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연속적인 시계열 예측을 위한 
디노이징 다변량 시계열 모델링

(Denoising Multivariate Time Series Modeling for 

Multi-step Time Series Prediction)

홍 정 수 †     박 진 욱 †     이 지 은 †

                      (Jungsoo Hong)        (Jinuk Park)          (Jieun Lee)

김 경 훈 †     홍 승 균 †     박 상 현 ††

                    (Kyeonghun Kim)     (Seung-Kyun Hong)   (Sanghyun Park)

요 약 시계열 예측 연구 분야는 시계열 내의 주기성을 통해 미래의 시점을 예측하는 연구이다. 산

업 환경에서는 미래의 연속적인 시점 예측을 통한 의사 결정이 중요하기 때문에 시계열의 연속 예측이 

필요하다. 하지만 연속 예측은 이전 시차의 예측 값에 종속적이어서 불안정성이 높기 때문에 전통적인 

시계열 예측은 한 시점에 대한 통계적 예측을 한다. 이를 해결하기 위해 본 연구에서는 다변량 시계열

에 대해 연속적인 시점을 예측하는 인코더-디코더 기반의 ‘DTSNet’을 제안한다. DTSNet은 안정적인 

예측을 위해 위치 인코딩을 적용한 표현형을 사용하고, 새로운 디노이징 훈련법을 제안한다. 또한, 장

기 의존성을 해결하고 복잡한 주기성을 모델링하기 위해 이중 주의 기제 기법을 제안하고, 변수 별 특

화 모델링을 위해 멀티 헤드 신경망을 사용한다. 본 모형의 성능 향상을 검증하기 위해 베이스라인 모

형들과 비교 분석하고, 구성 요소 및 디노이징 강도 실험 등의 비교 실험을 통해 제안하는 방법론을 

입증한다.

키워드: 다변량 시계열 예측, 연속 예측, 디노이징 훈련 기법, 다중 주기성, 주의 기제 기법

Abstract The research field of time series forecasting predicts the future time point using 

seasonality in time series. In the industrial environment, since decision-making through continuous 

perspective prediction of the future is important, multi-step time series forecasting is necessary. 

However, multi-step prediction is highly unstable because of its dependency on predicted value of 

previous time prediction result. Therefore, the traditional time series forecasting makes a statistical 

prediction for the single time point. To address this limitation, we propose a novel encoder-decoder
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based neural network named ‘DTSNet’ which predicts multi-step time points for multivariate time 

series. To stabilize multi-step prediction, we exploit positional encoding to enhance representation for 

time point and propose a novel denoising training method. Moreover, we propose dual attention to 

resolve long-term dependencies and modeling complex patterns in time series, and we adopt multi-head 

strategy at linear projection layer for variable-specific modeling. To verify the performance improvement 

of our approach, we compare and analyze it with baseline models, and we demonstrate the proposed 

methods through comparison tests, such as, component ablation study and denoising degree experiment.

Keywords: multivariate time series forecasting, multi-step ahead prediction, denoising training, 

multiple seasonality, attention mechanism

1. 서 론

시계열 예측 연구 분야(Time Series Forecasting)는 

과거 패턴에서 주요한 주기성(Seasonality)을 도출하여 

미래의 한 시점(Time Step) 혹은 연속적인 시점을 예

측하는 것을 주 목적으로 한다. 특히, 패턴을 분석하고 

예측하여 미래에 대한 결정을 하거나, 비정상적인 상황

을 감지하기 위하여 시계열 예측을 활용한다. 예를 들

면, 전력 소비 규제[1]와 금융 시장[2] 및 산업 목적[3] 

등과 같은 많은 응용 분야에 적용될 수 있다.

