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Abstract

As the large amount of data can be efficiently stored, the methods extracting meaningful features 

from big data has become important. Especially, the techniques of converting high- to 

low-dimensional data are crucial for the 'Data visualization'. In this study, principal component 

analysis (PCA; linear dimensionality reduction technique) and Isomap (non-linear dimensionality 

reduction technique) are introduced and applied to neural big data obtained by the functional magnetic 

resonance imaging (fMRI). First, we investigate how much the physical properties of stimuli are 

maintained after the dimensionality reduction processes. We moreover compared the amount of 

residual variance to quantitatively compare the amount of information that was not explained. As 

result, the dimensionality reduction using Isomap contains more information than the principal 

component analysis. Our results demonstrate that it is necessary to consider not only linear but also 

nonlinear characteristics in the big data analysis.
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I. Introduction

정보통신 기술의 발전과 함께 대규모 데이터의 효율적인 저장

이 가능해짐에 따라, 다량의 데이터 (빅데이터; Big data) 에서 

의미 있는 가치를 추출하고 자료를 시각화하여 정보를 효과적으

로 전달하는 기술에 대한 관심이 증대되고 있다 [1,2]. 빅데이터

는 다양한 분야에서 빠르게 생산되고 있다. 소셜 네트워크 서비스

를 통하여 얻어지는 이용자들의 커뮤니케이션 정보, 스마트 기기

의 사용에 따른 이용자의 위치 및 어플리케이션 사용 정보, 도시전

체의 대중교통 이용 정보 등 생산되는 데이터는 양적으로 매우 

가파르게 증가하고 있다 [3]. 뿐만 아니라, 최근 각광받고 있는 

증강현실, 가상현실, 인공지능, 사물 정보통신 기술의 발달은 디

지털 정보량의 증가 속도를 더욱 가속화 시킬 것으로 예상된다. 

이처럼 디지털화 되어 저장된 거대한 데이터의 분석은 기존

의 방법으로는 효과적으로 이루어지기 어렵다. 생체신호 빅데

이터를 예로 들어보면, 기능적 자기공명영상 (functional 

Magnetic Resonance Imaging; fMRI) 방식을 통하여 일반인

의 뇌 신호를 데이터화 하는 경우, 10분의 데이터 수집만으로 

뇌신경 활성화 정보, 공간 정보, 시간 정보 등이 기록된 대략 

10^6 개의 복셀 (voxel) 데이터가 저장된다. 이와 같은 방대한 

양의 데이터를 효율적으로 처리하기 위하여 기존의 일변량 분

석방법 (Uni-variate analysis) 보다는 특정 패턴이나 의미 있

는 관계정보를 추출하는 다변량 분석 (Multi-variate analysis) 

이 많이 사용되는 추세이다 [4]. 또한 숨겨져 있는 유용한 상관

관계를 찾아내는 데이터 마이닝 (Data mining) 및 학습된 분류

기를 통하여 새롭게 입력되는 정보를 예측하는 기계 학습 

(Machine learning) 과 같은 통계적 기법들이 빅데이터 분석에 

널리 사용되고 있다 [5].

빅데이터 분석에는 의미 있는 정보만을 선택하고 추출하는 

기술과 함께, 데이터를 시각화 (Data visualization) 하여 정보를 

효과적으로 전달하는 기술도 필수적이다 [6]. 인간은 일반적으

로 3차원 이상의 정보를 시각화 하는데 익숙하지 않으므로 고차

원의 데이터를 낮은 차원의 데이터로 근사시키는 차원축소 

(Dimensionality reduction) 기술이 데이터 시각화라는 측면에

서 매우 중요하다. 대표적인 차원축소 방법으로 주성분분석 

(Principal component analysis; PCA) [7], 다차원 척도법 
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(Multidimensional scaling; MDS) [8] 등이 있다. 현재 다양한 

분야에서 많은 연구들이 주성분분석과 차원척도법을 사용하여 

의미 있는 결과를 얻어냈지만, 두 방법 모두 선형적인 차원축소 

방법으로서 데이터의 잠재적인 비선형 특성 (Non-linear 

feature) 까지 효과적으로 추출하지는 못하였다는 한계가 있다. 

