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- 지은이 소개 

에릭 르윈슨Eryk Lewinson 

로테르담 에라스무스 대학교EUR, Erasmus University Rotterdam에서 정량 금융 석사 학위를 받 

았다 . 2개의 ℃ig 4 ' 회사와 더치 핀테크Dutch FinTech의 확장을 위해 일하면서 데이터 과학 

기법의 실제 적용에 대한 경험을 얻었다 . 머신러닝을 사용해 회사의 비즈니스 가치를 제 

고하는 데 중점을 뒀다 . 여가 시간에는 데이터 과학 , 비디오 게임 , 여자 친구와의 여행 관 

련 주제로 글쓰는 것을 좋아한다． 

이 책을 쓰는 것은 나에게는 여정이었다 . 나는 지식과 나 자신 모두에 대해 많은 것 

을 배웠다 . 그러나 인생에는 많은 장애물이 있어서 쉽지 않았다 . 고맙게도 가장 가 

까운 사람들의 도움으로 그것을 극복할 수 있었다 . 가족이 항상 나를 위해 있어 줘 

서 감사 드린다 . 형제들은 낮과 밤 언제든 인내와 건설적인 피드백을 보내 줬고 , 여 

자친구는 나 자신을 믿을 수 있게끔 지원해 줬다 . 또한 친구와 동료들의 격려와 친 

절한 말에 진심으로 감사한다 . 모두가 없었다면 이 책은 완성할 수 없었을 것이다 . 

감사한다 . 
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기술 감수자소개 

라탄랄 

마한타Ratan1a〔 Mahanta 

현재 투자자를 위한 수량 모델을 제공하는 세계적인 정량 연구 회사인 bittQSI-v에서 관 

리 파트너로 일하고 있다 . 수량 거래 모델링과 시뮬레이션 분야에서 수년간 일한 경험이 

있다 . 계산금융에서 석사학위를취득했으며 , 연구분야로는퀀트거래 , 최적 실행 , 고빈 

도 거래가 있다 . 금융 업계에서 9년 이상의 경력을쌓았으며 , 시장 , 기술 , 연구 , 디자인이 

교차하는 지점에 있는 어려운 문제를 해결하는 데 뛰어나다． 

지리 

픽」iri Pik 

인공지능설계자이자전략가로서 주요투자은행 , 헤지 펀드 , 기타플레이어와협력한다． 

수많은 산업 분야에서 혁신적인 거래 , 포트폴리오 , 위험 관리 시스템 , 의사 결정 지원 시 

스템을 설계하고 제공했다 . 컨설팅 회사인 지리 픽－로켓에지」ini P1k - RocketEdge는 고객에게 

인증된 전문 지식 , 판단 , 실행을 즉각적으로 제공한다． 

7 



- 옮긴이 소개 - 

峠）크라스랩（common@craslab.co.kr) 

머신러닝을 기반으로 다양한 연구를 수행하고 있으며 , 특히 머신러닝 기반의 금융 분석 

과 핀테크에 중점을 두고 있다 . KAIST 전산학과 계산이론 연구실 출신의 이병욱 대표가 

이끌고 있으며 , 그의 저서 『블록쳬인 해설서／에이콘 2019）는 대한민국학술원이 선정한 교 

육부 우수학술도서이기도 하다． 
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옮긴이의 말 

금융에 특화된 파이썬Python 책은 흔치 않다 . 그런 관점에서 이 책은 금융에 관련된 다양 

한 파이썬 라이브러리는 물론 최근의 딥러닝 기법까지 같이 소개하고 있다 . 이 책 한 권 

이면 금융 데이터의 처리와 기술분석부터 시작해 시계열을 모델링하는 방법을 배울 수 

있다 . 이와 함께 다팩터 모델은 물론 변동성을 모델링하는 GARCH와 자산을 배분하는 

방법도 파이썬을 통해 실습해 볼 수 있다． 

각 장별로 코드를 따라하다 보면 금융과 관련된 다양한 지식을 파이썬과 동시어I 습득할 

수 있게 되는 것은 물론 머신리닝 기법을 사용해 신용불량 예측을 수행해 보는 실습을 할 

수 있다． 

이 책의 후반부에는 긍융에 사용되는 다양한 딥러닝 기법도 소개하고 있다 . 금융과 직접 

연계된 실습을 따라해 볼 수 있는 흔치 않은 기회가 될 것이다． 
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ㅣ 들어가며 - 

재무 데이터를 다운로드하고 모델링을 준비하는 다양한 방법을 탐색하는 것으로 시작 

한다 . 자산 가격과 수익의 기본 통계 속정을 확인하고 , 이른바 정형화된 사실의 존재를 조 

사한다 . 그런 다음 기술 분석에 사용되는 인기 지표（예： 볼린저 밴드 , 이동 평균 수렴 발산MACD. 

" ' " " nvergence Divergence , 상대 강도 지수RSI, Relative Strength Index ）를 계산하고 , 이를 바탕 

으로 구축된 자동 거래 전략을 백테스트한다． 

다음 절에서는 시계열 분석을 소개하고 지수 평활화 , ARIMAAUt0Re9reSSv Integrated Moving 

verage , GARCH Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity（다변량 사양 포함）와 같은 인 

기 모델을 탐색한다 . 또한 유명한 자본 자산 가격 책정 모델CAPM. Capital Asset Pricing Model , 파 

마－프렌치Fama-French 3단계 모델을 포함한 요인 모델을 소개한다 . 그리고 자산 배분을 최 

적화하는 다양한 방법을 보여 줌으로써 ' 들어가며 ' 를 끝내고 , 미국 옵션 가격 계산 또는 

VaRvat "e at Risk 추정과같은작업에 몬테카를 Monte Carl " 시뮬레이션을사용한다． 

이 책의 마지막 부분에서는 금융 영역에서 전쳬 데이터 과학 프로젝트를 수행한다 . 랜덤 

포레스트 , XG부스트XGBoost , LightGBM , 스택 모델 등과 같은 고급 분류기를 사용해 신 

용 카드 사기／디폴트 문제에 접근한다 . 또한 모델의 초매개 변수（베이즈 최적화 포함）를 조 

정하고 부류 불균형을 처리한다 . 딥러닝（파이토치Pylorch 사용）이 수많은 재정 문제를 해결 

할 수 있는 방법을 시연하며 이 책을 마무리한다． 
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· 이 책의 대상독자 

금융에서 광범위한 작업을 구현하는 방법을 배우려는 재무 분석가 , 데이터 분석가／과학 

자 , 파이썬Pytho " 개발자를 대상으로 한다 . 효율적인 재무 분석을 수행하고자 지능형 금융 

전략을 고안하려는 데이터 과학자에게도 도움이 된다 . 이 책을 읽으려면 파이썬 프로그 

래밍 언어의 실무 지식은 필수다． 

. 이 책의 구성 

1장 , ' 금융 데이터와 전처리 ' 머신러닝 작업에 일반적으로 사용되는 여러 유형의 데이터 

와 긍융 데이터가 어떻게 다른지 살펴본다 . 제공된 함수를 사용해 여러 소스（예 " Yahoo 

Finance 및 Quandl）에서 재무 데이터를 다운로드하고 추가 분석을 위해 전처리할 수 있다． 

마지막으로 데이터가 자산의 정형화 사실을 따르는지 조사하는 방법을 학습한다． 

2장 , ' 파이썬에서의 기술적 분석 ' 기본적인 기술분석의 기초와파이썬에서 근사한 대시보 

드를 빠르게 만드는 방법을 보여 준다 . 가장 일반적으로 사용되는 척도（예： MACD 및 RSI) 

에서 나오는 패턴에 대한 통찰력을 얻을 수 있다． 

3장 , ' 시계열 모델링 ' 시계열 모델링의 기본 사항（시계열 분해와 통계적 정상성 포함）을 소 

개한다 . 그런 다음 가장 널리 사용되는 두 가지 시계열 모델링 접근법인 지수 평활법과 

ARIMA 클래스 모델을 살펴본다 . 마지막으로 페이스북의 Prophet 라이브러리의 가법 

모델을 사용해 시계열을 모델링하는 새로운 방법을 제시한다． 

4장 , ' 다팩터 모델링 ' 다양한 팩터 모델을 추정하는 방법을 보여 준다 . 가장 간단한 단일 

요소 모델부터 시작해 고급 3－팩터 , 4－팩터 , 5－팩터 모델을추청하는 방법을 설명한다． 

5장 , 'GARCH 클래스 모델을 사용한 변동성 모델링 ' (G)ARCH 클래스 모델을 사용한 변동 

성 예측 개념 , 가장 적합한 모델을 선택하는 방법 및 결과 해석 방법을 소개한다． 
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6장 , ' 금융에서의 몬테카를로 시뮬레이션 ' 몬테카를로 시뮬레이션의 개념과주가 시뮬레이 

션 , 유럽／미국 옵션 평가 및 VaR 계산에 사용하는 방법을 소개한다． 

7장 , ' 파애선으로 자산 배분 ' 현대 포트폴리오 이론의 개념을 소개하고 파이썬에서 효율적 

경계선을 얻는 방법을 보여 준다 . 그런 다음 최소 분산 또는 최대 샤프 비율과 같은 특정 

포트폴리오를 식별하는 방법을 살펴본다 . 또한 이러한 포트폴리오의 성능을 평가하는 방 

법도 보여 준다． 

8장 , ' 머신러닝으로 디폴트 찾기' 디폴트 예측을 위해 머신러닝을 사용하는 경우를 설명 

한다 . 최신 분류 알고리즘을 배우고 모델의 초매개 변수를 조정하는 방법을 배우고 , 불균 

형 데이터의 문제를 처리할 수 있게 된다． 

9장 , ' 금융에서의 고급 머신러닝 모델 ' 다양한 고급 분류기（여러 모델 스태킹 포함）를 소개 

한다 . 또한부류 불균형을 처리하고 초매개 변수 튜닝에 베이즈 최적화를 4용하고 , 모델 

에서 특징의 중요도를 검색하는 방법을 살펴본다． 

10장 , ' 금융에서의 딥러닝 ' 데이터 작업에 딥러닝 기술을 사용하는 방법을 보여 준다 . 네 

트워크는 파이토치를 사용해 훈련된다（GPU 가속 가능）. 

. 이 책의 활용 방법 

이 책을 읽으려면 다음과 같은 지식이 필요하다． 

파이썬과 머신러닝／딥러닝에 대한 구체적인 지식 

넘파이NumPy , 판다스pandas , matplotlib등유명 라이브러리에 대한지식 

기본적 통계와 정령 금융에 대한 지식 

이 책에서는 다양한 기술의 개괄적인 개요를 제공한다 . 그러나 이러한 방법의 실제 적용 

에 중점을둘 것이다 . 이론걱 기초를 자세히 알아보고자 추가 자료를 제공한다． 
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뭔가를 배우는 가장 좋은 방법은 해보는 것이다 . 그렇기 때문에 제공된 코드 샘플＜코드는 

함께 제공되는 깃허브GitHub 저장소「epository에서 찾을 수 있음）을 실험하고 기술을 다른 데이터셋 

에 적용하고 가능한 확장을 탐색하는 것이 좋다． 

이 책의 코드는 맥뷕쎄acBook에서 성공적으로 실행됐다 . 그러나 모든 운영 쳬제에서 작동 

한다 . 또한 구글 코랩Googte Cotab과 같은 온라인 서비스를 항상 사용할 수 있다． 

각 노트북의 시작 부분《책의 깃허브 저장소에서 사용 가능）에서 matplotlib로 그래프를 그리 

고 설정하는 몇 개의 셀cet〔을 실행한다 . 반복하기 때문에 나중에 별도로 언급하지 않으므 

로 언제든지 matplotlib를 가져왔다고 가정하자． 

첫 번째 셀에서는 먼저 matplotlib을 inline으로 설정한다． 

%matplotiib inline 

%con-Fig IniineBackend.-Figure_-Format = 'retina' 

이렇게 하면 도면은 이를 생성한 셀 바로 아래 나타나고 노트북에 나타나야 하며 다른 형 

식으로 내보낼 수 있다＜PDF 등） . 두 번째 줄은 맥북에 사용되며 레티나Retina 디스플레이의 

플롯pLot을 더 높은 해상도로 표시한다． 

두 번째 셀은 다음과 같이 나타난다． 

import matplotlib.pyplot as pit 

import warnings 

plt.style.use( 'seaborn') 

plt.rcParams['figure.figsize'] = [16, 9] 

plt.rcParams['figure.dpi'] = 300 

warnings. simplefilter(action= 'ignore', category=FutureWarning) 

이 셀에서 matplotiib과 warnings를 가져와서 도면 스타일을 ' seaborn' （개인 선호）으로 
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설정하고 , 그림 크기 , 해상도 같은 기본 도면 설정을 설정한다 . 또한 일부 경고를 비활성 

홰무시）한다 . 일부 장에서는 그림의 가독성을 높이고자 （특히 흑백） 이러한 설정을 수정할 

수 있다． 

예제 코드 다운로드 

예제 코드는 에이콘출판사의 도서정보 페이지인 http://www.acompub.co.kr/book/ 

python-finance에서 다운로드할수 있다． 

또한 http://www.packtpub.com/support를 방문해 이메일을 등록하면 파일을 직 

접 받을 수 있으며 , 링크를 통해 원서의 Errata도 확인할 수 있다 . https : //github.com/ 

PacktPublishing/Python-for-Finance-Cookbook에서도 동일한 파일을 다운로드할 

수 있다． 

컬러 이미지 다운로드 

이 책에서 사웅된 스크린샷／다이어그램의 컬러 이미지가 포함된 PDF 파일은 에이콘출 

판사의 도서정보 페이지인 http ://www.acompub.co.kr/book/python-finance에서 

다운로드할 수 있다． 

사용된 규칙 

이 책에서는 서로 다른 정보를 구분하고자 몇 가지 문자 서식을 사용했다． 

Codelnlext: 이 폰트는 텍스트 코드 , 데이터베이스 테이블 이름 , 폴더 이름 , 파일 이름， 

파일 확장자 , 경로 이름 , 더미 URL , 사용자 입력 , 트위터 핸들을 나타낸다 . 예는 다음과 

같다 . " 끝으로 np.log를 사용해 자연 로그를 취한다．" 
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코드 블록 은 다음처럼 나타낸다． 

dfj'ahoo = yf.download( 'MPL', 

start='2000-01-01', 

end= '2010-12-31', 

progress=False) 

고딕체： 이 글씨쳬는 새로운 용어 , 주요 단어 , 스크린상의 단어로서 메뉴나 대화 상자에 

서도 동일하게 나타난다 . 예는 다음과 같다 . ' 놘일 캔들스틱은 시가 , 고가 , 종가OHLC를 병 

합한다．" 

0 경고나중요한내용은이와같이표시한다． 

팁이나 요령은 이와 같이 표시한다． 

절 

이 책에는 다음과 같은 머리말이 등장한다 . 각 머리말의 의미는 다음과 같다． 

준비하기 

이 절은 레시피에서 무엇을 기대하는지 설명하며 , 레시피를 위한 소프트웨어 등의 사전 

설정을 설명한다． 

작동 방법 

이 절은 레시피에서 따라야 할 각 단계를 설명한다． 
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작동 원리 

이 절은 대개 이전 절에서 있었던 부분의 상세 설명을 담고 있다． 

추가 사항 

이 절은 레시피에 대해 독자들의 심도 있는 지식을 위해 추가적인 정보를 제공한다． 

. 연락하기 

독자들의 의견은 언제나 환영이다． 

일반적인 의견： 책 내용에 의문이 있다면 간단히 customercare @packtpub. corn로 제목 

에 책이름을 쓰고 , 본문에는 관련 내용을 적어 보내면 된다． 

오탈자： 정확한 내용을 전달하고자 모든 노력을 기울였지만 실수가 있을 수 있다 . 책에 

서 발견한 오류를 알려 준다면 감사하겠다 www.packtpub. corn/support/errata에 방 

문해서 이 책을 선택한 후 Errata Submission Form 링크를 클릭하고 자세한 내용을 넣 

어 주길 바란다 . 한국어판은 에이콘출판사의 도서정보 페이지 http : //www.acornpub. 

co.kr/book/python-finance에서 칫아볼 수 있다． 

저작권： 인터넷에서 어떤 형태로든 팩트 책의 불법 복제본을 발견한다면 주소나 웹사이 

트 이름을 알려 주면 감사하겠다 . 불법 복제본의 링크를 copyright@packtpub.com으 

로 보내 주길 바란다． 
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1장은 모든 데이터 과학과 정량 금융 프로젝트에서 매우 중요한 부분인 데이터의 수집과 

작업을 다루고 있다 . ' 쓰레기 입력에는 쓰레기 출력만 나온다’는 일반론을 따라 가능한 최 

고 품질의 데이터를 확보하고 , 그 후에 통계와 머신러닝 알고리즘을 함께 적용할 수 있도 

록 적절히 전처리preprocess해야 한다 . 그 이유는 간단한데 분석 결과는 입력 데이터에 크 

게 종속되므로 아무리 정교한 모델을 구축한다 하더라도 좋은 데이터를 능가할 수는 없 

기 때문이다． 

1장에서는 재무 데이터를 수집하고 이를 실생활 프로젝트에서 가장 일반적으로 사용되 

는 형태로 전처리하는 전체 프로세스를 다룬다 . 먼저 고품질 데이터를 얻을 수 있는 몇 

가지 출처를 소개하고 , 가격을 수익률（수익률은 통계적 알고리즘에서 사용하기 편리한 속성을 가 

짐）로 변환하는 방법을 보여 주고 자산 수익률을 재조정하는 방법（예： 일별에서 월별 또는 연 
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단위）을 살펴본다 . 마지막으로 데이터가 금융 자산에서 일반적으로 관찰되는 특정 패턴 

（정형화된 사실stylized fact）을 따르는지 조사하는 방법을 배운다． 

1장을 읽는 동안 명심해야 할 한 가지는 데이터마다 출처가 다르기 때문에 가격이 다를 

수 있다는 점인데 예컨대 야후 파이낸스Yahoo Finance와 퀀들Quandt에서 가져온 주가는 해당 

사이트 역시 각기 다른 소스에서 데이터를 가져와서 사용하기 때문에 기업 활동을 반영 

해 조정된 주가를 사용할 경우 서로 가격이 다를 수 있다 . 최적의 방법은 가장 신뢰할 수 

있는 특정 유형의 데이터를 찾은 다음（예： 인터넷 검색 등으로） 데이터를 다운로드하는 것 

이다． 

1장에서는 다음 레시피를 다룬다． 

야후 파이낸스에서 데이터 가져오기 

퀀들에서 데이터 가져오기 

인트리니보ntrini.에서 데이터 가져오기 

주가를 수익률로 변환하기 

주기 변기 

시계열 데이터 시각화 

이상치 찾가내기 

자산 수익률의 정형화된 사실 조사 

」p` 이 책0ㅔ 제시된 내욧은 교육 목적으로만 유효하다 . 여기서는 주가 예측과 자산 할당과 같은 

｀〃 금융 영역의 문제에 통계와 데이터 과학 기술을 적용하는 방법을 보여 준다 . 이 책의 정보 

를 투자에 대한 조언으로 간주해서는 안 된다 . 금융 시장은 변동성이 매우 높기 때문에 투 

자 위험은 스스로 책임을 져야 한다． 
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· 야후파이낸스에서 데이터 가져오기 

가장 인기 있는 무료 금융 데이터 제공자 중 하나는 야후 파이낸스다 . 야후 파이낸스에는 

다양한 주기별（일별 , 주별 , 월별） 과거와 현재 주가와 함께 베타錢1체 시장의 변동성과 비교한 

개별 자산의 변동성 척도） 그리고 그 외 많은 데이터가 있다 . 이 레시피에서는 과거 주가 검 

색에 중점을 둔다． 

오랫동안 야후 파이낸스에서 데이터를 다운로드하기 위한 도구로 pandas -datareader 

라이브러리를 사용해 왔다 . 이 라이브러리의 목표는 다양한 소스에서 데이터를 추출하 

고 pandas DataFrame 형식으로 저장하는 것이었다 . 그러나 야후 파이낸스 API가 일부 

변경된 후에는 더 이상 이 기능이 사용되지 않는다 . 그러나 여전히 연방준비제도 경제 데 

이터FRED, Federal Reserve Economic Data , 파마／프렌치 데이터 라이브러리Fama/French Data "' , 

세계은행World Bank과 같은 소스에서는 데이터를 쉽게 다운로드할 수 있으므로 pandas-

datareade「 라이브러리에 익숙한 두는 것이 좋다（이 중 일부는 )장에서 설명한다）. 

현재로서는 과거 주가를 다운로드하는 가장 쉽고 빠른 방법은 yfinance 라이브러리（이전 

의 fixj'ahoo- Finance）를 사용하는 것이다 . 이 라이브러리는 pandas-datareade「의 상위 

라이브러리로서 또는 독립 라이브러리로서 야후 파이낸스에서 주가를 다운로드하고자 

사용할 수 있다 . 여기서는 후자의 사용례에 중점을 둔다． 

이 예제를 위해 2000--2010년까지의 애플 주가를 살펴본다． 

작동 방법 

다음 단계를 실행해 야후 파이낸스에서 데이터를 다운로드한다． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

import pandas as pd 

import y-Finance as y-F 
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2 . 데이터를다운로드한다． 

df_yahoo = yf.ctownload( 'AAPL', 

start='2000-01-01', 

end='2010-12-31', 

progress=False) 

다운로드된 데이터를 살펴보자． 

수 Open * High 4 Low 4 Close 4 Adj Close 4 Volume $ 

Date ㅇ 수 수 수 수 수 * 

1999-12-31 3.604911 3.674107 3.553571 3.671875 3.194901 40952800 

2000-01-03 3.745536 4.017857 3.631696 3.997768 3.478462 133949200 

2000-01-04 3.866071 3.950893 3.613839 3.660714 3.185191 128094400 

2000-01-05 3.705357 3.948661 3.678571 3.714286 3.231803 194580400 

2000-01-06 3.790179 3.821429 3.392857 3.392857 2.952128 191993200 

결과는OHLC , 즉 일별 시가Open , 고가High , 저가Low , 종가Otose와조정 종가adjusted 

"〔 " " , 거래량 ' otum ' 도 갖고 있는DataFrame이다（2.767개 행）. 

작동 원리 

download 함수는 아주 직관적이다 . 가장 기본적인 경우는 티커∥cker（종목 기호）만 있으면 

1950년 이후의 모든 데이터를 다운로드할 수 있다． 

앞의 예에서는 특정 범위（2000∼2010）의 데이터를 다운로드했다． 

추가 사항 

download 함수의 부가적인 특징은 다음과 같다． 
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· 복수개의 티커를전달할수있다 . 예컨대 [ ' AAPL ', 'MSFT' ] 식으로전달하면된다． 

· auto_adj ust=True로설정해오직 조정된가격만다운로드할수도있다． 

· actions=' inline ' 으로 설정하면 추가적으로 배당dividend이나 액면 분할＄lock split 

정보를 다운로드할 수 있다． 

· progress=False로설정하면 진행 막대를표시하지 않는다． 

야후 파이낸스에서 데이터를 다운로드할 수 있는 또 다른 유명한 라이브러리는 yahoo 

financials다. 

. 퀀들로 데이터 받기 

퀀들은 투자 전문가들에게 데이터를 제공해 주는 또 다른 방법으로서 역시 파이썬Python 

라이브러리를 통해 손쉽게 데이터를 다운로드할 수 있게 해준다． 

재무 데이터를 얻을 수 있는 좋은 출발점은 위키WIKI 주가 데이터베이스다 . 거기에는 

3,000개의 미국상장 기업에 대한주식 가격 , 배당 , 액면 분할 내용이 들어 있다 . 이 데이 

터베이스의 단점은 2018년 4월 시점부터는 더 이상 지원되지 않는 것이다《측 최근 데이터 

가 없다） . 그러나 과거 데이터를 얻거나 데이터베이스에 액세스하는 방법을 배우는 용도 

로는 충분하다． 

여기서는 이전 레시피에서 사용한 것과 동일한 예를 사용한다 . 즉 2000- 2010년 동안의 

애플Apple사의 주가를 다운로드한다． 

준비하기 

데이터를 다운로드하기 전에 퀀들에서 계정을 만들어야 한다＜https ://www.quandl.com), 

그다음 프로필（(https ://www.quandl.com/account/profile）에서 개인 API 키를 얻을 수 
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있다 . 검색 기능〈https: //www,quandl.com/search）을 사용하면 관심 있는 데이터를 검색할 

수 있다． 

작동 방법 

퀀들에서 데이터를 다운로드하려면 다음 단계를 따라 한다． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

import pandas as pd 

import quandi 

2 . 개인API 키를사용해 인증절차를수행한다． 

QUANDL_KEY = '{key}' 

quandi . ApiConfig. api_key = QUANDL_KEY 

3 . 데이터를다운로드한다． 

df_quandl = quandl.get(dataset= 'WIKI/AAPL', 

start_date='2000-01-el', 

end_date='2010-12-31') 

다운로드한 데이터를 살펴보자． 

Op.n* High C LowS CloeeS Volume S Ex-DMdsndS Spilt RatioS Adi. Open 6 Adj. High S Adj. Low S Adj. Close 수 Adj. Volum. $ 

Del盼 수 * * * * * 수 수 수 : 수 수 * 

2000-01-03 104.87 112.50 101.69 111.94 4783900.0 0.0 1.0 3.369314 3.614454 3.267146 3.596463 133949200.0 

2000-01-04 108.25 110.62 101.19 102.50 4574800.0 0.0 1.0 3.477908 3.554053 3.251081 3.293170 128094400.0 

2000-01-06 103.75 110.56 103.00 104.00 6949300.0 0.0 1.0 3.333330 3.552125 3.309234 3.341362 194560400.0 

2000-01-06 106.12 107.00 95.00 95.00 6858900.0 0.0 1.0 3.409475 3.437748 3.052206 3.052206 191993200.0 

以00-01-07 96.50 101.에 95.50 99.恥 4113700.0 0.0 1끄 3.100399 3.244977 3.068270 3.196784 115183600.0 
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요청 결과는 일별 OHLC 가격 , 조정가 , 배당 , 잠재적 주식 분할이 포함된 Data 

Frame(2,767행）이다． 

작동 원리 

필수 라이브러리를 임포트한 다음의 첫 단계는 API 키를 사용한 인증＜{key} 부분에 붙여 넣 

기）이다 . dataset 인수argument로는DATASET/TICKER 구조를사용했다． 

추가 사항 

get 함수의 또 다른 특징 몇 가지는 다음과 같다． 

리스트를 사용하면 복수개의 데이터셋을 지정할 수 있다 . 즉 〔 'WIKI/AAPL', 

' WIKI/MSFT ' ] 식으로 사용할수 있다． 

collapse 매개 변수를 사용하면 빈도를 정의할 수 있다《가능한 옵션으로는 daily, 

weekly, monthly, quarterly, annually7b 91다.). 

참고 문서 

또 다른 자료는 다음과 같다． 

https ://github.com/quandl/quandl-python/blob/master/FOR 

DEVELOPERS.md - 세부 메서드 가이드Detailed Method Guide를 읽어 보면 데이터 

베이스 목록 검색과 파이썬에서의 해당 내용 등 더 많은 기능을 볼 수 있다． 
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. Intriniㅇ에서 데이터 구하기 

또 다른 재무 데이터를 얻을 수 있는 곳은 Intrinio인데 （제한된） 무료 데이터 베이스를 제 

공한다 . 추가적인 특징은 이동 평균 수렴 발산MACO, Moving Average Convergence Divergence과 같이 

미리 계산된 기술 지표를 많이 구할 수 있다는 것이다． 

' ' 단운로드할수있는지표의전걔'목록은https://github.com/intrinio/python-sdk를참고 
∼一 하라． 

데이터 베이스에는 주가만 있는 것이 아니지만 , 예제에서는 앞서처럼 2000-'2010년 사 

이 애플의 주가를 다운로드해 본다． 

준비하기 

데이터를 다운로드하기 전에 https : //intrinio.com에 등록해 API 키를 얻어야 한다． 

작동 방법 

Intrinio에서 데이터를 다운로드하려면 다음 단계를 따라 한다． 

'1 . 라이브러리를 임포트한다． 

import intrinio_sdk 

import pandas as pd 

2 . 개인API 키로 인증절차를수행하고API를선택한다． 

intrinio_sdk.ApiClient() .configuration.api_key[ 'api_key'] = '{key}' 

security_api = intrinio_sdk.SecurityApi() 

38 



{Key} 부분은 자신의 API 키로 대쳬해야 한다． 

3 . 데이터를요청한다． 

r = security_api.get_security_stock_prices(identifier='AAPL ' , 

start_date= ' 2000-01-01 」 

end∼ date=' 2010-12-31', 

Frequency='daily' , 

page_size=10000) 

4 . 결과를DataFrame으로 변환한다． 

response_list = [x.to_dict() for x in r.stock_prices] 

df_intrinio = pd.DataFrame(response_list).sort_values( ' date') 

df_intrinio.set_index('dat&, inplace=True) 

출력 결과는 다음과 같다． 

S intraper紬d * frequency 8 어pane Ngh * 紬w * .흼.．· 수 V이∥＂.̀ * 뼈』”'` * ㅃLhigh * 빼－．얘 * 뻐 ．긔刪 * adLV히 섧`ㅒ` . 

date 0 5 5 5 * 5 수 6 8 6 6 $ $ 

2000-01-03 False daily 104.87 112.50 101.69 111.94 4783900.0 3.258837 3.495940 3.160019 3.478538 133949200.0 

2000-01-04 False daily 108.25 110.62 101.19 102.50 4574800.0 3.363871 3.437519 3.144481 3.185190 128094400.0 

2000-01-05 False daily 103.75 110.56 103.00 104.00 6949300.0 3.224033 3.435654 3.200727 3.231802 194580400.0 

2000-01-06 False daily 106.12 107.00 95.00 95.00 6856900.0 3.297681 3.325027 2.952127 2.952127 191993200.0 

2000-0107 False daily 96.50 101.00 95.50 99.50 4113700.0 2.998739 3.138577 2.967664 3.091965 1151UaWJ.0 

결과《2,771행） DataFrame에는OHLC 가격 , 거래량 , 조정 종가등이 들어 있다． 

작동 원리 

필요 라이브러리를 임포트한 후 첫 단계는 API 키를 사용해 인증하는 것이다《{key} 대신 붙 

여 넣기） . 그런 다음 레시피에 사용하려는API를 선택했다 . 즉 주가의 경우 SecurityApi다． 
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데이터를 다운로드하고자 Security시珏 클래스의 get_security_stock_prices 

를 사용했다 . 지정할 수 있는 매개 변수는 다음과 같다． 

identifier: 주식 심벌 또는 다른 허용 가능한 식별자． 

start_date/end_date: 시작과 끝 날짜 

什equency: 관심 있는 데이터 빈도（사용 가능 옵션： daily. 

quarterly, yearly)), 

page_size: 한 페이지에 반환할 관찰치 개수를 정의한다 . next_page 없이 한 

메서드 

weekly, monthly, 

번의 요청으로 모든 데이터를 수집하고자 높은 숫자로 설정했다． 

API는 JSON과 유사한 객쳬를 반환하므로 이 객쳬는 Data Frame으로 변환된 다음 

pandas DataFrame의 set_index 메서드를 사용해 날짜를 인덱스로 설정한다． 

추가 정보 

1장에서는 몇 가지 재무 데이터 소스를 다뤘다 . 잠재적으로 흥미로운 또 다른 데이터 소 

스는 다음과 같다． 

· iexfinance: IEX Cloud에서 다운로드할수 있는라이브러리 

tiingo: Tiingo에서 다운로드할 수 있는 라이브러리 

· alpha_vantage: Alpha Vantage API의 래퍼wrapper 

. 주가를수익률로 변환 

자산 가격은 일반적으로 비정상성 " on-stationary이다 . 즉 그 통계량인 평균과 분산＜수학적 모 

멘트）이 시간이 지남에 따라 변한다 . 이는 또한 가격 계열에서 일부 추세나 계절성이 관 

찰된다는 것을 의미할 수도 있다（汁 , ' 시계열 모델링 ' 참고） . 주가를 수익률로 변환함으로써 

40 



시계열을 정상성으로의 변환을 시도할 수 있는데 이는 통계 모델링에서 바람직한 속성 

이다． 

수익률쩨는 두 가지 형식이 있다． 

단순 수익률： 자산에 대해 집계한다 . 포트폴리오의 단순 수익률은 포트폴리오 내 

개별 자산 수익률의 가중화 합산이다 . 단순 수익률은 다음과 같이 정의된다． 

／궉= (Pt - P-1)/P-1 = P/P-1 -1 

로그 수익률： 시간에 대해 집계한다 . 예를 보면 이해가 쉽다 . 주어진 달의 로그 수 

익률이란 그 달의 일중 수익률 로그의 합산이다 . 로그 수익률은 다음과 같이 정 

의된다． 

rt = 吻（／긷／／긷1) = log(Pt) - 吻（／긱I) 

珏는 시각 t에서의 자산 가격이다 . 앞의 경우는 배당을 고려하지 않았으나 , 배당 

은 분명히 수익률에 영향을 미치므로 수식을 약간 수정해야 한다． 

繇 주7曙다루는동안모범ㅅ隱례는조정7F사용“"階것이 " F. 조정7F 액면분할같이가 

｀一 능한 기업 행동을 반영하기 때문이다． 

일별／일중단순수익률과로그수익률의 차이는매우작지만 , 일반적으로로그수익률이 

단순 수익률보다 조금 작다． 

작동 방법 

다음 단계를 실행해 주가를 다운로드하고 단순／로그 수익률을 계산한다． 
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1. 라이브러리를 임포트한다． 

import pandas as pd 

import numpy as np 

import yfinance as yf 

2 . 데이터를다운로드하고조정 종가만남긴다． 

df = yf.download('&APL', 

start= '2000-01-01', 

end= '2010-12-31', 

progress=False) 

df = df.loc[:, ['Adj Close']] 

df.rename(columns={'Adj Close' : 'adj_close'}, inplace=True) 

3. 조정 종가에 따라단순수익률과로그수익률을계산한다． 

df[ 'simple_rtn'] = df.adj_close.pct_change() 

df{ 'log_rtn'] = np.log(df.adj_close/df.adj_close.shift(1)) 

결과 DataFrame은 다음과 같다． 

* adLclose 수 이mple_rtn * bgjtn * 

Dates 수 $ $ 

1999-12-31 3.194901 NaN NaN 

2000-01 -03 3.478462 0.088754 0.085034 

2000-01-04 3.185191 -0.084311 -0.088078 

2000-01-05 3.231803 0.014634 0.014528 

2000-01-06 2.952128 -0.086538 -0.090514 
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첫 번째 행은 수익률 계산에 사용할 이전 가격이 없으므로 항상 숫자가 아님NaN, 

Not a Numbe「이 표시된다． 

작동 원리 

2단계에서는 야후 파이낸스에서 주가 데이터를 다운로드하고 수익률 계산을 위해 조정 

종가만 남겼다． 

단순 수익률을 계산하고자 현재와 이전 원소 사이의 백분율 변화를 계산하는 pandas 

Series/DataFrame의 pct_change 메서드를 사용했다《지연［ag값을 지정할 수도 있지만 . 이 경 

우에는 기본값 1이면 충분하다）. 

로그 수익률을 계산하고자 이 레시피에서 정의한 공식을 따른다 . series의 각 요소를 지 

연값으로 나눌 때 shift 메서드를 사용하면 되는데 직전 원소를 사용하려면 이 값을 1로 

사용한다 . 마지막에 np.log를 사용해 , 나눈 값의 자연 로그를 취했다． 

추가 정보 

또한 수익률 계열에서 인플레이션을 고려하는 방법도 설명한다 . 이를 위해 이 레시피에 

사졍될 예제를 계속 사용하자． 

먼저 퀀들쩨서 월 소비자 물가 지수CR1, Consumer Price Index 값을 다운로드하고 , 지수의 변동률 

（단순 수익률）을 계산한다 . 그런 다음 인플레이션 데이터를 애플의 주식 수익률과 병합하 

고 , 다음 공식을 사용하면 인플레이션을 고려할 수 있다． 

珥＝ 1+ R

 ,, 1

1 + 
lrt 

여기 서 R는 시각 f에서의 수익률이고 ㅠf는 인플레이션율이다． 
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수익률 계열에서 인플레이션을 고려하고자 다음 단계를 실행한다． 

1 , 라이브러리를 임포트하고 인증 절차를수행한다． 

import pandas as pd 

import quandi 

QUANDL_KEY = '{key}' 

quandl.ApiCon-fig.api_key = QUANDL_KEY 

2 . 가능한모든날짜에 DataFrame을생성하고가격을왼쪽조인〔eft join한다． 

df_all_dates = pd.DataFrame(index=pd.date_range(start='1999-12-31', 

end='2010-12-31')) 

df = df_all_dates.join(df[[ 'adj_close']], how='left') \ 

.fillna(method='ffill ') \ 

.asfreq( 'M') 

여기서는 조인의 한 유형인 왼쪽 조인을 사용했는데（DataFr"arne` 병힘에 사용） , 이 

연산은 왼쪽 테이블의 행과 매치되는 오른쪽 테이블의 모든 행을 반환하고 , 일 

치하지 않는 행은 비워 둔다 . 매월 마지막 날이 거래일이 아닌 경우에는 해당 월 

의 마지막 알려진 가격을사용했다《fillna(method = 'ffill')）을사용했다 . 마지막 

으로 asfreq( 'M' ）을 적용해 월말에 해당하는 행을 선택했다． 

3 . 퀀들에서 인플레이션 데이터를다운로드한다 . 

df_cpi = quandl.get(dataset='RATEINF/CPI_USA', 

start_date=' 1999-12-el', 

end_date='2010-12-31') 

df_cpi.rename(columns={'Value' : 'cpi'}, inplace=True) 
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4 . 인플레이션 데이터를주가데이터에 병합한다． 

df_merged = df.join(df_cpi, how='left') 

5 . 단순수익률과 인플레이션율을 계산한다． 

df_nierged[ 'simple_rtn'] = df_merged.adj_close.pct_change() 

df_merged[ ' inflation-- rate'] = df_merged.cpi.pct_change() 

6 . 인플레이션에 따른수익률로 조정한다． 

df_merged['real_rtn'] = (df_merged.simple_rtn + 1) / 

(df_merged.inflation_rate + 1) - 1 

출력은 다음과 같다． 

* adj_close * cpi * simple_tin * inflation_ra눕 * real_rtn * 

1999-12-31 3.194901 168.3 NaN NaN NaN 

2000-01-31 3.224035 168.8 0.009119 0.002971 0.006130 

2000-02-29 3.561976 169.8 0.104819 0.005924 0.098313 

2000-03-31 4.220376 171.2 0.184841 0.008245 0.175152 

2000-04-30 3.855247 171.3 -0.086516 0.000584 -0.087049 

DataFrame에는 모든 중간 결과가 포함되며 , real_rtn 열에는 인플레이션 조정 

수익률이 들어 있다． 

. 빈도 변경 

빈도frequency의 변경은 일반적으로 다음과 같이 나눌 수 있다． 
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로그 수익률에 시간 주기 개수를 곱하거나 나눈다． 

변동성에 시간 주기 개수의 제 곱 근 을 곱하거나 나눈다． 

이 레시피에서는 일별 수익률을 사용해 애플의 월별 실현 변동 " ealized volatility을 계산한 후 

이 값을 연환산annualized하는 방법의 예를 살펴본다． 

실현 변동성은 다음의 공식으로 정의된다． 

一！풉큐 

실현 변동성은 주로 일중 수익률을 이용해 일별 변동성을 구하는 데 사용된다． 

따라야 할 단계는 다음과 같다． 

데이터를 다운로드하고 로그 수익률을 계산한다． 

여러 달에 대한 실현 변동성을 계산한다． 

월별 값에서 연환산하고자 값에 禪否를 곱한다． 

준비 작업 

이전 레시피를 따라한 결과 df라는 이름의 DataFrame이 생성됐고 , 이 DataFrame은 

logrtn이라는 단일 열을 가지며 , 그 인덱스는 타임스탬프timestamp라고 가정한다． 

작동 방법 

일별 실현 변동성을 계산하고 연환산하려면 다음 단계를 따라 한다． 
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1 . 라이브러리를 임포트한다． 

import pandas as pd 

2 . 실현 변동성을 계산하는함수를정의한다． 

def realized_volatility(x): 

return np.sqrt(np.sum(x**2)) 

3 . 월별 실현 변동성을 계산한다． 

df∼rv = df.groupby(pd.Grouper(freq='M')).apply(realized_volatility) 

df_rv. rename(columns={ ' log_rtn ' : ' rv' }, inplace=True) 

4 . 값을 연환산한다． 

df_rv.rv = df_rv.rv * np.sqrt(12) 

5 . 결과를 도식화한다． 

fig, ax = plt.subplots(2, 1, sharex=True) 

ax[O] .plot(df.log_rtn) 

axE 1] . plot (df_rv . rv) 

코드를 실행하면 다음과 같은 그래프를 얻을 수 있다． 
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그래프의 실현 변동성에서 스파이크가 관찰되는 것은 어떤 극단적 수익률＜이상치 

일수 있음따 연계된 것으로 보인다． 

작동 원리 

일반적으로 pandas DataFrame의 「esample 메서드를 사용할수 있다 . 월 평균 수익률을 

계산한다고 가정하면 df.logrtn.resample('M ').mean(）을 실행할수 있다． 
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메서드의 경우 pandas의 내장 집계 함쉬예： mean. sumS mmn, max）를 사용할수 있다 . 그러나 

예제의 경우는 좀 더 복잡하기 때문에 「ealize_volatility라는 혤퍼hetpe『 함수를 정의 

하고 groupby, Grouper, apply의 조합을 사용해 「esample 동작을 복제했다． 

결과는 가장 기본적인 방법으로 시각화했다《시계열 시각화의 정보는 다음 레시피를 참고하자）. 

. 시계열 데이터 시각화 

재무 데이터를 다운로드하고 전처리하는 방법을 학습했다면 이제 매력적인 방법을 사용 

해 데이터를 시각적으로 도식화하는 방법을 배울 차례다 . 여기서는 다음을 사용해 두 가 

지 접근 방식을 다룬다． 

pandas DataFrame의 디폴트 plot 메서드 

plotly와 cufflink$ 라이브러리의 조합 

plotly 라이브러리는 d3.js（웹 브라우저에서 상호작용 시각화를 생성할 때 사용되는 자바스크립 

트」avaScript 라이브러리） 위에 구축된 것으로서 상당한 정도의 상호작용성을 가진 고품질 도 

면을생성할수 있는 것으로 알려져 있다《관찰값검사． 지정된 점의 툴팁 보기 , 확대 등） . Hotly 

는 이 라이브러리 개발을 책임지고 있는 회사 이름이기도 하며 , 시각화를 위한 호스팅을 

제공해 준다 . 오프라인 시각화는 무한개를 만들고 있지만 , 온라인으로 공유할 경우 최대 

25개까지 무료 시각화를 제공해 준다＜일별 뷰view에 대한 제한도 있다）. 

cufflinks 라이브러리는 pandas DataFrames 위에 직접 plotly 시각화를 생성할 수 있 

기 때문에 이 프로세스를 더 쉽게 해준다． 

이 레시피에서는 마이ㅋ쿠추zㅌ Microsoft의 주가《항시）와 수익률을 도식화해 본다 . 데이터 

를 다운로드하고 전처리하는 방법의 자세한 내용은 이전 레시피를 참고하자． 
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준비하기 

이 레시피를 하려면 df라는 이름의 DataFrame에 3개의 열（adj_close. simple_rtn, log_ 

rtn＞이 있으며 날짜가 인덱스로 설정돼 있다고 가정한다 . 이 레시피를 위한 데이터를 다 

운로드하는 방법은 깃허브 저장소의 노트북을 참고하자． 

작동 방법 

이 절에서는 시계열 데이터를 도식화하는 방법을 소개한다 . 먼저 pandas DataFrame/ 

Series의 기본 plot 메서드를 시작으로 plotly과 cufflinks의 조합을 통한 대화식 대안 

을 설명한다． 

pandas의 plot 메서드 

다음 코드를 실행해 마이ㅋ로조ㅍ ㅌ 주가의 단순 및 로그 수익률을 함께 도식화한다． 

fig, ax = plt.subplots(3, 1, figsize=(24, 20), sharex=True) 

df. adj_close. plot(ax=ax[0]) 

ax[0J.set(title = 'MSFT time series', 

ylabel = 'Stock price ($)') 

df. simple_rtn . plot(ax=ax[1]) 

ax[1].set(ylabel = 'Simple returns (%)') 

df. log-rtn . plot(ax=ax[2]) 

ax[2].set(xlabel = 'Date', 

ylabel = 'Log returns (%)') 

코드를 실행하면 다음의 도면을 얻을 수 있다． 
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결과 도면에는 3개의 axes가 있다 . 각 axes는 주가 , 단순 수익률 , 로그 수익률의 다른 계 

열을 보여 준다 . 이러한 상황에서 도면을 살펴보면 변동성이 증가한 기간과 그때의 마이 

＝귄무극，ㅍㅌ 주가가 어떠했는지 동시에 볼 수 있다 . 또한 단순 및 로그 수익률이 얼마나 

유사한지 알 수 있다． 

짇otly와cufflinks 

다음 코드를 실행하면 마이ㅋ로추ㅍㅌ의 주가와 함께 단순 및 로그 수익률을 도식화할 

수 있다． 
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1 . 라이브러리를 임포트하고 설정을 처리한다． 

import cufflinks as cf 

from plotly.offline import iplot, mnit_notebook_mode 

# 설겅（한 번 실행） 

#cf. set_config_file(world_readable=True, theme='pearl', 

# offline=True) 

in it_notebook_mode 0 

2 . 도식화한다． 

df. iplot(subplots=True, shape=(3,l) , shared_xaxes=True, 

title= 'MSFT time series') 

다음 도면을 통해 시계열을 관찰할 수 있다． 

MSFT time series 
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Export to plot.Iy 》｀ 

plotly를 (:ufflinks와 함께 사용할 때의 주된 이점은 이전 차트의 대화 형식인데 

불행히도 노트북에서만 가능하다（제공된 깃허브 저징·소를 참고하자）. 
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작동 원리 

다음 절에서는 파이썬에서 시계열을 그리는 두 가지 선택된 메서드를 자세히 설명한다． 

pandas plot 메서드 

여기서의 목표는 빠르게 시각적으로 비교하고자 3개의 시계열을 모두 같은 도면（x축 공유） 

으로 시각화하는 것이다 . 이를 위해 다음 단계를 완료해야 했다． 

subplot을생성한다음 개별 도면으로 채운다 . (plt.subplots (3, 1）을호출해） 3개 

의 도면을 세로로 표시하도록 지정했다 . 또한 figsize 매개 변수를 설정해 피규 

어figure의 크기를 지정했다． 

단일 Series（열）에 plot 메서드를 적용해 개별 도면을 추가하고 , 도면을 배치할 

축을 지정했다． 

set 메서드를 사용해 각 도면에서 제목과 축 레이블을 지정했다． 

o 주피터 노트북（Jupyter Notebo아（）에서 작업할 때 가장 좋은 방법은 %mat이otlib 인라 

인 매직（커널당 한 번）을 실행해 도면을 생성한 코드 셀 바로 아래에 도면을 표시하는 것이 

다 . 또한 레티나（Retina) 화면이 있는 맥북에서 작업하는 경우 추가 Python 매직 %con岫 

InIineBackend.figure_format = 'retina'를 실행하면 도면의 해상도가 두 배가 된다 . 당연 

히 이 한 줄을 추가할 가치가 충분히 있다． 

plotly와 cufflinks 

cufflinks를 사용하면 pandas DataFrame에서 직접 iplot 메서드를 사용할 수 있다． 

앞의 그림을 만들려면 subplots(subplots = True）을 사용하고 조騙子어의 모양（shape = (3,1)) 

을 지정한다 . 그리고 그림이 x축을 공유하고（shared- xaxes = True) , 제목을 추가했음 

(title= 'MSFT time series' ＞을 나타낸다 . 기본적으로 선택된 도면 유형은 선형 차트（kind = 

'line' ）다． 
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주피터에서 plotly를 사용할 때의 참고 사항 한 가지 （스크립트를 다시 실행하지 않고） 도 

면을 볼 수 있는 옵션으로 노트북을 공유하려면 nbviewe「를 사용하거나 노트북을 HTML 

파일로 렌더링한 다음 공유해야 한다． 

추7f코드줄 cf. set_config_file(world_readable = True, theme = 'pearl', offline 

= True）은 구성（예： 현재 테마 또는 오프라인 모드）을 설정하며 한 번만 사용해야 한다 . 재구 

성하는 데 사용할 수도 있다． 

추가 사항 

파이썬에서 도식화를 할 수 있는 더 많은 방법이 있다 . 그중 일부 라이브러리를 나열하면 

다음과 같다． 

matplotlib 

● seaborn 

plotly 

plotly- express 

● altair 

· plotnine 

여기서는 편의상 선택한 두 가지만 설명했지만 , 특정 사용례에서는 시각화를 할 때 앞서 

언급한 라이브러리 중 일부가 더 많은 자유도를 제공하기 때문에 그를 사용해야 할 수도 

있다 . 또한 pandas DataFrame의 plot 메서드는 실제로는 도식화에 matplotlib를 사용 

하고 있지만 , pandas API를 사용하면 프로세스가 더 쉬워진다는 점을 알아두자． 

참고 문헌 

다음 문서도 참고하자． 
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cufflinks 문서 : https : //plot.ly/python/v3/ipython-notebooks/cufflinks/ 

nbviewer: https ://nbviewer.jupyter.org/ 

. 특이값 식별 

모든 종류의 데이터 작업에서는 종종 대다수 관측값과는 아주 다른 관측값 , 즉 특이값 

outtie " 이 나타난다 . 이는 잘못된 틱（가격） , 금융 시장의 중요 이벤트 , ．데이터 처리 파이프 

라인의 오류 등의 결과일 수 있다 . 많은 머신러닝 알고리즘과 통쳬적 접근 방식은 특이값 

에 의해 영향을 부쑈 부정확하고 편향된 결과를 초래할 수 있다 . 그렇기 때문에 모델을 

만들기 전에 특이값을 처리해야 한다． 

이 레시피에서는 3a 접근 방식을 사용해 특이값을 감지한다． 

준비하기 

여기서는 계속해서 주가를 수익률로 변환하는 레시피를 사용하는데 애플의 주가와 수익 

률이 들어 있는 DataFrame이 있다고 가정한다． 

작동 방법 

다음 단계를 실행해 3α 접근 방식에 따라 특이값을 탐지하고 이를 도식화한다． 

1 . 롤링「oiLing 평균과표준편차를계산한다． 

df_rolling = df[ [ ' simple_rtn ']] . rolling(window=21) \ 

.agg({ 'mean', 'std' ]) 

dfrolling.columns = df_rolling.columns.droplevel() 
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2. 롤링 척도를원시 데이터에 조인join한다． 

df_outliers = df.join(df_rolling) 

3 . 특이값을탐지할함수를 정의한다． 

def indentify_outliers(row, n--sigmas=3): 

x = row['simple_rtn'] 

mu = row[ 'mean'] 

sigma = row['std'] 

if (x >mu+ 3 * sigma) I (x< mu -3 * sigma): 

return 1 

else: 

return 0 

4 . 특이값을 파악하고 나중을 위해 값을 추출해 낸다． 

df_outliers[ ' outlier'] = df_outliers.apply(indentify_outliers, 

axis=l) 

outliers = dfoutliers.loc[df-outliers['outlier'] == 1, 

['simple_rtn']] 

5 . 결과를도식화한다． 

fig, ax = plt.subplots() 

ax.plot(df-outliers.index, df-outliers.simple_rtn, color='blue', 

label='Normal') 

ax. scatter(outliers.index, outliers. simple_rtn, color=' red', 

label='Anomaly') 

ax.set_title ("Apple's stock returns") 

ax.legend(loc='lower right') 
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결과를 다음과 같이 도식화한다． 

Apple 's stock returns 

0.1 

0.0 

-0.1 

-0.2 

-0.3 

-0 4 

-0.5 

以（2 釵K)4 蹴略 2010 沁《． 

그림에서 빨간색 점으로 표시된 특이값을 볼 수 있다 . 한 가지 주목할 것은 2개 

의 큰 수익이 인접해 있을 때 알고리즘은 첫 번째 것을 특이값으로 식별하고 , 두 

번째는 것은 일반적 관측값으로 식별한다는 것이다 . 이는 첫 번째 특이값이 롤 

링 창으로 들어가서 이동 평균／표준 편차에 영향을 미치기 때문일 수 있다． 

tI 또한이른바유령효과／특징（ghost effect/feature）이ㄹ階것을알고있어야引"·단일특 
∼一 이값가 롤링 츤打）ㅔ 늘어가면 장에 늘어 있는 동안 롤링 통계 값을 팽창시킨다． 

작동 원리 

3α 접근법에서는 각 시점에 대해 지난 21일（당일 제외）을 사용해 이동 평균中）과 표준 편 

채α）를 계산했다 . 여기서는 21일이 한 달 평균 거래 일수이므로 사용했으며 , 일별 데이 
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터로 작업한다 . 그러나 다른 값을 선택할 수도 있으며 , 그에 따라 이동 평균은 변화에 더 

빠르게／느리게 반응할 것이다 . 특정한 경우에 더 의미 있다고 판단되면 （지수적으로） 가중 

이동 평균을 사용할 수도 있다． 

주어진 관측값 x가 특이값으로 予정되는 조건은 x>p+3α 또는 x 와l 극a이다． 

첫 번째 단계에서는 pandas DataFrame의 「oiling 메서드를 사용해 롤링 척도를 계산 

했다 . 창의 크기와 계산하려는 척도를 지정했다 . 두 번째 단계에서는 2개의 DataFrame 

에 조인join했다． 

3단계에서는 3a 규칙（표준 핀차 수를 매개 변수화）에 따라 관측값이 특이값으로 간주되면 1 

을 반환하고 , 그렇지 않으면 0을 반환하는 함수를 정의했다 . 그런 다음 네 번째 단계에서 

는 apply 메서드를 사용해 DataFrame의 모든 행에 함수를 적용했다． 

마지막 단계에서는 수익률 series를 시각화하고 특이점을 빨간색 점으로 표시했다 . 실제 

사례에서는 특이값을 식별할 뿐만 아니라 특이값을 처리하기도 해야 하는데 , 예컨대 최 

대／최소 허용치를 제한하거나 보간된 값으로 대쳬 혹은 다른 가능한 방법 중 하나를 사용 

하는 등 조치를 취해야 한다． 

추가 사항 

시계열에서 특이값을 식별하는 방법에는 여러 가지가 있다＜예： 격리 포레스브 sotation Forest, 

함펠Hampe〔 필터 , 서포트 벡터 머신Support Vector Machine , z－스코어（앞서 설명한 방법과유사）). 

· 자산 수익의 정형화된 사실 조사 

정형화된 사실 ' tylized fact이란 많은 경험적 자산 수익률（시간과 시장에 걸쳐）에서 나타나는 통 

계적 속성들을 의미한다 . 자산 가격 역학을 나타내는 모델을 구축할 때는 모델이 이러한 
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속성을 캡처／복제할 수 있어야 하므로 이러한 것을 알아 두는 것이 중요하다． 

다음 레시피에서는 1985년부터 2018년까지 일별 S&P 500 수익률의 예를 사용해 다섯 

가지 정형화된 사실을 조사해 본다． 

준비하기 

야후 파이낸스에서 S&P 500 가격을 다운로드하고（야후 파이낸스에서 데이터 가져오는 레시피 

를 따름） 가격을 수익률로 변환하는 레시피를 사용해 수익률을 계산한다． 

필요한 모든 라이브러리를 임포트하는 코드는 다음과 같다． 

import pandas as pd 

import numpy as np 

import yfinance as yf 

import seaborn as sns 

import scipy.stats as scs 

import statsmodels.api as sm 

import statsmodels.tsa.api as smt 

작동 방법 

이 절에서는 s&P 500 계열의 정형화된 사실 다섯 가지를 하나씩 조사해 본다． 

수익률의 비정규 분포성 

다음 단계를 수행해 히스토그램 수익률과 Q-Q 도면을 그려서 첫 번째 사실의 존재 유 

무를 조사해 보자． 
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1 . 관측된 수익률의 평균과 표준 편차를 계산해 정규 분포 확률 밀도 함수PDF. Probabitity 

Density Function를 계산한다． 

r_range = np.linspace(niin(df.log_rtn), max(df.log_rtn), num=l00O) 

mu = df.log_rtn.mean() 

sigma = df.log_rtn.std() 

norm_pdf = scs.norm.pdf(r_range, loc=mu, scale=sigma) 

2 . 히ㅅ두ㅋ램과Q (? 도면을그려 본다． 

fig, ax = plt.subplots(l, 2, figsize=(16, 8)) 

# 히스토그램 

sns.distplot(df.log_rtn, kde=False, norm_hist=True, ax=ax[@]) 

ax[8].set_title('Distribution of s&P50@ returns , fontsize=16) 

ax[O].plot(r_range, norm_pd-f, 'g', lw=2, 

label=-f'N({mu:.2f}, {sigma**2:.4f})') 

ax[8].legend(loc='upper left'); 

# Q-Q 도면 

qq = sm.qqplot(df.log_rtn.values, line='s', ax=ax[l]) 

ax[l].set_title ( 'Q-Q plot', fontsize = 16) 

코드를 실행하면 다음 도면을 얻을 수 있다． 
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Distribution of S&PSOO returns Q-Q plot 
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히스토그램（분포 모양 표시）과 Q (? 도면을 사용하면 로그 수익률의 정규성을 

평가할 수 있다 . 또한 요약 통계량을 출력할 수 있다（코드는 깃허브 저장소를 참고 

하자）. 

  Descriptive Statistics  

Range of dates: 1985-01-02 - 2018-12-28 

Number of observations = 8569 

Mean: 0.0003 

Median: 0.0006 

Mmn: -0.2290 

Max = 0 . 1096 

Standard Deviation: 0.0113 

Skewness = -1 . 2624 

Kurtosis: 28.0111 

Jargue-Bera statistic: 282076.61 with p-value: 0.00 

평균 , 표준 편차 , 왜도 , 첨도와 같은 지표를 살펴보면 砧予성이 아닌 것으로 추 

론할 수 있다 . 또한 자르케 베라」arque-Bera 蔘干성 검정을 해보면 蔘구 분포라는 

귀무가설을 99% 신뢰 수준에서 기각할 수 있다는 것을 알 수 있다． 
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변동정 클러스터링 

다음 코드를 실행해 로그 수익률 계열을 도식화해 이 두 번째 사실을 조사하라． 

1 . 로그수익률시계열을시각화한다． 

df.log_rtn.plot(title='Daily s&S0O returns') 

코드를 실행하면 다음의 도면을 얻는다． 

Daily S&P500 returns 
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000 · 

-o05 . 

-0.10 . 
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-0.20 - 

꿩鉀P 碑 巒 콧｀ I I I f찻 -逆 4抑 
Date 

높은 양의 수익률과 음의 수익률의 변동성 클러스터가 확연히 보인다． 

수익률의 자기 상관 부재 

수익률의 자기 상관 부재라는 세 번째 사실을 조사해 보자． 

1 . 상관관계를도식화하고자매개 변수를 정의한다． 

N LAGS = 50 

SIGNIFICANCE LEVEL = 0.05 
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2 . 다음 코드를 실행해 수익률의 상관관계 함수 C^F, Autocorretation Function 도면을 생성 

한다． 

acf = smt.graphics .plot_acf(df. logjtn, 

lags=N_LAGS, 

alpha=SIGNIFICANCE_LEVEL) 

코드를 실행하면 다음의 도면이 만들어진다． 

Autocorrelation 

I',11-ee - e녹손쌥_ ?.?.. t. - --
-

0 10 20 30 40 50 

신뢰 구간을 벗어나는 값은 몇 개뿐이며（지연tag은 보지 않음） 통계적으로 유의한 

것으로 간주할 수 있다 . 로그 수익률 시계열에는 자기 상관관계가 없는 것으로 

확인됐다고 가정할 수 있다． 

제곱／절대 수익률쩨서의 작고 감소하는 자기 상관 

제곱 수익률과 절대 수익률의 ACF 도표를 만들어 이 네 번째 사실을 조사하자． 
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1. ACF 도면을그린다． 

fig, ax = plt.subplots(2, 1, figsize=(12, 10)) 

smt.graphics.plot_acf(df.log_rtn ** 2, lags=N_LAGS, 

alpha=SIGNIFICANCE_LEVEL, ax = ax[0]) 

ax[0] . set(title= 'Autocorrelation Plots', 

ylabel='Squared Returns') 

smt.graphics.plot_ac-f(np.abs(df. log_rtn), lags=N_LAGS, 

alpha=SIGNIFICANCE_LEVEL, ax = ax[1]) 

ax[1] . set(ylabel= 'Absolute Returns', 

xlabel='Lag') 

앞의 코드를 실행하면 다음의 도면이 생성된다． 

Autocorrelation Plots 
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그림으로부터 네 번째 정형화된 사실과 일치하는 제곱과 절대 수익률에 대한 자 

기 상관관계의 작고 감소하는 값을 관찰할 수 있다． 

레버리지 효과 

다섯 번째 사실은 다음 단계를 수행해 레버리지 효과의 존재를 조사하라． 

1 . 변동성 척도를롤링 표준편차로 계산한다． 

df['moving_std_252'] = df[['log_rtn']].rolling(window=252).std() 

df['moving_std_21'] = df[['log_rtn ' ]].rolling(window=21).std() 

비교를 위해 모든 시계열을 도식화한다． 

fig, ax = plt.subplots(3, 1, figsize=(18, 15), 

sharex=True) 

df. adj_close. plot (ax=ax [0]) 

ax[@].set(title='MSFT time series', 

ylabel='Stock price ($)') 

df. log_rtn .plot(ax=ax[1]) 

ax[l] .set(ylabel=' Log returns (%)') 

df.moving_std_252.plot(ax=ax[2], color=' r ', 

label='Moving Volatility 252d') 

df.moving_std_21.plot(ax=ax[2], color='g', 

label='Moving Volatility 21d' ) 

ax[2] . set(ylabel= 'Moving Volatility', 

xlabel= 'Date') 

ax[2].legend() 

이제 주가 시계열을 （롤링） 변동성 척도와 비교함으로써 레버리지 척도를 조사할 

수 있다． 
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이 사실은 자산의 변동성에 대한 대부분의 측정치가 수익률과 음의 상관관계가 

있으며 , 가격이 하락하면 변동성이 증가하고 , 가격이 상승하면 변동성이 감소하 

는 패턴을 실제로 관찰할 수 있다． 

작동 원리 

이 절에서는 S&P 500 로그 수익률 시계열에서 정형화된 사실들의 존재를 조사하고자 사 

용한 접근법을 설명한다． 
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사실 1 

명칭（수익률의 비出 분포） 자체로 자명하다 . 문헌을 통해 （일별） 자산 수익률은 다음과 

같다는 것이 관측됐다． 

음의 왜도  'skewness（세 번째 모멘트moment): 큰 음의 수익률은 큰 양의 수익률보다 자주 

발생한다． 

초과 첨도kurtosis（네 번째 모멘트）: 큰（그리고 작은） 수익률이 예상보다 더 자주 발생 

한다． 

0 pandas에 구현된 첨도는 문헌상 초과（excess) 첨도 또는 피셔（Fisher) 첨도라고 한다 . 이 

척도를 사용하면 가우스 분포의 초과 첨도는 0이고 표준 첨도는 3이다 . 이것은 정형화된 사 

실의 초과 첨도라는 이름과 혼동돼서는 안 된다 . 이 초과 첨도는 단순히 정규 분포보다 높 

은 첨도를 의미한다． 

이 사실은 세 부분으로 나눈다． 

수익률 히스토그램 

이 사실을 조사하는 첫 번째 단계는 수익률 분포를 시각화하는 히스토그램을 그리는 

것이다 . 이를 위해 kde = False（가우스 커널 밀도 추정 값을 사용하지 않음）와 norm_hist = 

True（이 도면은 개수 대신 밀도를 나타냄）로 설정하고 sns.distplot을 사용했다． 

히스토그램과 가우스 분포의 차이를 확인하고자 조사 중인 수익률 시계열에서 계산된 평 

균과 표준 편차를 사용해 가우스 분포의 PDF를 나타내는 선과 중첩했다． 

먼저 np.linspace를 사용해 PDF의 계산 범위를 지정하고（점 개수를 1.000으로 설정 . 일반 

적으로 점이 많을수록 선이 부드러움） scs.norm.pd-F를 사용해 PDF를 계산했다 . 언수의 기본 

설정 값은 표준 出구 분포에 해당하므로 , 즉 평균은 0이며 단위 분산을 가진다 . 이것이 

바로 boc 인수와 scale 인수를 각각 표본 평균과 표준 펀차로 지정한 이유다． 
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앞서 언급한 패턴의 존재를 확인하고자 다음을 살펴봐야 한다． 

음의 왜도： 분포의 왼쪽 꼬리가 더 길고 분포의 질량이 분포의 오른쪽에 집중 

된다． 

초과 첨도： 두터운 꼬리와 피크peak 분포． 

두 번째 부분은 PDF에 명확한 피크가 있고 꼬리에 더 많은 질량을 확인할 수 있기 때문 

에 도면상에서 관찰하기 더 쉽다． 

0-0 도면 

히스토그램을 조사한 후 QQQuantite-Quantile 도면을 살펴봤다 . QQ 도면은 분위수를 서로 

에 대해 도식화함으로써 두 분포（이론과 관찰）를 비교했다 . 예제의 경우 이론적 분포는 가 

우스（정규）이며 관찰은 S&P 500 수익률이다． 

도면을 얻고자 Sm. qqplot 함수를 사용했다 . 경험적 분포가 蔘子 분포라면 대부분의 점이 

빨간색 선에 놓이게 된다 . 그러나 선으로 표시된 것처럼 가우스 분포의 경우보다 도면의 

왼쪽에 있는 점이 더 음의 값（즉 하방 경험적 분위수가 더 적음）이 작기 때문에 그렇지 않다는 

것을 볼 수 있다 . 이는 수익률 분포의 왼쪽 꼬리가 가우스 분포의 꼬리보다 더 무겁다는 

것을 의미한다 . 오른쪽 꼬리에 대해 유추할 수 있는 결론은 정규성보다 더 무겁다는 것 

이다． 

기술 통계량 

마지막 부분은 몇 가지 통계를 살펴본다 . 해당 통계량은 각각 적절한 pandas Series! 

DataFrames 메서드를 사용해 계산했다 . 수익률이 음의 왜도와 초과 첨도를 나타내는 것 

을 바로 알 수 있다 . 또한 자르케－베라 검정（scs . jarque_bera）을 실행해 수익률이 가우스 

분포를 따르는지 확인했다 . p－값이 0이면 샘플 데이터가 가우스 분포와 일치하는 왜도 

와 첨도를 가진다는 귀무가설을 기각한다． 
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사실 2 

정형화된 사실을 조사할 때 가장 먼저 알아야 할 것은 변동성 클러스터링이다 . 높은 수익 

률 기간은 낮은수익률 기간과 교대로 나타나며 , 변동성이 일정하지 않음을 나타낸다 . 이 

사실을 신속히 조사하고자 pandas DataFrame의 plot 메서드를 사용해 수익률을 도식 

화한다． 

사실 3 

자기 상관autocorretation（계열 상관 " n "'at correlation이라고도 함）은 연속된 시간 간격 동안 주어진 

시계열이 자기 자신의 지연【ag 버전과 비교해 얼마나 유사한지 측정한다． 

수익률에 유의한 자기 상관이 있는지 조사하고자 statsmodels 라이브러리에서 plot_ 

acf를 사용해 자기 상관 그림을 만들었다 . 50개의 지연을 검사했으며 , 기본값인 al한，a= 

0.05를 사용했다 . 즉 95 % 신뢰 구간으로 도식화했다 . 이 간격을 벗어난 값은 통계적으 

로 유의한 것으로 간주될 수 있다． 

사실 4 

이 사실을 확인하고자 statsmodels 라이브러리의 plot_acf 함수를 사용했다 . 그러나 이 

번에는 제곱과 절대 수익률에 적용했다． 

사실 5 

이 사실은 대부분의 자산 변동성 측정치가 수익률과 음의 상관관계가 있음을 나타낸다． 

이를 조사하고자 과거 변동성의 척도로서 이동 표준 편차＜pandas DataFrame의 rolling 메 

서드를 사용해 계산）를 사용했다 . 21일과 252일 윈도우window를 사용했는데 이는 각각 1개 

월과 1년의 거래 데이터에 해당한다． 
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추가 사항 

레버리지 효과를 조사하는 또 다른 방법이 있다（사실 5) . 이를 위해 VIX(CBOE 변동성 지수 

Votati(ity Index,）를 사용하는데 이는 변동성에 대한 주식 시장 기대치의 인기 있는 지표다 . 이 

측정은 S & P 500 지수의 옵션 가격에 암시돼 있다 . 다음 단계를 따라해 보자． 

1. S&P 500과VIX를다운로드하고 전처리한다． 

df = yf.download([' ̂ GSPC', ' 'VIX'], 

start='1985-01-Ol', 

end='2@18-12-31', 

progress=False) 

df = df[['Adj Close']] 

dF.columns = df.columns.droplevel(O) 

dF = df.rename(columns={''GSPC' : 'sp500', ' 'VIX' : 'vix')) 

2 로그수익률을 계산한다（단순수익률의 백분율 변화를사용해도무방하다）. 

df['log_rtn'] = np.log(df.sp500 / df.sp500.shift(1)) 

df[ 'vol_rtn'] = np.log(df.vix I df.vix.shift(l) ) 

df.dropna(how='any', axis=@, inplace=True) 

3 . 수익률의 산포도를 도식화하고 추세 파악을 위해 회귀선을 적합화한다． 

corr_coeFF = df. log_rtn. corr(df.vol_rtn) 

ax = sns.regplot(x='log_rtn ' , y='vol_rtn ' , data=df, 

line_kws={ ' color' : 'red')) 

ax.set(title=f 'S&P 580 vs. VIX ($\\rho$ = {corr_coeff:.2f})', 

ylabel='VIX log returns', 

xllabel='S&P 588 log returns') 

추가적으로 두 계열 사이의 상관 계수를 계산한 다음 제목에 포함시킨다． 
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S&P 500 vs. VIX (p = -071) 
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회귀선의 음의 기울기와 함께 두 계열 간에 강한 음의 상관관계가 있음을 볼 수 

있고 이는 수익률 계열에 레버리지 효과가 있다는 것을 확인시켜 준다． 

참고 문헌 

더 많은 정보는 다음 문헌을 참고하자． 

Cont, R. (2001). Empirical properties of asset returns: stylized facts and 

statistical issues. 
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2 

파이썬에서의 기술적 분석 

2장에서는 파이썬으로 기술 분석TA. Technical Analysis으l 기본 사항을 다룬다 . 간단히 말해 TA 

란 과거 시장 데이터 , 특히 가격 자쳬와 거래량을 연구해 자산 가격의 미래 방향을 결정 

하고 , 투자 기회를 식별하는 방법이다． 

먼저 촛대candlestick 차트를 사용해 주가를 시각화하는 간단한 방법부터 소개한다 . 그런 다 

음 TA에 사용된 선택 지표들을 계산하는 방법（선택한 파이썬 라이브러리를 사용해 다른 지표를 

계산하는 방법에 대한 힌트 포함＞을 보여 준다 . 기존 파이썬 라이브러리를 사용해 TA 지표를 

기반으로 구축된 거래 전략을 얼마나 쉽게 테스트할 수 있는지 보여 준다 . 이러한 방식으 

로 실제 상황쩨서（커미션 수수료 등까지 포함해서） 거래 전략의 성과를 평가할 수 있다． 

또한 2장의 끝에서 주피터 노트북에서 대화형 대시보드dashboard를 만드는 방법을 보여 

준다 . 이를 통해 미리 정의된 TA 표시기를 즉시 추가하고 검사할 수 있다． 
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2장에서는 다음의 레시피를 살펴본다． 

촛대 차트 생성 

단순 이동 평균에 근거한 전략 백테스팅 

볼린저 밴드Bottinger Band 계산과 매수／매도 전략 테스트 

상대 강도 인덱스 계산과 롱／숏 전략 테스트 

TA를 위한 대화형 대시보드 구축 

. 촛대 차트 만들기 

촛대 차트는 특정 주식 가격의 변동을 설명하는 데 사용되는 일종의 금융 그래프다 . 단일 

촛대 차트（일반적으로 하루에 해당하지만 더 높은 빈도도 가능）는 시가 . 고가 . 저가 . 종가매LC, Open 

High Low CLose를 결합한다 . 강세 종목의 촛대 요소（주어진 기간의 종가가 시가보다 높은 경우）는 

다음 이미지에 나와 있다（약세 종목의 경우 시가와 종가의 포지션을 바꿔야 한다）. 

→ 
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1장에서 소개한 도표와 비교해 보면 촛대 차트는 조정 종가의 단순 선 그래프에 비해 훨 

씬 많은 정보를 전달한다 . 이 때문에 촛대 차트는 실제 거래 플랫폼에서 종종 사용되며， 

거래자는 패턴 식별과 거래 결정에 이를 이용한다． 

이 레시피에서는 이동 평균선（가장 기본적인 기술 지표 중 하나）과 거래량을 나타내는 막대 

차트도 추가한다． 

준비하기 

이 레시피에서는 2018년 트위터의 （조정） 주가를 다운로드한다 . 1장에 있는 야후 파이낸 

스에서 데이터 가져오기 레시피에 설명된 대로 야후 파이낸스를 사용해 데이터를 다운로 

드한다 . 다음단계를따른다． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

import pandas as pd 

import yfinance as y-F 

2 . 조정 가격을다운로드한다． 

dftwtr = yf.download( 'TWTR', 

start= '2018-el-el ' , 

end= '2018-12-31' , 

progress=False, 

auto_adj ust=True) 

도면 생성에는 plotly와 αrff links 라이브러리를 사용한다 . 자세한 내용은 1장에 있는 

시계열 데이터 시각화 레시피를 참고하자． 
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작동 방법 

다음 단계를 실행해 대화형 촛대 자트를 생성한다． 

ㅓ . 라이브러리를 임포트한다． 

import cufflinks as cf 

from plotly.offline import iplot, mnit_notebook_mode 

init-notebook-mode() 

2 . 트위터 주가를 사용해서 촛대 차트를 만든다． 

qf = cf.QuantFig(df_twtr, title="Twitter's Stock Price', 

legend='top', name='TWTR') 

3 . 거래량과 이동 평균을추가한다． 

qf . add_volume() 

qf.add_sma(periods=20, column='Close', color='red') 

qf.add_ema(periods=2@, color='green') 

4 . 도면을표시한다． 

qf.iplot() 

다음 그림을 볼 수 있다（노트북에서는 대화형이다）. 
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Twitter Stock Price Movement 2018 
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그림에서 지수 이동 평균FMA, Exponentia〔 Moving Average이 단순 이동 평균SMA, SimpLe Moving 

verag" 보다 훨씬 빠르게 가격 변동에 적응한다는 것을 알 수 있다 . 차트에서 일부 

불연속이 생기는 이유는 일별 데이터를 사용하는데 주말이나 공휴일에는 데이 

터가 없기 때문이다． 

작동 원리 

2단계에서는 입력 데이터가 포함된 DataFrame과 함께 제목과 범례 위치에 대한 인수를 

전달해 QuantFig 객체를 만들었다 . QuantFig의 iplot 메서드를 바로 실행해 간단한 촛 

대 차트를 만들 수도 있었다 . 그러나 3단계에서는 add_sma/add_ema 메서드를 사용해 2개 

의 이동 평균 선을 추가했다 . 여기서는 20일 기간을 고려하기로 결정했다 . 기본 설정에서 

평균은 close 열을 사용해서 계산되지만 ㄷolumn 인수를 제공하면 이를 변경할 수 있다 . 

두 이동 평균의 차이는 지수의 경우는 최근 가격에 더 많은 가중치를 부여한다는 데 

있다 . 이렇게 하면 새로운 정보에 보다 신속하게 반응하고 일반적인 추세의 변화에 더 빠 

르게 반응한다． 
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추가 문헌 

사용 가능한 방법（다른 지표와 설정）의 자세한 내용은 깃허브 cufflinks 저장소（http차 

gi디iub.com/sant에orge/cufflinks/blob/master/cufflinks/quant_figure .py）에서 제공하는 소스 

코드를 참고하자． 

. 단순 이동 평균을 기반으로 전략 백테스팅 

백테스팅backtesting의 기본 아이디어는 일부 휴리스틱이나 기술 지표를 사용해 구축된 거 

래 전략의 성능을 과거 데이터에 적용해 평가해 보는 것이다． 

이 레시피에서는 파이썬에서 백테스트할 수 있는 사용 가능한 프레임워크 중 하나인 

backtrade「를 소개한다 . 이 프레임워크의 주요 기능은 다음과 같다． 

방대한 기술 지표（backtrade「도 유명한 TA- Lib에 대한 래퍼를 제공한다）와 성능 척도 

가 제공된다． 

구축과 새로운 지표 적용이 손쉽다． 

다양한 데이터 소스가 제공된다（야후 파이낸스 , 퀀들 포함）. 

서로 다른 형태의 주문（시장가 , 지정가 , 손절） , 슬리피지＄tippage（의도한 주문가와 실제 

실행가의 자이） , 커미션 , 롱／숏 등 실제 브로커의 여러 측면을 시뮬레이션해 볼 수 

있다． 

코드 한 줄로 도면을 그려 모든 결과를 볼 수 있다 . 

이 레시피에서는 SMA에 기반한 기본 전략을 살펴본다 . 이 전략의 핵심은 다음과 같다． 

종가가 20일 SMA보다 높아지면 한 주를 산다． 

종가가 20일 SMA보다 낮아지고 주식을 보유한 상태면 매도한다． 

주어진 시간에 오직 한 주만 허용된다． 
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공매도는 허용되지 않는다． 

2018년부터 애플의 주가를 사용해 이 전략을 테스트해 본다． 

작동 방법 

이 예에서는 신호（bt.Signal）를 통해 거래 전략을 수립하는 것과 전체 전략을 정의（bt. 

Strategy）하는 두 가지 접근 방식을 제시한다 . 둘 다 동일한 결과를 얻지만 bt. Strategy 

를 사용하는 전략이 실제로 백그라운드에서 발생하는 일에 대한 더 많은 로그 기록을 생 

성한다 . 이를 통해 모든 작업을 보다 쉽게 디버그하고 추척할 수 있다（로깅에 포항된 상세 

수준은 필요에 따른다）. 

신호 

bt.Signal 클래스를 사용해 백테스트하려면 다음 단계를 실행하라． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

from datetime import datetime 

import backtrader as bt 

2 . 거래 전략을나타내는클래스를정의한다． 

class SmaSignal(bt.Signal): 

params = (('period', 20), ) 

def _init_ (self): 

self.lines.signal = self.data -bt. ind.SWk(period=self.p.period) 

3 . 야후파이낸스에서 데이터를다운로드한다． 
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data = bt.feeds.YahooFinanceData(dataname= 'MPL', 

fromdate=datetime(2@18, 1, 1), 

todate=datetime(2018, 12, 31)) 

4 . 백테스트를설정한다． 

cerebra = bt.Cerebro(stdstats = False) 

cerebra. adddata( data) 

cerebro.broker. setcash(l000.@) 

cerebro.add_signal(bt .SIGNAL_LONG, Smasignal) 

cerebro.addobserver(bt .observers . BuySell) 

cerebro. addobserver(bt .observers.Value) 

5 . 백테스트를 실행한다． 

print(f 'Starting Portfolio Value: {cerebro.broker.getvalueQ:.2f} ') 

cerebro. run() 

print(f' Final Portfolio Value: {cerebro.broker.getvalue(): .2F}') 

6 . 결과를도식화한다． 

cerebra. plot(iplot=True, volume=False) 

도면은 세 부분으로 나뉜다 . 포트폴리오 가치portfolio value의 변화 , 자산 가격（애수／' 

매도 신호와 항싸） , 그리고 마지막으로 다음 그림에서 보는 것처럼 선택한 기술 지 

표다． 
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앞의 도표에서 결국 거래 전략으로 돈을 벌었다는 것을 알 수 있다 . 포트폴리오 

의 최종 가치는 $ 1011.56이다． 

전략 

코드의 가독성을 높이고자 먼저 클래스의 전쳬 윤곽（거래 전략）을 만든 후 다음 코드 블록 

에서 개별 조각을 정의한다． 

1 . 전략의 템플릿은다음과같다． 

class SmaStrategy(bt.Strategy): 

params = (( 'ma_period', 20), ) 

def _init_ (self): 

# 코드 

def log(self, txt): 

# 코드 

def notify_order(sel-f, order): 
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# 코드 

def notify_trade(self, trade): 

# 코드 

def next(self): 

# 코드 

-mnit- 블록은 다음과 같이 정의된다． 

def -- mnit- (self): 

self.data_close = self.datas[ ] .close 

self.order = None 

self.price = None 

self.comm = None 

self.sma = bt.ind.SfrtA(self.datas[O}, 

period=self. params .ma_period) 

log 블록은 다음과 같이 정의된다． 

def log(self, txt): 

dt = self.datas[@}.datetime.date(O).isoformat() 

print(f'{dt}, {txt} ') 

notify_order 블록은 다음과 같이 정의된다． 

def notify_order(self, order): 

if order.status in [order.Submitted, order.Accepted]: 

return 

if order.status in [order.Completed]: 

if order.isbuy(): 

self.log(f'BUY EXECUTED --- Price: 
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{order.executed.price: .2f}, Cost: {order.executed.value:.2f}, 
Commission: {order.executed.comm: .2f}') 

self.price = order.executed.price 
self.comm = order.executed.comm 

else: 

self.log(f 'SELL EXECUTED --- Price: 
{order.executed.price: .2f}, Cost: {order.executed.value: .2f}, 
Commission: {order.executed.comm: .2f}') 

self.bar_executed = len(self) 

elif order.status in [order.Canceled, order.Margin, 

order.Rejected]: 
self.log( 'Order Failed') 

self.order = None 

notify_trade 블록은 다음과 같이 정의된다． 

def notify_trade(self, trade): 

if not trade.isclosed: 

return 

self.log(f'OPERATION RESULT --- Gross: {trade.pnl:.2f}, 

Net: {trade.pnlcomm: .2f}') 

next 블룩 은 다음과 같이 정의된다． 

def next(self): 

if self.order: 

return 

if not self.position: 

if self.data_close[O] > self.sma[O]: 

self.log(f'BUY CREATED --- Price: 
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{self.data-close[O]: .2f} ') 

self.order = self.buy() 

else: 

if self.data-close[@] < self.sma[@]: 

self.log(f 'SELL CREATED --- Price: 

{self.data_close[0}: .2f}') 

self.order = self.sell() 

odat.코드는신호전략과동일하므로반복을피하고자생략한다· 

2 . 백테스트를설정한다． 

cerebra = bt.Cerebro(stdstats = False) 

cerebra. adddata(data) 

cerebra.braker.setcash(lOee.@) 

cerebra. addstrategy(SmaStrategy) 

cerebra. addobserver(bt . abservers . BuySell) 

cerebra. addabserver(bt . abservers .Value) 

3 . 백테스트를 실행한다． 

print(f'Starting Partfolio Value: {cerebra.broker.getvalue(): .2f}') 

cerebra. run() 

print(f ' Final Portfolio Value: {cerebra.braker.getvalueO: .2f}') 

4 . 결과를도식화한다． 

cerebra. plat(iplat=True, volume=False) 
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결과 그래프는 다음과 같다． 

위의 그래프에서 이 전략이 연간 11.56 달러를 벌 수 있다는 것을 알았다 . 추가 

적으로 로그의 일부를 살펴보자． 

,- ^^'L 좽1 f鸞때） .", '2 

^ 鄒때 에`깁F ' -.L5〕 
V. ., 

-- $l^ {2이 l. 3 61 

Starting Portfolio Value: 1000.00 

2018-02-14, BUY C묘묘ATED --- Price: 164.23 

ㄻ18-02-15 ' BUY EXECUTED --- Price: 166 . 60, Cost: 166 . 60, 

2018-03-19, SELL CREATED --- Price: 172.01 

2018-03-20, SELL EXECUTED --- Price: 171.95, Cost: 166.60, 

2018-03-20, OPERATION RESULT --- Gross: 5.35, Net: 5.35 

2018-04-10, BUY CREATED --- Price: 170.00 

2018-04-11, BUY EXECUTED --- Price: 169.00, Cost: 169.00, 

2018-04-20, SELL CREATED --- Price: 162 . 61 

2018-04-23, SELL EXECUTED --- Price: 163.70, Cost: 169.00, 

2018-04-23, OPERATION 묘ESULT --- Gross: -5 . 3아 Net: -5 . 30 

Commission: () . 00 

Commission: 0.00 

Commissi．이겨 () . 00 

Commission: 〔》 . 00 

이 로그에는 생성되고 실행된 모든 거래와 운영 결과의 정보가 포함되며 , 예제 

의 경우는 매각된 것이다． 
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작동 원리 

backtrade「로 작업 시의 핵심 아이디어는 주요 두뇌인 Cerebro가 있으며 , 다른 메서드 

를 사용해 과거 데이터 , 설계된 거래 전략 , 계산하려는 추가 지표（예： 투자 호라이즌horizon 

대비 포트폴리오 가치 또는샤프 지수＄harpe ratio) , 커미션／슬리피지의 정보 등을 제공한다 . 이들 

은 두 가지 기법 사이의 공통 요소였다 . 다른 부분은 전략의 정의였다 . 먼저 거래 전략이 

이미 존재한다고 가정하고 backtrade「 프레임워크의 공통 요소를 설명하는 것으로 시작 

한 다음 특정 전략의 세부 사항을 설명한다． 

공통 요소 

먼저 bt.feeds.YahooFinanceData () 함수를 사용해 야후 파이낸스에서 가격 데이터를 

다운로드한다 . 다음은 Cerebro에 연결된 일련의 작업이다． 

1 . 도식화의 많은 기본 설정 사용을 막고자 bt.Cerebro 인스턴스를 작성할 때 

stdstats = False를 설정한다 . 이렇게 하면 출력이 혼잡해지는 것을 피할 수 있 

고 , 관심이 있는 요소（관찰자와 지표）만 수동O로 선택한다． 

2. adddata 메서드를사용해 데이터를추가한다． 

3. broker.setcash 메서드를사용해사용가능한금액을설정한다． 

4. add_signal/addstrategy메서드를사용해 신호／전략을추가한다 . 

