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I. 데이터 분석과 통계기초

 1 . 빅데이터란?(What is Big Data?)

2. 데이터 분석 필수지식(Data Analysis Knowledge)

3. 데이터 분석 모델평가(Data Analysis Model Assessment)

4. 데이터 분석 도구 소개 : python
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I.  데이터 분석과 통계기초  

빅데이터란?(What is Big Data?)1

     빅데이터의 정의

• 기존 데이터베이스 관리도구의 데이터 수집, 저장, 관리, 분석 역량을 넘어서는 대량의 정형 또는 비정형
  데이터 세트 및 이러한 데이터로부터 가치를 추출하고 결과를 분석하는 기술(위키피디아)

• 대용량 데이터를 활용, 분석하여 가치 있는 정보를 추출하고 생성된 지식을 바탕으로 능동적으로 대응
  하거나 변화를 예측하기 위한 정보화 기술(국가전략위원회)

• 기존의 관리 및 분석 체계로는 감당할 수 없을 정도의 거대한 데이터 집합으로 이러한 대규모 데이터와
  관계된 기술 및 도구(수집, 저장, 검색, 공유, 분석, 시각화 등)를 모두 포함하는 개념(삼성경제연구소)

     가트너에서 정의한 빅데이터 5V

기본 3V(Volume, Velocity, Variety) + Veracity(정확성), Value(가치)
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     빅데이터 범주의 변화

기존 방식으로는 얻을 수 없는 통찰 및 가치 창출과 사업 방식, 시장, 사회, 정부 등에서 변화와 혁신 주도 

     데이터 vs 정보 (Data vs Information)

데이터는 가공되지 않은 일련의 사실들을 의미한다.
정보는 의미 있고 유용한 형태로 가공된 데이터를 의미한다.
데이터를 가치 있는 정보로 가공하기 위해 데이터마이닝이 핵심적인 역할을 수행할 수 있다.

     DIKW 피라미드

데이터 ▶ 정보 ▶ 지식을 통해 최종적으로 지혜를 얻어내는 과정을 계층구조로 설명한 것이다.

데이터 변화

  •규모(Volume)

  •형태(Variety)

  •속도(Velocity)

기술 변화

  •데이터 처리, 저장, 분석
    기술 및 아키텍처

  •클라우드 컴퓨팅 활용

인재, 조직 변화

  •Data Scientist 같은 
    새로운 인재 필요

  •데이터 중심 조직

지혜
(Wisdom)

지식
(Knowledge)

정보
(Information)

 데이터
(Data)

근본 원리에 대한 깊은 이해를 바탕으로 도출되는 창의적 아이디어
예) A마트의 다른 상품들도 B마트보다 쌀 것이라 판단한다. 

데이터의 가공 및 상관관계 간 이해를 통해 패턴을 인식하고
그 의미를 부여한 데이터
예) A마트의 연필이 더 싸다. 

존재형식을 불문하고, 타 데이터와 상관관계가 없는 가공하기
전의 순수한 수치나 기호를 의미
예) A마트는 100원에, B마트는 200원에 연필을 판매한다. 

상호 연결된 정보 패턴을 이해하여 이를 토대로 예측한 결과물
예) 상대적으로 저렴한 A마트에서 연필을 사야겠다.

❶ 빅데이터란?(What is Big Data?)
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     빅데이터가 만들어 내는 본질적인 변화

과거에서 현재로의 변화

필요한 정보만 수집하고 필요하지 않은 정보를 버리는
시스템에서 가능한 많은 데이터를 모으고 그 데이터를
다양한 방식으로 조합해 숨은 정보를 찾아낸다.

데이터가 지속적으로 추가될 경우 양질의 정보가 오류 정보
보다 많아 전체적으로 좋은 결과 산출에 긍정적인 영향을 
미친다는 추론에 바탕을 둔 변화가 나타나고 있다.

데이터 수집 비용의 감소와 클라우드 컴퓨팅 기술의 발전으로 
데이터 처리비용이 감소하게 되었다. 이로 인해 표본을 조사
하는 기존의 지식 발견 방식에서 전수조사를 통해 샘플링이 
주지 못하는 패턴이나 정보를 발견하는 방식으로 데이터 활용 
방법이 변화되었다.

상관관계를 통해 특정 현상의 발생 가능성이 포착되고, 그에 
상응하는 행동을 하도록 추천되는 일이 점점 늘어나고 있다. 
이처럼 데이터 기반의 상관관계 분석이 주는 인사이트가
인과관계에 의한 미래 예측을 점점 더 압도해 가는 시대가 
도래하게 될 것으로 전망된다.

사전처리 사후처리

표본조사 전수조사

질 양

인과관계 상관관계



     통계 분석 vs 빅데이터 분석 

가설확인 중심 

가설발견 중심 

     빅데이터 분석 5단계
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❶ 빅데이터란?(What is Big Data?)

     분석주제의 4가지 유형

분석은 분석의 대상(What)과 분석의 방법(How)에 따라서 4가지로 나누어진다. 
분석의 대상을 모르고 분석 방식을 알고 있는 경우 Insight 유형이다.
Top-Down 접근법(하향식) : 분석 과제가 주어지고 이에 대한 해법을 찾기 위하여 각 과정이 체계적으로 
단계화되어 수행하는 방식이다. 현황분석을 통해 기회나 문제를 탐색하고, 문제 정의, 해결방안 탐색, 타당성 
검토를 거쳐 분석 과제를 도출한다.
Bottom-Up 접근법(상향식) : 문제의 정의 자체가 어려운 경우 데이터를 기반으로 문제를 지속적으로 개선
하는 방식이다. 비지도 학습 방법으로 데이터 분석의 목적이 명확히 정의된 형태의 특정 필드의 값을 
구하는 것이 아니라 데이터 자체의 결합, 연관성, 유사성 등을 중심으로 데이터의 상태를 표현하는 것이다.
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*DSCoE : Data Science Center of Excellence

집중구조 기능구조 분산구조

  -전사 분석업무를 별도의 분석전담 
    조직에서 담당
  -전략적 중요도에 따라 분석조직이 
    우선순위를 정해서 진행 가능
  -현업 업무부서의 분석업무와 
    이중화/이원화 가능성 높음 

  -일반적인 분석 수행 구조
  -별도 분석조직이 없고 해당 업무 부서
    에서 분석 수행
  -전사적 핵심분석이 어려우며, 부서
    현황 및 실적 통계 등 과거 실적에 
    국한된 분석 수행 가능성 높음

  -분석 조직 인력들을 현업부서로 직접
    배치하여 분석 업무 수행
  -전사차원의 우선순위 수행
  -분석결과에 따른 신속한 Action 가능
  -베스트 프랙티스 공유 가능
  -부서 분석업무와 역할 분담 명확해야
    함(업무과다 이원화 가능성)

CxO

부
서
1

부
서
2

DS
CoE

CxO

부
서
1

부
서
2

부
서
3

분석 분석 분석

CxO

부
서
1

부
서
2

부
서
3

DS
CoE

DSCoE DSCoE DSCoE

     분석 조직 구조

     분석 조직의 인력 구성

전문역량을 갖춘 각 분야의 인재들을 모아 조직을 구성하여 분석 조직의 경쟁력을 극대화할 수 있다.

분석조직(DSCoE)

겸직가능Director/Manager

비즈니스 인력

해당 비즈니스를
잘 이해하고 

분석 요소를 찾고 
협의할 수 있는 인력

IT기술 인력

분석에 필요한 IT 기술 
동향을 파악, 필요한 

기술 아키텍처를 
수립할 수 있는 인력

분석 전문 인력

고급 통계 분석기법을 
이해하고 다양한 예측 
모델링을 설계/검증할 

수 있는 인력

변화 관리 인력

경영층 대상으로 
분석문화 확산을 위한 
변화관리를 담당하는 

인력

교육 담당 인력

분석조직에게 다양한 
분석기법에 대한 심도

있는 교육을 할 수 
있는 인력



     기술통계(Descriptive Statistics)

기술통계는 직역하면 묘사적 통계이다. 데이터를 계량화한 수치값으로 표현한다. 평균, 최빈값, 중앙값을 
구하고 분산을 구하는 것이 바로 기술통계이며 야구에서 투수의 방어율, 타자의 타율을 구하는 것이 
기술통계에 속한다. 

     추론통계(Inferential Statistics)

추론통계는 추리, 추정하는 통계를 말한다. 어떤 데이터를 바탕으로 가까운 미래를 예측하는 것이 목표
이다. 선거에서 일부 유권자들을 대상으로 출구조사를 진행하여 최종 투표결과를 한 발 더 빠르게 예측하는 
것이 대표적인 추론통계에 해당한다. 이처럼 데이터 분석의 밑바탕에는 일부를 통해 전체를 바라보는 
‘통계적 추론’이 자리하고 있다.
 

<기술통계와 추론통계>
기술통계는 데이터의 계량화이고 추론통계는 데이터 바탕의 예측이 된다. 

그림출처 : luminousmen.com

데이터 분석 필수지식(Data Analysis Knowledge)2

❷ 데이터 분석 필수지식(Data Analysis Knowledge)
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     통계량

추출된 표본 데이터를 계량한 여러 종류의 수치(값)들을 말한다. 우리가 자주 사용하는 산술평균도 통계량 
가운데 하나이다. 가령 어떤 표본의 산출평균값, 즉 표본평균이란 통계량이 있을 때, 이를 활용하여 모집단의 
평균(모평균)을 예측하는 것이 가능해진다. 물리 분야의 물리량이 물리 법칙을 수학으로써 계량화한 것
처럼 통계량 역시 같은 맥락의 개념이다. 

<통계량의 종류>
통계량은 표본을 수치 계량한 내용으로 표본의 특징을 설명해주는 기능을 한다.

주요 통계량 설명  수식

표본평균
  · 데이터들의 중심 경향치로 산술, 조화, 기하평균 등
    여러 종류가 있음

표본분산
  · 데이터 간의 퍼짐 정도를 표현하는 값
    (= 데이터의 변동성을 대표하는 값)

표준편차   · 평균과 데이터 간 표준 차이

표준오차
  · 표본평균들의 표준편차
   (=표준분포의 표준오차)

표본비율    · 어떤 성질을 갖는 요소가 표본에서 차지하는 비율

𝐸[𝑋�] = � 𝑋�𝑖𝑃(𝑋�𝑖)
𝑛

𝑖=1

𝐸[𝑋�] = � 𝑋�𝑖𝑃(𝑋�𝑖)
𝑛

𝑖=1
𝐸[𝑋�] = � 𝑋�𝑖𝑃(𝑋�𝑖)

𝑛

𝑖=1

𝐸[𝑋�] = � 𝑋�𝑖𝑃(𝑋�𝑖)
𝑛

𝑖=1



     분산(Variance)

데이터가 얼마나 ‘퍼져있는지’를 표현하는 통계량이다. 분산이 클수록 데이터 서로 간의 퍼짐이 크고, 작을 
수록 데이터 퍼짐 정도가 작다. 평균에서 데이터 각각의 값을 빼고(편차를 구하고) 제곱하여 그 값을 모두 더
한 뒤, 전체 데이터 개수에서 하나의 데이터를 뺀 값(N-1)으로 나누어 분산을 구한다. 데이터 간 거리(편차)를 
구한 값이 음수인 경우 양수로 바꾸어 데이터 간 거리를 설명한다. 

     표준편차(Standard Deviation)

분산에 양의 제곱근하여 구한다. 평균과 개별 데이터 간 차이(=편차)의 표준값이라 생각하면 쉽다. 표본의 
표준편차는 보통 S(또는 시그마 σ)로 칭한다. 각 개별 데이터와 평균값 간 차이들의 표준값이다. 따라서 
표준편차는 데이터 분포의 간격을 설명할 수 있는 대푯값의 기능을 갖는다. 

<분산의 이해>
분산은 데이터의 움직임(variability)을 설명할 수 있는 통계량이다.

분산은 데이터 간 거리를 표현한 것이고 이때 데이터 간 거리는 ‘변동성’을 설명한다.
분산을 다른 말로 ‘변량’으로 부르는 이유다. 

그림출처 : 멀티캠퍼스

<표준편차의 이해>
표준편차는 데이터의 간격을 설명할 수 있는 값이다. σ의 차이(=간격)가 모두 1인 경우를  표현하였다.

그림출처 : Wiki

데이터의 변동성(variability), 흩어짐 정도를 표현 : 편차제곱합/자료의 개수
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파이썬을 활용한 데이터·AI 분석 사례

     표준편차와 분산의 특징

분산은 평균의 한계를 보완할 수 있는 통계량이다. 아래 그림처럼 평균은 데이터를 설명하는데 뚜렷한 
한계를 갖는다. 붉은색 영역이나 파란색 영역 모두 평균값은 동일하게 나오기 때문이다. 데이터 간 분포의 
차이가 뚜렷함에도 불구하고 평균만으로는 그 차이를 설명할 수가 없다. 

붉은색 영역에 비하여 파란색 부분의 데이터 분포는 표준편차가 상대적으로 크고 분산값도 훨씬 크다. 
붉은색 영역의 표준편차는 10인데, 파란색 영역의 표준편차는 50으로 분산으로 보면 전자는 100, 후자는 
2500이 된다. 표준편차와 분산은 그 값이 클수록 데이터의 변화 정도가 크다고 할 수 있다.
 

<데이터의 성격을 말해주는 분산>
두 자료의 평균은 같지만 데이터 간 표준 거리가 다르다. 파란색 영역의 편차들이

상대적으로 매우 큰 것을 알 수 있는데, 우리는 이때 붉은 부분에 비하여 파란 부분의 변
동성(=분산)이 크다고 말할 수 있다.

자료출처 : Wiki



     사분위수

데이터를 4등분하는 위치의 수를 사분위수라 칭한다. 전체 데이터를 순위별로 4등분 하는데, 이때 등분 
지점이 되는 위치의 수를 Q1, Q2, Q3라 한다.

     사분위 범위(Inter-Quartile Range) 확인

사분위의 범위를 찾는 방법으로 먼저 할 일은 ①데이터를 
숫자 순으로 정리하는 것이다. 다음으로 ②데이터를 숫자가 
낮은 그룹과 숫자가 높은 그룹 2개로 나누고, 마지막으로 
③숫자가 낮은 그룹과 높은 그룹 각각의 중앙값을 순서대로 
찾으면 된다. 

이렇게 하면 전체 데이터의 중앙값을 하나 찾게 되고 숫자가 
낮은 그룹의 중앙값 하나, 높은 그룹의 중앙값 하나, 총 3
개의 중앙값(경계값)을 구할 수 있게 된다. 이와 같은 방법
으로 얻어낸 IQR을 통해서 우리는 데이터가 얼마나 흩어져 
있는지에 대한 정도를 알 수 있다.

<사분위수의 구성>
데이터를 백분율로 누적했을 때 25% 단위로 4등분 하는 3개의 지점이다.

<사분위 범위 찾기>
𝐼𝑄𝑅 =𝑄3 - 𝑄1

그림출처 : Wiki

사분위수 설명 비고

제1사분위수(Q1)   · 누적 백분율이 25%에 해당하는 값 · 25번째 백분위수

제2사분위수(Q2)   · 누적 백분율이 50%에 해당하는 값 · 50번째 백분위수, 중앙값

제3사분위수(Q3)   · 누적 백분율이 75%에 해당하는 값 · 75번째 백분위수

1

2

3
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     IQR과 박스플롯(Box plot)

자료를 구성하는 데이터(산포)의 범위가 어느 정도인지를 IQR을 통하여 계산된 내용을 박스플롯 그래프로 
시각화하여 직관적으로 파악해 볼 수 있다. 박스플롯은 Q1에서 Q3까지를 박스로 표현해주고 해당 박스에 
전체 중앙값(Q2)을 실선으로 표기해 준다. 그뿐만 아니라 극단값(outlier)까지 확인할 수 있어 데이터 분석 
전에 데이터의 구성과 특징을 한눈에 이해하는 데 자주 사용되는 시각화 도구 중 하나이다.

<박스플롯의 구성>
데이터 산포 구성을 IQR을 기준으로 박스 처리하여 표현하며 최솟값, 최댓값, 중앙값 

그리고 이상치(outlier) 등 분석에 필요한 수치값들을 일목요연하게 시각화하는 기능을 갖는다. 
그림출처 : 멀티캠퍼스

상자그림(box plot)



     데이터전처리

분석 단계 전에 데이터를 정돈하는 개념이다. 엑셀 작업을 예로 들면 쉽다. 한 엑셀파일에 있는 데이터를 
가지고 v-lookup 함수를 실행하고 싶을 때, 우리는 해당 함수를 편하게 쓸 수 있도록 필요 없는 컬럼을 삭
제하고 컬럼 이름을 바꿀 수 있다. 그리고 성별이라는 항목이 있으면 남자를 ‘0’으로 표기할 수도 있고 여
자를 ‘1’로 바꿔 표기(데이터 변환)해 놓을 수도 있을 것이다. 

그리고 ‘이 빠진’ 셀에 값을 나름의 논리로 채워 넣을 수도 있을 것(데이터 정제)이다. 또한 데이터를 선별해 
별도의 도표를 만들어 데이터를 한 시트에 재정리(Sampling, 표본추출)하여 그 부분에만 함수를 적용할 
수도 있다. 우리는 이 모든 행위를 ‘데이터전처리’라고 부른다. 다시 말해 데이터전처리란 분석의 편의와 
정확성을 높이기 위해서 사전에 데이터를 정비하는 작업 일체를 말한다.

     표본추출

모집단을 모두 분석하는 것이 불가능할 경우 수리통계적으로 타당하게 ‘샘플링’하여 분석할 수 있다. 100건의
데이터에서 10%를 추출하는 식으로 비중 중심의 단순한 데이터 준비가 아니라, 분석할 자료의 성질을
훼손하지 않으면서 합리적이고 타당하게 데이터를 추출하는 방법을 통계학에서 표본추출이라고 한다.  

<모집단과 표본>
모집단을 대표하는 표본을 제대로 마련하는 것이 올바른 데이터 분석의 시작이다.

그림출처 : 멀티캠퍼스
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     표본추출의 종류

     단순임의추출

무작위로 추출하지만 대신 추출 시 복원 또는 비복원할 수 있다. 복원은 자료를 추출한 뒤에도 그 자료를 
다시 추출할 수 있는 개념이다. 비복원 랜덤 추출의 대표적인 예시로 로또 복권 추첨방식이 있다. 한 게임
에서 한 번 뽑은 숫자는 복원될 수 없어 중복으로 나올 수 없다.

     층화임의추출

계층(Class)별 랜덤 샘플링이다. 자료에서 클래스를 나누어 두고 모집단 클래스마다 샘플을 각각 추출
하는데 모집단의 자료 구성비를 그대로 따르지는 않는다. 클래스 A에서 랜덤으로 추출한 샘플이 서른 개 
인데, 클래스 B의 자료 수 자체가 스무 개라면, 클래스 B에서는 표본을 스무 개만 추출해도 무방하다. 

     체계적추출

첫 번째 자료는 임의로 추출하고 다음 자료는 동일한 간격으로 뽑는다. 일종의 등차수열처럼 동일한 
간격으로 자료를 추출하는 방법이다.  

     집락추출(=군집추출)

모집단 내에 나누어 놓은 클래스 중 하나를 선택하는 방식이다. 인구조사 중에 20대 남성 자료에서 
강원도 원주시 거주하는 20대 남성만 뽑으면 집락추출이다.

<표본추출의 종류>
크게 확률적/비확률적인 추출 방식으로 두 갈래가 있다.
본 책에서는 확률표본추출의 4가지 방식을 알아본다.

자료출처 : statictics.com



     확률변수와 확률분포

확률변수는 어떤 사건이 일어날 결과를 수로 표현한 것이다. 확률은 상황과 시간에 따라 변화함으로 그것을 
기록해 놓을 필요가 있을 것이다. 이때 변화하는 확률변수의 값들을 정리한 것이 확률분포(표)이다. 당연히 
확률변수(x)에 따라서 분포의 모양이 결정된다. 뒤에서 다루겠지만 확률변수(x)가 ‘연속형’일 때 우리가 잘 
알고 있는 ‘정규분포’가 만들어진다. 

     자료의 종류

‘이산형’의 경우에 별도로 이산형 확률분포를 참조하면 된다. 그러므로 우선적으로 분석할 자료의 종류를 살펴
보고 관련된 분포(표)를 확인해야 한다. 자료의 종류에 따라서 설정되는 변수의 종류도 달라진다.  

<확률값을 정리한 분포>
주사위 2개를 던졌을 때 두 눈의 합에 대한 (이산)확률분포이다.

가령 두 눈의 합이 4가 나올 확률은 3/36이다.
그림출처 : statictics.com

<자료의 종류>
크게 사칙연산이 가능한 양적자료와 그렇지 못한 질적자료로 나눠진다.

그림출처 : 교육자료 
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     변수의 종류

연속형 자료일 경우에 변수는 등간변수가 활용된다. 여기서 등간은 간격이 일정한 독립변수(x)값을 의미
한다. 일정한 시간 간격(Term)이 대표적이다. 이산형 자료에서 ‘이산’은 서로 이어질 수 없는 것을 뜻한다. 
0을 포함한 자연수로 자료가 이뤄져 있다 하더라도 값들이 서로 이어질 수 없다면 해당 자료는 이산형 
자료이다. 가령, 추신수 선수가 타석에서 안타를 치는 횟수를 10번의 타석마다 집계했을 때 해당 자료는 
이산형이다. 만일 매 경기 순으로 안타 여부와 횟수를 파악했다면 연속형 자료가 될 것이다.

     정규분포 그래프의 종류

중심극한정리에 의해 확률분포 함수를 정리한 것을 말한다. 정규분포를 좀 더 쉽게 정의하면 일종의 통계
량에 대한 ‘답안지’라고 할 수 있다. 수학적인 방법을 통해 마련된 데이터 분포의 표준(안)으로써 우리가 어
떤 값이 크고 작은지를 판단하는 기준으로 기능한다. 표준정규분포(z-분포), t-분포, 카이제곱분포, F-분
포 등 수학적으로 증명된 분포(표)가 이미 존재하고 있으며 우리가 얻어낸 통계량을 적절한 분포(표)에
대조하여 관측치의 크고 작음을 판별할 수 있다.

<자료에 따른 변수의 종류>
질적 변수는 범주 또는 순위에 부여된 기호로서의 의미를 가지며, 양적 변수는 유리수로 

측정되는 절대적이거나 상대적인 양을 표현한다. 
그림출처 : 교육자료

<분포 그래프의 예시>
자료의 종류와 검정할 통계량에 따라서 답안지로 사용할 분포(표)가 다르다. 

그림출처 : 교육자료



     중심극한정리

표본의 수가 일정 수준을 충족하면 평균 데이터가 ‘정규분포’ 형태에 근사하게 된다는 수학 이론이다. 다시 
말해, 중심극한정리란 모집단의 크기와 상관없이 표본의 크기가 커질수록 표본평균값의 분포가 정규분포에 
가까워지게 되는 원리이다.

     왜도 & 첨도 

분포 그래프의 외형을 설명할 때 쓰인다. 분산과 표준편차로 자료의 분포도를 그려볼 수 있으나 특성을 바로 
이해하기 어려울 수 있다. 이때 왜도는 그래프의 치우침을, 첨도는 그래프의 뾰족함을 표현해 주어 그 데이
터의 모습을 직관적으로 이해할 수 있게 돕는다. 오른쪽으로 꼬리가 긴 분포는 평균 > 중앙값 > 최빈값의 특
징을 가지며, 왼쪽으로 꼬리가 긴 경우에는 정반대이다.

<중심극한정리 Matlab 예시>
학급 학생의 키 데이터에서 표본 데이터를 3건 씩 추출하고 그 평균을 기록하는 것을 100회
반복한 프로그램 결과로 정규분포 모습처럼 Bell-curve를 나타내는 것을 확인할 수 있다. 

그림출처 : statistical-engineering.com
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     귀무가설 & 대립가설

대립가설부터 이해하는 것이 편한데, 대립가설은 연구자 즉 분석가가 세운 가설이다. 분석을 통해 밝히
고자 하는 내용이 바로 대립가설(=연구가설)인 것이다. 이때 귀무가설(H₀)은 대립가설(H₁)이 깨야 하는 
가설이다. 

이 두 가설은 논리적인 관계다. 가령 ‘남자의 평균 수명은 여자의 평균 수명보다 짧다.’는 대립가설을 
세웠고 관련 데이터를 분석한 결과에서 어떤 관계성(유의성)을 찾지 못했다면, ‘여자의 평균 수명이 남자
보다 더 길다.’가 귀무가설이 되는 것이 아니라, ‘성별은 평균 수명과 관계(유의성)가 없다.’로 귀무가설을 
채택하여 결론 내야 올바른 해석이다. 남자의 반대는 ‘여자’가 아니라, ‘남자가 아니다.’란 것을 유념한다면 
혼란스러운 일은 없을 것이다.

     1종 오류

귀무가설을 잘못 기각했을 시 발생하는 오류다. 귀무가설이 실제로 참이라 채택해야 하나 반대로 기각
해버린 경우다. 거짓 양성 또는 α 오류라고도 불린다.

1종 오류를 범할 확률은 α로, 가설 검정에 대해 설정한 유의 수준이다. α가 0.05면 귀무가설이 5%
확률로 잘못 기각된다는 의미이다. 이 위험을 낮추기 위해서는 더 낮은 α값을 사용해야 하지만, 더 낮은 
α값을 사용하면 실제로 존재하는 실제 차이를 탐지할 가능성이 더 적다. 위의 귀무가설 예시에서 ‘성별은 
평균 수명과 관계가 없는데 관계가 있다’고 판별한다면 1종 오류라고 할 수 있다.

<귀무가설과  대립가설>
두 가설을 통해 가설에 대한 검정(Test)을 실시한다. 연구가설이 증명되지 못하면 귀무

가설이 ‘채택’되고, 증명되면 귀무가설이 ‘기각’된다.
그림출처 : 교육자료



     2종 오류

귀무가설을 잘못 채택했을 시 발생하는 오류다. 귀무가설이 실제로 거짓이라 기각해야 하나 반대로 채택해
버린 경우다. 거짓 음성 또는 β 오류라고도 불린다. 

2종 오류를 범할 확률은 β로, 검정력을 충분하게 설정함으로써 2종 오류를 범할 위험을 줄일 수 있다. 실제 
존재하는 차이를 탐지할 수 있을 정도로 표본 크기를 크게 만들면 된다. 거짓인 귀무가설을 기각할 확률은 
1–β인데 이 값이 검정력이다. 위의 귀무가설 예시에서 ‘성별은 평균 수명과 관계가 있는데 관계가 없다’고 
판별한다면 2종 오류라고 할 수 있다.

<1, 2종 오류에 대한 요약> 𝐻0: 귀무가설

<1, 2종 오류에 대한 확률 그래프>
α와 β는 상반 관계이므로 α와 β의 크기가 동시에 감소하는 것은 불가능하다.

일반적으로 α에 기준을 두고 가설을 채택하거나 기각한다.

