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형상점 자료의 변환을 통한 분류모형의 비교*

김준홍1, 강창완2, 최용석31)

요 약

Dryden, Mardia(2016)는 형상분석(shape analysis)을 기하적 공간상에서 형상점들(landmarks)에 의

해 나타낸 개체들(objects)의 형상(shape)을 측정 및 기술하며 이를 비교하는 분석이라 정의한다.

형상분석에 활용되는 형상점 자료는 배열(array)의 형태를 가지고 있는데, 이는 형상의 분류모형

에 적용하기 어려움이 있는 형태이다. 본 연구는 형상점 자료를 분류모형에 적용하기 위한 두

가지 방법을 제시한다. 첫 번째 방법은 GPA(Generalized Procrustes Analysis) 적합을 적용한 후 리

만거리, 중심크기 및 형상주성분분석을 통한 형상 주성분점수를 얻어내어 이를 변수로 선택하는

방법이고, 두 번째 방법은 각 표본의 형태행렬(configuration matrix)을 벡터화하는 과정을 진행하

여 좌푯값들을 모두 변수로써 사용하는 방법이다. 새롭게 얻어진 자료들을 랜덤 포레스트(random

forest), 로지스틱 회귀분석(logistic regression analysis), 그리고 서포트벡터머신(support vector

machine, SVM) 등 3가지의 분류모형에 투입하여 자료별 오분류율을 비교한다. 이를 위하여

Dryden, Mardia(2016)의 세 군집의 척추뼈 형상자료인 쥐(mice) 자료에 대하여 위의 방법을 적용

하였다. 특히, 이 자료는 형상점의 수가 적은 2차원 자료인데 회전 모수가 군집 결정에 영향이

컸으며, 적합과정이 이루어지지 않은 원자료나 중심화 자료의 벡터화가 더 좋은 결과를 보였다.

주요 용어 : 형상분석, GPA적합, 형태행렬, 랜덤 포레스트, 로지스틱회귀, SVM

1. 서론

Dryden, Mardia(2016)는 형상분석을 기하적 공간상에서 형상점들에 의해 나타낸 개체들의 형상을

측정 및 기술하며 이를 비교하는 분석이라 정의하고 있다. 여기서 형상은 어느 곳에서나 다양하게

존재하는 개체들을 표현할 때 주로 사용되며 이를 군집별로 분류하는 데 활용된다. 대표적인 예로

병원의 엑스레이 자료를 통해 환자들의 병을 진단하거나, 단백질 구조의 형상을 통해 특정 단백질

을 식별하는 과정 등이 있다.

기본적으로 형상점 자료는 배열의 형태를 가지고 있는데, 이는 그대로 분류를 위한 모형에 적용

하기 어려움이 있는 형태이다. 본 연구는 이러한 형상점 자료를 기존의 방법인 형상 특성변수의

변수화와 새롭게 좌표의 변수화를 제시하려 한다.
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먼저 2절에서는 형상점 자료를 분류모형에 적용하기 위한 배열 자료의 행렬화를 시도하려 한다.

이를 위한 첫 번째 방법은 일반화 프러크러스티즈 분석인 GPA 적합과정을 통해 위치, 척도 및 회

전 요인을 고려한 다양한 형상 특성변수들을 변수화시키는 것이고, 두 번째 방법은 개체들의 형태

행렬(configuration matrix)을 벡터화하여 형상점 좌표값들이 변수로 변환되는 방법이다. 이를 위해

고려되는 자료로는 첫번째 방법에서는 중심화 형태행렬을 고려하고 두번째 방법에서는 개체들 형

상의 형상점들에 의한 원자료와 중심화 자료, 그리고 위치, 척도 및 회전 요인을 고려한 다른 방법

인 북스테인 좌표(Bookstein coordinates)를 사용한다. 그리고 3절에서는 2절에서 제시한 다양한 자료

를 얻는 방법을 토대로 Dryden과 Mardia(2016)의 세 군집의 척추뼈 형상자료인 쥐(mice)자료에 대

하여 자료들로 변환하고, 군집의 분류를 위해 랜덤 포레스트, 로지스틱 회귀분석, 그리고 SVM 등

3개의 분류모형을 적용하여 오분류율을 비교하려 한다(Chun, 2023; Ko, Kim, 2024; Kim et al.,

2023; Lee, Yeo, 2024). 마지막으로 4절에서는 분석결과에 대한 의의 및 한계점을 제시하려 한다.

