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Abstract

In the simulation output analysis, bootstrap method is an applicable resampling technique to insufficient data which are

not significant statistically. The moving block bootstrap, the stationary bootstrap, and the threshold bootstrap are typical boot-

strap methods to be used for autocorrelated time series data. They are nonparametric methods for stationary time series

data, which correctly describe the original data. In the simulation output analysis, however, we may not use them because

of the non-stationarity in the data set caused by the trend such as increasing or decreasing. In these cases, we can get

rid of the trend by differencing the data, which guarantees the stationarity. We can get the bootstrapped data from the differ-

enced stationary data. Taking a reverse transform to the bootstrapped data, finally, we get the pseudo-samples for the

original data. In this paper, we introduce the applicability of bootstrap methods to the time series data having trend, and

then verify it through the statistical analyses.
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1. 서 론

전통적인 시뮬레이션 출력 분석 방법 중의 하나

는 독립반복법(independent replication method)으

로, 여러 번의 시뮬레이션을 독립적으로 수행하여

신뢰성 있는 통계량을 구하는 방법이다. 그러나 경
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우에 따라 시뮬레이션을 수행하는데 많은 시간과 비

용이 발생하게 되는데 제한된 시간과 비용 하에서는

유효한 통계적 결과를 나타낼 만한 데이터를 충분히

얻지 못하게 된다. 이러한 경우 적은 양의 데이터를

재추출(resampling)하여 원하는 통계량을 추정하는

방법 중 하나가 부트스트랩[9] 방법이다. 부트스트

랩 방법은 본래 독립적이며 동일한 분포를 따르는

(independent and identically distributed, IID) 자

료를 재추출하는데 적용되도록 개발되었으나 현재

는 종속적인 데이터에 대해서도 부트스트랩 기법을

적용할 수 있는 여러 가지 방법들이 제안되었다[7,

13, 14, 15, 18]. 이 중 대표적인 방법이 이동 블록

부트스트랩(moving block bootstrap, MBB)[14,

15], 정상 부트스트랩(stationary bootstrap, SB) [18],

그리고 임계값 부트스트랩(threshold bootstrap, TB)

[1, 13]이다. 추세가 없는 시계열 자료 중 자기상관

이 존재하는 정상 데이터(stationary data)의 부트

스트랩 적용에 있어 많이 사용되는 기법은 MBB와

TB이며 이들은 계절성을 가진 시계열 데이터에 대

해서도 적용이 가능하다[4]. 또한 부트스트랩은 다

양한 분야에서 비모수적 분석 기법으로 활용되고 있

다[2, 3].

시뮬레이션 출력 혹은 실세계에서 발생하는 시

계열 자료들은 추세를 포함하는 경우가 많다. 데이

터가 증가 혹은 감소 등의 추세를 띠게 되면 기존

의 방법을 그대로 적용하여 원본 데이터(original

data)를 묘사하는 것이 어려워진다. 또한 계절성이

존재하는 경우도 마찬가지이다. 이는 정상성의 가

정이 깨지기 때문인데 이를 극복하기 위한 일반적

인 방법은 비정상 시계열 자료를 차분한 후 단위근

검정(unit root test)[8, 17, 19]을 통하여 정상화가

되었는지 확인하는 것이다. 본 논문에서 제안하는

방법은 차분을 통해 정상화된 데이터에 부트스트랩

을 적용하는 것이다. 결국, 재추출된 정상 데이터를

역변환 함으로써 원본 데이터의 묘사가 가능해진

다. 본 논문에서는 편의상 계절성도 일종의 추세로

보아 그 내용을 전개하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서는 비

정상 시계열의 특징, 비정상 시계열 판별법, 시계열

모수 추정법에 대한 기존 연구를 고찰한다. 제 3장

에서는 추세 자료에 대한 MBB 및 TB 적용 방법

을 제시한다. 제 4장에서는 시뮬레이션으로부터 얻

은 추세 데이터에 부트스트랩을 적용한 결과를 나

열하고 분석한다. 제 5장에서는 결론 및 추후 연구

과제를 기술한다.