5. addobserve「를 사용해 관찰자를 추가한다 . 그래프에 두 가지 옵저버.bserver를 

선택했는데 하나는 매수／매도 결정（파란색과 빨간색 삼각형으로 표시）을 표시하려는 

BuySell이고 다른 하나는 시간에 따른 포트폴리오 가치의 변화를 추적하려는 

Value다． 

. csv파일． pandas DataFrame． 퀀들， 
기타소스에서데이터를추가할수도있 " F. 사용가 

∼＇ 능한 옵션 목록은 bt.feeds를 참고하자． 
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마지막 단계는 cerebro. run(）으로 백테스트를 실행하고 , cerebro. plot(）으로 결과 도 

면을 표시하는 것이다 . 뒤 단계에서는 그래프가 복잡해지지 않도록 거래량 막대 차트 표 

시를 비활성화했다． 

신호 

신호는 bt . Signal에서 상속된 클래스로 작성됐다 . 신호는 숫자로 표시됐으며 예제의 경 

우 현재 데이터 포인트（self. data）와 이동 평균（bt . mnd . S1A）의 차이다 . 신호가 양수이면 롱 

tong（매수）을 나타낸다 . 음수는 숏short（매도）을 나타낸다 . 값이 0이면 신호가 없음을 의미 

한다． 

다음 단계는 add_signal 메서드를 사용해 Cerebro에 신호를 추가하는 것이다 . 그렇게 

할 때 또한 어떤 종류의 신호를 추가하고 있는지 지정해야 했다． 

사용할 수 있는 신호 종류는 다음과 같다． 

LONGSHORT: 신호에서 롱과 숏 모두를 고려한다． 

LONG: 양의 신호는 롱 포지션을 취함을 나타낸다 . 음수는 롱 포지션을 종료．lose 

하는 데 사용한다． 

SHORT: 음의 신호는 숏 포지션을 취함을 나타낸다 . 양의 신호는 숏 포지션을 종 

료close하는데 사용한다． 

LONGEXIT: 롱 포지션 엑시트exit를 위해 음의 신호를 사용한다． 

SHORTEXIT: 숏 포지션 엑시트를 위해 양의 신호를 사용한다． 

그러나 포지션 엑시트는 좀 더 복잡한데（사용자에게 보다 정교한 전략을 구축할 수 있게 히I 

준다） 다음과 같다． 

LONG: LONGEXIT 신호가 있는 경우 앞서 언급한 기본 동작 대신 롱 위치를 종료 

하는 데 사용한다 . SHORT 신호가 있고 LONGEXIT 신호가 없는 경우에는 SHORT 신 

호는 숏 포지션을 열기 전에 롱 포지션을 종료하는 데 사용한다． 
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SHORT: SHORTEXIT 신호가 있는 경우 앞서 언급한 기본 동작 대신 숏 위치를 종 

료하는 데 사용한다 . LONG 신호가 있고 SHORTEXIT 신호가 없는 경우에는 LONG 

신호는 롱 포지션을 열기 전에 숏 포지션을 종료하는 데 사용한다． 

0 이미 알고 있는 것처럼 신호는 모든 시점에서 계산도젼겨（그림 맨 아래의 표시처럼） 열림／종 

료 포지션의 연속 흐름을 효과적으로 생성한다（0 신호는 잘 발생하지 않는다） . 그렇기 때문 

0ㅔ 기본적으로 backtrader는 기본 설정에서 누적（새 포지션이 이미 열려 있는 경우에도 새 

로운 포지션을 지속적으로 개설）과 동시성（concurrency)（이전에 제출된 포지션이 성공적으 

로 실행됐는지 브로커로부터 듣지 않고 새로운 주문 생성）을 비활성화한다 . 

전략 

이 전략은 bt . Strategy에서 상속된 클쾌스로 작성됐다 . 클라스 내에서 다음의 메서드를 

정의했다（실제로는 필요에 맞게 맞춤 식으로 작성하고자 해당 메서드를 덮어 쓴다）. 

- mnit-: 여기서는종가 , 주문가 , 매수가 , 커미션 , SMA와같은 지표처럼 추적 

하려는 객쳬를 정의했다． 

log: 이것은 로그 목적으로 정의된다． 

notify_order: 주문 상태（포지션）를 보고하고자 정의된다 . 일반적으로 t일에 지 

표는 종가를 기준으로 포지 크을 개설／종료할 것을 제안할 수 있다《일별 데이터로 

작업한다고 가정） . 그런 다음 （시장가） 주문은 다음날（t+1일의 시가 사용）에 수행된다． 

그러나 주문이 취소되거나 현금이 부족할 수 있으므로 주문이 실행될 것이라는 

보장은 없다 . 이 동작은 신호로 구축된 전략에도 적용된다 . 또한 $elf.order = 

None으로 설정해 보류 중인 주문을 제거한다 . 

notify_trade: 거래 결과를 보고하고자 정의된다＜포지션 종료된 후）. 

next: 거래 전략의 논리를 담고 있는 곳이다 . 먼저 이미 보류 중인 주문이 있는 

지 확인하고 , 있다면 아무것도 하지 않는다 . 두 번째 점검은 이미 포지션이 있 
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는지 확인하고（전략에 의해 집행된 것이며 필수 사항이 아닌 것） , 그렇지 않은 경우 종 

가가 이동 평균보다 높은지 확인한다 . 양의 결과는 로그에 입력되고 , 매수 주문 

self.order = self.buy(）을 한다 . 이 지점이 매쭉옥毓사고 싶은 자산의 수）을 선택 

할수 있는 곳이기도 하다 . 기본 설정은 self.buy(size = 1）이다． 

일반적인 내용 몇 가지는 다음과 같다． 

Cerebro는 한 번만 사용해야 한다 . 다른 백테스트를 실행하려면 이전 계산에 인 

스턴스를 추가하지 말고 새 인스턴스를 만들어야 한다． 

bt. Signal을 기반으로 하는 전략은 bt.Signal에서 상속되며 하나의 신호만 사 

용한다 . 그러나 bt . SignalStrategy를 대신 사용하면 다양한 조건에 따라 여러 

신호를 결합할 수 있다． 

달리 지정하지 않으면 모든 자산 거래는 한 단위로 수행된다． 

backtrade「는 예열warm-up 기간을 자동으로 처리한다 . 이 경우 20일 SMA를 계 

산하기에 충분한 데이터 포인트가 모일 때까지 거래를 수행할 수 없다 . 한 번에 

여러 지표를 고려할 때 backtrader는 가장 긴 필요 기간을 자동으로 선택한다 . 

추가 사항 

backtrade「에는 매개 변수 최적화 기능이 있으며 , 다음 코드에 나타나 있다 . 코드는 이 

레시피의 수정 버전으로서 SMA의 일수를 최적화하는 전략이다． 

다음 리스트는 코드 수정의 상세 설명이다＜대부분 코드는 bt. Strategy를 이용한 것과 동일하므 

로 연계된 부분만 보였다）. 

클쾌스 정의에 stop이라 부르는 추가적 속성을 추가했다 . 이 속정은 각 매개 변 

수의 최종 Ten끄inal 포트폴리오 가치를 반환한다． 
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def stop(self): 

self.log(f'(ma_period = {self.params.ma_period:2d}) ---

Terminal Value: {self.broker.getvalueO:.2-f}') 

cerebro. addstrategy(）를 사용하는 대신 〔erebro. optstrategy(）를 써서 전 

략 이름과 매개 변수 값을 제공한다． 

cerebro . optstrategy(SmaStrategy, ma_period=range(10, 31)) 

백테스팅을 수행할 때는 CPU 코어 개수를 증가시킨다． 

cerebro. run(maxcpus=4) 

결과는 다음 요약에 나타낸다（테스트는 4코어에시 수행되므로 매개 변수 순서는 지켜지 

2018-12-28, (ma_period = 10) Terminal Value: 1006.25 

2018-12-28, (ma_period = 13) Terminal Value: 992.28 

2018-12-28, (ma_period = 11) Terminal Value: 1004.34 

2018-12-28, (ma_period = 12) Terminal Value: 1005.81 

2018-12-28, (ma_period = 14) Terminal Value: 977.05 

2018-12-28, (ma_period = 15) Terminal Value: 981.33 

2018-12-28, (ma_period = 17) Terminal Value: 992.73 

2018-12-28, (ma_period = 16) Terminal Value: 979.72 

2018-12-28, (ma_period = 19) Terminal Value: 1005.23 

2018-12-28, (ma_period = 18) Terminal Value: 994.77 

2018-12-28, (ma_period = 20) Terminal Value: 1011.62 

2018-12-28, (ma_period = 21) Terminal Value: 1013.64 

2018-12-28, (ma_period = 22) Terminal Value: 1021.24 

2018-12-28, (ma_period = 23) Terminal Value: 1018.70 

2018-12-28, (ma_period = 24) Terminal Value: 1018.70 

2018-12-28, (ma_period = 25) Terminal Value: 1018.22 

2018-12-28, (ma_period = 26) Terminal Value: 1009.37 

2018-12-28, (ma_period = 27) Terminal Value: 1008.22 

2018-12-28, (ma_period = 28) Terminal Value: 1011.92 

2018-12-28, (ma_period = 29) Terminal Value: 1015.30 

2018-12-28, (ma_period = 30) Terminal Value: 1013.13 

ma_period = 22일 때 최적의 전략이 된다는 것을 볼 수 있다． 
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참고 문헌 

다음 문서를 참고하자． 

https ://www.zipline.io/: 백테스팅을 위한 대안 프레임워크 . 퀀토피안 

Quantopian이 개발하고 적극적으로 관리한다． 

. 볼린저 밴드 계산과 매수／매도 전략 테스트 

볼린저 밴드BotUnger Band는 시간에 따른 특정 자산 가격과 변동성의 정보를 도출하는 데 사 

용되는 통계적 방법이다 . 볼린저 밴드를 구하려면 지정된 윈도우（일반적으로 20일）를 사용 

해 시계열（가격）의 이동 평균과 표준 편차를 계산해야 한다 . 그런 다음 상／하한 밴드를 이 

동 평균 상／하의 표준 편차의 K배（일반적으로 2）로 설정한다． 

밴드의 해석은 상당히 간단하다 . 밴드는 변동정이 증가하면 넓어지고 변동성이 감소하면 

축소한다． 

이 레시피에서는 다음 구칙을 가진 단순 거래 전략을 구축한다． 

가격이 아래 볼린저 밴드를 상향으로 교차할 때 매수하라． 

가격이 위 볼린저 밴드 상단을 하향 교차할 때 매도（주식을 보유중인 경우에만）하라． 

올인 전략－매수 전략을 수립할 때 최대한 많은 주식을 매수하라． 

공매도는 허용되지 않는다． 

2018년 마이ㅋ무추ㅍㅌ 주식에 대해 이 전략을 평가해 보자 . 또한 커미션은 0.1％로 설 

정한다． 

작동 방법 

볼린저 밴드를 기반으로 전략을 테스트하려면 다음 단계를 수행하라． 
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1 . 라이브러리를 임포트한다． 

import backtrader as bt 

import datetime 

import pandas as pd 

2 . 전략의 템플릿은다음과같다． 

class BBand_Strategy(bt.Strategy): 

params = (( 'period', 20), 

( 'devfactor', 2.0),) 

def - mnit- (self): 

# 코드 

def log(self, txt): 

# 코드 

def notify_order(self, order): 

# 코드 

def notify_trade(self, trade): 

# 코드 

def next_open(self): 

# 코드 

-mnit- 블록은 다음과 같이 정의된다． 

def _init_ (self): 

# 시계열에서 종가를 추적한다． 

self.data- close = self.datas[0] .close 

self.data_open = self.datas[0] .open 

# 주문／매수 주가／매수 커미션을 추적 

self.order = None 

sel-f.price = None 
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self.comm = None 

# 볼린저 밴드를 추가하고 매수／매도 신호를 추적 

self.b_band = bt.ind.BollingerBands(self.datas[o], 

period=self. p. period, 

devfactor=self. p. devfactor) 

self.buy- signal = bt.ind.CrossOver(self.datas[O], 

self.b-band.lines.bot) 

self.sell_signal = bt.ind.CrossOver(self.datas[@], 

self. b- band. lines .top) 

log 블록은 다음과 같이 정의된다． 

def log(self, txt): 

dt = sel-F.datas[0].datetime.date(@).isoformat() 

print(f'{dt}, {txt}') 

noti-Fy_orde「 블록은 다음과 같이 정의된다． 

def notify_order(self, order): 

if order.status in [order.Submitted, order.Accepted]: 

return 

if order.status in [order.Completed]: 

if order.isbuyO: 

self. log( 

f 'BUV EXECUTED --- Price: 

{order.executed.price:.2f}, Cost: {order.executed.value: .2f}, 

Commission: {order.executed.comm: .2f}' 

) 

self.price = order.executed.price 

self.comm = order.executed.comm 

else: 

self. log( 

f 'SELL EXECUTED --- Price: 
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{order.executed.price: .2F}, Cost: {order.executed.value: .2f}, 

Commission: {order.executed.comm: .2f}' 

) 

elif order.status in [order.Canceled, order.Margin, 

order. Rejected]: 

self.log( 'Order Failed') 

self.order = None 

notify∼ trade 블록 으 다음과 같이 정의된다． 

def notify_trade(self, trade): 

if not trade.isclosed: 

return 

self.log(f'OPERATION RESULT --- Gross: {trade.pnl: .2f}, 

Net: {trade.pnlcomm: .2f}') 

next_open 블록은 다음과 같이 정의된다． 

def next_open(self): 

if not self.position: 

if self.buy_signal > 0: 

size = int(self.broker.getcash() I 

self.datas[0] .open) 

self.log(f'BUY CREATED 一－ Size: {size}, Cash: 

{self.broker.getcash():.2f}, Open: {self.data_open[0]}, Close: 

{self.dataclose[0]}') 

self.buy(size=size) 

else: 

if self.sell_signal < 0: 

self.log(f'SELL CREATED --- Size: 

{self. position. size}') 

self .sell(size=self .position.size) 
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3 . 데이터를다운로드한다． 

data = bt.feeds.YahooFinanceData( 

dataname='MSFT ', 

fromdate=datetime.datetime(2e18, 1, 1), 

todate=datetime.datetime(2018, 12, 31) 

) 

4 . 백테스트를 설정한다． 

cerebro = bt.Cerebro(stdstats = False, cheat_on_open=True) 

cerebro. addstrategy(BBand- Strategy) 

cerebro. adddata(data) 

cerebro. broker. setcash(100o0.o) 

cerebro. broker. setcommission( commission=8 . O 0l) 

cerebro. addobserver(bt . observers. BuySell) 

cerebro.addobserver(bt.observers .Value) 

cerebro.addanalyzer(bt.analyzers.Returns, _name=' returns ') 

cerebro.addanalyzer(bt.analyzers.TimeReturn, _name='time_return') 

5 . 백테스트를수행한다． 

print('Starting Portfolio Value: %.2f' % cerebro.broker.getvalueQ) 

backtest_result = cerebro.run() 

print('Final Portfolio Value: %.2f' % cerebro.broker.getvalueO) 

6 . 결과를도식화한다． 

cerebro.plot(iplot=True, volume=False) 

결과 그래프는 아래와 같다． 
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로그는 다음과 같다． 

Starting Portfolio Value: 功000.00 

2018-02-12, BUY CREATED --- Size: 115, Cash: 10000.00, Open: 86.54, Close: 86.92 

2018-02-12 ' BUY EXECUTED --- Price: 86.54, Cost: 9952 . 1이 Commission: , . 95 

2018-04-19, SELL CREATED --- Size: 115 

2018-04-19, SELL EXECUTED --- Price: 94.49, Cost: 9952.10, Commission: 10.87 

ㄻ18-04-19, OPERATION RESULT --- Gross ' 914.25, Net: 893.43 

2018-06-29, BUY CREATED --- Size: 111, Cash: 10893.43, Open: 97.35, Close: 97.03 

2018-06-29, BUY EXECUTED --- Price: 97.35, Cost: 10805.85, Commission: 10.81 

2018-07-17, SELL CREATED --- Size: 111 

2018-07-17, SELL EXECUTED --- Price: 102.94, Cost: 10805.85, Commission: 11.43 

"18-07-17, OPERAT끄〕N 묘ESULT --- Gross: 620.49, Net: 598.26 

2018-10-15, BUY CREATED --- Size: 106, Cash: 11491.69, Open: 107 . 58, Close: 功6.29 

2018-10-15, BUY EXECUTED --- Price: 107.58, Cost: 11403.48, Commission: 11.40 

Final Portfolio Value: 10633 . 35 

커매쵸 비용을 고려하더라도 이 전략은 돈을 벌 수 있음을 알 수 있다 . 이제 분 

석기 검사를 시작하자． 

7 . 다음코드를실행해 다른 「eturns 측도를 조사해 보자． 
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print(backtest_result[0].analyzers.returns.get_analysisQ) 

앞 줄의 출력은 다음과 같다． 

OrderedDict([(' rtot', 0.06155731237239935), 

('ravg ' , 0.00024622924948959743), 

('rnorm', 0.06401530037885826), 

('rnormlOo', 6.401530037885826)1) 

8 . 일별 포트폴리오수익률을도식화하자． 

returns dict = 

backtest_result[0] .analyzers.time_return.get_analysis() 

returns_df = pd.DataFrame(list(returns_dict.itemsQ), 

columns = ['report_date', 'return']) \ 

. set_index( 'report_date') 

returns_df.plot(title=' Portfolio returns') 

코드를 실행하면 다음 그림이 나온다． 

P《〕什「미Ore山＇ns 

--- 『·t니＇'` 

l! 

, 孚， e0 礖，碑 珊온￡” ?，碑 礖컨碑 궁土콘 썅糟 
『하》.『t－ㅂa柚 

02장 파이썬에서의 기술적 분석 97 



편평한 선은 오픈 포지션이 없는 기간을 나타낸다． 

작동 원리 

볼린저 밴드 기반 전략을 만드는 데 사용된 코드와 이전 레시피에서 사용된 코드 사이에 

는 유사점이 많다 . 따라서 여기서는 새로운 부분만 논의하고 자세한 내용은 단순 이동 평 

균 레시피를 기반으로 한 백테스트 전략을 참고하자． 

이 전략을 실행할 때 cheat_on_open이라는 메서드를 사용해야 했다 . 이는 t일의 종가 

에 신호를 계산했지만 , t+1일의 시가를 기준으로 사고 싶은 주식을 매수했음을 의미 

한다 . 이를 위해 bt . Cerebro 객쳬를 생성할 때 ㄷheat_on_open = True로 설정해야 했다． 

결과적으로 Strategy 클래스 내에서 next 대신 next_open 메서드를 정의했다 . 이것 

은 Cerebro에게 시가에 대해 변화를 줬다는 것을 분명히 하고 있다 . 잠재적 매수 주문 

을 생성하기 전에 size = int(self.broker.getcashQ/self.datas[O] .open）를 계산 

했는데 이는 매수할 수 있는 최대 주식 수다＜시가는 t+1일부터다） . 새로운 부분의 마지막은 

cerebro.broker.setcommission(commission = 8.881）음 사용해 Cerebro에 직접 커미 

션을 추가한 것이다． 

볼린저 밴드를 기준으로 매수／매도 신호를 계산할 때 CrossOve「 지표를 사용했다 . 이는 

다음을 반환했다． 

첫 데이터（주가）가 두 번째 데이터（지표）를 상향으로 가로지르면 1 

첫 데이터（주가）가 두 번째 데이터（지표）를 하향으로 가로지르면 -1 

｀渗 한방향으로만교차ㅎ階것을고려할때는CrossUp과CrossDown을사용할수도있 
- 다． 매수 신호는 다음과 같다 . self.buy_signal = bt.ind.CrossUp (self.datas [0], seFf.b_ 

band.Iines.bot) 
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마지막으로 포트폴리오와 관련된 상황을 평가하는 데 도움이 되는 backtrade「 객쳬인 

분석기를 추가해 활용했다 . 다음 예에서는 2개의 분적기를 사용했다． 

Return: 전쳬 기간에 걸친 서로 다른 로그 수익률： 전쳬 복리 수익률 , 전 기간 

동안의 평균 수익률과 연간 수익률 

TimeReturn: 시간에 따른 수익률의 모음（제공된 시간 프레임（예제는 일일 데이터） 

사용）. 

桶 cerebro.addobserver(bt.observers.TimeReturn）라는이름의관찰자를추가하면 
- TimeReturn 분석기에서와 동일한 결과를 얻을 수 있다 , 유일한 차이점은 옵저버가 기본 

결과 도면에 도식화된다는 것이다 . 이는 항상 바람직한 것은 아니다， 

. 상대 강도 지수 계산 및 롱／숏 전략 테스트 

RSI Retative Strength Index는 자산의 종가를 사용해 매도／매수 조건을 식별하는 지표다 . 가 

장 일반적으로 RSI는 14일 기간을 사용해 계산되며 , 0부터 100까지의 규모（오실레이터 

oscittator）로 측정된다 . 거래자는 일반적으로 과매도（RSI가 汕 미만인 경우） 시 자산을 구입하 

고 , 과매수（RSI가70 이상인 경우） 시 매도한다 . 80-20 같은 보다 극단적인 고／저 레벨은 덜 

사용되며 , 동시에 더 강한 모멘텀momentum을 의미한다． 

이 레시피에서는 다음의 거래 전략을 구축한다． 

롱이나 숏 포지션을 취할 수 있다． 

RSI를 계산하고자 14일 기간＜거래일）을 사용한다． 

RSI가 하한 임계치（표준값 30）를 위쪽으로 교차하면 롱 포지션을 입력한다 . RSI가 

중간 레벨（값 50）보다 커지면 포지션을 엑시트“ xit*1다． 
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RSI가 상한 임게치（표준＜嫩U）를 아래쪽으로 교자하면 숏 포지션을 입력한다 . RSI 

가 50보다 작아지면 포지션을 엑시트한다． 

한 번에 하나의 포지션만 오픈할 수 있다． 

여기서는 페이스북의 2018년 주가에 전략을 적용했고 커미션은 0.1％로 가정했다． 

작동 방법 

RSI를 기반으로 전략을 구현하려면 다음 단계를 실행한다． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

from datetime import datetime 

import backtrader as bt 

2. bt . SignalStrategy에 기반해 신호 전략을정의한다． 

class RsiSignalStrategy(bt.SignalStrategy): 

params = dict(rsi_periods=14, rsi_upper=70, 

rsi_lower=3e, rsi_mid=50) 

def - mnit- (self): 

rsi = bt.indicators.RSI(period=self.p.rsi- periods, 

upperband=self. p. rsi_upper, 

lowerband=self. p. rsi_lower) 

bt.talib.RSI(self.data, plotname='TARSI') 

rsi_signal_long = bt.ind.CrossUp(rsi, self.p.rsi_lower, 

plot=False) 

self. signal_add(bt.SIGNAL_LONG, rsi_signal_long) 

self. signal_add(bt.SIGNAL_LONGEXIT, -(rsi > 

self.p.rsi_mid)) 
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rsi_signal_shart = -bt.ind.CrossDown(rsi, self.p.rsi_upper, 
plot=False) 

self. signal_add ( bt . SIGNAL_SHORT, rsi_signal_short) 

self.signal_add(bt.SIGNAL_SHORTEXIT, rsi < self.p.rsi_mid) 

3 . 데이터를다운로드한다． 

data = bt.feeds.YahaaFinanceData(dataname= 'FB', 

fromdate=datetime(2018, 1, 1), 

tadate=datetime(2@18, 12, 31)) 

4 . 백테스트를설정하고 실행한다． 

cerebra = bt.Cerebra(stdstats = False) 

cerebra. addstrategy(RsiSignalStrategy) 

cerebro.adddata(data) 

cerebra. braker. setcash(l000.@) 

cerebra.braker. setcammissian(cammissian=e.eel) 

cerebra. addabserver( bt . abservers . BuySel1) 

cerebra. addabserver( bt . abservers . Value) 

cerebra. run() 

5 . 결과를도식화한다． 

cerebra. plat(iplat=True, valume=False) 

코드를 실행하면 다음 그래프가 생성된다． 
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삼각형을 쌍으로 살펴보자 . 첫 번째는 포지션이 오픈되는 것을 나타낸다＜삼각형 

이 파란색이고 위쪽을 향하면 롱이고 , 삼각형이 빨간색이고 아래쪽을 향하면 숏이다） . 다음 

삼각형（반대 색상 및 방향）은 포지션을 클로즈close하는 것을 나타낸다 . 차트 아래의 

RSI와 포지션의 오픈과 클로즈를 매칭시킬 수 있다 . 때로는 같은 색상의 삼각형 

이 여러 개 있을 수 있다 . 이는 RSI가 앞의 RSI 차트에서 볼 수 있듯이 포지션을 

오픈하는 선 주위에서 변동하며 여러 번 교차하기 때문이다 . 그러나 실제 포지 

션은 신호의 첫 번째 인스턴스에서만 열린다＜기본 설정에서는 누적이 없다） . 

작동 원리 

이 레시피에서는 bt. SignaiStrategy 위에 거래 전략을 구축했다 . 먼저 , 선택된 인수로 

지표（RSJ)를 정의했다 . 또한 bt.talib.RSI(self.data, plotname = 'TA_RSI ' ）를추가해 

backtrade「가 인기 있는 TA- Lib 라이브러리의 지표기를 사용하는 쉬운 방법을 제공함 

"2 
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을 보여 줬다＜작동을 위해서는 TA-Lib 라이브러리가 설치돼 있어야 한다） . 거래 전략은 이 두 번 

째 지표에 의존하지 않는다 . 참고용으로만 작성됐으며 , 임의 개수의 지표기를 추가할 수 

있다． 

0 참고용으로만지표를추가할때도지표의존재는‘웜업（warm-up）기간’에영힘믈준다·예 

｀一 를 들어 , 200일의 SMA 지표를 주가로 포함하면 SMA 지표에 대해 적어도 하나의 값이 존 

재하기 전에는 거래가 수행되지 않는다． 

다음 단계는 신호를 정의하는 것이었다 . 이를 위해 bt.CrossUp/bt. CrossDown 지표를 

사용했는데 이는 첫 번째 계열（가격）이 각각 아래／위에서 두 번째（상위 또는 하위 RSI 임계치） 

를 초과한 경우 1을 반환했다 . 숏 포지션을 입력하고자 bt .CrossDown 지표기 앞에 a를 

추가해 신호를 음수로 만들었다． 

함수 호출oil 倒ot = False를 추가하면 지표기 출력을 비활성화할 수 있다． 

전략을 정의하는 마지막 단계로 signal- add 메서드를 사용해 모든 신호를 추적했다 . 포 

지션을 엑시트할 때 사용한 조건（50보다 높거나 낮은 RSI 값）은 부을 값Bootean value을 생성하 

는데 이는롱포지션을 엑시트할 경우음수여야 했다 . -True는 -1과같다． 

백테스트 설정과 실행은 이전 레시피와 유사하므로 단계와 관련해 잘 모르는 경우에 참 

고하자． 

I TA용 대화형 대시보드 작성 

이 레시피에서는 주피터 노트북에서 기술 분적을 위한 대화형 대시보드를 작성하는 방법 
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을 보여 준다 . 물론 초기 코드를 작성한 다음 매개 변수 값을 여러 번 인라안ntine으로 변 

경하면 상호작용 없이도 동일한 결과를 얻을 수 있다 . 그러나 편리성을 높이면서 잠재적 

인 실수를 줄일 수 있는 대화식 도구를 만드는 것이 훨씬 낫다고 생각한다． 

이를 위해 Python 위젯"pywidgel" 이라는 도구를 plotly 그리고 cufflinks와 함께 활용 

한다 . 대시보드에는 미국의 기술주 몇 개와 3개의 지표（볼린저 밴드 , MACD. RSI）를 선택하 

지만 이 선택 항목을 더 확장할 수도 있다． 

준비하기 

ipywidgets 라이브러리를 인스톨한 다음 확장을 활성화하고자 터미널에서 다음 줄을 실 

행해야 한다． 

jupyter nbextension enable --py widgetsnbextension 

ㅈ 도 ．」 k커 
-I c 《） k」 

주피터 노트북 내에 대화형 대시보드를 만들려면 다음 단계를 실행한다． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

import ipywidgets as wd 

import cufflinks as cf 

import pandas as pd 

import yfinance as yf 

from plotly.offline import iplot, mnit_notebook_mode 

from ipywidgets import interact, interact_manual 

init_notebook_mode() 
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2 . 자산과 기술 지표에 대해 가능한 값을 정의한다． 

stocks = ['TWTR', 'MSFT', 'GOOGL', ' FB', 'TSL#', 'AAPL'] 

indicators = {'Bollinger Bands', 'MACD', 'RSI'] 

3 . 대화형 도면의 생성을 위해 함수를 정의한다． 

def ta_dashboard(asset, indicator, start_date, end_date, 

bb_k, bb_n, niacd_fast, macd_slow, macd_signal, 

rsi_periods, rsi_upper, rsi_lower): 

df = yf.download(asset, 

start=start_date, 

end=end_date, 

progress=False, 

auto_adj ust=True) 

qf = cf.QuantFig(df, title=f 'TA Dashboard - {asset}', 

legend='right', name=f '{asset}') 

if 'Bollinger Bands' in indicator: 

qf. add_bollinger_bands(periods=bb_n, 

boll-std=bbk) 

if 'MACD' in indicator: 

qf . add_macd(fast_period=macd_fast, 

slow_period=macd_slow, 

signal_period=macd_signal) 

if 'RSI' in indicator: 

qf. add_rsi ( periods=rsi_periods, 

rsi_upper=rsi_upper, 

rsi_lower=rsi_lower, 

showbands=True) 

return qf.ip1ot() 
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4 . 셀렉터seLecto " 를 정의한다． 

stocks_selector = wd.Dropdown( 

options=stocks, 

value=stocks[0], 

description= ' Asset ' 

) 

indicator selector = wd. SelectMultiple( 

description= 'Indicator', 

options=indicators, 

value=[indicators[0] I 

) 

start date∼ selector = wd.DatePicker( 

description='Start Date', 

value=pd.to_datetime( '2018-01-Ol'), 

continuous_update=False 

) 

end_date_selector = wd. DatePicker( 

description='End Date', 

value=pd.to_datetime( '2018-12-31'), 

continuous_update=False 

) 

5 . 레이블을 정의하고 컨터이너 내의 셀렉터를그룹화한다． 

main_selector_label = wd.Label('Main parameters', 

layout=wd.Layout(height='45px')) 

main_selector_box = wd.VBox(children=[main- selector- label, 

stocks_selector, 

indicator_selector, 

start_date_selector, 

end_date_selector]) 
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6 . 볼린저 밴드를 위한두 번째 셀렉터를 정의한다． 

bb_label = wd.Label('Bollinger Bands') 

n_param = wd.IntSlider(value=2@, niin=l, max=4@, step=l, 

description='N: ', continuous_update=False) 

k_param = wd.FloatSlider(value=2, min=e.5, max=4, step=O.5, 

description='k: ', continuous_update=False) 

bollinger_box = wd.VBox(children=[bb_label, n_param, k_param]) 

7. ＾帆Cr）를위한보조셀렉터를정의한다． 

macd_label = wd.Label( 'MACD') 

macd_fast = wd.IntSlider(value=12, min=2, max=5@, step=l, 

description='Fast avg: '. 

continuous update=False) 

macd_slow = wd.IntS1ider(value=26, min=2, max=50, step=l, 

description='Slow avg: '. 

continuous_update=False) 

macd_signal = wd.IntS1ider(value=9, min=2, max=SO, step=1, 

description= 'MACD signal:', 

continuous_update=False) 

macd box = wd.VBox(children=[macd_label, macd. fast, 

macd_slow, macd_signal]) 

8. RSI를위한보조셀렉터를정의한다． 

rsi- label = wd.Label( 'RSI') 

rsi_periods = wd.IntSlider(value=14, min=2, max=50, step=l, 
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description='RSI periods:', 

continuous_update=False) 

rsi_upper = wd.IntSlider(value=7e, min=1, max=100, step=l, 

description='Upper Thr:', 
continuous_update=False) 

rsi_lower = wd.IntSlider(value=3@, min=l, max=l@8, step=l, 

description='Lower Thr:', 

continuous_update=False) 

rsi_box = wd.VBox(children=[rsi_label, rsi_periods, 

rsi_upper, rsi_lower]) 

9 . 레이블을 생성하고 셀렉터를 건테이너로 그룹화한다． 

sec_selector_label = wd. Label( 'Secondary parameters', 

layout=wd.Layout(height='45px')) 

blank_label = wd.Label( ' ', layout=wd.Layout(height='45px')) 

sec_box_l = wd.VBox([sec_selector_label, bollinger_box, macd_box]) 

sec_box_2 = wd.VBox([blank_label, rsi_box]) 

secondary_selector_box = wd.HBox([sec_box_1, sec_box_2]) 

10 . 박스를 그룹화하고 대화형 출력을 준비한다． 

controls_dict = {'asset ' :stocks_selector, 

'indicator' : indicator_selector, 

'start_date' : start_date_selector, 

'end_date' : end_date_selector, 

'bb_k ' :k_param, 

'bb_n' :n_param, 

'macd_fast ' : macd_fast, 

'macd_sllow' : macd_slow, 
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'macd_signal ' : macd_signal, 

rsi_periods' : rsi_periods, 

rsi_upper ' : rsi_upper, 
rsi_lower' : rsi_lower} 

ui = wd.HBox( [main- selector- box, secondary_selector_box]) 

out = wd. interactive_output(ta_dashboard, controls_dict) 

11 . 대시보드를표시한다． 

display(ui, out) 

마지막 줄을 실행하면 다음 GUI가 표시된다． 

Main parameters Secondary parameters 

Asset MSFT v Bollinger Bands RSI 

Indicator Bo8lnger Bands N: 20 RSI periods: 
MACD 
ASI k: 2.00 Upper Thr 

MACO Lower Thr: 

Fast avg: 12 

하 wavg: 26 

MACD signal: 9 

Start Date 01/01/2017 

End Date 31/12/2018 

14 

70 

30 

GUI에서 관심 대상의 값을 선택하면 대화형 차트에 영향을 줄 수 있다 . 예건대 

표시를 원하는 기술 지표를 변경할 수 있다． 
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TA Dashboard - MSFT 
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이번에는 촛대 차트 위에 볼린저 밴드와 MACD를 모두 도식화했다 . 노트북 내 

에서 관심 영역을 확대해 패턴을 추가로 검사할 수 있다． 

작동 원리 

라이브러리를 임포트한 다음 가능한 자산 목록（티커로 표시）과 선택할 기술 지표를 정의 

했다． 

3단계에서는자산 , 기술 지표 , 날짜 범위 , 지표별 매개 변수등구성 가능한모든 매개 변 

수를 입력으로 사용하는 ta_dashboard라는 함수를 정의했다 . 이 함수 자쳬는 야후 파이 

낸스에서 과거 주가를 다운로드하고 cufflinks를 사용해 촛대 차트 만들기 레시피에 설 

명된 대로 촛대 차트를 그렸다 . 그런 다음 add_bollinger_bands와 같은 메서드를 사용 

하고 필요한 인수를 제공해 그림에 지표기를 추가했다 . 지원되는 모든 기술 지표에 대한 

목 록 은 cufflinks 문서를 참고하자． 

함수를 준비한 후 GUI 요소를 정의하기 시작했다 . 4단계와 5단계에서 주요 셀렉터（예： 

자산 , 기술 지표 , 데이터 다운로드 시작일／종료일）를 정의하고 , 수칙 상자〈VBox) 안에 그룹화해 
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더 작은 요소를 저장하도록 하고 , GUI를 보다 쉽게 디자인할 수 있게 한다 . 주어진 상자 

에 속하는 선택기를 나타내고자 객체 목 록 을 children 인수에 제공했다． 

6단계에서 9단계까지 , 이번에는 기술 지표 조정을 담당하는 모든 매개 변수를 사용해 보 

조 컨테이너를 작성했다 . 셀렉터와 상자 사용에 대한 몇 가지 일반적인 참고 사항은 다음 

과 같다． 

· Continuous_update = False로 설정하면 슬라이더의 연속 업데이트를 해제할 

수 있으므로 도면은 이동하는 동안이 아니라 새 값이 설정된 경우에만 갱신된다． 

· value 인수를제공해 셀렉터의 기본값을 정의할수 있다． 

· 텍스트 없이 빈 레이블을 사용해 상자 요소를 정렬할 수 있다． 

10단계에서 wd . interactive_output을 사용해 ta_dashboard 함수의 출력이 대화형 위 

젯（딕셔너리에서 함수의 특정 인수에 위젯을 지정함）에 의해 수정됨을 표시했다 . 마지막으로 

display(ui, out）를 실행해 GUI를 표시한 후 도면을 생성했다． 

추가 사항 

이 레시피에서 제공되는 대시보드의 주요 장점은 주피터 노트북에 포함돼 있다는 것 

이다 . 그러나 로컬 노트북 외부로 이동해 모든 사람이 웹 응용 프로그램으로 사용하기를 

원할 수 있다 . 그렇게 하려면 Dash를 사용할 수 있는데 Dash는 파이썬과 동급인 R에서 

널리 사용하는 Shiny 프레임워크다． 
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3장에서는 시계열 모델링의 기본 사항을 소개한다 . 먼저 시계열의 구성 요소를 설명하고 

이를 분해하는 방법을 알아본다 . 나중에 정상성stationarity의 개념을 소개하는데 왜 정상성 

이 중요한지 , 테스트하는 방법은 무엇인지 , 궁극적으로 원시 시계열이 정상성이 없을 때 

어떻게 정상성으로 만드는지를 알아본다． 

또한 시계열 모델링에 가장 널리 사용되는 두 가지 방법인 지수 평활법과 자기회귀 통합 

이동 평균ARIMA, Autoregressive Integrated Moving Average 클쾌스 모델을 살펴본다 . 두 경우 모두 모 

형의 적합 방법 , 적합도 평가 , 시계열의 미래 가지 예측 방법을 알아본다 . 추가적으로 페 

이스북의 Prophet 라이브러리의 가산적additive 모델을 사용해 시계열을 모델링하는 새로 

운 방법을 제시한다． 
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3장에서는 다음의 레시피를 알아본다． 

시계열 분해 

페이스북 Prophet를 사용한 시계열 분해 

시계열의 정상성 검사 

시계열의 정상성 교정 

지수 평활법을 사용한 시계열 모델링 

ARIMA 클래스 모델을 사용한 시계열 모델링 

ARIMA 클래스 모델을 사용한 예측 

. 시계열 분해 

시계열 분해의 목표는 시계열을 여러 구성 요소로 나눠 데이터에 대한 이해를 높이는 것 

이다 . 이를 통해 모델링의 복잡성과 각 구성 요소를 정확하게 캡처하고자 따라야 하는 접 

근 방식에 대한 통찰력을 얻을 수 있다． 

이러한 구성 요소는 쳬계적과 비쳬계적인 두 가지 유형으로 나눌 수 있다 . 쳬계적인 것들 

은 일관적이고 묘사와 모델링이 가능하다는 사실로 특징지을 수 있다 . 반대로 비쳬계적 

인 것들은 직접적으로 모델링할 수 없다． 

다음은 체계적 구성 요소들이다． 

레벨Leve〔： 계열의 평균값． 

추세trend: 추세의 추정치 , 즉특정 시점에서 연속시점 사이의 값 변화 . 시계열의 

기울기（증가／감소）와 연관될 수 있다． 

계절성seasonality: 단기 사이클로 반복되는 평균으로부터의 편차． 

다음은 비체계적 구성 요소다． 
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노이즈 " " '" " : 시계열상의 랜덤 변화 

시계열 분해에 사용되는 모델에는 가산적 ' dditive과 승산적multipticativ " 인 두 가지 유형이 

있다． 

다음은 가산적 모델의 특징이다． 

모델의 식： y(t) = 레벨 + 추세 + 계절성 + 노이즈 

선형 모델： 시간에 따른 크기 변화가 일정하다． 

추세는 선형이다＜일직선）. 

시간 주기에 대해 동일한 빈도（너비）와 폭（높이）을 가진 선형 계절성 

다음은 승산적 모델의 특징이다． 

모델의 식： y(t) = 레벨 * 추세 * 계절성 * 잡음 

비선형 모델 " on-Linear modeL: 시간에 따른 크기 변화가 일정하지 않다 . 예를들면 지 

수형일 수 있다． 

곡선이며 비선형 추세를 가진다． 

시간 주기에 대해 증가／감소하는 빈도와 폭을 가지는 비선형 계절성 

승산적 모델로는 작업하고 싶지 않은 경우가 있다 . 가능한 해결책 중 하나는 특정 변환을 

적용해 추세／계절성을 선형으로 만드는 것이다 . 변환의 한 예는 지수 증가가 관찰되는 

계열에서 로그 값을 취하는 것이다． 

이 레시피에서는 퀀들에서 다운로드한 월별 금 가격을 시계열 분해하는 방법을 살펴 

본다． 

작동 방법 

다음 단계를 시행해 시계열을 분해해 보자． 
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1 . 라이브러리를임포트한다． 

import pandas as pd 

import quandi 

from statsmodels . tsa . seasonal import seasonal_decompose 

2. 2000"-2011 사이의 금 시세를 다운로드하고 월별 가격으로 리샘플한다． 

pUANDL_KEY = '{key)' # 각자의 API key로 대체해야 함 

quandi . ApiConf 1g. api_key = QUANDLKEY 

df = quandl.get(dataset='WGC/GOLD_MONAVG_USD', 

start_date='2000-01-01', 

end_date= '2011-12-31') 

df.rename(columns={'Value' : 'price'), inplace=True) 

df = df.resample('M').last() 

계열에 일부 중복 값이 있다 . 예를 들어 , 2000-04-28과 2000-04-30 값은 서로 

같은 항목이다 . 이 문제를 해결하기 위해 월별 마지막만 가져와 월별 데이터로 

리샘플링한다（실제 값은 변경되지 않으며 매월 잠재적 중복만 제거한다）. 

3 . 이동 평균과표준편차를추가한다． 

WINDOW SIZE = 12 

df[ 'rolling_mean'] = df.price.rolling(window=WINDOW_SIZE) .mean() 

df[ 'rolling_std'] = df.price.rolling(window=WINDOW_SIZE) .std() 

df.plot(title='Gold Price') 

코드를 실행하면 다음의 그래프를 얻는다． 
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앞의 그림에서 12개월 이동 평균에 비선형 성장 패턴이 있으며 , 이동 표준 편차 

가 시간이 지남에 따라 증가함을 알 수 있다 . 그래서 승산적 모델을 사용하기로 

결정했다． 

4 . 승산적 모델을사용해 계절성 분해를수행해 보자． 

decomposition_results = seasonal_ciecompose(df. price, 

model='multiplicative') 

decomposition_results. plot() \ 

. suptitle( 'Multiplicative Decomposition', 

fontsize=18); 

코드를 실행하면 다음의 분해 도면을 얻을 수 있다． 
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Multiplicative Decomposition 

갔幻」 戚勵＇ 칡刀9 2011 

山始 

분해 그림에서 추출된 구성 요소 계열언 추세 , 계절성 , 랜덤성（잔차）을 볼 수 

있다 . 분해가 적절한지 평가하고자 랜덤 성분을 살펴볼 수 있다 . 랜덤 성분에 식 

별 가능한 특정 패턴이 없다면（즉 랜덤 성분이 실제로 랜덤） 적합화는 적절하다 . 예 

를 들어 , 가산적 모델을 적용하면 시간이 지남에 따라 잔차가 증가하는 것으로 

보인다 . 예제의 경우는 잔차의 분산이 데이터셋의 후반에서 약간 더 높은 것으 

로 
보인다． 

작동 원리 

2단계에서 데이터를 다운로드한 후 시계열에 월별로 하나의 데이터 포인트만 포함되 

도록 했다（데이터를 월간 빈도로 리샘플링해 이를 시행한다） . 이동 통계를 계산하고자 pandas 

DataFrame의 「oiling 메서드를 사용하고 원하는 윈도우 크기（12개월）를 지정했다． 

statsmodels 라이브러리의 season_decompose 함수를 사용해 고전적인 분해를 수행 

했다 . 그렇게 할 때 어떤 종류의 모델을 사용하길 원하는지 지정했다． 
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L=k seasonal_decompose를 숫자 배열과 함께 사용하면 pandas Series 객체로 작업하지 

∼＇ 않는 한 관측 빈도（freq 인수）로 지정해야 한다． 

결측치가 있거나 계열이 시작될 때 ' 웜업（warm-up) 기간'의 잔차를 외삽해야 할 경우（데이 

터가 충분하지 않은 경우） 추가 인수 , 즉 extrapolate_trend = 'freq를 전달할 수 있다． 

참고 문헌 

sTLseas0taL and Trend 분해 , SEATSseas01Tht Extraction in ARIMA Time Serie$ 분해 , xli 분해 같은고급 

분해 방법도 있다 . 자세한 내용은 다음 책을 참고하자． 

Hyndman, RJ., and Athanasopoulos, G. (2018) Forecasting: principles and 

practice, 2nd edition, OTexts: Melbourne, Australia. OTexts.com/fpp2. 

Accessed on November 26, 2019. 

. 페이스북의 Pro汕et을 사용한 시계열 분해 

또 다른 시계열 분해 방법은 가산적 모델을 사용하는 것으로서 시계열을 서로 다른 시간 

단위（일별 , 주별 , 월별 , 연간등） 패턴의 조합으로 전쳬 추세와함께 나타내는 것이다 . 페이스 

북의 Prophet이 바로 이런 작업을 하는 것인데 변환점  'changepoint(행동의 급격한 변화） , 휴일 

등을 고려하는 등의 고급 기능까지 갖고 있다 . 이 래기브러리를 사용할 때의 실질적인 장 

점은 시계열의 미래 값을 불확실성 수준을 나타내는 신뢰 구간과 함께 예측할 수 있다는 

것이다． 

이 레시피에서는 2000-'2004년의 일별 금 가격에 Prophet의 가산 모델을 적합화해서 

2005년의 가격을 예측할 것이다． 
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작동 방법 

다음 단계를 실행해 페이스북의 Prophet로 금 가격의 시계열을 분해하고 1년 뒤를 예측 

해 보자． 

1 , 라이브러리를 임포트하고 , 퀀들 인증을한다． 

import pandas as pd 

import seaborn as sns 

import quandl 

from fbprophet import Prophet 

QUANDL_KEY = ' 什ey}' # 자신의 API 키로 대체 

quandl. ApiConfig. api_key = QUANDL_KEY 

2 . 일별 금 가격을 다운로드하고 열 이름을 바꾼다． 

df = quandl.get(dataset='WGC/GOLD_DAILY_USD', 

start date='2000-01-01', 

end date=' 2005-12-31') 

df. reset_index(drop=False, inplace=True) 

df.rename(columns={'Date' : 'ds', 'Value' : 'y'}, inplace=True) 

3 . 시계열을훈련과데스트 집합으로나눈다． 

train- indices = df.ds.apply(lambda x: x.year) < 2005 

df_train = df.loc[train_indices] .dropna() 

df_test = df.loc[='train_indices] .reset_index(drop=True) 

4 . 모델의 인스턴스를 만들고 데이터를 적합화한다． 

model_prophet = Prophet(seasonality_mode= 'additive') 

model_prophet.add_seasonality(name='monthly', period=30.5, 
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fourier-order=5) 
model_prophet .fit(df_train) 

5 . 금 가격을 예측하고 결과를도식화한다． 

df_future = model_prophet.make_future_dataframe(periods=365) 

df_pred = model_prophet.predict(df_future) 

model_prophet. plot(df_pred) 

결과 도면은 다음과 같다． 
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2004 2005 2006 

검은 점은 금 가격의 실제 관측값이다 . 적합화를 나타내는 파란선은 관측값과 

정확히 일치하지 않는다 . 모델이 데이터의 노이즈를 평활화해서 제거（과적합 기능 

성을 줄압）했기 때문이다 . 중요한 특징은 Pr아)het이 불확실성을 정량화한다는 것 

인데 이는 적합선 주위의 파란잭 간격으로 표시된다． 
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6 . 시계열 분해를 검사해 본다． 

model_prophet. plot_components (df_pred) 

분해는 다음 도면으로 나타난다． 
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자세히 살펴보면 전반적인 추세는 증가하고 있으며 , 금 가격이 연중 내내 하락 

해 연초와 연말에 더 높은 것으로 보인다 . 월별 수준에서는 약간의 움직임이 있 

지만 , 규모는 연간 패턴의 경우보다 훨씬 작다． 

주간 차트에는 많은 움직임이 없다＜주말에는 시세가 없기 때문에 주말은 보지 않는다＞. 

이는 시간 간격이 줄어들면 노이즈가 신호를 흐리기 시작하므로 말이 된다 . 이 

러한 이유 때문에 주간 단위는 모두 비활성화할 수도 있다． 

작동 원리 

Prophet는 일별 관측값을 가진 시계열에서（이 말이 주간이나 월간 데이터를 사용할 수 없다는 

의미는 아니다） 다양한 시간 척도（매주 , 매월 . 애년 등）로 패턴을 분석하도록 설계됐다． 

2단계에서는 퀀들에서 일별 금 가격을 다운로드해 타임스탬프를 나타내는 ds와 대상 

변수인 y라는 2개의 열이 있는 pandas DataFrame으로 만들었다 . 이 구조（열 이름）는 

Prophet과 함께 작업하는 데 필요하다 . 그런 다음 DataFrame을 훈련（2000∼2004년）과 

테스트（2005년）로 나누고 시간에 따라 분할한다． 

4단계에서 가산적 계절성을 사용해 모델을 인스턴스화했다 . 또한 Prophet의 문서에 제 

시된 값으로 add_seasonality 메서드를 사용해 월별 계절성을 추가했다 . 모델을 적합화 

하고자 보편적으로 사용되는 $cikit-learn 라이브러리의 fit 메서드를 사용했다． 

5단계에서는 예측을 위한 적합화 모델을 사용했다 . Prophet을 사용해 예측하려면 make-

future_dataframe 메서드를 사용하고 얻고자 하는 기간＜기본적으로 일 단위로 측정）을 표시 

해 future_dataframe을 생성해야 한다 . 적합화 모형의 predi改 메서드를 사용해 예측 

을 생성했다． 

6단계에서 모델의 구성 요소（분해）를 검사했다 . 이를 위해 plot_components 메서드의 인 

수로 예측 DataFrame을 사용했다． 
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추가 사항 

이제 적합된 모델의 일부 기본 성능 평가에 관심이 있다 . 다음 단계를 실행해 2005년의 

예상 금 가격과 실제 금 가격을 육안으로 검사해 보자． 

1 . 테스트 집합을 예측 DataFrame과 병합한다． 

selected_columns = ['ds ', 'yhat_lower', 'yhat_upper', 'yhat'] 

d-f_pred = df_pred.loc[:, selected_columns]. reset_index(drop=True) 

df_test = df_test.merge(df_pred, on=['ds'], how='le-ft') 

d-f_test .ds = pd .to_datetime(df_test .ds) 

df_test.set_index( 'ds', inplace=True) 

테스트 집합을 예측 DataFrame과 병합했다 . 왼쪽 조인jo' " 을 사용해 일치하지 

않는 행을 비워 두고 왼쪽 테이블（테스트 집합）의 모든 행과 오른쪽 테이블（예측 

DataFrarne) 중 일치하는 행을 반환한다 . 이런 식으로 테스트 집합에 있었던 날짜 

만 유지한다.'i·opliet은 주빌꽈 공휴일을 포함해 다음 貂꿸 동안 예측을 만들었다）. 

2. 
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테스트 값과 예측 값을 비교해서 도식화해 본다． 

fig, ax = plt.subplots(l, 1) 

ax = sns.lineplot(data=df_test[['y', 'yhat_lower', 'yhat_upper', 

'yhat']]) 

ax. fill_ between (df_test . index, 

df_test .yhat_lower, 

df_test . yhat_upper, 

alpha=8.3) 

ax.set(title='Gold Price - actual vs. 

xlabel='Date', 

ylabel='Gold Price ($)') 

코드를 실행한 결과는 다음과 같다． 

predicted', 
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앞의 그림에서 Prophet는 2005의 금 가격을 정확하게（적어도 시각적으로） 예측한 

것으로 볼 수 있다 . 관측된 가격이 신뢰 구간을 벗어난 것은 처음 2개월 동안이 

었다． 

. 시계열의 정상성 테스트 

정상성stationary 시계열이란 평균 , 분산 , 공분산 등의 통계적 속정이 시간이 대해 일정한 

시계열을 의미한다 . 정상성은 미래에 대한 모델링과 외삽（예측）을 정확하게 해주므로 시 

계열에서의 바람직한특정이다 . 비정상성 데이터의 몇 가지 단점은 다음과 같다． 

모델의 분잔이 잘못 지정될 수 있다． 

모델의 적합화를 악화시킨다． 

데이터의 시간－의존정이라는 귀중한 패턴을 활용할 수 없다． 
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이 레시피에서는 시계열의 정상성을 테스트하는 방법을 보여 준다 . 이를 위해 다음과 같 

은 방법을 사용한다． 

ADFAhJ9me1ted Dickey-FuLter 검정 

KPSS Kwiatkowski-Phittips-Schmidt-Shin 검 

（부분） 자기 상관함수PACF/ACFJPartia니Autocorretation Functia " 도면 

여기서는 2000'--'2011년 사이의 월별 금 시세에 정상성이 있는지 조사해 보았다． 

준비하기 

시계열 분해 레시피에서 사용한 것과 동일한 데이터를 사용한다 . 금 가격의 이동 평균과 

표준 편차를 도식화한 후 통계가 시간에 따라 증가하므로 비정상성이라는 것을 알았다． 

작동 방법 

다음 단계를 수행해 주어진 시계열의 정상성을 검정한다． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

import pandas as pd 

from statsmodels.graphics.tsaplots import plot_acf, plot-- pacf 

from statsmodels.tsa.stattools import adfuller, kpss 

2. ADF 테스트를수행할함수를 정의한다． 

def adf_test(x): 

indices = ['Test Statistic', 'p-value', 

'# of Lags Used', '# of Observations Used'] 

adf_test = adfuller(x, autolag= 'AIC') 

results = pd.Series(adf_test[0:4], index=indices) 
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for key, value in adf_test[4].itemsQ: 
results[f'Critical Value ({key})'] = value 

return results 

이제 테스트를 수행할 수 있다． 

adf_test(df. price) 

코드는 다음의 요약 통계량을 생성한다． 

3. 

Test Statistic 3 · 510499 

p-value 1.000000 

# of Lags Used 14.000000 

# of Observations Used 129.000000 

Critical Value (1%) -3.482088 

Critical Value (5%) -2.884219 

Critical Value (10%) -2.578864 

ADF 검정의 귀무가설은 ' 시계열이 정상성이 아니다’라는 것이다 . p－값이 1（또 

는 선택된 신뢰 수준의 임계치critica' vaLue보다 큰 검정 통계량）인 경우 귀무가설을 기각할 

이유가 없으므로 계열이 정상성이 아니라는 결론을 내릴 수 있다． 

KPSS 검정을 수행할 함수를 정의한다． 

def kpss_test(x, he_type='c'): 

indices = {'Test Statistic', 'p-value', '* of Lags'] 

kpss_test = kpss(x, regression=hO_type) 

results = pd.Series(kpss_test[8:3], index=indices) 

for key, value in kpss...test[3].itemsQ: 

results[f 'Critical Value ({key})'] = value 

return results 
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이제 검정을 수행한다． 

kpss_test(df. price) 

코드는 다음과 같은 요약 통계량을 생성한다． 

Test Statistic 0.985671 

p-value 0.010000 

# of Lags 14.000000 

Critical Value (10%) 0.347000 

Critical Value (5%) 0.463000 

Critical Value (2.5% ) 0.574000 

Critical Value (1%) 0.739000 

KPSS 검정의 ' 귀무가설은 시계열이 정상성이다’는 것이다 . F값이 0.01（또는 선 

택된 임계치보다 큰 검정 통계량）인 경우 대립가설이 선호되며 귀무가설을 기각할 이 

유가 있다 . 이는 계열이 정상성이 아님을 의미한다． 

4. ACF 그래프를생성한다． 

N LAGS = 40 

SIGNIFICANCE LEVEL = 0.05 

fig, ax = plt.subplots(2, 1) 

plot_acf(df.price, ax=ax[0], lags=N_LAGS, 

alpha=SIGNIFICANCE-LEVE L) 

plot_pacf(df. price, ax=ax[1], lags=N_LAGS, 

alpha=SIGNIFICANCE_LEVE L) 

출력은 다음과 같다． 
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ACF 그래프에서 유의 'significant한 자기 상관이 있음을 알 수 있다＜선택된 5% 유의 수 

준에 해당하는 95% 신뢰 구간 이상） . 또한 PACF 그래프에서도 지연 1과 4에서 유의 

한 자기 상관이 있다． 

작동 원리 

2단계에서 ADF 검정을 실행하고 결과를 출력하는 데 사용되는 함수를 정의했다． 

ad-Fulle「 함수에서 autolag = ' AIC ' 로 지정했으므로 고려된 지연 수는 AIC Akaike 

Information Criterion를 기반으로 자동 선택된다 . 다른 방법으로는 이 값을 수동으로 선택할 

수도 있다． 

kps$ 함수（3단계）에는 「egression 인수를 지정했다 . ' ㄷ ' 는 시계열이 레벨－정상성이라는 

귀무가설을 의미하고 , 'Ct ' 는 추세－정상성（계열에서 추제를 제거하면 레벨－정상성이 됨）이라 

는 귀무가설에 해당한다． 
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모든 검정과 자기 상관에 대해 유의 수준 5％를 선택했는데 귀무가설（HO）이 사실임에도 

불구하고 기각할 확률이다． 

. 시계열의 정상성 교정 

이 레시피에서는 다음 변환을 통해 비정상성 시계열을 정상성으로 만드는 방법을 알아 

본다． 

디플레이션： 소비자 물가지수CPI, Consumer Price Index를 사용해 인플레이션을 반영 

한다． 

자연 로그 ' 지수 추세를 선형에 가깝게 만든다． 

차분differencing: 현 관측값과 지연 값 사이의 차이를 취한다． 

여기서는 시계열 정상성을 검정한 레시피에서 이용한 것과 동일한 데이터를 사용한다． 

그 레시피의 결론은 2000'- 2011넌 월별 금 가격 시계열은 비정상성이라는 것이었다． 

작동 방법 

다음 단계를 실행해 비정상성 시계열을 정상성으로 변환한다． 

1 . 라이브러리를 임포트하고 인플레이션 데이터를 갱신한다． 

import cpi 

import pandas as pd 

from datetime import date 

from statsmodels.graphics.tsaplots import plot_ac-f. plot_pacf 

from statsmodels.tsa.stattools import adfuller, kpss 

from chapter_3_utils import test_autocorrelation 
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# （필요시） cPI 데이터를 갱신 

# cpi.update() 

2. 금가격을 디플레이션시키고（2011-12 끄끼지 미국달러로） 결과를도식화한다． 

DEEL_DATE = date(2011, 12, 31) 

df['dt_index'] = df.index.map(lambda x: x.to_pydatetime().date()) 

df['price_deflated'] = df.apply(lambda x: 

cpi . in-f late(x.price, 

x . dt_index, 

DEFL_DATE), 

axis=1) 

df[['price', 'price_deflated']].plot(title= 'Gold Price(deflated) '); 

인플레이션을 보정한 가격을 다음 그림에서 볼 수 있다． 

Gold Price (deflated) 

- goldprice 

- goldphce_deflated 

2001 2003 2005 

Date 

2007 2009 201 1 

전쳬 시계열이 동일한 시점이라면 금 가격을 다른 시점으로 조정할 수도 있다． 
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3 . 시계열을 자연 로그를 사용해 디플레이션시키고 이동 척도에 따라 도식화한다． 

WINDOW = 12 

selected_columns = ['price_log ' , 'rolling_mean_log', ' rolling_std_log'] 

df[ ' price_log'] = np.log(dF.price_deflated) 

df[ 'rolling_mean_log'] = df.price_log.rolling(window=WINDOW) .mean() 

df[ 'rolling_std_log'] = df.price_log.rolling(window=WINDOW) .std() 

df[selected_columns] .plot(title='Gold Price (logged)') 

코드를 실행하면 다음과 같은 결과를 얻게 된다． 

Gold Price (logged) 
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- rolling_std_log 

5 

4 

3 

2 

1 

0 

- gold.price_log 

- rolling_meanjog 

2001 2003 2005 

Date 

2007 2009 2011 

앞의 그림으로부터 로그 변환이 작업을 수행했음을 알 수 있다 . 즉 지수 추세가 

선형이 됐다． 

4. test- autocorrelation.4장을 위한 혤피 함수）을 사용해 시계열이 정상성이 됐는 

지 알아보자． 



test- autocorrelation (d-f . price_log) 

코드를 실행하면 다음 그림을 얻을 수 있다． 

AotooonoIo"o 

m 
z〕 

Pa山al AUtOOOrT비a휩心n 

' 

I Ii I i i t i i i i i i i i i

25 3（》 

` 

괘. 

f t . 

l 

z鞫 

또한통계적 검정의 결과도 얻게 된다． 

ADF test statistic: 0.89 (p-val: 0.99) 

KPSS test statistic: 1.04 (p-val: 0.01) 

〕. 終 

통계 검정 결과와 ACF/PACF 그림을 조사한 결과로는 디플레이션과 자연 알 

고리즘이 금 가격을 정상성으로 만들기에는 충분하지 않았다는 결론을 내릴 수 

있다． 

5 . 시계열에 자분differencing을적용하고 결과를도식화한다． 

selected_columns = { ' price_log_diff', ' roll_mean_log_diff', 

' roll_std_log_diff'] 
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df[ 'price_log_diff'] = df.price_log.diff(1) 

df[ 'roll_mean_log_diff'] = df.price_log_diff.rolling( WINDOW) .mean() 

df[ 'roll_std_log_diff'] = df.price_log_diff.rolling(WINDOW) .std() 

df[selected_colunins] .plot(title='Gold Price (1st differences)') 

코드를 실행하면 다음의 결과를 생성한다． 

G히d Pnce (1 引 differences) 
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변형된 금 가격은 정상성이라는 인상을 준다 . 시계열이 대략 일정한 분산을 갖고 

0 주위에서 진동한다 . 최소한눈에 띄는 확연한추세는 보이지 않는다． 

6 . 시계열이 정상성이 됐는지 확인해 보자． 

test_autocorrelation (df. price_log_diff. dropna 0) 

앞의 코드를 실행하면 다음의 그림을 얻는다． 
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또한 통계적 검정 결과도 얻을 수 있다． 

ADF test statistic: -9.13 (p-val: 0.00) 

KPSS test statistic: 0.37 (p-val: 0.09) 

1차 차분을 적용한 후 계열은 5% 유의 수준에서 정상 상태가 됐다悍 검정에 따 

라） . ACF/PACF 그림에서 지연 11과 22에서 유의한 함수 값이 있음을 알 수 

있다 . 이것은 일종의 계절성을 나타내거나 단순히 잘못된 신호일 수 있다 . 5% 

유의 수준을 사용하면 기저 프로세스에 자기 상관이나 부분 자기 상관이 없더라 

도 값의 5% 정도는 95% 신뢰 구간을 벗어날 수 있다． 

작동 원리 

각 변환을 개별적으로 실행한다． 

디플레이션deflation. 2단계에서 cpi 라이브러리를 사용해 미국달러의 인플레이션을 반 

영했다 . 라이브러리는 노동 통계청이 권장하는 cPI-U 지수에 의존한다 . 작업을 위 
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해 datetime. date 클래스의 객쳬로 날짜를 나타내는 인위적인 인덱스 열을 생성했다． 

inflate 함수는 다음과 같은 인수를 사용한다． 

value: 조정하려는 달러 값． 

year_or_month: 달러 값의 날짜． 

to: 선택적으로 조정하고 싶은 날짜 . 이 인수를 제공하지 않으면 함수는 가장 최 

근 연도로 조정 

로그 변환： 3단계에서 지수 추세를 선형으로 만들고자 자연 로그（np.log）를 모든 값에 적 

용했다 . 이 연산은 이미 인플레이션에 대해 수정된 가격에 적용됐다． 

1차 차분 취하기： 5단계에서 diff 메서드를 사용해 시간 t와 시간 t-l의 값 차이를 계산 

했다（기본설정은 1차차분에 해당） . period 인수를 변경하면 다른 차수를 지정할수 있다． 

추가 사항 

고려한 금 가격에는 명확한 계절성은 보이지 않는다 . 그러나 데이터셋에 계절적 패턴이 

나타날 경우 몇 가지 가능한 해결책이 있다． 

차분으로 조정： 1차 차분을 사용하는 대신 월별 데이터에 연간 계절성이 있는 경 

우에는 높은 차수를 사용한다（예： diff (12)). 

모델링을 통한 조정： 계절성을 직접 모델링한 후 계열에서 제거할 수 있다． 

seasonal_decompose나 다른 고급 자동 분해 알고리즘을 사용해 계절 성분을 추 

출하는 것도 한 방법이다 . 이 경우 가산 모델을 사용할 때 계절 성분을 빼야 하 

고 모형이 승산적일 경우는 나눠야 한다 . 또 다른 해결책은 np. polyf it (）을 사 

용해 선택한 시계열에 최적 차수의 다항식을 적합화한 다음 원래 시계열에서 빼 

는 것이다． 

박스－콕스 변환Box-Cox transformatio " 은 시계열 데이터에 사용할수 있는 또 다른유형의 조정 
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이다 . 이 변환은 다른 지수 변환 함수를 결합해 분포를 蔘귀가우시안） 분포와 더 유사하게 

만든다 . scipy의 boxcox를 사용하면 가장 적합한 lambda 매개 변수 값을 자동으로 찾을 

수 있다 . 한 가지 알아 둬야 할 조건은 시계열의 모든 값이 양수여야 한다는 것이다 . 1차 

차분 혹은 변환을 통해 시계열에 음수 값이 나타나는 경우에 사용해서는 안 된다． 

pmdarima라는 라이브러리（이 라이브러리의 자세한 내용은 ARIMA 클래스 모델을 사용한 시계열 

모델링 레시피에서 확인할 수 있다）에는 통계 검정을 사용해 정상성을 달성（그리고 계절성 , 즉 

계절적 정상성을 제거）하고자 시계열에 적용해야 할 차분의 차수를 알아내는 두 가지 함수 

가 포함돼 있다． 

ADF, KPSS , 필립페론PP. PhiLlips- Perron 검정을사용하면 정상성을검사할수 있다． 

from pmdarima.arima import ndiffs, nsdiffs 

print(f"Suggested 4 of differences (ADF): {ndiffs(df.price, test='adf')}") 

print(f"Suggested # of differences (KPSS): {ndifFs(df.price, test='kpss')}') 

print(f"Suggested # of differences (PP): {ndiffs(df.price, test='pp')}") 

코드의 출력은 다음과 같다． 

Suggested # of differences (ADF): 1 

Suggested # of differences (KPSS): 2 

Suggested # of differences (PP): 

KPSS 검정의 경우 검정할 귀무가설 유형을 지정할 수도 있다 . 기본값은 레벨－정상성 

이다〈null= 'level ') . 검정의 결과에 따르면（차분 없이） 시계열이 정상성을 갖지 않는다． 

라이브러리에는 계절적 차이를 검정하는 두 가지가 있다． 

S OSCB Osborn, Chui, Smith, BirchenhaU 

· 
CHcafbva"Ian50h1 
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이들을 실행하려면 월별 데이터로 작업하고 있으므로 데이터의 빈도（아제의 경우는 12）를 

지정해야 한다． 

print(f"Suggested # of differences (OSCB): {nsdiffs(df.price, m=12, 

test='ocsb')}") 

print(f"Suggested # of differences (CH): {nsdiffs(df.price, m=12, 

test='ch')}") 

출력은 다음과 같다． 

Suggested # of differences (OSCB): 0 

Suggested # of differences (CH): 0 

결과는 금 가격에 계절성이 없다는 것을 나타낸다． 

. 지수 평활법을 사용한 시계열 모델링 

지수 평활법exponential smoothing은 비정상 데이터（즉추세 및／또는 계절성 데이타）에 적합하며 지 

수 이동 평균과 유사하게 작동한다 . 예측은 과거 관측값의 가중 평균이다 . 이 모델은 시 

간이 지나면서 가중치가 기하급수적으로 작아짐에 따라 최근 관측에 더 중점을 둔다 . 평 

활법은 빠르며（많은 계산이 필요하지 않음） 비교적 안정적이기 때문에 널리 사용된다． 

단순 지수 평활SES. SimpLe Exponential Smoothing: 가장 기본적인 모델을 단순 지수 평활SES이라고 

한다 . 이 모델 클래스는 고려 중인 시계열에 추세나 계절성이 나타나지 않을 경우에 가장 

적합하다 . 또한 데이터 포인트가 얼마 없는 시계열과도 잘 작동한다． 

이 모델은 0과 1 사이의 값을 갖는 평활화 매개 변수 a로 매개 변수화된다 . 값이 클수록 

최근 관측값에 더 많은 가중치가 적용된다 . a=0이면 미래 예측은 과거 데이터의 평균 
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（앞서 적합했던 모델）과 같다 . a=1이면 모든 예측은 훈련 데이터의 마지막 관측값과 동일 

한 값을 갖는다． 

단순 지수 평활법의 예측 함수는 직선이다 . 즉 예측하려는 시간의 범위와 관계 없이 모든 

예측 기간에 대해 1개의 값（마지막 레벨 구성 요소）을 나타낸다 . 이 때문에 이 방법은 추세나 

계절성이 없는 시계열에만 적합하다． 

홑트HoLt으』 선형 추세 방법 : 홀트의 모델은 SES의 확장으로서 추세 구성 요소를 모델 사양 

에 추가해 시계열의 추세를 고려한다 . 이 모델은 데이터에 추세는 있지만 계절성이 없는 

경우에만 사용해야 한다． 

홀트 모델의 한 가지 문제는 미래의 추세가 일정하다는 것이다 . 이는 무한대로 증가／감 

소한다는 것을 의미한다 . 이 때문에 모델을 확장하면 감쇠 매개 변수 (P를 추가해 추세 

를 완화한다 . 감쇄를 통해 향후 추세를 일정한 값에 수렴하도록 해서 효과적으로 평탄화 

한다 . 히드만과 아사나소풀로스(Hyndman and Athanasopoulos, 2018）는 감쇠는 작은 (p 에 

대해 매우 강하게 영힝：을 받기 때문에 (p는 대개 0.8보다 작은 경우는 드물다고 했다 . 가 

장 좋은 방법은 (p 값이 0.8에서 0.98 사이가 되도록 제한하는 것이다 . (p =1이면 감쇠 모 

델은 감쇠가 없는 모델과 동일해지기 때문이다 . 

이 레시피에서는 구글600gte의 월별 주가（추세가 있고 계절성은 없는 비정상 데이터）에 평활법 

을 적용하는 방법을 보여 준다 . 이 모델을 2010'-'-2017년의 주가에 맞추고 2018년을 예 

측해본다． 

준비하기 

다음 레시피에서는 동일한 도면에 여러 선을 그릴 것이다 . 각 선은 서로 다른 모델 사양 

을 나타낸다 . 그렇기 때문에 이 선들이 특히 （흑백에서》 명확히 구별되게 하려 한다 . 따라 

서 지금부터 3장의 마지막 레시피까지는 도면에 다른 색상 팔레트 , 즉 큐브혤릭스 " ubehelix 

를 사용한다． 
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plt.set_cmap( 'cubehelix') 
sns . set_palette( 'cubehelix') 

COLORS = [plt.cm.cubehelix(x) for x in [0.1, 0.3, 0.5, 0.7]] 

앞의 코드에서는 네 가지 색상 목 록 흘 정의했다 . 표준 색상 코드（빨간색／녹색／파란색／회색） 

를 사용하는 대신 큐브헬릭스를 사용한다． 

작동 방법 

다음 단계를 실행해 지수 평활법으로 구글 주가를 예측해 본다． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

import pandas as pd 

import numpy as np 

import yfinance as yf 

from datetime import date 

from statsmodels . tsa . hoitwinters import (ExponentialSmoothing, 

SimpleExpSmoothing, 

Holt) 

2 . 구글의 조정 주가를다운로드한다． 

df = yf.download( 'GOOG', 

start='2010-01-01', 

end='2018-12-31', 

adjusted=True, 

progress=False) 

3 . 월별 주기로 집계한다． 
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goog = df.resample('M') \ 
.last() \ 
.rename(columns={'Adj Close': 'adj_close'}) \ 
. ad j_c lose 

4 . 훈련／테스트 집합으로분할한다． 

train_indices = goog.index.year < 2018 

goog_train = goog[train_indices] 

goog_test = goog[=train_indices] 

test_length = len(goog_test) 

가격을 도식화한다． 

goog.plot(title="Google's Stock Price") 

이전 코드는 다음과 같은 그림을 생성한다． 

G이잰ds slOck Pfl 

4」겨n 
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Da柚 

2이 5 沁1ㅌ 2.̀ ' 2이 8 
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6 . 세 가지 SES 모델을 적합화하고 이를 통해 예측을 생성해 본다． 

ses_l = SimpleExpSmoothing(goog_train).fit (smoothing_level=O.2) 

ses_forecast_l = ses_1.forecast(test_length) 

ses_2 = SimpleExpSmoothing(goog_train) .fit (smoothing_llevel=8. 5) 

ses_forecast_2 = ses_2.forecast(test_length) 

ses_3 = SimpleExpSmoothing(goog_train) .fit () 

alpha = ses_3 . model. params ['smoothing_level'] 

ses_forecast_3 = ses_3.-forecast(test_length) 

7 . 원시 가격과모델의 결과를도식화한다． 

goog. plot(color=COLORS[O], 

title='Simple Exponential Smoothing', 

label='Actual', 

legend=True) 

ses_forecast_l. plot(color=COLORS[l], legend=True, 

label=r '$\alpha=0.2$') 

ses_l . fittedvalues .plot ( color=COLORS [1]) 

ses_forecast_2. plot(co1or=COLORS[2], legend=True, 

label=r '$\alpha=O. 5$') 

ses_2 . -fittedvalues . plot ( color=COLORS[2]) 

ses_forecast_3 . plot(color=COLORS[3], legend=True, 

label=r '$\alpha={e: .4-f}$' .format(alpha)) 

ses_3 . fittedvalues .plot ( color=COLORS [3]) 

코드를 실행하면 다음의 결과가 나온다． 
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앞 그림으로부터 이 레시피의 소개에서 설명한 SES의 특성을 확인할 수 있다． 

예측은 평평한 선이다 . 또한 stat smodels 최적화 루틴에 의해 선택된 최적 값이 

1에 가깝다는 것도 알 수 있다 . 추가적으로 세 번째 모델의 적합선은 관찰된 가 

격의 선이 오른쪽으로 이동한 것이다． 

8 . 홀트 평활화를 세 가지 변량으로 적합화하고 예측을 생성한다． 

# 선형 추세 홀트 모델 

hs_1 = Holt(goog_train).fit () 

hs_forecast_1 = hs_1.forecast(test_length) 

# 지수 추세 홀트 모델 

hs_2 PC Holt(goog_train, exponential=True).fit () 

hs_forecast_2 = hs_2.forecast(test_length) 

# 지수 추세 홀트 모델에 감쇠 적용 

hs_3 = Holt(goog_train, exponential=False, 
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damped=True) .fit(damping_ slope=O.99) 

hs-forecast_3 = hs_3.forecast(test_length) 

Halt (gaog_train, expanential=True)는 ExponentialSmoathing (goog_train, trend 

='mul'）과 동일하다． 

9 . 원시 가격과모델의 결과를도식화한다． 

goog. pllot(color=COLORS[8], 

title="Holt's Smoothing models", 

label='Actual', 

legend=True) 

hs_l. fittedvalues.plot(color=COLORS[l]) 

hs_forecast_l. plot(color=COLORS[l], legend=True, 

label='Linear trend') 

hs-2.fittedvalues . plot(color=COLORS[2]) 

hs_forecast_2.plot(color=COLORS[2], legend=True, 

label='Exponential trend') 

hs_3 . -fittedvalues . plot ( color=COLORS [3]) 

hs_forecast_3. plot(color=COLORS[3], legend=True, 

label='Exponential trend (damped)') 

코드를 실행한 결과는 다음 그림과 같다． 
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SES와 비교할 때 선이 더 이상 수평선이 아니므로 벌써 개선이 됐음을 알 수 

있다． 

작동 원리 

2단계에서 5단계까지 2010--'2018년 사이의 구글 주가를 다운로드하고 값을 월별 주기 

로 리샘플링했다 . 그리고 데이터를 훈련（2010-'-'2017）과 테스트（2018) 집합으로 분할한 후 

계열을 도식화했다． 

6단계에서는 SimpleExpSmoothing 클래스와 그 fit 메서드를 사용해 세 가지 다른 SES 

모델을 적합화했다 . 적합화에는 훈련 데이터만 사용했다 . 평활화 매개 변수〈smoothing-

level）의 값을 수동으로 선택할 수도 있었지만 , statsmodels이 최적 적합화하도록 최적 

화하는 것이 가장 좋다 . 이 최적화는 잔차 제곱（오차）의 합계를 최소화하도록 수행된다． 

예측은 forecast 메서드를 사용해 생성한다 . forecast 메서드는 예측하고자 하는 기간 
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을 인수로 취한다（이는 테스트 집합의 길이와 동일해다） .7단계에서 결과를 시각화하고 실제 

주가와 비교했다 . 적합화된 모형의 fittedvalues 메서드를 사용해 모형의 적합화된 값 

을 추출했다． 

8단계에서 Halt 클래스（일반적인 ExponentialSmoothing 클래스의 래퍼）를 사용해 Holt의 선 

형 추세 모델에 적합화했다 . 기본 설정으로 모델의 추세는 선형이지만 exponential = 

True를 지정해 지수화하고 damped = True로 감쇠를 추가할 수 있다 . SES의 경우와 같 

이 인수 없이 fit 메서드를 사용하면 최적화 루틴이 실행돼 매개 변수의 최적 값을 알아 

낸다 . fitting_model. param＄를 실행하면 그 값에 접근할 수 있다 . 이 예에서는 최적기 

가 1을 최적 값으로 선택했으므로 감쇠 매개 변수 값을 0.99로 수동으로 지정했으며 , 이 

는 도식에서 알아보기 힘들다 . 9단계에서 결과를 시각화했다． 

추가 사항 

Halt-Winter's Seasonal Smoothing이라는 홀트의 확장법이 있다 . 이 방법은 시계열 

의 계절성을 고려한다 . 이 모델에 대한 별도의 클래스는 없지만 seasonal와 seasonal 

periods 인수로 ExponentialSmoothing 클래스를 조정할 수 있다． 

너무 자세하게 설명하지는 않겠지만 , 이 방법은 추세와 계절성이 있는 데이터에 가장 적 

합하다 . 이 모델에는 두 가지 변형이 있는데 각각 가법적 계절성과 승산적 계절성이다． 

전자의 경우 계절 변화는 시계열 전쳬에서 거의 일정한다 . 후자의 경우 변화는 시간의 경 

과에 비례해 변한다． 

먼저 모델을 적합화한다． 

SEASONAL PERIODS = 12 

#Holt-Winter's 모델 . 지수 추세 

hw_l = ExponentialSmoothing(goog_train, 

trend='mul', 
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seasonal= 'add ', 

seasonal_periods=SEASONAL_PERIODS) .fit() 
hw_forecast_l = hw_l. forecast (test_length) 

#Holt-Winter's 모델 . 지수 추세 + 댐핑 

hw_2 = ExponentialSmoothing(goog_train, 

trend='mul', 

seasonal='add', 

seasonal_periods=SEASONAL_PERIODS, 

damped=True) .fit () 

= hw_2.forecast(test_length) hw forecast 2 

그다음 결과를 도식화한다． 

goog. plot(color=COLORS[e], 

title="Holt-Winter's Seasonal Smoothing", 

label='Actual', 

legend=True) 

hw_l . fittedvalues . plot ( color=COLORS [1]) 

hw_forecast_l. plot(color=COLORS[l], legend=True, 

label= 'Seasonal Smoothing') 

phi = hw_2.model.params[ 'damping_slope'] 

plot_label = f 'Seasonal Smoothing (damped with $\phi={phi:.4f}$)' 

hw_2.fittedvalues.plot(color=COLORS[2]) 

hw_forecast_2.plot(color=COLORS[2], legend=True, 

label=plot_label) 

코드를 실행하면 다음의 결과를 얻는다． 
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도식화된 예측을 통해 SES와 Holt의 선형 추세 모델에 비해 이 모델이 더 유연하다는 것 

을 알 수 있다 . 시계열 시작 부분의 극단적 적합화 값은 룩백（ook back할 관측값이 충분하지 

않은 결과다（월별 데이터를 처리하고 있으므로 $eason_periods 20 12를 선택했다）. 