2. 이론적 배경

2.1 형상적 자료

기본적으로 형상점 자료는 개의 형상점과 차원으로 구성된  ×  형태행렬이 개체 개수 

개만큼 배열로서 합쳐진 자료형태이며, 이중 은 형상 데이터 특성상 2차원 혹은 3차원으로 나타

내기 때문에 2 혹은 3의 값이다. 여기서 번째 형태행렬 에 대하여 아래와 같이 표현할 수 있다.

여기서 
는 번째 형태행렬의 번째 형상점을 나타내는 행과 번째 차원을 나타내는 열의 원소

를 뜻한다.

 












 

 ⋯ 


⋮ ⋮ ⋱ ⋮


 

 ⋯ 


    ⋯ 

일반적인 자료는 개체와 변수에 의한 행렬 형태의 다변량 자료로 구성되어 있는 반면, 형상점

자료는 개체별 차원의 형상점에 의한 3차원 배열의 형태로 구성되어 있다. 따라서, 배열 형태의 자

료를 분류모형에 사용하기 위해서는 행렬 형태로 변환하여야 한다. 따라서, 배열 형태의 형상점 자

료를 새로운 변수 생성을 통해 행렬 형태로 전환하는 과정이 필요하다. 2.2절에서는 GPA 적합을

진행한 형상점 자료들에 대하여 각각 리만거리, 중심크기 및 형상 PC 점수를 계산하여 분류모형의

변수로 선정하는 방법을 제시하고 있다. 그리고 2.3절에서는 원자료의 형태행렬의 중심화와 북스테

인 좌표의 벡터화를 통해 좌푯값을 변수로 변환하는 방법을 제시하고 있다.

2.2 GPA(Generalized Procrustes Analysis)

차원 상에서 개의 형상점들에 의해 표현되는 중심화 형태행렬  ⋯이 있다고 가정한다.

여기서 중심화 형태행렬은 2.2.1절의 중심크기를 구할때 중심화 행렬에 의해 중심점의 변환을 고려

한 형태행렬이다. 이들 형태행렬을 크기가  × 인 평균형상 의 모집단으로부터 추출한 확률표
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본이라고 한다면, 다음으로부터 평균형상을 추정하고, 각각의 형태행렬 에 대한 중심  , 변환

 , 크기 를 고려한 프로크러스티즈좌표 를 얻을 수 있다. 그리고 이렇게 얻어진 프로크러스

티즈좌표가 GPA에 의한 적합좌표가 된다. GPA 적합좌표와 추정된 평균형상은 각각 아래 식과 같

다.
 

  


,    ⋯ 

  



  




여기서 는 크기  × 의 위치벡터 추정치,  는 척도모수 추정치, 는  ×  크기의 특수

직교회전행렬로, 이는 기존 개의 형태행렬들이 각각 위치, 척도 및 회전모수에 대하여 적합이 이

루어지는 과정을 표현한다. Dryden, Mardia(2016)은 이렇게 새롭게 생성된 GPA 적합좌표들에 대하

여 각각 리만거리, 중심크기 및 형상 PC 점수를 계산하여 이를 형상 특성변수로써 제시하였고,

Choi(2021)는 이러한 형상 특성변수들을 SVM과 전통적 판별분석 등의 분류 기법에 사용하였다.

2.2.1 중심크기

중심화 행렬   
를 통해 중심점을 (0, 0), 혹은 (0, 0, 0)으로 이동시켜 위치효과를 적

합시킨 중심화 형태행렬인 를 활용한다. 여기서 중심화 행렬 는 아래와 같이 정의된다.

