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요 약. Chemometrics의 한 분야인 패턴인지(pattern recognition)법을 한국산 고대 유리시료 94종의 

중성자방사화분석으로부터 얻은 다변수데 이타에 적용하였다. unsupervised learning 의 방법인 주성분분석 

법과 비선형도시법으로 시료를 분류한 결과 유리시료는 6개의 군을 형성하였다. 6개의 참조시료셋트와 시 

험시료셋트에 supervised learning의 SIMCA법을 적용시켰다. 그 결과 참조시료셋트는 주성분분석법 및 

비선형도시법의 결과와 일치하였고 시험시료셋트에서 33개의 시료 중 17개 시료에 대해 시료가 속한 군을 

판정할 수 있었다.

ABSTRACT. The pattern recognition methods of chemometrics have been applied to multivariate 
data, for which ninety four Korean ancient glass pieces have been determined for 12 elements by neutron 
activation analysis. For the purpose, principal component analysis and non-linear mapping have been 
used as the unsupervised learning methods. As the result, the glass samples have been classified into 
6 classes. The SIMCA (statistical isolinear multiple component analysis), adopted as a supervised learning 
method, has been applied to the 6 training set and the test set. The results of the 6 training set were 
in accord with the results by principal component analysis and non-linear mapping. For test set, 17 
of 33 samples were each allocated to one of the 6 training set.

서 론

최근 분석 기술의 발달로 소량의 시료로부터 많은 

양의 분석데이타를 얻을 수 있으며 데이타의 해석을 

위하여 Chemometrics*가 많이 응용되고 있다. 

Chemometrics는 데이타를 해석하고 결과를 예측하 

는 통계적인 방법이다.

Chemometrics 방법 중에 패턴인지법 (pattern re- 

cognitioi*은 시료에서 얻은 정성적, 정량적 정보 

로부터 직접 측정은 불가능하지만 미지의 상호관계 

에 의해 관련된 시료의 성질을 발견하는 방법이다. 

이 방법은 고고학적 시료에 적용*6 될 뿐 아니라 

환경과학7, 범죄과학B 및 IR 스펙트럼의 해석9河 등에 

널리 응용되고 있다.

본 연구에서는 전보“에서 분석된 42종의 유리시 

료와 새로이 입수된 52종의 시료로부터 중성자방사 

화분석법에 의해 12종의 성분 원소의 함량을 결정 
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하였다. 이들 분석데이타는 unsupervised learning 

를 위해 전보에서 사용한 주성분분석법(principal 

component analysis)63 뿐 아니라 본 저자에 의해 

새로이 개발한 비선형도시법(non-linear mapping)412 

을 사용하여 전체 94종의 시료가 몇 개의 참조시 

료셋트로 분류되는지 먼저 확인한 다음 전보의 결 

과와 비교 검토하였다. 참조시료셋트에 속하지 않는 

시료는 시 험 시료셋트로 취급하였으며 SIMCA(stati- 

stical isolinear multiple component analysis)243법 

을 사용하여 각 셋트의 시료가 통계적으로 기대되는 

신뢰성으로 분류되는지 종합적으로 검토하였다 .

실 험

입수한 유리 시료는 전보"와 동일한 방법으로 

전처리하였다. 단일비교체로써 함량을 알고 있는 Au 

및 Co를 부착하여 한국원자력연구소의 TR1GA 

MARK III 원자로의 회전 시료 조사대에서 15시간 

중성자로 조사하였다. 이 조사위치에서의 중성자속 

은 1X10" neutrons cm“secT이었다.

감마선 계측은 4000 채널 다중파고분석기 (multi- 

channel analyzer, ORTEC Model 7050) 와 전자계 

산조직에 연결되어 있는 75 cc 용적의 Ge(Li) 반도 

체 검출기를 사용하였다. 계측된 감마선의 에너지와 

피크면적을 계산하였고 기하학적 위치에 따른 계측 

효율, 핵적인 데이타 및 조사조건에 따른 중성자속을 

이용하여 각 성분 원소의 함량을 단일비교체법으로 

결정하였다心 5.