최근 데이터의 기하학적 특성을 비선형 공간으로 확장시켜 근사

시키는 비선형 차원 축소 기술이 개발되었다 (예, Isomap [9], 

Manifold learning [10]). 본 논문에서는 선형과 비선형 차원축

소 기법 중 대표적인 방법인 주성분분석과 Isomap 방법을 각각 

소개하고 뇌 신호를 저장하고 있는 빅데이터에 적용하여 그 결

과를 비교하였다. 실제로 진행되고 있는 뇌 신호 분석 연구들에

서 가장 보편적으로 사용되는 방법은 생체 신호의 비선형적 특

성을 고려하지 않은 단순화된 혈류역학 함수 (Hemodynamic 

function) 를 사용하여 연관성을 측정하는 방법이다. 하지만 생

체신호들은 본질적으로 시공간적 상관성이 매우 높고 이로 인한 

비선형적 특성이 뇌 신호에 반드시 존재하게 된다. 이런 비선형 

특성까지 내포하는 저차원 신호를 얻어내기 위해서는 다양한 비

선형 차원 축소 기술을 뇌 신호에 적용해 볼 필요가 있다. 특히, 

같은 차원에서 담고 있는 정보량인 잔차분산 (Residual 

variance) 을 통하여 정량적인 비교가 가능하게 하였다.

II. Dimensionality reduction methods

많은 양의 정보를 가지고 있는 데이터일수록 변수 

(Variables) 와 관측치 (Observations) 의 개수가 방대해지므

로, 데이터는 필연적으로 차원이 매우 높아지게 된다. 데이터의 

차원이 커지면 분석의 정확도를 일정 수준으로 유지하기 위한 

통계적, 계산적 부하가 지수적으로 증가하는 문제가 발생한다. 

이처럼 기존의 차원에 별도의 차원이 더해지면 더해질수록 데

이터양과 이를 처리하기 위한 부하가 기하급수적으로 늘어나는 

현상을 ‘차원의 저주 (Curse of dimensionality)’ 라고 일컫는

다 [11]. ‘차원의 저주’ 를 피하기 위한 방법으로 여러 가지 통

계 기법들이 개발되었는데, 가장 일반적인 기법은 핵심이 되는 

파라미터를 선별하여 이를 기준으로 데이터의 차원을 낮춰서 

처리하는 방법이다 [12]. 대표적인 방법이 이 논문에서 소개할 

주성분분석과 Isomap 이다.

2.1. Principal component analysis (PCA)

주성분분석은 데이터의 분산을 최대한으로 보존하면서 서로 

직교하는 방향을 찾고 이 벡터에 고차원 공간의 샘플들을 사영

시켜 저차원 공간으로 변환하는 기법이다. 

변수가 p 개, 관측치가 m 개 있는 행렬로 이루어진 데이터 X

에 대한 주성분은 다음과 같은 선형결합 (Linear combination) 

으로 나타난다.

 
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(1)

이 수식을 행렬 꼴로 변환시키면 Y = ATX 라고 나타낼 수 

있고, 이는 X 를  라는 새로운 벡터에 사영시켜  를 얻어

내는 과정이라고 할 수 있다. 주성분분석의 목적은 데이터 X

의 분산을 최대한 보존하는데 있기 때문에 변환된 데이터 Y 의 

분산 역시 최대가 되어야한다. X 의 공분산행렬을 ∑ 라고 한다

면,

max    max 

 

 max 



 max 



(2)

위의 조건을 만족하는  는 ∑ 의 고유벡터 (Eigenvector) 가 

된다. 여기서 ∑ 의 고유벡터를 주성분 (Principal component) 

이라고 한다.

2.2. Isomap

Isomap 은 주성분분석의 기하학적 해석을 고차원 데이터에 

내재되어있는 비선형구조에 까지 확대시킨 방법이다. 이 논문

에서 사용한 Isomap 기법은 국소 영역은 선형적 특성을 가지

며 이웃 포인트들 (Neighbor points) 간의 선형생성 (Linear 

spanning) 으로 비선형 특성이 설명가능하다고 가정한다. 구체

적으로 이웃 포인트들의 개수 또는 일정 크기의 반지름을 정하

고, 매니폴드 (Manifold) 를 따라서 이웃 포인트들 사이의 거리

를 더한 총 거리를 선형적 기법을 이용하여 특징 짓는다 [13]. 