시계열 예측 연구 분야에서는 일반적으로 시계열 예

측을 위해 다중의 반복적인 패턴을 수반하는 복잡한 주

기성을 이용한다. 다중 패턴은 단기(Short-term) 패턴

과 장기(Long-term) 패턴으로 구분될 수 있다[4]. 본 

연구에서는 ‘단기 패턴’을 하루 내의 반복되는 단기적인 

패턴으로, ‘장기 패턴’은 일주일 내의 일 별 주기로 나타

나는 장기적인 패턴으로 정의한다. Fig. 1은 본 연구에

서 사용한 ‘Electricity’ 데이터의 예시로, 데이터 시각화

를 위하여 시간당 전력 소비량 시계열 데이터를 로그 

스케일하여 나타냈다. Fig. 1에서는, 하루 내의 단기 패

턴뿐만 아니라 장기 패턴에 해당하는 평일(5일)과 주말

(2일)의 패턴이 뚜렷하게 보이는 것을 알 수 있다. 이러

한 장기 패턴과 단기 패턴은 서로 상호 연관성을 가지

기 때문에, 다중의 주기성이 존재할 경우 패턴 예측이 

어려워진다는 한계가 있다[5].

그림 1 전력 소비 환경에서의 실세계 시계열 예시

Fig. 1 Example of real-world time series on electricity 

consumption

또한, 시계열 예측 연구 분야는 이러한 다중 주기성 

문제뿐만 아니라 연속 예측의 어려움에 대한 문제도 가

지고 있다. 대부분의 전통적인 시계열은 한 시점만 예측

하는 점 예측(One-step ahead prediction) 방법을 사용

한다. 한편, 연속 예측(Multi-step ahead prediction)은 

다소 긴 시간 범위에서 미래 데이터의 완전한 사이클을 

예측하는 방법이다. 연속 예측 방법론은 연속적인 예측 

값들을 생성하기 위하여 이전 시점들의 실제 예측 값을 

입력 값으로 사용하여 반복적인 예측을 한다. 예를 들

어, Table 1에서 는 입력 값, 은 예측을 하고자 하는 

미래 값이라고 하였을 때,    를 예측하기 위하여 이

전 시차의 예측 값인    을 입력 값으로 이용한다. 즉, 

이전 시점의 예측 값이 다음 시점의 예측을 위한 입력 

값으로 축적되어 사용된다[6]. 실제 산업 환경에서는 연

속적인 예측을 통한 미래 전망을 기반으로 의사결정을 

수행하기 때문에 점 예측보다 연속 예측이 더 중요하게 

활용될 수 있다. 하지만 시계열의 연속 예측은 시계열의 

미래 패턴을 정확하게 설명할 수 있어야 하며, 누적된 

예측 수행으로 인해 분산이 커지기 때문에 예측이 매우 

어렵다는 단점을 가진다. 또한 단순히 실제 시계열을 후

행하여 예측하거나, 시계열 패턴 모양 자체를 다르게 예

측하는 문제가 있다[7].

시계열 예측을 위한 통계적 방법론은 선형 모형을 가

지기 때문에 데이터의 선형적 특징을 잘 식별한다는 장

점이 있어 널리 쓰여왔다[5]. 하지만 이러한 통계적 방

법론은 비선형성을 포착할 수 없으며, 다중 주기성을 포

착하기 어렵다는 단점을 가진다. 또한, 통계적 방법론은

표 1 점 예측 방법론과 연속 예측 방법론 예시

Table 1 Example of one-step ahead prediction and multi- 

step ahead prediction methods
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수많은 초모수(Hyperparameter)를 필요로 하지만, 이를 

위하여 관련 분야 전문가의 지식이 필요하다는 단점을 

가진다. 한편, 심층 신경망은 비선형성을 포착하는 데에 

특화되어 있다. 순환신경망(Recurrent Neural Network)[8]

은 순환 구조로 인해 시계열을 모델링하는데 구조적 이

점을 보였으나, 장기 의존성에 한계를 가진다는 문제를 

가진다. 합성곱 신경망(Convolutional Neural Network)[9]

과 주의 기제(Attention)[10,11]는 순환신경망이 가진 장

기 의존성의 한계를 해소할 수 있으나, 장기 주기성을 

포착하기 위하여 여러 개의 합성곱 계층이 필요하다는 

한계를 갖는다. Seq2Seq(Sequence-to-Sequence)[12]는 

다수의 합성곱 계층이 필요한 앞선 방법의 단점을 해소

하지만, 연속 예측이 어렵다는 한계를 가진다. 또한, 기

존 심층 신경망의 다변량(Multivariate) 모델링은 모든 

변수를 한 번에 가지기 때문에, 변수에 특화된 모형을 

얻기 어렵다.

