 다음과 같이 계산됩니다 .

여기서 PA는 처음 A개 고유 벡터를 포함하는 행렬이고 , L은 처음 A개 고유값을 포함하는 대각

행렬입니다 .

T2 그림의 중앙값과 UCL 은 다음과 같이 계산됩니다 .

여기서 ,

베타  분포의 q번째 분위수

중앙값을 계산하려면 q = 0.5를 사용합니다 . UCL을 계산하려면 q = (1 ‐ )를 사용합니다 .

기여도 통계량에 대한 자세한 내용은 품질 및 공정 방법에서 확인하십시오 .

Ti
2

XciPAL
1–
PA

T
Xci

T
=

CL
T

2
q

n 1– 2

n
-------------------- q A

2
---- n A– 1–

2
---------------------- =

 q A
2
---- n A– 1–

2
----------------------   =

A
2
---- n A– 1–

2
---------------------- 

 
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판별 분석
연속형 변수를 기반으로 분류 예측

판별 분석은 여러 연속형 변수의 관측값을 기반으로 그룹 또는 범주의 소속을 예측합니다 . 특히

판별 분석은 알려진 연속형 반응 (Y)을 기반으로 범주형 분류 (X) 변수를 예측합니다 . 판별 분석

을 위한 데이터는 소속 그룹이 알려진 관측값 표본과 연속형 변수에 대한 값으로 구성됩니다 .

예를 들어 기대 수익성에 따라 대출 신청인을 저금리 대출 , 장기 대출 또는 대출 없음이라는 세

가지 대출 범주(X)로 분류하려고 할 수도 있습니다 . 현재 급여 , 현재 직장에서의 근무 기간 , 나이

및 부채 부담과 같은 연속형 변수 (Y)를 사용하여 개인에게 가장 유리한 대출 범주를 예측할 수

있습니다 . 판별 분석을 사용하여 개인을 대출 범주로 분류하는 예측 모형을 생성할 수 있습니다 .

판별 플랫폼의 기능은 다음과 같습니다 .

• 잘 구별하는 변수를 선택하는 데 도움이 되는 단계별 선택 옵션

• 적합 방법 선택 : 선형 , 2 차 , 정규화 및 와이드 선형

• 정준 그림 및 오분류 요약

• 각 그룹에 대한 제곱 거리 및 판별 스코어

• 예측 거리와 확률을 데이터 테이블에 저장하는 옵션

그림 5.1  정준 그림
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판별 플랫폼 개요

판별 분석은 연속형 변수에 대한 값으로 설명되는 관측값을 그룹으로 분류하려고 시도합니다 .

범주형 변수 X로 정의되는 소속 그룹은 연속형 변수에 의해 예측됩니다 . 이러한 변수를 공변량
이라고 하며 Y로 나타냅니다 .

판별 분석은 로지스틱 회귀와 다릅니다 . 로지스틱 회귀에서 분류 변수는 확률 변수이며 연속형

변수에 의해 예측됩니다 . 판별 분석에서 분류는 고정되어 있으며 공변량 (Y)이 확률 변수의 구현

입니다 . 그러나 두 기법 모두 연속형 변수에 의해 범주형 값이 예측됩니다 .

판별 플랫폼에서는 모형 적합을 위한 네 가지 방법을 제공합니다 . 모든 방법은 Mahalanobis 거

리를 사용하여 각 관측값에서 각 그룹의 다변량 평균 (중심 )까지의 거리를 추정합니다 . 소속 그

룹의 사전 확률을 지정할 수 있으며 이러한 확률은 거리 계산에서 고려됩니다 . 관측값은 가장 근

접한 그룹으로 분류됩니다 .

다음과 같은 적합 방법을 사용할 수 있습니다 .

• 선형 — 그룹 내 공분산 행렬이 같다고 가정합니다 . X에 의해 정의되는 그룹의 공변량 평균

은 서로 다르다고 간주됩니다 .

• 2 차 — 그룹 내 공분산 행렬이 다르다고 가정합니다 . 이 방법은 선형 방법보다 더 많은 모수

를 추정해야 합니다 . 그룹 표본 크기가 작으면 추정값이 불안정할 수 있습니다 .

• 정규화 — 그룹 내 공분산 행렬이 다를 때 추정값에 안정성을 부여하는 두 가지 방법을 제공

합니다 . 이 옵션은 그룹 표본 크기가 작을 때 유용합니다 .

• 와이드 선형—다른 방법을 사용하면 계산상 문제가 발생할 수 있는 다수의 공변량을 기반으

로 모형을 적합시키는 데 유용합니다 . 이 경우 모든 공분산 행렬이 같다고 가정합니다 .

판별 분석의 예

이 예에서는 화초에서 추출한 네 개의 측정값을 사용하여 붓꽃의 종을 정확하게 식별하는 것이

목표입니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Iris.jmp 를 엽니다 .

2. 분석 > 다변량 방법 > 판별을 선택합니다 .

3. Sepal length, Sepal width, Petal length 및 Petal width 를 선택하고 Y, 공변량을 클릭합니다 .

4. Species 를 선택하고 X, 범주를 클릭합니다 .

5. 확인을 클릭합니다 .
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그림 5.2  판별 분석 보고서 창

Species에 대한 클래스가 세 개이므로 두 개의 정준 변수가 있습니다 . ʺ정준 그림ʺ에서 두 정준

좌표에 대해 각 관측값이 표시됩니다. 이 그림에서는 두 좌표에 세 가지 종이 구분되어 있음을 보

여 줍니다 . 검증 데이터 집합이 없으므로 ʺ스코어 요약ʺ 보고서에 훈련 데이터 집합에 대한 패널

만 표시됩니다 . 검증 데이터 집합이 없으면 전체 데이터 집합이 훈련 데이터 집합으로 간주됩니

다 . 150개 관측값 중 세 개만 잘못 분류되었습니다 .
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판별 플랫폼 시작

분석 > 다변량 방법 > 판별을 선택하여 판별 플랫폼을 시작합니다 .

그림 5.3  Iris.jmp 에 대한 판별 시작 창

ʺ열 선택ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에 포함된 옵션에 대한 자세한 내용은 JMP 사용에서 확인하십

시오 .

참고 : ʺ 검증 ʺ 버튼은 JMP Pro 에만 나타납니다 . JMP 에서는 제외된 행을 사용하여 검증 데이

터 집합을 정의할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺJMP 및 JMP Pro 에서 검증 ʺ에서 확인하십시오 .

Y, 공변량 관측값을 범주로 분류하는 데 사용할 연속형 변수를 포함하는 열입니다 .

X, 범주 관측값을 분류할 범주 또는 그룹을 포함하는 열입니다 .

가중치 분석을 위해 각 행에 가중치를 할당하는 값이 들어 있는 열입니다 .

빈도 분석을 위해 각 행에 빈도를 할당하는 값이 들어 있는 열입니다 . 일반적으로 빈도 열의 효

과는 데이터 테이블을 확장하여 정수 빈도가 k인 행을 k개의 행으로 확장하는 것입니다 . 빈

도 비율을 지정할 수 있습니다 .

검증 검증 데이터 집합을 정의하는 숫자 열입니다 . 이 열에는 최대 세 개의 구분되는 값이

포함되어야 합니다 .

– 두 개의 값이 있는 경우 더 작은 값이 훈련 데이터 집합을 정의하고 더 큰 값이 검증 데이

터 집합을 정의합니다 .

– 세 개의 값이 있는 경우 작은 값부터 순서대로 훈련 데이터 집합 , 검증 데이터 집합 , 테스

트 데이터 집합을 각각 정의합니다 .

– 검증 열에 네 개 이상의 수준이 있는 경우 가장 작은 세 개의 값을 포함하는 행이 검증 데

이터 집합을 정의합니다 . 다른 모든 행은 분석에서 제외됩니다 .

판별 플랫폼에서는 ʺ단계별 변수 선택 ʺ이 사용되는 경우 외에는 검증 열을 사용하여 모형을

훈련하고 평가합니다 . 시작 창에서 ʺ단계별 변수 선택 ʺ 옵션을 선택하는 경우 판별 플랫폼
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에서는 검증 열을 사용하여 모형을 훈련 및 조정하거나 모형을 훈련 , 조정 및 평가합니다 . 검

증에 대한 자세한 내용은 예측 및 전문 모델링에서 확인하십시오 .

팁 : ʺ단계별 변수 선택 ʺ을 사용하지 않는 경우 검증 열에는 구분되는 값이 두 개만 포함되

어야 합니다 .

ʺ열 선택 ʺ 목록에서 아무 열도 선택하지 않은 상태로 ʺ검증 ʺ 버튼을 클릭하면 데이터 테이

블에 검증 열을 추가할 수 있습니다 . ʺ검증 열 생성 ʺ 유틸리티에 대한 자세한 내용은 예측 및
전문 모델링에서 확인하십시오 .

기준 지정된 열의 각 수준에 대해 별도의 분석을 수행합니다 .

단계별 변수 선택 (ʺ판별 방법 ʺ에서 ʺ와이드 선형 ʺ을 선택한 경우에는 사용 불가능 ) 공분산 분

석 및 p 값을 사용하여 단계별 변수 선택을 수행합니다 . 자세한 내용은 ʺ단계별 변수 선택 ʺ

에서 확인하십시오 .

검증 데이터 집합을 지정한 경우 검증 데이터 집합에 대한 통계량도 나타납니다 . 검증 데이

터 집합 통계량은 ʺ시작 ʺ 버튼을 사용하는 경우 수행할 단계 수를 결정하는 데 사용됩니다 .

판별 방법 판별 분석을 수행하기 위한 네 가지 방법을 제공합니다 . 자세한 내용은 ʺ판별 방법 ʺ

에서 확인하십시오 .

공분산 축소 합동 그룹 내 공분산 행렬과 그룹 내 공분산 행렬의 비대각 요소를 축소합니다 . 이

로 인해 안정성이 향상되고 예측 분산을 줄일 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ공분산 축소 ʺ에

서 확인하십시오 .

고급 옵션 다음 옵션이 포함되어 있습니다 .

비중심화된 정준 이전 버전 JMP 와의 호환성을 위해 정준 스코어 중심화를 제한합니다 .

유사역행렬 사용 공분산 행렬이 특이 행렬일 때 Moore‐Penrose 유사역행렬을 분석에 사용

합니다 . 결과 스코어에 모든 공변량이 포함됩니다 . 이 옵션을 선택하지 않으면 Y, 공변량
목록에서 앞에 나오는 공변량의 선형 결합인 공변량이 분석에서 삭제됩니다 .

제외된 행으로 교차 검증 제외된 행이 적합 통계량이 계산되는 검증 데이터 집합을 구성하도

록 지정합니다 .

단계별 변수 선택

시작 창에서 ʺ단계별 변수 선택ʺ 옵션을 선택하면 ʺ판별 분석ʺ 보고서에 ʺ열 선택ʺ 패널이 포함

됩니다 . 버튼을 사용하여 변수를 선택하거나 , ʺ잠금ʺ 및 ʺ추가ʺ 체크박스로 변수를 수동 선택하

여 단계별 분석을 수행할 수 있습니다 . 선택한 항목에 따라 F 비와 p 값이 업데이트됩니다 . 업데

이트 방식에 대한 자세한 내용은 ʺF 비와 Prob>F 업데이트ʺ에서 확인하십시오 .

검증 데이터 집합 유형을 지정하면 ʺ시작ʺ 버튼이 나타납니다 . ʺ시작ʺ을 클릭하면 JMP에서 검

증 데이터 집합 통계량을 사용하여 수행할 단계 수를 결정합니다 .
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그림 5.4  검증 데이터 집합을 사용한 Iris.jmp 의 열 선택 패널

F 비와 Prob>F 업데이트

모형에서 변수를 입력하거나 제거하면 다음과 같은 구조의 공분산 모형 분석을 기반으로 F 비와

Prob>F 값이 업데이트됩니다 .

• 고려 중인 공변량이 반응입니다 .

• 모형에 이미 입력된 공변량이 예측 변수입니다 .

• 그룹 변수가 예측 변수입니다 .

단계별 보고서에 제공된 ʺF 비ʺ와 ʺProb>Fʺ 값은 그룹 변수에 대한 공분산 분석 검정의 F 비와 p

값입니다 . 그룹 변수에 대한 공분산 분석 검정은 고려 중인 공변량에 상대적인 판별력을 나타내

는 지표입니다 .

통계량

선택 열 판별 모형에 입력하기 위해 현재 선택된 열의 수입니다 .

제외 열 판별 모형에 현재 입력할 수 있는 열의 수입니다 .

변수 선택을 위한 최소 P 모형에 입력할 수 있는 모든 공변량의 p 값 중 가장 작은 p 값입니다 .

변수 제거를 위한 최대 P 모형에 입력하기 위해 현재 선택된 모든 공변량의 p 값 중 가장 큰 p 값

입니다 .

검증 엔트로피 R² 검증 데이터 집합에 대한 엔트로피 R² 입니다 . 값이 클수록 더 나은 적합을 나

타냅니다 . ʺ엔트로피 R²ʺ 값이 1이면 분류가 완벽하게 예측되었음을 나타냅니다 . 예측 확률

의 불확도는 판별 모형에서 일반적으로 사용되므로 엔트로피 R² 값은 작은 경향이 있습니다 .

자세한 내용은 ʺ엔트로피 R²ʺ에서 확인하십시오 . 검증 데이터 집합이 사용되는 경우에만 사

용할 수 있습니다 .

참고 : 검증 엔트로피 R² 이 음수일 수 있습니다 .

검증 오분류 비율 검증 데이터 집합에 대한 오분류 비율입니다 . 값이 작을수록 더 나은 분류를

나타냅니다 . 검증 데이터 집합이 사용되는 경우에만 사용할 수 있습니다 .
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버튼

단계별 전진 아직 입력되지 않은 공변량 중에서 가장 유의한 공변량을 입력합니다 . 검증 데이터

집합을 사용하는 경우 ʺProb>Fʺ 값은 훈련 데이터 집합을 기반으로 합니다 .

단계별 후진 입력되었지만 잠기지 않은 공변량 중에서 가장 유의하지 않은 공변량을 제거합니

다 . 검증 데이터 집합을 사용하는 경우 ʺProb>Fʺ 값은 훈련 데이터 집합을 기반으로 합니다 .

모두 입력 ʺ추가 ʺ 열에 잠겨 있지 않은 모든 공변량을 선택하여 모든 공변량을 입력합니다 .

모두 제거 ʺ추가 ʺ 열에서 잠겨 있지 않은 모든 공변량을 선택 취소하여 제거합니다 .

이 모형 적용 ʺ추가 ʺ 열에 선택된 공변량을 기반으로 판별 분석 보고서를 생성합니다 . ʺ열 선택

ʺ 개요가 닫히고 ʺ판별 분석 ʺ 창이 업데이트되어 선택한 판별 방법을 기반으로 분석 결과가

표시됩니다 .

팁 : 이 모형 적용을 클릭하면 선택한 열이 ʺ스코어 요약 ʺ 보고서 맨 위에 나타납니다 .

시작  검증 엔트로피 R² 이 감소하기 시작할 때까지 전진 선택 단계에서 공변량을 입력합니다 .

검증 엔트로피 R² 이 개선되지 않은 상태로 전진 선택 단계가 두 번 수행되면 입력이 종료됩

니다 . JMP 의 제외된 행 또는 JMP Pro 의 검증 열에 대해서만 사용할 수 있습니다 .

열

잠금 버튼을 사용한 단계별 변수 선별에 관계없이 공변량을 강제로 현재 상태로 유지합니다 .

다음 사항에 유의하십시오 .

– 공변량을 입력한 후 해당 공변량에 대해 잠금을 선택하면 컨트롤 버튼을 사용하여 선택

한 내용에 관계없이 공변량이 모형에 유지됩니다 . 잠긴 공변량에 대한 추가 상자에는 체

크 표시가 흐리게 표시되어 해당 공변량이 모형에 있음을 나타냅니다 .

– 입력되지 않은 공변량에 대해 잠금을 선택하면 컨트롤 버튼을 사용하여 선택한 내용에

관계없이 공변량이 모형에 추가되지 않습니다 .

추가 현재 모형에 있는 열을 나타냅니다 . 모형에 있는 열 또는 없는 열을 수동으로 선택할 수 있

습니다 . 흐린 체크 표시는 모형에 입력된 잠긴 공변량을 나타냅니다 .

열 관심 공변량입니다 .

F 비 공분산 분석 모형을 사용하여 얻은 그룹 변수의 검정에 대한 F 비입니다 . 자세한 내용은 ʺF

비와 Prob>F 업데이트 ʺ에서 확인하십시오 .

Prob > F 공분산 분석 모형을 사용하여 얻은 그룹 변수의 검정에 대한 p 값입니다 . 자세한 내용

은 ʺF 비와 Prob>F 업데이트 ʺ에서 확인하십시오 .

판별 방법

판별 플랫폼에서 판별 분석을 수행하는 데 사용할 수 있는 방법은 ʺ선형ʺ, ʺ2차ʺ, ʺ정규화ʺ 및 ʺ와

이드 선형ʺ입니다 . 처음 세 가지 방법은 기본 모형이 다릅니다 . 와이드 선형 방법은 공변량 수가

많을 때 선형 모형을 적합시키는 효율적인 방법입니다 .
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참고 : 공변량을 500 개 넘게 입력하면 와이드 선형 방법으로 전환할 것을 제안하는 JMP 경고가

나타납니다 . 열 수가 많은 경우 다른 방법을 사용하면 계산 시간이 길어질 수 있기 때문입니다 .

와이드 선형 방법으로 전환하려면 와이드 선형 , 복수 열을 클릭합니다 . 원래 선택한 방법을 사용

하려면 계속을 클릭합니다 .

그림 5.5  선형 , 2 차 및 정규화 판별 분석

선형

2 차

정규화(=0.4,
=0.4)
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선형 , 2 차 및 정규화 방법이 그림 5.5 에 나와 있습니다 . 여기에서는 각 방법을 간략하게 설명합

니다 . 자세한 내용은 ʺ저장된 계산식에 대한 통계 상세 정보 ʺ에서 확인하십시오 .

선형 , 합동 공분산 선형 판별 분석을 수행합니다 . 이 방법에서는 그룹 내 공분산 행렬이 같다고

가정합니다 . 자세한 내용은 ʺ선형 판별 방법 ʺ에서 확인하십시오 .

2 차 , 각 공분산 2 차 판별 분석을 수행합니다 . 이 방법에서는 그룹 내 공분산 행렬이 다르다고

가정합니다 . 이 방법은 선형 방법보다 더 많은 모수를 추정해야 합니다 . 그룹 표본 크기가 작

으면 추정값이 불안정할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ2 차 판별 방법 ʺ에서 확인하십시오 .

공변량이 X 변수의 수준에 대해 일정하면 그룹 내 공분산 행렬의 관련 항목은 공분산이 0입니

다 . 역행렬을 계산하기 위해 공분산 0 은 해당하는 합동 그룹 내 공분산으로 대체됩니다 . 이

작업이 완료되면 문제가 있는 공변량과 X 수준을 식별하는 노트가 보고서 창에 나타납니다 .

팁 : 데이터 집합이 작은 경우 2 차 방법의 단점이 있습니다 . 가역적이고 안정적인 공분산 행

렬을 생성하기 어려울 수 있습니다 . 정규화 방법은 그룹 간 차이를 허용하면서 이러한 문제

를 개선합니다 .

정규화 , 절충 방법 그룹 내 공분산 행렬이 다를 때 추정값에 안정성을 부여하는 두 가지 방법을

제공합니다 . 이 옵션은 그룹 표본 크기가 작을 때 유용합니다 . 자세한 내용은 ʺ정규화 , 절충

방법 ʺ 및 ʺ정규화 판별 방법 ʺ에서 확인하십시오 .

와이드 선형 , 복수 열 다른 방법을 사용하면 계산상 문제가 발생할 수 있는 다수의 공변량을 기

반으로 모형을 적합시키는 데 유용합니다 . 이 방법에서는 그룹 내 공분산 행렬이 모두 같다

고 가정합니다 . 이 방법은 특이값 분해 방식을 사용하여 합동 그룹 내 공분산 행렬의 역행렬

을 계산합니다 . 자세한 내용은 ʺ와이드 선형 알고리즘에 대한 통계 상세 정보 ʺ에서 확인하

십시오 .

참고 : ʺ와이드 선형 ʺ 옵션을 사용하면 다른 판별 방법에 일반적으로 나타나는 몇 가지 기능

을 사용할 수 없습니다 . 이 알고리즘은 매우 큰 합동 그룹 내 공분산 행렬을 명시적으로 계산

하지 않기 때문입니다 .

정규화 , 절충 방법

정규화 판별 분석은 음수가 아닌 두 모수에 의해 관리됩니다 .

• 첫 번째 모수 (람다 , 합동 공분산에 가깝게 축소 ) 는 개별 공분산 행렬과 그룹 공분산 행렬을

혼합하는 방법을 지정합니다 . 이 모수의 경우 1 은 선형 판별 분석에 해당하고 0 은 2 차 판별

분석에 해당합니다 .

• 두 번째 모수 (감마 , 대각 행렬에 가깝게 축소 ) 는 비대각 요소 ( 변수 간 공분산 ) 에 적용할 수

축 크기를 지정하는 승수입니다 . 1 을 선택하면 공분산 행렬이 강제로 대각화됩니다 .

이 두 모수에 각각 0을 할당하면 2차 판별 분석을 요청하는 것과 동일합니다 . 마찬가지로 람다에

1을 할당하고 감마에 0을 할당하면 선형 판별 분석이 요청됩니다 . 표 5.1의 내용을 참조하면 정

규화를 결정하는 데 도움이 됩니다 . 선형 , 2차 및 정규화 판별 분석의 예는 그림 5.5에서 확인하

십시오 .
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공분산 축소

판별 시작 창에서 공분산 축소 옵션을 선택할 수 있습니다 . 이 옵션은 일부 그룹의 관측값 수가

적을 때 권장됩니다 . 판별 분석을 수행하려면 공분산 행렬의 역행렬을 계산해야 합니다 . 비대각

항목을 축소하면 안정성이 향상되고 예측 분산이 줄어듭니다 . 공분산 축소 옵션은 Schafer와

Strimmer(2005) 연구 자료에 설명된 방법을 사용하여 결정된 계수로 비대각 항목을 축소합니다.

시작 창에서 선형 판별 방법과 함께 ʺ공분산 축소ʺ 옵션을 선택하면 람다 및 감마 값이 적절하게

지정된 정규화 판별 방법에서 제공하는 축소와 동일하게 공분산 행렬이 축소됩니다 . ʺ공분산 축

소ʺ 옵션을 선택하고 분석을 실행하면 ʺ축소ʺ 보고서에 ʺ전체 축소ʺ 값과 ʺ전체 람다ʺ 값이 제공

됩니다. 정규화 방법을 사용하여 동일한 분석을 얻으려면 ʺ정규화 모수ʺ 창에서 ʺ람다ʺ에 1을 입

력하고 ʺ감마ʺ에 ʺ축소ʺ 보고서의 ʺ전체 람다ʺ 값을 입력합니다 .

판별 분석 보고서

ʺ판별 분석ʺ 보고서에는 선택한 판별 방법에 기반한 판별 결과가 제공됩니다 . ʺ판별 방법ʺ 및 ʺ분

류ʺ 변수가 보고서 맨 위에 표시됩니다 . ʺ정규화ʺ 방법을 선택한 경우 관련 모수도 표시됩니다 .

ʺ판별 분석ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에서 옵션을 선택하여 판별 방법을 변경할 수 있습니다 . 그러

면 보고서 결과가 업데이트되어 선택한 방법이 반영됩니다 .

표 5.1  정규화 판별 분석

더 작은 람다 사용 더 큰 람다 사용 더 작은 감마 사용 더 큰 감마 사용

공분산 행렬이 다름 공분산 행렬이 같음 변수에  상관관계가

있음

변수에 상관관계가

없음

행 수가 많음 행 수가 적음

변수 수가 적음 변수 수가 많음
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그림 5.6  판별 분석 보고서의 예

기본 ʺ판별 분석 ʺ 보고서에는 다음 섹션이 포함되어 있습니다 .

• ʺ와이드 선형 ʺ 판별 방법을 선택하면 ʺ주성분 ʺ 보고서가 나타납니다 . 자세한 내용은 ʺ주성

분 ʺ에서 확인하십시오 .

• ʺ정준 그림 ʺ에는 그룹을 가장 잘 분리하는 두 개의 차원에 점과 다변량 평균이 표시됩니다 .

자세한 내용은 ʺ정준 그림 및 정준 구조 ʺ에서 확인하십시오 .

• ʺ 판별 스코어 ʺ 보고서에서는 각 관측값이 어떻게 분류되는지 자세히 보여 줍니다 . 자세한

내용은 ʺ판별 스코어 ʺ에서 확인하십시오 .

• ʺ스코어 요약 ʺ 보고서에서는 관측값이 얼마나 잘 분류되었는지 간략하게 보여 줍니다 . 자세

한 내용은 ʺ판별 스코어 ʺ에서 확인하십시오 .

주성분

이 섹션은 시작 창에서 ʺ와이드 선형 ʺ을 ʺ판별 방법 ʺ으로 선택한 경우에만 나타납니다 . 다음

표기를 고려하십시오 .

• 공변량의 n x p 행렬을 Y로 나타냅니다 . 여기서 n은 관측값 수이고 p는 공변량 수입니다 .
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• Y의 각 관측값에 대해 공변량 평균을 빼고 그 차이를 해당 공변량의 합동 표준편차로 나눕니

다 . 결과 행렬을 Ys 로 나타냅니다 .

보고서에 다음과 같은 항목이 제공됩니다 .

개수 추출된 고유값 수입니다 . 고유값은 누적 백분율이 99.99% 이상이 될 때까지 추출됩니다 .

이는 변동의 99.99% 가 설명되었음을 나타냅니다 .

고유값 Ys 에 대한 공분산 행렬의 고유값 , 즉 (YsYs)/(n ‐ p) 이며 내림차순으로 정렬됩니다 .

누적 백분율 고유값의 누적합을 모든 고유값 합계의 백분율로 나타낸 값입니다 . 고유값 합계는

YsYs 의 계수입니다 .

특이값 Ys 의 특이값이며 내림차순으로 정렬됩니다 .

정준 그림 및 정준 구조

ʺ판별 분석ʺ 보고서의 ʺ정준 그림ʺ은 변수의 정준 상관 구조를 설명하는 행렬도입니다 .

정준 구조

ʺX, 범주ʺ 열의 각 수준은 표시 변수를 정의합니다 . 범주를 나타내는 표시 변수 집합과 공변량 간

에 정준 상관이 수행됩니다 . 여기서 공변량의 선형 결합 , 즉 정준 변수가 도출됩니다 . 이러한 정

준 변수는 범주 간 변동을 요약하려고 합니다 .

첫 번째 정준 변수는 범주 표시 변수와 공변량 간의 다중상관을 최대화하는 공변량 선형 결합입

니다 . 두 번째 정준 변수는 첫 번째 정준 변수와 상관관계가 없으며 범주와의 다중상관을 최대화

하는 선형 결합입니다 . ʺX, 범주ʺ 열에 k개의 수준이 있으면 정준 변수의 수가 k ‐ 1개입니다 .

정준 그림

그림 5.7에서는 Iris.jmp 데이터 테이블의 선형 판별 분석에 대한 정준 그림을 보여 줍니다 .

Species별로 점에 색상이 적용되어 있습니다 .
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그림 5.7  Iris.jmp 에 대한 정준 그림

행렬도 축은 처음 두 정준 변수입니다 . 이는 그룹 간에 최대 분리를 제공하는 두 차원을 정의합

니다 . 각 정준 변수는 공변량의 선형 결합입니다 . 자세한 내용은 ʺ정준 구조 ʺ에서 확인하십시

오 . 행렬도에서는 각 관측값이 정준 변수에 따라 어떻게 표시되는지 그리고 각 공변량이 정준 변

수에 어떻게 기여하는지 보여 줍니다 .

• 각 그룹의 관측값 및 다변량 평균은 행렬도에 점으로 표시됩니다 . 이는 처음 두 정준 변수로

표현됩니다 .

– 각 다변량 평균에 해당하는 점은 더하기 (ʺ+ʺ) 표식으로 나타냅니다 .

– 각 평균에 대해 95% 신뢰 수준 타원이 그림에 표시됩니다 . 두 그룹이 유의하게 다르면 신

뢰도 타원이 교차하지 않는 경향이 있습니다 .

– 각 그룹에 대해 50% 등고선을 나타내는 타원이 그림에 표시됩니다 . 이는 정규성을 가정

하고 처음 두 정준 변수의 공간에서 관측값의 약 50% 를 포함하는 영역을 나타냅니다 .

• 그림에 표시되는 선 집합은 공변량을 나타냅니다 .

– 각 정준 변수에 대해 선형 결합된 공변량의 계수를 가중치로 해석할 수 있습니다 .

– 가중치 간에 쉽게 비교하기 위해 각 공변량이 평균이 0, 표준편차가 1 이 되도록 표준화됩

니다 . 표준화된 공변량의 계수를 정준 가중치라고 합니다 . 공변량의 정준 가중치가 클수

록 정준 변수와의 연관성이 커집니다 .

– 행렬도에서 각 선의 길이와 방향은 해당 공변량과 처음 두 정준 변수의 연관성 정도를 나

타냅니다 . 선 길이는 정준 가중치의 배수입니다 .

– 선은 데이터의 총 평균을 정준 변수 측면에서 나타내는 점 (0,0) 에서 시작됩니다 .
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– ʺ판별 분석 ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에서 정준 옵션 > 정준 상세 정보 표시를 선택하여 가중

치 계수 값을 얻을 수 있습니다 . ʺ정준 상세 정보 ʺ 보고서 맨 아래에서 ʺ표준화 스코어링

계수 ʺ를 클릭합니다 . 자세한 내용은 ʺ표준화 스코어링 계수 ʺ에서 확인하십시오 .

정준 그림 수정

다음과 같이 추가 옵션을 사용하여 행렬도를 수정할 수 있습니다 .

• ʺ판별 분석 ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에서 정준 옵션 > 평균 CL 타원 표시를 선택하여 95% 신뢰

도 타원을 표시하거나 숨깁니다 .

• ʺ판별 분석 ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에서 정준 옵션 > 행렬도 선 표시를 선택하여 선을 표시하

거나 숨깁니다 .

• 행렬도 선의 가운데를 그래프의 다른 위치로 드래그합니다 . ʺ판별 분석 ʺ의 빨간색 삼각형

메뉴에서 정준 옵션 > 행렬도 선 위치를 선택하여 위치와 척도를 지정합니다 . 선을 표시하기

위해 조정이 필요한 경우를 제외하고 정준 그림의 기본 반지름 척도는 1.5 입니다 .

• ʺ판별 분석 ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에서 정준 옵션 > 정규 50% 등고선 표시를 선택하여 50%

등고선을 표시하거나 숨깁니다 .

• ʺ판별 분석 ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에서 정준 옵션 > 점에 색 적용을 선택하여 타원과 일치하

도록 점에 색상 코딩을 적용합니다 .

세 개 이상의 범주로 분류

Iris.jmp 데이터의 경우 세 개의 Species가 있으므로 정준 변수는 두 개뿐입니다 . 그림 5.7의 그림

에서는 두 정준 변수를 사용하여 세 그룹을 양호하게 분리한 상태를 보여 줍니다 .

그림의 선은 다음을 나타냅니다 .

• Petal length 는 정준 1 과 양의 관계를 갖고 정준 2 와 음의 관계를 갖습니다 . 따라서 정준 2 보

다 정준 1 을 정의하는 데 가중치를 더 부여합니다 .

• Petal width 는 정준 1 및 정준 2 와 모두 양의 관계를 갖습니다 . 따라서 두 정준 변량을 정의하

는 데 동일한 가중치를 부여합니다 .

• Sepal width 는 정준 1 과 음의 관계를 갖고 정준 2 와 양의 관계를 갖습니다 . 따라서 정준 1 보

다 정준 2 를 정의하는 데 가중치를 더 부여합니다 .

• Sepal length 는 정준 1 을 정의할 때 음의 가중치를 가지며 정준 2 를 정의할 때 매우 약하게

연관됩니다 .

두 개의 범주로 분류

분류 변수의 수준이 두 개뿐인 경우 그림에서 ʺ정준1ʺ로 표시되는 단일 정규 변수에 대해 점이

표시됩니다 . 각 공변량의 정준 가중치는 정준1에만 관련됩니다 . 선은 공변량을 분리하기 위해

연직 성분으로만 표시됩니다 . 선을 정준1 축에 투영하여 단일 정준 변수와의 상대적 연관성을

비교할 수 있습니다 .
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그림 5.8에서는 Fitness.jmp 샘플 데이터 테이블에 대한 정준 그림을 보여 줍니다 . 7개의 연속형

변량이 개인을 범주 M(남성) 또는 F(여성)로 분류하는 데 사용됩니다. 분류 변수의 범주가 두 개

뿐이므로 정준 변수가 하나만 있습니다 .

그림 5.8  Fitness.jmp 에 대한 정준 그림

정준 그림의 점에 Sex별로 색상이 적용되어 있습니다. 두 그룹은 정준1의 값으로 잘 분리되어 있

습니다 .

7 개의 공변량에 해당하는 선에 연직 성분이 있지만 이 경우 선을 정준 1 축에 대한 투영의 관점

으로만 해석해야 합니다 . 다음 사항에 유의하십시오 .

• MaxPulse, Runtime 및 RunPulse 는 정준 1 과 연관성이 거의 없습니다 .

• Weight, RstPulse 및 Age 는 정준 1과 양의 관계를 갖습니다 . Weight 의 연관성이 가장 높습니

다 . RstPulse 및 Age 공변량은 연관성이 비슷하지만 더 작습니다 .

• Oxy 는 정준 1 과 음의 관계를 갖습니다 .

판별 스코어

ʺ판별 분석ʺ 보고서의 ʺ판별 스코어ʺ 섹션에는 각 관측값의 예측 분류 및 지원 정보가 제공됩니다.

행 데이터 테이블의 관측값 행입니다 .

실제값 데이터 테이블에 제공된 관측값 분류입니다 .

SqDist( 실제값 ) 데이터 테이블에 제공된 관측값 분류에 대해 저장된 계산식 SqDist[<level>] 의

값입니다 . 자세한 내용은 ʺ스코어 옵션 ʺ에서 확인하십시오 .
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참고 : 계산식의 오프셋 항 때문에 SqDist( 실제값 ) 이 음수일 수 있습니다 .

Prob( 실제값 ) 관측값의 실제 분류에 대한 추정 확률입니다 .

-Log( 확률 ) Prob( 실제값 ) 의 음의 로그입니다 . 이 음의 로그 가능도 값이 크면 실제 범주에 소

속될 확률이 잘 예측되지 않는 관측값을 식별할 수 있습니다 .

ʺ‐Log( 확률 )ʺ 값 오른쪽에 ‐Log( 확률 ) 그림이 나타납니다 . 막대가 크면 잘못된 예측을 나타

냅니다 . 별표 (*) 는 잘못 분류된 관측값을 나타냅니다 .

검증 또는 테스트 데이터 집합을 사용하는 경우 검증 데이터 집합의 관측값은 ʺvʺ로 표시되

고 테스트 데이터 집합의 관측값은 ʺtʺ로 표시됩니다 .

예측값 관측값의 예측 분류입니다 . 예측 분류는 예측 소속 확률이 가장 높은 범주입니다 .

확률 ( 예측 ) 관측값의 예측 분류에 대한 추정 확률입니다 .

기타 예측 확률이 0.1 을 초과하는 다른 범주를 나열합니다 ( 있는 경우 ).

그림 5.9에서는 Iris.jmp 샘플 데이터 테이블에 대해 선형 판별 방법을 사용한 ʺ판별 스코어ʺ 보고

서를 보여 줍니다 . 스코어 옵션 > 관심 있는 행만 표시 옵션이 선택되어 예측 확률이 0.05에서 0.95

사이인 행 또는 잘못 분류된 행만 표시됩니다 .

그림 5.9  관심 있는 행만 표시

스코어 요약

ʺ판별 분석ʺ 보고서의 ʺ스코어 요약ʺ 섹션에서는 판별 스코어에 대한 개요를 제공합니다 . 그림

5.10의 테이블에는 실제값 및 예측 분류가 표시됩니다 . 모든 관측값이 올바르게 분류되면 비대

각 수가 0입니다 .
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그림 5.10  Iris.jmp 에 대한 스코어 요약

ʺ스코어 요약 ʺ 보고서에는 다음 정보가 제공됩니다 .

열 ʺ단계별 변수 선택 ʺ을 사용하여 모형을 생성한 경우 모형에 추가된 열이 나열됩니다 .

소스 검증을 사용하지 않으면 모든 관측값이 훈련 데이터 집합을 구성합니다 . 검증을 사용하면

훈련 및 검증 데이터 집합 또는 훈련 , 검증 및 테스트 데이터 집합에 대한 행이 표시됩니다 .

오분류 수 지정된 집합에서 잘못 분류된 관측값의 수를 제공합니다 .

오분류 비율 지정된 집합에서 잘못 분류된 관측값의 백분율을 제공합니다 .

엔트로피 R² 적합 측도입니다 . 값이 클수록 더 나은 적합을 나타냅니다 . ʺ 엔트로피 R²ʺ 값이 1

이면 분류가 완벽하게 예측되었음을 나타냅니다 . 예측 확률의 불확도는 판별 모형에서 일반

적으로 사용되므로 엔트로피 R² 값은 작은 경향이 있습니다 .

자세한 내용은 ʺ엔트로피 R²ʺ에서 확인하십시오 .

참고 : 엔트로피 R² 이 음수일 수 있습니다 .

-2* 로그 가능도 모형을 기반으로 훈련 데이터 집합에 있는 관측값의 음의 로그 가능도를 두 배

곱한 값입니다 . 값이 작을수록 더 나은 적합을 나타냅니다 . 훈련 데이터 집합에만 제공됩니

다 . 자세한 내용은 선형 모형 적합에서 확인하십시오 .

혼동 행렬 범주형 X의 각 수준에 대한 실제값 대 예측값 개수 행렬을 표시합니다 . JMP Pro에서

검증을 사용하는 경우 각 관측값 집합에 대해 행렬이 제공됩니다 . JMP 에서 제외된 행을 사

용하는 경우 제외된 행이 검증 데이터 집합으로 간주되고 별도의 검증 행렬이 제공됩니다 .

자세한 내용은 ʺJMP 및 JMP Pro 에서 검증 ʺ에서 확인하십시오 .

엔트로피 R²

엔트로피 R²은 적합 측도입니다 . 이 값은 훈련 데이터 집합에 대해 계산되고 , 검증을 사용하는

경우 검증 데이터 집합 및 테스트 데이터 집합에 대해 계산됩니다 .
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훈련 데이터 집합에 대한 엔트로피 R²

훈련 데이터 집합에 대한 엔트로피 R² 은 다음과 같이 계산됩니다 .

• 훈련 데이터 집합을 사용하여 판별 모형이 적합됩니다 .

• 모형을 기반으로 한 예측 확률을 구합니다 .

• 이러한 예측 확률을 사용하여 훈련 데이터 집합의 관측값에 대한 가능도가 계산됩니다. 이를

Likelihood_FullTraining이라고 합니다 .

• 훈련 데이터 집합을 사용하여 축소 모형 ( 예측 변수 없음 ) 이 적합됩니다 .

• 축소 모형의 X 수준에 대한 예측 확률을 사용하여 훈련 데이터 집합의 관측값에 대한 가능도

가 계산됩니다 . 이를 Likelihood_ReducedTraining이라고 합니다 .

• 훈련 데이터 집합에 대한 엔트로피 R² 은 다음과 같습니다 .

검증 및 테스트 데이터 집합에 대한 엔트로피 R²

검증 데이터 집합에 대한 엔트로피 R² 은 다음과 같이 계산됩니다 .

• 훈련 데이터 집합만 사용하여 판별 모형이 적합됩니다 .

• 모든 관측값에 대해 훈련 데이터 집합 모형을 기반으로 한 예측 확률을 구합니다 .

• 이러한 예측 확률을 사용하여 검증 데이터 집합의 관측값에 대한 가능도가 계산됩니다. 이를

Likelihood_FullValidation이라고 합니다 .

• 훈련 데이터 집합만 사용하여 축소 모형 ( 예측 변수 없음 ) 이 적합됩니다 .

• 축소 모형의 X 수준에 대한 예측 확률을 사용하여 검증 데이터 집합의 관측값에 대한 가능도

가 계산됩니다 . 이를 Likelihood_ReducedValidation이라고 합니다 .

• 검증 엔트로피 R² 은 다음과 같습니다 .

테스트 데이터 집합의 엔트로피 R²은 검증 데이터 집합의 엔트로피 R²과 유사한 방식으로 계산

됩니다 .

엔트로피 R²Training 1
Likelihood_FullTraining log

Likelihood_ReducedTraining log
-----------------------------------------------------------------------------------------–=

검증 엔트로피 R² 1
Likelihood_FullValidation log

Likelihood_ReducedValidation log
---------------------------------------------------------------------------------------------–=
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판별 분석 옵션

ʺ판별 분석 ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에는 다음 옵션이 포함되어 있습니다 .

단계별 변수 선택 (ʺ와이드 선형 ʺ 방법에는 사용 불가능 ) ʺ열 선택 ʺ 제어판을 표시하거나 숨깁

니다 . 이 제어판에는 공분산 분석 및 p 값을 사용하여 단계별 변수 선택을 수행할 수 있는 옵

션이 포함되어 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ단계별 변수 선택 ʺ에서 확인하십시오 .

판별 방법 판별 방법을 지정합니다 . ʺ선형 ʺ, ʺ2 차 ʺ, ʺ정규화 ʺ 및 ʺ와이드 선형 ʺ 중에서 선택합

니다 . 자세한 내용은 ʺ판별 방법 ʺ에서 확인하십시오 .

판별 스코어 각 행의 판별 스코어 테이블을 표시하거나 숨깁니다 .

스코어 옵션 관측값 스코어링을 위한 옵션을 제공합니다 .

관심 있는 행만 표시 ʺ판별 스코어 ʺ 보고서에서 잘못 분류된 행과 예측 확률이 0.05 에서 0.95

사이인 행만 표시합니다 .

분류 개수 표시 ʺ 스코어 요약 ʺ 보고서에 혼동 행렬과 혼동 비율 행렬을 표시하거나 숨깁니

다 . 혼동 행렬은 실제 반응과 예측 반응의 이원 분류입니다 . 혼동 비율 행렬은 값을 행 합

계로 나눈 혼동 행렬과 동일합니다 . 기본적으로 ʺ스코어 요약 ʺ 보고서에는 범주형 X 의

각 수준에 대한 혼동 행렬과 혼동 비율 행렬이 표시됩니다 . JMP Pro 에서 검증을 사용하

는 경우 각 관측값 집합에 대해 행렬이 제공됩니다 . JMP 에서 제외된 행을 사용하는 경우

이러한 행이 검증 데이터 집합으로 간주되고 별도의 검증 행렬이 제공됩니다 . 자세한 내

용은 ʺJMP 및 JMP Pro 에서 검증 ʺ에서 확인하십시오 .

각 그룹까지의 거리 표시 각 그룹 평균에 대한 각 관측값의 Mahalanobis 거리 제곱을 포함하

는 보고서를 표시하거나 숨깁니다 .

각 그룹에 대한 확률 표시 관측값이 범주형 X로 정의된 각 그룹에 속할 확률을 포함하는 보고

서를 표시하거나 숨깁니다 .

ROC 곡선 ʺ스코어 요약 ʺ 보고서에 ROC(Receiver Operating Characteristic) 그림을 표시하

거나 숨깁니다 . 이 그림에는 반응 변수의 각 수준에 대한 곡선이 포함되어 있습니다 . 자

세한 내용은 예측 및 전문 모델링에서 확인하십시오 .

정밀도 - 재현율 곡선 ʺ스코어 요약 ʺ 보고서에 정밀도 ‐재현율 곡선 그림을 표시하거나 숨깁

니다 . 이 그림에는 반응 변수의 각 수준에 대한 곡선이 포함되어 있습니다 . 정밀도 ‐재현

율 곡선은 다양한 임계값에서 정밀도 값 대 재현율 값을 표시합니다 . 자세한 내용은 예측
및 전문 모델링에서 확인하십시오 .

오분류 행 선택 행별 목록을 표시하는 보고서 창과 데이터 테이블에서 잘못 분류된 행을 선

택합니다 .
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불확실한 행 선택 행별 목록을 표시하는 보고서 창과 데이터 테이블에서 분류가 불확실한 행

을 선택합니다 . 불확실한 행은 어떤 그룹에 대한 소속 그룹일 확률이 0 에 가깝지도 않고

1 에 가깝지도 않은 행입니다 .

이 옵션을 선택하면 불확도를 반영하는 예측 확률 범위를 지정할 수 있는 창이 열립니다 .

기본적으로 확률이 0 또는 1 과 0.1 넘게 차이 나는 행은 불확실한 것으로 정의됩니다 . 따

라서 0.1 에서 0.9 사이의 확률을 갖는 행이 기본적으로 선택됩니다 .

계산식 저장 거리 , 확률 및 소속 확률 예측 계산식을 데이터 테이블에 저장합니다 . 자세한 내

용은 ʺ저장된 계산식에 대한 통계 상세 정보 ʺ에서 확인하십시오 .

– 거리 계산식은 SqDist0 및 SqDist[<level>] 이며 , 여기서 <level> 은 X 의 수준을 나타냅니

다 . 거리 계산식은 Mahalanobis 거리 계산과 관계가 있는 중간 값을 생성합니다 .

– 확률 계산식은 Prob[<level>] 이며 , 여기서 <level> 은 X 의 수준을 나타냅니다 . 각 확률 열

은 해당 X 수준에서 관측값의 소속에 대한 사후 확률을 제공합니다 . ʺ반응 확률 ʺ 열 특성

이 각 확률 열에 저장됩니다 . ʺ반응 확률 ʺ 열 특성에 대한 자세한 내용은 JMP 사용에서

확인하십시오 .

– 소속 확률 예측 계산식은 Pred <X> 이며 ʺ최대 확률 분류 수준 ʺ이라는 분류 규칙을 포함

합니다 .

– 와이드 선형 방법은 공변량 벡터와 판별 주성분 계산식을 포함하는 판별 데이터 행렬 열도

저장합니다 . 자세한 내용은 ʺ와이드 선형 판별 방법 ʺ에서 확인하십시오 .

참고 : 와이드 선형을 제외한 다른 방법의 경우 계산식을 저장하면 ʺRowEdit Probʺ 스크

립트가 데이터 테이블에 저장됩니다 . 이 스크립트는 데이터 테이블에서 불확실한 행을

선택합니다 . 스크립트는 확률이 0 또는 1 과 0.1 넘게 차이 나는 행을 불확실한 것으로 정

의합니다 . 또한 불확실한 행을 검토할 수 있도록 ʺ행 편집기 ʺ 창도 엽니다 . 와이드 선형

을 제외한 새 모형을 적합시키고 ʺ 계산식 저장 ʺ 을 선택하면 기존 ʺRowEdit Probʺ 스크

립트가 새 적합에 적용되는 스크립트로 대체됩니다 .

스코어링 스크립트 만들기 (JMP Standard 에서만 사용 가능 ) ʺ 계산식 저장 ʺ 옵션으로 저장

된 계산식 열을 구성하는 스크립트를 생성합니다 . 이 스크립트를 저장한 후 다른 데이터

테이블과 함께 사용하여 소속 확률을 계산하고 소속 그룹을 예측하는 계산식 열을 생성

할 수 있습니다 .

확률 계산식 게시 (JMP Pro 에서만 사용할 수 있음 ) 확률 계산식을 생성하여 계산식 저

장소 플랫폼에 계산식 열 스크립트로 저장합니다 . ʺ계산식 저장소 ʺ 보고서가 열려 있지

않으면 ʺ계산식 저장소 ʺ 보고서가 생성됩니다 . 자세한 내용은 예측 및 전문 모델링에서

확인하십시오 .

정준 그림 정준 그림을 표시하거나 숨깁니다 . 자세한 내용은 ʺ정준 그림 및 정준 구조 ʺ에서 확

인하십시오 .

정준 옵션 정준 그림 및 3D 정준 그림에 영향을 주는 옵션을 제공합니다 .

점 표시 정준 그림 및 3D 정준 그림에서 점을 표시하거나 숨깁니다 .



100 판별 분석 5 장
판별 분석 옵션 다변량 방법

평균 CL 타원 표시 정규성을 가정하고 정준 그림 및 3D 정준 그림에서 각 그룹의 평균에 대

한 95% 신뢰도 타원을 표시하거나 숨깁니다 .

정규 50% 등고선 표시 각 그룹에 대해 50% 예측 타원 또는 타원체를 표시하거나 숨깁니다 .

정준 그림에서 각 타원은 다변량 정규성을 가정하고 처음 두 정준 변수의 공간에서 각 그

룹에 대한 관측값의 약 50% 가 속할 위치를 추정하는 영역을 나타냅니다 . 3D 정준 그림

에서 각 타원체는 다변량 정규성을 가정하고 처음 세 정준 변수의 공간에서 관측값의 약

50% 가 속할 위치를 추정하는 영역을 나타냅니다 .

행렬도 선 표시 정준 그림 및 3D 정준 그림에서 행렬도 선을 표시하거나 숨깁니다 . 라벨이

지정된 선은 정준 공간에서 공변량의 방향을 표시합니다 . 이러한 선은 각 공변량과 각 정

준 변수의 연관성 정도를 나타냅니다 .

행렬도 선 위치 정준 그림 및 3D 정준 그림에서 행렬도 선의 위치와 반지름 척도를 지정할 수

있습니다 .

– 기본적으로 선은 데이터의 총 평균을 정준 변수 측면에서 나타내는 점 (0,0) 에서 시작됩

니다 . 정준 그림에서 선을 드래그하거나 이 옵션을 사용하여 좌표를 지정할 수 있습니다 .

– 선을 표시하기 위해 조정이 필요한 경우를 제외하고 정준 그림의 기본 반지름 척도는 1.5

입니다 . 반지름 척도는 표준화 스코어링 계수와 관련하여 완료됩니다 .

점에 색 적용 X 변수의 수준을 기반으로 정준 그림 및 3D 정준 그림의 점에 색상을 지정합니

다 . 데이터 테이블의 행에 색상 표식이 추가됩니다 . 이 옵션은 행 > 열 값에 따른 색상 또
는 표식을 선택하고 X 변수를 선택하는 것과 같습니다 . 또한 그래프를 마우스 오른쪽 버

튼으로 클릭하고 행 범례를 선택한 후 분류 열에 따라 색상을 적용하는 것과도 같습니다 .

정준 상세 정보 표시 ʺ정준 상세 정보 ʺ 보고서를 표시하거나 숨깁니다 . 자세한 내용은 ʺ정준

상세 정보 표시 ʺ에서 확인하십시오 .

정준 구조 표시 ʺ 정준 구조 ʺ 보고서를 표시하거나 숨깁니다 . 자세한 내용은 ʺ 정준 구조 표

시 ʺ에서 확인하십시오 . ʺ와이드 선형 ʺ 판별 방법에는 사용할 수 없습니다 .

정준 스코어 저장 데이터 테이블에 각 관측값에 대한 정준 스코어 계산식이 포함된 열을 생

성합니다 . k번째 정준 스코어의 열에는 정준 [<k>] 라는 이름이 지정됩니다 .

팁 : 스크립트에서 새 데이터 테이블에 저장 스크립트 명령을 판별 개체에 보내면 정준 변수에

대한 그룹 평균 , 표준화 스코어링 계수의 반지름 척도가 1.5 인 행렬도 선 및 정준 스코어가

새 데이터 테이블에 저장됩니다 . ʺ와이드 선형 ʺ 판별 방법에는 사용할 수 없습니다 .

3D 정준 그림 3 차원 정준 그림을 표시합니다 . 이 옵션은 범주형 X 의 수준이 네 개 이상인 경우

에만 사용할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ3D 정준 그림의 예 ʺ에서 확인하십시오 .

사전 확률 지정 X 변수의 각 수준에 대한 사전 확률을 지정할 수 있습니다 . 다음 옵션을 사용하

여 사전 확률을 지정할 수 있습니다 .

동등 확률 모든 그룹에 동일한 사전 확률을 할당합니다 . 이 옵션이 기본값입니다 .

발생 횟수에 비례 관측된 데이터에 나타나는 빈도에 비례하여 해당 그룹에 사전 확률을 할당

합니다 .
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기타 사용자 사전 확률을 지정할 수 있습니다 .

새 수준 고려 일부 점은 알려진 그룹에 적합하지 않을 수 있으며 스코어가 없는 새 그룹에 속한

것으로 간주되어야 함을 지정합니다 . 자세한 내용은 ʺ새 수준 고려 ʺ에서 확인하십시오 .

그룹 내 공분산 표시 다음 보고서를 표시하거나 숨깁니다 .

– 합동 그룹 내 공분산 및 상관 행렬을 제공하는 공분산 행렬 보고서

– ʺ2차 ʺ 및 ʺ정규화 ʺ 방법을 선택한 경우 그룹 내 상관 행렬을 표시하는 그룹별 상관 보고서

각 그룹에 대해 그룹 내 공분산 행렬의 행렬식 로그 (LogDetCov, 공분산 행렬식 로그 ) 도

표시됩니다 . 행렬식이 0 이면 공분산 행렬의 가역 부분을 사용하여 LogDetCov 값이 계

산됩니다 .

– ʺ2 차 ʺ 판별 방법을 선택한 경우 그룹 내 공분산 행렬을 표시하는 ʺ공분산 행렬 ʺ 보고서

에 ʺ그룹 공분산 ʺ 개요가 추가됩니다 .

ʺ와이드 선형 ʺ 판별 방법에는 ʺ그룹 내 공분산 표시 ʺ를 사용할 수 없습니다 .

그룹 평균 표시 각 공변량의 평균을 제공하는 ʺ그룹 평균 ʺ 보고서를 표시하거나 숨깁니다 . X 변

수의 각 수준에 대한 평균과 전체 평균이 나타납니다 .

판별 행렬 저장 판별 분석 결과라는 스크립트를 데이터 테이블에 저장합니다 . 이 스크립트는 JSL

에서 사용하기 위한 다음 개체의 목록입니다 .

– 공변량 (Y) 목록

– 범주형 변수 X

– X 수준 목록

– 공변량 평균 대 X 수준의 행렬

– 합동 그룹 내 공분산 행렬

ʺ와이드 선형 ʺ 판별 방법에는 ʺ판별 행렬 저장 ʺ을 사용할 수 없습니다 . 자세한 내용은 ʺ판

별 행렬 저장 ʺ에서 확인하십시오 .

산점도 행렬 (ʺ와이드 선형 ʺ 판별 방법에는 사용 불가능 ) 공변량에 대한 하삼각 산점도 행렬이

포함된 산점도 행렬 플랫폼을 별도의 창에서 엽니다. 산점도에는 검증이 사용된 경우에도 데

이터 테이블의 모든 관측값이 포함됩니다 . 범주형 변수 X 의 각 수준에 대해 90% 범위의 타

원이 표시됩니다 . 선형 판별 방법의 경우 합동 그룹 내 공분산 행렬을 기반으로 합니다 .

ʺ산점도 행렬 ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에 포함된 옵션에 대한 자세한 내용은 그래프 분석에서

확인하십시오 .

프로파일러 범주형 확률이 단일 프로파일러 행으로 결합된 대화식 프로파일러 보고서를 표시

하거나 숨깁니다 . 요인 값을 변경하면 추정된 분류 확률에 반영됩니다 . 빨간색 삼각형 메뉴

의 옵션에 대한 자세한 내용은 프로파일러에서 확인하십시오 .

다음 옵션에 대한 자세한 내용은 JMP 사용에서 확인하십시오 .

로컬 데이터 필터 특정 보고서에서 사용되는 데이터를 필터링할 수 있는 로컬 데이터 필터를 표

시하거나 숨깁니다 .
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다시 실행 분석을 반복하거나 다시 시작할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 . 이 기능을 지원

하는 플랫폼에서 ʺ자동 재계산 ʺ 옵션은 해당하는 보고서 창에서 데이터 테이블에 대한 변경

사항을 즉시 반영합니다 .

플랫폼 환경 설정 현재 플랫폼 환경 설정을 보거나 , 현재 JMP 보고서의 설정과 일치하도록 플랫

폼 환경 설정을 업데이트할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 .

스크립트 저장 보고서를 재생성하는 스크립트를 여러 대상에 저장할 수 있는 옵션이 포함되어

있습니다 .

그룹별 스크립트 저장 기준 변수의 모든 수준에 대한 플랫폼 보고서를 재생성하는 스크립트를

여러 대상에 저장할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 . 시작 창에서 기준 변수를 지정한 경

우에만 사용할 수 있습니다 .

참고 : 이 플랫폼의 추가 옵션은 스크립트를 통해 사용할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ도움말 ʺ

메뉴의 ʺ스크립트 인덱스 ʺ 에서 여십시오 . 또한 ʺ 스크립트 인덱스 ʺ에서 이 섹션에 설명된 옵

션의 스크립트 예제도 찾을 수 있습니다 .

정준 상세 정보 표시

판별 플랫폼의 ʺ정준 상세 정보ʺ 보고서에서는 공변량과 그룹화 변수 X 사이의 관계를 확인하는

검정을 보여 줍니다 . 보고서 아래쪽에 관련 행렬이 제공됩니다 .

그림 5.11  Iris.jmp 에 대한 정준 상세 정보

참고 : 보고서의 결과를 계산하는 데 사용되는 행렬은 합동 그룹 내 공분산 행렬입니다 (ʺ그룹 내

행렬 ʺ로 표시됨 ). 이 행렬은 모든 판별 방법에 대해 ʺ정준 상세 정보 ʺ 보고서의 기초로 사용됩

니다 . ʺ정준 상세 정보 ʺ 보고서의 통계량과 검정은 모든 판별 방법에 대해 동일합니다 .
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통계량 및 검정

ʺ정준 상세 정보 ʺ 보고서에는 고유값이 나열되고 0 고유값에 대한 가능도비 검정이 제공됩니다 .

정준 상관이 0 이라는 귀무가설에 대해 네 가지 검정이 제공됩니다 .

고유값 그룹 내 행렬의 역행렬과 그룹 간 행렬의 곱을 나타내는 고유값입니다 . 이 값은 가장 큰

것부터 순서대로 나열됩니다. 고유값 크기는 연관된 판별 함수로 설명되는 분산의 양을 반영

합니다 .

백분율 주어진 고유값이 나타내는 고유값 합계의 비율입니다 .

누적 백분율 비율의 누적합입니다 .

정준 상관 공변량과 범주형 X 로 정의된 그룹 간의 정준 상관입니다 . X 로 정의된 그룹을 나타

내기 위해 숫자 표시 변수를 정의하는 경우를 가정해 보겠습니다 . 그런 다음 공변량을 한 변

수 집합으로 사용하고 X의 그룹을 나타내는 표시 변수를 다른 집합으로 사용하여 정준 상관

분석을 수행합니다 . ʺ정준 상관 ʺ 값은 이 분석의 결과로 생성된 정준 상관 값입니다 .

가능도비 해당하는 정규 상관과 더 작은 모든 상관의 모집단 값이 0 인지 여부를 검정하기 위한

가능도비 통계량입니다 . 이 비율은 주어진 정준 상관 및 더 작은 모든 정준 상관 값의 곱과 같

습니다 (1 ‐ 정준 상관 2).

검정 모든 그룹에서 공변량 평균이 같다는 귀무가설에 대한 네 가지 표준 검정이 나열됩니다

(Wilk 람다 , Pillai 대각합 , Hotelling‐Lawley 및 Roy 최대근 ). 자세한 내용은 ʺ다변량 검정

에 대한 통계 상세 정보 ʺ 및 ʺ근사 F‐검정에 대한 통계 상세 정보 ʺ에서 확인하십시오 .

근사 F 해당 검정과 관련된 F 값입니다 . 특정 검정의 경우 F 값이 근사값 또는 상한입니다 . 자세

한 내용은 ʺ근사 F‐검정에 대한 통계 상세 정보 ʺ에서 확인하십시오 .

NumDF 해당 검정에 대한 분자 자유도입니다 .

DenDF 해당 검정에 대한 분모 자유도입니다 .

Prob>F 해당 검정에 대한 p 값입니다 .

행렬

정준 구조와 관련된 네 개의 행렬이 보고서 아래쪽에 제공됩니다 . 행렬을 보려면 행렬 이름 옆의

표시 아이콘을 클릭합니다 . 숨기려면 행렬 이름을 클릭합니다 .

그룹 내 행렬 합동 그룹 내 공분산 행렬입니다 .

그룹 간 행렬 그룹 간 공분산 행렬 SB입니다 . 자세한 내용은 ʺ그룹 간 공분산 행렬에 대한 통계

상세 정보 ʺ에서 확인하십시오 .

스코어링 계수 원시 데이터를 기준으로 정준 스코어를 계산하는 데 사용되는 계수입니다 . 이러

한 계수는 정준 옵션 > 정준 스코어 저장 옵션에 사용됩니다 . 계산 방법에 대한 자세한 내용은

SAS Institute Inc. (2023b) 의 ʺCANDISC Procedureʺ 장에서 확인하십시오 .

표준화 스코어링 계수 표준화 데이터를 기준으로 정준 스코어를 계산하는 데 사용되는 계수입니

다 . 정준 가중치라고도 합니다 . 계산 방법에 대한 자세한 내용은 SAS Institute Inc. (2023b)

의 ʺCANDISC Procedureʺ 장에서 확인하십시오 .
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정준 구조 표시

판별 플랫폼의 ʺ정준 구조ʺ 보고서에는 정준 변수와 공변량 간의 상관을 제공하는 세 개의 행렬

이 있습니다 . 다른 행렬에는 그룹 변수 수준에 대한 평균이 표시됩니다 . 행렬을 보려면 행렬 이

름 옆의 표시 아이콘을 클릭합니다 . 숨기려면 행렬 이름을 클릭합니다 .

그림 5.12  그룹 간 정준 구조를 보여 주는 Iris.jmp 의 정준 구조

총 정준 구조 정준 변수와 공변량 간의 상관입니다 . 적재라고도 합니다 .

그룹 간 정준 구조 정준 변수에 대한 그룹 평균과 공변량에 대한 그룹 평균 간의 상관입니다 .

합동 그룹 내 정준 구조 정준 변수와 공변량 간의 부분 상관이며 그룹 변수에 대해 조정됩니다 .

정준 변수에 대한 클래스 평균 각 정준 변수에 대한 그룹 변수 전체 수준의 평균을 제공합니다 .

새 수준 고려

일부 관측값이 범주형 변수의 지정된 수준에 대한 이상치라고 의심되는 경우 ʺ판별 분석ʺ의 빨

간색 삼각형 메뉴에서 ʺ새 수준 고려ʺ 옵션을 사용합니다 . 이 옵션을 선택하면 새 수준의 사전 확

률을 지정하라는 메뉴가 나타납니다 .

새 그룹을 사용하는 것이 더 적합한 관측값은 ʺ기타ʺ라는 새 수준에 할당됩니다 . ʺ기타ʺ 그룹에

소속될 확률은 이러한 관측값이 그룹 구조가 가정되지 않은 전체 관측값 집합의 분포를 따른다

고 가정합니다 . 따라서 공분산 구조와 관련된 정규 등고선이 상대적으로 넓어집니다 . 거리 계산

은 지정된 사전 확률에 따라 조정됩니다 .

판별 행렬 저장

ʺ판별 분석 ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에 있는 ʺ판별 행렬 저장 ʺ 옵션은 JMP 스크립트 언어에서 사

용할 전역 목록 (판별 분석 결과 ) 을 생성합니다 . 목록에는 훈련 데이터 집합에 대해 계산된 다

음 항목이 포함됩니다 .

• YNames ‐ 공변량 (Y) 목록

• XName ‐ 범주형 변수

• XValues ‐ X 수준 목록

• YMeans ‐ 공변량 평균 대 X 수준의 행렬

• YPartialCov ‐ 그룹 내 공분산 행렬
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Iris.jmp 샘플 데이터 테이블의 Discriminant 스크립트를 사용하여 얻은 분석을 예로 들어보겠

습니다 . ʺ판별 분석ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에서 판별 행렬 저장을 선택하면 판별 분석 결과 스크

립트가 데이터 테이블에 저장됩니다 .

그림 5.13  Iris.jmp 에 대한 판별 분석 결과 테이블 스크립트

참고 : 스크립트에서 ʺ판별 행렬 가져오기 ʺ 스크립트 명령을 판별 플랫폼 개체에 보낼 수 있습니

다 . 이렇게 하면 ʺ판별 행렬 저장 ʺ과 동일한 값을 얻을 수 있지만 데이터 테이블에 저장되지는

않습니다 .

JMP 및 JMP Pro 에서 검증

판별 플랫폼에서 사용할 검증 데이터 집합은 JMP 버전에 따라 다르게 지정됩니다 . JMP

Standard에서는 검증 데이터 집합을 구성하는 행을 제외하여 검증 데이터 집합을 지정할 수 있

습니다 . 검증 데이터 집합으로 사용할 행을 선택한 후 행 > 제외/제외 해제를 선택합니다 . 제외되

지 않은 행은 훈련 데이터 집합으로 처리됩니다 .

JMP Pro에서는 판별 시작 창에서 검증 열을 지정할 수 있습니다 . 검증 열은 숫자 데이터 유형이

어야 하고 두 개 이상의 구분되는 값을 포함해야 합니다 .

다음 사항에 유의하십시오 .

• 열에 두 개의 값이 포함된 경우 더 작은 값이 훈련 데이터 집합을 정의하고 더 큰 값이 검증

데이터 집합을 정의합니다 .

• 열에 세 개의 값이 포함된 경우 작은 값부터 순서대로 훈련 데이터 집합 , 검증 데이터 집합 ,

테스트 데이터 집합을 각각 정의합니다 .

• 열에 네 개 이상의 구분되는 값이 포함된 경우 가장 작은 세 개의 값과 관련 관측값만 사용하

여 순서대로 훈련 데이터 집합 , 검증 데이터 집합 및 테스트 데이터 집합을 각각 정의합니다 .

검증 데이터 집합이 지정되면 판별 플랫폼에서 다음 단계를 수행합니다 .

• 훈련 데이터를 사용하여 모형이 적합됩니다 .
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• ʺ단계별 변수 선택 ʺ 옵션을 선택하면 모형에 대한 ʺ검증 엔트로피 R²ʺ 및 ʺ검증 오분류 비율

ʺ 통계량이 제공됩니다 . 자세한 내용은 ʺ통계량 ʺ 및 ʺ검증 및 테스트 데이터 집합에 대한 엔

트로피 R²ʺ에서 확인하십시오 .

• ʺ판별 스코어 ʺ 보고서에 검증 데이터 집합과 테스트 데이터 집합의 행을 식별하는 표시자가

나타납니다 .

• ʺ스코어 요약 ʺ 보고서에 훈련 데이터 집합 , 검증 데이터 집합 및 테스트 데이터 집합에 대한

실제 분류 대 예측 분류가 표시됩니다 .

판별 분석의 추가 예

이 섹션에는 판별 플랫폼을 사용하는 예가 포함되어 있습니다 .

• ʺ3D 정준 그림의 예 ʺ

• ʺ단계별 변수 선택의 예 ʺ

3D 정준 그림의 예

판별 플랫폼을 사용하여 여러 수준의 변수에 대한 3D 정준 그림을 생성합니다 .

결측값이 있는 행 숨기고 제외하기

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Owl Diet.jmp 를 엽니다 .

2. 행 > 행 선택 > 선택 조건을 선택합니다 .

3. species 를 선택하고 조건 추가를 클릭합니다 .

이렇게 하면 species 가 결측인 모든 행이 선택됩니다 . 이러한 행을 숨기고 제외합니다 .

4. 행 > 숨기고 제외하기를 선택합니다 .

species 별로 행에 색상 적용

5. 행 > 열 값에 따른 색상 또는 표식을 선택합니다 .

6. species 를 선택합니다 .

7. ʺ색상 ʺ 메뉴에서 JMP 진한 설정을 선택합니다 .

8. 범례가 포함된 창 만들기를 선택합니다 .

9. 확인을 클릭합니다 .

작은 ʺ범례ʺ 창이 나타납니다. 데이터 테이블의 행에 species별로 색상이 지정되어 있습니다.

판별 분석 수행

10. 분석 > 다변량 방법 > 판별을 선택합니다 .
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11. skull length, teeth row, palatine foramen 및 jaw length 를 선택하고 Y, 공변량을 클릭합니다 .

12. species 를 선택하고 X, 범주를 클릭합니다 .

13. 확인을 클릭합니다 .

14. ʺ판별 분석 ʺ의 빨간색 삼각형을 클릭하고 3D 정준 그림을 클릭합니다 .

그림 5.14  범례 창이 있는 3D 정준 그림

ʺ범례ʺ에서 범주를 클릭하여 ʺ3D 정준 그림ʺ에서 해당 점을 강조 표시할 수 있습니다 . 3D 그림

내부를 클릭한 후 드래그하여 그림을 회전할 수도 있습니다 .

단계별 변수 선택의 예

이 예에서는 판별 플랫폼의 단계별 변수 선택을 사용하여 최종 모형에 포함되는 변수를 결정합

니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Iris.jmp 를 엽니다 .

2. 분석 > 다변량 방법 > 판별을 선택합니다 .

3. Sepal length, Sepal width, Petal length 및 Petal width 를 선택하고 Y, 공변량을 클릭합니다 .

4. Species 를 선택하고 X, 범주를 클릭합니다 .

5. 단계별 변수 선택을 선택합니다 .

6. 확인을 클릭합니다 .
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7. 단계별 전진을 세 번 클릭합니다 .

그림 5.15  Iris.jmp 의 변수 선별에 의한 모형

세 개의 공변량이 모형에 입력됩니다 . ʺ 변수 선택을 위한 최소 Pʺ 가 상단 패널에 나타납니
다 . 이 값이 0.0103288 이므로 남은 공변량 Sepal length 도 Species 에 대한 판별 분석에서 중
요할 수 있음을 나타냅니다 .

8. 이 모형 적용을 클릭합니다 .

그림 5.16  선택한 공변량을 보여 주는 스코어 요약 보고서

창이 업데이트되어 입력된 공변량과 선택한 판별 방법에 따라 적합 보고서가 표시됩니다. 모
형에 대해 선택한 공변량이 ʺ스코어 요약 ʺ 보고서 맨 위에 나열됩니다 .

판별 플랫폼에 대한 통계 상세 정보

이 섹션에는 판별 분석에 사용되는 통계 상세 정보가 포함되어 있습니다 .

• ʺ와이드 선형 알고리즘에 대한 통계 상세 정보 ʺ

• ʺ저장된 계산식에 대한 통계 상세 정보 ʺ

• ʺ다변량 검정에 대한 통계 상세 정보 ʺ
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• ʺ근사 F‐검정에 대한 통계 상세 정보 ʺ

• ʺ그룹 간 공분산 행렬에 대한 통계 상세 정보 ʺ

와이드 선형 알고리즘에 대한 통계 상세 정보

와이드 선형 판별 분석은 다음과 같이 수행됩니다 .

• 데이터는 그룹 평균을 빼고 합동 표준편차로 나누어 표준화됩니다 .

• 특이값 분해를 사용하여 특이 벡터 집합에서 주성분 변환 행렬을 얻습니다 .

• 유지된 성분 수는 특이값 제곱합의 최소 0.9999 를 나타냅니다 .

• 변환된 데이터에 대해 선형 판별 분석이 수행되며 , 이때 데이터가 그룹 평균에 의해 변화되

지 않습니다 . 합동 그룹 내 공분산 행렬이 대각 행렬이므로 빠르게 계산할 수 있습니다 .

저장된 계산식에 대한 통계 상세 정보

이 섹션에서는 ʺ판별 분석ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에 있는 스코어 옵션 > 계산식 저장을 사용하여

저장된 계산식의 파생을 보여 줍니다 . 계산식은 판별 방법에 따라 달라집니다 .

범주형 변수 X에 의해 정의된 각 그룹에 대해 공변량의 관측값은 p 차원 다변량 정규 분포를 따

른다고 가정됩니다 . 여기서 p는 공변량 수입니다 . 계산식에 사용되는 표기는 표 5.2에 나와 있습

니다 .

표 5.2  계산식 저장 옵션을 통해 제공된 계산식의 표기

p 공변량 수

T 총 그룹 수 (X 수준 )

t = 1,..., T X에 의해 정의된 그룹을 구별하기 위한

첨자

nt 그룹 t의 관측값 수

n = n1 + n2 + ... + nT 총 관측값 수

y 관측값에 대한 p x 1 공변량 벡터

p개 공변량의 벡터로 구성된 그룹 t의 i

번째 관측값

그룹 t의 관측값에 대한 p x 1 공변량 벡

터 y의 평균

ybar 모든 관측값에 대한 p x 1 공변량 벡터의

평균

yit yi1t yi2t  yipt   =

yt
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선형 판별 방법

선형 판별 분석에서는 그룹 내 공분산 행렬이 모두 같다고 가정합니다 . 공통 공분산 행렬은 Sp로

추정됩니다 . 표기는 표 5.2에서 확인하십시오 .

관측값 y에서 그룹 t까지의 Mahalanobis 거리는 다음과 같이 정의됩니다 .

그룹 t에서 관측값 y의 가능도는 다음과 같이 추정됩니다 .

합동 공분산 행렬에 대해 추정해야 할 모수의 수는 p(p+1)/2이고 평균에 대해서는 Tp입니다 . 추

정해야 할 모수의 총 수는 p(p+1)/2 + Tp입니다 .

그룹 t에 소속될 사후 확률은 다음과 같이 정의됩니다 .

관측값 y는 사후 확률이 가장 큰 그룹에 할당됩니다 .

그룹 t에 대해 추정된 (p x p) 그룹 내 공

분산 행렬

추정된 (p x p) 합동 그룹 내 공분산 행렬

qt 그룹 t에 속할 사전 확률

p(t|y) y가 그룹 t에 속할 사후 확률

|A| 행렬 A의 행렬식

표 5.2  계산식 저장 옵션을 통해 제공된 계산식의 표기 ( 계속 )

St
1

nt 1–
-------------- yit yt– 

i 1=

nt

= yit yt– 

Sp
1

n T–
------------- nt 1– S

t
t 1=

T

=

dt
2

y yt– Sp
1–
y yt– =

lt y  2  T– 2
Sp

1 2–
y yt– Sp

1–
y yt– – 2 exp=

 2  T– 2
Sp

1 2–
dt

2
2– exp=

p t y 
qtlt y 

qulu y 

u 1=

T



-------------------------------- 1

1 du
2

2 qu log–  dt
2

2 qt log– –  2– exp

u t
+

-------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------= =
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선형 판별 방법에 의해 저장되는 계산식은 다음과 같이 정의됩니다 .

2 차 판별 방법

2차 판별 분석에서는 그룹 내 공분산 행렬이 같다고 가정되지 않습니다 . 그룹 t에 대한 그룹 내

공분산 행렬은 St로 추정됩니다 따라서 그룹 내 공분산 행렬에 대해 추정해야 할 모수의 수는

Tp(p+1)/2이고 평균에 대해서는 Tp입니다 . 추정해야 할 모수의 총 수는 Tp(p+3)/2입니다 .

그룹 표본 크기가 p에 비해 작으면 그룹 내 공분산 행렬의 추정값이 크게 변동되는 경향이 있습

니다. 판별 스코어는 그룹 내 공분산 행렬에 대한 역행렬의 가장 작은 고유값에 크게 영향을 받습

니다 . 자세한 내용은 Friedman(1989) 연구 자료에서 확인하십시오 . 따라서 그룹 표본 크기가 p

에 비해 작은 경우 ʺ정규화 판별 방법ʺ에 설명된 정규화 방법을 고려할 수도 있습니다 .

표기는 표 5.2에서 확인하십시오 . 관측값 y에서 그룹 t까지의 Mahalanobis 거리는 다음과 같이

정의됩니다 .

그룹 t에서 관측값 y의 가능도는 다음과 같이 추정됩니다 .

SqDist[0]

SqDist[<group t>]

Prob[<group t>]

Pred <X>  p(t|y) 가 최대값이 되는 t(t = 1, ..., T)

ySp
1–
y

dt
2

2 qt log–

p t y 

dt
2

y yt– St
1–
y yt– =

lt y  2 
T– 2

St
1 2–

y yt– St
1–
y yt– – 2 exp=

 2  T– 2
St

1 2–
dt

2
2– exp=
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그룹 t에 소속될 사후 확률은 다음과 같습니다 .

관측값 y는 사후 확률이 가장 큰 그룹에 할당됩니다 .

2 차 판별 방법에 의해 저장되는 계산식은 다음과 같이 정의됩니다 .

참고 : SqDist[<group t>] 는 음수일 수 있습니다 .

정규화 판별 방법

정규화 판별 분석에서는  와  라는 두 모수를 사용할 수 있습니다 .