상기 중성자방사화분석법은 미량원소의 동시 분 

석이 가능하고 시료가 비파괴적이라는 장점이 있어 

널리 쓰이고 있다. 또한 대부분의 원소의 정량치가 

±10% 이내로 그 정확성 및 정밀성이 확인된 바 

있다. 본 연구에서는 각 시료를 두번 분석한 다음 

그 평균치를 각 시료에 포함된 원소의 함량으로 

결정하였다.

전보에서는 20개 원소의 성분함량을 결정하였으나 

본 연구에서는 12개 원소의 성분 함량을 결정하였다. 

이는 유리의 주성분인 K 및 Na는 방해를 없애기 

위하여 조사 후 냉각에 의해 제거되었고 주성분분 

석법의 결과 공동성(communality)에 의한 기여도가 

작은 것으로 확인된 As, Ru이 또한 제외되었을 뿐 

아니라 본 연구에서 측정하지 못한 Pb, Sb, Zn 및 

Ag가 제외되었기 때문이다.

패턴인지법(Pattern Recognition Method)3의 기 

초이론

주성분분석법 및 비선형도시법. «개의 시료에서 

분석된 개의 변수 为는 한 셋트의 메트릭스 Xu 
("Xm)를 구성한다. 이는 m 차원의 공간에 n개의 

시료점을 나타낸 것과 같다. m 차원에 나타나 있는 

시료의 분포형태를 육안으로 인지할 수 있도록 2, 

3차원으로 나타내는 것이 필요하다. 만약 시료에 

대한 사전 정보가 없는 경우에 이를 unsupervised 

learning 방법이라하며 주성분분석법과 비선형도시 

법이 있다. 이의 결과로 각 시료들간의 관계를 알 

수 있으며 시료가 몇 개의 군으로 분류되어짐을 알 

수 있다.

주성분분석법의 경우 측정한 모든 변수가 동등한 

중요성을 가지도록 원변수 行을 새로운 변수 句로 

변환하는 것이 필요하다. 이런 과정을 autoscaling 

이라 하며 식 (1)과 같이 나타낸다.

여기서 i는 1,2,3,…，耸이며 시료의 수를 나타내고 

j는 1,2,3, •••,»»으로 변수의 수를 나타낸다. 메트릭 

스 기술법으로 표시하면 CZ］=(zQ“”，이 된다. 여 

기서 &는 각 시료，에서 측정한 변수 丿•의 성분 벡 

터를 나타내며, X,와。.，는 변수，의 전체평균과 표 

준편차를 나타낸다. ”개의 시료에 대한 ni개의 변 

수로부터 얻을 수 있는 주성분값은 식 (2)와 같이 

선형결합으로 구할 수 있다.

为=知&「＜ 成鬥厂I 卜為，，(2) 

이를 메트릭스 기술법으로 표시하면 ［旳 = 口曰［2］ 
가 되면 成］는 새로운 변수의 고유벡터의 계수 메 

트릭스이다. ［Z］는 바뀌어진 새로운 변수 句의 데 

이타 메트릭스이고 ［旳는 주성분값을 나타내는 메 

트릭 스이 다.

식 (2)의 고유벡터의 계수 메트릭스는 다음과 

같이 구할 수 있다. 새로운 변수 勾의 데이타 메트 

릭스 ［Z］와 이를 전환시킨 전환 메트릭스 参卩로 

부터 분산-공분산 메트릭스 ［R］을 식 (3)과 같이 

구할 수 있다.
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依]=(ZHN ⑶

메트릭스 成]로부터 식 (4)의 조건을 만족시키면 

메트릭스 成：！를 대각선화할 수 있다.

[K] [K] = k料* (4)

% : eigenvalue, Xi>X2>"->X«

e . v , u f 0 if j^k
Oik . Kronecker delta=]1 1 if j=k 

식 (4) 를 다시 쓰면 식 (5)와 같이 된다.