    





이렇게 중심화 형태행렬로 변환된 자료 의 행렬 놈(norm)을 계산한 결과가 형태행렬의 중심크

기(centroid size)이다. 이에 대한 계산식은 다음과 같다. 여기서 과 는 각각 형상점의 번호와 차원

을 뜻한다.

  ∥∥ ∑  
 ∑ 

 


2.2.2 리만거리

크기가  × 인 두 형태행렬 과 를 고려할 때, 크기가  ×  헬머트 부행렬에 의한

 × 의 헬머트화 형태행렬  와 이에 대한 사전형상   의 정의를 통해

두 가지의 사전형상 과 를 계산할 수 있다. 그리고 과 는 사전형상 공간 ℝ에 속하

는 구의 형상  과  에 속하는데, 이를 사전형상구라고 정의한다. 여기서, 과 의 사전형

상구에서 사전형상 과  간에서 가장 근접하게 큰 원을 리만거리(Riemannian distance)로 아래와

같이 표현한다. 특히, 비정칙값 ,   ⋯은 비정칙값분해 
  

를 만족하고

⋯는  × 인 대각행렬로 ≥≥⋯≥≥ 를 만족하는 비정칙값들을

대각원소로 가지며, 와 는 직교행렬이다.

  cos


  




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2.2.3 형상 PCA(Principal Component Analysis)

Dryden, Mardia(2016)은 프로크러스티즈 잔차(residual)에 대한 PCA를 이용한 형상변동(shape

variability)을 설명하였다. 즉, 2.2절의 GPA 적합에 따라 구성된 GPA 적합좌표  ⋯가 구해졌

다고 가정하였을 때, 적합좌표 의 형상과 추정된 평균형상  간의 차이를 나타내는 프로크러스

티즈 잔차

 
 
,    ⋯  

에 PCA를 적용하여 형상변동을 평가할 수 있다.

또한, GPA 적합 좌표에 대한 크기가  × 인 공분산행렬

 


  






의 고유값-고유벡터를 고려한다. 여기서 ∙는 행렬을 벡터화하는 함수이고   ∑  
 는

추정된 평균형상과 같다. 그리고, 공분산행렬 의 고유값을 크기순으로 나열하면 ≥⋯≥≥

이고, 이에 대응하는 고유벡터를 각각 ,   ⋯라고 나타낼 수 있다. 이는 번째 주성분을 제

공하고, 이들의 고유벡터는 
 이며, 

 , ≠를 만족한다. 여기서   min이고

  는 형상공간의 차원을 나타낸다. 따라서 형상분석에서의 번째 주성분에 대한 번째 표

본의 주성분점수는 다음 식을 통해 계산할 수 있다. 본 논문상에서는 주성분분석을 형상 주성분분

석(PCA), 주성분점수를 형상 PC 점수라고 표현한다.

  
 ,     ⋯  ,    ⋯ 

2.3 형태행렬의 벡터화

개의 형태행렬을 벡터화하는 방법으로, 앞에서 제시한 번째 형태행렬 를  ×  크기의 벡

터 로 벡터화하며 최종적으로 개의 표본들을 포함하는 행렬 에 대하여 다음과 같이 표현할

수 있으며, 이는 각각의 좌푯값들이 변수로 변환된 행렬로 재구성된 자료이다.

   
 ⋯ 

  ⋯  
 ⋯ 

 ,    ⋯ 

  
′⋯

′ ⋯
′ ′

2.3.1 원자료의 중심화(Centralization)

원자료의 경우 크기, 회전 및 위치에 대하여 보정이 이루어지지 않는다. 따라서 중심화를 통하

여 위치에 대한 적합을 진행하여 표본들의 위치를 보정하는 전처리 작업을 제시한다. 번째 형상

표본의 중심점 에 대해서 다음과 같이 표현할 수 있다. 여기서 은 차원을 나타낸다.