• 모수는 동일하다고 가정되지 않는 합동 공분산 행렬과 그룹 내 공분산 행렬에 할당된 가중

치의 균형을 맞춥니다 .

•  모수는 대각 행렬에 가깝게 축소할 크기를 결정합니다 .

이 방법을 사용하면 정규화의 두 가지 측면을 활용하여 2차 판별 분석의 추정값에 안정성을 부

여할 수 있습니다 . 자세한 내용은 Friedman(1989) 연구 자료에서 확인하십시오 . 표기는 표 5.2에

서 확인하십시오 .

정규화 방법의 경우 그룹 t에 대한 공분산 행렬은 다음과 같습니다 .

SqDist[<group t>]

Prob[<group t>]

Pred <X>  p(t|y) 가 최대값이 되는 t(t = 1, ..., T)

p t y  qtlt y   qulu x 

u 1=

T

 
 
 
=

      1

1 du
2

Sulog 2 qu log–+  dt
2

Stlog 2 qt log–+ –  2– exp

u t
+

-------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------=

dt
2

Stlog 2 qt log–+

p t y 

t 1 –  Sp 1 – St+  Diag Sp 1 – St+  +=
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관측값 y에서 그룹 t까지의 Mahalanobis 거리는 다음과 같이 정의됩니다 .

그룹 t에서 관측값 y의 가능도는 다음과 같이 추정됩니다 .

그룹 t에 소속될 사후 확률은 다음과 같이 지정됩니다 .

관측값 y는 사후 확률이 가장 큰 그룹에 할당됩니다 .

정규화 판별 방법에 의해 저장되는 계산식은 아래와 같이 정의됩니다 .

참고 : SqDist[<group t>] 는 음수일 수 있습니다 .

와이드 선형 판별 방법

와이드 선형 방법은 공변량 수가 많은 경우 , 특히 공변량 수가 관측값 수를 초과 (p > n)하는 경우

에 유용합니다 . 이 방법은 합동 그룹 내 공분산 행렬 Sp의 역행렬 또는 전치를 효율적으로 계산

하는 것에 중점을 둡니다 (p > n인 경우 ). 여기에서는 큰 공분산 행렬에 대한 공간 할당 및 역행렬

계산이 발생하지 않도록 특이값 분해를 사용합니다 .

SqDist[<group t>]

Prob[<group t>]

Pred <X>  p(t|y) 가 최대값이 되는 t(t = 1, ..., T)

dt
2

y yt– t
1–
y yt– =

lt y  2 
T– 2

t
1 2–

y yt– t
1–
y yt– – 2 exp=

 2  T– 2 t
1 2–

dt
2

2– exp=

p t y  qtlt y   qulu x 

u 1=

T

 
 
 
=

      1

1 du
2 ulog 2 qu log–+  dt

2 tlog 2 qt log–+ –  2– exp

u t
+

-------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------=

dt
2 tlog 2 qt log–+

p t y 
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와이드 선형 방법은 그룹 내 공분산 행렬이 같다고 가정하며, 관측값 수가 공변량 수와 같거나 이

를 초과하는 경우 선형 방법과 동일합니다 .

와이드 선형 계산

표기는 표 5.2 에서 확인하십시오 . 다음 단계를 사용하여 와이드 선형 계산을 수행합니다 .

1. 그룹 내 표본 평균의 T x p 행렬 M을 계산합니다 . M의 (t,j) 번째 항목인 mtj는 j번째 공변량

에 대한 그룹 t 멤버의 표본 평균입니다 .

2. 각 공변량 j에 대해 그룹 전체의 합동 표준편차를 계산합니다 . 이를 sjj라고 합니다 .

3. 대각 항목 sjj가 있는 대각 행렬을 Sdiag로 나타냅니다 .

4. 각 공변량에 대한 값을 다음과 같이 중심화 및 척도화합니다 .

– 관측값이 속한 그룹의 평균을 뺍니다 .

– 차이를 합동 표준편차로 나눕니다 .

그룹 t의 관측값 i에 대해 j번째 공변량의 그룹 중심화 및 척도화된 값은 다음과 같이 표기합
니다 .

t(i) 표기는 관측값 i가 속한 그룹 t를 나타냅니다 .

5.  값 행렬을 Ys 로 나타냅니다 .

6. 그룹 중심화 및 척도화된 공변량의 합동 그룹 내 공분산 행렬을 R로 나타냅니다 . R 행렬은

다음과 같이 지정됩니다 .

7. Ys 에 특이값 분해를 적용합니다 .

여기서 U 와 V 는 직교정규이며 D 는 대각선에 양수 항목 ( 특이값 ) 이 있는 대각 행렬입니
다 . 자세한 내용은 ʺ특이값 분해 ʺ에서 확인하십시오 .

그러면 R을 다음과 같이 쓸 수 있습니다 .

8. R이 완전 계수인 경우 R‐1/2 은 다음과 같습니다 .

yij
* yij mt i j–

sjj
---------------------------=

yij
*

R YsYs  n T– =

Ys UDV=

R YsYs  n T–  VD
2
V  n T– = =

R
1 2–

VD
1–
V  n T–=
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여기서 D‐1 은 대각 항목이 D의 대각 항목에 대한 역행렬인 대각 행렬입니다 .

R이 완전 계수가 아닌 경우 R에 대한 유사역행렬을 다음과 같이 정의합니다 .

그러면 R의 역제곱근을 다음과 같이 정의합니다 .

9. R이 완전 계수이면 R‐ = R‐1 이 됩니다 . 따라서 완비성을 위해 유사역행렬을 사용하여 계속

합니다 .

p x p 행렬 Ts 를 다음과 같이 정의합니다 .

그러면 다음과 같이 구성할 수 있습니다 .

여기서 S‐p는 원래 데이터에 대해 SVD 를 사용하여 계산된 합동 그룹 내 공분산 행렬의 일반

화 역행렬입니다 .

Mahalanobis 거리

Mahalanobis 거리 , 가능도 및 사후 확률에 대한 계산식은 ʺ선형 판별 방법ʺ의 계산식과 동일합

니다 . 그러나 Sp의 역행렬은 특이값 분해를 사용하여 계산된 일반화 역행렬로 대체됩니다 .

계산식을 저장하면 분해 형식으로 Mahalanobis 거리가 제공됩니다 . 관측값 y에 대해 그룹 t까지

의 제곱 거리는 다음과 같습니다 . 여기서 마지막 등식의 SqDist[0] 및 판별 주성분은 ʺ저장된 계산

식 ʺ에 정의되어 있습니다 .

R
-

VD
2–
V  n T– =

R
- 

1 2
VD

1–
V  n T–=

Ts Sdiag
1–
VD

1–  n T– =

TsTs  Sdiag
1–
V D

1–
 

2
VSdiag

1–
 
  n T–  Sdiag

1–
R

-
Sdiag

1–
Sp

-
= = =

dt
2

y yt– Sp
-
y yt– =

 y yt– TsTs y yt– =

 y y–  yt y– – TsTs y y–  yt y– – =

 Ts y y–   Ts y y–   2 Ts yt y–   Ts y y–  – Ts yt y–   Ts yt y–  +=

 SqDist 0  2 Ts yt y–  Discrim Prin Comp– Ts yt y–   Ts yt y–  +=
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저장된 계산식

다음은 와이드 선형 판별 방법에 의해 저장되는 계산식입니다 .

다변량 검정에 대한 통계 상세 정보

아래에서 E는 잔차 교차곱 행렬이고 , H는 모형 교차곱 행렬입니다 . E의 대각 요소는 각 변수의

잔차 제곱합입니다. H의 대각 요소는 각 변수에 대한 모형의 제곱합입니다. 판별 분석 관련 문헌

에서는 종종 E를 W라고 합니다 (W는 within을 나타냄 ).

다변량 결과 표의 검정 통계량은  의 고유값 를 사용해서 구합니다. 다음 목록에서는 각 검

정 통계량의 계산 방법을 설명합니다 .

참고 : 반응 설계가 지정된 후 초기 E 및 H 행렬의 앞에 M 를 곱하고 뒤에 M을 곱합니다 .

• Wilks 람다

• Pillai 대각합

• Hotelling‐Lawley 대각합

판별 데이터 행렬 공변량에 대한 관측값 벡터

판별 주성분 데이터를 그룹 내에서 상관관계가 없도록 렌더링하는 주

성분  스코어링  행렬에  의해  변환된  데이터입니다 .

로 지정되며 , 여기서  는 전체 평균을 포함하

는 p x 1 벡터입니다 .

SqDist[0]

SqDist[<group t>] 관측값에서 그룹 중심까지의 Mahalanobis 거리입니다 .

자세한 내용은 ʺMahalanobis 거리ʺ에서 확인하십시오 .

Prob[<group t>] (ʺ선형 판별 방법ʺ에 제공됨 )

Pred <X> p(t|y)가 최대값이 되는 t(t = 1, ..., T)

Ts y y–  y

y y– T'sTs
 y y– 

p t y 

E
1–
H

 det E 
det H E+ 
---------------------------- 1

1 i+
--------------
 
 

i 1=

n

= =

V Trace H H E+ 
1–

  i
1 i+
--------------

i 1=

n

= =
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• Roy 최대근

,  의 최대 고유값

E 와 H는 다음과 같이 정의됩니다 .

여기서 b는 모형 계수의 추정 벡터이며 , A는 행렬 A의 일반화 역행렬을 나타냅니다 .

전체 모형 L은 0(절편 값 )으로 구성된 열로 , 행 및 열 개수가 모형의 모수 개수와 같은 단위 행렬

과 연결되어 있습니다 . 효과에 대한 L 행렬은 전체 모형 L 행렬의 일부 행으로 구성한 부분집합

입니다 .

근사 F- 검정에 대한 통계 상세 정보

F 값과 자유도를 계산하기 위해 p의 계수가  이고 q의 계수가  이라고 하겠습니

다 . 여기서 L 행렬은 검정 중인 효과와 관련된  의 요소를 식별합니다 . v는 오차 자유도가 되

도록 하고 s는 p 및 q의 최소값이 되도록 합니다 . 또한   및  이

되도록 합니다 .

표 5.3에서는 해당 검정 통계량에서 구한 각 근사 F의 계산을 보여 줍니다 .

U Trace E
1–
H  i

i 1=

n

= =

 1= E
1–
H

E Y'Y b' X'X b–=

H Lb ' L X'X -L'  1– Lb =

표 5.3  근사 F 통계량

검정 근사 F 분자 DF 분모 DF

Wilks 람다

Pillai 대각합

H E+ L X'X 
1–
L'

X'X
m 0.5 p q– 1– = n 0.5 v p– 1– =

F
1 1 t

–

1 t
---------------------
 
 
  rt 2u–

pq
----------------- 
 =

pq rt 2u–

F V
s V–
------------
 
  2n s 1+ +

2m s 1+ +
--------------------------
 
 =

s 2m s 1+ +  s 2n s 1+ + 
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그룹 간 공분산 행렬에 대한 통계 상세 정보

판별 플랫폼의 그룹 간 공분산 행렬은 표 5.2 의 표기를 사용하여 다음과 같이 정의됩니다 .

Hotelling-Lawley 

대각합

Roy 최대근

표 5.3  근사 F 통계량 ( 계속 )

검정 근사 F 분자 DF 분모 DF

F 2 sn 1+ U

s
2

2m s 1+ + 
------------------------------------=

s 2m s 1+ +  2 sn 1+ 

F  v max p q  q+– 
max p q 

----------------------------------------------------= max p q  v max p q – q+

SB
1
T 1–
------------ T

nt
n
----- 
  yt ybar– 

t 1=

T

= yt ybar– 
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부분 최소 제곱 모형
Y 와 X 간의 상관을 사용하여 모형 개발

PLS(부분 최소 제곱 ) 플랫폼에서는 요인 , 즉 설명 변수 (X)의 선형 결합을 기반으로 선형 모형을

적합시킵니다 . 이러한 요인은 X와 하나 이상의 반응(Y) 간의 공분산을 최대화하는 방식으로 얻

어집니다 . PLS는 X와 Y 사이의 상관을 이용하여 기본 잠재 구조를 나타냅니다 .

JMP Pro에서는 PLS‐DA(PLS 판별 분석) 수행 , 다양한 모형 효과 포함 , 여러 검증 방법 사용 ,

결측 데이터 대치 , 다양한 통계량 분포의 붓스트랩 추정값 계산 등의 작업이 가능한 추가 기능을

제공합니다 .

부분 최소 제곱은 X 변수가 관측값보다 많은 경우 , X 변수 간의 상관관계가 높은 경우 , X 변수가

많은 경우 , Y 변수가 몇 개 있고 X 변수가 많은 경우와 같이 보통 최소 제곱을 사용하여 만족스러

운 결과를 얻을 수 없는 상황에서 효과적입니다 .

그림 6.1  부분 최소 제곱 보고서 ( 일부 )
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부분 최소 제곱 플랫폼 개요

보통 최소 제곱과 달리 PLS(부분 최소 제곱 ) 방법은 예측 변수가 관측값보다 많을 때 사용할 수

있습니다 . PLS는 분광학 , 계량화학 , 유전체학 , 심리학 , 교육 , 경제학 , 정치학 및 환경 과학 등의

분야에서 고차원 데이터를 모델링하는 데 광범위하게 사용됩니다 .

PLS 방법을 사용한 모형 적합은 설명 변수가 관측값보다 많거나 설명 변수의 상관관계가 높을

때 특히 유용합니다 . PLS를 사용하여 단일 모형을 여러 반응에 동시에 적합시킬 수 있습니다 . 자

세한 내용은 Garthwaite(1994), Wold(1994), Wold et al. (2001), Eriksson et al. (2006) 및 Cox와

Gaudard(2013) 연구 자료에서 확인하십시오 .

NIPALS(Nonlinear  Iterative  Partial  Least  Squares)와  SIMPLS(ʺStatistically  Inspired

Modification of PLSʺ)라는 두 가지 모형 적합 알고리즘을 사용할 수 있습니다 . NIPALS에 대한

자세한 내용은 Wold(1980) 연구 자료에서 확인하십시오 . SIMPLS에 대한 자세한 내용은 De

Jong(1993) 연구 자료에서 확인하십시오 . 두 방법에 대한 설명은 Boulesteix와 Strimmer(2007)

연구 자료에서 확인하십시오 . SIMPLS 알고리즘은 특정 최적성 문제의 해를 구하는 것을 목표로

개발되었습니다 . 단일 반응의 경우 두 방법 모두 동일한 모형을 제공합니다 . 다중 반응의 경우

약간 차이가 있습니다 .

JMP에서는 분석 > 다변량 방법 > 부분 최소 제곱을 통해서만 PLS 플랫폼에 액세스할 수 있습니

다 . JMP Pro에서는 분석 > 모형 적합을 통해 부분 최소 제곱 분석법에 액세스할 수도 있습니다 .

 JMP Pro 에서는 다음을 수행할 수 있습니다 .

• 모형 적합에서 부분 최소 제곱 분석법을 사용하여 명목형 모델링 유형의 반응을 적합시키는

방식으로 PLS‐DA(PLS 판별 분석 ) 를 수행합니다 .

• 모형 적합에서 부분 최소 제곱 분석법을 사용하여 다항식 , 교호작용 및 범주형 효과를 적합

시킵니다 .

• 검증 및 교차 검증을 위한 여러 방법 중에서 선택합니다 .

• 결측 데이터를 대치합니다 .

• 다양한 통계량 분포의 붓스트랩 추정값을 구합니다. 관심 있는 보고서를 마우스 오른쪽 버튼으

로 클릭할 수 있습니다 . 붓스트랩 추정값에 대한 자세한 내용은 기본 분석에서 확인하십시오 .

부분 최소 제곱 플랫폼은 추출할 최적 요인 수를 선택하는 데 도움이 되도록 van der Voet T2 검

정 및 교차 검증을 사용합니다 .

• JMP 플랫폼에서는 leave‐one‐out 교차 검증 방법을 사용합니다 . 검증을 사용하지 않도록 선

택할 수도 있습니다 .

• JMP Pro 에서는 K 폴드 , Leave‐One‐Out 또는 랜덤 홀드백 교차 검증을 선택하거나 검

증 열을 지정할 수 있습니다 . 검증을 사용하지 않도록 선택할 수도 있습니다 .
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부분 최소 제곱의 예

부분 최소 제곱 플랫폼을 사용하여 발트해의 해수 표본에 존재하는 세 가지 오염 화합물의 양을

예측하기 위한 모형을 생성합니다 . 세 가지 관심 화합물은 다음과 같습니다 .

• 리그닌술포산염 ‐ 펄프 산업 공해

• 부식산 ‐ 천연 임산물

• 세제의 형광 표백제

예측 변수는 v1 ~ v27의 파장 범위로 측정된 스펙트럼 방출 강도입니다 . 이 예는 부분 최소 제곱

이 매우 효과적인 분광계 보정 분야에서 가져왔습니다 .

모형 보정을 위해 화학적 조성이 알려진 표본을 사용합니다 . 보정 데이터는 농도가 알려진 리그

닌술포산염 , 부식산 및 세제의 16 개 표본으로 구성됩니다 . 27 개의 등거리 파장에서 방출 강도

가 기록됩니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Baltic.jmp 를 엽니다 .

참고 : Baltic.jmp 데이터 테이블의 데이터는 Umetrics(1995) 에 보고되어 있습니다 . 원본 출

처는 Lindberg, Persson 및 Wold(1983) 연구 자료입니다 .

2. 분석 > 다변량 방법 > 부분 최소 제곱을 선택합니다 .

3. ls, ha 및 dt 를 Y, 반응 역할에 할당합니다 .

4. 27 개의 강도 변수 (v1 ~ v27) 가 포함된 Intensities 를 X, 요인 역할에 할당합니다 .

5. 확인을 클릭합니다 .

부분 최소 제곱 모형 시작 제어판이 나타납니다 .

6. ʺ검증 방법 ʺ에서 Leave-One-Out 을 선택합니다 .

7. 시작을 클릭합니다 .

van der Voet 검정은 난수화 검정이므로 ʺProb > van der Voet T2ʺ 값이 약간 다를 수 있습니다 .
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그림 6.2  부분 최소 제곱 보고서

ʺ제곱근 평균 PRESS( 예측 잔차 제곱합 ) 그림 ʺ에서는 요인 수가 7 일 때 제곱근 평균 PRESS
가 최소화된다는 것을 보여 줍니다 . 이 내용은 ʺ제곱근 평균 PRESS 그림 ʺ 아래의 ʺ참고 ʺ에
명시되어 있습니다 . 7 개의 요인을 사용한 NIPALS 적합 ( 빠른 SVD 사용 ) 보고서가 생성되었
습니다 . 그림 6.3 에 보고서의 일부가 표시되어 있습니다 .

van der Voet T2 검정 통계량은 요인 수가 다른 모형이 최소 PRESS 값을 가진 모형과 유의하
게 다른지 여부를 확인하는 데 사용됩니다 . 일반적인 방법은 van der Voet 유의 수준이 0.10
을 초과하는 가장 작은 수의 요인을 추출하는 것입니다 (SAS Institute Inc 2023f, Tobias 1995
참조 ). 이 방법을 여기에 적용하려면 모형 시작 패널의 요인 수에 6 을 입력하여 새 모형을 적
합시킵니다 .
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그림 6.3  추출된 7 개 요인

8. ʺ7 개의 요인을 사용한 NIPALS 적합 ( 빠른 SVD 사용 )ʺ 의 빨간색 삼각형을 클릭하고 진단
그림을 선택합니다 .

그러면 실제값 대 예측값 그림을 보여 주는 보고서와 다양한 잔차 그림을 보여 주는 세 개의
보고서가 제공됩니다 . ʺ실제값 대 예측값 그림 ʺ에서는 예측 화합물 양이 실제 양과 일치하
는 정도를 보여 줍니다 .

그림 6.4  진단 그림

9. ʺ7 개의 요인을 사용한 NIPALS 적합 ( 빠른 SVD 사용 )ʺ의 빨간색 삼각형을 클릭하고 VIP 대
계수 그림을 선택합니다 .
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그림 6.5  VIP 대 계수 그림

VIP 대 계수 그림은 다양한 반응의 적합도와 관련하여 영향력 있는 변수를 식별하는 데 도움
이 됩니다 . 예를 들어 v23, v2 및 v26 은 모두 VIP(Variable Importance for Projection) 값이
0.8 을 초과하고 계수도 상대적으로 큽니다 .

부분 최소 제곱 플랫폼 시작

다음과 같은 두 가지 방법으로 부분 최소 제곱 플랫폼을 시작할 수 있습니다 .

• 분석 > 다변량 방법 > 부분 최소 제곱을 선택합니다 .

• 분석 > 모형 적합을 선택하고 ʺ분석법 ʺ 메뉴에서 부분 최소 제곱을 선택합니다 . 이 방법

을 사용하면 다음을 수행할 수 있습니다 .

– 범주형 변수를 Y 또는 X로 입력합니다 . 범주형 Y를 입력하여 PLS‐DA 를 수행합니다 .

– 교호작용 및 다항식 항을 모형에 추가합니다 .

– ʺX 표준화 ʺ 옵션을 사용하여 중심화 및 척도화된 열로 고차 항을 구성합니다 .

– 모형 규격 스크립트를 저장합니다 .

모형 적합 시작 창의 일부 기능은 부분 최소 제곱 분석법에 사용할 수 없습니다 .

• 가중치 , 내포 , 속성 , 변환 , 절편 없음

팁 : ʺ열 선택 ʺ 상자에서 변수를 마우스 오른쪽 버튼으로 클릭하고 ʺ변환 ʺ 옵션을 선택하여

변수를 변환할 수 있습니다 .

• 매크로 : 혼합물 반응 표면 , Scheffe 3 차
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그림 6.6  JMP Pro 부분 최소 제곱 시작 창 ( 결측값 대치법에 EM 선택됨 )

그림 6.7  JMP Pro 모형 적합 부분 최소 제곱 시작 창

모형 적합 시작 옵션에 대한 자세한 내용은 선형 모형 적합에서 확인하십시오 .

ʺ열 선택ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에 포함된 옵션에 대한 자세한 내용은 JMP 사용에서 확인하십

시오 .
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부분 최소 제곱 시작 창에는 다음 옵션이 포함되어 있습니다 .

Y, 반응 수치형 반응 열을 입력합니다 . 열을 여러 개 입력하면 공동으로 모델링됩니다 .

JMP Pro 에서는 모형 적합 시작 창에 명목형 반응 열을 입력하여 PLS‐DA 를 수행할 수

있습니다 . 자세한 내용은 ʺPLS 판별 분석에 대한 통계 상세 정보 ʺ에서 확인하십시오 .

X, 요인 예측 변수 열을 입력합니다. 부분 최소 제곱 시작 창에는 수치형 예측 변수만 허용됩니다.

JMP Pro 에서는 모형 적합 시작 창에 명목형 및 순서형 모형 효과를 입력할 수 있습니다 .

순서형 효과는 명목형으로 처리됩니다 .

빈도 데이터가 요약된 경우 값에 각 행에 대한 개수가 포함된 열을 입력합니다 .

검증 검증 데이터 집합을 정의하는 숫자 열입니다 . 검증 열에는 다음과 같이 연속된 정수

값만 포함되어야 합니다 .

– 검증 열에 두 개의 수준이 포함된 경우 더 작은 값이 훈련 데이터 집합을 정의하고 더 큰

값이 검증 데이터 집합을 정의합니다 .

– 검증 열에 세 개의 수준이 포함된 경우 작은 값부터 순서대로 훈련 데이터 집합 , 검증 데

이터 집합 , 테스트 데이터 집합을 각각 정의합니다 .

– 검증 열에 네 개 이상의 수준이 포함된 경우 K 폴드 교차 검증이 사용됩니다 . 기타 검증

옵션에 대한 자세한 내용은 ʺ검증 방법 ʺ에서 확인하십시오 .

PLS 플랫폼에서는 검증 열을 사용하여 모형을 훈련 및 조정하거나 모형을 훈련 , 조정 및 평

가합니다 . 검증에 대한 자세한 내용은 예측 및 전문 모델링에서 확인하십시오 .

참고 : ʺ열 선택 ʺ 목록에서 아무 열도 선택하지 않은 상태로 ʺ검증 ʺ 버튼을 클릭하면 데이터

테이블에 검증 열을 추가할 수 있습니다 . ʺ검증 열 생성 ʺ 유틸리티에 대한 자세한 내용은 예
측 및 전문 모델링에서 확인하십시오 .

기준 변수의 각 수준에 대한 개별 분석으로 구성된 보고서를 생성하는 열을 입력합니다 . 기준

변수가 둘 이상 할당되면 기준 변수의 가능한 각 수준 조합에 대해 개별 분석이 생성됩니다 .

중심화 각 열에서 평균을 빼서 모든 Y 변수와 모형 효과를 중심화합니다 . 자세한 내용은 ʺ중심

화 및 척도화 ʺ에서 확인하십시오 .

척도화 각 열을 표준편차로 나누어 모든 Y 변수와 모형 효과의 척도를 조정합니다 . 자세한 내용

은 ʺ중심화 및 척도화 ʺ에서 확인하십시오 .

X 표준화 (모형 적합 시작 창에서만 사용 가능 ) 모형 효과를 구성하는 데 사용되는 모든 열

을 중앙에 맞추고 척도를 조정합니다 . 이 옵션을 선택하지 않으면 원래 데이터 테이블 열을

사용하여 고차 효과가 구성됩니다 . 그런 다음 선택한 ʺ중심화 ʺ 및 ʺ척도화 ʺ 옵션에 따라 각

고차 효과가 중심화되거나 척도화됩니다 . ʺX 표준화 ʺ는 Y 변수를 중앙에 맞추거나 척도를

조정하지 않습니다 . 자세한 내용은 ʺX 표준화 ʺ에서 확인하십시오 .

결측 데이터 대치 Y 또는 X 의 결측 데이터 값을 비결측 값으로 대체합니다 . 결측값 대치법
목록에서 적절한 방법을 선택합니다 .
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결측 데이터 대치를 선택하지 않으면 X 변수의 관측값이 결측인 행이 분석에서 제외되고 해
당 행에 대한 예측이 계산되지 않습니다. X 변수에는 결측 관측값이 없지만 Y 변수에 결측 관
측값이 있는 행도 분석에서 제외되지만 예측이 계산됩니다 .

결측값 대치법 ( 결측 데이터 대치를 선택한 경우에만 표시됨 ) 다음 결측값 대치 방법 중에

서 선택합니다 .

평균 각 모형 효과 또는 반응 열에 대해 결측값을 비결측 값의 평균으로 대체합니다 .

EM 반복 EM(Expectation‐Maximization) 방식을 사용하여 결측값을 대치합니다 . 첫 번째

반복에서는 지정된 모형이 효과 또는 반응의 결측값을 평균으로 대체한 데이터에 적합됩

니다 . Y 모형의 예측값과 X 모형의 예측값을 사용하여 결측값을 대치합니다 . 이후 반복

의 경우 현재 추정값을 사용한 조건부 분포가 주어지면 결측값이 해당 예측값으로 대체

됩니다 .

결측값 대치를 위해 다항식 항은 별도의 예측 변수로 처리됩니다 . 다항식 항이 지정되면 해

당 항은 원래 데이터에서 계산되거나 , ʺX 표준화 ʺ 가 선택된 경우 표준화된 열 값에서 계산

됩니다 . 다항식 항 정의와 관련된 열의 값이 결측인 행이 있으면 해당 항목은 다항식 항에 대

해 결측입니다 . 이 방식으로 정의된 다항식 항을 사용하여 결측값 대치가 수행됩니다 .

EM 방법에 대한 자세한 내용은 Nelson, Taylor 및 MacGregor(1996) 연구 자료에서 확인하
십시오 .

최대 반복 (ʺ결측값 대치법 ʺ에서 ʺEMʺ을 선택한 경우에만 표시됨 ) 알고리즘에 사용되는

최대 반복 수를 설정할 수 있습니다 . 결측값의 현재 추정값과 이전 추정값 사이의 최대 차이

가 10‐8 로 제한되면 알고리즘이 종료됩니다 .

시작 창을 완료하고 확인을 클릭하면 ʺ모형 시작ʺ 제어판이 나타납니다 . 자세한 내용은 ʺ모형 시

작 제어판ʺ에서 확인하십시오 .

중심화 및 척도화

부분 최소 제곱에 대한 중심화 및 척도화 옵션은 기본적으로 선택됩니다 . 즉 , 예측 변수와 반응

이 평균 0, 표준편차 1이 되도록 중심화되고 척도가 조정됩니다 . 예측 변수와 반응을 중심화하면

변동에 비례하여 해당 변수와 반응이 동등하게 됩니다 . 중심화하지 않으면 변수의 평균과 해당

평균에 대한 변동이 모두 연속 요인을 생성하는 데 포함됩니다 . 설명을 위해 Time과 Temp가 두

개의 예측 변수라고 가정해 보겠습니다 . 이 변수를 척도화하면 Time의 1 표준편차 변화가 Temp
의 1 표준편차 변화와 거의 동일하다는 것을 나타냅니다 .

X 표준화

ʺ모형 적합ʺ 창에서 ʺ부분 최소 제곱ʺ 분석법을 선택하면 ʺX 표준화ʺ 옵션이 기본적으로 선택됩

니다 . 이렇게 하면 모형 효과로 입력한 모든 열과 교호작용 또는 다항식 항에 포함된 모든 열이

표준화됩니다 .
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X1 과 X2 라는 두 개의 열이 있고 ʺ모형 적합 ʺ 창에서 교호작용 항 X1*X2 를 모형 효과로 입력한

다고 가정해 보겠습니다 . ʺX 표준화 ʺ 옵션을 선택하면 교호작용 항을 구성하기 전에 X1과 X2가

모두 중심화 및 척도화됩니다 . 구성되는 교호작용 항은 다음과 같이 계산됩니다 .

그런 다음 모든 모형 효과가 모형에 포함되기 전에 중심화 및 척도화 옵션 선택에 따라 중심화되

거나 척도화됩니다 .

ʺX 표준화 ʺ 옵션을 선택하지 않고 중심화 및 척도화 옵션을 모두 선택하면 모형에 입력되는 항이

다음과 같이 계산됩니다 .

모형 시작 제어판

부분 최소 제곱 시작 창에서 ʺ확인 ʺ을 클릭하거나 ʺ모형 적합 ʺ 시작 창에서 ʺ실행 ʺ을 클릭하

면 ʺ모형 시작 ʺ 제어판이 나타납니다 .

그림 6.8  부분 최소 제곱 모형 시작 제어판

참고 : JMP Pro 에서는 ʺ모형 시작 ʺ 제어판의 ʺ검증 방법 ʺ 부분이 다르게 나타납니다 .

ʺ모형 시작 ʺ 제어판에는 다음과 같은 선택 옵션이 포함되어 있습니다 .

방법 지정 모형 적합 알고리즘 유형을 선택합니다 . NIPALS 와 SIMPLS 라는 두 가지 알고리즘

이 있습니다 . 반응 변수가 하나뿐인 경우 두 방법은 동일한 계수 추정값을 생성합니다 . 두 알

고리즘의 차이에 대한 자세한 내용은 ʺ부분 최소 제곱 플랫폼에 대한 통계 상세 정보 ʺ에서

확인하십시오 .

X1 mean X1 –
std X1 

---------------------------------------- 
  X2 mean X2 –

std X2 
---------------------------------------- 
 

X1 X2 mean X1 X2 –
std X1 X2 

--------------------------------------------------------------------
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검증 방법 검증 방법을 선택합니다 . 검증은 추출할 최적 요인 수를 결정하는 데 사용됩니다 .

JMP Pro의 경우 플랫폼 시작 창에서 검증 열을 지정하면 이러한 옵션이 나타나지 않습니다 .

홀드백 검증 데이터 집합에 대해 지정된 비율의 데이터를 무작위로 선택하고 데이터

의 다른 부분을 사용하여 모형을 적합시킵니다 . 랜덤 선택은 단순 랜덤 표집을 기반으로

할 때보다 더 균형 있는 훈련 데이터 집합 및 검증 데이터 집합을 생성하기 위해 모형 요

인에 대한 층화 표집을 기반으로 합니다 .

K 폴드 데이터를 K개의 부분집합 또는 폴드로 분할합니다 . 그런 다음 각 폴드는 나머

지 데이터에 적합된 모형을 검증하는 데 사용되어 총 K개의 모형을 적합시킵니다 . 이 방

법은 제한된 양의 데이터를 효율적으로 사용하기 때문에 소규모 데이터 집합에 가장 적

합합니다 .

Leave-One-Out leave‐one‐out 교차 검증을 수행합니다 .

없음 추출할 요인 수를 선택하기 위해 검증을 사용하지 않습니다 . 요인 수는 ʺ요인 검색 범

위 ʺ에 지정됩니다 .

요인 검색 범위 검증을 사용하지 않는 경우 추출할 잠재 요인 수를 지정합니다 . 검증을 사용 중

인 경우에는 최적 요인 수를 선택하기 전에 플랫폼에서 적합시키려고 하는 최대 요인 수입니

다 . 최대 요인 수는 비결측 행 수와 요인 수 중 더 작은 값입니다 . 이 경우 초기 요인 수는 15

와 최대 요인 수 중 더 작은 값입니다 .

요인 지정 시작을 클릭하여 초기 모형을 적합시키면 나타납니다 . 새 모형을 적합시키는 데 사용

할 요인 수를 지정합니다 .

시작 지정된 규격으로 모형 적합을 시작합니다 .

부분 최소 제곱 옵션

ʺ모형 시작 ʺ 제어판에서 ʺ시작 ʺ을 클릭하기 전에 ʺ부분 최소 제곱 ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에

서 다음 옵션을 사용할 수 있습니다 .

난수 시드값 설정 K 폴드 및 홀드백 검증에 사용되는 난수화 과정을 위한 시드값을 설정합

니다 . 분석을 재현하려는 경우에 유용합니다 . 시드를 양수 값으로 설정하고 스크립트를 저

장하면 시드값이 스크립트에 자동으로 저장됩니다 . 스크립트를 실행하면 항상 동일한 교차

검증 분석이 생성됩니다 . ʺ검증 방법 ʺ을 ʺ없음 ʺ으로 설정하거나 검증 열을 사용하는 경우

에는 이 옵션이 나타나지 않습니다 .

SVD 모형 적합 알고리즘에서 SVD 알고리즘의 빠른 또는 전통적 방법 적용을 선택할 수

있는 하위 메뉴를 표시합니다 . 기본은 빠른 SVD 입니다 .

일반 옵션

다음 옵션에 대한 자세한 내용은 JMP 사용에서 확인하십시오 .

로컬 데이터 필터 특정 보고서에서 사용되는 데이터를 필터링할 수 있는 로컬 데이터 필터를 표

시하거나 숨깁니다 .
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다시 실행 분석을 반복하거나 다시 시작할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 . 이 기능을 지원

하는 플랫폼에서 ʺ자동 재계산 ʺ 옵션은 해당하는 보고서 창에서 데이터 테이블에 대한 변경

사항을 즉시 반영합니다 .

플랫폼 환경 설정 현재 플랫폼 환경 설정을 보거나 , 현재 JMP 보고서의 설정과 일치하도록 플랫

폼 환경 설정을 업데이트할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 .

스크립트 저장 보고서를 재생성하는 스크립트를 여러 대상에 저장할 수 있는 옵션이 포함되어

있습니다 .

그룹별 스크립트 저장 기준 변수의 모든 수준에 대한 플랫폼 보고서를 재생성하는 스크립트를

여러 대상에 저장할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 . 시작 창에서 기준 변수를 지정한 경

우에만 사용할 수 있습니다 .

참고 : 이 플랫폼의 추가 옵션은 스크립트를 통해 사용할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ도움말 ʺ

메뉴의 ʺ스크립트 인덱스 ʺ 에서 여십시오 . 또한 ʺ 스크립트 인덱스 ʺ에서 이 섹션에 설명된 옵

션의 스크립트 예제도 찾을 수 있습니다 .

부분 최소 제곱 보고서

ʺ부분 최소 제곱ʺ 보고서의 모양은 검증 방법을 사용하는지 여부에 따라 달라집니다. 검증 열을 지

정했거나 ʺ검증 방법ʺ 패널에서 ʺ홀드백ʺ을 선택한 경우 보고서의 모든 모형 적합은 훈련 데이터

를 기반으로 합니다 . 그렇지 않은 경우 모든 모형 적합은 전체 데이터 집합을 기반으로 합니다 .

검증을 사용한 경우 다음 세 가지 보고서가 나타납니다 .

• 모형 비교 요약

• 교차 검증 보고서

• <N> 개의 요인을 사용한 NIPALS( 또는 SIMPLS) 적합

CV 방법을 없음으로 선택한 경우 다음 두 보고서가 나타납니다 .

• 모형 비교 요약

• <N> 개의 요인을 사용한 NIPALS( 또는 SIMPLS) 적합

추가 모형을 적합시키려면 ʺ모형 시작ʺ 패널에서 원하는 요인 수를 지정합니다 .

모형 비교 요약

ʺ부분 최소 제곱ʺ 보고서의 ʺ모형 비교 요약ʺ 테이블에는 각 적합 모형에 대한 요약 결과가 표시

됩니다 .
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그림 6.9  모형 비교 요약

이 보고서에는 다음과 같은 요약 정보가 포함됩니다 .

방법 ʺ모형 시작 ʺ 제어판에서 지정한 분석 방법을 표시합니다 .

SVD 지정한 SVD 알고리즘 구현 방법을 표시합니다 .

행 수 훈련 데이터 집합에 사용된 관측값 수를 표시합니다 .

요인 수 추출된 요인 수를 표시합니다 .

누적 X 에 대해 설명되는 변동 백분율 모형에 의해 설명되는 X 의 변동 백분율을 표시합니다 .

누적 Y 에 대해 설명되는 변동 백분율 모형에 의해 설명되는 Y 의 변동 백분율을 표시합니다 .

VIP 수 > 0.8 VIP(Variable Importance for Projection) 값이 0.8 보다 큰 모형 효과의 수를 표시합

니다 . VIP 스코어는 X 및 Y 모델링에 대한 변수의 상대적 중요도를 나타내는 측도입니다

(Wold 1994, Eriksson et al. 2006 참조 ).

교차 검증 보고서

이 보고서는 부분 최소 제곱에 대한 ʺ모형 시작ʺ 제어판에서 교차 검증 형식을 검증 방법으로 선

택한 경우에만 나타납니다 . 보고서 제목은 제어판에서 선택한 교차 검증 및 방법 옵션에 따라 동

적으로 ʺ<방법 = 방법 지정>ʺ을 사용한 <교차 검증 방법>ʺ으로 지정됩니다 . 여기에는 ʺ모형 시

작ʺ 제어판에 지정한 대로 0 ~ 추출된 최대 요인 수를 사용하여 모형 적합에 대한 요약 통계량이

표시됩니다 . 또한 제곱근 평균 PRESS 값을 보여 주는 그림도 제공됩니다 . 자세한 내용은 ʺ제곱

근 평균 PRESS 그림ʺ에서 확인하십시오 . 최적 요인 수는 최소 제곱근 평균 PRESS 통계량을 사

용하여 식별됩니다 .
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그림 6.10  교차 검증 보고서

X 표준화 옵션을 선택하면 표준화가 전체 데이터 테이블에 한 번 적용됩니다 . 개별 훈련 데

이터 집합에 다시 적용되지는 않습니다 . 그러나 중심화 또는 척도화 옵션 조합을 선택하면 이 선

택 조합이 각 교차 검증 훈련 데이터 집합에 적용됩니다 . 이러한 옵션을 선택한 경우 개별적으로

중심화 및 척도화되는 훈련 데이터 집합을 사용하여 교차 검증이 진행됩니다 .

다음 통계량이 보고서에 표시됩니다 . 검증 또는 교차 검증이 사용되는 경우 보고된 결과는 훈련

데이터 집합 통계량의 요약입니다 .

요인 수 모형 적합에 사용된 요인 수입니다 .

제곱근 평균 PRESS  모든 반응에 대한 PRESS 값 평균의 제곱근입니다 . 자세한 내용은 ʺ제곱근

평균 PRESSʺ에서 확인하십시오 .

van der Voet T2 추출된 요인 수가 다른 모형이 최적 모형과 유의하게 다른지 여부를 검정하는

van der Voet 검정의 검정 통계량입니다 . 각 van der Voet T2 검정에 대한 귀무가설은 해당
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요인 수를 기반으로 하는 모형이 최적 모형과 다르지 않다는 것입니다 . 대립가설은 모형이

최적 모형과 다르다는 것입니다 . 자세한 내용은 ʺvan der Voet T2 검정에 대한 통계 상세 정보

ʺ에서 확인하십시오 .

Prob > van der Voet T2 van der Voet T2 검정의 p 값입니다 . 자세한 내용은 ʺvan der Voet T2 검

정에 대한 통계 상세 정보 ʺ에서 확인하십시오 .

Q2 다음과 같이 Y의 총 제곱합으로 나눈 PRESS 값 비율을 1에서 뺀 값으로 정의되는 무차원 예

측 능력 측도입니다 .

1  PRESS/SSY

자세한 내용은 ʺQ2 계산 ʺ에서 확인하십시오 .

누적 Q2 주어진 수 이하의 요인을 사용한 모형의 예측 능력을 나타내는 지표입니다 . 주어진 요

인 수 f에 대해 누적 Q2 은 다음과 같이 정의됩니다 .

(Pressi/SYYi)

여기서 PRESSi와 SSYi는 i개 요인에 대한 값에 해당합니다 .

R2X 지정된 요인에 의해 설명되는 X 변동의 백분율입니다 . R2X 가 큰 성분이 X 변수의 변동을

많이 설명합니다. 자세한 내용은 ʺ검증이 사용되는 경우 R2X 및 R2Y 계산ʺ에서 확인하십시오.

누적 R2X 주어진 요인 수를 사용한 모형에 의해 설명되는 X 변동의 백분율입니다 . 이 값은 R2X

값의 합계입니다 (i = 1 ~ 주어진 요인 수 ).

R2Y 지정된 요인에 의해 설명되는 Y 변동의 백분율입니다 . R2Y 가 큰 성분이 Y 변수의 변동을

많이 설명합니다. 자세한 내용은 ʺ검증이 사용되는 경우 R2X 및 R2Y 계산ʺ에서 확인하십시오.

누적 R2Y 주어진 요인 수를 사용한 모형에 의해 설명되는 Y 변동의 백분율입니다 . 이 값은 R2Y

값의 합계입니다 (i = 1 ~ 주어진 요인 수 ).

Q2 및 누적 R2Y 해석

Q2 및 누적 R2Y 통계량은 둘 다 예측 능력을 측정하지만 방식이 다릅니다 .

• 누적 R2Y 는 요인 수가 증가함에 따라 함께 증가합니다 . 모형에 요인이 추가될수록 더 많은

변동이 설명되기 때문입니다 .

• Q2 은 요인 수가 증가함에 따라 증가했다가 감소하거나 , 적어도 증가를 중단하는 경향이 있

습니다 . 요인이 추가될수록 모형이 훈련 데이터 집합에 맞게 조정되고 새 데이터에 대해 잘

일반화되지 않아 PRESS 통계량이 감소하기 때문입니다 .

Q2 및 누적 R2Y 분석은 모형에 포함할 요인 수를 결정하기 위해 van der Voet 검정 대신 사용할

수 있습니다 . Q2이 크고 감소가 시작되지 않은 요인 수를 선택합니다 . 누적 R2Y도 커야 합니다 .

그림 6.11에서는 Leave‐One‐Out 검증 방법을 사용하는 Penta.jmp 데이터 테이블의 요인 수에 대

한 누적 R2Y 및 Q2 그림을 보여 줍니다. 누적 R2Y는 약 네 개 요인에 대해 증가 후 안정됩니다. Q2

통계량은 두 요인에 대해 가장 크고 그 이후에 안정되기 시작합니다 . 이 그림은 요인이 두 개인

모형이 데이터를 과대적합하지 않고 Y 변동의 많은 부분을 설명한다는 것을 나타냅니다 .

1  

i 1=

f

–
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그림 6.11  Penta.jmp 에 대한 누적 R2Y 및 Q2

제곱근 평균 PRESS 그림

이 막대 차트에는 요인 수가 가로 축에 표시되고 제곱근 평균 PRESS 값이 세로 축에 표시됩니다 .

이는 교차 검증 보고서의 ʺ제곱근 평균 PRESSʺ 열 오른쪽에 나타나는 가로 막대 차트와 동일합니

다(그림 6.10 참조).

제곱근 평균 PRESS

지정된 요인 수 a에 대한 제곱근 평균 PRESS 는 다음 단계를 사용하여 계산됩니다 .

1. 요인이 a개인 모형을 각 훈련 데이터 집합에 적합시킵니다 .

2. 결과 예측 계산식을 검증 데이터 집합의 관측값에 적용합니다 .

3. 각 Y 에 대해 다음을 수행합니다 .

– 각 검증 데이터 집합에 대해 관측된 각 검증 데이터 집합 값과 예측값 간의 차이 제곱을

계산합니다 ( 제곱 예측 오차 ).

– 각 검증 데이터 집합에 대해 이러한 차이 제곱의 평균을 구하고 결과를 반응에 대한 분산

추정값으로 나눕니다 . K 폴드 및 Leave‐One‐Out 검증 방법의 경우 전체 반응 열의 분산으

로 나눕니다 . 홀드백 검증의 경우 훈련 데이터 집합에 있는 반응 값의 분산으로 나눕니다 .

– 이러한 평균을 합산하고 검증 데이터 집합이 두 개 이상인 경우 합계를 검증 데이터 집합

수 ‐ 1 로 나눕니다 . 이 값이 주어진 Y 에 대한 PRESS 통계량입니다 .

4. a개 요인의 제곱근 평균 PRESS 는 모든 반응에 대한 PRESS 값 평균의 제곱근입니다 .
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5. 여러 Y 의 PRESS 통계량은 모든 반응에 대해 3 단계에서 구한 PRESS 통계량의 평균을 계산

한 값입니다 .

Q2 계산

Q2 통계량은 1 ‐ PRESS/SSY로 정의됩니다 . PRESS 통계량은 훈련 데이터 집합을 기반으로 개발

되었지만 검증 데이터 집합에서 평가된 모형의 모든 반응에 대해 평균을 구한 예측 오차 제곱합

입니다 . SSY 값은 모든 반응에 대해 평균을 구하고 검증 데이터 집합의 관측값을 기반으로 하는

Y의 제곱합입니다 .

교차 검증 보고서의 Q2 통계량은 선택한 검증 방법에 따라 다음과 같은 방식으로 계산됩니다 .

Leave-One-Out Q2 은 1 ‐ 평균 (PRESS)/ 평균 (SSY) 값입니다 . 각 Y에 대한 PRESS는 관측값을

한 번에 하나씩 제외하여 생성된 모형에서 계산됩니다 . SSY는 각 Y 열의 모든 값에서 계산

됩니다 .

K 폴드 Q2 은 각 K 폴드를 제외하여 생성된 K 개 모형을 기반으로 한 검증 데이터 집합에 대해

계산되는 1 ‐ PRESS/SSY 값의 평균입니다 .

홀드백 또는 검증 데이터 집합 Q2 은 단일 훈련 데이터 집합을 사용하여 생성된 모형을 기반으로

한 검증 데이터 집합에 대해 계산되는 1 ‐ PRESS/SSY 값입니다 .

검증이 사용되는 경우 R2X 및 R2Y 계산

교차 검증 보고서의 R2X 및 R2Y 통계량은 선택한 검증 방법에 따라 다음과 같은 방식으로 계산

됩니다 .

참고 : 이러한 모든 계산에서 R2Y 는 유사하게 계산됩니다 .

Leave-One-Out R2X 는 관측값을 한 번에 하나씩 제외하여 생성된 모형에 대한 ʺX 효과에 대해

설명되는 변동 백분율 ʺ 값의 평균입니다 .

K 폴드 R2X는 각 폴드를 제외하여 생성된 K개 모형에 대한 ʺX 효과에 대해 설명되는 변동 백분

율 ʺ 값의 평균입니다 .

홀드백 또는 검증 데이터 집합 R2X 는 훈련 데이터를 사용하여 생성된 모형에 대한 ʺX 효과에 대

해 설명되는 변동 백분율 ʺ 값입니다 .

모형 적합 보고서

부분 최소 제곱 플랫폼의 모형 적합 보고서에는 각 적합 모형에 대한 상세 결과가 표시됩니다. 적

합에는 교차 검증에 기반한 최적 요인 수가 사용되거나, 교차 검증 방법이 지정되지 않은 경우 지

정된 요인 수가 사용됩니다 . 보고서 제목은 NIPALS 또는 SIMPLS 중 사용된 방법과 빠른 SVD

또는 전통적 SVD 중 사용된 방법을 나타내고 추출된 요인 수를 제공합니다 .
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그림 6.12  모형 적합 보고서

모형 적합 보고서에는 다음과 같은 요약 정보가 포함됩니다 .

X-Y 스코어 그림 추출된 각 요인에 대한 X 및 Y 스코어의 산점도입니다 .

설명되는 변동의 백분율 X 와 Y 둘 다에 대해 설명되는 변동 백분율 및 누적 변동 백분율을 표시

합니다 . 추출된 각 요인에 대한 결과가 제공됩니다 .

중심화 및 척도화된 데이터에 대한 모형 계수 각 Y 를 대상으로 중심화 및 척도화된 데이터를 기반

으로 하는 모형에 대한 X 의 계수를 표시합니다 .

모형 적합 옵션

부분 최소 제곱 플랫폼에서 ʺ모형 적합 ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에는 다음 옵션이 포함되어 있습

니다 .

변동 백분율 그림 ʺX 효과에 대해 설명되는 변동 백분율 ʺ과 ʺY 효과에 대해 설명되는 변동 백분

율 ʺ이라는 두 개의 그림을 추가합니다 . 여기에는 X 및 Y에 대해 추출된 각 요인에 의해 설

명되는 변동 백분율을 나타내는 누적 막대 차트가 표시됩니다 .

변수 중요도 그림 각 X 변수의 VIP(Variable Importance for Projection) 값을 그림에 표시합니다 .

VIP 스코어가 ʺ변수 중요도 테이블 ʺ에 나타납니다 . 자세한 내용은 ʺ변수 중요도 그림 ʺ에서

확인하십시오 .

VIP 대 계수 그림 모형 계수에 대한 VIP(Variable Importance for Projection) 통계량을 그림에 표

시합니다 . 선택한 Y 에 해당하는 점만 표시할 수 있습니다 . 추가 라벨 옵션이 제공됩니다 .

중심화 및 척도화된 데이터에 대한 그림과 원래 데이터에 대한 그림이 둘 다 있습니다 . 자세

한 내용은 ʺVIP 대 계수 그림 ʺ에서 확인하십시오 .

VIP 임계 설정 변수 중요도 그림 , 변수 중요도 테이블 및 VIP 대 계수 그림에 사용할 임계 수준을

설정합니다 .
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계수 그림 전체 X 변수에서 각 반응에 대한 모형 계수를 그림에 표시합니다 . 선택한 Y에 해당하

는 점만 표시할 수 있습니다 . 중심화 및 척도화된 데이터에 대한 그림과 원래 데이터에 대한

그림이 둘 다 있습니다 .

적재 그림 추출된 각 요인에 대한 X 및 Y 적재를 그림에 표시합니다 . X와 Y에 대해 각각 별도

의 그림이 있습니다 .

적재 산점도 행렬 X 적재 및 Y 적재의 산점도 행렬을 표시합니다 .

상관 적재 그림 동일한 그림에 중첩된 X 및 Y 적재의 단일 산점도 또는 산점도 행렬을 표시합니

다 . 이 옵션을 선택할 때 그림에 표시할 요인 수를 지정합니다 .

– 두 개의 요인을 지정하면 단일 상관 적재 산점도가 나타납니다 . 그림 아래에서 축을 정의

하는 두 요인을 선택합니다 . 오른쪽 화살표 버튼을 클릭하면 각 요인 조합이 연속해서 그

림에 표시됩니다 .

– 세 개 이상의 요인을 지정하면 선택한 개수까지의 요인 쌍에 대한 셀이 포함된 산점도 행

렬이 나타납니다 .

두 경우 모두 체크박스를 사용하여 라벨 지정을 제어합니다 .

X-Y 스코어 그림 다음 옵션을 포함합니다 .

선형 적합 ʺX‐Y 스코어 그림 ʺ에 점을 통과하는 적합선을 표시하거나 숨깁니다 .

신뢰 대역 표시 ʺX‐Y 스코어 그림 ʺ에 적합선에 대한 95% 신뢰 대역을 표시하거나 숨깁니다 .

스코어 산점도 행렬 X 스코어의 산점도 행렬과 Y 스코어의 산점도 행렬을 표시합니다 . 각 X 스코

어 산점도에는 이상치 감지에 사용할 수 있는 95% 신뢰도 타원이 표시됩니다 . 신뢰도 타원

에 대한 통계 상세 정보는 ʺX 스코어 산점도 행렬의 신뢰도 타원에 대한 통계 상세 정보 ʺ에

서 확인하십시오 .

거리 그림 다음을 나타내는 그림을 표시합니다 .

– 각 관측값에서 X 모형까지의 거리

– 각 관측값에서 Y 모형까지의 거리

– X 모형까지의 거리와 Y 모형까지의 거리를 둘 다 보여 주는 산점도

적합한 모형에서는 X 거리와 Y 거리가 모두 작으므로 점이 원점 (0,0) 에 가깝습니다 . 그림을

사용하여 X 또는 Y 에 대한 이상치를 찾을 수 있습니다 . 점 그룹이 함께 군집화되면 공통 특

징을 가질 수 있으며 개별적으로 분석할 수 있습니다 . 검증 데이터 집합 또는 검증 및 테스트

데이터 집합이 사용 중인 경우 이러한 데이터 집합과 훈련 데이터 집합에 대해 별도의 보고

서가 제공됩니다 .

T 제곱 그림 각 관측값에 대한 T2 통계량 그림과 관리 한계를 함께 표시합니다 . 관측값의 T2 통

계량은 추출된 요인에 대한 해당 관측값의 스코어를 기반으로 계산됩니다 . 관리 한계 및 T2

계산에 대한 자세한 내용은 ʺT2 그림에 대한 통계 상세 정보 ʺ에서 확인하십시오 .

진단 그림 모형 적합을 평가하기 위한 진단 그림을 표시합니다 . ʺ실제값 대 예측값 그림 ʺ, ʺ잔

차 대 예측값 그림 ʺ, ʺ잔차 대 행 번호 그림 ʺ 및 ʺ잔차 정규 분위수 그림 ʺ이라는 네 가지 유

형의 그림이 있습니다 . 각 반응에 대한 그림이 제공됩니다 . 검증 데이터 집합 또는 검증 및
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테스트 데이터 집합이 사용 중인 경우 이러한 데이터 집합과 훈련 데이터 집합에 대해 별도

의 보고서가 제공됩니다 .

프로파일러 각 Y 변수에 대한 프로파일러를 표시합니다 .

스펙트럼 프로파일러 모든 반응 변수가 그림의 첫 번째 셀에 나타나는 단일 프로파일러를 표시

합니다 . 이 프로파일러는 X 변수의 변화가 Y 변수에 미치는 영향을 동시에 시각화하는 데 유

용합니다 .

열 저장 다양한 계산식 및 결과를 저장하기 위한 옵션이 포함되어 있습니다 .

예측 계산식 저장 새 계산식 열을 원래 데이터 테이블에 저장합니다 . 각 Y 변수마다 X 변수

의 함수 형태인 예측 계산식을 포함하는 예측 계산식 < 반응 > 열이 있습니다 .

예측을 X 스코어 계산식으로 저장 새 계산식 열을 원래 데이터 테이블에 저장합니다 . 각 Y 변

수마다 X 스코어 계산식의 함수 형태인 예측 계산식을 포함하는 예측 계산식 < 반응 > 열
이 있습니다 . 각 X 스코어에 대한 계산식 열도 데이터 테이블에 저장됩니다 .

예측 계산식 표준 오차 저장 새 계산식 열을 원래 데이터 테이블에 저장합니다. 각 Y 변수마다

X 변수의 함수 형태인 예측 평균 표준 오차 계산식을 포함하는 예측값 표준 오차 < 반응 >
열이 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ예측 및 신뢰 한계에 대한 통계 상세 정보 ʺ에서 확인하

십시오 .

평균 신뢰 한계 계산식 저장 새 계산식 열을 원래 데이터 테이블에 저장합니다. 각 Y 변수마다

X 스코어 계산식의 함수 형태인 평균 반응 신뢰 하한 및 상한 열이 있습니다 . 새 열 이름

은 평균 < 반응 > 의 95% 하한과 평균 < 반응 > 의 95% 상한입니다 . 이 열에는 반응 평균에

대한 95% 신뢰 한계가 포함됩니다 . 자세한 내용은 ʺ예측 및 신뢰 한계에 대한 통계 상세

정보 ʺ에서 확인하십시오 .

개별값 신뢰 한계 계산식 저장 새 계산식 열을 원래 데이터 테이블에 저장합니다 . 각 Y 변수마

다 X 스코어 계산식의 함수 형태인 개별 예측 신뢰 하한 및 상한 열이 있습니다 . 새 열 이

름은 개별 < 반응 > 의 95% 하한과 개별 < 반응 > 의 95% 상한입니다 . 이 열에는 개별값에

대한 95% 예측 한계가 포함됩니다 . 자세한 내용은 ʺ예측 및 신뢰 한계에 대한 통계 상세

정보 ʺ에서 확인하십시오 .

스코어 계산식 저장 새 계산식 열을 원래 데이터 테이블에 저장합니다 . 추출된 각 요인마다

X 스코어 계산식이 포함된 X 스코어 <N> 계산식 열과 Y 스코어 계산식이 포함된 Y 스코어
<N> 계산식 열이 있습니다 . X 스코어 계산식은 X 변수의 함수이고 Y 스코어 계산식은 X

스코어 계산식의 함수입니다 . 각 X 스코어 계산식 열에는 MDMCC 열 특성이 있어

MDMCC( 모형 기반 다변량 관리도 ) 플랫폼에서 해당 열을 사용할 수 있습니다 . 계산식

은 ʺ부분 최소 제곱에 대한 통계 상세 정보 ʺ에서 확인하십시오 .

Y 예측값 저장 새 열을 원래 데이터 테이블에 저장합니다 . 각 Y 변수마다 예측 Y 값을 포함

하는 열이 있습니다 .

Y 잔차 저장 새 열을 원래 데이터 테이블에 저장합니다 . 각 Y 변수마다 Y 잔차 값을 포함하

는 열이 있습니다 .
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X 예측값 저장 새 열을 원래 데이터 테이블에 저장합니다 . 각 X 변수마다 예측 X 값을 포함

하는 열이 있습니다 .

X 잔차 저장 새 열을 원래 데이터 테이블에 저장합니다 . 각 X 변수마다 X 잔차 값을 포함하

는 열이 있습니다 .

X 효과에 대해 설명되는 변동 백분율 저장 열을 새 데이터 테이블에 저장합니다 . 각 X 변수마

다 추출된 모든 요인에 대해 설명되는 변동률을 포함하는 열이 있습니다 .

Y 효과에 대해 설명되는 변동 백분율 저장 열을 새 데이터 테이블에 저장합니다 . 각 Y 변수마

다 추출된 모든 요인에 대해 설명되는 변동률을 포함하는 열이 있습니다 .

스코어 저장 새 열을 원래 데이터 테이블에 저장합니다 . 추출된 각 요인마다 X 스코어를 포

함하는 열과 Y 스코어를 포함하는 열이 있습니다 .

적재 저장 열을 두 개의 새 데이터 테이블에 저장합니다 . X 변수에 대한 적재를 포함하는 데

이터 테이블과 Y 변수에 대한 적재를 포함하는 데이터 테이블이 있습니다 .

표준화된 스코어 저장 새 열을 원래 데이터 테이블에 저장합니다 . 새 열에는 추출된 각 요인

에 대한 표준화된 X 및 Y 스코어가 포함됩니다 . 계산식은 ʺ표준화된 스코어 및 적재량에

대한 통계 상세 정보 ʺ에서 확인하십시오 .

표준화된 적재량 저장 열을 두 개의 새 데이터 테이블에 저장합니다 . X 변수에 대한 표준화된

적재량을 포함하는 데이터 테이블과 Y 변수에 대한 표준화된 적재량을 포함하는 데이터

테이블이 있습니다 . 계산식은 ʺ표준화된 스코어 및 적재량에 대한 통계 상세 정보 ʺ에서

확인하십시오 .

T 제곱 저장 새 계산식 열을 원래 데이터 테이블에 저장합니다 . 새 열에는 T2 계산식이 X 변

수의 함수 형태로 포함됩니다 . 이 열의 값은 T 제곱 그림에도 사용됩니다 .

T 제곱을 X 스코어 계산식으로 저장 새 계산식 열을 원래 데이터 테이블에 저장합니다 . 새 열

에는 T2 계산식이 X 스코어 계산식의 함수 형태로 포함됩니다 .

거리 저장 새 열을 원래 데이터 테이블에 저장합니다. 새 열에는 X 모형까지의 거리(DModX)
및 Y 모형까지의 거리 (DModY) 값이 포함됩니다 . 이러한 값은 거리 그림에 사용됩니다 .

거리를 X 스코어 계산식으로 저장 새 계산식 열을 원래 데이터 테이블에 저장합니다 . 새 열에

는 X 모형까지의 거리 (DModX) 및 Y 모형까지의 거리 (DModY) 계산식이 X 스코어 계산

식의 함수 형태로 포함됩니다 .

X 가중치 저장 열을 새 데이터 테이블에 저장합니다 . 추출된 각 요인에 대해 X 변수의 가중

치를 포함하는 열이 있습니다 .

검증 저장 새 열을 원래 데이터 테이블에 저장합니다 . 새 열에는 각 관측값이 검증에 사

용된 방법을 나타내는 숫자가 포함됩니다 . 홀드백 검증의 경우 행이 훈련 또는 검증에 사

용되었는지 여부를 식별합니다 . K 폴드 검증의 경우 행이 할당된 부분군의 번호를 식별

합니다 .
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결측값 대치 저장 열을 새 데이터 테이블에 저장합니다 . 각 X 및 Y 변수에 대해 결측값

이 대치 값으로 대체된 원래 데이터 열을 포함하는 열이 있습니다 . 검증 열을 지정한 경우

검증 열도 포함됩니다 .

예측 계산식 게시 예측 계산식을 생성하여 계산식 저장소 플랫폼에 계산식 열 스크립트

로 저장합니다 . ʺ계산식 저장소 ʺ 보고서가 열려 있지 않으면 ʺ계산식 저장소 ʺ 보고서가

생성됩니다 . 자세한 내용은 예측 및 전문 모델링에서 확인하십시오 .

스코어 계산식 게시 X 및 Y 스코어 계산식을 생성하여 계산식 저장소 플랫폼에 계산식

열 스크립트로 저장합니다 . ʺ 계산식 저장소 ʺ 보고서가 열려 있지 않으면 ʺ 계산식 저장

소 ʺ 보고서가 생성됩니다 . 자세한 내용은 예측 및 전문 모델링에서 확인하십시오 .

적합 제거 주 플랫폼 보고서에서 모형 보고서를 제거합니다 .

VIP 를 사용하여 모형 생성 시작  창을  연  후 ,  적절한  반응을  Y 로  입력하고  VIP(Variable

Importance for Projection) 값이 지정된 임계를 초과하는 변수를 X로 입력하여 창을 채웁니

다 . ʺ중심화 및 척도화된 데이터에 대한 VIP 대 계수 ʺ 보고서의 버튼과 동일한 기능을 수행

합니다 . 자세한 내용은 ʺVIP 대 계수 그림 ʺ에서 확인하십시오 .

저장된 X 스코어에 대한 모형 기반 다변량 관리도 ( 범주형 변수 또는 교호작용 효과를 포함하지 않

는 모형에만 사용 가능 ) 각 X 스코어에 대한 계산식을 저장하고 MDMCC( 모형 기반 다변량 관

리도 ) 시작 창을 실행합니다 . MDMCC 시작 창에서 스코어 계산식이 공정 열로 할당됩니다 .

공정을 추가 또는 제거하고 , 시간 ID 를 추가하거나 , 과거 데이터 끝 위치를 설정한 후 ʺ확인 ʺ

을 클릭할 수 있습니다 . 자세한 내용은 품질 및 공정 방법에서 확인하십시오 .

예측값 프로파일러 ʺ프로파일러 ʺ 시작 창을 실행합니다 . ʺ프로파일러 ʺ 시작 창에서 예측 계산

식은 지정된 모형 적합의 각 변수에 대한 예측 계산식입니다 . ʺ확인 ʺ을 클릭하기 전에 잡음

요인 또는 다른 예측 계산식을 추가할 수 있습니다. 자세한 내용은 프로파일러에서 확인하십

시오 .

변수 중요도 그림

부분 최소 제곱 플랫폼의 ʺ변수 중요도 그림ʺ 옵션은 각 X 변수에 대한 VIP(Variable Importance

for Projection) 값 그래프를 표시합니다 . ʺ변수 중요도 테이블ʺ에는 VIP 스코어가 표시됩니다 .

VIP 스코어는 X와 Y를 모델링할 때 변수의 중요도를 나타내는 측도입니다 . 변수의 계수 및 VIP

가 작으면 해당 변수는 모형에서 삭제할 후보가 됩니다(Wold 1994 참조). 값이 0.8이면 일반적으

로 VIP가 작은 것으로 간주되며 (Eriksson et al. 2006 참조 ) 그림의 0.8 위치에 빨간색 파선이 표

시됩니다 .
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그림 6.13  변수 중요도 그림

VIP 대 계수 그림

부분 최소 제곱 플랫폼의 ʺVIP 대 계수 그림 ʺ 옵션은 모형 계수에 대한 VIP(Variable Importance

for Projection) 통계량 그래프를 표시합니다 . 그림 오른쪽에는 변수 축소 및 모형 생성을 쉽게 할

수 있는 두 가지 옵션이 있습니다 .

VIP 를 사용하여 모형 생성 시작 창을 연 후 , 적절한 반응을 Y로 입력하고 VIP 값이 특정 임계를

초과하는 변수를 X로 입력하여 창을 채웁니다 .

선택 항목을 사용하여 모형 생성 그림에서 직접 X를 선택할 수 있으며 그러면 Y와 선택한 X만 시

작 창에 입력됩니다 .

현재 열 선택을 기반으로 다른 플랫폼을 사용하려면 원하는 플랫폼을 엽니다 . 선택 항목이 시작

창에 그대로 유지됩니다 . 역할 버튼을 클릭하면 선택한 열이 채워집니다 .

그림 6.14  중심화 및 척도화된 데이터에 대한 VIP 대 계수 그림
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부분 최소 제곱의 추가 예

이 예에서는 모형 적합의 부분 최소 제곱 분석법을 사용하여 범주형 반응과 다수의 변수에 대한

분석을 수행합니다 . 예제 데이터 집합은 165명의 남성에게서 수집한 혈청 표본으로 구성되어 있

으며 , 그 중 84명은 전립선암을 앓고 있고 81명은 그렇지 않습니다 . 분석 목표는 혈청 표본을 기

반으로 전립선암에 걸린 남성을 판별하는 것입니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Prostate Cancer.jmp 를 엽니다 .

2. 분석 > 모형 적합을 선택합니다 .

3. Status 를 선택하고 Y 를 클릭합니다 .

4. Proteins 열 그룹을 선택하고 추가를 클릭합니다 .

5. ʺ분석법 ʺ 목록에서 부분 최소 제곱을 선택합니다 .

6. 실행을 클릭합니다 .

7. (선택 사항 ) ʺ부분 최소 제곱 ʺ의 빨간색 삼각형을 클릭하고 난수 시드값 설정을 선택합니다 .

8. ( 선택 사항 ) ʺ난수 시드값 지정 ʺ 옆에 ʺ1234ʺ를 입력합니다 .

난수 시드값을 지정하면 이 예에 표시된 결과를 재현할 수 있습니다 .

9. ( 선택 사항 ) 확인을 클릭합니다 .

10. ʺ모형 시작 ʺ에서 시작을 클릭합니다 .
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그림 6.15  부분 최소 제곱 보고서

ʺ제곱근 평균 PRESS 그림 ʺ에서는 요인 수가 5일 때 제곱근 평균 PRESS가 최소화된다는 것을
보여 줍니다 . 이 내용은 ̋ 제곱근 평균 PRESS 그림 ʺ 아래의 ̋ 참고 ʺ에 명시되어 있습니다 . 5개
의 요인을 사용한 NIPALS 적합 (빠른 SVD 사용 ) 보고서가 생성되었습니다 .
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부분 최소 제곱 플랫폼에 대한 통계 상세 정보

이 섹션에는 부분 최소 제곱 플랫폼에 사용되는 몇 가지 방법에 대한 통계 상세 정보가 포함되어

있습니다 . 자세한 내용은 Hoskuldsson(1988), Garthwaite(1994) 또는 Cox와 Gaudard(2013) 연

구 자료에서 확인하십시오 .

• ʺ부분 최소 제곱에 대한 통계 상세 정보 ʺ

• ʺvan der Voet T2 검정에 대한 통계 상세 정보 ʺ

• ʺT2 그림에 대한 통계 상세 정보 ʺ

• ʺX 스코어 산점도 행렬의 신뢰도 타원에 대한 통계 상세 정보 ʺ

• ʺ예측 및 신뢰 한계에 대한 통계 상세 정보 ʺ

• ʺ표준화된 스코어 및 적재량에 대한 통계 상세 정보 ʺ

• ʺPLS 판별 분석에 대한 통계 상세 정보 ʺ

부분 최소 제곱에 대한 통계 상세 정보

부분 최소 제곱은 요인 , 즉 설명 변수 (X)의 선형 결합을 기반으로 선형 모형을 적합시킵니다 . 이

러한 요인은 X와 하나 이상의 반응 (Y) 간의 공분산을 최대화하는 방식으로 얻어집니다 . 이런 식

으로 PLS는 X와 Y 사이의 상관을 이용하여 기본 잠재 구조를 나타냅니다 . 요인은 반응 변동과

예측 변수 변동을 설명해야 하는 합동 목표를 해결합니다 . 부분 최소 제곱은 X 변수가 관측값보

다 많거나 X 변수의 상관관계가 높을 때 특히 유용합니다 .

NIPALS

NIPALS(Nonlinear Iterative Partial Least Squares) 방법은 한 번에 하나의 요인을 추출하는 방

식으로 작동합니다 . X = X0 은 중심화 및 척도화된 예측 변수 행렬이고 , Y = Y0 은 중심화 및 척

도화된 반응 값 행렬이라고 하겠습니다 . PLS 방법은 예측 변수의 선형 결합인 t = X0w로 시작합

니다 . 여기서 t는 스코어 벡터이고 w는 연관된 가중치 벡터입니다 . PLS 방법은 t에 대한 회귀

분석을 통해 X0 과 Y0 을 모두 예측합니다 .

= tp, 여기서 p´ = (t´t)‐1t´X0

= tc´, 여기서 c´ = (t´t)‐1t´Y0

벡터 p와 c를 각각 X 및 Y 적재라고 합니다 .

특정 선형 결합 t = X0w는 일부 반응 선형 결합 u = Y0q에서 최대 공분산 t´u를 갖는 결합입니다 .

또 다른 특성은 X 및 Y 가중치를 나타내는 w와 q가 공분산 행렬 X0´Y0의 첫 번째 왼쪽 및 오른쪽

특이 벡터에 비례한다는 것입니다. 이는 X0´Y0Y0´X0과 Y0´X0X0´Y0의 첫 번째 고유 벡터에 각각 해

당합니다 .

X̂0

Ŷ0
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이것은 첫 번째 PLS 요인이 추출되는 방법을 설명합니다 . 두 번째 요인은 X0 과 Y0 을 첫 번째 요

인의 X 및 Y 잔차로 대체하여 동일한 방식으로 추출됩니다 .

이러한 잔차를 수축된 X 및 Y 블록이라고도 합니다 . 스코어 벡터 추출 및 데이터 행렬 수축 과정

이 추출된 요인 수만큼 반복됩니다 .

SIMPLS

SIMPLS(Statistically Inspired Modification of Partial Least Squares) 알고리즘은 통계 기준을

최적화하기 위해 개발되었습니다 . 이 방법은 X 스코어가 직교해야 한다는 요건에 따라 X와 Y의

선형 결합 간에 공분산을 최대화하는 스코어 벡터를 찾습니다 . X0 및 Y0 행렬이 수축되는

NIPALS와 달리 SIMPLS는 교차곱 행렬 X0´Y0을 수축시킵니다.

단일 Y 변수의 경우 이 두 알고리즘이 동일합니다 . 그러나 다변량 Y의 경우 모형이 다릅니다 .

SIMPLS는 De Jong(1993)에 의해 제안되었습니다 .

van der Voet T2 검정에 대한 통계 상세 정보

부분 최소 제곱 플랫폼의 van der Voet T2 검정은 지정된 수만큼 추출된 요인이 있는 모형이 제

안된 최적 모형과 유의하게 다른지 여부를 판별하는 데 도움이 됩니다. 이 검정은 두 모형의 잔차

제곱이 동일한 분포를 따른다는 귀무가설에 기반한 난수화 검정입니다 . 귀무가설은 두 모형의

예측 능력이 동일하다는 것을 나타낸다고 직관적으로 생각할 수 있습니다 .

교차 검증 보고서에 제공된 van der Voet T2 통계량을 얻기 위해 각 검증 데이터 집합에 대해 아

래 계산이 수행됩니다 . 단일 검증 데이터 집합의 경우 결과는 보고된 값입니다 . Leave‐One‐Out

및 K 폴드 검증의 경우 각 검증 데이터 집합의 결과를 구하여 평균을 계산합니다 .

추출된 요인이 i개 있는 모형의 반응 k에 대한 j번째 예측 잔차를 Ri, jk로 나타냅니다 . 제안된 최

적 요인 수 opt에 기반한 모형의 해당 값을 Ropt, jk로 나타냅니다 . 검정 통계량은 다음 차이를 기

반으로 합니다 .

K개의 반응이 있다고 가정해 보겠습니다 . 다음 표기를 고려하십시오 .

X1 X0 X̂0–=

Y1 Y0 Ŷ0–=

Di jk Ri jk
2

Ropt jk
2

–=

di j Di j1 Di j2  Di jK   =
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추출된 i개의 요인에 대한 van der Voet 통계량은 다음과 같이 정의됩니다 .

R2i,jk 및 R
2
opt,jk를 무작위로 교환한 결과 값의 분포와 Ci를 비교하여 유의 수준을 구합니다 . 이러

한 값의 몬테카를로 표본이 시뮬레이션되고 , 유의 수준은 Ci보다 크거나 같은 시뮬레이션된 임

계값의 비율로 근사값이 산출됩니다 .

T2 그림에 대한 통계 상세 정보

부분 최소 제곱 플랫폼에서 i번째 관측값의 T2 값은 다음과 같이 계산됩니다 .

여기서 tij = i번째 행과 j번째 추출된 요인의 X 스코어 , p = 추출된 요인 수 , n = 모형을 훈련하는

데 사용된 관측값 수입니다 . 검증을 사용하지 않는 경우 n = 총 관측값 수입니다 .

T2 그림의 관리 한계는 다음과 같이 계산됩니다 .

((n‐1)2/n)*BetaQuantile(0.95, p/2, (n‐p‐1)/2)

여기서 p = 추출된 요인 수 , n = 모형을 훈련하는 데 사용된 관측값 수입니다 . 검증을 사용하지 않

는 경우 n = 총 관측값 수입니다 . 자세한 내용은 Tracy et al. (1992)에서 확인하십시오 .

X 스코어 산점도 행렬의 신뢰도 타원에 대한 통계 상세 정보

부분 최소 제곱 플랫폼의 ʺ스코어 산점도 행렬ʺ 옵션은 X 스코어 산점도에 95% 신뢰도 타원을 추

가합니다 . NIPALS 알고리즘과 SIMPLE 알고리즘 모두 직교 스코어 벡터를 생성하므로 X 스코

어에 상관관계가 없습니다. 타원은 X 스코어의 각 쌍이 상관계수가 0인 이변량 정규 분포를 따른

다고 가정합니다 .

세로 축의 스코어 i와 가로 축의 스코어 j에 대한 산점도를 예로 들어보겠습니다 . 타원의 위쪽 ,

아래쪽 , 왼쪽 및 오른쪽 극단에 대한 좌표는 다음과 같이 정의됩니다 .

• 위쪽 / 아래쪽 극단 = +/‐sqrt(var(score i)*z)

di . di j
j
=

Si di j di j 
j
=

Ci di . Si
1–
di .=

Ti
2

n 1–  tij
2

tkj
2

k 1=

n


 
 
 
 

j 1=

p

=
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• 왼쪽 / 오른쪽 극단 = +/‐sqrt(var(score j)*z)

여기서 z = ((n‐1)*(n‐1)/n)*BetaQuantile(0.95, 1, (n‐3)/2)입니다. Z 값에 대한 배경 정보는 Tracy et

al. (1992)에서 확인하십시오 .