. 사IMA 클래스 모델을 사용한 시계열 모델링 

ARIMA 모델은 시계열 데이터를 분석하고 예측하는 데 사용되는 통계 모델 클래스다 . 이 

모델은 데이터의 자기 상관을 설명하는 방법을 사용하려고 한다 . AIUMA는 더 간단한 

ㅆMAAutoregressive Moving Averag ' 모델을확장한것이다． 

추가 통합 구성 요소의 목표는 시계열의 정상성을 보장하는 것이다 . 지수 평활 모델과 달 

리 ARTMA 클래스는 시계열의 정상성을 필요조건으로 하고 있기 때문이다 . 다음 몇 단락 

에서는ARIMA 모델의 구성 요소를 간략하게 살펴본다． 
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AR(Autoregressive) 2델: 

이러한 종류의 모델은 관측값과 지연된 값 사이의 관계를 사용한다． 

긍융의 맥락에서 자기회귀 모델은 모멘텀과 평균 회귀 효과를 반영하려고 한다． 

(Integration): 

이 경우 통햄nteg ration은 원래 시계열을 차분＜이전 기간의 값을 현재 기간의 값메서 차 

감）해 정상성으로 만드는 것을 말한다． 

통합을 담당하는 매개 변수는 d（차수degree／차분 차수라고 함）이며 차분을 적용하는 

횟수를 나타낸다． 

MA柚oving Average) 모델 : 

이러한 종류의 모형은 관측값과 백색 노이즈 항（마지막 q 관측값에서 발생한 충격） 

간의 관계를 이용한다． 

금융의 맥락에서 이동 평균 모델은 관측된 시계열에 영향을 미치는 예측할 수 

없는 충격（잔차에서 관측）을 설명하려고 한다 . 이러한 충격의 예로는 자연 재해， 

특정 회사와 관련된 뉴스 속보 등이 있다． 

이러한 모든 구성 요소는 한꺼번에 적합화되며 , ARIMA(p,d,q）라는 일반적으로 사용되 

는 표기법으로 직접 지정된다． 

0 ARIMA 모델의 매개 변수 설정에 따라 일부 특수 경우를 얻을 수 있다． 

- ARIMA(O,O.O): 백색 노이즈 

- ARIMA(O.1,O) 상수 없음： 랜덤 워크（Random walk) 

- ARIMA(p,O,q): ARMA(p, q) 

- ARIMA(p. 0, 0): AR(p) 2델 

- ARIMA(0, 0, q): MA(q) 모델 

- ARIMA(0,1 .2): 댐핑된 홀트 모델 

- ARIMA(0,1,1 ) 상수 없음： SES 모델 

- ARIMA(O,2,2): 가산적 오차를 가진 홀트 선형 모델 
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금융의 맥락에서 ARIMA 클래스 모델의 알려진 약점 중 하나는 대부분의 금융 자산에서 

관찰되는 변동성 클러스터링을 캡처할 수 없다는 것이다． 

이 레시피에서는 ARIMA 모델을 올바르게 추정하고 데이터를 적절히 적합화했는지 확인 

하는 방법을 배우고자 필요한 모든 단계를 거친다 . 이 예에서는 2015'-2018년 구글의 주 

별 주가를 사용한다． 

작동 방법 

구글의 주가를 사용해 ARIMA 모델에 적합하고 평가하려면 다음 단계를 실행하라． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

import yfinance as yf 

import pandas as pd 

import numpy as np 

from statsrnodels.tsa.arima_model import ARIMA 

import statsmodels.api as sm 

from statsmodels.graphics.tsaplots import plot_acf 

from statsmodels. stats.diagnostic import acorr_ljungbox 

import scipy.stats as scs 

from chapter_3_utils import test_autocorrelation 

2. 구글주가를다운로드하고주별 주기로샘플링한다． 

df = yf.download( 'GOOG', 

start= '2015-el-el ', 

end='2018-12-31', 

adjusted=True, 

progress=False) 

goog = d-f.resaniple( 'W') \ 

.last() \ 
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.rename(columns={'Adj Close': 'adj_close'}) \ 

.adj_close 

3 . 주가 시계열에 1차차분을 적용하고 같이 도식화한다． 

goog_di-Ff = goog.diffQ.dropna() 

fig, ax = plt.subplots(2, sharex=True) 

goog.plot(title = "Google's stock price", ax=ax[O]) 

goog_diff.plot(ax=ax{l], title=' First Differences') 

다음 도면에서 구글 주가에 선형 추세가 보이며 , 이는 비정상성이라는 것을 나 

타낸다． 

Goo9눔｀ 8山ck Pf1c. 
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4 . 차분된 시계열에서 정상성을 검정해 보자． 
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test_autocorrelation (goog_diff) 

코드를 실행하면 다음의 도면 결과를 얻는다． 

^ut.corr비비n" 
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통계적 검정에 대한 결과도 얻을 수 있다． 

ADF test statistic: -12.79 (p-val: 0.00) 

KPSS test statistic: 0.11 (p-val: 0.10) 

결과는 차분된 주가는 정상성임을 나타낸다． 

5 . 검정 결과에 기반해 ARIMA 모델을 설정하고 데이터를 적합화한다． 

arima = ARIMA(goog, order=(2, 1, 1)).fit (disp=0) 

arima. summary () 

다음과 같은 결과를 얻을 수 있다． 



ARIMA Mㅇde Resuts 

Dep. Variable: D.adLclose No. Observations: 208 

Model: ARIMA(2, 1, 1) Log Likelihood -987.233 

Method: css-mle S.D. of innovations 27.859 

Date: Man, 09 Dec2019 AIC 1984.466 

Time: 13:13:17 BIC 2001.154 

Sample: 01-11-2015 HQIC 1991.214 

- 12-30-2018 

coat stderr z P늬컥 m.025 0.97이 

const 2.4700 1.441 1.714 0.088 -0.354 5.294 

-0.3908 0.280 -1.398 0.164 -0.939 0.157 

ar.12.D.adj_close -0.1910 0.082 -2.322 0.021 -0.352 -0.030 

ma.L1.D.adj_c흽ose 0.1781 0.280 0.637 0.525 -0.370 0.726 

ar.L1.D.adj_close 

잔차에 기반해 모델의 적합화를 진단할 수 있는 함수를 준비한다． 

def arima_diagnostics(resids, n_lags=40): 

# 플래이스홀더placeholde「 부도면 생성 

fig, ((axi, ax2), (ax3, ax4)) = plt.subplots(2, 2) 

r = resids 

resids = (r - np.nanmean(r)) I np.nanstd(r) 

resids_nonmissing = resids[=(np.isnan(resids))] 

# 시간에 대한 잔차 

sns.lineplot(x=np.arange(len(resids)), y=resids, ax=axl) 

axl. set_title( 'Standardized residuals') 

# 간차의 분포 

x-lim = (-1.96 * 2, 1.96 * 2) 

r_range = np.linspace(x_lim[@], x_lim[1]) 

norm_pdf = scs.norm.pdf(r- range) 

sns .distplot(resids_nonmissing, hist=True, kde=True, 

norm_hist=True, ax=ax2) 

ax2.plot(r_range, norni_pdf, 'g', lw=2, label='N(@,l) ') 

ax2.set_title( 'Distribution of standardized residuals') 
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ax2. set_xlim(x_lini) 

ax2.legend() 

# 아Q 도면 

qq = sm.qqplot(resids_nonmissing, line='s ' , ax=ax3) 

ax3. set- title( 'Q-Q plot') 

# ACE 도면 

plot_acf(resids, ax=ax4, lags=n_lags, alpha=e.05) 

ax4.set_title( 'ACF plot') 

return fig 

7 . 적합화된ARIMA모델의 잔차를검정한다． 

arima_diagnostics(arima.resid, 40) 

표준화된 잔자의 분포는 정규 분포를 닮았다． 
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잔차의 평균은 o(-o.05）에 가까우며 , ACF 도면을 검사하면 잔차가 상관되지 않 

았다는 결론이 도출된다 . 이 두 특성은 적합화가 잘 됐음을 나타낸다 . 그러나 분 

포의 꼬리는 정규보다 약간 무거운데 QQ 도면에서 이를 볼 수 있다． 

8. U－상자Ljung-Bo ' 를 적용해 잔차에 상관관계가 없는지 검정하고 , 결과를 도식화 

한다． 

hjung_box_results = acorr_hjungbox(arima. resid) 

fig, ax = plt.subplots(l, figsize=[16, 5]) 

sns. scatterplot(x=range(len(ljung_box_results [1])), 

y=ljung_box_results[l], 

ax=ax) 

ax.axhhine(O.@5, ls='--', c='r') 

ax.set(title="Ljung-Box test's results", 

xlabel=' Lag', 

ylabel='p-value') 

코드를 실행하면 다음과 같은 그림을 얻을 수 있다． 
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U－상자 검정의 결과는 선택된 지연에 대해 유의한 자기 상관이 없다는 귀무가 

설을 기각할 이유가 없음을 보여 준다 . 이것은 모델이 잘 적합화됐다는 것을 나 

타낸다． 
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작동 원리 

먼저 주어진 연도의 구글 주가를 다운로드하고 매주 마지막으로 조정된 종가를 취해 주 

별 빈도로 리샘플링했다 .3단계에서는 시계열을 정상성으로 만들고자 1차 차분을 적용 

했다． 

楹 주어진시계열을두번이상 가'분콰'려면「p.diff함수를ㅅ呂채얀한다· 그항수에재귀 가' 
∼＇ 분이 구현돼 있기 때문이다 . DataFrame/Series의 duff 메서드플 주기가 1블 초과해서 사 

용하면 현재 관측값과 이전의 여러 주기 이전의 관측값과의 차를 구한다． 

4단계의 결과를 기반으로 ARIMA 모델의 차수를 결정했기 때문에 이 단계는 매우 중요 

하다 . test_autocorrelation이라는 사용자 정의 함수를 사용해 정상성을 검정했다 . 먼 

저 이 계열은 정상성으로 판명됐으므로 통합 차수는 d=1이라는 것을 알았다 . PACF 함 

수가 신뢰 구간을 교차한 후 마지막 지연을 살펴보고 , 제시된 지연 차＜읫p）로 결정했다． 

이 경우 p=2였다 . 유사하게 이동 평균 차수에 대해 ACF 도면을 살펴보고 q=1로 결정 

했다 . 이런 식으로 5단계에서 모델을ARIMA(2, 1,1）로 지정했다 . 적합화모형의 $ummary 

메서드를 사용해 요약을 출력했다． 

綴 히드만과아사나소풀로스（Hynd man and Athanasopoulos, 2018）는p와q가모두양이 

`' 면 ACF/PACF 도면이 사IMA 모델의 사양을 결정하는 데 도움이 되지 않을 수 있다고 경 

고했다． 

6단계와 7단계에서 모형의 잔차를 보고 적합도를 조사했다 . 적합도가 양호하면 잔차가 

백색 노이즈와 유사해야 한다 . 그렇기 때문에 잔차가 백색 노이즈와 얼마나 유사한지 조 

사하고자 네 가지 유형의 도면을 사용했다． 

마지막으로 U－상자 검정（statsrnodels의 acorr_lj urigbox 함수）을 사용해 유의한 상관 관계 

가 있는지 검정하고 결과를 도식화했다． 
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'I 소스에따라UJ쌍자검정에서고려해야할지연수가달라진다·statsmodels의기본값은 
- min((nobs II 2-2), 40）이며 , 일반적으로 사용되는 다른 변형으로는 min(20, nobs-1）과 

In (fobs）가 있다． 

추가 사항 

AUTO-ARIMA: ARIMA 매개 변수를 수동으로 선택하면 최적의 모델 스펙을 발견하지 못 

할 수 있으므로 pmdarima라는 라이브러리가 있다《forecast이라는 유명한 R 패키지의 기능을 

파이썬으로 이식한다） . 이 래기브러리의 핵심 클래스는 auto arima이며 시계열에 가장 적 

합한 모델을 자동으로 적합화한다． 

그러기 위해서는 함수가 최적화할 척도를 도입해야 한다 . 보편적인 선택은 /icAk ' ik" 

Information Criterion이며 모델의 적합성과 단순정 간의 균형을 제공한다 . MG는 과적합과 과 

소적합의 위험을 처리한다 . 여러 모델을 비교할 때 MG 값이 낮을수록 모델이 더 좋다． 

auto arima는 지정된 범위에서 가능한 여러 매개 변수를 사용해 반복해 가며 그중 MG 

가 가장 낮은 모델을 선택한다 . 또한 SARIMA 모델의 추정을 용이하게 해준다． 

ACF/PAGF 도면에 기반해 선택한 모델이 최적의 적합화 모델인지 확인하고자 한다． 

'I . 라이브러리를 임포트한다． 

import pmdarima as pm 

2 . 대부분설정을기본으로둔채（장재적 계절성만제외한다．) auto- arima를실행한다． 

model = pm.auto-arima(goog, 

error_action='ignore' , 

suppress_warnings=True, 
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seasonal=False) 

model. summary() 

코드를 실행하면 다음과 같은 요약 통계량을 얻을 수 있다． 

시캐viA Mod히 Results 

Dep. Variable: D.y No. Observations: 208 

Model: ARIMA(0, 1, 1) Log Likelihood -988.749 

Method: css-mle S.D. of innovations 28.065 

Date: Mon. 09 Dec 2019 AIC 1983.497 

Time: 13:17:54 BIC 1993.510 

Sample: 1 HQIC 1987.546 

coef std err z P>IzI [0.025 0.975] 

const 2.4561 1.486 1.653 0.100 -0.456 5.368 

ma.L1.D.y -0.2376 0.071 -3.339 0.001 -0.377 -0.098 

더 간단한 모델이 더 잘 적합화되는 것 같다 . ARIMA(O, 1,1）는 사실 특수한 경우 

중 하나로서 SES에 해당한다． 

3 . 다음단계는 최적 매개 변수탐색을조정하고자한다． 

model = pm.auto_arima(goog, 

error_action='ignore', 

suppress_warnings=True, 

seasonal=False, 

stepwise=False, 

approximation=False, 

n_jobs=-1) 

model. summary() 

다음의 요약 통계량을 얻는다． 
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사키MA Model Results 

Dep. Variable: D.y No. Observations: 208 

Model: ARIMA(3, 1, 2) Log Likelihood -982.698 

Method: css-rnle S.D. of innovations 27.235 

Date: Mon. 09 Dec 2019 AIC 1979.397 

Time: 13:18:06 BIC 2002.759 

Sample: ㄱ HQIC 1988.843 

coef std err z P>Iz) (0.025 0.975] 

2.4675 1.478 1.670 0.096 -0.429 5.364 

-1.5445 0.124 -12.445 0.000 -1.788 -1.301 

-1.1844 0.132 -8.982 0.000 -1.443 -0.926 

-0.3043 0.072 -4.230 0.000 -0.445 -0.163 

1.3587 0.116 11.731 0.000 1.132 1.586 

0.7929 0.119 6.655 0.000 0.559 1.026 

const 

ar.L1.D.y 

ar.L2.D.y 

ar.L3.D.y 

ma.L1.D.y 

ma.L2.D.y 

이번에 제안된 모델은 ARIMA(3, 1,2）이며 AIC가 더 낮다 . 그렇다면 초기 실행에서 이 모 

델을 발견하지 못한 이유는 무엇인가？ 그 이유는 기본척으로 auto_arima가 단계적 알고 

리즘을 사용해 매개 변수 공간을 탐색하기 때문이다 . 또한 검색 속도를 높일 수 있는 몇 

가지 근사치가 있다 . 일반적으로 stepwise와 approximation을 모두 비활성화하면 훨씬 

더 큰 모델 집합에 적합화된다 . 검잭에 모든 코어를 사용하도록 n_jobs = -1로 설정했다． 

o 적합화된pm.auto_arima모델의p)ot_d)agnostics메서드를ㅅ隱해·statsmodels로추 
- 정된 모델에 대해 사용자 정의 arima_diagrlostics 함수를 통해 얻은 것과 유사한 잔차의 

펑가를 구할 수 있다． 

또한 다음과 같이 같이 실험할 수 있는 다양한 설정들이 있다． 

검색의 시작 값 선택 

검색에서 매개 변수의 최대 값을 제한 
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차분 수를 결정하기 위한 다른 통계적 검정의 선택（또한 계절성）. 

외표본 평가 기간 선택（out_of_sample_size) . 이를 통해 알고리즘은 특정 시점（마 

지막 관측 값－out_of_sample_size）까지의 데이터에 모델을 적합화하고 보류해 둔 

집합에서 평가한다． 

ARIMA 프레임워크의 주목할 만한 확장 몇 가지를 나열하면 다음과 같다． 

ARIMAX: 외인성 변수를 모델에 추가한다． 

SARIMA（계절성 ARIMA): 시계열의 계절성을 설명하고자ARIMA를 확장한다 . 전쳬 

사양은SARIMA(p, d, q)(P, D, Q)m이다 . 여기서 대문자매개 변수는 원래 매 

개 변수와유사하지만 시계열의 계절적 구성 요소를 나타낸다 . m은 계절성의 기 

간을 나타낸다． 

0 statsmodels에서 사키MA 모델은 사키M와 SARIMAX라는 두 클래스를 사용해 적합화 

할 수 있다 . 후자는 더 유연하며 . 계절적 구성 요소를 설명할 뿐만 아니라 외인성 변수를 

포함할 수 있다 . 그러나 이 두 클래스의 모델은 다른 ARIMA 공식을 사용하며 , 후자는 상 

태－공간（state-space) 공식을 사용한다 . 그렇기 때문에 이 두 클래스를 사용해 동일한 

ARIMA(1 .1.1）를 적합화하면 약간 다른 결과가 생성된다． 

참고 문헌 

더 많은 정보는 다음 문헌을 참고하자． 

Chapter 3, Time Series Modeling, (Residual diagnostics) from Hyndman, 

RJ., and Athanasopoulos, G. (2018) Forecasting: principles and practice, 

2nd edition. 
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. ARIMA클래스모델을사용한 예측 

이 레시피에서는 ARIMA 클래스 모델을 사용해 주어진 시계열의 향후 관측값을 예측하 

는 데 중점을 둔다． 

ARIMA 클래스로 구글의 2015'-2018년 주가를 비교했던 이전 레시피에서 구축된 모델 

의 성능을 비교해 본다 . auto_arima가 ARIMA(3,1,2）를 제시했지만 ARIMA(2, 1,1) 모델 

로 수동으로 선택했다 . 이 레시피에서는 두 모델을 모두 사용한다 . 이들이 최초에 서로 

다른 라이브러리를 사용해 추정했기 때문에 예측이라는 측면에서 조금 다른 가능성을 제 

공한다． 

여기서는 2019년 첫 3개월 간 구글의 월별 주가를 예상해 본다． 

준비하기 

ARIMA 클래스 모델로 시계열을 모델링한 레시피의 ARIMA(2,1,1) 모델은 arima 객쳬 

에 저장되고 , ARIMA(3,1,2) 모델은 auto_arima 객체에 저장된다 . 2015--2018년의 원 

본 데이터는 goog 객쳬에 저장된다． 

작동 방법 

ARIMA 모델을 사용해 구글의 주가를 예측하고자 다음 단계를 실행한다． 

1 . 추가적인 테스트 데이터를 다운로드하고 주별 빈도로 리샘플링한다． 

df = yf.download( 'G006', 

start='2019-01-01', 

end='2019-03-31', 

adjusted=True, 

progress=False) 

test = df.resample( 'W') \ 
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.last() \ 

.rename(columns={'Adl Close': ' adj_close'}) \ 

.adj_close 

2 . 첫 번째 모델에서 예측을 구하고 I)ataFrarne에 저장한다． 

n_forecasts = len(test) 

arima_pred = arima .forecast(n_forecasts) 

arima_pred = [pd.DataFrame(arima_pred[e], columns=['prediction']), 

pd.DataFrame(arima_pred[2], columns=['ci_lower', 

'ci_upper'])] 

arima_pred = pd. concat(arima_pred, 

axis=1) . set_index(test . index) 

3 . 두 번째 모델에서 예측을 구하고 DataFrame에 저장한다． 

auto_arima_pred = auto_arima.predict(n_periods=n_forecasts, 

return_conf_int=True, 

alpha=O.05) 

auto_arima_pred = [pd.DataFrame(auto_arima_pred[@], 

columns=[ 'prediction']), 

pd.DataFrame(auto_arima_pred[l], 

columns=['ci_lower ' , 'ci_upper'])] 

auto_arima_pred = pd. concat(auto_arima_pred, 

axis=l) . set- index(test. index) 

4 . 결과를도식화한다． 

fig, ax = plt.subplots(l) 

ax = sns.lineplot(data=test, color=COLORS[O], label='Actual') 
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ax.plot(arima-pred.prediction, c=COLORS[1], label='ARIMA(2,1,1)') 
ax. fill_between (arima_pred . index, 

arima_pred. cl_lower, 
arima_pred . cl_upper, 
alpha=O.3, 
facecolor=COLORS[l]) 

ax.plot(auto_arima_pred.prediction, c=COLORS[2], label= 'ARIMA(3,l,2)') 
ax.fill_between(auto_arima_pred. index, 

auto_arima_pred. cl_lower, 
auto_arima_pred. ci_upper, 
alpha=O.2, 
facecolor=COLORS[2]) 

ax.set(title="Google's stock price - actual vs. predicted", 
xlabel= 'Date', 
ylabel='Price ($)') 

ax.legend(loc='upper left') 

다음 결과를 얻을 수 있다． 

G이〕ge's 引여＝I( Pn（媤 a引u눼 vs .『edc1ed 

--- 서I펨 

- M1MA421.1) 

12이： -- 1테｀^ 맥3;L2〕 

1 ̀ 沁 

950 

r니 서 ̀  = 노 2b1 ㅏ2 

ㅣ 凸 익 



앞의 그림으로부터 ARIMA(2,1,1) 모형의 예측이 더 매끄럽고 변동정이 적다는 

것을 알 수 있다 . 시간이 지남에 따라 예측 오차는 증가하지만 , 실제 관측값은 

두 모델 모두의 신뢰 구간 내에 있다． 

작동 원리 

2단계에서 $tatsmodels을 사용해 적합화된 모델에서 예측을 구했다 . 이를 위해 적합화 

객쳬의 forecast 메서드를 사용했다 . 예측 길이를 지정했다《기본 설정은 I주기 앞） . 결과 객 

체에는 예측 , 표준 편차 , 신뢰 구간〈기본 유의 수준 8% 사용）이 들어 있다 . 편의상 필요한 정 

보를 pandas DataFrame에 저장했다． 

3단계에서는 pmdarima 라이브러리의 auto-ARIMA 모델로 작업했다 . predict 메서드 

를 사용하고 예측하려는 기간 수도 지정했다． 

마지막으로 결과를 모두 구글 주가와 함께 도식화했다． 

추가 사항 

stat smodels 라이브러리로 작업할 때 예측을 위한 두 가지 다른 메서드를 사용할 수도 

있다 . 첫 번째는 predict라고 한다 . 예측 구간의 시작과 끝을 지정해야 한다 . 인덱스（외 

표본의 경우 시작은 훈련 데이터의 마지막 인덱스 이후의 첫 번째 값이어야 함） , 문자열 ( '2019-03-

15' ) 또는 datetime 유형（pd.datetime(1990, 12, 25)）을 사용할 수 있다 . 또한 차분을 하고 

원래 크기로 예측을 받으려면 typ을 지정해야 하는데 그 값으로 ' levels ' 을 사용해야 

한다（기본설정은 ' linear'). 

두 번째 메서드（plot_predict）는 첫 번째 방법의 확장이다 . 추가 매개 변수에는 plot_ 

insample（내표본 적합도를 표시할지 여부를 나타냄）과 dynamic이 있다 . 두 번째는 내표본 예 

측＜적합화 값）에 영향을 준다 . dynamic = False인 경우 내표본 지연 값이 예측에 사용된다． 

그렇지 않으면 지연된 종속 변수 대신에 내표본 예측이 사용된다． 
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4 

다팩터 모델 

4장은 파이썬으로 다양한 팩터factor 모델을 추정하는 내용으로 구성된다 . 이러한 모델의 

기본 개념은 하나 이상의 팩터（특징）를 사용해 특정 포트폴리오나 자산의 초과 수익（무위 

험 이자 대비）을 설명하는 것이다 . 이러한 위험 팩터는 （예상） 수익의 단면을 이해하는 도구 

로 간주할 수 있다． 

일반적으로 팩터 모델은 투자 포트폴리오에 추가될 수 있는 흥미로운 자산을 식별하는 

데 사용할수 있으며 , 결과적으로 포트폴리오의 실적을 향상시킨다． 

가장 인기 있는 팩터 모델 몇 개를 4장 말미에서 만들 것이다 . 먼저 가장 단순하지만 매우 

인기 있는 1－팩터 모델one-factor（자본 자산 가격 모델CA刪」Capital Asset Pricing Model）부터 시작해 더 

고급인 3, 4, 5－팩터 모델을추정하는방법을설명한다 . 또한이러한 팩터가무엇을나타 

내는지의 해석을 다루고 어떻게 구성되는지에 대한 상위 수준의 개요를 제공한다． 
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4장에서는 다음의 레시피를 다룬다． 

파이썬으로 CAPM 구현 

파이썬으로 파마－프렌치Fama-French 즈－팩터 모델Three-Factor Model 구현 

자산 포트폴리오상의 롤링rotting 3－팩터 모델 구현 

파이썬으로 4와 5－팩터 모델 구현 

. 파이썬으로CAPM 구현 

이 레시피에서는 유명한 자본 자산 가격 모델CAPM을 추정하고 베타 계수를 얻는 방법을 배 

운다 . 이 모델은 위험 자산에 대한 예상 수익률과 시장 위험（쳬계적 또는 분산 불가능한 위험 

이라고도 함） 간의 관계를 나타낸다 . CAPM은 단일 팩터 모델로 간주할 수 있는데 그 위에 

더 복잡한 팩터 모델을 구축할 수 있다． 

CAPM은 다음의 식으로 나타낸다． 

E (rf) = r1 + /3j(E(rm) - rf) 

여기서 E(r1）은 자산 f의 기대 수익률을 나타내고， 窈는 무위험 금리（국고채 등）이며， E(Tm) 

은 시장의 기대 수익률 , 즉 베타 계수다． 

베타는 일반적으로 시장 대비 자산 수익률의 민감도 수준으로 해석할 수 있다 . 가능한 몇 

가지 예는 다음과 같다． 

beta <= -1: 자산이 벤치 마크와 반대 방향이며 , 벤치 마크의 음수보다 더 큰 정 

도로 이동한다． 

-1 < beta < 0: 자산이 벤치 마크와 반대 방향으로 이동한다． 

beta = 0: 자산의 가격 변동과 시장 벤치 마크 사이에는 상관관계가 없다． 

0 < beta < 1: 자산이 시장과 같은 방향으로 움직이지만 크기는 더 작다 . 예컨대 
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일별 변동에 크게 영향을 받지 않는 회사의 주식의 경우가 이에 해당된다． 

beta = 1: 자산과 시장이 같은 방향과 같은 크기로 이동한다． 

beta > 1: 자샌기 시장과 같은 방향임 더 큰 정도로 이동한다 . 예컨대 시장의 일 

상 뉴스에 매우 민감한 회사의 주식의 경우가 이에 해당된다． 

CAPM은 또한 다음의 식으로도 쓸 수 있다． 

E(ro - r/ = 風 (E(rm) →／) 

여기서 방정식의 좌변은 위험 프리미엄으로 해석할 수 있으며 , 우변은 시장 프리미엄을 

나타낸다 . 동일한 방정식을 다음과 같이 재구성할 수 있다． 

/3견 cov(J-4.，尺，J 
긴α까／Z,，乃 

여기서 ／굿‘ = E(ro →／이고 , 꾜＇＇결 = 요（r,") - r／이다． 

이 예에서는 아마존 m^azon의 주가를 살펴보는데 S&P 500 지수가 시장을 나타내는 것으 

로 가정한다． 

여기서는 베타를 추정하고자 5년（2014-2018）간의 월간 데이터를 사용한다 . 현재로서는 

무위험 이자가 워낙 낮으므로 편의상 0으로 가정한다． 

작동 방법 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

import pandas as pd 

import yfinance as yf 

import statsmodels.api as sm 
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2 . 위험 자산과시간구간을 명시한다． 

RISKY ASSET = 'ANZN' 

frIARKET BEN다M 「^槻 = ' AGSPC' 

START DATE = '2014-81-81' 

END DATE = '2818-12-31' 

3 . 야후 파이낸스에서 필요한 데이터를 다운로드한다． 

df = yf.download([RISKY_ASSET, MARKET_BENCHMARK], 

start=START_DATE, 

end=END_DATE, 

adjusted=True, 

progress=False) 

4 . 월별 데이터로 리샘플링하고 단순 수익률을 계산한다． 

X = df[ 'Adj Close'] .rename(columns={RISKY_ASSET: 'asset', 

MARKET_BENCHMARK: 'market'}) \ 

.resample('M') \ 

.last() \ 

.pct_change() \ 

.dropna() 

5 . 공분산 기법을 사용해서 beta를 계산한다． 

covariance = X.covO.iloc[8,1] 

benchmark_variance = X.market.var() 

beta = covariance / benchmark variance 

결과는 beta = 1. 6709이다． 

6 . 입력을 준비하고 CAIM을 선형 회귀로 추정해 본다． 
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y = X.pop( 'asset') 

X = sm.add_constant(X) 

capm_model = sm.OLS(y, X).fit() 

print(capm_model. suniniaryQ) 

다음 이미지는 CAPM 모델을 추정한 결과를 보여 준다． 

OLS Regression 묘esults 

Dep. Variable: 

Model: 

Method: 

Date: 

Time: 

No. Observati이1$ 졉 

Of Residuals: 

Of Model: 1 

Covariance Type: nonrobust 

asset R-squared: 

OLS Adj. R-squared: 

Least Squares F-statistic: 

Mon, 02 Dec 2019 Prob (F-statistic) : 

20:37:50 Log-Likelihood: 

60 AIC: 

58 BIC: 

0.381 

0 . 370 

35.63 

1. 53e-07 

76.708 

-149.4 

- 14 5. 2 

coef std err t P> I 티 [0.025 0.975J 

const 0.0165 0.009 1.842 0.071 -0.001 0.035 

market 1.6709 0.280 5.969 0.000 1.111 2.231 

0mnibus ' 3.375 Durbin-Wat.on: 

Prob)Omnibus) = 0.185 .Thr탬ue-Bera (JB) : 

Skew: 0.5（》8 P b《JB) = 

Kurtosis: 3.194 Cond. No. 

1. 836 

2. 6 7 3 

0.263 

31.6 

결과는 베타＜여기서는 market으로 표시돼 있음）가 1.67이다 . 이는 아마존의 수익률 

이 시장（s&p로 대신 함）보다 약 67% 더 변동정이 있다는 의미가 된다 . 절편 값은 

상대적으로 작고 5% 유의 수준에서 통계적으로 유의하다． 

작동 원리 

먼저 사용하려는 자산（아마존과 S&P 500）과 기간을 설정했다 .3단계에서는 야후 파이낸스 

에서 데이터를 다운로드했다 . 그런 다음 월별 최종 가격만 유지하고 월간 수익률을 연속 

된 관측값 사이의 백분율 변화로 계산했다． 
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5단계에서는 위험 자산과 벤치 마크의 공분산과 벤치 마크의 분산 비율 사이의 비율로 

베타를 계산했다． 

6단계에서 pandas DataFrame의 pop 메서드를 사용해 타깃（아마존의 주식 수익률）과 특징 

(s&P 500 수익률）을 분리했다 . 그런 다음 add_constant 함수를 사용해 특징에 상수 열을 

추가했다（효과적으로 I로 구성된 열을 추가） . 이 회귀에 절편을 추가하는 아이디어는 모형을 

추정한 후 절편（CAPM의 경우 젠젠」en5e " 의 알파라고도 함）이 0인지를 조사하는 것이다 . 이 값 

이 양수이고 유의하다면 CAPM 모델이 참이라는 가정하에서 자산이나 포트폴리오가 비 

정상적으로 높은 위험 조정 수익을 창출한다는 것을 의미한다 . 그 원인으로는 두 가지 가 

능성을 생각해 볼 수 있는데 하나는 시장이 비효율적이거나 다른 하나는 모델에 포함돼 

야 할 발견되지 않은 다른 위험 팩터가 있다는 것이다 . 이 문제를 조인트 가설joint hypothesis 

문제라고 한다． 

o 상수를 자동으로 추가하는 공식을 사용할 수도 있다 . 그렇게 하려면 statsmodelsiormula. 

api as smf로 임포트한 다음 약간 수정된 capm_model = smf.ols (formula = 'asset ∼ 

market', data = X),fit (）을 실행해야 한다 . 두 접근 방식의 결과는 같다． 

마지막으로 OLS 회귀 분적을 실행하고 요약을 출력했다 . 여기에서 시장 변수（즉 CAPM 

베타）의 계수가 5단계에서 자산과 시장 간의 공분산을 사용해 계산된 베타와 같다는 것을 

알 수 있다． 

추가 사항 

주 예제에서 무위험 금리를 0으로 가정했는데 이는 최근 상황에서는 합리적인 가정이다． 

그러나 0이 아닌 무위험 금리를 고려해야 하는 경우가 있다 . 이 절에서는 세 가지 가능한 

접근 방식을 제시한다． 
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케네스 프렌치Kenneth French 교수의 웹 사이트의 데이터 이용： 케네스 프렌치 교 

수의 웹사이트에서 시장 프리미엄（r1-r1）과 무위험 금리（1개월 국채로 추정）를 다 

운로드할 수 있다＜링크는 이 레시피의 참고문헌 절을 참고하자） . 교수가 사용한 시장 

벤치 마크의 정의를 명심해야 한다 . 프렌치 교수의 벤치마크는 S&P 500 지수와 

는 다르다 . 자세한 설명은 웹 사이트에서 확인할 수 있다 . 데이터를 쉽게 다운로 

드하는 방법의 설명은 파이썬 레시피에서 파마 프렌치 3단계 모델 구현을 참고 

하자 . 

두 번째 옵션은 예컨대 b주（3개월） 국채（야후 파이낸스 티커 심벌： ̂  IRX）를 사용해 

무위험 금리를 추정하는 것이다． 

다음 단계에 따라 데이터를 다운로드하고 적절한 무위험 금리 변환하는 방법을 알아보자． 

1 . 기간을 일로 정의한다． 

N DAYS = 90 

2 . 야후파이낸스에서 데이터를다운로드한다． 

df_rf = yf.download('"IRX', start=START_DATE, end=END_DATE) 

3 . 데이터를월간주기로 리샘플링한다（각월의 마지막값을취한다）. 

rf = df_rf.resample('M ').lastO.Close I lee 

4 . 무위험 수익률（알별 값으로 표현）을 계산하고 월별로 변환한다． 

rf = C 1 I (1 - rf * N_DAYS / 360) )**(1 / N_DAYS) 

rf = (rf ** 30) - 1 
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5 . 계산된무위험 금리를계산한다． 

rf.plot(title='Risk-free rate (13 Week Treasury Bill) ') 

다음 그림은 시간에 따른 무위험 금리를 보여 준다． 

Risk-free rate (13 Week Treasury Bitt) 

2014 2015 2016 沁17 
r袖te 

마지막 방법은 FREDFedera( Reserve Economic Data 데이터베이스에서 다운로드할 수 

있는 3개월 국채（슭통시장 금리Secondary Market Rate）를 사용해 무위험 금리를 추정하 

는 것이다 . 다응 단계에 따라 데이터를 다운로드하고 월별 무위험 금리로 변환하 

는 방법을 알아보자． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

import pandas_datareader,data as web 
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2. FRED 데이터베이스에서 데이터를다운로드한다． 

rf = web.DataReader( 'TB3MS', 'fred', start=START_D#TE, 

end=END_DATE) 

3 . 구한무위험 금리를 월별 값으로 변환한다． 

rf = (1 + (rf I 100)) ** (1 I 12) - 1 

4 . 계산한무위험 금리를도식화한다． 

rf.plot(title='Risk-free rate (3-Month Treasury Bill) ') 

무위험 금리의 도면을 비교함으로써 두 기법의 결과를 비교해 볼 수 있다． 

R,sk-free rate (3-Month Treasury Bill) 

·－- T8 鱗`8 

215 沁16 2Gㅁ 2018 沁14 

두 도면은 매우 유사함을 알 수 있다． 

DATE 
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참고 문헌 

또 다른 문헌은 다음과 같은 것이 있다． 

Sharpe, W. F. (1964). Capital asset prices. A theoiy of market equilibrium 

under conditions of risk. The journal of finance, 19(콰 , 425-442: https :1/ 

onhinelibrary.wiley.com/doi full/lO. 1111/j. 1540- 6261. 1964.tb02865.x. 

Risk-free rate data on prof. Kenneth French's website: http://mba. 

tuck. dartmouth. edu/pages/faculty/ken.french/ftp/F-F- Research- Data-

Factors_CSV . zip. 

. 파이썬으로 파마－프렌치 3－팩터 모델 구현 

파마와 프렌치는 자신들의 유명한 논문에서 자산이나 포트폴리오의 초과 수익을 설명하 

는 두 가지 팩터를 추가해 CAPM 모델을 확장했다 . 그들이 고려한 팩터는 다음과 같다． 

시장 팩테1KT, Market Factor. CAPM과유사한 시장의 초과수익률을 측정한다． 

크기 팩터 SMBsmaht Minus Big: 시가 총액이 큰 주식 대비 시가 총액이 작은 주식의 

초과 수익률을 측정한다． 

가치 팩터 HMLHi9h Minus Low: 성장 주직 대비 초과 가치 주식의 초과 수익률을 측정 

한다 . 가치 주식은 높은 시장가－대비－장부가book-to-market 비율을 갖고 성장 주 

식은 그 비율이 낮다． 

모델은 다음과 같이 나타낼 수 있다． 

E (rf) = r/ + α + I3mkt (E(rm) →D + /3smb SMB + β＾",zHML 

간단한 형태로는 다음과 같이 쓸 수 있다． 
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E(ro - r/ = α + β，n統MKT + I3smbSMB + /3hm1 HML 

여기서 E(r)는 자산 뻬 대한 기대 수익률을 나타내고， r는 무위험 금리（예： 정부 재권）이 

며 , α는 절편이다 . 상수 절편을 포함하는 이유는 값이 0인지 확인하기 위한 것이다 . 이 

를 통해 3－팩터 모델이 초과 수익률과 팩터 간의 관계를 정확하게 평가하는지 확인해 

준다． 

'I 통계적으로유의하고0이아닌절편의경우모델이자산／포트폴리오수익률을올바르게평 
- 가하지 못할 수 있다 . 그러나 저자들은 통계적 검정을 통과하지 못한 경우에도 3－팩터 모델 

01 ' 상당히 정확'하다고 언급했다． 

이 기법의 인기로 인해 이 팩터들은 파마－프렌치 팩터 또는3－팩터 모델로 통칭된다 . 이 방 

법은 학계와 업계에서 주직 시장 벤치 마크로 널리 벋하들여졌으며 , 종종 투자 성과를 평 

가하는 데 사용된다． 

이 레시피에서는 페이스북의 )년（2014- 20I8）의 월별 수익률을 사용해 ㅏ 터 모델을 추 

정한다． 

작동 방법 

다음단계를 따라파이썬에서 ㅏ 터 모델을구현하라． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

import pandas as pd 

import yfinance as yf 

import statsmodels.formula.api as smf 
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2 . 프렌치 교수의 웹사이트에서 필요한데이터를다운로드한다． 

!wget 

http://mba.tuck.dartmouth.edu/pages/faculty/ken.french/ftp/F-F_Research_ 

Data Factors_CSV. zip 

!unzip -a F-F- Research- Data- Factors- CSV. zip 

rm F-F- Research-Data- Factors-CSV. zip 

3 . 매개 변수를 정의한다． 

RISKY ASSET = 'FB' 

START DATE = '2013-12-31' 

END DATE = '2018-12-31' 

4 소스 csv 파일에서 데이터를 로드하고 월별 데이터만 남긴다． 

factor_df = pd.read_csv( 'F-F_Research_Data_Factors.CSV', 

skiprows=3) 

SIR_TO_MATCH = ' Annual Factors: January-December ' 

indices = factor_df.iloc[:, 0] == STR- TO MATCH 

start_of_annual = factor_df[indices] .index[8] 

factor_df = factor_df[factor df.index < start_of_annual] 

5. DataFrame의 열 이름을 바꾸고 datetirne을 인덱스로 지정한 다음 날짜로 필터 

링한다． 

factor- df.columns = ['date', 'mkt', ' smb', 'hml', 'rf '] 

factor_df[ 'date'] = pd.to_datetime(factor_df[ 'date'], 

format= '%Y%m') \ 
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. dt. strftime( '%Y-%m") 
factor-df = -factor- df.set_index('date') 
factor_df = factor_df. bOc [START- DATE: END- DATE I 

6 . 값을 수치로 바꾸고 100으로 나눈다． 

factor_df = factor_df.apply(pd.to_numeric, 

errors='coerce') \ 

.div(100) 

결과 데이터는 다음과 같다． 

수 mkt 수 $mb 수 hml 수 rf 수 

date 수 수 수 수 수 

2014-01 -0.0332 0.0085 -0.0209 0.0 

2014-02 0.0465 0.0034 -0.0040 0.0 

2014-03 0.0043 -0.0189 0.0509 0.0 

2014-04 -0.0019 -0.0424 0.0114 0.0 

2014-05 0.0206 -0.0186 -0.0027 0.0 

위험 자산의 가격을 다운로드한다． 

asset_df = yf.download(RISKY_ASSET, 

start=START_DATE, 

end=END_DATE, 

adjusted=True) 

8 . 위험 자산에 대해 월별 수익률을 계산한다． 

y = asset_df['Adj Close '].resample( 'M ') \ 

.last() \ 

.pct_change() \ 
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.dropna() 

y.index = y.index.strftime('%Y-%m') 

y.name = 'rtn' 

9 . 데이터셋을 병합하고초과수익률을계산한다． 

ff_data = factor_df.join(y) 

ff_data['excess_rtn'] = ff_data.rtn - ff_data.rf 

10. 3－팩터 모델을추정한다． 

ff_niodel = smf.ols(-formula='excess_rtn - mkt + smb + hml', 

data=ff_data) .fit (. ) 

print (ff_model. summaryQ) 

3－팩터 모델의 결과는 다음과 같다． 

OLS 묘egression 묘esults 

Dep. Variable: excess-- rtn R-sguared: 0.217 

Model: OLS Adj. R-squared: 0.175 

Method: Lea비ㅍ Squares F-statistic: 5.172 

Date: Mon, 02 Dec 2019 Prob (F-statistic) : 0.00317 

Time: 20:39:06 Log-Likelihood: 88.388 

No. Observations: 60 AIC: -168.8 

Df Residuals: 56 BIC: -160.4 

Df Model: 3 

Covariance Type: nonrobust 

coef std err t P> t (0.025 0.975) 

Intercept 0.0105 0.008 1.374 0.175 -0.005 0.026 

mkt 0.5138 0.237 2.166 0.035 0.039 0.989 

smb -0.1611 0.301 -0.535 0.595 -0.764 0.442 

his]. -0.9599 0.312 -3.073 0.003 -1.586 -0.334 

Omnibus: 0.008 Durbin-Watson: 

Prob(Omnibus) = 0.996 Jarque-Bera (JB) = 

Skew: -0.006 Prob(JB) : 

Kurtosis: 2.755 Cond. N.. 

1.780 

0.151 

0.927 

44 · 5 
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3－팩터 모델의 결과를 해석할 때 두 가지 문제를 조심해야 한다． 

절편이 양이면서 통계적으로 유의한가？ 

어떤 팩터가 통계적으로 유의하며 방향성이 과거 결과＜예： 논문들）나 가정들에 매 

칭되는가？ 

예제의 경우 절편은 양이지만 5% 유의 수준에서 통계적으로 유의하지 않다 . 위험 팩터 

중 SMB 팩터만 유의하지 않다 . 그러나 팩터와 영향성의 방향에 대한 가설을 공식화하려 

면 문헌 연구를 철저히 해야 한다． 

회귀 요약에 제시된 F- 통계량을 살펴보면 회귀의 공동 중요성을 검정할 수 있다 . 귀무 

가설은 절편을 제외한 모든 특징（예제의 경우 팩터）의 계수 값이 0이라는 것이다 . 해당 p-

값이 0.00317이므로 5 % 유의 수준에서 귀무가설을 기각할 이유가 있다． 

작동 원리 

2단계에서는 프렌치 교수의 웹사이트에서 직접 데이터를 다운로드했다 . 이를 위해 주피 

터노트북에서는 bash 명령을 ！로 시작해 실행할 수 있다는 점을 이용했다 . 먼저 wget을 

사용해 파일을 다운로드한 다음 unzip을 사용해 압축을 푼다 . 파이썬만 사용해도 이 작 

업을 수행할 수 있는 방법이 있지만 , bash 스크립트를 노트북과 함께 사용하는 방법을 

소개하기 적절한 상황기어서 소개했다 . 월간 데이터에 대한 링크는 항상 동일하며 파일 

은 매월 갱신된다． 

4'- 6단계에서는 csv 파일의 원시 데이터를 모델링에 사용할 수 있는 양식으로 정리 

했다 . 이 파일에는 월별 팩터 다음에 연간 팩터를 나열하고 있으므로 관련 행만 유지한다 

（또한 필요한 정보가 들어 있는 처음 세 행은 건너뛴다） . 또 필요한 날짜만 유지하고 모든 값을 

숫자로 변환한 다음 100으로 나눴다（예： 데이터셋의 3.45는 실제로 3-45％다）. 

7단계와 8단계에서 페이스북 주가를 다운로드했다 . 월말 가격의 백분율 변화를 계산해 
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월별 수익률을 구했다 . 6단계에서는 파마－프렌치 팩터에 날짜 형식이 포함돼 있으므로 

인덱스 형식을 %Y-%m（예： 2000-12）으로 변경했다 . 그런 다음 9단계에서 두 데이터셋을 조 

인join했다 . 주목할또 다른 점은y.name = 'asset ' 를사용해 pandas Series의 이름을 지 

정해야한다는 것이다 . 이것은DataFrame을Series와조인하기 위한 필요사항이다． 

마지막으로 10단계에서 공식 표기를 사용해 회귀 분석을 실행했다 . 회귀를 수행할 때 절 

편을 수작업으로 추가할 필요는 없다 . 한 가지 언급할 것은 mkt 변수의 계수가 CAPM의 

베타와 같지 않다는 것이다 . 모델에 다른 팩터들이 있는데 초과 수익에 대한 팩터들의 영 

향이 다르게 분포되기 때문이다． 

추가 사항 

이미 프렌치 교수의 웹사이트에서 직접 팩터－관련 데이터를 다운로드하는 방법을 봤다． 

다른 방법으로는 pandas_datareade「의 기능을 사용하고 수작업 전처리 단계를 피할 수 

있다． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

from pandas_datareader. famafrench import get_availabledatasets 

import pandas_datareader.data as web 

2 . 사용할수 있는데이터셋을출력한다（첫5개만）. 

get_availabledatasets() [:5] 

앞 코드는 다음의 출력을 생성한다． 

['F-F_Research_Data_Factors', 

'F-F_Research_Data_Factors_weekly', 

'F-F_Research_Data_Factors_daily', 
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'F-F_Research_Data_5_Factors_2x3', 
'F - F_Research_Data_5_Factors_2x3_daily'] 

3 , 선택된 데이터셋을다운로드한다． 

ff_dict = web.DataReader( 'F-F_Research-Data_Factors', 'famafrench', 

start='2014-81-01') 

web. Data Reade「의 기본 동작은 과거 5년 동안의 데이터를 다운로드한다 . 결과 

객체는 딕셔너리이며 , 다음 명령을 실행해 내용을 검사할 수 있다． 

ff-dict. keys 0 

결과는 다음 출력과 같다． 

dict_keys([0, 1, 'DESCR ' I) 

4 . 데이터셋의 설명을살펴본다． 

print(ff_dict[ ' DESCR ' 1) 

설명은 다음과 같다． 

F-F 묘esearch Data Factors 

This Oils was created by CMPT)tE_BEME_RETS using the 201910 CROP databsse. The 1-month IBill return is from Ibbotson 

and ^ ··. iates, Inc. Copyright 2019 Kenneth 묘． Fren야， 

0 , (70 rows x 4 cole) 

1 , Annual Factors: January-Decanter (5 rowe x 4 cole) 

5 . 월별 데이터셋을살펴본다． 

ff_dict[0] .head() 

04장 다팩터 모델 l 181 



데이터셋은 프렌치 교수의 웹사이트에서 수동으로 다운로드한 것과 같다． 

수 Mkt-RF 수 SMB 수 HML 수 RF 수 

.*·· * 수 수 수 수 

2014-01 3.32 0.85 -2.09 0.0 

2014-02 4.65 0.34 -0.40 0.0 

2014-03 0.43 -1.89 5.09 0.0 

2014-04 0.19 -4.24 1.14 0.0 

2014-05 2.06 -1.86 -0.27 0.0 

연간 값은 키값 1에 저장돼 있고 ff_dict [1］로 접근할 수 있다． 

참고 사항 

참고 문헌은 다음과 같다． 

계산된 모든 팩터의 자세한 설명은 다음의 프렌치 교수 웹사이트를 참고하자． 

http : //mba.tuck.dartmouth.edu/pages/faculty/ken.french/Data_Library/ 

f- f factors.html. 

Fama, E . F ., and French, K . R. (1993) . Common risk factors in the returns 

on stocks and bonds. Journal of financial economics, 33(1), 3-56: http: // 

citeseerx . ist.psu .edu/viewdoc/download?doi=lO. 1.1.139. 5892rep=repl 

type=pdf. 

. 자산 포트폴리오에 롤링 3－팩터 모델 구현 

이 레시피에서는 롤링rotting 방식으로 3－팩터 모델을 추정하는 방법을 알아본다 . 롤링의 

의미는 항상 일정한 크기（예제의 경우 60개월）의 추정 윈도우를 고려하며 , 한 번에 한 주기 
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씩 전쳬 데이터셋을 통해 롤링한다는 것이다 . 이러한 실험을 수행하는 잠재적 이유는 결 

과의 안정성을 테스트하기 위한 것이다． 

이전 레시피와 달리 이번에는 단일 자산 대신 포트폴리오 수익률을 斗용한다 . 편의상 할 

당 전략은 아마존 . 구글 , 애플 , 마이ㅋ쿠추ㅍㅌ의 각 주식을 전쳬 포트폴리오 가치에서 

동등한 비율로 갖는 것으로 가정한다 . 이 실험에서는 201ft- 2018년의 주가를 사용한다． 

작동 방법 

파이썬으로 롤링 ，팩터 모델을 구현하려면 다음의 단계를 따른다． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

import pandas as pd 

import yfinance as yf 

import statsmodels.formula.api as smf 

import pandas_datareader.data as web 

2 . 매개 변수를 정의한다． 

ASSETS = ['N1ZN', 'GOOG', ' AAPL', 'MSFT '] 

WEIGHTS = [0.25, 0.25, 0.25, 0.25] 

START DATE = '2009-12-31' 

END DATE = '2018-12-31' 

3 . 팩터 관련 데이터를 다운로드한다． 

df three factor 

df three factor 

df three factor. 

= web.DataReader( 'F-F_Research_Data_Factors', 

'famafrench', start=START_DATE)[0] 

= df_three_factor.div(100) 

index = df_three_factor. index. format() 
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4 . 야후파이낸스에서 위험 자산가격을다운로드한다． 

asset_df = yf.download(ASSETS, 

start=START_DATE, 

end=END- DATE, 

adjusted=True, 

progress=False) 

5 . 위험 자산에 대한월별 수익률을 계산한다． 

asset_df = asset_df[ 'Adj Close' ].resample( 'M') \ 

.last() \ 

.pct_change() \ 

.dropna() 

asset_df.index = asset_df.index.strftime( '%Y-%ni') 

6 포트폴리오수익률을 계산한다． 

asset_df[ 'portfolio_returns'] = np.matmul(asset_df[ASSETS] .values, 

WEIGHTS) 

7 . 데이터셋을 병합한다． 

ff_data = asset_df.join(df_three_factor).drop(ASSETS, axis=l) 

ff_data.colunins = ['portf_rtn', 'mkt', ' smb ' , 'hml', 'rf'] 

ff_data['portf_ex_rtn'] = ff_data.portf_rtn - ff_data.rf 

8 . 롤링 『팩터 모델의 함수를 정의한다． 

def rolling_factor_model(input_data, formula, window_size): 

coeffs = [1 
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for start_index in range(len(input_data) - window_size + 1): 

end index = start index + window size 

f-F_model = smf.ols( 

formula=formula, 

data=input_data [start_index: end_index] 

) .fit() 

coeffs . append (ff_model. params) 

coeffs_df = pd.DataFrame( 

coeffs, 

index=input_data.index[window_size - 1:] 

) 

return coeffs df 

. 입출력을설명ㅎF docstring이있는버전은이책의깃허브저장소를참고하자· 

9 . 롤링 ㅏ 터 모넬을추정하고 결과를도식화한다． 

MODEL_FORMULA = 'portf_ex_rtn ` mkt + smb + hml' 

results_df = rolling_factor_model(ff_data, 

MODEL_FORMULA, 

window_size=60) 

results_df.plot(title = 'Rolling Fama-French Three-Factor model') 

코드를 실행하면 다음 그림을 얻을 수 있다． 
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Rolling Fama-French Three-Factor model 

05 
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- hrnl 
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\,V／ ∼－ 
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앞 그림을 살펴보면 다음 사실을 알 수 있다． 

절편은 거의 상수이며 0에 가깝다． 

팩터에 약간의 변동성이 있지만 갑작스러운 반전이나 예상치 못한 점프는 

없다． 

작동 원리 

2단계와 3단계에서 pandas_data reade「와 yfinance를 사용해 데이터를 다운로드했다． 

이 과정은 앞서의 레시피와 매우 유사하므로 자세한 설명은 생략한다． 

4단계에서는 포트폴리오 구성 요소의 가중 평균으로 포트폴리오 수익률을 계산했다 . 이 

는 단순 수익률로 작업할 때 가능하다 . 자세한 내용은 1장에서 가격을 수익률로 변환한 

레시피를 참고하자 . 이 간단한 접근 방식에서는 매월 말에 （가중치로 표시된 대로） 동일한 

자산 할당이 있다고 가정한다는 점을 명심하자 . 이것은 포트폴리오 리밸런싱rebaLancing, 
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즉 지정된 시간 후에 할당을 조정해 항상 의도된 가중치 분포와 일치하도록 할 수 있다． 

그런 다음 5단계에서 두 데이터셋을 병합했다 . 6단계에서 롤링 윈도우를 사용해 n－팩 

터 모델을 추정하는 함수를 정의했다 . 주 아이디어는 이전 단계에서 준비한 DataFrame 

을 반복하고 매월 지난 5년 분량의 데이터（60개월）를 사용해 파마－프렌치 모델을 추정하 

는 것이다 . 입력 DataFrame을 적절히 슬라이스 ' " " " 해 60개월 앞으로 모델을 추정해 항 

상 전쳬 관측 윈도우를 확보할 수 있도록 했다． 

. 적절한소프트웨어엔지 " 101링모범사례에따르면입력유형이의도한것과같은지혹은 

- 입력 DataFrameo쉽 필요한 열을 포함하고 있는지 확인하고자 몇 가지 어설션（assertion) 

을 작성하는 것이 좋다 . 그러나 여기서는 편의상 이 작업을 수행하지 않았다． 

. 파이썬으로 4－팩터와 5－팩터 모델 구현 

이 레시피에서는 파마－프렌치 3－팩터 모델의 두 가지 확장을 구현한다． 

카하트Carhart의 4－팩터 모델： 이 확장의 기본 가정은 단기간에는 승자 주식은 승자로 남고 

패자는 패자로 남는다는 것이다 . 승자와 패자를 분류하는 기준의 예는 과거 12개월 누적 

총 수익률일 수 있다 . 두 그룹을 식별한 후 특정 보유 기간 내에 승자를 매수하고 패자를 

매도한다． 

모멘텀 팩터WML, Winners Minus Losers는 과거 12개월 동안의 패자 주식에 대한 승자 주식의 초 

과 수익을 측정한다＜모멘텀 팩터 계산은 이 레시피의 참고 문헌 절을 참고하자）. 

4－팩터 모델은 다음과 같이 나타낼 수 있다． 

E(ro - 1'f = α + flmkt MKT + i8smb SMB + β＾,"zHML + /3wmiw r̂z} 
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파마－프렌치의 5－팩터 모델： 파마와 프렌치는 그들의 3－팩터 모델에 두 가지 팩터를 추가 

해 확장했다． 

RMW Robust Minus Weak는 이윤이 낮은 회사＜약한 수익성）에 비해 이윤이 높은 회사俟｝ 

한 수익성）의 초과 수익률을 측정한다． 

c MAc0h1551 at1 '5 Minus Aggressive는 저투자 정책（보수적） 회사의 중급 이상（공격적） 투자 

정책회사 대비 초과 이익률을 측정한다． 

5－팩터 모델은 다음의 식으로 나타낼 수 있다． 

E (r1) - r/ = α + I3mictMKT + /38mb 5MB + $hml HML + I3rrnw RMW + β cma CMA 

모든 팩터 모델에서처럼 위험 팩터에 대한 노출이 예상 수익 대비 모든 가능한 변동을 포 

착하는 경우에는 모든 자산／포트폴리오의 절편（α）은 0이어야 한다． 

이 레시피에서는 2014년부터 2018년까지의 아마존 월별 수익률을 4와 5－팩터 모델로 

설명한다． 

작동 방법 

다음 단계를 따라 파이썬으로 4－팩터와 5－팩터 모델을 구현한다． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

import pandas as pd 

import yfinance as yf 

import statsmodels.formula.api as smf 

import pandas_datareader.data as web 

2 . 위험 자산과시간구간을설정한다． 
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RISKY ASSET = ' AMZN' 

START DATE = '2013-12-31' 

END DATE = ' 2018-12-31' 

3 . 프렌치 교수의 웹사이트에서 위험 팩터를 다운로드한다． 

# 3－팩터 

df_three_factor = web.DataReader( 'F-F_Research_Data_Factors', 

'famafrench', start=START_DATE) Eel 

df_three_factor. index = df_three_factor.index, format 0 

# 모멘텀 팩터 

df_mom = web.DataReader( 'F-F_Momentum_Factor', 'famafrench', 

start=START- DATE) [01 

df-mom.index = df_mom,index. format 0 

# 5－팩터 

df five factor = web.DataReader( 'F-F_Research_Data_5_Factors_2x3', 

'famafrenc갸1 ' , 

start=START_DATE) [0l 

df_five_factor.index = df_five_factor .index, format 0 

4 . 야후 파이낸스에서 위험 자산 데이터를 다운로드한다． 

asset_df = yf. download(RISKY_ASSET, 

start=START-- DATE, 

end=END_DATE, 

adjusted=True, 

progress=False) 

5 . 월별 수익률을계산한다． 

y = asset_df[ 'Ad1 Close'].resample('M') \ 

04장 다팩터 모델 189 



.last() \ 

.pct_change() \ 

.dropna() 

y.index = y.index.strftime('%Y-%m') 

y.nanie = ' return' 

6. 4－팩터 요인을 위한데이터셋을 병합한다． 

# 모든 데이터셋을 인덱스에 조인（join）한다． 

four_factor_data = df_three_factor. join(df_mom).join(y) 

# 열 이름 바 끼 

four_factor_data.collumns = [ 'nikt', 'smb', 'hml', 'rf ', 'mom', 

rtn'] 

# 모든 것（수익률은 제외）을 iee으로 나눔 

four_factor_data.loc[:, four_factor_data.columns != 'rtn'] 1= iO@ 

# 인덱스를 datetime으로 변환 

four_factor_data. index = pd.to_datetime(four_factor_data. index, 

forniat='%Y-%m') 

# 관심 대상 기간 설정 

four_factor_data = four_factor_data. loc[START- DATE: END- DATE] 

# 초과 수익률 계산 

four_factor_data [ ' excess- rtn'] = four_factor_data. rtn - 

four factor data.rf 

7. v팩터 모델을위한데이터셋 병합 

# 인덱스에 모든 데이터셋 조인 

five_factor_data = df_five_factor. join (y) 
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# 열 이름 변경 

five- factor- data.columns = ['mkt', 'smb', 'hml', 'rmw', ' cma ' , 

'rf', 'rtn'] 

# 모든 것（수익률 게외）을 iee으로 나눔 

five_factor_data.loc[:, five_factor_data.columns != 'rtn'] 1= 100 

# 인덱스를 datetime으로 변경 

five_factor_data, index = pd .to_datetime(five_factor_data .index, 

format='%Y-%m') 

# 관심 대상 기간 설겅 

five_factor_data = five_factor_data. boc [START_DATE: END- DATE] 

# 초과 수익률 계산 

five- factor data[ 'excess_rtn' I = five_factor_data.rtn - 

five factor data.rf 

8. ㅑ 터 모델을추정한다． 

four_factor_model = smf.ols(formula='excess_rtn ` mkt + smb + hml + 

mom ' , data=four- factor- data).fit () 

print(four_factor_model. summary( )) 

결과는 다음과 같다． 
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OLS Regressㅗ이1Results 

Dep. Variable: 

Model: 

Method: 

Date: 

Time: 

No. Observations: 

Of Residuals = 

Df Model: 

Covariance Type: 

excess rtn 

OLS 

Least Squares 

Mon. 02 Dec 2019 

20:40:43 

60 

55 

4 

nonrobust 

R-squared: 

Adj. R-squared: 

F-statistic: 

Prc고》 (F-statisti 《갸 = 

Log-Likelihood: 

A工 C: 

BIC: 

0.550 

0.517 

16 . 7 8 

4. 80e-09 

86.248 

-162.5 

-152.0 

coef std err t p키티 (0.025 0.975] 

Intercept 

mkt 

smb 

hisl 

n.̀rn 

0.0094 

1. 7 202 

-0.5547 

-1.0756 

0.3251 

0.008 

0.256 

0.315 

0.391 

0.294 

1 . 조万 5 

` . 7 12 

-1.762 

-2.748 

1 . 104 

0.249 

0.000 

0.084 

0.008 

0.274 

-0.007 

1.207 

-1.186 

-1.860 

-0.265 

0.025 

2.234 

0.0 7 6 

-0.291 

. . 9 1 5 

Omnibus: 

Prob(Omnibu비 : 

하【e닻 = 

Kurtosis: 

5.028 

0.081 

0.678 

3 . 034 

Durbin-Watson: 

Jarque-Bera (JB) = 

Prob(JB) : 

Cond. No. 

1.700 

4.598 

0.100 

57 . 6 

a ㅏ 터 모델을추정한다． 

five- factor- model = smf.ols( 

formula='excess rtn ` mkt + smb + hml + 

data=five factor data 

).fit() 

print (five_factor_model. summary( )) 

결과는 다음과 같다． 
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OLS Regression Results 

Dep. Variable: excess_rtn R-squared: 
Model: 0LS Ad). R-squared: 
Method: Least Squares F-statistic: 
Date: Moo, 02 Dec 2019 Prob (F-statistic): 
Time: 20:40:44 Log-Likelihood: 
N이 Observations: 60 AIC: 

Df Residuals: 54 SIC: 

Df Model: 5 

Covariance Type: nonrobust 

0.595 

0.557 

15.85 

1.38e-09 

89.415 

- 1 6 6 .8 

- 1 5 4 ' 3 

coef std err t p키 티 畛.025 0.975] 

Intercept 0.0101 0.008 1.308 0.197 -0.005 0.025 

mkt 1.5508 0.246 6.303 0.000 1.058 2.044 

smb -0.7826 0.342 -2.288 0.026 -1.468 -0.097 

hrnl -0.5938 0.423 -1.404 0.166 -1.442 0.254 

rev -0.7025 0.571 -1.231 0.224 -1.847 0.442 

cea -1.4384 0.695 -2.071 0.043 -2.831 -0.046 

Omnibus = 그． * 893 Durbin-Watson: 1.734 

Prob (Omnibus) = 0.388 Jarque-Bera (JB) = 1.496 

Skew: 0.387 Prob(JB) : 0.473 

Kurtosis: 3.015 Cond. No. 105. 

5－팩터 모델에 따르면 아마존의 초과 수익률은 대부분의 팩터（시장 팩터는 제 

외）로부터 부정적인 영향을 받았다 . 여기의 계수를 해석하는 예를 보면 다음과 

같다 . 시장 팩터가 1% 포인트 증가하면 0.Ol5pp가 증가한다 . 다시 말해 시장 팩 

터에 의한 1％의 수익률 상힁뻬서는 우리의 포트폴리오（아마존 주식）는 무위험 금 

리 대비 1.5508*1% 초과한 수익률을 예상할 수 있다． 

3－팩터 모델과 유사하게 5－팩터 모델이 초과 재고 수익률을 완전히 설명한다면 

추정 절편은 통계적으로 0과 구별할 수 없어야 핸다＜이는 현재 문제의 경우다）. 

작동 원리 

2단계에서는 나중에 사용하고자 매개 변수（고려 중인 주식의 티커ticke " 와 기간）를 정의했다． 

3단계에서 pandas_datareade「를 사용해 필요한 데이터셋을 다운로드했다 . 이를 통해 

csv 파일을 수동으로 다운로드하지 않고도 위험－팩터 관련 데이터를 편리하게 다운로 

드할 수 있었다 . 이 프로세스의 자세한 정보는 ' 파이썬으로 파마－프렌치 5－팩터 모델 
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구현 ' 절을 참고하자 . 여기서 한 가지 주목할 것은 나중에 여러 데이터셋을 조인하고자 

periodlndex를 제거해야 했기 때문에 format 메서드를 인덱스에 적용했다는 것이다． 

4단계와 5단계에서 아마존의 주가를 다운로드하고 앞에서 설명한 방법론을 사용해 월별 

수익률을 계산했다． 

6단계와 7단계에서 모든 데이터셋을 조인하고 열의 이름을 바꾸고 관심 대상 기간을 선 

택한 후 초과 수익률을 계산했다 . 결합할 대상（on 인수）을 지정하지 않고 join 메서드를 

사용하는 경우 기본값은 DataFrame의 인덱스다． 

이런 식으로 4－팩터와 5－팩터 모델에 필요한 모든 입력을 준비했다 . 또한 프렌치 교수 

웹사이트에서 다운로드한 모든 데이터를 100으로 나눠서 정확한 크기로 교정해야 했다． 

｀· 텍터데이터셋중SMB팩터는3－팩터데이터셋에서의방법과비교할때다르게계산 

∼＇ 된다 . 자세한 내용은 이 레시피의 참고 문헌 절의 링크를 참고하자． 

8단계와 9단계에서는 statsmodels 라이브러리에서 함수적 형태의 OLS 회귀를 사용해 

모델을 추정했다 . 함수 형태는 회귀 방정식에 절펀을 자동으로 추가한다． 

참고 문헌 

팩터 계산의 자세한 내용은 다음 링크를 참고하자． 

모멘텀 팩터: https : //mba.tuck.dartmouth.edu/pages/faculty/ken.french/ 

Data_Library/det- mom- factor .htm1F 

5-팩터 모델: https : //mba.tuck.dartmouth.edu/pages/faculty/ken.french/ 

Data- Library/f- f_5_factors_2x3.html 

4－팩터와 5－팩터 모델의 소개 논문은 다음 링크를 참고하자． 
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Carhart, M. M. (1997). On persistence in mutual fund performance. The 

Journal of Finance, 52(1), 57-82: https://onlinelibrary.wiley.com/doi/ 

pdf/10. 1111/j. 1540-6261. 1997.tb03808 .x. 

Fama, E . F ., & French, K. R. (2015). A five-factor asset pricing model. 

Journal of financial economics, 116(1), 1-22: https : //tevgeniou.github. 

io/EquityRiskFactors/bibliography/FiveFactor.pdf. 
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GAR(거 클래스 모델을 사용한 

변동섬 모델림 

3장에서는 시계열 모델링의 다양한 접근 방식을 살펴봤다 . 그러나 ARI MAA "t0 " '9"" " '" 

" ' " " oving verag " 와 같은 모델은 시간에 대해 일정하지 않은 변동성은 설명할 수 없다 

（이분산） . 앞서 로그나 박스－콕스Box-Cox 변환 등의 일부 변환을 사용하면 변동성의 완만한 

변화를 조정할 수 있다고 설명했지만 , 이제 한 단계 더 나아가서 모델링하기를 원한다． 

5장에서는 변동성의 증가가 추가적인 변동성의 증가와 연관될 때 발생하는 현상인 조건 

부 이분산성에 중점을 둔다 . 다음 예를 보면 이 개념을 이해하는 데 도움이 될 것이다． 

회사와 관련된 뉴스 속보로 자산 가격이 크게 하락한 경우를 가정해 보자 . 이러한 급격 

한 가격 하락은 이전 가격 하락을 원인으로 주직 매도를 시작하는 특정 투자금의 위험 관 

리 도구의 수행을 촉발할 수 있다 . 이는 추가적인 가격 하락으로 이어질 수 있다 . 조건부 

이분산성 역시 양식화된 자산 수익률 사실 조사에서 분명히 볼 수 있는데 여기서 수익률 
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은 변동정 클러스터링을 나타낸다． 

여기서 5장의 동기를 간단히 설명한다 . 변동성은 금융에서 매우 중요한 개념이다 . 변동 

성이란 리스크와 동의어이며 , 정량 금융에서 많이 응용된다 . 첫째 , 블랙－숄즈Black-Scholes 

모델은 기초 자산의 변동정에 종속되므로 옵션 가격 책정에 사용된다 . 둘째 , 변동정은 포 

트폴리오의 위험률VaR, Value-at-Risk , 샤프 비율 등과 같은 척도를 계산하는 데 사용되는 리스 

크 관리에 큰 영향을 미친다 . 셋째 , 변동성은 CBOE 변동성 지수（티커 기호： VIX . Volatility 

Index）의 형태로 직접 거래될 수 있기 때문에 거래도 가능하다 . CBOE라는 이름은 시카 

고 보드 옵션 거래Chicago Board Options Exchange의 약자이며 , 지수는 실시간으로 계산된다 . 

5장의 말미에서 변동성을 모델링하는 가장 보편적인 방법 중 하나인 일변량과 다변량 둘 

다의 GARCH Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity 모델을 다룰 것이다 . 기본 사항 

을 이해하게 되면 이보다 훨씬 더 고급 모델을 구현하는 것도 매우 간단하다． 

금융에 있어 변동성의 중요성은 이미 언급한 바 있다 . 변동성을 모델링하는 방법을 알게 

되면 이러한 예측을 사용해 위험 관리나 파생 상품 평가 분야 등 많은 실사례에서 이전에 

사용하던 단순 예측을 대쳬할 수 있다 

5장에서는 다음의 레시피를 살펴본다． 

ARCH 모델로 주식 수익률의 변동성 설명 

GARCH 모델로 주식 수익률의 변동정 설명 

다변량 변동정 예측을 위한 CCC-GARCH 구현 

DCC-GARCH를 사용한 조건부 공분산 행렬 예측 

I AR(거 모델을 사용한 주식 수익률의 변동성 설명 

이 레시피에서는 ARCH Autoregressive Conditional Heteroskedasticity 모델을 사용해 주직 수익률의 

조건부 변동성을 설명하는 문제를 살펴본다． 
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ARCH 기법의 논리는 다음 등식으로 나타낼 수 있다． 

r궁 = /2 + E궁 

Et == (TtZt 

c E糾 
댕＝ 

첫 번째 방정식은 기대 수익률 lz와 예상치 못한 수익률 E궁 수익률 계열을 나타낸다 . 후 

자는 평균－교정mean-corrected 수익률 , 오차항 , 또는 이노베이션innovation으로불린다 . 타는 

백색 노이즈의 성질을갖고 있다 . 즉조건부 평균이 0이고 시간－변동조건부분산 α2 

가진다 . 오차 항은 계열 비상관seriaUy uncorretated이지만 계열 독립일 필요는 없다 . 조건부 

이분산성을 나타내기 때문이다． 

o 평균이0인프로세스는수익률이오직잔"뻬의채서만． , 階된다는것을암시한다긔즉 
- rt = et . 다른 보편적 몹션에는 상수 평균 , rt = p + t. 자기회귀 평균． 자기홰9 

이동 평균（ARMA) 등이 있다． 

두 번째 방정식에서 확률 성분 차 ∼ N(0 , 1）과 조건부 표준 편차 잔차의 《자항으로 오차 

계열을 나타낸다 . 확률 성분은 표준화 잔차로 해석될 수도 있다． 

세 번째 방정식은ARCI{ 공식을 나타내는데 （』7 > O 그리고 α￡ 츠 0이다． 

ARCH 모델에서 중요한 몇 가지는 다음과 같다． 

ARCH 모델은 시계열의 무조건과 조건부의 차이를 명시적으로 인식한다． 

평균 프로세스에서 조건부 분산을 과거 잔차《오차）의 함수로 모델링한다． 

무조건 분산은 시간에 대해 일정하다고 가정한다． 
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모델의 사전 잔차 수（q）를 자기회귀 모델과 유사하게 지정해야痘1다． 

ARC汨 모델은 주어진 시계열에 다른 모델（예： ARIMA）을 적합화한 후 얻은 잔차 

에만 적용해야 한다． 

잔차는 불연속 백색 잡음의 관측값과 유사해야 한다 . - 제로 평균 , 정상성（추세 

또는 계절적 영향 등 , 즉 명백한 계열 상관 관계가 없어야 한다）. 

ft 원래ARCH표기법과파이썬의arch라이브러리에서는모두지연초매개변수를p로표 
∼－ 기한다 . 그러나 다음 레시피에서는 소개된 GAR(거의 표기법에 따라 q를 기호로 사용한다． 

이 레시피에서는 ARCH(l) 모델을 2015'- 20l8년까지 구글의 일별 주가에 적용한다． 

작동 방법 

ARCH (i) 모델을 추정하려면 다음 단계를 실행하라． 

1 , 라이브러리를 임포트한다． 

import pandas as pd 

import yfinance as yf 

from arch import arch_model 

2. 위험 자산과기간을지정한다． 

RISKY ASSET = '6006' 

START DATE = '2015-01-01' 

END DATE = '2018-12-31' 

3. 야후파이낸스에서 다운로드한다． 
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df = yf.download(RISKY_ASSET, 

start=START_DATE, 
end=END_DATE, 

adlusted=True) 

4 . 일별 수익률을 계산한다． 

returns = lee * df[ 'Adj Close ' ].pct_changeO.dropna() 

returns.name = ' asset returns' 

returns.plot(title=f '{RISKY_ASSET} returns: {START_DATE} - 

{END_DATE}') 

코드를 실행하면 다음 그림을 얻을 수 있다． 

GOOG retums: 2015-01-01 - 2018-12-31 

15 

沁 

5 

걘짼紳 
5 

＇〃 

礖，써' 轢磅 "" 變，.' 嶼뀐 ' " 孚，긷' 伊，5 " 冠" 
Dete 

이 그림에서 몇 가지 급상승과 변동성 클러스터링의 예를 볼 수 있다． 
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5. ARCH 모델을지정한다． 

model = arch_model(returns, mean='Zero', vol='ARCH, p=l, 0=0, q=0) 

6 . 모델을추정하고요약을출력한다． 

model_fitted = model.fit (disp='off ') 

print (model_fitted. summaryO) 

코드를 실행하면 다음의 요약을 얻는다． 

Zero Mean - ARCH Model Results 

Dep. Variable: 

Mean Model: 

Vol Model: 

Distribution: 

Method: 

Date: 

Time: 

asset returns 

Zero Mean 

ARCH 

N rn계 l^. 

Maximum Likelihood 

MOn, Dec 02 2019 

23:05:48 

R-squared: 

Adj. R-sguared: 

Log-Likelihood: 

AIC: 

BIC: 

No. Observations: 

Df Residuals: 

DI Model: 

Volatility Model 

0.0 

0.001 

-1800.60 

3605.20 

3615.02 

1005 

1003 

2 

coef std err t P기티 95.0% Conf. mnt. 

omega 

alpha(1] 

1.6323 

0.3342 

0.167 

0.168 

9.794 1.196e-22 ( 1.306, 1.959) 

1.993 4.631e-02 (5.461e-03, 0.663] 

7 . 잔차와조건부 변동성을도식화한다． 

model_fitted. plot(annualize= 'D') 

코드를 실행하면 다음 그림을 얻는다． 
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2015-07 

Standorthzed Residuals 

小 
Annualized Conditional Volatility 

午付 
2016-01 2016-07 玖〕17-01 2017心7 2010-01 2018-07 

그림으로부터 규모가 크며 변동성이 큰 기간에 해당하는 표준화된 잔차를 관찰 

할 수 있다． 

작동 원리 

2-4단계에서 구글의 일일 주가를 다운로드하고 단순 수익률을 계산했다 . (G)ARCH 모 

델로 작업할 때는 수치가 매우 작은 경우에는 수렴에 경고가 발생할 수 있다 . 이것은 기 

본 $cipy의 최적화 알고리즘의 불안정성으로 발생한다 . 이 문제는 기저 $cipy의 최적화 

알고리즘이 불안정하기 때문에 발생한다 . 이 문제를 극복하고자 수익률에 100을 곱해 백 

분율로 표시했다． 

5단계에서는ARCH (1) 모델을 정의했다 . 평균 모델의 경우 많은 유동 금융 자산에 적합 

한제로 평균 접근법을 선택했다 . 여기서 가능한또 다른 선택은상수 평균이다． 

6단계에서는 fit 메서드를 사용해 모델을 적합화했다 . 또한 최적화 단계의 출력을 억제 

하고자 disp = 'off ' 를 fit 메서드에 전달했다 . arch 라이브러리를 사용해 모델을 적합 

05장 GARCH 클래스 모델을 사용한 변동성 모델링 를 203 



화하려면 익숙한 scikit-learn 방식과 비슷한 단계를 거쳐야 했다 . 먼저 모델을 정의한 

다음 데이터에 적합화한다 . summary 메서드를 사용해 모델의 요약을 출력한다． 

7단계에서 표준화 잔차와 조건부 변동성 계열을 도식화해 검사했다 . 표준화된 잔차는 잔 

차를 조건부 변동정으로 나눔으로써 계산했다 . annualize = ' D ' 를 plot 메서드에 전달 

함으로써 일별 데이터에서 조건부 변동성 계열을 연환산하려는 것을 나타냈다． 

추가 사항 

ARCH 모델에 대한 몇 가지 주목할 만한 점은 다음과 같다． 

제로 평균 프로세스를 선택하면 별도 추정된 모형의 잔차를 처리할 때 유용 

하다． 

ARCH 효과를 감지하고자 특정 모델（예： ARIMA 모델）에서 제곱 잔차의 상관관계를 

볼 수 있다 . 이러한 잔차의 평균이 0인지 확인해야 한다 . 자기회귀AR, Autoregressive 

모델의 경우에 사용된 접근법과 유사하게 PACF Partiat Autocorretation Function 도면을 

사용해 q 값을 유추할 수 있다＜자세한 사항은 3장의 해당 레시피를 참고하자）. 

모형의 유효성을 검정하고자 표준화 잔차와 제곱 표준화 잔차가 계열 자기 상관 

을 나타내지 않는지 여부를 검사할 수 있다＜예： Box-Pierce 검정 -statsmodels의 

acorr_lj ungbox 사용） . 또한 라그랑주 승수법LM, Lagrange Muttiptie " 검정을 사용해 모 

델이 모든 ARCH 효과를 포착하는지 확인할 수 있다（statsmodels의 het_arch). 

참고 문헌 

다음의 문헌을 참고하라． 

Engle, R. F. (1982). Autoregressive conditional heteroscedasticity with 

estimates of the variance of United Kingdom inflation. Econometrica.' 
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力urnal of the Econometric Society, 987-1007: http ://www.econ.uiuc. 

edu/-econ508/Papers/eng1e82.pdf 

. GAR(개 모델을 사용한 주식 수익률의 변동성 설명 

이 레시피에서는 ARCI{ 모델의 확장 , 즉 GARCH Generalized Autoregressive Conditiona 

Heteroskeda sticity 모델로 작업하는 방법을 설명한다 . GARCH는 시계열 분산에 적용 

된 ARMA 모델로 간주할 수 있다 . AR 구성 요소는 이미 ARCH 모델로 표현된 반면 

GARCH는 이동 평균 부분을 추가한다 . 즉 ARCH 모델은 조건부 분산을 과거 샘플 분산 

의 선형 함수로 지정하는 반면 GARCH 모델은 지연된 조건부 분산을 사양에 추가한다． 

GARCH 모델 방정식은 다음과 같이 나타낼 수 있다． 

rt = I-i + ft 

다． = OtZt 

q p 

얘= w + ＞ㅍ a綽첩 + ＞ㅍβ둥αr－동 
i=1 i=1 

해석은 이전 레시피에서 제시된 ARCH 모델과 매우 유사하지만 , 차이점은 추가 구성 

요소가 있는 마지막 방정식에 있다 . 매개 변수는 다음을 충족하도록 제한된다 . ‘〃 > 0, 

a2 쑈 0, β 브 0. 

rI GARCH모델에는계수에대한추가제약조건이있다· 예를들어．GARCH (1,1）모델의 

`' 경우 α1 + flu가 1보다 작0뺘 한다 . 그렇지 않으면 모델이 불안정하다． 
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GARCH 모델의 다음 2개의 초매개 변수는 다음과 같이 설명할 수 있다． 

p: 지연 분산수 

q: 평균 프로세스의 지연 잔차 수 

`I GARCH(O, q）은ARCH(q）모델과동일하다． 

이 레시피에서는 GARCH (1,1) 모델을 이전 레시피와 동일한 데이터에 적용해 두 모델 

링 방식의 차이점을 명확하게 보여 준다． 

작동 방법 

다음 단계를 실행해 파이썬에서 GARCH (1,1) 모델을 추정한다． 

1. GARCH 모델을지정한다． 

model = arch_model(returns, mean='Zero ', vol='GARCH', p=i, o=e, q=1) 

2 . 모델을추정하고요으搢출력한다． 

model_fitted = model.fit (disp='off ') 

print (model_fitted. summary Q) 

결과는 다음과 같다． 

206 



Zero Mean - GARCH Model Results 

6 

Dep. Variable: 
Mean Model: 
Vol Model: 
Distribution: 
Method: 

Date:Time: 

asset returns 
Zero Mean 

G 묘^CH 

Normal 

Maximum Likelihood 

MOo, Dec 02 2019 

23:07:25 

R- squared 얍 

Adj. R-squared: 

Log-Likelihood: 

A工C: 

BIC: 

No. Observations: 

Of Residuals: 

Of Model: 

Volatility Model 

0.000 

0.001 

-1764.88 

3535.76 

3550 .50 

1005 

l 2 

3 

coef std err t P> ItI 95.0% Conf. mnt. 

omega 

alpha( 1] 

beta]!) 

0.1781 

0.1799 

0.7616 

0.157 

0.124 

0.153 

1.134 0.257 [ -0.130, 

1.446 0.148 [-6.394e-02, 

4.991 6.008e-07 [ 0.463, 

0. 수86 ] 

0.424] 

1.061 〕 

3 . 잔차와조건부 변동성을도식화한다． 

model_fitted.plot(annualize='D') 

다음 그림의 경우 모델 명세어I 추가 성분（지연된 조건부 변동성）을 포함한 효과를 

관찰할 수 있다． 

Standardized Residuals 

Annualized Condition히 Volatility 

2016-01 2016-01 2017.01 2〔꺼 져t7 201 8刃 ̀ 
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ARCH를 사용할 때 조건부 변동성 계열은 많은 급둥 을 나타낸 다음 즉시 낮은 

수준으로 돌아간다 . GARCH의 경우 모델에 지연 조건부 변동성이 포함되기 때 

문에 급등 이전에 관찰된 수준으로 돌아가는 데 시간이 더 걸린다． 

작동 원리 

이 레시피에서는 ARCH 및 GARCH 모델의 결과를 비교하고자 이전 데이터와 동일한 데 

이터를 사용했다 . 데이터 다운로드의 자세한 정보는 이전 레시피에서 주직 수익률 변동 

성을 설명하는 1 -4단계를 참고하자． 

arcl, 라이브러리의 편리함 덕분에 ARCH 모델에 적합화하고자 이전에 사용된 코드를 매 

우 쉽게 조정할 수 있었다 . GARCH 모델을 추정하고자 사용하려는 변동성 모델 유형을 

지정하고 q= 1로 설정해야 했다． 

비교를 위해 평균 프로세스는 제로 평균 프로세스로 남겨 두었다． 

추가 사항 

5장에서는 이미 시계열의 조건부 변동성을 설명하고 잠재적으로 예측하고자 두 가지 모 

델을 사용했다 . 그러나 GARCH 모델에는 다양한 확장 기능이 있으며 가장 적합한 모델 

을 찾고자 실험할 수 있는 다양한 구성이 있다． 

GARCH 프레임워크에서 초매개 변수〈바닐라 GAR(거 모델의 경우 p와 q 등） 외에 다음에 설 

명된 모델을 수정할 수 있다． 

조건부 평균 모델 

앞서 설명한 것처럼 GARCH 클쾌스 모델을 다른 모델을 계열에 적합화해 얻은 잔차에 

적용한다． 
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평균 모델에 대한 몇 가지 보편적인 선택은 다음과 같다． 

제로－평균 

상수 평균 

ARIMA의 모든 변형（잠재적 계절성 조정과 외부 회귀자도 포함） - 논문에서의 일부 

보편적인 선택에는 ARMA와 Al《 모델도 있다． 

회귀 모델 

조건부 변동성 모델 

GARCH 프레임워크에 대한수많은확겯삐 있다 . 인기 있는 모델은 다음과 같다． 

GJR-GARCH: 수익률의 비대칭성을 고려하는 GARCH 모델의 변형（음의 수익률은 

양의 수익률보다 변동성에 더 많은 영향을 끼친다 . ) 

EGARCH: Exponential GARCH 

TGARCH: Threshold GARCH 

FIGARCH: Fractionally integrated GARCH , 비정상성 데이터에 사용 

GARCH-MIDAS: 이 모델 클쾌스에는 변동정이 단기 GARCH 성분과 추가적 설 

명 변수에 의한 장기 성분으로 분해된다． 

다변량 GAR(개 모델： 예 , CCC-/DCC-GARCH 

처음 세 모델은 약간 다른 접근 방식을 사용해 조건부 변동정 사양에 비대칭성을 도입 

한다 . 이는 부정적인 충격이 긍정적 충격보다 변동성에 더 큰 영향을 미친다는 믿음과 일 

치한다． 

오차의 분배 

1장의 레시피에서 수익률은 薪予 분포가 아니라는 것을 봤다＜기울어지고 두터운 꼬리） . 그렇 

기 때문에 가우스가 아닌 분포가 GARCH 모형의 오차에 더 적합화할 수 있다． 
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가능한 선택은 다음과 같다． 

스튜던트 t－분포 

스큐Skew_t분포隧insen, 1994) 

일반화 오차 분포GED. Generalized Error Distribution 

스큐 GEDSGED,Skewed Generalized Error Distribution 

'iarch라이브러리는언급된대부분의모델과분포를제공하며산전절읜된형식에맞는 
`' 한 자신의 변동성 모델／오차 분포에 사뇽할 수 있다 . 이의 자세한 내뇽는 https://arch. 

readthedocs.io/ko/Iatest/index.htm의 문서를 참고하자． 

참고 문헌 

추가적인 문헌은 다음과 같다． 

● 

210 

Bollerslev, T, (1986), Generalized autoregressive conditional heteroske 

dasticity. Journal of Econometrics, 31(3), 307-327. - http ://www,u, 

arizona, edu/'-'-'rlo/readings/278762.pdf 

Glosten, L, R,, Jagannathan, R,, and Runkle, D, E, (1993). On the relation 

between the expected value and the volatility of the nominal excess 

return on stocks, The Journal of Finance, 48(5), 1779-1801. - https:// 

onhinelibrary,wiley.com/doi/full/10, 1111 j. 1540-6261. 1993.tb05 128.x 

Hansen, B. E, (1994), Autoregressive conditional density estimation, 

International Economic Review, 35(3), 705 -730. - http ://www,ssc, 

wisc.edu/-'-bhansen/papers/ier_94,pdf 



. 다변량 변동성 예측을 위한 CCC-GAR(거 모델 구현 

5장메서는 이미 다중 일변량 조건부 변동성 모델을 고려했다 . 이것이 이 레시피에서 다 

변량 설정으로 옮기는 이유다 . 시작점으로 볼러슬레프Botlerstev의 CCC-GARCH Constant 

Conditional Correlation GARCH 모델을 살펴본다 . 기저 아이디어는 매우 간단하다 . 이 모델은 상 

수 조건부 상관 행렬 R을 통해 서로 관련된 N개의 일변량 GARCH 모델로 구성된다． 

이전처럼 모델 상세로부터 시작하자． 

rt = 〃 + et 

ft ∼ N (O, 》】t) 

＞긔 = ／기／굿끄t 

첫 번째 방정식은 수익률 계열을 나타낸다 . 이 식과 이전 레시피에서 제시된 식과의 주된 

차이점은 이번에는 다변량 수익률을 고려하고 있으므로 차가 실제로 수익률의 벡터라는 

것이다 . rt = (n1t, . 一 , r耐） 평균과 오가항은 유사하게 나타난다 . 이를 강조하고자 벡 

터나 행렬을 고려할 때는 굵은 글씨체를 사용한다． 

두 번째 방정식은 오차항이 평균이 0이고 조건부 공분산 행렬이 꽈（크기 NxN）인 다변량 

出구 분포로부터 온 것이라는 것을 보여 준다． 

조건부 공분산 행렬은 다음과 같이 정의된다． 

q p 

. 대각： 轍→“+＞ㅍa‘綽 t-i+>D13iiα궁t,．' 여기서 z=1 〃，..., 
i=1 j=1 

비대각： i2j,t = Pi,j Oii,t Ojj,t 여기서 2 ￥ J 

세 번째 방정식은 조건부 공분산 행렬의 분해를 나타낸다 . 珏는 대각선의 조건부 표준 

편차를 포함하는 행렬이고 R은 상관 행렬이다． 
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모델의 핵심 아이디어는 다음과 같다． 

珏의 양정치positive definitene " 를 보장하는 문제를 분산과 상관관계로 분해해 피 

한다． 

오차항 사이의 조건부 상관관계는 시간에 대해 일정하다． 

개별 조건부 분산은 일변량 GARCH (1,1) 모델을 따른다． 

이 레시피에서는 미국 기술 기업 3개에 대한 주식 수익률 계열의 CCC-GARCH 모델을 

추정한다 . CCC-GARCH 모델 추정의 자세한 내용은 작동 원리 절을 참고하자． 

작동 방법 

다음 단계를 수행해 파이썬에서 CCC-GARCH 모델을 추정한다． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

import pandas as pd 

import yfinance as yf 

-from arch import arch_model 

2 . 위험 자산과기간을설정한다． 

RISKY_ASSETS = [ 'G006 ', 'MSFT', ' AAPL '] 

N = len(RISKY_ASSETS) 

START DATE = '2015-01-01' 

END DATE = '2018-12-31' 

3 . 야후파이낸스에서 데이터를다운로드한다． 

d-F = y-f.download(RISKY_ASSETS, 

start=START DATE, 
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end=END_DATE, 

adjusted=True) 

4 . 일별 수익률을 계산한다． 

returns = iO@ * df['Adj Close'].pct_changeQ.dropna() 

returns. plot(subplots=True, 

title=f 'Stock returns: {START_DATE} - {END-DATE}'); 

결과는 다음 그림에 나타나 있다． 

Stock returns. 2015-01-01 뿌 2018-12-31 

10 

礖，갇 
沙， ." 