  

 
 




 



  ⋯ 
 



 
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디음으로 번째 형태행렬의 중심점 을 원점 (0, 0), 혹은 (0, 0, 0)으로 이동을 시키는 작업을

진행한다. 이러한 작업은 번째 형상 표본의 형상점 좌표들을 의 좌푯값만큼 감하는 방향으로

진행되며, 위의 2.2.1절의 중심크기에서 제시한 중심화 형태행렬 를 구하는 것과 일치하며, 이를

통해 좌푯값을 변수화하여 행렬화한다.

2.3.2 북스테인 좌표(Bookstein Coordinates)

북스테인 좌표는 Bookstein(1986)이 제안한 좌표 체계로서, 두 개의 기저 형상점을 고정시켜 척도

및 이동, 회전모수를 변환하는 좌표 체계이다. 2차원 상의 ≥ 개의 형상점   ,   ⋯

가 존재한다고 가정할 때, 두 개의 기저 형상점 사이의 제곱 유클리드거리는


  


 

이다. 여기서, 두 개의 기저 형상점은 각각 (-0.5, 0)과 (0.5, 0)으로 고정시킨 후 나머지 형상점들에

대하여 아래 식을 통하여 기존 좌표에서 위치, 척도 및 회전에 의해 변환된 북스테인 좌표


 

     ⋯ 가 형성된다.


     

 


     



3. 사례분석

실제 형상점 자료를 이용하여 2절에서 소개한 방법을 통해 두 가지의 변수 선택 방법에 따른

분류 과정을 진행한다. 첫 번째는 2.2절의 GPA 적합을 통해 모든 형상에 대해 크기, 위치, 방향 모

수를 변환시킨 후 얻어지는 형상 특성변수들(리만거리, 중심크기, 형상 PC 점수)를 독립변수로 채

택하여 분류 과정을 진행하는 과정이다. 그리고 두 번째는 2.3절에서 소개한 방법과 같이 GPA를

통한 적합과정을 배제하고 각 점의 좌푯값을 변수화하여 이들을 독립변수로 채택 후 분류 과정을

진행하는 과정이 된다. 단, 각 점의 좌푯값은 원자료와 중심화 자료, 그리고 북스테인 적합 자료가

사용되며, 북스테인 적합 자료는 2차원 자료에서만 활용할 수 있다. 이러한 분석을 통해, 두 가지

방법 중 어느 방법이 더 효율적인지, 혹은 적합을 진행한 자료와 진행하지 않은 자료 중 어느 자

료에서 좋은 결과가 나오는지 확인하는 방향으로 진행한다. 활용 사례로는 Dryden, Mardia(2016)가

제시한 세 군집의 쥐의 척추뼈 형상점 자료를 사용한다.

3.1 쥐의 척추뼈 형상점 자료

이 절에서 사용하는 자료는 R의 shapes 패키지에 내장된 쥐(mice)자료이다. Dryden, Mardia(2016)

가 제시한 78마리의 척추뼈 형상점 자료이며, 각 개체 당 와 의 값으로 구성된 2차원 형상점이

6개 존재한다. 또한, 각각 23마리의 큰 쥐 군집 , 좌우를 반전시킨 30마리의 조절 군집 , 그

리고 23마리의 작은 쥐 총 세 개의 군집으로 구성되어 있다. Figure 1는 세 군집에 포함된 개

체들의 형상 그림이며, 중간에 위치한 조절 군집의 방향이 큰 쥐 군집과 작은 쥐 군집의 방향과
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다르게 좌우가 반전되어 있음을 확인할 수 있다. 그리고 Figure 2는 군집별 평균 형상 그림과 이에

대한 형상점 위치를 표기한 그림이다. 조절 군집의 좌표 위치 중 1번과 2번의 좌표가 큰 쥐와 작

은 쥐 군집과 다르게 반전되어 있음을 확인할 수 있다. 이는 조절 군집은 단순히 좌우만 반전된

것이 아니라, 상하 또한 반전된 자료임을 확인할 수 있다.