모집단에 대한 사실

H0가 참
(불이 나지 않았음)

H0가 거짓
(화재 발생)

표본 기반 결정

H0를 채택
(화재 경보 울리지 않음)

옳은 결정 (1-α)
2종 오류 (β)

(불이 났는데도
화재 경보 울리지 않음)

H0를 기각
(화재 경보 울림)

1종 오류 (α)
(불이 나지 않았는데도

화재 경보 울림)

옳은 결정(1-β)
(=검정력)
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     가설검정과 t-검정

먼저 가설검정이란 대립가설을 수립 후에 통계적 검정 방법에 따라 귀무가설을 기각할지 채택할지를 테
스트하는 방법이다. 다음으로 t-검정은 몇 가지 통계적인 검정 방법 가운데 하나로 t-분포(표)를 활용한 
두 자료 간에 통계적인 ‘비교’로 이해하면 접근이 쉽겠다. 비교를 위해 평균과 표준편차 통계량을 사용한다. 
평균값의 차이가 얼마인지 표준편차는 얼마나 다른지 확인해 분석 대상인 두 자료가 같을 가능성이 우
연의 범위 5%(좌우 2.5%씩)에 들어가는지 아닌지 판별하는 것이 핵심이다.

앞서 분산의 개념을 이해했다면 평균값은 데이터의 분포를 설명하는 데 한계가 있다는 사실을 알 것이다. 
평균이 같더라도 데이터의 분포, 즉 분산(s²)과 표준편차(s)가 다를 수 있기 때문이다. 따라서 데이터 분
포의 모양까지 비교할 수 있는 통계량인 표준편차를 비교에 함께 활용하게 된다. 여기서 비교는 평균처
럼 값에 대한 절대적인 비교는 아니고 비례적인 비교로 A집단의 표준편차와 B집단의 표준편차의 비
율을 비교한다. 정리하면, t-test는 두 집단의 평균값과 표준편차 비율에 대한 대조 검정법인 것이다. 

<t-test>
두 집단의 비교를 위한 평균과 표준편차의 비율 차이를 구하고

그 차이가 우연이냐 아니냐를 판단하는 검정이다. 
그림출처:statictics.com



     t-분포

서로 다른 두 집단의 평균에 대한 통계 검정에 주로 사용된다. 주로 모집단이 정규분포라는 정도만 알고 모 
표준편차는 모를 때, 모평균 추정을 위해 표준정규분포를 대신해 소표본(n < 30)의 분포인 t-분포를 사용
한다. 정규분포로부터 표본을 구할 때 표본의 크기가 크지 않고, 표준편차(σ)를 모른다면                  는 
자유도가 n-1인 t-분포를 따른다. 

여기서 t-분포의 특징은 모양이 정규분포보다 퍼져있으며 자유도가 커질수록 정규분포에 근접한다는 것이다. 
표본의 크기가 작아 표본의 표준편차가 모집단의 표준편차보다 불확실성이 크기 때문인데, 표본의 크기 
n이 커질수록 표본의 표준편차가 모집단의 표준편차에 접근한다. 그래서 t-분포의 모양은 자유도(≒ 좌
푯값의 수)에 따라 달라진다. 

     자유도(Degree of freedom)

역학에서 어떤 객체(Object)의 움직임을 나타낼 수 있는 최소한의 독립변수(x)의 수를 의미한다. 통계 분야
에서의 자유도(df)는 결국 좌푯값의 개수인 것이다. 따라서 자유도가 커질수록 표준정규분포에 근접하게 
된다. 

<t-분포의 예시>
표본의 수(=자유도)가 작을수록 분포의 모양이 완만하고 자유도가 클수록 정규분포의 모양을 

띄게 된다. 즉, 자유도가 커질수록 좌측의 그림처럼 표준정규분포에 근사하게 된다.
 그림출처 : ktword.co.kr

t =
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     표준정규분포와 z-score

t-검정에 대한 개념과 함께 표준정규분포와 z-test를 이해하면 보다 쉽다. z-검정 역시 통계적인 검정 방
법 중 하나인데 여기서 중요한 개념이 z-score이다. 앞서 다뤘던 정규분포의 개념을 명확하게 이해하고 
있다면 우리는 z-score를 보다 쉽게 배울 수 있다.

정규분포는 평균값을 기준으로 좌우 대칭이 이뤄지는 분포 그래프였다. 이때 대칭인 종 모양(bell-curve)
그래프는 무수히 많은 수로 존재할 것이다. 그러므로 어떤 데이터의 정규분포마다 그 영역의 면적을 계산(적
분)하긴 비효율적이다. 우리는 이럴 때 ‘표준’정규분포를 활용한다. 대상이 되는 정규분포를 바로 표준정
규분포(모양)로 변환하는 것이다. 더불어 변화에 사용되는 공식이 바로 z-score이다.

<여러 정규분포의 표준화>
이미 마련된 표준정규분포표를 활용해 z-검정을 실시한다. t를 z로! 

표 출처 : Wiki

z-score
관측값(𝐗) − 평균(𝛍)

표준편차(𝛔)
=



     z-분포

표준정규분포(Standard normal distribution)라고도 한다. 대표적인 연속형 확률분포인 정규분포에는 몇 
가지 특징이 있는데, 우선 정규분포의 모양과 위치는 분포의 평균(μ)과 표준편차(σ)로 결정된다. 정규 분포의 
확률 밀도 함수는 평균을 중심으로 대칭인 종 모양을 가지며, 정규분포를 나타내는 정규 곡선은 X축에 맞
닿지 않으므로 확률변수 X가 취할 수 있는 값의 범위는 -∞ < X < +∞이다.(관측값의 99.7%가 ±3 σ 안에 
속해 있다.) 정규분포의 평균과 표준편차가 어떤 값을 갖더라도 정규 곡선과 X축 사이의 전체 면적은 1이다. 
정규분포의 확률 밀도 함수는 다음과 같이 나타낼 수 있다.

 이때 평균은 μ이고, 표준편차가 σ인 정규분포를 따르는 확률변수 X를 다음과 같이 표현하기도 한다.

이러한 정규분포를 평균 μ=0, 표준편차 σ=1이 되도록 표준화한 것을 표준정규분포라고 부르는데, 어떤 
관측값의 확률분포 X를 원래 크기가 아닌 평균을 중심으로 값의 크기를 조정하고, 그 값이 평균으로부터 
표준편차의 몇 배 정도나 떨어져 있는지를 나타낸 확률분포이다. 이때 표준정규분포는 확률변수 Z로 
나타내며, N(0, 1)으로 표시한다.

<표준정규분포표>
z값 0부터 0.75사이의 영역값은 0.77337–0.5=0.27337임을 알 수 있다.

(PDF)

X ~  N(μ, )
(PDF)

X ~  N(μ, )
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     F-분포

F분포는 서로 다른 두 개 이상의 모집단의 분산이 서로 같은지를 확인할 때 사용된다. 즉,  분산분석과 회귀
분석의 결과를 해석할 때 주로 사용된다.

모집단이 정규분포를 이루며 각각 σ₁², σ₂² 이라는 분산을 갖는 두 개의 모집단에서 각 크기가 n₁, n₂인 두 
표본을 추출하여 표본 분산을 계산한다고 하자. 두 표본 분산이 S₁², S₂²이라고 할 때 표본 분산과 모분산
의 비율로 이루어진 두 개의 χ²의 비율은 F분포를 이루며, F분포는 두 개의 자유도를 갖는다. 

~ (n1-1) ,  ~ (n2-1)

= ~ F(n1-1, n2-1)

<F분포의 확률 밀도 함수 예시>
다른 분포와 마찬가지로 자유도에 따라서 그래프의 모양이 결정되며 값이 커질수록

좌우 대칭의 그래프가 나타난다. 
그림출처 : Wiki



     카이제곱분포(χ2)

χ2분포는 두 개 이상의 서로 다른 범주에 대해 가설 검정, 모분산의 추정, 분포 간의 차이 등에 많이 사용
된다. 단일 모집단에서 서로 독립적인 확률변수를 제곱한 후 더 하는 분포는 χ2 분포를 이용하여 나타낼 
수 있다. 특히, 정규 모집단 N(μ, σ2)으로부터의 확률 표본 X1, X2, … , Xn에 대하여 

수식인 분포를 자유도 n-1인 χ2 분포라 한다. �2확률변수는 연속확률변수인 표준정규변수의 함수이므로 
똑같이 연속확률분포를 따른다. 또한, 제곱의 합으로 정의되기 때문에 항상 0 이상의 값만을 갖는다. 
더불어 E(U) = v, Var(U) = 2v가 성립하여 곧, 카이제곱분포는 평균이 자유도와 같고, 분산은 자유도의
두 배 이다.

<χ2 분포 그래프 예시>

자유도 k에 따른 χ2분포의 확률밀도 함수 그래프. 기본적으로 좌측에 치우친 분포인데, 
자유도가 커질수록 대칭의 분포로 접근한다. 

그림출처 : Wiki 

x² = = 
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<오차행렬 구성>
성능평가를 위해 분석 결과를 분류한 오차행렬을 작성하면, 모델이 예측한 정보에 대하여

실제 결과의 정/오를 가려 세분화할 수 있다.

     분류성능평가

정답과 오답을 오차행렬(2×2)의 형태로 세분하여 분류성능평가지표를 만들고 이를 분석 모델의 정확도 
평가를 적용하는 테스트 방법이다. 오차행렬은 정답과 오답을 True(Real)과 False(Fake)로 쪼개어 작성
하는데, 이를 순서대로 표현하면 진양성(True Positive) / 위양성(False Positive) / 위음성(False Negative) / 
진음성(True Negative)이라 하고, 이를 쉽게 설명하면, 맞는 정답 / 틀린 정답 / 틀린 오답 / 맞는 오답으로 
정리된다. 표로 정리하면 오차행렬로 확인할 수 있다.

데이터 분석 모델평가(Data Analysis Model Assessment)3

실제결과

양성 음성

모델예측
양성(P) 진양성(TP) 위양성(FP)

음성(N) 위음성(FN) 진음성(TN)

1 A

2

1
A

2 B

B

     분류성능평가지표

오차행렬의 결과를 활용하여 5가지의 성능 테스트에 관한 지표를 생성해 활용할 수 있다. 먼저 ‘정밀도’는 
모델(분석모형)의 예측 내용 가운데 실제 결과에서 정답이 얼마나 있는지 확인하는 지표이다. 예측한        전체
양성(TP+FP)값들로       진양성(TP)을 나누어 값을 구한다. 그러므로 정밀도의 숫자가 크다면, 모델이 
정답 내용의 양성 정보를 보고 정답을 제대로 찾은 비율이 높다고 평가할 수 있게 된다. 

두 번째 ‘특이도’는 모델 예측의       전체음성(TN+FN) 가운데       진음성(FN)을 제대로 맞춘 비중이다. 
그래서 해당 지표 역시 값이 클수록 모델이 음성을 음성이라고 제대로 맞추었다고 판단하는 기준이 된다.



세 번째로 ‘민감도’란 지표가 있다. 실제 정/오 결과(TP+FN)가 일치하는 정도를 판단한 비율이다. 실제로 
정답을 얼마나 맞추었는지에 초점을 맞춘 값이다. 정밀도가 모델의 관점에서 정답을 정답이라고 했다면, 
민감도는 실제 정답(data)의 관점에서 정답을 정답이라고 맞춘 경우이다. 정밀도와 민감도는 상호 보완적
으로 사용할 수 있으며, 두 지표가 높을수록 좋은 모델이다.

실제 맞고 틀림의 결과에서 정답 전체의 수를 전체 데이터 수로 나누면 보통 우리가 생각하는 ‘정확도’란 
네 번째 지표가 나온다. 전체 데이터 가운데 정답을 맞춘 비율을 체크한 것이다. 정확도는 가장 직관적
으로 모델의 성능을 나타낼 수 있는 평가지표이다.

❸ 데이터 분석 모델평가(Data Analysis Model Assessment)

     정밀도와 정확도의 차이

스포츠 사격에서의 개념을 빌려 설명하면, 두 개념의 차이를 이해하기 쉽다. 정밀도가 의미하는 바는 바로
‘영점’이다. 과녁 중심에 사격점들이 모이지 않더라도 특정 부분에 사격점들이 모여 있다면 그때 정밀도가 
높다고 표현한다. 

한편 정확도가 의미하는 바는 과녁의 중심에 얼마나 사격점이 잘 분포하고 있느냐 이다. 그러므로 정밀
도는 정확도를 포함하지 못하지만 정확도는 정밀도를 포함한다. 과녁의 중심에 사격점들이 모여 있다면 
정확도가 높으면서 동시에 정밀도도 높은 것이고, 과녁의 중심과는 거리가 있으나 그래도 어떤 한 부분에 
사격점들이 잘 모였다면 정확도는 낮되, 정밀도는 높다고 말할 수 있다.

분류성능평가지표 설명  수식

정밀도(Precision)   · 양성 가운데 맞춘 양성의 수

특이도(Specificity)   · 음성 가운데 맞춘 음성의 수

민감도(Sensitivity) 
(=재현율 Recall)

  · 실제 양성을 양성으로 음성을 음성으로 판단한 비율

정확도(Accuracy)
(=정분류율)   · 전체 데이터에서 모델이 옳게 판단한 비율

성능점수(F1 Score)   · 정밀도와 민감도의 조화평균
2 ×정밀도×민감도

정밀도+민감도

2 ×정밀도×민감도
정밀도+민감도

2 ×정밀도×민감도
정밀도+민감도

2 ×정밀도×민감도
정밀도+민감도

2 ×정밀도×민감도
정밀도+민감도
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마지막으로 ‘성능점수(F1-score)’는 정밀도와 민감도의 조화평균 계산을 한 결과인데 결괏값이 작아지는 
특징이 있다. 성능을 하나의 숫자로 표현할 수 있으며, 1에 가까울수록 최적의 정밀도와 민감도이고 0은 
최악이라는 뜻이다. 데이터 라벨이 불균형 구조일 때, 두 지표를 모두 균형있게 반영하여 모델의 성능을 정
확하게 평가할 수 있다. 

     ROC곡선(Receiver Operating characteristic Curve)

기준선(Threshold)이 달라짐에 따라 분류 AI모델의 성능이 어떤지를 한눈에 볼 수 있다. 기준선에 따라 성
능평가의 지표가 달라진다. ROC는 위양성률(1-특이도)을 x축으로, 그에 대한 실제 양성률(민감도)을 y축
으로 놓고 그 좌푯값들을 이어 그래프로 표현한 것이다. 일반적으로 0.7~0.8 수준이 보통의 성능을 의미한다. 
0.8~0.9는 좋음, 0.9~1.0은 매우 좋은 성능을 보이는 모델이라 평가할 수 있다. 

<ROC곡선>
모델이 양성이라고 예측한 결과에서 맞춘 정답과 틀린 정답의 비를 나타낸 그래프이다.

당연히 맞춘 정답(=진양성)의 비가 높을수록 좋은 성능일 것이다.
그림출처 : Wiki



     파이썬과 통계

현대에 들어와 통계학이 발전한 것처럼 컴퓨터(공)학도 눈부신 발전을 거듭했다. 컴퓨터 분야의 하드
웨어와 소프트웨어가 전자계산을 사람 대신 수행하게 되면서 여러 가지 계산을 하여 값을 계량하고 검정할 
때 필요한 수학과 통계 분야의 지식들이 컴퓨터 기술에 녹아들기 시작했다. 게다가 다루어야 할 데이터의 
값의 크기나 양도 많아지면서 반복적이고 거의 무한에 가까운 연산과 수치 계량을 컴퓨터가 대신하게 
된 것이다.

데이터 분석에 주로 사용되는 프로그래밍 언어들은 이러한 배경에서 탄생했다. 그런 언어 중에 무료로 
사용 가능한 통계용 언어가 R이고 파이썬(Pandas, Numpy 등)인 것이다. 따라서 여기서는 파이썬을 
데이터 분석용 프로그래밍 도구라 이해하면 좋겠다. 여러 통계적 분석 기법들이 이미 파이썬으로 구현돼 
있다. 우린 이것을 가져다가 사용하고 그 결과를 해석하면 되는 것이다. 우리는 앞으로 바로 이 내용을 
확인해 갈 것이다. 

<프로그래밍 언어 사용 순위 상위 10건>
현직 약 5만 8천 명을 대상으로 한 응답 결과다. 같은 조사에서 R은 18위를 기록했다. 파이썬은 

분석 용도 외에도 서버 개발 등 범용성이 높아 R에 비해 높은 사용률을 보인다. 
출처 : StackOverflow 2020 Survey

데이터 분석 도구 소개4

❹ 데이터 분석  도구 소개                       _
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     파이썬 라이브러리(Library)

‘라이브러리’란 표현은 전산 개발 업무에서 많이 쓰이는 용어이다. 가령 우리가 프로그램을 하나 작성할 때 
모든 로직(=프로그램 논리)을 일일이 다 작성하기 어렵다. 게다가 그러한 개발 방식은 굉장히 비효율적이다. 
그래서 도서관에 모아 놓은 책처럼, 주제/목적별로 프로그램들을 따로 모아 놓고 필요한 책 제목만 코딩 시에 
선언하면 그 프로그램을 사용할 수 있게 구성해 놓은 것이 바로 라이브러리이다. 파이썬이 참조하는 대표
적인 라이브러리를 몇 가지 소개하면 다음과 같다. 

     파이썬 도큐먼테이션(Documentation)

오픈소스인 파이썬은 공식 문서(매뉴얼) 역시 무료로 제공한다. Python.org 웹 사이트에 접속하면 정식 
매뉴얼을 다운받아 열람할 수 있는데 내용이 매우 방대하나 가장 정확한 예제나 언어 사용 문법을 확인할 
수 있으니 적극적으로 활용하면 개인적으로도 분석 코딩 공부가 가능하다. 

<파이썬 라이브러리 일부>
파이썬이 ‘영어’라면, pandas는 ‘영문수학책’이고 tensorflow는 ‘영문AI책’과 같다. 

내용출처 : Python.org

라이브러리 설명 

pandas   · 고유하게 정의한 Series 및 DataFrame 등의 자료구조를 활용하도록 지원

matplotlib   · 각종 그래프나 차트 등 데이터 시각화 기능 제공

seaborn   · 고급 통계 차트 기능을 제공하며 matplotlib과 상호의존(서로 참조)적

statsmodels   · 추정 및 검정, 회귀분석, 시계열분석 등의 기능을 제공

scikit-learn   · 파이썬의 대표적인 머신러닝용 패키지

tensorflow   · 구글에서 만든 라이브러리로 딥러닝 프로그래밍을 지원하는 패키지



II. 통계분석기법

 1. 연관규칙분석(Association Rule Analysis)

2. 교차분석(Cross-tabulation Analysis)

3. 분산분석(Analysis of Variance, ANOVA)

4. 상관분석(Correlation Analysis)

5. 주성분분석(Principal Component Analysis)

6. 회귀분석(Regression  Analysis)

7. 로지스틱 회귀분석(Logistic Regression Analysis)

8. 시계열분석(Time-series Analysis)
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II.  통계분석기법  

연관규칙분석(Association Rule Analysis)1

     연관분석

대량의 트랜잭션 정보로부터 개별 데이터(변수) 사이에서 연관규칙(x면 y가 발생)을 찾는 것을 말한다. 가
령 슈퍼마켓의 구매내역에서 특정 물건의 판매 발생 빈도를 기반으로 ‘A물건을 구매하는 사람들은 B물건
을 구매하는 경향이 있다.’라는 규칙을 찾을 수 있다. 다른 말로 장바구니 분석(Market Basket Analysis)
이라 한다.

     연관규칙

조건 결과의 빈도수를 기반으로 표현되기 때문에 비교적 결과를 쉽게 이해할 수 있다. 구매내역의 자료
구조를 가지기 때문에 특별한 전처리 과정을 필요로 하지 않는다. 그러나 품목의 개수가 늘어남에 따라 분석에 
필요한 계산의 수가 기하급수적으로 증가하는 단점이 있다.

넷플릭스(Netflex)도 연관규칙을 추천 알고리즘에 적용했다. A영화에 대한 시청 결과가 B나 C영화를 
선택할 가능성에 얼마나 영향을 미치는지 계산하는 조건부 확률로 콘텐츠 추천의 모델을 만들었다. 

<연관규칙분석>
우유(𝑥)를 구매한 고객이 식빵(𝑦) 또는 계란(𝑦) 또는 휴지(𝑦)를 함께 구매하는 일종의 조건부

확률을 구한다.

71%는 식빵을 함께 구매

43%는 계란을 함께 구매

29%는 휴지를 함께 구매



5

     신뢰도(Confidence)

항목 A를 포함한 거래 중에서 항목 A와 항목 B가 같이 포함될 확률을 구한다. 즉 우유를 구매했을 때 
식빵이 장바구니로 함께 들어갈 확률이 바로 신뢰도인 것이다. 간단한 수식이므로 알아두고 실생활에서
활용해보자.

     지지도(Support)

전체 거래 중 항목 A와 B를 동시에 포함하는 거래의 비율이다. 장을 본 목록을 확인했을 때 우유와 식빵이 
꼭 함께 있을 확률이다. 

     향상도(Lift)

A가 주어지지 않은 상태에서 B의 확률에 대하여 A가 주어졌을 때 B의 확률 증가비율이다. 만일 A에 
대해 B가 등장할 경우와 A에 대해 C가 등장할 경우의 두 신뢰도가 같다면 어떻게 해야 할까? 대개 이럴 
때 향상도 지표가 활용된다. A에 대해 B가 등장 가능성이 높은지 C가 등장 가능성이 더 높은지를 확인
하는 지표로 향상도가 있다.

❶ 연관규칙분석(Association Rule Analysis)
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     분석 연습

마트에서 구매하는 품목을 바탕으로 연관분석의 개념을 이해하기 위한 목적으로 분석 코딩을 실시하였다. 
간단한 구매내역 데이터를 직접 작성하여 어떤 항목과 항목이 서로 연관성이 있는지를 확인한다. 

1) 연관규칙분석에 필요한 라이브러리와 모듈을 불러온다. 

2) dataset이 아래와 같이 구성되어 있을 때 연관규칙을 확인해보자.
dataset은 5가지의 장바구니에 담긴 품목들을 나타내고 있다.

pandas는 파이썬에서 사용하는 데이터 분석 라이브러리로, 행과 열로 이루어진 데이터 객체를 만들어 사용
하며, 대용량의 데이터를 처리하는데 매우 편리한 도구이다.   
mlxtend는 통계분석 기능을 지원해주는 파이썬 라이브러리이다.
연관규칙(Association Rule) 적용을 위해서는 각 항목들이 dataset 안에서 어떤 빈도로 나타났는지 또는 
어떤 항목과 함께 나왔는지를 파악하는 것이 필수적이다. 하지만 dataset이 큰 경우 이를 모든 항목들에
대해 검사하는 것은 매우 비효율적이다. 이를 해결하기 위해 사용되는 연관규칙분석의 대표적인 알고리즘이
Apriori 알고리즘이다.

TransactionEncoder 객체를 사용하여 이 dataset을 일반적인 기계 학습에 적합한 배열 형식으로 변환
할 수 있다.
fit 함수를 통해 dataset은 고유한 라벨을 갖게 되고, transform 함수를 통해 파이썬 리스트를 원-핫 인코딩
(One-hot encoding) 된 numpy 배열로 변환할 수 있다.
원-핫 인코딩이란 어떤 변수의 값을 0과 1로만 표현하는 방식이다.
여기서는 False와 True를 통하여 품목이 없는 경우와 있는 경우를 표현하였다.
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3) 원-핫 인코딩의 결과를 중간 과정에서 확인해보자.
0번 바구니부터 4번 바구니까지 총 5개의 장바구니 요약표가 작성됐다. 
해당 품목이 있으면 True, 없으면 False이다. 

4) 관심항목 대상으로 지지도, 신뢰도, 향상도를 확인한다. 
아래 결과표는 Pandas에서 제공하는 association_rules 함수를 사용해 얻은 결과이다.

<One-hot encoding 변환>

<연관규칙분석 결과>
달걀과 양파 두 품목 모두를 구매할 확률(지지도)은 0.6이고 달걀 품목을 구매했을 때 
양파 품목까지 함께 구매할 가능성(신뢰도)은 0.75, 양파를 구매했을 때 달걀을 구매할

 가능성은 1(=100%)로 나타났다.

❶ 연관규칙분석(Association Rule Analysis)
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연관분석에 대한 결과 해석은 어느 하나의 지표만 보고 판단하지 않는다. 지지도와 신뢰도, 향상도 외에도 
필요한 지표들을 종합하여 결론을 내린다. 여기서는 달걀과 양파가 연관성이 높은 편임을 알 수 있다. 
특히 지지도와 신뢰도 그리고 향상도는 위와 같이 품목별 관계성을 직관적으로 보여주므로 품목 간 관계 
정도의 서열을 확인하는 데 유용하다. 



당연히 실제로 빈도수는 예상과 다를 것이다. 관측빈도 부분을 보면 당뇨환자 25명 중 비만인 사람은 10
명, 정상체중인 사람은 15명으로 실제는 2:3의 구성비를 나타냈고, 당뇨병이 없는 정상 범주의 인원 75명 
중 비만인 사람은 10명이고 정상체중인 사람은 65명으로 약 1:6.5  비율이 확인됐다. 

여기서 한 가지 유념해야 할 내용은 바로 변수의 개수이다. 얼핏 변수의 개수가 4개(2×2)로 보일 수 있지만 
여기서 변수는 2개다. 첫 번째 변수는 당뇨환자와 정상인의 범주 정보가 되고, 두 번째 변수는 비만체중과
정상체중의 범주 정보가 되는 것이다. 변수의 개수는 가설검정 시 자유도 선택에 영향을 주므로 확실히 해야 
한다.

     교차분석(Cross-tabulation Analysis)

비교 대상이 되는 항목들의 빈도를 이용하여 자료 간 관계의 유의성을 파악할 때 사용한다. 주로 ‘범주형’
자료 간의 관계를 확인하는 데 쓰이며, 전체 비율을 통해 예상빈도를 구하여 실제빈도와의 차이를 대조하는 
방식이다.

아래는 당뇨 환자 25명과 당뇨가 없는 정상인 75명의 인원 총 100명의 비만 유무를 조사한 결과이다. 
100명 가운데 비만(20)과 정상(80) 체중의 구성비가 1:4이므로 당뇨환자군 안에서 비만과 정상의 비율 
역시 1:4, 비환자군 안에서도 1:4의 비율로 환자 수가 도출될 것을 예상해 볼 수 있다. 이를 기대빈도
(예상빈도)라 한다.

교차분석(Cross-tabulation Analysis)2

당뇨환자 비환자(=정상) 전체 (비율)

기대빈도

비만체중 5 15 20 (20%)

정상체중 20 60 80 (80%)

전체 (비율) 25 (100%) 75 (100%) 100 (100%)

당뇨환자 비환자(=정상) 전체 (비율)

관측빈도

비만체중 10 10 20 (20%)

정상체중 15 65 80 (80%)

전체 (비율) 25 (100%) 75 (100%) 100 (100%)

<당뇨와 체중 간 교차표>
표上은 비만과 정상 체중의 전체 구성비인 1:4에 따라 기대빈도를  설정했고, 

표下는 실제빈도를 정리한 교차표(분할표)다.

❷ 교차분석(Cross-tabulation Analysis)
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     비만과 체중의 교차분석에 대한 카이제곱 검정

범주형의 자료를 바탕으로 교차분석을 실시했을 때 우리는 ‘카이제곱(𝑥2) 검정’을 사용해 분석 결과가 통
계적으로 유의미한 것인지 그저 우연인 것인지 확인해 볼 수 있다.

분포표를 확인하면, 자유도가 1일 때 카이제곱 검정 통계량이 3.84보다 작아야 유의수준(P-value)이 
0.05이하가 되어 귀무가설을 기각(=대립가설을 채택)하게 된다. 