포인트 i 와 j 가 이웃이라고 할 때 두 포인트 간의 유클리드 

거리는  , 측지 거리 (Geodesic distance) 는  

로 정의하고,  각 포인트들 간의 가중관계 (Weighted relation) 

을 이용하여 고차원상의 가장 가까운 거리   을 계산한

다. 이렇게 얻어진     행렬에 차원척도법을 적용

하여 매니폴드의 기하학적 특성을 최대로 보존하는 d-차원의 

유클리드 공간 Y 를 생성해낸다. 공간 Y 의 각 포인트들에 대

한 좌표벡터 (Coordinate vector) 는 비용함수를 최소화하는 

방식으로 얻어진다. 

 ∥   ∥  (3)

여기서  는 y 벡터들의 유클리드 거리 행렬을 의미하고 

함수  는 유클리드 거리를 내적으로 변환시켜준다 [9].
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Fig. 1. Overview of neural data visualization procedure

III. Experiment and evaluation

본 연구에서는 기능적 자기공명 영상 기법 (fMRI) 을 이용하

여 피험자들이 다양한 강도의 거칠기 자극을 만질 때 동반되는 

대뇌에서 일어나는 변화를 데이터로서 수집하였다. 기능적 자

기공명 영상 기법은 뉴런의 활동과 상관관계가 있다고 알려진 

혈류 활성화 영역, 혈류량의 변화, 혈류 내 산소량의 변화에 대

한 정보를 저장한다. 약 1 시간에 걸쳐서 얻어진 방대한 양의 

대뇌 신경 활성화 정보는 두 단계를 통하여 분석이 이루어진다 

(그림 1). 먼저 촉각 인지와 관련이 있다고 알려진 일차체성감

각영역 (Primary somatosensory cortex; S1) 의 관심영역 

(Region of interest; ROI) 마스크를 만들고, 여기에 속하는 영

역의 신호를 추출해낸다. 이와 같은 특징선택 (Feature 

selection) 과정을 거친 데이터는 차원축소 기법을 통하여 데이

터의 시각화를 하게 된다.

3.1. fMRI experiment

3.1.1. Neural data acquisition

본 실험에는 15 명 (남자 6 명, 여자 9 명) 이 참여하였으며, 

모두 폐쇄공포증이 없고 금속 삽입 수술 경험이 없는 평균나이 

26.7 세의 정상 성인이었다. 대상자의 선정은 신경과적 병력, 

정신과적 병력, 인지 기능에 영향을 미칠 수 있는 질환, 촉감 인

지에 문제가 있는 대상은 배제하였으며 모든 피험자가 설문지 

및 실험 동의서 작성에 동의하였다. 

기능적 자기공명 영상은 독일 막스플랑크 연구소 (Max Planck 

Institute for Biological Cybernetics, Tuebingen, Germany) 에 

위치한 3 테슬라의 Siemens Prisma 장비를 통하여 얻어졌다. 

사용된 영상 변수는 TR (Repetition time) = 1,520 ms, TE (Time 

to echo) = 30 ms, 숙임각 (Flip angle) = 68o, Field of view 

= 192 mm, Voxel size = 3 × 3 × 3 mm3, 절편수 46 개로 

설정하였다. 절편가속 멀티밴드 경사에코 (Slice-accelerated 

multiband gradient-echo-based echo planar) 펄스파영을 사용

하여 뇌영상을 획득하였으며 뇌 신호 전처리는 SPM8 (Statistical 

parametric mapping; Wellcome Department of Imaging 

Neuroscience, UCL, London, UK)을 통하여 이루어졌다. 영상 

획득간의 머리 움직임을 보정하기 위하여 재배열 (Realignment) 

과정을 진행하였고 고해상도의 해부학적 정보를 이용하기 위하여 

T1-weighted 영상과 상관정립 (Coregistration) 을 시행하였다. 

이후 개인 간의 뇌의 모양 및 크기 편차를 보정하기 위하여 정규화 

(Normalization) 하였고 마지막으로 2 mm 등방성 가우시안 커널을 

사용하여 평활화 (Smoothing) 을 진행하였다.