2. 비정상 시계열

본 장에서는 비정상 시계열 자료(non-stationary

time series data)와 정상화 방법에 대한 기존 연

구를 고찰한다. 먼저 비정상 시계열의 특징과 비정

상 시계열을 판별하는 세 가지 방법에 대해 간략히

소개한다. 다음으로 차분을 통해 비정상 데이터를

정상화하는 방법에 대해 알아본다.

2.1 비정상 시계열의 특징 및 판별

비정상 시계열 자료의 특징은 평균의 비정상성

과 분산의 비정상성으로 구분된다. 일반적으로 평

균의 비정상성은 추세를 띠는 데이터에서 많이 발견

되며 분산의 비정상성은 데이터 내에 계절적 요소

가 존재하는 상황에 자주 일어난다. 시계열 자료의

비정상성에 대한 판별은 자기상관함수(autocorre-

lation function, ACF)와 부분자기상관함수 (partial

autocorrelation function, PACF)의 그래프를 통

해 가능하다. 그러나 ACF와 PACF를 이용해도 비

정상성을 판별하기 어려운 경우가 있는데 이러한

경우 사용하는 통계적 검정 방법이 존재한다[8, 17,

19].

현재 비정상 시계열을 판별하기 위한 대표적인

방법으로는 DF(Dickey-Fuller) 검정[8], ADF(aug-

mented DF) 검정[19], PP(Phillips-Perron) 검정

[17]의 세 가지가 있다. DF 검정과 ADF 검정 모두

시계열 자료가 AR 과정을 따른다는 가정 하에 전

개됐으나 현실적으로 시계열 과정은 누적자기회귀

이동평균(autoregressive integrated moving ave-
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rage, ARIMA) 과정을 따르는 경우가 더 많다. 이

경우 ARIMA 과정을 AR 과정으로 하여 단위근 검

정을 수행함으로써 비정상을 판별하게 된다. PP 검

정은 비모수적인(non-parametric) 방법으로써 다

양한 시뮬레이션 결과 데이터 생성과정에서 음의 자

기상관이 있는 경우, 특히 작은 크기의 표본에서 심

각한 검정의 왜곡현상이 발생한다고 알려져 있다.

이러한 단점 때문에 PP 검정은 ADF 검정보다 신뢰

성이 떨어지게 된다.

2.2 차분을 통한 데이터 정상화

추세 시계열 자료는 일반적으로 하향 또는 상향

의 형태를 보인다. 물론 주기적인 추세를 띠는 경

우도 있는데 이러한 경우 계절성(seasonality)으로

판단하여 처리한다. 본 논문에서 주로 다루는 상․

하향 추세 시계열 자료는 ARIMA 모형의 시계열

자료이고, ARIMA 모형의 추세는 모두 백색잡음

(white noise)에서 기인한 확률적 추세이므로 시계

열 값들의 변동이 크게 나타난다. 또한 시계열 모

형 특성상 현재 값이 과거 값의 영향을 받기 때문

에 백색잡음과정에서 생성되는 값이 추세를 결정하

게 된다. [그림 1]은 이를 설명하기 위한 ARIMA

시계열 모형의 시뮬레이션 결과의 예시이다.

[그림 1] 추세 시계열 데이터의 예

일반적으로 추세를 띠는 비정상 시계열에는 동

차 비정상성(homogeneous nonstationary)이 존재

한다. 동차 비정상이 나타나는 경우는 차분을 통해

평균을 정상적으로 만들 수 있으며 1계차 또는 2계

차 차분을 사용할 수 있다. 보통 1계차 차분을 주

로 사용하며 2계차 이상의 차분을 하는 경우는 흔

치 않다. [그림 2]는 [그림 1]에 제시된 ARIMA 모

형의 1차 차분 결과이다. 그래프 형태만으로도 시

계열 값이 정상적이라는 것을 판단할 수 있다.

[그림 2] 1차 차분 결과의 예

앞서 설명한 바와 같이 분산이 비정상적인 경우

는 계절성이 존재하는 경우가 많다. 계절성이 존재

하는 시계열 모형은 다양한 사례에 적용이 가능하

다[5, 6]. 계절성 시계열 데이터의 경우 계절 주기

간격으로 차분한 계절차분을 이용하여 데이터를 정

상화 할 수 있다. 또한 분산이 비정상적이면 평균

도 비정상적인 경우가 빈번하다. 이 경우 변수변환

을 통해 분산을 안정화시키고 이를 차분하여 평균

을 정상적으로 만들어야 한다.