예측 및 신뢰 한계에 대한 통계 상세 정보

이 섹션에서는 부분 최소 제곱 플랫폼에서 예측 및 신뢰 한계의 표준 오차 계산에 대해 설명합니

다. X를 예측 변수 행렬로 나타내고 Y를 반응 값 행렬로 나타냅니다. 이러한 값은 시작 창에서 선

택한 항목에 따라 중심화 및 척도화될 수 있습니다 . Y의 성분은 공통 분산이 2인 독립 정규 분

포를 따른다고 가정합니다 .

Hoskuldsson(1988)은 Y에 대한 PLS 모형을 스코어 관점으로 보면 다중 선형 회귀 모형과 형식

적으로 유사하다는 것을 발견했습니다 . 또한 이 유사성을 사용하여 예측값의 분산에 대한 근사

계산식을 도출했습니다 . Umetrics(1995) 연구 자료도 확인하십시오 . 그러나 Denham(1997)은

PLS에 의해 예측된 값은 Y의 비선형 함수임을 지적했습니다 . 또한 예측 구간을 얻기 위해 붓스

트랩 및 교차 검증 기법을 제안했습니다 . PLS 플랫폼에서는 Umetrics(1995)에 설명된 정규성 기

반 방식을 사용합니다 .

열에 스코어가 포함된 행렬을 T로 나타내고 X의 새 관측값 x0을 예로 들어보겠습니다 . Y에 대한

예측 모형은 T를 기반으로 Y를 모델링하는 회귀를 통해 얻습니다 . x0과 관련된 스코어 벡터를 t0
으로 나타냅니다 .

a가 요인 수를 나타낸다고 하겠습니다 . s2을 df = n ‐ a ‐1(데이터가 중심화된 경우 ) 및 df = n ‐ a(데

이터가 중심화되지 않은 경우)로 나눈 잔차 제곱합으로 정의합니다 . s2 값은 2의 추정값입니다 .

예측 계산식의 표준 오차

x0 에서 예측 평균의 표준 오차는 다음과 같이 추정됩니다 .

평균 신뢰 한계 계산식

t0.975, df를 자유도가 df = n ‐ a ‐1(데이터가 중심화된 경우 ) 및 df = n ‐ a(데이터가 중심화되지 않은

경우 )인 t 분포의 0.975 분위수를 나타낸다고 하겠습니다 .

평균에 대한 95% 신뢰 구간은 다음과 같이 계산됩니다 .

SE Yx0
  s 1

n
--- t0 TT 

1–
t0+ 

 =

Yx0
t0.975 df SE Yx0

 
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개별값 신뢰 한계 계산식

x0 에서 예측된 개별 반응의 표준 오차는 다음과 같이 추정됩니다 .

t0.975, df를 자유도가 df = n ‐ a ‐1(데이터가 중심화된 경우 ) 및 df = n ‐ a(데이터가 중심화되지 않은

경우 )인 t 분포의 0.975 분위수를 나타낸다고 하겠습니다 .

개별 반응에 대한 95% 신뢰 구간은 다음과 같이 계산됩니다 .

표준화된 스코어 및 적재량에 대한 통계 상세 정보

이 섹션에서는 부분 최소 제곱 플랫폼의 표준화된 스코어 및 적재량 계산에 대해 설명합니다 .

다음 표기를 고려하십시오 .

• ntr = 훈련 데이터 집합의 관측값 수

• m = X 의 효과 수

• k = Y 의 반응 수

• VarXi = i번째 요인에 의해 설명되는 X 의 변동 백분율

• VarYi = i번째 요인에 의해 설명되는 Y 의 변동 백분율

• XScorei = i번째 요인에 대한 X 스코어 벡터

• YScorei = i번째 요인에 대한 Y 스코어 벡터

• XLoadi = i번째 요인에 대한 X 적재량 벡터

• YLoadi = i번째 요인에 대한 Y 적재량 벡터

표준화된 스코어

i번째 표준화된 X 스코어의 벡터는 다음과 같이 정의됩니다 .

SE Ŷx0
  s 1

n
--- 1 t0 TT 

1–
t0+ + 

 =

Yx0
t0.975 df SE Ŷx0

 

XScorei

ntr 1–  mVarXi ntr
-----------------------------------------------------------
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i번째 표준화된 Y 스코어의 벡터는 다음과 같이 정의됩니다 .

표준화된 적재량

i번째 표준화된 X 적재량의 벡터는 다음과 같이 정의됩니다 .

i번째 표준화된 Y 적재량의 벡터는 다음과 같이 정의됩니다 .

PLS 판별 분석에 대한 통계 상세 정보

모형 적합 플랫폼에서 부분 최소 제곱 분석법을 사용하여 PLS‐DA(부분 최소 제곱 판별 분석 )를

수행할 수 있습니다 . 시작 창에서 범주형 변수를 Y로 입력하면 표시자 코딩을 사용하여 변수가

코드화됩니다 . 수준이 k개인 경우 각 수준은 해당 수준의 행이면 값이 1이고 그렇지 않으면 0인

표시 변수로 나타냅니다. 결과로 생성된 k개의 표시 변수가 연속형으로 처리되고, 연속형 Y를 사

용하는 경우와 동일하게 PLS 분석이 진행됩니다 .

YScorei

ntr 1–  kVarYi ntr
--------------------------------------------------------

XLoadi mVarXi

YLoadi kVarYi
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다중 대응 분석
범주형 변수 수준 간의 연관성 식별

MCA(다중 대응 분석 )에서는 여러 범주형 변수를 사용하여 해당 변수 수준 간의 연관성을 식별

합니다 . MCA는 두 개의 변수에서 다수로 대응 분석을 확장합니다 . 이는 양적 변수에 대한 주성

분 분석과 유사한 것으로 간주될 수 있습니다. 또한 다른 다변량 방법과 마찬가지로 차원 축소 방

법이며 , 데이터를 2차원 또는 3차원 공간의 점으로 나타냅니다 .

다중 대응 분석은 사회 과학 분야에 주로 사용됩니다 . 설문 조사 분석에서 질문 합치도를 식별하

는 데 사용할 수 있습니다 . 또한 상품의 잠재 시장을 파악하기 위해 소비자 조사에도 사용됩니다 .

다중 대응 분석에 대한 자세한 내용은 LeRoux와 Rouanet(2010) 연구 자료에서 확인하십시오 .

그림 7.1  다중 대응 분석
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다중 대응 분석의 예

이 예에서는 다양한 그룹의 직원을 이해하기 위해 네 가지 질문에 대한 직원 응답 간의 연관성을

탐색합니다 . 이 예에서는 55명의 JMP 직원을 대상으로 다음 영역에서 개인의 선호도 또는 취향

에 대해 수집한 데이터를 사용합니다 .

• 선호하는 TV 프로그램 (8 개 범주 ): 뉴스 , 코미디 , 경찰 , 자연 , 스포츠 , 영화 , 드라마 또는

연속극

• 선호하는 영화 (8개 범주 ): 액션 , 코미디 , 시대극 , 다큐멘터리 , 공포 , 뮤지컬 , 로맨스 또는 SF

• 선호하는 미술 유형 (7 개 범주 ): 행위 미술 , 풍경화 , 르네상스 , 정물화 , 초상화 , 현대 미술

또는 인상파

• 선호하는 외식 장소 (6 개 범주 ): 버거 & 감자튀김 , 펍 , 인도 식당 , 이탈리아 식당 , 프랑스 식

당 또는 스테이크 전문 식당

참고 : 선호도 측도는 LeRoux 와 Rouanet(2010) 의 질문을 기반으로 합니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Employee Taste.jmp 를 엽니다 .

2. 분석 > 다변량 방법 > 다중 대응 분석을 선택합니다 .

3. TV, Film, Art 및 Restaurant 를 선택하고 Y, 반응을 클릭합니다 .

주성분 분석에서처럼 MCA에서 요인은 일반적으로 반응과 설명 변수가 아니라 반응으로 간
주됩니다 .

4. 확인을 클릭합니다 .

팁 : 중첩 라벨을 클릭한 후 드래그하여 재배열할 수 있습니다 .

5. 그림 아래에서 비례 표식 크기를 선택합니다 .

표식 크기는 해당 범주에서 반응의 상대적 비율을 나타냅니다 .
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그림 7.2  초기 다중 대응 분석 보고서 ( 일부 )

ʺ대응 분석 ʺ 보고서에는 처음 두 개의 주 축 ( 차원 ) 에 투영된 네 가지 변수의 범주가 표시됩
니다 . 컨트롤을 사용하여 그림에 표시된 차원을 변경할 수 있습니다 . 점 사이의 거리는 직원
의 반응 패턴 간 비유사성을 나타냅니다 .

이 그래프에서 주제에 대한 지식을 활용하여 결과를 해석할 수 있습니다 .

– ʺSportʺ 와 ʺPoliceʺ TV 프로그램 선호 군집이 ʺBurgers&Friesʺ 식당 선호 항목 근처에 그

룹화되어 있습니다 . 이 군집을 ʺ대중문화 ʺ 그룹이라고 할 수 있습니다 .

– 차원 2 를 보면 개인의 취향이 대중문화 그룹에서 다큐멘터리 영화를 좋아하고 , TV 드라

마를 선호하며 , 프랑스와 인도 요리 같은 전문 식당을 선호하는 사람처럼 좀 더 ʺ정교한 ʺ

취향으로 분류될 수 있는 것으로 옮겨갑니다 .

개별값에 대한 스코어를 얻으려면 다음과 같이 Subject 를 X, 요인으로 추가합니다 .

6. ʺ변수 요약 ʺ 개요를 엽니다 .

ʺ변수 요약 ʺ 패널을 사용하면 플랫폼을 다시 시작하지 않고 분석을 수정할 수 있습니다 . 또
한 완료된 분석에 대한 간략한 보기를 제공합니다 .
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7. Subject 를 선택하고 X 추가를 클릭합니다 . 그러면 분석이 자동으로 업데이트됩니다 .

그림 7.3  Subject 가 포함된 다중 대응 분석 보고서

Subject를 포함하면 그림의 왼쪽 아래 사분면에 취향이 비슷한 직원 군집이 강조 표시됩니다 . 해

당 직원들은 대중문화 그룹으로 식별한 영역에 속합니다 .
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다중 대응 분석 플랫폼 시작

분석 > 다변량 방법 > 다중 대응 분석을 선택하여 다중 대응 분석 플랫폼을 시작합니다 .

그림 7.4  다중 대응 분석 시작 창

ʺ열 선택ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에 포함된 옵션에 대한 자세한 내용은 JMP 사용에서 확인하십

시오 .

Y, 반응 분석할 범주형 열을 할당합니다 . MCA 에서는 일반적으로 변수 간의 연관성에 관심이

있지만 명시적 ʺ설명 ʺ 변수와 ʺ반응 ʺ 변수가 없습니다 .

X, 요인 요인 또는 설명 변수로 사용할 하나 이상의 범주형 열을 할당합니다 .

참고 : 개별값에 대한 스코어를 얻으려면 개체 ID 열을 단일 X 로 사용합니다 .

Z, 보조 변수 보조 변수로 사용할 열을 할당합니다. 이러한 변수는 연관성을 식별하는 데 관심이

있지만 계산에 포함되지 않습니다 . 보조 변수는 데이터 해석을 향상시키는 데 사용됩니다 .

보조 ID 보조로 사용할 행을 식별하는 열을 할당합니다 . 일반적으로 보조 ID 열의 값은 1과 0입

니다 . ID 0 과 관련된 행은 보조 행으로 처리됩니다 . 비보조 행에 없는 X 또는 Y 변수의 수준

이 보조 행에 있으면 보조 ID 열이 무시됩니다 .

참고 : ʺ보조 IDʺ 역할과 ʺZ, 보조 변수 ʺ 역할은 한 번에 하나만 지정할 수 있습니다 .

빈도 이 역할에 빈도 변수를 할당합니다 . 이 기능은 데이터를 요약할 경우에 유용합니다 .

기준 기준 변수의 각 수준에 대해 개별 보고서를 생성합니다 . 기준 변수가 둘 이상 할당되면 기

준 변수의 가능한 각 수준 조합에 대해 개별 보고서가 생성됩니다 .
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참고 : 다중 대응 분석 플랫폼에서는 결측값을 많은 다른 JMP 플랫폼과 다르게 처리합니다 . 분

석할 때 모든 비결측 셀 쌍을 하나의 행에 사용합니다 . 계산에서 전체 행이 제거되지 않습니다 .

다중 대응 분석 보고서

초기 MCA 보고서에는 변수 요약 , 대응 분석 그림 및 중요도 순으로 나타낸 데이터 차원 상세 정

보가 표시됩니다 . 범주 또는 개별값 클라우드 그림을 통해 데이터 내에 존재하는 연관성을 식별

할 수 있습니다 . 상세 정보에는 그림에 표시된 두 차원이 데이터 내의 관계를 해석하기에 충분한

지 여부에 대한 정보가 제공됩니다 .

대화식 ʺ변수 요약ʺ 패널을 사용하면 플랫폼을 다시 시작하지 않고 분석을 수정할 수 있습니다 .

이 패널에는 분석에 사용된 열과 역할이 표시됩니다 . ʺ제어판 표시ʺ 체크박스를 선택하면 데이

터 테이블의 열 목록이 왼쪽에 나타납니다 . 열을 선택하고 ʺY 추가ʺ, ʺX 추가ʺ, ʺZ 추가ʺ 또는 ʺID

추가ʺ를 클릭하여 분석의 열을 변경할 수 있습니다 . 또는 열을 변수 요약 테이블의 머리글로 드

래그할 수 있습니다 . 이렇게 하면 시작 창으로 돌아가지 않고 분석을 수정할 수 있습니다 .
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그림 7.5  제어판 표시가 선택된 다중 대응 분석 보고서

다중 대응 분석 플랫폼 옵션

MCA 의 빨간색 삼각형 메뉴에는 필요에 따라 보고서를 사용자 정의할 수 있는 옵션이 포함되어

있습니다 .

교차표 선택한 변수 역할에 맞게 Burt 표 또는 분할표를 표시하거나 숨깁니다 . 자세한 내용은 ̋ 교

차표 ʺ에서 확인하십시오 .
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대응 분석 대응 분석 보고서의 하위 메뉴를 표시합니다 . 사용할 수 있는 보고서는 사용자가 수

행하는 분석 유형에 따라 결정됩니다 . 이러한 보고서에는 그림 , 상세 정보 , 좌표 및 요약 통계량

이 제공됩니다 .

그림 표시 처음 두 개의 주 축에 의해 설명되는 평면에 2 차원 범주 클라우드를 표시하거나

숨깁니다 . 이 그림은 기본적으로 나타납니다 . 이 그림에는 등간격 척도가 사용됩니다 .

자세한 내용은 ʺ그림 표시 ʺ에서 확인하십시오 .

상세 정보 표시 특이값 , 관성 , 카이제곱 통계량 , 백분율 및 누적 백분율을 포함하는 분석 상

세 정보를 표시하거나 숨깁니다 . 이 보고서는 기본적으로 나타납니다 . 자세한 내용은 ʺ상

세 정보 표시 ʺ에서 확인하십시오 .

조정 관성 표시 Benzécri 조정 관성 보고서와 Greenacre 조정 관성 보고서를 표시하거나 숨깁

니다 . 자세한 내용은 Benzécri(1979) 및 Greenacre(1984) 연구 자료에서 확인하십시오 . 하

나 이상의 X 변수가 있는 경우 이 옵션을 사용할 수 없습니다 . 자세한 내용은 ʺ 조정 관성

표시 ʺ에서 확인하십시오 .

좌표 표시 필요한 경우 분석의 범주에 대해 최대 처음 세 개의 주 좌표 보고서를 표시하거나

숨깁니다 . 자세한 내용은 ʺ좌표 표시 ʺ에서 확인하십시오 .

요약 통계량 표시 분석의 각 범주에 대한 품질 , 질량 및 관성 요약 통계량 보고서를 표시하거

나 숨깁니다 . 자세한 내용은 ʺ요약 통계량 표시 ʺ에서 확인하십시오 .

관성에 대한 부분 기여도 표시 최대 처음 세 개의 각 차원에서 관성에 대한 각 범주의 기여도

를 보여 주는 보고서를 표시하거나 숨깁니다 . 자세한 내용은 ʺ 관성에 대한 부분 기여도

표시 ʺ에서 확인하십시오 .

제곱코사인 표시 최대 처음 세 개의 각 차원에서 각 범주의 제곱코사인을 보여 주는 보고서

를 표시하거나 숨깁니다 . 이 보고서에는 각 Y 변수의 각 수준에서 처음 세 개의 각 차원에

대한 제곱코사인 값을 표시하는 막대 차트가 포함되어 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ제곱코

사인 표시 ʺ에서 확인하십시오 .

Cochran Q 검정 ( 모든 Y 변수에 두 수준으로 구성된 동일한 집합이 있고 X 변수에 각 행에

대한 고유 값이 있는 경우에만 사용 가능 ) 특정 반응의 주변 확률이 Y 변수에 따라 변하지

않음을 검정하는 Cochran Q 통계량을 제공합니다 . Cochran Q 통계량은 세 개 이상의 반

응 변수에 대한 McNemar 통계량을 일반화한 것입니다 . Agresti(2013) 연구 자료를 참조

할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺCochran Q 검정 ʺ에서 확인하십시오 .

3D 대응 분석 처음 세 개의 주 축에 의해 설명되는 공간에 Y, X 및 Z 변수의 3 차원 범주 클라

우드를 표시하거나 숨깁니다 . 차원이 세 개 미만인 경우 이 옵션을 사용할 수 없습니다 .

좌표 저장 주 좌표를 하나 이상의 JMP 데이터 테이블에 저장합니다 . 열 좌표 , 행 좌표 , 보조

열 좌표 및 보조 행 좌표가 별도의 JMP 데이터 테이블에 저장됩니다 . 저장할 열 수를 선

택할 수 있습니다 .

좌표 계산식 저장 여러 차원의 주 좌표에 대한 계산식 열을 데이터 테이블에 저장합니다 . 각

관측값에 대한 값은 각 차원에 대한 특이값으로 척도화된 Y 변수의 좌표 평균입니다 . 저

장할 열 수를 선택할 수 있습니다 .
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보조 행 교차표 ( 하나 이상의 보조 Z 및 X 변수가 지정되거나 ID 가 지정된 경우 사용 가능 ) 다

음 규칙에 따라 Burt 표 또는 분할표를 표시하거나 숨깁니다 .

– 하나 이상의 X 및 Z 변수가 지정된 경우 X 변수 대 반응 변수의 분할표를 표시하거나 숨

깁니다 .

– ID 가 지정되고 X 변수가 지정되지 않은 경우 추가 관측값에 대한 Burt 표를 표시하거나

숨깁니다 . 추가 관측값은 ID 변수가 0 인 관측값입니다 .

– ID 와 하나 이상의 X 변수가 지정된 경우 추가 관측값에 대한 분할표를 표시하거나 숨깁

니다 . 추가 관측값은 ID 변수가 0 인 관측값입니다 .

보조 열 교차표 ( 하나 이상의 보조 Z 변수가 지정된 경우 사용 가능 ) 다음 규칙에 따라 분할표를

표시하거나 숨깁니다 .

– X 변수가 지정되지 않은 경우 반응 변수 대 보조 변수의 분할표를 표시하거나 숨깁니다 .

– 하나 이상의 X 변수가 지정된 경우 X 변수 대 보조 변수의 분할표를 표시하거나 숨깁니다 .

모자이크 그림 (X 변수와 Y 변수가 각각 하나씩 있는 경우에만 사용 가능 ) Y 대 X 모자이크 그림

을 표시하거나 숨깁니다 . 모자이크 그림은 각 세그먼트가 해당 그룹의 빈도 수에 비례하는

누적 막대 차트입니다 .

독립성에 대한 검정 (X 변수와 Y 변수가 각각 하나씩 있는 경우에만 사용 가능 ) X 변수와 Y 변수

간의 독립성 검정을 표시하거나 숨깁니다 . 이 검정에는 Pearson 형식과 가능도비 형식의 두

가지 버전이 있으며 둘 다 카이제곱 통계량을 사용합니다 .

다음 옵션에 대한 자세한 내용은 JMP 사용에서 확인하십시오 .

로컬 데이터 필터 특정 보고서에서 사용되는 데이터를 필터링할 수 있는 로컬 데이터 필터를 표

시하거나 숨깁니다 .

다시 실행 분석을 반복하거나 다시 시작할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 . 이 기능을 지원

하는 플랫폼에서 ʺ자동 재계산 ʺ 옵션은 해당하는 보고서 창에서 데이터 테이블에 대한 변경

사항을 즉시 반영합니다 .

플랫폼 환경 설정 현재 플랫폼 환경 설정을 보거나 , 현재 JMP 보고서의 설정과 일치하도록 플랫

폼 환경 설정을 업데이트할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 .

스크립트 저장 보고서를 재생성하는 스크립트를 여러 대상에 저장할 수 있는 옵션이 포함되어

있습니다 .

그룹별 스크립트 저장 기준 변수의 모든 수준에 대한 플랫폼 보고서를 재생성하는 스크립트를

여러 대상에 저장할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 . 시작 창에서 기준 변수를 지정한 경

우에만 사용할 수 있습니다 .

참고 : 이 플랫폼의 추가 옵션은 스크립트를 통해 사용할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ도움말 ʺ

메뉴의 ʺ스크립트 인덱스 ʺ 에서 여십시오 . 또한 ʺ 스크립트 인덱스 ʺ에서 이 섹션에 설명된 옵

션의 스크립트 예제도 찾을 수 있습니다 .
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그림 표시

다중 대응 분석 플랫폼에서 이 옵션은 처음 두 개의 주 축에 의해 설명되는 평면에 범주 또는 개

별값이 투영된 투영 그래프를 표시합니다 . 이 그림에는 등간격 척도가 사용됩니다 . 그림 아래의

ʺ차원 선택ʺ 컨트롤을 사용하여 그림에 표시되는 차원을 전환할 수 있습니다 . 첫 번째 컨트롤은

그림의 가로 축을 정의하고 두 번째 컨트롤은 그림의 세로 축을 정의합니다 . 화살표 버튼을 클릭

하여 그림에 표시되는 차원을 순환할 수 있습니다. 그림의 점 크기를 각 점에 해당하는 관측값 수

에 비례하여 표시할지 여부를 지정하려면 비례 표식 크기 체크박스를 사용합니다 .

참고 : 대응 분석 그림에서 점을 선택하면 보고서 창의 다른 테이블에 있는 해당 행도 선택됩니다 .

그러나 데이터 테이블의 행은 선택되지 않습니다 . 그림에서 특정 변수와 관련된 모든 점을 선택하

려면 그림 범례에서 변수 이름을 선택합니다 .

상세 정보 표시

다중 대응 분석 플랫폼에서 이 옵션은 특이값 테이블을 표시합니다 .

특이값 분할표 또는 Burt 표의 특이값 분해에서 특이값을 표시합니다 . 계산식은 ʺ상세 정보 보

고서에 대한 통계 상세 정보 ʺ에서 확인하십시오 .

관성 정준 차원의 측면을 고려한 상대적인 변동을 반영하는 특이값 제곱을 나열합니다 .

카이제곱 Burt 표 또는 분할표에 대한 전체 카이제곱에서 차원이 나타내는 부분을 나열합니다 .

백분율 총 관성에 대한 관성 비율입니다 .

누적 백분율 관성의 누적 비율을 보여 줍니다 . 처음 두 개의 특이값에서 큰 관성이 발견되는 경

우에는 2D 대응 분석 그림으로 테이블에서의 관계를 충분히 나타낼 수 있습니다 .

조정 관성 표시

다중 대응 분석에서 Burt 표의 주 관성은 고유값입니다 . 이러한 관성을 사용하면 비관적인 적합

표시가 제공된다는 문제가 있습니다 . Benzécri 는 관성 조정을 제안했습니다 . Greenacre 는

Benzécri 의 조정이 적합 품질을 과대추정한다고 주장하며 대체 조정 방법을 제안했습니다 . 참

조를 위해 두 조정 값이 모두 계산됩니다 . 자세한 내용은 ʺ조정 관성에 대한 통계 상세 정보 ʺ에

서 확인하십시오 .

관성 정준 차원의 측면을 고려한 상대적인 변동을 반영하는 특이값 제곱을 나열합니다 .

조정 관성 Benzécri 또는 Greenacre 조정에 따라 조정된 관성을 나열합니다 .

백분율 총 관성에 대한 조정 관성의 비율입니다 .

누적 백분율 조정 관성의 누적 비율을 보여 줍니다 . 처음 두 개의 특이값에서 큰 관성이 발견되

는 경우에는 2D 대응 분석 그림으로 테이블에서의 관계를 충분히 나타낼 수 있습니다 .
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좌표 표시

다중 대응 분석 플랫폼에서 이 옵션은 ʺ열 좌표 ʺ 테이블 또는 ʺ행 및 열 좌표 ʺ 테이블을 표시합

니다 .

X X, 요인 변수로 지정된 열을 나열합니다 .

Y Y, 반응 변수로 지정된 열을 나열합니다 .

Z Z, 보조 변수로 지정된 열을 나열합니다 .

범주 X, Y 또는 Z 변수의 수준을 나열합니다 .

차원 1, 차원 2, 차원 3 표시된 주 축에서 각 수준 또는 각 반응의 좌표를 나열합니다 . 기본적으로

처음 세 개 차원에 대한 좌표가 테이블에 표시됩니다 . 추가 차원에 대한 좌표 열은 숨겨집니

다 . 이러한 선택적 열을 표시하려면 테이블에서 마우스 오른쪽 버튼을 클릭하고 열 하위 메

뉴에서 차원 열을 선택합니다 .

참고 : X, 요인 변수로 지정된 열이 있는 경우 동일한 머리글을 사용하는 좌표 보고서에 X 테이블

과 Y 테이블이 모두 표시됩니다 . Z, 보조 변수가 지정된 경우에는 X 및 Y 좌표 아래에 해당 좌표

가 나열됩니다 .

요약 통계량 표시

다중 대응 분석 플랫폼에서 이 옵션은 ʺ 열 점에 대한 요약 통계량 ʺ 테이블 또는 ʺ 행 및 열 점에

대한 요약 통계량 ʺ 테이블을 표시합니다 . Y 테이블에는 열 점이라고 하는 각 반응의 각 수준에

대한 품질 , 질량 및 관성이 제공됩니다 . X 테이블에는 X, 요인 변수의 각 수준에 대한 품질 , 질량

및 관성이 제공됩니다 . 자세한 내용은 ʺ요약 통계량에 대한 통계 상세 정보 ʺ에서 확인하십시오 .

X X, 요인 변수로 지정된 열을 나열합니다 .

Y Y, 반응 변수로 지정된 열을 나열합니다 .

범주 X 또는 Y 변수의 수준을 나열합니다 .

품질 ( 차원 =2) 해별로 수준 표현의 품질을 나열합니다 .

질량 반응 수준에 대한 행 빈도를 총 빈도로 나눈 값을 나열합니다 . Burt 표에서 이 값은 각 행의

총 % 입니다 .

관성 반응 수준에 의해 설명되는 총 관성의 비율을 나열합니다 . 전체 수준 및 해당 반응에 대해

관성 값의 합은 1 입니다 .

참고 : X, 요인 변수로 지정된 열이 있는 경우 동일한 머리글을 사용하는 요약 통계량 보고서에 X

테이블과 Y 테이블이 모두 표시됩니다 .
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관성에 대한 부분 기여도 표시

다중 대응 분석 플랫폼에서 이 옵션은 ʺ열 점의 관성에 대한 부분 기여도 ʺ 테이블 또는 ʺ행 및 열

점의 관성에 대한 부분 기여도 ʺ 테이블을 표시합니다 . ʺ열 점의 관성에 대한 부분 기여도 그림 ʺ

도 표시됩니다 . 이 그림은 각 Y 변수의 각 수준을 대상으로 테이블에 표시된 각 차원에 대한 부

분 기여도를 보여 주는 막대 차트입니다 .

X X, 요인 변수로 지정된 열을 나열합니다 .

Y Y, 반응 변수로 지정된 열을 나열합니다 .

범주 X 또는 Y 변수의 수준을 나열합니다 .

차원 1, 차원 2, 차원 3 표시된 차원의 관성에 대한 반응 또는 요인 수준의 기여도를 나열합니다 .

기본적으로 처음 세 개 차원에 대한 열이 테이블에 표시됩니다 . 추가 열은 숨겨집니다 . 이러

한 선택적 열을 표시하려면 테이블을 마우스 오른쪽 버튼으로 클릭하고 열 하위 메뉴에서 차

원 열을 선택합니다 .

각 반응의 각 수준은 각 차원의 관성에 기여합니다 . 각 차원 내에서 부분 기여도의 합은 1 입
니다 .

차원의 관성에 대한 행 또는 열의 기여도는 다음과 같이 계산됩니다 .

기여도 = ( 질량 )( 좌표 )2/( 차원 관성 )

참고 : X, 요인 변수로 지정된 열이 있는 경우 동일한 머리글을 사용하는 관성에 대한 부분 기여

도 보고서에 X 테이블과 Y 테이블이 모두 표시됩니다 .

제곱코사인 표시

다중 대응 분석 플랫폼에서 이 옵션은 ʺ열 점에 대한 제곱코사인 ʺ 테이블 또는 ʺ행 및 열 점에 대

한 제곱코사인 ʺ 테이블을 표시합니다 . ʺ열 점의 제곱코사인 그림 ʺ도 표시됩니다 . 이 그림은 각

Y 변수의 각 수준을 대상으로 표시된 처음 세 개의 각 차원에 대한 제곱코사인 값을 보여 주는 막

대 차트입니다 .

X X, 요인 변수로 지정된 열을 나열합니다 .

Y Y, 반응 변수로 지정된 열을 나열합니다 .

범주 X 또는 Y 변수의 수준을 나열합니다 .

차원 1, 차원 2, 차원 3 표시된 차원별로 수준 표현의 품질을 나열합니다 . 기본적으로 처음 세 개

차원에 대한 결과가 테이블에 표시됩니다 . 추가 열은 숨겨집니다 . 이러한 선택적 열을 표시

하려면 테이블을 마우스 오른쪽 버튼으로 클릭하고 열 하위 메뉴에서 차원 열을 선택합니다 .

값은 표시된 차원에 대한 각 점의 품질을 나타냅니다 . 제곱코사인을 점과 차원의 상관 제곱
으로 해석할 수 있습니다 . 처음 두 차원의 제곱코사인 합은 요약 통계량 보고서의 ʺ품질 ( 차
원 =2)ʺ 값과 같습니다 . 자세한 내용은 ʺ요약 통계량에 대한 통계 상세 정보 ʺ에서 확인하십
시오 .
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참고 : X, 요인 변수로 지정된 열이 있는 경우 동일한 머리글을 사용하는 제곱코사인 보고서에 X

테이블과 Y 테이블이 모두 표시됩니다 .

Cochran Q 검정

다중 대응 분석 플랫폼에서 Cochran Q 검정은 세 개 이상의 이분 결과에 대한 전체 매칭 표본의

비모수 동질성 검정입니다 . 이 검정을 사용하여 매칭 쌍의 비율 차이를 판별할 수 있습니다 .

Cochran Q 검정은 결과가 두 개인 경우에 사용되는 McNemar 검정을 확장한 것입니다 .

교차표

다중 대응 분석 플랫폼에서 ʺ교차표ʺ 옵션은 Burt 표 또는 분할표를 표시하거나 숨깁니다 . X, 요

인 열 없이 Y, 반응 열을 여러 개 선택하면 Burt 표가 생성됩니다 . X, 요인 열을 선택하면 Burt 표

대신 기존의 분할표가 생성됩니다 . 개요 노드 제목은 교차표의 구조를 반영합니다 .

Burt 표는 다중 대응 분석의 기반입니다 . 이 표는 모든 범주형 변수 쌍에 대한 분할된 대칭 테이

블입니다 . 대각 분할은 대각 행렬입니다 (변수 자체의 교차표 ). 비대각 분할은 일반적인 분할표

입니다 .

ʺBurt 표 ʺ 또는 ʺ분할표 ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에는 표에 표시할 다음 통계량 옵션이 포함되어

있습니다 .

개수 셀 빈도 , 빈도 소계 및 총 합계 ( 총 표본 크기 ) 입니다 . 이 값은 기본적으로 표시됩니다 .

총 % 총 합계 대비 셀 개수 및 소계의 백분율입니다 . 이 값은 기본적으로 표시됩니다 .

셀 카이제곱 각 셀에 대해 (O ‐ E)2 / E로 계산된 카이제곱 값입니다 .

열 % 열 합계 대비 각 셀 개수의 백분율입니다 .

행 % 행 합계 대비 각 셀 개수의 백분율입니다 .

기대값 독립성을 가정한 상태에서 각 셀의 기대 빈도 (E)입니다 . 해당 행 합계와 열 합계의 곱을

총 합계로 나눠서 계산됩니다 .

편차 관측된 셀 빈도 (O) 에서 기대 셀 빈도 (E) 를 뺀 값입니다 .

열 누적 누적 열 합계입니다 .

열 누적 % 누적 열 백분율입니다 .

행 누적 누적 행 합계입니다 .

행 누적 % 누적 행 백분율입니다 .

데이터 테이블로 만들기 표에 표시된 각 통계량에 대해 하나씩 데이터 테이블을 생성합니다 .

다중 대응 분석의 추가 예

이 섹션에는 다중 대응 분석 플랫폼을 사용하는 예가 포함되어 있습니다 .
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• ʺ보조 변수를 사용한 예 ʺ

• ʺ보조 ID 를 사용한 예 ʺ

• ʺCochran Q 검정의 예 ʺ

보조 변수를 사용한 예

다중 대응 분석 플랫폼에서 보조 변수를 사용하여 직원의 직무 유형과 선호도 사이의 관계를 탐

색합니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Employee Taste.jmp 를 엽니다 .

2. 분석 > 다변량 방법 > 다중 대응 분석을 선택합니다 .

3. TV, Film, Art 및 Restaurant 를 선택하고 Y, 반응을 클릭합니다 .

4. Job 을 선택하고 Z, 보조 변수를 클릭합니다 .

5. 확인을 클릭합니다 .

참고 : Job 은 보조 변수이므로 계산에 사용되지 않습니다 . 계산이 완료된 후 Job 유형이 그림에

표시됩니다 .
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그림 7.6  보조 변수를 사용한 MCA 보고서

그림에서 R&D(연구 개발 ) 직원과 S&M(영업 및 마케팅 ) 직원에 대한 데이터 점이 서로 가까이

있다는 것을 알 수 있습니다. 이는 직원의 업무 기능으로 인한 선호도에 큰 차이가 없다는 의미로

해석됩니다 . 즉 , 직원의 업무 역할은 선호도에 유의한 요인이 아닙니다 .

보조 ID 를 사용한 예

다중 대응 분석을 사용하여 Alaska와 Hawaii의 인구 증가가 미국의 다른 지역과 다른지 여부를

판별합니다. 두 주는 전체 데이터 수집 기간 중에 주가 아니었고 미국 본토에 속하지 않으므로 보

조 지역으로 처리됩니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 US Regional Population.jmp 를 엽니다 .

2. 분석 > 다변량 방법 > 다중 대응 분석을 선택합니다 .

3. Year 를 선택하고 Y, 반응을 클릭합니다 .

4. Region 을 선택하고 X, 요인을 클릭합니다 .

5. ID 를 선택하고 보조 ID 를 클릭합니다 .

6. Population 을 선택하고 빈도를 클릭합니다 .
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7. 확인을 클릭합니다 .

ʺ상세 정보ʺ 보고서에서는 연도와 지역 간의 연관성이 첫 번째 차원에 의해 거의 전부 설명된다

는 것을 보여 줍니다 . 그림을 보면 첫 번째 차원에서 연도가 정확한 순서로 되어 있음을 알 수 있

습니다 . 이 순서는 대응 분석을 통해 자연스럽게 일어났으며 순서 정보가 분석에 제공되지 않았

습니다 . 데이터를 표시하는 데 사용된 등간격 척도가 그림에서 강조 표시됩니다 .

지역 순서는 Midwest에서 시작하여 Northeast, South, Mountain West로 이어지는 인구 이동을

반영합니다 .

Alaska와 Hawaii는 분석 계산에 사용되지 않았지만 결과를 기반으로 그림에 표시되었습니다 .

증가 패턴은 Pacific 주와 가장 유사합니다 . Alaska의 증가는 Pacific 지역보다 훨씬 더 극단적입

니다 .

그림 7.7  보조 ID 를 사용한 MCA 보고서

Cochran Q 검정의 예

다중 대응 분석을 사용하여 30명의 피실험자를 대상으로 세 가지 작업의 완료 용이성을 평가합

니다 . Task 1은 완료율 80%로 시뮬레이션되었습니다 . Tasks 2와 3은 각각 피실험자의 95%와

80%에 대해 Task 1과 동일한 결과를 갖도록 시뮬레이션되었습니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Cohcrans Q.jmp 를 엽니다 .

2. 분석 > 다변량 방법 > 다중 대응 분석을 선택합니다 .

3. Task 1, Task 2, Task 3 을 선택하고 Y, 반응을 클릭합니다 .

4. Subject 를 선택하고 X, 요인을 클릭합니다 .

5. 확인을 클릭합니다 .
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6. ʺ다중 대응 분석 ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴를 클릭하고 대응 분석 > Cochran Q 검정을 선택합

니다 .

그림 7.8  Cochran Q 검정

대응 분석 그림에서 Pass 및 Fail 결과가 함께 군집화되어 있으므로 Task 1과 Task 2 간의 유사성

을 보여 줍니다 . 그러나 Task 3은 Tasks 1과 2에서 멀리 떨어져 있습니다 . Cochran Q 검정 통계

량 6.889의 관련 p 값은 0.0319입니다 . 이 p 값은 0.05 유의 수준에서 모든 작업에 대한 통과율이

동일하다는 가설이 기각됨을 뒷받침합니다 .

다중 대응 분석 플랫폼에 대한 통계 상세 정보

이 섹션에는 다중 대응 분석 플랫폼에 대한 통계 상세 정보가 포함되어 있습니다 .

• ʺ상세 정보 보고서에 대한 통계 상세 정보 ʺ

• ʺ조정 관성에 대한 통계 상세 정보 ʺ



7장 다중 대응 분석 169
다변량 방법 다중 대응 분석 플랫폼에 대한 통계 상세 정보

• ʺ요약 통계량에 대한 통계 상세 정보 ʺ

• ʺCochran Q 통계량에 대한 통계 상세 정보 ʺ

상세 정보 보고서에 대한 통계 상세 정보

다중 대응 분석 플랫폼의 상세 정보 보고서에는 특이값이 나열됩니다 . 이러한 값을 얻기 위해 사

용되는 특이값 분해는 단순 대응 분석에 사용되는 특이값 분해의 확장입니다 .

단순 대응 분석이 수행되면 다음과 같은 특이값 분해의 특이값이 보고서에 나열됩니다 .

다음은 각 요소에 대한 설명입니다 .

• P = 개수를 총 빈도로 나눈 값의 행렬

• r, c = P의 행 및 열 합계

• D 행렬 = r 및 c 값의 대각 행렬

• = 특이값의 열 벡터

다중 대응 분석이 수행되면 특이값 분해가 다음 방정식으로 확장됩니다 .

다음은 각 요소에 대한 설명입니다 .

• C = Burt 표

• d = C의 열 합계에 대한 열 벡터 (C가 대칭이므로 d = 행 합계 )

• D = d 값의 대각 행렬

ʺ상세 정보ʺ 보고서에서 관성은 열 벡터 입니다 . 특이값은 관성 벡터의 제곱근입니다 . 열 좌표

는 다음과 같이 계산됩니다 .

Dr
0.5–
P rc'– Dc

0.5–
UDiag  V=

D
0.5–
C dd– D
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UDiag  V=
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조정 관성에 대한 통계 상세 정보

다중 대응 분석에서 m개의 범주형 변수로 생성된 Burt 표의 일반적인 주 관성은 2 의 고유값 k
입니다 . 이러한 관성은 비관적인 적합 표시를 제공합니다 . Benzécri(1979) 는 다음과 같은 관성

조정을 제안했습니다 . 이 내용은 Greenacre(1984, p. 145) 연구 자료에도 설명되어 있습니다 .

 단 , 

이 조정은 1/m보다 큰 모든 관성에 대해 조정 관성의 합을 기준으로 조정 관성의 백분율을 계산

합니다 .

Greenacre(1984, p. 156) 연구 자료에는 Benzécri 조정이 적합 품질을 과대추정한다는 내용이 나

옵니다 . 대신 Greenacre 는 다음을 기준으로 조정 관성의 백분율을 계산할 것을 제안합니다 .

이 계산은 1/m보다 큰 모든 관성을 대상으로 합니다 . 여기서 tr(Diag(4))은 관성 제곱합이고 , nc
는 m개의 변수에 대한 총 범주 수입니다 .

요약 통계량에 대한 통계 상세 정보

이 섹션에서는 다중 대응 분석 플랫폼에 보고되는 요약 통계량에 대해 설명합니다 .

품질은 지정된 수의 차원으로 정의되는 공간에서 원점과 점 사이의 거리 제곱과 최대 차원 수를

갖는 공간에서 원점과의 거리에 대한 비율입니다 . 카이제곱 측정 기준의 경우 주어진 차원의 점

품질은 차원을 정의하는 벡터를 사용하여 계산된 코사인을 통해 얻을 수 있습니다 . 또한 품질은

지정된 차원의 관성 합 대 모든 차원의 관성 합 비율과 같습니다 . 품질은 저차원 공간에서 점이

얼마나 잘 표현되는지를 나타냅니다 .

질량은 총 빈도에 대한 행 또는 열 빈도의 비율입니다 .

관성은 주성분 분석의 분산과 유사합니다 . 전체 관성은 테이블에 있는 모든 관측값의 합으로 나

눈 이원 빈도 테이블의 총 Pearson 카이제곱입니다 .

상대 관성은 전체 관성에 대한 점의 기여 비율입니다 . 요약 통계량 테이블의 ʺ관성ʺ 열에 상대 관

성이 나열됩니다 .

m
m 1–
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Cochran Q 통계량에 대한 통계 상세 정보

Cochran Q 검정은 다중 대응 분석 플랫폼에서 사용할 수 있습니다 . Cochran Q 검정 통계량은

다음과 같이 계산됩니다 .

다음은 각 요소에 대한 설명입니다 .

k = 처리 수

b = 블록 수

Xij = k번째 처리에 대한 i번째 개체의 반응 (0 또는 1)

N = 모든 개체와 처리에 대한 양의 반응의 총 합계
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구조 방정식 모형
구조 방정식 모형 적합

구조 방정식 모형 플랫폼은 JMP Pro 에서만 사용할 수 있습니다 .

구조 방정식 모형 플랫폼을 사용하면 다양한 모형을 적합시킬 수 있습니다 . 이러한 모형에는 확

증적 요인 분석 , 잠재 변수를 사용하거나 사용하지 않는 경로 모형 , 측정 오차 모형 , 중재 분석 및

잠재 성장 곡선 모형 등이 포함됩니다 . 시작점 및 끝점 변수를 선택하고 두 변수의 연결 방법을

결정하여 모형을 지정할 수 있습니다 . 연결은 다이어그램에서 단방향 또는 양방향 화살표로 표

시됩니다 . 이러한 선택 항목으로 모형의 두 가지 대체 보기 (동적 경로 다이어그램 , 모형 엣지 목

록 )를 채웁니다 . 또한 이 플랫폼에서는 모형을 지정할 때 모형 식별을 확인합니다 .

다중 그룹 분석 모형을 적합시킬 수도 있으므로 그룹 간의 통계적 효과를 체계적으로 비교할 수

있습니다 . 이 방법은 모집단 간의 차이를 조사하는 데 유용할 수 있습니다 .

그림 8.1  구조 방정식 모형 경로 다이어그램



174 구조 방정식 모형 8 장
다변량 방법

목차
구조 방정식 모형 개요. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 175

구조 방정식 모형의 유형. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 175

구조 방정식 모형의 예. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 179

구조 방정식 모형 플랫폼 시작 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 182

구조 방정식 모형 보고서. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 183

모형 규격 보고서 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 184

모형 비교 보고서 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 192

카이제곱 차이 검정 보고서. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 193

구조 방정식 모형 적합 보고서 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 194

구조 방정식 모형 플랫폼 옵션 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 195

모형 옵션. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 197

경로 다이어그램 사용자 정의. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 202

경로 다이어그램 팝업 메뉴 옵션 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 202

경로 다이어그램 사용자 정의 옵션 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 204

구조 방정식 모형의 추가 예 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 205

잠재 경로 변수 모형의 예 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 205

잠재 성장 곡선 모형의 예 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 211

측정 모형 평가 보고서의 예 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 213

다중 그룹 분석의 예. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 216

중재 분석의 예 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 218

구조 방정식 모형 플랫폼에 대한 통계 상세 정보. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 222

추정 방법에 대한 통계 상세 정보. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 223

적합 요약 측도에 대한 통계 상세 정보 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 223

중재 분석에 대한 통계 상세 정보. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 228



8장 구조 방정식 모형 175
다변량 방법 구조 방정식 모형 개요

구조 방정식 모형 개요

SEM(구조 방정식 모형) 플랫폼을 사용하면 변수 간의 관계 이론을 검정하는 데 사용할 수 있는 다

양한 모형을 적합시킬 수 있습니다 . 모형의 변수는 관측된 명시 변수이거나 관측되지 않은 잠재
변수일 수 있습니다 . 구조 방정식 모델링은 사회 과학 및 행동 과학 분야에서 많이 사용됩니다 .

기본적으로 이 플랫폼에서는 모든 변수에 대한 평균과 분산이 있는 모형을 지정합니다 . 그런 다

음 모형이 생성되는 동안 여러 보기를 확인할 수 있는 모형 생성 인터페이스를 제공합니다 . 또한

모형 생성 과정 중에 몇 가지 모형 상세 정보를 제공하여 모형을 실행하기 전에 유지할 수 없는

모형에 대해 알려 줍니다 .

하나 이상의 모형을 적합시킨 후 ʺ모형 비교ʺ 보고서에서 적합 모형과 두 개의 기준 모형을 비교

할 수 있습니다 . 기준 모형은 제약 없는 모형과 독립 모형입니다 . 제약 없는 모형은 데이터에 구

조를 적용하지 않고 지정된 모형 변수의 모든 평균, 분산 및 공분산을 적합시키는 완전 포화 모형

입니다 . 독립 모형은 지정된 모형 변수의 모든 평균과 분산을 적합시킵니다 . 지정된 모형 변수에

서 모든 공분산이 0으로 고정되므로 매우 제한적인 모형이 됩니다 .

SEM 플랫폼에서는 완전 정보 최대 가능도(Finkbeiner 1979) 방법을 사용합니다 . 이렇게 하면 랜

덤 결측값이 있는 관측값 비율이 높은 경우에도 데이터에서 사용 가능한 모든 정보를 완전히 사

용할 수 있습니다 .

구조 방정식 모델링에 대한 자세한 내용은 SAS Institute Inc. (2023a)의 ʺCALIS Procedureʺ 장 ,

Bollen(1989) 및 Kline(2016)에서 확인하십시오 .

참고 : 구조 방정식 모형 플랫폼의 모든 모형은 평균 구조로 추정되므로 Constant 항이 포함됩니

다 . 관측 변수의 평균에 구조를 적용하지 않으려면 기본 모형 규격에서와 같이 평균이 자유롭게

추정되어야 합니다 .

구조 방정식 모형의 유형

이 섹션에서는 구조 방정식 모형 플랫폼에서 적합시킬 수 있는 다양한 모형 유형 중 일부에 대해

설명합니다 .

경로 분석

경로 분석을 사용하면 관측 변수 간의 연관성에 대한 대안 설명 모형을 검정할 수 있습니다 . 이

기법은 연구에서 관심 구성당 하나의 변수만 사용할 수 있을 때 주로 사용됩니다 . 대개 가장 단

순한 경로 분석 모형은 X가 Y를 예측하는 표준 회귀 모형입니다 . SEM 플랫폼을 사용하면 이 단

순 회귀 모형을 적합시킬 수 있지만 더 복잡한 모형을 지정할 수도 있습니다 . 예를 들어 이론이

나 이전 조사에 기초하여 X  Y 관계의 중재 변수로 간주되는 Z 변수가 있을 수 있습니다 . 즉 ,

X 가 Z 를 예측한 후 Y 를 예측합니다 . 따라서 원래 X  Y 관계는 Z 가 원래 모형에서 제외되어

야만 존재할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ중재 분석 ʺ에서 확인하십시오 . 경로 분석 모형의 변

수 수가 많아질수록 이러한 모형의 복잡성도 증가합니다 . 복잡성이 추가되면 연구원들이 더 정
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교한 이론을 테스트할 수 있습니다 . SEM 플랫폼에서 다음 단계에 따라 경로 분석을 수행할 수

있습니다 .

1. 시작 창에서 모든 관측 변수를 선택하고 ʺ모형 변수 ʺ를 클릭한 후 ʺ확인 ʺ을 클릭합니다 .

2. ʺ모형 규격 ʺ 보고서의 ʺ시작점 목록 ʺ에서 예측 변수를 선택하고 ʺ끝점 목록 ʺ에서 해당하

는 결과를 선택한 후 단방향 화살표 버튼을 클릭합니다 .

참고 : 상관계수가 0 이라는 가설을 검정하는 경우 외에는 모든 외생 변수 ( 단방향 화살표가 가

리키지 않는 변수 ) 가 모형에서 자유롭게 상관되어야 합니다 . 이러한 공분산은 양방향 화살표

버튼으로 지정됩니다 .

확증적 요인 분석

CFA( 확증적 요인 분석 ) 를 사용하면 대안 측정 모형을 검정할 수 있습니다 . CFA 는 조사 개발

에서 주로 사용되며 구조 회귀 모형을 적합시키기 전의 초기 단계로 사용됩니다 . SEM 플랫폼을

사용하면 다음 단계를 수행하여 확증적 요인 분석 모형을 적합시킬 수 있습니다 .

1. 시작 창에서 모든 관측 변수를 선택하고 ʺ모형 변수 ʺ를 클릭한 후 ʺ확인 ʺ을 클릭합니다 .

2. ʺ모형 규격 ʺ의 ʺ끝점 목록 ʺ을 사용하여 잠재 변수에 적재될 것으로 간주되는 변수를 선택

합니다 .

3. ʺ끝점 목록 ʺ 아래의 상자에 잠재 변수 이름을 입력하고 잠재 변수 추가 버튼  을 클릭합니다 .

4. 모형에 대한 모든 잠재 변수가 지정될 때까지 이 과정을 반복합니다 .

SEM 플랫폼에는 항상 평균 구조가 포함되므로 모든 관측 변수가 ʺ평균/절편ʺ 목록에 Constant 항

결과로 나열됩니다 . 또한 모든 잠재 변수는 첫 번째 표시자의 적재를 1로 설정하거나(기본값), 시

작 창에서 ʺ잠재 변수 표준화ʺ 옵션을 선택한 경우 분산을 1로 설정하여 자동으로 식별됩니다 . 마

지막으로 기존의 CFA 모형에서는 모든 잠재 변수가 공변할 수 있습니다 . ʺ시작점 목록ʺ과 ʺ끝점

목록ʺ에서 모든 잠재 변수를 선택한 후 양방향 화살표 버튼을 클릭하여 이러한 공분산을 지정할

수 있습니다 .

중재 분석

중재 분석을 사용하면 하나 이상의 중재 변수가 원인 예측 변수의 효과를 결과로 전달한다고 가

정하는 인과 이론을 검정할 수 있습니다. 중재 모형은 중재 변수라고도 하는 하나 이상의 중간 변

수를 통해 예측 변수와 결과 변수 사이에 간접 효과가 존재하는지 여부 및 효과의 강도를 탐색합

니다 . SEM 플랫폼에서 원인 , 중재 및 결과 역할의 변수를 지정하여 단순 중재 모형을 지정할 수

있습니다. 체크박스를 사용하면 중재 변수를 두 개 이상 선택하여 다중 중재 모형을 지정할 수 있

습니다 .

1. 시작 창에서 예측 변수 , 결과 변수 , 중재 변수를 선택하고 ʺ모형 변수 ʺ를 클릭한 후 ʺ확인 ʺ

을 클릭합니다 .

2. ʺ모형 바로 가기 ʺ 옵션을 사용하여 횡단면 ( 전통적 ) > 중재 분석 옵션을 선택합니다 .

3. ʺ중재 모형 지정 ʺ 창에서 원인 예측 변수 , 중재 변수 , 결과 변수를 선택합니다 .
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이 모형에서는 예측 변수의 효과가 중재 변수를 거쳐 결과 변수로 전달됩니다 . 예를 들어 특정 교

수법(독립 변수)과 학생의 학업 성취도(종속 변수) 사이의 관계를 파악하는 데 관심이 있다고 가

정해 보겠습니다 . 학생의 수업 참여도(중재 변수)가 이 관계를 설명할 수 있다고 생각됩니다 . 중

재 분석 바로 가기를 사용하면 간접 효과의 유의성을 평가하고 , 학생의 참여도가 교수법이 학업

성취도에 미치는 영향을 매개하는지 여부 및 그 정도를 파악할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ중재

분석의 예ʺ에서 확인하십시오 .

구조 회귀 모형

SR(구조 회귀 ) 모형은 잠재 변수가 있는 경로 분석이라고도 합니다 . 이러한 모형은 주로 CFA(확

증적 요인 분석 ) 를 통해 적절한 측정 모형을 식별한 후에 사용됩니다 . SR 모형을 사용하면 잠재

변수 간의 특정 관계 패턴을 검정할 수 있습니다 . 즉 , CFA 는 잠재 변수 사이의 효과에 방향성을

적용하지 않지만 ( 모든 잠재 변수가 자유롭게 공변할 수 있음 ) SR 모형은 방향성을 적용합니다 .

경영진의 리더십 (Leadership) 이 직장 내 팀 갈등 (Conflict) 을 줄이고 직원 만족도 (Satisfaction)

를 높일 수 있다고 가정한 예에서 Leadership 잠재 변수는 Conflict 및 Satisfaction 잠재 변수를 예

측할 수 있습니다 . 다음 단계에 따라 CFA 를 수행한 후 이러한 방향 효과 ( 회귀 ) 를 지정할 수 있

습니다 .

1. 시작 창에서 모든 관측 변수를 선택하고 ʺ모형 변수 ʺ를 클릭한 후 ʺ확인 ʺ을 클릭합니다 .

2. ʺ모형 규격 ʺ의 ʺ끝점 목록 ʺ을 사용하여 잠재 변수에 적재될 것으로 간주되는 변수를 선택

합니다 .

3. ʺ끝점 목록 ʺ 아래의 상자 옆에 잠재 변수 이름을 입력하고 잠재 변수 추가 버튼  을 클릭합

니다 .

4. 모형에 대한 모든 잠재 변수가 지정될 때까지 이 과정을 반복합니다 .

5. ʺ모형 규격 ʺ 보고서의 ʺ시작점 목록 ʺ에서 예측 변수를 선택하고 ʺ끝점 목록 ʺ에서 해당하

는 결과를 선택한 후 단방향 화살표 버튼을 클릭합니다 .

잠재 성장 곡선 모형

LGC( 잠재 성장 곡선 ) 모형을 사용하면 반복 측정 데이터에 대안 잠재 궤적을 적합시키고 검정

할 수 있습니다 . 이러한 모형은 혼합 모형 프레임워크의 임의 효과 모형과 매우 유사합니다 . 무

성장 모형을 선형 모형과 비교하려는 경우가 종종 있습니다 . 무성장 모형에서는 개체의 시작점

이 다를 수 있지만 궤적이 평평합니다 . 선형 모형에서는 개체의 시작점과 시간에 따른 선형 기울

기가 모두 다를 수 있습니다 . 사용 가능한 데이터가 충분한 경우에는 이러한 모형을 개체의 시작

점과 시간에 따라 선형 및 2 차 비율이 달라질 수 있는 2 차 모형과 비교할 수도 있습니다 . SEM

플랫폼 모형 규격을 사용하여 LGC 모형을 적합시키거나 , 다음 단계를 수행하여 모형 바로 가기

를 통해 LGC 모형 적합을 간소화할 수 있습니다 .

1. 시작 창에서 모든 관측 변수 ( 반복 측정 ) 를 선택하고 ʺ모형 변수 ʺ를 클릭한 후 ʺ확인 ʺ을

클릭합니다 .

참고 : 잠재 성장 모형 바로 가기에서 모형을 올바르게 지정하려면 관측 변수가 시간 오름차순으

로 나열되고 시간 간격이 동일해야 합니다 .
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2. ʺ 모형 바로 가기 ʺ 옵션을 사용하여 종단 분석 > 절편만 있는 잠재 성장 곡선 모형을 선택한

후 ʺ실행 ʺ을 클릭합니다 .

3. ʺ모형 바로 가기 ʺ 옵션을 사용하여 종단 분석 > 선형 잠재 성장 곡선 모형을 선택한 후 ʺ실행

ʺ을 클릭합니다 .

4. ʺ모형 바로 가기 ʺ 옵션을 사용하여 종단 분석 > 2 차 잠재 성장 곡선 모형을 선택한 후 ʺ실행

ʺ을 클릭합니다 .

그러면 ʺ모형 비교ʺ 테이블에 대안적 적합 지수가 표시되고 최적 모형을 선택할 수 있습니다 .

조건부 잠재 성장 곡선 모형

조건부 잠재 성장 곡선 모형은 위의 단계에 따라 이상적인 성장 궤적을 식별한 후 사용할 수 있습

니다 . 이때 변경 요인 및 절편의 예측 변수를 모형에 추가할 수 있습니다 . 이러한 예측 변수는 성

장 과정의 초기 스코어와 이후의 변화를 결정하는 데 중요한 요인일 수 있습니다 . 조건부 LGC

를 적합시키려면 시작 창에서 잠재 변수의 가설 예측 변수를 포함하여 모든 관측 변수 ( 반복 측

정 ) 를 선택합니다 . 다음 단계를 쉽게 수행하려면 예측 변수가 ʺ모형 변수 ʺ 목록의 마지막 변수

여야 합니다 .

1. ʺ모형 바로 가기 ʺ 옵션을 사용하여 적절한 성장 궤적을 선택합니다 . 이 옵션은 예측 변수를

포함하여 LGC 모형의 모든 변수를 지정합니다 . 따라서 예측 변수를 성장 과정에서 제외하

고 예측 변수로 올바르게 지정해야 합니다 .

2. ʺ적재 ʺ 목록에서 예측 변수를 찾고 해당 변수를 포함하는 모든 효과를 선택한 후 ʺ제거 ʺ를

클릭합니다 .

3. ʺ시작점 목록 ʺ에서 예측 변수를 선택하고 ʺ끝점 목록 ʺ에서 ʺ절편 ʺ 또는 ʺ기울기 ʺ를 선택

합니다 .

4. 단방향 화살표를 클릭하여 조건부 LGC 를 지정합니다 .

참고 : 예측 변수가 두 개 이상인 경우 ʺ시작점 목록 ʺ과 ʺ끝점 목록 ʺ에서 예측 변수를 선택하고

양방향 화살표 버튼을 클릭하여 공분산을 지정해야 합니다 .

다중 그룹 분석

다중 그룹 분석 모형을 사용하면 SEM 프레임워크의 모형에 대해 그룹화 변수를 지정할 수 있습

니다 . 그러면 그룹 전체에서 모형이 추정되므로 여러 모집단에 대해 추론할 수 있습니다 . 다음

단계를 사용하여 다중 그룹 분석 모형을 지정할 수 있습니다 .

1. 시작 창에서 모델링할 관측 변수를 선택하고 ʺ모형 변수 ʺ를 클릭합니다 .

2. 범주형 그룹화 변수 ( 주로 수준 수가 적은 변수 ) 를 선택하고 ʺ그룹 ʺ을 클릭한 후 ʺ확인 ʺ을

클릭합니다 .

3. ʺ모형 규격 ʺ 보고서를 사용하여 선택 모형을 지정합니다 . 회귀 경로를 추가하려면 ʺ시작점

목록 ʺ 에서 예측 변수를 선택하고 ʺ 끝점 목록 ʺ 에서 해당 결과를 선택한 후 단방향 화살표

 버튼을 클릭합니다 . 공분산 경로를 추가하려면 동일한 단계를 수행하지만 대신 양방향
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화살표   버튼을 클릭합니다 . 잠재 변수를 추가하려면 ʺ끝점 목록 ʺ에서 해당 표시자를 선

택한 후 ʺ끝점 목록 ʺ 아래의 잠재 변수 추가   버튼을 클릭합니다 .

4. ʺ결합 ʺ 탭 경로 다이어그램을 사용하여 엣지를 선택하고 ʺ등가 설정 ʺ을 클릭하여 그룹 간

에 등식 제약 조건을 적용합니다 . ʺ결합 ʺ 탭에서 변경한 모형 규격은 모든 그룹에 적용됩니

다 . 그룹별 제약 조건 또는 규격 변경은 그룹별 탭을 사용하여 적용할 수 있습니다 . 기본적으

로 모형의 경로는 그룹 간에 자유롭게 추정됩니다 .

구조 방정식 모형의 예

예를 들어 인사과 직원이 주요 직장 구성 요인을 측정하기 위한 설문 조사를 개발하려고 합니다 .

이 예에서는 구조 방정식 모형 플랫폼을 사용하여 확증적 요인 분석 모형을 생성합니다 . 이 모형

을 사용하여 200 명을 대상으로 실시한 직장 관련 설문 조사의 응답을 분석할 수 있습니다 . 설문

조사는 직무 만족도와 관련된 11 개 질문에 대한 응답을 포함합니다 . 확증적 요인 분석 모형은 설

문 조사 질문에 대한 답변을 리더십 특성 , 역할 갈등 및 전반적인 직무 만족도의 잠재 변수와 연관

시킵니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Job Satisfaction.jmp 를 엽니다 .

2. 분석 > 다변량 방법 > 구조 방정식 모형을 선택합니다 .

3. Support_L ~ Supervisor_S 를 선택하고 모형 변수를 클릭합니다 .

4. 확인을 클릭합니다 .

ʺ구조 방정식 모형 ʺ 보고서의 ʺ모형 규격 ʺ 개요가 나타납니다 .

잠재 변수 생성

5. ʺ 끝점 목록 ʺ 에서 Support_L ~  Interact_L 을 선택합니다 .  ʺ 끝점 목록 ʺ 아래의 상자에

ʺLeadershipʺ을 입력한 후 잠재 변수 추가   버튼을 클릭합니다 .

6. ʺ끝점 목록 ʺ에서 Person_C ~ Inter_C 를 선택합니다 . ʺ끝점 목록 ʺ 아래의 상자에 ʺConflictʺ

를 입력한 후 잠재 변수 추가   버튼을 클릭합니다 .

7. ʺ 끝점 목록 ʺ 에서 General_S ~ Supervisor_S 를 선택합니다 . ʺ 끝점 목록 ʺ 아래의 상자에

ʺSatisfactionʺ을 입력한 후 잠재 변수 추가   버튼을 클릭합니다 .

공분산 추가 및 모형 적합

8. ʺ시작점 목록 ʺ과 ʺ끝점 목록 ʺ에서 모두 Leadership, Conflict 및 Satisfaction 을 선택합니다 .

양방향 화살표   버튼을 클릭합니다 .

9. ʺ모형 규격 ʺ 보고서의 왼쪽 위에 있는 ʺ모형 이름 ʺ 아래 텍스트 상자에 ʺ3‐Factor CFAʺ를 입

력합니다 .

10. 실행을 클릭합니다 .

11. ( 선택 사항 ) ʺ구조 방정식 모형 : 3‐Factor CFAʺ 옆의 빨간색 삼각형을 클릭하고 경로 다이어
그램 설정 > 레이아웃 > 위쪽에서 아래쪽으로를 선택합니다 .
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12. ( 선택 사항 ) ʺ모수 추정값 ʺ 옆의 회색 표시 아이콘을 클릭합니다 .

ʺ모수 추정값 ʺ 보고서를 닫으면 전체 경로 다이어그램을 볼 수 있습니다 .

13. 경로 다이어그램을 마우스 오른쪽 버튼으로 클릭하고 표시 > 추정값 표시 > 표준화를 선택합

니다 .

이제 ʺ경로 다이어그램 ʺ의 숫자는 모형에 대한 표준화 모수 추정값을 나타냅니다 .

그림 8.2  구조 방정식 모형 보고서

ʺ적합 요약 ʺ 보고서에 나열된 이 모형의 카이제곱 통계량은 34.27 이고 자유도는 41 입니다 .
해당 p 값은 0.7624 로 , 유의하지 않습니다 . 이는 모형이 잘 적합된다는 귀무가설을 기각할
증거가 없음을 나타냅니다 . 따라서 이 모형이 데이터를 적절하게 적합시킨다는 결론을 내릴
수 있습니다 .

카이제곱 값은 표본 크기에 따라 달라지므로 일부 적합 모형에서 유의한 카이제곱 값을 생성
할 수 있습니다 . CFI( 비교 적합 지수 ) 와 RMSEA( 근사의 제곱근 평균 제곱 오차 ) 는 모형
적합을 결정하는 추가 지표를 제공합니다 . 이러한 지수는 0 과 1 사이로 제한됩니다 . CFI 값
이 0.90 보다 크고 RMSEA 값이 0.10 보다 작으면 좋습니다 (Browne 과 Cudeck 1993, Hu 와
Bentler 1999 참조 ). 여기서 CFI 1 과 RMSEA 0 은 적합도가 우수하다는 것을 나타냅니다 . 이
설문 조사는 리더십 , 갈등 및 만족도에 대한 잠재 변수를 측정하는 데 좋은 도구라는 결론을
내릴 수 있습니다 .

14. ʺ구조 방정식 모형 : 3‐Factor CFAʺ 옆의 빨간색 삼각형을 클릭하고 히트맵 > 정규화 잔차 히
트맵을 선택합니다 .
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그림 8.3  정규화 잔차 히트맵

ʺ정규화 잔차 히트맵 ʺ에 양의 방향 또는 음의 방향으로 2.0 단위를 초과하는 값이 없습니다 .
이는 모형이 데이터를 잘 적합시킨다는 추가적인 증거입니다 . 잔차는 더 세분화된 수준에서
부적합 모형을 진단할 수도 있습니다 . 이 모형의 정규화 잔차는 국소적 부적합 증거를 나타내
지 않습니다 .
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구조 방정식 모형 플랫폼 시작

분석 > 다변량 방법 > 구조 방정식 모형을 선택하여 구조 방정식 모형 플랫폼을 시작합니다 .

그림 8.4  구조 방정식 모형 시작 창

ʺ열 선택ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에 포함된 옵션에 대한 자세한 내용은 JMP 사용에서 확인하십

시오 .

시작 창에는 두 가지 데이터 형식에 대한 탭이 있습니다 .

가로형 데이터 형식 데이터 테이블의 각 행이 단일 관측값에 해당하고 열에 모형에 사용할 변수

가 포함된 경우에 선택합니다 . 결측값만 포함된 행은 분석에서 제외됩니다 .

요약 데이터 형식 데이터 테이블의 데이터가 상관 행렬 또는 공분산 행렬로 요약된 경우에 선택

합니다 . 평균과 표준편차도 열로 지정할 수 있습니다 . 이러한 값을 지정하지 않으면 평균은

0 으로 간주되고 표준편차는 입력 행렬 대각선의 제곱근으로 간주됩니다 .

시작 창 옵션

모형 변수 모형에 포함할 열입니다 . 하나 이상의 열을 지정해야 합니다 . 모든 열에는 숫자 데이

터 유형과 연속형 모델링 유형이 있어야 합니다 .

요약 데이터 형식의 경우 모형 변수 열은 요약 데이터에 대한 상관 행렬 또는 공분산 행렬을

포함하는 열입니다 .
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그룹 (ʺ 가로형 데이터 형식 ʺ 에만 사용 가능 ) 다중 그룹 분석을 위한 그룹화 변수를 지정하는

열이며 , 그룹 간 효과에 대한 등식 제약 조건을 테스트할 수 있습니다 . 이 변수는 수준 수가

몇 개뿐인 범주형 변수여야 합니다 .

빈도 분석의 각 행에 빈도를 할당하는 숫자 값이 포함된 열입니다 .

기준 (ʺ가로형 데이터 형식 ʺ에만 사용 가능 ) 변수의 각 수준에 대한 개별 분석으로 구성된 보

고서를 생성하는 열입니다 . 기준 변수가 둘 이상 할당되면 기준 변수의 가능한 각 수준 조합

에 대해 개별 분석이 생성됩니다 .

주의 : 기준 변수를 사용하면 다중 그룹 분석 모형이 적합되지 않습니다 . 다중 그룹 분석을 수

행하려면 그룹 변수를 지정해야 합니다 .

평균 (ʺ요약 데이터 형식 ʺ에만 사용 가능 ) 상관 행렬 또는 공분산 행렬의 각 행에 있는 변수에

해당하는 평균 열입니다 . 지정하지 않으면 평균이 0 으로 간주됩니다 .

표준편차 (ʺ요약 데이터 형식 ʺ에만 사용 가능 ) 상관 행렬 또는 공분산 행렬의 각 행에 있는 변

수에 해당하는 표준편차 열입니다 . 지정하지 않으면 표준편차가 입력 행렬 대각선의 제곱근

으로 간주됩니다 .

라벨 (ʺ요약 데이터 형식 ʺ에만 사용 가능 ) 상관 행렬 또는 공분산 행렬의 각 행에 있는 변수에

해당하는 라벨 열입니다 . 지정하지 않으면 입력 행렬이 포함된 열의 이름이 ʺ모형 규격 ʺ 보

고서의 변수에 사용됩니다 .

잠재 변수 표준화 이 옵션을 선택하면 분산을 1 로 고정하고 모든 적재를 자유롭게 추정할 수 있

도록 하여 잠재 변수의 척도를 설정합니다 .

제약 없는 모형 적합 이 옵션을 선택하면 첫 번째 모형을 적합시킬 때 제약 없는 모형이 자동으로

적합됩니다 . 그런 다음 ʺ모형 비교 ʺ 보고서에서 적합 모형을 제약 없는 모형과 비교할 수 있

습니다 . 제약 없는 모형은 데이터에 구조를 적용하지 않고 지정된 모형 변수의 모든 평균 , 분

산 및 공분산을 적합시키는 완전 포화 모형입니다 .

독립 모형 적합 이 옵션을 선택하면 첫 번째 모형을 적합시킬 때 독립 모형이 자동으로 적합됩니

다 . 그런 다음 ʺ모형 비교 ʺ 보고서에서 적합 모형을 독립 모형과 비교할 수 있습니다 . 독립

모형은 지정된 모형 변수의 모든 평균과 분산을 적합시킵니다 . 지정된 모형 변수에서 모든

공분산이 0 으로 고정되므로 매우 제한적인 모형이 됩니다 .

표본 크기 (ʺ요약 데이터 형식ʺ에만 사용 가능) 요약 데이터로 나타내는 관측값 수를 지정합니다.

구조 방정식 모형 보고서

ʺ구조 방정식 모형 ʺ 보고서에는 다음 항목이 포함됩니다 .

• ʺ모형 규격 보고서 ʺ

• ʺ모형 비교 보고서 ʺ

• ʺ카이제곱 차이 검정 보고서 ʺ

• ʺ구조 방정식 모형 적합 보고서 ʺ
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모형 규격 보고서

구조 방정식 모형 플랫폼의 ʺ모형 규격 ʺ 보고서에는 모형을 지정하기 위한 컨트롤이 포함되어 있

습니다 . 시작 창에서 ʺ확인 ʺ을 클릭하면 ʺ모형 규격 ʺ 보고서의 ʺ다이어그램 ʺ 및 ʺ목록 ʺ 탭에

기본 독립 모형이 나타납니다 . 독립 모형은 지정된 모형 변수의 모든 평균과 분산을 포함합니다 .

규격 패널

ʺ규격 ʺ 패널에는 모형을 생성하기 위한 컨트롤이 있습니다 .

모형 이름 모형 이름을 지정할 수 있습니다 . ʺ작업 ʺ 패널에서 ʺ실행 ʺ을 클릭하면 ʺ모형 이름 ʺ

의 텍스트를 사용하는 모형 보고서가 생성됩니다 .

시작점 목록 시작 창에서 지정한 모형 변수와 Constant 항을 나열합니다 . Constant 항은 상수에

서 각 변수를 회귀하여 관측 변수 또는 잠재 변수의 평균을 추정합니다 . 이 목록에서 하나 이

상의 변수를 선택하고 ʺ끝점 목록 ʺ에서 하나 이상의 변수를 선택한 후 화살표 버튼 중 하나

를 클릭하면 모형에 항이 추가됩니다 . 잠재 변수를 생성하면 ʺ시작점 목록 ʺ 및 ʺ끝점 목록 ʺ

에 추가됩니다 . 목록 맨 위에 있는 검색 필터 컨트롤을 사용하여 이 목록의 항목을 필터링할

수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ검색 필터 옵션 ʺ에서 확인하십시오 .

끝점 목록 시작 창에서 지정한 모형 변수와 Constant 항을 나열합니다 . Constant 항은 상수에서

각 변수를 회귀하여 관측 변수 또는 잠재 변수의 평균을 추정합니다 . ʺ시작점 목록 ʺ에서 하

나 이상의 변수를 선택하고 이 목록에서 하나 이상의 변수를 선택한 후 화살표 버튼 중 하나

를 클릭하면 모형에 항이 추가됩니다 . 잠재 변수를 생성하면 ʺ시작점 목록 ʺ 및 ʺ끝점 목록 ʺ

에 추가됩니다 . 모형에 잠재 변수를 추가하려면 ʺ끝점 목록 ʺ의 변수를 선택해야 합니다 . 목

록 맨 위에 있는 검색 필터 컨트롤을 사용하여 이 목록의 항목을 필터링할 수 있습니다 . 자세

한 내용은 ʺ검색 필터 옵션 ʺ에서 확인하십시오 .

단방향 화살표 ʺ시작점 목록 ʺ과 ʺ끝점 목록 ʺ에서 선택한 변수 간의 관계 유형을 지정합니

다 . 단방향 화살표는 회귀 효과와 동일합니다 .

양방향 화살표 ʺ시작점 목록 ʺ과 ʺ끝점 목록 ʺ에서 선택한 변수 간의 관계 유형을 지정합니

다 . 양방향 화살표는 공분산 효과와 동일합니다 .

잠재 변수 추가 ʺ시작점 목록 ʺ과 ʺ끝점 목록 ʺ에 잠재 변수를 추가합니다 . 변수 이름은 

버튼 왼쪽에 있는 상자의 텍스트를 기반으로 합니다 .

참고 :  버튼을 클릭하기 전에 ʺ끝점 목록 ʺ에서 잠재 변수에 대한 표시자를 선택해야 합

니다 .

잠재 변수 제거 ʺ시작점 목록 ʺ 또는 ʺ끝점 목록 ʺ에서 현재 선택된 잠재 변수를 제거합니다 .

ʺ시작점 목록ʺ과 ʺ끝점 목록ʺ에서 잠재 변수를 제거하면 모형에서도 잠재 변수가 제거됩니다.
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모형 바로 가기 공통 모형을 빠르게 생성하기 위한 세 가지 범주의 옵션이 포함되어 있습니다 .

이러한 옵션 중 하나를 선택하면 현재 모형 규격이 모두 지워집니다 .

규격 지원 외생 변수 또는 내생 변수에 대한 공분산 추가와 같은 모형 지정 과정을 단축하는

옵션이 포함되어 있습니다 . ʺ잠재 변수 척도 전환 ʺ 옵션을 사용하면 잠재 변수의 척도를

변경할 수도 있으며 , 이는 확증적 요인 분석을 적합시킬 때 유용합니다 .

공변 외생 변수 기존 외생 변수 간에 사용 가능한 모든 공분산을 빠르게 지정할 수 있습

니다 . 외생 변수는 모형의 다른 변수에 의해 예측되지 않는 변수입니다 . 대부분의 경

우 이러한 변수는 적절한 모형 규격을 위해 다른 변수와의 공변동이 0이 아닐 것으로

예상됩니다 .

공변 내생 변수 기존 내생 변수 간에 사용 가능한 모든 공분산을 빠르게 지정할 수 있습

니다 . 내생 변수는 모형에 있는 하나 이상의 다른 변수에 의해 예측되는 변수입니다 .

경우에 따라 내생 변수의 잔차 분산은 적절한 모형 규격을 위해 서로 공변할 것으로

예상됩니다 . 이 바로 가기는 주로 하나의 결과 집합에 대한 하나의 예측 변수 집합이

있지만 중재 변수나 잠재 변수가 없는 경로 모형에 가장 유용합니다 .

잠재 변수 척도 전환 모형에서 잠재 변수의 척도를 설정하기 위한 두 가지 기본 방식 간

을 전환합니다 . 잠재 변수가 있는 모형을 추정하려면 잠재 변수의 척도를 설정해야

합니다 . 첫 번째 적재를 1 로 고정하거나 , 잠재 변수의 분산을 1 로 고정하는 두 가지

옵션이 가장 일반적인 척도 설정 방법입니다 . 첫 번째 방법은 잠재 변수의 척도를 적

재가 1 로 고정된 표시자의 척도로 설정합니다 . 두 번째 방법은 잠재 변수의 분산이

1 이 되도록 하고 , 잠재 변수가 z 스코어 측정 기준을 갖도록 평균 0 과 쌍을 이룰 수

있습니다 .