Table 1은 원자료의 군집별 좌푯값을 요약한 것으로, 와 는 각각 번째 좌표의 와  값을

의미한다. 전체적으로 조절 군집의 편차가 크게 형성되어 있음을 확인할 수 있다. 이러한 와 

값들은 설명변수로 사용되어 군집에 대한 분류 과정을 진행할 것이다. 분석 기법으로는 랜덤 포레

스트와 로지스틱 회귀분석, 그리고 SVM을 사용하였다. 세 가지 분류모형 결과, 랜덤 포레스트에서

는 3.95%, 로지스틱 회귀분석에서는 6.41%, SVM에서는 5.26%의 오분류율을 기록하였다. 전체적으

로 좋은 분류율을 보이고 있으며, 분석 모형 중에서는 랜덤 포레스트가 가장 좋은 결과를 보였다.

Figure 1. shapes of tree cluster in the raw data

Figure 2. mean shapes of tree cluster in the raw data

Table 1. Summary of coordinates values by cluster (raw data)
Large Mouse (n=23)

           
Avg 132.7 96.5 161.1 227.2 167.4 45.3 223.3 42.2 107.5 114.1 136.9 148.5
SD 13.6 13.2 6.8 11.0 7.8 8.5 7.7 7.1 7.6 10.3 8.3 10.1

Control Mouse (n=30)
           

Avg 147.1 129.3 82.3 22.1 84.1 198.6 28.1 212.9 132.3 109.5 99.1 121.8
SD 14.2 21.1 13.9 13.7 12.2 15.4 8.3 10.0 13.0 15.5 13.0 9.5

Small Mouse (n=23)
           

Avg 121.0 115.7 169.3 216.7 171.1 65.14 220.2 44.9 116.1 127.3 143.0 138.6
SD 13.4 12.8 11.2 13.4 11.4 11.4 11.1 10.0 11.5 12.9 11.3 11.1
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원자료의 경우 위치, 방향 및 크기에 대해서 적합이 이루어지지 않았는데, 이번 중심화 자료는

중심점을 원점 (0, 0)으로 통일시켜 위치에 대한 적합을 진행하였다. Figure 3은 중심화 자료에 대

한 세 가지 군집의 형상 그림이며, Figure 2와의 차이를 축과 축에서 확인할 수 있다. 또한,

Figure 4는 중심화 자료에 대한 군집별 평균 형상 그림과 이에 대한 형상점 위치를 표기한 그림으

로, Figure 3과 같이 중심점이 (0, 0)으로 통일되었기 때문에 와 의 값이 수정되었음을 확인할 수

있다.

Figure 3. three shape diagrams of centered data

Figure 4. mean shapes of tree cluster in the centered data

Table 2. Summary of coordinates values by cluster (centered data)
Large Mouse (n=23)

           

Avg -5.7 -42.0 22.7 88.9 29.1 -93.0 94.6 -86.5 -21.3 -14.7 8.1 19.7
SD 10.3 10.9 4.1 7.9 3.0 6.3 3.7 5.7 4 7.7 4.1 10.0

Control Mouse (n=30)
           

Avg 36.5 18.7 -28.3 -88.5 -26.5 88.0 -89.2 95.7 15.0 -7.8 -18.2 4.5
SD 9.4 10.8 3.3 4.9 4.8 4.0 4.0 3.6 4.0 7.0 3.5 7.6

Small Mouse (n=23)
           

Avg -22.2 -27.5 26.2 73.5 28.0 -78.0 88.6 -86.9 -15.6 -4.4 11.3 6.9
SD 6.3 6.4 2.1 8.5 1.9 2.8 2.8 3.3 2.0 3.7 2.5 4.8
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Table 2는 중심화 자료의 군집별 좌푯값을 요약한 것으로, 와 는 각각 번째 좌표의 와 