정상화된 시계열은 보통 ARIMA 모형으로 표현

이 가능해진다. 일반적으로 ARIMA 모형의 모수

추정을 위해서는 Gardner 등[10]이 제안한 방법이

사용된다. 이는 칼만 필터(Kalman filter)[12]를 이

용하여 추정하는 방법으로서  의 모수

집합( ⋯  ,  ⋯  )을 추정하는 방법이다. 본

논문에서는 칼만 필터를 이용하여 ARMA 모형의

모수를 추정하는 기법이 내장된 오픈 소스 통계 소

프트웨어 “R”을 이용하여 부트스트랩 결과의 모수

를 추정하였다.

3. 추세 시계열 데이터의 재추출

원본 시계열 자료가 추세 또는 계절성을 띠는 경

우 이를 정상화 하는 일반적인 방법으로 차분을 사

용한다. 앞서 언급한 바와 같이 보통 최대 2계차

차분까지 수행하면 추세 자료들은 정상성을 띠게

된다. 또한 계절성이 존재하는 경우 이를 제거하기
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위해서는 주기만큼의 간격으로 차분을 수행하면 된

다. 원본 시계열 자료   ⋯ 에 대해 간격

인 차분으로 일반화하면 다음과 같이 정의할 수

있다.

∇       ⋯  (1)

여기서  이면 추세 차분이며 ≧인 경우 계

절 주기가 인 계절 차분이 된다. 식 (1) 으로부터

유도된 1차 차분 시계열 자료 ∇
 ⋯ ∇  의 정

상성을 확인하였다면 이에 대한 부트스트랩 적용이

가능해진다.

3.1 부트스트랩 방법의 적용

본 논문에서 제안 및 적용하고자 하는 부트스트

랩 방법은 MBB와 TB이다. 본 절에서는 이들에

대한 간략한 이론과 추세 시계열 자료에의 직접적

인 적용방법을 소개한다. 본 논문에서 제안하는 방

법은 먼저 차분을 통해 정상화된 데이터를 부트스

트랩 방법으로 재추출 한 후, 이를 역변환하여 원

시데이터를 묘사하는 시계열을 생성하는 방법이다.

MBB는 상관관계가 존재하는 데이터를 위한 비

모수적 재추출 방법으로 Künsch[14]과 Liu and

Singh[15]에 의해 독립적으로 제안되었다. 식 (1)에

의해 정의된 간격 의 차분 시계열 자료 ∇ ⋯

∇()가 정상 시계열이면 재추출 단위인

이동블록 는 다음과 같이 정의된다.

 ∇ ⋯ ∇     ⋯  (2)

여기서 는 이동 블록의 크기를 나타내는데 이는

MBB의 성능에 영향을 미치는 가장 중요한 요소이

다. 를 결정하는 이론적인 방법은 존재하지 않으

며 경험적인 방법이 Hall[11]에 의해 제안되었다.

이는 여러 개의 블록크기 후보 중에서 평균제곱오

차(mean squared error, MSE)를 최소화하는 블

록크기를 최적의 블록크기로 결정하는 방법이다.

TB는 시뮬레이션 출력 분석을 위한 비모수적

표본 재추출 방법으로 Kim et al.[13]에 의해 제안

되었다. TB는 자료의 자기상관관계를 묘사하기 위

해 재추출 기본단위를 주기(cycle)로 설정한다. 주

기는 평균 등의 임계값을 기준으로 상위흐름(high

run)과 하위흐름(low run)을 구성하고 한 쌍씩 묶

은 단위이다. TB는 이러한 일정 수의 주기를 묶은

청크(chunk) 단위로 재추출을 수행하게 된다. 임의

의 임계값이 개의 주기를 만든다고 가정하면 주

기 는 다음과 같다.