카이제곱 검정 통계량은 아래 계산식에서 8.33이고, 유의수준이 0.004로 확인됐다. 통계량이 거의 0에 
가까우므로 앞선 교차분석에 사용된 두 변수 간 유의성은 상당하다고 할 수 있다. 

귀무가설 H0 두 변수는 연관성이 없다

대립가설 H1 두 변수는 연관성이 있다

<비만과 당뇨병 관계 간 가설>
비만과 당뇨병 간 연관성이 실제로 어떠한지를 검정하기 위하여 가설을 수립했다.

<카이제곱 분포표>
유의수준이 0.05와 자유도가 1일 때 카이제곱 통계량(값)이 검정의 기준(값)이 된다.

<카이제곱 분포 그래프>
분포표에서 6.63보다 큰 값인 8.33의 위치를 확인하면 우연의 확률이 매우 희박(0.01 보다 작음)

하다는 것을 확인할 수 있다.

……

+ + +



정리하면, 카이제곱 분포표를 보는 방법은 다음과 같다. 분포표에서 자유도와 유의수준을 기준으로 우리가
확인할 기준값(Threshold)을 찾는다. 본 예제에선 관계를 밝힐 변수의 수가 2개이므로 자유도가 
1(=(2-1)*(2-1))이고 유의수준을 0.05로 설정했으므로 기준값은 3.84가 된다.

더불어 카이제곱 검정 통계량은 공식에 따라 8.33이 나왔다. 그러므로 유의수준 0.05에서 귀무가설을 기각
할 수 있다고 결론낼 수 있다. 더 나아가 8.33은 6.63의 P-값이 0.01인 경우보다 훨씬 큰 값이다. 유의수준
이 거의 0에 수렴한다는 사실을 알 수 있다. 따라서 두 변수는 서로 독립적이지 않고 서로 밀접한 영향을 미
친다고 해석할 수 있다. 

같은 방식의 카이제곱 검정 통계량은 어떤가. 기대빈도수를 기준으로 실젯값과 기댓값의 차이를 양수적(제곱)
으로 표현하겠다는 의도를 수식 안에 넣어 놓았다. 관측빈도는 실 데이터의 값이고 기대빈도는 전체 비율에 
근사하게 얻은 일종의 평균이다. 더불어 관측빈도와 기대빈도의 차이를 양수화(제곱)하고 그것을 평균으로 
다시 나눴다. 그 의미는 기대빈도로부터 관측 결과가 얼마나 떨어져있는가(=거리)를 확인하고 있다. 그렇
다면 분자의 값이 크면 클수록 거리가 멀다는 의미와 같고 거리가 멀다는 것은 곧 예측치와 관측치의 차이가 
크다는 것을 의미한다. 결국 카이제곱 통계량은 교차 확인한 변수들이 서로 얼마나 먼지 또는 가까운지를 
설명하는 수치인 셈이다.

     카이제곱 통계량과 분산의 개념, 결국 평균으로부터의 거리를 구한 것!

앞서 관측빈돗값에서 기대빈돗값을 빼고 제곱한 값을 모두 더한 공식을 통해서 우리는 앞서 배운 분산을 
떠올려야 한다(뒤에서 다룰 최소제곱법도 함께 이해하면 좋다). 분산의 공식을 다시 확인하면, ‘편차 제곱의 
합’이다. 해당 수식을 통해서 분산은 데이터의 변동성을 설명했다. 자료의 개수로 평균으로부터의 거리 합을 
나누었으니 데이터가 얼마나 퍼져있는지를 뜻하는 것이다.

<카이제곱 그래프>
자유도에 따라 그래프의 영역이 달라진다.

❷ 교차분석(Cross-tabulation Analysis)
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     분석 연습

슬관절염으로 청구된 연령별 분포를 가지고 교차분석을 실시한다. 분포 연령대는 20년 등간(0~10, 
20~30, 40~50, 60~70, 80대~) 구분을 두었다. 2020년 12월 연령대별 전체 청구명세서 건수와 그 가운데 
슬관절염이 주·부상병인 청구명세서 건수를 분석 대상으로 하고 있다.

     DATASET

2020년 12월, 연령대별 전체 청구명세서 건수 
2020년 12월, 연령대별 슬관절염이 주·부상병인 청구명세서 건수 

1) 청구명세서 건수를 5개의 연령별 범주로 나누어 각 연령대별로 슬관절염이 얼마만큼의 비중을 갖는지 
교차표를 작성한다. 젊은 연령일수록 슬관절염 관련 청구량 비중이 매우 낮다는 사실을 확인할 수 있다.

2) 전체 청구명세서 가운데 슬관절염의 발병 실제빈도가 얼마나 유의한 것인지(=우연한 것이 아닌지) 
확인하기 위해 귀무가설과 대립가설을 설정한다. 

구분 슬관절염 슬관절염 제외 전체 비중

0~10대 1,672 4,121,352 4,123,024 1 : 2465

20~30대 13,999 5,163,671 5,177,670 1 : 369

40~50대 181,006 8,486,913 8,667,919 1 : 47

60~70대 687,827 7,672,114 8,359,941 1 : 11

80대 이상 1,093,949 25,222,785 26,316,734 1 : 23

계 1,978,453 50,666,835 52,645,288 1 : 25

<슬관절염 청구명세서 교차표 작성>
전체 청구명세서에서 슬관절염과 슬관절 제외 건에 대한 전체 비율을 구하면 

약 1:25 수준이지만 실제 결과는 연령대별로 상이하다.

귀무가설 대립가설

슬관절염과 연령은 관련이 없다. 슬관절염과 연령은 관련이 있다. 

<가설검정>
교차표를 확인한 뒤 위와 같은 연구가설을 세울 수 있다.



3) 전체 청구명세서 중에서 슬관절염으로 청구한 명세서 건수의 비중을 파악한다. 슬관절염 관련 청구 
빈도를 바탕으로 연령별 기대빈도를 확인한다. 전체 슬관절염 건수를 각 연령마다 곱해 기댓값을 구하였다.

4-1) 80대 이상 연령대의 슬관절염 건수 기대수준과 실제빈도가 가장 높다. 해당 값이 얼마나 통계적
으로 유의한 값인지 실제 데이터로 카이제곱 검정을 통해 확인한다. (범주형 자료를 분석한 결과에 대한 
검정의 기준값은 카이제곱 분포(표)를 참조한다.)빈도를 바탕으로 연령별 기대빈도를 확인한다. 전체 슬관
절염 건수를 각 연령마다 곱해 기댓값을 구하였다.

4-2) 자유도 확인 : 자료 범주를 연령대별 5개 구간을 설정하였으므로 변수 𝑥의 수는 5개가 되고 자유도는 
여기서 5-1 한 ‘4’가 된다.

4-3) 기준값 확인 : 자유도 4, 유의수준 0.05를 기준으로 빈돗값의 유의성을 판단할 기준을 찾는다. 

<기대빈도와 실제빈도 확인>
슬관절염 건수 실제 데이터는 변수(observed)에 연령 구간별로 담겨있다.

<자유도가 4인 카이제곱 분포 기준값(Threshold)>
9.49라는 기준을 찾는다.

기대빈도 실제빈도

❷ 교차분석(Cross-tabulation Analysis)
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4-4) 관측 데이터를 카이제곱 검정 함수에 넣어 반환되는 통계량을 확인한다. 

5) 마지막으로 앞서 확인했던 기준값인 9.49 이내로 해당 통계량이 들어오는지 확인한다. 기준을 넘지 않으면 
대립가설을 채택하여 슬관절염 청구 건은 연령과 관계가 있다고 결론 내린다. 

<통계량 확인>
슬관절염 건수 실제 데이터(observed)를 카이제곱 검정 함수(chi-square)에 실어 보내

약 839,056(건) 통계량을 반환받은 결과다.

<자유도 4인 카이제곱 그래프>
 보라색 점선인 통계량 위치가 붉은 기준선 안쪽(좌측)에 분포하므로

통계적으로 유의하다.



<수학 과목 학급 대표 학생별 점수>
500점 만점

<수학점수 학급별 평균>
C학급과 D학급은 평균이 같으나 분산은 크게 다르다.

     분산분석(=변량분석)

자료 간의 차이를 대조시키는 분석기법이다. 여기서 분산은 평균을 중심으로 데이터가 얼마나 퍼져있
는지를 표현하는 통계량이다. 만약 데이터의 퍼짐이 없고 모든 개별 데이터값들이 동일하다면, 편차가 
없으므로 분산은 ‘0’이 될 것이다.

A학급 경우가 바로 분산이 0이 되는 경우다. 각 대표 학생 4명의 점수가 모두 100점으로 평균이 100이라 
편차가 없기 때문이다. 편차가 없다는 의미는 데이터가 좌표상에서 모두 한 점에 찍힌다는 말과 같다.

C학급과 D학급은 일단 평균이 같다. 그런데 학생별 점수 데이터를 확인해보면 C학급에 비해 D학급의 
대표 학생별 점수 편차가 더 크다는 것을 확인할 수 있다. 실제로 공식에 대입해 편차를 구하고 분산을 
계산해보면, C학급은 1,933, D학급은 10,600으로 확연한 차이를 보인다. 

D학급의 학생별 점수 편차가 커 분산의 차이도 매우 크게 나타났다. 좌표상에서 데이터 간 거리를 표현하기 
위해 양수화(=제곱)를 한 것에 영향이다. 분산이란 통계량을 통해서 우리는 C학급과 D학급의 평균이 서로 
같다 하더라도 데이터의 분포(형태)는 서로 다르다는 사실을 확인한 것이다.

표본분산(𝑠2)은 관측값에서 표본평균을 빼고 제곱한 값을 모두 더한 후 전체 데이터 
개수(n) - 1로 나눠서 구한다.
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분산분석(Analysis of Variance, ANOVA)3
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평균을 중심으로 각 학급별 점수 분포의 대략적인 범위를 표준편차를 지름 삼아 원 그래프로 표현하면 아래 
그림과 같다. 평균과는 달리 분산(표준편차 제곱) 통계량은 C와 D가 명백하게 다른 자료임을 말해준다.
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<Between Variance>
 각 학급별 평균과 전체학급의 평균 사이의 거리를 구한다.

<F-value의 계산>
  A학급을 제외하고 계산한다. 두 가지 평균과 두 가지 분산으로 F-값을 얻는다. 

그룹별 분산은 F-값과 무관하다.

     첫 번째 분산, BV(Between Variance)

BV란 결국 ‘그룹 간’의 차이로 각 학급의 평균과 학교 전체평균의 거리비율인 것이다. A를 제외하고 B~D

학급 각 평균의 거리(붉은 화살표)를 이용해 세 종류 이상의 그룹 간의 유사성을 분석할 수 있다. 계산은 
전체평균-그룹평균의 제곱합을 n-1의 자유도(여기선, 3-1)로 나눈 값이다. 

     두 번째 분산, WV(Within Variance)와 F-value

WV란 ‘그룹 내’의 분산을 말한다. 이해를 돕기 위한 예제이므로 검정은 제외하고 F-값을 구하는데 의의를 
두자. 계산은 그룹평균-샘플데이터의 제곱을 모두 합하여 전체 데이터 수-그룹 수(두 번째 자유도, 여기선 
8-3)로 나눈 값이다. F-값은 BV를 WV로 나누어 얻는다.

학급 평균(M) 편차제곱 샘플수 샘플 그룹별 분산 F-value
A 100 0 0

3.10

B 150 60 3,600
C 300 43.9 1,933
D 300 102.9 10,600
전체 전체평균(GM) 분산(WV) 분산(BV)
A~D 250 9,680 30,000

F = = 



     자유도에 따라 달리 봐야 할 것, F-분포표

ANOVA는 주로 3종 이상의 자료를 비교할 때 주로 사용된다. 따라서 t-검정과는 달리 F-검정은 비교할 
자료의 수(=그룹 수)에 따라 참조할 분포표도 달라진다. 보통 그룹 수에서 -1한 경우의 F-분포표를 참조
하면 된다. 아래는 그룹 간 분산(BV)의 자유도가 1일 때 그리고 그룹 내 분산(WV)의 자유도가 2일 때 
참조할 분포표이다. 

<F-분포표>
해당 분포표는 세 그룹을 비교하여 두 가지 분산을 구할 때 사용할 수 있는 분포표이다. 

비교하는 그룹이 추가되면 자유도 𝑑𝑓𝑛도 추가된다.

❸ 분산분석(Analysis of Variance, ANOVA)
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     상관분석

상관분석은 𝑥와 𝑦변수 간에 관계가 어떤 선형적인 관계를 갖고 있는지를 파악한다. 두 변수 간의 관계의 
강도도 계산할 수 있다. 두 변수가 변하는 패턴이 얼마나 비슷한가를 확인하는 과정이 상관분석이다. 
상관관계에 따른 산포도는 아래 그림과 같이 나타낼 수 있으며, 𝑥축과 𝑦축으로 구성하여 흩어진 정도를 
표현할 수 있다.

     공분산(Covariance), X축 분산과 Y축 분산의 평균으로 방향을 알다

상관관계를 표현하는 통계량의 일종으로 𝑥의 분산과 𝑦의 분산을 곱한 것의 기댓값이다. 𝑥의 편차와 𝑦의 
편차를 서로 곱한 개념임을 수식을 통해 알 수 있다. 만약 첫 번째 항이 (+)이고 두 번째 항이 (+)라면 
공분산값은 (+)로 계산된다. 두 항 모두 (−)라도 (+)로 공분산이 나오게 된다. 그러므로 공분산은 그 값이 
커질수록 양의 상관관계를 갖는다는 사실을 알 수 있다. 반대로 두 항의 부호가 다르면 그 결과가 (−)
이므로 음의 관계를 표현하는 공분산값은 작아진다.

단, 공분산은 𝑥와 𝑦의 구간 범위(=Scale)에 영향을 많이 받는다. 따라서 같은 데이터라도 구간의 크기가 10
단위냐 1단위냐에 따라 공분산값은 커지거나 작아질 수 있다. 이때 데이터 산포의 구간 범위를 통일하는 과
정을 표준화라고 하며 이 과정에 얻어지는 통계량을 상관계수라 한다.

상관분석(Correlation Analysis)4

<상관관계>
범주형 자료에 한하여 가로축 𝑥가 커짐에 따라 세로축 𝑦가 증가할 때 양의 상관관계가 있다고 본다. 

반대의 경우는 음의 상관관계이다.

𝑪𝑶𝑽(𝒙, 𝒚)=𝑬(𝑿−𝝁𝒙 )(𝒀−𝝁𝒚 )  



     상관계수(Correlation coefficient), 모상관계수(p) 표본상관계수(r)

상관계수는 독립/종속변수 간 관계 정도를 확인할 수 있는 값으로 공분산 표준화의 결과이다. 

     상관계수의 범위

상관계수(r)값의 범위는 -1부터 +1까지다. 표준편차의 총합으로 편차의 총합을 나누기 때문에 -1과 +1의
범위로 표현된다. r이 1에 가까울수록 강한 양의 상관관계를 나타내고, -1에 가까울수록 강한 음의 상관
관계가 뚜렷해지게 된다. 여기서 상관계수 r은 보통 피어슨 상관계수(Pearson linear correlation 

coefficient, PLCC)를 의미하는데, 이는 선형적으로 두 변수 간의 관계를 표준화해 설명한 것이다.

상관계수는 확률변수의 절대 크기(=구간)에 영향을 받지 않도록 각 확률변수에 표준편차를 나누어 표준화
시킨 것이다. 공분산이 있음에도 불구하고 상관계수가 필요한 이유는 앞서 말했듯 공분산에는 Scale

(단위)이 표준화되어 있지 않아서다. 이러한 한계를 극복하기 위해서 표준화를 통한 상관계수 비교가 필요
하다. 요컨대, 상관계수는 독립변수 𝑥와 종속변수 𝑦간 연관성을 숫자로 대표한다. 양의 상관관계와 비슷
할수록 1로, 음의 상관관계와 비슷할수록 -1로 수치가 표현된다.

= 

<상관계수에 따른 관계 예시>
상관계수의 값이 1이면 완전한 양의 관계를 보여주며 -1은 그 반대다. 

물론 기울기는 다를 수 있다. 뒤에서 다루겠지만 같은 과정 후 기울기를 찾는 과정이 더해지면 
회귀분석이 된다.

❹ 상관분석(Correlation Analysis)
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     상관계수의 활용, ‘만능계수’가 아님을 유념하자

상관관계를 설명하는 상관계수는 만능으로 적용되어 활용될 수 없다. 먼저 상관계수는 수학적인 관계를 
설명하는 지표이다. 양/음의 관계를 설명하는 수치로 활용돼야 확대해석을 피할 수 있다.

가령, 아이스크림 판매량과 강력범죄율 데이터를 가지고 상관관계를 분석한 결과로 상관계수가 0.75라면 
‘아이스크림 판매가 많아질수록 강력범죄가 증가한다’고 해석할 수 있을까? 이는 상식적으로 보아도 뭔가 
이상하다. 사실 여름 기간 동안 높아진 불쾌지수가 강력범죄에 영향을 준 것이다. 그런데 불쾌지수 대신 
아이스크림 판매량이 그 자리를 대신하면 이와 같은 엉뚱한 해석을 하게 될 수 있다.

또한 상관계수는 선형의 관계를 설명할 때만 쓰인다. 비선형 관계를 상관분석을 통해 설명할 수는 없다. 
예를 들어, 생산량과 이익 간 상관관계를 분석하고자 할 때 아래 그림과 같은 상관관계 곡선이 비선형적으로 
그려졌다. 피어슨 상관계수(r)를 구하면 (좌우대칭이므로) 0값이 나오게 될 것이다. 그렇다고 두 변수는 
상관관계가 없는 것일까? 그렇지는 않다. 비선형적으로 그 관계성이 명확히 보이고 있다.

<비선형 상관관계 예시>
생산량이 증가할수록 이익이 증가하다가 어느 기점에서 

이익이 감소함을 설명하는 그래프 모형이다.

생산량이 증가할수록 이익도 증가하다가 재고관리 비용 증가 등의 이유로 어느 기점에서 이익이 떨어지게 
되는 2차 함수적인 관계가 분명히 존재한다. 단순하게 상관계수만으로 두 변수 간의 관계를 결론낸다면 올
바른 분석(주성분, 회귀)을 수행하기 어렵다는 점을 알아두어야 한다. 



     스피어만 상관계수(Spearman rank-order correlation coefficient, SROCC)

변숫값 대신 순위를 이용하여 상관계수를 구하는 경우 사용된다. 데이터를 작은 것부터 차례로 순위를 
매겨 서열 순서로 바꾼 뒤 순위를 이용해 상관계수를 구한다. 두 변수 안의 순위가 완전히 일치하면 +1
이고, 두 변수의 순위가 완전히 반대이면 -1이 된다. 

<스피어만 그래프 형태>
계숫값이 1인 경우에 S자 모양이다.

그림출처 : Wiki

<두 상관계수의 특징>
두 상관계수의 범위는 공통적으로 -1~1이다.

구분 척도 특징

Pearson
(피어슨) 간격/비율

- 상관분석에서 기본적으로 사용하는 상관계수
- 연속형 변수의 상관관계 측정 (신장, 몸무게)
- 모수 검정 (parametric test)

Spearman
(스피어만) 서열

- 변숫값 대신 순위를 이용하여 상관계수를 구함
   (학교등급, 졸업학위 level)
- 비모수 검정 (non-parametric test)

❹ 상관분석(Correlation Analysis)
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     분석 연습

2020년 A병원이 청구한 접수내역 4,266건의 데이터 바탕의 각 4가지 항목 간 상관분석을 실시하고 양과 
음의 상관관계를 도출한다. 테이블에 있는 미사용 컬럼 제거와 다중공선성 문제 해결까지 데이터전처리 
과정도 포함해 진행하였다.

1) 추출한 데이터 세트에서 불필요한 정보(요양기관기호, 지원코드, 처리상태 등)는 제거하는 전처리를 
수행하고 청구총금액(DMD_TOT_AMT), 청구총건수(DMD_TOT_CNT), 심사결정건수(RVD_CNT), 지급
기간(PAYM_TRM)의 분석 대상 항목을 선정하였다. 

2) 각 항목 간의 상관관계를 파악하기 위해서 상관분석을 실시(4×4)하고 동시에 상관계수를 구한다
(상관계수가 0보다 크면 양의 상관관계가 있고 0보다 작으면 음의 상관관계를 갖는다).

3) 붉은색 점선 영역에 표기된 상관계수를 확인하면, 지급기간을 기준으로 나머지 3종류의 계숫값이 
-0.1 ~ 0.1 사이로 거의 0에 가까워 관계성이 매우 약하고 동시에 음의 관계성을 갖는다는 것을 확인
하였다. 지급기간이 길다고 꼭 청구총금액과 건수 그리고 심결건수가 큰 것은 아님을 확인한 것이다.



     다중공선성의 문제, 다른 관계의 선형이 서로 매우 유사할 때

대개 상관분석은 변수들 간의 상관관계를 선형적으로 설명하기 위한 분석의 중간 과정으로 많이 활용
된다. 앞선 분석 연습에서처럼 사실 변수 4종의 상관계숫값을 얻는 과정 중에는 16(=42)개의 2차원 
그래프로의 변환이 선행된다. 이때 16개의 그래프 가운데 양/음의 관계를 선형으로 설명할 수 있는 그래프가 
4종이었다고 한다면, 4개의 선이 서로 닮을 수도 있고 그렇지 않을 수도 있을 것이다. ‘다중공선성’이란 
바로 이 선들이 서로 많이 닮았다는 것을 뜻한다. 

4) 다중공선성의 해소 : 서로 다른 독립변수가 종속변수와 추세(또는 분류)선을 공유할 가능성(또는 성질)이 
다중공선성이다. 여기서는 청구총건수(x₁)와 심사결정건수(x2)가 서로 지급기간(y)과 매우 유사한 관계성을 
보이므로 둘 중 하나를 제거하지 않으면 다중공선성 문제를 야기할 수 있는 것이다. 

산포도 그래프를 그리기 전 다중공선성 분석을 통해 독립변수 중 청구총건수와 심사결정건수가 서로 영향을 
강하게 미치고 있음을 알 수 있었다. 이는 둘 중에 하나의 독립변수를 제거하여도 후속 분석 작업으로 
주성분분석이나 회귀분석을 수행했을 때 큰 영향을 끼치지 않음을 의미한다. 이번 경우에는 심사결정건수를 
제거하였다. 일반적으로 모든 변수의 VIF 수치가 10미만이 되어야 다중공선성 문제가 해결되었다고 해석 
할 수 있다. 

<VIF Factor>
다중공선성 문제를 예방하기 위한 사전 조치로 VIF 수치를 확인한다.

수치가 높다면 비슷한 설명력을 가지기 때문에 심결건수(RVD_CNT)를 독립변수에서 제거한다.
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     주성분분석

여러 특성(feature)가운데 대표 특성을 찾아 분석하는 방식으로, 대표 특성의 선별은 자료의 차원을 고차원
에서 하위 차원으로 축소하는 (차원축소)기법을 활용한다. 차원축소기법에 대한 이해가 주성분 분석의 시작
이자 끝이며 여기서는 2차원을 1차원으로 축소하는 범위로 한정해 설명하고자 한다.

     분산, 차원축소를 위한 주성분의 선택 기준

위 그림과 같이 차원축소를 위한 정사영의 시작은 무엇을 기준으로 선택되는 것일까? 선택에 따라 데이터의 
실제 특성을 보존할 수도 있고 반대로 잃을 수도 있다. 𝐶1을 참고하면 우린 자연스럽게 데이터 간 거리가 
가장 큰 쪽이 가장 강력한 데이터 변화 방향이란 사실을 직관적으로 이해할 수 있다. 결국 주성분 선택에 
있어 최초로 고려되는 요소는 분산이 가장 큰 하나의 데이터 선(2차원으로 축소 시는 면)이 된다. 

주성분분석(Principal Component Analysis)5

<차원축소>
정사영(projection)으로 2차원을 1차원으로 축소한 모습이다. 여기선 𝐶1이 첫 번째 주성분이다.

그림출처 : Excelsior

<가장 센 방향의 선택>
좌측보다 우측 데이터의 변화 방향(성)이 더 뚜렷함을 확인할 수 있다. 파란색 선을 방향 벡터라 부른다.

그림출처 : Data Science school



     직교(Orthogonality), 그 다음 주성분을 찾는 기준

그렇다면 다음 주성분은 어떻게 찾는 것일까? 두 번째 주성분은 첫 번째 주성분과 ‘직교’하는 또 하나의 
선(또는 면)이다. 다음 주성분은 첫 번째 선택 방향(=방향벡터)과 직교하면서 첫 번째로 분산이 큰 쪽이 
선택된다. 두 선이 직교하고 있다면 하나의 선과 다른 하나의 선은 서로 가장 독립적인 상태라고 말할 
수 있는 상태다. 이를 내적(Inner Product)이 0인 상태라고 하는데, 좌표상에 두 선이 수직(90°)을 이
루며 교차함을 뜻한다.

A라는 선형이 180° 회전하게 되더라도 그 방향벡터의 크기와 방향은 동일하기 때문에, 서로 가장 닮지 않는
다른 하나의 선형은 A선형과의 관계가 수직(90°)이다. 가령 𝑥𝑖값이 증가함에 따라 𝑦𝑖값이 증가한다면 우리는 
그 관계가 양의 상관관계로 ‘우상향’하는 방향임을 알 수 있다. 반대로 𝑥𝑖값은 증가하는데 𝑦𝑖값이 감소하면
‘우하향’한다는 사실도 함께 확인 가능하다. 즉, 𝑥𝑖가 고정일 때 𝑦𝑖값이 완전 반대의 방향을 갖는 경우의 
선형의 결과는 결과적으로 90°가 되는 것이다.

<직교의 의미>
직교는 두 선이 가장 독립적임을 말해준다.

그림출처 : ST Lab

<주성분을 찾는 과정>
분산을 기준으로 첫 번째 주성분을  찾아낸다. 분산이 가장 큰 경우가

데이터의 변동 방향을 가장 잘 설명하는 첫 번째 주성분값이 되며
그것에 직교하는 (회색)선이 두 번째 주성분이 된다.
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     차원축소의 3가지 순기능

우리가 주성분 분석을 사용하는 이유는 데이터가 가진 특성의 수가 지나치게 많을 때, 그 수를 적절하게 줄임
으로써 얻는 이점이 있기 때문이다. 특성의 수를 줄일 때 우리는 크게 3가지 순기능을 기대해 볼 수 있다.

먼저 차원이 낮아지면 대상에 대한 이해가 보다 쉬워지게 된다. 공간보다는 면, 면보다는 선, 선보다는 점을 
이해하는 것이 보다 용이한 것과 같은 맥락이다. 다음으로 얻을 수 있는 장점은 연산속도가 개선된다는 
점이다. 분산값을 유지하면서 정보의 크기 자체를 줄이기 때문에, 데이터의 특성을 훼손시키지 않고도 
보다 빠른 연산을 기대할 수 있게 된다. 

마지막으로 차원축소는 ‘차원의 저주’를 해결하는 열쇠가 된다. 선보다는 면, 면보다는 육면체에 데이터가 
위치할 공간이 훨씬 크다는 사실은 누구나 쉽게 이해할 수 있을 것이다. 만약 데이터의 양이 동일한 경우에 
보다 상위 차원 속에 데이터를 위치시키면 어떨까. 그 결과는 아래 그림처럼 서로 간의 거리가 더욱 멀어진 
모습으로 보여질 것이다.