5 . 객쳬를 저장할 리스트를 정의한다． 

coeffs = [] 

cond_vol = [1 

std_resids = [1 

models = [1 

Do泊 
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6 . 단변량GARCH 모델을추정한다． 

for asset in returns.columns: 

model = arch_model(returns[asset], mean= 'Constant', 

vol='GARCH', p=l, 0=0, 

q=l) .fit (update_freq=e, disp='off') 

coeffs . append (model. pa rams) 

cond_vol . append(model . conditional_volatility) 

std_resids . append(model. resid / model. conditional_volatility) 

models. append (model) 

7 . 결과를 데이터프레임에 저장한다． 

coeffs_df = pd .DataFrame(coeffs, index=returns.columns) 

cond-voldf = pd.DataFrame(cond_vol) .transpose() 

.set_axis(returns . columns, 

axis='columns', 

inplace=False) 

std_resids_df = pd.DataFrame(std_resids) .transpose() \ 

. set_axis(returns . columns, 

axis='columns ' , 

inplace=False) 

다음 그림은 각 계열에 대한 추정 계수에 대한 표를 보여 준다． 

수 mu 수 omega * alpha[1J $ beta(1J $ 

AAPL 0.123511 0.221315 0.126038 0.784369 

GOOG 0.080484 0.193113 0.187870 0.747876 

MSFT 0.119715 0.384615 0.253280 0.624706 

8 . 상수 조건부 상관관계 행렬敞）을 계산한다． 

R = std_resids_df.transpose() \ 

.dot(std_resids_df) \ 
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.div(len(std_resids_df)) 

9 . 조건부공분산의 1단계－선행.ne-step-ahead 예측을 계산해 본다． 

diag = [] 

D = np.zeros((N, N)) 

for model in models: 

diag.append(model.forecast(horizon=1).variance.values[-1][e]) 

diag = np.sqrt(np.array(diag)) 

np.fill_ diagonal(D, diag) 

H = np.matmul(np.matmul(D, R.values), D) 

최종 결과는 다음과 같다． 

array( [[6.98457361, 3.26885359, 3.73865239], 

[3.26885359, 6.15816116, 4.47315426], 

[3.73865239, 4.47315426, 7.51632679]]) 

이 행렬을 다음 레시피에서 다루는 더 복잡한 DCCGARCH 모델을 사용해 얻은 

결과와 비교해 볼 수 있다 

작동 원리 

2단계와3단계에서 구글 , 마이ㅋ로추ㅍㅌ  , 애플의 일별 주가를 다운로드했다 . 그런 다음 

수렴 오류가 발생하지 않도록 간단한 수익률 계산에 100을 곱했다． 

5단계에서는 GARCH 계수 , 조건부 변동성 , 표준화 잔차와 모델 자쳬（예측에 사용됨）에 

필요한 요소를 저장하기 위한 빈 리스트를 정의했다 . 6단계에서 주식 수익률이 저장된 

DataFrame의 열에 대해 반복하고 , 변량 GARCH 모델을 각 계열에 적합화했다 . 사전 정 
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의된 리스트에 결과를 저장했다 . 그런 다음 DataFrames에 잔차와 같은 객쳬를 갖도록 

작업하고 시각적 검사를 쉽게 하고자 데이터를 정리했다． 

8단계에서 상수 조건부 상관 행렬（R）을 ㅋ의 무조건부 상관 행렬로 계산했다． 

＇瓜， 
차
 

T
伊
 

2
 

1
 
T
 

ㅡ
 꾜

 

여기서 =t는 일변량 GARCH 모델에서 시간 t어I 표준화된 잔차를 나타낸다． 

마지막 단계에서 조건부 공분산 행렬 H+i을 한 단계 미리 예측했다 . 이를 위해 다음을 

수행했다． 

np . zeros를 사용해 0의 행렬 1갸+1을 만들었다． 

일변량 GARCH 모델의 조건부 분산에 대한 사전 예측을 diag라는 리스트에 저 

장했다． 

np.fill_diagonal을 사용해 diag라는 리스트의 요소를 행렬 1가+1의 대각선에 

배치했다． 

소개의 방정식 3에 따라 행렬 곱셈（np. matmul）을 사용해 한 단계 앞선 예측을 얻 

었다． 

참고 문헌 

참고 문헌은 다음과 같다． 

Bollerslev, T. (1990), Modeling the Coherence in Short-Run Nominal 

Exchange Rates: A Multivariate Generalized ARCH Approach, Review 

of Economics and Statistics, 72, 498- 505.-http://public.econ.duke. 

edu/'-'-'boller/Published_Papers/restat_90.pdf 
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. DCC-GAR아를사용한조건부공분산행렬 예측 

이 레시피에서는 CCC-GARCH 모델의 확장인 Engle의 동적 조건부 상관 GARCHDcc - 

GARCH, Dynamic ConditionaL CorreLation GARCH 모델을 다룬다 . 이 둘의 주요 차이점은 후자에서 조 

건부 상관 행렬이 시간에 대해 일정하지 않다는 것이다 . ＇굿 대신 R를 사용한다． 

추정에 대해 약간의 차이가 있지만 윤곽은 CCC-GARCH 모델과 유사하다． 

조건부 변동성에 대한 일변량 GARCH 모델을 추정한다． 

조건부 상관관계에 대한 DCC 모델을 추정한다． 

DCC 모델을 추정하는 두 번째 단계에서는 다음의 프록시 상관 프로세스를 나타내는 새 

로운 행렬 Qt를 사용한다． 

·R = diag(Qt) "2Qtdiag(Qt)-"2 

吼 = (1 - 'V - '5)q + -yZt_i(i + '5驪-1 

= 1 _,_, 
ㅇ = 슴＞〕T . ='z,'
떽‘ - T--．〃r〃，‘

첫 번째 방정식은 조건부 상관 행렬 R와 프록시 프로세스 Qt 간의 관계를 설명한다 . 두 

번째 방정식은 프록시 프로세스의 역학을 나타낸다 . 마지막 방정식은 일변량 GARCH 모 

델에서 표준화된 잔차의 무조건 상관 행렬로 정의된 .를 보여 준다． 

峰로 나타낸） 이러한 DCC 모델은 상관 타기팅targeting이라는 접근 방식을 사용한다 . 이 

는 추정해야 하는 매개 변수의 개수를 γ와 b의 두 가지로 효과적으로 줄이는 것을 의미 

한다 . 이는 일 변량 GARCH 모델의 경우 변동성 타기팅과 유사하다 . 자세한 사힝은 ' 추 

가 사항’ 절에 있다． 

글을 쓰는 시점에는 DCC-GARCH 모델을 추정할 수 있는 파이썬 라이브러리가 없다． 

한 가지 해결책은 그러한 라이브러리를 새로 작성하는 것이다 . 효율적인 또 다른 솔루션 
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은 해당 작업에 잘 설정된 R 패키지를 사용하는 것이다 . 그렇기 때문에 이 레시피에서 하 

나의 주피터 노트북에서 효율적으로 파이썬과 R을 함께 작동시키는 방법을 소개한다＜일 

반 .py 스크립트에서도수행할수 있다） . rpy2 라이브러리는 두 언어 간의 인터페이스다 . 이를 

통해 동일한 노트북에서 R과 파기썬을 동시에 실행할 수 있을 뿐만 아니라 둘 간에 객쳬 

를 전송할 수도 있다． 

이 레시피에서는 접근 방식과 결과의 차이점을 강조하고자 이전과 동일한 데이터를 사용 

한다． 

준비하기 

R을 쉽게 설치하는 방법의 자세한 내용은 https ://cran. r-project.org/ 또는 https :7/ 

docs . anaconda. com/anaconda/user-guide/tasks/using-r-1anguage/를 참고하자. 

ㅈ 도． L카ㅂ 
-1 c c ㅂ 

다음 단계를 실행해 파이썬에서 DCC-GARCH 모델을 추정한다〈}< 사용）. 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

%load_ext rpy2. ipython 

2. rmgarch R 패키지를 설치하고 （한 번만 실행） 로드한다． 

%%R 

#install. packages ( 'rmgarch', repos = 

"http://cran.us.r-project.org") 

library( rmgarch) 
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3 . 데이터셋을I《에 임포트한다． 

%%R -i returns 

print(head(returns)) 

앞의 명령을 사용해 R data.-Frame의 처음 5개 행을 출력해 본다． 

「 

＾시枕 GOOG MSFT 

1 -0.9564189 -0.3028802 0.6714628 

2 -2.8173221 -2.0845673 -0.9290138 

3 0.0102438 -2.3162783 -1.4666987 

4 1.4032572 -0.1717973 1.2689117 

5 3.8484848 0.3141697 2.9397590 

4 . 모델 상세를 정의한다． 

%%R 

# GARCH(1,1) 모델 정의 

univariate_spec <- ugarchspec( 

mean.model = list (armaOrder = c(0,0)), 

variance.model = list (garchOrder = c(1,1), 

model = "sGARCH"), 

distribution.model = "norm" 

) 

# DCC(1,1) 모델 겅의 

n <- dim(returns){2] 

dcc_spec <- dccspec( 

uspec = multispec(n, univariate_spec)), 

dccOrder = c(1,1), 

distribution = "mvnorm" 

) 

5 . 모델을추정한다． 
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%%R 

dcc_fit <- dccfit(dcc_spec, data=returns) 

dcc fit 

다음 그림은 모델 상세 요약 , 추정 계수 , 검정 통계량에 대한 표를 보여 준다． 

* * 

* [）〔c G斛견다． Flt * 
* * 

Distribution 

Model 

No. Parameters 

[VAR GARCH DCC UncQJ 

No. Series 

No. Obs. 

Log-Likelihood 

^y. Log-Likelihood 

Optimal Parameters 

mvnorm 

DCC(1,1) 

17 

[0+12+2+3] 

: 3 

: 1o05 

: -4889.521 

. -4.87 

Estimate Std. Error t value Pr(>ItI) 

[AAPL].mu 0.123569 0.046497 즈65760 0.007870 

[AAPL].omega 0.225659 0.088530 2.54895 0.010805 

[MPL].alphal 0.128393 0.035263 3.641田 0.000272 

〔MPIJ .betal 0.780760 0.052609 14.84074 0.000000 

[GOOG].mu 0.080476 0.042767 1.88174 0.059872 

[GOOG].omega 0.193072 0.161134 1.19820 0.230838 

[GOOG].alphal 0.187833 0.126945 1.47964 0.138969 

[GOOG].betal 0.747919 0.154264 4.84831 0.000001 

[MSFㅜ그 .mu 0.121999 0.044221 2.75883 0.0058姙 

[MSFT].omega 0.014938 0.092794 0.16098 0.872109 

[MSFT] . al한ial 0.024745 0.074276 0.33314 0.739025 

[MSFT].betal 0.969867 0.109462 8.86033 0.000000 

[Joint]dccal 0.034478 0.013725 2.51197 0.012006 

[Joint]dccbl 0.843667 0.038480 21.92490 耿000000 

Information Criteria 

斛（c괘나【e 9.7642 

Bayes 9.8473 

Shibata 9.7637 

Hannan-Quinn 9.7958 

6. 8∼단계 선행 예측을 계산한다． 

forecasts <- dccforecast(dcc_fit, n.ahead = 5) 
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7 . 예측에 접근한다． 

%%R 

# 조건부 공분산 행렬 

forecastscnforecast$H 

# 조건부 상관관계 행렬 

forecasts⑩ㄲforecast却 

# 프록시 상관관계 프로세스 

forecasts@mforecast$Q 

# 조건부 평균 예측 

forecasts@iforecast$mu 

다음 그림은 조건부 공분산 행렬에 대한 5－단계 선행 예측을 보여 준다． 

[[1]그 

[4] [,2] [,3그 

[1,] 6.996757 4.237756 4.018266 

[2,] 4.237756 6.157358 4.240759 

[3,] 4.018266 4.240759 5.257858 

, , 2 

[,1] [,2] [,3] 

[1,] 6.586779 3.931634 3.792690 

[2,] 3.931634 5.954830 4.102074 

[3,] 3.792690 4.102074 5.244462 

' ' 3 

[,1] [,2] [,3] 

[1,] 6.214045 3.663597 3.593009 

[2,] 3.663597 5.765315 3.976738 

[3,] 3.593009 3.976738 5.231138 

4
 

[,1] [,2] [,3] 

[1,] 5.875174 3.428138 3.415793 

[2,] 3.428138 5.587975 3.863163 

[3,] 3.415793 3.863163 5.217885 

' ' 5 

[,1] [,2] [,3] 

5.567088 3.220645 3.258122 

3.220645 5.422030 3.759978 

3.258122 3.759978 5.204704 

그

 

그

 

1J
 

,
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이제 이 예측（첫 번째 단계）을 더 간단한 CCC-GARCH 모델을 사용해 얻은 예측 

과 비교할 수 있다． 

작동 원리 

이 레시피에서는 ccc와 DCC-GARCH 모델의 결과를 비교하고자 이전 레시피와 동일 

한 데이터를 사용했다 . 데이터 다운로드의 자세한 정보는 다변링＝ 변동성 예측 레시피에 

대한 CCC-GARCH 구현 모델의 1'- 4단계를 참고하자． 

파이썬과 I《을 동시에 사용하고자 rpy2 라이브러리를 사용했다 . 여기에서는 주피터 노트 

북과 함께 라이브러리를 사용하는 방법을 보여 줬다 . . py 스크립트에서 라이브러리를 사 

용하는 방법의 자세한 내용은 공식 문서（https ://rpy2.readthedocs.io）를 참고하자 . 또한이 

책의 범위를 벗어나므로 일반적인 R 코드의 세부 사항은 다루지 않는다． 

1단계에서 라이브러리를 로드하는 것 외에도 %load_ext rpy2. ipython과 같은 매직 명 

령을 사용해야 했다 . 이를 통해 노트북의 셀 시작 부분에 %%R을 추가해 R 코드를 실행할 

수 있었다 . 따라서 5장의 코드 블록은 별도의 노트북Notebook 셀이라고 가정한다（자세한 내 

용은 함께 제공되는 깃허브 저장소의 주피터 노트북을 창고하자）. 

2단계에서 필요한R 종속성을 설치해야했다 . 이를 위해 install.packages 함수를 사용 

하고 사용하려는 저장소를 지정했다． 

3단계에서 pandas DataFrame을 I《 환경으로 옮겼다 . 이를 위해 %%R 매직 명령과 함께 

추가 코드 .i returns를 전달했다 . 다응 단계 중 하나를 사용해서도 데이터를 가져올 수 

있었다． 

桶 파이썬객체를A로이동하고조작／모델링을수행한후최종결고L다시파이썬으로이동 
∼＇ 하려면 다믐 구문을 사용할 수 있다 . %%R -i input_object -o output_object. 
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4단계에서 DCC-GARCH 모델의 사양을 정의했다 . 첫째 , ugarchspe〔을 사용해 일변량 

GAR(汎 사양（조건부 변동성 추정）을 정의했다 . 이 함수는 일변량 GARCH 모델링을 위한 

프레임워크인 「ugarch라는 패키지에서 제공된다 . ARMA 매개 변수를 지정하지 않음으 

로써 상수 평균 모델을 선택했다 . 변동성을 위해 棚予 분포된 이노베이션을 가진 GARCH 

(1,1) 모델을 사용했다 . 둘째 , DCC 모델도 지정했다 . 이를 위해 다음과 같이 한다． 

각수익률 계열에 대해 일변량 명세를 복제한다 . - 예제의 경우 3개 

DCC 모델의 차수를 설정한다 . - 예제의 경우 DCC(1,1) 

다변량 분포를 설정한다 . - 다변량 정규 

dcc_spec 객체를 호출하면 명세의 요약을 볼 수 있다． 

5단계에서 명세와 데이터를 인수로 사용해 dccfit 함수를 호출해 모델을 추정했다 . 그런 

다음 dcc-Forecast 함수를 사용해 5단계－선행－예측을 얻었는데 다음과 같은 내포된 객 

체를 반환했다． 

H: 조건부 공분산 행렬 

R: 조건부 상관관계 행렬 

Q: 상관관계 행렬의 프록시 프로세스 

mu: 조건부 평균 

각각은 5－단계 예측을 담고 리스트에 저장된다． 

추가 사항 

이 절에서는 GARCH 추정의 몇 가지 세부 사항을 살펴본다． 

추정 세부 사항： DCC-GARCH 모델 추정의 첫 번째 단계에서 분산 타기팅variance 

targeting이라는 접근법을 추가로 사용할 수 있다 . 아이디어는 GARCH 모델에서 

추정해야 하는 매개 변수의 수를 줄이는 것이다． 
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이를 위해 GARCH 방정식을 약간 수정할 수 있다 . 원래 방정식은 다음과 같다． 

q p 

cT? 

i=1 i=1 

무조건 변동정은 〃 = w/(l - a -/3）로 정의된다 . 이제 이를 GARCH 방정식에 

대입하면 다음을 얻는다． 

q p 

or - ' 

i=1 i=1 

마지막 단계에서 무조건 변동성을 수익률의 표본 분산으로 대쳬한다． 

2
 ,,
 E

 
T

椎
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α

 

이렇게 하면 각 GARCH 방정식에 대해 추정할 매개 변수가 하나 줄어든다． 

또한 모델에 의해 암시된 무조건 분산은 무조건 표본 분산과 동일하다 . 실제 

로 분산 타기팅을 사용하려면 ugarchspec 함수 호출 때 ugarchspec (. . ., 

variance.targeting = TRUE) 인수를 추가한다． 

일변량 및 다변량 GARCH 모델： rugarch와 「mgarch는 동일한 저자가 개발했으며， 

R의 GARCH 클래스 추정을 위한 단일 환경으로 만들어졌기 때문에 함께 잘 작 

동한다는 점도 언급할 가치가 있다 . 이미 DCC -GARCH 모델 추정의 첫 번째 

단계에서 ugarchspec 함수를 사용할 때 이것을 경험했다 . 해당 패키지와 관련해 

더 많은 것을 발견할 수 있다 . 

다변량 GARCH 모델의 추정 병렬화： 마지막으로 parallel R 패키지의 도움으로 

DCC-GARCH 모델의 추정 프로세스를 쉽게 병렬화할 수 있다． 

병렬화로 계산 속도를 높이고자 이 레시피에서는 대부분의 코드를 재사용하고 
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몇 줄만 추가했다 . 먼저 parallel 패키지에서 makePSOCKcluste「를 사용해 클 

러스터를 설정해야 했으며 .3개의 코어를 사용하겠다고 표시했다 . 그런 다음 

multifit을 사용해 병렬화 사양을 정의했다 . 마지막으로 DCCGARCH 모델을 

적합화했다 . 이전에 사용된 코드와 비교했을 때의 차이점은 이번에는 함수 호출 

에 fit와 cluste「 인수를 추가로 전달했다는 것이다． 

추정이 완료되면 클러스터를 멈춘다． 

%%F( 

# 병렬화 DCC-GARCH(l, 1) 

library( 'parallel' ) 

# 클러스터 설정 

cl <- makePSOCKcluster(3) 

# 병렬화 사양 정의 

parallel_fit <- niultifit(multispec(replicate(n, univariate spec)), 

returns, 

cluster = Cl) 

# DCC-GAR(거 모델 적합화 

dcc_fit <- dcc-Fit(dcc_spec, 

data = returns, 

fit. control = list (eval.se = TRUE), 

-Fit = parallel_-fit, 

cluster = cl) 

# 클러스터 멈춤 

stopCluster(cl) 

앞의 코드를 사용해 DCC-GARCH 모델의 추정 속도를 크게 높일 수 있다 . 많 

은 양의 데이터를 처리할 때 성능 향상이 대부분 가시적이다 . 또한 multifit과 

함께 parallel 패키지를 사용하는 방법을 사용해 「ugarch와 「mgarch 패키지에 

서 다양한 GARCH 및 ARIMA 모델의 계산 속도를 높일 수 있다． 
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6 

금뮴에서의 

몬테카를로 시뮬레미션 

몬테카를로Monte Carto 시뮬레이션은 확률적 해석이 가능한 문제의 해결을 위해 반복된 린l 

덤 샘플링을 사용하는 계산 알고리즘 부류다 . 이 방법이 금융쩨서 인기를 얻은 이유 중 

하나는 적분을 정확하게 추정하는 데 사용할 수 있기 때문이다 . 몬테카를로 시뮬레이션 

의 주요 아이디어는 대개 일정 기간 다양한 시나리오／결과가 될 수 있는 다양한 샘플 경 

로를 생성하는 것이다 . 그런 다음 기간은 지정된 수의 시간 단계로 분할되며 , 이를 수행 

하는 프로세스를 이산화discretizatio " 라고 한다 . 금융 상품의 가격은 연속된 시간으로 발생하 

므로 이 방법의 목표는 연속 시간을 근사하는 것이다 . 

이러한 모든 시뮬레이션된 샘플 경로의 결과를 사용해 이벤트 발생 백분율 , 마지막 단계 

에서 상품의 평균값 등과 같은 수치를 계산할 수 있다 . 역사적으로 몬테카를로 기법의 주 

된 문제점은 가능한 모든 시나리오를 계산하는 데 많은 계산량이 필요하다는 것이었다． 
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오늘날에는 데스크톱 컴퓨터나 랩톱에서도 상당히 고급 시뮬레이션을 실행할 수 있으므 

로 문제가 줄어들고 있다． 

6장의 끝부분까지 다양한 시나리오와 작업에서 몬테카를로 방법을 斗용하는 방법을 살 

펴본다 . 그중 일부에서는 시뮬레이션을 처음부터 새로 작성하고 다른 일부에서는 최신 

파이썬 라이브러리를 사용해 프로세스를 쉽게 수행한다 . 기법의 유연성으로 인해 몬테카 

를로는 계산금융에서 가장중요한 기술중 하나다 . 몬테카를로는 닫힌 해 " losed-form solution 

가 없는 파생 상품 가격 책정（미국／타국 옵션） , 채권 평가＜예： 무이자 채권） , 포트폴리오의 불 

확실성 추정（예： 최대 예상 손실액Value-at-Risk과 예상 부족액Expected Shortfall 계산） 또는 위험 관리 

에서 스트레스 테스트 수행 등에 사용된다 . 6장에서 이러한 문제 중 일부를 해결하는 방 

법을 보여 준다． 

6장에서는 다음의 레시피를 다룬다． 

기하브라운운동GBM, Geometric Brownian Motlo " 을사용한가격 역학시뮬레이션 

시뮬레이션을 이용한 유럽 옵션 가격 책정 

최소 자승 몬테카를로LSMC. Least Squares Monte Cart.를 사용한 미국 옵션 가격 책정 

Quantlib를 사용한 미국 옵션 가격 책정 

몬테카를로를 사용한 최대 예상 손실액 추정 

. 기하 브라운 운동을 사용한 주가 역학 시뮬레이션 

금융 시장은 예측할 수 없기 때문에 주가 시뮬레이션은 옵션과 같은 많은 파생 상품의 평 

가에 중요한 역할을 한다 . 앞서 언급한 가격 변동의 임의성으로 이 시뮬레이션은 확률적 

미분 방정식SDE, Stochastic Differential Equation에 의존한다． 

확률적 프로세스가 다음 SDE를 만족하면 기하 브라운 운동GBM을 따른다고 말한다． 

dS = 〃 Sdt + oSdW 
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여기서 각 기호의 의미는 다음과 같다． 

S：주가 

p: 드리프트dri" 계수 , 즉주어진 기간에 대한 평균수익률 또는 즉시 기대 수익률 

U: 디퓨전diffusion 계수 , 즉드리프트에서의 변동성 

wt: 브라운 운동 

브라운 운동의 속성을 너무 깊이 알아보는 것은 이 책의 범위를 벗어난다 . 단지 브라운 

증분"ncrement은 표준 牛구 확률 변수（rv- N(O,1)）와 시간 증분의 제곱근의 곱으로 계산 

된다는 정도로만 이해하면 된다 . 이를 달리 말하면 브라운 증분은 rv-N(O, t）에서 나 

온다는 것이다 . 여기서 t는 시간 증분이다 . 브라운 증분의 누적 합을 취해 브라운 경로를 

얻는다． 

SDE는 다음의 닫힌 해를 가진다慣1- 몇 개의 SDE만 이를 가진다）. 

S(t) = soe（〃긍cr2 )t+crW 

여기서 So = S(O）는 프로세스의 초기값으로서 이 경우 주가의 최초 값이 된다 . 앞의 식 

은 최초 주가와 비교한 관계를 나타낸다． 

시뮬레이션을 위해 다음의 재귀식을 사용한다． 

. . - - - - 1 . - - - ______ 
S(t+1) = S(t) exp(ji - - -o ') (t궁＋1 - t) + U /̀t+i - 히zi+1 

d 

여기서 zi는 표준 정규 확률 변수이며 , w의 증분은 독립적이고 出予 분포이기 때문에 

이러한 명세가 가능하다 . 좋 = 이 . . . ' T 1 

.iI GBM은평균복귀및시간종속변동성을고려차"지않는프로세스다· 그렇기때문에주식 

`' 에는 자주 사용되지만 . 장기적으로 액면가로 복귀하는 경향이 있는 채권 가격에는 사용되지 

않는다． 
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이 레시피에서는 몬테카를로 방법과 기하 브라운 운동을 사용해 한 달 이전 마이크로소 

프트의 주가를 시뮬레이션한다． 

작동 방법 

한 달 이전의 마이 ＝꿴，무 추ㅍ ㅌ 주가를 시뮬레이션하려면 다음 단계를 실행하라． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

import numpy as np 

import pandas as pd 

import yfinance as yf 

2 . 데이터를다운로드하고자애개 변수를 정의한다． 

RISKY ASSET = ' MSFT' 

START DATE = '2819-01-01' 

END DATE = ' 2019-07-31' 

3 . 야후파이낸스에서 데이터를다운로드한다． 

df = yf.download(RISKY_ASSET, start=START_DATE, 

end=END_DATE, adjusted=True) 

4 . 일 수익률을 계산한다． 

adj_close = df['Adj Close'] 

returns = adj_close.pct_changeQ.dropna() 

print(f 'Average return: {100 * returns.meanO: .2f}%') 

returns.plot(title=f '{RISKY_ASSET} returns: {START_DATE} - 

{END_DATE}') 
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코드를 실행하면 다음 그림이 생성된다． 

MSFT returns: 2019-01-01 - 2019-07-31 

004 

l 
002 

000 

-002 

-004 

!\ 

7 

\ 

。。' " 

또 다음 값도 생성된다． 

평균 수익률： 0.24% 

5 . 데이터를훈련과 테스트 집합으로분할한다． 

train = returns['2019-01-01' : '2019-06-30'] 

test = returns['2019-07-01' : '2019-07-31'] 

6 . 시뮬레이션 매개 변수를 설정한다． 

I = len(test) 

N = len(test) 

S_0 = adj_close{train.index[-1] .dateO] 

N SIM = 100 

`, 乍 A스 

孝，終 
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mu = train.mean() 

sigma = train.std() 

7 . 시뮬레이션 함수를 정의한다． 

def simulate_gbm(s_e, mu, sigma, n_sims, T, N): 

dt = TIN 

dW = np.random.normal(scale = np.sqrt(dt), 

size=(n_sims, N)) 

W = np.cumsum(dW, axis=l) 

time_step = np.linspace(dt, T, N) 

time_steps = np.broadcast_to(time_step, (n_sims, N)) 

S_t = s_e * np.exp((mu - 8.5 * sigma ** 2) * time_steps 

+ sigma * W) 

S_t = np.insert(S_t, 0, s_0, axis=l) 

return S t 

8 . 시뮬레이션을 실행한다． 

gbm_simulations = simulate_gbm(S_0, mu, sigma, N_SIM, 1, N) 

9 . 시뮬레이션 결과를도식화한다． 

# 도식화할 객쳬 준비 

LAST- TRAIN-- DATE = train.index[-1] .date() 

FIRST_TEST_DATE = test.index[8].date() 

LAST- TEST- DATE = test.index[-l].date() 

PLOT_TITLE = (f '{RISKY-ASSET} Simulation ' 

-F' ({FIRST TEST- DATE}:{LAST- TEST DATE)) ') 

selected_indices = adj_close[LAST_TRAIN_DATE:LAST_TEST_DATE].index 
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index = [date.date() for date in selected_indices] 

gbm_simulations_df = pd.DataFrame(np.transpose(gbm- simulations), 
index=index) 

# 도식화 

ax = gbm_simulations_df.plot(alpha=e. 2, legend=False) 

line- 1, = ax.plot(index, gbm_simulations_df.mean(axis=l) , 

color='red ') 

line_2, = ax.plot(index, adj_close[LAST_TRAIN- DATE: LAST_lEsT_DATE], 

color='biue') 

ax. set_title (PLOT_TITLE, fontsize=16) 

ax.legend((iine_l, line_2), ( 'mean', 'actual')) 

다음 그림에서 시뮬레이션의 평균 값이 양의 드리프트 항에 의해 양의 경향을 

보인다는 것을 알 수 있다． 

MSFT Simulation (2019-07-01:2019-07-30) 
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이 시각화는 합리적인 개수의 샘플 경로에 대해서만 실현 가능하다는 점을 명심 

하자 . 실제 사례에서는 일반적으로 샘플 경로가 많을수록 결과가 더 정확하고 

신뢰할 수 있으므로 100보다 훨씬 더 많은 샘플 경로를 사용한다． 

작동 원리 

2-4단계에서 마이ㅋ쿠추ㅍㅌ의 주가를 다운로드하고 단순 수익률을 계산했다 . 다음 단 

계에서는 데이터를 훈련과 테스트 집합으로 나눴다 . 드리프트（mu）와 디퓨전（sigma) 계수 

를 얻고자 훈련 집합으로부터의 수익률 평균과 표준 편차를 계산해 나중에 시뮬레이션에 

사용했다 . 또한 6단계에서 다음 매개 변수를 정의했다． 

I: 예측 기간 . 이 경우 테스트 집합의 일 수다． 

N: 예상호라이즌에서의 시간증분수 

S-0: 최초 가격 . 이 시뮬레이션의 경우 훈련 집합에서 마지막관찰을 수행한다． 

N_SIM: 시뮬레이션된 경로 수． 

', 몬테카를로 시뮬레이션은 이산화（discretization) 프로세스를 사욧한다． 아이디어는 고려한 

∼＇ 시간대를 다수의 개별 간격으로 분할해 금융 자산의 연속 가격 책정을 근사하는 것이다 . 그 

렇기 때문에 예측 기간을 고려하는 것 외에도 기간0卄 맞추고자 시간 증분의 수를 표시해야 

한다． 

7단계는 시뮬레이션 실행을 위한 함수를 정의하는 곳이다 . 이러한 문제에 대해 함수／클 

래스를 정의하는 것이 좋다 . 이는 다음 레시피에도 유용하다 . 먼저 시간 증분（dt）과 브라 

운 증분(dw）을 정의한다 . 증분 행렬（크기 : n-sims x N）에서 각 행은 하나의 샘플 경로를 나타 

낸다 . 여기에서 행에 대해 누적 합계（np. cumsum）를 수행해 브라운 경로（w）를 계산했다 . 그 

런 다음 시간 단계（time_steps）를 가진 행렬을 만들었다 . 이를 위해 구간（시뮬레이션의 기간） 

내에 균일한 간격의 값을 가진 배열을 생성했다 . 배열 생성은 np. linspace를 사용했다． 
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그 후 np. broadcast_to를 사용해 배열을 원하는 모양으로 브로드캐스팅했다 . 닫힌 공식 

을 사용해 각 시점의 주가를 계산했다 . 마지막으로 각 행의 첫 번째 위치에 초기값을 삽 

입했다． 

‘· 시간단계룰포함하는벡터를명시적으로브로드캐스팅할필요는없었다· 필요한ㅊF (W의 

`- 차뭔）과 일치하도록 자동으로 수행됐을 것이다 . 그러나 A과 같은 언어에서는 자동 브로드캐 

스팅이 없다 . 이를 통해 더 잘 제어할 수 있고 코드도 더 쉽게 디버깅할 수 있다． 

앞의 단계에서 드리프트를 (mu 8.5 * sigma ** 2) * time_steps로 , 디퓨전을 sigma * W로 

인식할 수 있다． 

이 함수를 정의하면서 벡터화 방식을 따랐다 . 그렇게 함으로써 fo「 루프를 피했는데 이 

는 朗子모 시뮬레이션의 경우 비효율적이다． 

0 재현7늠한결唱얻으려면경로를시뮬레이션하기전에np.random.seed를＼隱하자． 

8단계에서는 시뮬레이션된 샘플 경로를 시각화했다 . 이를 위해 데이터를 전치하고 

pandas DataFrame으로 변환했다 . 열별로 하나의 경로를 갖도록 전지를 수행해 pandas 

DataFrame의 plot 메서드를 사용해 단순화한다 . 이는 순전히 matplotlib을 사용해 수 

행할 수도 있다． 

메인 도면 외에도 2개의 선을 추가했다 . 첫 번째는 주어진 시점에서 모든 샘플 경로의 평 

균값을 나타낸다 . 두 번째는 테스트 집합의 마이＝꿴무추ㅍㅌ 실제 주가다 . 시뮬레이션된 

주가를 시각화하고자 선을 투명하게 만들려고 alpha = 0.2로 선택했다 . 이렇게 하면 추 

가된 2개의 선을 더 쉽게 볼 수 있다． 
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추가 사항 

몬테카를로 시뮬레이션 작업을 쉽게 수행할 수 있는 몇 가지 통계적 방법이 있다떠 높 

은 정확도 . 더 빠른 계산） . 그중 하나는 대조 변수법antithetic variate이라 불리는 분산 감소 기법 

이다 . 이 방법에서는 랜덤 추출draw 쌍간에 음의 종속성을 도입해 추정기의 분산을 줄이 

려고 한다 . 이는 다음과 같이 해석할 수 있다 . 각각의 脾l" ∼ ‘t］에 대해 샘플 경로를 

생성할때 대조 값 나1' 一 " -E궁］을취한다． 

이 기법의 장점은 다음과 같다． 

N 경로를 생성하고자 추출해야 하는 표준 정규 표본 개수를 （반으로） 줄일 수 

있다． 

표본 경로 분산을 감소시키고 동시에 정확도를 개선한다． 

이 접근 방식은 simulate_gbm 함수에서 구현했다 . 또한 대부분의 계산을 한 줄에 넣음으 

로써 함수를 짧게 만들었다． 

이 변화를 구현하기 전에 이전 버전 함수의 시간을 측정해 보자． 

%timeit gbm_simulations = simulate_gbm(S_@, mu, sigma, N_SIft, T, N) 

* 188 is 士 3.75 is per loop (mean 士 std. dev. of 7 runs, 10008 loops each) 

새로운 함수 정의는 다음과 같다． 

def simulate_gbm(s_0, mu, sigma, n_sims, 1, N, antithetic_var=False): 

dt = TIN 

if antithetic var: 

dW_ant = np.random.normal(scale = np.sqrt(dt), 

size=(int(n_sinis/2), N + 1)) 

dW = np.concatenate((dW_arit, -dW_ant), axis=0) 

el5e : 

dW = np.random.normal(scale = np.sqrt(dt), 
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size=(n_sims, N + 1)) 
S_t = s_0 * np.exp(np.cumsum((mu - 8.5 * sigma ** 2) * dt + sigma * dW, 

axis=1)) 
S_t[:, 0] = s_a 
return S t 

먼저 대조 변수 없이 시뮬레이션을 실행해 본다． 

%timeit gbm_simulations = simulate...gbm(S_0, mu, sigma, N_SIM, 1, N) 

# 106 .15 士 9.68 us per loop (mean 士 std. dev. of 7 runs, 10000 loops each) 

그런 다음 대조 변수를 사용하고 시뮬레이션을 실행한다． 

%timeit gbm_simulations = simulate_gbm(S_0, mu, sigma, N_SIM, 1, N, 

antithetic_var=True) 

# 71.5 is 士 1.89 j.is per loop (mean 士 std. dev. of 7 runs, 10000 loops each) 

함수를 더 빠르게 만드는 데 성공했다 . 순수하게 성능에 관심이 있다면 Numba. Cython 

또는 multiprocessing을 사용해 이러한 시뮬레이션을 더욱 신속하게 처리할 수 있다． 

다른 분산 감소 기법으로는 다음과 같은 것들이 있다． 

통제 변수 " ontrol variate 

공통 랜덤 수 
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. 시뮬레이션을 사용한 유럽 옵션 가격 결정 

옵션은 그 기초 증권인 주식 가격 등에 연결돼 있기 때문에 파생 상품의 한 유형이다 . 옵 

션 계약을 구매하면 특정 날짜／전에 일정 가격（스트라이크strike로 부름）으로 기초 자산을 사 

고 팔 권리가 부여된다 . 옵션이 인기를 얻는 주된 이유는 자산 가격이 원치 않는 방향으 

로 움직이는 위험을 피할 수 있기 때문이다． 

유럽 콜／풋 옵션은 특정 만기 일（보통 ' I " 로 표시）에 특정 자산을 사고 파는 권리를 제공한다 

（다시 말하지만 의무는 아니다）. 

옵션을 평가하는 대표적인 기법은 다음과 같다． 

분적 공식을 사용 

이항트리 기법 

유한차분법 

몬테카를로 시뮬레이션 

유럽 옵션은 평가에 대한 분석 공식이 존재한다는 점에서 예외적이다 . 이는 미국이나 이 

색Exoti " 옵션과 같은 고급 파생 상품에는 해당되지 않는다． 
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몬테카를로 시뮬레이션을 사용해 가격 옵 크을 결정하고자 위험－중립 평가 방법을 사용 

한다 . 즉 파생 상품의 공정 가치는 미래 수익의 예상 가치다 . 다시 말해 옵션 프리미엄은 

무위험 금리와 동일한 비율로 증가한다고 가정하며 , 이는 현가 할인에 사용된다 . 시뮬 

레이션된 각 경로에 대해 옵션의 만기 시 상환액을 계산하고 모든 경로의 평균을 취한 후 

현재 값으로 할인한다． 

이 레시피에서는 닫힌 해를 블랙－숄즈BS. Btack-Schot " 모델에 코딩한 후 시뮬레이션 기법 

을 사용하는 방법을 보여 준다 . 편의상 가상의 입력 데이터를 사용하지만 실제 데이터를 

유사하게 사용할 수 있다． 

작동 방법 

다음 단계를 실행하고 몬테카를로 시뮬레이션을 사용해 유럽 옵션 가격을 결정하라． 

1 , 라이브러리를 임포트한다． 

import numpy as np 

-From scipy.stats import norm 

from chapter_6_utils import simulate_gbni 

2 . 가격 평가에 사용할매개 변수를정의한다． 

5 o = lee 

K = 1oo 

r = 0.05 

sigma = 0.50 

T = 1 # 1년 

N = 252 # 연중 252일 

dt = T / N # 시간 단계 

n sims = 10 ** 6 

discount_factor = np.exp(-r * T) 
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3 . 분석 해를사용해 함수를 정의한다． 

def black_scholes_analytical(S_0, K, 1, r, sigma, type='call'): 

dl = (np.log(S_8/K) + (r + 8.5 * sigma**2) * 1) 

I (sigma * np.sqrt(T)) 

d2 = (np.log(S_0/K) + (r - 0.5 * sigma**2) * 1) 

/(sigma * np.sqrt(T)) 

if type == 'call' : 

val = 

elif type 

val = 

return val 

(S_0*norm.cdf(dl, 8, l) _K*np.exp(_r*T) 

*norm.cdf(d2, 8, 1)) 

== 'put ' : 

(K*np.exp(_r*T)*norm.cdf(_d2, 8, l) -S_0 

*norm.cdf(_dl, 8, 1)) 

4 . 설정된 매개 변수를 사용해 콜 옵션을 평가한다． 

black_scholes_analytical(S_0=S_8, K=K, T=T, r=r, 

sigma=sigma, type='call') 

설정된 매개 변수에 해당하는 유럽 콜 옵션 가격은 21.7926이다． 

5. simulate_gbm함수를사용해 주식 경로를시뮬레이션한다． 

gbm_sims = simulate_gbm(s_e=S_0, mu=r, sigma=sigma, 

n_sims=N_SIMS, T=T, N=N) 

6 . 옵션 프리미엄을 계산한다． 

premium = discount factor * np.average(np.maximum(0, 

gbm_sims[:, -1J - K)) 

계산된 옵션 프리미엄은 21.7562이다． 
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여기서는 몬테카를로 시뮬레이션을 사용해 계산한 옵션 프리미엄이 블랙－숄즈 

모델의 닫힌 해의 옵션 프리미엄에 가깝다는 것을 알 수 있었다 . 시뮬레이션의 

정확도를 높이고자 시뮬레이션 경로 수를 늘릴 수 있다＜n_sims 매개 변수 사용）. 

작동 원리 

2단계에서 이 레시피에 사용된 매개 변수를 정의했다． 

S-e: 최초 주가 

K ' 스트라이크 가격 , 즉만기 시 매수／매도할수 있는가격 

「： 연간 무위험 금리 

sigma: 기초 주식 변동성（연간） 

1: （연환산） 만기 때까지의 시간 

N: 시뮬레이션의 시간증분수 

n_sims : 시뮬레이션된 단순 경로 수 

discount_factor: 할인 요인 . 미래 수익의 현재 가치 계산에 사용된다． 

3단계에서는 블랙 숄즈 모델의 닫힌 해（비배당 주직의 경우）를 사용해 옵 크 프리미엄을 계 

산하는 함수를 정의했다 . 4단계에서 이를 사용해 몬테카를로 시뮬레이션의 벤치 마크를 

계산했다． 

콜과 풋 옵션의 분적 해는 다음과 같다． 

C(S,t) = N (d1)St - N (d2)Ke_r(T_t) 

P (S,t) = N (_d2)Ke " T-t) - N (-d1)S 

d1= , 1= [ln(콧）『（「『릉）(T켸 
d2 = dl - α纏7 - t 
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여기서 N(）은 표준 정규 분포의 누적 분포 함수CDF, Cumulative Distribution Function를 나타내며， 

T-t는 연환산된 만기까지의 시간이다 . 방정식 1은 유럽 통화 옵션의 가격 공식을 나타 

내고 , 방정식 2는 유럽 풋 옵션의 가격을 나타낸다 . 대쳬로 방정식 1의 두 항은 다음과 같 

이 간주할 수 있다． 

주식 매입 옵션을 행사할 확률 (N(出））에 가중치로 반영한 현재 주직 가격 

(N(d2)) 옵션을 행사할 확률을 가중치로 반영한 옵션 행사 할인 가격（스트라이크） 

5단계에서는 이전 레시피의 GBM 시뮬레이션 기능을 사용해 기초 자산의 1,000.000개 

가능 경로를 구했다 . 옵션 프리미엄을 계산하고자 최종값만 보고 각 경로에 대해 다음과 

같은 수익pay-off을 계산했다． 

콜 옵션 max(ST - K,O) 

풋옵션 max(K - ST, 0) 

6단계에서는 수익 평균을 취하고 할인 요인으로 현가 할인했다． 

추가 사항 

이전 단계에서는 GBM 시뮬레이션을 재사용해 유럽 옵션 옵션 프리미엄을 계산하는 방 

법을 보여 줬다 . 그러나 유럽 옵션의 경우 최종 주가에만 관심이 있기 때문에 계산 속도 

를 높일 수 있다 . 중간 단계는 중요하지 않는다 . 따라서 시간 T에서 가격만 시뮬레이션하 

고 , 이 값을 사용해 예상 수익을 계산해야 한다 . 이전에 사용한 것과 동일한 매개 변수를 

가진 유럽 풋 옵션의 예를 사용해 이를 수행하는 방법을 보여 준다． 

먼저 분석 식을 사용히I 옵션 프리미엄을 계산한다． 

black_scholes_analytical(S_e=S_e, K=K, T=T, r=r, sigma=sigma, type='put') 
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계산된 가격은 16.9155이다． 

그런 다음 시뮬레이션 경로상의 최종 가격만 살펴보는 수정된 시뮬레이션 함수를 정의 

한다． 

def european_option_simulation(S_0, K, 1, r, sigma, n_sims, type): 

rv = np.random.normal(0, 1, size=n_sims) 

s_I = s_0 * np.exp((r - 0.5 * sigma**2) * 

if type == 'call ' : 

payoff = np.maximum(0, s_I - K) 

elif type == 'put ' : 

payoff = np.maximum(e, K - S_T) 

else: 

raise ValueError( 'Wrong input for type!') 

premium = np.mean(payoff) * np.exp(-r * T) 

return premium 

I + sigma * np.sqrt(T) * rv) 

그런 다음 시뮬레이션을 실행한다． 

european_option_simulation(S_0, K, I, r, sigma, n_sims, type='put') 

결과 값은 16.9482이다 . 두 값은 서로 비슷하다 . 시뮬레이션된 경로의 수를 더 늘리면 평 

가의 정확도가 높아진다． 

. 최소 자승 몬테카를로를 사용해 미국 옵션 가격 결정 

이 레시피에서는 미국 옵션을 평가하는 방법을 ㅐ운다 . 유럽 옵션과 미국 옵션의 주요 차 

이점은 후자의 경우 만기 이전이라도 언제든지 행사할 수 있다는 점이다 . 기본적으로 기 

초자산 가격이 옵션 보유자에게 우호적일 때마다 행사할 것이다． 
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이 동작은 평가에 추가적인 복잡도를 초래하며 이 문제에 대한 닫힌 해는 없다 . 몬테카 

를로 시뮬레이션을 사용할 때 옵션의 행사가 어느 경로에서나 발생할 수 있으므로 각 

샘플 경로의 최종값만 볼 수는 없다 . 그렇기 때문에 롱스태프와 슈와르츠（Longstaff and 

Schwartz, 2001）가 도입한 최소 자승 몬테카를로LSMC라는 정교한 접근 방식을 사용해야 

한다． 

우선 〔0. T］에 걸친 시간 축은 유한 개수의 동일 구간으로 이산화되고 조기 행사earUer 

exercise는 특정 시간 단계에서만 발생할 수 있다 . 사실상 미국 옵션은 버뮤다Bermuda 옵 

션에 의해 근사된다 . 임의의 시간 단계（t）에 대해 즉시 행사로부터의 수익이 유지 가치 

continuation vatue보다 큰 경우에 조기 행사한다． 

이는 다음 식으로 나타낼 수 있다． 

Vt（시 = max(ht （聊 c心）) 

여기서 ht(s）는 옵션의 수익（옵션의 내재 가치로도 물리며 유럽 옵션치럼 계산핸다）을 나타내고， 

（꽈(s）는 옵션의 유지 가격으로서 다음과 같이 정의된다． 

Ct(s) = E [e rdtVt+dt ( St+dt) S = 시 

여기서 γ은무위험 금리이고 , dt는시간증가분이며 ,E (...St= s）는주어진 기초가 

격에 대한 위험－중립 기대값이다 . 유지 가치는 기본적으로 주어진 시간에 옵션을 행사 

하지 않을 경우 예상되는 수익이다． 

몬테카를로 시뮬레이션을 사용할 때 각 경로와 시간에 대한 연속 값을 e- ' d뉵4＋따，‘로 정 

의할 수 있다 . 여기서 i는 샘플 경로를 나타낸다 . 이 값을 직접 사용하는 것은 완벽한 예 

측을 의미하므로 불가능하다 . 따라서 LSMC 알고리즘은 선형 회귀를 사용해 예상 지속 

가치를 추정한다 . 알고리즘에서 , 할인된 미래 가치（옵션을 유지함으로써 얻은）를 현물 가격 

（시간 ' 가좍）의 기본 함수에 회귀시킨다 . 이 접근 방법의 가장 간단한 방식은 x－차degree 
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다항 회귀를 사용하는 것이다 . 기본 함수의 다른 옵션으로는 르장드르Legendre , 에르미트 

" " , 쳬비셰프Chebyshev , 게겐바우어Gegenbaue「 또는자코비」acobi 다항식이 있다． 

이 알고리즘을 시각 T-1에서 0으로 거꾸로 반복하고 마지막 단계에서 옵션 프리미엄의 

평균 할인 가치를 취한다 . 유럽 옵션의 프리미엄은 미국 옵션의 프리미엄에 대한 하한을 

나타낸다 . 이 차이는 보통 조기 행사 프리미엄이라고 한다． 

작동 방법 

최소 자승 몬테카를로 방법을 사용해 미국 옵션 가격을 결정하려면 다음 단계를 실행하라． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

import numpy as np 

from chapter_6_utils import (simulate_gbm, 

black_scholes_analytical, 

lsmc_american_option) 

2 . 매개 변수를정의한다． 

5 0 = 36 

K = 40 

r = 0.06 

sigma = 0.2 

T = 1 # 1년 

N = 50 

dt = I / N 

N SIMS = 10 ** 5 

discount_factor = np.exp(-r * dt) 

OPTION_TYPE = 'put' 

POLY DEGREE = 5 
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3. GBM을사용해 주가를시뮬레이션한다． 

gbm_sims = simulate_gbm(s_e=S_e, mu=r, sigma=sigma, n_sims=N_SIMS, 1=1, 

N=N) 

4 . 수익 행렬을 계산한다． 

payoff_matrix = np.maximum(K - gbm_sims, np.zeros_like(gbm_sims)) 

5 . 가치 행렬을 정의하고 마지막 열을 채운다（시각 " 「）. 

value_matrix = np. zeros_like(payoff_matrix) 

value_matrix[:, -1] = payoff_matrix[:, -1] 

6 . 주어진 시각에 대한 가치 벡터와 유지 가치를 반복적으로 계산한다． 

for t in range(N - 1, 0 , -1): 

regression = np.polyfit(gbm_sims[:, t], 

value_matrix[:, t + 1] * 

discount_factor, 

POLY_DEGREE) 

continuation_value = np.polyval(regression, gbm_sims[:, t]) 

value_matrix[:, t] = np.where( 

payoff_matrix[:, t] > continuation_value, 

payoff_mat rix[:, t], 

value_matrix[:, t + 1] * discount_factor 

) 

7 . 옵션 프리미엄을계산한다． 

option_premium = np.mean(value_matrix{:, 1] * discount_factor) 
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지정한 미국 풋 옵션의 프리미엄은 4.465다． 

8 . 매개 변수로유럽 풋옵션 프리미엄을계산해 본다． 

black_scholes_analytical(S_@=S_O, K=K, T=T, r=r, sigma=sigriia, 

type='put') 

동일한 매개 변수에서의 유럽식 풋 옵션 가격은 3.84다． 

9 . 추가적인 점검으로서 미국과유럽 콜옵션 가격을 계산해 보자． 

european_call_price = black_scholes_analytical(S_e=S_e, K=K, T=T, 

r=r, sigma=sigma) 

american_call_price = lsmc_american_option(S_O=S_O, K=K, T=T, r=r, 

slgma=slgma, 

n_sims=N_SIMS, 

option_type='call', 

poly_degree=POLY_DEGREE) 

유럽 콜 가격은 2.17이고 미국 콜 가격（10만 시뮬레이션 사용）은 2.10이다． 

작동 원리 

2단계에서 고려된 미국 옵 크으l 매개 변수를 다시 정의했다 . 비교를 위해 롱스태프와 슈 

와르츠（2001）와 같은 값을 사용했다 . 3단계에서는 이전 레시피의 simulate-gbm 함수를 

사용해 주식의 변화를 시뮬레이션했다 . 이후 유럽 옵션에 사용한 것과 동일한 공식을 사 

용해 풋 옵션의 수익 행렬을 계산했다． 

5단계에서는 시간에 따른 옵션 값의 행렬을 준비했으며 , 이를 수익 행렬과 동일한 크기 

의 0의 행렬로 정의했다 . 마지막 단계에서는 더 수행할 추가 계샌기 없기 때문에 가치 행 

렬의 마지막 열을 수익 행렬의 마지막 열로 채웠다 . 수익은 유럽 옵션과 같다． 
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6단계는 시간 T-1에서 0까지 알고리즘의 역방향부분을 실행한곳이다 . 이러한 각 단계 

에서 예상 유지 가치를 단면 선형 회귀로 추정했다 . 여기서는 np. polyf it을 사용해 5차 

다항식을 데이터에 적합화했다 . 그런 다음 특정 가격에서 (np. polyval 사용해） 다항식을 계 

산했는데 이는 선형 회귀에서 적함화 값과 같았다 . 옵션이 행사돼야 하는지 확인하고자 

예상 유지 가치를 수익과 비교했다 . 수익이 유지 기대값보다 높으면 그 값을 수익으로 설 

정한다 . 그렇지 않으면 그것을 할인된－한 단계－이후 값으로 설정한다 . 이 선택을 위해 

np.where를 사용했다． 

`* 다항식적합호Mscikit-learn을ㅅ 曙할수도앴"그렇게하려면니nearRegressio 「과 

-- PolynomialFeatures를 결합해야 한다． 

알고리즘의 7단계에서 할인된 t=1 값 벡터의 평균값을 취해 옵션 프리미엄을 얻었다． 

마지막 두 단계에서 동일한 매개 변수를 사용해 유럽 풋과 콜 옵션의 옵션 프리미엄을 계 

산해 구현과 관련된 상태 점검을 수행했다 . 이를 쉽게 하고자 LSMC의 전쳬 알고리즘을 

하나의 함수에 넣었고 , 이는 이 책의 깃허브 저장소에서 구할 수 있다 . 콜 옵 쵸의 경우 배 

당이 없을 때는 옵션을 행사하는 것이 최적이 될 수 없으므로 미국과 유럽 옵션의 프리미 

엄은 동일해야 한다 . 결과는 매우 비슷하지만 더 많은 샘플 경로를 사용해 정확한 가격을 

얻을 수 있다． 

원칙적으로 롱스태프－슈와르츠Longstaff -Schwartz 알고리즘은 기본 함수에 의한 지속 가치 

의 근사치이므로 미국 옵션의 가격을 낮게 평가해야 한다 . 결과적으로 이 알고리즘이 옵 

션 행사에 대해 항상 올바른 결정을 내리는 것은 아니다 . 이것은 또한 옵션 값이 최적 행 

사의 경우보다 낮음을 의미한다． 
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. Quantlib를 사용한 미국 옵션 가격 결정 

이전 레시피에서 롱스태프－슈와르츠 알고리즘을 수동으로 코딩하는 방법을 보여 줬다． 

그러나 파생 상품 평가를 위한 기존 프레임워크를 사용할 수도 있다 . 가장 인기 있는 것 

중 하나는 QuantLib이다 . QuantLib는 금융 상품 평가를 위한 도구를 제공하는 오픈 소 

스 C卄 라이브러리다 . SWIGs1mPt1f1ed Wrapper and Interface Generato " 를 사용하면 파이썬（및 R 또 

는Julia와 같은 다른 프로그래밍 언어）의 QuantLib을 사용할 수 있다 . 이 레시피에서는 최소 

자승 몬테카를로 레시피를 사용해 미국 풋 옵션 가격 책정 방법을 보여 주지만 , 라이브러 

리 자쳬에는 더 많은 흥미로운 기능이 있다 . 

작동 방법 

Quantlib을 사용해 미국 옵션 가격을 책정하려면 다음 단계를 수행한다． 
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1 . 라이브러리를 임포트한다． 

import QuantLib as qi 

2 . 달력과 일자 계산 기준을 설정한다． 

calendar = ql.UnitedStates() 

day_counter = ql.ActualActual() 

3 . 옵션의 평가일과만기일을설정한다． 

valuation_date = ql.Date(l, 1, 2018) 

expiry_date = ql.Date(1, 1, 2019) 

ql.Settings.instanceQ.evaluationDate = valuation_date 

4 . 옵션 형식（콜／푸．）과행사유형 , 수익을 정의한다． 

if OPTION TYPE == 'call' : 

option_type_qi = ql.Option.Call 

elif OPTION_TYPE == 'put' : 

option_type_qi = ql.Option.Put 

exercise = qil .AmericanExercise(valuation_date, expiry_date) 

payoff = ql.PlainVanillaPayoff(option_type_ql, K) 

5 . 시장관련 데이터를준비한다． 

u = ql.SimpleQuote(S_0) 

r = ql.SimpleQuote(r) 

sigma = ql.SimpleQuote(sigma) 

6 . 시장관련 곡선을 설정한다． 
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underlying = ql.QuoteHandle(u) 

volatility = ql.BlackConstantVol(8, ql.TARGETO, 

ql.QuoteHandle(sigma), 

day_counter) 
risk_free_rate = ql.FlatForward(8, ql.TARGETQ, 

ql.QuoteHandle(r), 

day_counter) 

7 . 시장관런 데이터를BS 프로세스에 플러그한다． 

bsm_process = qi. BlackScholesProcess( 

underlying, 

ql . yieldTerrnStructureHandle (risk_free_rate), 

ql . BlackVolTermStructureHandle(volatility), 

) 

8 . 미국 옵션에 대한 몬테카를로 엔진을 인스턴스화한다． 

engine = ql.MCAmericanEngine(bs_process, 'PseudoRandom', 

timeSteps=N, 

polynomOrder=POLY_DEGREE, 

seedCalibration=42, 

requiredSamples=N_SIMS) 

9. 叩tion 객쳬를 인스턴스화하고 가격 책정 엔진을 설정한다． 

option = ql.VanillaOption(payoff, exercise) 

option. setPricingEngine(engine) 

10 . 옵션 프리미엄을 계산한다． 

option_preniium_ql = option.NPV() 
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미국 풋 옵션의 가격은 4.463이다． 

작동 원리 

여기서 얻은 결과와 이전 레시피의 결과를 비교하고자 동일한 문제 설정을 사용했다 . 편 

의상 여기서는 모든 코드를 보지는 않지만 이전 레시피에서 2단계를 실행해야 한다． 

2단계에서 달력과 일자 계수 -子칙을 지정했다 . 일 계쵸펴予칙에 따라 채권과 같은 다양한 

금융 상품에 대한 이자 발생 방식이 결정된다 . actual/actual이란 실제 경과 시간煌그）과 

실제 1년의 일 수（365 또는366）를 사용함을 의미한다 . actual/365 fixed , actual/368 등 

과 같은 다른 많은 구칙도 있다． 

3단계에서는 1년 후에 만기되는 옵션의 가격을 결정하고자 평가와 만기 두 날짜를 선택 

했다 . 계산이 올바르게 수행되도록 qi . Settings. instance ( i.evaluationDate를 고려 

된 평가 날짜로 설정하는 것이 중요하다 . 이 경우 날짜는 시간의 경과만 결정하므로 옵션 

이 1년 이내에 만료된다 . 동일한 간격으로 서로 다른 날짜를 사용해 동일한 결과〈시뮬레이 

션의 임의 구성 요소로 인해 약간의 오차가 있다）를 얻을 수 있다． 

다음 코드를 실행하면 만기까지의 시간佐1환산）을 확인할 수 있다． 

I = day_counter .yearFraction(valuation_date, expiry_date) 

print(f'Time to expiry in years: {T)') 

# 연환산한 만기까지의 시간： 1 . o 

다음으로 옵션 유형（콜／풋） , 행사 유형（유럽 , 미국 또는 버뮤다） 수익（바닐라VanilLa）을 정의했다． 

5단계에서 시장 데이터를 준비했다 . 값을 따옴표로 묶어 (qi. SimpleQuote) 값을 변경하고 

변경 사항을 상품 내에 등록할 수 있다 . 이것은 ' 추가 사항，에서 여러 지표를 계산하는 데 

중요하다． 
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6단계에서 관련 곡선을 정의했다 . 간단히 말해 TARGET은 휴일에 대한 정보가 들어 있는 

달력이다． 

이 단계에서 블랙－숄즈 프로세스의 중요한 요소를 설정했다． 

기초 상품에 대한 가격 

변동성（여기서는 상수로 가정） 

무위험 금리（시간에 대해 고장） 

이 모든 객쳬를 7단계에서 정의한 블랙－숄즈 프로세스（qi. BlackScholesProcess）로 전달 

했다 . 그런 다음 몬테카를로 시뮬레이션을 사용해 미국 옵션 가격 책정에 사용되는 특수 

엔진에 프로세스 객체를 전달했다（옵션 및 가격 책정 방법에 따라 사전 정의된 많은 유형의 엔진 

이 있다） . 이 시점에서 LSMC 알고리즘에 원하는 시뮬레《이크 수 , 이산화 시간 단계 수 , 다 

항식의 차수를 제공했다． 

9단계에서는 이전에 정의된 유형의 수익과 행사를 제공해 ql.VanillaOption 인스턴스 

를 작성했다 . 또한 setPricingEngine 메서드를 사용해 가격 책정 엔진을 설정했다． 

마지막으로 NPV 메서드를 사용해 옵 쵸 가격을 구했다． 

이를 통해 QuantLib을 사용해 얻은 옵션 프리미엄이 이전에 계산한 옵션 프리미엄과 매 

우 유사하다는 것을 알 수 있으며 , 결과의 유효성을 더욱 검증해 준다 . 여기서 주목해 

야 할 것은 워크플로workf tow는 다양한 파생 상품의 평가와 유사하므로 익숙해 두는 것이 

좋다는 것이다 . 여기서는 몬테카를로 시뮬레이션을 사용해 유럽 옵션과 동등한 몇 가지 

명령을 대쳬함으로써 유럽 옵션 가격을 계산할 수 있었다． 

추가 사항 

QuantLib은 또한 대조 값 또는 제어 변수 " ntrot variat " 와 같은 분산 감소 기술을 사용할 수 

있게 해준다． 
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이전 단계를 완료했으므로 여러 지표를 계산할 수 있다 . 그릭스Greeks （그리스 알파벳 문자） 

는 파생 상품 가격（예： 옵션 프리미엄）의 기저 매개 변수 중 하나〈예： 기초 자산 가격 . 만기 , 변동 

성 . 이자율등）의 변화에 대한 민감도를 나타낸다 . 그릭스에 대한 분석 공식이 존재하는 경 

위QuantlLih 엔진이 분석 공식을 사용하는 경우） 단순히 叩tion . delta( ）처럼 실행하면 된다． 

그러나 이항 트리나 시뮬레이션을 사용한 평가와 같은 경우 분석 공식이 없으며 오류가 

발생한다（RuntimeError: delta not provided) . 이것은 계산이 불가능하다는 것을 의미하지 

는 않지만 수치적 미분을 사용해 직접 계산해야 한다． 

예제의 경우 단지 델타를 추출한다 . 따라서 해당 공식은 다음과 같다． 

△ =P(S0 + h) - P(S。 - h) 
E》ㅈr 

여기서 P(S）는 기초 자산의 가격이 S일 때의 상품 가격이다 . /z는 매우 작은 증분이다． 

다음 코드를 수행하면 델타를 계산할 수 있다． 

u_0 = u.value() # 원래 값 

h = 0.01 

u.setValue(u_0 + h) 

P_plus_h = option.NPV() 

u.setValue(u_0 - h) 

P_minus_h = option.NPV() 

u . setValue(u_0) # 원래 값으로 되돌림 

delta = (P_plus_h - P_minus_h) / (2 * h) 

델타에 대한 가장 간단한 해석은 다음과 같다 . 옵션의 델타가 -1.25라는 것은 기초 주 

식의 가격이 주당 1달러 상승하면 그 옵션 가격은 1.25달러 감소한다는 것을 나타낸다． 
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그렇지 않으면 모든 것은 동일하다． 

. 몬테카를로를 사용해 VAR 추정 

밸류－앳－리스크VaLue-at-risk는 포지션 , 포트폴리오 등과 관련된 위험을 측정하는 매우 중요 

한 재무 지표다 . 약자는 VaR로 표현하며 벡터 자기회귀Vector Autoregression와 혼동하지 않 

도록 해야 한다 . VaR은 정상적인 시장 조건하에서 특정 기간 동안 （일정 신뢰 수준에서） 최 

악의 예상 손실을 의미한다 . Val《을 이해하는 가장 쉬운 방법은 예제를 살펴보는 것이다． 

포트폴리오의 1일 95% VaR이 100달러라고 가정해 보자 . 이것은 （정상적인 시장 조건하에 

서） 이 포트폴리오를 하루 동안 보유하더라도 95％의 시간 동안은 100달러 이상의 손실을 

보지는 않을 것임을 의미한다． 

'I V核R손실은양의（렬대），값으른나타낸는것01일반적이다·따라서예에서100달러의VaR 
∼－ 이란 100냘러 이하들 잃는 것놀 의미한다． 

VaR을 계산하는 방법이 많이 있는데 그중 몇 가지는 다음과 같다． 

모수적 기법（분찬－공분산） 

과거 시뮬레이션 기법 

몬테카를로 시뮬레이션 

이 레시피에서는 마지막 방법만 고려한다 . 여기서는 두 가지 자산（페이스북과 구글）으로만 

구성된 포트폴리오를 보유하고 있다고 가정하며 , 하루 동안의 밸류－，卜리스크를 계산 

하고자 한다． 
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작동 방법 

몬테카를로를 사용해 VaR을 추정하려면 다음 단계를 실행하라． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

import numpy as np 

import pandas as pd 

import yfinance as yf 

import seaborn as sns 

2 . 이 예제에 사용할 애개 변수를 정의한다． 

RISKY_ASSETS = ['GOOG', 'FB ' I 

SHARES = [5, 5] 

START DATE = '2018-el-el' 

END DATE = '2018-12-31' 

T= 1 

N SIMS = 10 ** 5 

3 . 야후파이낸스에서 데이터를다운로드한다． 

df = yf.download(RISKY_ASSETS, start=START_DATE, 

end=END_DATE, adjusted=True) 

4 . 일별 수익률을 계산한다． 

adj_close = df['Adj Close'] 

returns = adj_close.pct_change() .dropna() 

plot_title = f '{" vs. ".join(RISKY_ASSETS)} returns: {START_DATE} - 

{END_DATE}' 

returns. plot(title=plot_title) 
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계산된 수익률을 도식화하고 두 계열의 피어슨Pea rso " 상관관계를 계산한다． 

GOOG vs. EB returns: 2018-01-01 - 2018-12-31 
0.10 - FB 

--- G《刃G 

',，碑 盤卜碑 礖，겯 聊큔伊 1。.1eS1' 礖恪碑 섕：컨卄伊 汐，근 礖，얍 " 礖큔， 1:1tre 

두 계열의 상관관계는 0.62이다． 

5 . 공분산행렬을 계산한다． 

coy_mat = returns.cov() 

6 . 공분산행렬의 촐레스키Chotesky 분해를수행한다． 

chol_mat = np. linalg.cholesky(cov_mat) 

7 . 표준 騙予 분포로부터 상관된 랜덤 수를 추출한다． 

rv = np.random.normal(size=(N_SIMS, len(RISKY_ASSETS))) 

correlated_rv = np .transpose(np . matmul(chol_mat, np .transpose(rv))) 
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8 . 시뮬레이션에 사용될 측도를 정의한다． 

r = np.mean(returns, axis=0).values 

sigma = np.std(returns, axis=0).values 

S_8 = adj_close.values[-1, :] 

P_O = np.sum(SHARES * S_a) 

9 . 고려한주직의 최종 가격을 계산한다． 

S_I = S_0 * np.exp((r - 0.5 * sigma ** 2) * I + 

sigma * np.sqrt(T) * correlated--rv) 

10 . 최종 포트폴리오 가치와 포트폴리오 수익률을 계산한다． 

P_I = np.sum(SHARES * S_I, axis=1) 

P diff = P 1 - P 0 

11 . 선택된 신뢰 수준의 VaR을 계산한다． 

P_diff_sorted = np.sort(P_diff) 

percentiles = [0.01, 0.1, 1.] 

var = np.percentile(P_diff_sorted, percentiles) 

for x, y in zip(percentiles, var): 

print(f'l-day VaR with {100-x}% confidence: {-y:.2f}$') 

앞 코드의 실행하면 다음 결과를 얻는다． 

1-day VaR with 99.99% confidence: 8.49$ 

1-day VaR with 99.9% confidence: 7.23$ 

1-day VaR with 99.0% confidence: 5.78$ 
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12 . 결과를그래프로 그린다． 

ax = sns.distplot(P_diff, kde=False) 

ax.set_title( ' " Distribution of possible 1-day 

in portfolio value 

1-day 99% VaR ' ', fontsize=16) 

ax.axvline(var[2], 0, i0000), 

코드를 수행하면 다음 그래프가 생성된다． 

changes 

Distribution of possible 1-day changes in portfolio value 
1-day 99% VaR 

（》 
100 -75 -50 -2,5 0.0 25 50 75 

앞 그림은 1일 이후 포트폴리오 가치의 가능한 분포를 보여 준다 . VaR은 수직선 

으로 표시했다． 

작동 원리 

2'-4단계에서 구글과 페이스북의 일별 주가를 다운로드하고 조정 마감가를 추출해 단순 
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수익률로 변환했다 . 또한 시뮬레이션 수 및 포트폴리오 보유한 주식 수와 같은 몇 가지 

매개 변수를 정의했다． 

VaR 계산에는 두 가지 방법이 가능하다． 

가격에서 VaR 계산： 주식 수와 자산 가격을 사용해 현재 포트폴리오의 가치와 x 

일 이후의 가능 가치를 계산할 수 있다． 

수익률에서 VaR 계산 ' 포트폴리오 각 자산의 백분율 가중치와 자산의 기대 수익 

률을 사용해 x일 이후 예상 포트폴리오 수익률을 계산할 수 있다 . 그런 다음 수 

익률과 현재 포트폴리오 값을 기준으로 VaR을 달러 금액으로 표시할 수 있다． 

자산 가격을 결정하기 위한 몬테카를로의 접근 방식은 표준 정규 분포에서 추출한 임의 

변수를 사용한다 . 포트폴리오 Val《을 계산하는 경우 포트폴리오의 자산이 서로 상관될 

수 있다는 사실을 고려해야 한다 . 이를 위해 5- 7단계에서 과거 공분산 행렬을 계산하고， 

촐레스키 분해법을 사용한 후 결과 행렬에 확률 변수 행렬을 곱했다 . 이런 식으로 생성된 

확률 변수에 상관관계를 더했다． 

fI 랜덤변수를상관시키늦또다른’늠한옵션은촐레스키분ㅎㅐ대신SVD(Singular Value 
- Decomposition）롤 사뇽하는 것이다 . np.linalg.svd 함수를 사뇽할 수 있다． 

8단계에서는 자산 수익률의 과거 평균 , 수반된 표준 편차 , 마지막으로 알려진 주가 및 초 

기 포트폴리오 값과 같은 측도를 계산했다 . 9단계에서는 기하 브라운 운동 SDE에 분석 

해를 적용하고 두 자산 모두에 대해 가능한 1 일 주가를 계산했다． 

포트폴리오 VaR을 계산하고자 가능한 1일 포트폴리오 값과 그에 따른 차이（／누 - 거〕）를 

계산하고 오름차순으로 정렬했다 . X% Val《은 단순히 정렬된 포트폴리오 차이의 (i-x) 

번째 백분위 수다． 
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‘, 은행은 종종 1일 및 10일 VaR을 계산한다 . 후자의 경우 1일 단계（이산화）를 ㅅ隱해 10일 

- 구간 동안 자산 가치를 시뮬레이션할 수 있다 . 그러나 1 일 VaR을 계산하고 10의 제곱근을 

곱할 수도 있다 . 이 계산을 자본 요구 사항을 낮추는 방향으로 활용하면 은행에 도움이 될 

수 있다． 

추가 사항 

다른 접근법을 사용해 VaR을 계산하면 다음과 같은 단점이 있다． 

모수 분포를 가정한다＜분산－공분산 방식）. 

꼬리 위험을 충분히 포착하지 못한다． 

이른바 블랙－스완BLack Swan 이벤트를 고려하지 못한다（이미 과거 샘플에 있는 경우가 

아니라면）. 

과거 Val《은 새로운 시장 상황 적응에 느릴 수 있다． 

과거 시뮬레이션 기법은 과거 수익률이 미래 위험을 평가하기에 충분하다고 가 

정한다（이전 지점과 연결된다）. 

VaR의 또 다른 일반적인 단점은 VaR이 제공하는 임계값을 초과할 때 잠재적 손실의 크 

기에 대한 정보를 포함하지 않는다는 것이다 . 이는 예상 부족ES. Expected Shortfat（조건부 VaR 또 

는 예상 꼬리 손실이라고도 한다）이 작동하는 시점이다 . 이는 시나리오의 최악의 x％에서 예 

상되는 손실이 무엇인지 간단히 설명한다． 

ES를 계산하는 방법은 여러 가지가 있지만 여기서는 VaR에 쉽게 연결되고 몬테카를로를 

사용해 추정할 수 있는 방법을 제시한다． 

두 자산 포트폴리오의 예에서 다음과 같은 사항을 알고자 한다 . 손실이 VaR을 초과한다 

면 얼마나 초과할 것인가？ 이 수치를 얻으려면 VaR이 제공한 값보다 높은 모든 손실을 

필터링하고 평균을 취해 예상 값을 계산해야 한다． 
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이 값은 다음 코드를 수행하면 얻을 수 있다． 

var = np.percentile(P_di-ff_sorted, 5) 

expected_shortfall = P_di-ff_sorted[P_diff_sorted<=var] .mean() 

ES에 대해서는 VaR을 얻고자 사용된 모든 시뮬레이션 중 일부만 사용한다는 점을 명 

심하자 . 그렇기 때문에 ES에 대해 합리적인 결과를 얻으려면 전쳬 표본이 충분히 커야 

한다． 

1일 95% VaR은 4.48달러이며 , 예상되는 ES는 5.27달러다 . 이러한 결과를 다음과 같이 

해석할 수 있다 . 손실이 95% VaR을 초과하면 포트폴리오를 1일 동안 보유함으로써 5.27 

달러의 손실을 예상할 수 있다． 
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7 

파이썬으로 자산 배분 

자산 배분은 모든 투자자가 직면하는 가장 중요한 결정이며 , 모든 투자자에게 들어맞는 

단일 해법 같은 것은 존재하지 않는다 . 자산 배분이란 투자자의 총 투자액을 특정 자산 

（주식 , 옵션 , 채권 또는 기타 금융 상품）에 분산시키는 것을 의미한다 . 배분을 고려할 때 투자 

자는 위험과 잠재적 보상 사이의 균형을 유지하려고 한다 . 동시에 배분은 개별 목표（예상 

수익률） , 위험 허용치（투자자가 수용할 위험 정도） 또는 투자 기간(cf7l 또는 장기 투자）과 같은 

요인에 따라 달라진다． 

자산 배분의 핵심 프레임워크는 현대 포트폴리오 이론MPT, Modern Portfolio Theory이며 , 평균분 

산 분적이라고도 한다 . MPT는 노벨상 수상자인 해리 마코비츠ㅐarry Markowitz가 도입했는 

데 특정 위험 수준에 대해 기대 수익률（이익）을 극대화하고자 위험을 피하며 포트폴리오 

를 구성하는 방법을 설명한다 . MPT의 주요 통찰은 투자자는 자산 성과（예상 수익률이나 변 
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동성과 같은 지표로）만 평가하지 말고 여러 지표가 자산 포트폴리오의 성과에 어떤 영향을 

미치는지 조사해야 한다는 것이다． 

MPT는 다각화 개넘과 밀접한 관련이 있다 . 이는 단순히 다른 종류의 자산을 소유하는 

것만으로도 위험이 줄어든다는 의미다 . 즉 다각화를 통해 개별 주식으로부터의 손실이나 

이익이 포트폴리오 전쳬의 성능에 미치는 영향이 줄어들기 때문이다 . 알아 둬야 할 또 다 

른 주요 개념은 포트폴리오 수익률은 개별 자산 수익률의 가중 평균이지만 위험（변동성） 

에 대해서는 그렇지 않다는 것이다 . 또한 자산 간의 상관관계에 따라 다르다 . 흥미로운 

점은 최적화된 자산 배분 덕분에 포트폴리오 내 개별 자산 중 가장 낮은 변동성을 가진 

것보다 더 변동성이 낮은 포트폴리오를 가질 수 있다는 것이다 . 원칙적으로 보유 자산 간 

의 상관관계가 낮을수록 다각화에는 더 좋다 . 완벽한 음의 상관관계를 통해 모든 위험을 

다각화할 수 있다 . 

현대 포트폴리오 이론의 주요 가정은 다음과 같다． 

투자자는 합리적이고 수익을 극대화하는 동시에 가능한 한 위험을 피하는 것을 

목표로 한다． 

투자자들은 기대 수익을 극대화하려는 목표를 공유한다． 

모든 투자자는 잠재적 투자에 대해 동일한 수준의 정보를 보유한다． 

커미션 , 세금 , 거래 비용은고려되지 않는다． 

투자자는 무위험 금리로 （무제한） 돈을 빌리거나 빌려 줄 수 있다． 

7장에서는 먼저 가장 기본적인 자산 배분 전략을 살펴보고 , 이를 기반으로 포트폴리오 

의 성능을 평가하는 방법（개별 자산쩨도 적용 7隱）을 학습한다 . 나중에 효율적 경계선Efficient 

Frontier를 구하기 위한 세 가지 다른 접근법을 보여 주면서 MPT의 일부 가정을 완화한다． 

최적화 문제를 다루는 방법을 배우면 얻을 수 있는 주요 이점 중 하나는 다른 목적 함수 

를 최적화하는 등 쉽게 재구성할 수 있다는 것이다 . 즉 대부분의 프레임워크framework를 

동일하게 유지한 채 일부 코드만 약간 수정하면 다양한 목적 함수에 적용할 수 있다． 
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7장에서는 다음의 레시피를 다룬다． 

기본 1/n 포트폴리오 성능 평가 

몬테카를로 시뮬레이션을 사용해 효율적 경계선 찾기 

scipy의 최적화를 통해 효율적 경계선 찾기 

cvxpy의 컨벡스convex 최적화를 통해 효율적 경계선 찾기 

. 기본 1/n 포트폴리오의 성능 평가 

먼저 가장 기본척인 자산 배분 전략인 1/n 포트폴리오를 조사하는 것으로 시작해 보자． 

아이디어는 고려 중인 모든 자산에 동일 가중치를 배분해 포트폴리오를 다각화하는 것 

이다 . 얼핏 매우 단순한 것처럼 들리지만 데미겔 , 갈라피 , 우팔（DeMiguel, Garlappi, and 

Uppal, 2007）에서는 고급 자산 배분 전략을 사용하더라도 1/n 포트폴리오의 성능을 능가 

하기는 쉽지 않다는 것을 보여 줬다． 

이 레시피의 목표는 1/n 포트폴리오를 생성하고 수익을 계산한 다음 pyfolio라는 파이 

썬 라이브러리를 사용해 테어 시트tear sheet 형태로 모든 관련 포트폴리오 평가 지표를 빠 

르게 얻는 방법을 보여 주는 것이다 . 역사적으로 테어 시트란 간결하고 일반적으로 한 페 

이지로 된 문서로 , 기업 공개된 회사의 중요한 정보를 요약한 것이다． 

작동 방법 

1/n 포트폴리오를 생성하고 평가하려면 다음 단계를 실행하라． 

1 . 라이브러리를임포트한다． 

import yfinance as yf 

import nurnpy as np 
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import pandas as pd 

import pyfolio as pf 

2 . 매개 변수를 설정한다． 

RISKY_ASSETS = ['A.APL', 'IBM', 'MSFT', 'TWIR 'l 

START DATE = '2017-01-01' 

END DATE = '2018-12-31 . 

n_assets = len(RISKY_ASSETS) 

3 . 야후파이낸스에서 주가를다운로드한다． 

prices_df = yf.download(RISKY_ASSETS, start=START_DATE, 

end=END_DATE, adjusted=True) 

4 . 개별 자산수익률을 계산한다． 

returns = prices_df[ 'Adj Close' ].pct_change() .dropna() 

5 . 가중치를 정의한다． 

portfolio_weights = n_assets * [1 I n_assets] 

6 . 포트폴리오수익률을 계산한다． 

portfolio- returns = pd.Series(np.dot(portfolio_weights, returns.T), 

index=returns . index) 
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7 . 테어 시트를생성한다（단변량）. 

pf. create_simple_tear_sheet(portfolio_returns) 

앞의 코드를 실행하면 다음의 단순 테어 시트가 생성되는데 첫 번째 테이블은 

다음과 같다． 

Start date 수 2017-01-04 * 

End date 수 2018-12-28 * 

Total months 수 23 $ 

송 Backtest 수 

Annual return 17.7% 

Cumulative returns 38.1% 

Annual volatility 21.8% 

Sharpe ratio 0.86 

Calmar ratio 0.70 

Stability 0.87 

Max drawdown -25.3% 

Omega ratio 1.17 

Sortino ratio 1.21 

Skew -0.29 

Kurtosis 3.93 

Tail ratio 0.88 

Daily value at risk -2.7% 

다음 절에서 이 테어 시트의 첫 번째 테이블에 나와 있는 여러 지표를 설명한다． 

작동 원리 

1단계부터 4단계까지는 이미 확립된 접근 방식을 따랐다 . 즉 라이브러리 가져오기 , 매개 

변수 설정 , 2017년부터 2018년까지 4개의 미국 기술 회사（애플 . IBM , 마이＝꿴로추ㅍㅌ , 트위
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터）의 주가 다운로드 , 조정 종가를 사용한 단순 수익률 계산을 수행한다． 

5단계에서 각각 1/n_asset＄인 동일 가중치 목 록 흘 작성했다 . 여기서 n_assets는 포트폴 

리오에 보유하려는 자산의 개수다 . 다음으로 포트폴리오 수익률을 포트폴리오 가중치 행 

렬과 자산 수익률의 전치 행렬transposed matri ' 을 곱해서（점곱dot product- rtp.dot이라고도 한다） 

계산했다 . 행렬을 전치하고자 pandas DataFrame의 I 메서드를 사용했다 . 그런 다음 포 

트폴리오 수익률을 pandas Series 객체로 저장했다 . 이는 후속 단계의 입력이 된다． 

마지막으로 pf. create_simple_tear_sheet를 사용해 테어 시트를 만들었다 . 여기서는 

가장 관련성이 높은 포트폴리오 지표와 도표가 포함된 단변량을 사용하기로 결정했다． 

앞 테이블에서 살펴봐야 할 가장 중요한 지표는 다음과 같다． 

샤프Sharpe 비율： 가장 널리 사용되는 성능 평가 지표 중 하나로서 표준 편차 단위 

당 초과 수익률件느위험이자 대비）을 측정한다 . 무위험 금리가 제공되지 않으면 기 

본 가정은 0％로 설정한다 . 샤프 비율이 클수록 포트폴리오의 위험 조정 성능이 

향상된다． 

최대 드로우다운max drawdown ' 포트폴리오의 하락 위험에 대한 지표로서 투자 과정 

에서 가장 큰 피크－대비－밸리peak-to-valley 손실（백분율로 표시）을 측정한다 . 최대 

드로우다운이 낮을수록 좋다． 

칼마Catma『 비율： 이 비율은 평균 연복리 수익률을 동일 기간 동안의 최대 드로 

우다운으로 나눈 값으로 정의된다 . 비율이 높을수록 좋다． 

안정성： 누적 로그 수익률에 대한 선형 적합의 R－제곱으로 측정된다 . 실제로 이 

것은 누적 로그 수익률에 대한 정수 범위（시간 인덱스 역할을 함） 회귀를 적용하는 

것을 의미한다． 

오메가Omega 비율： 결정된 수익 목표 임계값에 대한 손실 대비 이익의 확률 가중 

비율《기본값은 0으로 설정） . 오메가 비율이 샤프 비율보다 나은 주요 장점은 그 구 

성상 오메가 비율은 모든 수익률 분포 모멘트를 고려하는 반면 , 샤프는 처음 두 

가지 모멘트（평균 . 분산）만 고려한다는 것이다． 
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소르티노S " " " " " 비율： 샤프 비율을 수정한 버전으로서 분모의 표준 펀차가 하방 

downsid ' 편차로 대쳬된다． 

왜도＄kew: 왜도는 비대칭의 정도 , 즉 주어진 분포（여기서는 포트폴리오 수익률）가 정 

규 분포보다 비뚤어진 정도를 측정한다 . 음의 왜도（왼쪽으로 치우친 분포）는 큰 음 

의 수익률이 큰 양의 수익률보다 더 자주 발섕한다는 것을 의미한다． 

첨도kurtosis: 꼬리 중 하나에서 극단적인 값을 측정한다 . 첨도가 큰 분포는 가우스 

분포의 꼬리를 초과하는 꼬리 데이터를 나타내므로 크고 작은 수익률이 더 자주 

발생한다는 의미다 . 