값을 의미한다. 전체적으로 좌푯값들의 편차가 원자료에 비해 감소하였음을 확인할 수 있고, 특히

전체적으로 조절 군집의 편차가 크게 형성되어 있음을 확인할 수 있다. 예시로 원자료의 조절 군

집에서 의 편차가 21.1이었으나, 중심화 자료의 조절 군집에서의 의 편차는 10.8로 크게 감소

하였다. 또한, 원자료의 조절 군집에서 의 편차가 15.5였으나, 중심화 자료의 조절 군집에서의 

의 편차는 7.0으로 크게 감소하였다. 이는 원자료에 대하여 중심화 전처리를 통해 형상점 자료들이

위치적으로 적합되어 정리가 되었다고 판단할 수 있다. 한편 중심화 자료의 좌푯값을 변수로 채택

한 세 가지 분류모형 결과를 보면 랜덤 포레스트와 SVM에서는 2.63%, 로지스틱 회귀분석에서는

7.80%의 오분류율을 기록하였는데 이는 앞의 원자료와 똑같이 전체적으로 좋은 분류율을 보이고

있으며 전체적으로 로지스틱 회귀분석을 제외하고 원자료보다 더 좋은 결과를 형성하였다.

앞의 원자료의 경우 적합이 이루어지지 않았고, 중심화 자료는 위치에 대한 적합이 시행되었다.

이번에는 북스테인 좌표 적합을 통해 위치, 척도 및 회전에 대하여 적합을 진행한다. Figure 6은 북

스테인 자료에 대한 세 가지 군집의 형상 그림이며, 기존 원자료 및 중심화 자료와 다르게 방향이

일치됨을 확인할 수 있다. 이는 첫 번째 좌표와 두 번째 좌표를 각각 (-0.5, 0)과 (0.5, 0)으로 고정

하였기 때문이다. 또한, 전체적인 좌푯값이 첫 번째 및 두 번째 좌표에 영향을 받아 형상의 크기가

크게 작아졌음을 확인할 수 있다. 이는 북스테인 자료에 대한 군집별 평균 형상 그림과 이에 대한

형상점 위치를 표기한 Figure 7에서도 확인할 수 있다.

Figure 6. three shape diagrams of Bookstein data

Figure 7. mean shapes of tree cluster in the Bookstein data
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Table 3는 북스테인 자료의 군집별 좌푯값을 요약한 것으로, 와 는 각각 번째 좌표의 와

 값을 의미한다. 전체적으로 좌푯값들의 편차가 앞의 두 자료에 비해 크게 감소하였음을 확인할

수 있다. 첫 번째 좌표와 두 번째 좌표가 각각 (-0.5, 0), (0.5, 0)으로 고정되었기 때문에 과 ,

과 의 편차는 존재하지 않는다. 또한, 이러한 고정을 통해 조절 군집의 좌푯값이 큰 쥐 군집과

작은 쥐 군집과 비슷한 값을 형성하게 되었다. 북스테인 자료의 좌푯값을 변수로 채택한 세 가지

분류모형 결과를 보면 랜덤 포레스트에서는 26.32%, 로지스틱 회귀분석에서는 19.23%, SVM에서는

25.00%의 오분류율을 기록하였다. 앞의 두 자료보다 오분류율이 급격히 높아지는 결과가 나타났고

이는 회전모수가 북스테인 적합과정으로 인해 사라지게 되면서 발생한 결과로 확인할 수 있다.

Table 3. Summary of coordinates values by cluster (Bookstein data)
Large Mouse (n=23)

           

Avg -0.5 0.5 0.08 -0.02 -0.08 -0.01 0 0 0.27 0.62 0.28 -0.38
SD 0 0 0.02 0.05 0.01 0.02 0 0 0.03 0.05 0.03 0.04

Control Mouse (n=30)
           

Avg -0.5 0.5 0.09 0.00 -0.09 -0.02 0 0 0.29 0.63 0.30 -0.32
SD 0 0 0.02 0.04 0.02 0.02 0 0 0.04 0.04 0.04 0.03

Small Mouse (n=23)
           

Avg -0.5 0.5 0.08 0.01 -0.07 -0.03 0 0 0.29 0.56 0.30 -0.30
SD 0 0 0.02 0.03 0.01 0.02 0 0 0.03 0.08 0.03 0.02

Figure 8. three shape diagrams of GPA data

Figure 9. mean shapes of tree cluster in the GPA data
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Table 4. Summary of shape variables by cluster (GPA data)
Large Mouse (n=23)

rho csize PC1 PC2 PC3
Avg 0.072 194.3 4.794 5.992 0.155
SD 0.026 10.1 5.805 6.849 5.434

