
데이터 전처리 



데이터 전처리 과정 

■ 데이터 평가Access Data 

 Dirty Data 판별 -> Data Cleaning 

 Data Mining 성능 -> Data Preprocessing 

 

■ 데이터 정제Cleaning Data 

 누락 데이터 처리 

 이상치 처리 

 

■ 데이터 전처리Data Preprocessing 

 Feature Scaling 

 Dimensionality Reduction 

 



데이터 전처리 분류 

■ 데이터 전처리Data Preprocessing 

 Feature Scaling 

    : 정규화와 표준화 

 Dimensionality Reduction 

     - Feature Selection 

     - Feature Extraction 

 변환 

     - 단위환산, 자료형 변환 

 범주형 데이터처리 

     -구간분할, 더미변수 

 

 

 



 기본 용어 정리 

■ Observation 

 개별 관측대상에 대한 다양한 속성 데이터들의 모음인 레코드 

 Observation은 보통 데이터프레임의 행이 된다 

 

■ Feature  

 공통의 속성을 갖는 일련의 데이터로 관측대상에 대한 정보  

 Feature는 보통 데이터프레임의 열이 된다. 

 데이터 마이닝Data Mining 분야에서는 feature라는 용어를 사용하지만,  통

계 등의 분야에서 variable과 같은 의미 



 설명예제 

■ 용어 설명예제 

 Observation은 각각의 행에 있는 학생으로 관측대상이 된다 

 각각의 열에 있는 학교나 나이가 feature가 된다 즉, 관측대상인 학생의 

정보들이 feature가 된다 



 Feature Scaling 배경 

■ Scaling 용어 

 Scale : 규모(스케일이 크다), 등급-음계 , 비율,  저울 

 Scaling 크기 조정 

 

■ 배경 

 데이터 처리를 하다 보면 데이터들의 스케일링 이슈가 중요한 요소로 

작용한다는 걸 쉽게 알 수 있음 

 여러 가지 데이터를 하나로 묶어서 처리하거나, 머신러닝 처럼 학습을 

시키는 경우에는 보통은 유클리디안 거리(Eucledian distance)를 사용하

기 때문에 스케일링을 하지 않으면 문제가 발생 



 유클리디안 거리 

■ 유클리디안 거리 Eucledian distance 

 유클리디안 거리는 공간에서의 두 점 사이의 거리를 의미하며 수학적

으로는 두 점 사이의 차이를 제곱하고 루트를 씌운 수식 

     cf. 피타고라스의 정리 : 2차원  vs. 유클리디안 거리 : 다차원 (일반식) 

      

 



 Feature Scaling 필요성 

■ 필요성 

 물리적인 값이나 일상 생활의 여러 수치들에는 고유의 단위가 있거나 

처리가 되는 값의 크기가 다양하다. 1의 자리 수만 존재하는 특성들과 

10000의 자리에서 변화하는 특성들은 학습할 때 유클리디안 거리가 크

게 다르기 때문에 원치 않은 결과를 초래할 수 있음 

 만약, 서로 다른 척도로 측정된 변수들을 같은 선상에 놓고 비교하는 것

은 일종의 편의(bias)를 낳게 됨 

 예를 들면, 0 부터 1,000까지의 범위를 가지는 변수는 0부터 1 사이의 범

위를 가지는 변수보다 더 큰 영향력을 가지는 것처럼 보일 수 있습니다. 

스케일링을 하지 않고 이 변수들을 그대로 사용하게 되면 그 변수는 분

석 상으로는 1,000이라는 더 큰 범위의 가중치를 가지게 됨  

 

 



 Feature Scaling 적용예 

■ 경사하강법 (Gradient Descent) 

 머신러닝에서 최적해를 찾기 위해 손실함수(loss function)의 최소값을 

찾는데 경사하강법이 일반적으로 사용됨. 

 이때 feature scaling을 사용한 경우에는 아래 좌측 그림과 같이 빠른 시

간에 최적해를 구할 수 있어 feature scaling기법은 선택이 아니라 꼭 구

현해야 할 전처리 기법임.  

 



 Feature Scaling 정의 

■ Feature Scaling 

 서로 다른 변수variable [feature]의 값 범위를 일정한 수준으로 맞추는 방법 

 비교해야 할 데이터의 기준이 서로 다른 경우에 같은 기준으로 만들어

서 비교 

 머신 러닝 등의 분석 성능 향상을 위해 

 

■ 정규화normalization   (넓은 의미로)  

 표준화standardization :  평균 0, 표준편차 1이 되도록 변환 

 정규화 : (좁은 의미로)     

    - MinMax Normalization    0~1사이로 변환 

    - Mean Normalization -1~1사이로 변환  (평균 0) 



 표준화 

■ 표준화 standardization  

 표준화는 평균을 0, 표준편차를 1이 되도록 값을 스케일링하는 것 

 z-score  : (관측값 – 평균) / 표준편차 

 

 

■ 표준화 는 언제 적용? 