고유값 Aj에 대응하는 계수벡터 瓦는 서로 적교하며 

"의 크기에 따라 순차적으로 구할 수 있다.

Sammon®에 의해서 처음 제안된 비선형도시법은 

시료의 분포 즉, 시료간의 흐트러짐을 최소화시키는 

것이 중요한 문제이다. m차원(彻개의 변수)에서 시 

료간의 거리와 2차원(2개의 변수)에서의 시료간의 

거리는 식 (6), (7)로써 계산할 수 있다.

</*.* = [2 (r,；-xt>)2]1/2 (6)
>=1

dik = [ 2^(0 -X*//))2]172 (7)

식 (7)의 경우 가장 큰 표준편차를 가진 두 개의 

변수를 사용하여 시료간의 거리를 계산하는 것이 

원칙이다.

비선형도시법은 m 차원에서의 시료간 거리와 2 

차원에서의 시료간 거리의 차를 나타내는 식 (8)의 

mapping 오차 E를 최소화시키는 것이 필요하다. 

이를 위해서 2차원의 좌표를 바꾸면서 반복계산하는 

gradient method12/} 식 ⑼ 와 같이 사용된다. map­

ping 오차 E가 최소가 될 때의 X,!, 命2를 구하여 

평면에 도시하면 彻차원의 분포가 2차원에 나타나게 

된다.

© V以*反一艮仙)了
E = L一―斎島----  (8)

.<* d* 泌

砌 +1) =x„(Z) - MF- A,,(Z) (9)

여기서

(10)

이다. MF는 magic factor로써 경험적인 값이며 대개 

MF스0.3-0.4의 값을 갖는다.

본 연구에서는 이를 개량한 방법4"으로 식(6)의 

如 및 馬 대신에 주성분분석법에서 계산된 주성분값 

兆 및 •為를 이용하여 시료간의 거리를 구하였다. 

가변도가 큰 주성분 1, 주성분 2를 두 축으로 사용 

하여 2차원에서의 시료간의 거리를 상기와 같은 

방법으로 식 (7)에 의해 구하였다. 이는 두 가변도 

만을 사용하여 시료의 분포를 도시하는 주성분분석 

법의 단점을 보완하는 방법으로 전가변도를 모두 

사용하여 시료의 분포를 평면에 도시한 결과가 된다.

SIMCA법 분류된 시료의 각 군에 분류 규칙을 

만드므로써 미지시료가 여러 군들 가운데 어느 군에 

속하는지 알아낼 수가 있다. 이러한 접근법은 super­
vised learning이라 하며 SIMCA법이 본 연구에 

사용되었다.

刀개의 시료에서 所개의 변수를 측정한 시료들이 

Q개의 군으로 이루어져 있음을 unsupervised lear- 

Hing에 의해 알았다면 각 군은 식 (11)과 같이 mo- 

d이in용할 수 있다.

对=鬃)+冒R&对+W (11)

a=l

여기서 无S는 q군에 속하고 있는 시료 々속에 함유된 

성분 원소 /의 autos配aling된 분석치이며, &는 주 

성분의 수이다. 식 (11)의 모델을 사용하기 전, 즉 

새 시료를 분류하기 전에 파라미터 鬃), °濟), 飯3, 

肅을 결정하여야 한다.

%® 및 皈〃의 결정은 ys’ys 메트릭스에서 대 

각선화(diagonalization)를 이용해서 고유값 및 고 

유벡터를 구하는 것에 귀결된다. 이 때 禺夕,는 변수의 

분포를 나타내고 는 시료의 분포를 나타낸다. 

잔류오차 아9는 如(砂값에서 &와 같은 수의 "와 

飯의 곱항을 빼주어 구할 수 있다. 이 잔류오차 

可收로부터 식 (12)에 의해 를 구할 수 있으며, 

이를 참조시료셋트 "9 가변도 以2로 한다.