측정 오차 수정 관측된 변수에 대한 오차 분산 추정값을 지정하여 오차 없는 잠재 변수

를 모델링할 수 있습니다 . 신뢰도 측도 ( 예 : 오메가 계수 ), 비신뢰도 (1 ‐ 신뢰도 ) 또

는 측정 오차 분산을 사용하여 알려진 오차 분산을 지정할 수 있습니다 . 이 옵션을 사

용하여 선형 측정 오차 모형을 지정할 수 있습니다 .

횡단면 ( 전통적 ) 확증적 요인 분석 , 중재 분석 및 다중 그룹 측정 불변성을 위한 옵션이 포함

되어 있습니다 .

확증적 요인 분석 잠재 변수의 표시자를 선택하고 이름을 사용자 정의할 수 있습니다 .

직교 ( 상관되지 않음 ) 또는 사각 ( 상관됨 ) 규격 중에서 선택할 수 있는 옵션이 제공

됩니다 .

중재 분석 하나 이상의 중재 변수가 예측 변수와 결과 변수 간의 연결에 미치는 영향을

조사할 수 있습니다 . 이 바로 가기를 사용하여 원인 , 중재 , 결과 역할을 지정합니다 .

고급 분석의 경우 체크박스를 사용하여 여러 중재 변수를 포함할 수 있습니다 .

다중 그룹 측정 불변성 기존 잠재 변수를 사용하거나 필요에 따라 재정의하여 여러 그

룹에 대한 측정 특성을 테스트합니다 . 기본적으로 이 바로 가기를 통해 모든 측정 불

변성 모형을 적합시키고 비교할 수 있습니다 . 특정한 측정 불변성 모형을 선택할 수

도 있습니다 . 기본 설정은 모든 모형을 포괄적으로 분석하므로 데이터 표현에 가장

적절한 모형을 식별하는 데 도움이 됩니다 .
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종단 분석 일반적인 잠재 성장 곡선 모형을 위한 옵션이 포함되어 있습니다 . 잠재 성장 곡선

모형은 시간에 따른 관측 단위의 궤적을 특성화하는 데 사용되는 종단 모형의 한 유형입니

다 . 이러한 모형의 표준 규격을 사용하면 모집단의 평균 궤적 추정값과 해당 평균으로부터

의 산포 측도를 얻을수 있습니다 . 절편만 있는 잠재 성장 곡선 , 선형 잠재 성장 곡선 , 2 차

잠재 성장 곡선 및 잠재 변수 기반 성장 곡선이라는 네 가지 공통 성장 곡선 바로 가기가 제

공됩니다 .

참고 : 잠재 성장 곡선 옵션 중 하나를 선택할 때 ʺ끝점 목록 ʺ의 변수를 선택하면 선택한

변수에만 모형이 적용됩니다 . 그렇지 않으면 ʺ끝점 목록 ʺ의 모든 변수에 모형이 적용됩

니다 .

시간 값 정의 수동으로 또는 여러 옵션을 사용하여 종단 모형에서 각 반복 측정에 대한

시간 값을 입력할 수 있습니다 . ʺ 이름으로 추측 ʺ 옵션은 변수 이름에 나올 수 있는

숫자를 기반으로 시간 값을 할당합니다 . ʺ모두 증가 ʺ 및 ʺ모두 감소 ʺ 옵션은 모든 시

간 값을 1 씩 증분하여 균일하게 조정합니다 . ʺ오름차순 ʺ 또는 ʺ내림차순 ʺ 옵션은 0

에서 시작하거나 끝나는 값이 오름차순 또는 내림차순 시간 순서를 따르도록 지정합

니다 . ʺ 모두 지우기 ʺ 옵션은 이전에 입력한 시간 값을 제거합니다 . 시간 값을 정의

하는 것은 종단 모형 규격에 반드시 필요하며 , 정확한 분석을 위해 계열이 오름차순

시간으로 올바르게 정렬되고 적절하게 그룹화되게 합니다 .

절편만 있는 잠재 성장 곡선 관측 단위에 대한 평평한 궤적을 나타내는 모형을 지정합니

다 . 이 모형에는 주어진 과정에 대한 절편으로 해석할 수 있는 하나의 잠재 변수가 있

습니다 . 절편에는 추정된 평균과 분산이 있으며 , 이는 각각 모집단의 평균 과정 수준

과 해당 평균으로부터 개별 단위의 이탈을 나타냅니다 . 이 모형은 주로 다른 잠재 성

장 곡선 모형과의 비교를 위한 기준으로 사용됩니다 . 예를 들어 선형 잠재 성장 곡선

모형이 절편만 있는 모형보다 더 잘 적합되는 경우 선형 추세를 설정할 수 있습니다 .

선형 잠재 성장 곡선 관측 단위에 대한 선형 궤적을 나타내는 모형을 지정합니다 . 이 모

형에는 절편과 선형 기울기라는 두 개의 잠재 변수가 있습니다 . 이러한 각 잠재 변수

에는 평균 수준을 해석할 수 있는 평균과 전체 관측 단위에 대한 변화 및 해당 평균으

로부터의 이탈을 해석할 수 있는 분산이 있습니다 . 모든 잠재 변수 또는 성장 요인은

공변할 수 있습니다 . 기울기의 첫 번째 적재는 0 으로 고정되어 첫 번째 시점에서 절

편을 중앙에 맞춥니다 . 이전에 ʺ시간 값 정의 ʺ 모형 바로 가기를 사용한 경우를 제외

하고 이 바로 가기에서는 변수가 시간 오름차순으로 나열된다고 가정합니다 . 즉 , 기

울기 요인에 대한 적재가 0 에서 시작하고 각 변수에 대해 1 단위씩 증가합니다 .
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2 차 잠재 성장 곡선 관측 단위에 대한 2 차 궤적을 나타내는 모형을 지정합니다 . 이 모

형에는 절편 , 선형 기울기 및 2 차 기울기라는 세 개의 잠재 변수가 있습니다 . 이러한

각 잠재 변수에는 평균 2차 궤적을 해석할 수 있는 평균과 해당 평균으로부터의 개별

이탈을 해석할 수 있는 분산이 있습니다 . 모든 잠재 변수 또는 성장 요인은 공변할 수

있습니다 . 선형 및 2 차 기울기의 첫 번째 적재는 0 으로 고정되어 첫 번째 시점에서

절편을 중앙에 맞춥니다 . 이 바로 가기에서는 변수가 시간 오름차순으로 나열된다고

가정합니다 . 즉 , 선형 기울기 요인에 대한 적재가 0 에서 시작하고 각 변수에 대해 1

단위씩 증가합니다 . ʺ시간 값 정의 ʺ 모형 바로 가기를 사용하여 시간 값을 지정한 경

우 해당 값이 기울기 지정에 사용됩니다 . 2 차 기울기 요인에 대한 적재는 선형 기울

기 요인의 적재를 제곱한 값입니다 .

잠재 변수 기반 성장 곡선 알려진 함수 형태가 없는 성장 곡선을 지정합니다 . 이 모형은

주로 비선형 궤적에 사용됩니다 . 이 모형에는 절편과 비선형 기울기라는 두 개의 잠

재 변수가 있으며 , 각각 평균 궤적을 해석할 수 있는 평균과 해당 평균으로부터의 개

별 이탈을 해석할 수 있는 분산을 갖습니다 . 이러한 잠재 변수 또는 성장 요인은 공변

할 수 있습니다 . 비선형 기울기의 첫 번째 적재는 0 으로 고정되어 첫 번째 시점에서

절편을 중앙에 맞춥니다 . 비선형 기울기의 마지막 적재는 1 로 고정되며 , 모든 중간

적재가 자유롭게 추정됩니다 . 이 규격을 사용하면 적재 추정값을 변화의 비율로 해

석할 수 있습니다 . 이전에 ʺ시간 값 정의 ʺ 모형 바로 가기를 사용한 경우를 제외하고

이 바로 가기에서는 변수가 시간 오름차순으로 나열된다고 가정합니다 .

성장 모형 적합 및 비교 ( 다중 그룹 분석에는 사용 불가능 ) 카이제곱 차이 검정을 사용

하여 절편만 있는 모형 , 선형 성장 모형 및 2 차 성장 곡선 모형의 적합을 비교할 수

있습니다 . 종단 분석의 공통된 목표는 데이터의 변화 패턴을 특성화하는 것입니다 .

이 세 모형의 적합을 비교하면 데이터에 가장 적합한 궤적 유형을 식별하여 목표를

이룰 수 있습니다 . 특정 모형 결과를 검토하기 전에 최량 적합 모형을 식별할 수 있도

록 모든 적합 모형 보고서가 기본적으로 축소되어 있습니다 .

다변량 잠재 성장 곡선 다변량 성장 곡선 모형을 빠르게 지정할 수 있습니다 . 주어진 과

정에 대한 변수 부분집합과 해당 과정에 지정할 성장 곡선 유형을 선택할 수 있습니

다 .   버튼을 사용하면 지정된 각 단변량 모형을 추가할 수 있습니다 . 기본적으로

모든 잠재 변수는 공변할 수 있으므로 성장 요인 간의 연관성을 추론할 수 있습니다 .

이전에 ʺ시간 값 정의 ʺ 모형 바로 가기를 사용한 경우를 제외하고 이 바로 가기에서

는 각 과정의 변수가 시간 오름차순으로 나열된다고 가정합니다 .

교차 시차 패널 모형 패널 데이터를 분석하고 , 수동 지정을 통해 복잡하고 시간이 많이

걸리는 선행 ‐후행 관계를 풀 수 있습니다 . 이 바로 가기는 열 이름을 기반으로 자동

으로 과정을 식별하고 필요에 따라 수정할 수 있습니다 . 이는 과정의 시간 안정성을

시험하기 위해 등식 제약 조건 적용을 간소화합니다 . 이 바로 가기는 효율적이고 정

확한 모형 적합 과정에 기여하는 자기회귀 및 교차 시차 효과와 잔차 분산 , 공분산에

대해 등식 제약 조건이 필요한지 판단하기 위해 카이제곱 차이 검정을 사용하여 모

형의 지정 , 적합 , 비교를 지원합니다 .
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측정 불변성 기준 형태 모형을 적합시키고 , 잠재 변수의 측정 특성을 테스트하기 위해

제약 조건을 점진적으로 추가하여 여러 시점에 걸쳐 측정의 일관성을 확인할 수 있

습니다 . 시간 값을 정의하는 것은 측정 불변성 바로 가기의 사용과 정확한 모형 규격

을 위해 매우 중요합니다 . 자세한 내용은 ʺ시간 값 정의 ʺ 에서 확인하십시오 . 단일

모형을 지정하거나 , 포괄적 분석을 위해 모든 모형 (형태 동일성 , 약한 동일성 , 강한

동일성 , 엄격한 동일성 ) 을 적합시키고 비교하도록 선택할 수 있습니다 . ʺ수동 계열

정의 ʺ 옵션으로 열의 시간 순서를 사용자 정의할 수 있습니다 . 이 바로 가기를 사용

하면 집중적인 모형 비교와 측정 불변성에 대한 상세한 평가가 가능합니다 .

작업 패널

ʺ작업 ʺ 패널의 버튼은 ʺ 목록 ʺ 탭의 지정된 모형 변수 목록에서 작동합니다 . 다음과 같은 작업

을 수행할 수 있습니다 .

모수 고정 현재 선택된 효과의 모수 값을 상수 값으로 고정할 수 있습니다 . 변수의 모수 값을 고

정하면 항 이름 뒤의 괄호 안에 고정 값이 표시됩니다 .

참고 : 기본값 0 을 유지하고 ʺ확인 ʺ을 클릭하면 선택한 효과가 모형에서 제거됩니다 .

등가 설정 두 개 이상 선택한 효과의 모수 값이 같도록 제한할 수 있습니다 . 둘 이상의 효과에 대

한 모수 값이 같도록 설정하면 항 이름 뒤의 괄호 안에 임의의 영숫자 라벨 (ʺc1ʺ) 이 나타납니

다 . 모수 값이 서로 같도록 설정된 효과 집합이 여러 개인 경우 번호가 순차적으로 지정됩니

다 (ʺc1ʺ, ʺc2ʺ 등 ).

참고 : 동등 제약 조건은 유형이 동일한 모수 내에서만 허용됩니다 .

제약 해제 모형에서 선택한 효과에 적용된 제한을 제거할 수 있습니다 . 제한에는 고정 값으로

설정된 효과 또는 다른 효과와 동일하게 설정된 효과가 포함됩니다 .

제거 선택한 효과를 모형에서 제거합니다 .

실행 취소 모형에 대한 마지막 수정 작업을 실행 취소합니다 .

다시 실행 모형에 대해 마지막으로 실행 취소한 수정 작업을 다시 실행합니다 .

실행 현재 지정된 모형을 적합시키고 보고서를 생성합니다 .

재설정 모형 규격을 독립 모형 ( 기본값 ) 으로 재설정합니다 .

다이어그램 패널

ʺ다이어그램 ʺ 패널에는 모형 다이어그램 레이아웃을 조정할 수 있는 버튼이 포함되어 있습니

다 . 첫 번째 버튼을 사용하면 다이어그램에서 직사각형으로 표시된 명시 변수를 회전할 수 있

습니다 . 두 번째 버튼을 사용하면 다이어그램의 두 가지 다른 배열을 순환할 수 있습니다 . 세 번

째 버튼을 사용하여 다이어그램을 사용자 정의할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ경로 다이어그

램 사용자 정의 ʺ에서 확인하십시오 .
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상세 정보 패널

ʺ상세 정보 ʺ 패널에는 현재 ʺ모형 규격 ʺ 보고서에 지정된 모형에 대한 정보가 포함되어 있습니

다 . 모형에 대한 명시 변수의 수 , 잠재 변수의 수 , 자유 추정 모수의 수 및 자유도 정보를 제공합

니다 . 최대 반복 수를 조정할 수도 있습니다 .

다이어그램 탭

ʺ다이어그램ʺ 탭에는 현재 지정된 모형을 시각화할 수 있는 모형 다이어그램이 포함됩니다 . 잠

재 변수는 원으로 표시되고 명시 변수는 직사각형으로 표시됩니다 . 단방향 화살표는 적재 및 회

귀를 나타냅니다 . 양방향 화살표는 분산 및 공분산을 나타냅니다 . 분산은 해당 변수 자신에게 돌

아오는 양방향 화살표로 지정됩니다 . 공분산은 두 변수 사이의 양방향 화살표로 지정됩니다 .

경로 다이어그램은 대화식이므로 항목을 드래그하여 배열할 수 있습니다 . 화살표 키를 사용하

여 경로 다이어그램에서 선택한 항목을 이동할 수도 있습니다 . ʺ다이어그램 ʺ 패널의 버튼을 사

용하여 경로 다이어그램의 항목을 재배열할 수 있습니다 . 경로 다이어그램 팝업 메뉴의 옵션을

사용하여 경로 다이어그램에서 항목을 추가하거나 제거할 수 있습니다 . 경로 다이어그램 자체

를 마우스 오른쪽 버튼으로 클릭하면 경로 다이어그램 팝업 메뉴가 나타납니다 . 팝업 메뉴 내

용은 빈 캔버스 부분을 클릭했는지 아니면 경로 다이어그램 요소를 클릭했는지에 따라 다릅니

다 . 경로 다이어그램 왼쪽 위에 있는 확대 /축소 설정을 조정하여 경로 다이어그램을 확대하거

나 축소할 수도 있습니다 . 또한 경로 다이어그램에는 경로 다이어그램에서 항목 위치를 잠글

수 있는 ʺ잠금ʺ 버튼이 왼쪽 위에 있습니다 . 경로 다이어그램이 잠기면 ʺ잠금ʺ 버튼이 파란색입

니다 . 경로 다이어그램에서 선택한 후 팝업 메뉴에서 선택 > 선택 항목 숨기기 옵션을 선택하여

해당 항목을 숨길 수 있습니다 . 경로 다이어그램의 항목이 숨겨지면 숨겨진 모든 항목을 표시

할 수 있는 ʺ모두 숨기기 해제 ʺ 버튼이 경로 다이어그램 맨 위에 나타납니다 .

참고 : 시작 창에서 ʺ그룹 ʺ 변수를 지정하면 ʺ다이어그램 ʺ 탭이 여러 그룹 탭 안에 내포됩니다 .

ʺ다이어그램 ʺ 탭 왼쪽의 패널 탭을 사용하여 이러한 탭 간에 이동할 수 있습니다 . 그룹 모형 집

합을 표시하는 ʺ결합 ʺ 탭과 ʺ그룹 ʺ 변수의 각 수준에 대한 패널 탭이 있습니다 .

경로 다이어그램 사용자 정의 옵션에 대한 자세한 내용은 ʺ경로 다이어그램 사용자 정의ʺ에서

확인하십시오 . 자세한 내용은 ʺ다이어그램 패널ʺ, ʺ상세 정보 패널ʺ 및 ʺ경로 다이어그램 설정ʺ

에서 확인하십시오 .

팁 : 경로 다이어그램을 이미지로 복사하려면 다이어그램을 마우스 오른쪽 버튼으로 클릭하고

다이어그램 복사를 선택합니다 . 최상의 품질을 유지하려면 클립보드 이미지를 벡터 그래픽으로

붙여 넣습니다 .

목록 탭

ʺ목록ʺ 탭에는 모형의 각 변수 유형에 대한 목록이 포함됩니다 . 이러한 목록은 모형 다이어그램

에 나타내는 데 사용되는 화살표로 분류됩니다 . 단방향 화살표는 평균이나 절편 , 적재 및 회귀를
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지정하는 데 사용됩니다 . 양방향 화살표는 분산 및 공분산을 지정하는 데 사용됩니다 . ʺ목록ʺ 탭

의 ʺ분산ʺ 및 ʺ공분산ʺ 섹션에서 양방향 화살표를 커서로 가리키면 잔차에 분산 또는 공분산이

있는지 여부를 나타내는 툴팁이 표시됩니다 .

참고 : 시작 창에서 ʺ그룹 ʺ 변수를 지정하면 ʺ목록 ʺ 탭이 여러 그룹 탭 안에 내포됩니다 . ʺ목

록 ʺ 탭 왼쪽의 패널 탭을 사용하여 이러한 탭 간에 이동할 수 있습니다 . 그룹 모형 집합을 표시

하는 ʺ결합 ʺ 탭과 ʺ그룹 ʺ 변수의 각 수준에 대한 패널 탭이 있습니다 .

각 목록 맨 위에 있는 검색 필터 컨트롤을 사용하여 각 목록의 항목을 필터링할 수 있습니다 . 자

세한 내용은 ʺ검색 필터 옵션ʺ에서 확인하십시오 .

상태 탭

ʺ상태ʺ 탭에는 모형 식별성 확인이 포함됩니다 . 신뢰할 수 있는 추정값을 얻으려면 구조 방정식

모형을 식별해야 합니다 . SEM 컨텍스트에서 식별은 입력 데이터의 모집단 공분산 행렬을 기반

으로 모형의 모든 모수에 대한 고유 해를 도출할 수 있음을 의미합니다 . SEM 프레임워크에서 다

양한 모형을 지정할 수 있으므로 식별 규칙도 다양합니다 . ʺ상태ʺ 탭은 ʺ식별 규칙ʺ, ʺ모형 상세

정보ʺ 및 ʺ데이터 상세 정보ʺ라는 세 가지 정보 패널로 구성됩니다 .

• ʺ식별 규칙 ʺ 패널에는 지정된 모형에 적합한 규칙 ( 최대 8 개 ) 목록이 포함됩니다 . 모형 식

별을 보장하기 위한 필요 충분 규칙이 있습니다 . 필요 규칙이 실패할 경우 모형을 적합시키

기 전에 규칙을 수정하는 단계를 수행해야 합니다 . 충분 규칙이 실패할 경우 문제를 반드시

해결할 필요는 없습니다 . 경우에 따라 충분 규칙이 모형에 문제가 있다는 증거 없이 실패할

수 있습니다 . 모든 규칙은 양정치 공분산 행렬을 가정합니다 . 공분산 행렬이 양정치가 아니

면 ʺ모형 상세 정보 ʺ 패널 아래에 경고가 나타납니다 .

팁 : 특정 식별 규칙에 대한 자세한 내용을 보려면 규칙 테이블의 행을 클릭하십시오 . 그러면

테이블 오른쪽에 규칙 설명이 나타납니다 .

• ʺ모형 상세 정보 ʺ 패널에는 현재 지정된 모형을 기술하는 값 목록이 포함됩니다 . 이러한 값

을 사용하여 모형의 잠재적 문제를 감지할 수 있습니다 .

• ʺ데이터 상세 정보 ʺ 패널에는 입력 데이터를 기술하는 값 목록이 포함됩니다 . 이러한 값을

사용하여 데이터의 잠재적 문제를 감지할 수 있습니다 .

지정된 데이터 열에 특이성이 있으면 보고서에 ʺ특이성 상세 정보ʺ 테이블이 포함됩니다 .

참고 : 시작 창에서 ʺ그룹 ʺ 변수를 지정하면 ʺ상태 ʺ 탭이 여러 그룹 탭 안에 내포됩니다 . ʺ상

태 ʺ 탭 왼쪽의 패널 탭을 사용하여 이러한 탭 간에 이동할 수 있습니다 . 그룹 모형 집합을 표시

하는 ʺ결합 ʺ 탭과 ʺ그룹 ʺ 변수의 각 수준에 대한 패널 탭이 있습니다 .
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ʺ상태 ʺ 탭 자체에는 지정된 모형의 현재 상태를 보여 주는 동적 아이콘이 있습니다 . 아이콘은 다

음과 같이 상태를 지정합니다 .

그림 8.5  상태 탭의 예

검색 필터 옵션

ʺ모형 규격ʺ 보고서의 ʺ시작점 목록ʺ, ʺ끝점 목록ʺ 및 ʺʺ목록ʺ 탭의 목록 상자에는 특정 목록의 항

목을 필터링할 수 있는 검색 필터가 포함되어 있습니다 .

검색 상자 옆의 아래쪽 화살표 버튼을 클릭하여 검색을 구체화할 수 있습니다 .

용어 포함 검색 기준의 일부가 포함된 항목을 반환합니다 . ʺease oomʺ 을 검색하면 ʺRelease

Zoomʺ과 같은 메시지가 반환됩니다 .

적용 가능한 모든 식별 규칙을 통과합니다 .

하나 이상의 필수 식별 규칙이 충족되지 않으며 모형을 적합시키기 전에 문제 해결 단

계를 수행해야 합니다 .

필수가 아닌 식별 규칙 중 하나 이상이 충족되지 않으며 모형이 올바르게 지정되었는

지 여부를 판별하기 위해 추가 조사가 필요합니다 . SEM 고급 응용 프로그램에서 이러

한 상황이 종종 발생하지만 모형에 문제가 있다는 의미는 아닙니다 . 이는 식별 규칙이

모형 식별을 보장할 수 없음을 나타냅니다 .
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구 포함 검색 기준이 정확히 포함된 항목을 반환합니다 . ʺtext boxʺ를 검색하면 ʺtextʺ와 ʺboxʺ

가 바로 연이어 포함된 항목 ( 예 : ʺContext Boxʺ 및 ʺText Boxʺ) 이 반환됩니다 .

구로 시작 검색 기준으로 시작하는 항목을 반환합니다 .

구로 끝남 검색 기준으로 끝나는 항목을 반환합니다 .

전체 구 전체 문자열로 구성된 항목을 반환됩니다 . ʺtext boxʺ를 검색하면 ʺtext boxʺ만 포함된

항목이 반환됩니다 .

정규 표현식 검색 상자에서 와일드카드 (*) 와 마침표 (.) 를 사용할 수 있습니다 . ʺget.*nameʺ을

검색하면 ʺgetʺ 다음에 하나 이상의 단어가 포함된 항목을 찾을 수 있습니다 . 즉 , ʺGet Color

Theme Namesʺ, ʺGet Name Infoʺ 및 ʺGet Effect Namesʺ 등이 반환됩니다 .

결과 반전 검색 기준과 매칭되지 않는 항목을 반환합니다 .

모든 용어 일치 문자열이 모두 포함된 항목을 반환합니다 . ʺt testʺ를 검색하면 검색 문자열 중 하

나 또는 둘 모두가 포함된 요소 ( 예 : ʺPat Testʺ, ʺShortest Edit Scriptʺ 및 ʺPaired t testʺ) 가 반

환됩니다 .

대 / 소문자 무시 검색 기준의 대 / 소문자를 무시합니다 .

전체 단어 일치 ʺ모든 용어 일치 ʺ 설정에 따라 문자열의 각 단어가 포함된 항목을 반환합니다 .

ʺ 모든 용어 일치 ʺ 옵션이 선택되어 있는 경우 ʺdata filterʺ 를 검색하면 ʺdataʺ 와 ʺfilterʺ 가

반환됩니다 .

모형 비교 보고서

구조 방정식 모형 플랫폼의 ʺ모형 비교ʺ 보고서에는 적합된 모든 모형에 대한 테이블이 포함됩

니다 . 두 번째 열의 아이콘을 사용하여 ʺ모형 비교ʺ 보고서 아래에 나타나는 모형 보고서를 제어

할 수 있습니다 . ʺ모형 이름ʺ 오른쪽의 나머지 열을 사용하면 다양한 기준에 따라 모형을 비교할

수 있습니다 .

모형의 ʺAICc 가중치ʺ 값은 적합 모형 중 하나가 사실일 때 특정 모형이 참모형일 확률로 해석할

수 있습니다 . 따라서 AICc 가중치가 1에 가장 가까운 모형이 최량 적합 모형입니다 . AICc 가중

치는 비결측 AICc 값만 사용하여 계산되고 다음과 같이 정의됩니다 .

AICcWeight = exp[‐0.5(AICc‐min(AICc))] / sum(exp[‐0.5(AICc‐min(AICc))])

여기서 min(AICc) 는 적합 모형 중 가장 작은 AICc 값입니다 .

ʺ모형 비교ʺ 보고서의 다른 기준에 대한 자세한 내용은 ʺ구조 방정식 모형 적합 보고서ʺ에서 확

인하십시오 .

참고: 모형이 수렴되지 않으면 ʺ모형 비교ʺ 보고서의 모형 이름 시작 부분에 별표가 표시됩니다 .

적합 모형 성능에 대한 컨텍스트를 제공하기 위해 다음 두 모형이 ʺ모형 비교 ʺ 보고서에 기본적

으로 표시됩니다 .

제약 없음 ( 포화 ) 데이터에 구조를 적용하지 않고 지정된 모형 변수의 모든 평균 , 분산 및 공분

산을 적합시킵니다 .
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독립 지정된 모형 변수의 모든 평균과 분산을 적합시키고 모든 공분산을 0 으로 고정합니다 .

모형 비교 테이블 옵션

테이블의 행을 선택한 후 ʺ모형 비교 ʺ 테이블의 팝업 메뉴에서 다음 옵션을 사용할 수 있습니다 .

모형 이름 바꾸기 ( 테이블에서 ʺ 제약 없음 ( 포화 )ʺ 또는 ʺ 독립 ʺ 이외의 모형을 선택한 경우에

만 해당 ) 이미 적합된 모형의 이름을 변경할 수 있습니다 . ʺ모형 비교 ʺ 테이블에서 모형 이

름을 변경하면 보고서의 해당 개요에 있는 모형 이름도 업데이트됩니다 .

독립 모형으로 설정 ( 테이블에서 ʺ제약 없음 ( 포화 )ʺ 또는 ʺ독립 ʺ 이외의 모형을 선택한 경우에

만 해당 ) 보고서에서 독립 모형을 선택한 모형으로 바꿉니다 . 이 옵션은 특히 종단 모형에 유

용합니다 . 독립 모형을 변경하면 ʺ모형 비교 ʺ 테이블의 비교 적합 지수가 업데이트됩니다 .

주의 : 잘못된 독립 모형을 지정하면 적합 지수가 유효하지 않을 수 있습니다 .

기본 독립 모형 재설정 ( 기본 독립 모형이 아닌 모형이 독립 모형으로 설정된 경우에만 사용 가능 )

모형 비교를 위해 기본 독립 모형을 독립 모형으로 복원합니다 . 이 옵션을 사용하면 ʺ 모형 비

교 ʺ 테이블의 비교 적합 지수도 원래 값으로 업데이트됩니다 .

모형 비교 보고서 옵션

ʺ모형 비교 ʺ 테이블 아래에 두 가지 옵션이 나타납니다 . 이러한 옵션은 ʺ 모형 비교 ʺ 테이블에

서 행을 클릭하여 강조 표시한 후 사용할 수 있습니다 .

선택한 모형 비교 ( 테이블에서 두 개 이상의 행이 강조 표시된 경우에만 사용 가능 ) 선택한 행의

모든 내포 모형 조합 사이의 내포 카이제곱 차이 검정을 계산합니다 .

팁 : 선택한 모형이 내포되지 않은 경우 경고가 나타나고 내포되지 않은 모형 조합은 ʺ카이제

곱 차이 검정 ʺ 보고서에 표시되지 않습니다 .

선택 해제 (테이블에서 하나 이상의 행이 강조 표시된 경우에만 사용 가능 ) 테이블 행 선택을 모

두 지웁니다 .

카이제곱 차이 검정 보고서

구조 방정식 모형 플랫폼의 ʺ카이제곱 차이 검정ʺ 보고서에는 내포 카이제곱 검정 테이블이 포

함됩니다 . 이 테이블에는 모형을 정의하는 두 열이 있습니다 . 첫 번째 열은 두 모형 중 더 제한된

모형을 포함하고 두 번째 열은 두 모형 중 덜 제한된 모형을 포함합니다 . 더 작은 모형이 더 큰 모

형 안에 내포됩니다 . 나머지 열에는 카이제곱 값 , 자유도 , CFI 및 RMSEA의 차이와 내포 카이제

곱 검정의 p 값이 표시됩니다 . 열 이름의 표기는 차이를 나타냅니다 . 유의한  카이제곱 값은

내포 모형의 추가 제약 조건으로 인해 통계적으로 유의한 부적합 증가가 발생하므로 덜 제한된

모형을 유지해야 함을 나타냅니다 . 카이제곱 검정은 표본 크기의 영향을 받습니다 . 즉 , 표본 크

기가 증가할수록 더 유의할 가능성이 높기 때문에 ʺCFIʺ와 ʺRMSEAʺ도 고려해야 합니다 . 이

상적으로는 CFI가 –0.01을 초과하지 않고 RMSEA가 0.015를 초과하지 않아야 합니다 (Chen

2007 참조 ).
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주의 : 이 보고서의 차이 검정은 내포 모형에서만 의미가 있습니다 .

빨간색 X 버튼을 클릭하여 보고서의 행을 제거할 수 있습니다 . 보고서를 완전히 제거하려면 테

이블의 모든 행을 제거해야 합니다 . 주 보고서에서 ʺ구조 방정식 모형ʺ 노드를 제거하면 해당 모

형이 포함된 모든 차이 검정이 테이블에서 제거됩니다 .

구조 방정식 모형 적합 보고서

ʺ모형 규격 ʺ 보고서에서 ʺ실행 ʺ을 클릭할 때마다 지정된 모형에 대한 ʺ구조 방정식 모형 ʺ 보

고서가 나타납니다 . 기본적으로 이 보고서에는 ʺ적합 요약 ʺ 보고서 , ʺ모수 추정값 ʺ 보고서 및

ʺ경로 다이어그램 ʺ이 포함됩니다 .

참고 : 시작 창에서 ʺ그룹 ʺ 변수를 지정하면 그룹 변수의 각 수준에 대한 개별 모형 적합 보고서

가 있습니다 . ʺ구조 방정식 모형 ʺ 적합 보고서 개요 상자 위의 그룹 탭을 사용하여 이러한 보고

서 간에 이동할 수 있습니다 .

적합 요약 수렴 상태 및 추정 방법을 포함한 모형 적합 정보 테이블입니다 . 시작 창에서 ʺ그룹 ʺ

변수를 지정하면 이 테이블에 현재 모형 적합 탭의 그룹 변수 수준만 참조하는 통계량에 대

한 두 번째 열이 포함됩니다 . 다음 통계량이 이 테이블에 보고됩니다 .

표본 크기 모형을 적합시키는 데 사용된 관측값 ( 행 ) 수입니다 .

결측값 포함 행 결측값이 하나 이상 포함된 관측값 ( 행 ) 수입니다 . 모든 결측값은 완전 정보

최대 가능도를 사용하여 처리됩니다 (Finkbeiner 1979 참조 ).

-2* 로그 가능도 적합 모형의 로그 가능도에 ‐2 를 곱한 값입니다 . 이 값은 내포 모형을 비교

하는 데 사용할 수 있습니다 . 두 모형의 ‐2* 로그 가능도 값 차이는 자유도가 모형 간의 자

유도 차이와 동일한 카이제곱 분포입니다 . 자세한 내용은 선형 모형 적합에서 확인하십

시오 .

반복 모형을 적합시키는 데 사용된 반복 수입니다 .

모수 수 모형에서 자유 추정 모수의 수입니다 .

AICc 수정 Akaike 정보 기준입니다 . 이 값은 모형을 비교하는 데 사용할 수 있으며 값이 작

을수록 더 나은 모형 적합을 나타냅니다 . 자세한 내용은 ʺAICc, BIC 및 BICuʺ 에서 확인

하십시오 .

BICu BICu(제약 없는 모형에 대한 BIC)는 베이지안 정보 기준을 재구성한 것입니다 . BICu

는 제약 없는 모형과의 비교로 정의됩니다 . 음수 값은 적합 모형을 뒷받침하고 양수 값은

제약 없는 모형을 뒷받침합니다 . 다른 정보 기준과 마찬가지로 이 값을 사용하여 모형을

비교할 수 있으며 , 두 모형 사이에서 값이 작을수록 모형이 더 적합하다는 것을 나타냅니

다 . 자세한 내용은 ʺAICc, BIC 및 BICuʺ에서 확인하십시오 .

카이제곱 모형에 대한 카이제곱 통계량입니다 .

DF 모형 적합에 대한 카이제곱 검정의 자유도입니다 .
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Prob>ChiSq 모형에 대한 카이제곱 통계량의 p 값입니다 .

CFI Bentler CFI(비교 적합 지수 )는 모형 적합을 결정하는 추가 지표를 제공합니다 . CFI는

0 과 1 사이로 제한됩니다 . 0.90 보다 큰 값이 좋습니다 (Browne 과 Cudeck 1993, Hu 와

Bentler 1999 참조 ). 자세한 내용은 ʺCFIʺ에서 확인하십시오 .

RMSEA RMSEA( 근사의 제곱근 평균 제곱 오차 ) 는 모형 적합을 결정하는 추가 지표를 제

공합니다 . RMSEA 는 0 과 1 사이로 제한됩니다 . 0.10 보다 작은 값이 좋습니다 (Browne

과 Cudeck 1993, Hu와 Bentler 1999 참조 ). 자세한 내용은 ʺRMSEAʺ에서 확인하십시오 .

90% 하한 RMSEA 에 대한 90% 신뢰 하한입니다 . 자세한 내용은 ʺRMSEAʺ 에서 확인하십

시오 .

90% 상한 RMSEA 에 대한 90% 신뢰 상한입니다 . 자세한 내용은 ʺRMSEAʺ 에서 확인하십

시오 .

모수 추정값 모형 모수에 대한 추정값 테이블입니다 . 이 테이블은 ʺ평균 / 절편 ʺ, ʺ적재 ʺ, ʺ회

귀 ʺ 및 ʺ분산 ʺ 섹션으로 구성됩니다 . 각 추정값에 대해 표준 오차 (ʺ표준 오차 ʺ), Wald 검

정 통계량 (ʺWald Zʺ) 및 해당 p 값 (ʺProb>|Z|ʺ) 이 제공됩니다 . 시작 창에서 ʺ 그룹 ʺ 변수

를 지정하면 이 테이블에 현재 모형 적합 탭의 그룹 변수 수준에 대한 모수 추정값만 포함됩

니다 .

팁 : ʺ모수 추정값 ʺ 테이블에는 숨겨진 열이 더 포함되어 있습니다 . 이러한 열을 표시하려면

테이블을 마우스 오른쪽 버튼으로 클릭하고 열 하위 메뉴에서 추가 열을 선택합니다 .

경로 다이어그램 적합 모형의 경로 다이어그램 표현을 표시합니다 . 자세한 내용은 ʺ다이어그램

탭 ʺ에서 확인하십시오 . 시작 창에서 ʺ그룹 ʺ 변수를 지정하면 이 다이어그램에 현재 모형 적

합 탭의 그룹 변수 수준만 나타납니다 .

구조 방정식 모형 플랫폼 옵션

ʺ구조 방정식 모형 ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에는 다음 옵션이 포함되어 있습니다 .

경로 다이어그램 설정 경로 다이어그램 표시를 수정하기 위한 다음 옵션을 포함합니다 .

다이어그램 사용자 정의 경로 다이어그램의 여러 측면을 사용자 정의할 수 있습니다 . 자세한

내용은 ʺ경로 다이어그램 사용자 정의 옵션 ʺ에서 확인하십시오 .

레이아웃 경로 다이어그램의 전체 모양을 변경하는 두 가지 옵션을 포함합니다 . ʺ 왼쪽에서

오른쪽으로ʺ 레이아웃 또는 ʺ위쪽에서 아래쪽으로ʺ 레이아웃 중에서 선택할 수 있습니다 .

팁 : 경로 다이어그램에서 항목을 드래그하여 특정 항목의 배열을 변경할 수도 있습니다 .

다이어그램 복사 경로 다이어그램 이미지를 클립보드에 저장합니다 . 최상의 품질을 유지하

려면 클립보드 이미지를 벡터 그래픽으로 붙여 넣습니다 .
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다이어그램 특성 복사 현재 경로 다이어그램 특성을 클립보드에 복사합니다 . 그런 다음 특성

을 다른 SEM 경로 다이어그램에 붙여 넣을 수 있습니다 .

다이어그램 특성 붙여넣기 클립보드의 경로 다이어그램 특성을 현재 SEM 경로 다이어그램

에 붙여 넣습니다 .

기술 통계량 기술 통계량을 생성하기 위한 다음 옵션을 포함합니다 .

단변량 단순 통계량 단변량 단순 통계량 보고서를 표시하거나 숨깁니다 . 이 보고서의 통계량

은 결측 데이터가 있을 수 있는 다른 열과 독립적으로 각 열에 대해 추정됩니다 .

완전 정보 다변량 통계량 다변량 단순 통계량 보고서를 표시하거나 숨깁니다 . 이 보고서의 통

계량은 결측 데이터를 설명하기 위해 완전 정보 최대 가능도를 사용하여 추정됩니다 .

추론 비정규 데이터를 모델링하기 위한 로버스트 추론 및 붓스트랩 추론을 생성하는 다음 옵션

을 포함합니다 .

로버스트 추론 (ʺ가로형 데이터 형식 ʺ에만 사용 가능 ) 로버스트 적합 통계량과 ML(최대 가

능도 ) 및 FIML( 완전 정보 최대 가능도 ) 모수 추정값에 대한 샌드위치 표준 오차를 계산

합니다 . 이 옵션은 설문 조사 데이터나 순서형 또는 비정규 분포의 데이터 집합과 같이 정

규 분포가 아닌 연속형 데이터에 특히 유용합니다 .

붓스트랩 추론 비정규 데이터 및 중재 모형의 간접 효과와 같이 일반적으로 정규 분포를 따

르지 않는 효과 검정을 위한 붓스트랩 추정값을 계산합니다 . 보고서에서 붓스트랩 추정

값을 구할 통계량을 선택할 수 있습니다 . 카이제곱 통계량에 대한 편향 수정 신뢰 구간 및

Bollen‐Stine 변환을 사용할 수 있습니다 . 붓스트랩 신뢰 구간의 유의 수준 , 붓스트랩 표

본 수 및 난수 시드값 ( 선택적 ) 을 사용자 정의할 수 있습니다 . ʺ붓스트랩 추론 ʺ 보고서

에는 붓스트랩 추정값 , 표준 오차 , 모수 추정값의 신뢰 구간이 포함됩니다 .

이상치 탐색 시작 이상치 탐색 플랫폼을 시작합니다 . 자세한 내용은 예측 및 전문 모델링에서 확

인하십시오 .

결측값 탐색 시작 ( 결측값이 없는 경우에는 사용 불가능 ) 결측값 탐색 플랫폼을 시작합니다 . 자

세한 내용은 예측 및 전문 모델링에서 확인하십시오 .

명시 변수 추가 현재 모형에 새 명시 변수를 추가할 수 있습니다 . 추가할 새 명시 변수를 선택하

면 새 ʺ구조 방정식 모형 ʺ 보고서가 시작됩니다 . 새 보고서에는 명시 변수가 새로 추가된 기

존 모형 규격이 사용됩니다 .

명시 변수 제거 지정된 명시 변수가 제거된 새 ʺ구조 방정식 모형 ʺ 보고서를 시작할 수 있습니다 .

제거할 명시 변수를 선택하면 새 보고서가 시작됩니다 . 새 보고서에는 지정된 명시 변수가 제

거된 기존 모형 규격이 사용됩니다 .

모형 규격 복사 현재 구조 방정식 모형 규격을 클립보드에 복사합니다 . 그런 다음 모형 규격을

다른 SEM 플랫폼 보고서에 붙여 넣을 수 있습니다 .

모형 규격 붙여넣기 클립보드의 모형 규격을 현재 모형 규격에 붙여 넣습니다 .

다음 옵션에 대한 자세한 내용은 JMP 사용에서 확인하십시오 .

로컬 데이터 필터 특정 보고서에서 사용되는 데이터를 필터링할 수 있는 로컬 데이터 필터를 표

시하거나 숨깁니다 .
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다시 실행 분석을 반복하거나 다시 시작할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 . 이 기능을 지원

하는 플랫폼에서 ʺ자동 재계산 ʺ 옵션은 해당하는 보고서 창에서 데이터 테이블에 대한 변경

사항을 즉시 반영합니다 .

플랫폼 환경 설정 현재 플랫폼 환경 설정을 보거나 , 현재 JMP 보고서의 설정과 일치하도록 플랫

폼 환경 설정을 업데이트할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 .

스크립트 저장 보고서를 재생성하는 스크립트를 여러 대상에 저장할 수 있는 옵션이 포함되어

있습니다 .

그룹별 스크립트 저장 기준 변수의 모든 수준에 대한 플랫폼 보고서를 재생성하는 스크립트를

여러 대상에 저장할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 . 시작 창에서 기준 변수를 지정한 경

우에만 사용할 수 있습니다 .

참고 : 이 플랫폼의 추가 옵션은 스크립트를 통해 사용할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ도움말 ʺ

메뉴의 ʺ스크립트 인덱스 ʺ 에서 여십시오 . 또한 ʺ 스크립트 인덱스 ʺ에서 이 섹션에 설명된 옵

션의 스크립트 예제도 찾을 수 있습니다 .

모형 옵션

ʺ모형 규격 ʺ 보고서에서 ʺ실행 ʺ을 클릭하면 지정된 모형에 대한 ʺ구조 방정식 모형 ʺ 보고서가

나타납니다 . 시작 창에서 ʺ 그룹 ʺ 변수를 지정한 경우 모형 옵션은 그룹 변수의 모든 수준에 대

한 보고서에서 요소를 표시하거나 숨깁니다 . 이 보고서에는 다음 옵션이 포함된 빨간색 삼각형

메뉴가 있습니다 .

경로 다이어그램 표시 모형 보고서에 경로 다이어그램을 표시하거나 숨깁니다 .

경로 다이어그램 설정 모형의 경로 다이어그램을 수정하기 위한 다음 옵션을 포함합니다 .

다이어그램 사용자 정의 경로 다이어그램의 여러 측면을 사용자 정의할 수 있습니다 . 자세한

내용은 ʺ경로 다이어그램 사용자 정의 옵션 ʺ에서 확인하십시오 .

레이아웃 경로 다이어그램의 전체 모양을 변경하는 두 가지 옵션을 포함합니다 . ʺ 왼쪽에서

오른쪽으로ʺ 레이아웃 또는 ʺ위쪽에서 아래쪽으로ʺ 레이아웃 중에서 선택할 수 있습니다 .

팁 : 경로 다이어그램에서 항목을 드래그하여 특정 항목의 배열을 변경할 수도 있습니다 .

다이어그램 복사 경로 다이어그램 이미지를 클립보드에 저장합니다 . 최상의 품질을 유지하

려면 클립보드 이미지를 벡터 그래픽으로 붙여 넣습니다 .

다이어그램 특성 복사 현재 경로 다이어그램 특성을 클립보드에 복사합니다 . 그런 다음 특성

을 다른 SEM 경로 다이어그램에 붙여 넣을 수 있습니다 .

다이어그램 특성 붙여넣기 클립보드의 경로 다이어그램 특성을 현재 SEM 경로 다이어그램

에 붙여 넣습니다 .
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지수 적합 적합 모형을 평가할 수 있는 다양한 지수 값이 포함된 보고서를 표시하거나 숨깁니다 .

ʺ지수 적합 ʺ 보고서에는 ʺ적합 요약 ʺ 보고서에 나오는 값 (ʺ구조 방정식 모형 적합 보고서 ʺ

참조 ) 외에 다음과 같은 지수 값도 포함됩니다 .

BIC 베이지안 정보 기준입니다 . 이 값은 모형을 비교하는 데 사용할 수 있으며 값이 작을수

록 더 나은 모형 적합을 나타냅니다 . 자세한 내용은 ʺAICc, BIC 및 BICuʺ 에서 확인하십

시오 .

RNI RNI( 상대 비중심성 지수 ) 는 모형 적합을 결정하기 위한 추가 지침을 제공합니다 . 이

값은 CFI 와 같지만 1 로 제한되지 않습니다 . 0.90 보다 큰 값이 좋습니다 . 자세한 내용은

ʺRNIʺ에서 확인하십시오 .

TLI TLI(Tucker‐Lewis 지수 ) 는 모형 적합을 결정하는 추가 지표를 제공합니다 . 이 지수는

NNFI( 비표준 적합 지수 ) 라고도 합니다 . TLI 는 0 과 1 사이로 제한됩니다 . 0.95 보다 큰

값이 좋습니다 (West et al. 2012 참조 ). 자세한 내용은 ʺTLIʺ에서 확인하십시오 .

NFI NFI( 표준 적합 지수 ) 는 모형 적합을 결정하는 추가 지표를 제공합니다 . NFI 는 0 과 1

사이로 제한됩니다 . 0.95 보다 큰 값이 좋습니다 (West et al. 2012 참조 ). 자세한 내용은

ʺNFIʺ에서 확인하십시오 .

수정 GFI 수정 적합도 지수는 모형 적합을 결정하는 추가 지표를 제공합니다 . 수정 GFI 는 0

과 1 사이로 제한됩니다 . 0.95 보다 큰 값이 좋습니다 (West et al. 2012 참조 ). 자세한 내용

은 ʺ수정 GFI 및 수정 AGFIʺ에서 확인하십시오 .

수정 AGFI 수정 조정 적합도 지수는 모형 적합을 결정하는 추가 지표를 제공합니다 . 수정

AGFI 는 0 과 1 사이로 제한됩니다 (West et al. 2012 참조 ). 자세한 내용은 ʺ 수정 GFI 및

수정 AGFIʺ에서 확인하십시오 .

RMR RMR(제곱근 평균 제곱 잔차)은 모형 적합을 결정하는 추가 지표를 제공합니다. RMR

의 잔차는 관측 공분산과 모형 내재 공분산 간의 차이에서 가져옵니다 . RMR은 양수이고

값이 작을수록 좋습니다 (West et al. 2012 참조 ). 자세한 내용은 ʺRMR 및 SRMRʺ에서 확

인하십시오 .

SRMR SRMR( 표준화된 제곱근 평균 제곱 잔차 ) 은 모형 적합을 결정하는 추가 지표를 제

공합니다 . SRMR 의 잔차는 관측 공분산과 모형 내재 공분산 간의 표준화된 차이에서 가

져옵니다 . SRMR 은 양수이고 값이 작을수록 좋습니다 (West et al. 2012 참조 ). 자세한 내

용은 ʺRMR 및 SRMRʺ에서 확인하십시오 .

참고 : ʺ지수 적합 ʺ 보고서의 다른 값에 대한 설명은 ʺ구조 방정식 모형 적합 보고서 ʺ에서

확인하십시오 .

적합 요약 모형 적합에 대한 상세 정보가 포함된 보고서를 표시하거나 숨깁니다 .

모수 추정값 모형에 대한 표준화되지 않은 모수 추정값이 포함된 보고서를 표시하거나 숨깁니다 .

표준화 모수 추정값 모형에 대한 표준화된 모수 추정값이 포함된 보고서를 표시하거나 숨깁니다 .

신뢰 구간 ʺ모수 추정값 ʺ 및 ʺ표준화 모수 추정값 ʺ 보고서에 신뢰 구간을 표시하거나 숨깁니다 .
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총 효과 ( 모형에 하나 이상의 회귀 또는 적재 변수가 포함되고 효과가 수렴하는 경우에만 사용

가능 ) 모형에 있는 총 효과의 표준화되지 않은 추정값 및 표준화된 추정값 테이블을 표시하

거나 숨깁니다 . 표준 오차도 포함됩니다 . 효과 수렴에 대한 검정은 Bentler와 Freeman(1983)

연구 자료에 설명되어 있습니다 . 테이블 오른쪽에는 표준화 추정값의 막대 차트가 포함되어

있습니다 .

간접 효과 ( 모형에 중재 변수가 포함되고 효과가 수렴하는 경우에만 사용 가능 ) 모형에 있는 간

접 효과의 표준화되지 않은 추정값 및 표준화된 추정값 테이블을 표시하거나 숨깁니다. 표준

오차도 포함됩니다 . 효과 수렴에 대한 검정은 Bentler 와 Freeman(1983) 연구 자료에 설명되

어 있습니다 . 테이블 오른쪽에는 표준화 추정값의 막대 차트가 포함되어 있습니다 .

팁 : ʺ간접 효과 ʺ 테이블에서 값의 붓스트랩 추정값을 얻을 수 있습니다 . 붓스트랩 분석을 실

행하려면 붓스트랩을 수행할 통계량이 포함된 테이블 열을 마우스 오른쪽 버튼으로 클릭하

고 ʺ붓스트랩 ʺ을 선택합니다 . 자세한 내용은 기본 분석에서 확인하십시오 .

예측 프로파일러 결과 변수 집합의 조건부 기대값에 대한 예측 변수 집합의 효과를 볼 수 있습니

다 . 이 옵션을 선택하면 하나 이상의 예측 변수와 하나 이상의 결과를 선택해야 하는 창이 나

타납니다 . 예측 및 95% 신뢰 구간은 모형 내재 공분산 행렬을 기반으로 합니다 . 예측 프로파

일러에 대한 자세한 내용은 프로파일러에서 확인하십시오 .

참고 : 설정 창의 초기 변수 목록은 모형과 일치하는 변수로 제한됩니다 . 예를 들어 ʺ예측 변

수 선택 ʺ 목록에는 모형에서 특정 항목을 예측하는 변수만 포함되고 ʺ결과 선택 ʺ 목록에는

모형의 다른 변수에 의해 예측되는 변수만 포함됩니다 . 두 목록의 모든 모형 변수를 보려면

모든 변수 표시 상자를 선택합니다 .

모형 내재 공분산 모형에 내재된 공분산 행렬이 포함된 보고서를 표시하거나 숨깁니다 .

모형 내재 상관계수 모형에 내재된 상관 행렬이 포함된 보고서를 표시하거나 숨깁니다 .

모형 내재 평균 모형에 내재된 각 변수에 대한 평균이 포함된 보고서를 표시하거나 숨깁니다 .

잔차 모형의 잔차 행렬이 포함된 보고서를 표시하거나 숨깁니다 . 이 행렬은 모형 내재 공분산

행렬과 표본 공분산 행렬 간의 차이입니다 .

정규화 잔차 모형의 정규화 잔차 행렬이 포함된 보고서를 표시하거나 숨깁니다 .

RAM 행렬 RAM(Reticular Action Model) 표기법에 사용되는 모형 행렬이 포함된 보고서를 표

시하거나 숨깁니다 .

추정값 공분산 모형의 모수 추정값 공분산 행렬이 포함된 보고서를 표시하거나 숨깁니다 .

추정값 상관계수 모형의 모수 추정값 상관 행렬이 포함된 보고서를 표시하거나 숨깁니다 .

내생 변수의 R2 ( 모형이 재귀적이고 내생 변수가 포함된 경우에만 사용 가능 ) 모형의 각 내생 변

수에 대한 R2 값이 포함된 보고서를 표시하거나 숨깁니다 . 이 값은 1 에서 각 내생 변수에 대

한 잔차 분산과 모형 내재 분산의 비율을 뺀 값으로 계산됩니다 . R2 값은 내생 변수에서 모형

에 의해 설명되는 분산 크기를 나타냅니다 . 내생 변수는 경로 다이어그램에서 해당 변수를

가리키는 경로가 있는 변수입니다 .
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히트맵 모형의 잔차 , 공분산 및 상관계수를 시각화할 수 있습니다 .

정규화 잔차 히트맵 모형의 정규화 잔차 히트맵이 포함된 보고서를 표시하거나 숨깁니다 .

모형 내재 공분산 히트맵 모형에 내재된 공분산 행렬의 히트맵이 포함된 보고서를 표시하거

나 숨깁니다 .

모형 내재 상관계수 히트맵 모형에 내재된 상관 행렬의 히트맵이 포함된 보고서를 표시하거

나 숨깁니다 .

추정값 공분산 히트맵 모형에 대한 모수 추정값 공분산 행렬의 히트맵이 포함된 보고서를 표

시하거나 숨깁니다 .

추정값 상관계수 히트맵 모형에 대한 모수 추정값 상관 행렬의 히트맵이 포함된 보고서를 표

시하거나 숨깁니다 .

수정 지수 모형 수정 지수의 모든 추정값 또는 일부를 표시할 수 있습니다 . 이러한 값은 모형 적

합을 개선하기 위해 모형에 추가할 수 있는 모수를 결정하는 데 사용될 수 있습니다 . 각 테이

블은 카이제곱 열을 기준으로 내림차순 정렬됩니다 .

모든 수정 지수 모든 모형 수정 지수의 추정값을 포함하는 테이블을 표시하거나 숨깁니다 .

이 테이블에는 각 추정값의 모수 유형을 나타내는 열이 있습니다 .

평균에 대한 수정 지수 평균 및 절편에 대한 모형 수정 지수 추정값을 포함하는 테이블을 표

시하거나 숨깁니다 .

적재에 대한 수정 지수 적재 모수에 대한 모형 수정 지수 추정값을 포함하는 테이블을 표시하

거나 숨깁니다 .

회귀에 대한 수정 지수 회귀 모수에 대한 모형 수정 지수 추정값을 포함하는 테이블을 표시하

거나 숨깁니다 .

공분산에 대한 수정 지수 공분산 모수에 대한 모형 수정 지수 추정값을 포함하는 테이블을 표

시하거나 숨깁니다 .

측정 모형 평가 ( 고유 요인 간의 공분산이 없는 확증적 요인 모형에만 사용 가능 ) 표시자 신뢰도 ,

오메가 및 H 계수 , 구성 타당도 행렬 등 검정과 측도의 신뢰도 및 타당도를 정량화하기 위한 다

양한 통계량과 그래프를 표시하거나 숨깁니다 .

ʺ표시자 신뢰도 ʺ 그림에는 잠재 변수의 표준화된 적재량 제곱과 제안된 최소 허용 가능 신뢰
도 임계값 (0.25)이 표시됩니다 . 변수의 값이 낮으면 변수가 해당하는 잠재 변수의 변동을 포
착하는 데 그다지 유용하지 않음을 나타냅니다 .

ʺ종합 신뢰도 ʺ 및 ʺ구성 최대 신뢰도 ʺ 보고서에는 각 잠재 변수에 대한 오메가 (McDonald

1999) 계수와 H(Hancock 과 Mueller 2001) 계수가 각각 표시됩니다 . 이러한 값의 범위는 0 ~

1 이며 약 0.70 이상을 권장합니다 . 오메가는 관측된 종합 스코어에서 잠재 변수의 분산 비율

을 나타냅니다 . H 는 표시자가 나타내는 잠재 변수의 분산 비율을 나타냅니다 . 이러한 추정

값은 모형에 따라 다릅니다 . 한 요인 모형이 적합되면 결과 오메가는 일반 오메가입니다 . 둘

이상의 잠재 변수가 있는 요인 모형이 적합되면 결과 오메가 추정값을 하위 척도 오메가라고

합니다 . 그러나 이중 요인 모형이 적합되는 경우 일반 요인 추정값의 오메가는 계층적 오메

가이고 그룹 요인은 계층적 하위 척도 오메가라고 합니다 (Rodriguez et al. 2015 참조 ). 제안
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된 임계값은 설문 조사 목표의 컨텍스트에서 사용되어야 합니다. 종합 스코어를 사용하여 개

별값에 대한 결정을 내리려면 제안된 임계값보다 신뢰도가 높아야 하지만 ( 약 0.90 이상 ) 조

사 목적으로 종합 스코어를 사용하려면 임계값의 아래쪽 끝이 허용됩니다 (Nunnally 1978

참조 ).

ʺ구성 타당도 행렬 ʺ 보고서는 사용자가 생각하는 대상을 잠재 변수가 측정하고 있는지 여부

를 판별하는 데 도움이 됩니다 .

– 하삼각 항목은 잠재 변수 상관을 포함합니다 . 이러한 항목을 사용하면 잠재 변수가 서로

어느 정도 상관되어 있는지 확인하고 가설 상관 강도와 비교할 수 있습니다 .

– 상삼각 항목은 잠재 변수의 상관 제곱입니다 . 이러한 항목을 사용하면 잠재 변수 간의 분

산 중첩에 초점을 맞출 수 있습니다 . 이 통계량은 행렬의 대각 항목과 비교할 때 특히 유

용합니다 .

– 대각 항목은 각 잠재 변수에 의해 추출된 평균 분산 크기를 포함합니다 . 이 값은 각 잠재

변수에 대한 표시자 신뢰도의 평균과 동일합니다 . 대각 항목은 표시자가 잠재 변수를 올

바르게 정의하는 데 충분한 계통적 분산을 가지므로 대각 항목의 값이 높은 잠재 변수가

좋습니다 . 이상적으로는 각 잠재 변수의 대각 항목이 위쪽 및 오른쪽 항목보다 높아야 합

니다 .

구성 타당도 행렬을 시각화하면 대각 항목을 상삼각 항목과 비교할 수 있습니다 .

자세한 내용은 ʺ측정 모형 평가 보고서의 예 ʺ에서 확인하십시오 .

예측값 그림 모형의 내생 변수에 대한 예측값 그림을 표시하거나 숨깁니다 . 종단 데이터의 경우

이 그림은 시간에 따른 모형 내재 성장 궤적을 보여 줍니다 . 기본적으로 예측값은 상자 그림

으로 표시됩니다 . 데이터 점 연결 체크박스를 선택하면 표시가 선 그림으로 전환됩니다 .

열 저장 적합 구조 방정식 모형을 기반으로 한 열을 데이터 테이블에 저장할 수 있습니다 .

요인 스코어 저장 ( 모형에 잠재 변수가 있는 경우에만 사용 가능 ) 각 잠재 변수에 대해 회귀

방법을 사용하여 계산된 요인 스코어를 포함하는 열을 데이터 테이블에 저장합니다 . 요

인 스코어는 데이터 테이블에도 추가되는 숨겨진 열에서 계산됩니다 . 이 숨겨진 열은

Estimate Factor Score() JSL 함수를 사용합니다 . 이 함수에 대한 자세한 내용은 도움

말 > 스크립트 인덱스에서 확인하십시오 .

Bartlett 요인 스코어 저장 ( 모형에 잠재 변수가 있는 경우에만 사용 가능 ) 각 잠재 변수에 대

해 Bartlett 방법을 사용하여 계산된 요인 스코어를 포함하는 열을 데이터 테이블에 저장

합니다 . 요인 스코어는 데이터 테이블에도 추가되는 숨겨진 열에서 계산됩니다 . 이 숨겨

진 열은 Estimate Bartlett Factor Score() JSL 함수를 사용합니다 . 이 함수에 대한 자

세한 내용은 도움말 > 스크립트 인덱스에서 확인하십시오 .

예측 계산식 저장 ( 모형에 하나 이상의 내생 변수 또는 종속 변수가 있는 경우에만 사용 가능 )

각 변수에 대한 관측 결과의 예측값 계산식이 포함된 열을 데이터 테이블에 저장합니다 . 모

형에 잠재 변수가 있으면 Bartlett 방법을 사용하여 계산된 요인 스코어도 데이터 테이블에

저장됩니다 .
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관측 잔차 저장 ( 모형에 하나 이상의 내생 변수 또는 종속 변수가 있는 경우에만 사용 가능 )

각 변수에 대한 관측 결과의 잔차 값이 포함된 열을 데이터 테이블에 저장합니다 . 모형에

잠재 변수가 있으면 Bartlett 방법을 사용하여 계산된 요인 스코어도 데이터 테이블에 저

장됩니다 .

모형 규격 복사 현재 구조 방정식 모형 규격을 클립보드에 복사합니다 . 그런 다음 모형 규격을

다른 SEM 플랫폼 보고서에 붙여 넣을 수 있습니다 .

모형 규격으로 재호출 모형 규격 보고서의 모형을 지정된 모형으로 설정합니다 .

적합 제거 보고서 창에서 지정된 모형 보고서를 제거합니다 .

경로 다이어그램 사용자 정의

다양한 방법으로 구조 방정식 모형 경로 다이어그램을 사용자 정의할 수 있습니다 . 대부분의 사

용자 정의 옵션은 경로 다이어그램의 팝업 메뉴와 ʺ다이어그램 모양 사용자 정의 ʺ 창 중 하나 또

는 둘 다에 있습니다 .

• ʺ경로 다이어그램 팝업 메뉴 옵션 ʺ

• ʺ경로 다이어그램 사용자 정의 옵션 ʺ

경로 다이어그램 팝업 메뉴 옵션

경로 다이어그램 자체를 마우스 오른쪽 버튼으로 클릭하면 경로 다이어그램 팝업 메뉴가 나타

납니다 . 메뉴에서 사용할 수 있는 특정 옵션 집합은 다이어그램에서 마우스 오른쪽 버튼을 클릭

한 위치와 마우스 오른쪽 버튼을 클릭할 때 경로 다이어그램 요소가 선택되었는지 여부에 따라

달라집니다 .

선택 ʺ시작점 목록 ʺ 및 ʺ끝점 목록 ʺ에서 선택 , 다이어그램에 단방향 및 양방향 화살표 추가 , 새

잠재 변수 생성 , 선택한 항목 숨기기 및 숨겨진 모든 항목 표시를 위한 옵션을 포함합니다 . 경

로 다이어그램에서 항목을 선택하지 않으면 이 하위 메뉴에 있는 대부분의 옵션을 사용할 수

없습니다 .

팁 : 경로 다이어그램의 항목이 숨겨지면 숨겨진 모든 항목을 표시할 수 있는 ʺ 모두 숨기기

해제 ʺ 버튼이 경로 다이어그램 맨 위에 나타납니다 .

표시 경로 다이어그램의 다양한 요소를 표시하거나 숨기는 옵션을 포함합니다 . 표시된 요소의

원래 집합으로 돌아가려면 기본값 표시를 선택합니다 .

참고 : ʺ기본값 표시 ʺ 옵션은 ʺ평균 / 절편 표시 ʺ 옵션 설정에 영향을 주지 않습니다 .

적합 모형 보고서에 있는 경로 다이어그램의 경우 이 하위 메뉴에는 경로 다이어그램의 화살

표에 표시되는 추정값을 변경하는 옵션도 포함되어 있습니다 . 표준화되지 않은 모수 추정값

또는 표준화된 모수 추정값을 표시하거나 추정값을 표시하지 않도록 선택할 수 있습니다 .
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이 유형 모두 선택 ( 경로 다이어그램에서 항목을 마우스 오른쪽 버튼으로 클릭한 경우에만 사용

가능 ) 경로 다이어그램에서 마우스 오른쪽 버튼으로 클릭한 항목과 유형이 같은 다른 모든

항목을 선택합니다 .

잠재 변수 그룹 선택 (경로 다이어그램에서 잠재 변수 항목을 마우스 오른쪽 버튼으로 클릭한 경

우에만 사용 가능 ) 선택한 잠재 변수와 연결된 전체 항목 그룹을 선택합니다 . 잠재 변수를 선

택하지 않은 경우 이 옵션은 마우스 오른쪽 버튼으로 클릭한 잠재 변수와 연결된 항목 그룹

만 선택합니다 .

변수 이름 바꾸기 ( 경로 다이어그램에서 잠재 변수 항목을 마우스 오른쪽 버튼으로 클릭한 경우

에만 사용 가능 ) 경로 다이어그램에서 잠재 변수 이름을 변경할 수 있습니다 .

참고 : 경로 다이어그램에서 잠재 변수 이름을 바꾸면 ʺ시작점 목록 ʺ 및 ʺ끝점 목록 ʺ에서 이

름이 업데이트됩니다 .

회귀 추가 ( 경로 다이어그램에서 변수를 마우스 오른쪽 버튼으로 클릭한 경우에만 사용 가능 )

마우스 오른쪽 버튼으로 클릭한 변수와 경로 다이어그램에 있는 다른 변수 사이의 회귀를 나

타내는 단방향 화살표를 추가할 수 있습니다 . 이 옵션을 선택하는 경우 화살표로 가리킬 변

수를 클릭해야 합니다 .

공분산 추가 ( 경로 다이어그램에서 변수를 마우스 오른쪽 버튼으로 클릭한 경우에만 사용 가능 )

마우스 오른쪽 버튼으로 클릭한 변수와 경로 다이어그램에 있는 다른 변수 사이의 공분산을

나타내는 양방향 화살표를 추가할 수 있습니다 . 이 옵션을 선택하는 경우 화살표로 가리킬 변

수를 클릭해야 합니다 .

다이어그램 사용자 정의 ʺ다이어그램 모양 사용자 정의 ʺ 창을 시작합니다 . 자세한 내용은 ʺ경로

다이어그램 사용자 정의 옵션 ʺ에서 확인하십시오 .

잠재 변수 그룹 회전 경로 다이어그램에서 선택한 잠재 변수에 대해 시계 방향으로 90 씩 증분하

여 잠재 변수 표시자를 회전합니다 . 잠재 변수를 선택하지 않은 경우 이 옵션은 경로 다이어

그램의 모든 잠재 변수 표시자를 회전합니다 .

레이아웃 경로 다이어그램의 항목에 대한 두 가지 배열 옵션 중 하나를 선택할 수 있습니다 .

다이어그램 복사 경로 다이어그램 이미지를 클립보드에 저장합니다 . 최상의 품질을 유지하려면

클립보드 이미지를 벡터 그래픽으로 붙여 넣습니다 .

다이어그램 특성 복사 현재 경로 다이어그램 특성을 클립보드에 복사합니다 . 그런 다음 특성을

다른 SEM 경로 다이어그램에 붙여 넣을 수 있습니다 .

다이어그램 특성 붙여넣기 클립보드의 경로 다이어그램 특성을 현재 SEM 경로 다이어그램에 붙

여 넣습니다 .

실행 취소 경로 다이어그램에 대한 마지막 변경 내용을 실행 취소합니다 .

다시 실행 경로 다이어그램에 대해 마지막으로 실행 취소한 변경 내용을 다시 실행합니다 .

편집 JMP 의 그래프에 대한 표준 옵션을 포함합니다 . 이러한 옵션에 대한 자세한 내용은 JMP
사용에서 확인하십시오 .

레이아웃 재설정 경로 다이어그램을 원래대로 재설정합니다 .



204 구조 방정식 모형 8 장
경로 다이어그램 사용자 정의 다변량 방법

경로 다이어그램 사용자 정의 옵션

ʺ다이어그램 ʺ 패널에서 사용자 정의 버튼을 클릭하거나 , 빨간색 삼각형 메뉴에서 ʺ다이어그램

사용자 정의 ʺ를 선택하거나 , 경로 다이어그램 팝업 메뉴에서 ʺ다이어그램 사용자 정의 ʺ를 선

택하면 ʺ다이어그램 모양 사용자 정의 ʺ 창이 나타납니다 . ʺ다이어그램 모양 사용자 정의 ʺ 창에

는 사전 설정된 두 개의 색상 테마 중에서 선택할 수 있는 드롭다운 메뉴와 네 개의 패널이 있습

니다 .

테마 사전 설정 사전 설정된 색상 테마 옵션을 포함합니다 . ʺ흑백 ʺ 테마 또는 ʺ파란색 ʺ 테마 중

에서 선택할 수 있습니다 . 두 테마 중 하나를 선택하면 해당 테마에 맞게 설정이 빠르게 업데

이트됩니다 .

변수 모양 경로 다이어그램에 있는 항목의 채우기 색상 , 테두리 색상 , 텍스트 색상 및 크기를 설

정하는 옵션을 포함합니다 . 명시 변수 , 잠재 변수 및 상수 변수의 모양과 이러한 각 항목의

글꼴을 설정할 수 있습니다 .

경로 설정 화살표 모양에 대한 옵션을 포함합니다 . 각 경로 화살표의 두께 및 투명도를 고정 값

으로 설정하거나 표준화 추정값을 기반으로 할 수 있습니다 . 유의하지 않은 p 값을 파선으로

나타내고 , 비유의성에 대한  수준을 설정하고 , 화살표와 관련된 색상과 글꼴을 변경할 수

도 있습니다. 기본적으로 화살표 두께는 고정 값으로 설정되고 화살표 투명도는 표준화 모수

추정값에 비례합니다 .

기타 설정 다음 옵션이 포함되어 있습니다 .

격자 활성화 다이어그램의 항목을 정렬하는 데 사용할 수 있는 격자를 경로 다이어그램에

표시하거나 숨깁니다 .

다이어그램 잠금 경로 다이어그램에서 항목 배치를 잠그거나 잠금 해제합니다 . 경로 다이어

그램이 잠겨 있으면 항목을 드래그할 수 없으며 경로 다이어그램 맨 위의 잠금 표시자가

강조 표시됩니다 .

평균 / 절편 표시 경로 다이어그램에 평균과 절편을 표시하거나 숨깁니다 . 기본적으로 평균

구조는 경로 다이어그램에 표시되지 않습니다 .

잠재 변수 표시자 표시 경로 다이어그램에 잠재 변수 표시자를 표시하거나 숨깁니다 .

회귀 표시 경로 다이어그램에 회귀 화살표를 표시하거나 숨깁니다 .

분산 표시 경로 다이어그램에 분산 화살표를 표시하거나 숨깁니다 .

공분산 표시 경로 다이어그램에 공분산 화살표를 표시하거나 숨깁니다 .

등식 제약 조건 표시 경로 다이어그램에 등식 제약 조건을 표시하거나 숨깁니다 .

R 제곱 값 표시 경로 다이어그램의 각 노드에 대한 R2 값을 표시하거나 숨깁니다 .

상수 평균 제곱 표시 경로 다이어그램에 상수 화살표를 표시하거나 숨깁니다 .

R 제곱으로 노드 채우기 경로 다이어그램에서 각 노드에 대한 R2 값에 해당하는 각 노드의 채

우기 색상을 표시하거나 숨깁니다 .

미리보기 창의 현재 설정을 기반으로 하는 경로 다이어그램 모양 미리보기를 포함합니다 .
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팁 : 이후 경로 다이어그램에 동일한 설정을 사용할 수 있도록 창의 현재 설정을 플랫폼 환경 설

정에 저장하려면 ʺ다이어그램 모양 사용자 정의 ʺ 창 아래쪽에 있는 환경 설정에 저장 버튼을 사

용합니다 .

구조 방정식 모형의 추가 예

이 섹션에는 구조 방정식 모형 플랫폼을 사용하는 예가 포함되어 있습니다 .

• ʺ잠재 경로 변수 모형의 예 ʺ

• ʺ잠재 성장 곡선 모형의 예 ʺ

• ʺ측정 모형 평가 보고서의 예 ʺ

• ʺ다중 그룹 분석의 예 ʺ

• ʺ중재 분석의 예 ʺ

잠재 경로 변수 모형의 예

이 예에서는 75 개 개발도상국의 데이터를 사용하는 Bollen(1989) 연구 자료에 설명된 산업화 및

정치적 민주주의에 대한 구조 회귀 모형을 생성합니다 . 데이터 테이블의 변수에는 1960 년과

1965 년의 네 가지 민주주의 측도와 1960 년의 세 가지 산업화 측도가 포함됩니다 . 이러한 변수

는 데이터 테이블의 각 열에서 ʺ노트 ʺ 열 특성에 설명되어 있습니다 . ʺ노트 ʺ 열 특성을 보려면

열 이름을 마우스 오른쪽 버튼으로 클릭하고 ʺ열 정보 ʺ를 선택한 후 ʺ열 특성 ʺ 아래의 ʺ노트 ʺ

를 선택합니다 .

모형 규격 과정은 잠재 변수 생성 , 적재 및 회귀 변수 추가 , 공분산 항 추가 및 적재 변수에 제약

조건 적용이라는 네 가지 주 단계로 구성됩니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Political Democracy.jmp 를 엽니다 .

2. 분석 > 다변량 방법 > 구조 방정식 모형을 선택합니다 .

3. Prod60 ~ Legis65 를 선택하고 모형 변수를 클릭합니다 .

4. 확인을 클릭합니다 .

ʺ구조 방정식 모형 ʺ 보고서의 ʺ모형 규격 ʺ 개요가 나타납니다 .

5. 보기 패널 상자에서 목록 탭을 클릭합니다 .

잠재 변수 생성

6. ʺ끝점 목록 ʺ에서 Prod60 ~ Labor60 을 선택하고 ʺ끝점 목록 ʺ 아래의 상자에 ʺInd60ʺ을 입

력한 후 잠재 변수 추가 버튼  을 클릭합니다 .

7. ʺ끝점 목록 ʺ에서 FrPress60 ~ Legis60 을 선택하고 ʺ끝점 목록 ʺ 아래의 상자에 ʺDem60ʺ을

입력한 후 잠재 변수 추가 버튼  을 클릭합니다 .
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8. ʺ끝점 목록 ʺ에서 FrPress65 ~ Legis65 를 선택하고 ʺ끝점 목록 ʺ 아래의 상자에 ʺDem65ʺ를

입력한 후 잠재 변수 추가 버튼  을 클릭합니다 .

적재 및 회귀 변수 추가

9. ʺ시작점 목록 ʺ에서 Ind60 을 선택하고 ʺ끝점 목록 ʺ에서 Dem60 을 선택한 후 단방향 화살

표 버튼  을 클릭합니다 .

10. ʺ시작점 목록 ʺ에서 Ind60 을 선택하고 ʺ끝점 목록 ʺ에서 Dem65 를 선택한 후 단방향 화살

표 버튼  을 클릭합니다 .

11. ʺ시작점 목록 ʺ에서 Dem60 을 선택하고 ʺ끝점 목록 ʺ에서 Dem65 를 선택한 후 단방향 화살

표 버튼  을 클릭합니다 .

그림 8.6  적재 및 회귀
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공분산 추가

12. ʺ시작점 목록 ʺ에서 FrOpp60 을 선택하고 ʺ끝점 목록 ʺ에서 Legis60 과 FrOpp65 를 선택한

후 양방향 화살표 버튼  을 클릭합니다 .

13. ʺ시작점 목록 ʺ에서 FrOpp65 를 선택하고 ʺ끝점 목록 ʺ에서 Legis65 를 선택한 후 양방향 화

살표 버튼  을 클릭합니다 .

14. ʺ 시작점 목록 ʺ 에서 FrPress60 을 선택하고 ʺ 끝점 목록 ʺ 에서 FrPress65 를 선택한 후 양방

향 화살표 버튼  을 클릭합니다 .

15. ʺ시작점 목록 ʺ에서 Fair60 을 선택하고 ʺ끝점 목록 ʺ에서 Fair65 를 선택한 후 양방향 화살표

버튼  을 클릭합니다 .

16. ʺ시작점 목록 ʺ에서 Legis60 을 선택하고 ʺ끝점 목록 ʺ에서 Legis65 를 선택한 후 양방향 화

살표 버튼  을 클릭합니다 .

그림 8.7  공분산
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적재에 제약 조건 추가

17. ʺ적재ʺ 목록에서 Dem60->FrOpp60과 Dem65->FrOpp65를 선택하고 등가 설정을 클릭합니다 .

18. ʺ적재 ʺ 목록에서 Dem60->Fair60 과 Dem65->Fair65 를 선택하고 등가 설정을 클릭합니다 .

19. ʺ적재 ʺ 목록에서 Dem60->Legis60 과 Dem65->Legis65 를 선택하고 등가 설정을 클릭합니다 .