 ∇ ⋯ ∇  
  



  (3)

여기서 는 번째 주기의 크기로써 그 값이 일

정치 않음에 주의해야 한다. 이렇게 생성된 주기를

개씩 묶으면 총 ⌈⌉개의 청크가 생성된다. 먼

저 ⌊⌋개의 청크에 대해 번째 청크 는 다음

과 같이 구성된다.

     ⋯    ⋯ ⌊⌋ (4)

만일 이 개로 나누어지지 않는 경우 남은 주기

들을 묶어 식 (5)와 같이 마지막 청크로 구성한다.

     ⋯  ⌈⌉ (5)

이는 원본 자료의 손실을 막기 위함이다. 결국

TB의 성능을 좌우하는 것은 청크별 주기 수인 

값이다. 최적의 를 결정하기 위해서는 MSE를 최

소화하는 경험적인 방법을 사용할 수 있다[16].

3.2 역변환에 의한 원본 데이터의 묘사

부트스트랩 방법에 의해 재추출된 자료는 원래

의 추세 또는 계절성을 반영 할 수 있도록 역변환

되어야 한다. 원본 자료  ⋯ 에 대해, 차분

등에 의해 정상화된 자료집합을 ∇ ⋯ ∇라 하

고 이로부터 부트스트랩 방법으로 재추출된 표본을

∇
 ⋯ ∇

 이라 하자. 차분자료의 재추출 표본은

다음과 같은 역변환을 통해 원본 자료의 추세 또는

계절성을 반영할 수 있다.
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 
  

 ≦

   
 ∇  

    ⋯ 
(6)

여기서 우리가 주목해야 할 것은 
부터 

의 결

정이다. 이들의 결정 방법은 원본의 해당 시점 자료

인 부터 를 그대로 이용하는 방법, 임의의 부

터    을 취하는 방법, 마지막으로 ∇
을 구성한

원본 차분 자료가 ∇라면 이에 해당하는 를 사용

하는 방법이다. 모수추정과 같은 단순한 통계적 추

론의 경우 위 세 가지 방법은 비슷한 성능을 보인다.

하지만 원본 시계열 자료의 추세를 가장 잘 반영하

는 방법은 첫 번째 방법임을 실험을 통해 확인하였

다. 특히 다음절에서 설명하는 시계열 예측에 응용

하는 경우 부터 를 그대로 사용하여 역변환하는

방법의 예측력이 가장 우수하였다.

3.3 응용 및 활용범위

식 (1)에 의해 표현되는 차분 방법은 여러 단계

로 적용이 가능하다. 특히 계절성과 추세가 동시에

존재하는 데이터의 경우 추세 차분과 계절 차분의

두 단계를 거쳐 정상화가 가능하다. 즉 원본 데이

터를   로 차분하고 이를 다시 계절 주기로 차

분(≧)하여 정상화 할 수 있다. 본 논문에서는 계

절성 ARIMA(seasonal ARIMA, SARIMA) 모형

에 대한 실험을 수행하여 그 응용 가능성을 검증하

였다.

본 논문에서 제시하는 알고리즘은 시계열 예측

에도 활용이 가능하다. 일반적으로 부트스트랩 방

법은 개의 원본 데이터에 대해 개의 재추출 데

이터를 생성한다. 그러나 차분 자료의 정상성을 고

려하면 ()개의 데이터 재추출이 가능하다. 즉

개의 차분 데이터로부터 ()개를 재추출하여

이를 역변환하면 ()번째 시계열 데이터의 예측

이 가능하다. 본 논문에서는 NASDAQ 주가지수

에 이를 적용한 결과를 제시하여 그 응용 가능성을

타진하였다.

4. 실험 및 결과 분석

본 장에서는 제 3장에서 제안한 재추출 방법의 적

용 및 응용에 대한 타당성을 검증한다. 이를 위해 다

양한 시계열 데이터에 제안한 부트스트랩 방법을 적

용하여 그 결과를 분석한다. 기본적으로 재추출 과

정은 <표 1>과 같은 과정을 통해 진행된다.