이런 경우에 발생하는 문제를 차원의 저주라고 한다. 차원 증가에 따라 요구되는 데이터의 양이 기하급수적
으로 늘어나기 때문에 우리는 차원축소를 통해 이와 같은 문제를 해결할 수 있다. 높아진 차원을 고려한 
데이터 증량이 없다면 우리는 고차원의 데이터를 학습시키는 과정에서 ‘과적합(Overfitting)’의 문제를 겪을 
것이다. 차원축소는 이처럼 데이터가 부족한 상태에서 과적합을 예방하는 전처리 기법으로 가능하게 된다. 

<차원확대와 데이터 수량과의 관계>
상위 차원으로 갈수록 면적(부피)당 요구되는 데이터의 수(밀도)가 

떨어진다는 사실을 확인할 수 있다.



     분석 연습

위스콘신 암센터 569명의 유방암 진료 환자 샘플 데이터를 PCA에 활용하였다. 암 진단에 필요한 속성 
정보와 양성(Benign)/악성(malignant) 진단 결과로 분류된 환자 데이터이다. 해당 데이터 세트를 검토
하여 유방암 진단에 설명력이 높은 주성분들을 찾아본다.

1) Breast Cancer Wisconsin Diagnostic 데이터 세트 구성의 총 속성을 확인한다. 

2) 569명의 환자를 기준으로 속성 정보를 표기하는 데이터 프레임을 작성하고 데이터값들을 확인한다.

<데이터 세트 요약통계 확인>
10가지 속성 정보를 mean, standard error, worst 3종으로 구분해 계산된 내용이다

<전체 데이터 확인>
암 진단 속성 정보를 정렬하여 표 형태로 확인하였다.

……
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3) 양성/악성 정보 바탕의 진단 결과를 속성별 관계로 플로팅하여 양성 진단과 악성 진단에 대한 환자 분포의
분명한 차이를 시각적으로 확인한다. 시각화된 그래프만을 가지고도 양성인지 악성인지를 판단할 때, 각 속성
값이 분명한 차이를 보였다는 사실을 알 수 있다. 

4) 다음으로 데이터 표준화 또는 정규화 작업이 필요하다. 속성마다 데이터값의 범위가 다르므로 이를
주성분 선별 전에 전처리해야 각 속성의 영향도를 같은 선상에서 비교할 수 있다. 여기서 표준화는 사이킷런
(scikit-learn) 전처리 모듈 가운데 Standard Scaler함수를 사용해 수행했다. 

<악성과 양성 환자 분포>
속성 간 교차 시각화 결과이다. 악성 종양 진단 환자와 양성 환자의 극명히 

양분된 분포 형태를 확인한다. 여기서는 4가지 속성만을 사용해 플로팅(4×4)했다.



4-1) 사이킷런(scikit-learn) 라이브러리 PCA모듈을 활용해 공분산(Covariance)과 상관계수를 구한다
(※ 상관분석 ‘공분산’참고).

PCA함수에서 n_component가 설정하는 정수가 차원을 설정하는 값이다. 앞 페이지 <악성과 양성 환자 
분포>그림에서 확인했듯, 두 속성별 관계를 2차원 환자 산점도로 표현할 수 있었다. 속성 하나가 곧 하나의 
차원이며 변수이므로, 여기서는 차원설정값을 30으로 설정하여 PCA함수에서 서른 가지 특성에 대한 
공분산을 반환받은 것이다.

<PCA함수를 통한 차원축소>
n-components 설정에 따라 산출된 계수의 수가 달라진다. 
유방암 진단을 위한 속성 서른 가지를 차원값으로 놓았다.

     데이터 표준화와 정규화의 차이

데이터전처리를 하기 위해 흔히 표준화와 정규화라는 방법을 많이 사용하게 된다. 혼동하기 쉬운 용어이나
의미와 사용목적의 차이가 있으므로 적절한 전처리 방법을 선택해 분석해야 한다.

구분 표준화(Standardization) 정규화(Normalization)

공식

설명
데이터가 평균으로부터 얼마나 떨어져 있는지 
나타내는 값으로 특별히 큰 값들은 이상치
(outlier)로 해석한다.

데이터의 상대적 크기에 대해 영향을 일반화 
시켜놓은 것. 값의 범위가 0~1로 변환된다. 

(분모가 표준편차) (분모가 최댓값)

❺ 주성분분석(Principal Component  Analysis)

59



파이썬을 활용한 데이터·AI 분석 사례

4-2) 각 속성별 Scale을 통일하는 표준화 과정을 수행한다. transform함수로 데이터 전체의 표준화를 진행
했다(※ 상관분석 ‘상관계수’ 참고).

4-3) 전체 데이터를 표준화했으니 주성분으로써 기능을 할 수 있는 속성 간 비교가 가능하다. 상관계수의 순
위 막대그래프는 6가지 주성분을 시각화한 Bar차트이다. 결과적으로 30개 변수 중 상관관계가 높은 변수끼
리 선형 결합을 했을 때 전체 변화를 설명하는 데 유력한 변수가 6가지란 의미이다.

PCA분석을 수행하기 전에 상관계수를 통한 데이터 표준화가 필요하다는 사실 이해와 더불어 전처리 이후 
가장 계숫값이 높은 속성별로 서열을 확인하여 환자 양성 및 악성 진단에 대한 영향력이 큰 최적의 차원 수를 
확인하였다.

<데이터전처리>
암 진단 569명 환자별 속성값들을 표준화하였다. 

-2.0733은 앞에서 초기 전체 데이터를 확인했을 때 10.38이었다.

<양성 진단의 6가지 주성분>
암 진단에 유력한 주성분 6가지를 찾았다. 

좌측은 6번 환자에 대한 동일한 성분의 영향력이다.



     주성분분석과 혼동하지 말자, 요인분석(Factor Analysis)

결과에 대한 결정적인 인자(원인요소)를 찾아내는 방법이다. 주성분분석과 차이를 대조하여 이해하는 것이 
좋은데 그 차이를 이해하기 위해서 먼저 분산을 다시 한번 확인한다. 

     주성분(Principle Components)과 요인(Factor)의 차이

주성분분석에서 차원축소를 위해 사용한 분산은 공분산이었다. 여러 변수 간의 상관관계를 공통의 분산
으로 밝히고 일정한 기준(=상관계수)으로 우선순위를 설정하는 과정, 즉 종속변수 y에 영향도가 높은 1개 
이상의 독립변수 𝑥𝑛를 찾는 것이 바로 주성분분석이다.(𝑥1…𝑥𝑛의 총합은 1이다. 여기서 1은 완전한 설
명력으로 이해해도 좋다.)

이와 달리 요인분석에서는 Factor를 찾기 위해서 고유분산을 이용한다. 예를 들어 국어, 영어, 수학 점수를 
통해 ‘언어능력’을 측정한다는 가정에서, 각 점수에 영향을 끼친 고유한 원인을 찾는 과정이 요인분석이다. 
각 변수마다 독립적인 특성을 확인해야 하므로 고유분산을 사용한다. 

총분산(Total Variance)

공통분산(Common Variance)
상관관계가 높은 변수 간 

공유되는 공통의 분산

고유분산(Unique Variance)
변수 간 공유되지 않는 분산

특정분산(Specific Variance)
개별 변수의 분산

오차분산(Error Variance)
설명이 불가한 분산

<분산의 종류>
1장에서 분산은 데이터의 퍼짐을 나타내는 수치로 배웠고 2장 분산분석에서 분산은 데이터를 분포 측면에서 

특성을 말해준다고 배웠다. 이번에는 분산을 좀 더 세부적으로 나누어 알아보고 그 차이를 확인한다.

<성분과 요인의 차이>
각 변수가 하나의 종속변수를 바라보는 형태가 주성분분석,

변수마다 영향을 미치는 고유한 값을 찾는 형태가 요인분석이다.

❺ 주성분분석(Principal Component  Analysis)
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     회귀분석

일반적으로 예측을 목표하는 통계 분석이다. 예측을 하는 방법에 핵심이 되는 개념이 바로 ‘추세선’이다. 좌
표상에서 데이터의 분포와 앞으로의 변화를 가장 잘 설명할 수 있는 하나의 선을 그려내는 것이 회귀분석의 
궁극적인 목적이 된다. 

     추세선의 의미

직선의 추세선을 수식으로 표현하면, y=ax+b와 같은 1차 방정식이 된다. 여기서 x와 y는 이미 알고 있는 데
이터값이다. 여기서 수식을 활용해 데이터 변화의 추세를 확인하는 방법은 x와 y에 들어오는 값을 기준으로 
해당 수식을 충족시키는 a(=기울기), b(=절편)값을 찾는 것이다. 즉 추세선을 통한 회귀적 예측이란 곧 a, b를 
구하는 과정을 말하는 것이다. 여기서 a와 b를 ‘회귀계수’라 한다. 

<직선의 추세선>
데이터 산포를 통해 가장 예측력이 뛰어난 선을 그린다.

출처 : Wiki

<이상치와 추세선>
이상치를 제외하면 최적의 회귀계수를 찾아 

더욱 높은 예측력을 가지는 회귀선을 그릴 수 있다.

회귀분석(Regression Analysis)6



     회귀의 시작, 최소제곱법(=최소자승법 Ordinary Least Squares) 

그렇다면 최적의 회귀계수 a와 b를 어떻게 찾을 수 있을까. 이때 사용되는 개념이 최소제곱법이다. 최초엔 
임의의 추세선(=가설초기화)을 기준으로 분포한 x, y의 좌푯값의 차이(=잔차)를 제곱하여 모두 더한 값이 
최소가 되는 지점들을 연결하는 방법이다. 

잔차가 최소인 부분을 찾는 이유는 잔차가 곧 ‘오차’를 의미하기 때문이다. 추세선을 기준으로 실제 분포한 
좌푯값과의 거리가 크다면 오차가 큰 것이다. 오차는 추세선보다 클 수(+)도 있고 작을 수(-)도 있다. 값의 
크기와 관계없이 차이에 대한 절댓값(=거리)을 필요로 하므로 오차마다 제곱을 하게 되고 그 값들의 합이 
최소가 될 때 비로소 추세선과 데이터값과의 오차의 합이 가장 작아지게 된다. 

따라서 OLS는 잔차들의 제곱합 값이 가장 작은 값의 선분을 찾아감으로써 평균으로 ‘회귀’하는 성질을 
가지며, 우리는 이를 활용해 회귀적인 분석(예측)을 할 수 있다.

<잔차와 추세선>
잔차란 곧 데이터값과 추세선과의 오차이고 각 오차들의 제곱합이 최소가 될 때 

비로소 최적의 추세선을 찾을 수 있다.

❻ 회귀분석(Regression Analysis)
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     추세선은 얼마나 정확한 것일까, 표준오차와 회귀계수

데이터가 다르더라도 동일한 방정식과 회귀계수를 가질 수 있다. 이런 경우 표준오차의 차이를 확인하여 
구분해 볼 수 있다. 표준오차란 회귀선(=추세선)과 데이터 간 차이의 표준값이다. 표준편차는 데이터와 평균 
간 표준 거리 차였고, 표준오차는 회귀(직)선을 기준으로 데이터가 얼마나 잘 모여있거나 퍼져있는지를 
표현한 개념이다. 따라서, 아래 그림과 같이 표준오차(SE)가 작다면 회귀선 주변에 가깝게 데이터가 분포하고 
있음을 뜻하고, 반대라면 회귀선으로부터 데이터가 멀리 퍼져있음을 의미한다.

정리하면, 회귀선을 기준으로 데이터가 잘 모여 있다는 말은 다른 말로 해당 추세선이 데이터를 잘 설명해
준다는 말이며 이는 곧 표준오차가 작다는 말과 동치이다. 그러므로 회귀계수(y=ax+b)를 구했을 때 표준
오차가 큰 것보다 작은 것이 회귀계수의 설명력을 높이게 된다(=회귀계수의 우연성(p-value)을 떨어뜨린다). 
a와 b값이 정확할수록 x에 대한 그 다음 y값을 보다 더 정확하게 예측해낼 수 있는 것처럼 말이다. 결국 
회귀선을 기준으로 데이터의 분포가 조밀할 때, 우리는 표준오차는 작으면서 회귀계수와 추세선은 보다 
정확할 것이라고 생각할 수 있다.

<표준오차와 추세선>
표준오차(SE)가 크면 𝑦값을 추정하는 회귀계수(=추세선)의 우연정도(P-value)가 커지므로

해당 추세선(=회귀식)의 설명력은 떨어질 수밖에 없다.



     추세선은 얼마나 정확한 것일까, 회귀계수와 t-value

회귀분석은 기본적으로 독립변수와 종속변수 사이 양 또는 음의 상관관계가 전제돼야 한다. 그런데 만약 
두 변수 간의 관계가 없다면, 다시 말해 기울기가 ‘0’이라면 애써 회귀분석을 실시한다 하더라도 아무런 
의미가 없다. 회귀계수를 구하고 표준오차가 상대적으로 작다 할지라도 기울기(≓변화)가 없다면, 예측할 
근거가 전혀 없는 것과 같기 때문이다.

이쯤에서 다시 한번 상기해야 할 점은 회귀선(=추세선)이 평균을 지나간다는 사실이다. 평균을 지나는 
추세선의 기울기를 검정하는 방법으로 t-test를 활용하는데, 우린 1장에서  t-test는 두 자료의 차이를 
평균과 표준편차의 비교로 설명한다는 내용을 배웠다. 그 가운데 데이터의 변동성은 표준편차(분산 참고)를 
통해 설명 가능하므로 데이터 변화 정도를 t-분포표를 참조하여 t-value를 확인(독립변수가 1개이므로 자
유도는 ‘1’로 설정)하면 기울기가 ‘0’이 아닌 것을 확인함과 동시에 두 변수 관계 정도까지 확인할 수 있다.

     회귀분석 결과표의 이해

수행한 회귀분석이 유의한 것이었는지 확인할 수 있는 분석 결과표다. 앞서 살펴보았듯 표준오차와 p값은 
작을수록 추세선을 결정하는 회귀계수의 우연성이 낮아(=예측력이 높아)지며, t값은 커질수록 두 변수 간의 
관계가 유의미하다는 것을 말해준다. 

<분석결과표>
(좌)JAMOVI와 (우)SPSS를 통해 회귀분석의 결과(회귀계수)를 표 형태로 확인할 수 있다.

여기서 t값은 표준오차(SE)로 회귀계수(Estimate)를 나눈 값이다.
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     분석 연습

회귀분석은 보통 상관분석부터 시작된다. 상관관계를 계수로 확인하고 계숫값이 선형을 뜻할 때(1 또는 
-1에 가까울 때) 회귀분석이 의미가 있다. 여기서는 청구금액(DMD_AMT)을 종속변수(𝑦)로 설정하여 
진료건수(DIAG_CNT), 입원일수(IPAT_DDNT), 상병건수(SICK_CNT), 약품목수(MITM_CNT)의 4가지 독립
변수 후보 간 관계를 이해하고 회귀분석 시 가장 설명력이 높은 변수를 찾는다.

1) 771건의 샘플 데이터를 전처리한 뒤 선형의 관계를 찾기 위한 첫 번째 과정으로 그래프 대칭행렬의 시각
화를 실시하여 분포를 확인한다. 점선 박스 처리된 그래프를 통해 선형적으로 설명될 수 있는 변수를 대략
적으로 확인 가능하다.

2) 어떤 그래프가 선형적으로 관계 설명이 원활할지 그렇지 않은지를 독립변수 간 상관계수를 통해 더 정확히 
알 수 있다.

<독립변수 후보 변수의 Pair-plot(𝟓×𝟓)>
청구금액(𝑦) 변화에 가장 큰 영향을 주는 독립변수가 무엇인지 찾는다.

<독립변수 간 상관계수(𝟒×𝟒)>
가장 양의 상관관계가 뚜렷한 두 변수는 약품목수와 진료건수로 

상관계수가 0.76이다.



3) Statsmodels에서 OLS함수를 실행하여 데이터 요약을 확인한다. 요약표 R-squared, P값을 통해 
모델의 예측력과 유의수준을 확인한다. 상병건수가 유의수준이 0.6을 넘어가므로 모집단과 표본 간 평균이 
다를 수 있다. 따라서 해당 변수는 제거해야 한다.

4) 상병건수를 제외한 나머지 세 변수와 청구금액과의 관계를 산점도와 함께  OLS 결과표로 확인한다. 3가지 
변수 가운데 약품건수가 청구금액과의 상관계수를 비롯하여 추세선의 신뢰도(=설명력)가 가장 높아 청구
금액의 크기에 가장 영향력 높은 변수로 확인됐다.

(결정계수) 선형회귀추세선의설명력을표현한다.

우연성이큰변수임으로분석대상에서제외한다.

<약품건수와 청구금액>
약품건수와의 청구금액(y)과의 상관관계와 설명력(0.50) 모두 가장 높았다.

(입원일수: 0.27, 진료건수: 0.48)
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     비선형회귀분석(Non-linear regression)

비선형회귀란 직선의 회귀선을 곡선으로 변환해 보다 더 정확하게 데이터 변화를 예측하는 데 목적이 있다. 
현실에서의 데이터는 대개 선형보다 비선형적으로 더 상세하게 표현될 수 밖에 없다. 아래 그림에서 붉은색 
선은 앞서 보았던 OLS방식으로 데이터 산포를 회귀직선으로 설명한 것인데, 직선의 회귀선으로 y축의 
이익이 감소 추세라는 사실은 설명할 수 있지만, 더욱 정확하게 데이터 변화를 예측하긴 어렵다. 

그 이유는 직선의 회귀선이 곡선에 비해 ‘잔차’가 더 크기 때문이다. 잔차가 크다는 것은 실측과 추세선
사이의 표준오차가 크다는 의미를 내포하기 때문에 보다 정밀한 예측에 한계가 있다. 앞에서 우리는 표준
오차가 클수록 회귀계수의 우연성이 크다고 배웠다. 비선형 회귀식은 상대적으로 더 작은 잔차를 이용해 
데이터 변화의 추세를 더욱 정교하게 설명할 수 있게 된다.

비선형은 현실과 맞닿아 있는 만큼 그 종류와 활용 케이스가 매우 다양하다. 따라서 본 책에서는 여러 비선형
모델 가운데 분류에 주로 사용되는 로지스틱 회귀분석을 비선형 기법을 대표해 살펴보고자 한다. 

<두 가지 회귀선>
두 선 가운데 데이터의 추세를 보다 더 정확하게 설명하는 선은 무엇일까. 비선형 회귀선을 찾는 모델은 보다 

복잡한 패턴을 가지고 있는 자료에 대하여 비교적 정확한 모델링을 할 수 있다는 장점이 있다. 선형 모델에 비해 
잔차(실측치-예측치)가 더 작은 형태의 모델을 찾는 것이 가능하기 때문이다.

Non-Linear model

Linear model



     로지스틱 회귀

데이터가 어떤 범주에 속할 확률을 0에서 1 사이의 값으로 예측하고, 그 확률에 따라 가능성이 더 높은 
범주에 속하는 것으로 분류하는 기법이다. 

     로지스틱 회귀분석 방법

로지스틱 회귀 분석은 이진 분류를 수행하는 데 사용된다. 즉, 데이터 샘플을 양성(1) 또는 음성(0) 클래스 
둘 중 어디에 속하는지 예측한다. 각 속성(feature)들의 계수 log-odds를 구한 후 시그모이드 함수를 적용
하여 실제로 데이터가 해당 클래스에 속할 확률을 0과 1사이의 값으로 나타낸다. 

합격/불합격, 성공/실패, 생존/사망, 진실/거짓 등 이분법적인 결과를 도출하기 위해 주로 사용되는 회귀
분석 방식으로 예측을 주목적으로 하는 회귀분석과 차이가 있다. 

0.5 보다 크면 어떤 사건이 일어난다.(성공확률)
 0.5 보다 작으면 어떤 사건이 일어나지 않는다.(실패확률)

로지스틱 회귀분석(Logistic Regression Analysis)7

0.5

0

1

<로지스틱 회귀>
0과 1사이의 확률값을 확인한다.

❼ 로지스틱 회귀분석(Logistic Regression Analysis)
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     오즈비(Odds Ratio)

오즈비는 사건이 발생할 확률이 발생하지 않을 확률에 비해 몇 배 더 높은가를 설명하는 개념이다.

P(성공확률) = 사건 발생함, 1-P(실패확률) = 사건 발생 X

A : 97명 - 코로나 환자와 접촉 후, 코로나에 감염됨

B : 307명 - 코로나 환자와 접촉 후, 코로나에 감염되지 않음

C : 200명 - 코로나 환자와 접촉하지 않았지만, 코로나에 감염됨

D : 1409명 - 코로나 환자와 접촉하지 않았고, 코로나에 감염되지 않음

Odds Ratio(OR) = 136673 / 61400 = 2.2로 계산된다.

따라서, 코로나 환자와 접촉한 사람은 접촉하지 않은 사람보다 코로나 감염이 될 가능성이 2.2배 높다고 
할 수 있다.

로짓(logit) 변환: 오즈비에 log 함수 적용한 것으로 로짓을 대상으로 회귀분석을 적용한 것이 로지스틱 
회귀분석이 된다.

logit = log( p / 1-p )

*이미지 출처: 네이버 블로그(도시마법사)



     문제정의

N대학교의 대학원 입학처는 본교 대학원에 입학하는 학생이 어떠한 특성을 가지는지 파악하고 대학원에 
입학할 가능성이 있는 수험생을 예측하고자 한다. 입시점수와 학점이 합격여부에 어떤 영향이 있는지를 
확인한다.

합격여부, 입시점수 및 학점에 대한 정보를 test.csv 파일로 저장한다.

import pandas as pd
import numpy as np
import statsmodels.api as sm
import matplotlib.pyplot as plt

## 사이킷런(sklearn) 패키지 이용
from sklearn import datasets
from sklearn import metrics
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.metrics import classification_report
from sklearn.metrics import confusion_matrix
from sklearn.metrics import accuracy_score, roc_auc_score, roc_curve

data = pd.read_csv('./Logistic Regression/test.csv', encoding = 'cp949')
data.head()

독립변수와 종속변수를 지정해주고 훈련용 데이터와 검증용 데이터를 7:3으로 분할해준다.

##변수 지정
x = data[['입시점수', '학점']]   #독립변수 
y = data[['합격여부']]          #종속변수

##학습데이터와 평가(test)데이터 분리
##random_state는 난수 생성 프로그램을 사용할 때 사용한다. 기본값은 없다. 
x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size=0.3, random_state=0)
from sklearn.linear_model import LogisticRegression

##로지스틱 회귀분석 모델 생성
model = LogisticRegression() 

 합격여부 입시점수 학점
0 0 380 3.61
1 1 660 3.67
2 1 800 4.00
3 1 640 3.19
4 0 520 2.93

       DATASET : 데이터 등 관련 자료와 설명

      분석
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##모델의 정확도 확인
model.fit(x_train, np.ravel(y_train))
print('학습용 데이터 세트 정확도 : %.2f' % model.score(x_train, y_train))
print('검증용 데이터 세트 정확도 : %.2f' % model.score(x_test, y_test))

이제 모델의 회귀계수와 오즈비를 구해 독립변수가 분류 결정에 미치는 영향의 정도를 알아보기 위해 다
른 방식의 로지스틱 회귀분석을 진행해보자. logit이란 변수에 합격 여부를 종속변수로 하는 데이터를 넣
고, 앞서 넣은 독립변수 x값도 입력한 뒤 적합 시켜준다. 

##로지스틱 회귀분석 학습
trains_cols = data.columns[1:] ## train_cols는 독립(설명)변수
logit = sm.Logit(data[['합격여부']],x) 

##result = logit.fit()
##로지스틱 회귀모델을 적합 시킬 때에 사용하는 최적화 기법 지정
result = logit.fit(method = 'newton')

정밀도 : 모델이 True라고 분류한 것 중에서 실제 True인 것의 비율이다.
            예) 날씨 예측 모델이 맑다로 예측했는데, 실제 날씨가 맑았는지를 살펴보는 지표
재현율 : 실제 True인 것 중에서 모델이 True라고 예측한 것의 비율이다.
            예) 실제 날씨가 맑은 날 중에서 모델이 맑다고 예측한 비율을 나타낸 지표

조금 더 자세한 평가를 위해 classification_report 모듈을 이용한다. 이 모듈은 모형 성능평가를 위한 모
듈로 정밀도(precision), 재현율(recall), F1-score, support를 구해준다.

from sklearn.metrics import classification_report
y_pred=log.predict(x_test)
print(classification_report(y_test, y_pred))

학습용 데이터 세트 정확도 : 0.68
검증용 데이터 세트정확도 : 0.68

Optimization terminated successfully.
         Current function value: 0.629448
         Iterations 5

                   precision    recall    f1-score   support

          0           0.68        1.00        0.81          82
          1           0.00        0.00        0.00          38

avg / total        0.47       0.68        0.55         120

이 모델의 정밀도의 수치는 0.47, 재현율의 수치는 0.68로 나타났다



## 회귀계수 확인
result.params

##summary 함수로 결과 확인
result.summary2()

각 회귀계수가 합격 여부에 어떻게 영향을 미치는지 확인한다. 먼저, 유의확률(P>|z|) 즉 P-value를 본다. 
P-value의 기본값인 0.05 이하인 경우 유의미한 값으로 보기 때문에 학점 변수가 종속변수에 영향을 주
는 유의미한 변수임을 알 수 있다. 입시점수를 제외하고 계속해서 해석을 진행한다. 편회귀계수(Coef.)의 
부호를 통해 종속변수에 미치는 영향의 방향을 파악할 수 있다. 편회귀계수(Coef.)의 값이 양수라면 합격
여부가 ‘1’일 확률이 높아진다는 뜻이다. 반대로 음수라면 합격 여부의 값이 ‘0’일 확률이 높아진다는 뜻이
다. 따라서 모형의 회귀계수 분석결과는 다음과 같다. 통계량에 나와있는 편회귀계수의 값 자체만으로는 
각 변수들이 종속변수에 얼마나 영향을 주는지는 파악할 수 없다. 

유의확률 : 유의확률(p-value, p값)은 귀무가설이 진실일 때 적어도 그 정도의 극단적인 표본값이 나올 
                확률, 즉 귀무가설이 참임에도 이를 기각할 확률
유의수준 : 유의수준은 귀무가설의 기각여부를 결정하는데 사용하는 기준이 되는 확률
귀무가설 : 설정한 가설이 진실일 확률이 극히 적어 처음부터 버릴 것이 예상되는 가설
편회귀계수 : 회귀식에 포함되는 다른 변수의 영향을 제거한 후 독립변수가 종속변수에 주는 영향을 나타
                 낸다. 원인(독립변수)이 여러 개인 다중회귀분석에서의 회귀계수를 의미

입시점수    0.001563
학점      -0.482319
dtype: float64

Model: Logit No. Iterations: 5

Dependent Variable: 합격여부 Pseudo R-squared: -0.007
Date: 2019-02-28 13:31 AIC: 507.5584
No. Observations: 400 BIC: 515.5414
Df Model: 1 Log-Likelihood: -251.78
Df Residuals: 398 LL-Null: -249.99
Converged: 1 Scale: 1

Coef. Std.Err. z P>|z| [0.025 0.975]
입시점수 0.0016 0.001 1.5825 0.1135 -0.0004 0.0035
학점 -0.4823 0.1752 -2.7522 0.0059 -0.8257 -0.1388
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종속변수에 미치는 정도는 오즈비(Odds Ratio, 승산비)를 통해 파악할 수 있다. 
다음과 같은 코드를 작성해서 오즈비를 구해보자.
np.exp(result.params)

오즈비가 1을 기준으로 큰지 작은지를 파악하여 종속변수에 미치는 영향의 방향을 파악할 수 있다. 독립
변수가 두개 이상 있을 때는 다른 독립변수를 일정한 값으로 고정한 경우의 오즈비로 해석된다. 아무런 관
계가 없을 때 오즈비는 1이다. 1에서 멀리 떨어질수록 종속변수와의 관계가 강하다는 뜻이다. 즉, 종속변
수 여부에 큰 영향을 준다는 뜻이다.  
오즈비는 1을 기준으로 영향을 판단하므로, 오즈비가 10인 경우와 0.1인 경우는 종속변수에 영향을 주는 
강도가 같다. 입시점수 변수의 경우, 극도로 1에 가까운 값으로 나타난다. 따라서, 입시점수는 합격여부에 
별다른 영향을 주지 않았음(관계 없음)을 알 수 있다. 반면, 학점의 경우는 각 오즈비가 0.61로 1과 멀어져 
있으므로 합격여부에 영향을 미쳤음을 알 수 있다. 독립변수가 수치형일 경우 또 다르게 오즈비를 해석할 
수 있다. 학점이 1단위 증가하면 합격할 확률이 0.61배 증가한다는 뜻으로도 해석할 수 있다. 따라서, 대
학원 입학에는 입시점수보다 학점이 중요한 것을 알 수 있었다. 