그림 8.8  완료된 모형 규격

적재에 대한 제약 조건은 영숫자 라벨로 지정됩니다 . 예를 들어 Dem60->FrOpp60 과
Dem65->FrOpp65 는 둘 다 ʺc1ʺ이라는 라벨이 지정되어 있으므로 등가 설정된 것을 알 수 있
습니다 .

20. ʺ모형 이름ʺ 아래의 텍스트 상자에 ʺIndustrialization and Political Democracyʺ를 입력합니다.

21. 실행을 클릭합니다 .
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그림 8.9  구조 방정식 모형의 적합 요약 보고서

ʺ적합 요약 ʺ 보고서에 나열된 이 모형의 카이제곱 통계량은 40.18 이고 자유도는 38 입니다 .
해당 p 값은 0.3739 로 , 유의하지 않습니다 . 이는 모형이 잘 적합된다는 귀무가설을 기각할
증거가 없음을 나타냅니다 . 따라서 이 모형이 데이터를 적절하게 적합시킨다는 결론을 내릴
수 있습니다 .

카이제곱 값은 표본 크기에 따라 달라지므로 일부 적합 모형에서 유의한 카이제곱 값을 생성
할 수 있습니다 . CFI( 비교 적합 지수 ) 와 RMSEA( 근사의 제곱근 평균 제곱 오차 ) 는 모형 적
합을 결정하는 추가 지표를 제공합니다 . 이러한 지수는 0 과 1 사이로 제한됩니다 . CFI 값이
0.90보다 크고 RMSEA 값이 0.10보다 작으면 좋습니다(Browne과 Cudeck 1993, Hu와 Bentler
1999 참조 ). 여기서 CFI 0.9968 과 RMSEA 0.0277 은 적합도가 매우 좋음을 나타냅니다 .
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그림 8.10  구조 방정식 모형의 모수 추정값 보고서

다음으로 , ʺ 회귀 ʺ 아래의 모수 추정값은 Dem60 과 Dem65 에 대한 Ind60 의 양의 효과 및
Dem65 에 대한 Dem60 의 양의 효과를 보여 줍니다 . 따라서 Ind60 의 스코어가 높을수록
Dem60 과 Dem65 의 스코어가 높고 Dem60 의 스코어가 높을수록 Dem65 의 스코어가 높습
니다 . 모수 추정값에 대한 해당 p 값은 ʺ 회귀 ʺ 아래에 표시됩니다 . 3 개의 회귀 모수는  =
0.05 수준에서 모두 유의합니다 . 따라서 잠재 변수 사이에 0이 아닌 관계가 있다는 결론을 내
릴 수 있습니다 .
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잠재 성장 곡선 모형의 예

LGC(잠재 성장 곡선) 모형을 사용하면 분석자가 종단 데이터를 모델링하고 시간에 따른 궤적을

특성화할 수 있습니다 . 가장 일반적인 잠재 성장 곡선 모형은 과정의 전체 궤적과 전체 궤적에서

개별 관측값의 편차를 포착하기 위해 절편 및 기울기 잠재 변수를 지정하는 선형 성장 모형입니

다 . 이 모형은 랜덤 계수 모형과 매우 유사합니다 . LGC 모형의 주요 특징은 데이터의 평균 구조

에 제약 조건을 적용하는 것입니다 . 평균 구조를 모델링하면 성장과 관련된 가설을 검정할 수 있

습니다 .

이 예에서는 선다형 시험 스코어를 사용하여 4년 동안 학업 프로그램을 이수한 학생들의 성취도

를 모델링합니다 . 선형 궤적이 이 과정의 특징이라는 가설을 검정하려고 합니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Academic Achievement.jmp 를 엽니다 .

2. 분석 > 다변량 방법 > 구조 방정식 모형을 선택합니다 .

3. Multiple Choice Year1 ~ Multiple Choice Year4 를 선택하고 모형 변수를 클릭합니다 .

4. 확인을 클릭합니다 .

ʺ구조 방정식 모형 ʺ 보고서의 ʺ모형 규격 ʺ 개요가 나타납니다 .

5. 모형 바로 가기 > 종단 분석 > 선형 잠재 성장 곡선을 선택합니다 .

이제 모형 규격 다이어그램에 선형 잠재 성장 곡선 모형이 표시됩니다 .

6. 보기 패널 상자에서 목록 탭을 클릭합니다 .

7. ʺ분산 ʺ 목록에서 처음 4 개 항목을 선택하고 등가 설정을 클릭합니다 .

이렇게 하면 각 변수의 잔차 분산이 동일한 값으로 제한되며 이는 분산 가정의 동질성과 유
사합니다 . SEM 에서는 이 가정을 검정할 수 있으므로 등식 제약 조건 없이 다른 모형을 적합
시키고 카이제곱 차이 검정과 비교할 수 있습니다 .

8. ʺ모형 이름 ʺ 아래의 텍스트 상자에 ʺLinear LGC with Equal Variancesʺ를 입력합니다 .

9. 실행을 클릭합니다 .
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그림 8.11  선형 LGC 모형에 대한 적합 요약 및 경로 다이어그램

ʺ적합 요약 ʺ 보고서에 나열된 이 모형의 카이제곱 통계량은 4.18 이고 자유도는 8입니다 . 해
당 p 값은 0.3739 로 , 유의하지 않습니다 . 이는 모형이 잘 적합된다는 귀무가설을 기각할 증
거가 없음을 나타냅니다. 따라서 이 모형이 데이터를 적절하게 적합시킨다는 결론을 내릴 수
있습니다 . 또한 CFI 및 RMSEA 적합 지수가 각각 0.9 보다 크고 0.1 보다 작으므로 적합도가
우수하다는 것을 나타냅니다 .
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그림 8.12  선형 LGC 모형에 대한 모수 추정값

절편의 평균 추정값은 5.96 이며 , 이는 첫 해의 전체 성취도를 나타냅니다 . 즉 , 첫 번째 측정
에서 학생들의 학업 성취도가 평균 5.96 입니다 . 첫 번째 측정에 해당하는 변수에 대한 기울
기 요인의 적재가 0 이므로 절편의 평균은 이 변수에서 중심화됩니다 .

기울기의 평균 추정값은 0.95이며 , 이는 전체 성취도가 매년 0.95씩 증가한다는 것을 나타냅
니다 . 절편 및 기울기 요인의 분산 추정값이 유의하므로 평균 궤적의 유의한 변동을 나타냅
니다 . 학생들마다 시작 지점도 다르고 증가 비율도 다릅니다 . 외부 변수를 절편 및 기울기의
예측 변수로 사용하여 개인의 궤적 차이를 발생시키는 요인을 파악할 수 있습니다 .

마지막으로 , 절편과 기울기 사이의 양의 공분산은 첫 해에 더 높은 수준의 학업 성취도로 시
작하는 학생이 시간이 지남에 따라 더 빠르게 증가하는 경향이 있음을 나타냅니다 .

LGC 모형은 시간에 따른 과정 변화를 조사하기 위한 유연한 접근 방식을 제공합니다 . ʺ모형 바

로 가기ʺ 메뉴는 무성장 궤적 , 2차 궤적 및 잠재 변수 기반 비선형 궤적을 포함하여 최량 모형 적

합을 확인하기 위해 서로 적합시키고 검정할 수 있는 대안 궤적을 제공합니다 .

측정 모형 평가 보고서의 예

CFA(확증적 요인 분석 ) 모형을 사용하면 대안 측정 모형을 검정할 수 있습니다 . ʺ측정 모형 평

가ʺ 보고서는 검정과 측도의 신뢰도 및 타당도를 정량화하기 위한 도구를 제공합니다 . 결과에는

표시자 신뢰도 , 오메가 및 H 계수 , 구성 타당도 행렬이 포함됩니다 .

이 예에서는 소비자 데이터 조사의  타당도와 신뢰도를  평가합니다 . Privacy,  Security,

Reputation, Trust 및 Purchase Intent 라는 다섯 가지 잠재 변수에 대한 확증적 요인 분석 모형을

적합시킵니다 . 그런 다음 ʺ측정 모형 평가 ʺ 옵션을 사용하여 설문 조사 신뢰도를 검정합니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Online Consumer Data.jmp 를 엽니다 .

2. SEM: CFA 스크립트 옆의 녹색 삼각형을 클릭합니다 .
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이 스크립트는 설문 조사 데이터에 대한 확증적 요인 분석 모형을 실행합니다 .

3. ʺ모형 규격ʺ 및 ʺ모형 비교ʺ 옆의 회색 표시 아이콘을 클릭하여 해당 보고서 부분을 숨깁니다.

그림 8.13  CFA 모형에 대한 적합 요약

ʺ적합 요약 ʺ 보고서에 나열된 이 모형의 카이제곱 통계량은 808.11 이고 자유도는 160 입니
다 . 해당 p 값은 유의합니다 . 이는 모형이 잘 적합된다는 귀무가설을 기각할 몇 가지 증거가
있음을 나타냅니다 . 그러나 카이제곱 통계량은 표본 크기에 큰 영향을 받으며 , 관측값 수가
200 개 ~ 300 개를 초과하는 표본의 데이터에 모형이 잘 적합되는 경우에도 유의한 것으로 나
타났습니다 . 이 예에서 표본 크기는 843 입니다 . 따라서 CFI 및 RMSEA 적합 지수로도 모형
적합을 평가해야 합니다 . 이 예에서는 두 지수가 각각 0.9 보다 크고 0.1 보다 작으므로 모두
양호한 적합을 나타냅니다 .

4. ʺ구조 방정식 모형 : CFAʺ 옆의 빨간색 삼각형을 클릭하고 측정 모형 평가를 선택합니다 .
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그림 8.14  CFA 모형에 대한 측정 모형 평가 보고서

ʺ표시자 신뢰도 ʺ 그림에는 잠재 변수의 표준화된 적재량 제곱과 제안된 최소 허용 가능 신뢰
도 임계값 (0.25) 이 표시됩니다 . Security 관련 질문 두 개와 Reputation 관련 질문 하나가 해
당 잠재 변수의 변동을 포착하는 데 그다지 유용하지 않다는 것을 알 수 있습니다 .
Security_3 질문은 값이 매우 낮으므로 구성의 신뢰도에 거의 영향을 주지 않고 제거할 수 있
는 반면 , Security_5 및 Reput_3 질문은 신뢰도 향상을 위해 수정할 수 있습니다 .

ʺ종합 신뢰도 ʺ 및 ʺ구성 최대 신뢰도 ʺ 보고서에는 각 잠재 변수에 대한 오메가 계수와 H 계
수가 각각 표시됩니다 . 이러한 값의 범위는 0 ~ 1 이며 약 0.70 이상을 권장합니다 . 오메가는
관측된 종합 스코어에서 잠재 변수의 분산 비율을 나타냅니다 . H 는 표시자가 나타내는 잠
재 변수의 분산 비율을 나타냅니다 . 이러한 측도에 따르면 Security 의 오메가 계수는 제안된
임계값 0.70보다 아주 약간 낮지만 조사 목적으로는 이 종합 신뢰도가 충분하다고 할 수 있습
니다 . 제안된 임계값은 설문 조사 목표의 컨텍스트에서 사용되어야 합니다 . 종합 스코어를
사용하여 개별값에 대한 결정을 내리려면 제안된 임계값보다 신뢰도가 높아야 하지만 ( 약
0.90 이상 ) 조사 목적으로 종합 스코어를 사용하려면 임계값의 아래쪽 끝이 허용됩니다
(Nunnally 1978 참조 ). Security_3, Security_5 및 Reput_4 질문에 대한 표시자 신뢰도 향상
에 초점을 맞추면 Security 및 Reputation 의 종합 신뢰도를 향상시킬 수 있습니다 .

ʺ구성 타당도 행렬 ʺ 보고서는 사용자가 생각하는 대상을 잠재 변수가 측정하고 있는지 여부
를 판별할 수 있는 방법을 제공합니다 . 행렬 시각화 그림에서 Privacy, Trust 및 Purchase
Intent 의 대각 값이 위쪽 및 오른쪽 값보다 큽니다 . 그러나 Security 와 Reputation 의 경우에
는 그렇지 않습니다 . 이는 Security 및 Reputation 관련 질문을 개선하면 Security 및
Reputation 잠재 변수를 측정할 수 있다는 추가적인 증거입니다 .

Security 및 Reputation 관련 질문 중 일부를 삭제하거나 수정하여 설문 조사를 개선할 수 있다

는 결론을 내릴 수 있습니다 .
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보고서 구성 요소에 대한 자세한 내용은 ʺ측정 모형 평가ʺ에서 확인하십시오 .

다중 그룹 분석의 예

구조 방정식 모형 플랫폼에서 그룹 변수 역할을 사용하면 여러 그룹 간에 통계적 효과에 대해 모

형을 비교할 수 있습니다 . 이 예에서는 두 그룹의 어린이에 대한 학업 성취도의 성장 궤적을 비

교하려고 합니다 . 선다형 시험에서 학생들의 스코어를 네 번 반복 측정합니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Academic Achievement.jmp 를 엽니다 .

2. 분석 > 다변량 방법 > 구조 방정식 모형을 선택합니다 .

3. Multiple Choice Year1 ~ Multiple Choice Year4 를 선택하고 모형 변수를 클릭합니다 .

4. Sex 를 선택하고 그룹을 클릭합니다 .

5. 확인을 클릭합니다 .

ʺ구조 방정식 모형 ʺ 보고서의 ʺ모형 규격 ʺ 개요가 나타납니다 .

6. 모형 바로 가기 > 종단 분석 > 선형 잠재 성장 곡선을 선택합니다 .

이제 모형 규격 다이어그램에 선형 잠재 성장 곡선 모형이 표시됩니다 .

7. ʺ모형 이름 ʺ 아래의 텍스트 상자에 ʺGrouped Linear LGC Model (Equality Constraint)ʺ을

입력합니다 .

8. 경로 다이어그램에서 삼각형 아이콘과 ʺ절편 ʺ 및 ʺ기울기 ʺ 사이의 화살표를 각각 선택하고

등가 설정을 클릭합니다 .

이렇게 하면 절편 및 기울기 잠재 변수의 평균이 두 학생 그룹 간에 같아집니다 .

9. ʺ등가 설정 ʺ 창에서 확인을 클릭하여 두 그룹 간에 등식 제약 조건을 적용합니다 .

10. 실행을 클릭합니다 .

11. 보고서 창의 ʺ모형 규격 ʺ 섹션이 나올 때까지 위로 스크롤합니다 .

12. ʺ모형 이름 ʺ 아래의 텍스트 상자에 ʺGrouped Linear LGC Modelʺ을 입력합니다 .

13. 경로 다이어그램에서 a1 및 a2 라벨이 지정된 화살표를 각각 선택하고 제약 해제를 클릭합니다.

14. 실행을 클릭합니다 .

15. ʺ모형 규격 ʺ 옆의 회색 표시 아이콘을 클릭합니다 .

16. ʺ모형 비교 ʺ 테이블에서 Grouped LGC Model 을 둘 다 선택하고 선택한 모형 비교를 클릭합

니다 .
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그림 8.15  모형 비교 보고서

카이제곱 차이 검정에 따르면 등식 제약 조건으로 인해 통계적으로 유의한 모형 부적합 증가
가 발생하므로 적절하지 않음을 알 수 있습니다 . 이와 관련하여 두 Grouped LGC Model 의
BICu 값이 모두 음수이며 , 이는 두 모형이 모두 제약 없는 모형에 우호적임을 나타냅니다 .
카이제곱 차이 검정에서 뒷받침되고 BICu 값이 더 작은 제약 없는 Grouped LGC Model 을
계속 사용하도록 선택합니다 .

17. ʺGrouped Linear LGC Model (Equality Constraint)ʺ 옆의   버튼을 클릭합니다 .

이렇게 하면 등식 제약 조건이 있는 모형과 관련된 보고서 섹션이 숨겨집니다 .

18. Alt 키를 누르고 ʺ구조 방정식 모형 : Grouped Linear LGC Modelʺ 옆의 빨간색 삼각형을 클

릭합니다 .

팁 : Alt 키를 사용하면 여러 개의 빨간색 삼각형 메뉴를 동시에 선택할 수 있습니다 .

19. 경로 다이어그램 표시 , 적합 요약 및 모수 추정값 옵션을 선택 취소합니다 .

20. 예측값 그림 옵션을 선택합니다 .

21. 확인을 클릭합니다 .

참고 : ʺ구조 방정식 모형 : Grouped Linear LGC Modelʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에서 선택한

내용이 ʺMaleʺ 탭 보고서와 ʺFemaleʺ 탭 보고서에 모두 적용됩니다 .

22. ʺMaleʺ 또는 ʺFemaleʺ 탭 중 하나를 마우스 오른쪽 버튼으로 클릭하고 스타일 설정 > 수평 퍼
짐을 선택합니다 .

23. 데이터 점 연결 상자를 선택합니다 .
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그림 8.16  예측값 그림

4년 동안의 남학생에 대한 예측값이 여학생에 대한 예측값보다 기울기가 더 평평하고 변동이 적

습니다 .

중재 분석의 예

이 예에서는 구조 방정식 모형 플랫폼에서 중재 분석을 수행하는 방법을 보여 줍니다 . 데이터는

다양한 배경을 가진 중등학교 학생들의 인종 간 분위기를 조사하기 위한 교육 변수로 구성되어

있습니다 . 이 예의 목표는 중등학교 학생들에게 학교에서의 소속감이 학교에 대한 흥미에 미치

는 영향을 중재하는 자율성의 역할을 조사하는 것입니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Secondary Students.jmp 를 엽니다 .

2. 분석 > 다변량 방법 > 구조 방정식 모형을 선택합니다 .

3. Interest, Belonging, Autonomy 를 선택하고 모형 변수를 클릭합니다 .

4. 확인을 클릭합니다 .

5. ʺ모형 바로 가기 ʺ의 빨간색 삼각형을 클릭하고 횡단면 (전통적 ) > 중재 분석을 선택합니다 .

6. ʺ 중재 모형 지정 ʺ 창에서 ʺ 원인 변수 ʺ, ʺ 중재 변수 ʺ, ʺ 결과 변수 ʺ 옵션에 대해 Belonging,
Autonomy, Interest 를 각각 선택합니다 .

7. 확인을 클릭합니다 .
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그림 8.17  구조 방정식 모형 규격

8. 실행을 클릭합니다 .

그림 8.18  구조 방정식 모형 보고서
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표시된 보고서에는 중재 분석 모형에 대한 ʺ적합 요약 ʺ 및 ʺ모수 추정값 ʺ 테이블이 포함되어
있습니다 . 이 모형은 종속 변수와 독립 변수 간의 직접 효과를 강조합니다 . ʺ모수 추정값 ʺ 테
이블에는 각 변수에 대한 추정 평균과 절편 값 , 예측 변수 (Belonging, Autonomy) 와 결과 변수
(Interest, Autonomy) 간의 회귀 계수 추정값 , 추정 분산 및 잔차 분산이 포함되어 있습니다 . 보
고서에 따르면 이러한 추정값이 나타내는 효과가 통계적으로 유의합니다 . 이러한 추정값을
기반으로 다음과 같은 결론을 내릴 수 있습니다 .

– Belonging  Autonomy 경로 : Belonging 에서 1 단위 차이가 나는 두 학생은 Autonomy 에

서 0.298 단위 차이가 나는 것으로 추정됩니다 . 계수의 양수 부호는 Belonging 이 올라갈

수록 Autonomy 도 올라갈 가능성이 있음을 나타냅니다 .

– Autonomy  Interest 경로 : Belonging 스코어는 같지만 Autonomy 에서 1 단위 차이가 나

는 두 학생은 Interest 에서 0.337 단위 차이가 나는 것으로 추정됩니다 . 계수의 양수 부호

는 Autonomy 가 많으면 Interest 가 많다는 것과 관련이 있음을 나타냅니다 .

– Belonging  Interest 경로 : Belonging 에서 1 단위 차이가 나고 Autonomy 에서 차이가 없

는 두 학생은 Interest 에서 0.624 단위 차이가 나는 것으로 추정됩니다 . 직접 효과는 양수

값을 나타내며 이는 Belonging 이 증가하면 Interest 도 증가할 것이라는 의미입니다 .

이제 총 효과와 간접 효과를 계산합니다 .

1. ʺ구조 방정식 모형 : 중재 분석 ʺ 옆의 빨간색 삼각형을 클릭하고 총 효과 옵션을 선택합니다 .

2. ʺ구조 방정식 모형: 중재 분석ʺ 옆의 빨간색 삼각형을 클릭하고 간접 효과 옵션을 선택합니다.

그림 8.19  총 효과 및 간접 효과

ʺ총 효과 ʺ 테이블에는 예측 변수 (Belonging, Autonomy) 와 결과 변수 (Interest, Autonomy) 간
의 총 효과가 포함되어 있습니다 . 총 효과는 예측 변수가 결과 변수에 미치는 직간접 영향이
결합된 것입니다 . Belonging 에서 Autonomy 로 , Autonomy 에서 Interest 로의 직접 효과만 있
으므로 총 효과가 ʺ 모수 추정값 ʺ 테이블의 직접 효과와 동일합니다 . 이 테이블에 따르면
Belonging 이 Interest 에 강력하고 긍정적인 총 효과 (0.724) 를 미치고 있음을 알 수 있습니다 .
유의 효과는 Interest 에 대한 Belonging 의 의미 있는 기여를 나타냅니다 . 총 효과는 다른 변수
를 일정하게 유지한 상태에서 예측 변수의 1 단위 변화에 따른 결과 변수의 평균 변화를 정량
화합니다 . 예를 들어 Belonging 이 1 단위 증가할 때마다 Interest 가 0.724 단위 증가하는 것으
로 추정됩니다 .

ʺ간접 효과ʺ 테이블에는 Belonging이 Autonomy를 거쳐 Interest에 미치는 효과를 강조하는 간접

효과 추정값이 포함되어 있습니다 . 이 테이블에 따르면 Belonging이 중재 변수 Autonomy를 통

해 Interest 에 미치는 간접 효과 추정값(0.100)이 통계적으로 유의한 것으로 나타나며 , 이는

Belonging의 변화가 Autonomy 중재 변수의 변화를 통해 Interest에 영향을 미친다는 의미입니다.
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Belonging에서 1 단위 차이가 나는 두 학생의 경우 Belonging이 높은 학생의 Autonomy가 높은 경

향으로 인해 Interest에서 0.100 단위 차이가 나는 것으로 추정된다는 결론을 내릴 수 있으며 , 실

제로 Interest가 더 높은 결과를 보입니다 .

중재 분석의 과제 중 하나는 간접 효과를 추정하는 것입니다. 이 추정값은 특히 표본 크기가 작을

때 비정규 분포를 따르는 경향이 있습니다 . 붓스트랩 방법이 이에 대한 해결책을 제공합니다 . 붓

스트랩은 관측된 데이터 집합에서 반복적으로 복원 재표집을 수행하여 간접 효과의 표집 분포

를 경험적으로 추정합니다. 이 방식은 간접 효과에 대해 더 정확한 표준 오차와 신뢰 구간을 제공

합니다 .

모수 추정값 , 총 효과 및 간접 효과에 대한 붓스트랩 신뢰 구간을 구하려면 다음 단계를 수행하

십시오 .

1. 관심 테이블에서 추정값 열을 마우스 오른쪽 버튼으로 클릭하고 붓스트랩을 선택합니다 .

2. 붓스트랩 표본 수에 ʺ1000ʺ을 입력합니다 .

3. ( 선택 사항 ) 그림 8.20 의 결과와 일치시키려면 난수 시드값에 ʺ1234ʺ를 입력합니다 .

4. 확인을 클릭합니다 .

5. ʺ붓스트랩 결과 ʺ 테이블에서 분포 스크립트를 실행합니다 .
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그림 8.20  붓스트랩 보고서

표시된 보고서에는 붓스트랩 추정값 분포에 대한 정보가 포함되어 있습니다 . ʺ요약 통계량ʺ 테

이블에 따르면 간접 효과의 붓스트랩 추정값이 0.101입니다 . 이 추정값은 그림 8.19에 표시된 간

접 효과 추정값과 거의 동일합니다 . ʺ붓스트랩 신뢰 한계ʺ 보고서에는 추정된 간접 효과에 대한

편향 수정 신뢰 한계가 포함되어 있습니다 . 95% 신뢰 구간에 0이 포함되지 않으므로 중재 분석

에서 간접 효과가 유의함을 나타냅니다 .

팁 : ʺ구조 방정식 모형 ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에서 추론 > 붓스트랩 추론 옵션을 사용하여 완전

모형에 대한 붓스트랩 추정값을 얻을 수 있습니다 .

구조 방정식 모형 플랫폼에 대한 통계 상세 정보

이 섹션에는 구조 방정식 모형 플랫폼에 대한 통계 상세 정보가 포함되어 있습니다 .

• ʺ추정 방법에 대한 통계 상세 정보 ʺ
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• ʺ적합 요약 측도에 대한 통계 상세 정보 ʺ

• ʺ중재 분석에 대한 통계 상세 정보 ʺ

추정 방법에 대한 통계 상세 정보

구조 방정식 모형 플랫폼에서 사용되는 기본 추정 방법은 결측 데이터가 있는지 여부에 따라 달라

집니다 . 결측 데이터가 없는 경우 구조 방정식 모형 플랫폼에서는 기본적으로 ML(최대 가능도) 추

정을 사용합니다 . 결측 데이터가 감지되는 경우 플랫폼에서는 기본적으로 FIML(완전 정보 최대

가능도) 추정을 사용합니다 . 두 경우 모두 관측된 정보 행렬을 사용하여 표준 오차를 얻습니다 . 로

버스트 최대 가능도 표준 오차는 ̋ 구조 방정식 모형ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에서 추론 > 로버스트 추

론 옵션을 사용하여 얻을 수 있습니다 . ʺ로버스트 추론ʺ 옵션을 사용하면 비정규 데이터가 있을 때

효율성이 떨어지는 문제를 보완하기 위해 표준 오차에 샌드위치 수정이 적용됩니다 . 샌드위치의

빵은 사용자 지정 모형의 관측된 정보 행렬이고 , 샌드위치의 고기는 개별 관측값 그래디언트의 외

적 합입니다 . 이 플랫폼에서는 Newton‐Raphson, Quasi‐Newton 및 Fisher 스코어링을 포함한 최

적화 알고리즘 조합을 추정 프로세스에 사용합니다 .

참고 : 구조 방정식 모형 플랫폼의 ML 방법은 N ‐ 1이 아니라 표본 크기 N을 추정에 사용합니다 .

적합 요약 측도에 대한 통계 상세 정보

이 섹션에서는 구조 방정식 모형 플랫폼에 보고되는 적합 요약 측도에 대해 설명합니다 .

AICc, BIC 및 BICu

AICc 및 BIC 는 다음과 같이 정의됩니다 .

AICc = 

BIC = 

다음은 각 요소에 대한 설명입니다 .

‐2logL = 음의 로그 가능도의 두 배

n = 표본 크기

k= 모수 수

ʺ모형 비교ʺ 보고서의 가능도 기반 측도에 대한 자세한 내용은 선형 모형 적합에서 확인하십시오.

BICu( 제약 없는 모형에 대한 BIC) 는 다음과 같이 정의됩니다 .

BICu = 

-2logL 2k 2k k 1+ 
n k 1+ –
--------------------------+ +

-2logL k n ln+

min
2

dfmin n log–
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다음은 각 요소에 대한 설명입니다 .

 = 적합 모형의 카이제곱 통계량

dfmin = 적합 모형의 자유도

n = 표본 크기

적합 모형의 BICu는 적합 모형의 BIC에서 제약 없는 모형의 BIC를 뺀 값과 같습니다 . 제약 없는

모형의 BIC에 대한 자세한 내용은 Bollen et al. (2014)에서 확인하십시오 .

CFI

CFI( 비교 적합 지수 ) 는 다음과 같이 정의됩니다 .

CFI = 

다음은 각 요소에 대한 설명입니다 .

 = 독립 모형의 카이제곱 통계량

df0 = 독립 모형의 자유도

 = 적합 모형의 카이제곱 통계량

dfmin = 적합 모형의 자유도

CFI에 대한 자세한 내용은 Bentler(1990) 연구 자료에서 확인하십시오 .

RNI

RNI( 상대 비중심성 지수 ) 는 다음과 같이 정의됩니다 .

RNI = 

다음은 각 요소에 대한 설명입니다 .

 = 독립 모형의 카이제곱 통계량

min
2

max 0
2
df0– 0  max min

2
dfmin– 0 –

max 0
2
df0– 0 

--------------------------------------------------------------------------------------------------------

0
2

min
2

0
2
df0–  min

2
dfmin– –

0
2
df0–

---------------------------------------------------------------------

0
2
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df0 = 독립 모형의 자유도

 = 적합 모형의 카이제곱 통계량

dfmin = 적합 모형의 자유도

RNI에 대한 자세한 내용은 McDonald & Marsh(1990)에서 확인하십시오 .

TLI

TLI(Tucker‐Lewis 지수 ) 는 다음과 같이 정의됩니다 .

TLI = 

다음은 각 요소에 대한 설명입니다 .

 = 독립 모형의 카이제곱 통계량

df0 = 독립 모형의 자유도

 = 적합 모형의 카이제곱 통계량

dfmin = 적합 모형의 자유도

자세한 내용은 West et al. (2012) 연구 자료에서 확인하십시오 .

NFI

Bentler‐Bonett NFI( 표준 적합 지수 ) 는 다음과 같이 정의됩니다 .

NFI = 

다음은 각 요소에 대한 설명입니다 .

 = 독립 모형의 카이제곱 통계량

min
2

0
2

df0
-------

min
2

dfmin
--------------–

0
2

df0
------- 1–

-----------------------------

0
2

min
2

0
2 min

2
–

0
2

-------------------------

0
2
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 = 적합 모형의 카이제곱 통계량

자세한 내용은 West et al. (2012) 연구 자료에서 확인하십시오 .

수정 GFI 및 수정 AGFI

수정 GFI( 수정 적합도 지수 ) 는 다음과 같이 정의됩니다 .

수정 GFI = 

다음은 각 요소에 대한 설명입니다 .

 = 적합 모형의 카이제곱 통계량

dfmin = 적합 모형의 자유도

p = 적합 모형에서 관측 변수의 수

n = 표본 크기

수정 AGFI( 수정 조정 적합도 지수 ) 는 다음과 같이 정의됩니다 .

수정 AGFI = 

다음은 각 요소에 대한 설명입니다 .

p* = 공분산 행렬 및 관측 변수 평균 벡터의 고유 항목 수

dfmin = 적합 모형의 자유도

자세한 내용은 Maiti & Mukherjee(1991) 및 West et al. (2012)에서 확인하십시오 .

RMSEA

RMSEA( 근사의 제곱근 평균 제곱 오차 ) 는 다음과 같이 정의됩니다 .

RMSEA = 

min
2

p

p 2
min

2
dfmin–

n 1–
---------------------------------
 
 
 

+

---------------------------------------------------

min
2

1
p*
dfmin
-------------- 1 RevisedGFI– –

max min
2

dfmin– 0 

n df min

-------------------------------------------------------
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다음은 각 요소에 대한 설명입니다 .

n = 표본 크기

dfmin = 적합 모형의 자유도

 = 적합 모형의 카이제곱 통계량

RMSEA 에 대한 신뢰 한계는 비중심 카이제곱 분포 (x|, d) 의 누적 분포 함수를 사용하여 계

산됩니다 . 90% 신뢰 한계는 다음과 같이 계산됩니다 .

하한 = 

상한 = 

다음은 각 요소에 대한 설명입니다 .

L 은 ( |L, dfmin) = 0.95 를 충족합니다 .

U 는 ( |U, dfmin) = 0.05 를 충족합니다 .

자세한 내용은 Maydeu‐Olivares et al. (2017)에서 확인하십시오 .

RMR 및 SRMR

RMR 및 SRMR 계산식은 다음과 같이 정의됩니다 .

RMR = 

SRMR = 

다음은 각 요소에 대한 설명입니다 .

p = 명시 변수의 수

min
2

L
n df min

------------------------

U
n df min

------------------------

min
2

min
2

1
b
--- sij ̂ij– 

2

j

i


i

p

 xi ̂i– 
2

i

p

+

1
b
---

sij ̂ij– 
2

siisjj
--------------------------

j

i


i

p


xi ̂i– 

2

sii
-----------------------

i

p

+



228 구조 방정식 모형 8 장
구조 방정식 모형 플랫폼에 대한 통계 상세 정보 다변량 방법

b = 공분산 행렬 및 관측 변수 평균 벡터의 고유 항목 수

sij = 입력 공분산 행렬의 (i, j) 번째 요소

 = 예측 공분산 행렬의 (i, j) 번째 요소

 = 표본 평균 벡터의 i번째 요소

 = 예측 평균 벡터의 i번째 요소

자세한 내용은 SAS Institute Inc. (2023a)의 ʺCALIS Procedureʺ 장에서 확인하십시오 .

중재 분석에 대한 통계 상세 정보

이 섹션에서는 결과 (y) 및 중재 (M) 변수에 대해 중재 분석에서 사용되는 선형 방정식 시스템을

설명합니다 . 예측 변수 (x) 와 중재 변수 (M), 예측 변수 (x) 와 결과 변수 (y) 간의 관계를 다음과

같이 표현할 수 있습니다 .

첫 번째 방정식은 예측 변수 (x)가 중재 변수 (M)에 미치는 효과를 보여 줍니다 . 예측 변수 (x)가 1

단위 증가할 때마다 중재 변수(M)는 a 단위씩 증가할 것으로 예상됩니다. 두 번째 방정식은 중재

변수 (M)가 동일한 두 관측값의 경우 한 관측값의 예측 변수 (x) 값이 클수록 결과 변수 (y)에 cʹ 단

위의 변화가 있을 것으로 예상됨을 나타냅니다 . 직접 효과 (cʹ)가 양수 값을 나타내는 경우 예측

변수(x)가 증가할수록 결과 변수(y)도 증가할 가능성이 높습니다. 반면에 효과가 음수인 경우 예

측 변수 (x)가 증가하면 결과 변수 (y)가 감소할 가능성이 높습니다 .

이러한 방정식은 중재 분석 컨텍스트에서 직접 효과와 간접 효과를 측정하기 위한 기본 프레임

워크를 제공합니다 . 다음과 같이 방정식을 조합할 수 있습니다 .

b p p 1+ 
2

-------------------- p+=

̂ij

xi

̂i

M 0M ax eM+ +=

y 0y c'x bM ey+ + +=

y 0y c'x b 0M ax eM+ +  ey+ + +=

y 0y c'x b0M abx beM ey+ + ++ +=

y 0y b0M c' a+ b x beM ey+ + ++=
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이 시나리오에서는 다음 사항이 적용됩니다 .

0y + b0M은 새 절편입니다 .

cʹ + ab는 새 기울기입니다. 이 새 기울기를 총 효과(c)라고 하며 직접 효과(cʹ)와 간접 효과(ab)

로 구성됩니다 .

beM + ey는 새 오차 항입니다 .

총 효과는 다음과 같이 정의할 수 있습니다 .

총 효과 (c) = 직접 효과 (cʹ) + 간접 효과 (ab)

c c' ab+ 0y c'x+  0M ax+  0y bM+  += =
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요인 분석
데이터의 잠재 변수 식별

요인 분석은 관측된 변수를 더 적은 수의 관측 불가능한 잠재 변수 또는 요인의 관점에서 설명하

려고 합니다 . 요인 분석은 공통 요인 분석 및 탐색 요인 분석이라고도 합니다 . 요인은 관측 변수

(오차 포함 )의 선형 결합으로 정의됩니다 . 이러한 요인은 관측 변수에 공통된 변동을 설명하기

위해 구성됩니다 . 요인 분석의 목적은 관측되지 않은 요인의 관점에서 관측 변수에 대한 의미 있

는 해석을 찾는 것입니다 . 변수 수를 줄이는 목적도 있습니다 .

요인 분석은 심리학 , 사회학 및 교육에 기원을 둔 여러 분야에 사용됩니다 . 이러한 분야에서 요

인 분석은 관측된 행동이 기본 패턴 및 구조 측면에서 어떻게 해석될 수 있는지 이해하는 데 사용

됩니다 . 예를 들어 외부 활동 참여 , 취미 , 운동 및 여행 측도는 모두 ʺ적극적인 성격 유형과 소극

적인 성격 유형ʺ으로 설명될 수 있는 요인과 관련이 있을 수 있습니다 .

데이터의 기본 패턴과 구조를 탐색하거나 해석해야 하는 경우 요인 분석을 사용합니다 . 또한 더

적은 수의 잠재 변수를 사용하여 변수의 정보를 요약할 때도 사용해 보십시오 .

그림 9.1  회전된 요인 적재
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요인 분석 플랫폼 개요

요인 분석은 더 적은 수의 관측 불가능한 요인의 관점에서 관측 가능 변수 집합을 모델링합니다 .

요인은 관측 변수 간의 상관 또는 공분산을 설명하기 위해 구성됩니다 . 요인의 해석력을 높이기

위해 요인 회전을 사용하여 요인의 기준 축을 변경할 수 있습니다 .

10 개의 관측 변수 X1, X2, …, X10 이 있는 경우를 가정해 보겠습니다 . 이러한 10 개의 변수를 F1
과 F2 라는 두 잠재 요인의 관점에서 모델링하려고 합니다 . 편의상 요인은 상관관계가 없으며 각

요인의 평균은 0, 분산은 1 이라고 가정합니다 . 도출하려는 모형의 형식은 다음과 같습니다 .

따라서 Var(Xi) = i1
2 + i2

2 + Var(i)입니다 . Xi의 분산 중 요인 , 즉 공통 분산 또는 공통분으로 인

한 부분은 i1
2 + i2

2입니다 . 나머지 분산 Var(i)는 고유 분산이며 Xi에 고유한 특정 분산과 오차

분산의 조합으로 간주됩니다 .

이 플랫폼에서는 상관 행렬 또는 공분산 행렬의 고유값에 대한 스크리 그림을 제공합니다 . 이 그

림을 참고로 사용하여 추출할 요인 수를 결정할 수 있습니다 . 플랫폼의 기본 요인 수는 1을 초과

하는 고유값 수입니다 .

이 플랫폼에서는 이 모형의 모수를 추정하기 위해 ʺ주 축ʺ과 ʺ최대 가능도ʺ라는 두 가지 요인화

방법을 제공합니다 . 각 변수의 공통 요인이 기여하는 분산 비율을 추정하기 위한 두 가지 ʺ사전

공통분ʺ 옵션이 있습니다 . 이러한 옵션은 상관 행렬 또는 공분산 행렬의 대각에 대한 가정을 설

정합니다 . ʺ주성분ʺ 옵션은 대각의 값이 1인 상관 행렬 또는 대각의 값이 분산인 공분산 행렬을

분석할 구조로 처리합니다 . ʺ공통 요인 분석ʺ 옵션은 대각 항목을 SMC(다중상관제곱 )로 설정

합니다 . 이러한 값은 다른 변수와 공유하는 변동 비율을 반영합니다 .

요인 회전은 추출된 요인의 해석력을 뒷받침하는 데 사용됩니다 . 요인 분석 플랫폼에서는 직교

회전과 사각 회전을 모두 포함하는 다양한 회전 방법을 제공합니다 .

공통 분산을 고려하는 요인 분석과 달리 주성분 분석은 관측 변수의 총 분산을 설명합니다 . 자세

한 내용은 ʺ주성분ʺ에서 확인하십시오 .

요인 분석에 대한 자세한 내용은 Jöreskog(1977) 또는 Cudeck과 MacCallum(2007) 연구 자료에

서 확인하십시오 .

요인 분석 플랫폼의 예

요인 분석 플랫폼을 사용하여 6 개의 용매로 설명되는 두 가지 요인을 추출합니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Solubility.jmp 를 엽니다 .

2. 분석 > 다변량 방법 > 요인 분석을 선택합니다 .

3. 1-Octanol ~ Hexane 을 선택하고 Y, 열을 클릭합니다 .

4. 확인을 클릭합니다 .

Xi i0 i1F1 i2F2 i+ + +=
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그림 9.2  초기 요인 분석 보고서

스크리 그림의 팔꿈치 부분을 보면 요인이 두 개인 모형이 적절하다는 것을 알 수 있습니다 .

5. ʺ모형 시작 ʺ 개요에서 다음과 같이 선택합니다 .

– 요인화 방법 = 최대 가능도

– 사전 공통분 = 공통 요인 분석

– 요인 수 = 2

– 회전 방법 = Varimax

6. 시작을 클릭합니다 .
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그림 9.3   요인 분석 보고서

보고서에는 공통분 추정값, 분산 추정값, 유의성 검정, 적합 측도, 회전된 요인 적재 및 요인 적재

그림이 나열됩니다 .  ʺ회전된 요인 적재ʺ 및  ʺ요인 적재 그림ʺ에서는 요인  1이 Carbon
Tetrachloride-Chloroform-Benzene-Hexane 변수 군집과 관련되고 , 요인 2가 Ether–1-Octanol 변
수 군집과 관련된다는 것을 나타냅니다. 보고서에 표시된 정보에 대한 자세한 내용은 ʺ요인 분석

모형 적합 옵션ʺ에서 확인하십시오 .

팁 : ʺ요인 적재 그림 ʺ의 점을 클릭하여 라벨을 선택하고 이동할 수 있습니다 . 오른쪽 아래 모서

리를 클릭하면 라벨을 더 쉽게 볼 수 있도록 그림 크기가 커집니다 .
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요인 분석 플랫폼 시작

분석 > 다변량 방법 > 요인 분석을 선택하여 요인 분석 플랫폼을 시작합니다 .

그림 9.4  요인 분석 시작 창

ʺ열 선택ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에 포함된 옵션에 대한 자세한 내용은 JMP 사용에서 확인하십

시오 .

Y, 열 분석할 열입니다 . 데이터 유형이 숫자여야 합니다 .

가중치 데이터 테이블의 각 관측값에 대한 가중치를 포함하는 열입니다 . 값이 0보다 큰 행만 분

석에 포함됩니다 .

빈도 분석의 각 행에 빈도를 할당합니다 . 데이터를 요약할 경우에 유용합니다 .

기준 기준 변수의 각 수준에 대해 개별 보고서를 생성합니다 . 기준 변수가 둘 이상 할당되면 기

준 변수의 가능한 각 수준 조합에 대해 개별 보고서가 생성됩니다 .

분산 추정 분석을 위한 분산 ‐공분산 행렬을 추정하는 방법을 나열합니다 . 방법에 대한 자세한

내용은 ʺ다변량 플랫폼 시작 ʺ에서 확인하십시오 .

분산 척도 요인 분석의 분산 척도에 사용되는 방법을 지정합니다 . 다음 옵션을 사용할 수 있습

니다 .

상관 상관계수 행렬을 이용한 분석을 수행할 수 있는 기본 방법입니다 .

공분산 가중치가 변수의 분산인 가중 상관 행렬을 이용한 분석을 수행할 수 있습니다 .

비척도화 및 비중심화 이미 중심화 및 척도화된 변수를 분석할 수 있습니다 .

요인 분석 보고서

초기 요인 분석 보고서에는 고유값과 스크리 그림이 표시됩니다 . 고유값은 주성분 분석을 통해

계산됩니다 . 스크리 그림에는 이러한 고유값이 그래프로 표시됩니다 . ʺ모형 시작ʺ의 초기 요인

수는 1.0을 초과하는 고유값 수와 같습니다 . 추출할 요인 수를 변경할 수 있습니다 .
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요인 수를 결정할 때 스크리 그림을 참고로 사용할 수 있습니다 . 스크리 그림이 평평하게 안정되

기 전의 고유값 수는 요인 수에 대한 상한을 제공합니다 . 이 예에서는 스크리 그림에 의해 두 개

의 성분 (요인 )이 제안됩니다 .

그림 9.5  요인 분석 보고서

ʺ고유값ʺ 테이블을 보면 첫 번째 고유값이 변동의 79.75%를 설명하고 두 번째 고유값이 15.75%

를 설명한다는 것을 알 수 있습니다 . 따라서 처음 두 고유값이 총 변동의 95.50%를 설명합니다 .

세 번째 고유값은 변동의 2.33%만 설명하고 나머지 고유값의 기여도는 무시해도 될 정도의 수준

입니다 . 요인 수 상자는 처음에 1로 설정되었지만 이 분석을 통해 2개 요인을 추출하는 것이 적

절하다는 것을 알 수 있습니다 .
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모형 시작

ʺ모형 시작 ʺ 제어판을 사용하여 요인 분석 모형을 구성합니다 . 시작을 클릭하면 요인 분석 결과

를 얻을 수 있습니다 .

그림 9.6  모형 시작

요인화 방법 요인 추출 방법을 정의합니다 .

주 축 행렬의 대각 항목이 변수의 공통분 추정값으로 대체된 축소 상관 행렬 또는 축소 공분

산 행렬에 대해 고유값 분해를 수행합니다 . 이 방법은 계산이 효율적이지만 가설 검정을

허용하지 않습니다 .

최대 가능도 공통 요인 수에 대한 가설을 검정하고 모형 적합 통계량을 구할 수 있습니다 .

참고 : 최대 가능도 방법을 사용하려면 양정치 상관 행렬이 필요합니다 . 상관 행렬이 양정치

가 아닌 경우 주 축 방법을 선택하십시오 .

사전 공통분 각 변수의 공통 요인이 기여하는 분산 비율을 추정하는 방법을 정의합니다 .

주성분 ( 대각 = 1) 모든 공통분을 1 로 설정하여 모든 요인에 의해 각 변수의 분산이 100% 설

명된다는 것을 나타냅니다 .

팁 : ʺ요인화 방법 ʺ을 ʺ주 축 ʺ으로 설정하고 이 옵션을 사용하면 주성분 분석이 수행됩니다 .

공통 요인 분석 ( 대각 = SMC) 공통분을 SMC( 다중상관제곱 ) 계수로 동일하게 설정합니다 .

변수가 주어지면 SMC 는 다른 모든 변수에 대한 해당 변수의 회귀 분석 R² 입니다 .

요인 수 분석에서 추출할 요인 수를 지정합니다 . 기본값은 1.0 보다 크거나 같은 고유값 수입니

다 . 요인 수를 1 이상으로 설정할 수 있으며 변수의 수를 초과할 수 없습니다 .

회전 방법 회전 방법을 정의합니다 . 기본값은 ʺVarimaxʺ입니다 . 사용 가능한 회전 방법에 대한

설명은 ʺ회전 방법 ʺ에서 확인하십시오 .
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회전 방법

요인 분석 플랫폼에서 회전은 요인을 더 쉽게 해석할 수 있도록 요인의 기준 축을 변경하는 데 사

용됩니다 . 데이터에서 추출된 요인에 회전이 적용됩니다 . 회전 방법은 다양한 복잡성 또는 단순

성 함수를 기반으로 합니다 . 회전에 대한 자세한 내용은 SAS Institute Inc. (2023c)의 ʺFACTOR

Procedureʺ 장 , Browne(2001) 또는 Frank & Todeschini(1994)에서 확인하십시오 .

초기 추출 후에는 요인 간에 상관관계가 없습니다 . 직교 변환에 의해 요인이 회전하는 경우 회전

된 요인도 상관관계가 없습니다 . 사각 변환에 의해 요인이 회전하는 경우 회전된 요인은 상관관

계를 가집니다 . 사각 회전이 직교 회전보다 해석 가능한 요인을 더 많이 생성합니다 . 그러나 요

인이 상관되면 변수를 설명할 때 요인 중요도를 결정하는 명확한 측도가 없어집니다 .

직교 회전 방법

Varimax 모든 변수에 대해 요인 적재 제곱의 분산 합계를 최대화합니다 . 가장 일반적인 이 방법

을 사용하면 각 요인에 대한 각 변수의 적재 값이 작거나 커집니다 .  = 1 인 Orthomax 와 같

습니다 .

Biquartimax  Varimax 및 Quartimax 회전의 균등 가중 해입니다 .  = 0.5 인 Orthomax 와 같습

니다 .

Equamax Varimax 회전과 Quartimax 회전 사이의 가중 해입니다 .  = N/2인 Orthomax 와 같

습니다 (N = 요인 수 ).

Factorparsimax 요인 복잡성을 최소화하는 것이 목표인 해입니다 . 변수 복잡성은 알고리즘에

서 고려되지 않으므로 이 방법을 사용하면 교차 적재가 발생할 수 있습니다 .  = N 인

Orthomax 와 같습니다 (N = 요인 수 ).

Orthomax 가중치가  로 표시되는 일반적인 가중 회전 방법입니다 . 대부분의 특정 직교 회전

방법은 특정  를 사용하는 Orthomax 회전입니다 .

Parsimax 변수와 요인 복잡성 간에 균형을 맞춥니다 .  = (I(N‐1))/(I+N‐2)인 Orthomax 와 같습

니다 (I = 항목 수 , N = 요인 수 ).

Quartimax 각 변수를 설명하는 데 필요한 요인 수를 최소화합니다 .  = 1 인 Orthomax 와 같습

니다 .

사각 회전 방법

Biquartimin 공분산 비율을 최소화하기 위한 회전입니다 .  = 0.5 인 Oblimin 과 같습니다 .

Covarimin 사각 Varimax 회전입니다 .  = 1 인 Oblimin 과 같습니다 .

Obbiquartimax 사각 Biquartimax 회전입니다 .

Obequamax 사각 Equamax 회전입니다 .

Obfactorparsimax 사각 요인 Parsimax 회전입니다 .

Oblimin 가중치가  로 표시되는 일반적인 가중 사각 회전 방법입니다 . 대부분의 특정 사각 회

전 방법은 특정  를 사용하는 Oblimin 회전입니다 .

Obparsimax 사각 Parsimax 회전입니다 .

Obquartimax 사각 Quartimax 회전입니다 (Quartimin 방법과 동등 ).
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Obvarimax 사각 Varimax 회전입니다 .

Quartimin 사각 Quartimin 회전입니다(사각 Quartimax와 동등).  = 0인 Oblimin과 같습니다 .

Promax Varimax 를 먼저 수행한 후 Procrustes 회전을 사용하여 간단한 구조를 얻는 2 단계 회

전입니다 . 이 방법은 Oblimin 대신 사용할 수 있으며 계산이 효율적입니다 .

요인 분석 플랫폼 옵션

ʺ요인 분석 ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에는 다음 옵션이 포함되어 있습니다 .

고유값 원래 상관 행렬 , 공분산 행렬 또는 비척도화 / 비중심화 행렬의 고유값 테이블을 표시하

거나 숨깁니다 . 이 테이블에는 각 고유값이 나타내는 총 분산의 백분율 , 기여도 백분율을 보

여 주는 막대 차트 및 연속된 각 고유값이 기여하는 누적 백분율이 포함됩니다 . 1.0보다 크거

나 같은 고유값 수를 분석할 요인 수의 지표로 사용할 수 있습니다 .

스크리 그림 고유값 대 성분 ( 요인 ) 수를 나타내는 그림을 표시하거나 숨깁니다 . 이 그림을 추

가 지표로 사용하여 최대 분산 크기에 기여하는 요인 수를 결정할 수 있습니다 . 그림에 표시

된 선이 평평하게 안정되는 점을 분석에 필요한 충분 요인 수로 사용할 수 있습니다 .

구형성 Bartlett 검정 구형성 Bartlett 검정 결과를 표시하거나 숨깁니다 . 이 검정은 검정에 대한

카이제곱 , DF( 자유도 ) 및 p 값 (Prob > ChiSq) 을 계산하여 고유값의 분산이 동일한지 여부

를 판별합니다 . 자세한 내용은 Bartlett(1937, 1954) 연구 자료에서 확인하십시오 .

Kaiser-Meyer-Olkin 검정 KMO(Kaiser‐Meyer‐Olkin) 검정 결과를 표시하거나 숨깁니다 . 이 검정

은 기본 요인에 의한 공통 분산일 수 있는 분산 비율의 지표입니다 . 검정 통계량은 각 개별 변

수와 모든 변수 집합에 대해 계산되며 , JMP 에서는 MSA( 표집 적합성 측도 ) 라고 합니다 . 다

음 값은 요인 분석에 대한 변수의 적합성을 나타냅니다 .

– 0.00 ~ 0.49 허용 불가

– 0.50 ~ 0.59 매우 나쁨

– 0.60 ~ 0.69 조금 나쁨

– 0.70 ~ 0.79 보통

– 0.80 ~ 0.89 조금 좋음

– 0.90 ~ 1.00 매우 좋음

참고 : 상관 행렬이 특이 행렬인 경우 KMO 검정을 사용할 수 없습니다 .

다음 옵션에 대한 자세한 내용은 JMP 사용에서 확인하십시오 .

로컬 데이터 필터 특정 보고서에서 사용되는 데이터를 필터링할 수 있는 로컬 데이터 필터를 표

시하거나 숨깁니다 .

다시 실행 분석을 반복하거나 다시 시작할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 . 이 기능을 지원

하는 플랫폼에서 ʺ자동 재계산 ʺ 옵션은 해당하는 보고서 창에서 데이터 테이블에 대한 변경

사항을 즉시 반영합니다 .



9장 요인 분석 241
다변량 방법 요인 분석 모형 적합 옵션

플랫폼 환경 설정 현재 플랫폼 환경 설정을 보거나 , 현재 JMP 보고서의 설정과 일치하도록 플랫

폼 환경 설정을 업데이트할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 .

스크립트 저장 보고서를 재생성하는 스크립트를 여러 대상에 저장할 수 있는 옵션이 포함되어

있습니다 .

그룹별 스크립트 저장 기준 변수의 모든 수준에 대한 플랫폼 보고서를 재생성하는 스크립트를

여러 대상에 저장할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 . 시작 창에서 기준 변수를 지정한 경

우에만 사용할 수 있습니다 .

참고 : 이 플랫폼의 추가 옵션은 스크립트를 통해 사용할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ도움말 ʺ

메뉴의 ʺ스크립트 인덱스 ʺ 에서 여십시오 . 또한 ʺ 스크립트 인덱스 ʺ에서 이 섹션에 설명된 옵

션의 스크립트 예제도 찾을 수 있습니다 .

요인 분석 모형 적합 옵션

요인 분석 모형 적합의 빨간색 삼각형 메뉴에는 다음 옵션이 포함되어 있습니다 .

사전 공통분 ( 공통 요인 분석에만 사용 가능 ) 각 변수에 대한 공통분의 초기 추정값을 표시하거

나 숨깁니다 . 변수가 주어지면 이 추정값은 SMC( 다중상관제곱 ) 계수이거나 , 다른 모든 변

수에 대한 해당 변수의 회귀 분석 R² 입니다 .

참고 : Heywood 사례는 공통분이 1 이상일 때 발생합니다 . 이는 고유한 요인 분산 ( 공통 요

인으로 설명되지 않는 잔차 분산 ) 이 음수임을 의미합니다 . Heywood 사례는 고유 분산에

하한을 지정하거나 공통분에 상한을 지정하여 처리됩니다 .

고유값 (공통 요인 분석에만 사용 가능 ) 축소 상관 행렬의 고유값과 해당 값이 설명하는 공통 분

산의 백분율을 표시하거나 숨깁니다. 축소 상관 행렬은 대각 항목이 공통분 추정값으로 대체

된 상관 행렬입니다 . 고유값은 요인에 의해 설명되는 공통 분산을 나타냅니다 . 축소 상관 행

렬은 양정치가 아닐 수도 있고 음수 고유값을 가질 수 있으므로 ʺ누적 백분율 ʺ이 100%를 초

과할 수 있습니다 .

이 테이블에는 분석을 위해 유지된 요인 수가 나타납니다 .

정렬되지 않고 회전되지 않은 요인 적재 정렬 및 회전하기 전의 요인 적재 행렬을 표시하거나 숨깁

니다 .

회전되지 않은 요인 적재 회전하기 전의 요인 적재 행렬을 표시하거나 숨깁니다 . 요인 적재는 공

통 요인이 변수에 미치는 영향을 측정합니다 . 회전되지 않은 요인은 직교하므로 요인 적재
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행렬은 변수와 요인 간의 상관 행렬입니다 . 적재 절대값이 1에 가까울수록 변수에 대한 요인

의 효과가 커집니다 .

테이블에서 슬라이더와 다음보다 작은 절대 적재 값 표시 안 함의 값을 사용하여 지정된 값 미

만인 값을 표시하지 않을 수 있습니다 . 표시되지 않는 값은 텍스트 흐리게에 지정한 설정에

따라 흐리게 나타납니다 .

텍스트 흐리게 슬라이더와 값을 사용하여 다음보다 작은 절대 적재 값 표시 안 함 값보다 절대

값이 작은 요인 값에 대한 테이블의 글꼴 투명도 그래디언트를 제어할 수 있습니다 .

그림 9.7  텍스트 흐리게 컨트롤이 있는 회전되지 않은 요인 적재

참고 : ʺ 회전되지 않은 요인 적재 ʺ 행렬은 동일한 요인과 관련된 변수가 서로 옆에 나타나도록

정렬됩니다 .

회전 행렬 요인 적재 그림과 요인 적재 행렬을 회전하는 데 사용된 값을 표시하거나 숨깁니다 .

요인 간 상관 ( 사각 회전에만 사용 가능 ) 요인 간 상관 행렬을 표시하거나 숨깁니다 .

목표 행렬 (Promax 회전에만 사용 가능 ) Varimax 요인 패턴이 회전되는 행렬을 표시하거나 숨

깁니다 .

요인 구조 (사각 회전에만 사용 가능) 변수와 공통 요인 간의 상관 행렬을 표시하거나 숨깁니다 .

최종 공통분 추정값 요인 모형이 적합된 후 공통분 추정값을 표시하거나 숨깁니다 . 요인이 직교

할 경우 변수의 최종 공통분 추정값은 해당 변수의 적재 제곱합과 같습니다 .

표준 스코어 계수 회전된 요인을 소스 데이터 테이블에 저장할 때 요인 스코어를 추정하는 데 사

용되는 승수 테이블을 표시하거나 숨깁니다 .

각 요인에 의해 설명된 분산 ( 직교 회전에만 사용 가능 ) 회전된 각 요인에 의해 설명되는 공통 분

산의 분산 , 백분율 및 누적 백분율을 표시하거나 숨깁니다 .

다른 요인을 무시하고 각 요인에 의해 설명된 분산 ( 사각 회전에만 사용 가능 ) 다른 요인에 관계없

이 회전된 각 요인에 의해 설명되는 공통 분산의 분산 및 백분율을 표시하거나 숨깁니다 .
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유의성 검정 (최대 가능도 요인화 방법에만 사용 가능) 두 개의 카이제곱 검정 결과를 제공합니다 .

첫 번째 검정은 ʺH0: 공통 요인이 없습니다 .ʺ에 대한 것입니다 . 이 귀무가설은 변수 간 상호

상관관계를 설명하는 공통 요인이 없음을 나타냅니다 . 이 검정은 요인의 상관 행렬이 단위

행렬이라는 귀무가설을 사용하는 구형성 Bartlett 검정입니다 (Bartlett, 1954 참조 ).

두 번째 검정은 ʺH0: N개 요인은 충분합니다 .ʺ에 대한 것입니다 . 여기서 N은 지정된 요인

수입니다 . 이 귀무가설의 기각은 변수 간 상호 상관관계를 설명하기 위해 요인이 더 필요할

수 있음을 나타냅니다 (Bartlett, 1954 참조 ). ʺ기준 ʺ은 로그 가능도 목적 함수 값입니다 .

적합 측도 ( 최대 가능도 요인화 방법에만 사용 가능 ) ʺBartlett 수정이 없는 카이제곱 ʺ, ʺAICʺ,

ʺBICʺ, ʺTucker‐Lewis 지수 ʺ 및 ʺ근사의 제곱근 평균 제곱 오차 ʺ를 포함한 적합 측도를 표시

하거나 숨깁니다 .

요인 스코어 측도 ʺ다중 Rʺ, ʺ다중 R²ʺ 및 ʺ최소 상관 ʺ 스코어를 포함한 요인 스코어 결정 측도를

표시하거나 숨깁니다 . 이러한 측도는 요인 스코어가 2 차 분석에 유용한지 여부를 평가하는

데 사용됩니다 .

정렬되지 않고 회전된 요인 적재 회전 후 정렬되지 않은 요인 적재 행렬을 표시하거나 숨깁니다 .

회전된 요인 적재 회전 후 요인 적재 행렬을 표시하거나 숨깁니다 . 직교 회전을 사용한 경우 이

러한 값은 변수와 회전된 요인 간의 상관입니다 .

테이블에서 슬라이더와 다음보다 작은 절대 적재 값 표시 안 함의 값을 사용하여 지정된 값 미

만인 값을 표시하지 않을 수 있습니다 . 표시되지 않는 값은 텍스트 흐리게에 지정한 설정에

따라 흐리게 나타납니다 .

텍스트 흐리게 슬라이더와 값을 사용하여 테이블의 글꼴 투명도 그래디언트를 제어할 수 있

습니다 . 값이 낮을수록 다음보다 작은 절대 적재 값 표시 안 함에 지정된 값보다 절대값이 작

은 요인 값의 글꼴이 더 투명해집니다 .

그림 9.8  텍스트 흐리게 컨트롤이 있는 회전된 요인 적재

참고 : ʺ회전된 요인 적재 ʺ 행렬은 동일한 요인과 관련된 변수가 서로 옆에 나타나도록 정렬

됩니다 .

요인 적재 그림 회전된 요인 적재 그림을 표시하거나 숨깁니다 . 세 개 이상의 요인을 모델링하는

경우 요인 적재 그림은 그림의 행렬입니다 .

스코어 그림 추정된 요인 스코어의 산점도를 표시하거나 숨깁니다 . 세 개 이상의 요인을 모델링

하는 경우 스코어 그림은 그림의 행렬입니다 .
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결측값 대치를 사용한 스코어 그림 ( 결측값이 있는 경우에만 사용 가능 ) 결측값을 대치 값으로 채

우고 추정된 요인 스코어의 산점도를 표시하거나 숨깁니다 .

표시 옵션 적재 그림에 화살표를 표시하거나 숨길 수 있습니다 .

요인 스코어 저장 새 계산식 열을 원래 데이터 테이블에 저장합니다 . 새 열에는 Thurstone 방법

으로 추정된 요인 스코어의 계산식이 포함됩니다 .

참고 : 계산식은 결측값이 있는 행을 계산할 수 없습니다 .

SEM 에 대한 모형 규격 복사 요인 정의를 클립보드에 복사합니다. 그런 다음 정의를 SEM 플랫폼

에 붙여 넣을 수 있습니다 . SEM JSL 스크립트에는 회전된 최종 적재 행렬을 기반으로 하는

고정 적재가 포함됩니다 . 이 스크립트는 다음보다 작은 절대 적재 값 표시 안 함 임계보다 큰

적재만 포함합니다 .

결측값 대치를 사용한 요인 스코어 저장 (결측 데이터가 있는 모형에 사용 가능) 새 계산식 열을 원

래 데이터 테이블에 저장합니다 . 새 열에는 결측값의 대치 값과 함께 요인 스코어의 계산식

이 포함됩니다 .

적합 제거 ʺ요인 분석 ʺ 보고서에서 모형 적합 결과를 제거합니다 . 이 옵션을 사용하면 새 보고

서에 대한 ʺ모형 시작 ʺ 구성을 변경할 수 있습니다 .
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다차원 척도법
개체 집합 간의 근접성 시각화

MDS(다차원 척도법 )는 개체 집합 간의 근접성 패턴 (유사성 , 비유사성 또는 거리 )을 시각적으

로 표현하는 데 사용되는 기법입니다 . 예를 들어 도시 간의 거리 행렬이 주어진 경우 MDS를 사

용하여 2차원 도시 맵을 생성할 수 있습니다 .

다차원 척도법은 연구원이 브랜드 , 취향 또는 기타 상품 속성과 관련된 인식 측도를 가지고 있는

소비자 조사에 주로 사용됩니다 . MDS는 근접성 또는 속성 집합을 기반으로 개체의 근접성을 시

각화하는 데 관심이 있는 다른 많은 분야에 적용할 수 있습니다 .

그림 10.1  다차원 척도법의 예
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다차원 척도법 플랫폼 개요

MDS(다차원 척도법 ) 플랫폼에서는 개체 집합 간의 근접성 그림을 생성합니다 . 이 그림을 사용

하여 데이터 집합의 구조를 시각적으로 탐색할 수 있습니다 . MDS는 적은 수의 차원에서 개체

집합 간의 근접성 패턴(거리 , 유사성)을 시각화하는 데 사용되는 다변량 기법입니다 . MDS는 거

리 행렬에 적용됩니다 . 스트레스 함수 (실제 근접성과 예측된 근접성의 차이 )를 최소화하여

MDS 그림의 좌표를 얻습니다 .

거리라는 용어가 물리적 거리의 측도를 나타낼 수 있습니다 (예 : 도시 간 ). 거리는 정확한 측정보

다는 주관적 평가인 경우가 더 많습니다 . 근접성은 제품 브랜드 간의 인지된 유사성 , 범죄율의

상관관계 또는 표본 국가에 대한 경제적 유사성을 측정할 수 있습니다 . 거리를 근접성 또는 유사

성 (비유사성 )이라고 할 수도 있습니다 . 속성 목록 데이터가 주어진 경우 먼저 속성 목록에서 거

리 행렬이 생성됩니다 .

다차원 척도법에 대한 자세한 내용은 Borg와 Groenen(2005) 또는 Jackson(2003) 연구 자료에서

확인하십시오 .

다차원 척도법의 예

이 예에서는 MDS 를 사용하여 쌍별 비행 거리를 기반으로 28 개 도시의 2 차원 맵을 생성합니다 .

비행 거리를 포함하는 데이터 테이블은 거리 행렬입니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Flight Distances.jmp 를 엽니다 .

2. 분석 > 다변량 방법 > 다차원 척도법을 선택합니다 .

3. Birmingham ~ Washington DC 를 선택하고 Y, 열을 클릭합니다 .

4. ʺ데이터 형식 ʺ 메뉴에서 거리 행렬을 선택합니다 .
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그림 10.2  완료된 다차원 척도법 시작 창

5. 확인을 클릭합니다 .

ʺ다차원 척도 그림 ʺ에서 데이터 점을 커서로 가리키면 행 번호 또는 행 라벨이 표시됩니다 .
다음 7 개 단계를 수행하여 MDS 그림에 라벨을 지정하고 그림을 회전합니다 .

6. Flight Distances 데이터 테이블을 선택합니다 .

7. Cities 열을 마우스 오른쪽 버튼으로 클릭하고 라벨 /라벨 해제를 선택합니다 .

8. 행 > 행 선택 > 모든 행 선택을 선택합니다 .

9. 행 > 라벨 / 라벨 해제를 선택합니다 .

10. ʺ다차원 척도 그림 ʺ을 선택합니다 .

11. 좌우 반전 버튼을 클릭합니다 .

ʺ상하 반전 ʺ 및 ʺ좌우 반전 ʺ 버튼을 사용하여 MDS 그림의 방향을 변경할 수 있습니다 . MDS
결과는 방향에 영향을 받지 않습니다 . 결과에 지도의 물리적 위치와 같이 알려진 방향이 있
는 경우 그림을 회전하거나 뒤집을 수 있습니다 .
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그림 10.3  다차원 척도 그림
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다차원 척도법 플랫폼 시작

분석 > 다변량 방법 > 다차원 척도법을 선택하여 다차원 척도법 플랫폼을 시작합니다 .

그림 10.4  다차원 척도법 시작 창

ʺ열 선택ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에 포함된 옵션에 대한 자세한 내용은 JMP 사용에서 확인하십

시오 .

Y, 열 분석할 열입니다 . 데이터 유형이 숫자여야 합니다 .

기준 개별 분석을 정의하는 수준이 포함된 하나 이상의 열입니다 . 지정된 열의 각 수준에 대해

해당 행은 사용자가 지정한 다른 변수를 사용하여 분석됩니다. 결과는 개별 보고서에 제공됩

니다 . 기준 변수가 둘 이상 할당되면 기준 변수의 가능한 각 수준 조합에 대해 개별 보고서가

생성됩니다 .

참고 : 거리 행렬을 사용하는 경우 기준 변수에 해당 기준 변수의 각 수준에 대한 완전 행렬이

필요합니다 .

데이터 형식 MDS 는 다음과 같은 두 가지 데이터 형식을 지원합니다 . 형식을 지정하거나 , JMP

에서 데이터 형식을 추론하게 할 수 있습니다 .

자동 데이터 형식이 추론됩니다 . 발견적 방법을 사용하여 거리 행렬 테이블을 식별하고 다

른 모든 데이터 테이블은 속성 목록 형식을 갖는 것으로 가정됩니다 .

거리 행렬 행 수가 열 수와 동일한 완전 대칭 , 하삼각 또는 상삼각 행렬입니다 . 대각 항목은

0 또는 결측일 수 있습니다 .

속성 목록 개체의 품질 또는 특성에 대한 측도가 포함된 열 집합입니다 . 측도가 동일한 척도

를 사용한다고 가정합니다 . 일반적으로 열에 개체 이름이 지정됩니다 . 개체 열은 분석에

사용되지 않고 MDS 그림에서 데이터 점의 라벨로 사용됩니다 .

변환 지원되는 변환은 ʺ비 ʺ, ʺ구간 ʺ 및 ʺ순서형 ʺ입니다 .
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없음 변환이 사용되지 않습니다 .

비 데이터에 가장 작은 것부터 큰 것까지 순서가 있고 , 값의 차이에 의미가 있으며 , 척도 0

은 절대 0 입니다 . MDS 그림을 척도화하는 데 사용됩니다 .

구간 데이터에 가장 작은 것부터 큰 것까지 순서가 있고 , 값의 차이에 의미가 있습니다 .

MDS 그림을 척도화하고 이동하는 데 사용됩니다 .

순서형 데이터에 가장 작은 것부터 큰 것까지 순서가 있습니다 . 순서형 데이터에 사용됩니다 .

차원 설정 개체 간의 근접성을 시각적으로 표현하기 위한 차원 수입니다 . 일반적으로 2 차원 또

는 3 차원이 사용됩니다 . 3 차원보다 크면 시각화가 복잡해집니다 .

거리 행렬을 사용하는 경우 1 에서 n ‐ 1 사이의 차원을 선택할 수 있습니다 (n = 개체 수 ).

속성 목록을 사용하는 경우 다음 사항에 유의하십시오 .

– n > p인 경우 차원 수는 1 에서 p 사이일 수 있습니다 (p = 속성 수 ).

– n  p인 경우 1 에서 n ‐ 1 사이의 차원을 선택할 수 있습니다 (n = 개체 수 ).

거리 행렬 처리 및 다차원 척도 최적화는 계산량이 많은 프로세스입니다 . 큰 거리 행렬을 처리할

때 진행률 창을 사용하여 프로세스를 모니터링하거나 취소할 수 있습니다 . 최적화의 경우 MDS

에서는 비볼록 최적화 알고리즘을 사용합니다 . 로컬 최적 해를 방지하기 위해 시작 값을 여러 개

사용하는 것이 중요합니다 . 중간 규모에서 대규모 데이터 집합의 경우 대화식 진행률 창을 통해

최적화 프로세스를 모니터링하고 , 현재 시작에 대한 추정값 또는 현재 해를 수락할 수 있습니다 .

다차원 척도 보고서

초기 MDS 보고서에는 다음 섹션이 포함되어 있습니다 .

• ʺ다차원 척도 그림 ʺ

• ʺShepard 다이어그램 ʺ

• ʺ적합 상세 정보 ʺ

시작 창에서 적합 차원을 3 이상으로 지정하면 표시할 차원을 선택할 수 있는 컨트롤이 ʺMDS 그

림ʺ에 제공됩니다 .

MDS 그림에서 서로 가까이 있는 개체는 유사한 속성을 공유합니다 . 그림에 라벨과 색상을 추가

하면 유사한 그룹을 식별하는 데 도움이 될 수 있습니다 . Shepard 다이어그램과 적합 통계량 요

약은 MDS 그림이 개체의 근접성을 얼마나 잘 나타내는지를 보여 줍니다 .

다차원 척도 그림

MDS 그림에는 다차원 척도가 2차원으로 표시됩니다 . 그림 아래에는 축을 상하 또는 좌우로 반

전할 수 있는 두 개의 버튼이 있습니다 . 점 간 근접성을 변경하지 않고 MDS 해를 반사 , 회전 또
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는 이동할 수 있습니다 . 축을 반사 또는 회전하는 것은 맵 방향이 알려진 지리적 개체로 작업할

때 가장 일반적입니다 .

시작 창에 세 개 이상의 차원이 지정된 경우 그림 아래의 차원 선택 컨트롤을 사용하여 그림에 표

시되는 차원을 전환하거나 단계별로 이동할 수 있습니다 . 첫 번째 컨트롤은 그림의 가로 축을 정

의하고 두 번째 컨트롤은 그림의 세로 축을 정의합니다 .

Shepard 다이어그램

ʺ다차원 척도ʺ 보고서의 ʺShepard 다이어그램ʺ은 실제 또는 변환된 근접성 대 예측된 근접성을

보여 주는 그림입니다 . 이 그림에는 다차원 척도 그림에 실제 근접성이 얼마나 잘 반영되는지 나

타납니다 . Shepard는 실제값 대 예측값 그림과 유사합니다 . 빨간색으로 표시된 Y = X 선 위에 점

이 있는 그림이 이상적입니다 .

적합 상세 정보

ʺ다차원 척도 ʺ 보고서의 ʺ적합 상세 정보 ʺ 섹션에는 MDS 근접성이 실제 근접성과 얼마나 일치

하는지 요약하는 통계량과 사용된 변환 정보가 제공됩니다 .

스트레스 적합 절차에서 최소화된 스트레스 함수 (스트레스 1)의 값입니다 . 스트레스 값은 0에

서 1 사이일 수 있으며 값이 작을수록 더 나은 적합을 나타냅니다 .

R² 실제 또는 변환된 근접성 대 예측된 근접성의 선형 적합에 대한 R2 값입니다 .

기울기 비율 또는 구간 변환이 사용된 경우 변환에 대한 기울기가 제공됩니다 . 변환된 근접성에

대한 실제 근접성의 선형 회귀 기울기입니다 .

절편 구간 변환이 사용된 경우 변환에 대한 절편이 제공됩니다 . 변환된 근접성에 대한 실제 근

접성의 선형 회귀 절편입니다 .

다차원 척도법 플랫폼 옵션

ʺ다차원 척도 ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴 옵션을 사용하면 필요에 따라 보고서를 사용자 정의할 수

있습니다 . 사용할 수 있는 옵션은 분석에 사용하는 데이터 유형 및 차원 수에 따라 결정됩니다 .

MDS 그림 MDS 그림을 표시하거나 숨깁니다 .

진단 MDS 에 대한 진단을 제공합니다 .

Shepard 다이어그램 실제 근접성 ( 변환이 사용된 경우 변환된 근접성 ) 대 예측된 근접성 그

림을 표시합니다 . 이 보고서는 기본적으로 나타납니다 . 자세한 내용은 ʺShepard 다이어

그램 ʺ에서 확인하십시오 .

Waern 링크 MDS 그림에 Waern 링크를 표시합니다 . 이 옵션을 선택하면 링크를 표시할 부

분 ( 가장 작은 부분 또는 가장 큰 부분 ) 을 결정하는 컨트롤을 사용할 수 있습니다 . 자세

한 내용은 ʺWaern 링크 ʺ에서 확인하십시오 .
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좌표 표시 해 좌표 보고서를 제공합니다 . 이는 ʺ다차원 척도 그림 ʺ에 표시된 점의 좌표입니다 .

보고서에는 최대 3개 차원의 좌표가 표시됩니다 . 보고서를 마우스 오른쪽 버튼으로 클릭하고

열을 선택하여 보고서에 차원을 추가할 수 있습니다 . 최대 차원 수는 시작 창에 설정한 차원

수입니다 .

근접성 표시 근접성 보고서를 제공합니다 . 각 개체 쌍 사이의 원래 근접성과 도출된 근접성 ( 거

리 ) 이 제공됩니다 . 쌍은 ʺ시작 개체 ʺ 열과 ʺ끝 개체 ʺ 열에서 식별됩니다 . 변환이 사용된 경

우 변환된 근접성도 테이블에 포함됩니다 .

근접성 저장 ( 데이터 형식이 ʺ속성 목록 ʺ인 경우에만 사용 가능 ) 거리 행렬을 데이터 테이블에

저장합니다 .

3D 그림 (시작 창에서 ʺ차원 설정 ʺ에 세 개 이상의 차원을 지정한 경우에만 사용 가능 ) 처음 세

개 차원의 3D 그림을 표시합니다 .

좌표 저장 해 좌표를 데이터 테이블에 별도의 열로 저장합니다 .

다음 옵션에 대한 자세한 내용은 JMP 사용에서 확인하십시오 .

로컬 데이터 필터 특정 보고서에서 사용되는 데이터를 필터링할 수 있는 로컬 데이터 필터를 표

시하거나 숨깁니다 .

다시 실행 분석을 반복하거나 다시 시작할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 . 이 기능을 지원

하는 플랫폼에서 ʺ자동 재계산 ʺ 옵션은 해당하는 보고서 창에서 데이터 테이블에 대한 변경

사항을 즉시 반영합니다 .