본 연구는 앞선 선행 연구들이 가진 한계점을 해결하

기 위하여 새로운 방법론인 DTSNet(Denoising Time 

Series Model using Deep Neural Networks)을 제안

한다. 제안하는 모형은 장기 의존성 문제를 해결하고 복

잡한 주기성을 모델링하기 위하여 이중 주의 기제를 사

용한다. 또한, 멀티 헤드(Multi-head) 신경망을 이용하

여 다변량 시계열 데이터를 변수 별 특화된 모형으로 

모델링을 하여 예측의 성능을 향상시키기는 방법론을 

제안한다. 마지막으로 시계열 연속 예측에 효과적인 디

노이징(Denoising) 훈련법과 위치 인코딩을 제안한다.

본 논문의 기여는 다음과 같다. 1) 시계열의 안정적인 

연속 예측을 위해 위치 인코딩을 적용한 표현형과 새로

운 디노이징 훈련법을 제안한다. 2) 인코더-디코더의 시

간 종속성과 디코더 시차간 종속성을 학습할 수 있는 이

중 주의 기제 기법을 제안한다. 3) 멀티 헤드 신경망을 

통해 변수 별로 특화된 특징을 추출해서 예측하여, 다변

량 시계열 예측의 성능을 향상시킨다. 본 논문의 구성은 

다음과 같다. 2장에서 선행 연구를 소개하고, 3장에서는 

본 연구의 문제를 정의한다. 4장에서는 제안하는 모형의 

방법론을 제시하고, 5장에서 실험 환경의 세부사항 및 

평가지표를 소개한다. 6장에서 선행 연구 및 본 모형 내

의 비교 실험을 보여주고, 7장에서는 결론을 기술한다.

2. 선행 연구

시계열 예측 분야에서 단변량(Univariate) 시계열 예

측을 위한 전통적인 시계열 분석 도구 중 하나는 ARIMA 

(Autoregressive Integrated Moving Average)[5]이다. 

ARIMA 모형과 그 변형은 자기 회귀(Autoregression)

의 선형 조합과 이동 평균(Moving Average)으로 구성

되어 있으며, 차분(Differencing)과 같은 시계열의 정상

성(Stationarity)을 보장하는 통계 기법이다. 이러한 모

형들은 선형 조합으로 이루어져 있기 때문에, 높은 해석

력을 가지면서도 연속 예측이 가능하다는 장점이 있다. 

그러나 이러한 모형들은 자기 회귀 또는 이동 평균 모

델링을 위해 많은 초모수를 필요로 하며, 적절한 초모수

를 설정하기 위한 도메인 지식도 필요하기 때문에 고차

원 다변량 시계열 분석에는 부적합하다. 다변량 시계열 

분석에서 많이 쓰이는 모형인 VAR(Vector Autoregre-

ssion)[13]은 ARIMA 모형의 일반화로서, 단순하고 해

석이 용이하다는 장점을 계승한다. 그럼에도 불구하고, 

VAR은 비선형성을 모델링하는 능력이 부족하기 때문에 

복잡한 패턴을 포착하지 못한다. 초모수가 상대적으로 

적은 비모수적 방법인 GP(Gaussian Process)[14] 방법 

또한 시계열 예측에 자주 사용되지만 분포 가정과 높은 

연산량을 필요로 한다는 단점을 가진다.