&4芸支 아;: (12)
* i (nq —Aq — l)(m 一&)
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여기서，는 으로 m은 분석된 원소의 수

이며, »는 1,2，…，为이고 为는 참조시료셋트 q에 

속한 시료의 수이다.

모델식 (11)은 각 군의 참조시료에 독립적으로 

맞추어지기 전에 각 군의 차수, 즉 항의 수 &를 

결정하여야 한다. 0濟와 皈S를 구한 후 &를 증가 

시키면서 각 시료에 대해 잔류오차 &胛의 제곱을 

계산한다.，爲를 증가시키면서 참조시료셋트 q에 속한 

모든 시료의 잔류오차의 제곱을 더한 应를 구하여 

(以-&) vs. Da/(n, —A, — 1)(»i — A,) 
를 계산한다. 이를 (”，一&) vs. («,—yl,-l)(ni — 

&)에 대웅하는 임계 F-값(/> = 0.05)과 비교하므로서 

항의 수를 결정한다.

어떤 시료》의 관측치 为를 이상에서 구한 a卬, 

&弦 및 항 &를 사용하여 식 (13)에 맞추어서 잔 

류오차 &尸를 구한다.

•為=a秘+丈C挪濟)+驴 (13)
a = l 

여기서 파라미터 C板는 앞에서 구한 伉#)를 사용해 

서 잔류오차 电9를 최소화시켜 줌으로써 구할 수 

있다. 이와 같이 구한 잔류오차 E•必)로부터 가변도 

S严을 식 (14)로써 구할 수 있으며 시료 D가 q군 

에 속하는지 또는 열외인지에 관한 판단기준은 F 
=S,w/s嵌2에 둔다 시료》의 계산된 F-값이(彻一 

&) vs. (”厂■&一1)(彻一&)에 대응흐｝'는 임계 F-값 

3=0.05)보다 적으면 시료 />는 q군에 속하는 것으 

로 판정한다.

« P，(fl)2
s?,2= 27^77 Q4)

1=1 (m—A)

결과 및 고찰

시료에 대한 고고학적 데이타와 입수한 위치를 

기호와 함께 Table 1에 나타내었다. 중성자방사화 

분석법에 의해 측정한 12개 성분원소의 평균과 표 

준편차를 계산하여 Table 2에 나타내었다. 평균과 

표준편차를 이용하여 식 (1)과 같은 autoscaling에

Table 1. Archaeological data and symbols

Serial no. Symbols Items C 이ors Sites 顿

1 glassware colorless Hwangnam Great Tomb 5-6C(Silla)
2 匕， 匕， Kyungju, Kyungbuk
3 blue

11 c，

14 -> blue-black ->
4 glassbead blue Hwangnam Great Tomb
5 <• Kyungju, Kyungbuk
6 <■ <•
7 <• 匕，

8 匕，

9 <-
10 ，，

12 匕，

13 △ 七 ■>

45 bead blue Imdangdong Tomb 5-6C(Kaya)
46 匕， yellowish-green Kyungsan, Kyungbuk
47 匕， blue 匕，

48 匕，

49 yellowish-green 匕，

50 yellowish-green Michu King怎 Tomb 5C(Silla)
51 匕， Kyungju, Kyungbuk
52 匕， blue 匕，

53 匕， -> ，， 6C(Silla)
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54
55
56
57
58

90
91
92

86
87
93
94
41
42

25
26

Vol. 36,

Z.

■>

yellowish-green
，,

Bokhyundong Tomb, Taegu 5-6C(Silla)