Control Mouse (n=30)
rho csize PC1 PC2 PC3

Avg 0.058 192.1 2.104 -2.301 0.663
SD 0.020 5.7 3.953 5.702 6.103

Small Mouse (n=23)
rho csize PC1 PC2 PC3

Avg 0.075 173.8 -7.537 -2.990 -1.020
SD 0.032 6.0 9.032 5.578 2.920

지금까지는 좌푯값의 변수화를 활용한 분류가 진행되었다. 이번에는 GPA 적합을 통해 생성되는

형상 특성변수들을 통해 분류 과정을 진행할 것이다. GPA 적합은 앞의 북스테인과 비슷하게 위치,

척도 및 회전에 대하여 적합을 시행한 후, 이에 대한 리만 거리 및 중심크기, 그리고 형상 PC 점

수들을 추출한다. Figure 8은 GPA 적합 자료에 대한 세 가지 군집의 형상 그림이며, 북스테인 그림

과 마찬가지로 세 군집들의 형상의 방향이 비슷하게 변환되었음을 확인할 수 있다. 이는 GPA 적

합 자료에 대한 군집별 평균 형상 그림과 이에 대한 형상점 위치를 표기한 Figure 9에서도 확인할

수 있다.

Table 4는 GPA 적합 자료의 군집별 형상 특성변수들을 요약한 것으로, rho, csize, PC1~PC3은 각

각 리만거리, 중심크기, 제1~3 형상주성분을 뜻한다. 전체적으로 리만거리의 경우 군집별 큰 차이

는 없는 것으로 확인되며, 주로 형상주성분에서 차이가 보이는 것으로 확인할 수 있다.

Figure 10은 GPA 적합 자료에서 제1~제3 형상주성분의 역할을 보여주는 그림이다. 각 행은 제1~

제3 형상주성분에 대하여 표준 주성분점수의 값 를 -3, 0, 3으로 설정하여 얻어지는 전체 데이터에

대한 척추 뼈 형상이다. 제1 형상주성분과 제2 형상주성분, 제3 형상주성분은 각각 36.4%, 28.3%,

14.4%의 설명비율을 차지하고 있으며, 각 형상주성분의 변화에 따른 전체적인 형상모양의 변동을

확인할 수 있다. 제1 형상주성분에서는 증가 혹은 감소에 따라서 4번째 좌푯점의 변화가 가장 크게

나타났고, 제2 형상주성분에서는 1번째와 3번째, 그리고 5번째 좌푯점의 변화가 크게 나타났다. 마

지막으로 제3 형상주성분에서는 3번째 좌푯점와 4번째 좌푯점의 변화가 가장 크게 나타났다.

GPA 적합 자료의 형상 특성변수를 변수로 채택한 세 가지 분류모형 결과를 보면 랜덤 포레스

트에서는 23.68%, 로지스틱 회귀분석에서는 23.08%, SVM에서는 22.37%의 오분류율을 기록하였다.

Table 5는 자료별 분류모형 결과에 대한 오분류율을 정리한 표이다. 전체적으로 결과를 정리해

보면, 중심화 자료의 변수화가 가장 낮은 오분류율을 보였다. 또한, 원자료의 변수화도 10% 미만의

오분류율을 보여 좋은 분류결과를 보였다. 반면, 북스테인 자료의 변수화와 GPA 적합자료의 형상

특성변수는 상대적으로 좋지 못한 분류율을 보였다. 이에 대해서는 적합과정으로 인해 의 가장

큰 특성이었던 방향이 회전 모수의 적합과정으로 인하여 다른 군집들과 비슷하게 변환되어 군집

간의 형상적 차이가 상대적으로 상쇄되었다고 판단할 수 있다. 분석 기법끼리 비교해보면, 로지스

틱 회귀분석이 가장 작은 편차를 보였으며, SVM과 랜덤 포레스트는 비슷한 결과를 보였다고 판단

할 수 있다.
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Figure 10. Characteristics of shape variation by 1~3 principal components