 데이터가 정규분포 (가우시안 분포 Gaussian Distribution 라고도 함)를 따르고 

있다고 가정할 때 유용 (p12~14) 

 예를 들어, 선형 회귀분석(linear regression), 로지스틱 회귀분석(logistic 

regression) (p15~18) 



 정규분포의 모양 

■ 정규분포 Normal Distribution 의 모양 

 가우시안 분포라고도 함 

 종모양  

 중앙에 빈도가 몰려 있음 

 좌우 대칭 

 양쪽 꼬리 부분이 빨리 사라짐 

 

 

■ 다른 분포와 모양 비교 

 균일분포 : 꼬리가 거의 없거나 양쪽 꼬리가 마치 잘린 것 같음 

 코시분포 : 양쪽 꼬리가 길고 두꺼움 



 다른 분포의 모양 

■ 균일분포 Uniform Distribution 

 정규형이 아님 

 대칭형 

 꼬리가 거의 없거나 양쪽 꼬리가  

     마치 잘린 것 같음 

 

 

■ 코시분포 Cauchy Distribution 

 정규형이 아님 

 대칭형 

 양쪽 꼬리가 길고 두꺼움 



 표준정규분포 

■ 표준정규분포  

 정규분포의 표준화 

https://www.youtube.com/watch?v=S1I4363aQz8 



회귀분석 

■ 회귀분석 Regression   

 인과관계를 수학적으로 분석하는 것 

 즉, 원인 (독립변수)과 결과 (종속변수)의 관계를 분석 

 

■ 선형회귀분석 Linear Regression  

 두 변수의 관계를  가장 잘  

     설명할 수 있는 직선을 찾는 것 

 예를 들어, 제동시점의 속도와 

    완전제동까지 거리의 관계를  

    가장 잘 설명할 직선 



선형회귀분석 사례 

■ 자동차 제동 시험 사례 

 자동차의 제동시점의 속도와 제동시점부터 완전제동까지의 거리의 인

과관계를 가장 잘 설명할 수 있는 직선을 찾자 

 50번의 실험을 통해 X, Y를 표시한 그래프 

 

30km/h 

거리 예측? 



선형회귀분석 접근법 

■ 잔차의 제곱의 합이 최소가 되는 직선 f( )을 구하자!  

 예를 들어, 속도 10km/h에 대해 실험한 거리 값은 39m이고, 예측한 결과

는 f(10)이므로 잔차는 39-f(10) 

https://www.youtube.com/watch?v=LZe94nm1lZg 



 오차분포 vs. 정규분포 

■ 오차분포   

 정규분포를 도출하게 된 근원 분포 

 

https://www.youtube.com/watch?v=ZzGtRmGvLWQ 



 이상치 문제  

■ 이상치 문제 

 outlier에 대해 좋은 결과를 내는 모델은 상황에 따라, 평균 근처의 값들

(대부분의 값들)에 대한 좋지 못한 결과를 낼 수도 있음 

 대표적으로 MinMax를 사용한 정규화의 경우, 이상치에 약함. 즉,  1000

개의 데이터 중에서 999개가 0~50사이 값이고 최대값이 100으로 한 개

있을 때, 정규화에 의해 999개의 값은 0.5이하가 됨 

 

■ 표준화로 이상치 제거  

 z-score (Standardization수식) 의 절대값이 2 또는 3을 넘는 값들을 제거

함 (즉,  평균에서 크게 벗어난 outlier를 제거함) 

 이로 인해 대부분의 경우 모델이 좋은 성능을 갖게 함 



 표준정규분포 

■ 표준정규분포 곡선 

 z-score가 -2~2 사이에 값이  95%,  -3~3 사이에 99% 존재 



 실습1.1 표준화 

■ 평균, 표준편차 구하기 

 housingsample.csv데이터  

    : 집의 가격,크기, 연식 

 

 method : mean(), std() 



 실습1.2 표준화 

■ z-score 

 z-score를 직접 연산으로 

 

 df.Price  - price_mean 

    : Price열 모두에 대한 연산 

 df.shape  

    : (5,3) 

 df.iloc[ : , i ] 

    : i번째 열을 의미 



scikit-learn library  

■ 파이썬으로 머신러닝을  

 scikit-learn 핵심개발자 

    Andreas Mueller 자료 

https://scikit-learn.org/stable/index.html#  

 

 

 

 