##cut_off 함수를 생성하여 임계치(threshold) 설정
##로지스틱은 확률값을 표현하기 때문에 임계치를 정해줘야 함
##일반적으로 임계치를 0.5로 정하여, 0.5 이상이면 1로, 아니면 0으로 판단
def cut_off(y, threshold):
  Y = y.copy()   #대문자 Y를 새로운 변수로 지정하여 기존의 y값에 영향을 주지 않도록 함
  Y[Y > threshold] = 1
  Y[Y <= threshold] = 0
  return(Y.astype(int))
pred_Y = cut_off(pred_y, 0.5)
##confusion_matrix 함수로 혼동행렬을 뽑는다
cfmat = confusion_matrix(y_test, pred_Y)
print(cfmat)

입시점수    1.001563
학점          0.617389
dtype:       float64

[[ 8  4]
 [ 4 14]]

      성능 확인



##혼동행렬의 결괏값으로 정확도를 구한다.
(cfmat[0,0] + cfmat[1,1]) / np.sum(cfmat) ##accuracy

정확도(ACC)값이 가장 높은 부분의 임계치(threshold)가 성능이 가장 좋은 것으로 0.8 정도가 가장 
성능이 좋게 나온 것을 알 수 있다.

Confusion_matrix(혼동행렬) 

특정 분류 모델의 성능을 평가하는 지표로, 실젯값과 모델이 예측한 예측값을 한 눈에 알
아볼 수 있게 배열한 행렬이다. 이진 분류의 경우 실젯값과 예측값을 참/거짓에 따라 분류
한다.

def acc(cfmat):
  acc = (cfmat[0,0] + cfmat[1,1]) / np.sum(cfmat)
  return(acc)
  
##cut_off 함수에 따른 성능지표 비교
##임계치(threshold) 따라 성능이 달라질 수 있다.
##조금씩 바꾸면서 성능이 어떻게 바뀌는지 확인
threshold = np.arange(0,1,0.1)
table = pd.DataFrame(columns = ['ACC'])

for i in threshold:
  pred_Y = cut_off(pred_y, i)
  cfmat = confusion_matrix(y_test, pred_Y)
  table.loc[i] = acc(cfmat)
  
table.index_name = 'threshold'
table.columns.name = 'preformance'
table

0.7333333333333333

preformance  ACC 
0.0                 0.600000 
0.1                 0.766667 
0.2                 0.766667 
0.3                 0.733333 
0.4                 0.733333 
0.5                 0.733333 
0.6                 0.733333 
0.7                 0.733333 
0.8                 0.800000 
0.9                 0.700000 
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##ROC, AUC로 해당 모델 검증
##sklearn ROC 패키지 이용
fpr, tpr, thresholds = metrics.roc_curve(y_test, pred_y, pos_label = 1)
##Print ROC curve
plt.plot(fpr, tpr)

TPR

FPR

##Print AUC
auc = np.trapz(tpr, fpr)
print('AUC:', auc)

AUC: 0.861111111111111



     시계열분석

시간에 따라 변화되는 자료의 패턴을 밝혀 가까운 미래를 예측하는 방법이다. 시계열분석을 위해서는 시계열 
데이터가 준비돼야 한다. 시간의 경과만 한 축(𝑥)을 구성하는 것이 아니라 시간 경과가 일정한 시차로 정돈
되어 있을 때 이를 시계열 데이터로 본다.

     시계열 데이터의 필수 조건, 정상성(Stationary)

정상성이란 ‘데이터 변동의 안정성’으로 달리 표현할 수 있다. 시간의 흐름에 따라 관측된 결과에서 세로축(y)
값의 변동이 지나치게 크다면 그 다음 예측에 관한 정확도가 높을 수 있을까? 그렇지 않을 것이다. 

회귀분석에서 살펴보았듯이, 데이터의 분포가 추세선을 기준으로 잘 모여 있을 때(=표준오차가 작을 때), 해당 
추세선이 보다 예측력이 높다고 배웠다. 마찬가지로 어떤 시계열 자료가 정확한 간격으로 데이터를 관측했다 
할지라도 변동성이 너무 크게 나타난다면 다음 관측 결과에 대한 예측의 의미가 퇴색될 것이다. 따라서 올바른 
시계열 분석을 위해 ‘비정상’시계열 자료를 ‘정상’시계열 자료로 전처리하는 과정이 분석 만큼이나 중요하다. 

     정상성을 확보하는 방법, 차분(Difference)과 변환(Transformation)

정상 시계열로 조정하는 방법이다. 일반적으로 평균 변동이 크면 직전 값에서 현재 값을 빼는 차분의 과정을 
거치고, 분산이 시점에 따라 다르면 변환 과정을 거쳐 정상성을 충족시킨다. 변환을 통해 정상성을 높이는
방법에는 이동평균법, 지수평활법 등이 있다.

<비정상자료의 정상성 확보>
차분과 변환을 통해 평균이 다른 경우, 분산이 다른 경우 

그리고 공분산이 다른 경우에 정상성을 확보한다.

시계열분석(Time-series Analysis)8

평균이 다른 경우

분산이 다른 경우

공분산이 다른 경
우

평균이 다른 경우

분산이 다른 경우

공분산이 다른 경
우

❽ 시계열분석(Time-series Analysis)

77



파이썬을 활용한 데이터·AI 분석 사례

     시계열분석 모형

시계열분석은 기본적으로 선형 예측을 전제로 한다. 시간을 가로축에 놓은 회귀분석이라고 할 수 있다. 뚜
렷한 상관관계를 바탕으로 하는 선형 회귀분석은 미래는 과거를 닮는다는 전제를 바탕으로 시계열
분석으로 응용되었다.

     직전 데이터와 지금 데이터의 평균, MA(Moving-average)

이동평균은 직전 데이터와 지금 데이터의 평균을 의미한다. 아래 표는 서울의 W 의료기관의 외래 환자를 
월 단위로 정리하고 월별 이동평균을 구해 그래프로 나타낸 내용이다. 이동평균은 급격한 변동을 보다 
완화해 표현하는 특징이 있다.

종류 설명

AR(Auto-regressive) 과거 데이터에 기반하여 미래를 예측하는 모형으로 추세선을 통한 예측 
과정은 선형 회귀모델과 동일하다.

MA(Moving-average)
직전 데이터와 현재 데이터의 평균인 ‘이동평균‘을 이용한 시계열 분석법이다. 
전체 자료 가운데 다른 하위 데이터에 대한 이동평균을 따로 생성해 활용하는 
것도 가능하다.

ARIMA
(AR+MA+Momentom)

결과적으로 회귀분석의 한 형태다. 단, 정상 시계열 자료로만 회귀 예측을 한
다는 차이가 있다. MA에 대한 수 차례의 차분을 통해 정상성을 높이고 AR
을 수행한다. 

<시계열분석 모형의 대표적인 종류>
알고 보면 시계열분석도 회귀분석에 한 형태이다.

<W 의료기관 상반기 외래 환자 수와 이동평균>
 2월에서 3월의 환자 수가 급감하지만 이동평균값은 이를 ‘평활화’해(=이동평균법) 나타낸다.

+ … + 

구분 1월 2월 3월 4월 5월 6월

외래환자 (명) 4,310 4,400 4,000 3,952 4,011 4,000 

이동평균계산 = 4310 = (4310+4400) 2 = (4400+4000) 2 = (4000+3952) 2 = (3952+4011) 2 = (4011+4000) 2

이동평균(MA) 4310.0 4335.0 4200.0 3976.0 3981.5 4005.5 

3,600
3,800
4,000
4,200
4,400
4,600

1월 2월 3월 4월 5월 6월

외래환자(명) 이동평균값



     시계열 변동 요인

W 의료기관 상반기 외래 환자 수와 이동평균 그래프를 참고하면, 3월 외래환자 수가 급감한 현황을 확인
할 수 있다. 여기서 우리는 겨울에서 봄으로 계절이 변화하면서 감기 환자 수가 감소했고 그 결과 3월부터 
외래 환자 수가 감소한다는 예상을 해 볼 수 있다. 만일 매년 계절 변화로 큼지막한 환자 수 변동이 발생한다면 
우리는 이를 시계열 자료에 내재된 계절변동(Seasonal Variation)요인이라 말한다(그 외 추세변동, 순환변동, 
불규칙변동을 더해 총 4가지 변동 요인이 있다).

     지수평활법

모든 시계열 자료를 사용해 평균을 구하고 시간 흐름에 따라 최근 시계열에 더 높은 가중치를 부여해 추세를 
계산한다.

     차분과 ARIMA(Auto-regressive Integrated Moving-average)

이동평균을 활용해 월별 데이터의 평활화를 실시했지만, 아직 정상 시계열 자료로서 정상성이 높다고 보기
어렵다. 이동평균값을 일정 수준으로 계속 차분(Differencing)하여 회귀분석(≒추세선 예측)하는 것이 
ARIMA이다. 

<ARIMA와 SARIMA 결과>
 1년 단위 시계열 자료에서 계절변동 요인을 제거(=계절성을 반영)하면 

우측과 같이 더욱 뚜렷해진 정상성을 확인할 수 있다.

❽ 시계열분석(Time-series Analysis)
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III.AI분석모형

1. 최근접이웃(K-Nearest Neighbors)

2. 의사결정나무(Decision Tree)

3. 랜덤포레스트(Random Forest)

4. 앙상블(Ensemble)

5. 서포트벡터머신(SVM)

6. 군집분석(Clustering Analysis)



III.  AI분석모형

최근접 이웃(K-Nearest Neighbors)1

     최근접 이웃 

알고리즘은 우리가 예측하려고 하는 임의의 데이터와 가장 가까운 거리의 데이터 K개를 찾아 다수결에 
의해 데이터를 예측하는 방법이다.

     K-NN의 장단점

K-NN알고리즘의 장점은 추가된 데이터의 처리가 쉽고, 예측 결과에 대한 해석도 쉽다는 것이다. 사용이 
간단하여 훈련 데이터에 대한 훈련 과정이 별도로 필요하지 않으며, 범주를 나눈 기준을 알지 못하더라도 
데이터를 분류할 수 있다.

반면 훈련 데이터 세트의 크기가 너무 크거나 특성(feature)의 개수가 너무 많으면 연산속도가 느려지는 
단점이 있다. 비수치 데이터의 유사도를 정의하기가 어렵고 이상치의 영향을 크게 받는다. 서로 다른 특성 
값들의 비율을 일정하게 하지 않을 경우 성능이 떨어지기 때문에 같은 스케일(규모)을 갖도록 전처리 하는 
과정이 필수적이다.

위 그림과 같이 두 그룹의 데이터가 있을 때 주어진 임의의 데이터가 어느 그룹에 속할 것인지를 K-NN알
고리즘으로 풀 수 있다. 별 데이터로부터 가장 가까운 K개 데이터들이 더 많이 속한 그룹으로 별 모양 데
이터를 분류하는 알고리즘이다. K가 3이라면 3개의 데이터를 확인해 더 많은 데이터가 있는 B그룹으로 
주어진 임의의 데이터를 분류한다. K의 선택 기준은 학습의 난이도와 데이터의 개수이며, 보통 훈련 데이터 
개수의 제곱근으로 설정한다.

K와 별 모양 데이터 간 좌표상 거리도 고려해야 한다. K를 4로 설정했다면 별 모양 데이터를 기준으로 4
개의 데이터 간 떨어진 거리가 다르다. 별 모양 데이터를 기준으로 파란 데이터 중 1개 데이터의 거리가 
가장 멀어 가중치가 가장 낮으므로 B그룹으로 분류된다.

<K-근접법 예시>
 새롭게 추가된 별 모양 데이터 주변에 Class B 데이터가 더 많으므로 

별 모양 데이터는 Class B로 분류된다.

K=4
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파이썬을 활용한 데이터·AI 분석 사례

     최근접 이웃을 활용한 회귀분석 사례

지도학습 방법으로 클래스가 정해진 데이터에 대해 분류 모델을 만들어 분류예측에 사용하거나 최근접 이웃 
회귀분석에도 사용할 수 있다. 

K값이 너무 작으면 거리가 가장 가까운 데이터 1개를 기준 삼아 새로운 데이터를 분류하게 되므로 
분류 기준이 매우 엄격해진다. 훈련 데이터 세트에 대해서는 높은 정확도를 기대할 수 있지만 임의의 
테스트 데이터 세트에는 높은 정확도를 기대하기 어려워진다. 결과적으로 과대적합(overfitting) 문제가 
발생할 수 있다.

K값이 너무 크면 거리가 가장 가까운 K개의 모든 데이터를 기준으로 데이터를 분류하기 때문에 
모델의 분류 기준이 매우 모호해진다. K가 극단적으로 커질 경우 훈련 데이터에 대해서 정확도 
성능이 나오지 않는 과소적합(underfitting) 문제가 생길 수 있다.

따라서 최근접 이웃 알고리즘을 사용할 때는 적절한 K의 개수를 정하는 것이 매우 중요하다. 일반적
으로 K-NN 분류 모델을 훈련시킬 때 일정 범주를 주고 학습을 시키며, 교차검증이나 리샘플링 기법을 
이용하여 최적의 성능을 내는 K 값을 구한다.

<K값 1과 100 차이>
 K값에 따른 차이점을 명확히 보여준다.



      분석연습

K-NN알고리즘을 이용한 당뇨병 예측

      DATASET

National Institute of Diabetes and Digestive and Kidney Diseases에서 제공된 당뇨병 진단 장치로부터 
나온 데이터와 당뇨병의 여부를 보여준다. 샘플의 개수는 총 768개이고 21세 이상의 여성이다. 데이터 특
성(feature)은 임신횟수, BMI, 인슐린 Level, 나이 등이 있으며, 결과는 당뇨병의 여부(0, 1)로 표현되어 있다. 

1) 데이터 확인하기 

2) 훈련, 시험 데이터 분할 (6:4)

❶ 최근접 이웃(K-Nearest Neighbors)
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파이썬을 활용한 데이터·AI 분석 사례

3) K값을 변경하면서 알고리즘 정확도 측정

4) 훈련 데이터와 시험 데이터 정확도의 차이가 가장 작은 K=7인 값을 이용하여 정확도 측정 

<K값을 변경하며 정확도 측정을 했을 때 7에서 가장 차이가 적게 나타나고 있다.>



민코프스키 공식을 이용한 K-NN의 거리측정

최근접 이웃 알고리즘에서 사용되는 데이터 간 거리를 구하는 방식에는 ‘맨해튼’과 ‘유클리드’ 
측정 방식이 있다. 맨해튼 거리 측정 방식은 두 점 사이의 격자를 고려한 거리 측정 방식이고, 
유클리드 거리 측정 방식은 최단거리를 측정한 것이다. 다음은 맨해튼과 유클리드 거리를 나타낸 
그림과 공식이다.

민코프스키 공식은 거리를 구하는 공식을 일반화해 놓은 것이며, 위 식과 같다. 이때 P=1이면 
맨해튼 거리, P=2일 때 유클리드 거리를 계산한다. 파이썬의 KNeighborsClassifier 함수에서 인자 
값을 생략 할 경우, 민코프스키에 P=2(유클리드 거리)가 기본값으로 설정되어 있다.  

<민코프스키 공식>

❶ 최근접 이웃(K-Nearest Neighbors)
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     의사결정나무 

일종의 분류기법이다. 전체 집단을 계속 양분하는 분류기법으로써 분기가 발생하는 포인트(=노드)에는 
기준이 되는 질문이 있어 기준 질문에 부합하냐(YES), 부합하지 않느냐(NO)에 따라 노드 이동의 방향이 
결정된다.  

의사결정나무 모형은 분류(classification)와 회귀예측(regression) 모두 가능한 알고리즘이다. 분류나무 
모형은 불연속적(이산형 자료)인 값을 예측한다. 예를 들어 분류 모델은 다음과 같은 질문에 대한 답을 예측
한다. ‘수신된 이메일이 스팸인가 아닌가?’, ‘이 사진이 강아지인가 고양이인가 또는 햄스터인가?’와 같은 
질문에 답을 내기 적합한 비지도 분류 알고리즘 모형이다.

한편 회귀분석의 한 갈래인 회귀나무 모형은 연속적인 값을 예측한다. 예를 들어 회귀 모델은 다음과 같은 
질문에 답을 예측한다. ‘원주시 주택 가격은 얼마인가?’, ‘사용자가 이 광고를 클릭할 확률이 얼마인가?’와 
같은 질문에 답할 수 있다. 주로 의사결정 나무는 광고 인쇄물의 응답자 분석, 고객들의 신용점수화, 의학
연구, 시장분석, 품질관리, 주가, 환율 예측 등 다양한 분야에서 이용된다.

의사결정나무(Decision Tree)2

<의사결정나무 예시>
그림출처 : Wiki



     분할규칙

데이터 집단을 나눌 경우에는 분할 기준이 있다. 분할 기준은 분할 변수와 목표 변수를 통해 산포된 데이터
들을 가장 잘 구분해 줄 수 있는 지점(기준)을 찾는 기준이 된다. 아래 그림에서처럼 분할 기준을 찾아가는 
방법이 바로 분류나무이며, 이를 통해 나눠진 데이터 그룹은 그 특징을 보다 정확하게 설명할 수 있게 한다. 
붉은 영역과 푸른 영역은 각각 다른 데이터를 포함하지만, 다수의 동일 데이터로 구성되어 있어 각 그룹을 
구분 짓는 것이 가능하다. 

     순수도/불순도(Purity/Impurity)

위 그림처럼 데이터 분할이 이뤄졌을 때, 붉은 영역이 푸른 영역보다 순수도가 더 높다 또는 불순도
(=혼잡도)가 더 낮다고 말할 수 있다. 분할점은 순수도가 최대(=불순도가 최소)가 되도록 설정된다. 
불순도가 낮으면 불확실성도 감소하는데 이를 정보이론에서는 정보획득(Information Gain)이라고 한다.

     불순도와 엔트로피(Entropy)

결정트리에서 불순도를 측정하는 지표로 엔트로피가 적용되어 있다. 물리학에서 엔트로피가 높다는 
것은 무질서가 강하다는 의미다. 정보이론에서도 엔트로피가 높을수록 정보 내용의 기대수준이 떨어
지는 현상을 정리했다. 데이터 혼잡도가 높을 경우 엔트로피값도 높게 나타난다.

<데이터 분할 예시>
 노랑색 선을 기준으로 데이터를 구분하면 데이터의 성격을 

이전보다 더 명확하게 이해할 수 있다.

❷ 의사결정나무(Decision Tree)

87



파이썬을 활용한 데이터·AI 분석 사례

     결정트리분류기(DecisionTreeClassifier)

결정트리분류기(DecisionTreeClassifier)를 통해 아이리스 정보의 몇 가지 속성 가운데 잎사귀 길이
(length)와 너비(width)를 기준으로 분류하는 과정을 이해할 수 있다. 아래는 잎사귀 크기 범위에 포함되느
냐 아니냐에 따라 데이터를 분할하는 과정을 반복하는 중간중간의 결과들을 그래프로 하나씩 살펴본다.

     참고 SOURCECODE

<결정트리 분할 과정 예시>
트리 함수가 반환한 결과를 Contour 형태로 시각화하여 

몇 번의 분할을 어떻게 거쳤는지 확인한다.



<첫 번째 데이터 분할>
데이터를 1:2 크기로 나눈 상황에서 

엔트로피가 0인 클래스를 확인할 수 있다.

<두 번째 데이터 분할>
최적의 분할값을 찾아 분류하여도

 엔트로피가 0이 아닐 수 있다.

1) 먼저 잎사귀 길이(x)와 너비(y)값의 산포에서 
붉은색 영역의 데이터 집단이 매우 독립적인 
것을 확인할 수 있다. 여기서 가장 최적의 분류는 
잎 너비 변수의 값이 0.8cm일 때이다. 

2-1) 다음은 엔트로피가 1인 데이터 그룹을 
분할하는 과정이다. 데이터를 비슷한 규모로 
양분한 최적의 분할 기준값은 잎사귀 너비 
1.75cm이다.

2-2) 데이터를 비슷한 규모로 양분한 기준을 찾았음에도 파란색 영역에 녹색점이 5건 섞여 있다. 
불순도가 1/10을 넘으므로 분할을 한 차례 추가한다.

❷ 의사결정나무(Decision Tree)
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3-1) 분할 기준을 다른 축에서 찾을 수도 있다. 이번엔 잎의 길이가 기준이 되어 4.95cm 이하와 4.85cm 
이상을 나눈 결과를 확인한다. 결과적으로 잎 너비 1.75cm 이하, 길이 4.85cm 이하의 영역이 파란색으로 
분류됐다.

3-2) 녹색 영역에 파란 점 1건이 존재하긴 하나 이를 제거하기 위해 트리가 한 차례 더 분류를 진행하는 
건 무의미하다. 이미 잎 길이 4.95cm 분할 기준을 높이게 되면 파란색 영역의 불순도가 더 커지게 되기 때
문이다(여러 분할 시뮬레이션 가운데 엔트로피 값이 가장 낮을 때(엔트로피 총합: 0.146) 분할 과정은 종
료된다).

<세 번째 분할>
엔트로피가 0이 되는 또 다른 기준을 찾은 결과는 

잎 너비 1.75 이하, 길이 4.85 이하의 범위(파란색 영역)이다.



     랜덤포레스트(RF)

의사결정나무를 여러개 모아서 데이터 분류 및 예측을 수행하는 AI알고리즘이다. 어떤 데이터 집단에 대한 
분류나 예측을 실시한다고 할 때, 하나의 결정트리를 사용하는 것보다 여러 트리를 결합해서 사용하면 보다 
높은 성능의 알고리즘 모형을 만들 수 있다.

     여러 나무와 하나의 포레스트, 배깅(Bagging, Bootstrap Aggregating)

결정트리를 독립병렬 결합하는 방식을 배깅이라고 한다. 원 자료에서 하위 데이터 세트를 만드는 부트스트랩 
과정을 포함한다. 데이터 건수는 동일하게 그리고 데이터 무작위 추출 시 중복은 허용(복원추출)하여 각 트리 
모형들이 학습할 데이터 세트를 그 수에 맞게 준비해야 한다. 가령 결정트리 서른 개를 사용한다면, 전체 자료
에서 데이터를 추출하여 30개의 학습 데이터 세트를 구성해야 한다.

<랜덤포레스트 구성 예시>
 여러 결정트리를 이용하여 답을 구한다. 하나의 트리만을 이용해 

답을 찾는 방식보다 더 높은 성능을 기대할 수 있다.
그림출처 : Wiki

<배깅 과정 예시>
트리마다 독립적으로 데이터 세트를 학습하고 결과를 낸다.

그림출처 : GeeksforGeeks

랜덤포레스트(Random Forest)3

❸ 랜덤포레스트(Random Forest)
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     여러 나무와 하나의 포레스트, 부스팅(Boosting)

결정트리를 연결병렬 결합하는 방식을 부스팅이라고 한다. 첫 번째 결정트리의 결과가 그 다음 결정트리의 
학습 데이터 구성에 영향을 미치는 순환구조이다. 무작위 샘플 복원추출과 여러 트리의 답을 최종 결정 시 
다수결의 원칙에 맞춘다는 점은 배깅과 동일하다.

     두 포레스트 유형 간 주요 차이 4가지

<부스팅 과정 예시>
 이전에 트리의 결과 정보가 반영된 데이터 세트를 학습하고 결과를 낸다.

그림출처 : GeeksforGeeks

<배깅과 부스팅의 주요 차이점>
 배깅은 병렬적인 결합으로 트리 모두 독립적으로 운용되며,
부스팅은 직렬적인 결합으로 트리별 전후 관계가 중요하다.

     하나의 포레스트와 하나의 답, 다수결 원칙(Majority-Voting)

결정트리가 여러 개라면 각각의 결과 역시 여러 개일 것이다. 여러 결과를 모았을 때, 그 대표 결과를 선정
하는 것은 다수결 원칙에 따른다. 예를 들어, 결정트리 3개 중 2개의 결과가 ‘사자’라면 나머지 하나의 트리
에서 ‘고양이’라는 결과가 나오더라도 최종의 결과는 ‘사자’가 된다.

No Bagging Boosting

1. 동일 형태의 예측 조합 이종 형태의 예측 조합

2. 분산 감소 목적, 편향 그대로 편향 감소 목적, 분산 그대로

3. 모든 트리별 동일 가중치 트리별 성능 기반 차별적 가중치

4. 트리별독립적인학습데이터세트구성
이전 트리에서 잘못 분류된 데이터를 다음
트리 학습 데이터 세트 구성에 포함



     랜덤포레스트의 분류모형(RandomForestClassifier)

랜덤포레스트의 분류모형(RandomForestClassifier)을 활용하여 아이리스(iris)의 종 분류 시 RFC분석 
과정을 알아본다. 파이썬 연습에 대표 예제인 아아리스 데이터 세트를 사용하여 모델이 스스로 아이리스의 
종류를 나눈 결과를 대칭행렬(4ⅹ4)로 시각화하여 확인한다. 

데이터 세트에는 아이리스의 속성 정보가 기록돼 있다. 잎사귀의 너비, 꽃잎의 색상 및 크기 등 총 4가지 주요 
정보를 바탕으로 모델은 해당 속성 정보를 분석해 특징을 도출하고 그 특징을 기준으로 어떤 데이터가 어떤 
종류의 아이리스인지를 분류하게 될 것이다. 

     참고 SOURCECODE

<랜덤포레스트 분류모형 소스코드 예시>
scikit-learn 라이브러리의 랜덤포레스트 분류기를 통해 

아이리스 속성 정보를 가지고 꽃의 종류를 나눈다.

❸ 랜덤포레스트(Random Forest)
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의사결정나무에서 확인했던 모델이 아이리스 데이터를 언제까지 분할하는지를 상기한다. 데이터의 불순도가 
낮아지는(엔트로피가 0에 가까운) 상태까지 모델이 데이터 분할을 시도할 것이다.