꼬리taiL 비율： 일 수익률의 95번째와 5번째 백분위 수 사이의 （절대） 비율 . ∼0 . 8의 

꼬리 비율은 손실이 이익의 ∼ 1.25배라는 것을 의미한다． 

일일 밸류－앳－리스크 ' i- 2(T로 계산하며 , 여기서 p는 해당 기간 동안의 평균 포 

트폴리오 수익률이고 α는 해당 표준 편차다． 

' 하방（downside）편가'는표준편차와비슷하다· 그러나음의수익률만고려하고계열의모 

`' 든 양의 변화는 버린다 . 또한 투자자에 따라 다른 수준의 최소 허용 수익률을 정의할 수 있 

으며 해당 임계값 미만의 수익률만 사용해 하방 편차를 계산할 수 있다． 

테어 시트에는 다음의 그림도 포함된다． 

누적 수익률 그림： 이 그림은 시간의 흐름에 따른 포트폴리오의 가치 변화를 보여 

준다． 
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마나 안정적이었는지 확인하는 것도 흥미롭다 . 그렇기 때문에 다음 그림은 6개 

월 분량의 데이터를 사용해 이 지표를 지속적으로 계산한다 
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관점에서 투자를 표시한다 . 이 그림은 모든 드로우다운 기간과 함께 새로운 고 

270 



점으로 회복될 때까지 지속 기간을 표시한다 . 이를 통해 얻을 수 있는 통찰력 중 

하나는 손실 기간이 얼마나 오래 지속됐는지다． 
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모든 그림을 구하고자 pf. create_simple_tear_sheet 함수를 사용했다 . 그러나 테어 시 

트에서 선택한 그림만구할 수도 있다 . 예를들어 , 앞서 본롤링 샤프 비율 그림을 만들려 

면 pf. plot_rolling_sharpe 향수를 사용할 수 있다 . 특정 함수를 직접 호출해 그림면을 

필요에 맞게 조정할 수 있다 . 이 경우 함수의 매개 변수 중 하나는 롤링 창의 길이에 해당 

한다． 

추가 사항 

앞서 p-F. create_simple_tear_sheet 함수를 사용했었다 . 유용한 지표를 이미 많이 포함 

하고 있기 때문이다 . 더 자세한 정보를 얻고자 pf. create_returns_tear_sheet 함수를 

사용할 수 있다． 

몇 가지 흥미로운 새로운 특징은 다음과 같다． 

상위 5개의 드로우다운 기간이 있는 표 ' 드로우다운의 심각성 , 피크／밸리 날짜， 

복구 날짜와 기간 . 이 표는 수중 그림의 분적을 보완하며 다음 그림에 표시돼 

있다． 
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Worst drawdown periods 수 Nat drawdown in % 수 Peak date 수 Valley date 수 Recovery date 4 Duration 4 

0 

1 

2 

3 

4 

25.32 2018-07-25 2018-12-24 NaT NaN 

10.93 2018-03-12 2018-04-02 2018-06-01 60 

6.93 2017-07-20 2017-07-31 2017-10-12 61 

6.71 2018-02-01 2018-02-05 2018-02-12 8 

5.47 2017-02-08 2017-04-19 2017-05-01 59 

상위 5개 드로우다운 기간도 별도의 그림으로 나타낼 수 있다． 
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률 분포 , 다양한 분위수를 사용한 수익률의 분위수 . 모든 정보는 다음에 나타나 

있다． 
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Return quantiles 
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pyfollo는 퀀토피안Qua ntopia " 팀이 개발했으며 독립형 라이브러리로 아주 잘 작동한다． 

그러나 퀀토피안이 개발한 백 테스팅과 라이브 트레이딩 프레임워크인 zipline과 결합 

할 수도 있다 . 이는 backtrade「와 마찬가지로 거래 전략의 역테스트를 용이하게 하는 프 

레임워크다 . pyfolio 함수 호출에 추가 정보（예： zipline에서 얻은 트랜잭션／포지션 세부 정보） 

를 넣으면 테어 시트에서 훨씬 더 많은 정보를 받을 수 있다． 

o pf.creat은_bayesian_tear=sh얜t함수릍실행해베이즈테어시트를만들수있다·이들은 
- PyMG3들 기반으로 하며 주가 송속 모뉼이 필요하다． 

pyfoliㅇ 테어 시트tear sheet에 있는 대부분의 성능／위험 지표는 실제로 퀀토피안이 개발한 

empyrical이라는 라이브러리를 사용해 계산된다 . 오메가 비율과 같은 특정 지표 계산에 

만 관심이 있는 경우라면 empyrical을 직접 사용할 수도 있다． 

참고 문헌 

추가적 인 사항은 다음 문서를 참고하자． 

DeMiguel, V., Garlappi, L,, and Uppal, R, (2007). Optimal versus naive 

茁vers爪cation : How mnel跋:ient /.' the '/N portfolio strategy? The Review 
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of Financial Studies, 22(5). 1915-1953. 

Quantopian's website: https ://www.quantopian.com/ 

. 몬테카를로 시뮬레이션을 사용해 효율적 경계선 찾기 

현대 포트폴리오 이론에 따르면 효율적 경계선Efficient Frontie「은 위험－수익률 스펙트럼에 

서 최적의 포트폴리오다 . 이는 경계선의 포트폴리오가 다음과 같음을 의미한다． 

주어진 위험 수준에서의 최대 기대 수익률을 제공한다． 

주어진 기대 수익률 수준에서의 최저 위험 수준을 제공한다． 

효율적 경계 곡선 아래에 있는 모든 포트폴리오는 차선책으로 간주되므로 경계선의 포트 

폴리오를 선택하는 것이 항상 더 좋다． 

이 레시피에서는 몬테카를로 시뮬레이션을 사용해 효율적 경계선을 찾는 방법을 보여 

준다 . 여기서는 무작위로 배분된 가중치를 사용해 수천 개의 포트폴리오를 구축하고 결 

과를 시각화한다 . 이를 위해 2018년부터 미국 기술 회사 4곳의 수익률을 사용한다． 

작동 방법 

몬테카를로 시뮬레이션을 사용해 효율적 경계선을 찾으려면 다음 단계를 실행한다． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

import yfinance as yf 

import numpy as np 

import pandas as pd 

2 . 매개 변수를설정한다． 
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N PORTFOLIOS = 10 ** 5 
N DAYS = 252 
RISKY- ASSETS = ['FB', 'TSLA', 'TWTR ', MSFT'] 
RISKY_ASSETS.sort 0 
START DATE = ' 2018-01-01' 
END DATE = '2018-12-31' 

n_assets = len(RISKY_ASSETS) 

3 . 야후파이낸스에서 주가를다운로드한다． 

prices_df = yf.download(RISKY_ASSETS, start=START_DATE, 

end=END_DATE, adlusted=True) 

4 . 연납화평균수익률과해당표준편차를 계산한다． 

returns_df = prices_df[ 'Adj Close' ].pct_change() .dropna() 

avg_returns = returns_df.mean() * N_DAYS 

coy- mat = returns- df.cov() * N- DAYS 

5 . 랜덤 포트폴리오 가중치를시뮬레이션한다． 

np. random.seed(42) 

weights = np. random.random(size=(N_PORTFOLIOS' n_assets)) 

weights 1= np. sum(weights, axis=1)[:, np.newaxis] 

6 포트폴리오 지표를 계산한다． 

portf_rtns = np.dot(weights, avg_returns) 

portF_vol = [1 
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for i in range(0, len(weightsfl: 

portf_vol . append(np . sqrt(np. dot(weights [i] .1, 

np.dot(cov_mat, weights[i])))) 

portf_vol = np.array(portf_vol) 

portf_sharpe_ratio = portf_rtns / portf- vol 

7 . 모든 데이터를 가진 I)ataFrarne을 생성한다． 

portf_results_df = pd.DataFrame({ 'returns' : portf_rtns, 

'volatility ' : portf_vol, 

" sharpe_ratio' ; 

' portf_sharpe_ratio}) 

8 . 효율적 경계선을 생성하는 점을 알아 낸다． 

N POINTS = 100 

portf_vol_ef = [] 

indices_to_skip = [1 

portf_rtns_ef = np.linspace(portf_results_df.returns.minO, 

portf_results_df. returns. maxO, 

N_POINTS) 

portf_rtns_ef = np.round(portf_rtns_ef, 2) 

portf_rtns = np.round(portf_rtns, 2) 

for point_index in range(N_POINTS): 

if portf_rtns_ef[point_index] not in portf_rtns: 

indices_to_skip. append(point_index) 

continue 

matched_mnd = np.where(portf_rtns == 

portf_rtns_ef[point_index]) 

portf_vol_ef.append(np.mmn(portf_vol[matched_mnd])) 

portf_rtns_ef = np.delete(portf_rtns_ef, indices_to_skip) 
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9 . 효율적 경계선을도식화한다． 

MARKS = [ 'c ', 'X', 'd', ' * ' I1 

fig, ax = plt.subplots() 

portf_results_df.plot(kind=' scatter', x='volatility', 

y='returns', c='sharpe_ratio', 

cmap= ' RdYlGn', edgecolors= 'black', 

ax=ax) 

ax. set(xlabel= 'Volatility', 

ylabel='Expected Returns', 

title='Efficient Frontier') 

ax.plot(portf_vol_ef, portf_rtns_ef, 'b- - ') 

for asset_index in range(n_assets): 

ax.scatter(x=np.sqrt(cov_mat.iloc[asset_index, asset_index]), 

y=avg_returns [asset_index], 

marker=MARKS[asset_index], 

s=15@, 

color='black', 

label=RISKY_ASSETS[asset_index]) 

ax.legend() 

앞 코드를 실행하면 랜덤 생성된 모든 포트폴리오 . 개별 자산을 나타내는 4개의 

점 , 효율적 경계선이 도식화된다． 
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앞의 그림으로부터 전형적인 총알 모양의 효율적 경계선을 볼 수 있다． 

작동 원리 

2단계에서는 고려된 기간 , 포트폴리오 구축에 사용하려는 위험 자산 및 시뮬레이션 수와 

같은 이 레시피에 사용되는 매개 변수를 정의했다 . 여기서 주목해야 할 것은 목 록 을 알 

파벳순으로 정렬하고자 RISKY_ASSETS. sort(）를 실행했다는 것이다 . 이는 yfinance 라 

이브러리를 사용해 야후 파이낸스에서 데이터를 다운로드할 때처럼 목록 순서와 다운로 

드 순서가 다를 때 문제가 될 수 있다 . 주가를 다운로드한 후 pandas DataFrame의 pct_ 

change 메서드를 사용해 단순 수익률을 계산하고 NaN을 포함하는 첫 번째 행을 삭제 

했다． 

잠재적 포트폴리오를 평가하려면 평균 （예상） 연간 수익률과 해당 공분산 행렬이 필요 
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하다 . 이 값은 DataFrame의 mean(）과 cov() 메서드를 사용해 구했다 . 또한 두 지표 항 

목에 252（연간 평균 거래일 수）를 곱해 측정 연환산했다． 

'I 포트폴리오변동성을계산하고차공분산행렬이필요했으며，자산간의상관관계도고려해 
- 야 한다 . 상당한 다각화로 이익물 얻으려면 자산의 양의 상관관계가 낮거나 음의 상관관계 

를 가져야 한다． 

5단계에서 랜덤 포트폴리오 가중치를 계산했다 . MPT의 가정에 따라《7장 도입부의 소개 부 

분 창고） 가중치는 양수여야 하며 그 총합은 1이어야 한다 . 이를 위해 먼저 叩．random. 

random을 사용해 난수（0과 1 사이）의 행렬을 생성했다 . 행렬 크기는 N_SIMULATIONS x N_ 

ASSETS이다 . 가중치의 총합이 1이 되도록 행렬의 각 행을 합으로 나눈다． 

6단계에서는 수익률과 표준 편차와 같은 포트폴리오 지표를 계산했다 . 예상 연간 포트폴 

리오 수익률을 계산하려면 가중치에 이전에 계산된 연간 평균을 곱해야痘｝다 . 표준 편차 

의 경우 'FEw , 즉과거 공분산을 사용해야한다 . 여기서 w는 가중치 벡터이고 》】는 

과거 공분산 행렬이다 . 표준 편차를 계산하고자 fo「 루프를 사용해 모든 시뮬레이션된 

포트폴리오를 반복했다． 

」n` for 루프 구혀이 심제로 돗듯한 벡터화된 햇렴0ㅔ 계잔 nodiaa(nosart (nodot (weiahts 

`' np.dot (coy_mat, weights.T)))）보다 더 빠르다 . 그 이유는 관심 지표와는 관계없는 비대 

각（off-diagonal) 요소의 계산량이 빠르게 증가하기 때문이다 . 벡터화 계산 방법은 비교적 

적은 수의 시뮬레이션（-'.100)0ㅔ 대해서만 for 루프보다 빠르다． 

이 예에서는 무위험 금리를 0％로 가정했으므로 포트폴리오의 샤프 비율도 포트폴리오 

수익률／포트폴리오 변동성으로 계산할 수 있다 . 또 다른 가능한 방법은 2018년 동안의 

평균 연간 무위험 금리를 계산하고 비율을 계산할 때 포트폴리오 초과 수익을 사용하는 

것이다． 
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마지막 세 단계로 결과를 시각화했다 . 첫째 , 모든 관런 측정 항목을 pandas DataFrame 

에 넣었다 . 둘째 , 샘플에서 기대 수익률 배열을 만들었다 . 이를 위해 계산된 포트폴리오 

수익률의 최소값 , 최대값과 함께 np. linspace를 사용했다 . 계산을 더 매끄럽게 하고자 

숫자를 소수점 이하 두 자리로 반올림했다 . 각각의 예상 수익에 대해 관측 가능한 최소 

변동성을 발견했다 . 매치가 없다면（선형 공간에서 동일하게 퍼진 점들에서 발생할 수 있다） 해당 

점을 건너뛴다． 

마지막 단계에서 시뮬레이션된 포트폴리오 , 개별 자산과 대략적인 효율적 경계선을 하나 

의 그림으로 나타냈다 . 경계선 모양은 약간 들쭉날쭉하며 , 이러한 모양은 일부 극한 지역 

에서 빈도가 낮은 시뮬레이션 값만 사용할 때 예상할 수 있는 일이다 . 또한 시뮬레이션된 

포트폴리오를 나타내는 점을 샤프 비율 값으로 채색했다． 

o 사용할 수 있는 컬러 맵은 https://matplothb.org/examples/color/colormaps_ 

referenc아，trㅞ에서 찾을 수 있다 . 문제에 따라 다른 컬러 맵이 더 적합할 수 있다（순차． 

발산 . 정성 등）. 

추가 사항 

10만 개의 랜덤 포트폴리오를 시뮬레이션한 후 샤프 비율이 가장 높은 것（단위 위험당 최 

대 기대 수익률 . 탄젠시Tangency 포트폴리오라고도 한다） 또는 최소 변동성을 갖는 것을 조사할 

수 있다 . 시뮬레이션된 포트폴리오 중에서 이러한 포트폴리오를 찾으려면 np.argmin과 

np. argmax를 사용하면 배열에서 최소값／최대값의 인덱스를 반환한다． 

코드는 다음과 같다． 

max_sharpe_ind = np.argmax(portf_results_df. sharpe_ratio) 

max_sharpe_portf = portf_resullts_df. loc[max_sharpe_ind] 
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mmn_vol_mnd = np.argmin(portfresults_df.volatility) 
min_vol_portf = portf_results_df. loc[min_vol_ind] 

또한 이 포트폴리오의 구성 요소를 살펴볼 수 있다． 

print( 'Maximum Sharpe ratio portfolio ----') 

print( ' Performance') 

for index, value in max_sharpe_portf.itemsQ: 

print(f'{index}: {lee * value:.2f}% ', end=", flush=True) 

print( ' \nWeights ') 

for x, y in zip(RISKY_ASSETS, weights[np.argmax(portf_results_df.sharpe_ratio)]): 

print(f'{x}: {lOO*y:.2f}% ' , end=" ', flush=True) 

최대 샤프 비율 포트폴리오는 대부분의 자원（∼7하'千）을 마이ㅋ 쿠추ㅍㅌ에 배분하고 사실 

상 페이스북에는 배분하지 않는다 . 이는 2018년 페이스북의 연간 평균 수익률이 마이너 

스이기 때문이다． 

Maximum Sharpe 묘atio portfolio 

Performance 

returns: 23.42% volatility: 29.77% sharpe_ratio: 78.67% 

Weights 

FB: 0 . 01% MSF!Ih 75 . 18% TSLA: 5 . 80% TWm묘驪 19 . 00% 

－ㄱ 

최소 변동성 포트폴리오는 마이크로 소프트에 ∼79% 가중치를 할당했다 . 이 주식이 변 

동성이 가장 낮기 때문이다 이`는 공분산 행렬을 조사해 보면 알 수 있다）. 

Minimum Volatility portfolio ----

Performance 

returns: 13.45% volatility: 27.56% sharpe- ratio: 48.79% 

Weights 

FB: 17 . 80% MSFT: 78 . 75% TSLA: 2 . 94% T驢＇＇묘： 0 . 50% 
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마지막으로 이 두 가지 포트폴리오를 효율적 경계선 그림에 표시한다 . 이를 위해 2개의 

산점도를 추가하는데 각각에는 선택된 포트폴리오에 해당하는 하나의 점이 있다 . 그런 

다음 marke「 인수로 마커 모양을 정의하고 S 인수로 마커 크기를 정의한다 . 마커의 크기 

를 늘려 포트폴리오를 더 잘 보이게 한다． 

코드는 다음과 같다． 

fig, ax = plt.subplots() 

portf_results_df. plot ( kind='scatter', x= 'volatility ', 

y='returns', c='sharpe_ratio', 

cmap='RdYlGn', edgecolors='black', 

ax=ax) 

ax. scatter(x=max_sharpe_portf . volatility, 

y=max_sharpe_portf. returns, 

c= 'black', marker='*', 

s=200, label='Max Sharpe Ratio') 

ax. scatter(x=min_vol_portf. volatility, 

y=min_vol_port-f. returns, 

c='black', marker='P', 

s=200, label='Minimum Volatility') 

ax. set(xlabel='Volatility', ylabel=' Expected Returns', 

title='Efficient Frontier') 

ax.legend() 

코드를 실행하면 다음 그림이 생성된다． 
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여기서는 너무 복잡해지지 않도록 개별 자산과 효율적 경계선 라인을 도식화하지 않 

았다． 

~ scipy 최적화로 효율적 경계선 찾기 

이전 레시피에서는 무차별 대입 몬테카를로 시뮬레얘크을 사용해 효율적 경계선을 시각 

화했다 . 이 레시피에서는 더 세련된 방법을 사용해 경계선을 결정한다 . 그 정의로부터 효 

율적 경계선은 특정 변동성에 대해 가장 높은 예상 포트폴리오 수익률을 제공하거나 특 

정 수준 예상 수익에 대해 가장 낮은 위험（변동정）을 제공하는 포트폴리오 집합으로 구성 

된다 . 이 사실을 활용해 수치 최적화에 사용할 수 있다 . 최적화의 목표는 목표 변수를 조 

정하고 목표 변수에 영향을 주는 일부 경계와 제약 조건을 고려해 목적 함수의 최고（최적） 
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값을 찾는 것이다 . 이 경우 목적 함수는 포트폴리오 변동성을 반환하는 함수이고 , 목표 

변수는 포트폴리오 가중치다． 

수학적으로 이 문제는 다음과 같이 나타낼 수 있다． 

mm1 wTEw 

.s. t. wTl= l 

w > 0 

끄7TIi = ／」盼 

여기서 ＇〃는 가중치 벡터이고 L는 공분산 행렬 , 〃는 수익률의 벡터 , ／什는 기대 포트폴 

리오수익률이다． 

다양한 예상 포트폴리오 수익률에 대해 최적의 포트폴리오 가중치를 찾는 최적화 루틴을 

반복하면 효율적 경계선이 된다． 

이 레시피에서는 두 접근 방식으로 얻은 결과가 비슷하다는 것을 보여 주고자 이전과 동 

일한 데이터셋으로 작업한다． 

준비하기 

이 레시피는 몬테카를로 시뮬레이션 레시피를 사용해 효율적 경계선을 찾았던 레시피의 

모든 코드를 실행해야 한다． 

작동 방법 

scipy와 함께 최적화를 사용해 효율적 경계선을 찾으려면 다음 단계를 실행한다． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 
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import numpy as np 
import scipy.optimize as sco 

2 포트폴리오 수익률과 변동성을 계산하는 함수를 정의한다． 

def get_portf_rtn(w, avg_rtns): 

return np. sum(avg_rtns * w) 

def get_portf_vol(w, avg_rtns, coy_mat): 

return np.sqrt(np.dot(w.T, np.dot(cov_mat, w))) 

3 . 효율적 경계선을 계산하는함수를정의한다． 

def get_efficient_frontier(avg_rtns, coy_mat, rtns_range): 

efficient_portfolios = [1 

n_assets = len(avg_returns) 

args = (avg_returns, coy_mat) 

bounds = tuple((e,l) for asset in range(n_assets)) 

initial_guess = n_assets * [1. / n_assets, I 

for ret in rtris_range: 

constraints = ({'type' : ' eq ' ' 

' fun' : lambda x: get_portf_rtn(x, avg_rtns) 

- ret}, 

{'type' : ' eq’, 

' fun ' : lambda x: np.sum(x) - 1)) 

efficient_portfolio = sco.minimize(get_portf_vol, 

initial_guess, 

args=args, 

method='SLSQP', 

constraints=constraints, 

bounds=bounds) 

efficient_portfolios. append(efficient_portfolio) 

return efficient_portfolios 
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4 . 고려한수익률구간을 정의한다． 

rtns_range = np.linspace(-0.22, 0.32, 200) 

5 . 효율적 경계를 계산한다． 

efficient_portfolios = get_efficient_frontier(avg_returns, 

ccv- mat, 

rtns_range) 

6 . 효율적 포트폴리오의 변동성을추출한다． 

vols_range = [x['fun'] for x in efficient_portfolios] 

7. 계산된 효율적 경계선을 시뮬레이션된 포트폴리오와함께 도식화한다． 

fig, ax = plt.subplots() 

portf_results_df.plot(kind='scatter', x='volatility', 

y='returns', c='sharpe_ratio', 

cmap= ' RdYlGn', edgecolors= 'black', 

ax=ax) 

ax.plot(vols_range, rtns_range, 'b- - ' , linewidth=3) 

ax.set(xlabel= 'Volatility', 

ylabel='Expected Returns', 

title='Efficient Frontier') 

다음 그림은 수치 최적화를 사용해 계산된 효율적 경계선 그래프다． 
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효율적 경계선이 몬테카를로 시뮬레이션을 사용해 얻은 것과 매우 유사한 모양 

을 갖고 있음을 알 수 있다 . 유일한 차이점은 선이 더 매끄럽다는 것이다． 

8 , 최소 변동성 포트폴리오를 알아낸다． 

mmn_vol_mnd = np.argmin(vols_range) 

minyol_portf_rtn = rtns_range [mmn_vol_mnd] 

mmn_vol_portf_vol = efficient_portfolios[min_vol_ind] ['fun'] 

min_vol_portf = {'Return' : min_vol_portf_rtn, 

'Volatility' : min_vol_portf_vol, 

'Sharpe Ratio' : (mmn_vol_portf_rtn / 

min_vol_portf_vol) } 
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9 . 성능요약을출력한다． 

print('Minimum volatility portfolio ----') 

print( 'Performance') 

for index, value in min_vol_portf.itemsO: 

print(f'{index}: {l@@ * value:.2f}% ', end=", -flush=True) 

print( '\nWeights') 

for x, y in zip(RISKY_ASSETS, 

efficient_portfolios [mmn_vol_mnd] [ 'x ' l) : 

prmnt(f'{x): {lOo*y:.2f}% ', end=", flush=True) 

코드를 실행하면 다음 요약을 출력한다． 

Minimum ` 紬latility portfolio ----

Performance 

Return: 13.01% Volatility: 27.54% Sharpe Ratio: 47.22% 

Weights 

PB: 18.65% MSFT: 77.34% TSLA: 4.01% TWTR: 0.00% 

최소 변동성 포트폴리오는 트위터에 전혀 투자하지 않고 주로 마이ㅋ로극，ㅍㅌ

와 페이스북에 투자함으로써 달성된다． 

작동 원리 

7장 도입부에 언급했듯이 이전 레시피의 예제를 계속 진행했다 . 그렇기 때문에 필요한 

모든 데이터를 얻고자 이전 레시피의 1단계부터 4단계까지 실행해야 했다（여기서는 별도로 

나타내지 않았다） . 추가적인 전제 조건으로 $cipy에서 최적화 모듈을 임포트해야 했다． 

2단계에서는 주어진 과거 데이터와 포트폴리오 가중치를 고려해 예상 포트폴리오 수익 

률과 변동성을 반환하는 두 가지 함수를 정의했다 . 지표를 직접 계산하는 대신 함수를 정 

의해야만 되는데 최적화에서 사용하기 때문이다 . 알고리즘은 반복적으로 다른 가중치를 
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시도하고 목표 변수（가중치）의 현재 값을 사용해 최적화하려는 지표를 도달해 간다． 

3단계에서 get_efficient_f rontie「라는 함수를 정의했다 . 목표는 주어진 과거 통계와 

고려된 수익 범위에 대해 효율적인 포트폴리오가 포함된 목 록 흘 반환하는 것이다 . 이 부 

분은 레시피에서 가장 중요한 단계였으며 많은 뉘앙스가 포함돼 있다． 

함수의 논리는 순차적으로 다음과 같이 기술할 수 있다． 

함수의 개요는 각 예상 수익에 최적화된 절차를 고려된 범위 내에서 실행하고 

결과로 나온 최적의 포트폴리오를 목록에 저장한다는 것이다． 

fo「 루프 외부에서는 최적기에 전달할 몇 가지 객체를 정의한다． 

목적 함수에 전달되는 인수다 . 이 경우 과거 평균 수익률과 공분산 행렬 

이다 . 최적화하려는 함수는 인수를 입력으로 벋아야만 한다 . 따라서 계산에 

필요하지 않더라도 반환 값을 get_portfolio_volatility 함수에 전달한다． 

경계（내포된 튜플） 각 목표 변수（무게）에 대한 경계 - 최소 및 최대 허용 값． 

이 경우 값의 범위는 0에서 1까지다（MPT에 따른 음의 가중치 없음）. 

initial_gues＄는 목표 변수의 초기 추측이다 . 초기 추측을 사용하는 목적 

은 최적화를 빠르고 효율적으로 실행하는 것이다 . 이 경우 추측은 1/n 배분 

이다． 

fo「 루프 안에서 최적화에 사용된 마지막 요소인 제약 조건을 정의한다 . 여기서 

는 두 가지 제약 조건을 정의한다． 

예상 포트폴리오 수익은 제공된 값과 같아야 한다． 

가중치의 합은 1이어야 한다． 

첫 번째 제약 조건으로 인해 제약 조건의 튜플이 루프 내에서 정의됐다 . 루프가 

고려된 포트폴리오 수익 범위를 통과할 때 각 겋쩨 대해 최적의 위험 수준을 찾 

는다． 

일반적인 최소화 문제에 자주 사용되는 gLSQpSequentiat Least-Squares Programming 알 

고리즘으로 최적기를 실행한다 . 최소화 함수로는 특별히 준비된 get_portfolio 
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volatility 함수를 전달한다． 

'I 최적기는등식（eq）제약조건을0으로설정한다· ' 떼서의도된제약조건np.sum 
- (wei핫1ts) == 1이 np.sum (weights) -1 == 0으로 표시된다． 

4, 5단계에서는 이전 레시피에서 경험적으로 관찰한 범위를 기반으로 예상 포트폴리오 

수익 범위를 정의하고 최적화 함수를 실행했다． 

6단계에서 효율적인 포트폴리오 리스트를 반복하고 최적의 변동성을 추출했다 . fun 요 

소에 접근해 scipy. optimize .OptimizeResult 객쳬에서 변동성을 추출했다 . 이는 최적 

화된 목적 함수（이 경우 포트폴리오 변동성）를 나타낸다． 

7단계에서는 이전 레시피를 사용한 도면 위에 계산된 효율적 경계선을 추가했다 . 시뮬레 

이션된 모든 포트폴리오는 효율적 경계선 또는 그 아래에 있으며 이는 예상한 대로다． 

8단계와 9단계에서 최소 변동성 포트폴리오를 식별하고 성능 지표를 출력한 다음 포트폴 

리오 가중치를 보여 줬다踵－율적 경계선에서 추출）. 

이제 두 가지 최소 변동성 포트폴리오（몬테카를로 시뮬레이션을 사용해 얻은 포트폴리오와 최적 

화에서 얻은 포트폴리오）를 비교할 수 있다 . 배분의 일반적인 패턴은 동일하다 . 사용 가능한 

대부분의 리소스를 페이스북과 마이ㅋ무극，ㅍㅌ에 배분했다 . 또한 최적화된 전략의 변동 

성이 약간 낮다는 것을 알 수 있다 . 이는 10만 개의 포트폴리오 중에서 실제 최소 변동성 

포트폴리오를 시뮬레이션하지 않았음을 의미한다． 

추가 사항 

또한 최적화 접근법을 사용해 예상 샤프 비율이 가장 높은 포트폴리오인 탄젠시 포트폴 

리오를 생성하는 가중치를 찾을 수 있다 . 이를 위해서는 먼저 샤프 비율을 음수로 설정한 
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목적 함수를 정의해야 한다 . 음수를 사용하는 이유는 최적화 알고리즘이 최소화 문제를 

실행하기 때문이다 . 목적 지표의 부호를 변경하면 최대화문제에 쉽게 접근할 수 있다． 

1 . 목적 함수를 정의한다（음의 샤프 비율）. 

def neg_sharpe_ratio(w, avg_rtns, coy_mat, rf_rate): 

portf_returns = np.sum(avg_rtns * w) 

portf_volatility = np.sqrt(np.dot(w.T, np.dot(cov_mat, w))) 

portf_sharpe_ratio = (portf_returns - rf_rate) I 

portf_volatility 

return -portf_sharpe_ratio 

두 번째 단계는 이전에 효율적 경계선으로 이미 수행한 것과 매우 유사하다 . 이 

번에는 하나의 가중치 집합만 검색하므로 -Fo「 루프가 없다 . 인수에 무위험 금리 

를 포함시키고 （편의상 0％라고 가정하지만） 목표 변수의 합은 1이어야 한다． 

2 . 최적화포트폴리오를찾는다． 

n-assets = len(avg_returns) 

RF RATE = 0 

args = (avg_returns, coy_mat, RF_RATE) 

constraints = ({'type' : ' eq " 

'fun' : lambda x: np.sum(x) - l}) 

bounds = tuple((0,l) for asset in range(n_assets)) 

initial_guess = n_assets * [1. I n_assets] 

max_sharpe_portf = sco.minimize(neg_sharpe_ratio, 

xe=initial_guess, 

args=args, 

method='SLSQP', 

bounds=bounds, 

constraints=constraints) 
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3 . 최대 샤프 비율 포트폴리오에 대한 정보를 추출한다． 

max_sharpe_portf_w = max_sharpe_portf[ 'x'] 

max_sharpe_portf = { 'Return' : get_portf_rtn(max_sharpe_portf_w, 

avg_returns), 

'Volatility' : get_portf_v01(max_sharpe_portf_w, 

avg_returns, coy_mat), 

'Sharpe Ratio' : -max_sharpe_portf[ 'fun']) 

4 . 성능요약을출력한다． 

print( 'Maximum Sharpe Ratio portfolio ----') 

print( 'Performance') 

for index, value in max_sharpe_portf.itemsO: 

print(f'{index}: {l@O * value:.2f}% ', end=", flush=True) 

print( '\nWeights') 

for x, y in zip(RISKY_ASSETS, max_sharpe_portf_w): 

print(f'{x}: {108*y:.2f}% ', end="", flush=True) 

다음 그림은 샤프 비율을 최대화하는 포트폴리오의 요약을 보여 준다． 

Maximum Sharpe Ratio portfolio ----

Performance 

Return: 23.10% Volatility: 29.25% Sharpe Ratio: 78.96% 

Weights 

FB: 0 ' 00% MSFT: 81 . 48% TSLA: 2 . 79% Tw' 묘`: 15 . 72% 

최대 샤프 비율을 달성하려면 2018년에 페이스북의 평균 수익률이 마이너스였 

기 때문에 투자자는 페이스북에 0% 배분하고 주로 마이ㅋ 무 ，ㅍ트와 트위터에 

투자해야 한다． 
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~ cvxpy 컨벡스 최적화로 효율적 경계선 찾기 

이전 레시피에서는 scipy 수치 최적화를 사용해 효율적 경계선을 찾았다 . 거기서는 최소 

화하려는 지표로 포트폴리오 변동성을 사용했다 . 그러나 동일한 문제를 조금 다르게 기 

술하고 컨벡스 최적화를 사용해 효율적 경계선을 찾을 수도 있다． 

평 분산 최적 문제를 위험 회피 프레임워크로 조금 수정해 투자자가 위험－조정된 수 

익률을 최대화하도록 할 수 있다． 

max wT,a_
7wTEw 

s. t. wTl = 1 

2Z7 :> 0 

여기서 γ ㅌ [O , oo）는 위험 회피 매개 변수이며 , 제약 조건은 가중치의 합이 1이어야 하 

고 공매도는 허용되지 않음을 지정한다 . γ의 값이 높을수록 투자자는 위험을 더 회피할 

수 있다． 

이 레시피에서는 이전 두 레시피와 동일한 데이터를 사용해 결과를 비교하도록 하자． 

준비하기 

이 레시피를 위해서는 이전 레시피에서 사용한 모든 코드를 수행해야 한다． 

몬테카를로 시뮬꿰이션으로 효율적 경계선을 찾을 때 사용했던 모든 코드 

Sc챠）y 최적화로 효율적 경계선을 찾을 때 사용했던 모든 코드 

ㅈ 도． ㅂ ＂커 

-l c c ㅂ 

컨벡스 최적화를 사용해 효율적 경계선을 찾으려면 다음 단계를 실행한다． 
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1 . 라이브러리를 임포트한다． 

import cvxpy as cp 

2 . 연환산 평균수익률과공분산행렬을numpy 배열로 변환한다． 

avg_returns = avg_returns.values 

coy mat = coy mat.values 

3 . 최적화문제를설정한다． 

weights = cp.Variable(n_assets) 

gamma = cp.Parameter(nonneg=True) 

portf_rtn_cvx = avg_returns * weights 

portf_vol_cvx = cp.quad_form(weights, coy_mat) 

objective_function = cp.Maximize(portf_rtn_cvx - gamma *portf- vol- cyx) 

problem = cp.Problem(objective_function, 

[cp.sum(weights) == 1, weights >= 8]) 

4 . 효율적 경계선을 계산한다． 

N POINTS = 25 

portf_rtn_cvx_ef = np. zeros (N_POINTS) 

portf_vol_cvx_ef = np. zeros (N_POINTS) 

weights_ef = [] 

gamma_range = np.logspace(-3, 3, num=N_POINTS) 

for i in range(N_POINTS): 

gamma.value = gamma_range[i] 

problem. solve() 

portf_vol_cvx_ef[i] = cp.sqrt(portf_vol_cvx).value 

portf_rtn_cvx_ef[i] = portf_rtn_cvx.value 

weights_ef. append (weights. value) 
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5 . 위험 회피의 서로 다른매개 변수에 대해 배분을도식화한다． 

weights_df = pd . DataFrame(weights_ef, 

columns=RISKY_ASSETS, 

index=np. round(gamma_range, 3)) 

ax = weights_df.plot(kind='bar', stacked=True) 

ax.set(title='Weights allocation per risk-aversion level ', 

xlabel=r ' $\gamma$', 

ylabel='weight ') 

ax. legend(bbox_to_anchor=(l,l) ) 

다음 그림에서 고려한 위험 회피 매개 변수의 자산 배분을 볼 수 있다． 
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6 . 효율적 경계선을 개별 자산과 함께 도식화한다． 

fig, ax = plt.subplots() 

ax.plot(portf_vol_cvx_ef, portf_rtn_cvx_ef, ' g-') 
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for asset_index in range(n_assets): 

plt.scatter(x=np.sqrt(cov_mat[asset_index, asset_index]), 

y=avg_returns[asset_index], 

marker=MARKS[asset- index], 

label=RISKY_ASSETS[asset_index], 

s=15@) 

ax. set(title='Efficient Frontier', 

xlabel= 'Volatility', 
ylabel='Expected Returns', ) 

ax.legend() 

다음 그림은 건벡스 최적화 문제를 해결해 생성된 효율적 경계선을 보여 준다． 
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'추가 사항 ' 절에서 이전 레시피에서 얻은 것과 비교해 본다． 
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작동 원리 

소개에서 언급했듯이 이전 두 가지 레시피에서 사용한 예제를 계속했다 . 이 때문에 몬테 

카를로 시뮬레이션으로 효율적 경계선 찾기 레시피의 I -4단계를 실행해 필요한 모든 데 

이터를 확보해야 했다 . 추가적 단계로서 cvxpy 컨벡스 최적화 라이브러리를 임포트해야 

했다 . 또한 과거 평균 수익률과 공분산 행렬을 numpy 배열로 변환했다． 

5단계에서 최적화문제를 설정했다 . 먼저 목표 변수（가중치） , 위험 회피 매개 변수 감마， 

포트폴리오 수익률과 변동정（이전에 정의된 가중치 변수를 사용） , 마지막으로 목적 함륵눠극대 

화하려는 위험 조정 수익률）를 정의하는 것으로 시작했다 . 그런 다음 cp. Problem 객쳬를 만 

들고 목적 함수와 제약 조건 리스트를 인수로 전달했다． 

'I wTyw을얻고자.p.quad_form (x, y）를사용할수도있었다· 

6단계에서 위험 회피 매개 변수의 여러 값에 대한 컨벡스 최적화 문제를 해결해 효율적 

경계선을 찾았다 . 값을 정의하고자 np.logspace 함수를 사용해 25개의 γ 값을 얻었다． 

매개 변수의 각 값에 대해 problem. solve(）를 실행해 최적 해를 찾았다 . 관심 있는 값을 

전용 배열이나 리스트에 저장했다． 

`Inp.Iogspace np.Iinspac“와유사하다，"M점은전ㅈ階선형대신로그스케일로숫자 
｀一 가고르게 분포된다는 것이다． 

7단계에서는 다양한 수준의 위험 회피에 따른 자산 배분을 도식화했다 . 그림에서 매우 

작은 γ 값에 대해서는 투자자가 자신의 자원 100％를 트위터에 배분한다는 것을 알 수 

있었다 . 위험 회피를 증가시키면 트위터에 대한 배분이 더 줄어들고 마이ㅋ무조ㅍㅌ와 

기타 자산에 더 많은 가중치가 배분됐다 . 고려된 매개 변수의 다른 쪽 끝 값에 대해서는 
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투자자가 트위터에 0％를 배분한다． 

추가 사항 

또한 비교를 위해 2개의 효율적 경계선을 구성할 수 있다 . 하나는 예상 수익률당 변동성 

을 최소화해 계산하고 , 다른 하나는 컨벡스 최적화를 사용하고 위험 조정 수익률을 최대 

화해 계산한 것이다． 

코드는 다음과 같다． 

x_lim = [0.25, 0.6] 

y_lim = [0.125, 0.325] 

fig, ax = plt.subplots(1, 2) 

ax[0].plot(vols- range, rtns_range, 'g-', linewidth=3) 

ax[0].set(title='Efficient Frontier - Minimized Volatility', 

xlabel= 'Volatility', 

ylabel='Expected Returns', 

xlim=x_lim, 

ylim=y_lim) 

ax[l].plot(portf_vol_cvx_ef, portf_rtn_cvx_ef, 'g- ', linewidth=3) 

ax[l].set(title='Efficient Frontier - Maximized Risk-Adjusted Return ', 

xlabel= ' Volatility', 

ylabel='Expected Returns', 

xlim=x_lim, 

ylim=y_lim) 

유일한 차이는 최소화 과정을 사용하면 경계선 사용에 더 많은 점을 사용하므로 더 부드 

러운 것을 볼 수 있다． 
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분석에 통합할 수 있는 또 다른 흥미로운 개넘은 최대 허용 레버리지〔everage다 . 벡터의 놈 

float 을` 사용해 가중치에 대한 ' 음수가 아님 ' 제약 조건을 최대 레버리지 제약 조건으로 바 

꾼다． 

다음 코드는 이전 코드에 추가된 부분만 보여 준다． 

max_leverage = cp.Parameter() 

problem_with_leverage = cp. Problem(objective_function, 

[cp.sum(wei밥its) == 1, 

cp.norm(weights, 1) <= max_leverage]) 

다음 코드 블록에서 코드를 수정한다 . 이번에는 2개의 루프가 포함되는데 하나는 위험 

회피 매개 변수의 잠재 값에 대한 것이고 , 다른 하나는 최대 허용 레버리지에 대한 것 

이다 . 최대 레버리지가 1（레버리지 없음）이면 이전 최적화 문제와 비슷한 경우가 된다《이번 

에만 "음수가 아님 ' 제약 조건이 없다）. 

000 
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또한 객쳬를 재정의해 결과를 더 큰 2[) 행렬（np. ndarrays）이나 가중치의 경우 세 번째 차 

원을 포함하도록 저장한다． 

코드는 다음과 같다． 

LEVERAGE_RANGE = [1, 2, 5] 

len- leverage = len(LEVERAGE_RANGE) 

N POINTS = 25 

portf_vol_l_ef = np.zeros((N_POINTS, len_leverage)) 

portf_rtn_l_ef = np.zeros(( N_POINTS, len_leverage)) 

weights_ef = np.zeros((len_leverage, N_POINTS, n_assets)) 

for 1ev_mnd, leverage in enumerate(LEVERAGE_RANGE): 

for gamma_mnd in range(N_POINTS): 

max_leverage.value = leverage 

gamma .value = gamma_range[gamma_mnd] 

problem_with_leverage. solve() 

portf_vol_l_ef[gamma_ind, 1ev_mnd] = cp.sqrt(portf_vol_cvx).value 

portf_rtn_l_ef[gamma_ind, 1ev_mnd] = portf_rtn_cvx . value 

weights_ef[lev_mnd, gamma_mnd, :] = weights.value 

다음 코드 블록에서는 다양한 최대 레버리지에 대한 효율적 경계선을 도식화한다 . 레 

버리지가 높 을수록 수익이 증가하고 동시에 큰 변동성을 허용한다는 것을 분명히 볼 수 

있다． 

fig, ax = plt.subplots() 

for leverage_index, leverage in enumerate(LEVERAGE_RANGE): 

plt.plot(portf_vol_l_ef[:, leverage_index], 

portf_rtn_l_ef[:, leverage_index], 

label=f ' {leverage}') 

ax.set(title='Efficient Frontier for different max leverage ' , 
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xlabel= 'Volatility', 
ylabel='Expected Returns ') 

ax.legend(title='Max leverage'); 

이전 코드를 실행하면 다음 도면이 생성된다． 

Effic,ent Frontier for different max leverage 
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마지막으로 다양한 위험 회피 수준에 따른 가중치 배분을 보여 주는 도면을 재현한다 . 최 

대 레버리지가 1이면 공매도가 없다． 

코드는 다음과 같다． 

fig, ax = plt.subplots(len_leverage, 1, sharex=True) 

for ax_index in range(len_leverage): 

weights_df = pd .DataFrame(weights_ef[ax_index], 

columns=RISKY_ASSETS, 

index=np. round(gamma_range, 3)) 
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weights_df.plot(kind='bar', 
stacked=True, 
ax=ax[ax_index], 
legend=None) 

ax[ax_index] .set(ylabel=(f'niax_leverage = {LEVERAGE_RANGE[ax_index]}' 

'\n weight ')) 

ax[len_leverage - 1] .set(xlabel=r'$\gamma$') 

ax[0] .legend(bbox_to－』anchor=(1,l) ) 

ax[@].set_title('Weights allocation per risk-aversion level', 

fontsize=16) 

코드를 실행하면 다음 그림이 생성된다． 
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위험 회피가 증가함에 따라 투자자가 레버리지 사용을 완전히 중단하고 최디l 허용 레버 

리지의 모든 수준에 대해 유사한 배분으로 수렴하는 패턴을 발견할 수 있다． 
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8 

머신러님으로 디폴트 찾기 

최근 몇 넌간 전통적인 비즈니스 문제를 해결하는 데 머신러닝이 점점 더 인기를 얻고 

있다 . 때때로 최신 알고리즘을 능가하는 또 다른 새로운 알고리즘이 등장한다 . 모든 산업 

분야에서 비즈니스 핵심 기능에 머신러닝의 놀라운 힘을 활용하고자 하는 것은 자연스러 

운 일이다． 

디폴트default 1 문제를 설명하기 전에 먼저 머신러닝 분야를 간략하게 소개한다 . 머신러닝 

은 지도학습과 비지도학습의 두 가지 주요 영역으로 나눌 수 있다 . 지도학습에는 목표 변 

수（레이블까 있으며 가능한 한 정확하게 예측하려고 한다 . 비지도학습에는 목표가 없으 

며 데이터에서 통찰력을 얻고자 다른 기술을 사용하려고 한다 . 비지도학습의 예는 종종 

1 채무 불이행 옮긴이 
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고객 세분화에 사용되는 군집화가 있다． 

지도학습 문제는 다시 회귀 문제（대상 변수가 소득이나 주택 가격과 같은 연속적인 숫자）와 분류 

문제（목표가부류이며 . 이진이나다중부류）로세분화할수 있다． 

8징쩨서는 금융 산업에서의 이진 분류 문제를 해결해 본다 . 여기서는 Uc' 머신러닝 저장 

소（매우 인기 있는 데이터 저장소）의 데이터셋으로 작업한다． 

8장에서 사용灌1 데이터셋은 2005년 10월 대만 은행에서 수집됐다 . 이 연구는 그 당시 점 

점 더 많은 은행들이 기꺼이 고객들에게 현금（및 신용 카드） 신용을 공여하고 있다는 사실 

에서 비롯됐다 . 또한 상환 능력에 관계없이 점점 더 많은 사람들이 상당한 양의 부채를 

축적해 결국 디폴트를 초래했다． 

당시 연구의 목표는 과거 상환 내역과 함께 고객에 대한 몇 가지 기본 정보（예： 성별 , 연령， 

교육 수준）를 사용해 디폴트 가능성이 높은 사람을 예측하는 것이었다 . 설정은 다음과 같 

이 설명할 수 있다 . 이전 6개월의 상환 내역（2005년 4-9월）을 사용해 고객이 2005년 10월 

에 디폴트를 할지 여부를 예측하려고 한다． 

8장을 마치면 데이터 수집 및 정리에서 분류기 구축 및 조정에 이르기까지 머신러닝 작 

업의 실제 접근 방식에 익숙해질 것이다 . 또 다른 배울 점은 머신러닝 프로젝트에 대한 

일반적인 접근 방식을 이해하는 것이다 . 이 접근 방식은 이웃의 새로운 부동산 가격을 예 

측하거나 예측하는 등 다양한 작업에 적용될 수 있다． 

8장에서는 다음 레시피를 알아본다． 

데이터를 로드하고 데이터 유형을 관리 

탐색적 데이터 분석 

데이터를 훈련과 테스트 집합으로 분리 

결측치 다루기 

범주형 변수 인코딩 

결정 트리 분류기 적합화 
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사이킷런scikit-tearn 파이프라인 구현 

그리드 검색과 교차－검증을 통한 초매개 변수 튜닝 

. 데이터로드 및 데이터 유형 관리 

이 레시피에서는 데이터셋을 파이썬에 로드하는 방법을 보여 준다 . 지저분한 데이터 작 

업을 포함해 전쳬 파이프라인을 표시하고자 원래 데이터셋에 약간의 변환을 적용한다． 

적용된 변경 사항의 자세한 내용은 함께 제공되는 깃허브 저장소를 참고하자． 

ㅈ 도 ㅂ ＂커 
-lCD CD

다음 단계를 실행해 데이터셋을 파이썬에 로드한다． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

import pandas as pd 

2. CSV파일을미리 살펴본다． 

! head -n S credit ca山 default. csv 

출력은 다음과 같다． 

'limit_ bal, sex, educati이차marriage ,age, payment_status_asp. paylllent_.tatus_aug, payment_status_1O1, payment_statua_jun,pay 

ment_status_may, payment_status_apr. bill_ statement_eep,bill_ statement_aug,bill_ statement_jul, bill_ statement_콰un,bill_ s 

tatement_may J,ill_ etatement_spr , previous_payment_sep. previous_payment_aug. previous_payment_ jul. previous_payment_jun,p 

revious_payment_may, previous_payment_spr,default_payment_next_month 

0, 20000,Fsmale,UniversityJ柚rried,24,Payment delayed 2 months,Payment delayed 2 months,Payed duly,Payed duly,山1kflOwn, 

功止now'차 39 13 〃 3 1.2 〃 68, ' 이 （》 ' 이 . ' 689 ' 아 이 아 （》 ' l 

차120叭0 ,Female,山仕versity,Sir껑le,26,Payed duly,Payment delayed 2 mon나is, Unknowi쟈山iknowi차Unknown,Payment delayed 2 sin 

nths,2682,1725,2682,3272,3455,3261,0,1000,1曲이 1000,0,200이 1 

2,90000,Female,U,玆versity,Stngle, 34 JJnknown, Unknown, Unknown, Unknown, Unknown, U미《n《〕`*z차 29239, 14027,13559, 14331 ' 14948, 155 

49, 15 18, 15 00, lOCm ,1 戱》아 1刀 (）이 50倒ㄴ 〔） 

3, 5000이 Fssiale, University,l4arried, 37 ,Unknowi차 Unknown,Unknown, Unknown, Unknown, Unknowi차 46990,48233,49291,28314,28959,29 

547,2叭m .201회 120이 11叭b 106뫼 1에미 . 
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3. CSV파일에서 데이터를로드한다． 

df = pd. read_csv( 'credit_card_default. csv', index_col=O, 

na_values=' ') 

DataFrame에는 3만 개 행과 24개 열이 있다． 

4 . 타깃으로부터 특징을분리한다． 

X = df.copy() 

y = X.pop('default_payment_next_month') 

이 코드 블록을 실행하고 나면 x에는 더이상 타깃 열이 들어 있지 않다． 

작동 원리 

1단계에서 pandas 라이브러리를 가져왔다 . 그런 다음 ba톼， 명령 헤드（추가 인수 -n 5）를 사 

용해 csv 파일의 처음 다섯 행을 미리 본다 . 이 방법은 잠재적으로 큰 텍스트 파일을 열 

지 않고도 처리할 데이터 종류를 결정하려는 경우에 유용할 수 있다． 

데이터셋의 몇 개 행을 보면 다음과 같은 의문이 든다． 

분리 문자separator가 무엇인가？ 

별도 처리해야 할 특수 문자가 있는가？ 

누락된 값이 있는가？ 그렇다면 어떻게 처리하나（NA , 빈 문자열 . nan 등）? 

파일에 있는 변수 유형（float, integer, string）은 무엇인가？ 이 정보를 바탕으로 

파일을 로드하는 동안 메모리 사용을 최적화할 수 있다． 

3단계에서 pd. read_csv 함수를 사용해 csv 파일을 로드했다 . 그렇게 할 때 첫 번째 열 

（인덱싱된）에 인덱스가 포함돼 있으며 , 빈 문자열은 결측값으로 해석해야 한다는 것을 지 
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정했다 . 마지막 단계에서 pop 메서드를 사용해 특징을 타깃에서 분리했다 . 이를 통해 소 

스 DataFrame에서 제거하면서 주어진 열을 새 변수에 지정했다． 

다음은 변수에 대한 간단한 설명이다． 

limit_bal: 대출총액（대만달러） 

sex: 성별 

education: 학력 

marriage: 결혼상태 

age: 나이 

payment_status_{month}: 이전 6개의 상환 현황 

bill_statement_{month}: 이전 5개의 청구 금액（대만 달러） 

previous_payment_{month}: 이전 6개월에서 직전 월 상환 현황（대만 달러） 

목표 변수는 고객의 익월 상환에 대한 불이행 여부를 나타낸다． 

추가 사항 

일반적으로 pandas는 데이터를 효율적으로 로드하고 저장하려고 한다 . pandas는 데이터 

유형을 자동으로 할당한다（pandas 1)ataFrarne의 dtypes 메서드를 호출해 검사할 수 있다） . 그러 

나 몇 가지 트릭을 쓰면 훨씬 더 나은 메모리 할당을 할 수 있다 . 그로 인해 더 큰 테이블 

（수백 MB 또는 GB）을 쉽게 사용할 수 있다． 

1 . 먼저 DataFrame의 데이터 유형을 검사한다． 

df. dtypes 

편의상 전쳬 열 중 일부만 나열하면 다음과 같다． 
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limit bal int64 
sex ob强ect 

education object 

marriage object 

age f10at64 

payment_status_sep object 

payment_status_aug object 

payment_status_jul object 

payment_status_jun object 

payment_status_may object 

payment_status_apr object 

bill_ statement_sep int64 

bill_ statement_aug int64 

앞의 이미지에는 부동 소수점（3.12와 같은 부동 소수점 슷．사） , 정수 , 객쳬와 같은 몇 

가지 고유한 데이터 유형이 있다 . 마지막 것은 문자열 변수의 panda$ 표현이다． 

float와 mnt 옆의 숫자는 이 유형이 특정 값을 나타내는 데 사용하는 비트 수를 

나타낸다 . 기본 유형은 64비트 메모리를 사용한다． 

o 기본 int8 유형은 -128에서 127 사이의 정수를 나타낸다 . u1nt8은 부호 없는 정수를 나타 

내며 동일한 총 범위를 포함하지만 음이 아닌 訓0"255）만 포함한다 . 특정 데이터 유형에 

포함되는 값의 범위를 알면（ ' 참고 문헌 ' 절의 링크 참조） 할당된 메모리를 최적화할 수 있다． 

예를 들어 , 구매 월（1' 12 범위의 숫자로 표시）과 같은 기능의 경우 훨씬 작은 유형으로도 

충분하므로 기본 int64를 사용할 필요가 없다． 

또한 category라는 특수 유형을 활용할 수도 있다 . 기본 아이디어는 문자열 변 

수가 정수로 인코딩되고 pandas는 특수 매핑 사전을 사용해 원래 형식으로 다시 

디코딩한다는 것이다 . 이는 제한된 수의 고유한 문자열 값（예： 특정 교육 수준 . 원산 

지 등）을 처리할 때 특히 유용하다． 

'I categoric히데이터유형을ㅅ呂하는겯이실제로메모리광점에서이익이되는시점을알 
- 아야 한다 . 경험적으로 몰 〔대 고유 관즉값 개수가 전체 관즉값 수의 50% 미만인 변수에 사 

용하는 것이 좋다． 
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2. DataFrame이 실제로 얼마나메모리를 사용하는지 조사하는함수를 정의한다． 

def get_df_memory_usage(df, top_columns=5): 

print('Memory usage ----') 

memory_per_column = df.memory_usage(deep=True) / 1024 ** 2 

print(f'Top {top_columns} columns by memory (MB):') 

print(memory_per_column . sort_values(ascending=False) \ 

head (top_columns)) 

print(f'Total size: {memory_per_column.sum(): .4f} MB') 

3 . 최초DataFrame 크기를조사한다（소스csv파일을로드할때）. 

get_df_memory_usage(df) 

결과는 다음과 같다． 

Memory usage ----

Top 5 columns by memory (MB): 

education 1.965001 

payment_status_sep 1.954342 

payment_status_aug 1.928288 

payment_status_jul 1.916343 

payment_status_jun 1.904229 

dtype: float64 

Total size: 20.7012 MB 

전쳬적으로 DataFrame은 ∼20.7MB의 메모리를 사용하며 object 데이터 유 

형의 열에서 사용되는 메모리의 ∼82％다 . 이것은 현재 기계의 성능 측면에서는 

여전히 매우 작지만 여기에 표시되는 메모리 절약 원칙은 기가바이트로 측정된 

DataFrame에도 적용된다． 

여기서는 원본 DataFrame의 복사본을 만들고 object 열의 유형을 category로 

변경한다 . 먼저 select_dtypes 메서드를 사용해 object 유형의 변수가 있는 열 
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이름을 선택한 다음 astype 메서드를 사용해 범주 유형으로 변환한다． 

漱 항목을.ategory로변환하기전에열의고유한값개수를확인하는것을잊지말자． 

4. object 열을 범주형으로 변환한다． 

df_cat = df.copy() 

object_columns = df_cat.select_dtypes(include= ' object') .columns 

d-f_cat[object_columns] = df_cat[object_columns] .astype( ' category ') 

5. DataFrame 크기를조사한다． 

get_df_memory_usage(df_cat) 

결과는 다음과 같다． 

Memory usage ----

Top 5 columns by memory (MB): 

default_payment_next_month 0.228882 

bill_statement_may 0.228882 

limit bal 8.228882 

age 8.228882 

previous_payment_apr 8.228882 

dtype: -f1oat64 

Total size: 3.9266 MB 

이 간단한 변환으로 DataFrame의 크기（메모리 단위）를 ∼80% 줄였다 . 또한 정수 

열（현재 1nt64 유형을 시용）을 훨씬 작은 메모리 단위로 하향할 수 있지만 , 그전에 

각 열의 최소값과 최대값을 검사하고 어떤 유형이 가장 적합한지 결정해야 한다． 

여기서는 그 변환을 하지 않지만 astype을 사용하는 프로세스는 동일하다． 
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6. CSV파일을파이썬으로로드하는동안 변수유형을지정할수도 있다 . pd.read 

- csv 호출에서 딕셔너리（열 이름 쌍과 원하는 데이터 유형이 있는）를 dtype 인수에 전 

달하면 된다． 

column_dtypes = {'education' : 'category', 

'marriage' : 'category', 

'sex' : 'category', 

'payment_status_sep' : 'category', 

'payment_status_aug' : 'category', 

' payment_status_jul' : 'category', 

'payment_status_jun' : 'category', 

'payment_status_may' : 'category', 

'payment_status_apr' : 'category' } 

df_cat2 = pd. read_csv( 'credit_card_default.csv', index_col=O, 

na_values=' ', dtype=column_dtypes) 

astype 메서드를 사용해 생성한 것과 동일한 DataFrame을 얻었다． 

7 . 두DataFrames이 동일한 객쳬를갖고 있는지 확인해 본다． 

df_cat.equals(df_cat2) 

* True 

편의상 나머지 장에서는 범주형 변수에 대한 object 데이터 유형과 함께 기본 

로딩 데이터 버전을사용한다． 
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파이썬에서 사용되는 다른 데이터 유형들： https : //docs. scipy. org/dod/ 

numpy-1. 13.0/user/basics.types.html. 

. 탐색적 데이터 분석 

데이터를 로드한 후 두 번째 단계는 탐색적 데이터 분석EDA. ExpLoratory Data Anatysi＄을 수행하 

는 것이다 . 이를 통해 작업할 데이터를 알게 된다 . 수집하려는 몇 가지 통찰력은 다음과 

같다． 

실제로 어떤 종류의 데이터를 갖고 있으며 다른 유형을 어떻게 다뤄야 하는가？ 

변수의 분포는 무엇인가？ 

데이터에 특이값이 있는가？ 어떻게 처리할 수 있는가？ 

변환이 필요한가？ 예를 들어 , 일부 모델은 騙予 분포 변수와 더 잘 작동하거 

나（또는 필요하므로） 로그 변환과 같은 기술을 사용할 수 있다． 

분포는 그룹마다 다른가p（예： 성별 또는 교육 수준）. 

데이터가 누락된 경우가 있는가？ 얼마나 빈번하고 어떤 변수에 있는가？ 

일부 변수 간에 선형（상관） 관계가 있는가？ 

기존 변수 집합을 사용해 새 특징을 생성할 수 있는가？ 타임 스탬프에서 시간／ 

분 , 날짜에서 요일 등을 예로 들 수 있다． 
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분석과 관련이 없기 때문에 제거할 수 있는 변수가 있는가？ 무작위로 생성된 고 

객 식별자를 예로 들 수 있다． 

EDA는 모든 데이터 과학 프로젝트에서 매우 중요하다 . 분석가는 데이터에 대한 이해를 

높이고 더 나은 질문을 할 수 있으며 , 처리하는 데이터 유형에 적합한 모델링 방법을 쉽 

게 선택할 수 있기 때문이다． 

실제 사례에서는 모든 관련 특징에 대해 일변량 분적（한 번에 하나의 특정）을 수행해 특성을 

잘 이해한 다음 다변량 분적（그룹당 분포 , 상관관계 비교 등）을 진행하는 것이 좋다 . 편의상 

여기서는 선택된 특정에 대한 몇 가지 대중적인 접근 방식만 보여 주지만 , 더 깊게 분석 

해 보기를 권장한다． 

작동 방법 

다음 단계를 통해 EDA를 수행한다． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

import pandas as pd 

import seaborn as sns 

import numpy as np 

2 . 수치 변수에 대한요약통계량을구한다． 

df.describeQ.transpose() .round(2) 

결과는 다음 표와 같다． 
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limit bal 

age 

bill statement sep 

bill statement aug 

bill statementjul 

bill statement jun 

bill statement may 

bill statement apr 

previous payment sep 

previous payment aug 

previous payment jul 

previous payment jun 

previous_payment may 

previous_payment apr 

dfault_payment_next month 

S count 6 mean * std S mm 0 25% 2 50% 6 75% 2 max * 

30000.0 167484.32 129747.66 100000 50000.00 140000.0 240000.00 1000000.0 

29850.0 35.49 9.22 21.0 28.00 34.0 41.00 79.0 

30000.0 51223.33 73635.86 -165580.0 3558.75 22381.5 67091.00 964511.0 

30000.0 49179.08 71173.77 -69777.0 2984.75 21200.0 64006.25 983931.0 

300000 47013.15 69349.39 -1572640 2666.25 20088.5 60164.75 1664089.0 

30000.0 43262.95 64332.86 -170000.0 2326.75 19052.0 54506.00 891586.0 

30000 0 40311 40 60797 16 -81334.0 1763.00 18104.5 50190.50 927171.0 

30000.0 38871.76 59554.11 -339603.0 1256.00 17071.0 49198.25 961664.0 

30000.0 5663.58 16563.28 0.0 1000.00 2100.0 5006.00 873552.0 

30000.0 5921.16 23040.87 0.0 833.00 2009.0 5000.00 1684259.0 

300000 5225.68 1760696 00 390.00 1800.0 4505.00 896040.0 

30000.0 4826.08 15666.16 0.0 296.00 1500.0 4013.25 621000.0 

30000.0 4799.39 15278.31 0.0 252.50 1500.0 4031.50 426529.0 

30000.0 521 5.50 17777.47 0.0 117.75 1500 0 4000.00 528666.0 

30000.0 0.22 0.42 0.0 0.00 0.0 0.00 1.0 

3 . 범주형 변수에 대한요약통계량을구한다． 

df.describe(include='object ' ) .transpose() 

결과는 다음 표와 같다． 

S count 0 unique S top S freq 0 

sex 29850 2 Female 18027 

education 29850 4 University 13960 

marriage 29850 3 Single 15891 

payment status_sep 30000 10 Unknown 17496 

payment status_aug 30000 10 Unknown 19512 

payment_status_jul 30000 10 Unknown 19849 

payment statusjun 30000 10 Unknown 20803 

payment status may 30000 9 Unknown 21493 

payment status_apr 30000 9 Unknown 21181 
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4 . 나이 분포를 도식화하고 추가적으로 성별로 분할해 본다． 

fig, ax = plt.subplots() 

sns.distplot(df.loc[df.sex=='Male', 'age'].dropnaO, 

hist=False, color='green', 

kde_kws={" shade": True}, 

ax=ax, label='Male') 

sns.distplot(df.loc[df.sex=='Female', 'age'].dropnaQ, 

hist=False, color='blue', 

kde_kws={" shade": True}, 

ax=ax, label='Female') 

ax.set_title( 'Distribution of age') 

ax. legend(title= ' Gender: ' ) 

코드를 실행하면 다음 결과를 얻는다． 

Distribution of age 

Gender: 

- Male 

- Female 

그림을 분적한 결과 성별 분포의 모양에 큰 차이가 없다는 것을 알 수 있다 . 여 

성 샘플은 평균적으로 약간 더 젊다． 

08장 머신러닝으로 디폴트 찾기 3'5 



5 . 선택된 변수에 대해 pairplot을도식화한다． 

pair_plot = sns.pairplot(df{{'age', 'limit_bal', 

' previous_payment_sep']]) 

pair_plot.fig.suptitle( 'Pairplot of selected variables', y=l. 05) 

코드를 실행하면 다음 그림을 얻는다． 

Pairplot of selected variables 
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6 . 상관관계 히트맵heatmap을그리는함수를정의하고실행한다． 

def plot_correlation_matrix(corr_mat): 

sns.set(style= 'white") 
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mask = np.zeros_like(corr_mat, dtype=np.bool) 
mask[np.triu_indices_from(mask) I = True 

fig, ax = plt.subplots() 

cmap = sns.diverging_palette(240, 10, n=9, as_cmap=True) 
sns.heatmap(corr_mat, mask=mask, cmap=cmap, vmax=.3, center=0, 

square=True, linewidths=.5, 

cbar_kws={"shrink": .5}, ax=ax) 

ax.set-title('Correlation Matrix', fontsize=16) 

sns.set(style="darkgrid') 

corr_mat = df.select_dtypes(include=' number') .corr() 

plot_correlation_matrix( corr_mat) 

코드를 실행하면 다음 그림을 얻는다． 
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그림을 보면 나이는 다른 특징들과 관련이 없는 것처럼 보인다． 
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7 . 각성별과교육수준에 따른잔고한도분포를도식화한다． 

ax = sns.violinplot(x='education', y=' limit_bal', 

hue='sex', split=True, data=df) 

ax.set_title('Distribution of limit balance per education level') 

fontsize=16) 

코드를 실행하면 다음 그림을 얻는다． 

Distribution of limit balance per education level 
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그림을 분적하면 다음의 패턴을 알 수 있다． 

S 

S 

. 

대학원의 교육 수준을 가진 그룹에서 가장 큰 잔고가 나타난다． 

분포 형태는 교육 수준에 따라 다르다 . 대학원 

만 고등학교 수준은 대학 수준과 비슷하다． 

일반적으로 성별 사이에는 차이가 거의 없다． 

성별 교육 수준별 목표 변수의 분포를 조사한다． 

/, ,(0 기타 범주와 비슷하지 



ax = sns.countplot( 'default_payment_next_month', hue=' sex', 
data=df, orient='h') 

ax.set_title('Distribution of the target variable', fontsize=16) 

코드를 실행하면 다음의 그림을 얻는다． 

Distribution of the target variable 
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도면을 분석하면 남성 고객의 경우 디폴트 비율이 더 높다고 말할 수 있다． 

9 . 교육 수준별 디폴트를 조사해 보자． 

ax = df.groupby("education")['default_payment_next_month'] \ 

.value-counts(normalize=True) \ 

.unstack() \ 

.plot(kind='barh', stacked='True') 

ax.set_title('Percentage of default per education level', 

fontsize=16) 

ax.legend(title='Default', bbox_to_anchor=(l,l) ) 

코드를 실행하면 다음의 그림을 얻는다． 
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상대적으로 말하면 대부분의 디폴트는 고졸 고객들 사이에서 발생하는 반면 , 가 

장 적은 디폴트는 기타 범주에서 발생한다． 

작동 원리 

여기서는 매우 간단하면서도 강력한 pandas DataFrame describe를 사용해 분석을 시 

작했다 . describe는 DataFrame에 있는 모든 숫자 변수의 개수 . 평균 , 최소／최대 및 사 

분위수와 같은 요약 통계를 출력했다 . 이러한 지표를 검사해 특정 특징의 값 범위 또는 

분포가 왜곡됐는지 추정할 수 있다（평균값과 중앙값의 차이를 확인해） . 또한 음수나 매우 작 

은 연령 등 가능한 범위를 벗어난 값을 쉽게 발견할 수 있었다． 

'Idescribe메서드에추가인수인percentiles = {.99I'l럼전달채백분위수를추가할수있 
`' 다 . 이 경우 99번째 백분위 수를 추가했다． 

개수 지표는 null이 아닌 관측값의 수를 나타내므로 결측값이 포함된 숫자 특징을 결정 
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하는 방법이기도 한다 . 결측값의 존재를 조사하는 다른 방법은 df.isnullO.sum( ）을 실 

행하는 것이다 . 결측값의 자세한 정보는 결측값 처리 레시피를 참고하자． 

세 번째 단계에서는describe 메서드에 include= 'object ' 인수를추가해 범주특징을 

개별적으로 검사했다 . 결과는 수치 특징과 다르다 . 개수 , 고유 범주의 수 , 가장 빈번한 범 

주와 데이터셋에서의 등장 횟수를 알 수 있다． 

. 
include

「 ‘ all’을사용거모든특징에 " ㅐ한요약지표를표시할수있다· 지정된 " ㅐ이터유 

∼＇ 형0ㅔ 사용 가능한 지표만 제공된다 . 나머지는 NA 값으로 채워진다． 

4단계에서 변수의 분포（이 경우 고객의 연령）를 조사하는 방법을 보여 줬다 . 이를 위해 매번 

각기 다른 데이터 하위 집합＜성별 연령 값에 해당）으로 sns.distplot을 두 번 호출했다 . 또 

한 dropna 메서드를 사용해 기존 NA 값을 제거해야 했다． 

히스토그램과 함께 이것은 단일 특징의 분포를 검사하는 가장 보편적인 방법 중 하나다． 

히스토그램을 만들려면 hist = True라는 기본값으로 sns. distplot을 호출할 수 있다． 

또는 kind = 'hist ' 를 지정하면서 pandas DataFrame의 plot 메서드를 사용할 수 있다． 

pair-plot을 사용하면 이 분적을 확장할 수 있다 . pair-plot은 도면의 행렬로서 대각선 

은 일변링＝ 히스토그램을 나타내고 , 비대각은 두 특징의 산점도를 나타낸다 . 이 방법으로 

두 특징 간에 관계가 있는지 확인할 수도 있다 . 여기서는 3개의 특징만 도식화했다 . 이는 

30,000개의 관측값을 사용하면 하나의 행렬에 너무 많은 작은 도면이 있어 가독성을 잃 

는 것은 말할 것도 없고 모든 숫자 열에 대해 이를 렌더링하는 데 상당한 시간이 걸릴 수 

있기 때문이다 . pair-plot를 사용할 때 hue 인수를 지정해 범주（예： 성별 또는 교육 수준）에 

대한 구분을 추가할 수도 있다． 

6단계에서는 상관 행렬을 나타내는 히트맵을 도식화하기 위한 함수를 정의했다 . 이 함 

수에서 상삼각upper triangular 행렬을 대각 행렬과 함께 마스킹하고자 몇 가지 연산을 사용 

했다《대각의 모든상관관계는 1이다） . 이런 식으로 출력을 해석하기가 더 쉬워졌다． 

08장 머신러닝으로 디폴트 찾기 321 



상관관계를 계산하고자 기본척으로 피어슨Pearson의 상관 계수를 계산하는 DataFrame의 

cor「 메서드를 사용했다 . 여기서는 수치 특징에 대해서만 이 작업을 수행했다 . 범주형 

특징의 상관관계를 계산하는 방법도 있지만 8장의 범위를 벗어난다 . 상관관계를 검사하 

는 것은 특히 특징의 선형 독립성을 가정하는 머신러닝 알고리즘（예： 선형 회귀）을 사용할 

때 매우 중요하다． 

7단계에서 바이올린 도면을 사용해 교육과 성별 수준에 따른 잔고 한도 특징의 분포를 

조사했다 . 여기서는 sns . violinplot을 사용해 생성했다 . 또한 교육 수준을 x 인수로 표 

시했다 . 추가적으로 hue = ' sex ' 및 split = True를 설정한다 . 그렇게 함으로써 바이올 

린의 각각 반은 다른 성별을 나타냈다． 

바이올린 도면에서 다음의 정보를 얻을 수 있다． 

중앙값은 흰색 점으로 표시된다． 

바이올린 중심에는 검은잭 막대로 표시되는 사분위수 범웨OR, Interquartite Range가 나 

타난다． 

막대에서 뻗은 검은잭 선으로 표시되는 인접 및 하한 값 . 하부 인접 값은 제1사 

분위수 -1.5 IQR로 정의되고 , 상부는 세 번째 사분위수 + 1.5 IQR로 정의된다． 

'I 인접값은간단한이상치탐지기쉭튜키의펜스（Tukey's fence）라부른"'）에ㅅ隱할수있 
- 다 . 이 아이디어는 펜스 외부에 있는 관측값《인접한 값으로 생성됨）믈 특이값으로 처리하자 

는 것이다． 

바이올린 도면은 상자 도면（sns . boxplot을 사용해 만들 수 있다）과 커널 밀도 추정 도면의 조 

합이다 . 박스 도면에 비해 바이올린 도면의 확실한 장점은 바이올린 도면에서는 분포의 

모양을 명확하게 볼 수 있다는 것이다 . 이것은 대학원 교육 범주의 잔고 한도 바이올린과 

같은 멀티모달multimoda〔 분포（다중 피크multipLe peak 분포）를 다룰 때 특히 유용하다． 
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마지막 단계에서 성별과 교육 수준별 타깃 변수＜기본값）의 분포를 조사했다 . 첫 번째 경우 

sns . countplot을 사용해 각 성별에 대해 가능한 두 결과의 발생 횟수를 표시했다 . 두 번 

째 경우에는 다른 접근 방식을 선택했다 . 그룹 간 백분율을 비교하는 것이 명목 값을 비 

교하는 것보다 쉬우므로 교육 수준별 기본값의 백분율을 도식화하려고 했다 . 이를 위해 

먼저 교육 수준별로 그룹화하고 , 관심 변수를 선택한 다음 , 그룹별 백분율（value_counts 

(normalize = True）을 사용해）을 계산하고 , （다중 인덱스를 제거하고자）언스택 " nstack한 뒤 plot 

메서드를 사용해 도식화했다 . 

추가 사항 

이 레시피에서는 데이터를 조사할수 있는 다양한 방법을 소개했다 . 그러나 EDA를 수행 

할 때마다 많은 코드 줄이 필요하다 . 고맙게도 프로세스를 단순화하는 파이썬 라이브러 

리가 있다 . 이 라이브러리는 pandas_profiling이라고 하며 , 단 한 줄의 코드로 HTML 

보고서 형식으로 데이터셋에 대한 포괄적인 요약을 생성한다． 

리포트를 생성하려면 다음을 실행한다． 

import pandas_profiling 

df. profile_report () 

편의상 리포트의 일부분만 언급한다． 

DataFrame 크기에 대한 정보 개요（특징／행 개수 , 결측치 , 중복된 행 , 메모리 크기 , 데 

이터 형식별 나열） 

경고 목록： 중복된 행 , 0 비율이 높은 변수들 , 상관관계가 높은 변수들《추가 리포 

트에시 자동으로 기각된다） , 특징의 왜도 등 

각 특징의 자세한 단변량 분적（리포트에서 l 'oggle details을 누르면 자세한 내용을 볼 

수 있다）. 
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여러 상관관계 지표들〈피어슨 , 스피어만 , 켄달등） 

결측치에 대한 자세한 분석 

. 훈련 및 테스트 집합으로 데이터 분할 

EDA를 완료한 다음 단계는 데이터셋을 훈련과 테스트 집합으로 분할하는 것이다 . 아이 

디어는 2개의 별도 데이터셋으로 나누는 것이다． 

훈련 집합 - 이 부분의 데이터를 사용해 머신러닝 모델을 훈련한다． 

테스트 집합 - 이 부분의 데이터는 모델 훈련에는 사용해서 안 되며 성능 평가 

에 이용된다． 

데이터를 분할해 얻고자 하는 것은 과적합을 방지하는 것이다 . 과적합은 모델이 훈련에 

사용된 데이터에서 너무 많은 패턴을 짖하 특정 데이터에서만 잘 수행하는 현상이다 . 즉 

낯선 데이터에 대한 일반화가 되지 못한다． 

이는 데이터 유출과 같은 방식으로 편향을 잘못 도입할 수 있으므로 분석에서 매우 중요 

한 단계다 . 훈련 단계에서 모델이 접근해서는 안 되는 정보를 관찰할 때 데이터 유출이 

발생할 수 있다 . 예를 들어 설명하겠다 . 일반적인 시나리오는 특징의 평균으로 결측값을 

대치하는 것이다 . 데이터를 분할하기 전에 이 작업을 수행했다면 테스트 집합의 데이터 

를 사용하고 평균을 계산해 데이터 유 출흘 초래했을 것이다 . 그렇기 때문에 먼저 데이터 

를 훈련과 테스트 집합으로 분할한 후 훈련 집합에서 관찰된 데이터를 사용해 훈련을 수 

행해야 한다． 

또한 이 접근 방식은 향후 낯선 데이터（모델이 점수를 매길 새로운 고객）가 테스트 집합의 데 

이터와 동일한 방식으로 처리되므로 일관성이 보장된다． 
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작동 방법 

다음 단계를 실행해 데이터셋을 훈련과 테스트 집합으로 분할한다． 

1. sklearn으로부터 함수를 임포트한다． 

from sklearn. model_selection import train_test_split 

2 . 데이터를훈런과 테스트 집합으로분할한다． 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, 

test_size=o. 2, random_state=42) 

3 . 데이터를 섞지 말고 훈련과 테스트 집합으로 분할한다． 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, 

test_size=e.2, shuffle=False) 

4 . 데이터를층화시키지 않고훈련과 테스트 집합으로분할한다． 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, 

test_size=@.2, stratify=y, random_state=42) 

5 . 타깃 비율이 유지됐는지 검증한다． 

y_train . value_counts(normalize=True) 

y_test . value_counts ( normalize=True) 

두 집합 모두에서 디폴트 비율은 ∼22.12％이다． 
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작동 원리 

먼저 scikit-learn의 model_selection 모듈에서 train_test_split 함수를 임포트 

했다 . 두 번째 단계에서는 가장 기본적인 분할을 수행하는 방법을 보여 줬다 . 여기서는 

train_test_split 함수에 x와 y객쳬를 전달했다 . 또한 전체 관측값의 일부를 테스트 집 

합의 크기로 지정했다 . 재현성을 위해서 랜덤 상태도 지정했다 . 또한 함수 출력을 4개의 

새로운 객체에 할당해야 했다． 

3단계에서는 다른 접근 방식을 취했다 . shuffle = False를 지정해 데이터의 처음 80％를 

훈련 집합에 할당하고 , 나머지 20％를 테스트 집합에 할당했다 . 이 방식은 관측 순서가 

중요한 시계열을 다룰 때 유용할 수 있다． 

마지막 단계에서 타깃 변수를 전달해 계층화 인수도 지정했다〈stratify = y) . 계층화로 데 

이터를 분할한다는 것은 훈련과 테스트 집합 모두 지정된 변수의 분포가 동일할 수 있음 

을 의미한다 . 이 매개 변수는 사기 감지의 경우와 같이 불균형 데이터를 처리할 때 매우 

중요하다 . 데이터의 99％가 정규이고 사기성 사례를 1％만 다루는 경우 임의의 분할로 인 

해 훈련 집합에 사기 사례가 없을 수 있다 . 따라서 불균형 데이터를 처리할 때는 데이터 

를 올바르게 분리하는 것이 중요하다． 

8장의 나머지 부분에서는 층화된 분할로 구한 데이터를 사용할 것이다． 

추가 사항 

데이터를 훈련 , 검증 , 테스트의 세 가지 집합으로 나누는 것도 일반적이다 . 검증 세트는 

모델의 초매개 변수를 자주 평가하고 튜닝하는 데 사용된다 . 의사결정 트리 분류기를 훈 

련시키고 트리의 최대 깊이를 결정하는 max_d탸)th 초매개 변수의 최적 값을 찾고 싶다 

고 가정해 보자 . 이를 위해 훈련 집합을 사용해 매번 다른 초매개 변수 값으로 모델을 훈 

련시킬 수도 있다 . 그런 다음 검증 집합을 사용해 이러한 모든 모델의 성능을 평가할 수 

있다 . 여기서 가장 적합한 모델을 선택한 다음 테스트 집합에서 성능을 평가한다． 
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다음 코드는 train_test_split 함수를 사용해 훈 검증 테스트 분할을 수행하는 예 

를 보여 준다． 

# 검증과 테스트 집합 크기 정의 

VALID SIZE = 0.1 

TEST SIZE = 0.2 

# 초기 분할 - 훈련과 임시 

X_train, X_temp, y_train, y_temp = train_test_split(X, y, 

test_size=( VALID_SIZE + TEST_SIZE), stratify=y, random_state=42) 

# 새로운 테스트 집합 계산 

NEW_TEST_SIZE = np.around(TEST_SIZE / (VALID_SIZE + TEST_SIZE), 2) 

# 검증과 테스트 집합 생성 

X_valid, X_test, y_valid, y_test = train_test_split(X_temp, y_temp, 

test_size=NEW_TEST_SIZE, stratify=y_temp, random_state=42) 

기본적으로 train_test_split을 실행했다 . 그러나 처음 정의된 비율（기）ㅢO￡이이 유지 

되도록 test_size 입력의 크기를 조정해야 했다． 

일반적으로 관측값이 많지 않거나 데이터의 불균형이 심해 훈런 집합에서 귀중한 훈 

련 샘플을 제거하기 때문에 데이터를 세 세트로 나누기에 충분한 데이터가 없는 경우가 

있다 . 그러므로 실무자들은 종종 교차 검증이라는 방법을 사용한다 . 이 검증은 그리드 검 

색과 교차 검증 레시피를 사용한 튜닝 초매개 변수 레시피에 설명돼 있다． 

. 결측값 처리 

대부분의 실제 사례에서는 깨끗하고 완전한 데이터로 작업하지는 않는다 . 작업 중 겪을 

수 있는 잠재적 문제 중 하나는 결측값이다 . 결측값을 발생 원인별로 분류할 수 있다． 
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랜덤으로 완전 누락MCAR, Missing Completely At Random: 누락된 데이터의 이유는 나머지 

데이터와 관련이 없다 . 설문 조사에서 응답자가 실수로 질문을 놓친 예를 들 수 

있다． 

랜덤 결측MAR, Missing At Random: 다른 열（들）의 데이터로부터 누락된 데이터를 유추 

할 수 있다 . 예를 들어 , 특정 설문 조사 질문에 대한 응답 누락은 성별 , 나이 , 라 

이프스타일 등과 같은 다른 요인에 의해 조건부로 알아 낼 수 있다． 

임의가 아닌 결副NAR, Missing Not At Random: 결측값에 대한 근본적인 이유가 있는 경 

우 . 예를 들어 , 소득이 매우 높은 사람들은 그것의 공개를 주저하는 경향이 있다． 

구조적으로 누락된 데이터： 대개 MNAI《의 하위 집합인 경우가 많으므로 논리적 

이유로 데이터가 누락된다 . 예를 들어 , 배우자의 나이를 나타내는 변수가 없으 

면 배우자가 없는 것으로 추정할 수 있다． 

일부 머신러닝 알고리즘은 결측 데이터를 고려하고 있지만（예를 들어 . 의사결정 트리는 결측 

값을 별도의 고유한 값으로 처리할 수 있다） 많은 알고리즘은 이러한 기능을 사용할 수 없거나 

널리 사용되는 구현에는 이러한 기능을 구현해 두지 않았다〈예： scikit-learn). 