■> blue Inwangdong Tomb 
Kyungju, Kyungbuk

5-6C(Silla)

knife ornament blue Hwangodong Tomb 5-6C(SiIla)
glasswear Hwangnam Great Tomb
bead blue Chonmachong 5-6C(Silla)
cup colorless
bead dark-blue Hwangnam Great Tomb ，，

glasswear blue Kyungju, Kyungbuk
bead dark-blue Joyangdong Tomb 

Kyungju, Kyungbuk
1-2C

匕， Naedang Tomb, Taegu 5-6C(Kaya)
glass light-green
bead yellow ，，

glassbead blue Okchun Tomb(No. 24) 4-5C
<-
匕，

<• Hapchun, Kyungnam 匕，

，*， <• (No. 9)
匕， <■

<-
<-
>

匕，

-> 匕， <•
purple ，，(No. 43) <-

▲ -> <• -5•
匕， <•

bead blue 
purple

Jeopori Tomb
Hapchon, Kyungnam

Kaya

blue Yangdong Tomb 2-3C
Kimhae, Kyungnam

bead yellowish-green Pangyeje Tomb. 6C(Kaya)
brown Eichang, Kyungnam <-

匕，

-> ，，

匕，

-> yellowish-green

bead greenish-blue Tahori, Uichang, Kyungnam BC 1C
colo이 ess 匕，

glass colorless Yangdong Tomb (1st) 
Kimhae, Kyungnam

2-3C

bead orange Yuldaeri Tomb (3rd) 5-6C(Kaya)
dark-blue Kosong, Kyungnam <•

bead blue Pangyeje Tomb, 6C(Kaya)
匕， Hapchon, Kyungnam 匕，

glassbead blue Dogaedong Tomb 4-5C
blue-black C hangwon, Kyungnam 匕，

glass green Miruk temple, Iksan 6-7C(Paekche)
•> Chunbuk

No. 1, 1992



118 李 澈•蔡命俊•金昇源•姜炯台•李鍾斗

•
”
<-
<-̂

<-
<-
<-
<-
<-
,-
<-
<-
<-
<-

〃

々

□

〃
2

2

2

3

3

3

3

3

3

3

3

3

3

4

70
71
72
73
74
75
76
77
78

88

bead

匕，

orange 
dark-red 
dark ■비 ue 
black
green 
blue
orange 
dark-red 
비 ack

dark-blue

.

☆

glass
bead

bead

Table 2. Mean values (ppm) and standard devia-
tions

Element Sm Br La Ce Lu Th

Mean value
(ppm) 1.89 15.3 11.2 427 0.233 5.06

Standard
Deviation 1.61 13.6 10.3 60.7 0.167 5.03

Element Cr Hf Sc Fe Co Eu

Mean value
(ppm) 33.3 5.15 3.18 1.17 X104 256 0.702

Standard
Deviation 62.2 6.30 3.07 1.55 X104 369 0.823

의해 원인변수 旳를 신변수 句로 변환시켰다. 식 (2) 

와 같은 주성분값 为를 구하기 위해서는 신변수의 

데이타 메트릭스 0] 의 분산-공분산 메트릭스 [R] 

를 식 (3)에 의해 구하였다. 메트릭스 [R]로부터 

식 (4), ⑸의 과정을 통해 고유값 A와 이에 대응

Muryong King's Tomb 6C(Paekche)
Kongju, Chungnam

•>

，， 匕，

匕， ，，

>

Oyari, Pyongyang 2-3(Laclang)

하는 고유벡터의 계수값을 순차적으로 구하였다. 

Table 3은 각 주성분의 고유값 '와 전체 가변도에 

대한 각 주성분의 기여도(%)를 나타내었으며, 주 

성분 1,2,3이 전체 가변도의 67%만을 차지함을 알 

수 있다. 주성분 1,2,3에 대응하는 고유벡터의 계 

수값과 각 성분원소가 각 주성분에 기여하는 정도를 

나타내는 공동성 (communality)은 Table 4와 같다. 

주성분 1에는 Sm, La, Th, Sc 및 Eu가 주성분 2에는 

Co가 크게 기여함을 알 수 있다.

고유값 서, 秘에 대응하는 고유벡터의 계수값으로 

부터 식 (2)와 같이 주성분값 如, 如를 구한 후 

평면에 도시하면 F讶.1 과 같다. 시료는 입수된 지 

역에 따라 6개의 군을 이루고 있으며, 군 A, C(경북, 

경남)가 서로 겹쳐 나타나고 있어 군의 분류가 불 

분명하다. Fig. 1은 전체 가변도의 54%만으로 도시된 

것으로 46%의 가변도는 무시되고 있다.