산포도를 중심으로 보면 파란색 데이터가 가장 먼저 분류가 이뤄졌을 것이란 예상이 가능하다. 변수 간 
관계와 정밀도(=모여있는 정도)가 제일 명확하기 때문이다. 문제는 데이터 중첩이 많은 주황색과 녹색 자료
인데, 불순도가 최소가 되는 지점에서 여러 결정트리의 분류 결과를 계산(다수결)해 최종적으로 두 자료를 
나누게 된다. 결과적으로 총 3종으로 아이리스 데이터가 표현되었다.

scikit-learn 라이브러리에는 랜덤포레스트의 분류모형과 회귀모형 모두 있다. 랜덤포레스트 알고리즘은 
이산형 자료 바탕의 ‘분류’와 연속형 자료 바탕의 ‘예측’을 목적으로 한다.

<아이리스 속성 4가지의 시각화 대칭행렬>
 속성별(4ⅹ4) 데이터 분포로 모델은 총 3종으로 아이리스 데이터 세트를 분류하였다.



     랜덤포레스트의 회귀모형(RandomForestRegressor)

랜덤포레스트의 회귀모형(RandomForestRegressor)을 활용하여 와인 맛 평가에 가장 중요한 요인이 
무엇인지 확인한다. 여기서는 와인 성분이 정리된 정보표를 RFR모델에 학습시키고 해당 모델의 어떤 성분이 
와인 종류를 나누는 데 가장 큰 영향을 미치는 성분인지를 예측하는 과정을 확인한다.

     SOURCECODE와 설명

<랜덤포레스트 회귀모형 소스코드 예시>
scikit-learn 라이브러리의 랜덤포레스트 회귀모형을 활용하여 
적정한 트리 개수와 와인 맛 구성에 중요한 성분 값을 찾는다.

nrows = len(xList)
ncols = len(xList[0])
X = numpy.array(xList)
Y = numpy.array(labels)
wineNames = numpy.array(names)
#print(X);print(Y);print(wineNames)

#데이터 행의 30%로 고정된 홀드 아웃 세트 구성
xTrain, xTest, yTrain, yTest = train_test_split(X, Y, test_size = 0.3, random_state = 531
#print(xTrain);print(xTest);print(yTrain);print(yTest)

#MSE의 변화를 확인하기 위하여 앙상블의 크기 범위에서 랜덤포레스트 트레이닝
mseOos = []
nTreeList = range(50, 500, 10)
for iTrees in nTreeList:

depth = None
maxFeat = 4 #조정해 볼 것
wineRFModel = ensemble.RandomForestRegressor(n_estimators = iTrees,

max_depth = depth, max_features = maxFeat,
oob_score = False, random_state = 531)

wineRFModel.fit(xTrain, yTrain)

#데이터 세트에 대한 MSE 누적
prediction = wineRFModel.predict(xTest)
mseOos.append(mean_squared_error(yTest, prediction))

print(“MSE”)
print(mseOos[-1])

#트레이닝 테스트 오차 대비 앙상블의 트리 개수 도표 그리기
plot.plot(nTreeList, mseOos)
plot.xlabel(‘Number of Trees in Ensemble’)
plot.ylabel(‘Mean Squared Error’)
#plot.ylim([0.0, 1.1*max(mseOob)])
plot.show()

❸ 랜덤포레스트(Random Forest)
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랜덤포레스트에서 결정트리의 수가 정확도를 항상 보장하진 않는다. 아래 그림에서 처럼 알고리즘은 결정
트리의 적정한 수와 더불어 원 자료를 근거로 마련된 데이터 학습이 잘 선행되어야 일정 수준의 성능을 기대
할 수 있다.

와인 종류 정보를 포함해 와인을 구성하는 성분표 데이터 세트를 RF회귀 모델에 학습시키고 해당 모델에서 
어떤 성분이 와인 맛(=종류)을 결정하는 데 유의미하게 영향을 미쳤는지를 예측한 결과이다. 그래프를 통해 
확인하면 알코올(alcohol)과 산도(tile acidity) 등의 성분이 와인 맛을 가르는 중요한 성분으로 예측됐다.

<결정트리의 개수와 오류 발생의 관계 검정>
 결정트리도 최적의 수가 있다. 오분류율이 가장 낮은 점이 최적이다.

<와인 맛 평가 주요 요인 분석 결과>
 와인을 구성하는 여러 성분 요소 가운데 알코올이 

와인의 종류를 나누는 가장 강력한 성분임을 보여준다.

     랜덤포레스트(Random Forest) : 실습



     앙상블 학습(Ensemble Learning) 

그동안 우리는 여러 기계학습 모델들을 살펴보았다. 이렇게 개별적으로 동작하는 모델들을 모아 종합적으로 
의사결정을 한다면 어떨까? 앙상블은 프랑스어로 전체적인 어울림이나 통일을 의미하며 음악에서 2인 이
상의 가창이나 합주를 의미하기도 한다. 예측력을 높이기 위해 여러 가지 학습알고리즘이 어울려 성능을 
높이는 방식을 기계학습 분야에서 앙상블(Ensemble) 학습이라 한다. 

     앙상블 종류 

앙상블 학습 방식에는 크게 Voting , Bagging, Boosting의 3가지로 나눌 수 있다. Voting(투표) 방식은 
여러 모델로부터 나온 후보 결과들 중 다수가 나온 결과를 채택하는 방식이다. Bagging은 같은 모델을
사용하지만 훈련세트에서 중복을 허용한 여러 부분 집합을 샘플링하여 학습하는 방식이며, 여기서 모델이
의사결정나무를 이용한 것을 랜덤포레스트라고 한다. 마지막으로 Boosting은 약한 개별의 모델들을 연결
하여 이전 모델이 생성한 가중치 또는 오차를 기준으로 성능을 보완해 나가면서 학습하는 방법이다. 

<앙상블 학습>

<Voting> <Bagging과 Boosting>

앙상블(Ensemble)4

❹ 앙상블(Ensemble)
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     앙상블의 장단점

일반적으로 앙상블 학습 방법을 사용하면, 개별 모델에서 나온 결과를 종합하는 과정에서 종합 결괏값인 
분산이 줄어들게 된다. 즉 특정 훈련 데이터 세트에서만 정확도를 보장하는 과대적합(Overfitting)현상을 어느 
정도 줄여 줄 수 있다. 다만 투표방식인 Voting의 경우 앙상블에 포함된 모델 사이의 독립성이 전제되는 경우 
개별 분류기보다 정확한 예측이 가능하지만 그렇지 못한 경우 성능이 떨어질 수 있다. 

 배깅은 Bootstrap Aggregating의 줄임말로 중복을 허용한 무작위 표본 추출에 의존하는 어떤 
시험이나 계측으로 훈련세트를 구성하고, 페이스팅은 중복을 허용하지 않고 데이터 세트를 구성
하는 것을 말한다.

원본

부트스트랩 샘플1

부트스트랩 샘플2

부트스트랩 샘플3

배깅(Bagging) vs 페이스팅(Pasting)

배깅은 Bootstrap Aggregating의 줄임말로 중복을 허용한 무작위 표본 추출에 의

존하는 어떤 시험이나 계측으로 훈련세트를 구성하고, 페이스팅은 중복을 허용

하지 않고 데이터 셋을 구성하는 것을 말한다.



     예제

단일 모델과 앙상블 기법(Voting, Bagging, Boosting)을 이용한 유방암 분류 예측 비교 분석

     DATASET

유방암 조직에서 미세 바늘을 이용하여 세포를 획득한 후 이미지를 디지털화한 정보이다. 특성은 이미지 
속 수치 정보 10개(둘레, 반지름, 질감 등 )를 각각 평균, 표준편차, 가장 큰 3개 값의 평균으로 하여 총 30
개이며 결과는 악성(Malignant), 양성(benign)이다.

1) 데이터 확인하기 

2) 탐색적 데이터 분석 -  결측치 확인 및 공분산 매트릭스를 통한 변수 제거

❹ 앙상블(Ensemble)
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가장 큰 3개 값의 평균, 둘레 넓이, Concavity, Concave point 데이터 간의 강한 상관관계가 발견되어 
특성값 제거 (30개 ▶ 12개)

<특성 30개> <특성 12개>



     서포트벡터머신(SVM) 

분류를 위한 기준선을 정의하는 모델이다. 분류되지 않은 새로운 점이 나타나면 어느 쪽에 속하는지 확인을 
위해서 결정 경계를 정한다.

데이터에 2개 속성(feature)만 있다면 결정 경계는 간단한 선 형태가 된다. 속성이 3개가 되면 3차원으로 
그려야 한다. 이때의 결정 경계는 ‘선’이 아닌 ‘평면’이 된다. 우리가 이렇게 시각적으로 인지할 수 있는 범
위는 딱 3차원까지다. 차원, 즉 속성의 개수가 늘어날수록 당연히 복잡해질 것이다. 결정 경계도 단순한 평
면이 아닌 고차원이 되는데 이를 ‘초평면(hyperplane)’이라고 부른다.

결정 경계는 여러 형태로 정할 수 있다. 그래프 
C를 보면 경계선이 파란색 클래스(분류)와 너무 
가까워 보인다. 결정 경계가 가장 적절한 것은 
그래프 F다. 두 클래스 사이에서 거리가 가장 
멀기 때문이다. 결정 경계는 데이터 군으로부터 
최대한 멀리 떨어지도록 설정하는 것이 좋다.

서포트벡터머신(SVM)5

<결정 경계(Decision Boundary) 이해>
2차원과 3차원에서 두 그룹을 분류하는 최적의 경계를 찾는다.

(이하 내용 및 그림출처 : ojune575 블로그)

❺ 서포트벡터머신(SVM)
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     마진(Margin)의 이해

마진(Margin)은 결정 경계와 서포트 벡터 사이의 거리를 의미한다.

결정 경계

위의 왼쪽 그림에서 직선 B1와 B2 모두 두 클래스를 무난하게 분류하고 있음을 확인할 수 있다. 좀 더 나은 
결정경계를 꼽으라면 B1일 것이다. 두 범주를 여유 있게 구분하고 있다. b11을 plus-plane, b12를
minus-plane, 이 둘 사이의 거리가 마진(margin)이다. 결정 경계에 가장 가까운 각 클래스의 점들(데이터
포인트들)을 서포트벡터(support vertors)라 한다. 마진의 결정에 영향을 끼치는 관측치들로써, 이 데이터들이 
경계를 정의하는 결정적인 역할을 하는 셈이다. SVM은 이 마진을 최대화하는 분류 경계면을 찾는 기법이라 
할 수 있다.

경계면을 도식적으로 나타내면 위의 왼쪽 그림과 같다. 도식화된 분류 경계면을 𝑤𝑇  +𝑏 이라고 할 때 벡터 
w는 이 경계면과 수직인 법선벡터가 되며, 오른쪽 그림과 같이 마진의 폭은           으로 정의된다. 마진의 
폭이 최대가 되려면 벡터 w가 최소가 되어야 한다.



     이상치(극단값, outlier)

이상치는 ‘패턴에서 벗어난 값’ 또는 ‘중심에서 많이 벗어난 값’을 의미한다. 통계적 자료 분석의 결과를 
왜곡시키거나 자료 분석의 적절성을 위협하는 변숫값을 뜻하기도 한다.

왼쪽에 혼자 떨어져 있는 파란 점과, 오른쪽에 혼자 떨어져 있는 빨간 점이 이상치이다.

위쪽 그림은 서포트 벡터와 결정 경계 사이의 거리가 매우 좁아져서 마진이 매우 작아진 상태이다. 이런 
상태를 하드 마진(hard margin)이라고 한다. 이상치를 허용하지 않는 기준으로 결정 경계를 정해버리면 
과대적합(overfitting) 문제가 발생할 수 있다.

아래쪽 그림은 이상치들이 마진 안에 어느 정도 포함되도록 기준을 잡았다. 서포트 벡터와 결정 경계 사이의 
거리가 멀어져서 마진이 커진 상태이다. 이런 상태를 소프트 마진(soft margin)이라고 한다. 이 경우 과소
적합(underfitting) 문제가 발생할 수 있다.

이상치

이상치

❺ 서포트벡터머신(SVM)
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     문제정의
분리된 두 클래스를 선형으로 가장 적절하게 결정 경계를 정하도록 하자.

     DATASET
데이터 등 관련 자료와 설명

각 클래스를 구분하기 위해 ‘O’와 ‘X’로 데이터를 표시하고, ‘O’는 ‘-1 class’로 ‘X’는 ‘+1 class’로 
구분하여 표시한다. 샘플데이터는 각 클래스당 20개로 설정한다.

from sklearn.datasets import make_blobs
X, y = make_blobs(n_samples=40, centers=2, 

cluster_std=0.5, random_state=4)
y = 2 * y - 1
plt.scatter(X[y == -1, 0], X[y == -1, 1], 

marker='o', label="-1 class")
plt.scatter(X[y == +1, 0], X[y == +1, 1], 

marker='x', label="+1 class")
plt.xlabel("x1")  
plt.ylabel("x2")
plt.legend() 
plt.title(“SVM sample")
plt.show()

import numpy as np
from sklearn.svm import SVC
model = SVC(kernel='linear', C=1e10).fit(X, y)
xmin = X[:, 0].min()
xmax = X[:, 0].max()
ymin = X[:, 1].min()
ymax = X[:, 1].max()
xx = np.linspace(xmin, xmax, 10)
yy = np.linspace(ymin, ymax, 10)
...
plt.scatter(X[y == +1, 0], X[y == +1, 1], 
marker='x', label="+1 class")
plt.contour(X1, X2, Z, levels, colors='k', 
linestyles=linestyles)
plt.scatter(model.support_vectors_[:, 0], 
model.support_vectors_[:, 1], s=300, alpha=0.3)
x_new = [10, 2]
plt.scatter(x_new[0], x_new[1], marker='^', 
s=100)
plt.text(x_new[0] + 0.03, x_new[1] + 0.08, "Test 
Data")
plt.xlabel("x1")
plt.ylabel("x2")
plt.legend()
plt.title("SVM Predict Result")
plt.show()

<SVM 예측 결과>
Scikit-Learn의 SVM 패키지는 서포트 벡터 머신 모형인 

SVC(Support Vector Classifier) 클래스를 제공한다.



      문제정의
분리된 두 클래스가 비선형인 경우 결정 경계를 정하도록 하자.

      DATASET
데이터 등 관련 자료와 설명

하나의 클래스는 ‘□’ , 다른 클래스는 ‘△’로 구분하여 표시한다. 커널은 다항식(poly)을 사용한다.

import numpy as np
from matplotlib import pyplot as plt
def plot_dataset(X, y, axes):

plt.plot(X[:, 0][y==0], X[:, 1][y==0], "bs")
plt.plot(X[:, 0][y==1], X[:, 1][y==1], "g^")
plt.axis(axes)
plt.grid(True, which='both')
plt.xlabel(r"$x_1$", fontsize=20)
plt.ylabel(r"$x_2$", fontsize=20, rotation=0)

def plot_predictions(clf, axes):
x0s = np.linspace(axes[0], axes[1], 100)#axes[0]부터 axes[1]까지 100개로 이루어진 숫자들
x1s = np.linspace(axes[2], axes[3], 100)
x0, x1 = np.meshgrid(x0s, x1s) #표현할 수 있는 모든 배열조합
X = np.c_[x0.ravel(), x1.ravel()]# ravel 1차원 배열로 핀다. 
y_pred = clf.predict(X).reshape(x0.shape)
y_decision = clf.decision_function(X).reshape(x0.shape)
plt.contourf(x0, x1, y_pred, cmap=plt.cm.brg, alpha=0.2)
plt.contourf(x0, x1, y_decision, cmap=plt.cm.brg, alpha=0.1)

# 다항식(polynomial) 커널을 사용하면 데이터를 더 높은 차원으로 변형하여 나타냄으로써 초
평면(hyperplane)의 결정 경계를 얻을 수 있다.
plot_predictions(polynomial_svm_clf, [-1.5, 2.5, -1, 1.5])

plot_dataset(X, Y, [-1.5, 2.5, -1, 1.5])
plt.show()

❺ 서포트벡터머신(SVM)
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매개변수인 coef( ) 값을 1에서 100으로 변경할 경우 결정 경계가 오른쪽 그림과 같이 달라짐을 알 수 있다.

from sklearn.svm import SVC
poly_kernel_svm_clf = Pipeline([

("scaler", StandardScaler()),
("svm_clf", SVC(kernel="poly", degree=3, coef0=1, C=5)) 

])
#coef0는 모델이 높은 차수와 낮은 차수에 얼마나 영향을 끼치는지 정할 수 있다. 
poly_kernel_svm_clf.fit(X, Y)

plt.figure(figsize=(11, 4))
plt.subplot(121)
plot_predictions(poly_kernel_svm_clf, [-1.5, 2.5, -1, 1.5])
plot_dataset(X, Y, [-1.5, 2.5, -1, 1.5])
plt.title(r"$d=3, r=1, C=5$", fontsize=18)

poly_kernel_svm100_clf = Pipeline([
("scaler", StandardScaler()),
("svm_clf", SVC(kernel="poly", degree=10, coef0=100, C=5)) 

])
poly_kernel_svm100_clf.fit(X, Y)

plt.subplot(122)
plot_predictions(poly_kernel_svm100_clf, [-1.5, 2.5, -1, 1.5])
plot_dataset(X, Y, [-1.5, 2.5, -1, 1.5])
plt.title(r"$d=10, r=100, C=5$", fontsize=18)
plt.show()



왼쪽 그림은 병합적 방법으로 군집을 형성해 나가는 과정을 보여주고 있다.
계층적 군집의 결과는 오른쪽 그림과 같이 덴드로그램(dendrogram)의 형태로 표현된다. 
이 그림을 통해 군집들 간의 구조적 관계를 파악할 수 있다. 항목 간의 거리, 군집 간의 거리를 알 수 있고,
군집 내의 항목 간 유사 정도를 파악함으로써 군집의 견고성을 해석할 수 있다. 

     군집분석

분류 기준이 없는 상태에서 데이터 속성을 고려해 스스로 전체 데이터를 N개의 소그룹으로 묶어내는(Clus-

tering) 분석법이다. 유사성이 높은 대상 데이터를 묶고, 서로 다른 그룹에 속한 데이터 개체 간의 이질성
을 계산하는 과정을 거친다.

     계층적 군집화(Hierarchical Clustering)

가장 유사한 개체를 묶어 나가는 과정을 반복하여 원하는 개수의 군집을 형성하는 방법이다. 계층적 군집을 
형성하는 방법에는 작은 군집으로부터 출발하여 군집을 병합해 나가는 병합적 방법과 큰 군집으로부터 출발
하여 군집을 분리해 나가는 분할적 방법이 있다. 

군집분석(Clustering Analysis)6

<군집분석 예시>
군집화는 집단 내 동질성과 이질성을 기반으로 이뤄진다.

❻ 군집분석(Clustering Analysis)
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     계층적 군집 종류

1) 최단 연결법(single linkage, nearest neighbor) :
    한 군집의 점과 다른 군집의 점 사이에 가장 짧은 거리로 군집 형성

2) 최장 연결법(complete linkage, farthest neighbor) :
    한 군집의 점과 다른 군집의 점 사이에 가장 긴 거리로 군집 형성

3) 중심 연결법(centroid linkage) : 두 군집의 중심 간의 거리로 군집 형성

4) 평균 연결법(average linkage) : 한 군집의 점과 다른 군집의 점 사이의 거리에 대한 평균을 사용하여 군집 형성

5) 와드 연결법(ward linkage) :
    군집 간 거리에 기반하는 다른 연결법과는 달리, 군집 내 오차제곱합(ESS, error sum of square)을 
고려하여 군집 형성(군집 간 정보의 손실을 최소화하기 위해 군집화)

     비계층적 군집(Non-Hierarchical Clustering Method)

구하고자 하는 군집의 수를 정한 상태에서 설정된 군집의 중심에 가장 가까운 개체를 하나씩 포함해 가는 
군집 형성 방법이다. 

     비계층적 군집 종류

1) K-평균 군집(K-means clustering) : 사전에 결정된 군집 수 K에 기초하여 전체 데이터를 상대적으로 
유사한 K개의 군집으로 구분하는 방법이다. 가장 대표적인 방법이며, 순차적 군집 분석법(Sequential 
Threshold Method)이라고도 한다.

2) 동시 군집 분석법(Paralleled Threshold Method) : 사전에 지정된 값 안에 관측 대상이나 속성이 속
하는 경우나 몇 개의 군집이 동시에 결정되는 경우 

3) 최적 할당 군집 분석법(Optimizing Partitioning Method) : 사전에 주어진 군집의 수를 위한 군집 내 평
균거리를 계산하는 최적화 기준에 의거하여 최초의 군집에서 다른 군집으로 다시 할당하는 방법

<최단 연결법> <중심 연결법><최장 연결법> <와드 연결법>



     K-평균 군집(K-means clustering) 과정

1) 클러스터 개수 K값 결정
2) 데이터 공간에 클러스터 중심 K개 할당
3) 각 클러스터 중심을 해당 클러스터 데이터의 평균으로 조정
4) 클러스터 중심이 변하지 않을 때까지 반복

     DBSCAN 클러스터링

DBSCAN의 경우 ‘밀도 기반’으로 군집을 할당한다. 여기서 밀도 기반이란, 어떤 데이터 포인트에서의 반지름 
x내에 n개 이상의 포인트를 갖는 것을 하나의 군집으로 구분하는 것이다. 즉 K-Means와는 달리 군집의 개수 
k를 미리 정의해놓을 필요는 없지만 반지름과 한 군집 내에 최소 n개의 포인트가 있어야 하므로 이 두 개를 
사전에 정의해야 한다.

     DBSCAN에서 최적의 반지름과 최소 군집 개수 찾는 법

이제 최적의 반지름과 최소 군집 개수를 찾아보자. 이상적인 케이스를 생각하면, 하나의 군집 안에 있는 
데이터 포인트의 거리는 가깝고, 노이즈 포인트와의 거리는 꽤 멀게 떨어져 있을 것이다. 어떤 군집 안에 있는 
데이터 포인트들과 ‘k번째 인접한 이웃 데이터 포인트까지의 거리’를 계산해보며 반지름을 찾아나간다. 즉, 
그 거리가 급격하게 늘어날 때까지의 점을 찾는다. 여기서 k는 최소 군집 개수이며, k번째 인접한 이웃 데이터 
포인트까지의 거리는 반지름이 된다.

오른쪽 그림에서 반지름이 2이고, 최소 6개의 포인트를 가질 때 1개의 
군집으로 할당하고자 한다. 이때 빨간 점은 해당 조건을 만족하여 코어 
포인트가 된다. 보더 포인트란 코어 포인트의 반지름 내에 걸쳐서 ‘이웃’
하고 있으나 최소 포인트 개수를 충족시키지 못하는 경우(초록색)를 말
한다. 노이즈 포인트는 코어 포인트도 아니고 보더 포인트도 아닌 포인
트를 말한다. 모든 데이터 포인트에서 해당 점이 코어 포인트가 되는
지 확인하면서 군집을 할당하는 것이 DBSCAN 알고리즘의 핵심이다. 
K-Means와 달리 어느 군집에도 속하지 않는 노이즈 포인트는 제외
하며 남아있는 포인트를 중심으로 군집을 할당하는 것이 특징이다. 
노이즈 포인트를 버리기 때문에 노이즈에 취약하지 않으며, 군집의 
모양과 사이즈가 다양하게 나올 수 있다.

❻ 군집분석(Clustering Analysis)
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      문제정의
계층적 군집 방법에 대해 알아보자.

      참고 SOURCECODE

      DATASET
붓꽃 꽃받침 길이(Sepal Length), 꽃받침 폭(Sepal Width), 꽃잎 길이(Petal Length), 꽃잎 폭(Petal 

Width)

X축의 특성은 동일하게 군집하지만, 
단일 연결법과 완전 연결법은 각각 Y축이 0.5일 때와 

0.6일 때 연결되는 차이를 보임

import numpy as np
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.datasets import load_iris
#계층적 군집화
iris = load_iris()
#print(iris)
iris_df = pd.DataFrame(iris.data, columns = 
iris.feature_names)
print(iris_df.head(5))
from scipy.spatial.distance import pdist, squareform
distmatrix = pdist(iris_df.loc[0:4, ["sepal length (cm)", 
"sepal width (cm)"]], 

metric = "euclidean")
#print("distmatrix: ", distmatrix)
#squareform을이용해거리값을matrix로형태로표현
row_dist = pd.DataFrame(squareform(distmatrix))
print("row_dist: ", row_dist)

Sepal 
length 
(cm)

Sepal
width 
(cm)

Petal
length 
(cm)

Petal
width 
(cm)

0 5.1 3.5 1.4 0.2
1 4.9 3.0 1.4 0.2
2 4.7 3.2 1.3 0.2
3 4.6 3.1 1.5 0.2
4 5.0 3.6 1.4 0.2

0 1 2 3 4

0 0.000000 0.538516 0.500000 0.640312 0.141421

1 0.538516 0.000000 0.282843 0.316228 0.608276

2 0.500000 0.282843 0.000000 0.141421 0.500000

3 0.640312 0.316228 0.141421 0.000000 0.640312

4 0.141421 0.608276 0.500000 0.640312 0.000000

#단일(최단) 연결법
from scipy.cluster.hierarchy import linkage, 
dendrogram
r_cluster = linkage(distmatrix, method = "single")
print("r_cluster: ", r_cluster)
df = pd.DataFrame(r_cluster, columns = ["id_1", 
"id_2", "거리", "멤버 수"])
#print(df)
row_dend = dendrogram(r_cluster)
plt.tight_layout()
plt.show()

# 완전(최장) 연결법
from scipy.cluster.hierarchy import linkage, 
dendrogram
r_cluster = linkage(distmatrix, method = "
complete")
print("r_cluster: ", r_cluster)
df = pd.DataFrame(r_cluster, columns = ["id_1", 
"id_2", "거리", "멤버 수"])
#print(df)
row_dend = dendrogram(r_cluster)
plt.tight_layout()
plt.show()



      문제정의
비계층적 군집 가운데 K-평균 군집(K-means Clustering)에 대해 알아보자.

      참고 SOURCECODE

#Kmeans Clustering
from sklearn.cluster import Kmeans
# 초기 클러스터 중심은 임의로 할당
init_centroid = "random"
#init_centroid = "k-means++" # 기본값
kmodel = KMeans(n_clusters = 3, init = 
init_centroid, random_state = 0)
#print(kmodel)
pred = kmodel.fit_predict(x)
#print("pred: ", pred)
plt.scatter(x[pred == 0, 0], x[pred == 0, 1], marker 
= "o", s = 50, c = "red", label = "cluster1")
plt.scatter(x[pred == 1, 0], x[pred == 1, 1], marker 
= "s", s = 50, c = "green", label = "cluster2")
plt.scatter(x[pred == 2, 0], x[pred == 2, 1], marker 
= "v", s = 50, c = "blue", label = "cluster3")
plt.scatter(kmodel.cluster_centers_[:,0], 
kmodel.cluster_centers_[:,1],

marker = "+", s = 80, c = "black", label = 
"center")
plt.legend()
plt.grid()
plt.show()

#초기 Data 시각화
from sklearn.datasets import make_blobs
print(make_blobs)
x, y = make_blobs(n_samples = 150, n_features = 2, 
centers = 3,

cluster_std = 0.5, shuffle = True, 
random_state = 0)
print("x.shape: ", x.shape, ", y.shape: ", y.shape)

plt.scatter(x[:, 0], x[:,1], marker = "o", s = 50)
plt.grid()
plt.show()

#n-clusters를 알기위한 방법
#1 엘보우 기법: 클러스터 내 오차제곱합이 최소
가 되도록 클러스터의 중심을 결정해 나가는 방
법
def elbow(x):

sse = [] 
for i in range(1, 11):

km = KMeans(n_clusters = i, 
init = "k-means++", random_state = 

0)
km.fit(x)

sse.append(km.inertia_)
print(sse[3])
plt.plot(range(1, 11), sse, marker = "o")
plt.axvline(x=3,color='r')
plt.axhline(y=sse[3],color='r')
plt.xlabel("Number of Cluster")
plt.ylabel("sse")
plt.show()    

elbow(x)
# 클러스터의 개수가 3일 때 팔꿈치 부분이므로, 
최적의 클러스터 개수는 3으로 결정됨
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      문제정의
계층적 군집 방법에 대해 알아보자.