<표 1> 추세 데이터의 재추출 절차

단계 실험 내용

1 개의 원본 시계열 확보

2 원본 시계열 차분하여 개의 차분 시계열 생성

3 차분 시계열의 최적 블록크기 및 청크크기를 결정

4 MBB와 TB를 사용하여 차분 시계열 재추출

5 MBB 및 TB로 재추출한 시계열을 역변환

6 단계 4와 단계 5를 b회 반복

4.1 실험 계획 및 적용 모형

본 논문에서는 3가지 종류의 실험 및 결과를 제

시한다. 먼저 알고리즘의 성능을 확인하기 위해 이

론적 모형의 시뮬레이션 결과를 이용하여 실험을

수행한다. 다음으로 추세와 계절성이 동시에 존재

하는 경우에 대한 응용 실험을 수행하였다. 마지막

으로 앞 절에서 언급한 예측방법을 적용하여 그 결

과를 보여준다.

첫 번째 실험에 사용된 원본 시계열 데이터는

기존의 이론적 모형에 의한 시뮬레이션 결과이다.

시뮬레이션 적용 모형은    모형으로서

  모형이라고도 하며 시점 의 시계열 는

다음과 같이 정의된다.

    (7)

여기서 는 백시프트 연산자(backshift operator)

이며 는 평균이 0, 분산이 
인 백색잡음을 나타낸

다. 본 논문에서는    모형의 모수  

와   인 경우에 대해 각각의 실험을 수행하

였다. 단계 1의 원본 데이터 크기는 100, 500, 1000

의 3가지로 구분하였고 단계 2에서는  인 차분
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결과()를 사용한다. 이 과정을 100회 독립

반복(independent replication, IR) 수행하여 이항

신뢰구간을 산출하였다. 따라서 수행된 실험의 총

회수는 6회(2가지 모형×3가지 크기)이다.

두 번째 실험에 사용된 데이터는 SARIMA 모형의

시뮬레이션 결과이다. 본 논문에서 사용된 SARIMA

모형은   ×   모형으로서 다음

과 같이 정의된다.

   (8)

본 실험에서는  , 로 설정하여 사용

하였다. 이 모형의 경우 먼저  로 추세 차분한

후 이를 다시  로 계절차분하여 데이터를 정상

화하였다. 실험 결과의 다양성을 위해 추정된 모수

와 ACF를 분석하였다.

마지막 실험에 사용된 데이터는 실측 자료로서

2011년 4월 1일부터 2012년 5월 18일까지의 NAS-

DAQ 지수이다. 이 시계열 데이터는  로 1차 차

분하여 정상성을 확보하였다. 2012년 5월 12일까지의

282개 지수 데이터를 이용하여 단계 4에서 ()

개의 데이터를 재추출하면 287개의 부트스트랩 자

료를 생성할 수 있다. 마지막 5개의 데이터는 2012

년 5월 14일부터 18일까지 지수의 예측치로 간주할

수 있다.

첫 번째 실험의 최적 블록크기 및 청크크기는 표

2에 나열하였다. <표 2>에 표기된 최적 청크크기

는 그 평균크기를 나타낸다. 두 번째 실험의 경우

최적 블록크기는 42이며, 최적 청크크기는 51.05이

다. 세 번째 실험의 경우 최적 블록크기는 3, 최적

청크크기는 4.53이다.

모수 표본크기
최적 블록 및 청크크기

MBB TB

   

100
500

1,000

8
24
16

3.23
28.60
32.21

  

100
500

1,000

4
8
18

5.09
5.17
5.12

<표 2> 최적의 블록크기와 청크크기

4.2 결과 및 분석

본 절에서는 각 실험의 결과를 다양한 각도에서

분석한다. [그림 3]은 첫 번째 실험의 단계 5에 의

한 결과 중 하나의 표본 집합을 그림으로 나타낸

것이다. 이 그림만으로는 추세 반영에 대한 결과를

정확히 판단 할 수 없으므로 모수 추정 결과와 원

본 자료의 결과를 비교하는 과정을 거쳐야 한다.

먼저 1000개의 부트스트랩 표본 집합을 이용하여

추정된 모수의 상․하위 90% 백분위 구간을 계산

한다. 다음으로 100회의 독립 반복에 대해 계산된

백분위 구간의 참값 포함 회수를 계산한다. 표 3은

이에 대한 결과를 요약하여 나타낸 것이다. 표 3의

결과를 이용하여 이항 신뢰구간을 구하게 되는데

이를 구하는 공식은 다음과 같다.