O 특징에문제가있는것이지타깃변수에문제가있는것은아니다· 

보편적인 해법은 다음과 같다． 

하나 이상의 결측값으로 관측값 삭제： 이 방법이 가장 쉬운 방법이지만 특히 작 

은 데이터셋의 경우 항상 좋은 방법은 아니다 . 특징당 결측값의 부분이 작더라 

도 동일한 관측값（행）에서 반드시 발생하는 것은 아니므로 제거할 실제 행의 수 

가 훨씬 더 많아질 수 있다 . 또한 데이터가 무작위로 누락되지 않은 경우 분석에 

서 이러한 관측값을 제거하면 결과에 편향끼 생길 수 있다． 

결측값을 가능한 범위를 벗어난 값으로 바꾸면 의사결정 트리와 같은 알고리즘 
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은 이를 결측값을 나타내는 특수 값으로 별도 처리할 수 있다． 

시계열을 처리하는 경우 순방향 채우기（누락된 것 직전의 마지막으로 알려진 관측값을 

사용） , 역방향 채우기（누락된 직후 처음으로 알려진 값을 취함） 또는 보간법（선형 또는 

고급）을 사용할 수 있다． 

결측값을 집계 지표로 대쳬한다 . 연속 데이터의 경우 평균값（데이터에 명확한 이상 

치가 없는 경우） 또는 중앙값（이상치가 있는 경우）을 사용할 수 있다 . 범주형 변수의 

경우 최빈값（집합에서 가장 일반적인 값）을 사용할 수 있다 . 평균／중간 대치의 잠재 

적 단점은 데이터셋의 분산 감소다． 

결측값을 그룹별로 계산된 집계 지표로 대쳬： 예컨대 신쳬 관련 지표의 경우 결 

측치를 정교하게 대쳬하려면 성별로 평균값이나 중앙값을 사용할 수 있다． 

ML－기반 방법 : 특징을 타깃으로 간주하고 결측 관측값을 예측하고자 모델을 

훈련시킬 수 있다． 

작동 방법 

다음 단계를 실행해 데이터셋의 결측값을 조사하고 처리한다． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

import pandas as pd 

import missingno 

from sklearn.impute import Simplelmputer 

2. DataFrame에 대한정보를조사한다． 

X.info() 

코드를 실행하면 다음의 표를 얻는다． 
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Int64Xndex: 30000 entries, . to 29999 
Data columns (total 23 columns) = 
limit bal 30000 non-null int64 
sex 29850 non-null object 
education 29850 non-nul1 object 
marriage 29850 non-null object 
age 29850 non-null f1oat64 
payment_status_sep 3氓I00 non-null obje醜 

payment_status_aug 300이） non-null ob强ect 

payment_status_jul 30000 non-null okUect 

payment_status_jun 30000 non-null ob〕ect 

payment_status_may 3에에 non-null object 

payment_status_apr 30000 non-null object 

bill_ statement_sep 30000 non-null int64 

bill_ statement_aug 30000 non-null int64 

bill_ statement_jul 30000 non-null int64 

bill_ statement_jun 30000 non-null int64 

bill_ statement_may 30000 non-null int64 

bill_ statement_apr 30000 non-null int64 

previous_payme:化 sep 30000 non-null int64 

previous_payment_aug 30000 non-null int64 

previous」》ayment_jul 3에l몌 non-null int64 

previous_payment_jun 30000 non-null int64 

previous_payment_may 30000 non-null int64 

previ이』s_payment_apr 30000 non-null int64 

dtypes: f10at64(l) ' int64(13) ' objact(9) 

memory usage: 5.5+ xB 

3. DataFrame의 빈 값nullity을시각화한다． 

missingno. matrix(X) 

코드를 실행하면 다음 그림을 얻는다． 
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열에 표시되는 흰색 막대는 결측값을 나타낸다 . 그림의 오른쪽에 있는 선은 데 

이터 완성도 형태를 나타낸다 . 두 숫자는 데이터셋의 최대와 최소 null을 나타 

낸다〈총 23개의 열이 있으며 , 가장누락된 값이 있는 행이 2개이므로 21개가 된다）. 

4 . 데이터 유형별로 결측값이 있는 열을 정의한다． 

NUM_FEATURES = ['age'] 

CAT_FEATURES = ['sex', 'education', 'marriage'] 

5 . 수치 특징을대치impute한다． " 

for col in NUM FEATURES: 

rium_imputer = Simpielmputer(strategy='median') 

num_imputer.fit (X_train[[coi]]) 

X_train.ioc[:, col] = num_imputer.transform(X_train[[coi]]) 

X_test.ioc[:, coij = nuni_imputer.transform(X_test[[col]]) 

6 . 범주특징을대치한다． 

for col in CAT FEATURES: 

cat_imputer = Simpielmputer(strategy='most_frequent') 

cat_imputer.fit (X_train[ [coil]) 

X_train.ioc[:, coil = cat_imputer.transform(X_train[[coi]]) 

X_test.ioc[:, coil = cat_imputer.transform(X_test[[coi]]) 

7 . 결측치가 없음을검증한다． 

X-train . info() 

출력을 조사해서 x에 결측치가 없음을 확인할 수 있다． 
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작동 원리 

1단계에서 필요한 라이브러리를 가져왔다 . 그런 다음 pandas DataFrame의 info 메서 

드를 사용해 열 유형과 null이 아닌 관측값 수와 같은 열에 대한 정보를 살펴본다 . 열별 

로 결측값 개수를 검사하는 또 다른 방법은 X.isnullQ.sum( ）을 실행하는 것이다． 

‘， 대치ㅎ隱 대진 겸측값이 포학퇸 관측값（또는 엽）읔 삭제할 수도 있다 . 결측값이 포함된 모든 

- 행을 삭제하려면 ×－train.dropna巾ow='any'. inplace=True）를 사용할 수 있다 . 샘플 사 

례에서는 결측값의 수는 크지 않지만 , 실제 데이터셋의 경우 분석가가 관측값을 제거할 수 

없을 정도로 데이터셋이 너무 작을 수 있다． 

3단계에서는 missingno 라이브러리를 사용해 DataFrame의 null을 시각화했다． 

4단계에서는 대치하려는 특징이 담긴 리스트（데이터 유형 당 하나의 리스틔를 정의했다 . 그 

이유는 수치 특징이 범주 특징과 다른 전략을 사용해 대치되기 때문이다 . 기본적인 대치 

를 위해 $cikit-learn의 Simplelmpute「 클래스를 사용했다． 

5단계에서 수치 특징（이 경우에는 연령 특징만）을 반복하고 중앙값을 사용해 결측값을 대치 

했다 . 루프 내에서 교정 전략（중간값）으로 impute「 객쳬를 정의하고 , 이를 훈런 데이터의 

주어진 열에 맞추고 훈련과 테스트 데이터를 모두 변환했다 . 이런 식으로 훈련 데이터만 

사용해 중앙값을 추정해 잠재적인 데이터 유 출 을 방지했다． 

', 0I 레시피에서누 scikit-learn읔 ㅅ嘴ㅎ∥ 겸측값의 대치름 처리했다． 그러나 수작업으로 처 

｀一 리할 수도 있다 . 그렇게 하려면 결측값이 있는 각 열（훈련 또는 테스트 집합에서）0ㅔ 대해 훈 

련 집합을 사용해 주어진 통계량（평균값／중앙값／최빈값）을 계산해야 한다（예： age_median 

= X_train.age.medianO) . 이후에 이 중앙값을 사용해 쩨na 메서드로 연령 열（훈련과 테스 

트 집합 모두）의 결측값을 채워야 한다． 
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6단계는 5단계와유사하며 , 동일한 열을 사용해 범주열을 반복한다 . 차이점은 선택한 전 

략에 있다 . 주어진 열의 최빈값（most_frequent）을 사용했다 . 이 전략은 범주와 수치 특징 

모두에 사용할 수 있다 . 후자의 경우 mode다． 

추가 사항 

이 레시피에서는 결측값을 대치하는 방법을 알아봤다 . 결측값을 하나의 큰 값이나 평균 

값／중앙값／최빈값으로 바꾸는 것과 같은 접근 방식은 결측값을 하나의 특정 값으로 대쳬 

하므로 단일 대치 방식이라고 한다 . 그러나 다중 대치 방식도 있으며 그중 하나는 연쇄 방정 

식에 의한 다중 대체1ICE, Multiple Imputation by Chained Equat'  다" "  ．간단히 말해  ，알고리즘은 다중 회 

귀 모델을 실행하며 각 결측값은 비결측 데이터 포인트를 기준으로 조건부로 결정된다． 

머신러닝 기반 접근법을 사용해 대치할 때의 잠재적 이점은 단일 대치로 인한 편향의 감 

소다． 

MICE 알고리즘은 scikit-learn에시 IterativeImpute「라는 이름으로 impute 모듈에 

서 사용할 수 있다． 
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. 범주형 변수 인코딩 

이전 레시피에서 일부 특징은 범주형 변芩읫원래는 ㅇbject 또는 category 데이터 유형으로 표시 

됨）인 것으로 나타났다 . 그러나 대부분의 머신러닝 알고리즘은 숫자 데이터로만 독점적 

으로 작동한다 . 그렇기 때문에 범주형 특징을 모델과 호환되는 표현으로 인코딩encoding해 

야 한다． 

이 레시피에서는 일반적인 인코딩 기법을 설명한다． 

레이블label 인코딩 

원－핫.ne-hot 인코딩 

레이블 인코딩에서는 범주 값을 0과 부류 개수 -1 사이의 숫자 값으로 대체한다 . 예를 들 

어 '3개의 개별 부류일 때는 0, 1, 와를사용한다． 

0 이것은이미panda「의category클래스로변환한결과와 " ㅐ우유사ㅎICF. df_cat,education, 
∼－ cat, codes를 실행해 범주 코드에 액세스할 수 있다 . 또한 dict (zip(df_cat.education.cat. 

codes, df_cat.education)）을 실행해 매핑을 복구할 수 있다． 

레이블 인코딩의 한 가지 잠재적인 문제는 대부분 범주 간에 어떤 종류의 관계도 없지만 

레이블 인코딩은 관계를 생성한다는 것이다 . 세 가지 부류 예제에서는 다음의 관계를 생 

성한다 . 0< 1< 2 . 예를 들어 , 범주가 국가인 경우에 이러한 관계는 난센스가 된다 . 그 

334 



러나 이는 나쁨－중간 좋음과 같은 척도로 얻은 서비스 등급과 같은 일종의 순서（정수 변 

수）를 나타내는 특징에는 사용할 수 있다． 

이러한문제를 극복하고자 원－핫 인코딩을 사용할 수 있다 . 이 방법에서는 특징의 각 범주 

에 대해 이진 인코딩을 사용해 특정 행이 이 범주에 속하는지 여부를 나타내는 새 열（때때 

로 더미 변수라고 함）을 만든다 . 이 방법의 잠재적 단점은 데이터셋의 차원이 크게 증가하는 

것이다（차원의 저주Curse of Dimensionat;ty 참고）. 

'n` 더미 변수를 만들면 데이터셋에 줌복 혓식이 도입퇸다． 실제로 특직011 3개의 벅주가 있누 

｀〃 경우 2개의 더미 변수만 있으면 된다 . 2개의 관측값 중 하나가 아닌 경우 세 번째 변수여야 

하기 때문이다 . 이를 더미 변수 트랩（dummy-variable trap）이라고도 하며 , 이러한 인코딩 

에서 항상 하나의 열（참조라고 함）을 제거하는 것이 가장 좋다． 

요약하자면 데이터에 잘못된 순서를 도입해 잘못된 결론을 초래할 수 있는 레이블 인코 

딩을 피해야 한다 . 트리 기반 방법（의사결정 트리 , 랜덤 포레스트 등）은 범주형 데이터와 레 

이블 인코딩과 할 수 있다 . 그러나 선형 회귀와 같은 알고리즘의 경우 특징 간의 거리 척 

도를 계산하는 모델야 평균 군집화 . k- 최근 접 이웃 등） 또는 인공 신경망ANN, Artificial Neural 

Network 등에서의 자연스러운 표현은 원 핫 인코딩이다． 

작동 방법 

다음 단계를 실행해 범주형 변수를 인코딩하라． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

import pandas as pd 

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder, OneHotEncoder 

from sklearn.compose import ColumnTransformer 
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2 . 레이블 인코더를 사용해 선택된 열을 인코딩한다． 

COL = 'education' 

X_train_copy = X_train.copy() 

X_test_copy = X_test.copy() 

label_enc = LabelEncoder() 

label_enc .fit (X_train_copy[COL]) 

X_train_copy.loc[:, COL] = label_enc.transform(X_train_copy[COL]) 

X_test_copy.loc[:, COL] = label_enc.transform(X_test_copy{COL]) 

여기서는 LabelEncoder로 작업하는 방법을 보여 주고자 X_train과 X_test의 

복사본을 만들었지만 DataFrames은 수정하지 않는다． 

3 . 원핫 인코딩할 범주형 특징을 선택한다． 

CAT_FEATURES = X_train.select_dtypes(include='object') \ 

.columns \ 

.to_list () 

4. OneHotEncoder 객쳬를 인스턴스화한다． 

one_hot_encoder = OneHotEncoder(sparse=False, 

handle- unknown= 'error', 

drop='first') 

5 . 원핫 인코더를사용해 열 변환기를생성한다． 

one_hot_transformer = Columnlransformer( 

[( 'one_hot", one_hot_encoder, CAT_FEATURES)] 

) 
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6 . 변환기를 적합화한다． 

one_hot_transformer, F it (X_train) 

7 . 변환기를훈련과 테스트 집합모두에 적용한다． 

col_names = one_hot_transformer, get_feature_names 0 

X_train_cat = pd.DataFrame(one_hot_transformer.transform(X- train), 

columns=col_names, 

index=X_train .index) 

X_train_ohe = pd.concat([X_train, X_train_cat], axis=1) \ 

.drop(CAT_FEATURES, axis=1) 

X_test_cat = pd.DataFrame(one_hot_transformer.transform(X_test), 

columns=col_names, 

index=X_test.index) 

= pd.concat([X_test, X_test_cat], axis=1) \ 

.drop(CAT_FEATURES, axis=1) 

X test ohe 

앞의 코드에서 X_train_cat과 X_test_cat은 최종 DataFrarne을 만드는 데 사 

용되는 헬퍼 객쳬로만 사용됐다． 

작동 원리 

먼저 필요한 라이브러리를 가져왔다 . 두 번째 단계에서는 레이블 인코딩을 사용해 인코 

딩하려는 열을 선택하고 LabelEncode「를 인스턴스화하고 이를 훈련 데이터에 적합화한 

다음 훈련과 테스트 데이터를 모두 변환했다 . 여기서는 레이블 인코딩을 유지하고 싶지 

않았기 때문에 DataFrame의 복제본으로 조작했다． 

3단계에서는 select_dtypes를 사용하고 모든 범주형 특징의 리스트를 작성해 원－핫 

인코딩 준비를 시작했다 . 그런 다음 OneHotEncode「 인스턴스를 만들었다 . 여기서는 희 
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소 행렬（특별한 종류의 데이터 유형 , 애우 높은 비율의 0으로 행렬을 저장하는 데 적합）로 작업하 

고 싶지 않다고 지정했으며 , （더미 변수 트랩을 피하고자） 특징별로 첫 번째 열을 삭제했다． 

그리고 변환을 적용하는 동안 인코더가 알 수 없는 값을 찾은 경우 수행할 작업여andle_ 

unknown= 'error' ）을 지정했다． 

5단계에서 Columnlransforme「를 정의했는데 이는 동일한 변환《이 경우 원－핫 인코더）을 

여러 열에 적용하는 편리한 방법이다 . 여기서는 각 단계가 튜플에 의해 정의된 단계 리 

스트를 전달했다 . 예제의 경우 단계 이름 , 적용할 변환 , 변환을 적용하려는 특징이 포함 

된 단일 튜플이었다 . Columnlransforme「를 만들 때 나머지 인수는 그대로 두고 지정된 

열만 효과적으로 적합화하는 인수인 「emainder= ' passthrough ' 를 지정할 수도 있다． 

remainde「 기본값은 drop으로 , 사용되지 않은 열이 삭제됐다． 

ColumnTransfornie「는 numpy 배열을 반환했으며 , 우리는 머신러닝 모델을 해석하고 이 

해하고자 특징의 이름을 복구하는 데 관심이 있다 . 집필하고 있는 현재는 「emainder 

= ' passthrough ' 를 지정한 다음 Columnlransforme「의 get_feature_names 메서드를 

사용할 수는 없다． 

6단계에서는 fit 메서드를 사용해 변환기를 적합화했다 . 마지막으로 위에서 언급한 문 

제를 극복하고자 작은 트릭을 썼다 . 먼저 get_-Featu re_names 메서드를 사용해 특징 이 

름을 추출했다 . 그런 다음 변환된 특징 , 새 열 이름 , 이전 인덱스（모든 것은순서를 유지）를 

사용해 pandas DataFrame을 만들었다 . 그런 다음 새로 인코딩된 범주 특징（X_train_cat) 

과 원래 DataFrame(X-train）을 연결하고 , 원래 범주 열（객체로 인코딩된다）은 삭제했다． 

추가 사항 

범주형 변수 인코딩과 관련해 몇 가지 더 언급하겠다． 
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원－핫 인코딩에 pandas, get_dummies 사용 

pandas에는 원－핫 인코딩에 사용할 수 있는 매우 유용한 함수 , 즉 pd . get_dummies가 포 

함돼 있다 . 예제 구문은 다음과 같다． 

X-train = pd.get_dummies(X_train, prefix_sep=닌', drop_first=True) 

OneHotEncoder에 가능한 범주 지정 

columnTrans-forme「를 만들 때 고려된 모든 특징에 대해 가능한 범주 목 록 흘 추가로 제 

공할 수 있다 . 간단한 예는 다음과 같다． 

one_hot_encoder = OneHotEncoder( 

categories=[['Male', 'Female ', Unknown ']], 

sparse=False, 

handle- unknown= 'error ' , 

drop='first ' 

) 

one_hot_transformer = ColumnTransformer( 

[("one_hot", one_hot_encoder, [ 'sex'])] 

) 

one_hot_transformer. fit (X_train) 

one_hot_transformer .get_feature_names 0 

#[ 'one_hot_x@_Female', 'one_hot_xe_Unknown' I 

각 특징에 대해 가능한 카테고리가 포함된 리스트（들）을 전달함으로써 특정 값이 훈런 집 

합에 나타나지 않지만 테스트 집합에는 나타날 수 있는 가능성을 고려한다 . 이런 경우가 

섕기 면 오류가 발생한다． 

08장 머신러닝으로 디폴트 찾기 339 



앞의 코드 블록에서 성별을 나타내는 열에 ' Unknown ' 이라는 범주를 추가했다 . 결과적으 

로 해당 카테고리에 대한 ' 더미 ' 열이 추가된다． 

Category Encoders 라이브러리 

pandas와 scikit-learn을 사용하는 것 외에도 Category Encoders 다른 라이브러리를 

사용할수도 있다 . 이 라이브러리는 scikit-learn과 호환되는 라이브러리 집합에 속하며， 

유사한 fit-transform 접근법을 사용해 다양한 인코더를 제공한다 . 따라서 〔olumnTrans 

forme「 및 P坤eline과 함께 사용할 수도 있다． 

여기서는 사용 가능한 두 가지 인코더를 보여 준다 . 첫 번째는 원－핫 인코더의 대쳬 구현 

이다． 

라이브러리를 임포트한다． 

import category_encoders as ce 

인코더 객체를 생성한다． 

one hot encoder ce = ce.OneHotEncoder(use cat names=True놈 

또한 drop_invariant라는 인수를 지정해 분산이 0인 열을 삭제하라고 지정할 수 있다． 

이를 통해 특징 개수를 줄이는 데 도움이 될 수 있다． 

인코더를 적합화하고 데이터를 변환한다． 

one_hot_encoder_ce. fit (X_train) 

Xtrain-ce = one_hot_encoder_ce .transform(X train) 

340 



원－핫 인코더의 이러한 구현은 문자열을 포함하는 열만 자동으로 인코딩한다＜리스트를 

cols 인수에 전달해 범주 열의 하위 집합만 별도로 지정하지 않는 한） . 기본 설정은 조정된 열 이 

름을 사용해 pandas DataFrame(scikit-learn 구현의 경우 numpy 배열）을 반환한다 . 이 구현 

의 유일한 단점은 각 특징에 중복된 더미 열 하나를 삭제할 수 없다는 것이다． 

Category Encoder$ 라이브러리에서 사용 가능한 범주형 기능을 인코딩하는 두 번째 흥 

미로운 방법은 타깃 인코딩이다 . 이 방법은 분류 작업에 유용하며 종속 변수（타깃）의 평균 

을 사용해 범주를 대쳬한다 . 평균 인코딩을 특징의 각 값에 조건화된 타깃 변수의 확률로 

해석할 수도 있다 . 성별과 부을 타깃을 가진 단순 변수의 경우 타깃 인코딩은 범주를 성 

별당 양수의 비율로 대쳬한다． 

target_encoder = ce.TargetEncoder(smoothing=8) 

target_encoder.fit (X_train.sex, y_train) 

target_encoder.transform(X_train.sex) head() 

코드를 실행하면 다음과 같은 표의 미리 보기를 생성한다． 

* ＄·x 수 

22768 0.206563 

29006 0.206563 

16950 0.243825 

22280 0.206563 

11346 0.206563 

훈련 집합에서 여성의 ∼20.7％와 남성의 ∼24.4％가 디폴트인 것처럼 보인다 . 蔘구화를 

제거하고 순수한 평균값을 유지하고자 평활화 인수를 0으로 설정했다． 

타깃 인코딩의 장점은 다음과 같다． 

모델 성능 향상 
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타깃 인코딩은 타깃 부류를 함께 그룹화하는 반면 레이블 인코딩의 경우 타깃 

분포는 매우 임의적이다． 

열 수가 많은 원－핫 인코딩을 사용하는 대신 특징 수가 줄어든다 . 이것은 그래 

디언트－부스트gradient-boost된 트리에 특히 유용한데 , 트리의 깊이가 제한돼 있 

기 때문에 높은 카디널리티ㄷardinatity 범주 특징을 처리하는 데 문제가 있기 때문 

이다． 

타깃 인코딩의 가장 큰 단점은 과적합을 유발할 수 있다는 것이다 . 해결책으로 k－폴드 

타깃 인코딩을 적용할 수 있다． 

원－핫 인코딩과 결정 트리 기반 알고리즘에 대한 경고 

회귀 기반 모델은 인코딩된 원－핫 특징의 OR 조건을 자연스럽게 처리할 수 있지만 , 의 

사결정 트리 기반 알고리즘을 사용하는 것은 그리 간단하지 않다 . 이론적으로 의사결정 

트리는 인코딩 없이도 범주형 기능을 처리할 수 있다． 

그러나 scikit-learn에서 널리 사용되는 구현에는 여전히 모든 특징이 숫자여야 한다． 

자세히 설명하지는 않겠지만 , 이러한 접근법은 원－핫 인코딩된 더미보다 연속적인 수 

치 특징을 선호한다 . 단일 더미는 전쳬 특징 정보의 일부만 모델로 가져올 수 있기 때문 

이다 . 가능한 해결책은 다른 종류의 인코딩（레이블／타깃 인코딩）을 사용하거나 h20 라이브 

러리의 랜덤 포레스트Random Forest와 같은 범주형 특징을 처리하는 구현을 사용하는 것 

이다． 

참고 문헌 

라이브러리 문헌은 다음과 같다． 

http : //contrib.scikit-leam.org/categorical -encoding 

http : //docs.h2o.ai/h2o/latest-stable/h2o-docs/data-science/drf. html 
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· 의사결정 트리 분류기 적합화 

결정 트리 분류기는 회귀나 분류 문제 모두에서 비교적 간단하지만 매우 중요한 머신러 

닝 알고리즘이다 . 결정 트리라는 이름은 모델이 규칙 집합을 작성한다는 사실에서 비롯 

됐다＜예： x_1> 50이고 x-2 <10이면 y = 'default') . 이를 함께 모으면 트리 형태로 시각화할 

수 있다 . 의사결정 트리는 특징을 특정 값으로 반복해서 분할함으로써 특징 공간을 여러 

개의 작은 영역으로 분할한다 . 이를 위해 그리디greedy 알고리즘（일부 휴리스틱과 함께）을 사 

용해 하위 노드의 결합된 불순물을 최소화하는 분할을 찾는다〈지니Gin" 불순도 또는 엔트로피 

를 사용해 측정한다） . 

이진 분류 문제의 경우 알고리즘은 한 부류에서 가능한 많은 관측값을 포함하는 노드를 

얻으려고 시도해 불순도를 최소화한다 . 단말 노드（잎）에서의 예측은 분류의 경우 최빈값 

에 기초하며 회귀 문제는 평균을 사용한다． 

fI 의사결정트리는Random Forest, Gradient Boosted Trees, XG부스트，LightGBM, 
｀一 CatBoost 등과 같은 많은 복잡한 알고리즘의 기반이다． 

결정 트리의 장점은 다음과 같다． 

트리 형태로 쉽게 시각화할 수 있다 . - 높은 해석력 

훈련이 빠르고 단계를 예측할 수 있다． 

튜닝할 초매개 변수가 적다． 

수치와 범주 특징을 모두 지원한다． 

비선형성 데이터를 처리한다． 

명시적 필요는 없지만 특징 가공 등을 통해 더 개선할 수 있다． 

특징의 크기 조정이나 정규화가 필요 없다． 

샘플을 분할할 특징을 선택함으로써 맞춤형 특징 선택 버전을 구현할 수 있다． 

비모수적 모델이다 . - 특징／타깃의 분포에 대한 가정이 없다． 
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결정 트리의 단점은 다음과 같다． 

불안정성： 트리는 입력 데이터의 노이즈에 매우 민감하다 . 데이터가 조금만 변경 

되면 모델이 크게 바뀔 수 있다． 

과적합： 최대값이나 정지 기준을 제공하지 않으면 나무는 매우 깊게 자라며 일반 

화되지 않는다． 

트리는 보간할 수는 있지만 외삽할 수는 없다 . 훈련 데이터의 특징 공간에 설정 

된 경계 영역을 벗어난 관측값에 대해서도 지속적으로 예측한다． 

기본 그리디 알고리즘은 전쳬적으로 최적의 의사결정 트리 선택을 보장하지 않 

는다． 

부류 불균형은 편향된 나무로 이어질 수 있다． 

범주형 변수가 있는 의사결정 트리에서 정보 이득《엔트로피 감소）으로 인해 범주 

수가 많은 특징에 대해 편향된 결과가 발생한다 . 

작동 방법 

의사결정 트리 분류기에 적합화하고자 다음 단계를 실행한다． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier, export_graphviz 

from sklearn import metrics 

from chapter_8_utils import performance_evaluation_report 

from io import StringlO 

import seaborn as sns 

from ipywidgets import Image 

import pydotplus 
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2. 모델의 인스턴스를생성하고훈련 데이터에 적합화하며 예측을생성한다． 

tree_classifier = DecisionlreeClassifier() 

tree_classifier.fit (X_train_ohe, y_train) 

y_pred = tree_classifier. predict(X_test_ohe) 

3 . 결과를평가한다． 

LABELS = ['No Default', ' Default'] 

tree_perf = per-formance_evaluation_report(tree_classifier, 

X_test_ohe, 

y_test, labels=LABELS, 

show_plot=True) 

코드를 실행하면 다음의 결과를 얻는다． 

ROC Curve Performance Evaluation Confusion Matnx 
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4 . 단순화된 결정 트리를도식화한다． 

0.0 o 2 04 0.6 

False Positive Rate 
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small_tree = DecisionlreeClassifier(max_depth=3) 

small_tree.fit(X_train_ohe, y_train) 

tree_dot = StringlO() 
export_graphviz(small_tree, feature_names=X_train_ohe. columns, 

class_names=LABELS, rounded=True, 

out_file=tree_dot, 

proportion=False, precision=2, filled=True) 

tree_graph = pydotplus.graph_from_dot_data(tree_dot.getvalueQ) 

Image(value=tree_graph. create_pngQ) 

코드를 실행하면 다음의 도면을 얻는다． 
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각 노드에 대해 분할 기준（단말 노드가 아닌 경우） , 지니Gin" 불순도 기준값 , 관측 수， 

부류당 관측 수를 포함하는 목록과 다수 부류를 볼 수 있다． 

작동 원리 

2단계에서는 일반적인 scikit-learn 방식을 사용해 머신러닝 모델을 학습했다 . 먼저 

DecisionlreeClassifie「 클래스의 객체를 만들었다《모든 기본 설정 사용） . 그런 다음 fit 

메서드를 사용해 모델을 훈련 데이터에 적합화했다（특징과 타깃을 모두 전달해야 한다） . 마지 
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막으로 predict 메서드를 사용해 예측을 얻었다． 

0 predict 메서드를 사용하면 예측된 부류 배열（이 경우 0 또는 1 ）이 생성된다 . 그러나 할당된 

확률에 관심이 있는 경우가 있다 . 이를 구하려면 predict_proba 메서드를 사용해 n test 

observations x n-classes 배열을 얻을 수 있다 . 여기서 각 행에는 가능한 모든 부류의 확 

률이 들어 있다 （총합은 1) . 이진 분류의 경우 predict 메서드는 해당 확률이 >50％일 때 자 

동으로 양수 부류를 할당한다． 

3단계에서 모델의 성능을 평가했다 . 모든 결과를 표시하고자 사용자 정의 함수를 사 

용했다 . 세부 사항을 더 자세히 설명하지는 않겠다 . 꽤 표준적이고 scikit-learn의 

metrics 모듈에 있는 함수를 사용해 만들었기 때문이다 . 함수에 대한 자세한 설명은 함 

께 제공되는 깃허브 저장소를 참고하자． 

혼동 행렬confusion matrix은 실제 타깃과 반대로 예측된 값의 모든 가능한 조합을 요약한다． 

다음과 같은 구조를 갖고 있다． 

TN - FP 

FN - TP 

값들은 다음과 같다． 

참긍정TP. True Positive : 모델은디폴트를예측했고 , 해당사람은디폴트를했다． 

거짓 긍정EP, FaLse Positive. " 모델은 디폴트를 예측했지만  ，해당 사람은 디폴트를 하 

지 않았다． 

참 부정TN, True Negative: 모델은 디폴트가 아니라고 예측했고 , 해당 사람은 디폴트 

를 하지 않았다． 

거짓 부정FN, FaLse Negative: 모델은 디폴트가 아니라고 예측했지만 , 해당 사람은 디 

폴트를 했다． 
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이 값을 사용하면 여러 평가 척도를 구축할 수 있다． 

정확도acCUraCY((Tp + TN) / (TP + FP + TN + FN)) - 모델의 전쳬 관측 능력을 정확하 

게 예측할 수 있는 능력을 측정한다． 

정밀도preclslon(Tp / (TP + FP)) - 양의 클래스（이 경우 기본값）에 대한 모든 예측 중 

에서 실제로 얼마나 많은 관측값이 디폴트됐는가？ 

재현을 " ecaR(Tp / (TP + FND - 모든 긍정 사례 중 몇 개가 올바르게 예측됐는가？ 

이는 민감도sensitivity 또는 참 긍정 비율이라고도 한다． 

F-i 점수 - 정밀도와 재현율의 조화 평균값 . 표준 평균 대신 조화 평균을 쓰는 

이유는 정밀도 = i , 리콜 = 0 , 혹은 그 반대의 결과에 벌점을 주기 위해서다． 

특이성sPecIficitY(jN / (TN + FP)) - 부정 사례（채무불이행을 하지 않은 고객）가 실제로 

디폴트하지 않은 비율을 측정한다． 

모델의 성능을 올바르게 평가하려면 이러한 측정 항목의 미묘한 차이를 이해하는 것이 

매우 중요하다 . 부류 불균형의 경우 정확도가 크게 오도될 수 있다 . 99％의 데이터가 사 

기가 아니며 1％만이 사기인 경우를 상상해 보자 . 이 경우 모든 관측값을 무조건 비사기 

로 분류하는 단순 모델은 99％의 정확도를 달성하지만 실제로는 가치가 없다 . 그렇기 때 

문에 그러한 경우에 정밀도나 재현율을 참조해야 한다 . 가능한 한 높은 정밀도를 얻으려 

고 하면 거짓 부정은 줄어들지만 반대로 거짓 긍정은 더 많아진다 . 최적화하려는 지표는 

사용례에 맞게 선택해야 한다． 

두 번째 도면에는 ROCReceive r Operating Characteristic 곡선이 들어 있다 . ROC 곡선은 서로 다 

른 확률 임계값에 대해 참 긍정 비율과 거짓 긍정 비율 간의 절충점을 나타낸다 . 확률 임 

계값은 예측이 긍정 부류에 속한다고 결정하는 예측 확률을 결정한다《기본적으로 50％다）. 

이상적인 점은 (0, 1）이며 , 숙련된 모델의 곡선은 가능한 한 이 겋쩨 가깝다 . 반면 그렇지 

않은 모델은 대각선（45도）에 가까운 선을 갖게 된다． 
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o 대각섶악랫에곡섶뜨있는모델은실제로는‘무숙련’모델보다는낫다·더나은성능을얻 
- 으려년 간난히 예즉늘 반전시키년 되기 때문이다． 

하나의 숫자로 모델의 성능을 요약하고자 ROC 곡선 아래 영역AUC. Area Under the ROC curve을 

살펴볼 수 있다 . 이 값은 0.5（기술 없음）와 1（이상적인 모델） 사이의 값을 가진 지표다 . 이를 

통해 확률적으로 AUC를 해석할 수 있다 . 75％의 AUC는 예측에서 무작위로 2개의 관측 

값을 취하면 75％의 확률로 올바른 방식으로 정렬됨을 의미한다 . 또한 랜덤 모델은 50% 

확률로 올바르게 정렬될 수 있으므로 최소 AUC는 0.5다． 

마지막으로 ROC 곡선을 사용해 거직 긍정과 거짓 부정 간의 적절한 균형을 이루는 임계 

값을 선택할 수 있다． 

4단계에서 의사결정 트리를 시각화했다 . 이번에는 최대 깊이 3의 트리를 재훈련하는 것 

으로 시작했다 . 이러한 방식으로 이미지의 가독성을 보장했다 . e지)ort-gr랴)hViZ 함수를 

사용해 시각화된 트리를 포함하는 점 파일을 만들고 , Stringl0를 사용해 이를 캡처했다． 

이런 방식으로 파일 사본을 HDD에 저장하지 않았다 . 그런 다음 getvalue 메서드를 사 

용해 파일을 복구하고 주피터 노트북 내에 그래프를 작성했다． 

추가 사항 

ROC 곡선은 부류 불균형을 처리할 경우에는 모델의 성능 평가 시 신뢰성을 잃어 버 

린다 . 그렇기 때문에 또 다른 곡선인 정밀도－재현을 곡선을 사용해야 한다 . 이는 정밀도 

와 재현을 계산 시 참 부정을 사용하지 않고 소수 부류（긍정 부류）의 정확한 예측만을 고려 

하기 때문이다． 

서로 다른 임계치에 대한 정밀도와 재현율을 계산한다． 
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y_pred_prob = tree_classifier. predict_proba(X_test_ohe)[:, 1] 

precision, recall, thresholds = metrics.precision_recall_curve(y_test, 

y_pred_prob) 

필요 요소를 계산했으면 곡선을 도식화할 수 있다． 

ax = plt.subplot() 

ax.plot(recall, precision, 

label=f 'PR-AUC = {metrics.auc(recall, 

ax.set(title='Precision-Recall Curve', 

xlabel='Recall', 

ylabel='Precision') 

ax. legend() 

코드를 실행하면 다음의 결과를 얻는다． 
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요약 지표로서 metrics.auc(recall, precision）를 호출해 정밀도－재현을 곡선 아래 

의 면적을 근사할 수 있다 . ROC-AUC와 달리 PR-AUC는 0에서 1까지이며 , 1은 완벽 

한 모델을 나타낸다 . PR-AUC가 1인 모델은 모든 긍정 관측값（완전한 재현）을 식별할 수 

있지만 , 단일 부정 관측값을 긍정적으로 잘못 표시하지는 않는다＜완전한 정밀도） . (1, 1) 지 

점을 향해 내려가는 모델은 숙련된 것으로 간주할 수 있다． 

참고 문헌 

성능 평가 척도로 ROC-AUC를 사용할 때의 위험성은 다음 문헌을 참고하자． 

Lobo, J. M., Jimeneze-Valverde, A,, & Real, R. (2008). AUG: a misleading 

measure of the performance of predictive distribution models. Global 

Ecology and Biogeography, 17(2), 145-151. - http : //www2.unil. ch/ 

biomapper/Download/Lobo-GloEcoBioGeo-2007.pdf 

Sokolova, M ., & Lapalme, G. (2009). A systematic analysis of perfor 

mance measures for classification tasks. In formation Processing and 

Management, 45(4), 427-437. - http ://rali.iro.umontreal. 

결정 트리에 대한 추가 참고 문헌은 다음과 같다． 

Breiman, L., Friedman, J., Olshen, R . and Stone, C. (1984) Classification 

and Regression Trees . Chapman and Hall, Wadsworth, New York. 

Breiman, L, (2017). Classification and regression trees. Routledge. 

. scil截-learn의 파이프라인 구현 

이전 레시피에서는 데이터로드 시작 , 훈련 , 테스트 집합으로 분할 , 결측값 대치 , 범주 특 
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징 인코딩 및 마지막으로 머신러닝 모델 구축에 필요한 모든 단계를 보여 줬으며 , 의사결 

정 트리 분류기에 적합하다． 

프로세스는 특정 순서로 여러 단계를 실행해야 하며 , 작업 중 파이프라인을 많이 수정하 

면 까다로워질 수 있다 . 이것이 scikit-learn이 파이프라인을 도입한 이유다 . 파이프라 

인을 사용해 데이터에 변환 목 록 을 순차적으로 적용한 다음 지정된 추정기（모델）를 학습 

할 수 있다． 

알아야 할 한 가지 중요한 점은 파이프라인의 중간 단계에 fit와 trans-Form 메서드가 있 

어야 한다는 것이다〈최종 추정기는 「it 메서드만 필요하다）. 

파이프라인을 사용하면 몇 가지 이점이 있다． 

흐름을 쉽게 읽고 이해할 수 있다 . 주어진 열에 대해 실행할 연산의 체인이 명확 

하다． 

단계의 순서가 파기프라인에 의해 강제화된다． 

재현하기가 쉽다． 

이 레시피에서는 데이터로드에서 분류기 훈련에 이르기까지 전체 프로젝트 파이프라인 

을 만드는 방법을 보여 준다． 

작동 방법 

다음 단계를 실행해 프로젝트 파이프라인을 구축한다． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

import pandas as pd 

-from sklearn. model_selection import train_test_split 

-from sklearn.impute import Simplelmputer 

-from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder 

-from sklearn.compose import ColumnTransformer 
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from sklearn.tree import DecisionlreeClassifier 
from sklearn.pipeline import Pipeline 
from chapter_8_utils import performance_evaluation_report 

2 . 데이터를로드하고타깃을분리한다음층화된훈런－테스트분할을생성한다． 

df = pd.read_csv( 'credit_card_default.csv ' , index_col=O, 

na-values=' ') 

X = df.copy() 

y = X. pop( 'default_payment_next_month ') 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, 

test_size=O. 2, 

stratify=y) 

3. 수치／범주특징의 리스트를 저장한다． 

num features 

cat features 

= X_train.select_dtypes(include='number') \ 

.columns \ 

.to_list() 

= X_train.select_dtypes(include='object') \ 

, columns \ 

.to_list () 

4 . 수치 파이프라인을정의한다． 

num_pipeline = Pipeline(steps=[ 

( 'imputer', Simplelmputer(strategy='median')) 

1) 

범주 파이프라인을 정의한다． 
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cat_list = [list(X_train[col].dropna().uniqueO) for col in 

cat_features] 

cat_pipeline = Pipeline(steps=[ 

('imputer', Simplelmputer(strategy='most_frequent')), 

('onehot , OneHotEncoder(categories=cat_list, sparse=False, 

handle_unknown='error', drop='first')) 

]) 

6 . 열 변환자 객쳬를 정의한다． 

preprocessor = Columnlransformer(transformers=[ 

( 'numerical', num_pipeline, num_-Features), 

( 'categorical', cat_pipeline, cat_features)], 

remainder='drop') 

7 . 결합파이프라인을생성한다． 

dec_tree = DecisionlreeClassifier(random_state=42) 

tree_pipeline = Pipeline(steps=[( 'preprocessor', preprocessor), 

('classifier', dec_tree)]) 

8 . 파이프라인을 데이터에 적합화한다． 

tree_pipeline.fit (X_train, y_train) 

전쳬 파이프라인의 성능을 평가한다． 

LABELS = ['No Default', 'Default ' ] 

tree_perf = performance_evaluation_report(tree- pipeline, X_test, 
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y_test, labels=LABELS, 
show_plot=True) 

코드를 실행하면 다음의 도면을 얻는다． 

ROC Curve Performance Evaluation Confusion MaIns 
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모델의 성능은 모든 단계를 개별적으로 수행함으로써 달성한 것과 매우 유사 

하다는 것을 알 수 있다 . 이것이 바로 우리가 기대한 것이다． 

작동 원리 

1단계에서 필요한 라이브러리를 가져왔다 . 이 리스트는 다소 어려워 보일 수 있는데 , 이 

전 레시피에서 사경된 여러 함수／클래스를 결합해야 하기 때문이다． 

2단계에서는 csv 파일에서 데이터를 로드하고 타깃 변수를 분리하고 계층화된 훈련－테 

스트 분할을 생성했다 . 다음으로 숫자／범주형 특징의 이름을 포함하는 2개의 리스트를 

만들었다 . 여기서는 특징의 유형에 따라 다른 변환을 적용할 것이다 . 적절한 열을 선택하 

고자 select_dtypes 메서드를 사용했다． 
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4단계에서 별도의 파이프라인 준비를 시작했다 . 숫자의 경우 열 중앙값을 사용해 특징의 

결측값을 대치하고자 한다 . Pipeline의 경우 단계를 포함하는 튜플 리스트 , 단계 이름 

（쉽게 식별할 수 있도록）과 사용하려는 부류가 포함된 각 튜플에 경우 Simplelmputer'）을 제공 

한다． 

5단계에서 범주 특징에 대해 유사한 파이프라인을 준비했다 . 그러나 이번에는 두 연산을 

쳬인시켰는데 하나는 대치 작업（최빈값 사용）이고 , 다른 하나는 원－핫 인코더다 . 인코더의 

경우 cat_list라는 리스트를 지정했으며 , X_train을 기반으로 가능한 모든 범주를 나열 

했다 . 여기서는 교차 검증을 소개하는 다음 레시피를 위해 대부분 그렇게 했으며 , 무작위 

추출 중 일부가 모든 범주를 포함하지 않을 수 있다． 

6단계에서는 열의 데이터를 조작하는 데 사용된 Columnlransforme「 객쳬를 정의했다． 

여기서도 또 이전에 정의한 파기프라인 중 하나와 변환을 적용할 열 리스트를 포함하 

는 튜플 목록 흘 전달했다 . 또한 변환이 적용되지 않은 추가 열을 삭제하고자 나머지 

remainder= 'drop ' 을 지정했다 . 이 경우 변환이 모든 특징에 적용됐으므로 열이 삭제되 

지 않았다． 

'I ColumnTransforme「는pandas DataFrames대신numpy배열을반환引"는것을기 
∼－ 억하자． 

7단계에서 파이프라인을 사용해 전 처리기（이전에 정의된 Columniransforme「 객체）를 의사결 

정 트리 분류기와 연결한다수ㅚ교를 위해 랜덩 상태를 42로 설정） . 마지막 두 단계는 전쳬 파이 

프라인을 데이터에 맞추고 사용자 정의 기능을 사용해 모델의 성능을 측정하는 것이다． 

performance_evaluation_report 함수는 예측을 작성하는 데 사용되는 predict와 

predict_proba 메서드가 있는 추정기나 파이프라인에서 작동하는 방식으로 구축됐다． 
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추가 사항 

이 레시피에서는 데이터 과학 프로젝트의 전쳬 파이프라인을 작성하는 방법을 보여 

줬다 . 그러나 전처리 단계에서 데이터에 적용할 수 있는 다른 많은 변환이 있다 . 그중 일 

부는 다음과 같다． 

수치 특징의 스케일링scaling: 다시 말해서 상이한 특징은 서로 다른 척도로 측정 

된다는 사실로 인해 특징의 범위를 변경하는 것이다 . 이것은 모델에 편향을 유 

발할 수 있다 . 특징 간의 거리를 계산하는 모델（예： K-Nearest Neighbors）을 처리 

할 때 특징 스케일링에 주로 관심을 가져야 한다 . 일반적으로 의사결정 트리를 

기반으로 하는 방법에는 스케일링이 필요하지 않다 . scikit-learn의 인기 있는 

옵션에는 StandardScale「와 '1inMaxSca1e「가 있다 . 

연속 변수의 이산화： 연속 변수（연령 등）를 유한 개수의 빈bin（예ㅍ 25 이하 . 25와 50 사 

이 , 50 이상）으로 변환할 수 있다 . 특정 빈을 만들려면 pd . cut 함수를 사용할 수 

있지만 , pd.qcut은 Quantile을 기준으로 분할하는 데 사용된다． 

특이값 변환／제거 : EDA 중에는 종종 극단적인 값이 측정되는데 일종의 오류（예： 

연령에 자리수가 추가된다）로 인해 발생할 수 있고 , 혹은 단순히 나머지와 호환되 

지 않는《여I: 중산층 시민의 샘플 중 억만장자가 포함된다） 경우가 있다 . 이러한 특이값 

은 모형의 결과를 왜곡시킬 수 있으므로 어떻게든 처리하는 것이 좋다 . 한 가지 

해결책은 그것들을 제거하는 것이지만 , 이것은 모델의 일반화 능력에 영향을 줄 

수 있다 . 한편 그것들을 정규값에 더 가깝게 만들 수도 있다． 

'I 파이프라인내에새로운（또는변형된）튼징을생성할수도앴"．새열읖명신적으로추가 
∼一 하려면 먼저 적절한 변환기／파이프라인을 생성한 다븜 FeatureUnion블 사뇽해 파이프라 

인 내에 추가해야 한다． 
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이 예에서는 특이값을 감지하고 수정하고자 사용자 정의 변환기를 작성하는 방법을 보 

여 준다 . 여기서는 3c 규칙을 적용한다 . 즉 평균 +I- 3 표준 편차 위／아래의 값을 제한 

한다 . 이 작업을 위해 전용 변환기를 만들므로 이전에 설정된 파이프라인에 이상치 처리 

를 통합할 수 있다． 

1 . 기저 추정기와변환기를 sklearn에서 임포트한다． 

from sklearn.base import BaseEstimator, TransformerMixin 

scikit-learn의 파이프라인과 호환되는 맞춤형 변환기를 만들고자 한다 . 이 

를 위해 fit, transform, fit_transform, get_params, set_param＄와 같은 메 

서드가 제공돼야 한다 . 이 모든 것을 수동으로 작성할 수도 있지만 , 프로세스 

를 쉽게 하고자 파이썬의 클래스 상속을 사용하는 것이 훨씬 더 매력적인 접근 

법이다 . 그래서 여기서는 $cikit-learn에서 BaseEstimato「와 Transformer 

Mixin을 임포트했다 . TransformerMixin에서 상속하면 fit_transform 메서드를 

지정할 필요가 없지만 , BaseEstimato「에서 상속하면 get_params와 set_params 

메서드가 자동으로 제공된다． 

2. OutlierRemove「클래스를정의한다． 

class OutlierRemover(BaseEstimator, TransformerMixin): 

de-F _init_ (self, n_std=3): 

self.n std = n std 

def fit (self, X, y = None): 

if np.isnan(X) .any(axis=None): 

raise ValueError(' ' 'There are missing values in the 

array! Please remove them. ' ' ') 

mean_vec = np.mean(X, axis=8) 

std_vec = np.std(X, axis=e) 

self.upper_band_ = mean_vec + self.n_std * std_vec 
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self.lower band = mean vec - self.n std * std vec 
self. n-features- = len(self. upper_band_) 
return self 

def transform(self, X, y = None): 
X_copy = pd.DataFrame(X.copy()) 

upper_band = np.repeat( 

self.upper_band_. reshape(self.n- features-, -1), 
len (X_copy), 
axis=l) .transpose() 

lower_band = np.repeat( 
self. lower_band_. reshape(self. n_features_, -1), 
len(X_copy), 
axis=l) .transpose() 

X_copy[X_copy >= upper_band] = upper_band 

X_copy[X_copy <= lower_band] = lower_band 

return X_copy.values 

여기서는 클래스를 scikit-learn의 클래스와 유사하게 디자인했다 . 즉 훈련 집 

합에서 훈련하고 테스트 집합에서만 변환을 사용한다． 

-mnit- 메서드에서는 관측값이 특이값으로 취급되는지 여부를 결정하는 표준 

편차 수를 저장했다（기본값은 3). Fit 메서드에서는 특이값으로 간주되는 상한과 

하한 임계값과 일반적인 특징 개수를 저장했다 . transform 메서드에서는 3α 기 

호 구칙에 따라 모든 값을 제한했다． 

이 클래스의 한 가지 알려진 제약은 결측값을 처리하지 않는다는 것이다 . 따라 

서 결측값이 있을 때 ValueErro「가 발생한다 . 파이프라인에서는 이 문제를 피 

하고자 대치 후 OutlierRemove「를 사용한다 . 물론 변환기에서 결측값을 고려할 

수도 있지만 이로 인해 코드가 길고 읽기 어려워진다 . 변환기를 구축하는 동안 

결측값을 마스킹하는 방법에 대한 예제는 scikit-learn에서 Simplelmpute「의 

정의를 참고하자． 
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3 . 수치적 파이프라인에 0utlierRemover를추가한다． 

num_pipeline = Pipeline(steps=[ 

( 'imputer', Simplelmputer(strategy='median')), 

('outliers', 0utlierRemoverO) 

]) 

4 . 파이프라인의 나머지 부분을 실행하고 결과를 비교한다． 

preprocessor = Columnlransformer(transformers=[ 

( 'numerical', num_pipeline, num_features), 

( 'categorical', cat_pipeline, cat_features)], 

remainder='drop') 

dec_tree = DecisionlreeClassifier(random_state=42) 

tree_pipeline = Pipeline(steps=[( 'preprocessor', preprocessor), 

('classifier', dec_tree)]) 

tree_pipeline.fit (X_train, y_train) 

tree_perf = performance_evaluation_report(tree_pipeline, X_test, 

y_test, labels=LABELS, 

show_plot=True) 

코드를 실행하면 다음의 그림을 얻는다． 
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ROC Curve Confusion Matrix Performance Evaluation 
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특이값을 제한하는 변환을 포함해도 전쳬 파이프라인의 성능에는 큰 변화가 없 

었다． 

. 그리드 검색 및 교차 검증을 사용해 초매개 변수 조정 

그리드 검색과 함께 교차 검증은 일반적으로 성능을 향상시키고자 모델의 초매개 변수 

를 조정하는 데 사용된다 . 초매개 변수와 매개 변수의 차이점을 간략히 설명하면 다음과 

같다． 

초매개 변수： 

모델의 외부 특성을 나타낸다． 

데이터에 기반해 추정되지 않는다． 

모델의 설정으로 간주할 수 있다． 

훈련 단계 이전에 설정한다． 

조정을 통해 더 나은 성능을 얻을 수 있다． 
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매개 변수： 

모델의 내부 속정을 나타낸다． 

데이터에 의해 추정된다 . 예컨대 선형 회귀의 계수가 있다． 

훈련 과정을 통해 학습한다． 

머신러닝의 과제 중 하나는 낯선 데이터에 잘 일반화할 수 있는 훈련 모델이다（과적합과 

과소적합 , 편향－분산 균형） . 모델의 초매개 변수를 튜닝하는 동안 훈련에 사용되지 않은 데 

이터에 대한 성능을 평가하고자 한다 . 훈런과 테스트 집합으로 데이터를 분할한 레시피 

에서 추가 유효성 검증 집합을 작성할 수 있다고 언급했었다 . 검증 집합은 테스트 집합을 

사용한 최종 평가 전에 모델의 초매개 변수를 명시적으로 조정하는 데 사용된다 . 그러나 

검증 집합을 만들려면 비용이 소요된다 . 훈련과 테스트에 사용할 데이터가 희생되므로 

소규모 데이터셋을 처리할 때는 특히 해로울 수 있다 . 이것이 바로 교차 검증ㄷross-vatidation 

이라는 기술이 인기를 얻은 이유다 . 교차 검증을 통해 모델의 일반화 오류에 대한 신뢰할 

수 있는 추정치를 얻을 수 있다 . 예를 들어 , k－폴드 교차 검증을 수행할 때 훈련 데이터 

를 k－폴드로 무작위로 분할한다 . 그런 다음 k-i 폴드를 사용해 모델을 훈런시키고 k-

폴드에 대해 성능을 평가한다 . 이 과정을 k번 반복하고 결과 점수를 평균한다 . 교차 검증 

의 잠재적 단점은 계산 비용이며 , 특히 초매개 변수 튜닝을 위한 그리드 검색과 함께 사 

용될 때 계산 비용이 문제가 될 수 있다． 

훈련 집합 

라운드 1 

라운드 2 

라운드 3 

라운드 4 

라운드 5 
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초매개 변수튜닝에 사용되는 기술로 그리드 검색grid search은 이미 언급한바 있다 . 아이디 

어는 가능한 모든 초매개 변수 조합의 그리드를 생성하고 각각을 사용해 모델을 학습시 

키는 것이다 . 완전 검색 덕분에 그리드 검색은 그리드 내에서 최적의 매개 변수를 찾도록 

보장한다 . 단점은 그리드의 크기가 더 많은 매개 변수나 더 많은 고려된 값을 추가함에 

따라 기하급수적으로 증가한다는 것이다 . 교차 검증을 사용하는 경우 필요한 모형 적합 

및 예측 수가 크게 증가한다． 

그리드 검색에서 발생하는 문제에 대한 해결책으로 랜덤 검색random search（랜덤화된 그리드 검 

색이라고도 한다）을 사용할 수도 있다 . 이 방법에서는 무작위 초매개 변수 세트를 선택하고 

모델을 학습（교차 유효성cross-vaLidation 검사를 사용）하고 점수를 반환하며 , 사전 정의된 반복 

횟수나 계산 시간 제한에 도달할 때까지 전쳬 프로세스를 반복한다 . 매우 큰 그리드를 처 

리할 때는 그리드 검색보다 랜덤 검색이 선호된다 . 랜덤 검색은 더 넓은 초매개 변수 공 

간을 탐색할 수 있고 , 훨씬 짧은 시간에 최적（전쳬 그리드 검색에서 얻은）과 매우 유사한 초 

매개 변수 집합을 찾을 수 있기 때문이다 . 유일한 문제는 좋은 솔루션을 찾기에 충분한 

반복 횟수가 얼마인가를 찾는 것이다 . 이에 대한 간단한 대답은 없다 . 대부분의 경우 가 

용한 자원으로 표시된다． 

준비하기 

이 레시피에는 scikit-learn의 파이프라인 구현 레시피에서 생성된 의사결정 트리 파이 

프라인을사용한다． 

작동 방법 

scikit-learn의 파이프라인 구현 레시피에서 작성한 의사결정 트리 파이프라인에서 그 

리드 검색과 랜덤 검색을 모두 실행하려면 다음 단계를 실행한다． 
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1 . 라이브러리를 임포트한다． 

from sklearn. model- selection import (GridSearchCV, cross val_score, 

RandomizedSearchCV, 

cross_validate, 

StratifiedKFold) 

2 . 교차검증계획을정의한다． 

k_fold = StratifiedKFold(5, shuffle=True, random_state=42) 

3 . 교차검증을사용해 파이프라인을평가한다． 

cross_val_score(tree_pipeline, X_train, y_train, cv=k_fold) 

이 결과는 추정기의 디폴트 점수（정확도）를 가진 배열을 생성한다． 

array([8.73193085, 8.735625, 8.71458333, 8.72395833, 8.72619296]) 

4 . 교차검증에 척도를추가한다． 

cross_validate(tree_pipeline, X_train, y_train, cv=k_fold, 

scoring=[ 'accuracy', 'precision', 'recall', 

roc_auc '] ) 

이는 다음과 같은 배열을 생성한다． 

{'fit_time' : array([l. 51690102, 1.7562921 , 1.51606917, 1.33704495, 

1.19413209]), 

'score_time' : array({0.18366694, 0.16472888, 0.20106912, 

0.13241482, 0.14992499]), 
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'test_accuracy' : array([0.73193085, 0.735625 , 0.71458333, 
0.72395833, 0.72619296]), 

'test_precision' : array([0.39515377, 0.40832595, 0.36200717, 
0.37902484, 0.3825441 ]), 
'test_recall' : array([0.3992467 , 0.43408663, 0.38041431, 
0.38794727, 0.38831291]), 

'test_roc_auc' : array( [0.61259443, 0.6278503 , 0.59531745, 
0.6034391 , 0.60667299])} 

5 . 매개 변수그리드를 정의한다． 

param_grid = { 'classifier_criterion' : ['entropy', 'gini ' ], 

'classifier_max_depth' : range(3, 11), 

'classifier__mmn_samples_leaf ' : range(2, 11), 

'preprocessor_numerical_outliers_n_std' : [3, 4]) 

6 . 그리드 검색을실행한다． 

classifier_gs = GridSearchCV(tree_pipeline, param_grid, 

scoring='recall', 

cv=k_fold, n_jobs=-1, verbose=l) 

classifier_gs.fit (X_train, y_train) 

print(f'Best parameters: {classifier_gs.best_params_)') 

print(f'Recall (Training set): {classifier_gs.best_score_: .4f}') 

print(f'Recall (Test set): {metrics.recall_score(y_test, 

classifier_gs.predict(X_test)): .4f)') 

최적 모델은 다음과 같다． 

Best parameters: {'classifier_criterion' : 'gini', 

'classifier_max_depth' : 10, 

'classifier_mmn_samples_leaf' : 3, 

'preprocessor_numerical_outliers_n_std' : 3} 

08장 머신러닝으로 디폴트 찾기 365 



Recall (Training set): 0.3905 

Recall (Test set): 0.3828 

7 . 그리드 검색의 성능을평가한다． 

LABELS = ['No Default', 'Default'] 

tree_gs_perf = performance_evaluation_report(classifier_gs, X_test, 

y_test, labels=LABELS, 

show_plot=True) 

코드를 실행하면 다음 그림을 얻는다． 

HOC C네ye Confusion Mains Performance Evaluation 
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8 . 랜덤화된 그리드 검색을 실행한다． 

80 
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0.2 

- ROC.AUC = 0.72 

● Dedsion Po,nt 

04 06 08 10 

False Positive Rate 

classifier-rs = RandomizedSearchCV(tree_pipeline, param_grid, 

scoring='recall', 

cv=k_fold, n_jobs=-l, verbose=l, 

n_iter=100, random_state=42) 



print(f'Best parameters: {classifier_rs.best_params_}') 

print(f'Recall (Training set): {classifier_rs.best_score_: .4f}') 

print(f'Recall (Test set): {metrics.recall_score(y_test, 
classifier_rs.predict(X_test)) : .4f}') 

최적 모델은 다음과 같다． 

Best parameters: { 'preprocessor_numerical_outliers_n_std' : 4, 

'classifier_mmn_samples_leaf' : 5, 

'classifier_max_depth' : 10, 'classifier_criterion' : 'gini' } 

Recall (Training set): 0.3905 

Recall (Test set): 0.3723 

랜덤 검색에서 모든 가능성의 ∼1/3에 해당하는 100개의 무작위 초매개 변수 집 

합을 조사했다 . 전체 그리드 검색으로 표시된 최상의 모델은 검색하지 못했다． 

훈련 집합의 재현율은 동일하지만（소수점 최대 4자리） 테스트 집합의 동일 지표는 

더 나쁘다． 

작동 원리 

2단계에서 교차 검증 쳬계를 정의했다 . 데이터에 고유한 순서가 없으므로 섞어서 사용하 

고 재현성을 위해 랜덤 상태를 지정했다 . 층화는 각 폴드가 타깃 변수에서 유사한 비율의 

부류를 받도록 보장했다． 

3단계에서 cross_val_score를 사용해 scikit-learr티 파이프라인 구현 레시피에서 작 

성된 파이프라인을 평가했다 . 함수에 대한 인수로 추정기（전체 파이프라인） , 훈련 데이터 

와 교차 유효성 검사 쳬계를 전달했다 . 또한 cv 인수에 숫자를 제공할 수도 있다（기본값은 

듀다） . 분류 문제였다면 층화 k 폴드 교차 검증을 자동으로 적용했을 것이다 . 그러나 사용 
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자 지정 체계를 제공해 랜덤 상태를 정의하고 결과를 재현할 수 있도록 했다． 

4단계에서는 대개 동일한 교차 유효성 검사를 실행했지만 cross_validate를 사용했다． 

이 함수는 여러 평가 기준《정확도 , 정밀도 . 재현을 사용）을 사용할 수 있는 방식에서 더욱 유 

연하다 . 또한 훈련과 추론 단계에서 소요된 시간을 기록한다． 

5단계에서는 그리드 검색에 사용할 매개 변수 그리드를 정의했다 . 여기서 기억해야 할 

중요한 점은 파이프라인 작업 시의 명명 규칙이다 . 그리드 딕셔너리의 키는 이중 밑줄을 

사용해 초매개 변수 이름과 연결된 단계／모델의 이름으로 작성한다 . 이 예에서는 의사결 

정 트리 분류기의 3개의 초매개 변수 위에 작성된 공간을 검잭했다． 

criterion ' 엔트로피나 지니Gini 중요도 등의 분할 결정에 사용되는 척도 

max_depth: 트리의 최대 깊이 

mmn_samples_leaf: 잎에서의 최소 개수 . 이는 트리에서 매우 적은 관측값을 가 

진 잎이 생성되는 것을 막아 준다． 

또한 평균에서 3 또는 4개의 표준 편차를 사용해 관측값이 특이값인지 여부를 나타내는 

특이값 변환기를 실험했다 . 이름 구성에 주의를 기울여야한다 . 여기서는 단계（전 처리기）, 

파이프라인（수치）과그단계（이상치） , 마지막으로초매개 변수이름을표시했다． 

o 추정기（모델）만튜닝할때는초매개변수이름을직접사용해야한다， 

여기서는 재현율〈모델ㅇ刊 의해 올바르게 식별된 모든 기본값의 백분율）을 기반으로 가장 우수한 

의사결정 트리 모델을 선택하기로 결정했다 . 이 평가 지표는 디폴트 탐지 문제뿐만 아니 

라사기 탐지에도 적합하다 . 이러한문제의 대상부류는종종불균형이다 . 이것은클래스 

불균형을 설명할 수 있는 방법이 없다면 최적화를 어렵게 만들 수 있다＜불균형 데이터 처리 

에 대한 다양한 접근 방법을 조사하는 레시피에서 자세히 설명한다） . 실제로는 거짓 부정（실제로 디 
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폴트였지만 채무 이행으로 예측）와 거짓 긍정（우량 고객을 디폴트로 예측）의 경우 다른 비용이 발 

생한다 . 디폴트를 예측하고자 거짓 부정（놓친 디폴트）을 줄인 대가로 더 많은 거짓 긍정을 

수용할 때의 비용을 감수하기로 결정했다． 

6단계에서 그리드 검색 클쾌스의 인스턴스를 생성했다 . 파이프라인과 매개 변수 그리드 

를 제공하고 재현율을 최상의 모델을 선택하는 데 사용할 척도로 지정했다《여기서는 다른 

척도를 사용할 수 있다） . 또한 맞춤형 cv 방식을 사용했으며 사용 가능한 모든 코어를 사용 

해 계산속도를높이고 싶다고 지정했다＜n_jobs = -1) . 그런 다음 $cikit-learn의 다른 추 

정기와 마찬가지로 그리드 검색 개체를 적합화했다 . 결과에서 그리드에는 288개의 서로 

다른 초매개 변수 조합이 포함돼 있으며 각각에 대해 5개의 모델（511ㅐ 교자 검증）을 적합화 

했다． 

fIGridSe인chCV의기본설정（refit = True) 전계'그리드검색후최상의모델이이번에 
｀一 는 전체 훈련 집합에 다시 자동으로 적합화됨을 의미한다 . 그런 다음 ctassifier_gs.predict 

(X_test）를 실행해 추론에 해당 추정기（표시된 기준으로 지정）를 직접 사용할 수 있다． 

8단계에서 랜덤 그리드 검색 인스턴스를 생성했다 . 최대 반복 횟수가 지정됐다는 점을 

제외하면 일반 그리드 검색과 유사하다 . 이 경우 매개 변수 그리드에서 100개의 서로 다 

른 조합을 테스트했는데 이는 모든 가능한 조합의 1/3이었다． 

추가 사항 

여러 분류기를 포함하는 그리드를 만들 수도 있다 . 이를 위해 먼저 로지스틱 회귀 분류기 

인 scikit-learn에서 다른 분류기를 가져온다． 

from sklearn.linear_model import LogisticRegression 
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이번에도 매개 변수 그리드를 정의해야 한다 . 이번에는 분류기당 하나의 딕셔너리인 여 

러 딕셔너리를 포함하는 리스트다 . 의사결정 트리의 초매개 변수는 이전과 동일하며 로 

지스틱 회귀의 초매개 변수의 의미를 탐색하지는 않는다 . 한 가지 언급할 것은 파이프라 

인에서 다른 초매개 변수를 조정하려면 리스트의 각 딕셔너리에 이를 지정해야 한다는 

것이다 . 이 때문에 ' preprocessor_numerical_outliers_n_std ' 가두 번 포함됐다． 

param_grid = [{'classifier' : [LogisticRegressionO], 

'classifier_penalty' : ['11', '12'], 

'classifier-- C ' : np.logspace(e, 3, 10, 2), 

'preprocessor_numerical_outliers_n_std' : [3, 4]), 

{ 'classifier' : [DecisionTreeClassifier(random-state=42)], 

'classifier- criterion' : ['entropy', 'gini'], 

'classifier_max_depth' : range(3,11), 

' classifier_mmn_samples_leaf' : range(2, 11), 

'preprocessor_numerical_outliers_n_std' : [3, 4]}] 

나머지 프로세스는 동일하다． 

classifier_gs_2 = GridSearchCV(tree_pipeline, param_grid, scoring='recall', 

cv=k_-fold, n_jobs=-1, verbose=l) 

classifier_gs 2.fit (X train, y_train) 

print(f'Best parameters: {classifier_gs_2.best_params_)') 

print(f'Recall (Training set): {classifier_gs_2.best_score_:.4f}') 

print(f'Recall (Test set): {metrics.recall_score(y_test, 

classifier_gs_2.predict(X_test)) : .4f}') 

코드를 실행하면 다음의 결과를 얻는다． 

Best parameters: {'classifier' : DecisionTreeClassifier(. ..), 

'classifier_criterion' : 'gini', 'classifier_max_depth' : 10, 
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'classifier_mmn_samples_leaf' : 3, 
'preprocessor_numerical_outliers_n_std': 3) 
Recall (Training set): 0.3905 
Recall (Test set): 0.3828 

최적의 모델은 최초 그리드 검색에서 찾은 것이다． 

참고 문헌 
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'' 

금뮴메서의 고급 머신러님 모델 

8장에서 머신러닝을 사용해 실제 문제를 해결하는 워크플로workt low를 소개했다 . 데이터 

정리에서부터 모델 훈련（예졔의 경우 분류기） 그리고 그 성능 평가에 이르기까지 전쳬 파 

이프라인을 살펴봤다 . 그러나 그것이 프로젝트의 전부는 아니다 . 그때는 간단한 의사결 

정 트리 분류기를 사용했으며 , 대부분의 경우 벤치마크나 최소 기능 제副VP. Minimum Viable 

Product 정도로 사용할 수 있다 . 이제 몇 가지 고급 주제를 다뤄 볼 것이다． 

먼저 9장에서는 고급 분류기를 사용하는 방법（이 또한 결정 트리를 기반으로 함）을 제시한다． 

그중 일부（예： XG부스트 또는 LightGBM）는 머신러닝 대회에서 승리하고자 자주 사용된다 

（예： Kaggle) . 또한 여러 머신러닝 모델을 찧마 올려 예측 성능을 더욱 향상시키는 개념을 

소개한다． 

금융업에서 모델 예측의 논리를 이해하는 것은 매우 중요하다〈물론 금융업만 그런 것은 아니 
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지만） . 예를 들어 , 은행은 신용 요청을 거절할 실질적인 이유가 있거나 대출에 대한 채무 

불이행 가능성이 높은 고객을 예측해 손실을 제한하려고 할 수 있다 . 그렇기 때문에 특징 

중요도를 조사하는 몇 가지 방법을 소개한다 . 이 중 일부는 모델에 구애받지 않는다． 

또 다른 일반적인 실생활 문제는 불균형 데이터를 처리하는 것과 관련이 있다 . 즉 한 부 

류（예： 채무 불이행 또는 사기）가 실제로 거의 관찰되지 않아서 모델이 소수 부류 관찰을 정 

확하게 포착하도록 훈련하기가 어렵다 . 여기서는 부류 불균형을 처리하는 몇 가지 일반 

적인 접근 방식을 소개하고 신용 카드 사기 데이터셋에서 성능을 비교한다． 

마지막으로 8징쩨서 설명한 초매개 변수 튜닝을 확장한다 . 거기서는 완전 그리드 검색이 

나 무작위 검색을 사용했는데 둘 다 정보를 갖고 있지 않다 . 이 방법들은 다음에 조사할 

초매개 변수 집합을 선택할 때 기본척인 논리가 없음을 의미한다 . 이번에는 베이즈 최적 

화를 도입해 과거 시도가 다음 집합을 선택하는 데 사용된다 . 이 접근 방식은 프로젝트의 

튜닝 단계를 크게 단축시킬 수 있다． 

9장에서는 다음 레시피를 다룬다． 

고급 분류기 조사 

개선된 성능을 위한 스태킹의 사용 

특징 중요도 조사 

비균형 데이터를 다루는 기법들 

베이즈 초매개 변수 최적화 

. 고급 분류기 조사 

8장에서 고객의 채무 불이행 예측 , 즉 채무 상환 불가능을 예측하고자 전쳬 파이프라인 

을 구축하는 방법을 배웠다 . 머신러닝 부분에는 기본 알고리즘 중 하나인 의사결정 트리 

분류기를 사용했다． 

모델의 성능을 개선하는 방법이 몇 가지 있는데 그중 일부만 나열하면 다음과 같다． 
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더 많은 관측값 수집 

추가적인 특징 도입 - 추가적인 데이터를 수집하거나 특징 가공을 통해 

고급 모델을 사용 

초매개 변수 튜닝 

데이터 과학자들은 실제 모델링에는 20％만 소비하고 데이터를 수집하고 정리하는 프로 

젝트에 80％의 시간을 소비한다는 일반적오펴予칙이 있다 . 이에 따라 더 많은 데이터를 추 

가하면 특히 분류 문제에서 불균형 부류를 처리할 때 모델 성능이 크게 힝장될 수 있다． 

그러나 새로운 데이터를 찾는 것이 항상 가능한 것은 아니며 , 너무 복잡할 수도 있다 . 그 

렇다면 다른 해법은 더 고급 모델을 사용하거나 초매개 변수를 조정해 추가 성능을 짜내 

는 것이다． 

8장에서 작업한 기본 예측 모델에서는 추가 데이터를 수집할 수 없었다 . 또한 새로운 특 

징을 수동夕로 생성하고자 최선을 다했다고 가정할 수 있다 . 이 레시피에서는《의사결정 트 

리를 기반으로） 고급 분류기를 사용하는 데 중점을 둔다． 

준비하기 

이 레시피에서는 데이터로드에서 분류기 학습에 이르기까지 기본 예측 파이프라인을 생 

성한 8장의 scikit-learn의 파이프라인 구현 레시피에서 이미 설정한 내용을 기반으로 

한다 . 여기서는 이상치 제거 절차 없이 변형을 사용한다＜'추가사항’ 절의 레시피） . 이 레시피 

에서는 마지막 단계（추정기）를 다른 고급 단계로 대쳬한다 . 또한 의사결정 트리 파이프라 

인을 데이터에 적합화해 성능 비교를 위한 기준 모델을 구한다 . 독자 여러분의 편의를 위 

해 9장과 함께 동반된 노트북에서 필요한 모든 단계를 반복한다． 

작동 방법 

고급 분류기를 훈런시키려면 다음 단계를 실행한다． 
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1 . 라이브러리를 임포트한다． 

from sklearn.ensemble import (RandomForestClassifier, 

GradientBoostingClassifier) 

from xgboost.sklearn import XGBClassifier 

from lightgbm import LGRMClassifier 

2 . 랜덤 포레스트 파이프라인을 정의하고 적합화한다． 

rf = RandomForestClassifier(random-state=42) 

rf- pipeline = Pipeline(steps=[( 'preprocessor', preprocessor), 

('classifier', rf) 

1) 

rf_pipeline.fit (X_train, y_train) 

rf_perf = performance_evaluation_report(rf_pipeline, X_test, 

y_test, labels=LABELS, 

show_plot=True, 

show_pr_curve=True) 

랜덤 포레스트의 성능은 다음 그림에 정리돼 있다． 

Precision-Recall Curve 

Performance Evaluation 
ROC Curve 
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3 . 그래디언트부스트트리0rad"ent Boost Tree 파이프라인을 정의하고 적합화한다． 

gbt = GradientBoostingClassifier(randomstate=42) 

gbt_pipeline = Pipeline(steps=[('preprocessor', preprocessor), 

('classifier', gbt) 

1) 

gbt_pipeline.fit (X_train, y_train) 

gbt_perf = performance_evaluation_report(gbt_pipeline, X_test, 

y_test, labels=LABELS, 

show_plot=True, 

show_pr_curve=True) 

그래디 언트 부스트 트리의 성능은 다음 그림에 정리돼 있다． 

Precison-RecalI Curve 

Performance Evaluation 
ROC Curve 
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4. XG부스트파이프라인을 정의하고 적합화한다． 

xgb = XGBClassifier(random_state=42) 

xgb_pipeline = Pipeline(steps=[( 'preprocessor', preprocessor), 

('classifier', xgb) 

1) 
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xgb_pipeline.fit(X_train, y_train) xgb_perf = 

per-formance_evaluation_report(xgb_pipeline, X_test, 

y_test, labels=LABELS, 

show_plot=True, 
show_pr_cu rve=True) 

XG부스트의 성능은 다음 그림에 정리돼 있다． 

Precision-Recall Curve 

- PR-AUG = 0.54 
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5. LightGBM파이프라인을정의하고적합화한다． 

0.0 02 04 0.6 0.8 1,0 

Recall 

lgbm = LGBMClassifier(random_state=42) 

lgbm_pipeline = Pipeline(steps=[( 'preprocessor ' , preprocessor), 

('classifier ' , lgbm) 

1) 

lgbnt_pipeline.fit (X_train, y_train) 

lgbm_perf = performance evaluation_report(lgbm pipeline, X_test, 

y_test, labels=LABELS, 

show_plot=True, 

show_pr_curve=True) 



LightGBM의 성능은 다음 그림에 정리돼 있다． 

Precision-Recall Curve 

Performance Evaluation 

ROC Curve 
Confusion Matrix 
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이 리포트로부터 ROC 곡선의 모양과 정밀도재현을 곡선이 모든 모델에 대해 

비슷하다는 것을 알 수 있다． 

작동 원리 

이 레시피는 기본 설정을 그대로 사용하면 다른 분류기를 사용하는 것이 얼마나 쉬운지 

보여 준다 . 첫 번째 단계에서는 해당 라이브러리에서 분류기를 가져왔다． 

2-'-'5단계에서 각 분류기에 대한 특수 파이프라인을 만들었다 . 여기서는 이미 구축된 

Columniransforme「 전처리기를 해당 분류기와 결합했다 . 그런 다음 각 파이프라인을 훈 

런 데이터에 맞추고 성능 평가 보고서를 보여 줬다． 

XG부스트와 LightGBM과 같은 분류기는 훈련 모델에 대한 그 자체의 고유한 접근 방식 

을 제공한다 . 먼저 pandas DataFrame을 허용 가능한 데이터 형식（XG부스트의 경우 xgb. 

DMatrix, LightGBM의 경우 lightgbm. Dataset）으로 변환한 다음 train과 cv 함수를 사용해 

실제로 모델을 학습해야痘｝다 . 그러나 $cikit-learn은 파이썬의 머신러닝 모델 교육을 
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위한 최고의 라이브러리이므로 두 라이브러리 모두 scikit-learn 호환API를 제공하며 

여기의 레시피에서 사용했다 . XG부스트와 LightGBM 모두 기본 접근 방식을 사용하면 

LightGBM에 의한 범주형 변수 자동 처리나 조기 중단＜유효성 평가 점수가유의미하게 향상되 

지 않을 때 모델의 훈련 중지）과 같은 기능 사용과 관련해 추가적인 이점을 얻을 수 있다． 

추가 사항 

이 레시피에서는 고급 분류기를 사용해 더 나은 결과를 얻는 방법을 보여 줬다 . 더 흥미 

로운 것은 이 모델에는 튜닝할 여러 초매개 변수가 있어 성능을 크게 높이거나 낮출 수 

있다는 것이다． 

tI 편의상이모델의초"ㅐ개변수튜닝에대해서는 " I T지않는다·랜덤화그리드검색을ㅅ隱 
- 해 이러한 모델을 튜닝하는 방법0ㅔ 대한 간략한 소개는 깃허브 저장소의 노트북을 참고하 

자. 여기에서는 기본 설정 및 조정된 제품의 성능과 모델의 성능을 비교해 결과만 제시한다． 

결과를 설명하기 전에 고려한 분류기의 상세 사항을 간략히 살펴보자． 

랜덤 포레스트 ' 랜덤 포레스트는 이 레시피에서 고려한 첫 번째 모델이며 , 모델 앙상블의 

예다 . 이 모델은 일련의 더 작은 모델（결정 트리）을 학습하고 , 이를 사용해 예측을 만든다． 

회귀 문제의 경우 모든 기저 트리의 평균값을 사용한다 . 분류를 위해서는 다수결 투표를 

사용한다 . 랜덤 포레스트가 뛰어나게 하는 몇 가지 측면이 있다． 

배깅bagging（부트 스트랩 집계）을 사용한다 . 각 트리는 사용 가능한 모든 관측값의 하 

위 집합으로 흔련된다《복원을동반한추출이며 . 따라서 달리 명시되지 않는한） . 각 트리 

에 사용된 총 관측값 수는 훈런 집합의 총계와 동일하다 . 단일 트리가 특정 데이 

터셋（배깅으로 인해）과 관련해 높은 분산을 가질 수 있지만 , 포레스트는 편향을 증 

가시키지 않으면서 전쳬적으로 분산을 더 낮춘다 . 또한 이상치가 있더라도 모든 

380 



트리에서 사용되지는 않을 것이므로 특이값의 영향을 줄일 수도 있다． 

또한 각 트리는 분할을 만들고자 모든 특징의 부분 집합만 고려한다． 

위의 두 가지 메커니즘으로 포레스트의 트리는 서로 상관되지 않으며 , 독립적으 

로 구축된다． 

랜덤 포레스트는 복잡성과 성능 사이의 균형을 잘 유지하므로 알아 두면 좋은 알고리즘 

이다 . 튜닝 없이도 종종 의사결정 트리나 선형／로지스틱 회귀와 같은 간단한 알고리즘을 

사용할 때 훨씬 더 나은 성능을 얻을 수 있다 . 이 때문에 랜덤 포레스트는 （유연성으로 인 

해） 편향이 낮고 （여러 모델의 예측을 집계해） 분잔이 감소한다． 

그래디언트 부스트 트리 : 그래디언트 부스트 트리는 또 다른 유형의 앙상블 모델이다 . 아이 

디어는 여러 약한 학습자＜의사결정 트리／스텀프stump）를 훈련시키고 결합해 강력한 학습자 

를 얻자는 것이다 . 랜덤 포레스트와 달리 그래디언트 부스트 트리는 순차적／반복 알고리 

즘이다 . 여기서는 첫 번째 약한 학습자부터 시작해 이후의 각 학습자에 대해 이전 학습자 

의 실수로부터 학습하도록 한다 . 이는 이전 모델의 잔차（오차항）에 적합화하며 이 작업을 

수행한다． 

그래디언트gradient라는 용어는 트리가 그래디언트 하강gradient descent이라는 최적화 알고리즘 

을 사용해 구축됐다는 사실에서 비롯됐다 . 아주 자세하게 설명하지는 않겠지만 그래디언 

트 하강은 손실 함수의 그래디언트（기울기）를 사용해 전체 손실을 최소화하고 최상의 성 

능을 얻는다 . 손실 함수는 실제 값과 예측된 값의 차이를 나타낸다 . 실제로 그래디언트 

부스트 트리에서 그래디언트 하강 절차를 수행하고자 손실 함수의 값을 줄이는＜즉 그래디 

언트를 따르는） 트리를 모델에 추가한다． 

Ci 강한학습자 " ㅐ신에약한학습자의앙상블을만드는이유는강한학습자의경우온가'／잘못 
∼一 된 레이을 데이터 포인트는 데이터의 노이즈일 가능성이 높으므로 전체 모델이 훈련 데이 

터에 과적합될 수 있기 때문이다． 
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익스트림 그래디언트 부스팅XGBoost, Extreme Gradient Boosting: XG부ㅅㅌ는 그래디언트 부스트 

트리Gradient Boosted Tree＄에 일련의 개선을 통해 기능을 통합해 우수한 성능을 제공한다＜평가 

기준 및 시간 측면에서） . 발표된 이후 이 알고리즘은 많은 데이터 과학 시합에서 사용돼 승 

리를 거뒀다 . 이 레시피에서는뚜렷한특징에 대한상위 수준의 개요만 설명한다 . 자세한 

개요는 원 논문이나 문서를 참고하자 . XG부스트의 핵심 개념은 다음과 같다． 

XG부스트는 기 분류된 알고리즘과 히스토그램 기반 알고리즘을 결합해 최상의 

분할을 계산한다 . 이 방법은 그래디언트 부스트 트리의 비효율성 문제 , 즉 새로 

운 가지를 만들 때 가능한 모든 분할（특히 수백 또는 수천 가지 특징을 고려할 때 중요） 

에 대한 잠재적 손실을 고려하는 문제를 해결한다． 

이 알고리즘은 （그래디언트 하강 대신） 부스팅을 위해 뉴턴－랩슨Newton-Raphso " 방법 

을 사용한다 . 이 방법은 손실 함수가 최소가 되는 직접 경로를 제공한다 . 

XG부스트는 트리 간의 상관관계를 줄이기 위한 추가적인 랜덤화 매개 변수를 

갖고 있다． 

XG부스트는 Lasso(L1）와 Ridge(L2) 정규화를 결합해 과적합을 방지한다． 

트리 가지 치기에 대해 다른（더 효율적인） 접근 방식을 제공한다． 

XG부스트에는 단조 제약 조건（LightGBM과 같은 다른 모델에는 없는 기능）이라는 특 

징을 갖고 있다 . 이 알고리즘은 정확도를 어느 정도 희생하고 모델 해석성을 향 

상시키고자 훈련 시간을 늘린다 . 