밀도 기반 군집화의 명확한 이해를 위해, 예제 데이터로 Moon 데이터 세트를 활용하였다. Moon 데이터는 
make_moons 함수로 생성할 수 있으며, 샘플 수(n_samples)와 분산 정도(noise)를 조절해서 생성할 수 
있다.

      참고 SOURCECODE

import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.datasets import make_moons
x,y = make_moons(n_samples=300, 
noise=0.05, random_state=42)
df=pd.DataFrame(x)
#df.head()
#산점도
plt.figure(figsize=(7,5))
plt.title("Before", fontsize=15)
plt.plot(df[0], df[1], "o")
plt.grid()
plt.show()

#DBSCAN함수로 클러스터링을 수행해보자
#eps : 반경 설정(속성값의 단위)
#min_samples : 최소 개체 수
from sklearn.cluster import DBSCAN
db_scan = DBSCAN(eps=0.3, 
min_samples=5).fit(df.values)
df['cluster_db'] = db_scan.labels_
plt.figure(figsize=(7,5))
plt.title("After - DBSCAN", fontsize=15)
plt.scatter(df[0],df[1],c=df['cluster_db'])
plt.grid()
plt.show()

#K-means와 DBSCAN 비교
#위와 동일한 Moon 데이터 세트로 KMeans를
활용해 작업을 수행해본 결과이다.
from sklearn.cluster import KMeans
kmeans_ = KMeans(n_clusters=2, 
random_state=42).fit(df.values)
df['cluster_km'] = kmeans_.labels_
plt.figure(figsize=(7,5))
plt.title("After - KMeans", fontsize=15)
plt.scatter(df[0],df[1],c=df['cluster_km'])
plt.grid()
plt.show()
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IV. 딥러닝  

인공신경망(Artificial Neural Network)1

     핵심요약

인공신경망(ANN)은 기계학습과 인지과학 분야에서 고안한 학습 알고리즘이다. 신경세포의 신호 전달체계를
모방한 인공뉴런(노드)이 학습을 통해 결합 세기를 변화시켜 문제를 해결하는 모델 전반을 가리킨다.

     인공신경망의 시작, 퍼셉트론

퍼셉트론은 신경세포 뉴런들이 신호, 자극 등을 받아 어떠한 임계값(threshold, 𝜭)을 넘어서면 그 결과를 전달
하는 신경세포의 신호 전달 과정을 착안하여 만들어졌다. 이를 수학적인 기호로 모델링 한 것이 퍼셉트론
인데, 퍼셉트론은 각각의 가중치(𝜔𝑖)의 크기를 적절히 조절하여 입력 신호(𝜒𝑖)의 크기를 정한다. 입력 신호들의 
합에 활성화 함수를 거쳐 나온 결괏값을 전달함으로써 원하는 결괏값을 얻는 방식으로 동작한다.

아래 그림은 단층 퍼셉트론으로 AND, OR, NAND와 같은 비교적 간단한 문제를 해결할 수 있는 예시
이다. 입력값에 대해 정해진 결괏값을 출력할 수 있는 가중치의 경우의 수는 무수히 많으며(퍼셉트론 그림
에서 출력 식 참고), 주어진 연산을 만족하는 가중치의 조합을 찾음으로써 문제를 푼다고 할 수 있다.

<신경세포> <퍼셉트론>

<단층 퍼셉트론에서 AND, OR, NAND 문제 및 가중치 예시 >

축삭돌기(Axon)

신경세포
체(Soma)

가지돌기
(Dendrite)

입력 값
가중치

활성화 함수 출력 값

인공 뉴런

0 0 0

1 0 0

0 1 0

1 1 1

0 0 0

1 0 1

0 1 1

1 1 1

0 0 1

1 0 1

0 1 1

1 1 0



     단층 퍼셉트론의 한계 

앞서 살펴본 단층 퍼셉트론으로 AND, OR, NAND(=NOT AND)와 같은 비교적 단순한 논리 게이트는 구현할
수 있었지만 XOR같은 문제를 풀 수 없는 한계가 있었다. 이는 좌표평면상에 결정 경계(Decision Boundary)를 
그어보면 좀 더 명확해지는데, 단층 퍼셉트론으로는 비선형적인 결정 경계를 표현하는 데 한계가 있다는 것을 
알 수 있다.

     다층 퍼셉트론의 등장 

이와 같은 문제를 해결하기 위해 다층 퍼셉트론이 등장하였다. NAND와 OR연산의 결괏값을 다시 AND하여 
XOR연산을 표현할 수 있다는 점에서, 입력층과 출력층 사이에 은닉층을 두어 다층 퍼셉트론을 만들면 좀 더 
복잡한 문제를 해결할 수 있다는 것을 발견하였다. 현재 다양한 종류의 인공신경망은 모두  입력층, 은닉층, 
출력층으로 나누어 구성된다.

OR AND XOR

0 0 0

1 0 1

0 1 1

1 1 0

(NAND) (OR)

0 0 1 0 0

1 0 1 1 1

0 1 1 1 1

1 1 0 1 0

다층으로 해결
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     활성화 함수(Activation Function)  

앞서 살펴본 것처럼 은닉층을 여러 층 두면 단순한 선형이 아니라 좀 더 복잡한 분류기를 만들 수 있는 
가능성을 보았다. 하지만 단순히 은닉층(Hidden Layer)을 쌓는 것만으로는 부족하다. 왜냐하면 출력값이
다음 입력값으로 넘어갈 때 선형식(Linear)으로 전파된다면 은닉층을 여러 개 두는 방식이나 하나를 두는
것이나 차이가 없기 때문이다. 이러한 이유로 출력층의 결괏값을 비선형(Non Linear)으로 변환시켜 줄 
장치인 ‘활성화 함수(Activation Function)'를 두게 되었다. 

인공신경망에는 다양한 활성화 함수(Activation Function)가 존재한다. 대표적으로 Sigmoid, Tanh, ReLU 
등이 있다. Sigmoid의 경우 양 끝에서 기울기가 거의 0에 수렴하고, 이로 인한 기울기 소실(Vanishing 

Gradient)문제가 생기기 때문에 대부분 인공신경망은 활성화 함수로 ReLU 함수를 사용한다.

ReLU함수는 0보다 작은 구간에서 기울기가 
0이고 나머지 0보다 큰 구간에서는 항상 
일정한 크기의 기울기를 가지는 특성을 
갖고 있기 때문에 기울기 소실 문제를 막아 
좋은 학습 결과를 기대할 수 있다.

활성화 함수는 인공신경망이 학습을 잘할 
수 있도록 하는 하나의 수학적 장치이며 
모델 설계 시 다양하게 실험하여 좋은 것을 
선택하면 된다.

활성화 함수가 비선형인 이유? 
f(x) = cx 일때, 은닉층이 3개 라면, 3개 층을 거친 결괏값은 f(f(f(x)))이 될 것이고 
이는 g(x) = cx3인 하나의 은닉층과 같은 결과이므로 은닉층을 여러 개 둔 효과를 기대하기 
어렵다.

<활성화 함수와 도함수의 그래프>



<학습 : 손실함수를 통한 가중치 변경>

     학습(Learning)  

다층 퍼셉트론으로 좀 더 어려운 문제도 풀 수 있다는 것을 알게 되었지만 아직 중요한 부분이 남아 있다. 
바로 학습이다. 아직까지는 입력값에 원하는 결괏값이 나올 수 있도록, 적절한 가중치(𝜔𝑖)를 사람이 직접 
넣었기 때문에 학습을 한다고 할 수 없다. 학습을 위해서는 인공신경망이 데이터를 잘 표현(Representation)
하도록 무수히 많은 가중치(𝜔𝑖)들의 조합을 스스로 찾을 수 있는 과정 및 장치들이 필요하다. 인공신경망이 
학습하는 과정을 알아보자.

     손실 함수(Loss Function)  

인공신경망이 수많은 학습데이터를 이용하여 모델을 잘 표현하기 위해서는 입력데이터에 대한 결괏값
(Output)이 원하는 정답값(Labeling)과 얼마나 다른지 모델에 끊임없이 피드백(Feedback)하는 과정이 필요
하다. 손실 함수는 바로  이 과정에서 학습데이터가 모델(입력층→은닉층→출력층)을 통해 나온 결괏값이 
실제로 우리가 원하는 값(Labeling)과 얼마나 다른지 정도를 측정하기 위해 사용하는 함수를 말하며 이를 
토대로 가중치를 변경하게 된다. 같은 의미로 비용함수(Cost Function)라고 표현하기도 한다.

손실 함수(Loss Function)는 문제의 유형에 따라 대표적으로 평균제곱오차(Mean Squared Error)와
교차엔트로피 오차(Cross Entropy Error)가 있는데,두 가지 모두 입력에 대한 예측값(Prediction)과
정답값(Labeling)이 비슷할수록 작은 값이 나오게 설계되어 있다. 

입력값 예측 결괏값모 델

손실함수

예측값, 정답값
(Labeling)

가중치 변경
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     가중치 변경  

딥러닝 분야의 세계적인 권위자이자 페이스북 AI연구 이사 얀 르쿤(Yann LeCun) 교수는 신경망이 가중치의 
조합을 찾는 것(학습)을 최적의 소리를 찾기 위해 음향장치의 수많은 조절기의 상태를 기계 스스로 찾는 
것에 비유하기도 하였다. 그렇다면 이 조절기는 어떤 방법으로 조절하고 찾을 수 있을까?

     순전파(Feedforward), 역전파(Backpropagation), 최적화(Optimization)   

앞에서 인공신경망이 수많은 가중치를 변경하여 데이터를 잘 표현하는 가중치를 찾아 문제를 해결하며, 
가중치를 변경할 때 참고하는 도구로써 손실 함수(Loss Function)를 사용한다는 것을 살펴보았다. 
그렇다면 우리의 고민은 이렇게 정리할 수 있다.‘어떻게 하면 손실 함수(Loss Function)의 값을 최소로 만들 
수 있을까?(예측값과 정답값을 비슷하게 하는 가중치의 조합을 찾기)’ 인공신경망은 최적화(Optimization)와 
역전파(Backpropagation)의 방식을 이용한다. 손실 함수가 각각의 가중치를 변수로 하는 함수라는 점을 
이용하여, 손실 함수의 값을 각각 가중치들로 국소적 미분하고 지역적 최솟값(Local Minimum)으로 하는 
가중치들을 찾는다. 이때 가중치는 연쇄 법칙(Chain Rule)을 사용하여 역전파(Backpropagation)법으로 
최솟점을 찾는 기울기 하강(Gradient Descent)을 하며 변경(Update)된다. 

인공신경망은 모델이 예측 결괏값을 찾는 과정이 입력층-은닉층-출력층으로 순차적으로 흐른다고 하여 
순전파(Feedforward)라 하며 가중치의 수정은 출력층-은닉층-입력층으로 흐르기 때문에 역전파
(Backpropagation)라고 한다. 또한 최적의 가중치를 찾아가는 방식, 그러한 알고리즘을 최적화
(Optimization)라고 한다.

<얀 르쿤(Yann LeCun) 교수> 음향기기(Sound Control Mixer)



<순전파(Feedforward)와 역전파(Backpropagation)>
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1) 주어진 식(사과 단가, 개수, 소비세)에 따라 계산 그래프를 구성한다.

2) 그래프에서 계산을 왼쪽에서 오른쪽으로 진행한다. : 100원 * 2개 * 1.1 = 220원

3) 국소적 미분값을 표현하여  단계마다 표시한다.

4) 각 요소(단가, 개수, 소비세)에 대한 영향도의 크기를 계산한다.

100원짜리 사과 2개가 소비세 10%를 더해 220원이라고 할 때, 우리는 계산 그래프를 통해 다음과 같이 
해석할 수 있다. 사과가 1원 오르면 최종 금액은 2.2원 오르고, 사과의 개수가 하나 더 생길 때마다 총액은 
110원이 오른다. 즉, 각 요소들이 총 금액에 대해 얼마만큼 영향을 끼치는지 알 수 있는 것이다.
이를 인공신경망에 적용하면 수많은 각각의 가중치의 값을 편미분(Partial Derivative)하여 비용함수(Cost 

Function)로부터 발생하는 값이 최소가 되는 가중치값을 구할 수 있고, 이는 결과적으로 데이터를 가장 잘 
표현(Representation)하는 모델을 만드는 것이 된다.

     역전파(Backpropagation) 이해하기  

사과의 최종 가격이 어떤 요소에 의해서 영향을 받는다고 하자. 만약 다른 요소를 통제한 상태에서 하나의 
요인이 최종 사괏값에는 어떠한 영향을 끼치는지 알고자 할 때, 다음과 같이 계산 그래프를 그려 결과를 
도출할 수 있다. 

순전파

역전파

곱셈의 역전파

<출처 : 밑바닥부터 시작하는 딥러닝(저자 : 사이토 고키)>



     핵심요약 

심층신경망(Deep Neural Network)은 인공신경망(Artificial Neural Network)과 동일한 구조와 동작 
방식을 갖고 있다. 심층신경망은 단지 인공신경망에서 은닉층(Hidden Layer)의 깊이가 깊어진 형태를 
말한다.

     신경망의 발전계기  

인공신경망의 기본 아이디어가 나온 것은 1950년대이고 이후에 발전을 거듭하지만 불과 2000년대 중반
까지만 해도 사람들로 하여금 그다지 알려지고 활용되던 기술이 아니었다. 여기에는 몇 가지 이유가 있는데
하나는 당시에 GPU와 같은 수많은 가중치를 빠르게 계산할 수 있는 자원(Resource)이 충분치 않았고, 
사람이 원하는 수준으로 성능을 올리기 위해서 필요했던 충분한 양의 데이터(Data)를 모으기에도 인프라가 
부족했다. 또한 모델의 성능향상과 효율성의 측면에서 획기적인 도움을 주었던 역전파(Backpropagation) 및 
최적화(Optimization)와 같은 효율적인 알고리즘(Algorithm)이 없었기 때문이었다.

     딥러닝(Deep Learning)   

반도체 기술의 발전으로 GPU 자원이 상용화되고, 정보화 사회를 거치며 충분한 데이터를 모을 수 있는
인프라가 마련되었으며 학자들이 수학적 기법을 이용하여 다양한 학습 알고리즘을 개발하면서 이러한 
인공신경망의 문제점을 극복할 수 있었다. 그리고 마침내 오랫동안 부정적이었던 이미지를 가진 인공
신경망(Artificial Neural Network)이라는 용어를 대체할 ‘깊이 학습한다’는 의미를 지닌 딥러닝
(Deep Learning)이라는 용어를 만들게 되었다.

심층신경망(Deep Neural Network)2

❷ 심층신경망(Deep Neural Network)
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학습 데이터 : 60,000개
시험 데이터 : 10,000개

      문제정의  

인공신경망 라이브러리 텐서플로우(Tnesorflow)와 케라스(Keras)를 이용하여 신경망 모델을 구성하여
실습을 진행한다. 숫자 데이터(MNIST)를 인공신경망에 학습시켜 임의의 숫자 데이터에 대해 얼마나 예측을 
잘하는지 확인하는 방법으로 일반적인 기계학습의 학습(Learning)-평가(Evaluation) 과정과 동일하다.

      DATASET  

MNIST(Modified National Institute Standard and Technology)-미국표준기술연구소에서 제공하는 손으로
쓴 숫자 데이터베이스이다. 해상도는 28x28 픽셀(pixel)이고 흑백(grayscale)로 한 픽셀당 0~255
사이의 값을 가진다.

1) 신경망 구성 및 기계학습에 필요한 라이브러리 추가

2) 데이터 불러오기 및 데이터 구조 확인
flatten: 1차원 배열로 입력하기 위해 사용하는 인자
normalize: 정규화

학습데이터 60,000개 시험데이터 10,000개
28x28 pixel의 1차원 배열



3) 정답값(Labeling)을 원-핫 인코딩(One-Hot Encoding)방식으로 변환

4) 인공신경망 모델을 구성

원-핫 인코딩(One-Hot Encoding) 
데이터를 표현하는 방식 중의 하나로 수많은 0과 하나의 1로 주어진 데이터를 표현하는 방
식이다. 가령 0~9까지 숫자를 표현하는 정보라면 다음과 같이 나타낼 수 있다.  
1 → [0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0]
신경망에서는 분류 문제에서 교차 엔트로피 오차(Cross Entropy Error)를 이용하여 손실을 
구하기 때문에 정답값(Labeling)을 원-핫 인코딩으로 변환하는 작업이 필요하다. 

은닉층을 2개 두고 각각 50개, 100개의 노드를 구성

출력층은 정답값이 10가지이므로 10개로 구성

❷ 심층신경망(Deep Neural Network)

123



파이썬을 활용한 데이터·AI 분석 사례

5) 학습데이터를 이용한 인공신경망 모델 학습

6) 모델 평가

· · Batch_size : 한 번 학습할 때 사용하는 데이터 세트의 크기를 말한다. 
  (학습데이터의 크기가 60,000개인데 이를 한꺼번에 학습을 시킬 경우 비효율적인 자원활용으로 계산속도가 늦어진다.)

· · Epochs : 전체 데이터 세트가 총 몇 번 반복 학습하는지를 나타낸다.

· · Validation_split : 학습데이터 중 검증용으로 얼마나 할당할 것인지 설정한다.

…

약 3-4번까지 학습데이터의 손실과 검증데이터의 손실이 비슷하게 떨어지다가 
그 후에는 검증과 학습데이터의 손실값이 어느 정도 차이를 보인다. 이는 약 3-4번 학습 
시켰을 때 학습데이터와 시험데이터 사이에 차이가 가장 적음을 알 수 있다.

학습 데이터 : 60,000개
시험 데이터 : 10,000개

즉 인공신경망 모델이 60,000개의 데이터를 

학습했더니 학습데이터 60,000개 중에  약 

59,611개를 정답으로 맞추었고, 시험데이터는 

10,000개 중에 9,715개를 맞추었다는 의미

이다.



     핵심요약 

합성곱신경망(CNN)은 인공신경망 모델의 하나로 패턴을 찾아 이미지를 분석하는데 특화된 알고리즘이다. 
주요 구성은 크게 합성곱(Convolution) 연산과 풀링(Pooling) 연산으로 나눌 수 있다.

     합성곱(Convolution)  

원본 이미지와 영상의 패턴을 추출할 수 있는 필터
(Filter)를 이용하여 특징을 추출하는 과정이다. 필터는 
원본 이미지를 움직이면서(Stride) 이미지의 특징을 
뽑아내는 결과물(Feature Map)을 만든다. 결과물
(Feature Map)은 원본 이미지의 인접한 픽셀 간 
연관성 있는 패턴 정보를 잃지 않고 반영할 수 있다. 

     풀링(pooling)   

합성곱 연산을 통해 나온 결과물에서 대푯값들만 뽑아
내는 과정이다. 이미지 패턴 정보를 단순화, 추상화 
하는 작업으로 생각할 수 있다. 풀링의 종류에는 최대
(Max), 최소(Min), 평균(Average) 등 여러 가지가 
있는데, 일반적으로 최대 풀링(Max-Pooling)을 
사용한다.

합성곱신경망(Convolutional Neural Network)3

<합성곱 연산>

<Max-pooling 연산>

인공신경망과 이미지  
일반적인 인공신경망은 데이터를 입력층(Input Layer)에 일차원 행렬 형태로 입력한다. 이 경우, 
비교적 단순한 구조의 데이터는 문제가 되지 않으나, 분석할 데이터가 이미지와 같이 공간적인 
정보를 포함할 때 발생한다. 즉, 이미지 정보는 같은 의미를 갖고 있는 정보일지라도 일부분이 
변경되는 경우 일차원 행렬의 관점에서 보면 데이터의 변화가 크기 때문에 일반적인 인공신경망
에서는 학습 및 예측의 성능이 제한된다.

❸ 합성곱신경망(Convolutional Neural Network)
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     필터(Filter)   

원본 입력 데이터에 대해 특징값을 뽑기 위해 만들어진 장치
이다. 원본이미지와 필터를 합성곱 연산을 시키면 오른쪽 그
림과 같이 다양한 특징, 혹은 관점으로 이미지를 인식할 수 
있는 결과물이 나온다. 합성곱 신경망에서는 이 필터에 값들이 
가중치로서 학습과정에서 데이터에 맞게 변경된다.

     이미지 분류(Image Classification)   

입력으로 이미지 정보를 받아서 이미지가 어디에 속할지 분류하는 문제이다. 가령 숫자를 인식하는 문제나 
주어진 사진이 개인지 고양이인지 분류하는 문제의 유형이 여기에 해당된다.

앞에서 살펴본 합성곱(Convolution), 풀링(Pooling), 필터(Filter)와 같은 구성요소를 이용하여 합성곱신경망
(Convolutional Neural Network)을 어떻게 활용할 수 있을지 살펴보자.

위의 그림은 숫자 정보를 받아 0~9까지 숫자를 결과로 예측하는 합성곱신경망의 구조이다. 앞 부분에서 
필터(filter)로 합성곱 연산하여 특징맵(Feature Map)을 추출하고 풀링(Pooling)연산을 통해 대푯값
들만 추출하게 된다. 이 과정을 여러 번 거쳐 생성된 수많은 특징맵(Feature Map)을 인공신경망의 분류 
모델에 입력하여 특징맵(Feature Map)의 중요도를 정하는 가중치 조합을 찾아 숫자를 예측한다. 즉, 합성곱
신경망(CNN) 분류 모델은 필터(Filter)행렬과 신경망의 가중치 조합을 학습데이터에 맞게 찾아 결과를 
예측한다고 볼 수 있다.

<필터 행렬과 합성곱 연산된 이미지>

<이미지 분류 문제 예시>



     이미지 분할(Image Segmetation)  

이미지의 관심 부분을 인식하는 문제이다. 자율주행자동차의 주변 환경정보(차도, 인도, 차선 등)를 인식
하는 문제나, 의료분야에서 영상을 판독할 때 병변의 위치를 확인하는 예가 대표적이다. 이미지 분류(Image 

Classfication)가 이미지 전체에 대한 분류 문제였다면 이미지 분할(Image Segmentation)은 픽셀 정보 
하나하나에 대한 분류 문제라 할 수 있다.

입력 이미지 정보로부터 관심영역(Region of Interest)을 찾기 위해서는 합성곱  연산을 이용해서 특정 
패턴을 인식, 식별할 수 있어야 하고 동시에 식별된 부위의 위치정보를 복원(Reconstruction)할 수 있어야 
한다. 일반적인 합성곱 신경망은 대푯값을 추출하는 풀링(Pooling) 연산을 통해 원본보다 크기가 작아지기 
때문에 아래 그림의 구조처럼 각 부위를 식별하는 동시에 원본 크기의 이미지로 복원하여 부위별로 분할된 
예측 결과를 보여준다.

<이미지 분할 예측 결과 예시>

<이미지 분할 알고리즘(U-Net) 예시>

❸ 합성곱신경망(Convolutional Neural Network)
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      문제정의  

부위가 다른 복부(Abdomen) 및 폐(Chest) X-ray 영상을 분류(Classification)

      DATASET  

· · 학습데이터 : 복부(Abdomen) 및 폐(Chest) X-ray 영상 100장
· · 시험데이터 : 복부(Abdomen) 및 폐(Chest) X-ray 영상 10장

1) 학습데이터를 이용하여 인공신경망 모델 학습

2) 학습데이터를 이용하여 인공신경망 모델 학습

이미지는 행렬(가로, 세로, 채널)의 수치정보로 표현되어 있다.



3) 합성곱 신경망을 구성

합성곱 신경망 구성 요약

❸ 합성곱신경망(Convolutional Neural Network)
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4) 학습데이터를 이용하여 인공신경망 모델 학습

5) 모델 평가

 모델이 학습이 잘 되었는지 검증을 하기 위해 훈련 점수 및 손실 함수의 값을 측정하고 
그래프로 확인하였다. 시험점수와 학습점수가 학습 횟수가 반복될수록 1에 수렴하고 있고
손실 함수의 값은 반대로 0에 수렴하는 것을 확인할 수 있다.

→ 학습데이터 100개에 대해서 총 10번 반복 학습하였다.



6) 임의의 영상이 복부(abdomen)인지 폐(chest)인지 예측 확인

❸ 합성곱신경망(Convolutional Neural Network)
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     핵심요약 

순환신경망(Recurrent Neural Network)은 시간 순서가 있는 데이터를 잘 예측하도록 설계된 인공신경망 
모델들 중 하나이다. 과거의 신호를 기억할 수 있는 장치(Hidden State)를 두어 입력신호를 순환, 반복하는 
순환적 구조를 갖고 있어서 시간적 순서 특성을 추출하는데 용이하다.

     특징 

일반적인 인공신경망이 은닉층을 통해 한꺼번에 가중치 연산이 이루어 지는 것과 비교해서 순환신경망은 
이전 데이터의 가중치 연산이 다음 데이터에 일정 부분 영향을 줄 수 있도록 구성되어 있다. 이러한 구조는 
시간 순서의 정보가 중요한 데이터에서 이전 데이터를 보고 다음 데이터를 예측하는데 도움을 준다.

<순환신경망(RNN)의 구조>

<출처: https://heung-bae-lee.github.io/2020/01/12/deep_learning_08/>

순차 데이터(Sequential Data)

순서나 시간이 전체 데이터에서 의미가 있으며 그 순서가 달라질 경우 의미가 크게 변하는 데이터를
말한다. 여기서 단순히 시간적 순서가 있는 데이터를 순차 데이터(Sequential Data)라 부르고 
그 중에서도 시간적 간격이 일정한 것을 시계열 데이터(Time Series data)라고 부른다.

순환신경망(Recurrent Neural Network)4



     활용사례 

순환신경망은 순차 데이터(Sequential Data)를 이용하여 다양한 분야에 사용할 수 있다. 순차 데이터의 
입력값 혹은 출력값의 크기에 따라 크게 세 가지 유형(One to Many, Many to One, Many to Many)으로
나누어 구분할 수 있다. 다음 세 가지 유형에 대해 사례별로 살펴보자.

     One to Many  

고정된 이미지 정보를 해석하여 설명하는 문장을 만드는 이미지 캡션 - Image Caption(Show and Tell, 
Google)이 대표적인 사례이다. 엄밀하게 이 사례는 두 가지 신경망이 결합된 형태이다. 입력데이터로 
들어온 이미지 정보가 합성곱신경망(CNN)을 거쳐 특징(Feature)정보를 가지고 그림의 의미를 단어로 
나타내면 순환신경망(RNN)이 이것을 입력으로 받아 이미지 정보 의미에 맞게 형태소를 순서대로 배열하여 
순서 있는 문장으로 출력하는 것이다.

<순환신경망(RNN)의 유형>

오토바이를 탄 사람이 먼지를 날리며 달리고있다.