 ±  




  (9)

[그림 3] 재추출된 표본집합의 예(  , 표본크기 100)

<표 3> 상․하위 90% 백분위 구간의 참값 포함 회수

모형 재추출방법 표본크기 포함회수

   

MBB
100
500

1,000

91
93
76

TB
100
500

1,000

88
90
87

  

MBB
100
500

1,000

83
63
81

TB
100
500

1,000

87
89
87



추세 시계열 자료의 부트스트랩 적용 1 71

식 (9)에서 는 베르누이 시행의 성공확률로서

<표 3>의 참값 포함 회수를 전체 반복시행 회수인

100으로 나눈 결과이다. 은 본래 표본의 크기이지

만 본 실험에서는 반복 회수인 100을 나타낸다. 이

로부터 90% 이항 신뢰구간을 계산하여 정리하면

<표 4>와 같다. <표 4>의 하한과 상한 사이에

  가 포함되어야 최종적으로 추정된 모수의 타

당성을 입증할 수 있다. <표 4>에서는 이에 해당하

지 않는 실험 결과를 음영으로 처리하여 부트스트랩

이 최종적으로 실패한 경우를 표시하였다. TB의 경

우 모든 실험에 대해 성공적이었으나 MBB의 경우

전체의 절반 정도는 실패하고 있다. 이는 MBB의

성능이 TB에 비해 상대적으로 떨어지는 것을 보여

주며 이는 이미 Park and Willemain[16]에 의해 보

고된 바 있다.

<표 4> 모수 추정치의 90% 이항 신뢰구간

모수 재추출방법 표본크기 하한값 상한값

   

MBB

100 0.86 0.96

500 0.89 0.97

1,000 0.69 0.83

TB

100 0.83 0.93

500 0.85 0.95

1000 0.81 0.93

  

MBB

100 0.77 0.89

500 0.55 0.71

1,000 0.75 0.87

TB

100 0.81 0.93

500 0.84 0.94

1000 0.81 0.93

두 번째 실험의 경우 먼저 각 모수의 90% 백분위

신뢰구간을 산출하여 <표 5>에 정리하였다. <표

5>에서 IR은 100회 독립반복한 시계열 데이터에 의

한 결과이다. MBB와 TB의 결과는 100개 중 하나

의 시계열 데이터만 이용한 결과임에 주의해야 한

다. 즉 IR이 100개의 독립 원본 시계열을 사용한 반

면 부트스트랩은 하나의 시계열만 사용한 것이다.

<표 5>로 부터 각 방법을 통해 추정된 모수의 신뢰

구간이 매우 유사함을 확인할 수 있다. 이는 부트스

트랩 방법에 의해 추정된 모수의 신뢰성을 확인할

수 있는 결과이다.

<표 5> 모수의 90% 백분위 신뢰구간

모수 IR MBB TB

   0.7998±0.0624 0.8158±0.0606 0.8201±0.0533

   0.5026±0.0938 0.5315±0.0898 0.5247±0.0635

본 논문에서 제시하는 재추출 방법이 원본 데이

터의 상관관계 구조를 얼마나 잘 반영하는지 확인

하기 위해 ACF를 확인해 보자. <표 6>은   

 의 각 방법에 의한 ACF 추정치의 90%

백분위 신뢰구간을 계산하여 정리한 것이다. 이는

가  로 표현되어 ACF의 이론값을 구

할 수 있기 때문이다. <표 6>에서 보는 바와 같이

부트스트랩 방법의 결과는 IR의 결과와 유사하며

모두 이론값을 포함하는 것을 확인할 수 있다.