■  scikit-learn 설치방법 

  https://scikit-learn.org/stable/install.html  

https://scikit-learn.org/stable/index.html
https://scikit-learn.org/stable/index.html
https://scikit-learn.org/stable/index.html
https://scikit-learn.org/stable/index.html
https://scikit-learn.org/stable/install.html
https://scikit-learn.org/stable/install.html
https://scikit-learn.org/stable/install.html
https://scikit-learn.org/stable/install.html
https://scikit-learn.org/stable/install.html


 실습2.1 Library 준비 

■ scikit-learn 라이브러리 import하기 

 

 

 

■ scikit-learn 라이브러리 설치 안 된 경우 (아래 오류 발생) 

 

from sklearn import preprocessing 



 scikit-learn library 설치 

■ Anaconda Prompt에서 

 가상환경 목록 확인 

    : conda env list  

 가상환경 활성화  

    : conda activate data_eng  

 설치된 library목록 확인 

    : conda list  

    (scikit-learn library없는 것 확인 ) 

 scikit-learn library 설치 

   : conda install scikit-learn 



 실습2.2 표준화 

■ scikit-learn의 preprocessing 

 scale( ) 메서드  

    : 표준화 메소드 



 정규화 

■ 정규화normalization   

 정규화는 값들을 특정 범위, 주로 [0,1]로 스케일링하는 것 

 MinMax Scaling     x' = (x-min) / (max-min) 

    : 값을 0 ~ 1 사이로 변환 

 

■ 정규화는 언제 적용? 

 데이터의 분포를 모르거나 변수의 분포가 종의 형태(a bell curve)를 띄

는 가우시안 분포가 아니라는 것을 알았을 때 사용하기 좋은 기법 

 예를 들어, 최근접 이웃알고리즘(K-nearest neighbors)이나 인공신경망 

같은 방법 



 실습3. 정규화 

■ MinMax 스케일링 연산 구현 

 최대값, 최소값 구해서 

 x' = (x-min) / (max-min) 

    구현하기 

     



 실습4. 정규화 

■ scikit-learn의 preprocessing 

 MinMaxScaler( ) 

 fit_transform( )  

 실습3과 동일한 

     연산 구현    



정규성 검정 

 

■ 정규성 검정Normality Test 이란 

 데이터가 정규분포를 따르는지 검정하는 것 

 

■ 정규성 검정 방법 

 시각화 : histogram, Q-Q plot 등 

 통계 검정 : 샤피로-윌크 검정(Shaporo-Wilk test) 등 

 

 

 



 시각화를 이용한 정규성 검정 

 

■ 정규분포 모양 비교법 

 좌우대칭, 종모양에 가까운가? 

 시각화 도구로 histogram이나 kde (kernel density estimate) line으로 모양 

비교 

 

■ Q-Q (Quantile-Quantile) plot 

 점들이(실데이터) 기준 선분 주위에 모여있는지 여부로 판단  



 시각화 사례 분석 
 

 

 



 정규분포 모양 비교법 

 

■ 정규분포 모양 비교   

 Histogram이나 ked (kernel density estimate)  line을 그려 정규분포 모양과 

비교 

 

■ Library 

 seaborn의 histplot( ) : histogram 그리기 

 seaborn의 kdeplot( ) : kde line 그리기 

 seaborn의 distplot( ) : histogram과 kde line을 함께 그리기  

     (단, deprecated function) 



 실습5.1 데이터셋 

■ seaborn titanic 데이터셋 



 실습5.2 kdeplot( ) 

■ kde line 그리기 

 ‘age’열에 대해서 누락데이터 클리닝 후 kde line 그리기 

     



 실습5.3 distplot( ) 

■ histogram과 kde line 그리기 

 ‘age’열에 대해서 그리기 

     



 Q-Q plot 

■ Q-Q plot Quantile-Quantile plot   

 x축이 이론적 분포 즉, 기준이 되는 분포 

     : 즉, 정규분포를 따르는 데이터 z-score 

 y 축이 비교하고자 하는 분포, 비교 대상 분포(실제 값) 

 

■ Library 

 scipy : 과학 관련 컴퓨팅에 사용되는 오픈 소스 파이썬 라이브러리 

 scipy.stats : 다양한 통계적 기능을 제공하는 모듈  

 scipy.stats.probplot( ) : matplotlib기반으로 Q-Q plot을 그린다. 



 실습5.4 Q-Q plot 그리기 

■ scipy.stats.probplot( ) 

 실제값이 기준선 가까이 분포하는지 여부 판단 

     



Dimensionality Reduction 

■ 차원Dimension 

 데이터 마이닝 관점에서는 Observation을 표현하기 위한 Feature의 개수

가 차원이 된다 

 

■ ‘차원이 증가한다는 것’의 의미 

 개, 고양이를 분류하기 위한 머신러닝 모델을 설계할 때,  눈 모양과 귀 

모양 2개의 특성으로 분류하면 2차원이 된다 

 이때 성능 향상을 위해 털 색상을 추가하면 3차원으로 차원이 증가하게 

된다 

 타이타닉 데이터세트에 적용해보면? 