❹ 순환신경망(Recurrent Neural Network)
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     Many to One 

입력값으로 순차 데이터(Sequential Data)가 들어가고 출력값으로 고정된 값을 출력하는 경우를 말한다. 
문장을 입력받아 해당 문장이 어떤 감정 혹은 의도를 갖고 있는지 학습하여, 순서 있는 문자 정보에 대해
의도나 감정 분류(classification)하는 문제이다.

     Many to Many 

입력 및 출력값 모두 순차 데이터로 사용한다. 우리는 Many to Many를 다시 두 가지로 나눌 수 있는데, 
하나는 데이터가 입력될 때마다 매 순간(Time-Step)마다 결괏값이 생성되는 경우이며 문장을 입력할 
때마다 결괏값이 바뀔 수 있는 형태소 분석 등이 여기에 해당이 된다.

그리고 나머지 하나는 입력값으로 모든 순차 데이터가 정해졌을 때 결괏값이 생성되는 번역기와 같은 
기능을 사례로 들 수 있다.   

의도/감정분석

하지만 최근 딥러닝은 눈부신 발전으로 성장했다.

데이터 분석은 급격히 성장하고있는 분야 이다

명사 명사 부사 형용사 명사 동사

He is a boy

그는 소년이다



     순환신경망(RNN)의 한계와 LSTM(Long Short Term Memory)의 등장 

일반적인 순환신경망(RNN)은 위 그림에서 보는 것처럼 입력 𝑋0에 대한 결과 𝐻0 를 구한 후, 이 정보를 다음
연산에도 흘려 그 이전 정보를 반복 사용하는 것을 알 수 있다. 이처럼 과거신호를 기억할 수 있는 장치
(hidden state)는 순차적인 데이터를 예측할 때 순서 및 시간 정보를 모델에 반영할 수 있는 획기적인 방법이
었고 다양한 사례에 활용되면서 합성곱신경망(CNN)과 함께 큰 축을 차지하게 되었다.

하지만 일반적인 구조의 순환신경망(RNN)은 입력 신호와 출력 신호 사이의 거리가 가까운 경우에 정보를
전달하는 것은 별문제가 없지만, 거리가 멀어지면 멀어질수록 정보를 제대로 전달하지 못하는 문제가 발생 
한다. 순차 데이터 간의 가중치가 서로 동일하기 때문에 거리가 멀수록 기울기 소실문제(Gradient Vanishing

Problem)가 더 일어나는 것이다. 이를 순차 데이터 학습에서 긴 기간 의존성 문제(Long term Dependency)
라고 하며 이를 해결하기 위해 LSTM(Long Short Term Memory)이 나오게 되었다.

<순환신경망의 기본적인 구조>

<순환신경망의 긴 거리 의존성 문제>

❹ 순환신경망(Recurrent Neural Network)
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     LSTM(Long Short Term Memory)  
기본적인 순환신경망(RNN)구조에 Cell State라는 장치가 더해진 구조를 하고 있다. Cell State를 통해 
기억이라는 기능을 좀 더 정교하게 구현할 수 있게 되었는데, 항상 일정한 크기로 이전 정보를 흘려주었던 
일반적인 순환신경망(RNN)과 달리 이전 순번의 데이터들 중에서 기억해야 할 것은 더 오래 기억하고 별로 
의미 없는 것들은 빨리 잊어버리는 역할을 하는 것이다. 

Cell State를 새로 추가 하면서 기능별로 LSTM을 정리하면 다음과 같다.

1. 이전 Cell State에서 불필요한 정보를 제거
2. 이전 Cell State와 현재 입력값의 중요도를 고려해 Cell State를 생성
3. 이전 및 현재 Cell State를 이용하여 Hidden State를 만든다.
4. 현재 Cell State와 Hidden State를 다음 순서의 신경망에 전달한다. 

Cell State 추가



1. 데이터 확인하기 

2. 일자 별 총 청구금액 추이 그래프

전체적으로 늘었다 줄었다를 반복하면서 1996년부터 서서히 증가하다가 2015, 2016년에 최고점을 찍고 
최근 3년간은 조금 줄어든 것을 확인할 수 있다. 

      문제정의  

접수일자별 청구 데이터를 통해 앞으로 들어올 청구금액을 예측

      DATASET DW  

데이터베이스에서 본원 심사 청구서를 접수일자(1996.02.~2021.05.)별로 요양급여총액,  청구금액 총액, 
본인부담금 총액, 진료비 총액 등 7개의 특성값으로 총 7,518건 추출하였다. 이중에서 보험자 구분은 ‘건강
보험’이고, 청구구분은 ‘일반청구’를 대상으로 하였다. 

❹ 순환신경망(Recurrent Neural Network)
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3. 학습데이터 정규화

4. 데이터 전처리

각 변수인 청구 총액, 진료비 총액, 본인 부담금 총액 등은 변수별로 다른 범위를 갖고있는 변수이다. 따라서 
학습 시 모든 값을 0에서 1사이의 값으로 변경(rescale)해주었다.

TEST_SIZE와 WINDOW_SIZE 값을 각각 70일과 30일로 설정하였다. 여기서 TEST_SIZE는 70일치를 
예측하겠다는 의미이며, WINDOW_SIZE는 과거 30일치를 기준으로 다음 번에 들어올 청구 총 금액을 예측
하겠다는 의미이다.  학습 및 검증 데이터 분리는 8:2로 구성하였다.



5. 모델 생성 및 학습

6. 결과

메모리 셀의 개수를 16개, 입력값에 30일치, 하루에 6개의 특성값을 입력값으로 받아 하나의 결과(청구 
총 금액)를 예측하는 Many-to-One LSTM을 구성하였다. 오차함수로 회귀 문제에 사용되는 오차평균제곱 
함수를 사용하였고, 최적화 함수로는 ‘adam’을 사용하여 200번 반복을 하면서 검증 오차가 향상될 때까지 
반복 학습을 진행하였다.

28번째 반복 학습 만에 오차함수의 값이 0.00868에서 학습이 더 진행되지 않은 채 종료되었다. 학습 
데이터를 모델을 넣어 확인한 결과와 테스트 데이터를 통해 확인한 결과는 다음과 같다.

학습에 사용한 일자별 청구 데이터가 시간 순서를 기반으로 하지만 데이터가 앞뒤 시간 순서 간 관련성이 
크지 않기 때문에 구체적인 금액보다 주기나 패턴 위주로 예측하는 것을 확인할 수 있었다.

<학습데이터> <시험데이터>

❹ 순환신경망(Recurrent Neural Network)
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V.  심평원 사례

의료영상심사판독시스템1

     주요 내용  

척추질환을 심사하기 위해 의료기관에서 보낸 심사자료(의료영상 파일)와 합성곱 신경망 모델을 이용하여 
급여기준(척추측만의 만곡도와 압박골절의 압박률)을 자동 측정하여 사용자에게 제공한다.

요양기관이 송신한 의료영상은 e-Image 시스템을 통해 심사연계된다. 심사판독 시스템은 심사연계 과정 
중에 청구명세서 정보(상병, 수가 코드), 영상정보(장비종류, 검사상세, 부위 등), 촬영각도 분류 모형을 
거쳐 인공지능 판독 대상을 선별하고 척추이미지를 인식하는 판독과정을 거친다.

심사자 및 전문위원은 심사시스템에서 제공되는 의료영상 뷰어를 통해 원본 영상과 판독영상을 참조하여 
심사에 활용할 수 있다. 의료영상심사판독시스템은 심사판독의 보조 수단으로써 업무 효율성과 판독 객
관성을 기대할 수 있다.

<의료영상심사판독시스템 구성 흐름도>
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      분석예시  

압박골절 방사선 영상(X-ray)으로 척추 뼈를 인식하여 나온 결과 이미지를 가지고 압박골절의 압박률을 
측정하는 예시이다.

      DATASET  

· · 입력 : 측면 척추 의료영상 파일(dcm)
· · 결과 : 판독 결과 의료영상 파일(dcm)

<척추 압박골절의 학습 및 판독 과정>

1. 데이터 확인하기 

다양한 요양기관 및 장비 업체에서 생성된 영상을 일정하게 정리하기 위해 영상의 해상도를 (512, 512) 
resize하고, 각 pixel 당 8bit형태의 영상으로 정규화(0-255)를 하였다. 또한 대조도를 높여 보다 선명한 
이미지 인식을 위해 CLAHE(Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) 처리를 하였다.

해상도 조정

정규화된 데이터를 CLAHE 처리함



2. 모델 생성(개별 척추 영역 추출) 

3. 관심영역(Resign Of Interset) 표시

이미 학습이 된 모델에 전처리된 이미지를 입력하여 입력
영상과 동일한 크기(512, 512)의 분할 처리된 이미지
(Segmentation Prediction Mask) 결과를 얻었다. 
Segmentation Prediction Mask는 우리가 X-ray영상에서
판독에 필요한 척추 이미지만을 식별하기 위해 0(척추영역 
아님), 1(척추 영역)의 값으로 관심영역만을 추출한 결과 
이미지를 말한다.

분할(Segmentation)모델을 통해 생성된  결과 이미지를 
후처리하여 척추를 꼭짓점과 다면체를 기준으로 점과 
선을 연결하여 인식한다. 이미지를 인식한 결과를 기준
으로 전방 척추체의 높이를 각각 계산하였다. 여기서 
파란색 도형은 분할모델 윤곽선이고 회색 점은 그 결과
물에서 얻은 다각형 꼭짓점이다. 

<척추가 식별된 결과 예시>

<전방 척추체 높이 계산>

❶ 의료영상심사판독시스템

143



파이썬을 활용한 데이터·AI 분석 사례

 ◆ U-Net 모델 생성 및 구조  

의료영상에서 영역분할(Segmentation) 문제에 가장 많이 사용하는 U-Net을 활용하여 모델을 생성하였다. 
U-Net은  각 이미지 안에 픽셀정보를 분류(Classification)하기 위해 고안된 모델이다.

U-Net의 후반부인 Localization 과정으로 앝은 층 이전의 특징맵과 Upsampling한 특징맵을 서로 결합하여 
지역(Localization)과 의미(Context) 사이의 트레이드 오프(Trade off)를 줄일 수 있다.

U-Net의 전반부인 Context를 찾는 과정을 구현한 것으로 해상도를 
떨어뜨려가며 다양한 채널로 특징맵을 추출해가는 과정이다.

2) 확장 과정
   = Expansion
   = Decoding
   = Up 
 Sampling

1) 축소 과정
= Contraction
= Encoding
=Down  
 Sampling



<Model Summary> <ConvBlock의 구조>

__________________________________________________________________________________________________
Layer (type)                    Output Shape         Param #     Connected to                     
==================================================================================================
input_1 (InputLayer)            [(None, 256, 256, 1) 0                                            
__________________________________________________________________________________________________
conv2d_1 (Conv2D)               (None, 256, 256, 64) 640         input_1[0][0]                    
__________________________________________________________________________________________________
batch_normalization (BatchNorma (None, 256, 256, 64) 256         conv2d_1[0][0]                   
__________________________________________________________________________________________________
leaky_re_lu (LeakyReLU)         (None, 256, 256, 64) 0           batch_normalization[0][0]        
__________________________________________________________________________________________________
conv2d_2 (Conv2D)               (None, 256, 256, 64) 36928       leaky_re_lu[0][0]                
__________________________________________________________________________________________________
batch_normalization_1 (BatchNor (None, 256, 256, 64) 256         conv2d_2[0][0]                   
__________________________________________________________________________________________________
leaky_re_lu_1 (LeakyReLU)       (None, 256, 256, 64) 0           batch_normalization_1[0][0]      
__________________________________________________________________________________________________
max_pooling2d (MaxPooling2D)    (None, 128, 128, 64) 0           leaky_re_lu_1[0][0]              
__________________________________________________________________________________________________
conv2d_3 (Conv2D)               (None, 128, 128, 128 73856       max_pooling2d[0][0]              
__________________________________________________________________________________________________
batch_normalization_2 (BatchNor (None, 128, 128, 128 512         conv2d_3[0][0]                   
__________________________________________________________________________________________________
leaky_re_lu_2 (LeakyReLU)       (None, 128, 128, 128 0           batch_normalization_2[0][0]      
__________________________________________________________________________________________________
conv2d_4 (Conv2D)               (None, 128, 128, 128 147584      leaky_re_lu_2[0][0]              
__________________________________________________________________________________________________
batch_normalization_3 (BatchNor (None, 128, 128, 128 512         conv2d_4[0][0]                   
__________________________________________________________________________________________________
leaky_re_lu_3 (LeakyReLU)       (None, 128, 128, 128 0           batch_normalization_3[0][0]      
__________________________________________________________________________________________________
max_pooling2d_1 (MaxPooling2D)  (None, 64, 64, 128)  0           leaky_re_lu_3[0][0]              
__________________________________________________________________________________________________
conv2d_5 (Conv2D)               (None, 64, 64, 256)  295168      max_pooling2d_1[0][0]            
__________________________________________________________________________________________________

__________________________________________________________________________________________________
conv2d_18 (Conv2D)              (None, 128, 128, 128 295040      concatenate_2[0][0]              
__________________________________________________________________________________________________
batch_normalization_14 (BatchNo (None, 128, 128, 128 512         conv2d_18[0][0]                  
__________________________________________________________________________________________________
leaky_re_lu_14 (LeakyReLU)      (None, 128, 128, 128 0           batch_normalization_14[0][0]     
__________________________________________________________________________________________________
conv2d_19 (Conv2D)              (None, 128, 128, 128 147584      leaky_re_lu_14[0][0]             
__________________________________________________________________________________________________
batch_normalization_15 (BatchNo (None, 128, 128, 128 512         conv2d_19[0][0]                  
__________________________________________________________________________________________________
leaky_re_lu_15 (LeakyReLU)      (None, 128, 128, 128 0           batch_normalization_15[0][0]     
__________________________________________________________________________________________________
up_sampling2d_3 (UpSampling2D)  (None, 256, 256, 128 0           leaky_re_lu_15[0][0]             
__________________________________________________________________________________________________
conv2d_20 (Conv2D)              (None, 256, 256, 64) 32832       up_sampling2d_3[0][0]            
__________________________________________________________________________________________________
concatenate_3 (Concatenate)     (None, 256, 256, 128 0           leaky_re_lu_1[0][0]              

conv2d_20[0][0]                  
__________________________________________________________________________________________________
conv2d_21 (Conv2D)              (None, 256, 256, 64) 73792       concatenate_3[0][0]              
__________________________________________________________________________________________________
batch_normalization_16 (BatchNo (None, 256, 256, 64) 256         conv2d_21[0][0]                  
__________________________________________________________________________________________________
leaky_re_lu_16 (LeakyReLU)      (None, 256, 256, 64) 0           batch_normalization_16[0][0]     
__________________________________________________________________________________________________
conv2d_22 (Conv2D)              (None, 256, 256, 64) 36928       leaky_re_lu_16[0][0]             
__________________________________________________________________________________________________
batch_normalization_17 (BatchNo (None, 256, 256, 64) 256         conv2d_22[0][0]                  
__________________________________________________________________________________________________
leaky_re_lu_17 (LeakyReLU)      (None, 256, 256, 64) 0           batch_normalization_17[0][0]     
__________________________________________________________________________________________________
conv2d_23 (Conv2D)              (None, 256, 256, 2)  1154        leaky_re_lu_17[0][0]             
__________________________________________________________________________________________________
batch_normalization_18 (BatchNo (None, 256, 256, 2)  8           conv2d_23[0][0]                  
__________________________________________________________________________________________________
leaky_re_lu_18 (LeakyReLU)      (None, 256, 256, 2)  0           batch_normalization_18[0][0]     
__________________________________________________________________________________________________
conv2d_50 (Conv2D)              (None, 256, 256, 1)  3           leaky_re_lu_18[0][0]             
==================================================================================================
Total params: 31,055,245
Trainable params: 31,043,465
Non-trainable params: 11,780
__________________________________________________________________________________________________

모델의 요약에서 총 31,055,245개의 파라미터들이
사용되었음을 확인할 수 있다. 그리고 활성화 
함수로 Leaky ReLU를 사용하고 Max Pooling을 
사용하였다.

ConvLayer → Nomalization → Activation을
반복하는 ConvBlock을 중복하여 사용하는 기존 
U-Net의 구조에서 간단한 요소(component)들을 
추가하였다.

예시 모델에서는 ConvBlock 사이에 가우시안 
드롭아웃(Gaussian Noise Dropout)을 사용
하였다. 

일반적으로 드롭아웃(Dropout)은 인공신경망에서  
몇몇 노드(Node)에 무작위로 노이즈(Noise)를 
주어 새로운 데이터에 좀 더 유연하게 대응하기 
위해 사용하는 장치로서 과적합(Overffiting)
현상을 막을 수 있다.

❶ 의료영상심사판독시스템
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4. 결과 확인

심사시스템에서 심사자료(웹제출자료목록 조회) 화면을 통해 영상 확인

심사자는 영상 뷰어에서 제공하는 원본영상과 판독영상을 함께 열람할 수 있고 판독된 영상을 참고하여
심사에 활용할 수 있다.

<원본 영상> <판독 영상>



생성된 모델로 지표별 가중치를 산출하여 집중대상 기관 AI지수와 순위를 생성한다. 심사자는 분석심사포털 
집중분석기관 선정화면에서 분석심사 지표가 동일점수인 경우 AI분석 지수와 순위를 이용하여 심사에 활용 
할 수 있다.

<분석심사 인공지능 플랫폼 구성 및 데이터 분석 흐름도>

분석심사를 위한 특성기관 예측2

     주요 내용  

분석심사를 위해 임상결과와 치료비용에 대한 월별/분기별 심사결정자료를 대상으로 지표를 산출하고 요양
기관의 진료추세를 표기하여 임상 및 비용에 대해 진료행태의 경향성을 파악하여 집중 심사(분석)가 필요한 

AZ기관(임상↓, 비용↑)을 회귀분석을 이용해 예측하는 분석모델이다.

분석심사와 AZ기관 선별  

기존의 청구명세서의 건별 심사에서 진료정보에 대해 주제별로 분석지표, 청구현황 등을 다차원
분석하여 전문심사위원회가 분석결과와 의학적 근거, 진료 특성 등 종합적으로 검토 후 중재 
방법을 정하는 심사방식이다. 이 과정에서 진료정보 데이터를 분석하여 집중 심사 대상 요양
기관을 선별한다.

❷ 분석심사를 위한 특성기관 예측
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      Hadoop 기반의 R&Python을 이용한 모델 개발   

집중분석 대상 기관을 선별하기 위한 로지스틱 회귀분석을 위한 절차는 다음과 같다. 분석심사 인공지능 
플랫폼은 Hadoop 기반에서 동작하기 때문에 수집, 전처리 분석 등에 Sqoop, Hive, CDSW와 같은 분석 
도구들이 사용된다.

      주제별 지표 → 집중 분석기관 선별 → 심사 활용

AZ기관(임상↓, 비용↑)을 선별하기 위해 판단에 유의미한 영향을 주는 변수를 선정하는 회귀분석을 통해 
지표를 추출한다. 추출된 지표를 이용하여 로지스틱 회귀모델로 집중분석 대상 기관(4분위 대상)을 선별하여 
심사에 활용한다.

<데이터 분석 환경>

<특성기관 선별을 위한 데이터 분석 절차>

데이터 수집 및
저장 데이터 전처리 데이터 분석 데이터 시각화

Oracle & Sqoop Sqoop & Hive CDSW
Cloudera Data Service 대시보드 그래프



      분석예시  

슬관절 질환의 청구명세서를 이용하여 집중분석 대상 기관인 AZ기관(임상↓, 비용↑)을 선별하는 모델을 
만들어 심사에 활용하는 사례이다. 

      DATASET

2019년 3, 4분기 슬관절 데이터

·· 입력 : 이미 개발된 지표, 신규입력변수(청구현황, 환자특성, 요양기관 특성 등)
·· 결과 : 지표산출 결과 4사분위 데이터 – 집중분석 대상 기관 선별용

1. 데이터 전처리

·· 결측치 제거
·· 데이터 정렬

2. 데이터 탐색

·· 기초 통계량 확인
합계, 평균, 표준편차,
분산, 변동계수,
최빈값, 최댓값 등

❷ 분석심사를 위한 특성기관 예측
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3. 유의 변수 도출

· · 다변량 회귀분석
 -변수 선택을 위한 P-value 설정
 -회귀분석 및 유의수준 확인
 -P-value < 0.05인 변수 추출

· · 다중공선성 처리
 -변수 선택을 위한 VIF 기준 설정
 -회귀분석 및 분산 VIF  확인
 -VIF 값이 가장 큰 변수 제거
 -최대 VIF 값이 < 10이 될 때까지 반복



4. 로지스틱 회귀분석

로지스틱 회귀모델을 생성하여 모형을 확인하고 시험 데이터를 통해 예측 결괏값을 바탕으로 변이기관을
확인할 수 있다.

❷ 분석심사를 위한 특성기관 예측
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5. 모형검증

· · 생성된 모형의 성능 검증
ROC는 분류 모델을 임계값에 따른 분류모델의 성능을 보여주는 그래프로 (어떤 연속형 변수가 이분형 
결과변수를 예측하기에 적절한가를 살펴보는 검증방법) X축은 1-특이도, Y축은 민감도를 나타낸다. 
성능이 높을수록 좌상향으로 치우쳐 나타나게 된다. 
AUC(Area Under Curve)는 ROC 곡선 아래 영역의 넓이로 높을수록 모델의 성능이 우수하다고 볼 수 있다. 
결괏값은 0.9430371로 높은 결괏값을 확인할 수 있다.



심사자는 화면을 통해 결과뿐만 아니라 다양한 지표들을 참고할 수 있다.
실제 변이기관을 최종 판단하는 ‘AI 지표’와 4분위값을 확인할 수 있고 ‘산출근거 상세’ 기능을 통해
4가지 영역(임상, 비용, 행정, 환자)에 상세 결과와 사용된 변수들을 확인할 수 있다.

6. 집중 분석 기관 현황

❷ 분석심사를 위한 특성기관 예측

153



파이썬을 활용한 데이터·AI 분석 사례

급여정보분석시스템3

     주요 내용  

월별 접수〮심사결정 자료에서 총 진료비와 보험자부담금을 대상으로 시간 기준(접수〮진료〮심사 년월), 관점 
기준(종별, 분류유형별 등)으로 데이터 세트를 구축하고 시계열 분석 기법을 이용하여 사용자에게 진료비 
예측 정보를 제공하는 시스템이다.

<급여정보분석 시스템 흐름도>

· · 1단계 : DW 청구자료, 사용자등록자료 등을 기반으로 분석 관점별 기준정보 및 급여정보분석용 마트를
             구축하여 예측 모델에 입력값으로 활용

· · 2단계 : 보장성 강화〮전체급여〮사회적 관심 업무 관점별로 예측 및 집중감지

· · 3단계 : 급여정보포털에서 대시보드〮상세분석 등 분석 및 예측 결과 조회

분석심사와 AZ기관 선별  

기존의 청구명세서의 건별 심사에서 진료정보에 대해 주제별로 분석지표, 청구현황 등을 다차원
분석하여 전문심사위원회가 분석결과와 의학적 근거, 진료 특성 등 종합적으로 검토 후 중재 
방법을 정하는 심사방식이다. 이 과정에서 진료정보 데이터를 분석하여 집중 심사 대상 요양
기관을 선별한다.



<분류 유형별 예측 제외 대상>

      분석예시  

기준 연월의 입력 데이터를 시계열 분석 모델을 이용하여 전체급여 항목별 급여비용을 예측하는 실습 예제
이다. 예측의 분류유형 중 행위에 대해서만 요양종별, 지역별로 세분화하여 예측하며 유형별로 정해진 기간 
동안 총 진료비와 최소 횟수 기준을 적용해 일정 수준 이하인 경우 제외 처리하였다.

      DATASET

2021년 1월 ~ 2021년 7월 전체 급여명세서 정보

· · 입력 : 전체급여 명세서 마스터정보, 항목별 입력데이터 정보
· · 결과 : 전체급여 총액

분류유형 총 진료비 기준 횟수(3개월) 비고

행위 5,000,000원(1개월) 30회
최근 1개월 총 사용량 실시횟수가

20회 이하이며, 조회기간 내 200회를
초과한 월이 없는 경우

약제 38,000,000원(4개월) 100회

치료재료 1,700,000원(2개월) 50회

1. 입력데이터 불러오기

총 진료비 기준 제외 대상 조건

❸ 급여정보분석시스템
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2. 데이터 전처리

1) 총 진료비가 0원인 경우 다음과 같이 처리

2) 비정상적인 상승 또는 하락이 있는 경우 제외

-마지막 데이터가 0원인 경우, 이전 3개월의 평균을 보정
-첫 데이터가 0인 경우 다음 데이터의 0.7배로 보정
-중간 데이터가 0인 경우 양쪽의 평균으로 보정

-진료비가 이전 진료비의 1.5배 상승 또는 감소
-이전과 이후의 평균 진료비가 가중치 이상인 경우



3. 예측 기간에 따른 모델 선택

입력 변수 데이터 보유 기간에 따라 다른 시계열 모델을 적용하여 동일한 기간(24개월) 결과를 예측한다. 
예를 들어 새로 생성된 질환이나 수가 코드의 경우 생성된 시점에서 충분한 데이터를 보유하지 않은 경우 
ARIMA에서 분석하기 어렵기 때문에 기간에 따라 다른 모델을 선정하여 분석하였다.

<분류 유형별 예측 제외 대상>

입력 변수
보유 기간 분석 모델 예측 기간

24개월 이상 S-ARIMA

24개월
12개월 이상 ARIMA

5개월 이상 단순지수평활법

4개월 이하 월별 데이터 기준 진료비 증감률 적용

❸ 급여정보분석시스템
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4. 결과 확인 : 총 진료비 금액 및 본인 부담금

분석 일자 기준(2021년 6월)으로 입력 변수(가산적용청구금액, 가산적용인정금액, 내원일수, 원외처방
일수·건수, 청구·심결본인부담금액, 청구·심결진료비총금액, 인정총사용량실시횟수 등)를 통해 총진료비를 
24개월 간 예측한 화면이다.

분석 일자 기준(2021년 6월)으로 입력 변수(가산적용보험자부담금액, 가산적용인정 보험자부담금액, 
내원일수, 원외처방일수·건수, 청구·심결본인부담금액, 청구·심결진료비총금액, 인정총사용량실시횟수 
등)를 통해 보험자부담금을 24개월 간 예측한 화면이다.

<총 진료비 예측 화면>

<보험자 부담금 예측 화면>



1. https://www.kaggle.com (캐글)
  - https://www.kaggle.com/competitions
  - https://www.kaggle.com/rankings
  - https://www.kaggle.com/progression

2. https://dacon.io (한국형 캐글)

3. https://www.kmooc.kr (한국형 무크)

4. https://www.kocw.net (열린 대학 강좌)

5. https://kdata.or.kr (한국데이터산업진흥원)

6. https://dataonair.or.kr (한국데이터산업진흥원 데이터 교육)

7. https://sti.kostat.go.kr (통계청 교육센터)

8. https://tong.kostat.go.kr (통계청 동그라미)

9  https://youtu.be/d_YnllRC1Gw (이상철 교수, 시리즈 청강)

10. https://youtu.be/0-e4bHkwKek (구자환 교수 시리즈 청강)

11. https://tacademy.skplanet.com (T아카데미)

12. https://www.python.org (파이썬)

13. https://keras.io/ko (케라스)

14. https://pytorch.kr (파이토치)

15. https://www.tensorflow.org (텐서플로우)

<부록> 학습에 도움이 되는 사이트 모음
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