XG부스트는 범주형 특징을 입력으로 사용하지 않는다 . 일종의 인코딩을 사용해 

야 한다． 

이 알고리즘은 데이터에서 결측값을 처리할 수 있다． 

LightGBM: 마이ㅋ 쿠추ㅍㅌ에서 출시한 LightGBM은 여러 대회에서 수상한 경력이 있는 

그래디언트 부스트 트리의 또 다른 구현이다 . 약간의 개선으로 인해 LightGBM의 성능 

은XG부스트와 비슷하지만훈련 시간이 더 빠르다 . 일부 핵심 기능은 다음과 같다． 
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속도의 차이는 트리가 자라는 방법이 달라서 발생한다 . 일반적으로 알고리즘（예： 

XG부스트）은 레벨（수평）별 방식을 사용한다 . 반면에 LightBGM은 트리가 잎－방향 

leaf -wise （수직）으로 자란다 . 잎－방향 알고리즘은 손실 함수가 최대로 감소된 잎을 

선택한다 . 이 함수는나중에 XG부스트에도추가됐다《grow_policy = ' lossguide'). 

LightGBM은 그래디언트－기반 원－사이드 샘플링0055, Gradient-based One-Side Sampling이 

라는 기술을 사용해 최상의 분할값을 찾고자 데이터 인스턴스를 필터링한다 . 직 

관적으로 작은 그래디언트를 가진 관측값은 이미 잘 훈련돼 있으며 , 큰 그래디 

언트를 가진 관측값은 개선의 여지가 더 많을 것이다 . GOSS는 그래디언트가 큰 

인스턴스는 유지하고 그래디 언트가 작은 관측값에서 랜덤으로 샘플링한다． 

LightGBM은EFB EXClUSIVe Feature Bundling를사용해 희소데이터셋을활용하고상호 

배타적인 특징（둘은 동시에 0값을 가질 수 없다）을 함께 묶는다 . 이는 특징 공간의 복 

잡도（차원）를 감소시킨다． 

이 모델은 」늬子모 데이터셋에는 쉽게 과적합할 수 있다． 

모델을 설명했으니 이제 기본 설정의 결과와 튜닝한 분류기의 결과를 비교해 보자． 

accuracy precision recall specificity fl_ score cehens_kappa roc_auc pr_auc 

decision tree baseline 0.723333 0.381663 0.404672 0.813824 0.392831 0.213880 0.609528 0.458925 

random forest 0.799667 0.595712 0.293142 0.943505 0.392929 0.289244 0.717612 0.478045 

random forest rs 0.810833 0.621212 0.370761 0.935801 0.464370 0.358276 0.750332 0.510628 

gradient boosted trees 0.814333 0.659193 0.332329 0.951209 0.441884 0.344736 0.775486 0.547474 

gradient boosted_trees_rs 0.816500 0.651070 0.366993 0.944147 0.469398 0.368741 0.771308 0.538203 

xgboost 0.815500 0.668712 0.328561 0.953777 0.440627 0.345202 0.774324 0.544790 

xgboost rs 0.800167 0.575472 0.367747 0.922962 0.4.48736 0.333852 0.745122 0.503757 

light gbm 0.817500 0.658904 0.362472 0.946715 0.467671 0.368547 0.773868 0.543574 

light..gbm_rs 0.815667 0.651994 0.357197 0.945859 0.461538 0.361588 0.775173 0.551186 

랜덤 검색（이릉에 「S가 있는 것）을 사용해 보정된 모델의 경우 100개의 랜덤 초매개 변수 집 

합을 사용했다 . 고려된 문제는 불균형 데이터（소수 부류가 ∼20%）를 다루므로 성능 평가는 

재현율을 살펴본다 . 기본 의사결정 트리는 테스트 집합에서 최고의 재현을 점수를 달성 
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했지만 고급 모델에 비해 정밀도가 훨씬 낮다 . 이 때문에 의사결정 트리의 Fl 점수＜정밀도 

와 재현율의 조화 평균）가 가장 낮다 . 이 결과는 그러나 결코 고급 모델이 더 못하다는 것을 

의미하지는 않는다 . 단순히 더 많은 튜닝이나 다른 초매개 변수 집합이 필요할 수 있다． 

예를 들어 , 고급 모델은 트리의 최대 깊이를 제한했지만 의사결정 트리에는 그러한 제한 

이 없었다侘洲 37에 도달했다） . 모델의 수준이 높을수록 ' 올바른 결과’를 얻으려면 더 많은 

노력이 필요하다． 

LightGBM 모델의 교육이 훨씬 빠르다는 점도 언급할 필요가 있다 . 그러나 이 또한 초매 

개 변수의 랜덤 추출에 종속될 수 있으므로 이것만으로 알고리즘 속도에 대한 결정적인 

논거로 사용해서는 안 된다． 

실험해 볼 수 있는 많은 분류기가 있다 . 그중 일부를 나열하면 다음과 같다． 

로지스틱 회귀Logistic regression - 기준점으로 삼기 위한 좋은 시작이 된다． 

서포트 벡터 머신SVM. Support vector machine 

나이브 베이즈 분류기Naive Bayes classifier 

엑스트라 트리 분류기Extralrees classifier （극단적 랜덤 트리ERT, Extremely Randomized Trees로도 

알려짐） 

에이다부스트 d^aBoost - 최초의 부스팅 알고리즘 

캣부스트CatBoost - 최근 알고리즘 , 범주형 특징에 특화돼 개발 

인공신경망 
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. 성능 항상을 위한 스태킹 사용 

이전 레시피에서 앙상블 모델의 몇 가지 예를 소개했다 . 거기서는 나은 모델을 만들고자 

여러 의사결정 트리（각 모델마다 약간 다른 방식）를 사용했다 . 당시의 목표는 전쳬적인 편향 

및／또는 분산을 줄이는 것이었다 . 마찬가지로 스태킹＄tacking은 여러 추정기를 결합한 기 

술이다 . 스태킹은 많은 시합에서 사용되는 매우 강력하고 인기 있는 기술이다． 

특징을 개념적으로 설명하면 다음과 같다． 

기본 학습자로 사용된 모델은 동질일 필요는 없으며 , 다양한 추정기의 조합을 

사용할수 있다 . 예를들어 , 의사결정 트리 , 최근접 이웃분류기 , 로지스틱 회귀 

를 사용할 수 있다． 

스태킹은 메타 학습자〈모델）를 사용해 기본 학습자의 예측을 결합하고 최종 예측 

을 만든다． 

스태킹은 여러 수준으로 확장할 수 있다． 

다음 그림은 1－레벨 스택 앙상블을 보여 준다． 
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스태킹에는 여러 변형이 있다 . 변형들마다 데이터 분할 방법과 잠재적 과적합과 데이터 

유 출 흘 처리하는 방법이 다르다 . 이 레시피에서는 신용 카드 사기 데이터셋을 사용하고 

scikit-learn 라이브러리에 사용된 접근 방식을 따른다． 

작동 방법 

스택 앙상블을 만들려면 다음 단계를 실행한다． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

import pandas as pd 

from sklearn.model- selection import (train_test_split, 

StratifiedKFold) 

from sklearn import metrics 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB 

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier 

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier 

from sklearn.ensemble import StackingClassifier 

from sklearn. linear_model import LogisticRegression 

2 . 데이터를로드하고준비한다． 
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RANDOM STATE = 42 
k_fold = StratifiedKFold(5, shuffle=True, random_state=42) 

df = pd.read_csv( 'credit- card- fraud.csv') 

X = df.copy() 

y = X.pop('Class') 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, 
test_size=O.2, 

stratify=y) 

scaler = StandardScaler() 
X_train = scaler.fit- transform(X train) 

X_test = scaler.transform(X_test) 

3 . 고려할분류기 목 록 흘 정의한다． 

cif list = [( 'dec_tree', DecisionlreeClassifierO), 

( 'log_reg', LogisticRegressionQ), 

('knn', KNeighborsClassifier()), 

( 'naive_bayes', GaussianNB( ) )] 

4 , 선택된 모델을 반복하며 데이터에 적합화하고 테스트 집합을 사용해 재현율을 

계산한다． 

for model_tuple in cif_list: 

model = model_tuple[1] 

if 'random_state' in model.get_params() .keys(): 

model. set_params ( random_state=RANDOM_STATE) 

model.fit (X_train, y_train) 

y_pred = model.predict(X_test) 

recall = metrics.recall_score(y_pred, y_test) 

print(f"{model_tuple[@J}'s recall score: {recall: .4f}") 
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코드를 실행하면 다음의 출력을 얻는다． 

dec tree's recall score: 0.7526 

log_reg's recall score: 0.8312 

knn's recall score: 0.9186 

naive_bayes's recall score: 0.0588 

5 . 스태킹 분류기를 정의하고 적합화한다． 

lr = LogisticRegression() 

stack_clf = StackingClassifier(clf_list, 

final_estimator=lr, 

cv=k_fold, 

n_jobs=-l) 

stack_clf.fit (X_train, y_train) 

6 . 예측을하고스택된 앙상블을평가한다． 

y_pred = stacking_cif. predict(X_test) 

recall = metrics.recall_score(y_pred, y_test) 

print(f"The stacked ensemble's recall score: {recall:.4f}') 

스택된 앙상블의 재현 점수는 0.9398이다． 

작동 원리 

1단계에서 필요한 라이브러리를 임포트했다 . StackingClassi-Fie「는 버전 0.22의 

scikit-learn에서 사용할 수 있다 . 2단계에서 신용 카드 사기 데이터셋에서 타깃을 특 

징에서 분리하고 데이터를 훈련과 테스트 집합으로 나누고 , 마지막으로 standardScaler 

를 사용해 평균이 0이고 단위 분산을 가진 특징이 되도록 크기 조정한 다음 파이썬에 로 

드했다（데이터셋의 사세한 내용은 물균형 데이터 레시피 저리에 대한 다양한 접근 방법을 참고하자）. 

388 



트리 기반 모델에는 이러한 변환이 필요하지 않지만 나중에 다른 분류기를 사용한다 . 펀 

의상 정규성 같은 기능의 다른 특징은 조사하지 않았다 . 또한 이 단계에서는 나중에 사용 

하고자 5－폴드 교차 검증 체계를 정의했다． 

3단계에서는 누적 앙상블에 대한 기본 학습자 목 록 을 정의했다 . 여기서는 의사결정 트 

리 , 나이브 베이즈 , k-NN 및 로지스틱 회귀와 같은 몇 가지 간단한 분류기를 사용하기 

로 결정했다＜편의상 선택된 분류기의 특성은 여기서 설명하지 않는다）. 

4단계에서 분류기 목록 흘 반복하고 각 모델（기본 설정 사용）을 훈련 데이터에 적합화하고 

테스트 집합을 사용해 재현을 점수를 계산했다 . 또한 추정기에 「andom_state 매개 변수 

가 있는 경우 재현을 위해 이 값을 42로 설정한다 . 이 단계의 목표는 개별 모델의 성능을 

조사해 누적 앙상블과 비교할 수 있도록 하는 것이다． 

5단계에서는분류기 목록을 인수중하나로 제공해 StackingClassifie「를 정의했다 . 또 

한 로지스틱 회귀를 메타 학습자로 지정하고 교차 검증 쳬계를 선택했다 . scikit-learn 

스태킹 구현에서 기본 학습자는 전체 훈련 집합을 사용해 적합화하고 메타 추정기만 기 

본 학습자의 교차 검증된 예측을 사용해 훈련된다（이 경우 cross_val_predict를사용한다）. 

O 이접근법의단점은메타학습ㅈFoil게만교차유효성검ㅅ喝적용하면기본학습자의과적 
∼－ 합으로 인해 과적합을 초래할 수 있다는 것이다 . 다른 라이브러리（'추가 사항 ' 절 참고）들은 

스택된 앙상블의 교차 검증에서 다른 접근 방식을 사용한다． 

마지막 단계에서 스택 앙상블을 사용해 예측하고 재현을 점수를 평가했다 . 스택된 모델 

은 값이 0.9398로서 각 개별 학습자보다 성능이 우수하다． 

추가 사항 

여기서는 스태킹의 매우 기본적인 예를 제시했다 . 다음과 같은 확장도 가능하다． 
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스태킹 앙상블에 더 많은 계층 도입 

다른 메타 학습기 실험 

다양한 모델 사용（예： SVM) 

기본 분류기의 초 매개 변수 튜닝 

」ㅁ， scikit-learn의 앗삿븜 모듐에누 여러 부류기의 예측음 집계함 수 잇누 VotinaClassifier도 

｀〃 포함돼 있다 . VotingClassifier는 사용 가능한 두 가지 투표 방식 중 하나를 사용한다 . 첫 번 

째는 hard인데 단순히 다수결이다 . soft 투표 방식은 예측된 확률합의 argmax를 사용해 

부류 레이블을 예측한다． 

스태킹 기능을 제공하는 다른 라이브러리도 있다 . 그들 중 일부는 다음과 같다． 

vecstack 

mlxtend 

h20 

이 라이브러리들은 스태킹하는 방식도 다르다 . 자세한 내용은 해당 설명서를 참고하자． 

참고 문헌 

Igor Ivariov, Vecstack (2016), GitHub 
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241-259. 

390 



. 특징 중요도 조사 

여기서는 이미 전쳬 파이프라인을 만들고 더 나은 성능을 달성하고자 모델을 조정하는 

데 꽤 많은 시간을 썼다 . 그러나 그만큼 혹은 더 중요한 것은 모델의 해석 가능성이다 . 따 

라서 정확한 예측뿐만 아니라 그 이유를 설명할 수 있어야琿｝다 . 고객 이탈의 경우 정확 

한 모델이 중요하다 . 하지만 고객을 떠나는 실제 예측 변수가 무엇인지 알 수 있다면 전 

쳬 서비스를 개선하고 잠재적으로 고객이 더 오래 머무르게 하는 데 도움이 될 수 있을 

것이다 . 금융 환경에서 은행은 종종 고객의 대출 상환 능력을 예측하고자 머신러닝을 사 

용한다 . 그리고 많은 경우에 대출 신청을 거절할 경우를 대비해 왜 해당 고객의 신청이 

정확히 승인되지 않았는지 그 이유를 합리화해야 한다 . 매우 복잡한 모델의 경우 이러한 

작업은 어렵거나 불가능할 수 있다 . 

특징 중요도를 알게 되면 다음과 같은 여러 이점을 얻을 수 있다． 

모델의 논리를 이해함으로써 이론적으로 정확성을 확인하는 것은 물론（어떤 특 

징이 좋은 여］측 변수인지 확인） 중요한 변수에만 초점을 맞춰 모델을 개선해 볼 수 

있다． 

특징 중요도를 사용하면 x개의 중요 특징（전체 중요도에 지정된 비율 기여）을 유지함 

으로써 성능을 향상시킬 뿐만 아니라 훈련 시간을 단축할 수 있다． 

특정 실사례에서는 해석을 위해 정확도（또는 다른 성능 지표）를 희생하는 것이 합 

리적일 경우가 있다． 

모델의 정확도가 올라갈수록 （지정된 성능 척도 측면에서） 특징의 중요성이 더 확실해진다 

는 점을 알고 있어Ol 한다 . 이 때문에 모델을 튜닝한 후 특징의 중요성을 조사한다． 

이 레시피에서는 랜덤 포레스트 분류기의 예제에서 특징 중요도를 계산하는 방법을 보여 

준다 . 그러나 대부분의 경우 모델에 구애받지 않는다 . 다른 경우에는 종종 동등한 접근 
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방식이 있다（예： XG부스트나 LightGBM의 경우） . 여기서는 특징 중요도를 계산하는 세 가지 

방법을 간략하게 소개한다． 

scikit-learn의 특징 중요도 ' 랜덤 포레스트에서 사용되는 기본 특징 중요도는 평균 불순도 

감소다 . 주지하듯이 의사결정 트리는 불순도 척도를 사용해 성장하면서 최상의 분할을 

만든다 . 의사결정 트리를 훈런시킬 I대 각 특징이 가중 불순도 감소에 얼마나 기여했는지 

계산할 수 있다 . 전쳬 트리의 중요도를 계산하고자 알고리즘은 전쳬 트리에 대해 불순도 

감소를 평균화한다． 

이 방법의 정점은 다음과 같다． 

빠른 계산 

쉬운 추출 

이 방법의 단점은 다음과 같다． 

편향 - 연속（’．숫자） 특징이나 높은 카디널리티 " rdinality 범주형 변수의 중요도를 

부풀리는 경향이 있다 . 이로 인해 때로는 불합리한 경우가 생길 수 있으며 , 이 

때문에 추가 확률 변수（현재 문제와 무판）가 특징 중요도 순위에서 높은 점수를 얻 

을 수 있다． 

불순도 기반 중요도는 훈련 집합을 기반으로 계산되며 , 낯선 데이터로의 일반화 

할 수 있는 모델의 능력을 반영하지 않는다． 

순열 특징 중요도： 이 방법은 특징 중요도를 직접 측정한다 . 이 방법은 각 예측 변수를 랜 

덤하게 섞으면서 모델의 성능에 어떤 영향을 미치는지 관찰한다 . 또한 섞을 때는 변수의 

분포를 유지한다． 

알고리즘의 단계는 다음과 같다． 

1. 기준 모델을 학습하고 관심 점수를 기록한다＜모델의 일반화 능력에 대한 통찰을 얻고 

자 훈런 집합이나 검증 집합에서 수행할 수 있다）. 
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2 , 특징 중 하나의 값을 임의로 순열（다시 섞기）하고 , 전쳬 데이터셋（하나로 다시 섞인 

특징）을 사용해 예측을 구하고 점수를 기록한다 . 특징 중요도는 기준 점수와 순 

열된 데이터셋의 점수 간의 챠기다． 

3 . 모든특징에 대해 2단계를반복한다． 

이 방법에 장점은 다음과 같다． 

모델에 구애받지 않는다． 

상당히 효과적이다 . 매 단계에서 모델을 유지할 필요가 없다． 

이 방법의 단점은 다음과 같다． 

기본 특징 중요도에 비해 계산량이 더 많다． 

상콴퇸 예측 변수의 중요도를 과평가한다． 

특징 중요도 열 제거： 이 접근법의 기본 개념은 매우 간단하다 . 모든 특징이 포함된 모델 

을 , 특징 중 하나를 제거한 것으로 훈련과 추론한 모델과 비교한다 . 모든 특징에 대해 이 

과정을 반복한다． 

이 기법의 장점은 다음과 같다． 

가장 정확／신뢰할 수 있는 특징 중요도다． 

이 기법의 단점은 다음과 같다． 

데이터셋의 각 변형 모델을 유지하고자 잠재적으로 계산 비용이 높가진다． 

준비하기 

이 레시피에는 고급 분류기 탐색 레시피의 적합화된 랜덤 포레스트 파이프라인（rf-

pipeline）을 사용한다． 
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작동 방법 

랜덤 포레스트 모델의 특징 중요도를 평가하려면 다음 단계를 실행한다． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

from sklearn.base import clone 

from e1i5.sklearn import Permutationlmportance 

2 . 파이프라인에서 분류기와 전처리기를추출한다． 

rf- classifier = rf- pipeline.namedsteps[ 'classifier'] 

preprocessor = rf_pipeline.named_steps[ 'preprocessor'] 

3 . 전처리 변환기에서 특징 이름을 되찾고 훈런 데이터를 변환한다． 

feat_names = preprocessor.named_transformers_[ 'categorical'] \ 

.named_steps['onehot'] \ 

. get_feature_names( 

input_featu res=cat_features 

) 
feat_names = np.r [num features, feat_names] 

X_train_preprocessed = pd . DataFrame( 

preprocessor. transform(X_train), 

columns=feat names 

) 

4 . 기본 특징 중요도를 추출하고 누적 중요도를 계산한다． 

rf_feat_imp = pd .DataFrame(rf-classifier.feature-importances , 

index=feat_names, 

columns=[ 'mdi']) 
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rf_feat_imp = rf_feat_imp.sort_values( 'mdi ', ascending=False) 

rf_feat_imp[ 'cumul_importance_mdi' I = np.cumsum(rf_feat_imp.mdi) 

5 . 상위 x개 특징을 그 중요도에 따라 도식화하는 함수를 정의한다． 

def plot_most_important_features(feat_imp, method= ' MDI ' , 

n_features=18, bottom=False): 

if bottom: 

indicator = ' Bottom' 

feat_imp = feat_imp. sort_values(ascending=True) 

else: 

indicator = 'Top' 

feat_imp = feat_imp. sort_values(ascending=False) 

ax = feat_imp.head(n_features) .plot.barh() 

ax. invert_yaxis() 

ax.set(title=( 'Feature importance - ' 

f '{method} ({indicator} {n-features})'), 

xlabel='Importance', 

ylabel='Feature') 

return ax 

다음과 같이 함수를 호출한다． 

plot_most_important_features(rf_feat_imp.mdi, method='MDI') 

코드를 실행하면 다음의 결과를 얻는다． 
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Feature importance - MDI (Top 10) 

limit bal 

age 

bill_statement_sap 
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bill_statement_apr 
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。
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。
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Importance 

최상위 특징들은 limit_bal, age . 이전 달의 다양한 청구서 등의 수치 데이터로 

구성된다． 

6 . 특징의 누적 중요도를도식화한다． 

x_values = range(len(feat_names)) 

fig, ax = plt.subplots() 

ax. plot(x_values, rf_feat_imp.cumulative_importance_mdi, ' b-

ax.hlines(y = 0.95, xmin=0, xmax=len(x_values), 

color = 'g', linestyles = 'dashed') 

ax.set(title='Cumulative Importances', 

xlabel='Variable', 

ylabel='Importance') 

코드를 실행하면 다음의 결과를 얻는다． 
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상위 10개 특징이 전체 중요도의 56.61％를 차지한다 . 상위 26개 특징은 전쳬 중 

요도의 95％를 차지한다． 

7 . 순열 중요도를 계산하고 도식화한다． 

perm = Permutationlmportance(rf_classifier, n_iter = 25, 

random_state=42) 

perm.fit (X_train_preprocessed, y_train) 

rf_feat_imp[ ' permutation ' ] = perm.feature_importances_ 

사용자 정의 함수를 써서 결과를 도식화한다． 

plot_most_important_features ( r-f_feat_imp. permutation, 

method= 'Permutation') 

코드를 실행하면 다음의 결과를 얻는다． 
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Feature importance - Permutation (Top 10) 

payment_status_aug_Unknown 
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Importance 

가장 중요한 특징 집합이 기본 설정과 비교해 다시 섞인 것을 볼 수 있다 . limit 

-bal는 여전히 매우 중요하다 . 그러나 가장 중요한 것은 payment_status_aug 

범주 기능에서 정의되지 않은 레이블＜원본에서 명확한 의미가 할당되지 않은）인 pay 

ment_st at u s_a ug_Un known이다 . 많은 bill_statement 특징도 previous_ 

payment 변수로 대쳬됐다． 

'열 특징 중요도 삭제 ' 를 계산하는 함수를 정의한다 . 

def drop_col_feat_imp(model, X_train, y_train, random_state 

model_clone = clone(model) 

model clone.random state = random state 

model- clone.fit (X, y) 

benchmark_score = model_clone.score(X, y) 

importances = [] 

for col in X.columns: 

model- clone = clone(model) 

model clone.random state = random state 

model_clone.fit (X.drop(col, axis = 1), y) 

drop_col_score = model_clone.score(X.drop(col, axis = 1), y) 

= 42): 



importances.append(benchmark- score - drop_col_score) 

return importances 

9. ' 열 특징 중요도 삭제'를 계산하고 도식화한다． 

rf_feat_imp[ 'drop_column'] = drop_col_feat-imp( 

rf_classifier, 

X_train_preprocessed, 

y_train, 

random state = 42 

) 

먼저 최상위 10개 결과를 도식화한다． 

plot_most_important_features( rf_feat_imp. drop_column, 

method='Drop column') 

코드를 실행하면 다음의 결과를 얻는다． 

Feature importance - Drop column (Top 10) 

limit bal 
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이번에도 limit_bal과 age 수치 특징이 다시 가장 중요하다 . 상단 선택에 나타 

난 또 다른 특징은 성별（낭성）을 나타내는 부을 변수다． 

그다음 최하위 10개의 변수 중요도를 도식화한다． 

plot_most_important_features( rf_feat_imp. drop_column, 

method= 'Drop column', 

bottom=True) 

코드를 실행하면 다음의 결과를 얻는다． 

Feature importance - Drop column (Bottom 10( 
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'열 특징 중요도 삭제 ' 의 경우 음의 중요도란 모델에서 그 특징을 제거하면 실제 

로 성능이 향상됨을 나타낸다＜기본 점수 척도 측면에서） . 이러한 결과를 사용해 음 

의 중요도를 가진 특징을 제거함으로써 잠재적으로 모델의 성능을 향상시키거 

나 훈련 시간을 줄일 수 있다． 



작동 원리 

첫 번째 단계에서 필요한 라이브러리를 가져왔다 . 그런 다음 파이프라인에서 분류기와 

Columnlransforme「 전처리기를추출했다 . 이 레시피에서는 초매개 변수조정 없이 바닐 

라 랜덤 포레스트 분류기로 작업했다 . 그 이유는 적절한 성능을 제공하면서도 튜닝된 것 

（더 많은 수의 추정기 등）과 비교할 때 계산 시간이 훨씬 적기 때문이다． 

'I 적합화된그리드검색에서쵠상의파이프라인을추출ㅎ隱방법이 " 崗상의초"ㅐ개변수값 
- 늘 수농으로 할당하는 방법을 보려면 책의 깃허브 저장소에서 함께 제공되는 노트북을 참 

고하자． 

3단계에서는 Columnlransforme「 전처리기에서 열 이름을 추출했다 . 이들을 올바 

른 순서 , 즉 ColumnTransforme「에 지정된 순서대로 연결하는 것이 중요하다（np.r- 사 

용） . 먼저 수치형을 변환한 다음 범주형 특징을 변환했다 . 또한 전처리 단계를 X-train 

DataFrame에 적용했다． 

4단계에서는 적합화된 분류기의 feature_importarices- 메서드를 사용해 기본 특징 중 

요도（평균 불순도 감소를 사용해 계산）를 추출했다 . 값은 그 합이 1이 되도록 蔘구화됐다 . 또 

한 누적 특징 중요도를 계산했다． 

5단계에서 가장 중요하지 않은 주요 특징을 도식화하는 함수를 정의하고 평균 불순도 감 

잔래DI, Mean Decrease in Impurity를 사용해 가장 중요한 열 가지 주요 특징을 표시했다． 

6단계에서는 모든 특징의 누적 중요성을 표시했다 . 이 그림을 사용해 전체 중요도의 특 

정 비율을 설명하고자 모델의 특징 수를 줄일 것인지 결정할 수 있으며 , 이를 통해 모델 

의 훈련 시간이 단축될 수 있다． 

다음 단계에서는 e115 라이브러리의 Permutationlniportance를 사용해 순열 특징 중요 

도를 계산했다． 
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'I 9장을작성할당시에는순열중요도기능을 “cikit-lear「의검사모듈에추가할계획이 

`' 있었다 . 그러나 개발 버전이므로 여기에서는 다루지 않는다 . 또한 순열 중요도의 구현은 

rfpimp 라이브러리에서 찾을 수 있다． 

Permutationlmportance를 호출할 때는 cv 인수의 기본값（ 'prefit' ）을 사용했는데 이는 

기존 추정기의 중요도를 계산하는 데 가장 유용하며 , 따라서 모델을 다시 적합화할 필요 

가 없다 . cv = 'prefit ' 을 사용해 훈련 데이터와 검증 집합（일반화의 중요도를 알고자 하는 

경우）을 Permutationl쨔)ortance의 fit 메서드에 전달할 수 있다 . n_ite「 인수를 25로 

설정해 알고리즘이 각 특징을 25번 다시 섞으며 결과 점수는 이들의 평균이다 . 또한 추정 

기의 기본 점수 방법과 다른 점수 체계를 설정할 수도 있다《자세한 내용은 각 해당 문서를 참 

고하자） . 

8단계에서는 열 특징 중요도 삭제를 계산하는 함수를 정의했다 . 여기서는 scikit-learn 

의 clone 함수를 사용해 기준과 정확히 동일한 사양의 모델 사본을 작성했다 . 그런 다음 

하나의 특징을 제거한 데이터 집합에서 모델을 반복적으로 학습하고 기본 점수 방법을 

사용해 성능을 비교했다 . 이 방법 대신 사용자 지정 점수 척도（예： 재현을 또는 불균형 데이 

터에 적합한 다른 척도）를 사용해 확장할 수도 있다． 

마지막 단계에서는 열 특징 중요도 삭제 함수를 적용하고 , 가장 중요한 특징과 가장 중요 

하지 않은 특징 모두에 대한 결과를 도식화했다． 

추가 사항 

특징 중요도를 평가하는 데 널리 사용되는 다른 방법이 많이 있다 . 그중 일부는 다음과 

같다． 

treeinterpreter: 아이디어는 랜덤 포레스트의 기저 트리를 사용해 각 특징이 

최종 결과에 어떻게 기여하는지 설명하는 것이다 . 이는 관측값 수준의 척도다． 
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앞의 경우 은행의 특정 고객에 해당하는 선택된 행에 대한 설명이 제공된다． 

니ME Local Interpretable Model-agnostic Explanations : 해석 가능하고 충실한 방식으로 모든 

모델의 예측을 설명하는 데 사용되는 또 다른 관찰 수준 기술이다 . 설명을 얻고 

자 LIME은 선택된 모델을 해석 가능한 모델（예： 騙子화 또는 의사결정 트리가 있는 선 

형 모델）에 지역적으로 근사한다 . 해석 가능한 모델은 원래 관측값의 작은 변동 

（추가 노이즈 포함）에 대해 학습된다． 

부분 의존도POP, Partial Dependence Plots: 이 도면은 예측의 변경 사항이 특정 특징에 

국한되도록 한다． 

SHAPSHaPIeY Additive exPlanations: 게임 이론과 로컬 설명의 조합을 사용해 모든 머신 

러닝 모델의 예측（즉 모델과 무관）을 설명하기 위한 프레임워크다． 

제시된 모델 설명 방법의 자세한 내용은 참고 문헌을 참고하자． 
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The t reeinterpreter library: https : //github.com/andosa/treeinterpreter 

. 불균형 데이터 처리에 대한 다양한 접근 방식 

조사 분류 작업을 수행할 때 가장 일반적인 문제는 부류 불균형 문제다 . 즉 한 부류가 두 

번째 부류와 비교해 숫자가 너무 많을 때다＜여러 부류로 확장될 수도 있다） . 일반적으로 두 부 

류의 비율이 1:1이 아닌 경우 불균형이라고 한다 . 경우에 따라 미묘한 불균형은 그다지 

큰문제는 아니지만 100:1, 1000:1 또는 더 나쁜 비율을 경험할수 있는 산업／문제에 부 

닥칠 때가 있다． 

이 레시피에서는 사기 부류가 전체 샘플의 0.17％에 불과한 신용 카드 사기 문제의 예를 

보여 준다 . 이러한 경우 더 많은 데이터（특히 사기 클래스）를 수집하는 것은 불가능할 수 있 

으므로 정확도의 역설accuracy paradox을 이해하고 피하는 데 도움이 되는 몇 가지 기술을 사 

용해야만 한다． 

‘， 정확도의 역설이란 정확도 검사를 평가 측도로 할 때 매우 우수한 분류기（90% 또는 

- 99.9%）라는 인상을 주는 모델이 실제로는 단순히 부류의 분포만 반영하고 있는 경우를 말 

한다 . 따라서 클래스 불균형의 경우 정밀도／재현을 , Fl 점수 또는 코헨의 카파《Cohen's 

kappa）와 같은 평가 지표를 사용하는 것이 좋다． 

이 레시피에서는 불균형 클쾌스로 분류 문제를 해결하는 데 일반적으로 사용되는 몇 가 

지 메서드를 고려한다 . 기술의 자세한 설명은 ' 추가 사항’ 절을 참고하자． 

작동 방법 

다음 단계를 실행해 부류 불균형을 처리하는 다양한 방법을 조사한다． 
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1 . 라이브러리를 임포트한다． 

import pandas as pd 

import seaborn as sns 

from imblearn.over_sampling import RandomOverSampler, SMOTE, ADASYN 

from imblearn.under- sampling import RandomUnderSampler 

from sklearn.model- selection import train_test_split 

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier 

from collections import Counter 

from chapter_9_utils import performance_evaluation_report 

2 . 준비된 데이터를로드한다． 

df = pd.read_csv( 'credit_card_fraud.csv') 

X = df.copy() 

y = X.pop('Class') 

RANDOM STATE = 42 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, 

test_size=e.2, 

stratify=y) 

3 . 기본모델을훈련한다． 

rf = RandomForestClassifier(random state=RANDOM.- STATE) 

rf.fit (X train, y_train) 

여기에 코드를 보여 주지는 않지만 각 모델을 적합화한 후 performance_ 

evaluation_report 함수를 사용해 계산한 테스트 집합의 성능 평가 지표를 

저장한다 . 그런 다음 이 측정 항목을 사용해 ' 추가 사항’ 절에서 요약표를 생성 

한다． 
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4 . 데이터를과소표본추출한다음 린i1 포레스트분류기를훈런한다． 

rus = RandomUnderSampler( random_state=RANDOM_STATE) 

X_rus, y_rus = rus.fit_resample(X_train, y_train) 

rf.fit (X_rus, y_rus) 

과소 표본 추출 후 새로운 부류 비율〈훈련 집합에서）은 다음과 같다． 

{@: 394, 1: 394) 

5 . 데이터를과표본추출하고 랜덤 포레스트분류기를훈련한다． 

ros = RandomOverSampler(random_state=RANDOM_STATE) 

X_ros, y_ros = ros.fit_resample(X_train, y_train) 

rf.fit (X_ros, y_ros) 

과표본 추출 후 새로운 부류 비율（훈련 집합에서）은 다음과 같다． 

{e: 227451, 1: 227451} 

6 . 합성 소구 과표본 기술SMOTE. Synthetic Minority Over-sampling Technique을 사용해 과표본 

추출한다． 

X_smote, y_smote = 

SMOTE(random_state=RANDOM- STATE) .fit_resample(X_train, y_train) 

rf.-Fit(X_smote, y_smote) 

SMOTE를 사용한 다음 새로운 부류 비윕훈련 집합에서）은 다음과 같다． 

{e: 227451, 1: 227451} 
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적응 합성 샘플링ADASYN, Adaptive Synthetic Sampling을 사용해 과표본 추출한다． 

X_adasyn, y_adasyn = 

ADASYN(random_state=RANDOM STATE) .-Fit_resample(X_train, y_train) 

rf.fit (X_adasyn, y_adasyn) 

ADASYN을 사용한 다음 새로운 부류 비율（훈련 집합에서）은 다음과 같다． 

{o: 227451, 1: 227346} 

8 . 랜덤 포레스트분류기에 샘플가중치를사용한다． 

rf_cw = RandomForestClassi-fier(random_state=RANDOM_STATE, 

class_weight= ' balanced') 

rf_cw.fit (X_train, y_train) 

모델의 성능 비교는 ' 추가 사항’ 절에서 알아본다． 

작동 원리 

1단계에서 필요한라이브러리를로드했다 . 그런 다음pd. read_csv 함수를사용해 Kaggle 

(https//www.kaggle.com/mlg 미b/creditcardfrau에서 다운로드 가능）에서 다운로드한 cSv 

데이터를 파이썬에 로드했다． 

이 실습쩨서 선택한 데이터셋에는 2013년 9월 유럽 카드 소지자의 신용 카드 거래 정보 

가 들어 있다 . 거래는 2일 이내에 이뤄졌다 . 이름이 V로 시작하는 모든 숫자 변수는 원래 

데이터셋에서 PCA를 실행해 얻은 주정분이다＜보안상 원래 특징은 포함되지 않는다） . 명확한 

해석이 가능한 유일한 두 가지 특징은 Time（데이터 집합의 각 트랜잭션과 첫 번째 트랜잭션 사 

이에 경과된 시간（초））과 Amount（거래량）다． 
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또한 p야〕 메서드를 사용해 타깃과 특징을 분리하고 계층화를 통해 80-20으로 훈련켜 

스트 분할（불균형 데이터를 처리할 때 특히 중요하다）을 생성했으며 , 마지막으로 긍정（사기） 관 

찰이 실제로 전체 샘플의 0.17％만이라는 것을 확인한다． 

이 레시피에서는 불균형 데이터 작업에만 집중했다 . 그렇기 때문에 EDA , 특징 공학 , 불 

필요한 특징 삭제 등은 다루지 않았다 . 또한 모든 특징이 수치화돼 전처리의 복잡도를 줄 

였다（범주형 인코딩은 없다）. 

3단계에서는 다양한 접근 방식의 결과를 비교할 때 기준점으로 사용할 바닐라 랜덤 포레 

스트 모델을 적합화했다（성능 요약표는 ' 추가 사항’ 절을 참고하자）. 

4단계에서 소수 샘플의 크기를 맞추고자 imblearn 라이브러리의 RandomUnderSampler 

클래스를 사용해 다수 부류를 무작위로 과소 표본 추출했다 . imblearn의 클래스는 

scikit-learn의 API 스타일을 따른다 . 그렇기 때문에 먼저 인수로 클래스를 정의해야 

했다（여기시는 「andom_state만 설정한다） . 그런 다음 fit_resa쨔)le 메서드를 적용해 과소 

표본 추출된 데이터를 얻는다 . 여기서는 랜덤 포레스트 객체를 재사용해 과소 표본 추출 

된 데이터에 대한 모델을 학습하고 나중에 비교할 수 있도록 결과를 저장했다． 

5단계는 4단계와 유사하지만 다수 부류의 크기에 맞추고자 Random0verSample「를 사용 

해 소수 부류를 무작위로 과표본 추출.versa mpting하는 차이가 있다． 

6단계와 7단계에서는 과표본 추출의 SMOTE 및 ADASYN 변형을 적용했다 . imblearn 

API를 사용하면 다양한 샘플링 방법을 매우 쉽게 적용할 수 있으므로 프로세스 설명은 자 

세히 다루지 않는다 . SMOTE를 사용하면 부류 간에 1:1 비율이 발생하는 반면 ADASYN 

은 실제로 대다수 부류의 크기보다 소수（사기） 부류에서 더 많은 관측값을 반환했다． 

'I 언글됨모든리샘플링메서드에서실제로float죤amples_strategy인수에부류간원ㅎ階 
∼＇ 비뉼늘 지정할 수 있다 . 숫자는 다수 부류의 관즉값 수 대비 소수 부류의 관즉값 수0ㅔ 대한 

원하는 비율을 나타낸다． 
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마지막 단계에서는 RandomForestClassi-Fie「의 class_weight 초매개 변수를 사용했다． 

'balanced ' 를 전달하면 알고리즘이 훈련 데이터의 부류 빈도에 반비례하는 가중치로 자 

동 할당한다． 

0 class_wei야.It 초매개 변수를 사용하는 방법에는 여러 가지가 있다 . 'balanced_ 

subsam톈e을 전달하면 ' balanced뫄 유사한 가중치 할당이 발생하지만 . 가중치는 모든 

트리의 부트스트랩 생플을 기반으로 계산된다 . 원하는 가중치를 포함하는 딕셔너리를 추 

가로 전달할 수 있다 . 가중치를 결정하는 한 가지 방법은 sklearn.utils.class_wei〔力t의 

compute_class_weight 함수다， 

추가 사항 

먼저 이 레시피에 사용된 기술을 설명하겠다． 

과소 표본 추출undersampting: 부류 불균형을 처리하는 매우 간단한 방법은 다수 부류를 과 

소 표본 추출하는 것이다 . 다수 부류에서 랜덤 샘플을 추출해 1:1 또는 타깃 부류 사이의 

다른 원하는 비율을 얻는다 . 이 방법을 사용하면 과소 표본 추출된 데이터로 훈련된 모 

델의 정확도가 떨어질 수 있다（대부분의 훈련 집합을 ㅐ림으로써 발생하는 정보 손실로 인해） . 또 

다른 영향으로는 훈련과 테스트 집합의 분포가 리샘플링 후 동일하지 않기 때문에 가능 

한 다른 거짓 긍정의 수가 증가한다 . 이로 인해 편향된 분류기가 생성된다． 

과표본 추출： 이 방법에서는 원하는 비율에 도달할 때까지 소수 부류를 대쳬해 여러 번 샘 

플링한다 . 이 방법은 데이터 삭제로 인한 정보 손실이 없으므로 종종 과소 표본 추출보다 

성능이 뛰어나다 . 그러나 소수 부류의 관측값 복제로 인해 과적합의 위험이 있다． 

SMOTE Synthetic Minority Over-sampling Technique: SMOTE는 소수 부류에서 새로운 합성 관측값 

을 생성하는 고급 과표본 추출 알고리즘이다 . 이렇게 하면 앞서 언급한 과적합화 문제를 

극복할 수 있다． 
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합성 샘플을 생성하고자 이 알고리즘은 소수 부류의 관측값을 보고 유클리드 거리 등의 

척도를 사용하는 k-NN 알고리즘을 사용해 「최근접 이웃을 식별하고 그 연결선에 보 

간되는 새로운 합성 관측값을 만든다． 

0 숫자형과범주형 특징을 몬두포함하는 데이 " 151i에 적합한 SMOTE-NC(Synthetic 
Minority Over-sampling lechnique tar Nominal and Uanttnuaus) T 같이 imblearn 

라이브러리에서 사용할 수 있는 알고리즘의 변형이 많다． 

과적합 문제를 줄이는 것 외에도 SMOTE는 다수 부류 관측을 버리지 않기 때문에 정보 

손실을 유발하지 않는다 . 그러나 SMOTE는 뜻하지 않게 데이터에 더 많은 노이즈를 발 

생시킬 수 있다（또 부류가 겹칠 수 있다） . 이는 새로운 합성 관측값을 생성하는 동안 다수 부 

류의 관측값을 고려하지 않기 때문이다 . 또한 이 알고리즘은 차원의 저주로 인해 고차원 

데이터에는 그다지 효과적이지 않는다． 

적응 합성 샘플링ADASYN, Adaptive Synthetic Sampling: 이 알고리즘은 SMOTE 알고리즘의 수정 

버전이다 . 이 방법은 생성할 합성 관측의 수를 선택하는 방법과 수행 방법이 다르다． 

ADASYN에서는 특정점에 대해 생성되는 관측값 수가 SMOTE에서와 같이 모든 점에 대 

해 균일한 가중치가 아니라 밀도 분포에 의해 결정된다 . 이것이 바로 ADASYN의 적응적 

특정으로 인해 학습이 어려운 이웃에서 온 관측값을 위해 더 많은 샘플을 생성할 수 있는 

방법이다 . 언급할 만한 두 가지 추가 요소가 있다． 

합성 점은 두 점 사이의 선형 보간에 국한되지 않고 3개 이상의 관측값에 의해 

생성된 평면에 놓일 수도 있다． 

합성 관측값을 생성한 후 알고리즘은 작은 랜덤 노이즈를 추가해 분산을 증가시 

키고（즉 산포를 증가시킴） 샘플을 더 사실적으로 만든다． 

ADASYN의 잠재적인 단점은 소수 관측값이 희소하게 분포된 경우（이웃이 1개 또는 매우 
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적은 수의 점을 포함할 경우）에 따른 적응성 및 어려움으로 알고리즘의 정밀도가 저하될 수 

있다는 점이다． 

머신러닝 모델의 부류 가중치： 많은 머신러닝 모델（특히 scikit-learn 모델에서 그렇지만 다른 

모델도마찬가지다）에는 class_weights라는 초매개 변수가 있다 . 이 초매개 변수를 사용해 

부류에 대한 특정 가중치를 전달할 수 있으므로 소수 부류에 더 많은 가중치를 부여할 수 

있다 . 백그라운드에서 부류 가중치는 손실 함수 계산에 통합된다 . 실제로 소수 관측값을 

잘못 분류하면 대다수 부류의 관측에서보다 손실 함수의 값이 더 크게 증가한다． 

또한 imblearn 라이브러리에는 인기 있는 분류기의 일부 수정된 버전도 있다 . 여기서는 

수정된 랜덤 포레스트의 예로 BalancedRandomForestClassifie「를 살펴본다 . API는 

scikitlearn 구현（튜닝 가능한 초매개 변수 포함）과 거의 동일하다 . 차이점은 균형 잡힌 랜 

덤 포레스트에서는 알고리즘이 각 부ㅌㅅㅌ래핑된 샘플을 무작위로 과소 표본 추출해 부 

류의 균형을 맞추는 것이다． 

균형된 랜덤포레스트 분류기를 추정하려면 다음 단계를 수행한다． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

from imblearn. ensemble import BalancedRandoniForestClassifier 

2 . 균형된 랜덤 포레스트분류기를훈련한다． 

balanced_rf = BalancedRandomForestclassifier( 

random state=RANDOM STATE 

) 

balanced_rf.fit (X_train, y_train) 

balanced_rf_cw = BalancedRandomForestClassifier( 

random_state=RANDOM_STATE, 

class_weight= ' balanced' 
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balanced_rf_cw.fit(X_train, y_train) 

3 . 성능 결과를DataFrame에 그룹화한다． 

performance_results = {'random_forest' : rf_perf, 

'undersampled rf' : rf_rus_perf, 

'oversampled_rf ' : rf_ros_perf, 

'smote' : rf_smote_perf, 

'adasyn' : rf_adasyn_perf, 

'random_forest_cw' : rf_cw_perf, 

'balanced_random_forest' : balanced_rf_perf, 

'balanced random forest cw' : 

balanced_rf_cw_perf} 

pd.DataFrame(performance_results) .1 

코드를 실행하면 모델의 성능＜테스트 집합에 대해 평가）을 요약해 주는 다음의 표를 

얻는다． 

* accuracy $ precision * recall * specificity 8 fl→score * cohens_kappa * roc_auc * pr_auc 6 

random forest 0999561 0.939759 0.795918 0.999912 0.861878 0.861660 0.948704 0.872314 

undersampled ii 0.963730 0.041045 0.897959 0.963844 0.078501 0.075459 0.971604 0.558042 

oversampledrf 0.999544 0.950000 0.775510 0.999930 0.853933 0.853706 0.938390 0.852197 

smote 0.999386 0.831579 0.806122 0.999719 0.818653 0.818345 0.957807 0.848832 

adasyn 0.999438 0.851064 0.816327 0.999754 0.833333 0.833052 0.952673 0.868672 

random forest cw 0.999403 0.944444 0.693878 0.999930 0.800000 0.799708 0.943584 0.855246 

balanced random forest 0.977740 0.066024 0.908163 0.977859 0.123098 0.120276 0.976066 0.761308 

balancad_random_forest_cw 0.978038 0.065561 0.887755 0.978194 0.122105 0.119283 0.979947 0.702930 

여기서는 고도의 불균형 문제（긍정 부류가 전체 관측값의 0.17％를 차지한다）를 다뤘으므로 재 

현율을 사용해 모델의 성능을 비교한다 . 즉 테스트 샘플의 모든 사기에 대해 올바르게 예 
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측된 사기의 수를 살펴본다 . 가장 성능이 우수한 모델은 균형 잡힌 랜덤 포레스트 분류기 

이며 , 최악의 모델은 부류 가중치가 있는 랜덤 포레스트다 . 또한 초매개 변수 튜닝이 수 

행되지 않아 잠재적으로 성능이 향상될 수 있음을 언급해 두는 것이 좋겠다． 

또한 많은 모델의 정확도가 ∼99 . 99％인 정확도 역설의 사례를 관찰할 수 있지만 , 여기서 

가장 중요한 요소인 사기 사례를 감지하지는 못한다． 

비균형 부류를 다룰 때 사용할 수 있는 일반적 사항은 다음과 같다． 

테스트 집합에 언더／과표본 추출 올 적용하지 마라． 

불균형 데이터의 문제를 평가하려면 정밀도／재현율／Fl 점수／코헨의 카파／PR-

AUG와 같이 불균형을 고려하는 척도를 사용하라． 

범주형 특징이 포함된 데이터셋을 처리할 때는 SMOTE-NC（수정된 SMOTE 버전） 

를 사용하라 . 원래의 SMOTE는 원－핫 인코딩 변수에 대한 비논리적인 값을 생 

성할 수 있다． 

교차 유효성 검사를 위해 폴드를 만들 때 층화를 사용하라． 

교차 검증 （이전어］ 하지 말고） 도중에 과소 표본 추출／과표본 추출 흘 도입하라 . 교 

차 검증 이전에 그렇게 하면 모델의 성능을 과대 평가하게 된다． 

잠재적으로 성능을 조정하려면 기본 설정값인 50％가 아닌 다른 확률 임계값을 

선택해 실험하라． 
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. 베이즈 초매개 변수 최적화 

8장에서 그리드 검색과 교차 검증 레시피에서 그리드 검색과 무작위 검색을 사용해 모델 

에 가장 적합한 초매개 변수 집합을 찾는 방법을 설명했다 . 이 레시피에서는 베이즈 방법 

론을 기반으로 최적의 초매개 변수 집합을 찾는 또 다른 방법을 소개한다 . 베이즈 접근 

방식의 주된 동기는 그리드 검색과 무작위 검색이 모든 조합에 대한 완전 검잭 또는 임의 

의 샘플을 통해 정보 없이 선택하는 것이다 . 이런 식으로 （최적의 조합과는 다른） 나쁜 조합 

을 평가하는 데 많은 시간을 소비하므로 기본적으로 시간을 낭비한다 . 따라서 베이즈 접 

근법은 평가할 다음 초매개 변수 집합을 정보 기반으로 선택해 최적의 집합을 찾는 데 소 

요되는 시간을 단축시킨다 . 베이즈 방법은 최적화할 초매개 변수를 선택하는 데 더 많은 

시간을 소비함으로써 목적 함수를 평가하는 데 소요되는 시간을 줄이는 것이라 말할 수 

있으며 , 결과적으로 계산 비용이 저렴하다． 

베이즈 접근법을 공식화한 것은 sMBOs ' quen∥a〔 Modet-Based Optimizatio " 이며 , 종종 TPElree-

structured Parzen Estimato " 알고리즘과 결합된다 . 이 레시피에서는 방법론의 개괄적인 개요를 

소개하며 , 자세한설명은참고문헌을참고하기 바란다． 
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참목적 함수는 훈련된 머신러닝 모델의 （교차） 유효성 검사 오류차다 . 이는 계산적으로 

매우 비싸고 연산하는 데 몇 시간（또는 며칠）이 걸릴 수 있다 . 이 때문에 SMBO에서는 대 

리 ' urrogate 모델（응답 표면이라고도 함）을 생성하는데 이는 과거 평가에 기반한 목적 함수 

의 확률 모델이다 . 이 방법은 입력값（초매개 변수）을 실제 목적 함수의 점수 확률에 매핑 

한다 . 대쳬 모델은 실제 목표 함수보다 최적화하기가 쉽고 저렴하다 . 여기서의 접근 방식 

(hyperopt 라이브러리에서 사용되는 방식）에서는 대리 모델이 TPE를 사용해 만들어지지만 가 

우스 프로세스나 임의 포레스트 회귀 등을 사용할 수도 있다 . 

그런 다음 알고리즘은 대리 모델에 기준〈예상 개선 등）을 적용해 평가할 다음 초매개 변수 

집합을 선택한다 . 이 모델은 과거 평가 기록을 사용해 다음 반복에 가장 적합한 선택을 

한다 . 과거에 잘 수행한 값에 가까운 값은 과거에 성능이 좋지 않은 값보다 전쳬 성능을 

향상시킬 가능성이 높다． 

베이지 최적화의 단순화한 단계는 다음과 같다． 

1 . 참목적 함수의 대리 모델을만든다． 

2 . 대리 모델에서 최상의 성능을 발휘하는 일련의 초매개 변수를 찾는다． 

3 . 이 집합을사용해 참목적 함수를 평가한다． 

4 . 실제 목표를 평가한 결과를 사용해 대리 모델을 갱신한다． 

5 . 중단기준（지정된 최대 반복횟수또는시간）에 도달할때까지 2'- 4단계를반복한다． 

이 단계에서 알고리즘이 오래 실행될수록 대리 함수가 참목적 향수에 가까워지는 것을 

알 수 있다 . 이는 반복 때마다 참목적 함수의 평가를 기반으로 갱신되기 때문에 각 실행 

마다 ' 덜 잘못’되게 갱신된다． 

초매개 변수 튜닝에 베이즈 기법을 사용할 때의 장점은 다음과 같다． 

목적 함수를 최적화하는 초매개 변수 집합을 찾는다． 

최적 매개 변수 집합을 찾을 때 , 특히 매개 변수가 많고 참 목적 함수의 계산량 
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이 매우 많을 때 검색 시간을 줄여 준다． 

한편 단점은 다음과 같다． 

알고리즘이 과거 결과를 기반으로 초매개 변수 집합을 선택하므로 최적화를 병 

렬로 실행할 수 없다． 

초매개 변수에 대한 적절한 분포／척도를 선택하는 것은 까다로울 수 있다． 

탐색 대 착취 편향 - 알고리즘이 로컬 최소값을 찾으면 검색 공간에서 멀리 떨 

어진 잠재적 새 값을 탐색하는 대신 로컬 최소값 주위의 초매개 변수 값에 집중 

할 수 있다 . 무작위 검색에서는 값에 집중하지 않으므로 이 문제로 인해 어려움 

을 겪지 않는다． 

초매개 변수의 값은 독립적으로 선택된다 . 예를 들어 , 그래디언트 부스트 트리 

에서 과적합을 피하고 계산 시간을 줄이려면 학습 속도와 추정기 개수를 함께 

고려하는 것이 좋다 . TPE는 이 관계를 발견할 수 없다 . 이 관계에 대해 알고 있 

는 경우 다른 선택을 사용해 검색 공간을 정의해 이 문제를 극복할 수 있다 . 

이 레시피에서는 베이즈 초매개 변수 최적화를 사용해 LightGBM 모델을 튜닝한다 . 여 

기서는 성과와 훈련 시간 사이의 균형이 잘 잡아 주므로 이 모델을 선택했다． 

작동 방법 

LightGBM 모델의 베이즈 초매개 변수 최적화를 실행하려면 다음 단계를 실행한다． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

import pandas as pd 

from sklearn . model_selection import train_test_split 

from hyperopt import hp, fmin, tpe, STATUS_OK, Trials 

from sklearn .model_selection import (cross_val_score, 

StratifiedKFold) 
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from lightgbm import LGBMClassifier 
from chapter_9_utils import performance_evaluation_report 

2 . 나중에 사용할매개 변수를정의한다． 

N FOLDS = 5 

M（ㄵ EVALS = 200 

3 . 데이터를 로드하고 준비한다． 

df = pd.read_csv( 'credit_card_fraud.csv') 

X = df.copy() 

y = X.pop( 'Class') 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, 

test_size=0. 2, 

stratify=y) 

4 . 목적 함수를 정의한다． 

def objective(params, n_folds = N_FOLDS, random_state=42): 

model = LGBMClassifier(**params) 

model. set_params ( random_state=random_state) 

k_fold = StratifiedKFold(n_folds, shuffle=True, 

random_state=random_state) 

metrics = cross_val_score(model, X_train, y_train, 

cv=k_fold, scoring='recall') 

loss = -l * metrics.mean() 

return {'loss' : loss, 'params' : params, 'status' : STATUS_OK} 

5 . 탐색 공간을 정의한다． 
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lgbm_param_grid = { 

'boosting_type': hp.choice('boosting_type', ['gbdt', 'dart', 

'goss']), 
'max_depth': hp.choice('max_depth', [-1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 

9, 10]), 

'n-estimators' : hp.choice('n_estimators', [18, 50, 108, 

308, 750, 1000]), 

'is_unbalance': hp.choice('is_unbalance', [True, False]), 

'colsample_bytree' : hp.uniform('colsample_bytree', 0.3, 1), 

'learning_rate': hp.uniform ('learning_rate', 0.05, 0.3), 

} 

6 . 베이즈 최적기를실행한다． 

trials = Trials() 

best_set = -Fmin(-fn= objective, 

space= lgbm_param_grid, 

algo= tpe. suggest, 

max_evals = MAX_EVALS, 

trials= trials) 

best_set을 살펴보면 다음 요약을 얻는다． 

{ 'boosting_type' : 1, 

'colsample_bytree' : 0.8861225641638896, 

'is_unbalance' : 0, 

'learning_rate' : 8.193440600772047, 

'max_depth' : 6, 

'n_estimators' : 0} 

그리드에서 hp.choice를 사용해 정의된 초매개 변수는 인코딩된 정수로 표시 

된다 . 다음 단계에서는 원래 값을 복구하는 방법을 보여 준다． 
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7 . 결과를 초매개 변수 값에 매핑하는 딕셔너리를 정의한다． 

boosting_type = {0: 'gbdt', 1: 'dart', 2: 'goss'} 

max_depth = {0: -1, 1: 2, 2: 3, 3: 4, 4: 5, 5: 6, 

6: 7, 7: 8, 8: 9, 9: 18} 

n_estimators = {0: 18, 1: 50, 2: 188, 3: 380, 4: 758, 5: l080} 

is_unbalance = {8: True, 1: False) 

8 . 최적 초매개 변수를사용해 모델을 적합화한다． 

best_lgbm = LGBMClassifier( 

boosting_type = boosting_type[best_set[ 'boosting_type' !], 

max_depth = max_depth[best_set[ 'max_depth']], 

n_estimators = n_estimators[best_set[ 'n_estimators']], 

is_unbalance = is_unbalance[best_set[ ' is_unbalance']], 

colsample-bytree = best_set[ 'colsample_bytree'], 

learning_rate = best_set[ 'learning_rate'] 

) 
best_lgbm.fit (X_train, y_train) 

9 . 테스트 집합에서 최적 모델의 성능을 평가한다． 

= performance_evaluation_report(best_lgbm, X_test, y_test, 

show_plot=True, 

show_pr_curve=True) 

코드를 실행하면 다음의 그림을 얻는다． 
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그림에는 사용자 정의 performance_evaluation_report 함수에서 얻은 일부 

성능 평가 지표가 포함된다． 

작동 원리 

2단계에서 이 레시피에서 사용하는 매개 변수 집합（교차 검증을 위한 폴드 수 , 최적화 절차의 

최대 반복 횟수）을 정의했다 . 그런 다음 데이터셋을 가져와서 흔련과 테스트 집합을 생성 

했다 . 이전 레시피와동일한 데이터셋을 사용했으므로 그 설명을 참고하자． 

4단계에서 참목표 함수（베이즈 최적화가 대리를 생성하는 함수）를 정의했다 . 이 함수는 일련 

의 초매개 변수를 입력으로 취하고 , 계충화된 5－폴드 교차 검증을 사용해 최소화할 손실 

값을 계산한다 . 사기 탐지의 경우 더 많은 거짓 긍정을 생성하더라도 가능한 한 많은 사 

기를 탐지하려고 한다 . 그렇기 때문에 여기서는 재현율을 최적화의 척도로 선택했다 . 최 

적기가 함수를 최소화하므로 최대화 문제로 만들고자 1을 곱했다 . 함수는 단일값 또는 

최소한2개의 키 값 쌍을갖는딕셔너리를반환해야한다 . 

loss : 참목적 함수의 값 

status: 손실값이 올바르게 계산됐음을 나타내는 표시기다 . 이 값은 STATUS_OK 

1.0 
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또는 STATUS_FAIL이다． 

또한 목적 함수를 평가하는 데 사용된 초매개 변수 집합을 반환했다． 

5단계에서 검색을 수행할 초매개 변수 그리드를 정의했다 . 검색 공간은 딕셔너리로 정의 

되지만 GridSearchCV에 정의된 공간과 비교해 다음과 같은 hyperopt의 내장 함수를 사 

용했다． 

hp.choice(label, list) : 지정한 옵션 중 하나를 반환 

hp. uni-form(label, lower_value, upper_value) : 두 값 사이의 유니폼 분포 

hp. randint(label, upper_value): 범위 [8, upper_value) 사이의 랜덤 정수 

반환 

hp.normal(label, mu, sigma): 평균이 mu이고 표준 펀차가 sigma인 棚구 분 

포 값을 반환 

이 설정에서는 초매개 변수의 이름 （레이블）을 두 번 정의해야 한다는 점을 기억하자． 

hp.choice를 사용해 일부 초매개 변수의 값이 다른 초매개 변수의 값에 의존하는 조건부 

중첩 공간을 정의할 수 있다 . 가능한 사용례는 여러 분류기와 해당 초매개 변수를 고려한 

공간을 정의하는 것이다． 

6단계에서 베이즈 최적화를 실행했다 . 먼저 검색 기록을 저장하는 데 사용되는 Trials 

객체를 정의했다 . 이 객쳬를 사용하면 검색을 재개하거나 이미 완료된 검색을 확장하는 

데 , 즉 이미 저장된 기록을 사용해 반복 횟수를 늘릴 수도 있다 . 둘째 , 목적 함수 , 검색 공 

간 , 알고리즘＜TPE 알고리즘 조정에 대한 자세한 내용은 hyperopt의 문서를 참고하자） , 최대 반복 

횟수와 기록 저장 시도를 전달해 최적화를 실행했다． 

7단계에서 정수값을 5단계에서 정의한 검색 공간의 값에 매핑해 여러 딕셔너리를 작성 

했다 . hp. choice 함수를 斗용해 정의된 초매개 변수의 경우 최적화 결과가 정수로 인코 
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딩된 값（검색 공간에 정의된 순서대로 인코딩된다）으로 반환되므로 이를 수행했다 . 그런 다음 

이 딕셔너리를 사용해 전쳬 훈련 집합에서 최상의 초매개 변수 집합으로 LightGBM 분 

류기를 훈련했다． 

마지막 단계에서는 custom performance_evaluation_report 함수를 사용해 모델의 결 

과를 평가했다． 

추가 사항 

또한 시행 객쳬의 내용을 검사해 알고리즘의 작동 방식을 확인할 수 있다． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

from pandas.io.json import json_normalize 

from hyperopt.pyll.stochastic import sample 

2. trials.results에서 정보를추출한다． 

results-df = pd.DataFrame(trials. results) 

params_df = json_normalize(results_df[ 'params']) 

results_df = pd.concat([results_df.drop( 'params', axis=l) , 

params_df], 

axis=l) 

results_df['iteration'] = np.arange(len(results_dF)) + 1 

각 반복마다 필요한 정보（초매개 변수와 손실 함수 값）를 포함하는 DataFrame을 준 

비해야 했다 . 여기서는 trials, results에서 정보를 추출할 수 있다（이 또한목적 

함수를 정의하면서 params 객체를 결과 딕셔너리에 전달한 이유이기도 해다） . 초매개 변 

수는 하나의 열에 딕셔너리로 저장된다 . 이러한 이유로 json_normalize를 사용 
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해 이 열에서 DataFrarne을 만든 다음 나중에 원래 DataFrat끄e으로 다시 연결 

했다． 

3. colsample_bytree 초매개 변수가지정된 분포로부터 관측값을샘플링한다． 

colsample_bytree_dist = [1 

for - in range(10000): 

x = sample(lgbm_param_grid[ , colsample_bytree']) 

colsample_bytree_dist . append(x) 

colsample_bytree 초애개 변수를 조사해 결과를 조사하기 시작했다 . 먼저 검색 

공간 객쳬（hp.uniform ('colsample_bytree'』 0.3, 1)）를 생성하는 동안 정의한 초 

매개 변수 분포에서 임의로 샘플링하고자，ype ropt의 샘플 함수를 사용했다． 

4. colsample_bytree 초매개 변수의 분포를도식화한다． 

fig, ax = plt.subplots(l, 2, figsize = (16, 8)) 

sns kdeplot(colsample_bytree_dist, 

label= 'Sampling Distribution', 

ax=ax[0]) 

sns. kdeplot(results_df[ ' colsample_bytree'], 

label='Bayesian Optimization', 

ax=ax[8]) 

ax[@].set(title='Distribution of colsample_bytree', 

xlabel='Value', 

ylabel='Density') 

ax[0] .legend() 

sns. regplot( 'iteration', 'colsample_bytree', 

data=results_df, ax=ax[1]) 

ax[1] . set(title= ' colsample_bytree over Iterations', 

xlabel='Iteration', 

ylabel='Value') 
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코드를 실행하면 다음의 그림을 얻는다． 
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여기서는 2개의 분포 , 즉 샘플링한 분포와 베이즈 최적화 동안 사용된 분포를 도 

식화했다 . 또한 반복에 대한 초매개 변수의 진화를 도식화하고 변화 방향을 나 

타내는 회귀선을 추가했다 . colsample_bytree의 사후 분포가 오른쪽으로 집중 

돼 고려되는 값의 범위가 더 높음 을 알 수 있다 . 반복을 통해 값이 증가하는 추 

세를 보였다． 

5. n_estimators(hp.choice 함수를 사용해 정의한 초매개 변수＞의 실현을 보여 주는 막 

대 차트를 도식화한다． 

results-df[ 'n_estimators' ].value_counts() \ 

.plot \ 

.bar(title=('# of Estimators' 

' Distribution')) 

코드를 실행하면 다음의 그림을 얻는다． 
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이 그림에서 알고리즘은 가장 적은 수의 추정량을 가장 많이 선택했음을 알 수 

있다． 

6 . 반복에 따른관측값손실의 변화를도식화한다． 

fig, ax = plt.subplots() 

ax.plot(results_df.iteration, results_df.loss, '0' 

ax.set(title='TPE Sequence of Losses', 

xlabel= 'Iteration', 

ylabel='Loss') 

) 

코드를 실행하면 다음의 그림을 얻는다． 
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Iteration 

손실은 평균 재현을 점수（훈련 집합에서 v폴드 교자 검증）의 음수를 나타낸다 . 96 

번째 반복에서 -0.93의 가장 낮은 손실（최대 재현율）이 발생했다． 
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금뮴메서의 딥러님 

최근에는 딥러닝 기술이 많은 성공을 거뒀다 . 심층 신경망은 전통적인 머신러닝 알고리 

즘이 성공하지 못한 작업 , 예컨대 騙구모 이미지 분류 , 자율 주행이나 바둑이나 고전 비 

디오 게임을 할 때의 초인간적인 분야에서 성공적으로 적용됐다 . 거의 매넌 , 여기서는 최 

신SOTA, State’아“The-Art 결과를 달성하고 어떤 종류의 성능 기록을 깨뜨리는 새로운 유형의 

신경망 도입을 관찰할 수 있다． 

상용그래픽 처리 장치GPU. Graphics Processing Units의 지속적인 개선 , CPU/GPU(Google Colab. 

Kaggle 등）와 관련된 무료 처리 특징의 출현과 다양한 프레임워크의 빠른 개발로 딥러닝 

은 비즈니스 사례에 적용하려는 연구자와 실무자 사이에서 갈수록 더 많은 관심을 얻고 

있다． 

10장에서는 금융 영역에서 신용 카드 디폴트 예측과 시계열 예측이라는 두 가지 가능한 

10장 금융에서의 딥러닝 - 429 



딥러닝 사용례를 보여 준다 . 첫 번째 예에서는 딥러닝을 사용한 테이블 형식 데이터의 분 

류 작업 방법을 설명한다 . 그런 다음 시계열 예측을 위한 몇 가지 신경망 아키텍처를 소 

개하는 데 중점을 둔다 . 딥러닝은 음성 , 오디오 , 비디오와 같은 순차적 데이터에서 훌륭 

한 결과를 제공하는 것이 입증됐다 . 그렇기 때문에 일변량과 다변량 모두에서 시계열과 

같은 순차 데이터 작업에 자연스럽게 들어맞는다 . 금융 시계열은 불규칙하고 복잡한 것 

으로 알려져 있기 때문에 이를 모델링하는 것이 매우 어렵다 . 딥러닝 접근법은 기본 데이 

터의 분포에 대한 가정을 하지 않고 노이즈에 대해 매우 강할 수 있기 때문에 이러한 작 

업에 특히 적합하다． 

여기서는 페이스북이 개발한 딥러닝 프레임워크인 파이토치Pylorch를 사용해 신경망을 학 

습한다 . 다른 프레임워크（예： 텐서플로lensorFlow）보다 이 프레임워크를 선택한 몇 가지 이 

유가 있다 . 첫째 , 파이토치는 매우 파이썬 친화적이므로 프레임워크별 지식과 구문에 깊 

이 들어가지 않고도 전쳬 워크플로workf low를 빠르게 이해하는 것이 상대적으로 쉽다 . 파 

이토치는 코딩 복잡성 측면에서 케라스Keras와 텐서플로 중간 쯤에 있다 . 케라스보다 유 

연성이 훨씬 높지만 순수한 텐서플로에서와 같이 낮은 수준의 프로그래밍 작업이 필요하 

지 않다 . 또한 파이토치는 numpy와 pdb（디버깅 용）와 같은 많은 파이썬 라이브러리와 호 

환된다 . 파이토치의 일반적인 특징 중 일부는 데이터 병렬 처리 , 동적 계산 그래프 지원， 

ONNXope' Neural Network Exchang ' 등이 있다 . 마지막으로파이토치 주변의 커뮤니티는매우 

활동적이고 파이토치 주변에는 많은 래퍼가 있으며 , 이는 인기 있는 fastai와 같이 많은 

독창적 특징을 제공한다 . 

', 10잣에 제시되 시계역 예츄에 딤러닛음 사욧ㅎ恪＝ 모듀 예누 지나치게 다수화돼다누 적읔 

- 기억하자 . 이러한 바닐라 신경망 아키텍처를 사용하는 것만으로는 주가를 정확하게 예측하 

기에 충분하지 않다 . 10장의 목표는 시계열의 미래 관측을 예측하고자 그러한 기법을 어떻 

게 사용할 수 있는지 보여 주는 것이다． 
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10장에서는 다음의 레시피를 살펴본다． 

테이블 데이터를 사용한 딥러닝 

시계열 예측을 위한 다계층 퍼셉트론multitayer perceptron 

시계열 예측을 위한 컨볼루션 신경망convolutionaL neuraL network 

시계열 예측을 위한 재현 신경망『ecurrent neural network 

각 노트북의 시작 부분（책의 깃허브 저장소에서 사용 가능）에서 matplotlib로 도면을 가져오 

고 설정하는 몇 개의 셀cell을 실행한다 . 이 절차는 반복하기 때문에 나중에 언급하지 않 

으므로 언제든지 matplotlib를 가져왔다고 가정하라． 

첫 번째 셀에서 먼저 matplotlib을 inline 그리고 backend로 설정한다． 

%matpiotiib inline 

%config In1ineBackend.figure_-format = 'retina' 

이렇게 하면 도식화된 각 그림이 이를 생성한 셀 아래에 나타나고 , 다른 형식（예： PDF 또 

는 ITML）으로 내보내면 해당 노트도 노트북에도 표시된다 . 두 번째 줄은 맥 MacBook에 

사용되며 레티나Retina 디스플레이의 도면을 더 높은 해상도로 표시한다． 

두 번째 셀은 다음과 같다． 

import matplotlib.pyplot as pit 

import warnings 

pit. styie.use( 'seaborn' ) 

plt.rcParams['figure.figsize'] = [16, 9] 

plt.rcParams['figure.dpi' ] = 30R 

warnings.simplefiiter(action='ignore' , category=FutureWarning) 

이 셀에서 matplotiib와 warnings를 임포트해서 도면 스타일을 ' seaborn' （개인 선회으 
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로 설정하고 , 그림 크기와 해상도와 같은 기본 도식화를 설정한다 . 또한 일부 경고를 비 

활성화＜무시）한다 . 일부 장에서는 그림의 가독성을 높이고자 （특히 흑백인 경우） 이러한 설 

정을 수정할 수 있다． 

. 테이블 데이터를 사용한 딥러닝 

딥러닝은 테이블 데이터와는 잘 사용되지 않는다 . 이러한 데이터는 잠재적 문제점을 갖 

고 있기 때문이다． 

신경망이 특징을 이해할 수 있도록 어떻게 나타낼 것인가？ 테이블 데이터에서는 

대개 수치와 범주형 특징을 다루므로 이 두 입력 형식을 제대로 나타내야 한다． 

특징 간의 상호작용을 어떻게 사용할 것인가《특징들 자체와 타깃）? 

데이터를 어떻게 효과적으로 샘플링할 것인가？ 테이블 데이터셋은 컴퓨터 비전 

이나 NLP 문제를 해결하기 위한 일반적 데이터보다 훨씬 적다 . 이미지에 있어서 

의 랜덤 크로핑 ' ropping이나 회전 등의 보강 ' ugmentatic " 을 하는 것이 쉽지 않다 . 또 

한 전이학습transfer teamning을 적용할 수 있는 보편적 성질을 가진 일반적 대규모 데 

이터셋 같은 것이 없다． 

신경망의 결정을 어떻게 해석할 것인가？ 

그렇기 때문에 실무자들은 테이블 데이터에는 전통적인 머신러닝 접근법을 사용하는 경 

향이 있다〈종종 그래디언트 부스트 트리를 기반으로 핸다） . 이 레시피에서는 테이블 형식 데이 

터에 팁러닝을 성공적으로 사용하는 방법을 설명한다 . 이를 위해 파이토치 위에 구축된 

인기 있는 fastal 라이브러리를 사용한다． 

fastai 라이브러리를 사용할 때의 이점은 다음과 같다． 

데이터 로드 및 배치에서부터 모델 훈련에 이르기까지 인공신경망ANN. Artificiat 

Neurat Network을 사용한 작업을 크게 단순화하는 다양한 API를 제공한다． 
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이미지 분류 , NLP , 테이블 형식 데이터（분류와회귀 문제 모두）와같은 다양한작업 

에 딥러닝을 사용하는 최상의 방법이 포함돼 있다． 

데이터 전처리를 자동으로 처리한다 . 적용할 작업을 정의하기만 하면 된다． 

딥러닝 접근 방식의 또 다른 이점은 특징 공학과 도메인 지식이 훨씬 적게 필요하다는 것 

이다． 

-Fastai를 두드러지게 하는 것은 범주형 데이터에 임베딩 계층Entity Embedding을 사용하는 것 

이다 . 이를 사용해 모델은 범주형 특징의 관측값 간에 잠재적으로 의미 있는 관계를 학습 

할수 있다 . 임베딩을 잠재적 특징으로 생각할수 있다 . 각 범주형 열에는 학습 가능한 임 

베딩 행렬이 있으며 , 각 고유값에는 지정된 벡터가 매핑돼 있다 . 고맙게도 fastal는 우 

리를 위해 모든 것을 해준다． 

이 레시피에서는 신용 카드 디폴트 데이터 집합을 기반으로 분류 문제에 딥러닝을 적용 

한다 . 이 데이터셋은 이미 8장에서 사용했었다． 

작동 방법 

fastai를 사용해 신경망을 테이블 형식 데이터셋에 맞추려면 다음 단계를 실행한다． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

from fastai import * 

from fastai.tabular import * 

import pandas as pd 

from chapter_le_utils import performance_evaluation_report 

2. CSV파일에서 데이터셋을로드한다． 

d-F = pd. read_csv( ' credit_card_default. csv', index_col=@, 

na-values=' ) 
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3 . 종속 변수（타깃）와수치／범주특징을 식별한다． 

DER_VAR = ' default_payment_next_month' 

num_features = list (df.select_dtypes( 'number') .columns) 

num_features . remove(DEP- VAR) 

cat_features = list (df.select_dtypes( 'object') .columns) 

preprocessing = [FillMissing, Categorify, Normalize] 

4. DataFrame에서 labularDataBunch를생성한다． 

data = (labularList.from_df(df, 

cat_names=cat_features, 

cont_names=num_features, 

procs=preprocessing) 

. split_by_rand_pct(valid_pct=e.2, seed=42) 

. label from_df (cols=DEP_VAR) 

.databunchO) 

다음 명령을 사용하면 DataBunch에서 추가적으로 몇 개의 행을 조사할 수 있다． 

data. show_batch ( rows=5) 

5. Learne「 객쳬를 정의한다． 

learn = tabular_learner(data, layers=[lOeo,50e], 

ps=[e.@el,e.el], 

emb_drop=O. 04, 

metrics=[RecallO, 

FBeta(beta=l) , 

FBeta(beta=5)]) 
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6 . 모델의 아키텍처를조사한다． 

learn, model 

코드를 실행하면 다음 결과를 얻는다． 

TabularModel 

(embeds) : ModuleList( 

(0) : 

(1) : 

(2) : 

(3) : 

(4) : 

(5) : 

(6) : 

(7) : 

(8) : 

(9) : 

》 
(emb drop) : Dropout(p=0.04, inplace=False) 

(bn_cont) = BatchNorinld)14, eps=1e-05, momentum=0 .1, affine. True, track_running_stats=True) 

(layers) = Sequential) 

(0) : Linear(in_ features=63, out_features.1000, bias=True) 

(1) : ReLU ( inplace=True) 

(2) : BatchNormld(1000, eps.1e-05, momentum.0.1, affine. True, track_running_stats=True) 

(3) : Dropout(p=0.001, inplace=False) 

(4): Linear(in_ features=1000, out_features=500, bias=True( 

(5) : ReLU(inplace=True) 

(6): BatchNormld(500, eps.le-05, momentum=0.1, affine=True, track_running_stats=True) 

(7) : Dropout(p=0.01, inplace=Falae) 

(8) : Linear(in_ features=500, out_f eatures볍2, bias=True) 

》 
》 

Embedd幼ig(3, 3) 

Embedding(5, 4) 

Embedding)4, 3) 

Embedding(11, 6) 

Embedding)11, 6) 

Embedding)ll, 6) 

Embedding(ll, 6) 

Embedding( 1아 6) 

Embedding(10, 6) 

Embedding(3, 3) 

Embedding(11, 6）은 11개의 입력값과 6개의 출력 잠재적 특징으로부터 범주형 

임베딩이 생성됐음을 의미한다． 

7 . 제시된 학습률 을 찾는다． 

learn. ir_find 0 

learn. recorder. plot ( suggestion=True) 

코드를 실행하면 다음의 결과를 얻는다． 

Mmn numerical gradient: 9.12E-07 

Mmn loss divided by 18: 3.3lE-83 
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또한 다음의 그림도 생성된다． 

-.-

10-06 le-05 le-02 le-Ol le-04 le-03 

Learning Rate 

점은 학습률의 가능한 값을 나타낸다 . 이 경우 le-06을 사용한다． 

8 . 신경망을훈런한다． 

learn.fit (epochs=25, lr=le-6) wd=e.2) 

첫 다섯 번 에폭epoch의 결과는 다음과 같다． 

le+00 

epoch 수 train 沁＄$ 수 valid ＇閃＄ 수 recall 수 ' beta 수 I beta 수 釉tie 수 

0 0.715293 0,711141 0.750190 0.397658 0.702298 00:12 

1 0.692178 0.682831 0.716679 0.404296 0.676473 00:11 

2 0.695443 0.677552 0.724295 0.414831 0.684988 00:10 

3 0.687314 0.657006 0.635948 0.407118 0.609592 00:11 

4 0.680303 0.661530 0.678599 0.416161 0.647203 00:10 

l- 5 0.677046 0.653647 0.645088 0.417859 0.619187 00:10 
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처음 다섯 번의 에폭에서 손실은 여전히 -子칙하고 증가／감소한다 . 평가 지표 

도 마찬가지다． 

9 . 손실을도식화한다． 

learn, recorder, plot_losses () 

코드를 실행하면 다음의 그림을 얻는다． 

- Train 

--- Validation 

o 8（〕 

0.75 

査0.70 

0.65 

060 

0 2000 4000 6000 

Batches processed 

8000 

훈련과 검증 손실은 여전히 감소하고 있음을 알기 때문에 더 많은 에폭으로 망 

을 훈련시킬 수 있다． 

10 . 검증집합에서 예측을추출한다． 

preds_valid, - = learn .get_preds(ds_type=DatasetType.Valid) 

pred_valid = preds_valid.argmax(dim=-l) 

11 . 검증 집합에서 성능을 검사한다＜혼동행렬）. 
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interp = Classificationlnterpretation.from_learner(learn) 

interp. plot_confusion_matrix() 

코드를 실행하면 다음 그림을 얻는다． 

Confusion matrix 

0 794 

。
＝
∼
。
雀
 

730 583 

. 
Predicted 

혼동 행렬은 유효성 검증 집합의 성능을 나타낸다 . 총계는 6,000개의 관측값이 

며 전쳬 데이터 집합의 20％다． 

12 . 성능 평가 척도를 조사한다． 

performance-evaluation_report(learn) 

코드를 실행하면 다음의 결과를 얻는다． 

{ 'accuracy' : 0.746, 

'precision ' : 0.4233841684822077, 

'recall' : 0.44482132520944484, 

'specificity' : 8.8305952634947728, 
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'fl_score' : 0.433457249070632, 

'cohens_kappa' : 0.2698817102973029, 

'roc_auc' : 0.7060126931437297, 

'pr_auc' : e.40368381260070746} 

결과를 통해 전쳬 정확도가 약 75％인 반면 모델이 긍정인 사례（디폴트한 고객）의 

-'-44％를 정확하게 감지할 수 있음을 알 수 있다． 

작동 원리 

2단계에서 「ead_csv 함수를 사용해 데이터셋을 파이썬에 로드했다 . 여기서는 인덱스가 

포함된 열과 누락된 값을 나타내는 기호만 지정했다． 

3단계에서 수치와 범주 특징뿐만 아니라 종속 변수（타깃）도 식별했다 . 이를 위해 select_ 

dtypes 메서드를 사용해 추출하려는 데이터 유형을 표시했다 . 특징을 리스트에 저장 

했다 . 또한 숫자형 특징을 포함하는 리스트에서 종속 변수를 제거해야 했다 . 마지막으로 

데이터에 적용할모든 변환이 포함된 리스트를 생성했다 . 여기서는 다음을 선택했다． 

FiliMissing: 결측값은특징값의 중앙값을 사용해 채워진다 . 범주형 변수의 경 

우 결측값은 별도의 범주가 된다． 

Categori-fy: 범주형 특징을 범주로 변환한다． 

Normalise: 특징값의 평균이 0이고 단위 분산을 갖도록 변환된다 . 이를 통해 신 

경망 훈련이 쉬워진다． 

훈련과 검증 집합 모두에 동일한 변환이 적용된다는 점에 유의해야 한다 . 또한 데이터 유 

출을 방지하고자 변환은 훈련 집합에만 기반한다． 

4단계에서 입력 데이터의 모든 사전 처리 , 분할 , 배치를 처리하는 TabularDataBunch 

를 작성했다 . 이를 위해 labularList의 여러 메서드를 쳬인시켰다 . 첫째 , 什om_df 메 

서드를 사용해 pandas DataFrame에서 데이터를 로드했다 . 그렇게 하는 동안 소스 
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DataFrame , 숫자／범주 특징과 수행하고자 하는 전처리 단계를 전달했다 . 둘째 , 데이터 

를 훈련 및 검증 집합으로 분할한다 . 이 경우 split_by_rand_pct 메서드를 사용하고 검 

증 집합에 대한 모든 관측값의 백분율을 표시한 후 시드seed를 설정했다《재현을 위해） . 부류 

불균형이 심한 경우는 ' 추가 사항’ 절의 팁을 참고하자 . 셋째 , label_f rom_df 메서드를 

사용해 레이블을 표시했다 . 마지막으로 databunci, 메서드를 사용해 DataBunch를 만들 

었다 . 기본적으로 64개의 관측값이 포함된 배치가 생성된다 . 

5단계에서 tabular- lea mne「를 사용해 학습자를 정의했다 . 이곳이 망의 아키텍처를 정 

의한 곳이다 . 여기서는 각각 1,000개와 500개의 뉴런을 가진 2개의 은닉층이 있는 망을 

사용하기로 결정했다 . 망 아키텍처를 선택하는 것은 종종 예술로 간주될 수 있으며 , 많은 

양의 시행 착오가 필요할 수 있다 . 또 다른 대중적인 접근 방식은 다른 사람에게 이전에 

작동했던 아키텍처를 사용하는 것이다． 

머신러닝의 경우에는 신경망에 과적합하는 것을 방지하는 것이 중요하다 . 망이 새로운 

데이터로 일반화될 수 있기를 바란다 . 과적합을 막는 데 사용되는 인기 있는 기술들 중 

일부는 다음과 같다． 

가중치 감소： 가중치가 갱신될 때마다 1보다 작은 계수로 곱한다《일반적으로 0.01과 

0.1 사이의 값을 사용한다）. 