이를 보완하기 위하여 주성분분석법에 의해 얻어 

진 주성분값의 전 가변도를 이용하는 비선형도시법 

으로 시료를 분류하였다. 이는 가변도가 큰 주성분값
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Table 3. Eigenvalues and their contributions

Component 1 2 3 4 5 6 7

Eigenvalue 4.72 1.81 1.49 1.17 0.77 0.60 0.38
Cotnribution (%) 39.3 15.1 12.4 9.8 6.4 5.0 3.2
Cumulative (%) 39.3 54.4 66.8 76.6 83.0 88.0 91.2

Table 4. Eigenvector coefficients and communalities

Comp. 3
Communality

Comp. 2Comp. 1
Eigenvector coefficient

Element —------- ；-----------下---- --------- K---- ~
Comp. 1 Comp. 2 Comp. 3
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Fig. 1. The result of principal component analysis.
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Fig・ 2. Nonlinear mapping using two coordinates with largest variances.

1, 2를 기준으로 식 (6)에서 식 (10)의 과정을 반 

복하면서 꺼 차원의 공간에 나타내어진 주성분값을 

2차원에 나타내도록 하였다. Iteration 수가 16이고 

mapping 오차가 0.049일 때의 결과를 /谊.2에 도 

시하였다. 시료의 분포가 넓게 나타나며 6개 군의 

분류가 보다 분명함을 알 수 있다. 경북(△) 지역 

시료는 A, B, F의 3개군을 형성하였고, 경남(▲), 

전북(匚D, 충남(■) 지역 시료는 각각 별개의 군을 

형성하였다.

시료를 입수한 위치와 주성분분석법 및 비선형도 

시법의 결과로 얻은 시료의 분포가 일치하면 SI- 

MCA법을 위한 참조시료셋트(training set)로 삼고 

그 외의 시료는 시험시료셋트(test set)로 삼아 시 

료의 분류를 재검토하였다.

선정된 6개의 참조시료셋트에 대하여 각각 식 

(11)의 잔류오차 "가 최소가 되도록 皈s＞를

계산하였다. 이 때 항의 수 &를 구하기 위하여 항의 

수를 하나씩 증가시키면서 구한 잔류오차의 제곱의 

합인 Z를 계산하였다. 이 以를 이용한 (ZZt—S)

3
 

2

0 I 2 5
Number of Terms(Aq)

奂.3. Determination of the number of terms 0， 
for the class E.

/(，舛一&) vs. "|/(，宙_，%_1)(成一&，)의 값이(所 

_?%) vs. (從一4,— DGw _彳,에 대응하는 임계 f- 
값보다 작을 때의 &를 항의 수로 정하였다. 군 E 

(충남지역시료)의 경우를 尸也3에 나타내었다. 이
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Table 5. Standard deviations and critical F-values of training set for each class. The numbers in parenthesis 
are the number of terms

Class (g) A B C D E F

Standard deviation, SJ。) 03749 0.4690 0.3592 0.5294 0.5234 0*2425
Critical F-value 4.56 ⑺ 3.43 ⑸ 3.33(5) 336(5) 3.21 ⑷ 4.74 ⑺

Table 6. Assignment of samples for training set and 
class

test set. The alphabet in parenthesis is the name of

Sample no. Symbols Class given Assignment F-value to nearest class F-value to related class

Training set for class A
1 A A 0.07 (A) 12.25 (C)
2 A A 0.12 (A) 12.75(C)
3 A A 0.03 (A) 6.06 (B)

11 A A 0.12 (A) 4.18 (C)
14 A A 0.29(A) 11.05 (C)
45 A A 0.21 (A) 4.04 (B)
52 △ A A 0.30 (A) 5.17 (C)
58 A A 0.12 (A) 5.26 (C)
80 A A 0.38 (A) 9.91 (C)
84 A A, C 0.70(A), 1.90(C) 5.44 (B)
85 A A 1.00 (A) 9.20 (C)
90 A A, C 0.59(A), 1.86 (C) 5.87(B)