3.1.2. Experimental design

Fig. 2. fMRI experimental design

다양한 강도의 거칠기 자극을 제시하기 위하여, 이전 연구를 

통하여 인체에 무해함과 자극 전달의 효율성이 입증된 5 가지 

종류의 사포를 준비하였다. 각 사포의 입자 크기는 0.3, 12, 40, 

60, 100 μm 로서 큰 입자 크기의 사포일수록 표면은 더 거칠어진다. 

뇌 신호가 평형기 (Equilibrium state) 를 이루기 전의 신호를 

보정하기 위하여 뇌 활성화 영상을 얻기 전에 10 초간 베이스라인 

영상을 추가로 얻었으며 이 영상은 분석에서 제외하였다. fMRI 

영상 획득 중에 피험자는 누워있는 상태로 오른손 두 번째 손가락 

끝마디를 이용하여 주어진 거칠기 자극을 만지는 과제를 수행하

였다. 정확한 자극 제시시점을 알려주기 위하여 프로젝터를 사용

하여 자극 제시 시점과 관련한 영상을 피험자에게 보여주었다. 

실험은 총 5 블록으로 이루어졌으며 각 블록은 5 가지 강도의 

거칠기 자극을 한번씩 제시하는 5 번의 시행으로 구성되었다. 이 

실험은 총 3 회 반복되었다. 각각의 시행에서 피험자는 3 초간 

주어진 거칠기 자극을 만지고 이어진 9 초 동안은 다음 자극을 

기다리는 방식의 과제를 수행하였다 (그림 2).

3.1.3. Neural data analysis

뇌 영상 데이터 분석은 특징선택과 차원축소, 두 단계를 통

하여 이루어졌다. 

먼저 특징선택은 관심 있는 뇌 영역의 데이터만을 추출해내

는 과정이다. 인간의 뇌에서 촉각 정보를 인코딩하고 있다고 알

려진 영역은 일차체성감각영역이다 (그림 3). Martuzzi 등의 고 
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Fig. 4. Visualization results using two different dimensionality reduction methods

해상도 (7 Tesla) 기능적 자기공명 영상 연구에서 손가락에 촉

각 자극을 제시했을 때 일차체성감각영역에서 유의미한 활성화

가 일어남을 확인하였다 [14]. 본 연구에서는 일차체성감각영

역을 포함하는 관심영역 마스크를 만들어서 특징선택을 진행하

였다. 이렇게 선택된 뇌 신호는 1071 차원으로, 기존의 매우 

높은 차원보다는 낮아졌지만 아직도 높은 차원의 데이터이다. 

Fig. 3. Anatomical region of primary 

somatosensory cortex

이후 데이터 시각화를 위한 차원 축소 기법이 적용되었다. 선

형, 비선형 기법으로 주성분분석과 Isomap 기법이 각각 적용되

었다. 차원 축소 결과는 1 차원과 2 차원 공간 매핑을 이용하여 

보고하였다. 이와 같은 데이터 시각화를 통하여 일차체성감각영

역에 인코딩되어있는 거칠기 강도의 정보가 실제 물리적 강도와 

얼마나 비슷한지를 비교할 수 있게 된다. 예를 들어, 실제 거칠

기 자극의 물리적 강도는 입자의 크기를 기준으로 결정되므로 1 

차원 공간에서 매핑이 가능하다 (그림 4). 즉, 뇌 신호에 인코딩 

되어있던 거칠기 자극 강도 정보를 1 차원 공간으로 매핑 시킨

다면, 주성분분석과 Isomap 차원 축소 기법이 얼마나 그 물리적 

특성을 효과적으로 보존하고 있는가에 대한 정성적 비교를 할 

수 있는 것이다. 3 차원 이상의 공간 매핑 결과는 데이터 시각화

가 쉽지 않으므로, 잔차분산의 양을 비교하는 정량적 비교 방식

을 사용하였다. 차원 축소 기법을 통하여 설명하지 못하는 분산

의 양을 비교하므로서 차원 축소 이후에 얼마나 많은 정보를 포

함하고 있는지를 직접적으로 비교할 수 있게 하였다.