드롭아웃dropout: NN을 훈련하는 동안 일부 미니 배치에 대해 일부 활성화＜PS 초매 

개 변수로 표시된 부분）가 임의로 삭제된다 . 드롭 아웃은 범주형 특징（emb_dr야） 초매 

개 변수를 통해 제어）의 연결된 임베딩 벡터에도 사용할 수 있다． 

배치 정규화： 이 기술은 적은 수의 이상치 입력이 훈련된 망에 너무 많은 영향을 

미치지 않도록 해 과적합을 줄인다． 

학습자를 정의하는 동안 제거할 뉴런의 백분율을 지정했다 . 또한 검사하려는 다양한 

척도를 제공했다 . 여기서는 재현을 , Fl점수（FBeta(beta = 1)), F－베타 점수（FBeta 

(beta=5) ）를 선택했다． 
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」ㅁ， El적수뉴 젓밈도와 재혀윱 조화 펏규이지만 F－베타 적수누 돗임하 척도으I )陽 조화 펏 

∼＇ 균이다 . 베타 매개 변수는 총 점수에서 재현을 가중치를 결정한다 . 베타값이 1보다 낮으면 

정밀도가 더 중요해지고 베타 > 1은 재현율에 더 많은 가중치를 준다 . F베타 점수의 가장 

좋은 값은 1 이고 가장 나쁜 값은 0이다． 

6단계에서 모델의 아키텍처를 검사했다 . 출력에서 먼저 범주형 임베딩과 해당 드롭 

아웃을 확인했다 . 그런 다음 （계층） 면에서 입력 계층＜63개의 입력 . 1.000개의 출력 특징）과 

ReLURect1f"ed Linear Unit 활성화 함수 , 배치 정규화 및 드롭아웃을 확인했다 . 두 번째 은닉층 

에 대해 동일한 단계를 반복한 다음 마지막 선형 계층에서 부류 확률을 생성했다． 

7단계에서 ' 좋은 ' 학습률을 결정하려고 했다 . fastai는 프로세스를 용이하게 하는 편 

의￡onvenience 메서드인 lr_find를 제공한다 . 이 메서드는 학습 속도를 높이면서 망 훈련 

을 시작한다 . 매우 낮은 수준에서 시작해 매우 큰 수준으로 증가한다 . 그런 다음 learn. 

recorder.plot (suggestion = True）를 실행해 제안된 값과 함께 학습률에 대한 손실 

을 표시한다 . 최소값 이전이지만 손실이 여전히 개선되는 （감소하는） 값을 목표로 해야 

한다． 

8단계에서는 학습자의 fit 메서드를 사용해 신경망을 학습했다 . 여기서는 훈런 알고리 

즘을 간단히 설명한다 . 전체 훈런 집합은 배치batch（기본 크기 64）로 나뉜다 . 각 배치에 대해 

망은 예측을 수행하는 데 사용되며 , 타깃값과 비교되고 오차를 계산하는 데 사용된다 . 그 

런 다음이 오차는 망에서 가중치를 갱신하는 데 사용된다 . 에폭이란 모든 배치 , 즉 훈련 

을 위해 전쳬 데이터셋을 한 번 완전히 실행한 단위다． 

ft 간략히설명하자면fastai는기본적으로교갸'엔트로피손실함수（분류작업）와Adam 
∼＇ (Adaptive Moment Estimation)믈 최적기로 사용한다 . 보고된 훈련과 검증 손실은 손실 

함수에서 비롯되며 . 평가 척도（예： 재현율）는 훈련 절차에 사용되지 않는다． 
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여기서는 25에폭을 위해 망을 훈련시켰다 . 또한 학습 속도와 가중치 감소를 추가로 지정 

했다 . 그런 다음 배치에 대한 훈런과 검증 손실을 도식화했다． 

10단계에서 get_preds 메서드를 사용해 검증 집합 예측（pred s_va lid）을 구했다 . preds_ 

valid에서 예측을 얻으려면 argmax 메서드를 사용해야 했다． 

0 검증집힙뻬대한예측을추출핫고찬get_preds메서드에서ds_typ「인수로Dataset艸“， 

∼一 Valid를 전달했다 . 이 접근법을 사뇽해 훈련 집합（DatasetType.Train》과 테스트 십합（이선 

0ㅔ 지정된 DatasetType.Test를 전달해）에 대한 예측을 추출할 수도 있다． 

11단계에서 훈련된 망에서 성능 평가 지표를 추출하고자 Classificationlnterpreta 

tion 클래스를 사용했다 . 여기서는 plot_confusion_matrix 메서드를 사용해 혼동 행렬 

을 도식화했다 . 생성된 객쳬를 사용하면 손실이 가장 큰 관측값을 볼 수도 있다（plot_tab_ 

top_losses 메서드）. 

마지막 단계에서 약간 수정된 performance_evaluation_report 함수（8장에서 정의된 펀의 

함수）를 사용해 정밀도 및 재현율과 같은 평가 지표를 복구했다． 

추가 사항 

표 형식 데이터셋에 대한 fastai의 주목할 만한 특징은 다음과 같다． 

신경망 흔련 중 콜백 사용 콜백은 다른 시간＜begin_epoch, after_step, begin_fit 

등）에서 일부 사용자 정의 코드／논리를 훈련 루프에 삽입하는 데 사용된다 . 이 

들은 콜백 모듈에 저장되며 tabular_learne「의 callback_fns 인수를 통해 리 

스트로 추가할 수 있다 . 흥미로운 콜백으로는 ShowGraph（모델을 학습하는 동 

안 손실을 표시） , overSamplingCallba하【（부류 불균형의 경우 과표본 추출쎄 사용） 및 

SaveModelCaliback（중단 후 훈련을 재개하는 데 사용） 등이 있다． 
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훈련 및 검증 집합에 사용자 지정 인덱스 사용 이 특징은 부류 불균형을 처리할 

때 유용하며 , 훈련 집합과 검증 집합 모두 비슷한 비율의 클래스를 포함하려고 

한다 . split_by_idxs 메서드를 scikitlearn의 StratifiedKFold와 함께 사용 

할 수 있다 . 다음 코드를 실행해 사용자 지정 훈련／검증 분할을 사용해 Tabular 

DataBunch를 만든다． 

from sklearn .model_selection import StratifiedKFold 

X = df.copy() 

y = X.pop(DEP_VAR) 

train_mnd, test_mnd = next(StratifiedKFold(n_splits=5). split(X, y)) 

data = (labularList.from_df(df, 

cat_names=cat_features, 

cont_names=num_features, 

procs=preprocessing) 

. split_by_idxs(train_idx=list (train_ind), 

valid_idx=list (test_ind)) 

. label_f rom_df(cols=DEP_VAR) 

.databunchO) 

add_test 메서드를 통해 DataBunch에 테스트 집합 추가 테스트 집합은 동일한 

범주형／연속 특징 이름과 전처리 단계를 가진 TabularLis여야 한다 . 이 메서드 

는 databunch 메서드 전에 호출해야 한다． 

TabularList의 什om_df 메서드에서 경로 인수를 지정하면 모델이 저장될 위치 

를 나타낸다． 

fastai는 날짜가 포함된 열（예： 구매 날짜）에서 다양한 특징을 추출하는 편의 함 

수 add_datepart를 제공한다 . 추출된 특징 중 일부에는 요일 , 일 , 월／분기／년의 

시작／끝에 대한 부울이 포함될 수 있다 . 
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훈련된 학습자의 predict 메서드를 사용해 소스 DataFrame의 행에서 직접 부 

류를 예측할 수 있다． 

fit 메서드 대신 fit_one_cycle 메서드를 사용할 수도 있다 . 이것은 슈퍼 컨버전 

스super-convergence 정책을 사용한다 . 아이디어는 다양한 학습 속도로 망을 훈련시 

키는 것이다 . 낮은 값에서 시작해 지정된 최대값으로 증가한 후 다시 낮은 값으 

로 돌아간다 . 이 방법은 단일 학습 속도를 선택하는 것보다 더 효과적이라고 간 

주된다． 
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. 시계열 예측을 위한 다층 퍼셉트론 

다층 퍼셉트론MLP, Muttitayer Perceptro " 은신경망의 기본아키텍처 중하나다 . 개략적으로MLP 

는 세 가지 구성 요소로 이뤄진다． 

입력 계층： 특징의 벡터다． 

은닉층： 각 은닉층은 N개의 뉴런으로 구성된다． 

출럭 계층： 망의 출력 . 과제에 따라 다르다（회귀／분류）. 

각 은닉층의 입력은 먼저 선형으로 （가중으로 곱하고 편향 항을 추가） 변환된 다음 비선형으 

로 (ReLU와 같은 활성화 함수를 적용해） 변환된다 . 비선형 활성화 함수 덕분에 망은 특징과 

타깃 간의 복잡한 비선형 관계를 모델링할 수 있다． 

다층 퍼셉트론은 서로 겹쳐져 있는 여러 개의 은닉층＜밀집 계층 또는 완전 연결 계층이라고도 함） 

을 포함한다 . 다음 다이어그램은 단일 은닉층이 있는 망과 2개의 계층이 있는 MLP를 나 

타낸다． 

10장 금융에서의 딥러닝 445 



Hidden

Layer 
Input Output 

Hidden

Layer 
Input Output 

시계열 모델링에 딥러닝 접근법을 사용할 때의 잠재적 이점은 기저 데이터를 가정하지 

않는다는 것이다 . 3장에서 소개한 ARIMA 클래스 모델과 달리 계열이 정상성stationary을 

가질 필요가 없다． 

이 레시피에서는 파이토치를 사용해 재무 시계열 예측을 위한 다층 퍼셉트론을 추정하는 

방법을 보여 준다． 

작동 방법 

파이토치에서 다층 퍼셉트론을 훈련시키려면 다음 단계를 실행한다． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 
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import yfinance as yf 

import numpy as np 

import torch 

import torch.optim as optim 

import torch.nn as nn 



import torch.nn.functional as F 

from torch.utils.data import (Dataset, TensorDataset, 
DataLoader, Subset) 

from sklearn.metrics import mean_squared_error 

device = 'cuda' if torch.cuda.is- available() else 'cpu' 

2 . 매개 변수를 정의한다． 

# 데이터 

TICKER = 'ANF ' 

START DATE = ' 2010-01-02' 

END DATE = '2019-12-31' 

N LAGS = 3 

# 신경망 

VALID SIZE = 12 

BATCH SIZE = 5 

N EPOCHS = ieee 

3 . 아베크롬비 앤드 피치Abercrombie and Fitch 사의 주가를 다운로드하고 데이터를 처리 

한다． 

df = yf.download(TICKER, 

sta rt=START_DATE, 

end=END_DATE, 

progress=False) 

df = df.resample("M").last() 

prices = df['Adj Close'].values 

4 . 시계열을MLP용 데이터셋으로 변환하는함수를 정의한다． 
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def create_input_data(series, n-lags=l): 

x, y = [1' [1 
for step in range(len(series) - n_lags): 

end_step = step + n_lags 
X.append(series[step:end_step]) 

y. append (series [end_step]) 

return np.array(X), np.array(y) 

5 . 고려 중인 시계열을MLP 입력으로 변환한다． 

X, y = create_input_data(prices, N_LAGS) 

X_tensor = torch.from_numpy(X).float() 

y_tensor = torch.from_numpy(y).floatQ.unsqueeze(dim=l) 

6 . 훈련과 검증 집합을생성한다． 

valid- mnd = len(X) - VALID- SIZE 

dataset = lensorDataset(X_tensor) y_tensor) 

train dataset 

valid dataset 

train loader = 

valid loader = 

= Subset(dataset, list (range(valid_ind))) 

= Subset(dataset, list (range(valid_ind, len(X)))) 

DataLoader(dataset=train_dataset, 

batch_size=BATCH_SIZE) 

DataLoader(dataset=valid-dataset, 

batch- size=BATCH- SIZE) 

첫 배치에서 특징을 조사한다． 

next(iter(train- loader)) [0] 
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코드를 실행하면 다음의 출력을 얻는다． 

tensor([[23.1900, 26.9100, 33.7300], 

[26.9100, 33.7300, 32.3100], 

[33.7300, 32.3100, 26.6100], 

[32.3100, 26.6100, 22.7900], 

[26.6100, 22.7900, 27.4300]]) 

타깃을 조사하려면 next(iter(train- loader)) [1］을 사용해야 한다． 

7 . 나이브 예상naive forecast을 벤치마크로 사용하고 성능을 평가한다． 

naive_pred = prices[len(prices) - VALID_SIZE - 1:-i] 

y_valid = prices[len(prices) - VALID_SIZE:] 

naive_mse = mean_squared_error(y_valid, naive_pred) 

naive_rmse = np.sqrt(naive_mse) 

print(f'Naive forecast - MSE: {naive_mse:.2f}, RMSE: 

{naive_rmse: .2f}') 

코드를 실행하면 다음 줄이 출력된다． 

Naive forecast - MSE: 17.87, RMSE: 4.23 

8 . 망의 아키텍처를 정의한다． 

class MLP(nn.Module): 

def _init_ (self, input_size): 

super(MLP, self) ._init_ () 

self.linearl = nn.Linear(input_size, 8) 

self.linear2 = nn.Linear(8, 4) 

self.1inear3 = nn.Linear(4, 1) 

self.dropout = nn.Dropout(p=0.2) 

def forward(self, x): 
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x = self.linearl(x) 

x = F.relu(x) 
x = self.dropout(x) 
x = sellf.1inear2(x) 
x = F.relu(x) 
x = self.dropout(x) 
x = self.1inear3(x) 
return x 

9 . 모델 , 손실 함수 , 최적기를 인스턴스화한다． 

# 재현을 위해 시드 설정 

torch .manual_seed(42) 

model = MLP(N-LAGS).to(device) 

loss_fn = nn.MSELoss() 

optimizer = optim.Adam(mode1.parameters(), lr=O.OOl) 

model 객쳬를 조사해 보면 다음 결과를 얻는다． 

MLP( 

(linearl): Linear(in_features=3, out_features=8, bias=True) 

(11near2): Linear(in_features=8, out_features=4, bias=True) 

(11near3): Linear(in_features=4, out_features=l, bias=True) 

(dropout): Dropout(p=e.2, inplace=False) 

) 

10 . 망을훈련시킨다． 

PRINT EVERY = 50 

train_losses, valid_losses = [], [1 

for epoch in range(N_EPOCHS): 

running_loss_train = 0 
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running_loss_valid = 0 

model.train() 
for x_batch, y_batch in train_loader: 

optimizer. zero_grad 0 
x_batch = x_batch.to(device) 

y_batch = y_batch.to(device) 

y_hat = model(x_batch) 
loss = loss_fn(y_batch, y_hat) 
loss.backward() 

optimizer. step() 
running_loss_train += loss.item() 

epoch_loss_train = running_loss_train 
len (train_loader. dataset) 

train_losses .append(epoch_loss_train) 

* x-batch.size(0) 

/ 

with torch.no_gradQ: 
model. eval() 
for x_val, y_val in valid_loader: 

x-val = x_val.to(device) 

y_val = y_val.to(device) 

y_hat = model(x_val) 

loss = loss_fn(y_val, y_hat) 
running_loss_valid += loss.item() * x_val.size(0) 

epoch_loss_valid = running_loss_valid / 
len(valid- loader. dataset) 

if epoch > 0 and epoch_loss_valid < min(valid_losses): 

best_epoch = epoch 
torch.save(model.state_dictQ, ' ./mlp_checkpoint.pth') 

valid_losses. append(epoch_loss_valid) 

if epoch % PRINT_EVERY == 0: 

print(f"<{epoch}> - Train, loss: {epoch_loss_train:.2f} \t 

Valid, loss: {epoch_loss_valid:.2f}") 

print(f'Lowest loss recorded in epoch: {best_epoch} ') 

코드를 실행하면 다음의 결과를 얻는다． 
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Lowest loss recorded in epoch: 961 

11 . 에폭에 대한손실을도식화한다． 

train_losses = np.array(train_losses) 

valid_losses = np.array(valid_losses) 

fig, ax = plt.subplots() 

ax.plot(train_losses, color='blue', label='Training loss') 

ax.plot(valid_losses, color='red', label='Validation loss') 

ax.set(title="Loss over epochs", 

xlabel='Epoch', 

ylabel=' Loss') 

ax. legend() 

코드를 실행하면 다음의 결과를 얻는다． 
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그림에서 （랜덤으로 초기화된 가중치로 인해） 최초로 드롭된 이후에 훈련 손실은 에 

폭에 대해 눈에 띄게 감소했지만 검증 손실에 대해서는 반드시 그렇다고 볼 수 

도 없다 . 훨씬 작기 때문이다． 

12 . 최고의 모델을로드한다（가장작은검증손실）. 

state_dict = torch.load( 'mlp_checkpoint.pth') 

model. load_state_dict ( state_dict) 

13 . 예측을수행한다． 

y_pred, y_valid= [1' [1 

with torch.no_gradO: 

model.eval() 

for x_val, y_val in valid_loader: 

x_val = x-val.to(device) 

y_pred.append(model(x_val)) 

y_valid . append(y_val) 

y_pred = torch.cat(y_pred) .numpy() .flatten() 

y-valid = torch.cat(y_valid).numpyO.flatten() 

14 . 예측을 평가한다． 

mlp_mse = mean_squared_error(y_test, y_pred) 

mlp_rmse = np.sqrt(mlp_mse) 

print(f"MLP's forecast - MSE: {mlp_mse: .2f}, RMSE: {mlp_rmse:.2f}") 

fig, ax = plt.subplots() 

ax.plot(y_test, color=' blue', label='true') 

ax.plot(y_pred, color=' red', label=' prediction') 
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ax.set(title="Multilayer Perceptron's Forecasts", 

xlabel='Time', 

ylabel='Price ($)') 

ax. legend() 

코드를 실행하면 다음의 결과를 얻는다． 

Multilayer Perceptron's Forecasts 
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망이 시간에 맞춰 패턴을 선택할 수 없으므로 예측된 선이 실제 패턴의 오른쪽으로 이동 

해 있음을 볼 수 있다． 

평가는 다음과 같다． 

MLP's forecast - MSE: 15.47, RMSE: 3.93 

다층 퍼셉트론을 사용하면 나이브 예상보다 좋은 결과를 얻는다． 
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작동 원리 

첫 번째 단계에서 필요한 라이브러리를 가져왔다 . 또한 device라는 플래그 변수를 만들 

었다 . 이 변수는 밍끼 CPU 또는 GPU를 사용해 훈런되는지 여부를 나타낸다 . 가능하다 

면 GPU를 사용하고 그렇지 않으면 CPU를 사용하는 방식으로 코드를 구성했다 . 이러한 

방식으로 코드를 구성하면 사용되는 하드웨어 측면에서 유연성 있게 쓸 수 있다 . 데이터 

와 모델은 모두 동일한 장치에 저장해야 한다． 

그런 다음 데이터 다운로드와 신경망 모델 설정에 대한 다양한 매개 변수를 정의했다． 

3단계에서는 2010-2019년 동안 아베크롬비（의류／라이프스타일 회사）의 주가를 다운로드 

한 후 매월 종가를 가져와 월별 빈도로 리샘플링했다． 

4단계에서 시계열을 다층 퍼셉트론이 인식하는 데이터셋으로 변환하는 데 사용되는 혤 

퍼 함수 create_input_data를 정의했다 . 여기서는 n_lag＄로 함수를 매개 변수화했는데 

이는특징으로 사용할 지연된 관측의 수를 나타낸다 . 예를 들어 , n_lags = 1인 경우 시간 

t의 주가를 사용해 시간 t+ 1의 값을 예측한다 . 이 함수는 특징과 타깃 , 2개의 numpy 배 

열을 반환한다． 

0 

일반적으로 입력 특징을 크기 조정（및 잠재적으로 표준화）해 그 값이 활성화 함수에 따라 

[0, 1] 또는 [-1, 1] 간격oil 놓이도록 하는 것이 좋다 . 이렇게 하면 최적화 절차가 더 수 

렴하기 쉬워지므로 훈련 속도가 빨라진다 . 다른 방법으로는 주가를 수익률로 변환할 수도 

있다． 

5단계에서 create_input_data 함수를 사용해 시계열 주가에서 모델의 입력 값을 얻 

었다 . 여기서는 3－지연 값을 특징으로 사용했다． 
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', 한편 진격맛우 자기회귀（AR 모뎀）와 유사하 무제름 해겸하려고 시도ㅎㅐ＝데 여기雄＝ 미 

∼一 래의 값을 예측하고자 변수의 과거 실현 가격을 사용한다 . 그렇기 때문에 이러한 모델을 

NNETAR(Neural NETwork AutoRegression) 2델(https://otexts.com/fpp2/nnetar. 

html）이라고도 한다． 

또한torch. from_numpy를 사용해 numpy 배열을 tord, 텐서로 변환했다 . 또한 float 메 

서드를 사용해 float 텐서로 표시했다 . 타깃 변수의 경우 lxn 텐서를 nxl 텐서로 변 

환하고자 unsqueeze 방법을 사용해야 했다． 

（》 torch 텐서의 유형을 검사하고차 type() 함수나 torch 텐서의 type() 메서드를 사용할 수 

∼ 있다 . 후자의 장점은 텐서의 위치（CPU 또는 GPU屠 추가로 알려 주는 것이다 . 예를 들어， 

생성된 텐서가 GPU에 저장된 경우 type() 메서드를 사용하면 torch.cuda.FloatTensor가 

된다． 

6단계에서 TensorDataset을 사용해 데이터셋을 생성했다 . 그런 다음 Subset을 사용 

해 데이터 집합을 훈련과 검증 집합으로 나눴다 . 이를 위해 두 집합 모두에 대한 인덱 

스 리스트를 제공했다 . 시계열 문제이므로 2010'-2018년의 데이터를 사용해 망을 훈련 

하고 2019년을 검증 집합으로 사용하기로 결정했다 . 데이터 순서가 중요하지 않은 경 

우라면 「andom_split을 사용해 임의의 흔련／검증 분할을 만들 수 있다 . 마지막으로 이 

전에 만든 데이터셋과 원하는 배치 크기（이 경우에는 작은 데이터셋으로 작업할 때 5）를 전달 

해 DataLoade「 객쳬를 만들었다 . 이 특정 문제에 대해 기본 설정 shuffle = False으 

로 만족했다 . 망 훈련과 평가를 위해 DataLoade「 객쳬를 반복한다 . next(iter (train_ 

loader)) [0〕을 사용해 첫 번째 배치 특징을 검사할 수 있다 . 훈련 집합에는 105개의 관 

측값가 포함되고 검증 집합에는 12개의 관측값만 포함된다（작년의 월별 관측값에 해당） . 

456 



0 이전 레시피에서 배치 및 에폭과 같은 용어를 설명했다 . 그러나 여기서 배치 크기가 망 훈 

련에 사용될 그래디언트 하강 유형에 영향을 미친다는 점을 언급하는 것이 좋겠다 . 배치 크 

기가 훈련 표본 크기와 같거나 크다면 배치 그래디언트 하강（batch gradient descent) 

을 사용할 것이다 . 가중치는 각 에폭 후에 한 번만 갱신된다 . 더 작은 배치 크기를 사용하 

면 가중치가 에폭당 여러 번 갱신되는 미니 배치 그래디언트 하강（mini-batch gradient 

descent）이라는 접근 방식을 사용하고 있음을 나타낸다 . 마지막으로 배치 크기가 1 인 극단 

적인 경우 확률적 그래디언트 하강（SGD. Stochastic Gradient Descent）을 나타낸다 . 파 

이토치에는 optim.SGD(）라는 동일한 이름으로 최적기도 있다 . 전체 데이터 배치를 사용해 

망을 학습하는 경우 최적기가 다르게 호출되더라도 배치 그래디언트 하강을 계속 수행한다． 

7단계에서 나이브 예상을 계산했다 . 마지막 알려진 관측값을 다음 기간의 예측으로 사용 

했다 . 여기서는 MLP가 벤치마크를 앞지를 때 능숙하다고 간주한다＜일부 경우 상당히 어려 

울수있다） . 평균제곱오차MSE, Mean Squared Erro「와평균제곱근오차RMSE. Root Mean Squared Error 

를 사용해 벤치마크를 평가했다 . 후자의 이점은 측정값과 동일한 단위（이 경우 아베크롬비 

의 주가）로 제공된다는 것이다． 

8단계에서 망 아키텍처를 정의했다 . 파이토치에서 망을 정의하는 방법에는 두 가지가 있 

으며 , ' 작동 원리 ' 절에서는 nn.Module에서 상속되는 클래스 정의를 기반으로 한 방법을 

사용한다 . 상속한다는 의미는 자동으로 일련의 필수 메서드를 갖게 되고 선택된 몇 가지 

메서드만 정의하면 된다는 것이다＜필요한 경우 기본 메서드를 덮어쓸 수도 있다） . 여기서는 두 

가지 메서드를 정의했다 . 첫 번째 방법은 수행하려는 모든 작업을 저장한 -mnit- 메서 

드다倒 메서드에서는 실행 순서가 중요치 않다） . 일반적으로 훈련 가능한 모든 작업（예： 파이토 

치에서 Linea「라고 하는 완전히 연결된 계층）을 저장해야 하지만 , 드롭아웃 계층을 확률로 할 

당할 수도 있다 . 또한 이 메서드는 정의된 MLP의 입력 크기 설정처럼 클래스의 인스턴스 

를 생성하는 동안 제공하는 매개 변수를 취한다 . 둘째 , forward 메서드를 정의했다 . 이 

메서드는 특징의 텐서를 상징하는 x를 사용하고 모든 연산 동안 순서대로 전달한다 . 이 

메서드에서는ReLU, tanh, sigmoid와같은활성화함수를사용할수 있다 . 여기서는2 

개의 은닉층＜각각 8개와 4개의 뉴런）으로 망을 정의했다 . 또한 몇 가지 다른 사양을 실험하 
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고 가장 좋은 성능으로 선택했다 . 모범 사용례는 실험하거나 또는 다른 사람이 잘 사용한 

아키텍처를 선택하거나 가능하면 전이학습을 사용하는 것이다． 

9단계에서는 재현성을 위해 시드를 설정한 후 모델을 인스턴스화했다 . 그렇게 하는 동안 

여기서는 세 가지 특징을 사용하고 있으며 , t () 메서드（GPU를 사용할 수 없는 경우 Cpu）를 

사용해 모델을 적절한 장치로 전달했다 . 이 단계에서는 손실 함수＜회귀 문제를 처리할 때 평 

균 제곱 오차）와 최적기도 정의했다 . 망을 위해 아담Adam 최적화 프로그램을 선택했다 . 또 

한 갱신하고자 하는 매개 변수와 학습 속도의 값을 지정해야 했다． 

10단계에서 망을 훈련했다 . 파이토치의 신경망 훈련은 중첩 루프 내에서 발생한다 . 외부 

루프는 에폭에 따라 수행된다〈1,000을 지정했지만 이를 조정하거나 손실이 줄어들 때 조기 중지를 

사용할 수 있다） . 여기서는 model.train(）을 실행해 훈런 단계에 있음을 나타내면서 각 에 

폭을 시작했다 . 이는 훈련／평가 단계에서 다른 작동을 하는 nn. Dropout과 같은 계층에 

중요하다 . 즉 훈련 동안 드롭까웃 층은 무작위로 뉴런의 비율을 떨어뜨린다 . 드롭아웃은 

평가 단계에서는 발생하지 않는다 . 평가 단계 동안 훈련 중에 누락된 뉴런을 설명하고자 

은닉층의 모든 출력을 p（뉴런이 떨어질 가능성）만큼 크기 조정한다 . 영향을 받는 계층의 다 

른 예로는 배치 蔘予화（nn.BatchNormld 등）가 있다 . 

그런 다음 훈련 데이터가 포함된 Data Loade「 객쳬를 반복했다 . 그렇게 함으로써 여기서 

는 매번 훈련 데이터셋에서 단일 배치를 받았다 . 각 반복에서 ㅇptimizer. zerO_grad () 

를 실행해 그래디언트를 제로화했다 . 기본적으로 파이토치는 그래디언트를 누적한다 . 그 

렇기 때문에 각 반복이 시작될 때 그래디언트를 0으로 설정해야 했지만 그래디언트를 사 

용해 가중치를 갱신한 후에 0으로 설정했다《최적기의 step 메서드） . 이후에 특징과 타깃을 

적절한 장치（CPU / GPII）로 보냈다 . model (x_batch）를 실행해 망 예측을 얻었다 . 예측과 

타깃값을 손실 함수에 연결하고 , 손실 함수의 backward 메서드를 사용해 역전파에 사용 

된 그래디언트를 계산했다 . 역전파 알고리즘의 세부 사항은 다루지 않는다 . 자세한 내용 

은 참고 문헌을 참고하자 . 다음으로 여기서는 optimizer. step(）을 실행해 지정된 학습 

속도를 사용해 최적화 루틴의 한 단계를 수행했다 . 또한 훈련 단계의 실행 손실을 저장 
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했다 . 이를 위해 「unning-1oss- train += loss.item() * x_batch.size(e）을 사용했다． 

손실 객쳬의 기본 동작은 배치 평균을 계산하는 것이다 . 그러나 배치의 크기가 동일하지 

않을 수 있다＜종종 마지막 배치에서 발생한다） . 그렇기 때문에 손실을 배치 크기와 곱해 값을 

전쳬 손실 합계로 변환한 다음 나중에 모든 배치를 반복한 후 훈련 데이터셋의 관측값 수 

로 나눈다 . 이것으로 훈련 단계의 반복이 한번 끝났다 . 각 에폭에 대해 배치의 평균 손실 

을 훈련 손실로 저장했다 . 모델의 state_dict () 메서드를 사용해 망의 가중치 및 매개 

변수에 액세스할 수 있다 . 

훈련 단계 후 여기서는 과소 적합과 과적합을 모니터링하고자 검증 집합에서 망의 성능 

을 평가했다 . 이 단계에서 가중치를 갱신하지 않고자 torch. no_grad (）를 사용해 오토그 

래드Autograd 엔진을 일시적으로 해제했다 . 오토그래ㄷ는 파이토치의 자동 미분 패키지다． 

이 기능을 끄면 역전파 알고리즘을 실행할 수 없으며（검증에 필요하지 않다） 동시에 메모리 

사용량이 줄어들고 계산 속도가 빨라진다 . 평가 루프는 훈련의 단순화된 버전이다 . 여기 

서는 유효성 검증 Data Loade「를 반복하고 , 모델을 사용해 예측을 얻었으며 , 손실 함수의 

값을 계산했다 . 그리고 훈련과 동일한 방식으로 검증 손실을 저장했다 . 또한 최고 성능의 

모델을 저장하는 옵션이 추가됐다 . 각 검증 단계 후 에폭의 검증 손실이 현재까지 가장 

낮은 손실보다 낮은지 확인하고 , 그렇다면 torch. save를 사용해 모델을 저장했다 . 모델 

의 state_dict（망의 훈련 가능한 매개 변수를 포함하는 OrdedDict）과 정보를 저장하는 경로（통 

상 .pt 또는 .pth 확장자）를 전달했다 . 파이토치의 모델을 저장／로드하는 이 방법은 추론에 

만 관심이 있을 때 더 선호된다《예측하기） . 마지막 에폭부터 훈련을 재개할 수 있는 모델을 

저장하려면 공식 문서（참고 문헌에 제공된 링크）를 참고하자 . 

11단계에서는 훈련과 검증의 시간에 대한 변화를 도식화했다． 

12단계에서 검증 손실이 가장 적은 망의 상태 딕셔너리를 로드했다 . 이를 위해 먼저 

torch. load를 사용해 저장된 상태 딕셔너리를 로드한 다음 모델의 load_state_dict 메 

서드를 사용해 정의된 모델로 전달했다 . 만약 훈련을 재개하고 싶다면 접근 방식이 약간 

더 복잡해질 것이다 . 그러나 사용례에서는 로드된 모델만 추론에 사용했다． 
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13단계에서는 검증 집합에 대해 단순화된 루프（평가 단계에서 오토그래ㄷ를 끄고 모델링한 상 

태）를 사용해 예측을 얻고 실제 관찰과 비교했다 . torch. cat 함수를 사용해 텐서 리스트 

를 연결하고 numpy 메서드를 사용해 텐서를 numpy 배열로 쉽게 변환하고 , 마지막으로 

flatten 메서드를 사용해 1차원 배열을 얻었다． 

'. torch텐서의「umpy메서드는텐서가CPU에있는경우에만작동한다．그렇지않은경우 

｀〃 cpu 메서드를 사용해 쉽게 이동할 수 있다 . 하강을 뫈료하고자 cuda 메서드를 사용해 텐 

서를 GPU로 옮길 수 있다． 

마지막 단계에서 MPL 예측의 MSE. RMSE를 계산하고 실제값과 예측값을 도식화했다． 

망의 성능을 힝장시킬 수 있는 몇 가지 잠재적인 단계를 나열하면 다음과 같다． 

다른 배치 크기／에폭 수／학습 률 흘 실험해 보라． 

다른 은닉층／뉴런／활성 함수를 실험해 보라． 

배치의 관측치를 섞은 것과 그렇지 않은 것의 성능을 비교해 보라． 

지연 값을 특징으로 사용하고 그 값을 변경해 보라． 

데이터를 크기 조정／표준화／棚子화해 보라． 

추가 사항 

'추가 사항’ 절에서는 MLP와 관련된 몇 가지 추가적이지만 흥미로운 것들을 살펴본다． 

다변량 설정： 다변량 설정에서 다계층 퍼셉트론을 사용할 수 있다 . 가능한 두 가지 유형의 

사례는 다음과 같다． 

다중 입력 계열： 다중 시계열은 단일 시계열의 미래 가치를 예측하는 데 사용 

된다． 
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다중 병렬 계열： 다중 시계열은 다중 시계열의 미래 가치를 동시에 예측하는 데 

사용된다． 

망 아키텍처 정의에 대한 순차적 접근 방식 : nfl. Sequential을 사용해 망 아키텍처를 정의할 

수도 있다 . 이는 이전에 케라스Kera ' 를사용해 본사람들은유사하게 느낄 것이다 . 아이디 

어는 입력 텐서가 지정된 계층을 통해 순차적으로 전달된다는 것이다． 

다음에서 이 레시피에서 이미 사용한 것과 같은 망을 정의한다． 

model = nn.Sequential( 

nn.Linear(3, 8), 

fin. ReLU() , 

nn . Dropout (0. 2) , 

nn.Linear(8, 4), 

nn. ReLUO, 

nn . Dropout (0. 2) , 

nn.Linear(4, 1) 

) 

model 

코드를 실행하면 다음 아키텍처를 출력한다． 

Sequential( 

(0): Linear(in_features=3, out_features=8, bias=True) 

(1): ReLU() 

(2): Dropout(p=0.2, inplace=False) 

(3): Linear(in_features=8, out_features=4, bias=True) 

(4): ReLU() 

(5): Dropout(p=0.2, inplace=False) 

(6): Linear(in_features=4, out_features=l, bias=True) 

) 
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계층의 순서는 순차적 정수로 표시된다 . 다른 방법으로는 OrderedDict를 nn.Sequen 

tial에 전달할 수 있다 . 이 방법은 순차적으로 계층의 사용자 지정 이름을 제공한다 . 딕 

셔너리에서 키는 고유해야 하므로 각 작업에 대해 고유한 이름을 제공해야 한다． 

scikit-learn을 사용한 신경망 추정： MLPClassifie「 및 MLPRegresso「 덕분에 scikit-

learn을 사용해 다층 퍼셉트론을 학습할 수도 있다 . 이 방법은 파이토치（또는 다른 딥러닝 

프레임워크）를 사용해 훈련된 것만큼 복잡하지는 않지만 사용자 정의를 할 수 없다 . 그러 

나 친숙한 scikit-learn API를 따르므로 시작하기 쉽고 구현하기도 쉽다 . 여기서는 이 

레시피에서 사용한 것과 유사한 간단한 망을 정의하는 코드를 보여 준다 . 이러한 망을 훈 

련시키는 방법의 간단한 예는 함께 제공되는 깃허브 저장소의 10장 노트북을 참고하자． 

MLP 모델은 다음과 같이 정의할 수 있다． 

mlp = MLPRegressor(hidden_layer_sizes=(8, 4,), 

learning_rate='constant ' , 

batch_size=5, 

max_iter=l00O) 

다중 기간 예측： 마지막으로 다중 계층 퍼셉트론을 사용해 두 단계 이상의 예측을 할 수도 

있다 . 그렇게 하려면 입력 데이터를 적절히 준비하고 망 아키텍처를 약간 수정해 둘 이상 

의 출력을 처리해야 한다 . 여기서는 전쳬 코드를 제시하지 않고 수정된 부분만 제시한다． 

망 훈련을 포함한 전쳬 코드는 깃허브에서 제공되는 노트북을 참고하자． 

다음 코드는 시계열을 MLP가 허용하는 데이터셋으로 변환하는 수정된 함수의 코드다． 

def create_input_data(series, n_lags=l, n_leads=1): 

X, y = [b [1 

for step in range(len(series) - n_lags - n_leads + 1): 

end_step = step + n_lags 

forward_end = end_step + n_leads 
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X. append (series [step: end_step]) 

y. append (series [end_step: forward_end]) 

return np.array(X), np.array(y) 

수정된 망 아키텍처는 다음과 같다． 

class MLP(nn.Module): 

def _init_ (self, input_size, output_size): 

super(MLP, self) ._init_ () 

self.linearl = nn.Linear(input_size, 16) 

self.1inear2 = nn.Linear(16, 8) 

self.1inear3 = nn.Linear(8, output_size) 

self.dropout = nn.Dropout(p=8.2) 

def forward(self, x): 

x = self.linearl(x) 

x = F.relu(x) 

x = self.dropout(x) 

x = self.1inear2(x) 

x = F.relu(x) 

x = self.dropout(x) 

x = self.1inear3(x) 

return x 

마지막으로 도식화된 예측은 다음과 같다． 
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MLP's Multi-period Forecasts 
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각 시점에 대해 시간 t+1과 t+2의 두 지점을 예측한다 . 망의 두 번째 예측은 항상 첫 번 

째 예측과 매우 유사하다 . 따라서 주가의 역학을 정확하게 포착하지 못한다． 

참고 문헌 

추가적인 참고 문헌은 다음과 같다． 

Ian Goodfellow, Yoshua Bengio, and Aaron Courville: Deep learning. 

The MIT Press, 2016: https : //www.deeplearningbook.org/ , 

https : //discuss.pytorch.org/ 

https : //github.com/hfawaz/dl-4-tsc/ 

https : //pytorch.org/tutorials/beginner/savingJoading_models.html 
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. 시계열 예측을 위한 컨볼루션 신경망 

컨볼루션 신경망CNN. Convotutionat NeuraL Network이 개발돼 이미지 분류 영역에서 매우 인기를 

끌고 있다 . 그러나 이 방법은 시퀀스의 다음 값 예측 , 시계열 또는 문장의 다음 단어 등 1 

차원 문제에도 적용할 수 있다． 

다음 그림은 1차원 CNN을 간략히 보여 준다． 

완전연결 계층 1 완전연결 계층 2 

` 샅 

컨볼루션 계층 풀링 계충 평탄화 

r- -, r- - '- -

출력 

ㅡ
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柳
륫
 

脈
楓
 

위 그림에 따라 일반적 CNN 아키텍처를 다음과 같이 설명할 수 있다． 

컨볼루션 계충： 이 계층의 목표는 컨볼루 크 필터링을 적용해 잠재적인 특징을 추 

출하는 것이다． 

풀링pooling 계층： 이 계층은 이미지 또는 계열의 크기를 줄이면서 컨볼루션 계층 

에 의해 식별된 중요한 특성을 유지한다． 

완전 연결 계충： 일반적으로 망 끝에 , 특징을 추출된 부류나 값에 매핑하기 위한 

몇 개의 완전연결 계층이 있다． 

컨볼루션 계층은 입력（예： I차원 시계열）을 읽고 （지정된 조정 가능한 길이의） 커널을 계열 위로 

끈다 . 커널은 계열에서 찾고자 하는 특징을 나타내며 시계열과 동일한 너비를 가지므로 
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시계열의 시작에서 끝까지 한 방향으로만 이동할 수 있다 . 각 단계마다 입력값에 커널값 

을 곱한 다음 비선형 활성화 함수가 결과에 적용된다 . 이렇게 하면 원래 입력 계열이 필 

터 맵이라는 입력의 해석으로 변환된다 . CNN 아키텍처의 다음 단계는 풀링 계층（최대 또 

는 평균）을 적용해 계열의 크기를 줄이지만 동시에 식별된 특성을 유지하는 것이다． 

건볼루 톈 계층과 풀링 계층을 서로 겹쳐서 여러 계층의 추상화를 제공할 수 있다（AlexNet. 

VGG-16. InceptionS ResNet50과 같은 널리 사용되는 CNN 아키텍처 참조） . 다른 방법으로는 풀링 

계층의 결과는 완전 연결（밀집） 계층으로 전달될 수 있다． 

시계열 예측에 1차원 CNN을 사용할 때의 장점은 다음과 같다． 

1차원 CNN은 전쳬 데이터셋의 고정 길이 세그먼트에서 특징을 발견하는 데 매 

우 효과적일 수 있다（예： 과거 n개의 관측값을 기반으로 다음 값 예측） . 특히 세그먼트 

내 특징의 위치가 별로 중요하지 않을 때 그렇다． 

CNN은 시간 구성 요소（이동 불변）와 무관한 유익한 특징을 추출할 수 있다 . 망은 

계열의 한 위치（예： 시작）에서 패턴을 식별한 다음 다른 위치（예： 시퀀스의 끝）에서 

패턴을 찾고 이를 사용해 타깃을 예측할 수 있다 . 모델이 1차원 이상의 입력에 

대한 내부 표현을 학습하는 특징 학습 프로세스는 수동 특징 생성을 위한 도메 

인 지식이 필요 없다 . 

1차원（또는 고차원） 입력의 내부 표현을 학습하는 모델의 특징 학습 프로세스는 

수작업으로 특징 생성을 해야 하는 도메인 지식의 필요성을 없애 준다． 

1차원 망은 더 큰 필터 크기를 허용한다 . 1차원 설정에서 크기 4인 필터는 4개의 

특징 벡터를 포함하고 , 2차원 설정에서 동일한 필터는 16개의 특징 벡터를 포함 

하며 훨씬 광범위한 선택이다． 

CNN은 잡음에 강한 것으로 간주된다 . 

1차원CNN은재현 신경망RNN, Recurrent NeuraL Network보다계산비용이 저렴하며 때 

로는 성능이 더 좋다 . 
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이 레시피에서는 주가를 한 번에 예측할 수 있도록 CNN을 훈련시키는 방법을 배운다． 

작동 방법 

파이토치에서 1차원 CNN을 훈련시키려면 다음 단계를 수행한다． 

1 . 라이브러리를 임포트한다． 

import yfinance as yf 

import numpy as np 

import Os 

import random 

import torch 

import torch.optim as optim 

import torch.nn as nn 

from torch.utils.data import (Dataset, TensorDataset, 

DataLoader, Subset) 

from collections import OrderedDict 

from chapter_le_utils import create_input_data, custom_set_seed 

from sklearn.metrics import mean_squared_error 

device = 'cuda ' if torch.cuda.is- available() else 'cpu' 

2 . 매개 변수를 정의한다． 

# 데이터 

TICKER = 'INTL' 

START DATE = '2015-01-02' 

END DATE = '2019-12-31' 

VALID START = '2019-07-01' 

N LAGS = 12 
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# 신경망 

BATCH SIZE = 5 

N 티'OCHS = 2808 

3 . 데이터를 다운로드하고 준비한다． 

df = yf.download(TICKER, 

start=START_DATE, 

end=END_DATE, 

progress=False) 

df = df.resample( 'W-MON').last() 

valid_size = df.loc[VALID_START:END_DATE] .shape[0] 

prices = df[ 'Adj Close'].values 

4 . 시계열을CNN 입력으로 변환한다． 

X, y = create_input_data(prices, N_LAGS) 

5 . 나이브 예상을구한다． 

naive_pred = prices[len(prices) - valid_size - 1:-i] 

y_valid = prices[len(prices) - valid_size:] 

naive_mse = mean_squared_error(y_valid, naive_pred) 

naive_rmse = np.sqrt(naive_mse) 

print(f 'Naive forecast - MSE: {naive_mse: .2f}, RMSE: 

{naive-rmse: .2f}") 

코드를 실행하면 다음의 결과를 얻는다． 

Naive forecast - MSE: 4.16, RMSE: 2.04 
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6. DataLoade「 객쳬를준비한다． 

# 재현을 위해 시드 준비 

custom_set_seed (42) 

valid_mnd = len(X) - valid_size 

X_tensor = torch.from_numpy(X).float() 

y_tensor = torch.from_numpy(y).fioat().unsqueeze(dim=l) 

dataset = TensorDataset(X_tensor, y_tensor) 

train dataset = Subset(dataset, list (range(valid_ind))) 

valid_dataset = Subset(dataset, list (range(valid_ind, len(X)))) 

train_loader = DataLoader(dataset=train_dataset, 

batch_size=BATCH_SIZE) 

valid_loader = DataLoader(dataset=valid_dataset, 

batch_size=BATCH_SIZE) 

7. CNN 망을 정의한다． 

class Flatten(nn.Module): 

def forward(seif, x) : 

return x.view(x.sizeO[e], -1) 

model = nn.Sequential(OrderedDict([ 

('conv_l ', nn.Convid(l, 32, 3, padding=l) ), 

( 'max_pool_i ', nn.Maxpoolld(2)), 

('relu_l ', nn.ReLUO), 

('flatten', FlattenO), 

('fc_l ', nn.Linear(192, 50)), 

('relu_2', nn.ReLUO), 

('dropout_i ', nn.Dropout(0.4)), 

('fc_2', nn.Linear(50, 1)) 
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])) 

print(model) 

코드를 실행하면 다음의 결과를 얻는다． 

Sequential( 

(cony_i) : Convld(i, 32, kernel_size=(3,), stride=(i, ), padding=(i, )) 

(max_pool_i) : MaxPoolid(kernel_size=2, stride=2, padding=0, 

dilation=l, ceil_mode=False) 

(relu_i) : ReLU() 

(flatten): Flatten() 

(fc_i) : Linear(in_features=192, out_features=50, bias=True) 

(relu_2): ReLU() 

(dropout_i) : Dropout(p=0.4, inplace=False) 

(fc_2): Linear(in_features=50, out_features=i, bias=True) 

) 

8 . 모델 , 손실 함수 , 최적기를 인스턴스화한다． 

model = model.to(device) 

loss_fn = nn.MSELoss() 

optimizer = optim.Adam(model.parametersO, lr=0.001) 

9 . 망을훈련한다． 

PRINT EVERY = 50 

train_losses, valid_losses = [], [] 

for epoch in range(N_EPOCHS): 

running_loss_train = 0 

running_loss_valid = 0 

model.train() 

for x_batch, y_batch in train_loader: 
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optimizer. zero_grad() 
x--batch = x_batch.to(device) 
x_batch = x_batch.view(x_batch.shape[e], 1, N_LAGS) 
y_batch = y_batch.to(device) 

y-batch = y_batch.view(y_batch.shape[O], 1, 1) 
y_hat = model(x_batch).view(y_batch.shape[e], 1, 1) 
loss = torch.sqrt(loss_fn(y_batch, y_hat)) 
loss.backward() 

optimizer.step() 
running_loss_train += loss.item() * x_batch.size(e) 

epoch_loss_train = running_loss_train / 
len (train_loader. dataset) 

train_losses. append(epoch_loss_train) 

with torch.no_grad(): 
model.eval() 
for x_val, y_val in valid_loader: 

x_val = x_val.to(device) 
x_val = x_val.view(x_val.shape[@], 1, N_LAGS) 

y_val = y_val.to(device) 

y_val = y_val.view(y_val.shape[@], 1, 1) 
y_hat = model(x_val).view(y_val.shape[e], 1, 1) 
loss = torch.sqrt(loss_fn(y_val, y_hat)) 
running_loss_valid += loss.item() * x_val.size(O) 

epoch_loss_valid = running_loss_valid / 
len(valid-loader.dataset) 

if epoch > e and epoch_loss_valid < min(valid_losses): 
best_epoch = epoch 
torch.save(model.state_dictO, ' ./cnn_checkpoint.pth') 

valid_losses, append (epoch_loss_valid) 

if epoch % PRINT_EVERY == 0: 

print(f"<{epoch}> - Train, loss: {epoch_loss_train:.6f} \t 
Valid, loss: {epoch_loss_valid: .6f}") 
print(f 'Lowest loss recorded in epoch: {best_epoch} ') 
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10 . 에폭에 따른 손실을 도식화한다． 

Loss over epochs 

- Training loss 

- Validation loss 

10 

8 
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拐
。
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0 1250 1500 1750 2000 

코드가 이전 레시피의 단계 11（시계열 예측을 위한 다층 퍼셉트론）의 코드와 동일하 

므로 결과 도면만 제시한다． 

11 . 최고모델（가장낮은 검중손실）을로드한다． 

state_dict = torch. load( 'cnn_checkpoint. pth') 

model. load_state dict ( state_dict) 

12 . 예측을구한다． 

y_pred, y_valid = [], [1 

with torch.no_grad(): 

niodel.eval() 
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for x_val, y_val in valid_loader: 
x-val = x_val.to(device) 
x_val = x_val.view(x_val.shape[O], 1, N_LAGS) 

y_pred . append(model(x-val)) 

y_valid . append(y_val) 

y_pred = torch.cat(y_pred) .numpy() .flatten() 
y_valid = torch.cat(y_valid) .numpy() .flatten() 

13 . 예측을 평가한다． 

cnn_mse = mean_squared_error(y_valid, y_pred) 

cnn_rmse = np.sqrt(cnn_mse) 

print(f'CNN's forecast - MSE: {cnn_mse:.2f), RMSE: {cnn_rmse:.2f}") 

fig, ax = plt.subplots() 

ax.plot(y_valid, color='blue ', label='Actual') 

ax.plot(y-pred, color='red, label= 'Prediction ') 

ax.set(title= "CNN 's Forecasts', 

xlabel='Time', 

ylabel='Price ($)') 

ax.legend() 

코드를 실행하면 다음의 그림을 생성한다． 
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CNN's Forecasts 

- Actual 

- Prediction 
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성능은 다음과 같이 요약할 수 있다． 

CNN's forecast - NSF: 3.58, RMSE: 1.89 

단수 CNN은 검증 집합에서 나이브 예상을 이겼다． 

작동 원리 

25 

처음 두 단계에서 필요한 라이브러리를 가져와서 데이터를 로드하는 데 필요한 매개 변 

수와배치 크기 , 에폭수같은신경망의 일부설정을 정의했다． 

3단계에서 데이터를 다운로드했다 . 이 레시피에서는 각 기간의 마지막 관찰값을 취해 인 

텔의 조정 종가＜2015 --20 19년）를 주간 빈도로 리샘플링했다 . 리샘플링을 위해 ' W-MON ' 인 

수를 원하는 빈도로 설정했다 . ' I댕 ' 를 사용하면 기간의 마지막 날부터 데이터 인덱스가 
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생성되기 때문이다 . DataFrame 슬라이스를 사용해 검증 집합의 크기를 결정할 때 인 

덱스가 주의 첫 번째 날짜와 일치하는지 확인해야 했다（그렇지 않으면 지난 주의 값은 1월 어 

딘가의 날이 돼 날짜별로 잘못된 슬라이싱이 될 것이다） . 허용 가능한 빈도의 전체 목 록 은 참고 

문헌의 링크를 참고하자 . 그런 다음 이전 레시피에서 소개된 사용자 정의 함수 create_ 

input_data를 사용해 시계열을 CNN의 입력으로 변환했다 . 여기서는 다음 주의 종가를 

예측하고자 12개의 과거 관측값（약 3개월 분량의 데이터）을 사용했다． 

5단계에서 다음 기간의 나이브 예상을 마지막으로 알려진 관측값으로 계산했다 . 여기서 

는 벤치마크를 능가하는 CNN을 능숙하다고 간주한다 . 이전 레시피와 유사하게 MSE와 

RMSE를 사용해 벤치마크를 평가했다 . 평가 기간으로는 2019년 하반기 27주를 택했다． 

6단계에서는 훈련과 검증 Data Loade「 객체를 준비했다 . 이 단계의 자세한 내용은 이전 

레시피의 ' 작동 원리 ' 절을 참고하자 . 훈련 집합에는 222개의 관측값이 포함되고 검증 집 

합에는 27개（2019뎐 하반기에 대한 주별 관측값）가 있다 . 또한 이 단계에서는 랜덤 시드를 정 

의하고자 사용자 정의 특징을 사용해 결과를 최대한 재현할 수 있게 했다． 

7단계에서 CNN의 아키텍처를 정의했다 . 이번에는 OrderedDict 객쳬와 함께 nfl. 

Sequential을 사용해 망을 정의했다 . 먼저 1D 컨볼루션 계층（nn .Convld）으로 시작했다． 

입력으로 3D 텐서가 필요하다 . 여기서 차원은 〔배치 수 , 채널 수 , 계열 길이］에 해당 

한다 . fin. Convid의 인수로 입력 채널 수 , 출력 채널 수와 커널 크기를 제공했다 . 또한 여 

기서는 padding = 1로 지정했다 . 이로 인해 컨볼루션 계층은 입력 계열의 크기를 줄이지 

않는다． 

」：ㄱ， nnConv1 d름 사욧해 커봄루젼 계츳읔 적의하뉴 돗안 패딧（eaddina) 힌수름 지젓함 수 잇 

｀솔＇ 다 , 패딩은 계열의 시작과 끝에 추가 요소（가장 일반적으로 0）를 더해 나중에 컨볼루션의 출 

력 계열 차원을 줄이지 않는다 . 이 유형의 패딩을 ' 제로（zero) ' 또는 ‘동일（same) ' 패딩이라 

고 한다 . 이미지의 경우 패딩은 이미지 주위에 추가 프레임을 더하고 이 인수를 지정해 프 

레임 너비를 픽셀 단위로 결정한다． 
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그런 다음 커널 크기가 2인 최대 풀링 계층을 적용했다 . 다음 단계는 활성화 함수（이 경우 

ReLU）를 적용하는 것이다． 

驪 이특정예에서max풀링＋ReLU그리고ReLU + max풀링을실행하면동일한출력이 
→＇ 발생한다 . 그러나 전자의 시퀀스가 계산적으로 더 효율적이다（祉38%). 

아키텍처의 다음 요소는 Flatten이라는 사용자 정의 클래스다 . nn.Module을 사용해 정 

의된 망으로 텐서의 view 메서드를 적용할 수 있었을 것이다 . 그러나 nn.Sequential로 

작업하는 동안 클래스를 사용해야 하므로 nn. Module에서 상속되는 사용자 정의 클래스 

를 정의했다 . 다음은 완전히 밀집된 2개의 계층과 첫 번째 밀도 계층 다음의 드롭아웃 계 

층이다． 

驪 CNN을정의할때컨볼루션계층뒤에배ㅊI정규화계층을포힘ㄶ階것이일반적이다· 이 
∼－ 를 위해 nn.BatchNorml d를 사용할 수 멧각． 

텐서의 연산을 이해하기가 까다로울 수 있으므로 모든 계층을 살펴보고 예제를 사용해 

각 계층의 입력과 출력을 지정한다 . 계층은 다음과 같다． 

cony_i - 입력： [5, 1, 12] , 출력： [5, 32, 12] 

max_pool_i- 입력： [5, 32, 12] , 출력： [5, 32. 6] 

relu_i - 변화 없음 

flatten - 입력： [5. 32. 6] , 출력： [5. 192] 

fc- 1－입력： [5, 192] , 출력： [5, 50] 

relu_2 - 변화 없음 

dropout_i - 변화 없음 

fr- 2－입력： [5, 50] , 출력： [5, 1] 
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여기서 첫 번째 차원（5）이 배치 크기다． 

0 다른계층의출력을계신嘴階방법에대한팁은파이토치의설명서를참고하자． 

8단계에서 모델을 인스턴스화하고 MSE를 손실 함수로 선택한 다음 아담 d^am 최적기를 

설정했다． 

9단계에서 망을 훈련했다 . 훈련 루프의 일반적인 개요는 이전 레시피에서 사용된 것과 

매우 유사하므로 새로운 것만 설명한다 . 자세한 설명은 이전 레시피의 ' 작동 원리 ' 절을 

참고하자 . 훈련 루프 내에서 DataLoade「 객쳬에서 오는 특징／타깃을 재구성해야 했다． 

nfl. Convid는 〔배치 수 , 채널 수 , 계열 길이〕의 3차원 입력을 기대하기 때문이다 . 또는 올 

바른 크기의 입력을 반환하는 사용자 지정 데이터 집합／데이터 로더를 정의할 수 있다． 

이 레시피에서는실제로RMSE를손실함수로사용했다 . 이를달성하고자torch. sqrt를 

사용해 손실 향수의 제 곱 근 흘 취했다． 

10단계에서 훈런과 검증 손실을 도식화했다 . 여기서는 손실 , 특히 검증된 손실이 일반적 

으로 감소하는 것을 관찰했지만 매우 戮干칙한 행동을 나태섰다 . 이에 대한 몇 가지 잠재 

적 이유와해결책이 있다． 

검증 집합에 충분한 데이터 포인트가 없을 수 있다 . 여기서는 딥러닝 표준에 의 

해 평가된 매우 작은 데이터셋으로 작업하고 있기 때문에 이 경우가 특히 그 

렇다． 

학습 속도가 너무 높아 최적화 알고리즘이 로컬 최소값을 초과할 수 있다． 

특징 크기 조정이 없거나 잘못 적용됐다 . 편의상 입력 계열을 변환하지 않았으 

며 가격 계열의 도면을 분석（해당 노트북을 참고하자）해 수년 동안 값이 약 19달러 

에서 57달러의 범위에 있음을 알 수 있다． 

망에서 정규화가 충분하지 않았다． 
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검증 집합이 평가를 위해 무작위로 샘플링되는 경우（여기 경우는 아니다）와 같이 

임의 랜덤 집합은 손실 함수의 비정상적인 동작을 유발할 수 있다． 

모델이 각 배치에서 보는 예에 따라 손실이 다르기 때문에 배치 크기가 너무 

작다 . 검증을 위해서만 배치를 크게 만들 수도 있다 . 예를 들어 , 훈련에 사용된 

것의 두 크기로할수 있다． 

망 아키텍처가 현재 문제에 비해 너무 복잡할 수 있다 . 주가를 정확하게 예측하 

는 것은 불가능한 작업（적어도 장기적으로는 불가능）일 수 있지만 , 선택한 시계열은 

이미 과제의 단순화된 버전이며 훈련과 검증에 대한 데이터 포인트가 거의 없다 . 

마지막으로 아키텍처와 매개 변수를 실험해 볼 수도 있다《이전 레시피에 언급된 제 

안 참고하자）. 

끝으로 검증 손실이 가장 적은 최상의 모델을 로드하고 MSE와 RMSE를 사용해 CNN의 

성능을 평가했다 . 결과는 CNN이 검증 집합에서 더 나은 성능을 달성했음을 보여 준다． 

그러나 이러한 평가에는 별도의 검증과 테스트 집합을 사용해야 한다는 점을 언급해 둬 

야 한다． 

추가 사항 

'추가 사항’ 절에서는 CNN의 몇 가지 재미 있고 유용한 특성을 언급하고자 한다． 

신경망 훈련의 확률적 측면： 신경망 훈련의 본질적인 측면은 확률적 성질이다 . 즉 무작위적 

인 요소가 있다 . 따라서 단일 평가를 통해서 모델의 유용성을 판단해서는 안 된다 . 망이 

여러 번 훈런될 수 있다고 가정하면 이를 수행하고 성능 평가 지표를 집계할 수 있다 . 또 

는 랜덤 시드（10장의 레시피에서 했던 것처럼）를 설정해 동일한 망을 여러 번 훈련하면 동일 

한 가중치를 얻을 수 있다 . 이전 레시피에서는 결과를 재현할 수 있도록 torch. manual_ 

seed (42）를 사용했다 . 더 많은 종속성을 가진 더 복잡한 망을 사용하는 경우 추가 예방 

조치를 취하는 것이 더 안전하다 . 그렇기 때문에 가능한 경우 결과를 재현할 수 있도록 
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사용자 함수를 정의했다． 

함수는 다음과 같이 정의된다． 

def custom set- seed(seed): 

torch. manual seed(seed) 

ttorch . cuda .manual seed all (seed) 

ttorch.backends.cudnn.deterriiinistic = True 

ttorch.backends.cudnn.benchmark = False 

tnp. random. seed(seed) 

trandom. seed(seed) 

tos.environ[ 'PYTHONHASHSEED'] = str(seed) 

함수 내에서 여러 라이브러리를 사용해 시드를 설정하고 CUDA 관련 설정을 구성하 

는 등 일련의 작업을 실행한다 . 그러나 이러한 예방 조지조차 도움이 되지 않는 경우가 

있다 . 파이토치 문서에 명시된 바와 같이 현재 일부 특징（특정 형태의 풀링 , 패딩 또는 샘플링） 

에서 비결정성을 피하는 간단한 방법은 없다． 

다중 헤드muLti-head 모델： 고급 CNN 훈련에 널리 사용되는 방법은 이른바 다중 헤드 모델 

을 학습하는 것이다 . 기본 개념은 망의 컨볼루션 부분에 대해 서로 다른 사양을 학습하고 

이를 평탄화 단계에서 연결하고 결합된 출력을 완전히 연결된 계층에 공급하는 것이다． 

다중 헤드 모델을 사용하면 얻을 수 있는 주된 장점은 사례에 따라 성능이 향상될 수 있 

는 유연성이다 . 예를 들어 .3－헤드 CNN 망을 훈련한다고 상상해 보자 . 각 헤드는 동일 

한 입력 계열에 다른 수의 커널을 적용할 수 있다 . 또한 커널 크기가 다를 수 있다 . 이런 

식으로 각 헤드는 입력 계열에서 약간 다른 특징을 추출한 다음 모든 특징을 사용해 궁극 

적으로 예측을 한다． 

또는 일부 헤드는 수정된 버전의 입력 계열을 사용할 수 있다 . 가능한 예는 휘발성 시계 

열에 일종의 평활화를 적용하는 것이다 . 췌이 등＜Gui et al. 2016）은 다중 헤드 모델의 잠재 

적 아키텍처를 제시한다． 
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다변량 입력： 이 레시피에서는 1D CNN을 일변량 시계열에 적용하는 방법을 보여 줬다． 

당연히 다중 일변량 시계열이 주어진 계열의 다음 값을 예측하는 데 사용되는 다변량 사 

례로 아키텍처를 확장할 수 있다（여러 병렬 계열의 다음 값을 예측하는 것도 가능하지만 편의상 

여기서는 그것을 자세히 설명하지 않는다）. 

CNN의 다변량 입력 사용에 대한 이해를 돕고자 CNN의 원래 음용프로그램인 2D 이미 

지부터 시작한다 . 회색조grayscate 이미지는O'--'255 범위의 숫자행렬로 표현할수 있다 . 여 

기서 0은 검은색을 나타내고 255는 흰색을 나타내며 그 사이의 모든 숫자는 회색 음영 

이다 . 컬러 이미지의 일반적인 RGB 표현은 빨간색 , 녹색 , 파란색의 세 가지 구성 요소로 

구성된다 . 다시 말해 3개의 행렬（동일한 크기）을 사용해 이미지를 표현할 수 있다 . 각 행렬 

은 서로 다른 RGB 색상의 강도를 나타낸다 . 

이것이 CNN이 다중 채널 입력을 받는 이유다 . 회색조 이미지에는 1개의 채널이 있고 컬 

러 이미지에는 3개의 채널이 있다 . 이 방법을 사용하면 채널을 사용해 특징으로 사용되 

는 다른 시계열을 저장할 수 있다 . 여기서는 모두 같은 크기（동일한 수의 관측값）인지 확인 

해야 한다． 

다중 출력 (NN: 이전 레시피에서 제시된 다층 퍼셉트론과 유사하게 CNN은 다중 단계 출 

력도 생성할 수 있다 . 그렇게 하려면 마지막으로 완전 연결된 계층을 적절하게 정의해야 

한다 . 자세한 정보는 이전 레시피의 ' 추가 사항’ 절을 참고하자． 

CNN과 RNN의 결합： 다음 레시피에서는 시계열의 시간 구성 요소와 계열 내에서 특징 

의 위치를 설명하는 재현 신경망을 다룬다 . 여기서는 이미 CNN이 위치 불변이라고 언 

급했다 . 계열에서 특징이 어디에 있었는지 구별하지 않고 단지 그곳에 있다는 것만 구별 

한다 . 이것이 CNN과 RNN이 자연스럽게 결합하는 이유다 . CNN은 속도와 특징 추출 기 

능을 제공하는 반면 RNN은 시간 구성 요소에 대한 망의 민감도를 다룬다 . 가능한 사용 

례는 RNN（수천 개의 관측값）을 사용해 처리하기에 너무 긴 계열을 고려하는 경우다 . CNN 

을 사용해 상위 특징을 추출한 다음 RNN에 입력으로 공급해 계열을 다운 샘플링（축소）할 
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수 있다 . 이 방법은 CNN 또는 RNN을 단독으로 사용하는 것보다 성능이 우수하다는 것 

이 문헌에서 입증됐다． 
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. 시계열 예측을 위한 재현 신경망 

재현 신경망RNN은 순차적 데이터를 처리하도록 설계된 특수한 신경망 유형이다 . 시계 

열 예측 , 기계 번역 , 텍스트 생성 , 음정 인식과 같은 NLP 문제를 해결하는 데 널리 사용 
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된다 . 현재 일부 최신 아키텍처의 일부인 LSTM Long-Short Term Memory 망과 GRU Gated Recurren 

Unit 망과 같은 RNN의 다양한 확장이 있다 . 그러나 원래 바닐라 RNN에 익숙해지는 것이 

좋다 . 다음 다이어그램은 일반적인 RNN 스키마를 보여 준다． 

최적 

（사용례에 따라 다름） 

피드 포워드 망과 RNN의 주요 차이점 중 하나는 전자는 고정 크기 출력을 생성하고자 

고정 크기 입력을 한 번에 가져간다는 것이다 . 반면에 RNN은 모든 입력 데이터를 한 번 

에 가져가지 않고 하나씩 데이터를 순차적으로 수집한다 . 각 단계에서 망은 일련의 계산 

을 적용해 은 상태라고도 하는 출력을 생성한다 . 그런 다음 은닉 상태가 전달돼 다음 

입력과 결합해 다음 출력을 만든다 . 알고리즘은 입력 시퀀스의 끝에 도달할 때까지 계속 

된다 . 은닉 상태는 시퀀스의 과거 입력의 콘텍스트context를 포함하므로 RNN의 기억 장치 

로 설명할 수 있다 . 요약하면 RNN은 미래의 관측값을 모델링하고자 과거 관측값을 순서 

대로 고려한다． 

또 다른 차이점은 RNN은 시퀀스의 각 요소에 대해 모든 계산을 수행하는 동일한 RNN 

셀이므로 모든 시간 단계에서 가중치／매개 변수를 공유한다는 것이다 . 즉 입력과 은닉 

상태만 각 시간 단계에서 고유하다 . 흔런（손실 감소）을 위해 그들은 시간에 대한 역전파B PIT, 
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Backpropagation Through Tim ' 라는 역전파 알고리즘의 변형을 사용한다 . 각 시간 단계에서 오차 

의 그래디언트는 이전 단계에 따라 달라지므로 가중치를 갱신하는 동안 고려해야 한다． 

BPTF에서 망 구조는 반복되는 연결이 있는 뉴런의 사본을 작성해（위의 다이어그램에서와 

같이） 펼쳐진다 . 이렇게 함으로써 RNN의 순환 그래프를 비순환 그래프（예： MLP와 같은）로 

변환하고 역전파 알고리즘을 사용할 수 있다． 

이론적으로 RNN에는 무한한 메모리가 있다 . 그러나 역전파 알고리즘으로 인해 장기적 

인 종속 학습이 거의 불가능한 문제가 있다 . 그래디언트는 이전 단계에 의존하기 때문에 

폭발이나 소멸 그래디언트를 경험할 수 있다 . 폭발 그래디언트 " ptoding gradient는 갱신 중 누 

적으로 인해 그래디언트 값이 매우 커질 때 발생한다 . 이 경우 최적화 특징의 최소값에 

도달하지 못하고 모델이 불안정해진다 . 이 문제는 그래디언트 클리핑을 적용해（그래디언 

트 값을 사전 정의된 임계값으로 제한） 해결할 수 있다 . 배니싱 그래디언트vanishing gradient는 그래 

디언트의 값이 0에 가까워지면 （축적으로 인해） 발생해 RNN의 롤링되지 않은 구조에서와 

같이 초기 계층의 가중치가 갱신되지 않는다 . 

‘ㅁ， 싹곡쳔 탄젠트（tanh）오｀ 시그모이드（skimoid) 황섯화 학수의 미부우 얏쫀 끝oil U의 펏펏하 

`' 선（포화 영역이라고 한다）에 접근한다 . 이런 일이 발생하고 그래디언트 값이 0에 가까워지 

면 ' 추가 ' 계층의 그래디언트도 0으로 이동해 초기 계층 학습이 중단된다 . 이 문제는 RNN 

에 국한되는 것이 아니라 긴 시퀀스를 처리할 때 자주 관찰된다． 

그렇기 때문에 RNN은 입력 계열로부터 장기적인 종속성을 배우는 데 어려움을 겪고 

있다 . 일부 솔루션에는 탄젠트나 시그모이드 대신 ReLU 활성화 특징 사용이나 LSTM 또 

는 GRU 같은 고급 망 사용이 포함된다． 

작동 방법 

시계열 예측 문제에 대한 RNN을 훈런시키려면 다음 단계를 실행하라． 
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1 . 라이브러리를 임포트한다． 

import yfinance as yf 

import numpy as np 

import torch 

import torch.optim as optim 

import torch.nn as nn 

from torch.utils.data import (Dataset, TensorDataset, 

DataLoader, Subset) 

from chapter_lO_utils import create_input_data, custom_set_seed 

from sklearn.metrics import mean_squared_error 

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler 

device = 'cuda' if torch.cuda.is-available() else 'cpu' 

2 , 매개 변수를 정의한다． 

# 데이터 

TICKER = 'INTL 뺨 

START DATE = '2010-81-02' 

END DATE = '2019-12-31' 

VALID START = '2019-07-01' 

N LAGS = 12 

# 신경망 

BATCH SIZE = 16 

N EPOCHS = ioo 

3 . 데이터를다운로드하고준비한다． 

df = yf.download(TICKER, 

sta rt=START- DATE, 
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end=END_DATE, 

progress=False) 

df = df.resample('W-MON').last() 
valid_size = df.loc[VALID_START:END_DATE].shape[@] 
prices = df['Adl Close'].values.reshape(-l, 1) 

4 . 주가시계열을크기 조정한다． 

valid- mnd = len(prices) - valid_size 

minmax = MinMaxScaler(feature_range=(e, 1)) 

prices_train = prices[:valid_ind] 

prices_valid = prices[valid_ind:] 

minmax . fit (prices_t rain) 

prices_train = minmax.transform(prices_train) 

prices_valid = minmax.transform(prices_valid) 

prices_scaled = np. concatenate((prices_train, 

prices_valid)) .flatten() 

5 . 시계열을RNN 입력으로 변환한다． 

X, y = create_input_data(prices_scaled, N_LAGS) 

6 . 나이브 예상을구한다． 

naive_pred = prices[len(prices)-valid_size-l: -l] 

y_valid = prices[len(prices)-valid_size:] 
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naive_mse = mean_squared_error(y_valid, naive_pred) 

naive_rmse = np.sqrt(naive_mse) 

print(f'Naive forecast - MSE: {naive_mse:.4f}, RMSE: 

{naive_rmse: .4f}") 

나이브 예상 결과는 다음과 같다． 

Naive forecast - MSE: 4.1568, RMSE: 2.0388 

7. DataLoader 객쳬를준비한다． 

# 재현을 위한 시드 설겅 

custom_set_seed (42) 

valid- mnd = len(X) - valid- size 

X_tensor = torch.from_numpy(X).floatQ.reshape(X.shape[0], 

X.shape[1], 1) 

y_tensor = torch.from_numpy(y).floatQ.reshape(X.shape[0], 1) 

dataset = TensorDataset(X_tensor, y_tensor) 

train_dataset = Subset(dataset, list (range(valid_indfl) 

valid_dataset = Subset(dataset, list (range(valid_ind, len(X)fl ) 

train_loader = DataLoader(dataset=train_dataset, 

batch_size=BATCH_SIZE, shuffle=True) 

valid_loader = DataLoader(dataset=valid_dataset, 

batch size=BATCH_SIZE) 

8 . 모델을 정의한다． 

class RNN(nn.Module): 

def _init_ (self, input_size, hidden_size, n_layers, 
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output_size): 

super(RNN, self) ._init_() 

self.rnn = nn.RNN(input_size, hidden_size, 
n_layers, batch_first=True, 

nonlinearity=' relu') 
self.fc = nn.Linear(hidden_size, output_size) 

def forward(self, x): 

output, _ = self.rnn(x) 

output = self.fc(output[:,-l,:]) 

return output 

9 . 모델 , 손실 함수 , 최적기를 인스턴스화한다． 

model = RNN(input_size=l, hidden_size=6, 

n_layers=l, output_size=l) .to(device) 

loss_fn = nn.MSELoss() 

optimizer = optim.Adam(model.parameters(), lr=8.881) 

10 . 망을훈련한다． 

PRINT EVERY = 18 

train_losses, valid_losses = [1. [] 

for epoch in range(N_EPOCHS): 

running_loss_train = 8 

running_loss_valid = 8 

model.train() 

for x_batch, y_batch in train_loader: 

optimizer. zero_grad 0 

x_batch = x_batch.to(device) 

y_batch = y_batch.to(device) 

y_hat = model(x_batch) 

loss = torch.sqrt(loss_fn(y_batch, y_hat)) 

loss.backward() 
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optimizer. step() 
running_loss_train += loss.item() * x_batch.size(O) 

epoch_loss_train = running_loss_train I 
len (train_loader. dataset) 

train_losses. append(epoch_loss_train) 

with torch.no_gradO: 
model.eval() 
for x_val, y_val in valid_loader: 

x_val = x-val.to(device) 

y_val = y_val.to(device) 

y_hat = model(x_val) 

loss = torch.sqrt(loss_fn(y_val, y_hat)) 
running_loss_valid += loss.item() * x_val.size(0) 

epoch_loss_valid = running_loss_valid / 
len(valid_loader. dataset) 

if epoch > 0 and epoch_loss_valid < min(valid_losses): 
best_epoch = epoch 
torch.save(model.state-dictO, ./rnn_checkpoint.pth') 

valid_losses .append(epoch_loss_valid) 

if epoch % PRINT_EVERY == 0: 

print(f"<{epoch}> - Train, loss: {epoch_loss_train:.4f} \t 
Valid, loss: {epoch_loss_valid: .4f}') 
print(f'Lowest loss recorded in epoch: {best_epoch} ') 

11 . 에폭에 따른 손실을 도식화한다 . 이 단계는 이전 레시피의 해당 단계와 동일하 

므로 편의상 코드는 포함하지 않는다 . 코드를 실행하면 다음 그림이 나타난다． 
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Loss over epochs 
- Training loss 
- Validation loss 
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12 . 베스트 모델을 로드한다（가장 낮．은 겹증 손1). 

state_dict = torch.load( 'rnn-checkpoint.pth ') 

model. load_state_dict(state_dict) 

80 

13 . 예측을구한다． 

y_pred = [1 

with torch.no_gradQ: 

model. eVal() 

for x_Val, y_val in Valid_loader: 

x_val = x_val.to(device) 

y_hat = model(x_val) 

y_pred. append (y_hat) 

y_pred = torch. cat(y_pred) . numpy() 

y_pred = minmax.inVerse_transform(y_pred).flatten() 

100 
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14 . 예측을 평가한다 . 이 단계는 이전 레시피의 해당 단계와 동일하므로 편의상 코 

드는 포함하지 않는다 . 코드를 실행하면 다음 그림이 나타난다． 

RNN's Forecasts 
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RNN은 검증 집합에서 다음의 성능을 보였다． 

RNN ' s forecast - MSE: 4.0315, RMSE: 2.0079 

고려된 성능 평가 지표 측면에서 벤치마크를 겨우 능가했다 . 그러나 가장 가능 

성 있는 경우는 모델이 단순히 데이터에 과적합한 것이다 . 더 나은 진단을 위해 

서는 테스트만을 위한 더 큰 다른 집합을 사용해야 한다． 

작동 원리 

이것이 파이토치를 사용해 신경망 훈련을 하는 세 번째 레시피이므로 이제 많은 개념이 

이미 익숙해졌을 것이다 . 그렇기 때문에 여기서는 새로운 것에만 초점을 맞추고 자세한 
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내용은 앞의 두 가지 레시피를 참고하자． 

라이브러리를 로드한 후 RNN의 데이터와 훈련에 대한 여러 매개 변수를 정의했다 .3단 

계에서는 2010- 20l9년부터 인텔의 주가를 다운로드했다 . 매주 마지막 조정 종가를 취 

해 주 단위로 리샘플링했다 . 검증 집합에는 2019년 하반기를 斗용한다 . 선택한 날짜와 

함께 인덱스 슬라이싱을 사용해 검증 집합의 크기（27주）를 계산했다． 

4단계에서 $cikit-learn의 MinMaxScale．를 사용해 〔0,1〕 범위에 맞게 데이터를 크기 

조정했다 . 훈련 데이터를 스칼라 값에 적합화하고 훈련과 검증 집합을 모두 변환했다 . 마 

지막으로 두 집합을 하나의 배열로 다시 연결해 입력 데이터셋을 만드는 데 사용한다． 

5단계에서는 이미 익숙한 사용자 정의 함수인 create_input_data를 사용해 입력과 타 

깃을 생성했다 . 이 작업을 위해 12주 지연（∼多개월의 데이터）을 사용해 다음주 종가를 예측 

한다． 

6단계에서는 이미 익숙한 접근 방식을 사용해 나이브 예상을 계산했다 . 나이브 접근법을 

사용해 편향을 도입하지 않았으므로 계산을 위해 크기 조정되지 않은 데이터를 사용했다． 

7단계에서 편리한 배치 생성에 사용되는 DataLoade「 객체를 만들었다 . 입력（특징）은 ［관 

찰 횟수 , 계열 길이 , 특징 수］의 차원을 가진 3D 텐서로 저장된다 . 미래 값을 예측하고자 

일변량 시계열을 사용하므로 특징 개수는 1이다 . 여기서는 시계열 작업을 처리하고 있지 

만 훈련 집합을 섞도록 허용했다 . 그 이유는 RNN을 사용해 학습하려는 시퀀스 순서가 

이미 지연된 특징 내에 캡처돼 있기 때문이다 . 훈련 집합은 길이 12의 483개의 시퀀스를 

갖고 있다． 

8단계에서 RNN 모델을 정의했다 . 이 접근 방식은 이전 레시피（nfl. Module에서 상속되는 클 

래스 정의）에서 수행한 것과 매우 유사하다 . 이번에는 클쾌스에 더 많은 인수를 지정했다． 

input_size: 기대 특징 개수 

hidden size: 은닉 상태（와RNN 출력）의 뉴런 개수 

n_layers : 스택된 RNN 계층 수（기본값은 D 
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output_size: 출력 크기（여기의 다 대 1의 경우는 1) 

망의 RNN 부분을 정의하는 동안 batch- first = True를 표시했다 . 이것은 망에 입력의 

첫 번째 인수가 배치 크기（다음은 계열의 길이와 특징 수）가 될 것임을 알려 준다 . 여기서는 

또한 기본 tanh 대신 ReLU 활성화 함수를 사용하고자 했다＜배니싱 그래디언트 문제에 대한 

잠재적인 해결책 . 그러나 이처럼 짧은 계열에서는 그렇지 않다） . 이 아키텍처에서는 RNN 출력의 

마지막 단계 값（은닉 상태인 추가 출력을 사용하지 않는다）을 완전 연결 계층으로 전달해 시퀀 

스의 다음 요소에 대한 예측값을 출력한다 . 

‘· 아키텍처를정의ㅎ階동안「n.RNNCeII대신「ILRNN모듈을ㅅ隱했다· 그이유는전자가 

`- 다수의 ANN 셀을 쌓는 등 쉬운 수정이 가능하기 때문이다 . LSTM 및 GRU에도 동일한 뭔 

칙이 적용된다． 

torch. zero＄를 사용해 클래스에서 은닉 상태를 수동으로 초기화할 수 있다 . 그러나 아 

무것도 하지 않으면 0으로 자동 초기화된다． 

o 배 " I 그래디언트문제에대한또다른「隱한해결책은시킨뻬따른잘린역전파다· " 悍 
- 자세하게 설명하지는 않겠지만 , ANN 계층으로 전달하면서 은닉 상태를 deta（力 메서드를 

사용해 분리할 수 있다． 

9단계에서 모델（은닉 상태의 뉴런 6개 , RNN 계층 1개 . 특징 1개） , 최적기 및 손실 함수MSE를 인 

스턴스화했지만 실제로는 이전 레시피에서와 같이 RMSE를 사용했다 . 10단계에서 망을 

훈련했다． 

나머지 단계는 이전 레시피의 단계와 유사하다 . 언급해야 할 유일한 차이점은 모델을 사 

용해 얻은 예측이 주가와 다른 크기라는 것이다 . 원래 크기로 변환하고자 이전에 정의된 

MinMaxScale「의 inverse transform 메서드를 사용해야 했다． 
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추가 사항 

'추가 사항’ 절에서는 RNN의 일부 특정과 확장을 간략하게 언급하고자 한다． 

RNN은 다양한 작업에 사용될 수 있다 . 다음은 제공하는 매핑 유형에 따라 정의된 모델 

그룹을 보여 준다（사용례와 함께）. 

1 대 1: 이진 이미지 분류 

1 대 다： 이미지 캡션 생성 

다 대 1 : 문장의 감정 분류 

다 대 다： 기계 번역 

수년에 걸친 연구에 따라 바닐라 RNN 모델의 많은 새로운 확장／변형이 있었으며 , 각각 

은 원래의 단점을 극복했다． 

양방향 RNN은 시간 t 출력이 시퀀스의 과거 관측값뿐만 아니라 미래 관측값에도 종속될 

수 있다는 사실을 고려한다 . 문장에서 빠진 단어를 식별하는 것이 예가 될 수 있다 . 문맥 

을 올바르게 이해하고자 빠진 단어의 양쪽을 모두 살펴보고자 할 수 있다． 

LSTM Long Short-Term Memory 망은 이미 배니싱 그래디언트 문제에 대한 가능한 해법 중 하나 

로 언급됐다 . LSTM의 핵심은 셀 상태와 다양한 게이트를 기반으로 한다 . 셀 상태는 망의 

메모리로 생각할 수 있는데 시퀀스의 초기 계층에서 최종 계층으로 정보를 전송할 수도 

있다 . 또한 계층을 따라 전달될 때 셀 상태에서 정보를 추가하고 제거하는 여러 게이트가 

있다 . 게이트의 목표는 어떤 종류의 정보를 유지할지 어떤 것을 잊을지의 정보를 학습하 

는 것이다． 

LSTM은 다음과 같은 게이트를 갖고 있다． 

포겟 게이트torget gate ' 시그모이드 함수를 사용해 유지할 정보（1에 가까운 시그모이드 

값） 또는 망각（0에 가까운 값） 정보를 결정한다 . 이 함수는 현재의 입력과 이전 은 

닉 상태에 적용된다． 
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입력 게이트： 과거 은닉 상태와 현재 입력 중 어떤 정보를 상태 셀에 저장할지 결 

정한다． 

출력 게이트： LSTM 셀이 다음은닉 상태로 출력할 내용을 결정한다 . 현재의 입력 

과 이전 은닉 상태를 사용하고 셀 상태를 필터링해 다음 은닉 상태를 만든다 . 셀 

상태에서 단기 그리고／또는 장기 메모리를 필터링할 수 있다． 

포겟 게이트와 입력 게이트는 제거되는 것과 셀 상태에 추가되는 것을 결정한다 . 각 

LSTM 셀은 은닉 상태와 셀 상태를 출력한다． 

GRUoated Recurrent Unit는 LSTM 망의 변형이다 . LSTM과 비교해 GRU에는 2개의 게이트가 

있다 . 첫 번째는 LSTM의 포겟 게이트와 입력 게이트의 조합인 갱신 게이트 " pdate gate다． 

이 게이트는 은닉 상태에서 과거에 대해 유지할 정보의 양을 결정한다 . 두 번째 게이트는 

리셋 게이트reset gate로 , 망각할 정보의 양을 결정한다 . 극단적인 경우 리셋 게이트의 모든 

값을 1로 설정하고 갱신 게이트의 값을 0으로 설정하면 바닐라 RNN을 얻을 수 있다 . 두 

아키텍처 사이의 또 다른 차이점은 GRU에는 셀 상태가 없다는 사실이다 . 모든 정보는 

은닉 상태를 사용해 셀을 통해 저장되고 전달된다． 

요약하면 GRU는 LSTM보다 간단하고 훈련 가능한 매개 변수가 적으므로 훈련 속도가 

더 빠르다 . 그렇다고 성능이 저하되는 것은 아니다． 

파이토치 덕분에 LSTM/GRU 모델을 쉽게 정의할 수 있다 . 이 레시피의 클래스 정의에서 

nn.RNN 모듈은 nn.LSTM 또는 nn.GRU로 교쳬해야 한다 . (RNN의 경우에만 정의할 수 있는 비 

선형성을 제외하고는） 모두 동일한 매개 변수를 공유한다． 

RNN을 훈련할 때 유용한 추가적 개넘은 일반적으로 언어 모델에서 사용되는 티처 포싱 

teacher forcing이다 . 개략적으로 설명하자면 시간 t에서 훈련하는 동안 망은 망에 의해 예측 

된 출력（잠재적으로 부정확할 수 있다） 대신 실제 （또는 예상） 시간 t-1 출력을 입력으로 수신 

한다． 
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