Training set for class B
4 B B 0.04 (B) 70.22 (A)
5 B B 0.09 (B) 24.56 (E)
6 B B 0.30 (B) 13.90 (E)
7 △ B B 0.40 (B) 37.49 (C)
8 B B 0.00 (B) 53.23 (C)
9 B B 0.48 (B) 3.67 (E)

10 B B 0.74 (B) 8.63 (E)
48 B B 0.90 (B) 12.52 (E)
89 B B, E 2.69(B), 2.95(E) 18.04(C)

Training set for class C
15 C C 0.56(C) 10.22 (A)
16 C C 0.77 (C) 7.19 (B)
17 C c 0.79 (C) 8.41 (A)
18 c c 0.59 (C) 6.00 (B)
19 c c 0.98 (C) 5.96 (B)
20 c c 0.13 (C) 6.42 (B)
21 ▲ c C, A 0.33 (C)( 3.64 (A) 7.18 (B)
65 c C 0.50 (C) 4.57 (B)
66 c c 0.81 (C) 5.07 (B)
82 c C, A 0.18(C), 2.79 (A) 5.94 (B)
83 c C, A 0.34 (C), 2.72 (A) 6.58 (B)
87 c C, E 0.02 (C), 274(E) 4.88 (B)

Training set for class D
25 D D, A 1.13 (D), 1.12 (A) 7.18 (C)
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Training
70
72
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74
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E
 
E
 
E
 
E
 
E
 
E
 
E
 

F

F

F

F

F

F

F

F

F

F

F

D
 D
 D
 

G
G
 G
 

D
 D

A

d

D

D

D

D
 
D

G
 G
 F
 
F

G
 a
 F

c
 
c
 

c
 

B

C

 
c

A

A

A

A

A

A

A

A

A

A

A

 

B
 

B
 

以 D

D

 

以 D

以 D

e

e

e

e

e

e

 

f
f
e
f
f
f
f
f
f
f

0.53(D), 2.27 (A) 
0.25 (D)t 0.80(A) 
0.13 (D), 0.47 (A) 
026(D), 0.86 (A) 
045(D), 0.21 (A) 
0.29(D), 1.20(A) 
0.11 (D), 1.71 (A) 
0.37(D), 0.99(A) 
0.49(D), 0.87 (A) 
0.94 (D), 041 (A)

0.35(E)
0.00(E), 2.02 (B)
0.09(E)
0.16 (E)
0.18 (E)
0.43 (E)
0.75 (E)

0.36 (F)
0.00 (F)
0.25 (F), 0.05 (B)
0.05 (F)
0.08 (F)
0.11 (F)
0.75(F)
0.31 (F)
0.04 (F)
0.01 (F)

633 (C)
8.41 (C)
9.29 (C) 
8.09 (C) 

12.28(C)
7.16 (C)
7.19 (C)
7.77 (C)
8.32 (C)

11.44 (C)

5.03 (B)
9.28 (C)

13.43 (B)
18.51 (F)
5.42 (B)
8.65 (B)
4.61 (B)

5.55 (E)
12.92 (B)
21.63 (C)

9.00 (B)
10.07 (B)
14.23 (B)
11.64 (B)
5.32 (E)

19.86 (B)
13.93(E)

A 
A 
A, D 
outlier 
outlier 
outlier 
B 
outlier 
A, D 
A 
outlier 
B 
outlier 
B 
B 
outlier 
E 
outlier 
outlier

1.28 (A)
0.16(A)
0.25(A), 3.10 (D)

1.49 (B)

0.58 (A), 0.87 (D)
2.08 (A)

3.33 (B)

2.57 (B)
3.28 (B)
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63
64
67
68
69
71
77
81
86
88
91
92
93
94