3.2 Results

그림 4 는 피험자에게 제시한 거칠기 자극의 물리적 특성에 

따른 1 차원 매핑과 함께, 다양한 강도의 거칠기 자극에 의하여 

유발된 뇌 신호를 차원 축소 기법을 통하여 1 차원 또는 2 차

원으로 근사시킨 데이터 시각화 결과를 보여준다. 자극물의 물

리적 공간 매핑 결과 (그림 4 의 왼쪽 위 그래프) 를 뇌신경 공

간 매핑 결과 (그림 4 의 왼쪽 아래, 오른쪽 그래프) 와 비교해

보면 주목할 점이 몇 가지 있다. 뇌 신호를 1 차원으로 근사시

켰을 경우, 주성분분석과 Isomap 방법 모두, 위치는 차이가 있

지만 거칠기 강도의 순서에 따라 매핑 (0.3–12–40–60-100 의 

오름차순) 된 것을 확인할 수 있다. 2 차원으로 근사시킨 결과

를 살펴보면, 선형 차원 축소 방법인 주성분분석의 경우 첫 번

째 성분 (1st principal component) 에 따라서는 거칠기 강도

의 순서에 따라 매핑 되었지만 두 번째 성분을 따라서는 

12-100-40-0.3-60 순서로 거칠기 자극의 물리적 특성을 보

존하지 못하였다. 하지만 비선형 차원 축소 방법인 Isomap 의 

두 번째 성분의 경우 0.3-12-40-100-60 의 순서로 매핑이 

되어 주성분분석의 두 번째 성분 보다 제시한 자극의 물리적 

특성을 좀 더 효율적으로 보존하고 있음을 확인할 수 있었다. 

3 차원 이상의 공간 매핑 결과는 효율적인 시각화가 힘들기 

때문에 두 차원 축소 기법의 정량적 비교를 위하여 차원의 변

화 (1 ~ 10 차원) 에 따른 잔차분산의 양을 보고하였다 (그림 

5). 1 차원에서의 주성분분석과 Isomap 의 잔차분산의 양을 살

펴보면 각각 56.1 %, 50.6 % 로 큰 차이를 보이지 않는다. 하
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지만 점점 차원이 증가함에 따라 잔차분산의 양이 줄어드는 정

도가 Isomap 기법의 경우가 확연히 빠름을 확인할 수 있다. 4 

차원에서의 주성분분석과 Isomap 의 잔차분산의 양을 살펴보

면 각각 23.8 %, 6.5 % 로 큰 차이가 나기 시작한다. Isomap 

기법의 경우 4 차원 이후로는 잔차분산의 양이 큰 폭으로 줄어

들지 않는 이른바 ‘Point of Elbow‘ 가 존재함을 볼 수 있다. 

차원이 점점 증가함에 따라서 주성분분석 기법의 잔차분산의 

양도 점차 줄어들어 9 차원 이상에서는 Isomap 의 잔차분산의 

양과 거의 비슷하게 맞춰졌다.

3.3. Discussion and limitations

본 연구에서는 빅데이터의 시각화 과정에서 발생하는 ‘차원

의 저주’ 문제 해결 및 정보를 보다 분명하고 효과적으로 전달

하기 위한 차원 축소 기법을 비교하였다. 특히, 선형 차원 축소 

기법으로서 주성분분석, 비선형 차원 축소 기법으로 Isomap 기

법을 기능적 자기공명 영상을 통하여 얻어진 뇌 신호 빅데이터

에 적용하였다. 그 결과, 1 번째 성분에 대해서는 주성분분석, 

Isomap 기법 모두 제시된 자극의 물리적 특성을 잘 보존하는 

차원 축소가 이루어졌다. 하지만 2 번째 성분까지 포함한 매핑

의 결과는 Isomap 이 주성분분석 보다 효과적인 차원 축소 결

과를 보여주었다 (그림 4). 또한 차원의 수에 따른 잔차분산의 

양을 살펴보면 Isomap 이 주성분분석 보다 같은 차원에서 보

다 많은 정보를 포함하고 있음을 알 수 있다 (그림 5).