Prophet[15]과 TBATS[16]는 시계열 모델링을 통해 

연속 예측을 수행할 수 있는 상용 API이다. 먼저, 

Prophet은 페이스북(Facebook)에서 개발 및 배포하는 

시계열 분석 및 예측을 위한 오픈 소스 프레임워크이며, 

푸리에 변환(Fourier Transformation)을 이용한 곡선 

적합(Curve Fitting)을 사용하여 시계열 모델링 문제를 

해결한다. 이를 통해 유연한 모형을 얻을 수 있으며 학

습 속도가 빠르다는 장점이 있지만, 데이터에 따른 초모

수 설정이 쉽지 않다는 단점이 있다. 또 다른 오픈 소스

인 TBATS도 푸리에 변환을 기반으로 하여 ARIMA의 

변형인 ARMA 모형을 적합하는 프레임워크이다. 사용

자가 임의의 다중 주기성을 초모수로 설정할 수 있으나, 

데이터에 대한 사전 도메인 지식이 부족하다면 활용이 

어렵다. 또한 이러한 문제점 외에도 시계열의 정상성을 

위한 박스-콕스 변환 등에서 강력한 컴퓨팅 성능이 필

요하고, 긴 훈련 시간을 요구한다는 단점을 가진다.

최근, 심층 신경망은 시계열의 비선형성을 포착하는 

강력한 능력으로 많은 관심을 받고 있다[17]. 특히, 순환

신경망은 순환 구조로 인해 시계열을 모델링하는 데 구

조적 이점을 보인다. 하지만, 순환신경망과 그 변형 모

형들[8,18]은 장기적인 시간 종속성에 한계를 가진다는 

단점을 가지고 있다. 이러한 시간 종속성을 향상시키는 

동시에 주기성 특징을 모델링하기 위하여 LSTNet이 제

안되었다[4]. LSTNet은 합성곱 계층과 순환 계층을 모

두 이용하는 모형이다. LSTNet은 합성곱 계층으로 국

소 종속성을 포착하고 순환 계층으로 장기 종속성을 포

착하여 점 예측을 한다. LSTNet에서 장기 종속성을 포

착하기 위해 사용된 Recurrent-Skip은 미리 정의된 초

모수를 필요로 하기 때문에 시간이 지남에 따라 주기 

길이가 동적인 시계열에서는 작동하기 힘들다는 단점을 

가진다. MTNet[19]은 이를 보완하기 위하여 모형에 메
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그림 2 제안하는 DTSNet 모형의 구조 개요

Fig. 2 Overview of the proposed method, DTSNet

모리 구성 요소를 추가하여 과거의 장기 데이터를 저장

해 장기 종속성을 높였다. 하지만 여전히 MTNet도 연

속 예측을 할 수 없다는 한계를 가진다.

앞선 선행 심층 신경망 모형들은 모두 점 예측을 하

는 모형들이었다. 주식 시장 예측[20]이나 전력 소비 규

제[1] 등, 실세계에서는 점 예측 보다는 연속 예측이 더 

중요하게 활용되고 있는 분야가 많다. 이러한 연속 예측

에서 특히 관심을 끄는 것은 기계 번역에서 큰 성공을 

거둔 Seq2Seq 모형[12,21]이다. 하지만, Seq2Seq 예측

은 시계열의 변동이 시간의 흐름에 따라 분산이 일정하

지 않은 비정상성(Non-stationarity)을 가지기 때문에 

이론적 한계가 있다[22]. 이러한 연속 예측의 높은 분산

과 불안정한 훈련으로 인하여 모형이 실제 시계열을 단

순히 후행 하여 예측하거나, 시계열 모양 자체를 다르게 

예측하는 등의 문제가 있었다. 한편, 이를 해결하기 위

하여 DILATE[7]가 제안되었다. DILATE에서 제안한 

손실 함수는 DTW(Dynamic Time Warping)를 이용하

여 시간과 패턴에서 발생하는 손실을 산정한다. 이를 통

해 연속 예측을 어느 정도 안정화할 수 있지만, 높은 계

산 복잡도로 인해 훈련이 느리다는 단점을 가진다. 이에 

따라, 본 연구는 손실 함수를 수정하는 기존의 방법론이 

아닌, 모형 자체에서 디노이징을 수행할 수 있게끔 훈련

하는 방법론을 제안한다.