E, F E 3.19(E)
C, F outlier
C, E outlier

c, E, F F 4.32 (F)
c outlier
c, outlier
c, F 4.23 (F)
c, outlier
A, D, E A 0.07 (A)
A, D, E A 0.20 (A)
A, A, C 2.65(A), 1.99 (C)
ct E 2.57 (E)
c outlier
c, E, F outlier

3.87 (B)
51.15 (F)
8.69 (E)

28.81 (B)
7.27 (F)

14.11 (C)
13.88 (C)
5.76 (B)

18.53 (F)
9.55 (C)
394 (E)

19.36 (F)
5.32 (B)
5.48 (E)

때는 以로부터 계산한 F■값이 &=4일 때 임계 F- 

값보다 적게 나타나므로 항의 수를 4로 정하였다. 

이와 같은 방법으로 6개의 군에 대한 임계 F■값과 

항의 수를 구하였고 식 (12)의 잔류오차를 이용한 

각 군의 표준편차 So®를 계산하여 Table 5에 나타 

내었다.

이와 같이 6개의 각 군에 대하여 &舟 및 

&를 계산하여 각 군의 모델식을 만들고 이 모델식에 

참조시료셋트와 시 험 시료셋트를 적 용시 켜 보았다. 

이 결과를 Table 6에 나타내었으며 각 시료의 계산된 

F-값이 Table 5에 나타난 각 군의 임계 F-값보다 

적으면 시료는 관련군에 속하는 것으로 임계 F-값 

보다 크면 열외로 판정하였다. 주성분분석법과 비 

선형도시법의 결과로 선정된 각 군의 참조시료는 

SIMCA법에 의해 관련군에 속하였으며, 열외 시료는 

없었다. 군 A(Z\) 에 속한 시료 84, 90은 군 C(A) 

에도 속하였으며, 군 B(&의 시료 89는 군 E(|) 

에도 속하는 것으로 나타났다. 군 (：(▲)의 시료 21, 

82, 83은 군 AG&)에, 시료 87은 군 E(■에도 속 

하였다. 군 D(口)의 시료는 모두 군 A(Z。와 동일한 

군을 형성하였고, 군 E(・), F(△에 각각 속한 시료 

72, 49는 군 B(Z\)에도 속하는 것으로 나타났다.

참조시료셋트에서 제외된 33개의 시험 시료셋트를 

각 군의 모델식에 적용시켜 본 결과 시료 22, 23, 

42, 71, 77은 군 A(&에 속하였으며, 시료 37, 44, 

47, 55는 군 B(&에 속하였다. 시료 60, 86, 92는 

군 E(・) 에 속하였고 시료 63, 68은 군 F(Z\) 에 

속하는 것으로 나타났다. 또한 시료 24, 41은 군 A 

(△와。(国에 시료 81은 군 A0)와 (：(▲) 에 

동시에 속하는 것으로 나타났다. 이외의 16개 시료는 

관련군으로 부터 모두 열외로 판정되었다.

본 연구에서는 unsupervised learning에 의해 6개 

군을 형성함을 알 수 있었는데 이는 경북지역인 군 

!"△)와 충남지역의 군 E(・)가 새로이 형성되었고 

전보에서의 5개군 중 시료 34, 35, 36 및 38기 속한 

군은 unsupervised learning의 결과 시료의 분포가 

넓게 나타나므로 군으로 삼기가 어려워 제외했기 

때문이다. 이들 시료는 SIMCA법의 시험시료로 삼아 

속한 군을 판정한 결과 모두 열외로 판정되어 별개의 

군으로 형성되어질 수 있음을 알 수 있었다. 또한 

시료 12, 13은 전보에서 경북지역인 군 B(A)o)] 

속하는 것으로 나타났으나 본 연구에서는 같은 경 

북지역인 군 !*△)와 더 유사하게 나타났다.

본 연구는 19脂년 교육부 기초과학연구소 학술 

연구조성비 (BSRI-90-339) 지원에 의해 이루어졌으 

며 이에 감사드립니다.
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