 

 



분류 예제 

■ 개과 고양이 분류 

 1,2 차원에서는 선형 분류가 어려운 경우  

 

 

 



차원 증가 

■ 개과 고양이 분류 

 3차원에서는 선형 분류가 가능해진다. 

 즉, 차원을 증가시켜 선형 분류할 수 있도록 모델의 성능이 향상된다.  

 

 

 



차원의 저주 

■ 차원의 저주Curse of Dimensionality 

 변수가 늘어나고 차원이 커지면서 발생하는 문제  

  -> 차원 축소 필요 

 

■ 차원을 증가시키고 싶은 유혹 

 개, 고양이 분류 모델을 설계할 때,  눈 모양, 귀 모양 2개의 특성으로 훈

련시키고 분류했더니 원하는 충분한 성능이 나오지 않으면, 털 색상, 발

톱 모양을 추가하여 2차원에서 4차원으로 차원을 증가시키고 싶은 유

혹이 생긴다. 

 그러면, 언제까지 차원을 증가시키는 것이 좋은가?  

 마냥 증가시키는 것이 정답은 아님을 지적하는 것이 ‘차원의 저주’ 개념

이다. 

 

 



차원의 저주-정리1 

■ 차원이 증가하면 

 필요한 데이터 수가 지수함수적으로 증가해야 한다는 것을 의미 

 즉, 머신러닝 관점에서는 차원 증가에 따라 성능 향상에 필요한 최소한

의 훈련데이터의 규모가 구하기 어려울 정도로 커진다고 보면 됨 



차원의 저주-정리2 

■ 데이터의 크기가 정해진 경우 

 정해진 데이터 크기에서 차원이 증가한다는 것은 공간의 희소성이 증

가하며 데이터의 밀도가 감소하는 것을 의미 

 



차원의 저주-정리2 

■ 데이터의 크기가 정해진 경우 

 차원이 증가한다는 것은 공간의 희소성이 증가하며 데이터의 밀도가 

감소하는 것을 의미 

 



차원의 저주-정리3 

■ 공간을  설명하기 위한 데이터가 부족할 경우 

 데이터 크기가 고정되어 있을 때, 차원이 증가할 수록 성능이 감소 

 

 



Dimensionality Reduction 

■ 차원축소 Dimensionality Reduction 

 Feature Selection (특성선택, 변수선택) 

    : 가지고 있는 특성 중에서 훈련에 가장 유용한 특성을 선택하는 것을  

      말한다.  ( 다른 표현으로는 원본 데이터의 불필요한 특징을 제거한다 )  

 Feature Extraction (특성추출, 변수추출) 

    : 원본 데이터의 특징들의 조합으로 새로운 특징을 생성한다 

 

■ 차원축소 평가방법 

 변수간의 correlation을 구하여 일반적으로 그 크기가 0.7이상이면 차원

축소가 필요한 것으로 평가 → DataFrame corr( ) 실습 

 



 실습6.1 데이터셋 

■ seaborn iris 데이터셋 



 실습6.2 누락데이터 확인 

 

■ 누락데이터 없어 그대로 적용 



 실습6.3 correlation 

■ DataFrame corr( ) 

 수치형 변수간의 correlation을 -1~1 사이의 값으로 표현하여 1에 가까울 

수록 상관관계가 높음 (음수는 반비례) 

     



차원 축소 사례 

■ Housing 데이터에서 

 방의 개수가 많을 수록 집의 평수가 큰 경우, 두 변수는 상관관계가 높

다고 할 수 있음 

 Feature Selection (특성선택) 

    : 방의 개수를 변수에서 제거하는 방법 

 Feature Extraction (특성추출) 

    : 방의 개수와 집의 평수를 연산하여 새로운 집의 크기 변수를 추출하는 

방법 

    * 키와 몸무게가 독립이 아니라고 판단하여 체구라는 새로운 파생변수 

생성  ->  체구 =0.2*키 + 0.8*몸무게 



주성분 분석 (PCA) 

■ PCA (Principal Component Analysis) 

 측정된 변수들의 선형 조합(Linear Combination)에 의해 대표적인 주성

분을 만들어 차원(Dimension)을 줄이는 방법 

 사례 : 2차원을 1차원으로 축소하기 



PCA 2차원 사례 

■ 주성분(PC)  구하기 

 2차원의 점들을 1차원으로 축소하였을 때 중복 없이 최대한 잘 퍼져있

도록 하는 1차원 주성분 (Principal Component)을 구하기 

https://www.youtube.com/watch?v=DUJ2vwjRQag 
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