3. 문제 정의

본 연구에서는 시점의 값을 예측하는 점 예측이 

아닌 {1, 2, ..., T} 시점을 연속적으로 예측하는 연속 예측

에 초점을 두고 있다. 이때, 주어진 시계열 외의 외생변

수는 사용하지 않고, 주어진 시계열의 주기성만을 모델

링하여 미래 시차를 예측한다. 입력 시계열(X)은 다음과 

같이 n차원을 가지는 L  시차까지의 시계열로 정의한다.

본 모형은 외생 변수를 사용하지 않기 때문에, 아래와 

같이 입력 시계열과 동일한 차원을 가지는 T  길이의 출

력 시계열(Y)로 정의한다.

4. 제안 방법론

본 연구에서는 연속 예측 시계열 모델링을 위한 인코

더-디코더 기반의 새로운 방법론인 DTSNet을 제안한

다. 본 연구의 전체적인 구조는 Fig. 2와 같다. 제안하는 

방법론은 합성곱 인코더와 이중 주의 기제 기법을 사용

한 디코더, 그리고 자기 회귀 레이어(Autoregressive 

Layer)로 구성된다. 또한 시계열의 시점 위치를 나타낼 

수 있는 위치 인코딩(Positional Encoding)과 효과적인 

연속 예측을 위한 디노이징 훈련 방법을 제안한다. 다음 

각 절에서 구성 요소들을 상세히 다루고, 최종 예측 수행

과 훈련을 위한 최적화 방법을 설명한다.

4.1 합성곱 인코더

본 연구에서는 시계열 데이터에 대한 정보를 1차원 

합성곱 모형을 통해 추출한다. k번째 합성곱 필터를 이용

한 특징 벡터(Feature Maps)는 다음과 같이 계산된다.


      (1)

수식 (1)과 같이 입력 시계열 X에 대해 ReLU활성

함수를 사용한 합성곱 인코더를 통해 특징 벡터 를 
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구한다. 이때, *연산은 합성곱 연산을 나타내며, 는 

k번째 필터를 의미한다. 그리고 와 는 학습 가능

한 모수이다. 또한, 제로 패딩(Zero Padding)을 사용하

여  ∈
L차원을 갖는다. 최종적으로 합성곱 인코더의 

출력 값은 E∈ Dk×L 차원을 갖고, 이때 는 필터의 

개수이다.

4.2 이중 주의 기제 기법을 이용한 디코더

이전 예측 값을 입력으로 받아 연속 예측을 수행하기 

위한 디코더 셀(Decoder Cell)은 순환 신경망 기반 모형

인 GRU(Gated Recurrent Unit)[23]를 사용한다. 이때, 

디코더 셀을 M개 스택한다.

디코더는 순환 신경망 모형의 단점인 장기 의존성을 

보완하여 복잡한 주기성을 모델링하기 위해, Fig. 3과 

같이 두 가지의 주의 기제 기법을 사용한다. (1) 시간 

주의 기제 기법(Temporal Attention, TA)을 통해 위치 

인코딩을 취한 인코더의 특징 벡터와 노이즈(Noise)가 

추가된 디코더의 은닉 상태를 내적하여 새로운 은닉 상

태를 구한다. (2) 인과 주의 기제 기법(Masked Causal 

Attention, CA)을 이용하여 디코더 시차간 정보를 포함

하는 결과를 도출한다. 또한 변수 별로 특화된 디코딩을 

수행하기 위해 멀티 헤드 완전 연결 신경망을 구축한다.

그림 3 이중 주의 기제 기법과 멀티-헤드 완전 연결 신

경망을 이용한 디코더 구조

Fig. 3 Decoder architecture using dual attention and 

multi-head linear

4.2.1 시간 주의 기제 기법

첫 번째로 사용되는 주의 기제 기법인 시간 주의 기

제기법은 예측을 수행하는 시점에서 과거 모든 시점의 

관측 값과의 중요도를 산정한다. 그리고 산정한 중요도

에 따라 과거 정보를 취합한다. 이때, 주의 기제 함수는 

내적 주의 기제 기법(Dot-product Attention)을 이용한

다. 본 모형의 t번째 디코딩 시차에서, GRU 디코더 셀

을 통한 은닉 상태 추출과 시간 주의 기제 기법은 다음 

수식을 따라 계산된다.