Fig. 5. Performance comparison using residual variances

비선형 차원 축소 기법은 빅데이터에 내재되어있는 매니폴

드의 특징을 보다 효과적으로 모델링하기 위하여 개발되고 사

용되어 왔다. 예를 들어, Hannachi 등은 아시아 지역의 몬순 현

상의 특이점을 진단하기 위하여 거대한 양의 대기 정보 데이터

를 수집하고 빅데이터의 비선형적 특징을 고려한 차원 축소를 

위하여 사용하였다 [15]. 또한 Zhang 등은 사람의 얼굴 이미

지에 포함되어 있는 비선형적 특징을 효율적으로 추출하여 분

류에 사용하기 위하여 Isomap 기법을 비롯하여 Locally linear 

embeddings (LLE) 등의 다양한 비선형 기법을 적용하였다 

[16]. 뿐만 아니라, Yang 등은 Isomap 과 Laplacian 

Eigenmap을 함께 활용하여 생물학 데이터에서 특정 기능을 가

진 유전자 조각 (Biobrick) 을 효과적으로 시각화하는 사례를 

소개하였다 [17]. 하지만 Isomap 기법을 뇌 신호 빅데이터의 

차원 축소에 적용한 사례는 많지 않다. Hu 등은 기능적 자기공

명 영상을 통해 얻은 뇌 신호 데이터에 주성분분석과 Isomap 

기법을 적용하였다. 이 연구에서는 두 기법을 비교하는 방법으

로 잔차분산의 양을 보고하였는데 본 연구결과와 마찬가지로 

Isomap 기법이 주성분분석 보다 같은 차원에서 포함하고 있는 

정보의 양이 많았다 [13]. 이전의 연구들과 본 연구 결과를 종

합해보면, 빅데이터 분석에 있어서 선형적 특징뿐만 아니라 비

선형적 특징을 고려한 차원 축소가 보다 효과적인 데이터의 시

각화를 가능케 함을 알 수 있었다. 

본 연구는 아래와 같은 한계가 있기에 추후에 이를 고려한 

분석이 이루어져야 할 것이다. 그림 4 에서 뇌 신호 데이터의 

시각화 결과를 자극물의 물리적 특성과 연관지어 정성적 평가

를 진행하였다. 하지만 뇌 신호 데이터는 자극물의 물리적 특성 

자체보다는 피험자들이 거칠기의 강도를 어떻게 인지하였는가, 

즉 개인의 인지적 특성과 연관이 있을 확률이 더 높다. 향후에 

이어질 연구에서 자극물의 물리적 특성과 함께 피험자들의 인

지적 특성을 함께 고려하여 뇌 신호 데이터와 비교를 한다면 

차원 축소 기법들에 대한 보다 체계적이고 명확한 비교가 가능

하리라고 생각된다.

IV. Conclusions

지금 현재에도 다양한 종류의 방대한 데이터가 디지털화 되

어 데이터베이스에 저장되고 있다. 매 시간 빠른 속도로 축적되

는 데이터의 효율적이고 의미 있는 활용을 위해서는 빅데이터 

안에 숨겨져있는 데이터의 특성을 정확히 파악하고 가치를 추

출해내는 과정이 필수적이다. 본 연구에서는 빅데이터의 차원 

축소 단계에서 데이터의 선형적 특성뿐만 아니라 내재되어 있

는 비선형 특성 (예, 매니폴드) 까지도 추출해내는 것이 데이터 

시각화라는 측면에 얼마나 중요한지를 보여주었다. 특히, 각 차

원에서 잔차분산의 양을 비교해봄으로써 비선형 차원 축소 기

법이 기존의 고차원 데이터 모델을 보다 정확하게 표현함을 확

인할 수 있었다. 본 연구 결과는 뇌 신호 빅데이터를 대상으로 

하였지만 비선형 차원 축소 기법은 고차원의 모든 종류의 빅데

이터에도 적용이 가능하다. 이 연구 결과를 기반으로 비선형 차

원 축소 기법의 연구가 많아지고 연구 결과가 축적된다면 향후 

빅데이터의 보다 효율적인 시각화가 가능할 것이다. 추후 이 연

구결과를 바탕으로 기존의 선형적인 차원 축소기법들의 한계점

을 극복할수 있는, 즉, 데이터의 잠재적인 비선형적 특성을 효

율적으로 추출할 수 있는 새로운 차원 축소 기법을 개발하여 

기고할 예정이다.
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