플랫폼 환경 설정 현재 플랫폼 환경 설정을 보거나 , 현재 JMP 보고서의 설정과 일치하도록 플랫

폼 환경 설정을 업데이트할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 .

스크립트 저장 보고서를 재생성하는 스크립트를 여러 대상에 저장할 수 있는 옵션이 포함되어

있습니다 .

그룹별 스크립트 저장 기준 변수의 모든 수준에 대한 플랫폼 보고서를 재생성하는 스크립트를

여러 대상에 저장할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 . 시작 창에서 기준 변수를 지정한 경

우에만 사용할 수 있습니다 .

참고 : 이 플랫폼의 추가 옵션은 스크립트를 통해 사용할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ도움말 ʺ

메뉴의 ʺ스크립트 인덱스 ʺ 에서 여십시오 . 또한 ʺ 스크립트 인덱스 ʺ에서 이 섹션에 설명된 옵

션의 스크립트 예제도 찾을 수 있습니다 .

Waern 링크

Waern 링크를 표시하면 실제 근접성과 예측된 근접성을 비교하여 다차원 척도법 결과를 시각적

으로 확인할 수 있습니다 . 이 링크는 실제 근접성을 기반으로 다차원 척도 그림의 점을 연결합니

다 . 근접성이 가장 작거나 가장 큰 개체가 연결됩니다 . 일반적으로 개체 간 근접성의 가장 작은

33%를 고려해야 합니다 . MDS 그림이 근접성을 잘 표현하면 가장 작은 실제 근접성의 링크가 그

림에서 가장 가까운 개체를 연결해야 합니다 . 가장 작은 근접성의 링크가 그림에서 늘어나 멀리

있는 개체를 연결하면 MDS 적합을 의심해 볼 수 있습니다 .
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Waern 링크 컨트롤

그림에 링크의 가장 작은 부분을 표시할지 아니면 가장 큰 부분을 표시할지 선택할 수 있는 목록

이 있습니다 . 표시된 링크 부분은 상자에 값을 입력하거나 슬라이더를 사용하여 제어합니다 . 그

림 10.5에서는Teeth.jmp 데이터 테이블에 대한 Waern 링크를 보여 줍니다 . 이 링크는 가장 작은

33% 부분을 표시합니다 .

Waern 링크에 대한 자세한 내용은 Waern(1972) 연구 자료에서 확인하십시오 .

그림 10.5  Waern 링크가 있는 MDS 그림

다차원 척도법의 추가 예

MDS 를 사용하여 치아를 기반으로 32 마리 포유 동물의 유사성을 탐색합니다 . 구간 변환을 사

용하여 해당 변환의 결과를 보여 줍니다 . 데이터에는 의미를 갖는 순서가 있습니다 ( 치아 네 개

는 치아 두 개보다 2 배 많음 ). 순서형 변환과 같은 다른 변환을 탐색할 수도 있습니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Teeth.jmp 를 엽니다 .

2. MAMMAL 열을 마우스 오른쪽 버튼으로 클릭하고 라벨 /라벨 해제를 선택합니다 .

3. 행 > 행 선택 > 모든 행 선택을 선택합니다 .
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4. 행 > 라벨 / 라벨 해제를 선택합니다 .

5. 분석 > 다변량 방법 > 다차원 척도법을 선택합니다 .

6. Top incisors ~ Bottom molars 를 선택하고 Y, 열을 클릭합니다 .

7. 데이터 형식 > 속성 목록을 선택합니다 .

8. 변환 > 구간을 선택합니다 .

9. 확인을 클릭합니다 .

그림 10.6  다차원 척도 보고서
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ʺShepard 다이어그램 ʺ과 ʺ적합 상세 정보 ʺ에서는 MDS 그림에 치아 유사성으로 인한 동물
의 유사성이 잘 표현되어 있음을 나타냅니다 . ʺ스트레스 ʺ 통계량 (0.093) 은 낮고 , 변환된 근
접성 대 예측된 근접성의 R2 적합 (0.96) 은 높습니다 . 또한 ʺ적합 상세 정보 ʺ에서는 실제 근
접성의 변환을 위한 절편과 기울기를 제공합니다 .

다차원 척도법 플랫폼에 대한 통계 상세 정보

이 섹션에는 다차원 척도법 플랫폼에 대한 통계 상세 정보가 포함되어 있습니다 .

• ʺ스트레스 함수에 대한 통계 상세 정보 ʺ

• ʺ변환에 대한 통계 상세 정보 ʺ

• ʺ속성 목록 형식에 대한 통계 상세 정보 ʺ

스트레스 함수에 대한 통계 상세 정보

다차원 척도법 플랫폼에서는 MDS 좌표를 결정하기 위해 quasi‐Newton 최적화 방법을 사용하

여 스트레스 함수를 최소화합니다 . 이 최소화로 인해 차원의 각 쌍별 집합에 대해 도출된 근접성

측도를 최소화하는 좌표 집합이 미리 결정된 수의 차원에 생성됩니다 . 데이터가 순서형이면 단

조 회귀가 사용됩니다 . 그렇지 않으면 표준 최소 제곱 회귀가 사용됩니다 .

다음 표기를 사용하여 스트레스를 정의합니다 .

• i, j ‐ 개체 수에 대한 인덱스

• dij ‐ 개체 i 와 j 사이의 유도 거리

ij ‐ 개체 i 와 j 사이의 관측된 상대 거리

• f(rs) ‐ 거리에 대한 변환 함수

스트레스 함수는 다음과 같이 정의됩니다 .

스트레스  

이 스트레스 측도는 Kruskal 스트레스 , 제1종 또는 간단히 스트레스 1이라고도 합니다 .

변환에 대한 통계 상세 정보

다차원 척도법 플랫폼에서 변환은 실제 근접성을 척도화하는 데 사용됩니다 . 변환은 데이터의

특정 구조를 고려하여 실제 근접성의 MDS 표현을 향상시키는 것으로 간주됩니다 . 변환 함수의

f ij  dij– 
2

i j


dij
2

i j


-------------------------------------------

1
2
---
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모수는 최소화 알고리즘의 추가 모수가 됩니다. 이 섹션에서는 ʺ스트레스 함수에 대한 통계 상세

정보ʺ에 설명된 표기를 사용합니다 .

비 변환

비율 데이터의 경우 :

구간 변환

구간 데이터의 경우 :

순서형 변환

순서형 데이터의 경우 데이터가 변환되지 않으며 최소 제곱 회귀 대신 단조 회귀가 알고리즘에

사용됩니다 .

속성 목록 형식에 대한 통계 상세 정보

데이터 테이블이 속성 목록인 경우 거리 행렬로 변환된 후 다차원 척도법이 적용됩니다 . 거리 행

렬은 유클리드 거리를 사용하여 계산됩니다 . 각 항목 쌍에 대해 다음 계산식을 사용하여 항목 간

의 거리를 정의합니다 .

여기서 k는 속성 수입니다 . 측도가 동일한 척도를 사용한다고 가정합니다 .

참고 : MDS 플랫폼에 대한 고급 예는 San Francisco Crime Distances.jmp 샘플 데이터 테이블과

해당 테이블의 소스 스크립트를 참조하십시오 . 이 스크립트는 쌍별 상관을 사용하여 거리 행렬

을 생성합니다 . 그런 다음 결과 거리 행렬을 사용하여 범죄 범주 간의 관계를 탐색합니다 .

f rs  brs=

f rs  a b+ rs=

ij
xki xkj– 2

k
----------------------------

k
=
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다변량 임베딩
고차원 데이터를 저차원 공간에 매핑

다변량 임베딩 플랫폼은 JMP Pro 에서만 사용할 수 있습니다 .

다변량 임베딩 플랫폼을 사용하면 고차원 공간의 데이터를 저차원 공간에 매핑할 수 있습니다 .

대부분의 경우 저차원 공간을 더 쉽게 시각화할 수 있도록 데이터를 2차원 또는 3차원으로 매핑

하려고 합니다 . 다변량 임베딩 플랫폼에서는 UMAP(Uniform Manifold Approximation and

Projection, 균일 매니폴드 근사 및 투영 ) 방법과  t‐SNE(t‐Distributed Stochastic Neighbor

Embedding, t 분포 확률적 이웃 임베딩 ) 방법을 사용할 수 있습니다 . 두 방법 모두 근접 이웃의

군집을 더 쉽게 식별할 수 있는 방식으로 저차원 공간을 채우려고 합니다 .

그림 11.1  다변량 임베딩의 예
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다변량 임베딩 플랫폼 개요

다변량 임베딩 플랫폼에서는 고차원 공간의 점 {x1, x2,..., xn}을 저차원 공간의 점 {y1, y2,..., yn}에

매핑하는 차원 축소를 수행합니다 . 차원 축소의 목표는 고차원 데이터에 있는 중요한 정보를 유

지하면서 점을 저차원 공간에 매핑하는 것입니다 . 다변량 임베딩 플랫폼에 사용되는 특정 기법

은 UMAP(Uniform Manifold Approximation and Projection, 균일 매니폴드 근사 및 투영) 방법

과 t‐SNE(t‐Distributed Stochastic Neighbor Embedding, t 분포 확률적 이웃 임베딩 ) 방법입니

다 . UMAP 방법은 매니폴드 학습 기법으로 , 비선형 차원 축소라고도 합니다 . 이 기법은

Riemannian  기하학  및  대수적  위상수학 (May,  1992)을  기반으로  합니다 .  t‐SNE  방법은

Stochastic Neighbor Embedding(Hinton & Roweis, 2002)의 변형입니다 .

다변량 임베딩 플랫폼에서 사용할 수 있는 두 가지 차원 축소 방법은 모두 k 이웃 기반 학습 알고

리즘입니다 . 이러한 유형의 알고리즘은 먼저 각 점에 대한 인접 이웃을 찾아 고차원 공간에 k 이

웃 그래프를 생성합니다 . 그런 다음 그래프 구조를 유지하면서 고차원 공간의 점을 저차원 공간

에 매핑하는 저차원 매핑이 생성됩니다 .

UMAP 방법 개요

UMAP 방법은 먼저 각 점의 근접 이웃을 찾은 다음 k 이웃 그래프를 생성하여 위상 구조를 형성

합니다 . 기본 설정을 사용하면 각 점이 하나 이상의 다른 이웃 , 즉 최근접 이웃에 연결되며 15번

째 이후의 이웃에는 연결되지 않습니다 . 그 사이의 이웃은 퍼지 영역을 형성합니다 . 그런 다음

퍼지 영역의 엣지를 함께 병합하여 고차원 데이터의 위상 표현이 생성됩니다 . 엣지가 병합되는

방법에 대한 자세한 내용은 McInnes et al. (2018)에서 확인하십시오 .

저차원 매핑을 생성하기 위해 UMAP은 경사하강법을 사용하여 고차원 위상 표현과 저차원 위

상 표현 사이의 교차 엔트로피를 최소화합니다 (McInnes et al., 2018 참조 ). UMAP 방법은 계산

시간을 최소화하면서 데이터의 전역 구조를 보존하고 극도로 큰 데이터 집합을 처리할 수 있습

니다 .

t-SNE 방법 개요

t‐SNE 방법은 점 사이의 쌍별 유사성을 기반으로 합니다 . 각 쌍별 유사성은 두 점이 이웃이라는

조건부 확률로 나타냅니다 . 고차원 공간에서 거리는 가우시안 분포를 사용하여 조건부 확률로

변환됩니다 . 저차원 맵에서 거리는 자유도가 1인 스튜던트 t 분포를 사용하여 확률로 변환됩니

다 . 여기서 t‐SNE라는 방법 이름을 얻습니다 (van der Maaten & Hinton, 2008 참조 ).

좋은 저차원 매핑의 경우 고차원 공간에서 {xi, xj} 사이의 쌍별 유사성이 저차원 공간에서 {yi, yj}

사이의 쌍별 유사성과 동일합니다 . 이 가정하에 t‐SNE 방법은 고차원 유사성과 저차원 유사성

사이의 차이를 최소화하는 저차원 매핑을 찾습니다 . Kullback‐Leibler 발산 버전을 사용하여 차

이를 측정한 후 경사하강법을 사용하여 최소화합니다 . t‐SNE 방법에 대한 자세한 내용은 ʺ다변

량 임베딩 플랫폼에 대한 통계 상세 정보ʺ에서 확인하십시오 .
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다변량 임베딩의 예

UMAP 방법을 사용하여 고차원 데이터를 2 차원으로 축소합니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Cytometry.jmp 를 엽니다 .

2. 분석 > 다변량 방법 > 다변량 임베딩을 선택합니다 .

3. CD3 ~ MCB 를 선택하고 Y, 열을 클릭합니다 .

4. ʺ방법 ʺ이 ʺUMAPʺ으로 설정되어 있는지 확인합니다 .

5. ( 선택 사항 ) 난수 시드값 옆에 ʺ1234ʺ를 입력합니다 .

참고 : 위의 시드값을 입력하면 이 예에 표시된 결과를 재현할 수 있습니다 .

6. 확인을 클릭합니다 .

7. ʺ반복 기록 ʺ 옆의 회색 삼각형을 클릭합니다 .

그림 11.2  다변량 임베딩 보고서

ʺ다변량 임베딩ʺ 보고서 창에는 UMAP 방법을 사용하여 계산된 2차원 그림과 계산 알고리즘에

대해 지정된 모수 설정이 포함되어 있습니다 .
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다변량 임베딩 플랫폼 시작

분석 > 다변량 방법 > 다변량 임베딩을 선택하여 다변량 임베딩 플랫폼을 시작합니다 .

그림 11.3  다변량 임베딩 시작 창

ʺ열 선택 ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에 포함된 옵션에 대한 자세한 내용은 JMP 사용에서 확인하십

시오 . 다변량 임베딩 시작 창에는 다음 옵션이 포함되어 있습니다 .

Y, 열 저차원 공간에 매핑할 고차원 데이터를 나타내는 열을 지정합니다 .

기준 각 수준으로 개별 분석을 정의하는 열입니다 . 지정된 열의 각 수준에 대해 해당 행은 사용

자가 지정한 다른 변수를 사용하여 분석됩니다 . 결과는 별도의 테이블과 보고서에 제공됩니

다 . 기준 변수가 둘 이상 할당되면 기준 변수의 가능한 각 수준 조합에 대해 개별 분석이 생성

됩니다 .

방법 데이터를 저차원 공간에 매핑하는 방법을 지정합니다 . UMAP과 t‐SNE 중에서 선택합니다 .

출력 차원 저차원 공간의 성분 또는 차원 수를 지정합니다 . 성분 수는 2 보다 크거나 같아야 합

니다 .

난수 시드값 이후 플랫폼 실행에 대한 결과를 재현하는 데 사용할 난수 시드값을 지정합니다 .

표준화 차원 축소에 사용되는 거리를 계산하기 전에 내부적으로 데이터를 표준화합니다 .

결측값 대치 다변량 SVD(특이값 분해 ) 기법을 사용하여 데이터의 결측값을 대치하도록 지정합

니다 .
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참고 : 데이터에 결측값이 있고 ʺ결측값 대치 ʺ 옵션을 선택하지 않은 경우 시작 창에서 ʺ확

인 ʺ 을 클릭하면 결측값 대치 창이 표시됩니다 . 데이터의 각 행에 하나 이상의 결측값이 포

함된 경우 결측값을 대치하거나 , Y 열 선택을 변경하거나 , 분석을 취소하도록 선택할 수 있

습니다 . 데이터의 일부 행에 결측값이 없는 경우에는 결측값을 대치하거나 , 결측값 대치 없

이 계속하거나 , 분석을 취소하도록 선택할 수 있습니다 .

UMAP 옵션 UMAP 알고리즘에 사용되는 옵션을 포함합니다 . UMAP 알고리즘에서 다음 모수

가 사용되는 방식에 대한 자세한 내용은 McInnes et al. (2018) 에서 확인하십시오 .

이웃 수 각 데이터 점에 대해 발견되는 근접 이웃의 수를 지정합니다 . 지정된 근접 이웃 수

가 적을수록 UMAP 알고리즘은 데이터의 로컬 구조에 더 집중합니다 . 근접 이웃 수가 증

가하면 UMAP 알고리즘은 데이터의 전역 구조를 더 많이 포착합니다 . ʺ이웃 수 ʺ 값의 범

위는 2 에서 데이터 관측값 수의 1/4 까지입니다 . 기본값은 15 입니다 .

에포크 (Epoch) 수 저차원 표현을 최적화할 때 사용할 훈련 에포크 (epoch) 수를 지정합니다 .

이 값은 전체 훈련 데이터에서 알고리즘이 작동하는 횟수입니다 . 기본값은 500 입니다 .

학습률 계산에서 학습률 값을 지정합니다 . 기본값은 1입니다 . 학습률은 모형이 문제에 얼마

나 빨리 적응하는지에 영향을 줍니다 . 학습률이 너무 크면 알고리즘이 최적 해를 놓칠 수

있습니다 . 학습률이 너무 작으면 알고리즘이 수렴하는 데 시간이 오래 걸릴 수 있습니다 .

팁 : 알고리즘이 수렴하지 않거나 , 극단값이 있는 임베딩 좌표가 생성되는 경우 학습률 값

을 조정해 보십시오 .

최소 거리 저차원 공간의 점이 서로 떨어져 있을 수 있는 최소 표준화 거리를 지정합니다 . 0

에서 0.99 사이의 값을 지정할 수 있습니다 . 기본값은 0.01 입니다 .

로컬 연결 로컬 수준에서 연결된 것으로 간주되는 최근접 이웃 수를 지정합니다 . 기본값은

1 이며 , 이는 고차원 공간의 모든 점에 하나 이상의 다른 이웃이 연결되어 있다고 가정합

니다 .

a 임베딩 최적화 알고리즘을 제어하는 모수 중 하나를 지정합니다 . 이 값이 0 또는 음수로

지정되면 a는 알고리즘에서 비선형 최소 제곱 절차에 의해 계산됩니다 .

b 임베딩 최적화 알고리즘을 제어하는 모수 중 하나를 지정합니다 . 이 값이 0 또는 음수로

지정되면 b는 알고리즘에서 비선형 최소 제곱 절차에 의해 계산됩니다 .

음수 표본 비율 데이터의 저차원 표현을 찾을 때 양수 1‐ 심플렉스 표본당 사용할 음수 1‐ 심

플렉스 표본 수를 지정합니다 . ʺ음수 표본 비율 ʺ 값의 범위는 2 에서 20 까지입니다 . 기

본값은 5 입니다 .

N이 다음 값보다 큰 경우 배치 모드 표본 크기가 지정된 값보다 클 때 멀티스레딩을 사용하여

임베딩 좌표를 최적화하도록 지정합니다 . 기본값은 4096 입니다 .

최근접 이웃 방법 최근접 이웃을 찾는 데 사용되는 방법을 지정합니다 .
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기본값 표본 크기와 변수 수에 따라 최근접 이웃 방법을 선택합니다 . 관측값 수가 4096

개보다 크고 , 변수 수가 1500 개 이하이거나 , ʺ거리 측정 기준 ʺ이 ʺ유클리드 ʺ로 설

정되지 않은 경우 기본값은 ANNOY 입니다 . 그렇지 않은 경우 기본값은 VPTree 입

니다 .

VPTree( 정확 ) VP(Vantage‐Point, 기준점 ) 트리를 사용하여 최근접 이웃 집합을 찾습

니다 .

ANNOY( 근사 ) ANN(Approximate Nearest Neighbors, 근사 최근접 이웃) 방법을 사용

하여 최근접 이웃 집합을 찾습니다 (Bernhardsson, 2013 참조 ). 데이터 집합이 클 경우

둘 중 이 방법이 더 빠르지만 결과가 VPTree 방법보다 정확하지 않을 수 있습니다 .

거리 측정 기준 (ANNOY를 최근접 이웃 방법으로 지정한 경우에만 적용 가능 ) 최근접 이웃

간의 거리를 계산하는 데 사용되는 측정 기준을 지정합니다 . 거리 측정 기준 옵션은 ʺ유

클리드 ʺ, ʺ 각 ʺ, ʺHammingʺ 및 ʺ 맨해튼 ʺ 입니다 . 기본적으로 유클리드가 거리 측정 기

준으로 지정됩니다 .

팁 : 데이터에 이항 또는 범주형 변수가 포함된 경우 비유클리드 거리 측정 기준이 더 적

절할 수 있습니다 .

경사하강법 최적화 알고리즘에 사용되는 경사하강법을 지정합니다 .

SGD Stochastic Gradient Descent 알고리즘을 사용합니다 (Saad, 1998 참조 ). 이 방법

이 기본값입니다 .

ADAM Adaptive Moment Estimation 방법을 사용합니다 (Kingma, 2014 참조 ). 이 옵

션은 멀티스레딩이 사용되는 경우에만 사용할 수 있습니다 .

t-SNE 옵션 t‐SNE 알고리즘에 사용되는 옵션을 포함합니다 . 이러한 옵션의 대부분은 ʺ다변량

임베딩 플랫폼에 대한 통계 상세 정보 ʺ에서 설명합니다 .

희소 고차원 공간에서 조건부 확률 계산에 희소 방법을 사용할지 여부를 지정합니다 . 희소

방법을 사용하면 고차원 데이터를 계산할 수 있습니다 .

혼란도 표본의 유사성 계산과 관련된 혼란도 모수의 값을 지정합니다 . 혼란도 모수의 값은

5 에서 50 사이여야 하며 , 표본 크기의 1/8 보다 크면 안 됩니다 . 기본값은 30 또는 표본 크

기의 1/8 중 더 작은 값입니다 .

최대 반복 수 계산에 사용되는 최대 반복 수를 지정합니다 .

초기 주성분 차원 초기 랜덤 주성분 분석 단계에서 유지되는 차원 수를 지정합니다 . 기본값

은 50 입니다 .

수렴 기준 수렴을 측정하는 데 사용되는 값을 지정합니다 . 기본값은 1e‐8 입니다 .

초기 척도 도출된 성분의 초기 척도를 지정합니다 . 기본값은 0.0001 입니다 .

Eta 계산에서 학습률 값을 지정합니다 . 기본값은 200 입니다 .

반복 확장 모멘텀 값이 더 이상 확대되지 않는 반복 수를 지정합니다 . 기본값은 250 입니다 .
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대화상자 열린 채 유지 분석을 실행한 후 옵션을 업데이트하고 분석을 다시 실행할 수 있도록 시

작 창을 열린 채로 유지합니다 .

다변량 임베딩 보고서

ʺ다변량 임베딩ʺ 보고서 창에는 그림과 하나 이상의 테이블이 포함되어 있습니다 . 이 보고서를

사용하면 저차원 공간을 시각화하고 알고리즘 모수 및 계산 상세 정보를 검토할 수 있습니다 .

보고서의 그림 형식은 시작 창의 ʺ출력 차원ʺ 옵션에 지정된 차원 수에 따라 달라집니다 . 2차원

이 지정된 경우 ʺt‐SNE 그림ʺ 또는 ʺUMAP 그림ʺ 보고서가 나타납니다 . 3차원 이상이 지정된 경

우에는 ʺ3D 그림ʺ 보고서가 나타납니다 . 이러한 보고서에는 각 관측값에 대해 처음 두 개 또는

세 개의 임베딩 성분 스코어의 2D 또는 3D 산점도가 각각 표시됩니다 .

모수 테이블에는 시작 창에서 UMAP 방법 또는 t‐SNE 방법에 대해 지정된 모수 값이 포함되어

있습니다 . 자세한 내용은 ʺUMAP 옵션ʺ 및 ʺt‐SNE 옵션ʺ에서 확인하십시오 .

시작 창에서 t‐SNE 방법을 지정한 경우 ʺ반복 기록 ʺ 테이블도 보고서에 표시됩니다 . 이 테이블

에는 계산 반복을 통한 통계량이 포함되어 있습니다 . 각 행은 100 회 연속 반복이 끝난 후의 값을

나타냅니다 . ʺ반복 기록 ʺ 테이블에는 다음 열이 포함되어 있습니다 .

반복 반복 번호입니다 .

비용 해당 반복에서 비용 함수의 값입니다 . 이 값은 모든 데이터 점에 대한 Kullback‐Leibler 발

산의 합입니다 .

최대 기울기 해당 반복에서 모든 데이터 점에 대한 기울기의 최대값입니다 .

ʺ반복 기록ʺ 테이블의 열에 대한 자세한 내용은 ʺ경사하강법 알고리즘에 대한 통계 상세 정보ʺ

에서 확인하십시오 .

다변량 임베딩 플랫폼 옵션

ʺ다변량 임베딩 ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에는 다음 옵션이 포함되어 있습니다 .

임베딩 성분 값 저장 도출된 t‐SNE 또는 UMAP 성분을 데이터 테이블의 새 열로 저장합니다 .

PQ 행렬 표시 (t‐SNE 방법을 사용하고 시작 창에서 ʺ 희소 ʺ 옵션을 선택하지 않은 경우에만 사

용 가능 ) t‐SNE 계산에 사용된 P 행렬과 Q 행렬을 포함하는 두 개의 새 데이터 테이블을 생

성합니다 . 자세한 내용은 ʺt‐SNE 방법에 대한 통계 상세 정보 ʺ에서 확인하십시오 .

다음 옵션에 대한 자세한 내용은 JMP 사용에서 확인하십시오 .

로컬 데이터 필터 특정 보고서에서 사용되는 데이터를 필터링할 수 있는 로컬 데이터 필터를 표

시하거나 숨깁니다 .

다시 실행 분석을 반복하거나 다시 시작할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 . 이 기능을 지원

하는 플랫폼에서 ʺ자동 재계산 ʺ 옵션은 해당하는 보고서 창에서 데이터 테이블에 대한 변경

사항을 즉시 반영합니다 .
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플랫폼 환경 설정 현재 플랫폼 환경 설정을 보거나 , 현재 JMP 보고서의 설정과 일치하도록 플랫

폼 환경 설정을 업데이트할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 .

스크립트 저장 보고서를 재생성하는 스크립트를 여러 대상에 저장할 수 있는 옵션이 포함되어

있습니다 .

그룹별 스크립트 저장 기준 변수의 모든 수준에 대한 플랫폼 보고서를 재생성하는 스크립트를

여러 대상에 저장할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 . 시작 창에서 기준 변수를 지정한 경

우에만 사용할 수 있습니다 .

참고 : 이 플랫폼의 추가 옵션은 스크립트를 통해 사용할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ도움말 ʺ

메뉴의 ʺ스크립트 인덱스 ʺ 에서 여십시오 . 또한 ʺ 스크립트 인덱스 ʺ에서 이 섹션에 설명된 옵

션의 스크립트 예제도 찾을 수 있습니다 .

다변량 임베딩의 추가 예

이 예에서는 ʺ 다변량 임베딩의 예 ʺ 와 동일한 데이터 집합을 사용하지만 데이터를 2 차원이 아

니라 3 차원으로 축소합니다 . 또한 UMAP 방법과 t‐SNE 방법 간의 결과를 비교합니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Cytometry.jmp 를 엽니다 .

2. 분석 > 다변량 방법 > 다변량 임베딩을 선택합니다 .

3. CD3 ~ MCB 를 선택하고 Y, 열을 클릭합니다 .

4. ʺ방법 ʺ에 ʺt‐SNEʺ를 지정합니다 .

5. ʺ출력 차원 ʺ 옆에 ʺ3ʺ을 입력합니다 .

6. ( 선택 사항 ) ʺ난수 시드값 ʺ 옆에 ʺ1234ʺ를 입력합니다 .

참고 : 위의 시드값을 입력하면 이 예에 표시된 결과를 재현할 수 있습니다 .

7. 대화상자 열린 채 유지를 선택합니다 .

8. 확인을 클릭합니다 .
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그림 11.4  3D t‐SNE 그림의 예

9. 시작 창에서 ʺ방법 ʺ을 ʺUMAPʺ으로 변경합니다 .

10. 확인을 클릭합니다 .
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그림 11.5  3D UMAP 그림의 예

각 3D 그림에는 해당하는 차원 축소 방법에서 처음 세 개의 임베딩 성분에 대한 좌표가 표시됩

니다 . UMAP 방법과 t‐SNE 방법을 비교하면 UMAP 방법을 사용했을 때 데이터가 더 조밀하게

군집화되면서도 계산 시간이 적게 걸렸습니다 . 그림 11.4의 3D t‐SNE 그림과 비교할 때 3D

UMAP 그림에서 더 뚜렷한 군집을 볼 수 있습니다 .

팁 : 격자를 회전하여 군집을 더 명확하게 볼 수 있습니다 .

다변량 임베딩 플랫폼에 대한 통계 상세 정보

이 섹션에는 다변량 임베딩 플랫폼에 대한 통계 상세 정보가 포함되어 있습니다 .

• ʺt‐SNE 방법에 대한 통계 상세 정보 ʺ

• ʺ경사하강법 알고리즘에 대한 통계 상세 정보 ʺ

t-SNE 방법에 대한 통계 상세 정보

t‐SNE 방법은 {xi, xj}의 고차원 유사성과 {yi, yj}의 저차원 유사성 간 차이를 최소화하여 고차원 공

간의 점 {x1, x2,..., xn}을 저차원 공간의 점 {y1, y2,..., yn}에 매핑합니다 . 쌍별 유사성은 확률 분포
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로 나타냅니다. 고차원 공간에서 조건부 확률 pj|i는 가우시안 분포를 사용하여 계산됩니다. 다변

량 임베딩 플랫폼에서는 조건부 확률을 계산하는 두 가지 방법을 제공합니다 .

조건부 확률에 대한 희소 근사 계산

시작 창에서 ʺ희소 ʺ 옵션을 선택하는 경우 희소 근사를 사용하여 pj|i가 계산됩니다 . n개의 각

입력에 대해 VP(Vantage‐Point, 기준점 ) 트리를 사용하여 최근접 이웃 집합이 발견됩니다 . 그런

다음 최근접 이웃의 부분집합에 대해서만 조건부 확률이 계산됩니다 .

이 방정식에서 Ni는 xi의 floor(3p) 최근접 이웃 집합입니다. 여기서 p는 시작 창에 정의된 혼란도

모수입니다 . 가우시안 분포의 분산 i도 혼란도 모수를 기반으로 합니다 . 자세한 내용은 van der

Maaten & Hinton(2008) 및 van der Maaten(2014)에서 확인하십시오 .

조건부 확률에 대한 비희소 계산

시작 창에서 ʺ희소 ʺ 옵션을 선택하지 않는 경우 모든 점에 대해 pj|i가 계산됩니다 .

이 계산에서 가우시안 분포의 분산 i도 혼란도 모수를 기반으로 합니다 .

결합 확률 분포 계산

t‐SNE 방법에서는 조건부 확률이 대칭이라고 가정합니다 . 따라서 고차원 공간에서 결합 확률 pij
는 다음과 같이 대칭 조건부 유사성에 의해 정의됩니다 .

이때 모든 i와 j에 대해 pij = pji입니다 . 쌍별 유사성에 관심이 있으므로 pii = 0도 가정됩니다 .

pj i

xi xj–
2

2i
2 – exp

xi xk–
2

2i
2

 – exp

k Ni


---------------------------------------------------------------------------, if j Ni

0 그렇지 않은 경우









=

pj i

xi xj–
2

2i
2 – exp

xi xk–
2

2i
2

 – exp

k i


----------------------------------------------------------------------=

pij

pj i pi j+

2n
-----------------------=
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저차원 매핑의 결합 확률 qij는 자유도가 1 인 스튜던트 t 분포를 사용하여 계산됩니다 .

이러한 확률은 pij와 동일한 특성을 갖습니다 . 즉 , 모든 i와 j에 대해 qij = qji이고 qii = 0입니다 .

t‐SNE 방법은 결합 확률 분포 P와 결합 확률 분포 Q 사이의 단일 Kullback‐Leibler 발산을 최소

화하여 고차원 공간의 쌍별 유사성과 저차원 공간의 쌍별 유사성 간 차이를 최소화합니다 . P와

Q 사이의 Kullback‐Leibler 발산은 다음과 같이 계산됩니다 .

경사하강법 알고리즘에 대한 통계 상세 정보

t‐SNE 방법에 사용되는 Kullback‐Leibler 발산은 Barnes‐Hut 근사에 기반한 경사하강법 알고리

즘을 사용하여 최소화됩니다 (van der Maaten, 2014 참조 ). 이 알고리즘에서는 다음과 같은 표기

를 사용합니다 .

X = {x1, x2,..., xn} n개의 데이터 점이 있는 원래 고차원 데이터

p = 혼란도 모수

T = 반복 수

= 학습률

tinflate = 모멘텀 값이 변경되는 최대 반복 수

(t) = 반복 t에서의 모멘텀 , 여기서 t  tinflate의 경우 (t) = 0.5이고 그렇지 않은 경우 (t) = 0.8

Y(t = {y1, y2,..., yn} 반복 t에서의 저차원 매핑 해

경사하강법 알고리즘의 단계는 다음과 같이 정의됩니다 .

1. 고차원 공간의 쌍별 유사성 pj|i를 계산합니다. 지정된 혼란도 p를 기반으로 i를 선택합니다.

2. pij를 계산합니다 .

3. 평균이 0 이고 표준편차가 10‐4 인 정규 분포에서 생성되는 초기 해 Y(0 = {y1, y2,..., yn} 을 설정

합니다 .

4. t = 1 ~ T에 대해

– 저차원 매핑의 쌍별 유사성 qij를 계산합니다 .

qij

1 yi yj–
2

+ 
1–

1 yk yl–
2

+ 
1–

k l


------------------------------------------------------=

KL P Q  pij pij qij log

j

i
=
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– 비용 함수를 계산합니다 .

– Barnes‐Hut 근사를 사용하여 기울기 함수를 계산합니다 .

– 해를 업데이트합니다 .

다음 조건 중 하나가 충족되면 알고리즘이 중지됩니다 .

• i에 대한 최대 기울기 값이 시작 창에 지정된 수렴 기준보다 작은 경우

• 최대 반복 수 T에 도달한 경우

C KL P Q  pij pij qij log

j

i
= =

C
yi
-------- 4 pij qij–  yi yj–  1 yi yj–
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항목 분석
항목 및 대상별 검정 결과 분석

항목 분석 플랫폼을 사용하면 항목 반응 이론 모형을 적합시킬 수 있습니다 . IRT(항목 반응 이론)

방법은 검사 및 설문지와 같이 측정기의 분석 및 스코어링에 사용됩니다 . IRT(항목 반응 이론)는

일련의 방정식을 사용하여 항목을 관측되지 않은(잠재적) 특성 또는 능력과 연관시킵니다 . 항목

또는 질문은 직접 관측할 수 없는 기본 잠재 구성의 지표입니다 . 데이터를 수집할 때는 대상 능력

과 항목 특성 둘 다 알 수 없습니다 . 표준화 검사 , 인지 발달 및 소비자 선호도를 연구할 때 IRT를

사용할 수 있습니다 . IRT는 항목 스코어보다 관측된 총 스코어에 초점을 맞추는 CTT(고전 검사

이론) 대신 사용할 수 있는 방법입니다 .

항목 분석 플랫폼에서는 다음과 같은 결과로 IRT 방법을 구현합니다 .

• 측정기가 항목 수준에서 스코어링되므로 잠재 반응에 대한 각 항목의 기여도를 파악할 수 있

습니다 .

• 응답자와 항목에 대한 스코어가 모두 동일한 척도로 산출됩니다 .

• 응답자 및 항목 스코어가 단일 그림에 표시됩니다 .

• 항목 특성 곡선이 표시됩니다 . 이 곡선은 항목과 응답자의 기본 특성 또는 능력 간의 관계를

탐색하는 데 사용할 수 있습니다 .

항목 반응 이론에 대한 자세한 내용은 de Ayala(2009) 연구 자료에서 확인하십시오 .

그림 12.1  항목 분석 특성 그림
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항목 분석의 예

이 예에서는 항목 분석 플랫폼을 사용하여 시험 문제와 과목 능력 간의 관계를 이해합니다 . 14개

질문에 대한 1263 명 학생의 스코어 (1 = 정답 , 0 = 오답 ) 가 사용됩니다 . 시험 문제는 잠재적 수

학 능력을 측정하는 데 사용되는 항목입니다 . 문제와 응답자의 수학적 능력 간의 관계를 이해하

기 위해 2PL 모형을 사용하여 처음 네 가지 문제를 검토합니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 MathScienceTest.jmp 를 엽니다 .

2. 분석 > 다변량 방법 > 항목 분석을 선택합니다 .

3. Q1 ~ Q4 를 선택하고 Y, 테스트 항목을 클릭한 후 확인을 클릭합니다 .

그림 12.2  항목 반응 보고서
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쌍대 그림에서 Q4 의 난이도 스코어가 ‐1.78 로 가장 낮으므로 Q4 가 가장 쉬운 문제라는 것
을 알 수 있습니다 . Q3 이 난이도 스코어 0.46 으로 가장 어렵습니다 . 대부분의 응답자는 그
래프 가운데 부분의 데이터 점에서 볼 수 있듯이 능력 척도의 중간에서 아래쪽 끝에 속합니
다 . 히스토그램을 보면 응답자의 약 40% 가 능력 척도에서 0 보다 약간 위에 있는 것을 알 수
있습니다 .

참고 : 모두 오답이거나 모두 정답인 개인에 대해서는 능력 스코어가 계산되지 않습니다 . 자

세한 내용은 ʺIRT 모형 적합에 대한 통계 상세 정보 ʺ에서 확인하십시오 .

4. ʺ특성 곡선 ʺ 보고서의 회색 표시 아이콘을 클릭하여 엽니다 .

5. ʺ항목 분석 ʺ의 빨간색 삼각형을 클릭하고 가로 그림 수를 선택합니다 .

6. ʺ2ʺ를 입력하고 확인을 클릭합니다 .

7. ʺ정보 그림 ʺ 보고서의 회색 표시 아이콘을 클릭하여 엽니다 .

그림 12.3  항목 반응의 예

Q1은 특성 곡선과 정보 곡선이 모두 편평합니다 . 이는 Q1이 응답자의 수학적 능력을 판별할 수

있는 많은 정보를 제공하지 않는다는 것을 나타냅니다 . Q2의 특성 곡선은 가파르므로 Q2가 응답
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자 능력을 판별하는 데 유용하다는 것을 알 수 있습니다 . 각 그림의 세로선은 특성 곡선의 변곡점

에 있습니다 . 이 세로선은 응답자가 지정된 문제에 정답을 맞출 확률이 50%인 능력 수준입니다 .

정보 그림에서는 네 가지 질문을 함께 분석한 결과 ‐1과 0 사이의 능력 수준에 대한 정보를 가장

많이 제공한다는 것을 나타냅니다 . 난이도가 높은 질문을 모형에 더 많이 포함하면 정보 곡선이

넓어질 수 있습니다 .

항목 분석 플랫폼 시작

분석 > 다변량 방법 > 항목 분석을 선택하여 항목 분석 플랫폼을 시작합니다 .

그림 12.4  항목 분석 시작 창

ʺ열 선택ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에 포함된 옵션에 대한 자세한 내용은 JMP 사용에서 확인하십

시오 .

Y, 테스트 항목 분석할 두 개 이상의 열을 할당합니다 . 열은 연속형 숫자여야 하고 0 과 1 만 포함

할 수 있습니다 .

팁 : 데이터를 0과 1로 재코딩해야 하는 경우 열 > 재코딩을 사용합니다 . 자세한 내용은 JMP
사용에서 확인하십시오 .

빈도 이 역할에 빈도 변수를 할당합니다 . 이 기능은 데이터를 요약할 경우에 유용합니다 .

기준 기준 변수의 각 수준에 대해 개별 보고서를 생성합니다 . 기준 변수가 둘 이상 할당되면 기

준 변수의 가능한 각 수준 조합에 대해 개별 보고서가 생성됩니다 .

모형 다음 옵션에서 원하는 모형을 지정합니다 .

로지스틱 2PL 2 모수 로지스틱 모형입니다 .
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로지스틱 3PL 3 모수 로지스틱 모형입니다 .

로지스틱 1PL Rasch 파라미터화를 사용한 1 모수 로지스틱 모형입니다 .

로지스틱 3PL 모형 상세 정보

ʺ항목 분석 ʺ 시작 창에서 ʺ로지스틱 3PLʺ 모형을 선택하고 ʺ확인 ʺ을 클릭하면 추측 모수에 대

한 벌점을 입력하라는 메시지가 나타납니다 . 3PL 모형의 경우 벌점 기본값은 0 입니다 . 그러나

c 모수(각 항목에 대한 추측)에 0이 아닌 벌점을 입력할 수 있습니다. 이 벌점은 능형 회귀에서 사

용하는 벌점 모수 유형과 유사합니다 . 벌점은 추정된 추측 모수의 분산에 적용됩니다 . 벌점을 사

용하면 다음과 같은 이점이 있습니다 .

• 모형 모수 추정을 안정화합니다 .

• 계산 속도가 빠릅니다 .

• 약간의 편향은 있지만 항목 전체에서 추측 모수의 변동을 줄입니다 .

벌점 값이 크면 추측 모수가 0이 되며 값이 작을수록 항목 전체에서 추측 모수의 변동을 줄이는

데 도움이 됩니다 . 0 값을 사용하면 벌점이 없습니다 .

데이터 형식

항목 분석 플랫폼에는 각 개인에 대한 행과 각 항목에 대한 열이 포함된 데이터 테이블이 필요합

니다 . 항목 열은 수치형이어야 하고 올바르지 않은 반응을 나타내는 0과 올바른 반응을 나타내는

1만 포함할 수 있습니다 . MathScienceTest.jmp 샘플 데이터 테이블에서는 14개의 시험 문제에 대

한 1,263명의 반응으로 항목 반응 분석을 수행하기 위해 필요한 데이터 형식을 보여 줍니다 .

항목 분석 보고서

ʺ항목 분석 ʺ 보고서에는 다음과 같은 섹션이 포함되어 있습니다 .

• ʺ특성 곡선 ʺ

• ʺ정보 그림 ʺ

• ʺ쌍대 그림 ʺ

• ʺ모수 추정값 ʺ

특성 곡선

ʺ항목 분석ʺ 보고서의 ʺ특성 곡선ʺ 섹션에는 시작 창에서 지정한 각 항목에 대한 ICC(항목 특성

곡선 )가 포함됩니다 . ʺ특성 곡선ʺ 섹션은 처음에 닫혀 있습니다 .

항목 특성 곡선은 항목에 올바르게 답할 확률 대 능력을 표시합니다 . 능력은 표준화된 척도로 측

정되므로 능력이 0인 응답자는 평균 능력의 응답자입니다 . 고정된 능력 수준에 대해 관측된 정

답 확률의 데이터 점이 그림에 표시됩니다. 적합 특성 곡선을 데이터 점과 비교하면 각 개별 항목
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에 대한 모형 적합도를 시각적으로 평가할 수 있습니다. 또한 특성 그림에는 배경 정보 곡선이 있

으며 특성 곡선 변곡점 위치에 세로선이 있습니다 . 배경 정보 곡선은 변곡점에서 최대화되는 항

목 특성 곡선의 기울기 그림입니다 .

그림 12.5  항목 특성 곡선

팁 : ʺ항목 분석 ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에 있는 ʺ가로 그림 수 ʺ 옵션을 사용하여 보고서의 각 행

에 나타나는 특성 곡선의 수를 조정할 수 있습니다 .

정보 그림

ʺ항목 분석ʺ 보고서의 ʺ정보 그림ʺ 섹션에는 개별 항목 정보 곡선을 합하여 생성되는 전체 정보

곡선 그림이 포함됩니다. 이 정보 그림을 통해 테스트로 측정할 수 있는 적절한 능력 수준을 파악

할 수 있습니다 . 그림 12.6에서는 능력 수준이 높은 개인보다 능력이 평균 수준에서 낮은 수준인

개인을 평가하는 데 더 적절한 항목을 사용한 테스트를 보여 줍니다. 이 그림은 처음에 닫혀 있습

니다 .

그림 12.6  정보 그림
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쌍대 그림

ʺ항목 분석ʺ 보고서의 ʺ쌍대 그림ʺ 섹션에서는 항목 난이도와 과목 능력을 하나의 그림에 표시합

니다 . 난이도와 능력은 세로 축에 표시된 공통 표준화 척도를 사용합니다 . 항목은 그림 왼쪽에

난이도별로 표시됩니다 . 대상은 그림 오른쪽에 데이터 점과 히스토그램으로 표시됩니다 . 쌍대

그림을 사용하면 각 항목의 난이도를 각 응답자의 능력과 연관시킬 수 있습니다 .

그림 12.7  쌍대 그림

모수 추정값

ʺ항목 분석 ʺ 보고서의 ʺ모수 추정값 ʺ 섹션에는 각 항목에 대한 추정 모수 테이블이 포함됩니다 .

제공되는 모수는 분석에 사용된 모형 (1PL, 2PL 또는 3PL) 에 따라 다릅니다 .

항목 테스트 항목입니다 .

난이도 b 모수 또는 항목 난이도 측도입니다 . 난이도 추정값 옆에 난이도 모수 히스토그램이 표

시됩니다 .
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판별 (2PL 및 3PL 모형에만 사용 가능 ) a 모수 또는 항목 판별 측도입니다 . 판별 추정값 옆에 판

별 모수 히스토그램이 표시됩니다 .

하위 점근선 (3PL 모형에만 사용 가능 ) c 모수 또는 추측 측도입니다 .

항목 분석 플랫폼 옵션

ʺ항목 분석ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에는 다음 옵션이 포함되어 있습니다 .

가로 그림 수 ʺ특성 곡선 ʺ 보고서의 각 그림 행에 표시할 ICC 그림 수를 지정할 수 있습니다 . 기

본값은 행당 하나의 ICC 그림입니다 .

능력 계산식 저장 능력  계산식을  데이터  테이블의  새  열에  저장합니다 .  이  옵션은  IRT

Ability() JSL 함수를 사용합니다 . 이 함수에 대한 자세한 내용은 도움말 > 스크립트 인덱스

에서 확인하십시오 .

다음 옵션에 대한 자세한 내용은 JMP 사용에서 확인하십시오 .

다시 실행 분석을 반복하거나 다시 시작할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 . 이 기능을 지원

하는 플랫폼에서 ʺ자동 재계산 ʺ 옵션은 해당하는 보고서 창에서 데이터 테이블에 대한 변경

사항을 즉시 반영합니다 .

플랫폼 환경 설정 현재 플랫폼 환경 설정을 보거나 , 현재 JMP 보고서의 설정과 일치하도록 플랫

폼 환경 설정을 업데이트할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 .

스크립트 저장 보고서를 재생성하는 스크립트를 여러 대상에 저장할 수 있는 옵션이 포함되어

있습니다 .

그룹별 스크립트 저장 기준 변수의 모든 수준에 대한 플랫폼 보고서를 재생성하는 스크립트를

여러 대상에 저장할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 . 시작 창에서 기준 변수를 지정한 경

우에만 사용할 수 있습니다 .

참고 : 이 플랫폼의 추가 옵션은 스크립트를 통해 사용할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ도움말 ʺ

메뉴의 ʺ스크립트 인덱스 ʺ 에서 여십시오 . 또한 ʺ 스크립트 인덱스 ʺ에서 이 섹션에 설명된 옵

션의 스크립트 예제도 찾을 수 있습니다 .

항목 분석 플랫폼에 대한 통계 상세 정보

이 섹션에는 항목 분석 플랫폼에 대한 통계 상세 정보가 포함되어 있습니다 .

• ʺ항목 반응 곡선에 대한 통계 상세 정보 ʺ

• ʺ항목 반응 곡선 모형에 대한 통계 상세 정보 ʺ

• ʺIRT 모형 가정에 대한 통계 상세 정보 ʺ

• ʺIRT 모형 적합에 대한 통계 상세 정보 ʺ

• ʺ능력 계산식에 대한 통계 상세 정보 ʺ
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항목 반응 곡선에 대한 통계 상세 정보

항목 분석 플랫폼에는 세 가지 항목 반응 곡선 (항목 특성 곡선 )이 표시됩니다 . 이러한 곡선은 능
력 척도로 정의된 능력과 각 항목 간의 관계를 기술하는 데 사용됩니다 . 항목 반응 곡선은 다양

한 수준의 능력에 대해 항목에 올바르게 답할 확률을 표시합니다 . 완벽한 판별력을 가진 항목의

경우 능력이 임계값 미만인 응답자가 올바르게 답할 확률은 0%이고 능력이 임계값을 초과하는

대상이 올바르게 답할 확률은 100%입니다 .

그림 12.8   완벽한 판별력을 가진 항목에 대한 특성 곡선

항목에 올바르게 답할 확률과 능력 간의 일반적인 관계는 하위 점근선과 상위 점근선이 있는 S

자 형태의 함수입니다 . 응답자의 능력이 향상될수록 항목에 올바르게 답할 확률은 100%까지 증

가합니다 . 특정 항목에 대한 곡선 모양은 항목의 난이도 및 판별 특성과 관련됩니다 .

그림 12.9   일반적 항목 반응 곡선

항목 반응 곡선 모형에 대한 통계 상세 정보

항목 분석 플랫폼에는 항목 반응 곡선을 모델링하기 위한 1 모수 , 2 모수 및 3 모수 로지스틱 모

형이 있습니다 . 3PL(3 모수 로지스틱 ) 모형은 다음과 같이 정의됩니다 .

P   c 1 c–

1 e
a   b– –

+

--------------------------------------+=
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• P() 는 능력 수준  에 대해 항목에 올바르게 답할 확률입니다 . 항목 반응 이론 모형 적합에

대한 자세한 내용은 ʺIRT 모형 적합에 대한 통계 상세 정보 ʺ에서 확인하십시오 .

• a 모수는 변곡점에서 곡선의 경사도를 정의합니다 . 이 모수는 항목의 판별력 추정값을 제공

합니다 .

• b 모수는 능력 축에서 변곡점 위치를 정의합니다 . 이 모수는 항목의 난이도 추정값을 제공합

니다 .

• c 모수는 하위 점근선입니다 . 이 모수는 추측을 통해 항목에 올바르게 답할 확률의 추정값을

제공합니다 .

• 2PL 모형의 경우 c 모수는 0 으로 설정됩니다 .

• 1PL 모형의 경우 c 모수는 0으로 설정되고 a 모수는 1로 설정됩니다 . 이 파라미터화를 Rasch

모형이라고도 합니다 (Rasch 1980 참조 ).

a 모수 : 항목 판별

2PL 및 3PL 모형의 a 모수 , 즉 변곡점에서 곡선의 경사도는 항목의 판별력 측도를 제공합니다 .

항목의 판별력 또는 판별은 능력 수준이 낮은 응답자와 능력 수준이 높은 응답자를 항목이 얼마

나 잘 구별할 수 있는지를 나타냅니다. 가파른 항목 반응 곡선은 항목의 판별력이 크다는 것을 나

타냅니다 . 능력 수준이 낮은 응답자는 항목에 올바르게 반응할 확률이 낮은 반면 능력이 높은 응

답자는 올바르게 반응할 확률이 높습니다 . 비교적 곡선이 편평한 항목은 판별력이 낮습니다 . 판

별력이 낮은 항목은 측정기에서 탈락할 후보입니다 .

그림 12.10  여러 a 값에 대한 로지스틱 모형

P   1

1 e
a   b– –

+
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P   1

1 e
 b– –

+

-------------------------------=



284 항목 분석 12 장
항목 분석 플랫폼에 대한 통계 상세 정보 다변량 방법

b 모수 : 항목 난이도

b 모수 , 즉 능력에 대한 변곡점 위치는 항목 난이도 측도를 제공합니다 . 능력 척도에서 변곡점 위

치가 오른쪽으로 더 멀리 있는 항목 반응 곡선은 변곡점이 왼쪽에 있는 항목보다 답하기 어려운

항목을 나타냅니다 . 1PL 및 2PL 모형에서 b 모수는 항목에 올바르게 답할 확률이 50%가 되기 위

해 필요한 능력 수준의 추정값을 제공합니다 .

그림 12.11  여러 b 값에 대한 로지스틱 곡선

c 모수 : 추측

3PL 모형에서 c 모수 , 즉 항목 반응 곡선의 하위 점근선은 추측 모수 측도를 제공합니다 . 0이 아

닌 하위 점근선은 능력 수준이 매우 낮은 사람이 항목에 올바르게 답할 확률이 0이 아님을 나타

냅니다 .

그림 12.12  여러 c 값에 대한 로지스틱 모형

IRT 모형 가정에 대한 통계 상세 정보

항목 분석 플랫폼에서는 2PL 모형이 기본 모형입니다. 1PL 모형은 모든 항목의 판별력이 동일하

다고 가정할 수 있을 때 적절합니다 . 이 가정이 적절하지 않을 때는 2PL 또는 3PL 모형을 사용해

야 합니다 . 2PL 모형은 특히 작은 데이터 집합의 경우 3PL 모형보다 수치 안정성이 큽니다 . 또한

2PL 모형에서 b는 응답자가 항목에 올바르게 답할 확률이 50%가 되기 위해 필요한 능력 수준으

로 해석할 수 있습니다 .
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IRT 모형은 기본 특성이 1차원이라고 가정합니다. 즉, 기본 잠재 구성이 1개입니다. 서로 복잡하

게 상호 작용하는 몇 가지 특성을 측정하는 경우 1차원 모형이 적절하지 않습니다 . IRT 모형은

연속형 잠재 변수에 적절합니다 . 범주형 잠재 변수의 경우 잠재 계층 모형을 고려해야 합니다 .

자세한 내용은 ʺ잠재 계층 분석ʺ에서 확인하십시오 . IRT 모형은 항목 불변으로 간주됩니다 . 항

목 불변성은 P()가 능력 수준이 인 개인 집합에 대한 올바른 반응 확률로 해석된다는 의미입니

다 . 능력 수준이 동일한 많은 개인이 항목에 답한 경우 P()는 항목에 올바르게 답할 사람의 비율

을 예측합니다 . 이는 IRT 모형이 테스트 대상 그룹에 관계없이 동일한 모수를 갖는다는 의미입

니다 . 또한 IRT 모형은 국소적 독립을 가정합니다 . 즉 , 잠재적 구성이 고려된 후에는 항목이 서

로 독립적입니다 .

IRT 모형 적합에 대한 통계 상세 정보

항목 분석 플랫폼에서 항목 반응 이론 모형은 MMLE( 주변 최대 가능도 추정 ) 를 사용하여 적합

됩니다 . MMLE 는 JLE( 결합 최대 가능도 추정 ) 대신 사용할 수 있는 방법입니다 . MMLE 는 대

상을 임의 효과로 처리합니다 . 항목과 능력은 조건부 확률로 관련됩니다 . 계산식은 다음과 같이

정의됩니다 .

여기서 p(x|, )는 대상 능력 와 항목 모수 벡터 가 주어졌을 때 반응 벡터 x의 확률입니다. 항

목 모수의 수는 사용된 모형 (1PL, 2PL 또는 3PL)에 따라 다릅니다 .

MMLE는 항목 모수 추정값을 얻기 위해 가우시안 구적을 사용하여 대상 효과를 통합합니다 . 반

응 벡터 x의 확률은 다음과 같이 계산됩니다 .

여기서 g(|)는 대상의 분포이고 는 모집단 위치와 척도 모수의 벡터입니다 . JMP에서는 평균

이 0이고 표준편차가 1인 정규 분포가 g(|)에 사용됩니다 .

참고 : 테스트 질문에 대한 결측값은 올바르지 않은 반응으로 처리됩니다 . 모두 올바르지 않게

답한 개인 또는 모두 올바르게 답한 개인에 대해서는 능력 스코어가 계산되지 않습니다 . 이러한

대상에 대한 반응 패턴이 모형 추정에 포함됩니다 .

IRT 모형 적합을 위한 MMLE 절차는 두 단계로 임의 효과 모형을 적합시키는 것과 비교할 수 있

습니다. 능력 모수는 분산이 1인 임의 효과로 처리됩니다. 첫 번째 단계에서는 가우시안 구적을 사

용하여 이러한 임의 효과가 통합됩니다 . 항목 모수는 능력 모수가 통합된 상태에서 주변 가능도

의 ML을 사용하여 추정되는 고정 효과로 처리됩니다 . 능력 모수는 본질적으로 완전 비통합 (결

합) 가능도를 사용하여 추정되는 최량 선형 비편향 예측입니다 . 이때 항목 모수를 알려진 것으로

처리하고 첫 번째 단계에서 얻은 값으로 고정합니다 .

p x    pj  
xj

1 pj  – 
1 xj–

j 1=

L

=

p x  p x   g    d

–



=
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L개 항목에 대한 2L 반응 패턴이 있습니다 . 각 패턴의 능력 수준은  가 수렴할 때까지 다음을 적

용하여 반응 패턴에 대한 확률이 가장 높은 능력 수준을 찾는 방식으로 계산할 수 있습니다 .

다음은 각 요소에 대한 설명입니다 .

 = 반응 패턴을 얻을 가능도를 최대화합니다 .

t = 반복 수

L = 항목 수

Xi = 관측된 스코어

pij = 항목 모수를 기반으로 i번째 사람이 j번째 항목에 대해 올바르게 반응할 확률

능력 계산식에 대한 통계 상세 정보

ʺ항목 분석ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에 있는 ʺ능력 계산식 저장ʺ 옵션은 능력 계산식을 데이터 테

이블의 새 열에 저장합니다 . 이 계산식을 사용하여 데이터 테이블에 추가된 다른 대상을 스코어

링하거나 , 새 테이블에 복사하여 새 대상 집합을 스코어링할 수 있습니다 .

테이블에 저장된 함수를 IRT Ability 함수라고 합니다 . 항목 모수 추정값은 이 함수의 행렬에

저장됩니다 . 이 함수에 대한 자세한 내용은 도움말 > 스크립트 인덱스에서 확인하십시오 .

t 1+
i i

t

Xi pij t 

j 1=

L

–

pij t  1 pij t – 

j 1=

L

–

--------------------------------------------------------–=
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계층적 군집화
군집 트리를 사용하여 관측값 그룹화

군집화는 여러 변수에 대해 유사한 값을 공유하는 관측값을 함께 그룹화하는 다변량 기법입니

다 . 이 방법을 사용하여 데이터의 군집 구조를 이해할 수 있습니다 .

계층적 군집화는 군집을 연속해서 결합합니다 . 이 방법은 각 관측값을 자체 군집화하는 것으로

시작합니다 . 그런 다음 각 단계에서 거리가 가장 가까운 두 군집을 단일 군집으로 결합합니다 .

결과는 덴드로그램이라고 하는 트리로 표시됩니다 .

일반적으로 계층적 군집화는 행 수가 수만 개 이하인 작은 데이터 테이블에 유용합니다 . 이 알고

리즘은 시간이 많이 소요되며 큰 데이터 테이블의 경우 느리게 실행될 수 있습니다 . 그러나 계층

적 군집화 플랫폼은 계산 시간을 줄이고 더 큰 데이터 테이블을 군집화하는 데 유용한 ʺ빠른

Wardʺ와 ʺ하이브리드 Wardʺ라는 두 가지 방법도 제공합니다 .

참고 : 계층적 군집화는 문자 열을 지원하고 K 평균 군집화 또는 정규 혼합에는 숫자 열이 필요합

니다 .

그림 13.1  성운형 그림의 예
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계층적 군집화 플랫폼 개요

계층적 군집화 방법은 각 관측값이 자체 군집을 형성하는 것으로 시작합니다 . 군집화 과정의 각

단계에서는 모든 군집 쌍 간의 거리를 계산하고 가장 가까운 두 군집을 결합합니다. 모든 점이 하

나의 군집에 포함될 때까지 이 과정이 계속됩니다 . 계층적 군집화는 사용하는 결합 방식 때문에

병합 군집화라고도 합니다 .

병합 과정은 덴드로그램이라는 트리로 표현됩니다 . JMP에서는 군집 수를 결정하는 데 도움이

되도록 거리 그래프를 제공합니다 . 군집 간의 거리가 실제적으로 더 이상 중요하지 않은 시점을

확인하여 군집 수를 선택할 수 있습니다 .

계층적 군집화는 문자 열도 지원합니다 . 두 가지 방법을 사용하여 거리를 정의할 수 있습니다 .

• 열이 순서형인 경우 군집화에 사용되는 값은 순서가 지정된 범주의 인덱스로, 연속형 데이터

처럼 처리됩니다 . 이러한 값은 연속형 데이터처럼 표준화됩니다 .

• 열이 명목형인 경우 범주가 일치하는 두 관측값 간의 거리는 0입니다 . 범주가 다르면 거리가

1 입니다 .

계층적 군집화를 사용하면 ʺ평균ʺ, ʺ중심ʺ, ʺWardʺ, ʺ단일ʺ 및 ʺ완전ʺ이라는 다섯 가지 규칙 중에

서 선택하여 군집 간 거리를 정의할 수 있습니다 . 각 규칙은 서로 다른 군집 시퀀스를 생성할 수

있습니다 . 또한 Ward 방법을 기반으로 군집 간 거리를 정의하는 ʺ빠른 Wardʺ와 ʺ하이브리드

Wardʺ라는 두 가지 추가 방법이 있습니다 .

팁 : 계층적 군집화 과정은 ʺ빠른 Wardʺ 방법을 사용하는 경우를 제외하고 n개의 관측값에 대해

n(n + 1)/2개의 거리로 시작합니다 . 따라서 이 방법은 n이 큰 경우 실행 시간이 오래 걸릴 수 있습

니다 . 숫자 관측값 수가 많은 경우에는 K 평균 군집화 또는 정규 혼합 방법을 고려해 보십시오 .

계층적 군집화는 JMP에서 관측값을 군집화하기 위해 제공하는 네 가지 플랫폼 중 하나입니다 .

네 가지 방법을 모두 비교하려면 ʺ관측값 군집화 플랫폼 개요ʺ의 내용을 참조하십시오 .

관측값 군집화 플랫폼 개요

군집화는 여러 변수에 대해 유사한 값을 공유하는 관측값을 함께 그룹화하는 다변량 기법입니

다 . 일반적으로 관측값은 p 차원 공간에 고르게 분산되지 않습니다 . 여기서 p는 변수 수입니다 .

대신 관측값은 군집을 형성합니다 . 이러한 군집을 식별하면 데이터를 더 세밀하게 파악할 수 있

습니다 .

참고 : JMP 에서는 변수를 군집화할 수 있는 플랫폼도 제공합니다 . 자세한 내용은 ʺ변수 군집화 ʺ

에서 확인하십시오 .

JMP 에서 제공하는 다음 네 가지 플랫폼을 사용하여 관측값을 군집화할 수 있습니다 .

• 계층적 군집화는 작은 데이터 테이블과 큰 데이터 테이블에 모두 유용하며 문자 데이터를 허

용합니다 . 계층적 군집화는 행을 계층적 순서로 결합하여 트리로 표현합니다 . 트리가 생성
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되면 데이터에 가장 적절한 군집 수를 선택할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ계층적 군집화 ʺ

에서 확인하십시오 .

• K 평균 군집화는 최대 수백만 개의 행이 있는 큰 테이블에 적절하며 숫자 데이터만 허용합니

다 . 군집 수 k를 미리 지정해야 합니다 . 이 알고리즘은 군집 시드 점을 추측합니다 . 그런 다

음 군집에 점을 번갈아 할당하고 군집 중심을 다시 계산하는 반복 과정을 수행합니다 . 자세

한 내용은 ʺK 평균 군집화 ʺ에서 확인하십시오 .

• 정규 혼합은 중첩될 수 있는 다변량 정규 분포의 혼합에서 데이터를 수집한 경우에 적절하며

숫자 데이터만 허용합니다. 다변량 이상치가 있는 경우 균등 분포를 가정하고 이상치 군집을

사용할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ정규 혼합 ʺ에서 확인하십시오 .

군집 수를 미리 지정해야 합니다 . 최대 가능도는 혼합 비율과 평균 , 표준편차 및 상관을 공동
으로 추정하는 데 사용됩니다 . 각 그룹에 속할 확률이 각 점에 할당됩니다 . EM 알고리즘은
추정값을 구하는 데 사용됩니다 .

• 잠재 계층 분석은 대부분의 변수가 범주형일 때 적절합니다 . 군집 수를 미리 지정해야 합니

다 . 이 알고리즘은 다항 혼합 분포를 가정하는 모형을 적합시킵니다 . 각 관측값에 대해 소속

군집의 최대 가능도 추정값이 계산됩니다. 관측값은 소속 확률이 가장 큰 군집으로 분류됩니

다 . 자세한 내용은 ʺ잠재 계층 분석 ʺ에서 확인하십시오 .

일부 군집화 플랫폼에는 데이터의 이상치를 처리하는 옵션이 있습니다 . 그러나 데이터에 이상치

가 있으면 분석하기 전에 먼저 이상치를 탐색하는 것이 가장 좋습니다 . 이 작업은 이상치 탐색 유

틸리티를 사용하여 수행할 수 있습니다 . 자세한 내용은 예측 및 전문 모델링에서 확인하십시오 .

표 13.1  군집화 방법 요약

 방법 데이터 유형 또는 모델
링 유형

데이터 테이블 크기 군집 수 지정

계층적 군집화 임의 하이브리드 Ward를 사

용하는 경우 최대 수십

만 개의 행

빠른 Ward를 사용하는

경우 최대 200,000개 행

다른 방법을 사용하는

경우 최대 5,000개 행

아니요

K 평균 군집화 수치형 최대 수백만 개 행 예

정규 혼합 수치형 모든 크기 예

잠재 계층 분석 명목형 또는 순서형 모든 크기 예
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계층적 군집화의 예

이 예에서는 데이터의 군집을 조사하기 위해 2009 년 인구 1,000 명당 조출생률 및 사망률을 기준

으로 여러 국가를 그룹화합니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Birth Death Subset.jmp 를 엽니다 .

2. 분석 > 군집화 > 계층적 군집화를 선택합니다 .

3. birth 와 death 를 선택하고 Y, 열을 클릭합니다 .

4. country 를 선택하고 라벨을 클릭합니다 .

이렇게 선택하고 ʺ확인 ʺ을 클릭하면 표시된 덴드로그램에 행 번호 대신 country 열을 사용
하여 라벨을 지정할 수 있습니다 .

5. 확인을 클릭합니다 .

6. ʺ계층적 군집화 ʺ의 빨간색 삼각형을 클릭하고 군집 색 표시를 선택합니다 .

그림 13.2  계층적 군집화 보고서
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덴드로그램에는 군집화 수행 방법이 표시됩니다 . 덴드로그램을 왼쪽에서 오른쪽으로 읽으
면 군집화 과정을 볼 수 있습니다 . 각 단계는 가장 가까운 두 군집을 단일 군집으로 결합하는
것으로 구성됩니다 .

덴드로그램에서 군집 간의 상대 거리는 군집을 연결하는 세로선 사이의 가로 거리로 지정됩
니다 . 예를 들어 예를 들어 Mexico 와 Venezuela 로 구성된 군집과의 차이는 Malaysia 보다
Afghanistan 과 Zaire 가 더 큽니다 .

다이아몬드는 네 개의 군집 위치에서 설정됩니다 . 네 개의 군집 모형을 형성하기 위해 가장
최근에 결합된 두 군집은 Algeria ~ Bangladesh 로 구성된 군집과 Iraq ~ Saudi Arabia 로 구
성된 군집입니다 . 이러한 두 군집 간의 거리는 다이아몬드가 4 로 설정될 때 거리 그림에서
세로선으로 표시된 점입니다 . 거리는 ʺ군집화 기록 ʺ 보고서에서 ʺ군집 수 ʺ = 4 옆에 제공됩
니다 . 여기서 거리는 1.618708760 이고 , Algeria 와 Iraq 로 시작하는 군집이 결합되어 네 개
의 군집을 생성한다는 것을 알 수 있습니다 .

거리 그래프를 보면 네 개의 군집에서 기울기가 눈에 띄게 변했습니다 . 기울기 변화는 네 개
의 군집이 남아 있는 점까지 결합된 군집의 차이가 비교적 작다는 것을 나타냅니다 . 따라서
군집 수를 4 로 선택하는 것이 좋습니다 . 이 값은 기본적으로 표시된 군집 수입니다 .

7. ʺ계층적 군집화 ʺ의 빨간색 삼각형을 클릭하고 성운형 그림을 선택합니다 .

그림 13.3  성운형 그림

이 성운형 그림은 국가를 끝점으로 배열하고 각 군집 결합을 새 점으로 배열합니다 . 선은 소
속 군집을 나타냅니다 . 군집 결합 사이의 선 길이는 결합된 군집 사이의 거리와 거의 같습니
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다 . 성운형 그림을 보면 Zaire 와 Afghanistan 을 포함하는 군집과 두 개의 각 주요 군집 간의
거리가 거의 비슷합니다 .

계층적 군집화 플랫폼 시작

분석 > 군집화 > 계층적 군집화를 선택하여 계층적 군집화 플랫폼을 시작합니다 .

그림 13.4  계층적 군집화 시작 창

ʺ열 선택ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에 포함된 옵션에 대한 자세한 내용은 JMP 사용에서 확인하십

시오 .

Y, 열 관측값을 군집화하는 데 사용되는 변수입니다 .

정렬 지정된 열에 기반한 평균 값을 기준으로 군집을 정렬합니다 .

팁 : 주성분 분석을 수행하여 얻은 첫 번째 주성분을 정렬 열로 사용합니다 . 군집은 이러한 값

을 기준으로 정렬됩니다 .

속성 ID (쌓인 데이터를 데이터 구조로 선택한 경우에만 사용 가능 ) 쌓이는 변수를 지정합니다 .
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개체 ID (요약 데이터 또는 쌓인 데이터를 데이터 구조로 선택한 경우에만 사용 가능 ) 측정값이

쌓이는 각 유닛에 대한 고유 식별자를 제공하는 하나 이상의 열입니다 .

라벨 보고서의 덴드로그램에 라벨을 지정하는 데 사용되는 열입니다 .

참고 : 선택한 데이터 구조가 거리 행렬 데이터인 경우 라벨 열의 데이터 유형은 문자여야 합

니다 .

기준 각 수준으로 개별 분석을 정의하는 열입니다 . 지정된 열의 각 수준에 대해 해당하는 행이

분석됩니다 . 결과는 개별 보고서에 제공됩니다 . 기준 변수가 둘 이상 할당되면 기준 변수의

가능한 각 수준 조합에 대해 개별 분석이 생성됩니다 .

방법 군집을 정의하기 위한 거리를 계산하는 데 사용되는 방법을 지정합니다 . 각 방법에 의해

정의된 거리가 최소화되도록 군집이 결합됩니다 . 거리 계산식은 ʺ 거리 방법에 대한 통계 상세

정보 ʺ에서 확인하십시오 .

Ward 두 군집 간의 거리를 모든 변수에 대해 합산된 두 군집 간의 ANOVA 제곱합으로 정

의합니다 . 각 생성 단계마다 이전 생성 단계에서 얻은 두 군집을 병합하여 얻을 수 있는

모든 파티션에 대해 군집 내 제곱합이 최소화됩니다 . 제곱합을 총 제곱합으로 나누어 분

산 비율 ( 준부분 상관 제곱 ) 을 제공하면 제곱합을 더 쉽게 해석할 수 있습니다 .

Ward 방법은 다변량 정규 혼합 , 구형성 공분산 행렬 및 등확률 표집을 가정하고 계층의

각 수준에서 가능도를 최대화하도록 군집을 결합합니다 .

Ward 방법은 관측값 수가 적은 군집을 결합하는 경향이 있으며 관측값 수가 거의 같은

군집을 생성하는 쪽으로 크게 편향되어 있습니다 . 또한 이상치에도 매우 민감합니다 . 자

세한 내용은 Milligan(1980) 연구 자료에서 확인하십시오 .

평균 두 군집 간의 거리를 관측값 쌍 간의 평균 거리로 정의합니다 . 평균 연결법은 분산이

작은 군집을 결합하는 경향이 있으며 분산이 같은 군집을 생성하는 쪽으로 약간 편향되

어 있습니다 . 자세한 내용은 Sokal 과 Michener(1958) 연구 자료에서 확인하십시오 .

중심 두 군집 간의 거리를 군집 평균 간의 유클리드 거리 제곱으로 정의합니다 . 중심 방법은

대부분의 다른 계층적 방법보다 이상치에 더 로버스트하지만 다른 측면에서는 Ward 방

법 또는 평균 연결법만큼 잘 수행되지 않을 수 있습니다 . 자세한 내용은 Milligan(1980)

연구 자료에서 확인하십시오 .

단일 두 군집 간의 거리를 한 군집의 관측값과 다른 군집의 관측값 사이의 최소 거리로 정의

합니다 . 단일 연결법은 바람직한 이론적 특성을 많이 가지고 있지만 몬테카를로 연구에

서는 잘 수행되지 않았습니다 . 자세한 내용은 Jardine 과 Sibson(1971), Fisher 와 Van

Ness(1971), Hartigan(1981) 및 Milligan(1980) 연구 자료에서 확인하십시오 . 단일 연결법

은  Florek  et  al.  (1951a,  1951b) 에  의해  시작되었으며  이후에 McQuitty(1957) 와

Sneath(1957) 에 의해 재창조되었습니다 .

단일 연결법은 군집 모양에 제약 조건을 두지 않으므로 길고 불규칙한 군집을 감지하는

대신 조밀한 군집 복구 성능이 저하됩니다 . 단일 연결법은 주 군집을 분리하기 전에 분포

의 꼬리를 잘라내는 경향이 있습니다 . 자세한 내용은 Hartigan(1981) 연구 자료에서 확인

하십시오 .
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완전 두 군집 간의 거리를 한 군집의 관측값과 다른 군집의 관측값 사이의 최대 거리로 정의

합니다 . 완전 연결법은 지름이 거의 같은 군집을 생성하는 쪽으로 크게 편향되어 있으며

중간 이상치에 의해 심하게 왜곡될 수 있습니다 . 자세한 내용은 Milligan(1980) 연구 자료

에서 확인하십시오 .

빠른 Ward Ward 방법을 사용하여 두 군집 간의 거리를 정의합니다 . ʺ 빠른 Wardʺ 는 근접

이웃 체인 알고리즘을 사용하여 Ward 거리를 계산합니다 . 이 알고리즘을 사용하면 거리

행렬을 계산할 필요가 없으므로 계산 시간이 단축됩니다 . ʺ빠른 Wardʺ는 행 수가 2,000

개를 초과할 때마다 자동으로 사용됩니다 .

하이브리드 Ward 군집화를 두 단계로 나누는 알고리즘을 적용합니다 . 첫 번째 단계는 근접

이웃 결합 주기를 사용하여 예비 군집을 생성하는 전처리 단계입니다 . 자세한 내용은 ʺ근

접 이웃 결합 주기에 대한 통계 상세 정보 ʺ에서 확인하십시오 . 이 작업은 계층적 군집화

루틴에 전달되는 테이블의 크기를 줄이기 위해 수행됩니다 . 특정 횟수의 주기가 수행되

거나 특정 수의 군집이 생성된 후 Ward 방법을 사용하여 나머지 군집이 형성됩니다 . 이

방법은 군집화할 항목이 수만 또는 수십만 개일 때 유용합니다 .

참고 : 빠른 Ward 방법과 달리 이 방법은 전체 Ward 방법과 동일한 계층을 생성하지 않습

니다 . 그러나 항목 수가 많은 경우 , 특히 컴퓨팅 코어가 여러 개 있고 근접 이웃 검색에 멀

티스레딩을 사용할 수 있는 경우 계산 시간이 더 적게 걸립니다 .

데이터 형식 다변량 거리를 계산하는 데 사용되는 데이터의 형식을 지정합니다 .

일반 데이터 각 관측값마다 하나의 행과 각 변수마다 하나의 열이 있는 직사각형 데이터입

니다 .

요약 데이터 하나 이상의 식별 열의 수준으로 요약된 데이터입니다 . 이 옵션을 선택하면 시

작 창에 ʺ개체 IDʺ 텍스트 상자가 나타납니다 . 식별 열을 개체 ID 로 지정합니다 . ʺ요약

데이터 ʺ 옵션은 수준 평균을 계산하고 이러한 평균을 입력 데이터로 처리합니다 .

거리 행렬 데이터 관측값 간의 거리로 구성된 데이터입니다 . 관측값이 n개인 경우 거리 테이

블에는 n개의 행과 n + 1개의 열이 있어야 합니다 . 하나의 열 ( 대개 첫 번째 열 ) 에 n개

의 각 관측값에 대한 고유 식별자가 포함되어야 합니다 . 나머지 열에는 해당 관측값과 n

개 관측값 사이의 거리가 포함됩니다 . 다음 사항에 유의하십시오 .

• 점은 자신과의 거리가 0 이므로 테이블의 대각 요소는 0 이거나 결측이어야 합니다 . 0

이 아닌 값 또는 비결측 값은 0 으로 처리되며 보고서에 이에 대한 설명이 나타납니다 .

• 거리 열은 대칭 정방 행렬이거나 , 아래쪽 또는 위쪽 부분에 결측 항목이 있는 상삼각

또는 하삼각 행렬일 수 있습니다 . 거리가 정방 행렬로 제공된 경우 테이블이 대칭이

아니면 보고서에 경고가 나타납니다 .