<표 6> 의 ACF에 대한 90% 백분위 신뢰구간

k 이론값 IR MBB TB

1 0.4000 0.3931±0.0614 0.3571±0.0606 0.3762±0.0674

2 0.3200 0.3152±0.0770 0.3214±0.0898 0.3339±0.0634

3 0.2560 0.2502±0.0669 0.2226±0.0653 0.2454±0.0585

4 0.2048 0.1993±0.0696 0.1376±0.0722 0.1539±0.0728

5 0.1638 0.1591±0.0662 0.1512±0.0729 0.1706±0.0746

마지막 실험은 본 재추출 방법을 적용하여 예측

을 수행하는 것이다. 2011년 4월 1일부터 2012년 5

월 12일의 NASDAQ 지수 자료는 1차 차분하면 정

상화됨을 확인하였다. 또한 이에 부합하여 다음과

같은    모형에 적합함을 알 수 있다.

  (10)

따라서 본 논문에서는 ARIMA 모형에 의한 5일

치의 예측 결과와 재추출 방법에 의한 예측 결과를

비교하였다. <표 7>은 실측값과 각 방법에 의한

예측값들을 정리하여 비교한 결과이다. <표 7>에

서 보는 바와 같이 부트스트랩 방법을 적용한 결과

그 예측력이 매우 우수한 것을 확인할 수 있다.
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<표 7> NASDAQ 지수 예측결과
(2012. 05. 14.~2012. 05. 18)

05.14. 05.15. 05.16. 05.17. 05.18.

실측 2902.58 2893.76 2874.04 2813.69 2778.79

ARIMA
2932.95
(1.05)

*
2934.66
(1.41)

2934.13
(2.09)

2935.55
(4.33)

2935.28
(5.63)

MBB
2925.42
(0.79)

2924.51
(1.06)

2927.76
(1.87)

2929.56
(4.12)

2929.57
(5.42)

TB
2902.29
(0.01)

2903.16
(0.32)

2904.29
(1.05)

2906.15
(3.29)

2905.51
(4.56)

주)
*
괄호안의 숫자는 상대백분율오차를 나타내며 단위

는 %임.

본 실험들로부터 다양한 시계열 자료에 부트스

트랩을 적용한 결과, 다음과 같은 결론을 도출할

수 있다. 먼저 추세 및 계절성을 그대로 반영할 수

있다는 점이 그 첫 번째 이다. 다음으로 추정된 모

수의 정확성을 들 수 있다. 적은 양의 자료를 이용

하여 정확도 높은 분석을 수행할 수 있다는 것은

부트스트랩 방법의 큰 장점이다. 마지막으로 상관

관계 구조의 반영에 대한 정확성을 확인할 수 있

다. 부트스트랩을 이용하는 가장 큰 이유가 바로

상관관계 구조의 반영에 있으므로 그 장점을 그대

로 가지고 있다는 것이다. 추세 시계열에 존재하는

상관관계 구조를 그대로 반영한다는 것은 부트스트

랩 방법을 적용한 결과가 매우 우수한 성능을 보임

을 판단할 수 있는 근거이다.

5. 결 론

본 논문에서는 추세 및 계절성을 띠며 자기상관

관계가 있는 시계열 자료를 비모수 부트스트랩을

이용하여 재추출하는 방법을 제안하고 검증해 보았

다. 추세를 동반한 원본 시계열 자료를 차분하여

정상 시계열 자료로 변환하고 이로부터 부트스트랩

기법을 적용하여 재추출하게 된다. 마지막으로 재

추출된 자료를 다시 역변환함으로써 원본 자료와

유사한 표본을 얻을 수 있다. 본 논문에서 적용한

부트스트랩 방법은 이동 블록 부트스트랩과 임계값

부트스트랩 방법이다. 제안한 방법을 검증하기 위

해 추세 및 계절성을 동반한 이론적 모형의 시뮬레

이션 결과를 원본 시계열 자료로 활용하여 실험 및

결과를 분석하였다. 또한 그 응용 가능성을 타진하

기 위해 실제 시계열 자료인 NASDAQ 지수를 이

용, 이를 예측하는 방법을 간략히 소개하였다.

본 논문에서는 비정상 데이터 중 증감 추세 또

는 계절성이 존재하는 경우에 대한 적용 및 실험

결과만을 제시하였다. 추후 일반적인 모든 비정상

데이터에 재추출 기법의 적용이 가능하도록 확장

한다면 다양한 실제 사례에 응용이 가능할 것으로

사료된다.
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