Table 5. Result of classification by data types
content Random Forest Logistic Regression SVM

coordinates
raw data 3.95% 6.41% 5.26%

centered data 2.63% 7.70% 2.63%
Bookstein data 26.32% 19.23% 25.00%

shape variable GPA data 23.68% 23.08% 22.37%

4. 결론

지금까지 배열로 구성된 형상점 자료들을 분류모형에 사용하기 적합한 행렬 형태로 변환하기

위하여 GPA 적합 및 좌푯값의 변수화를 사용하였다. GPA 적합의 경우, 각 형상 표본들에 대하여

위치, 크기 및 방향에 대하여 적합하는 과정을 진행한 후 리만거리, 중심크기 및 형상 PCA를 통한

형상 PC 점수를 변수로 채택하였다. 그리고 좌푯값의 변수화는 2차원 기준으로 개의 좌표가 있

다고 가정할 시  ⋯   ⋯  등의 좌푯값들을 변수로 채택하였다. 그리고 좌푯값 데이터들

에 대하여 각각 원자료, 중심화 자료, 그리고 2차원 자료 한정으로 북스테인 적합 자료를 채택하여

실제 자료에 대하여 분류 과정을 실시하였다. 위의 GPA 적합을 활용한 방식과 좌푯값의 변수화에

서는 단순히 변수 형식에 대한 차이만 있는 것이 아닌, 형상의 적합 실시 여부와도 차이가 존재한

다. GPA 적합을 통해 얻어지는 형상 특성변수나 북스테인 적합을 통한 좌푯값의 변수화의 경우,

각각의 적합과정을 통해 표본들에 대하여 위치, 척도 및 회전이 비슷하게 조정이 되는 과정을 거

쳤고, 중심화 자료의 경우 각 표본들의 형상 중심점을 (0, 0)으로 통일시켜 위치에 대한 적합을 진

행하였다. 반면, 원자료의 경우 아무런 위치, 척도 및 회전에 대한 적합과정이 이루어지지 않았다.

적은 형상점을 보유한 2차원 mice 자료를 활용한 사례분석에서는 회전 및 크기에 대한 적합과

정이 없었던 원자료 및 중심화 자료의 좌푯값의 변수화가 좋은 결과를 나타냈다. 반면, 북스테인
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적합 자료의 좌푯값의 변수화와 GPA 적합을 통한 형상 특성변수의 경우 상대적으로 좋지 못한 분

류율을 보였는데 이는 회전 및 척도에 대한 적합으로 인해 군집 간의 특성이 일부 상쇄되었다고

판단할 수 있었다. 한편 형상점의 수가 많은 3차원 자료에 대해선 의미있는 결과를 얻지 못하여

본 연구에 포함하지 않았다.
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Classification models using the conversion of shape landmark data**

Jun Hong Kim11, Changwan Kang22, Yong-Seok Choi332)

Abstract

Dryden, Mardia (2016) define shape analysis as an analysis that measures and describes
the shapes of objects represented by landmarks in geometric space and compares them. The
shape point data used for shape analysis has the form of an array, which is a form that is
difficult to apply to the shape classification model. This study presents two methods for
applying shape point data to the classification model. The first method is to apply the
Generalized Prospects Analysis (GPA) fit and then obtain Riemannian distance, centroid size,
and shape PC scores to select them as variables, and the second method is to vectorize the
configuration matrix of each sample to use all coordinate values as variables. The data
obtained by these two methods are put into three classification models: Random Forest,
Logistic Regression Analysis, and SVM to compare the misclassification rates for each data.
To this end, the method above was applied to the mice data from Dryden, Mardia (2016),
and the results were examined. The comparison revealed that the mice data of three clusters,
which is a 2-dimensional data set with a small number of shape points, showed that the
rotation parameter had a significant impact on cluster determination. Additionally,
vectorization of the original data or centered data, which had not undergone the fitting
process, yielded better results.

Keywords : Shape analysis, GPA fit, Configuration matrix, Random Forest, Logistic
regression, SVM.
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