• 다른 데이터 구조로 시작한 후 거리 행렬을 저장할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ거

리 행렬 저장 ʺ에서 확인하십시오 .

ʺ거리 행렬 데이터 ʺ 옵션을 선택하는 경우 거리 열을 ʺY, 열 ʺ로 입력하고 식별자 열을 ʺ라

벨 ʺ로 입력합니다 . 라벨 열의 데이터 유형은 문자여야 합니다 . 예는 ʺ거리 행렬의 예 ʺ에

서 확인하십시오 .
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쌓인 데이터 관심 반응이 하나이고 각 개체에 대한 행이 여러 개 있는 데이터입니다 .

ʺ쌓인 데이터 ʺ 옵션을 선택하면 시작 창에 ʺ속성 IDʺ 및 ʺ개체 IDʺ 텍스트 상자가 나타납

니다 .

• 단일 열을 ʺY, 열 ʺ로 입력합니다 .

• ʺY, 열 ʺ 변수의 그룹화를 설명하는 열을 ʺ속성 IDʺ로 입력합니다 . 두 개의 열만 입력

하고 ʺ공간 측도 추가 ʺ를 선택하면 군집 분석에 사용할 공간 성분을 추가할 수 있습

니다 . 자세한 내용은 ʺ공간 측도 추가 ʺ에서 확인하십시오 .

• 개체에 대한 식별 열을 ʺ개체 IDʺ로 입력합니다 .

수행되는 분석은 ʺ속성 IDʺ 열을 기준으로 ʺY, 열 ʺ 변수를 분할한 후 반응 열을 표준화하

지 않고 계층적 군집화를 수행하는 것과 같습니다 .

팁 : 이 옵션을 ʺ공간 측도 추가 ʺ 옵션과 함께 사용하여 2 차원 공간 군집화를 수행할 수 있

습니다 . 예를 들어 웨이퍼 데이터는 주로 각 다이당 하나의 행을 사용하여 기록됩니다 . 주

요 관심은 웨이퍼를 군집화하는 것입니다 . 자세한 내용은 ʺ공간 측도를 사용한 웨이퍼 결

함 분류의 예 ʺ에서 확인하십시오 .

주의 : 측정값 열이 하나이므로 쌓인 데이터에는 데이터 표준화가 적절하지 않습니다 .

표준화 기준 군집화하기 전에 값을 표준화하는 방법을 지정합니다 . 연속형 열과 순서형 열에 대

해 서로 다른 측정 척도 문제를 해결하는 데 유용합니다 .

표준화되지 않음 원래 데이터를 사용합니다 .

열 각 열의 값에서 열 평균을 빼고 열 표준편차로 나누어 표준화합니다 .

행 각 행의 값에서 행 평균을 빼고 행 표준편차로 나누어 표준화합니다 .

열 및 행 먼저 열 평균과 행 평균을 모두 뺀 다음 , 다시 총 평균을 더하여 값을 표준화합니다 .

그러면 이중 중심화된 데이터의 표준편차를 사용하여 값이 척도화됩니다 .

로버스트 표준화 연속형 열과 순서형 열의 평균 및 표준편차 추정값에 대한 이상치의 영향을 줄

입니다 . 이 옵션은 평균 및 표준편차의 Huber M‐추정값을 사용합니다 (Huber 1964, Huber

1973, Huber 와 Ronchetti 2009 참조 ). 이상치가 있는 열의 경우 이 옵션을 사용하면 다변량

거리를 결정할 때 표준화된 값을 더 크게 표현할 수 있습니다 .

참고 : ʺ표준화 기준 ʺ 옵션을 사용하고 ʺ로버스트 표준화 ʺ를 선택하는 경우 지정한 표준화

방법에 대해 로버스트 평균 및 표준편차가 사용됩니다 .

결측값 대치 결측값을 대치합니다 . 변수 수가 50 개 이하이거나 행 수의 절반 미만이면 다변량

정규 대치법이 사용됩니다 . 그렇지 않으면 다변량 SVD 대치법이 사용됩니다 .

다변량 정규 대치법은 쌍별 공분산을 계산하여 반응 열에 대한 공분산 행렬을 생성합니다 .

그런 다음 주어진 관측값에 대해 결측값이 없는 모든 예측 변수를 사용한 회귀 예측과 동일
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한 방법으로 각 결측값이 대치됩니다 . 생성된 공분산 행렬이 양정치가 아니면 열 평균을 사

용하여 결측값이 대치됩니다 .

다변량 SVD 대치법은 특이값 분해를 사용하여 공분산 행렬 생성을 방지합니다. 자세한 내용

은 예측 및 전문 모델링에서 확인하십시오 .

주의 : 결측값 대치에서는 군집이 없고 , 다변량 정규 분포의 데이터를 가져왔으며 , 값이 랜

덤으로 완전히 결측되었다고 가정합니다 . 대개 이러한 가정은 실제로는 적절하지 않으므로

이 기능을 사용할 때 주의해야 합니다 . 그러나 이 기능을 사용하면 데이터의 대부분을 삭제

하는 것보다 더 유익한 결과를 얻을 수 있습니다 .

공간 측도 추가 (ʺ쌓인 데이터 ʺ 옵션을 데이터 형식으로 선택한 경우에만 사용 가능 ) 데이터가

쌓여 있고 공간 좌표 ( 예 : 가로 및 세로 좌표 ) 에 해당하는 두 속성 열을 포함하는 경우 이 옵

션을 선택합니다 . 이 옵션을 선택하면 결함 패턴을 군집화하는 데 도움이 되도록 공간 성분

을 선택하고 가중치를 지정할 수 있는 창이 열립니다 . 이 방법은 특별하며 매우 특정한 설정

에만 적용할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ공간 측도에 대한 통계 상세 정보 ʺ 및 ʺ공간 측도

를 사용한 웨이퍼 결함 분류의 예 ʺ에서 확인하십시오 .

이원 군집화 (ʺ 일반 데이터 ʺ 또는 ʺ 요약 데이터 ʺ 옵션을 데이터 형식으로 선택한 경우에만 사

용 가능 ) 지정된 열과 행 둘 다를 기준으로 군집화합니다 . 맨 아래의 Y 변수 덴드로그램과 함

께 색상 맵이 덴드로그램에 추가됩니다. 일반적으로 이원 군집화의 경우 변수가 동일한 척도

로 측정되므로 데이터를 표준화하지 않습니다 .

고급 옵션 하이브리드 Ward 방법에 대한 고급 옵션을 지정합니다 .

하이브리드 목표 계층적 군집화 루틴으로 전환하기 전에 허용되는 최대 군집 수를 지정합니

다 . 계층적 군집화 루틴이 시작될 때 군집 수는 ʺ 하이브리드 목표 ʺ 보다 작거나 같아야

합니다 . ʺ하이브리드 목표 ʺ의 기본값은 400 입니다 .

하이브리드 주기 계층적 군집화 루틴으로 전환하기 전에 수행되는 근접 이웃 결합 주기의 최

소 수를 지정합니다 . ʺ하이브리드 주기 ʺ의 기본값은 30 입니다 .

하이브리드 초기 K 근접 이웃 결합 주기에 사용되는 초기 이웃 수를 지정합니다 . 이웃 수는

이전 주기에서 발견된 고유한 인접 이웃 수에 따라 증가하거나 감소할 수 있습니다 . ʺ하

이브리드 초기 Kʺ의 기본값은 10 입니다 .

하이브리드 랜덤 PCA 차원 랜덤화 PCA 차원 축소 기법에 사용할 차원 수를 지정합니다 . 이

기법은 ʺ하이브리드 랜덤 PCA 차원 ʺ 값이 0 보다 클 때 사용되며 속도가 훨씬 향상됩니

다 . 랜덤화 PCA 기법은 근사 주성분을 계산하여 문제의 차원을 줄이고 점 사이의 거리를

근사화합니다 . 자세한 내용은 Halko, Martinsson & Tropp(2011) 에서 확인하십시오 .

하이브리드 로그 상세 정보 하이브리드 Ward 방법의 각 상태와 타이밍을 로그에 표시할지

여부를 지정합니다 .

저장된 군집 테이블 사용 별도의 군집 기록 테이블을 사용하여 군집화를 지정합니다 .
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경고 - 비결측 데이터가 충분하지 않습니다 .

ʺ요약 데이터 ʺ 또는 ʺ쌓인 데이터 ʺ 형식을 사용하는 경우 ʺ비결측 데이터가 충분하지 않습니

다 .ʺ라는 JMP 경고를 이해하기 어려울 수 있습니다 . 다음과 같은 경우에 경고가 발생합니다 .

• 데이터 형식을 ʺ일반 데이터 ʺ로 선택한 경우 모든 행 또는 하나를 제외한 모든 행에서 ʺY, 열 ʺ

변수의 값이 하나 이상 결측일 때 경고가 발생합니다 .

• 데이터 형식을 ʺ요약 데이터 ʺ로 선택한 경우 데이터가 ʺ개체 IDʺ 열에 대해 요약되고 모든

행 또는 하나를 제외한 모든 행에서 요약된 ʺY, 열 ʺ 변수의 값이 하나 이상 결측일 때 경고가

발생합니다 . 군집화 플랫폼에서 분석하는 데이터 구조를 확인하려면 테이블 > 요약을 선택

한 후 ʺ개체 IDʺ 열을 ʺ그룹 ʺ으로 입력하고 ʺY, 열 ʺ 변수를 통계량 > 평균으로 입력합니다 .

• 데이터 형식을 ʺ쌓인 데이터 ʺ로 선택한 경우 ʺ속성 IDʺ 열에 대해 데이터가 분할되고 모든 행

또는 하나를 제외한 모든 행에서 분할 ʺY, 열 ʺ의 값이 하나 이상 결측일 때 경고가 발생합니다 .

군집화 플랫폼에서 분석하는 데이터 구조를 확인하려면 테이블 > 분할을 선택한 후 ʺ 속성 IDʺ

열을 ̋ 분할 기준ʺ으로, ̋ Y, 열ʺ 변수를 ̋ 분할 열ʺ로, ̋ 개체 IDʺ 열을 ̋ 그룹ʺ으로 각각 입력합니다.

팁 : 결측값이 있는 개체를 식별하는 메시지도 로그에 출력됩니다 .

계층적 군집화 보고서

ʺ계층적 군집화 ʺ 보고서에는 사용된 방법 , 덴드로그램 및 ʺ군집화 기록 ʺ 테이블이 표시됩니다 .

시작 창에서 라벨 열을 할당한 경우 해당 열의 값으로 덴드로그램의 각 관측값을 식별합니다 .

• ʺ덴드로그램 ʺ

• ʺ군집화 기록 ʺ

덴드로그램

ʺ계층적 군집화ʺ 보고서의 ʺ덴드로그램ʺ 섹션에는 덴드로그램과 거리 그래프가 포함되어 있습

니다 . 덴드로그램은 관측값이 군집으로 병합되는 것을 나타내는 트리 다이어그램입니다 . 덴드

로그램은 군집의 비유사성 정도에 대한 정보도 제공합니다 .

덴드로그램을 왼쪽에서 오른쪽으로 읽으면 군집화 과정을 볼 수 있습니다 . 각 단계는 가장 가까
운 두 군집을 단일 군집으로 결합하는 것으로 구성됩니다 .

• 군집 결합은 세로선에 의해 연결되는 가로선으로 표시됩니다 .

• 세로선의 가로 위치는 지정된 수의 군집을 형성하기 위해 가장 최근에 결합된 두 군집 사이

의 거리를 나타냅니다 .

참고 : 관측값 수가 256 개 미만인 경우 거리는 거리 그래프에 표시된 거리에 비례합니다 . 그

렇지 않은 경우 기하 간격이 사용됩니다 . 자세한 내용은 ʺ덴드로그램 척도 ʺ에서 확인하십

시오 .
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다음과 같은 작업을 수행할 수 있습니다 .

• 덴드로그램의 위쪽 또는 아래쪽에 있는 다이아몬드 모양 핸들을 클릭한 채로 드래그하여 주

어진 군집 수를 식별합니다 .

• 군집 줄기를 클릭하여 덴드로그램과 데이터 테이블에서 군집의 모든 멤버를 선택합니다 .

거리 그래프

거리 그래프는 덴드로그램 아래에 나타나는 그림입니다 . 이 그래프에는 두 군집이 단일 군집으

로 결합되는 각 단계에 대한 점이 있습니다 . 가로 좌표는 군집 수를 나타내며 왼쪽에서 오른쪽으

로 감소합니다 . 점의 세로 좌표는 주어진 단계에서 결합된 군집 간의 거리입니다 .

덴드로그램에서 다이아몬드 모양 핸들 중 하나를 클릭한 채로 드래그하면 선택된 군집 수를 제

어할 수 있습니다 . 다이아몬드를 클릭한 채로 드래그하면 군집 수에 따라 움직이는 세로선이 그

림에 나타납니다 . 거리 그래프의 기울기가 평평해지는 점이 종종 있습니다 . 이러한 점은 자연적

인 단락점을 나타내며 군집 수를 결정하는 데 도움이 됩니다 .

덴드로그램과 거리 그래프의 관계에 대한 예는 ʺ계층적 군집화의 예ʺ에서 확인하십시오 .

군집화 기록

ʺ계층적 군집화 ʺ 보고서의 ʺ군집화 기록 ʺ 테이블에는 군집화 기록을 설명하는 다음과 같은 열

이 포함되어 있습니다 .

군집 수 피 군집 개체와 군집 개체로 표시된 결합이 수행된 후 생성되는 군집 수를 나열합니다 .

군집 수는 첫 번째 결합으로 시작합니다 (n ‐ 1개의 군집이 있는 경우 ). 여기서 n은 개체 수

입니다. 보고서에는 모든 개체가 하나의 군집에 포함될 때까지 군집 수가 내림차순으로 나열

됩니다 . 군집화 기록은 이러한 방식으로 덴드로그램의 순서 (왼쪽에서 오른쪽으로 )를 따릅

니다 .

거리 시작 창에서 선택한 거리 방법에 따라 계산된 군집 간의 거리입니다 . 자세한 내용은 ʺ방법 ʺ

에서 확인하십시오 .

피 군집 개체 덴드로그램에서 결합되는 첫 번째 군집의 대표 개체입니다 . ʺ피 군집 개체 ʺ 열에

표시된 군집 순서와 대표 개체는 데이터 정렬 방식에 따른 것이며 내재된 의미는 없습니다 .

군집 개체 덴드로그램에서 결합되는 두 번째 군집의 대표 개체입니다 . ʺ 군집 개체 ʺ 열에 표시

된 군집 순서와 대표 개체는 데이터 정렬 방식에 따른 것이며 내재된 의미는 없습니다 .

계층적 군집화 플랫폼 옵션

ʺ계층적 군집화 ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에는 다음 옵션이 포함되어 있습니다 .

군집 색 표시 소속 군집에 따라 덴드로그램 및 연결된 결합 막대의 라벨 색상을 지정합니다 . 데이

터 테이블의 행에도 해당 색상을 할당합니다 . 군집 수를 변경하면 색상이 업데이트됩니다 . 이

옵션을 선택 취소하면 군집 수에 따라 색상이 더 이상 업데이트되지 않습니다 .



300 계층적 군집화 13 장
계층적 군집화 플랫폼 옵션 다변량 방법

군집 표시 행이 속한 군집에 해당하는 데이터 테이블의 행에 표식을 할당합니다 . 군집 수를 변

경하면 표식이 업데이트됩니다 . 이 옵션을 선택 취소하면 군집 수에 따라 표식이 더 이상 업

데이트되지 않습니다 .

군집 수 행 군집 수를 지정하고 덴드로그램 슬라이더를 해당 숫자에 배치합니다 .

군집 기준 (ʺ거리 행렬 데이터 ʺ를 데이터 형식으로 선택한 경우에는 사용 불가능 ) CCC(Cubic

Clustering Criterion) 테이블을 표시하거나 숨깁니다 . CCC 는 군집 1 ~ 데이터 테이블에 있

는 관측값 수의 약 1/10 에 해당하는 군집에 대해 표시됩니다 . CCC 는 특정 시나리오에서 군

집 수를 추정하는 데 사용할 수 있습니다 . 일반적으로 CCC 값이 클수록 군집 수 측면에서 더

나은 적합을 나타냅니다 . CCC를 해석하는 방법에 대한 보다 구체적인 지침은 SAS Institute

Inc. (1983) 에서 확인하십시오 . 이 기준은 거리 기반 군집화 알고리즘과 함께 사용할 수 있습

니다 .

주의 : 군집이 길거나 불규칙한 모양인 경우 Cubic Clustering Criterion 을 군집화 기준으로

사용하면 안 됩니다 .

덴드로그램 표시 ʺ덴드로그램 ʺ 보고서를 표시하거나 숨깁니다 .

덴드로그램 척도 덴드로그램 척도를 지정하기 위한 다음 옵션을 포함합니다 .

거리 간격 시작 창에 지정된 거리 방법을 기반으로 두 결합점 사이의 가로 거리를 해당 점에

서 결합된 두 군집 간의 거리로 표시합니다 . 거리 척도는 거리 그래프에 사용되는 척도와

동일하며 덴드로그램의 기본 척도입니다 .

균등 간격 두 결합점 사이의 가로 거리를 동일하게 표시합니다 .

기하 간격 군집 수가 증가함에 따라 결합점 사이의 가로 거리를 증가합니다 . 이 옵션은 개체

가 많고 , 큰 군집보다 작은 군집을 더 잘 보이게 표시하려는 경우에 유용합니다 .

거리 그래프 덴드로그램 아래에 거리 그림을 표시하거나 숨깁니다 .

군집 수 핸들 표시 덴드로그램에서 군집 수를 수동으로 변경하는 데 사용되는 핸들을 표시하거

나 숨깁니다 .

선택 행 확대 /축소 덴드로그램에서 군집을 선택한 후 특정 군집을 선택하고 확대합니다 . 또는

군집을 두 번 클릭하여 확대할 수 있습니다 . 원래 보기로 돌아가려면 ʺ확대 / 축소 해제 ʺ를

사용합니다 .

확대 / 축소 해제 확대 / 축소 후 덴드로그램을 원래 보기로 되돌립니다 .

선택한 군집에서 피벗 현재 선택된 군집의 두 하위 군집 순서를 역순으로 바꿉니다 .

위치 지정 라벨 및 덴드로그램의 다른 부분에 대한 위치를 변경하는 옵션을 제공합니다 .

색상 맵 값별로 색상이 지정된 각 ʺY, 열 ʺ 변수를 표시하는 색상 맵 또는 히트맵을 추가할 수 있

습니다 . 하위 메뉴에 몇 가지 색상 테마 선택 옵션이 제공됩니다 . 색상 맵을 제거하려면 색상
맵 > 없음을 선택합니다 .

추가 색상 맵 열 (ʺ일반 데이터 ʺ를 데이터 형식으로 선택한 경우에만 사용 가능 ) 지정된 열에 대

한 색상 맵을 추가합니다 .
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범례 색상 맵에 사용된 색상의 범례를 표시하거나 숨깁니다 . 지정된 각 열에 대한 별도의 범례

가 있습니다 . 이 옵션은 색상 맵이 활성화된 경우에만 사용할 수 있습니다 .

참고 : 열 수가 400 개를 초과하면 색상 맵에 사용된 색상에 대한 표준화된 스코어와 함께 단

일 범례가 표시됩니다 .

이원 군집화 (ʺ일반 데이터 ʺ 또는 ʺ요약 데이터 ʺ를 데이터 형식으로 선택한 경우에만 사용 가

능 ) 지정된 열과 행 둘 다를 기준으로 군집화합니다 . 맨 아래의 Y 변수 덴드로그램과 함께 색

상 맵이 덴드로그램에 추가됩니다. 일반적으로 이원 군집화의 경우 변수가 동일한 척도로 측

정되므로 데이터를 표준화하지 않습니다 .

열 군집화 ( 이원 군집화를 사용하는 경우에만 사용 가능 ) 이원 군집화에서 열을 군집화하기 위

한 옵션을 제공합니다 .

열 군집 수 열 군집 수를 지정합니다 .

열 군집 기준 전체 열 군집 수 범위에 대한 CCC(Cubic Clustering Criterion) 테이블을 표시

하거나 숨깁니다 . CCC 는 군집 수를 추정하는 데 사용됩니다 . 이 통계량은 거리 기반 군

집화 알고리즘과 함께 사용할 수 있습니다 . CCC 값이 클수록 군집 수 측면에서 더 적합

하다는 것을 나타냅니다 . 자세한 내용은 SAS Institute Inc. (1983) 에서 확인하십시오 .

열 군집 저장 열의 소속 군집 정보를 포함하는 새 데이터 테이블을 저장합니다 .

군집 저장 소속 군집 정보를 포함하는 새 데이터 테이블을 저장합니다 . 시작 창에서 ʺ공간 측도

추가 ʺ를 선택한 경우 군집 번호가 Hough 데이터 테이블에도 저장됩니다 .

군집 평균 저장 각 군집에서 각 열의 평균과 행 수를 포함하는 새 데이터 테이블을 생성합니다 .

기타 저장 추가 저장 옵션이 포함된 하위 메뉴를 표시합니다 .

가장 근접한 군집에 대한 계산식 저장 가장 가까운 군집에 대한 계산식을 포함하는 데이터 테

이블 열을 생성합니다 . 이 옵션은 각 군집의 중심에 대한 유클리드 거리 제곱을 계산하고

가장 가까운 군집을 선택합니다 . 군집이 다르게 결정되므로 이 계산식은 계층적 군집화

에서 제공된 군집 할당을 재현하지 못할 수도 있습니다 . 그러나 군집 할당은 매우 유사합

니다 . (요약 데이터 , 거리 행렬 데이터 또는 쌓인 데이터를 선택한 경우에는 사용 불가능 )

군집 기록 저장 ʺ군집화 기록 ʺ 보고서의 정보를 포함하는 새 데이터 테이블을 생성합니다 .

표시 순서 저장 행이 덴드로그램에 나타나는 순서를 포함하는 데이터 테이블 열을 생성합니다 .

거리 행렬 저장 관측값 사이의 거리를 포함하는 새 데이터 테이블을 생성합니다 .

성운형 좌표 저장 성운형 그림의 좌표를 데이터 테이블에 저장합니다 . (ʺ요약 데이터 ʺ, ʺ거

리 행렬 데이터 ʺ 또는 ʺ쌓인 데이터 ʺ를 선택한 경우에는 사용 불가능 )

군집 계층 저장 사용자 덴드로그램에 대한 스크립트를 작성하는 데 필요한 정보를 포함하는

데이터 테이블을 생성합니다 . 각 군집 결합에 대해 세 개의 행이 있습니다 . 첫 번째 행은

군집 개체 , 두 번째 행은 피 군집 개체 , 세 번째 행은 군집 중심 , 크기 및 기타 정보를 제공

하는 결과에 대한 것입니다 .
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군집 트리 저장 JMP 와 SAS 간의 군집 트리를 비교하는 데 필요한 정보를 포함하는 새 데이

터 테이블을 생성합니다 . 각 군집 결합에 대해 새 군집마다 군집 크기와 기타 정보가 포함

된 행이 각각 하나씩 있습니다 .

군집화 기록 ʺ군집화 기록 ʺ 보고서를 표시하거나 숨깁니다 . 자세한 내용은 ʺ군집화 기록 ʺ에서

확인하십시오 .

군집 요약 (ʺ거리 행렬 데이터 ʺ를 선택한 경우에는 사용 불가능 ) 다음 정보를 포함하는 보고서

를 표시하거나 숨깁니다 .

군집 평균 각 군집에 대해 관측값 수 (쌓인 데이터의 경우 개체 ID) 및 각 변수의 평균을 제공

하는 테이블입니다 .

군집 표준편차 각 군집에 대해 관측값 수 ( 쌓인 데이터의 경우 개체 ID) 및 각 변수의 표준편

차를 제공하는 테이블입니다 .

군집 평균 그림 군집 평균의 평행 그림 또는 2 차원 히트맵입니다 .

쌓인 데이터를 선택하고 두 개의 ʺ속성 IDʺ 변수가 있는 경우 외에는 평행 그림이 표시됩

니다 . 평행 그림의 경우 각 변수의 축이 척도화됩니다 .

• ʺ표준화 기준 ʺ 옵션에 ʺ열 ʺ을 선택한 경우 축 범위는 평균의 위아래로 2 표준편차

이며 , 여기서 표준편차와 평균은 원시 데이터에 대해 계산됩니다 . 군집 평균이 이 범

위를 벗어나면 이 값을 포함하도록 축이 확장됩니다 .

• ʺ표준화 기준 ʺ 옵션에 ʺ열 ʺ 이외의 항목을 선택한 경우 척도가 표시되는 공통 세로

축이 있습니다 . 척도는 ʺ그래프 빌더 ʺ의 ʺ균등 척도 ʺ 옵션과 동일합니다 .

쌓인 데이터를 선택하고 두 개의 ʺ속성 IDʺ 변수가 있는 경우 각 군집에 대해 각 위치에서 Y

변수의 평균을 보여 주는 2 차원 그림이 표시됩니다 . 이러한 그림은 ʺ파랑 ‐회색 ‐빨강 ʺ

색상 그래디언트를 사용하여 색상이 적용됩니다 .

열 요약 각 변수에 대해 군집에 의해 설명되는 변동 비율을 나타내는 R² 값을 제공합니다 . 이

값은 군집의 변수 회귀에 대한 R² 값입니다 . 이 옵션은 R² 값의 막대 차트도 제공합니다 .

늦은 결합 이상치 알고리즘에서 가장 늦게 군집화된 관측값을 포함하는 테이블을 표시하거나

숨깁니다 . 이 테이블의 관측값은 알고리즘이 80% 완료될 때까지도 하나의 군집을 구성합니

다 . 이러한 각 관측값은 알고리즘 후반까지 자체의 군집으로 남아 있기 때문에 데이터 집합

에서 잠재적 이상치입니다 .

성운형 그림 계층적 군집화 덴드로그램의 정보를 표시하는 대체 방법을 표시하거나 숨깁니다 .

각 관측값 ( 행 ) 을 끝점으로 나타내고 각 군집 결합을 새 점으로 나타냅니다 . 표시된 선은 소

속 군집을 나타냅니다 . 선 길이는 군집 간 거리를 나타냅니다 . 선이 길수록 군집 간의 거리가

더 멀다는 것을 나타냅니다 .

성운형 그림의 선을 커서로 가리키면 길이를 확인할 수 있습니다 . 그러나 길이 값은 서로에

대해서만 의미가 있습니다 . 축 척도 , 점 방향 및 선 각도는 임의적입니다 . 단지 , 노드 끝 사



13장 계층적 군집화 303
다변량 방법 계층적 군집화의 추가 예

이에 간격을 두고 그림이 복잡해 보이지 않도록 값이 결정되므로 데이터 집합이 더 큰 경우

중요합니다 .

끝점의 라벨을 해제하려면 성운형 그림 안쪽을 마우스 오른쪽 버튼으로 클릭하고 라벨 표시
를 선택 취소합니다 .

산점도 행렬 (ʺ일반 데이터 ʺ를 데이터 형식으로 선택한 경우에만 사용 가능 ) 모든 변수를 사용

하여 산점도 행렬을 생성합니다 .

평행 좌표 그림 (ʺ일반 데이터 ʺ를 데이터 형식으로 선택한 경우에만 사용 가능 ) 각 군집에 대한

평행 좌표 그림을 생성합니다 . 축은 ʺ군집 평균 그림 ʺ에 설명된 대로 척도화됩니다 . 자세한

내용은 ʺ군집 평균 그림 ʺ에서 확인하십시오 .

군집 처리 비교 (Shift 키를 누른 채 ʺ계층적 군집화 ʺ의 빨간색 삼각형을 클릭한 경우에만 사용

가능 ) 반응 열과 2 수준 처리 열을 선택합니다 . ʺ계층적으로 군집화된 차이 ʺ 보고서를 생성

합니다 .

다음 옵션에 대한 자세한 내용은 JMP 사용에서 확인하십시오 .

로컬 데이터 필터 특정 보고서에서 사용되는 데이터를 필터링할 수 있는 로컬 데이터 필터를 표

시하거나 숨깁니다 .

다시 실행 분석을 반복하거나 다시 시작할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 . 이 기능을 지원

하는 플랫폼에서 ʺ자동 재계산 ʺ 옵션은 해당하는 보고서 창에서 데이터 테이블에 대한 변경

사항을 즉시 반영합니다 .

플랫폼 환경 설정 현재 플랫폼 환경 설정을 보거나 , 현재 JMP 보고서의 설정과 일치하도록 플랫

폼 환경 설정을 업데이트할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 .

스크립트 저장 보고서를 재생성하는 스크립트를 여러 대상에 저장할 수 있는 옵션이 포함되어

있습니다 .

그룹별 스크립트 저장 기준 변수의 모든 수준에 대한 플랫폼 보고서를 재생성하는 스크립트를

여러 대상에 저장할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 . 시작 창에서 기준 변수를 지정한 경

우에만 사용할 수 있습니다 .

참고 : 이 플랫폼의 추가 옵션은 스크립트를 통해 사용할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ도움말 ʺ

메뉴의 ʺ스크립트 인덱스 ʺ 에서 여십시오 . 또한 ʺ 스크립트 인덱스 ʺ에서 이 섹션에 설명된 옵

션의 스크립트 예제도 찾을 수 있습니다 .

계층적 군집화의 추가 예

이 섹션에는 계층적 군집화 플랫폼을 사용하는 예가 포함되어 있습니다 .

• ʺ거리 행렬의 예 ʺ

• ʺ공간 측도를 사용한 웨이퍼 결함 분류의 예 ʺ



304 계층적 군집화 13 장
계층적 군집화의 추가 예 다변량 방법

거리 행렬의 예

이 예에서는 데이터에 관측값 간의 거리가 있으므로 ʺ계층적 군집화 ʺ 시작 창에서 ʺ거리 행렬 데

이터 ʺ 옵션을 사용합니다 . 거리 행렬에 대한 올바른 데이터 테이블 구조는 다음으로 구성됩니다 .

• 문자 데이터 유형을 사용하는 식별자 열 ( 대개 첫 번째 열 )

• n개 열의 집합 . 여기서 n은 행 수이기도 합니다 . 이러한 n개의 열은 대각선에 0 또는 결측

값이 있는 대칭 행렬을 정의합니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Flight Distances.jmp 를 엽니다 .

2. 분석 > 군집화 > 계층적 군집화를 선택합니다 .

3. ʺ데이터 형식 ʺ 옆의 목록에서 거리 행렬 데이터를 선택합니다 .

4. Cities 를 선택하고 라벨을 클릭합니다 .

5. 나머지 열을 모두 선택하고 Y, 열을 클릭합니다 .
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그림 13.5  완료된 거리 행렬 시작 창

6. 확인을 클릭합니다 .

7. ʺ계층적 군집화 ʺ의 빨간색 삼각형을 클릭하고 군집 색 표시를 선택합니다 .
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그림 13.6  Flight Distances 에 대한 덴드로그램 보고서

비행 거리 ʺ덴드로그램ʺ 보고서의 다이아몬드 위치는 모형이 도시를 세 개의 군집으로 그룹화했

음을 나타냅니다 . 군집은 덴드로그램에서 색상으로 구분됩니다 . 보고서 해석 방법에 대한 자세

한 내용은 ʺ덴드로그램ʺ에서 확인하십시오 .

공간 측도를 사용한 웨이퍼 결함 분류의 예

이 예에서는 계층적 군집화 플랫폼의 ʺ공간 측도 ʺ라는 특별한 군집화 옵션을 사용합니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Wafer Stacked.jmp 를 엽니다 .

2. 분석 > 군집화 > 계층적 군집화를 선택합니다 .

3. ʺ데이터 형식 ʺ 옆의 목록에서 쌓인 데이터를 선택합니다 .

쌓인 데이터에 대한 추가 옵션이 시작 창에 나타납니다 .

4. Defects 를 선택하고 Y, 열을 클릭합니다 .

5. X_Die 와 Y_Die 를 선택하고 속성 ID 를 클릭합니다 .

6. Lot 와 Wafer 를 선택하고 개체 ID 를 클릭합니다 .

7. 공간 측도 추가를 선택합니다 .
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그림 13.7  완료된 군집화 시작 창

8. 확인을 클릭합니다 .

그림 13.8  공간 성분 창

1423 개 위치에서 Defects 가 측정되었으므로 1423 개의 ʺ속성 ʺ 변수가 있습니다 .

9. 확인을 클릭하여 ʺ공간 ʺ 창의 선택 내용을 적용합니다 .
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ʺ 계층적 군집화 ʺ 보고서와 ʺWafer Stacked Defects 공간 ʺ 데이터 테이블이라는 두 개의 창
이 열립니다 .

10. ʺ덴드로그램 ʺ 그림에서 맨 위에 있는 다이아몬드 모양 핸들을 클릭한 채로 드래그하여 다양

한 군집 수를 탐색합니다 .

핸들을 드래그하면 덴드로그램 아래의 거리 그래프에서 세로선이 해당 군집 수로 움직입니
다 . 세로 좌표는 주어진 단계에서 결합된 군집 간의 거리를 제공합니다 . 군집 수가 7일 때 그
래프가 수평이 되는 것 같습니다 .

11. ʺ계층적 군집화 ʺ의 빨간색 삼각형을 클릭하고 군집 수를 선택합니다 .

12. ʺ7ʺ을 입력하고 확인을 클릭합니다 .

13. ʺ계층적 군집화 ʺ의 빨간색 삼각형을 클릭하고 군집 요약을 선택합니다 .

그림 13.9  군집 요약 보고서

웨이퍼 맵은 각 군집에 대한 결함의 공간적 특성을 나타냅니다 . 군집 1 에는 104 개의 웨이퍼
가 포함되어 있으며 비교적 적은 수의 결함이 웨이퍼 전체에 퍼져 있습니다 . 군집 3에는 5개
의 웨이퍼가 있으며 상단 및 하단 반구체의 극단에 결함이 집중되어 있습니다 . 군집 분석으
로 생성된 데이터 테이블에서 개별 웨이퍼에 대한 맵과 Hough 공간 맵을 볼 수 있습니다 . 자
세한 내용은 ʺ공간 측도에 대한 통계 상세 정보 ʺ에서 확인하십시오 .

계층적 군집화 플랫폼에 대한 통계 상세 정보

이 섹션에는 계층적 군집화 플랫폼에 대한 통계 상세 정보가 포함되어 있습니다 .

• ʺ공간 측도에 대한 통계 상세 정보 ʺ

• ʺ거리 방법에 대한 통계 상세 정보 ʺ

• ʺ근접 이웃 결합 주기에 대한 통계 상세 정보 ʺ
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공간 측도에 대한 통계 상세 정보

계층적 군집화 플랫폼에서 ʺ공간 측도 추가ʺ 옵션을 사용하려면 데이터가 쌓여 있고 , 공간 좌표

에 해당하는 두 개의 속성 열이 포함되어 있어야 합니다 . 일부 공간 측도는 Hough 변환을 사용

하여 생성됩니다 . 자세한 내용은 White et al. (2008) 및 Ballard(1981) 연구 자료에서 확인하십시

오 . 자세한 내용은 ʺ공간 측도를 사용한 웨이퍼 결함 분류의 예ʺ에서 확인하십시오 .

공간 성분 선택 창

시작 창에서 다음을 수행하면 ʺ공간 성분 선택 ʺ 창이 나타납니다 .

• 데이터 구조를 ʺ쌓인 데이터 ʺ로 선택

• 공간 좌표에 해당하는 두 개의 열을 ʺ속성 IDʺ로 지정

• ʺ개체 IDʺ 지정

• ʺ공간 측도 추가 ʺ 선택

ʺ공간 성분 선택 ʺ 창에서 군집 분석에 사용할 공간 성분을 선택하고 가중치를 지정합니다 . 이러

한 성분은 군집 분석에 사용되는 변수를 생성하는 데 사용됩니다 . 각 개체에 대한 행이 있는 새

테이블이 열립니다 . 이 테이블에는 각 개체에 대해 계산된 공간 성분이 포함되어 있습니다 .

변수 군집 분석에서 생성 및 사용되는 변수 유형입니다 . 변수는 공간 성분과 반응 Y 를 사용하

여 생성됩니다 .

속성 각 개체에 대해 두 개의 ̋ 속성 IDʺ 변수로 정의된 각 위치에서 계산된 Y 변수의 값입니다 .

각도 , 파이 파이 모양 또는 반구체 모양을 반영하는 변수입니다 .

반지름 , 원 원형 모양을 반영하는 변수입니다 .

스트릭 각도 동일한 각도의 스트릭을 반영하는 변수입니다 .

스트릭 위치 동일한 공간 위치의 스트릭을 반영하는 변수입니다 .

샷 (shot) 내의 위치 샷 (shot) 에서 다이 위치를 기반으로 하는 변수입니다 . ʺ 샷 (shot) 내의

위치 ʺ 변수는  ʺShotPos[vShotSize, hShotSize]ʺ 로 표시되며 , 여기서 vShotSize 와

hShotSize 는 정의된 세로 및 가로 샷 (shot) 크기입니다 .

샷 (shot) 개체가 있는 직사각형을 식별하는 변수이며 , 직사각형에 있는 개체의 가로 및 세

로 위치 수를 지정합니다 . 샷 (shot) 이라는 용어는 반도체 웨이퍼 데이터에서 웨이퍼 전

체에 대해 함께 이미징되는 다이를 식별하기 위해 사용됩니다 .

ʺ샷 (shot) 가로 크기 ʺ 및 ʺ샷 (shot) 세로 크기 ʺ에 값을 입력합니다 . 가로 샷 (shot) 크기

를 4 로 지정하고 세로 샷 (shot) 크기를 5 로 지정하면 한 샷 (shot) 에 최대 20 개의 다이가

있음을 나타냅니다 . 생성되는 총 식별자 수는 다음과 같이 계산됩니다 .

floor[(hSize+hShotSize‐1)/hShotSize]* floor[(vSize+vShotSize‐1)/vShotSize]

여기서 hSize 와 vSize 는 각각 최대 가로 위치 수와 최대 세로 위치 수이며 , hShotSize =

샷 (shot) 가로 크기이고 vShotSize = 샷 (shot) 세로 크기입니다 .
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참고 : 샷 (shot) 변수는 ʺShot[vert, horiz]ʺ로 표시되며 , 여기서 vert 와 horiz 는 각각 세로 및

가로 다이 위치를 나타냅니다 .

개수 주어진 유형으로 생성되는 총 변수 수입니다 .

가중치 군집을 결정하는 데 사용되는 주어진 유형의 변수에 대한 중요도 측도입니다 .

공간 측도 보고서

ʺ공간 성분 선택ʺ 창에서 ʺ확인ʺ을 클릭하면 두 개의 창이 나타납니다 .

계층적 군집화 보고서

쌓인 데이터와 두 개의 속성 ID를 사용하여 분석을 수행하면 ʺ군집 요약ʺ 보고서에 Y 변수의 공

간 맵이 표시됩니다 . 각 그림은 ʺ속성 IDʺ 변수로 정의된 각 위치에 대한 군집 평균을 표시하는 2

차원 그림입니다 . 이 그림에는 파랑 ‐회색 ‐빨강 색상 그래디언트와 분위수 척도가 사용됩니다 .

분위수 척도를 사용하면 이상치로 인한 영향이 줄어듭니다 .

공간 데이터 테이블

공간 측도 데이터 테이블에는 고유한 각 개체 ID 에 대한 행이 있습니다 . 열은 Y 변수를 나타내

기 위해 파랑 ‐회색 ‐빨강 기본 색상 그래디언트를 사용하여 표시됩니다 . 이 테이블에는 다음 열

이 포함됩니다 .

Object 두 개의 ʺ속성 IDʺ 변수로 정의된 각 공간 위치에서 Y 변수의 히트맵을 표시하는 표현식

열입니다 .

Hough 각 개체에 대한 Hough 공간의 히트맵을 표시하는 표현식 열입니다 . 자세한 내용은

White et al. (2008) 연구 자료에서 확인하십시오 .

공간 측도 각 개체에 대해 계산된 값을 표시하는 각 공간 측도의 열입니다 . 셀은 값에 따라 색상

이 지정됩니다 .

거리 방법에 대한 통계 상세 정보

이 섹션에서는 ʺ계층적 군집화ʺ 시작 창에서 선택한 방법을 기반으로 거리를 계산하는 데 사용

되는 계산식을 제공합니다 . 방법에 대한 설명은 ʺ방법ʺ에서 확인하십시오 .

계산식에는 다음 표기가 사용됩니다 . 여기서 소문자 기호는 일반적으로 관측값과 관련되고 대

문자 기호는 군집과 관련됩니다 .

n = 관측값 수

v = 변수 수

xi = i번째 관측값

CK = K번째 군집 ({1, 2,..., n} 의 부분집합 )
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NK = CK의 관측값 수

 = 표본 평균 벡터

 = CK 군집의 평균 벡터

 = x 요소의 제곱합 제곱근 (x 벡터의 유클리드 길이 )

d(xi, xj) =

평균 연결법 평균 연결 군집 방법의 거리는 다음과 같습니다 .

중심 방법 중심 군집화 방법의 거리는 다음과 같습니다 .

Ward Ward 방법의 거리는 다음과 같습니다 .

단일 연결법 단일 연결 군집 방법의 거리는 다음과 같습니다 .

완전 연결법 완전 연결 군집 방법의 거리는 다음과 같습니다 .

근접 이웃 결합 주기에 대한 통계 상세 정보

계층적 군집화 플랫폼에서 근접 이웃 결합 주기는 하이브리드 Ward 방법의 첫 번째 단계에 사용

됩니다 . 이 작업은 계층적 군집화 루틴에 전달되는 테이블의 크기를 줄이기 위해 수행됩니다 . 근

접 이웃 결합 주기 알고리즘의 규격은 다음과 같습니다 .

x

xK

x

xi xj–
2

DKL
d xi xj 

NKNL

--------------------
j CL


i CK
=

DKL xK xL–
2

=

DKL
xK xL–

2

1

NK

-------- 1

NL

-------+
---------------------------=

DKL mini CK minj CL d xi xj =

DKL maxi CK maxj CL d xi xj =
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하이브리드 목표 알고리즘이 중지되기 전에 허용되는 최대 군집 수를 지정합니다 . 기본값은

400 입니다 .

하이브리드 주기 알고리즘이 중지되기 전에 수행되는 근접 이웃 결합 주기의 최소 수를 지정

합니다 . 기본값은 30 입니다 .

하이브리드 초기 K 근접 이웃 결합 주기에 사용되는 초기 이웃 수를 지정합니다 . 기본값은

10 입니다 .

근접 이웃 결합 주기 알고리즘은 다음 단계를 반복합니다 .

1. 최근접 이웃을 효율적으로 찾기 위해 VP(Vantage‐Point, 기준점 ) 트리가 생성됩니다 .

2. 각 항목마다 k개의 최근접 이웃이 결정됩니다 .

3. 근접 이웃 쌍이 거리별로 정렬됩니다 .

4. 거리가 가장 짧은 쌍의 절반에 대해 각 쌍의 항목이 이 주기에서 다른 항목과 아직 결합되지

않은 경우 해당 항목을 결합합니다 . 결합된 항목은 다음 주기의 항목이 됩니다 .

5. 최소 주기 수 ( 하이브리드 주기 ) 에 도달할 때까지 1 단계 ~ 4 단계를 반복합니다 .

– 항목 수가 하이브리드 목표보다 작거나 같으면 중지합니다 .

– 항목 수가 하이브리드 목표보다 큰 경우 항목 수가 하이브리드 목표 미만이 될 때까지 1

단계 ~ 4 단계를 계속 반복합니다 .

각 주기에서 결합된 쌍의 수가 적으면 다음 주기에 대해 최근접 이웃 수 , 즉 k가 증가합니다 . k의

값은 이전 주기에서 충분한 수의 쌍이 결합되면 이후 주기에서 감소할 수 있습니다 . k의 값은 다

음 규칙에 따라 증가하고 감소합니다 .

• 4 단계에서 20% 미만의 쌍이 결합되면 k 값이 10 씩 증가합니다 .

• 4 단계에서 10% 미만의 쌍이 결합되면 k 값이 20 씩 증가합니다 .

• 4 단계에서 5% 미만의 쌍이 결합되면 k 값이 30 씩 증가합니다 .

• 4 단계에서 30% 를 초과하는 쌍이 결합되면 k 값이 10 씩 감소합니다 .
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거리를 사용하여 관측값 그룹화

K 평균 군집화 플랫폼을 사용하여 여러 변수에 대해 유사한 값을 공유하는 관측값을 그룹화할

수 있습니다 . 약 200개 ~ 100,000개의 관측값을 포함하는 큰 데이터 테이블에 k 평균 방법을 사용

합니다 .

K 평균 군집화 플랫폼에서는 관측값을 분할하는 반복 알고리즘을 사용하여 지정된 수의 군집을

생성합니다 . k 평균이라고 하는 이 방법은 군집 중심까지의 거리를 최소화하기 위해 관측값을

군집으로 분할합니다 . 군집 수 k를 미리 지정해야 합니다 . 그러나 여러 k 값의 결과를 비교하여

데이터에 대한 최적 군집 수를 선택할 수 있습니다 .

그림 14.1  3D 행렬도
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K 평균 군집화 플랫폼 개요

K 평균 군집화 플랫폼에서는 반복 적합 프로세스를 사용하여 지정된 수의 군집을 형성합니다 . k

평균 알고리즘은 먼저 군집 시드라고 하는 k개의 점 집합을 군집 평균의 초기 추측 값으로 선택

합니다 . 각 관측값은 가장 가까운 군집 시드에 할당되어 임시 군집 집합을 형성합니다 . 그런 다

음 시드가 군집 평균으로 대체되고 점이 재할당되며 군집에서 더 이상 변화가 없을 때까지 프로

세스가 계속됩니다 .

k 평균 알고리즘은 EM 알고리즘의 특수한 경우로 , 여기서 E는 기대(Expectation), M은 최대화

(Maximization)를 나타냅니다 . k 평균 알고리즘의 경우 임시 군집 평균의 계산은 기대 단계를 나

타내고 가장 가까운 군집에 점을 할당하는 것은 최대화 단계를 나타냅니다 .

K 평균 군집화는 숫자 열만 지원합니다. K 평균 군집화는 모델링 유형(명목형 및 순서형)을 무시

하고 모든 숫자 열을 연속형으로 처리합니다 .

군집 수 k 또는 k 값 범위를 미리 지정해야 합니다 . 그러나 여러 k 값의 결과를 비교하여 데이터에

대한 최적 군집 수를 선택할 수 있습니다 .

K 평균 군집화에 대한 배경 정보는 SAS Institute Inc. (2023d)의 ʺFASTCLUS Procedureʺ 장 및

Hastie et al. (2009)에서 확인하십시오 .

K 평균 군집화는 JMP에서 관측값을 군집화하기 위해 제공하는 네 가지 플랫폼 중 하나입니다 .

네 가지 방법을 모두 비교하려면 ʺ관측값 군집화 플랫폼 개요ʺ의 내용을 참조하십시오 .

관측값 군집화 플랫폼 개요

군집화는 여러 변수에 대해 유사한 값을 공유하는 관측값을 함께 그룹화하는 다변량 기법입니

다 . 일반적으로 관측값은 p 차원 공간에 고르게 분산되지 않습니다 . 여기서 p는 변수 수입니다 .

대신 관측값은 군집을 형성합니다 . 이러한 군집을 식별하면 데이터를 더 세밀하게 파악할 수 있

습니다 .

참고 : JMP 에서는 변수를 군집화할 수 있는 플랫폼도 제공합니다 . 자세한 내용은 ʺ변수 군집화 ʺ

에서 확인하십시오 .

JMP 에서 제공하는 다음 네 가지 플랫폼을 사용하여 관측값을 군집화할 수 있습니다 .

• 계층적 군집화는 작은 데이터 테이블과 큰 데이터 테이블에 모두 유용하며 문자 데이터를 허

용합니다 . 계층적 군집화는 행을 계층적 순서로 결합하여 트리로 표현합니다 . 트리가 생성

되면 데이터에 가장 적절한 군집 수를 선택할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ계층적 군집화 ʺ

에서 확인하십시오 .

• K 평균 군집화는 최대 수백만 개의 행이 있는 큰 테이블에 적절하며 숫자 데이터만 허용합니

다 . 군집 수 k를 미리 지정해야 합니다 . 이 알고리즘은 군집 시드 점을 추측합니다 . 그런 다

음 군집에 점을 번갈아 할당하고 군집 중심을 다시 계산하는 반복 과정을 수행합니다 . 자세

한 내용은 ʺK 평균 군집화 ʺ에서 확인하십시오 .
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• 정규 혼합은 중첩될 수 있는 다변량 정규 분포의 혼합에서 데이터를 수집한 경우에 적절하며

숫자 데이터만 허용합니다. 다변량 이상치가 있는 경우 균등 분포를 가정하고 이상치 군집을

사용할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ정규 혼합 ʺ에서 확인하십시오 .

군집 수를 미리 지정해야 합니다 . 최대 가능도는 혼합 비율과 평균 , 표준편차 및 상관을 공동
으로 추정하는 데 사용됩니다 . 각 그룹에 속할 확률이 각 점에 할당됩니다 . EM 알고리즘은
추정값을 구하는 데 사용됩니다 .

• 잠재 계층 분석은 대부분의 변수가 범주형일 때 적절합니다 . 군집 수를 미리 지정해야 합니

다 . 이 알고리즘은 다항 혼합 분포를 가정하는 모형을 적합시킵니다 . 각 관측값에 대해 소속

군집의 최대 가능도 추정값이 계산됩니다. 관측값은 소속 확률이 가장 큰 군집으로 분류됩니

다 . 자세한 내용은 ʺ잠재 계층 분석 ʺ에서 확인하십시오 .

일부 군집화 플랫폼에는 데이터의 이상치를 처리하는 옵션이 있습니다 . 그러나 데이터에 이상치

가 있으면 분석하기 전에 먼저 이상치를 탐색하는 것이 가장 좋습니다 . 이 작업은 이상치 탐색 유

틸리티를 사용하여 수행할 수 있습니다 . 자세한 내용은 예측 및 전문 모델링에서 확인하십시오 .

K 평균 군집화의 예

이 예에서는 K 평균 군집화 플랫폼을 사용하여 세포분석의 관측값을 군집화합니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Cytometry.jmp 를 엽니다 .

2. 분석 > 군집화 > K 평균 군집화를 선택합니다 .

3. CD3, CD8, CD4 및 MCB 를 선택하고 Y, 열을 클릭합니다 .

표 14.1  군집화 방법 요약

 방법 데이터 유형 또는 모델
링 유형

데이터 테이블 크기 군집 수 지정

계층적 군집화 임의 하이브리드 Ward를 사

용하는 경우 최대 수십

만 개의 행

빠른 Ward를 사용하는

경우 최대 200,000개 행

다른 방법을 사용하는

경우 최대 5,000개 행

아니요

K 평균 군집화 수치형 최대 수백만 개 행 예

정규 혼합 수치형 모든 크기 예

잠재 계층 분석 명목형 또는 순서형 모든 크기 예
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4. 확인을 클릭합니다 .

5. 군집 수 옆에 ʺ3ʺ을 입력합니다 .

6. 군집 범위 (선택 사항 ) 옆에 ʺ15ʺ를 입력합니다 .

군집 범위가 15 로 설정되었으므로 플랫폼에서 3 개 ~ 15 개 군집에 대한 적합을 제공합니다 .
그런 다음 원하는 군집 수를 결정할 수 있습니다 .

7. 시작을 클릭합니다 .

그림 14.2  군집 비교 보고서

ʺ군집 비교 ʺ 보고서가 보고서 창 맨 위에 나타납니다 . 최량 적합은 가장 큰 CCC 값에 의해
결정됩니다 . 이 경우에는 11 개 군집을 적합시킬 때 최량 적합이 발생합니다 .

8. ʺK 평균 군집 수 =11ʺ 보고서가 나올 때까지 스크롤합니다 .

그림 14.3  K 평균 군집 수 =11 보고서
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ʺ군집 요약 ʺ 보고서에는 11 개 군집 각각의 관측값 수가 표시됩니다 . ʺ군집 평균 ʺ 보고서에
는 각 군집에 대한 표지 판독값의 평균이 표시됩니다 .

9. ʺK 평균 군집 수 =11ʺ의 빨간색 삼각형을 클릭하고 평행 좌표 그림을 선택합니다 .

그림 14.4  Cytometry 데이터에 대한 평행 좌표 그림

ʺ평행 좌표 그림 ʺ에는 각 군집의 관측값 구조가 표시됩니다 . 이러한 그림을 사용하여 군집
이 어떻게 다른지 확인할 수 있습니다 . 군집 4, 6, 7, 8, 9 는 비교적 CD8 값이 낮고 CD4 값이
높은 경향이 있습니다 . 반면에 군집 1 은 CD8 값이 더 높고 CD4 값이 더 낮습니다 .

10. ʺK 평균 군집 수 =11ʺ의 빨간색 삼각형을 클릭하고 행렬도를 선택합니다 .
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11. ( 선택 사항 ) ʺK 평균 군집 수 =11ʺ의 빨간색 삼각형을 클릭하고 행렬도 옵션 > 행렬도 선 표시
를 선택 취소합니다 .

그림 14.5  Cytometry 데이터에 대한 행렬도

군집 색상을 식별하는 범례가 그림 오른쪽에 표시됩니다 . 처음 두 주성분을 기반으로 다른
군집과 가장 많이 떨어져 있는 군집은 3, 10 및 11 군집입니다 . 이는 다른 군집에 대한 그림과
다른 그림 14.4 의 평행 좌표 그림에서도 입증됩니다 . 그림 아래의 목록을 사용하여 다른 주
성분 조합에 대한 행렬도를 확인할 수 있습니다 .
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K 평균 군집화 플랫폼 시작

분석 > 군집화 > K 평균 군집화를 선택하여 K 평균 군집화 플랫폼을 시작합니다 .

그림 14.6  K 평균 군집화 시작 창

ʺ열 선택ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에 포함된 옵션에 대한 자세한 내용은 JMP 사용에서 확인하십

시오 .

Y, 열 관측값을 군집화하는 데 사용되는 변수입니다 .

참고 : K 평균 군집화는 숫자 열만 지원합니다 .

가중치 분석의 각 행에 가중치를 할당하는 숫자 값이 포함된 열입니다 .

빈도 분석의 각 행에 빈도를 할당하는 숫자 값이 포함된 열입니다 .

기준 각 수준으로 개별 분석을 정의하는 열입니다 . 지정된 열의 각 수준에 대해 해당하는 행이

분석됩니다 . 결과는 개별 보고서에 제공됩니다 . 기준 변수가 둘 이상 할당되면 기준 변수의

가능한 각 수준 조합에 대해 개별 분석이 생성됩니다 .

시작 창 옵션

개별적으로 척도화된 열 각 열을 다른 열과 독립적으로 척도화합니다 . 변수가 공통 측정 척도를 공

유하지 않고 한 변수가 군집화 과정을 지배하지 않게 하려는 경우 이 옵션을 사용합니다 . 예를

들어 한 변수의 값이 0 에서 1000 사이이고 다른 변수의 값이 0 에서 10 사이일 수 있습니다 . 이

경우 군집화 과정이 첫 번째 변수에 의해 지배되지 않도록 이 옵션을 사용할 수 있습니다 .

ʺ확인ʺ을 클릭하면 ʺ제어판ʺ이 나타납니다 . 자세한 내용은 ʺ반복적 군집화 보고서ʺ에서 확인하

십시오 .

반복적 군집화 보고서

ʺK 평균 군집화ʺ 플랫폼의 ʺ반복적 군집화ʺ 보고서에는 모형 적합을 위한 제어판이 표시됩니다 .

다른 수의 군집을 반복적으로 적합시키거나, ʺ군집 범위ʺ 옵션을 사용하여 범위를 지정할 수 있습
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니다. 모형을 적합시키면 해당 보고서가 창에 추가됩니다. 자세한 내용은 ʺK 평균 보고서ʺ에서 확

인하십시오 .

그림 14.7  반복적 군집화 제어판

ʺ제어판 ʺ에는 다음 옵션이 있습니다 .

방법 다음과 같은 군집화 방법을 사용할 수 있습니다 .

K 평균 군집화 이 장에서 설명합니다 .

자기 조직화 지도 ʺ자기 조직화 지도 제어판 ʺ에서 설명합니다 .

군집 수 형성할 군집 수를 지정합니다 .

군집 범위 ( 선택 사항 ) 형성할 군집 수에 대한 상한을 제공합니다 . 여기에 숫자를 입력하면 플랫

폼에서 ʺ군집 수 ʺ와 ʺ군집 범위 (선택 사항 )ʺ로 입력한 값 사이의 모든 정수에 대해 개별 분

석을 생성합니다 .

시작 군집을 자동으로 적합시킵니다 (ʺ한 단계씩 ʺ을 선택한 경우 제외 ).

한 단계씩 군집화 과정을 한 번에 한 단계씩 반복할 수 있습니다 . ʺ한 단계씩 ʺ을 선택하고 ʺ시

작 ʺ을 클릭하면 군집 할당이 없지만 ʺ시작 ʺ 및 ʺ단계 ʺ 버튼이 포함된 ʺK 평균 군집화 ʺ 보

고서가 나타납니다 .

– 한 번에 한 단계씩 반복하려면 ʺ단계 ʺ 버튼을 클릭합니다 .

– 군집을 자동으로 적합시키려면 ʺ시작 ʺ 버튼을 클릭합니다 .

군집 내 표준편차 사용 각 군집 내 관측값에 대해 각 변수의 표준편차 추정값을 사용하여 거리를

척도화합니다. 이 옵션을 선택하지 않으면 각 변수의 전체 표준편차 추정값을 사용하여 거리

를 척도화합니다 .

표집 비율을 사용하여 거리 이동 군집 크기에 따라 거리를 조정합니다 . 군집 크기가 같지 않은 경

우 관측값은 더 큰 군집에서 나올 사전 확률이 더 높으므로 더 큰 군집에 관측값이 할당될 확

률이 더 높아야 합니다 .

고급 컨트롤 다음과 같은 고급 컨트롤을 사용할 수 있습니다 .
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최대 반복 수 EM 알고리즘의 수렴 단계에 대한 최대 반복 수입니다 .

반복적 군집화 옵션

이 섹션에서는 ʺ반복적 군집화 ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에 포함된 옵션을 다룹니다 .

다음 옵션에 대한 자세한 내용은 JMP 사용에서 확인하십시오 .

로컬 데이터 필터 특정 보고서에서 사용되는 데이터를 필터링할 수 있는 로컬 데이터 필터를 표

시하거나 숨깁니다 .

다시 실행 분석을 반복하거나 다시 시작할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 . 이 기능을 지원

하는 플랫폼에서 ʺ자동 재계산 ʺ 옵션은 해당하는 보고서 창에서 데이터 테이블에 대한 변경

사항을 즉시 반영합니다 .

플랫폼 환경 설정 현재 플랫폼 환경 설정을 보거나 , 현재 JMP 보고서의 설정과 일치하도록 플랫

폼 환경 설정을 업데이트할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 .

스크립트 저장 보고서를 재생성하는 스크립트를 여러 대상에 저장할 수 있는 옵션이 포함되어

있습니다 .

그룹별 스크립트 저장 기준 변수의 모든 수준에 대한 플랫폼 보고서를 재생성하는 스크립트를

여러 대상에 저장할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 . 시작 창에서 기준 변수를 지정한 경

우에만 사용할 수 있습니다 .

참고 : 이 플랫폼의 추가 옵션은 스크립트를 통해 사용할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ도움말 ʺ

메뉴의 ʺ스크립트 인덱스 ʺ 에서 여십시오 . 또한 ʺ 스크립트 인덱스 ʺ에서 이 섹션에 설명된 옵

션의 스크립트 예제도 찾을 수 있습니다 .

K 평균 보고서

ʺ제어판 ʺ에서 ʺ시작 ʺ을 클릭하면 ʺ군집 비교 ʺ 보고서와 하나 이상의 ʺK 평균 ʺ 보고서가 나타

납니다 . K 평균 보고서 이름은 k( 적합된 군집 수 ) 에 따라 동적으로 ʺK 평균 군집 수 =<k>ʺ로 지

정됩니다 . 수행한 각 적합에 대한 ʺK 평균 군집 수 =<k>ʺ 보고서가 나타납니다 .

• ʺ군집 비교 보고서 ʺ

• ʺK 평균 군집 수 보고서 ʺ

군집 비교 보고서

K 평균 군집화 플랫폼의 ʺ군집 비교ʺ 보고서에서는 다양한 모형을 비교하기 위한 적합 통계량을

제공합니다 . 적합 통계량은 CCC(Cubic Clustering Criterion)입니다 . CCC 값이 클수록 더 나은

적합을 나타냅니다 . 최량 적합은 ʺ최선ʺ 열에 ʺ최적 CCCʺ를 지정하여 표시됩니다 . 자세한 내용

은 SAS Institute Inc. (1983)에서 확인하십시오 . 상수 열은 CCC 계산에 포함되지 않습니다 .
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K 평균 군집 수 보고서

K 평균 군집화 플랫폼의 각 ʺK 평균 군집 수 ʺ 보고서에는 각 군집에 대한 다음과 같은 요약 통계

량이 제공됩니다 .

• ʺ군집 요약 ʺ 보고서에는 군집 수와 각 군집의 관측값 수 및 필요한 반복 수가 제공됩니다 .

• ʺ군집 평균 ʺ 보고서에는 각 군집에서 각 변수에 대한 관측값의 평균이 제공됩니다 .

• ʺ군집 표준편차 ʺ 보고서에는 각 군집에서 각 변수에 대한 관측값의 표준편차가 제공됩니다 .

K 평균 군집 수 보고서 옵션

각 ʺK 평균 군집 수 ʺ 보고서에는 다음과 같은 빨간색 삼각형 메뉴 옵션이 있습니다 .

행렬도 데이터의 처음 두 주성분으로 표현된 점 및 군집의 그림을 군집 색상을 식별하는 범례와

함께 표시합니다 . 군집 중심을 기준으로 원이 그려지고 원 크기는 군집 내의 개수에 비례합

니다 . 음영 영역은 평균 주위의 밀도 등고선입니다 . 기본적으로 이 영역은 해당 군집의 관측

값 중 90% 가 속하는 위치를 나타냅니다 (Mardia et al. 1980 참조 ). 그림 아래의 목록을 사용

하여 그림 축을 다른 주성분으로 변경할 수 있습니다 . 또는 화살표 버튼을 사용하여 가능한

모든 축 조합을 순환할 수 있습니다 . 군집 색상을 데이터 테이블에 저장하는 옵션도 그림 아

래에 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ테이블에 색상 저장 ʺ에서 확인하십시오 . 고유값은 내림차

순으로 표시됩니다 .

참고 : 시작 창에서 ʺ개별적으로 척도화된 열 ʺ을 선택한 경우 행렬도에 상관 행렬이 사용됩

니다 . ʺ개별적으로 척도화된 열 ʺ을 선택하지 않은 경우에는 행렬도에 공분산 행렬이 사용

됩니다 .

행렬도 옵션 행렬도 모양을 제어하기 위한 다음 옵션을 포함합니다 .

행렬도 선 표시 행렬도 선을 표시합니다 . 라벨이 지정된 선은 주성분으로 정의된 부분 공간

에서 공변량의 방향을 표시합니다 . 이러한 선은 각 변수와 각 주성분의 연관성 정도를 나

타냅니다 .

행렬도 선 위치 행렬도 선의 위치와 반지름 척도를 지정할 수 있습니다 . 기본적으로 선은 점

(0,0) 에서 시작됩니다 . 그림에서 선을 드래그하거나 이 옵션을 사용하여 좌표를 지정할

수 있습니다 . 반지름 척도 옵션을 사용하여 선이 더 잘 보이게 선 척도를 조정할 수도 있

습니다 .

행렬도 등고선 밀도 밀도 등고선에 대한 신뢰 수준을 지정할 수 있습니다 . 기본 신뢰 수준은

90% 입니다 .

군집 표시 데이터 테이블의 행에 군집을 식별하는 표식을 할당합니다 .

행렬도 3D 데이터의 3 차원 행렬도를 표시합니다 . 변수가 세 개 이상인 경우에만 사용할 수 있

습니다 .

평행 좌표 그림 각 군집에 대한 평행 좌표 그림을 생성합니다 . 이 그림 보고서에는 데이터와 평

균을 표시하거나 숨기는 옵션이 있습니다 . 자세한 내용은 그래프 분석에서 확인하십시오 .
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산점도 행렬 모든 Y 변수를 사용하여 산점도 행렬을 표시하거나 숨깁니다 . 각 산점도에는 현재

군집 수를 기반으로 하는 밀도 타원이 포함되어 있습니다 .

SOM 히트맵 (자기 조직화 지도에만 사용 가능 ) 군집화에 사용된 Y 변수 중 하나로 색상이 지정

된 SOM 군집 평균의 히트맵을 표시하거나 숨깁니다 . ʺ히트맵에 적용할 색상 열 선택 ʺ 옆의

메뉴를 사용하여 Y 변수를 변경합니다 .

참고 : 히트맵의 군집은 위에서 아래로 , 오른쪽에서 왼쪽으로 배치되어 구성됩니다 . 즉 , 첫

번째 군집은 오른쪽 상단 모서리에 있고 마지막 군집은 왼쪽 하단 모서리에 있습니다 .

테이블에 색상 저장 데이터 테이블의 행에 군집을 식별하는 색상을 할당합니다 . 보고서 창에 ʺ행

렬도 ʺ가 있는 경우 데이터 테이블에 저장된 색상은 행렬도의 군집 색상과 일치합니다 . ʺ행

렬도 ʺ에서 색상을 변경하고 ʺ테이블에 색상 저장 ʺ 옵션을 다시 선택하면 테이블의 색상이

행렬도의 색상과 일치하도록 업데이트됩니다 .

참고 : 저장 옵션을 선택하면 저장된 각 열에 해당 특정 열의 데이터에 대한 군집 수를 지정하는

ʺ 노트 ʺ 열 특성이 포함됩니다 . 이렇게 하면 둘 이상의 군집 적합에서 열을 저장하고 열 특성을

사용하여 저장된 열을 가져온 군집화 적합을 식별할 수 있습니다 .

군집 저장 다음 두 열을 데이터 테이블에 저장합니다 .

– 군집 열은 주어진 행이 할당된 군집의 번호를 포함합니다 .

– ( 자기 조직화 지도에는 사용 불가능 ) 거리 열은 주어진 관측값과 군집 평균 사이의 유클

리드 거리 제곱을 포함합니다 . 각 변수에 대해 관측값과 해당 변수의 군집 평균 간의 차이

를 변수의 전체 표준편차로 나눕니다 . 변수 전체에 대해 이러한 척도화된 차이의 제곱합

이 계산됩니다 .

군집 거리 저장 (자기 조직화 지도에는 사용 불가능 ) 거리 열을 데이터 테이블에 저장합니다 . 이

열은 군집 저장 옵션에서 얻은 거리 열과 동일합니다 .

SOM 격자 저장 ( 자기 조직화 지도에만 사용 가능 ) 새 열을 데이터 테이블에 저장합니다 . 새 열

에는 각 관측값에 대해 최대 확률 분류 군집의 SOM 격자 행 및 열 번호가 포함됩니다 .

군집 계산식 저장 ʺ군집 계산식 ʺ이라는 계산식 열을 데이터 테이블에 저장합니다 . 이 계산식은

각 소속 군집을 식별합니다 .

거리 계산식 저장 ( 자기 조직화 지도에는 사용 불가능 ) ʺ거리 계산식 ʺ이라는 계산식 열을 데이

터 테이블에 저장합니다 . 이 계산식은 할당된 군집까지의 거리를 계산합니다 .

K 군집 거리 저장 ( 자기 조직화 지도에는 사용 불가능 ) 각 군집 중심까지의 유클리드 거리 제곱

을 포함하는 k개 열을 저장합니다 .

K 거리 계산식 저장 ( 자기 조직화 지도에는 사용 불가능 ) 각 군집 중심까지의 유클리드 거리 제

곱 계산식을 포함하는 k개 열을 저장합니다 .

군집 계산식 게시 ʺ 군집 계산식 저장 ʺ 옵션에 사용된 것과 동일한 스코어링 코드를 ʺ 계산식 저

장소 ʺ에 게시합니다 .

군집 시뮬레이션 군집 평균 및 표준편차를 사용하여 Y 변수에 대한 시뮬레이션된 군집 관측값을

포함하는 새 데이터 테이블을 생성합니다 .
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제거 군집화 보고서를 제거합니다 .

자기 조직화 지도

SOM(자기 조직화 지도 ) 기법은 Teuvo Kohonen(1989, 1990)에 의해 개발되었으며 다른 신경망

지지자 및 통계학자에 의해 확장되었습니다 . K 평균 군집화 플랫폼에서 SOM 기법을 구현할 수

있습니다 . 예는 ʺK 평균 군집화의 추가 예ʺ에서 확인하십시오 .

원래 SOM은 원래의 신경망 알고리즘처럼 학습 프로세스였지만 여기서 구현된 버전은 k 평균 군

집화의 변형입니다 . SOM 문헌에서는 이 변형을 국소 가중 선형 평활기를 사용한 배치 알고리즘
이라고 합니다 .

SOM의 목표는 군집 격자의 특정 레이아웃에 군집을 형성하는 것뿐만 아니라 SOM 격자에서 서

로 가까운 군집의 점이 다변량 공간에서도 서로 가까이 있도록 하는 것입니다 . 전통적 k 평균 군

집화에서는 군집 구조가 임의적이지만 SOM의 군집은 격자 구조를 가집니다 . 격자 구조는 군집

을 2차원으로 해석하는 데 도움이 됩니다 . 즉 , 서로 가까운 군집이 멀리 있는 군집보다 더 유사합

니다 . 자세한 내용은 ʺSOM 알고리즘 설명ʺ에서 확인하십시오 .

자기 조직화 지도 제어판

K 평균 군집화 플랫폼의 반복적 군집화 제어판에 있는 ʺ방법 ʺ 목록에서 ʺ자기 조직화 지도 ʺ 옵

션을 선택합니다 .

그림 14.8  제어판의 자기 조직화 지도 옵션

제어판의 일부 옵션은 ʺ반복적 군집화 보고서 ʺ에 설명되어 있습니다 . 나머지 옵션은 아래에서

설명합니다 .

행 수 군집 격자의 행 수입니다 .

열 수 군집 격자의 열 수입니다 .
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대역폭 중심 예측을 위한 인접 군집의 효과를 지정합니다 . 대역폭이 작을수록 더 가까운 군집에

가중치가 더 많이 지정됩니다 .

고급 컨트롤 다음과 같은 고급 컨트롤을 사용할 수 있습니다 .

최대 반복 수 EM 알고리즘의 수렴 단계에 대한 최대 반복 수입니다 .

자기 조직화 지도 보고서

K 평균 군집화 플랫폼의 SOM 보고서는 요청된 격자 크기에 따라 이름이 지정됩니다 . ʺ대역폭 ʺ

은 ʺSOM 격자 ʺ 보고서 맨 위에 제공됩니다 . 보고서 자체는 ʺK 평균 군집 수 ʺ 보고서와 유사합니

다 . 자세한 내용은 ʺK 평균 군집 수 보고서 ʺ에서 확인하십시오 . ʺ군집 비교 ʺ 보고서에는 총 군집

수와 요청된 행 수가 표시됩니다 .

ʺ자기 조직화 지도ʺ의 빨간색 삼각형 옵션에 대한 자세한 내용은 ʺK 평균 군집 수 보고서 옵션ʺ

에서 확인하십시오 .

그림 14.9  자기 조직화 지도 보고서

SOM 알고리즘 설명

이 섹션에는 K 평균 군집화 플랫폼의 SOM 구현 단계가 포함되어 있습니다 .

• 다차원 공간에 대한 적절한 범위를 제공하는 방식으로 초기 군집 시드가 선택됩니다 . JMP에

서 주성분을 사용하여 데이터의 가장 큰 변동을 포착하는 두 방향을 결정합니다 .
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• 그런 다음 JMP 가 각 방향의 중간에서 2.5 표준편차를 갖는 이 주성분 공간에 격자를 배치합

니다 . 이 격자를 변수의 원래 공간으로 다시 변환하여 군집 시드가 결정됩니다 .

• k 평균과 마찬가지로 군집 할당이 진행됩니다. 각 점이 가장 가까운 위치의 군집에 할당됩니다.

• k 평균과 마찬가지로 각 군집에 대해 평균이 추정됩니다 . 그런 다음 JMP 에서 이러한 평균을

사용하여 가중 회귀를 설정합니다 . 이때 각 변수를 회귀의 반응으로 지정하고 SOM 격자 좌

표를 회귀변수로 지정합니다 . 가중치 함수는 중심이 추정되는 군집에 큰 가중치를 제공하는

커널 함수를 사용합니다 . SOM 격자의 군집에서 더 멀리 있는 군집에 더 작은 가중치가 제공

됩니다 . 새 군집 평균은 이 회귀 분석의 예측값입니다 .

• 과정이 수렴될 때까지 이러한 반복이 계속됩니다 .

K 평균 군집화의 추가 예

이 예에서는 SOM( 자기 조직화 지도 ) 을 사용하여 붓꽃 관측값을 올바른 종으로 군집화합니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Iris.jmp 를 엽니다 .

2. 분석 > 군집화 > K 평균 군집화를 선택합니다 .

3. Sepal length, Sepal width, Petal length 및 Petal width 를 선택하고 Y, 열을 클릭합니다 .

4. 확인을 클릭합니다 .

5. ʺ제어판 ʺ의 ʺ방법 ʺ 메뉴에서 자기 조직화 지도를 선택합니다 .

6. 행 수를 ʺ1ʺ로 설정하고 열 수를 ʺ2ʺ로 설정합니다 .

7. 시작을 클릭합니다 .

8. ʺ제어판 ʺ 보고서를 엽니다 .

9. 행 수를 ʺ1ʺ로 설정하고 열 수를 ʺ3ʺ으로 설정합니다 .

10. 시작을 클릭합니다 .

11. ʺ제어판 ʺ 보고서를 엽니다 .

12. 행 수를 ʺ2ʺ로 설정하고 열 수를 ʺ2ʺ로 설정합니다 .

13. 시작을 클릭합니다 .

그림 14.10  SOM 군집 비교

ʺ군집 비교 ʺ 보고서가 보고서 창 맨 위에 나타납니다 . 최량 적합은 가장 큰 CCC 값에 의해
결정됩니다 . 가장 큰 CCC 를 제공하는 군집 수는 종의 수와 같은 3 입니다 .
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14. ʺSOM 격자 1 X 3ʺ 보고서가 나올 때까지 스크롤합니다 . 분류가 완벽하지 않습니다 . 각 군집

은 각각 50 개의 행이 있는 각 종을 나타내야 합니다 .

그림 14.11  Iris.jmp 에 대한 SOM 보고서

15. 데이터 테이블에서 Species 열을 선택하고 행 > 열 값에 따른 색상 또는 표식을 선택합니다 .

16. ʺ표식 ʺ에서 클래식 옵션을 선택합니다 .

17. 확인을 클릭합니다 .

18. ʺSOM 격자 1 X 3ʺ 옆의 빨간색 삼각형 메뉴를 클릭하고 행렬도를 선택합니다 .

19. ʺSOM 격자 1 X 3ʺ 옆의 빨간색 삼각형 메뉴를 클릭하고 행렬도 옵션 > 행렬도 선 표시를 선택

합니다 .
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그림 14.12  SOM 행렬도

그림 14.12 에서는 군집 3 의 모든 행이 setosa 종으로 올바르게 식별되었음을 보여 줍니다 .
다른 두 종 , virginica 와 versicolor 는 약간 중첩되어 서로 잘못 볼 수 있습니다 .
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정규 혼합
확률을 사용하여 관측값 그룹화

정규 혼합은 다변량 정규 분포의 혼합을 사용하여 관측값의 결합 확률 분포가 근사화된다는 가

정을 기반으로 하는 반복 기법입니다 . 이러한 혼합은 서로 다른 군집을 나타냅니다 . 개별 군집은

다변량 정규 분포를 따릅니다 .

군집이 잘 분리되면 계층적 군집화 및 k 평균 군집화가 제대로 작동합니다 . 그러나 군집이 중첩

된 경우에는 정규 혼합이 더 나은 방법입니다 . 이 방법은 경계에 기반한 임의의 군집 할당 대신

소속 군집 확률을 기반으로 하기 때문입니다 .

중첩된 정규 분포의 데이터를 가져오는 경우 정규 혼합을 사용하여 군집화합니다 . 군집 수를 미

리 지정해야 합니다 .

그림 15.1  정규 혼합 행렬도
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정규 혼합 플랫폼 개요

정규 혼합은 수치 변수를 위한 반복 군집화 기법입니다. 그러나 각 군집 내에서 기대 반응의 비율

도 예측합니다 . 정규 혼합은 서로 다른 군집을 나타내는 다변량 정규 분포의 혼합을 사용하여 측

정값 열의 결합 확률 분포를 근사화할 수 있다고 가정합니다. 각 군집에 대해 평균 벡터와 공분산

행렬이 추정됩니다 . 자세한 내용은 McLachlan과 Krishnan(1997) 연구 자료 및 Hand et al.

(2001)의 Section 9.6에서 확인하십시오 .

참고 : 정규 혼합 알고리즘에는 군집 중심에 대한 랜덤 추측을 반복하는 작업이 포함됩니다 . 이

때문에 분석을 실행할 때마다 결과가 약간 다를 수 있습니다 .

다변량 이상치가 있다고 의심되는 경우 두 가지 옵션이 있습니다 . 이상치 군집 또는 이상치 탐색

유틸리티를 사용할 수 있습니다 . 이상치 군집 옵션은 균등 분포를 가정하고 표준 정규 혼합 방법

보다 이상치에 덜 민감합니다 . 이상치 탐색 유틸리티를 사용하면 분석 전에 이상치를 탐색하고

처리할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ이상치 군집ʺ 및 예측 및 전문 모델링에서 확인하십시오 .

정규 혼합은 JMP에서 관측값을 군집화하기 위해 제공하는 네 가지 플랫폼 중 하나입니다 . 네 가

지 방법을 모두 비교하려면 ʺ관측값 군집화 플랫폼 개요ʺ의 내용을 참조하십시오 .

관측값 군집화 플랫폼 개요

군집화는 여러 변수에 대해 유사한 값을 공유하는 관측값을 함께 그룹화하는 다변량 기법입니

다 . 일반적으로 관측값은 p 차원 공간에 고르게 분산되지 않습니다 . 여기서 p는 변수 수입니다 .

대신 관측값은 군집을 형성합니다 . 이러한 군집을 식별하면 데이터를 더 세밀하게 파악할 수 있

습니다 .

참고 : JMP 에서는 변수를 군집화할 수 있는 플랫폼도 제공합니다 . 자세한 내용은 ʺ변수 군집화 ʺ

에서 확인하십시오 .

JMP 에서 제공하는 다음 네 가지 플랫폼을 사용하여 관측값을 군집화할 수 있습니다 .

• 계층적 군집화는 작은 데이터 테이블과 큰 데이터 테이블에 모두 유용하며 문자 데이터를 허

용합니다 . 계층적 군집화는 행을 계층적 순서로 결합하여 트리로 표현합니다 . 트리가 생성

되면 데이터에 가장 적절한 군집 수를 선택할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ계층적 군집화 ʺ

에서 확인하십시오 .

• K 평균 군집화는 최대 수백만 개의 행이 있는 큰 테이블에 적절하며 숫자 데이터만 허용합니

다 . 군집 수 k를 미리 지정해야 합니다 . 이 알고리즘은 군집 시드 점을 추측합니다 . 그런 다

음 군집에 점을 번갈아 할당하고 군집 중심을 다시 계산하는 반복 과정을 수행합니다 . 자세

한 내용은 ʺK 평균 군집화 ʺ에서 확인하십시오 .

• 정규 혼합은 중첩될 수 있는 다변량 정규 분포의 혼합에서 데이터를 수집한 경우에 적절하며

숫자 데이터만 허용합니다. 다변량 이상치가 있는 경우 균등 분포를 가정하고 이상치 군집을

사용할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ정규 혼합 ʺ에서 확인하십시오 .
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군집 수를 미리 지정해야 합니다 . 최대 가능도는 혼합 비율과 평균 , 표준편차 및 상관을 공동
으로 추정하는 데 사용됩니다 . 각 그룹에 속할 확률이 각 점에 할당됩니다 . EM 알고리즘은
추정값을 구하는 데 사용됩니다 .

• 잠재 계층 분석은 대부분의 변수가 범주형일 때 적절합니다 . 군집 수를 미리 지정해야 합니

다 . 이 알고리즘은 다항 혼합 분포를 가정하는 모형을 적합시킵니다 . 각 관측값에 대해 소속

군집의 최대 가능도 추정값이 계산됩니다. 관측값은 소속 확률이 가장 큰 군집으로 분류됩니

다 . 자세한 내용은 ʺ잠재 계층 분석 ʺ에서 확인하십시오 .

일부 군집화 플랫폼에는 데이터의 이상치를 처리하는 옵션이 있습니다 . 그러나 데이터에 이상치

가 있으면 분석하기 전에 먼저 이상치를 탐색하는 것이 가장 좋습니다 . 이 작업은 이상치 탐색 유

틸리티를 사용하여 수행할 수 있습니다 . 자세한 내용은 예측 및 전문 모델링에서 확인하십시오 .

정규 혼합 군집화의 예

이 예에서는 정규 혼합 플랫폼을 사용하여 세포분석에서 감지된 네 개의 표지 판독값을 기반으

로 관측값을 군집화합니다 . 세포분석법은 세포의 다양한 특성을 측정하는 데 사용됩니다 . 세포

표지를 측정하면 특정 질병을 진단하는 데 도움이 됩니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Cytometry.jmp 를 엽니다 .

2. 분석 > 군집화 > 정규 혼합을 선택합니다 .

3. CD3, CD8, CD4 및 MCB 를 선택하고 Y, 열을 클릭합니다 .

4. 확인을 클릭합니다 .

표 15.1  군집화 방법 요약

 방법 데이터 유형 또는 모델
링 유형

데이터 테이블 크기 군집 수 지정

계층적 군집화 임의 하이브리드 Ward를 사

용하는 경우 최대 수십

만 개의 행

빠른 Ward를 사용하는

경우 최대 200,000개 행

다른 방법을 사용하는

경우 최대 5,000개 행

아니요

K 평균 군집화 수치형 최대 수백만 개 행 예

정규 혼합 수치형 모든 크기 예

잠재 계층 분석 명목형 또는 순서형 모든 크기 예
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5. 군집 수 옆에 ʺ6ʺ을 입력합니다 .

6. 시작을 클릭합니다 .

참고 : 알고리즘에 랜덤 시작 값이 있으므로 결과가 다를 수 있습니다 .

그림 15.2  정규 혼합 군집 수 =6 보고서

ʺ군집 요약 ʺ 보고서에는 6 개 군집 각각의 관측값 수가 표시됩니다 . ʺ군집 평균 ʺ 보고서에
는 각 군집에 대한 표지 판독값의 평균이 표시됩니다 .

7. ʺ정규 혼합 군집 수 =6ʺ 옆의 빨간색 삼각형을 클릭하고 행렬도 3D 를 선택합니다 .

참고 : 알고리즘에 랜덤 시작 값이 있으므로 3D 행렬도가 다르게 나타날 수 있습니다 .
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그림 15.3  Cytometry 데이터에 대한 3D 행렬도

이 그림에는 군집에 적합된 정규 밀도의 등고선이 표시됩니다 . 한 군집이 처음 세 개의 주성
분을 기반으로 다른 군집과 뚜렷하게 분리된 것 같습니다 .

정규 혼합 플랫폼 시작

분석 > 군집화 > 정규 혼합을 선택하여 정규 혼합 플랫폼을 시작합니다 .

그림 15.4  정규 혼합 시작 창

ʺ열 선택ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에 포함된 옵션에 대한 자세한 내용은 JMP 사용에서 확인하십

시오 .



15장 정규 혼합 337
다변량 방법 정규 혼합 보고서

Y, 열 관측값을 군집화하는 데 사용되는 변수입니다 .

참고 : 정규 혼합 군집화는 숫자 열만 지원합니다 .

가중치 분석의 각 행에 가중치를 할당하는 숫자 값이 포함된 열입니다 .

빈도 분석의 각 행에 빈도를 할당하는 숫자 값이 포함된 열입니다 .

기준 각 수준으로 개별 분석을 정의하는 열입니다 . 지정된 열의 각 수준에 대해 해당하는 행이

분석됩니다 . 결과는 개별 보고서에 제공됩니다 . 기준 변수가 둘 이상 할당되면 기준 변수의

가능한 각 수준 조합에 대해 개별 분석이 생성됩니다 .

ʺ확인ʺ을 클릭하면 ʺ제어판ʺ이 나타납니다 . 자세한 내용은 ʺ개별 정규 혼합 보고서ʺ에서 확인

하십시오 .

정규 혼합 보고서

ʺ정규 혼합 ʺ 시작 창에서 ʺ확인 ʺ을 클릭하면 ʺ정규 혼합 ʺ 보고서 창에 모형 적합을 위한 ʺ제어

판 ʺ이 표시됩니다 . ʺ제어판 ʺ을 반복적으로 사용하여 다양한 수의 군집을 적합시키거나 , ʺ군

집 범위 ʺ 옵션을 사용하여 범위를 지정할 수 있습니다 . 모형을 적합시키면 해당 보고서가 창에

추가됩니다 . 자세한 내용은 ʺ개별 정규 혼합 보고서 ʺ에서 확인하십시오 .

그림 15.5  정규 혼합에 대한 제어판

정규 혼합 제어판에는 다음과 같은 옵션이 있습니다 .

군집 수 형성할 군집 수를 지정합니다 .

군집 범위 ( 선택 사항 ) 형성할 군집 수에 대한 상한을 제공합니다 . 여기에 숫자를 입력하면 플랫

폼에서 군집 수와 군집 범위 ( 선택 사항 ) 로 입력한 값 사이의 모든 정수에 대해 개별 분석을

생성합니다 .

시작 군집을 적합시킵니다 .

대각 분산 공분산 행렬의 비대각 요소를 0 으로 제한합니다 . 플랫폼에서는 변수 간에 상관관계

가 없는 다변량 정규 분포를 적합시킵니다 .
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참고 : 변수보다 관측값 수가 적은 경우 특이 공분산 행렬이 생성되는 것을 방지하기 위해 ʺ대

각 분산 ʺ 옵션이 필요할 때가 있습니다 . 또한 많은 수의 변수에 대해 매우 큰 공분산 행렬을 추

정하는 것을 방지하는 데 사용할 수도 있습니다 .

이상치 군집 정규 군집에 속하지 않는 이상치를 포착하기 위해 군집을 적합시킵니다 . 이 군집이

생성되면 군집 0으로 지정되고 관측값 수가 ʺ군집 요약 ʺ 보고서에 나타납니다 . 이상치 군집

에 속하는 관측값의 분포는 관측값을 포함하는 초입방체에 대해 균등하다고 가정합니다 .

고급 컨트롤 다음과 같은 고급 컨트롤을 사용할 수 있습니다 .

투어 추정 프로세스의 독립적 재시작 횟수입니다 . 다시 시작할 때마다 시작 값이 다릅니다 .

독립적으로 시작하면 국소 해를 찾지 않도록 할 수 있습니다 .

최대 반복 수 EM 알고리즘의 수렴 단계에 대한 최대 반복 수입니다 .

수렴 기준 EM 반복이 종료되는 가능도 차이입니다 .

정규 혼합 옵션

이 섹션에서는 ʺ정규 혼합ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에 포함된 옵션을 다룹니다 .

다음 옵션에 대한 자세한 내용은 JMP 사용에서 확인하십시오 .

로컬 데이터 필터 특정 보고서에서 사용되는 데이터를 필터링할 수 있는 로컬 데이터 필터를 표

시하거나 숨깁니다 .

다시 실행 분석을 반복하거나 다시 시작할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 . 이 기능을 지원

하는 플랫폼에서 ʺ자동 재계산 ʺ 옵션은 해당하는 보고서 창에서 데이터 테이블에 대한 변경

사항을 즉시 반영합니다 .

플랫폼 환경 설정 현재 플랫폼 환경 설정을 보거나 , 현재 JMP 보고서의 설정과 일치하도록 플랫

폼 환경 설정을 업데이트할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 .

스크립트 저장 보고서를 재생성하는 스크립트를 여러 대상에 저장할 수 있는 옵션이 포함되어

있습니다 .

참고 : 이 플랫폼의 추가 옵션은 스크립트를 통해 사용할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ도움말 ʺ

메뉴의 ʺ스크립트 인덱스 ʺ 에서 여십시오 . 또한 ʺ 스크립트 인덱스 ʺ에서 이 섹션에 설명된 옵

션의 스크립트 예제도 찾을 수 있습니다 .

개별 정규 혼합 보고서

정규 혼합의 ʺ제어판 ʺ에서 ʺ시작 ʺ을 클릭하면 ʺ군집 비교 ʺ 보고서와 하나 이상의 개별 ʺ정규

혼합 ʺ 보고서가 나타납니다 . 보고서 이름은 k( 적합된 군집 수 ) 에 따라 동적으로 ʺ정규 혼합 군

집 수=<k>ʺ로 지정됩니다 . 수행한 각 적합에 대한 ʺ정규 혼합 군집 수=<k>ʺ 보고서가 나타납니다 .

• ʺ군집 비교 보고서 ʺ
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• ʺ정규 혼합 군집 수 보고서 ʺ

군집 비교 보고서

정규 혼합 플랫폼의 ʺ군집 비교ʺ 보고서에서는 다양한 모형을 비교하기 위한 적합 통계량을 제

공합니다 . 적합 통계량은 BIC와 AICc입니다 . 각 값이 작을수록 더 나은 적합을 나타냅니다 . 최

량 적합은 ʺ최선ʺ 열에 표시됩니다 .

정규 혼합 군집 수 보고서

각 ʺ정규 혼합 군집 수 ʺ 보고서에서는 각 군집에 대해 다음과 같은 요약 통계량을 제공합니다 .

• ʺ군집 요약 ʺ 보고서에는 각 군집에 대한 관측값 수와 비율이 제공됩니다 .

• ʺ군집 평균 ʺ 보고서에는 각 군집에서 각 변수에 대한 관측값의 평균이 제공됩니다 .

• ʺ군집 표준편차 ʺ 보고서에는 각 군집에서 각 변수에 대한 관측값의 표준편차가 제공됩니다 .

• ʺ‐1* 로그 가능도 ʺ 테이블에는 음의 로그 가능도 , BIC 및 AICc 가 제공됩니다 . 자세한 내용

은 선형 모형 적합에서 확인하십시오 .

• ʺ정규 혼합에 대한 상관 ʺ 보고서에는 각 군집에 대한 추정 상관 행렬이 제공됩니다 .

정규 혼합 군집 수 보고서 옵션

각 ʺ정규 혼합 군집 수 ʺ 보고서에는 다음과 같은 빨간색 삼각형 메뉴 항목이 포함되어 있습니다 .

행렬도 데이터의 처음 두 주성분으로 표현된 점 및 군집의 그림을 군집 색상을 식별하는 범례와

함께 표시합니다 . 군집 중심을 기준으로 원이 그려지고 원 크기는 군집 내의 개수에 비례합

니다 . 음영 영역은 평균 주위의 밀도 등고선입니다 . 기본적으로 이 영역은 해당 군집의 관측

값 중 90% 가 속하는 위치를 나타냅니다 (Mardia et al. 1980 참조 ). 그림 아래의 목록을 사용

하여 그림 축을 다른 주성분으로 변경할 수 있습니다 . 또는 화살표 버튼을 사용하여 가능한

모든 축 조합을 순환할 수 있습니다 . 군집 색상을 데이터 테이블에 저장하는 옵션도 그림 아

래에 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ테이블에 색상 저장 ʺ에서 확인하십시오 . 고유값은 내림차

순으로 표시됩니다 .

참고 : 행렬도에서는 항상 상관 행렬을 사용하여 주성분을 계산합니다 .

행렬도 옵션 행렬도 모양을 제어하기 위한 옵션을 포함합니다 .

행렬도 선 표시 행렬도 선을 표시합니다 . 라벨이 지정된 선은 주성분으로 정의된 부분 공간

에서 공변량의 방향을 표시합니다 . 이러한 선은 각 변수와 각 주성분의 연관성 정도를 나

타냅니다 .

행렬도 선 위치 행렬도 선의 위치와 반지름 척도를 지정할 수 있습니다 . 기본적으로 선은 점

(0,0) 에서 시작됩니다 . 그림에서 선을 드래그하거나 이 옵션을 사용하여 좌표를 지정할

수 있습니다 . 반지름 척도 옵션을 사용하여 선이 더 잘 보이게 선 척도를 조정할 수도 있

습니다 .
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행렬도 등고선 밀도 밀도 등고선에 대한 신뢰 수준을 지정할 수 있습니다 . 기본 신뢰 수준은

90% 입니다 .

군집 표시 데이터 테이블의 행에 군집을 식별하는 표식을 할당합니다 .

행렬도 3D 데이터의 3 차원 행렬도를 표시합니다 . 변수가 세 개 이상인 경우에만 사용할 수 있

습니다 .

평행 좌표 그림 각 군집에 대한 평행 좌표 그림을 생성합니다 . 이 그림 보고서에는 데이터와 평

균을 표시하거나 숨기는 옵션이 있습니다 . 자세한 내용은 그래프 분석에서 확인하십시오 .

산점도 행렬 모든 Y 변수를 사용하여 산점도 행렬을 생성합니다 .

테이블에 색상 저장 데이터 테이블의 행에 군집을 식별하는 색상을 할당합니다 . 보고서 창에 ʺ행

렬도 ʺ가 있는 경우 데이터 테이블에 저장된 색상은 행렬도의 군집 색상과 일치합니다 . ʺ행

렬도 ʺ에서 색상을 변경하고 ʺ테이블에 색상 저장 ʺ 옵션을 다시 선택하면 테이블의 색상이

행렬도의 색상과 일치하도록 업데이트됩니다 .

참고 : 저장 옵션을 선택하면 저장된 각 열에 해당 특정 열의 데이터에 대한 군집 수를 지정하는

ʺ 노트 ʺ 열 특성이 포함됩니다 . 이렇게 하면 둘 이상의 군집 적합에서 열을 저장하고 열 특성을

사용하여 저장된 열을 가져온 군집화 적합을 식별할 수 있습니다 .

군집 저장 주어진 행이 할당된 군집의 번호를 포함하는 군집 열을 데이터 테이블에 저장합니다 .

정규 혼합의 경우 이 군집은 최대 확률 분류 군집입니다 .

군집 계산식 저장 군집 계산식이라는 계산식 열을 데이터 테이블에 저장합니다 . 이 계산식은 행

이 속한 군집을 식별합니다 .

군집 계산식 게시 ʺ 군집 계산식 저장 ʺ 옵션에 사용된 것과 동일한 스코어링 코드를 ʺ 계산식 저

장소 ʺ에 게시합니다 . ʺ군집 계산식 게시 ʺ를 선택하고 ʺ계산식 저장소 ʺ 내의 모형에서 ʺ스

크립트 실행 ʺ을 선택하는 경우 , 데이터 테이블에 저장된 열은 ʺ군집 계산식 저장 ʺ을 선택

할 때 저장된 열과 일치해야 합니다 .

혼합 확률 저장 각 군집에 대해 관측값이 해당 군집에 속할 확률을 포함하는 군집 확률 <k> 열을

추가합니다 .

혼합 계산식 저장 혼합 확률을 계산하는 데 사용된 계산식을 포함하는 열을 데이터 테이블에 추

가합니다. 이러한 계산식 열은 제외된 데이터 또는 테이블에 추가한 데이터의 확률을 스코어

링하는 데 사용됩니다 .

거리 계산식 <k> 관측값에서 계산된 군집 <k> 에 대한 추정된 다변량 정규 밀도 함수입니다 .

총 거리 거리 계산식 열의 합계입니다 . 이 열의 계산식은 ʺ 밀도 계산식 저장 ʺ 옵션으로 생

성된 혼합 밀도 열의 계산식과 동일합니다 .

확률 계산식 <k> 관측값이 군집 <k> 에 속할 확률입니다 . 이러한 열에는 ʺ 혼합 확률 저장 ʺ

옵션으로 생성된 군집 확률 <k> 열의 값을 제공하는 계산식이 포함됩니다 . 혼합 확률을

계산하기 위한 열 계산식은 다음과 같습니다 .
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밀도 계산식 저장 정규 혼합에 대한 추정 밀도 함수를 포함하는 혼합 밀도 열을 데이터 테이블에

추가합니다 .

군집 시뮬레이션 혼합 밀도를 사용하여 예측 변수 값을 시뮬레이션합니다 . 이러한 값과 해당 값

이 분류되는 군집을 새 데이터 테이블에 저장합니다 .

제거 군집화 보고서를 제거합니다 .

정규 혼합 플랫폼에 대한 통계 상세 정보

정규 혼합에서는 Newton‐Raphson 알고리즘보다 안정적인 EM 알고리즘을 사용하여 적합을

수행합니다 . 또한 JMP에서는 공분산 행렬이 특이 행렬인 경우 이를 원활하게 처리할 수 있는 베

이지안 정규화 버전의 EM 알고리즘을 사용합니다 . 추정값은 초기 추측에 크게 의존하므로 플랫

폼에서 여러 번 투어를 반복합니다 . 각 투어마다 초기 중심에 대해 랜덤 선택된 점이 있습니다 .

투어를 여러 번 반복하면 추정 프로세스에 시간이 많이 소요되므로 큰 문제의 경우 상당히 오래

기다려야 합니다 . 컨트롤을 사용하여 투어 및 반복 제한을 지정할 수 있습니다 .

확률 계산식 <k> 거리 계산식 <k>
총 거리

--------------------------------------------=
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잠재 계층 분석
범주형 변수의 관측값 그룹화

잠재 계층 분석을 사용하면 범주형 반응 변수에 대한 관측값 군집을 찾을 수 있습니다. 잠재 변수

는 관측 불가능한 그룹화 변수입니다 . 잠재 변수의 각 수준을 잠재 계층이라고 합니다 . 잠재 계

층 분석 플랫폼에서는 잠재 계층 모형을 적합시키고 각 관측값에 대한 잠재 계층 또는 최대 확률

분류 군집을 결정합니다 . 대부분의 상황에서 주제 관련 전문가는 잠재 계층 분석 결과를 사용하

여 계층의 특성을 기반으로 각 잠재 계층에 대한 정의를 생성합니다 .

그림 16.1  잠재 계층 분석의 예
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잠재 계층 분석 플랫폼 개요

잠재 계층 분석 플랫폼에서는 범주형 반응 변수에 잠재 계층 모형을 적합시키고 각 관측값에 대

한 잠재 계층 또는 최대 확률 분류 군집을 결정합니다 . 잠재 변수는 관측 불가능한 그룹화 변수

입니다 . 잠재 변수의 각 수준을 잠재 계층이라고 합니다 . 예를 들어 위험 우선 순위에 따라 그룹

화된 설문 조사 응답자 군집이 잠재 계층일 수 있습니다 .

모형은 다항 혼합 모형의 형태를 취합니다 . 모형에는  모수와  모수의 두 가지 모수 집합이 있

습니다 .  모수는 소속 군집의 전체 확률을 나타냅니다 .  모수는 소속 군집을 조건으로 주어진

반응을 관측할 확률을 나타냅니다 . 잠재 계층은 이러한 조건부 확률의 패턴을 특징으로 합니다 .

분석 결과가 유의하려면 주제 관련 전문가가 플랫폼에서 생성되는 군집을 해석해야 합니다 . 이 전

문가는 잠재 계층의 특성을 조사하고 해당 특성을 기반으로 각 계층에 대한 정의를 생성합니다 .

참고 : 반응 열에 결측값이 있는 행은 분석에서 제외됩니다 .

잠재 계층 모형에 대한 자세한 내용은 Collins와 Lanza(2010) 및 Goodman(1974) 연구 자료에서

확인하십시오 .

잠재 계층 분석은 JMP에서 관측값을 군집화하기 위해 제공하는 네 가지 플랫폼 중 하나입니다 .

네 가지 방법을 모두 비교하려면 ʺ관측값 군집화 플랫폼 개요ʺ의 내용을 참조하십시오 .

관측값 군집화 플랫폼 개요

군집화는 여러 변수에 대해 유사한 값을 공유하는 관측값을 함께 그룹화하는 다변량 기법입니

다 . 일반적으로 관측값은 p 차원 공간에 고르게 분산되지 않습니다 . 여기서 p는 변수 수입니다 .

대신 관측값은 군집을 형성합니다 . 이러한 군집을 식별하면 데이터를 더 세밀하게 파악할 수 있

습니다 .

참고 : JMP 에서는 변수를 군집화할 수 있는 플랫폼도 제공합니다 . 자세한 내용은 ʺ변수 군집화 ʺ

에서 확인하십시오 .

JMP 에서 제공하는 다음 네 가지 플랫폼을 사용하여 관측값을 군집화할 수 있습니다 .

• 계층적 군집화는 작은 데이터 테이블과 큰 데이터 테이블에 모두 유용하며 문자 데이터를 허

용합니다 . 계층적 군집화는 행을 계층적 순서로 결합하여 트리로 표현합니다 . 트리가 생성

되면 데이터에 가장 적절한 군집 수를 선택할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ계층적 군집화 ʺ

에서 확인하십시오 .

• K 평균 군집화는 최대 수백만 개의 행이 있는 큰 테이블에 적절하며 숫자 데이터만 허용합니

다 . 군집 수 k를 미리 지정해야 합니다 . 이 알고리즘은 군집 시드 점을 추측합니다 . 그런 다

음 군집에 점을 번갈아 할당하고 군집 중심을 다시 계산하는 반복 과정을 수행합니다 . 자세

한 내용은 ʺK 평균 군집화 ʺ에서 확인하십시오 .
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• 정규 혼합은 중첩될 수 있는 다변량 정규 분포의 혼합에서 데이터를 수집한 경우에 적절하며

숫자 데이터만 허용합니다. 다변량 이상치가 있는 경우 균등 분포를 가정하고 이상치 군집을

사용할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ정규 혼합 ʺ에서 확인하십시오 .

군집 수를 미리 지정해야 합니다 . 최대 가능도는 혼합 비율과 평균 , 표준편차 및 상관을 공동
으로 추정하는 데 사용됩니다 . 각 그룹에 속할 확률이 각 점에 할당됩니다 . EM 알고리즘은
추정값을 구하는 데 사용됩니다 .

• 잠재 계층 분석은 대부분의 변수가 범주형일 때 적절합니다 . 군집 수를 미리 지정해야 합니

다 . 이 알고리즘은 다항 혼합 분포를 가정하는 모형을 적합시킵니다 . 각 관측값에 대해 소속

군집의 최대 가능도 추정값이 계산됩니다. 관측값은 소속 확률이 가장 큰 군집으로 분류됩니

다 . 자세한 내용은 ʺ잠재 계층 분석 ʺ에서 확인하십시오 .

일부 군집화 플랫폼에는 데이터의 이상치를 처리하는 옵션이 있습니다 . 그러나 데이터에 이상치

가 있으면 분석하기 전에 먼저 이상치를 탐색하는 것이 가장 좋습니다 . 이 작업은 이상치 탐색 유

틸리티를 사용하여 수행할 수 있습니다 . 자세한 내용은 예측 및 전문 모델링에서 확인하십시오 .

잠재 계층 분석의 예

이 예에서는 잠재 계층 모형을 적합시켜 12개 설문 조사 질문에 대한 학생들의 응답을 기반으로

학생 군집을 식별합니다 . 응답은 2005년 미국 고등학생을 대상으로 한 설문 조사에서 나왔습니

다 . 설문 조사에서 학생들에게 건강 위험 행동과 관련된 다양한 선다형 질문을 했습니다 . 분석

대상 열은 선다형 설문 조사 질문에서 응답을 두 개의 계층 (Yes/No)으로 분류하여 얻었습니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Health Risk Survey.jmp 를 엽니다 .

표 16.1  군집화 방법 요약

 방법 데이터 유형 또는 모델
링 유형

데이터 테이블 크기 군집 수 지정

계층적 군집화 임의 하이브리드 Ward를 사

용하는 경우 최대 수십

만 개의 행

빠른 Ward를 사용하는

경우 최대 200,000개 행

다른 방법을 사용하는

경우 최대 5,000개 행

아니요

K 평균 군집화 수치형 최대 수백만 개 행 예

정규 혼합 수치형 모든 크기 예

잠재 계층 분석 명목형 또는 순서형 모든 크기 예
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2. Health Risk Survey 데이터 테이블에서 Launch LCA Platform 스크립트 옆의 녹색 삼각형을

클릭합니다 .

이 스크립트는 12 개의 관심 대상 열을 선택하고 ʺ잠재 계층 분석 ʺ 시작 창을 연 후 12 개 열
을 Y 로 입력합니다 .

참고 : LCA 플랫폼을 직접 시작하려면 분석 > 군집화 > 잠재 계층 분석을 선택합니다 .

3. 최대 옆의 상자에 ʺ5ʺ를 입력합니다 .

이 옵션은 3 개의 군집 및 최대 5 개의 군집에 대한 잠재 계층 모형을 적합시킵니다 .

4. 확인을 클릭합니다 .

그림 16.2  군집 비교 보고서

ʺ잠재 계층 분석 ʺ 개요에는 ʺ군집 비교 ʺ 보고서와 세 개의 개별 잠재 계층 모형 보고서가 포
함됩니다 . 잠재 계층 모형 보고서에는 3 개 , 4 개 , 5 개 군집에 대한 모형이 각각 표시됩니다 .
ʺ군집 비교 ʺ 보고서를 보면 5개 군집 모형의 BIC 및 AIC가 가장 작으며 이는 세 모형 중 이 모
형이 최량 적합 모형이라는 것을 나타냅니다 . 즉 , 이 모형이 분석 대상입니다 .

5. ʺ5 개 군집의 잠재 계층 모형 ʺ 보고서에서 ʺ 모수 추정값 ʺ 아래의 막대 차트를 검토합니다 .

다음 사항에 유의하십시오 .

– 군집 1 은 모든 위험 행동에 대한 대답이 대부분 ʺNoʺ입니다 .

– 군집 2 는 13 세 이전의 네 가지 위험 행동에 대해 ʺYesʺ 대답이 많습니다 .

– 군집 3 은 음주 운전 및 지난 30 일 동안 5 회 이상 음주에 대해 ʺYesʺ 대답이 많습니다 .

– 군집 4 는 13 세 이전의 행동을 제외한 대부분의 위험 행동에 대해 ʺYesʺ 대답이 많습니다 .

– 군집 5 는 대부분의 위험 행동에 대해 ʺYesʺ 대답이 가장 많습니다 .

이 정보를 사용하여 군집에 의미 있는 이름을 지정합니다 .

6. ʺ5개 군집의 잠재 계층 모형 ʺ 옆의 빨간색 삼각형을 클릭하고 군집 이름 바꾸기를 선택합니다 .

– 군집 1: Low Risk 입력

– 군집 2: Early Risk‐Takers 입력

– 군집 3: Drinkers 입력

– 군집 4: Late High Risk 입력

– 군집 5: High Risk 입력

7. 확인을 클릭합니다 .

참고 : 새 군집 이름은 스크립트에 저장되지 않습니다 .
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그림 16.3  모수 추정값 보고서 ( 일부 )

그림 16.3 에서는 분석의 처음 8 개 변수에 대한 모수 추정값을 보여 줍니다 . 보고서 창에 새
군집 이름이 나타납니다 .

이제 ʺIn what grade are youʺ라는 인구 통계 질문에 대해 소속 군집을 비교합니다 .

8. ʺ5 개 군집의 잠재 계층 모형 ʺ 옆의 빨간색 삼각형을 클릭하고 혼합 및 군집 계산식 저장을 선

택합니다 .

9. 그래프 > 그래프 빌더를 선택합니다 .

10. In what grade are you 를 X 로 입력합니다 .

11. 최대 확률 분류 군집 계산식을 Y 로 입력합니다 .

12. 모자이크 요소를 선택합니다 .

13. 완료를 클릭합니다 .

그림 16.4  소속 군집 대 학년의 모자이크 그림
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대부분의 응답자가 ʺLow Riskʺ 군집에 속한다는 것을 알 수 있습니다 . ʺDrinkersʺ 라벨이 지
정된 계층은 학년이 올라갈수록 더 많은 응답자를 포함합니다 .

잠재 계층 분석 플랫폼 시작

분석 > 군집화 > 잠재 계층 분석을 선택하여 잠재 계층 분석 플랫폼을 시작합니다 .

그림 16.5  잠재 계층 분석 시작 창

ʺ열 선택ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에 포함된 옵션에 대한 자세한 내용은 JMP 사용에서 확인하십

시오 .

잠재 계층 분석 플랫폼 시작 창에는 다음 옵션이 포함되어 있습니다 .

Y 분석할 하나 이상의 열입니다 . 명목형 , 순서형 또는 다중 반응 모델링 유형의 열을 분석할 수

있습니다 . 명목형 또는 순서형 반응을 분석하려면 두 개 이상의 열이 필요합니다 . 반응이 여

러 개 포함되고 모델링 유형이 다중 반응인 경우에는 열이 하나만 필요합니다 .

가중치 분석의 각 행에 가중치를 할당하는 숫자 값이 포함된 열입니다 .

빈도 분석의 각 행에 빈도를 할당하는 숫자 값이 포함된 열입니다 .

ID 개별 응답자를 식별하는 데 사용되는 열입니다 . 이 ID 는 일부 출력 테이블에 사용됩니다 .

기준 변수의 각 수준에 대한 개별 분석으로 구성된 보고서를 생성하는 열입니다 . 기준 변수가

둘 이상 할당되면 기준 변수의 가능한 각 수준 조합에 대해 개별 분석이 생성됩니다 .

군집 수 분석에서 계산할 군집 수입니다 .

최대 최대 군집 수를 지정합니다 . 이 수가 ʺ 군집 수 ʺ 에 지정된 값을 초과하면 ʺ 군집 수 ʺ 와 ʺ

최대 ʺ 사이의 범위에 있는 각 정수 값과 동일한 군집 수로 모형 보고서가 생성됩니다 . 이러

한 보고서는 ʺ잠재 계층 분석 ʺ 보고서 개요의 일부로 나타납니다 .
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주의 : LCA 모형이 적절하게 적합시킬 수 있는 최대 군집 수가 있습니다 . 최대값보다 많은 군집

을 요청하면 보고서 창에 경고 메시지가 나타납니다 . LCA 플랫폼에서는 열에 지원되는 최대 군

집 수까지 적합시킵니다 . 최대 군집 수를 결정하는 방법에 대한 자세한 내용은 ʺ최대 군집 수에

대한 통계 상세 정보 ʺ에서 확인하십시오 .

잠재 계층 분석 보고서

초기 ʺ잠재 계층 분석ʺ 보고서에는 ʺ군집 비교ʺ 보고서와 지정된 각 군집 수에 대한 잠재 계층 모

형 보고서가 포함됩니다 .

군집 비교 보고서

잠재 계층 분석 플랫폼의 ʺ군집 비교ʺ 보고서에는 다양한 모형을 비교하기 위한 적합 통계량이

표시됩니다 . 적합 통계량은 음의 로그 가능도 (‐1*로그 가능도 ), BIC 및 AIC입니다 . 각 값이 작을

수록 더 나은 적합을 나타냅니다 . 최량 적합은 최선 열에 표시됩니다 . 자세한 내용은 선형 모형
적합에서 확인하십시오 .

잠재 계층 모형 보고서

각 잠재 계층 모형 보고서 이름은 k( 적합된 군집 수 ) 에 따라 동적으로 ʺ<k> 군집의 잠재 계층 모

형 ʺ으로 지정됩니다 . 보고서에는 다음 결과와 개요가 포함됩니다 .

• ʺ모형 요약 ʺ

• ʺ모수 추정값 ʺ

• ʺ전치된 모수 추정값 ʺ

• ʺ효과 크기 ʺ

• ʺMDS 그림 ʺ

• ʺ혼합 확률 ʺ

모형 요약

기본적으로 지정된 수의 군집에 대한 모형 요약이 각 잠재 계층 모형 보고서 맨 위에 나타납니다 .

모형 요약에는 ‐1*로그 가능도, 모수 수, BIC 및 AIC가 포함됩니다. 이러한 요약 값을 사용하여 모

형이 데이터에 얼마나 잘 적합되는지 확인할 수 있습니다 . ‐1*로그 가능도 , BIC 및 AIC 값이 작을

수록 더 나은 적합을 나타냅니다 . 자세한 내용은 선형 모형 적합에서 확인하십시오 . ʺ모수 수ʺ 값

은 잠재 계층 모형의 고유 모수 수를 제공합니다 . 자세한 내용은 ʺ잠재 계층 분석 플랫폼에 대한

통계 상세 정보ʺ에서 확인하십시오 .
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모수 추정값

ʺ모수 추정값ʺ 보고서는 기본적으로 표시되며 테이블 형식과 그래픽 형식의 모수 추정값 요약을

포함합니다 . 각 요약에는 모형 군집에 해당하는 행이 포함됩니다 .

ʺ전체ʺ 열에는 관측값이 각 군집에 속할 확률이 표시됩니다 . 이는  모수입니다 . 자세한 내용은 ̋ 잠

재 계층 분석 플랫폼에 대한 통계 상세 정보ʺ에서 확인하십시오 .

표시된 나머지 열은 ʺ잠재 계층 분석ʺ 시작 창에 지정된 Y 열에 따라 세로 구분자로 그룹화됩니다.

• 범주형 반응 열의 각 그룹에는 각 반응 내의 각 수준에 대한 열이 있습니다 . 각 그룹에서 주어

진 행과 열의 값은 행으로 식별된 군집에 관측값이 속할 경우 열이 나타내는 반응의 조건부

확률입니다 . 이는  모수입니다 .

• 다중 반응 열의 각 그룹에는 다중 반응 내의 각 범주에 대한 열이 있습니다 . 각 그룹에서 주어

진 행과 열의 값은 행으로 식별된 군집에 관측값이 속할 경우 지정된 범주의 하위 수준에서

반응의 조건부 확률입니다 . 이는  모수입니다 .

그래픽 보기에는 조건부 확률 값이 점유율 차트로 표시됩니다. 각 군집 및 각 Y에 대해 주어진 소

속 군집의 조건부 확률이 가로 누적 막대 차트로 표시됩니다 . 이항 또는 명목형 반응 열의 경우

이러한 차트의 백분율 합계는 각 반응에 대해 1입니다 . 다중 반응 열의 경우 각 범주의 하위 수준

에 대한 백분율이며 합계가 1이 아닙니다 . 막대 누적은 값 테이블에 표시되는 변수의 순서를 따

릅니다 . 막대를 커서로 가리켜 변수의 수준 또는 범주를 볼 수도 있습니다 .

팁 : ʺ모수 추정값 ʺ 보고서의 한 테이블에서 하나 이상의 행을 선택하여 해당 군집에 할당된 관

측값을 선택할 수 있습니다 .

전치된 모수 추정값

ʺ전치된 모수 추정값ʺ 보고서에는 ʺ모수 추정값ʺ 보고서 테이블의 전치 테이블이 포함됩니다. 여

기서는 군집이 열로 표시됩니다 . 분석에 포함된 각 Y 열의 각 반응 범주에 대해 각 군집의 조건부

확률이 표시됩니다 .

참고 : ʺ전체 ʺ 열의 추정값은 전치된 테이블에 포함되지 않습니다 .

효과 크기

ʺ효과 크기ʺ 테이블은 기본적으로 표시되며 군집에 대해 Y 열을 비교합니다 . 이 테이블의 각 행

에 있는 통계량은 Y 열의 수준 또는 범주별로 소속 군집에 대한 기대 개수의 분할표 분석에서 얻

습니다 . 기대 개수는 각 군집의 관측값 수에 Y 열의 각 수준 또는 범주에 대한 조건부 확률을 곱

한 값입니다 .
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각 반응에서 군집별 수준의 기대 개수 분할표에 대해 Pearson 카이제곱 통계량 2 이 계산됩니다 .

n이 관측값 수를 나타낸다고 하겠습니다 . ʺ효과 크기 ʺ 열의 값은 다음과 같이 정의됩니다 .

효과 크기  

ʺLR Logworthʺ 열의 각 값은 ‐log10(pLR)을 나타내며 , 여기서 pLR은 기대 개수의 분할표에 대한

가능도비 검정 p 값입니다. 2를 초과하는 Logworth 값은 0.01 유의 수준의 유의성에 해당합니다.

팁 : ʺ 효과 크기 ʺ 테이블에서 하나 이상의 행을 선택하여 데이터 테이블에서 해당 열을 선택할

수 있습니다 .

MDS 그림

ʺMDS 그림ʺ은 기본적으로 표시되며 각 군집마다 하나의 점을 포함합니다 . 이 그림은 군집 근접

성을 2차원으로 표현한 것입니다 . 서로 더 가까운 군집이 더 유사합니다 . 이 그림은  모수의 비

유사성 행렬에서 생성됩니다 . MDS 그림에 대한 자세한 내용은 ʺ다차원 척도법ʺ에서 확인하십

시오 .

혼합 확률

ʺ혼합 확률ʺ 테이블에는 각 행의 소속 군집 확률이 표시됩니다. ʺ최대 확률 분류 군집ʺ 열은 각 행

의 소속 확률이 가장 높은 군집을 나타냅니다 .

참고 : 하나 이상의 Y 열에 대한 결측값이 포함된 행은 분석에서 제외되고 ʺ혼합 확률 ʺ 테이블에

나타나지 않습니다 .

잠재 계층 분석 플랫폼 옵션

ʺ잠재 계층 분석 ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에는 다음 옵션이 포함되어 있습니다 .

새 군집 수 다른 개수의 군집을 사용하여 다른 분석을 실행할 수 있습니다 . 새 분석 보고서가 현

재 보고서에 추가됩니다 .

다음 옵션에 대한 자세한 내용은 JMP 사용에서 확인하십시오 .

로컬 데이터 필터 특정 보고서에서 사용되는 데이터를 필터링할 수 있는 로컬 데이터 필터를 표

시하거나 숨깁니다 .

다시 실행 분석을 반복하거나 다시 시작할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 . 이 기능을 지원

하는 플랫폼에서 ʺ자동 재계산 ʺ 옵션은 해당하는 보고서 창에서 데이터 테이블에 대한 변경

사항을 즉시 반영합니다 .

플랫폼 환경 설정 현재 플랫폼 환경 설정을 보거나 , 현재 JMP 보고서의 설정과 일치하도록 플랫

폼 환경 설정을 업데이트할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 .

2

n
------
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스크립트 저장 보고서를 재생성하는 스크립트를 여러 대상에 저장할 수 있는 옵션이 포함되어

있습니다 .

그룹별 스크립트 저장 기준 변수의 모든 수준에 대한 플랫폼 보고서를 재생성하는 스크립트를

여러 대상에 저장할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 . 시작 창에서 기준 변수를 지정한 경

우에만 사용할 수 있습니다 .

참고 : 이 플랫폼의 추가 옵션은 스크립트를 통해 사용할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ도움말 ʺ

메뉴의 ʺ스크립트 인덱스 ʺ 에서 여십시오 . 또한 ʺ 스크립트 인덱스 ʺ에서 이 섹션에 설명된 옵

션의 스크립트 예제도 찾을 수 있습니다 .

잠재 계층 모형 옵션

ʺ<k> 군집의 잠재 계층 모형 ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에는 다음 옵션이 포함되어 있습니다 .

모형 보고서 사용 가능한 모형 보고서를 표시하거나 숨길 수 있습니다. 모형 보고서에 대한 자세

한 내용은 ʺ잠재 계층 분석 보고서 ʺ에서 확인하십시오 .

군집별 색상 데이터 테이블의 각 행을 최대 확률 분류 군집에 따라 색상을 적용합니다 . 예는 ʺ잠

재 계층 분석 플랫폼의 추가 예 ʺ에서 확인하십시오 .

혼합 및 군집 계산식 저장 각 군집에 대한 계산식 열과 최대 확률 분류 군집에 대한 계산식 열을

데이터 테이블에 저장합니다 .

군집 계산식만 저장 최대 확률 분류 군집을 결정하는 계산식이 포함된 열을 데이터 테이블에 저

장합니다 .

확률 계산식 게시 확률 계산식을 생성하여 계산식 저장소 플랫폼에 계산식 열 스크립트로

저장합니다 . ʺ계산식 저장소 ʺ 보고서가 열려 있지 않으면 ʺ계산식 저장소 ʺ 보고서가 생성

됩니다 . 자세한 내용은 예측 및 전문 모델링에서 확인하십시오 .

혼합 확률 저장 ʺ혼합 확률 ʺ 테이블의 값을 데이터 테이블의 해당 행에 저장합니다 .

군집만 저장 각 행에 대해 최대 확률 분류 군집이 포함된 새 열을 데이터 테이블에 저장합니다 .

이 열에는 계산식이 포함되지 않습니다 .

군집 이름 바꾸기 보고서의 군집에 의미 있는 이름을 지정할 수 있습니다 .

참고 : 보고서에 난수 시드값을 지정한 경우 외에는 새 군집 이름이 스크립트에 저장되지 않

습니다 . 스크립트를 통해 보고서를 시작할 때만 난수 시드값을 설정할 수 있습니다 .

적합 제거 보고서 창에서 지정된 군집화 보고서를 제거합니다 .
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잠재 계층 분석 플랫폼의 추가 예

이 예에서는 소속 군집 확률을 시각화하는 그림을 생성합니다 . 자동차 소유자 및 제조회사에 대

한 설문 조사 데이터가 있고 자동차 소유자를 세 군집으로 분류하려고 합니다. 군집이 세 개인 경

우 삼원 그림을 사용하면 시각화하는 데 유용합니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Car Poll.jmp 를 엽니다 .

2. 분석 > 군집화 > 잠재 계층 분석을 선택합니다 .

3. age 를 제외한 모든 열을 선택하고 Y 를 클릭합니다 .

4. 확인을 클릭합니다 .

5. ʺ3 개 군집의 잠재 계층 모형 ʺ 옆의 빨간색 삼각형을 클릭하고 군집별 색상을 선택합니다 .

6. ʺ3 개 군집의 잠재 계층 모형 ʺ 옆의 빨간색 삼각형을 클릭하고 혼합 확률 저장을 선택합니다 .

7. Car Poll 데이터 테이블 창의 열 목록에서 LCA 군집 확률 열 그룹을 선택합니다 .

8. 그래프 > 삼원 그림을 선택합니다 .

9. X, 그림에 그리기를 클릭합니다 .

10. 확인을 클릭합니다 .

그림 16.6  소속 군집 확률의 삼원 그림

각 관측값에 대한 군집 확률 삼원 그림에서 대부분의 소속 군집 확률이 꼭지점 근처에 있습니
다 . 이는 한 군집에 대해 높은 값이 있고 다른 두 군집에 대해 낮은 값이 있음을 나타냅니다 .
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그러나 그림 중간에 몇 개의 점이 있으며 , 이는 해당 관측값이 어느 군집에도 소속될 확률이
높지 않음을 나타냅니다 . 이러한 관측값은 더 철저한 조사가 필요하거나 , 데이터를 더 잘 표
현하기 위해 군집이 더 필요하다는 것을 나타낼 수 있습니다 .

참고 : 난수 시드값이 지정되지 않았으므로 결과가 다를 수 있습니다 .

잠재 계층 분석 플랫폼에 대한 통계 상세 정보

이 섹션에는 잠재 계층 분석에 대한 통계 상세 정보가 포함되어 있습니다 .

• ʺ잠재 계층 모형 적합에 대한 통계 상세 정보 ʺ

• ʺ최대 군집 수에 대한 통계 상세 정보 ʺ

잠재 계층 모형 적합에 대한 통계 상세 정보

이 섹션에서는 잠재 계층 분석 플랫폼에서 적합되는 잠재 계층 모형에 대해 설명합니다 . 잠재 계

층 모형에 대한 자세한 내용은 Collins와 Lanza(2010) 및 Agresti(2013) 연구 자료에서 확인하십

시오 .

참고 : 텍스트 탐색기 플랫폼에서 사용되는 LCA 알고리즘은 문서 용어 행렬의 희소성을 활용합

니다 . 이러한 이유로 텍스트 탐색기 플랫폼의 LCA 결과는 잠재 계층 분석 플랫폼의 결과와 정확

하게 매칭되지 않습니다 .

j = 1, ..., J가 관측된 반응 열을 나타낸다고 하겠습니다 . 이는 잠재 계층 분석 플랫폼 시작 창의 Y

열입니다 . j 열의 수준 수를 Rj로 나타냅니다 .

J 변수의 다차원 분할표에는 W = R1*...*RJ 셀이 포함됩니다 . 이러한 각 셀은 J 변수에 대한 반응

패턴으로 정의됩니다 . 따라서 각 반응 패턴은 y = y1, ..., yj 형식의 J 길이 벡터입니다 . Y를 행 벡

터로 간주되는 모든 반응 패턴의 W x J 배열로 정의합니다 . Y에 있는 각 요소 yw의 확률은 Pr(yw)

입니다 . 이러한 확률의 합은 1 입니다 .

다음 표기를 고려하십시오 .

• C = 잠재 계층 모형의 군집 수

• c = 군집 c에 소속될 확률 . c는 잠재 계층 출현율입니다 . 이러한 모수의 합은 1 입니다 .

• rj,k = j번째 반응의 k번째 수준

• j,k|c = c 계층의 소속을 조건으로 j 열에서 rj,k 반응을 관측할 확률 . j,k|c는 항목 ‐반응 확률입

니다 . 지정된 군집 및 반응 변수 j에 대해 j,k|c의 합은 1 입니다 .

Pr yw 

w 1=

W

 1=
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• I(yj = rj,k) = yj 반응이 j번째 반응의 k번째 수준이면 1, 그렇지 않으면 0 인 표시 함수

반응 yw = y1, ..., yj 의 특정 벡터를 관측할 확률은 C 개의 각 잠재 계층에 대해 해당 반응 벡터를

관측할 조건부 확률의 합계입니다 .

이 방정식은 ʺ잠재 계층 모형ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에서 ʺ혼합 및 군집 계산식 저장ʺ 옵션을 선

택하여 데이터 테이블에 저장할 수 있는 확률 계산식 군집 계산식의 분모입니다 . 확률 계산식 군
집 열의 계산식은 Pr(군집 = c | yw)을 제공하며 , 이는 Pr(yw, 군집 = c)/Pr(yw)과 같습니다 .

잠재 계층 모형의  및  모수는 반복 EM(Expectation‐Maximization) 알고리즘을 사용하여 추정

됩니다 . 잠재 계층 모형의 고유 모수 수는 다음과 같이 정의됩니다 .

최대 군집 수에 대한 통계 상세 정보

잠재 계층 분석 모형에 적합시킬 수 있는 최대 군집 수는 모형 자유도에 따라 다릅니다 . 잠재 계

층 분석 모형의 자유도는 열에 의해 생성된 분할표 크기를 기반으로 합니다 . 분할표 크기는 테이

블에서 하나 이상의 관측값이 포함된 셀 개수이며 K로 나타냅니다 . 모든 셀에 하나 이상의 관측

값이 포함된 경우 K 는 반응 열의 수준 수를 곱한 값입니다 . 자유도 계산식은 다음과 같이 정의

됩니다 .

DF = K ‐ {nCluster ‐ 1 + nCluster(nTotalLevels ‐ nCols)} ‐ 1

다음은 각 요소에 대한 설명입니다 .

nCluster = 군집 수

nTotalLevels = 반응 열 수준의 합계

nCols = 반응 열 수

LCA 모형을 적절하게 적합시키려면 자유도가 양수여야 합니다 . 따라서 DF > 0 을 위해 최대 군

집 수는 다음과 같이 정의됩니다 .

max(nCluster) < floor[K/(1  nTotal Levels  nCols)]

Pr(y  c j k c
I yj rj k= 

k 1=

Rj


j 1=

J


c 1=

C

=

C 1–  C Rj 1– 

j 1=

J

+
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변수 군집화
유사한 변수를 대표 그룹으로 그룹화

변수 군집화는 유사한 변수를 대표 그룹으로 그룹화하는 방법을 제공합니다 . 각 군집은 단일 성

분 또는 변수로 나타낼 수 있습니다 . 성분은 군집에 있는 모든 변수의 선형 결합입니다 . 아니면

군집을 해당 군집에서 가장 대표적인 멤버로 식별되는 변수로 나타낼 수도 있습니다 .

변수 군집화를 차원 축소 방법으로 사용할 수 있습니다 . 큰 변수 집합을 사용하여 모델링하는 대

신 군집 성분 또는 군집에서 가장 대표적인 변수를 사용하여 데이터 변동의 대부분을 설명할 수

있습니다 . 또한 변수 군집화를 사용한 차원 축소는 주성분을 사용한 차원 축소보다 의미 있는 해

석이 가능한 경우가 많습니다 .

그림 17.1  변수 상관 맵의 예
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변수 군집화 플랫폼 개요

변수 군집화 플랫폼에서는 변수의 선형 결합인 성분을 유사한 변수로 구성된 군집으로 생성합

니다 . 이는 분석에 포함된 모든 변수의 선형 결합인 성분을 생성하는 주성분 분석과 다릅니다 .

변수 군집화 플랫폼에서는 전체 변수 집합이 군집으로 분할됩니다 . 각 군집에 대해 해당 군집 변

수의 첫 번째 주성분을 사용하여 군집 성분이 생성됩니다 . 이 군집 성분은 해당 군집의 변수 중

에서 가능한 한 많은 변동을 설명하는 선형 결합입니다 .

변수 군집화 옵션을 차원 축소 방법으로 사용할 수 있습니다. 흔히 큰 변수 집합에서 변동의 상당

부분을 군집 성분 또는 군집에서 가장 대표적인 변수로 나타낼 수 있습니다. 그런 다음 이러한 새

변수를 예측 또는 기타 모델링 기법에 사용할 수 있습니다. 일반적으로 새 군집 기반 변수는 모든

변수에 기반한 주성분보다 해석하기가 쉽습니다 .

공통 변수 집합에서 생성된 주성분은 직교합니다 . 그러나 군집 성분은 구분되는 변수 집합에서

생성되므로 직교하지 않습니다 .

큰 변수 집합을 사용하는 경우 변수 군집화 플랫폼에서는 특이값 분해를 기반으로 하는 알고리

즘을 사용하여 계산 시간을 단축합니다 . 추가 배경 정보는 ʺ와이드 선형 방법 및 특이값 분해ʺ에

서 확인하십시오 .

변수 군집화 플랫폼의 예

이 예에서는 당뇨병 진행 경과를 모델링하는 데 사용되는 연속형 기준 변수를 군집화합니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Diabetes.jmp 를 엽니다 .

2. 분석 > 군집화 > 변수 군집화를 선택합니다 .

3. Gender 를 제외한 Age ~ Glucose 열 (Age, BMI, BP, Total Cholesterol, LDL, HDL, TCH, LTG 및
Glucose) 을 선택하고 Y, 열을 클릭합니다 .

변수 군집화에는 연속형 수치 변수가 필요하므로 Gender 열을 포함할 수 없습니다 .

4. 확인을 클릭합니다 .
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그림 17.2  Diabetes 데이터에 대한 변수 군집화 보고서

ʺ군집 요약 ʺ 보고서에는 다음과 같이 변수가 세 개의 군집으로 그룹화되어 있습니다 .

• ʺ군집 멤버 ʺ 보고서에 표시된 것처럼 군집 1 은 TCH, HDL, LTG 및 BMI 로 구성됩니다 . ʺ군

집 요약 ʺ 보고서에 따르면 TCH 가 군집 1 의 가장 대표적인 변수이고 , 군집 1 변수의 경우 변

동의 62.8% 가 첫 번째 주성분에 의해 설명됩니다 .

• 군집 2 는 Total Cholesterol 과 LDL 로 구성됩니다 .  ʺ 군집 요약 ʺ 보고서에 따르면 Total
Cholesterol 이 군집 2 의 가장 대표적인 변수이고 , 군집 2 변수의 경우 변동의 94.8% 가 첫 번

째 주성분에 의해 설명됩니다 .

• 군집 3 은 BP, Age 및 Glucose 로 구성됩니다 . ʺ군집 요약 ʺ 보고서에 따르면 BP 가 가장 대표

적인 변수이고 , 군집 3 변수의 경우 변동의 56.2% 가 첫 번째 주성분에 의해 설명됩니다 .
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변수 군집화 플랫폼 시작

분석 > 군집화 > 변수 군집화를 선택하여 변수 군집화 플랫폼을 시작합니다 .

그림 17.3  변수 군집화 시작 창

ʺ열 선택ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에 포함된 옵션에 대한 자세한 내용은 JMP 사용에서 확인하십

시오 .

Y, 열 군집화할 변수입니다 . 변수는 수치형이고 연속형이어야 합니다 .

가중치 분석의 각 행에 가중치를 할당하는 숫자 값이 포함된 열입니다 .

빈도 분석의 각 행에 빈도를 할당하는 숫자 값이 포함된 열입니다 .

기준 각 수준으로 개별 분석을 정의하는 열입니다 . 지정된 열의 각 수준에 대해 해당하는 행이

분석됩니다 . 결과는 개별 보고서에 제공됩니다 . 기준 변수가 둘 이상 할당되면 기준 변수의

가능한 각 수준 조합에 대해 개별 분석이 생성됩니다 .

변수 군집화 보고서

기본적으로 변수 군집화 플랫폼의 ʺ변수 군집화 ʺ 보고서에는 다음 섹션이 포함되어 있습니다 .

• ʺ상관 색상 맵 ʺ

• ʺ군집 요약 ʺ

• ʺ군집 멤버 ʺ

• ʺ표준화 성분 ʺ

팁 : ʺ변수 군집화 ʺ 테이블에서 행을 선택하면 데이터 테이블의 해당 열도 선택됩니다 . Ctrl 키

를 누른 채 행을 클릭하면 데이터 테이블에서 열이 선택 취소됩니다 .
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상관 색상 맵

ʺ변수 군집화ʺ 보고서의 ʺ상관 색상 맵ʺ 섹션에는 변수 간 상관관계에 대한 색상 맵이 표시됩니다 .

변수는 ʺ군집 멤버ʺ 테이블에 나열된 순서대로 배열됩니다 . 이렇게 배열하면 같은 군집의 멤버가

상관 그림에서 인접하게 배치됩니다 . 자세한 내용은 ʺ상관 색상 맵의 예ʺ에서 확인하십시오 .

팁 : 색상 맵에서 정사각형을 커서로 가리키면 해당 정사각형에 포함된 변수와 상관 값을 볼 수

있습니다 .

같은 군집의 변수는 다른 군집의 변수보다 절대 상관이 더 높은 경향이 있습니다(더 진한 빨간색

또는 파란색 ). 따라서 상관 맵에서 주어진 성분의 변수에 해당하는 셀로 형성된 정사각형이 대각

선을 따라 두드러지는 경우가 많습니다 .

상관은 행별 방법을 사용하여 계산됩니다 . 이 방법은 변수에 대한 결측 데이터가 있는 관측값을

상관 계산에서 제외합니다 . 행별 추정 방법에 대한 자세한 내용은 ʺ분산 추정 방법에 대한 통계

상세 정보ʺ에서 확인하십시오 .

군집 요약

ʺ변수 군집화 ʺ 보고서의 ʺ군집 요약 ʺ 테이블에는 다음 열이 포함되어 있습니다 .

군집 군집 식별자입니다 .

멤버 수 군집의 변수 수입니다 .

가장 대표적인 변수 군집 성분과의 상관 제곱이 가장 큰 군집 변수입니다 .

설명된 변동의 군집 비율 군집의 변수 중 첫 번째 주성분에 의해 설명되는 군집 변동 비율입니다 .

군집의 변수가 하나뿐이면 이 값이 1 입니다 . 이 통계량은 모든 변수가 아니라 군집 내의 변

수만 기반으로 합니다 .

설명된 변동의 총 비율 군집 성분에 의해 설명되는 전체 변동 비율입니다 . 이것은 각 군집 내의

변수만 사용하여 첫 번째 주성분을 계산하는 것과 동일합니다 .

테이블 아래에는 모든 군집 성분에 의해 설명되는 총 변동 비율에 대한 내용이 나와 있습니다 .

군집 멤버

ʺ변수 군집화 ʺ 보고서의 ʺ군집 멤버 ʺ 테이블에는 다음 열이 포함되어 있습니다 .

군집 군집 식별자입니다 .

멤버 군집에 포함된 변수입니다 .

자체 군집과의 R² 변수와 해당 군집 성분의 상관 제곱입니다 .

다음으로 가장 근접한 군집과의 R² 다음으로 가장 근접한 군집에 대한 변수와 군집 성분의 상관

제곱입니다 . 다음으로 가장 근접한 군집은 변수와 군집 성분의 상관 제곱이 두 번째로 높은

군집입니다 .
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1-R² 비율 변수가 속한 군집과 다음으로 가장 근접한 군집 사이의 상대적 근접성에 대한 측도입

니다 . 이 값은 다음과 같이 정의됩니다 .

(1 ‐ 자체 군집과의 R²)/(1 ‐ 다음으로 가장 근접한 군집과의 R²)

표준화 성분

ʺ변수 군집화ʺ 보고서의 ʺ표준화 성분ʺ 테이블에는 군집 성분을 정의하는 계수가 나열됩니다. 이

러한 계수는 각 군집 내에서 첫 번째 주성분의 고유 벡터입니다 .

변수 군집화 플랫폼 옵션

ʺ변수 군집화 ʺ의 빨간색 삼각형 메뉴에는 다음 옵션이 포함되어 있습니다 .

상관 색상 맵 ʺ상관 색상 맵 ʺ 그림을 표시하거나 숨깁니다 . 자세한 내용은 ʺ상관 색상 맵 ʺ에서

확인하십시오 .

군집 요약 ʺ군집 요약 ʺ 보고서를 표시하거나 숨깁니다 . 자세한 내용은 ʺ군집 요약 ʺ에서 확인

하십시오 .

군집 멤버 ʺ군집 멤버 ʺ 보고서를 표시하거나 숨깁니다 . 자세한 내용은 ʺ군집 멤버 ʺ에서 확인

하십시오 .

군집 성분 ʺ 표준화 성분 ʺ 보고서를 표시하거나 숨깁니다 . 자세한 내용은 ʺ 표준화 성분 ʺ 에서

확인하십시오 .

군집 성분 저장 군집 성분이라는 열 그룹을 데이터 테이블에 저장합니다 . 각 열은 군집 <i> 성분
으로 이름이 지정되고 군집 성분을 비중심화 및 비척도화 변수로 표현하는 계산식을 포함합

니다 .

모형 적합 시작 ʺ모형 효과 생성 ʺ 목록에 각 군집의 가장 대표적인 변수가 입력된 ʺ모형 규격 ʺ 창

을 엽니다 . 이 옵션을 사용하여 가장 대표적인 변수를 기반으로 모형을 생성할 수 있습니다 .

팁 : 성분을 사용하여 모형을 적합시키려면 먼저 군집 성분 저장 옵션을 선택합니다 . 그런 다

음 ʺ모형 효과 생성 ʺ 목록에서 각 군집에 대한 가장 대표적인 변수를 원하는 군집 성분 열로

바꿉니다 .

다음 옵션에 대한 자세한 내용은 JMP 사용에서 확인하십시오 .

로컬 데이터 필터 특정 보고서에서 사용되는 데이터를 필터링할 수 있는 로컬 데이터 필터를 표

시하거나 숨깁니다 .

다시 실행 분석을 반복하거나 다시 시작할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 . 이 기능을 지원

하는 플랫폼에서 ʺ자동 재계산 ʺ 옵션은 해당하는 보고서 창에서 데이터 테이블에 대한 변경

사항을 즉시 반영합니다 .

플랫폼 환경 설정 현재 플랫폼 환경 설정을 보거나 , 현재 JMP 보고서의 설정과 일치하도록 플랫

폼 환경 설정을 업데이트할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 .
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스크립트 저장 보고서를 재생성하는 스크립트를 여러 대상에 저장할 수 있는 옵션이 포함되어

있습니다 .

그룹별 스크립트 저장 기준 변수의 모든 수준에 대한 플랫폼 보고서를 재생성하는 스크립트를

여러 대상에 저장할 수 있는 옵션이 포함되어 있습니다 . 시작 창에서 기준 변수를 지정한 경

우에만 사용할 수 있습니다 .

참고 : 이 플랫폼의 추가 옵션은 스크립트를 통해 사용할 수 있습니다 . 자세한 내용은 ʺ도움말 ʺ

메뉴의 ʺ스크립트 인덱스 ʺ 에서 여십시오 . 또한 ʺ 스크립트 인덱스 ʺ에서 이 섹션에 설명된 옵

션의 스크립트 예제도 찾을 수 있습니다 .

변수 군집화 플랫폼의 추가 예

이 섹션에는 변수 군집화 플랫폼을 사용하는 예가 포함되어 있습니다 .

• ʺ상관 색상 맵의 예 ʺ

• ʺ차원 축소를 위한 변수 군집화 플랫폼의 예 ʺ

상관 색상 맵의 예

이 예에서는 변수 군집화 플랫폼을 사용하여 상관 색상 맵을 생성하고 검토합니다 . 색상 맵은 변

수 간 상관관계 패턴을 찾는 데 유용합니다 .

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Cherts.jmp 를 엽니다 .

2. 분석 > 군집화 > 변수 군집화를 선택합니다 .

3. 모든 연속형 변수를 선택하고 Y, 열을 클릭합니다 .

4. 확인을 클릭합니다 .

5. ʺ군집 요약 ʺ 및 ʺ표준화 성분 ʺ 보고서를 닫습니다 .

6. 색상 맵에서 두 번째 행과 첫 번째 열의 셀을 커서로 가리킵니다 .

이 셀에 해당하는 변수가 La 와 Eu 이고 변수 상관이 0.822829 임을 보여 주는 툴팁이 나타납
니다 .
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그림 17.4  Cherts.jmp 에 대한 상관 색상 맵

ʺ군집 멤버ʺ 보고서에서는 군집 1에 네 개의 변수가 있음을 보여 줍니다 . ʺ상관 색상 맵ʺ에서 이

네 개 변수에 해당하는 왼쪽 위의 4x4 정사각형 셀은 뚜렷한 양의 상관관계 패턴을 보여 줍니다 .

색상 맵에는 두 개 군집 (군집 4 및 5)의 변수에 대한 양의 상관관계 패턴도 표시됩니다 . 색상 맵

에서 군집 6의 두 변수에 해당하는 오른쪽 아래의 2x2 정사각형 셀은 변수에 음의 상관관계가 있

음을 나타냅니다 . 자세한 내용은 ʺ상관 색상 맵ʺ에서 확인하십시오 .

차원 축소를 위한 변수 군집화 플랫폼의 예

이 예에서는 변수 군집화 플랫폼을 모델링을 위한 차원 축소 도구로 사용합니다 . 데이터 테이블에

는 반응 변수를 예측하는 데 사용되는 15개의 변수가 포함되어 있으며 이 수를 줄이려고 합니다 .

변수 군집화

1. 도움말 > 샘플 데이터 폴더를 선택하고 Penta.jmp 를 엽니다 .

2. 분석 > 군집화 > 변수 군집화를 선택합니다 .

3. logRAI 를 제외한 모든 연속형 변수를 선택하고 Y, 열을 클릭합니다 .
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4. 확인을 클릭합니다 .

5. ʺ변수 군집화 ʺ의 빨간색 삼각형을 클릭하고 군집 성분 저장을 선택합니다 .

그룹화된 다섯 개의 계산식 열이 데이터 테이블에 추가됩니다 .

그림 17.5  Penta.jmp 에 대한 변수 군집화 보고서

ʺ군집 요약ʺ 및 ʺ군집 멤버ʺ 보고서에서는 변수가 다섯 개 그룹으로 군집화되어 다섯 개의 군집

성분 변수가 있음을 보여 줍니다 .

모형 적합

이제 다음 두 모형을 적합시키고 비교하여 logRAI 를 예측합니다 .

• 모든 연속형 변수를 예측 변수로 사용하는 모형
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• 군집 성분을 예측 변수로 사용하는 모형

1. ʺ변수 군집화 ʺ의 빨간색 삼각형을 클릭하고 모형 적합 시작을 선택합니다 .

2. logRAI 를 선택하고 Y 를 클릭합니다 .

가장 대표적인 변수를 나타내는 다섯 개 군집이 ʺ모형 효과 생성 ʺ 목록에 입력되어 있습니다 .
그러나 모든 예측 변수를 입력하려고 합니다 .

3. 모든 연속형 변수 (S1 ~ P5) 를 선택하고 추가를 클릭합니다 .

Obs Name 을 포함하지 않도록 주의하십시오 .

4. 대화상자 열린 채 유지 옆의 상자를 선택합니다 .

5. 실행을 클릭합니다 .

그림 17.6  모든 연속형 예측 변수를 사용한 모형의 최소 제곱 적합 보고서

6. ʺ모형 적합 ʺ 창의 ʺ모형 효과 생성 ʺ 목록에서 모든 변수를 선택하고 제거를 클릭합니다 .

7. 군집 성분 그룹을 선택하고 추가를 클릭합니다 .

8. 실행을 클릭합니다 .
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그림 17.7  군집 성분을 예측 변수로 사용한 모형의 최소 제곱 적합 보고서

다섯 개의 군집 성분만 예측 변수로 포함하는 모형은 상당한 양의 반응 변동을 설명합니다 (수정

R² = 0.784). 15개의 예측 변수를 모두 사용하는 모형의 수정 R²은 약간 더 높은 0.853입니다(그림

17.6 참조 ).

변수 군집화 플랫폼에 대한 통계 상세 정보

변수 군집화 알고리즘은 더 이상 분할할 수 없을 때까지 반복적으로 변수 군집을 분할하고 변수

를 군집에 재할당합니다 . 초기 군집은 모든 변수로 구성됩니다 . 이 알고리즘은 SAS에서 개발했

으며 PROC VARCLUS(SAS Institute Inc. 2023g)에서 구현되었습니다 .

참고 : 이 알고리즘은 ʺY, 열 ʺ 목록의 변수에 대해 결측값이 없는 관측값만 사용합니다 .

알고리즘의 반복 단계는 다음과 같습니다 .

1. 모든 군집에 대해 다음을 수행합니다 .

a. 각 군집의 변수에 대한 주성분을 계산합니다 .

b. 모든 군집의 두 번째 고유값이 1 보다 작으면 알고리즘을 종료합니다 .

2. 다음 단계에 따라 두 번째 고유값이 가장 큰 (1 보다 큼 ) 군집을 두 개의 새 군집으로 분할합

니다 .

a. 직교 사각 회전을 사용하여 현재 군집의 변수에 대한 주성분을 회전합니다 .
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b. 현재 군집에서 첫 번째 회전된 주성분에 대한 상관 제곱이 두 번째 주성분에 대한 상관 제

곱보다 높은 변수로 구성된 군집 하나를 정의합니다 .

c. 원래 군집의 나머지 변수로 구성된 다른 군집을 정의합니다 . 이러한 변수는 두 번째 주성

분과 더 높은 상관관계가 있습니다 .

d. 두 개의 새 군집에 대한 주성분을 계산합니다 .

3. 데이터 집합의 변수를 다른 군집에 할당해야 하는지 여부를 검정합니다 . 각 변수에 대해 다

음을 수행합니다 .

a. 각 군집의 첫 번째 주성분과 변수의 상관 제곱을 계산합니다 .

b. 상관 제곱이 가장 큰 변수를 군집에 포함합니다 .

참고 : 직교 사각 회전은 원시 Quartimax 회전이라고도 합니다 . 자세한 내용은 Harris 와

Kaiser(1964) 연구 자료에서 확인하십시오 .
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부록 A
통계 상세 정보

다변량 방법

이 부록에서는 와이드 선형 방법에 대한 내용과 특이값 분해 사용에 대해 설명합니다 .
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와이드 선형 방법 및 특이값 분해

군집화, 주성분 및 판별 플랫폼의 와이드 선형 방법을 사용하면 수천 개 또는 수백만 개의 변수가

있는 데이터 집합을 분석할 수 있습니다 . 대부분의 다변량 기법에서는 공분산 행렬 또는 공분산

행렬의 역행렬을 계산해야 합니다 . 다변량 분석에 많은 수의 변수가 포함될 경우 공분산 행렬이

엄청나게 커질 수 있으므로 공분산 행렬 또는 역행렬을 계산하는 데 문제가 있고 계산 시간이 많

이 소요됩니다 .

데이터가 n개의 행과 p개의 열로 구성되어 있다고 가정해 보겠습니다 . 공분산 행렬의 계수는 n

과 p 중 더 작은 값입니다 . 가로형 데이터 집합에서는 보통 p가 n보다 훨씬 큽니다 . 이러한 경우

공분산 행렬의 역행렬은 최대 n개의 0이 아닌 고유값을 가집니다. 와이드 선형 방법에서는 이 사

실을 특이값 분해와 함께 사용하여 효율적인 계산을 제공합니다. 자세한 내용은 ʺ특이값 분해 계

산ʺ에서 확인하십시오 .

특이값 분해

SVD(특이값 분해 ) 를 사용하면 선형 변환을 회전 , 척도화 , 다른 회전으로 표현할 수 있습니다 .

SVD 에 따르면 n x p 행렬 X를 다음과 같이 쓸 수 있습니다 .

r을 X의 계수라고 하겠습니다 . r x r 단위 행렬을 Ir로 나타냅니다 .

U, Diag( 및 V 행렬은 다음과 같은 특성을 가집니다 .

U는 UU = Ir인 n x r 반직교 행렬입니다 .

V는 VV = Ir인 p x r 반직교 행렬입니다 .

Diag()는 열 벡터 r로 지정되는 양수 대각 요소가 포함된 r x r 대각 행렬입니
다 . 여기서 1 r > 0 입니다 .

i는 X의 0이 아닌 특이값입니다 .

다음은 SVD 를 정방 행렬의 스펙트럼 분해와 관련시킵니다 .

• i의 제곱은 XX의 0 이 아닌 고유값입니다 .

• V의 r 열은 XX의 고유 벡터입니다 .

참고 : 문헌에는 U, V 행렬 및 특이값을 포함하는 행렬의 차원과 관련된 다양한 규칙이 있습니다 .

그러나 차이가 X의 계수까지의 분해에 실제적인 영향을 미치지 않습니다 .

특이값 분해에 대한 자세한 내용은 Press et al. (1998, Section 2.6) 연구 자료에서 확인하십시오 .

X UDiag  V=
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공분산 행렬

이 섹션에서는 SVD(특이값 분해)를 사용하여 공분산 행렬의 고유 벡터와 고유값을 구하는 방법

을 설명합니다 . 관심 행렬이 적어도 하나의 큰 차원을 갖는 경우 SVD를 계산하는 것이 공분산

행렬 및 고유값 분해를 계산하는 것보다 훨씬 더 효율적입니다 .

n을 관측값 수 , p를 관심 있는 다변량 분석에 포함된 변수의 수라고 하겠습니다 . 데이터 값의 n x

p 행렬을 X로 나타냅니다 .

SVD 는 대개 표준화된 데이터에 적용됩니다 . 값을 표준화하려면 평균을 뺀 후 표준편차로 나눕

니다 . 표준화된 데이터 값의 n x p 행렬을 Xs로 나타냅니다 . 그러면 표준화된 데이터의 공분산

행렬은 X의 상관 행렬이며 다음과 같이 정의됩니다 .

SVD를 Xs에 적용하여 XsXs의 고유 벡터와 고유값을 얻을 수 있습니다. 이렇게 하면 X 행렬이 심

한 가로형 (열이 많음 ) 또는 세로형 (행이 많음 )일 때 고유 벡터와 고유값을 효율적으로 계산할

수 있습니다 . 이 기법은 와이드 PCA의 기본입니다 . 자세한 내용은 ʺ주성분 보고서ʺ에서 확인하

십시오 .

공분산 역행렬

일부 다변량 기법을 사용할 때 공분산 행렬의 역행렬을 계산해야 합니다 . 이 섹션에서는 SVD를

사용하여 공분산 행렬의 역행렬을 계산하는 방법을 설명합니다 .

표준화된 데이터 행렬을 Xs로 나타내고 S = XsXs를 정의합니다 . 특이값 분해를 사용하면 S를

다음과 같이 쓸 수 있습니다 .

S가 완전 계수이면 V는 p x p 직교정규 행렬이고 S‐1 을 다음과 같이 쓸 수 있습니다 .

S 가 완전 계수가 아니면 Diag()‐1 을 일반화 역행렬 Diag()+ 로 대체할 수 있습니다 . 여기서

Diag() 의 대각 요소는 역수로 대체됩니다 . 즉 , S의 일반화 역행렬이 다음과 같이 정의됩니다 .

이 일반화 역행렬은 SVD만 사용하여 계산할 수 있습니다 .

와이드 선형 판별 분석에 SVD를 적용하는 데 대한 자세한 내용은 ʺ와이드 선형 판별 방법ʺ에서

확인하십시오 .

Cov XsXs n 1– =

S UDiag  V  UDiag  V  VDiag  2V= =

S
1–

VDiag  2V 
1–

VDiag   2–
V= =

S
-

V Diag  
+

 
2
V=
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특이값 분해 계산

다변량 방법 플랫폼에서 JMP는 Golub와 Kahan(1965) 연구 자료에 제안된 방법에 따라 행렬의

SVD를 계산합니다 . Golub와 Kahan 방법은 2단계 절차를 포함합니다 . 첫 번째 단계에서는 M

행렬을 이중 대각 행렬 J로 축소합니다 . 두 번째 단계에서는 J의 특이값을 계산합니다 . 이 값은

원래 행렬 M의 특이값과 동일합니다 . 일반적으로 M 행렬의 열은 변수가 계산에 미치는 효과를

균등화하기 위해 표준화됩니다 . Golub와 Kahan 방법은 계산이 효율적입니다 .
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