(2)

(3)

(4)

(5)

t시차의 GRU 은닉 상태 ∈
 는 수식 (2)와 

같이 GRU 디코더 셀을 통해 계산되고, 이때 GRU(M)는 

M개의 스택된 GRU를 나타낸다. 또한, 주의 기제 점수 

는 수식 (3), 수식 (4)와 같이 와 E = {e1, e2, ..., ek}

사이의 내적을 이용한 주의 기제 함수 TempAttn(*)을 

통해 구한다. 이후 컨텍스트 벡터(Context Vector) 

는 수식 (5)와 같이 인코더 특징맵 E와 t시차의 주의 

기제 점수 의 곱으로 구한다. 수식 (6)처럼, 시간 주

의 기제의 와 를 사용한 선형 변환 레이어를 통해 

를 구한다.

(6)

이때, WTA와 bTA는 학습 가능한 모수이다. [;]는 벡터 

연결(Concatenation) 연산, 는 활성함수를 나타낸다.

4.2.2 인과 주의 기제 기법

두 번째로 사용되는 주의 기제 기법은 예측을 수행하

는 시차 간의 의존성을 고려한다. 4.2.1 절에서 시간 주

의 기제 기법은 인코더 입력 시계열의 시차와 예측을 

수행하는 t시차와의 시간적인 관계를 반영한 벡터이다. 

예측하고자 하는 디코더의 출력인 {1, 2, ..., T}시차에서

는 GRU의 순환적인 구조에만 의존하여 직전 시차에서 

예측한 정보를 활용한다. 그러나 단일 시점 예측이 아닌 

다수의 시차를 연속 예측할 때 장기 의존성 문제가 발

생할 수 있다.

이를 보완하기 위하여 자가 주의 기제 기법[24](Self- 

Attention)을 적용하여 디코더 시차 안의 관계에 대한 

정보를 표현한다.

(7)

(8)
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수식 (7)과 수식 (8)과 같이 4.2.1절의 출력물인 H = 

{h1, h2, ..., hT}를 사용하는 주의 기제 함수(CausalAttn(*))

를 통해 각 디코딩 시차간 정보가 반영된 ∈
 × 

를 얻는다. 이때 q(･), k(･), v(･) 함수는 훈련 가능한 선

형 변환을 나타내고, Dmodel는 은닉층의 크기이다.

훈련시에는 주의 기제가 해당 훈련 시차 이후인 예측

값에도 적용되는 것을 방지하기 위하여 마스크(Mask)를 

적용한다. 즉, 시간의 순행적 인과관계(Causality)를 보

장하기 위하여 예측하고자 하는 t시차에서는 {t + 1, ..., T} 

시차의 은닉값을 마스킹하여 제하고, 오직 {1, 2, ..., t} 시

차의 은닉값을 사용하여 주의 기제를 수행한다. 테스트

시에는 미래의 예측값이 디코더의 입력값으로 주어지지 

않기 때문에 마스크를 사용하지 않는다.

4.2.3 멀티 헤드 완전 연결 신경망

본 모형에서는 이중 주의 기제 기법과 더불어 완전 

연결 신경망(Fully Connected Layers)을 통해 비선형 

모형의 예측 값을 도출한다. 이때, 변수 별로 특화된 예

측 모형을 위하여 은닉층을 여러 개의 헤드( )로 나

누어 변수 별로 독립적인 완전 연결 신경망을 수행한다.

(9)

(10)

이때, i = {1, 2, ..., n}는 변수 차원을 나타내고, 헤드

( )의 은닉크기는 Dhead로 설정한다. 즉, Dhead 크기의 

완전 연결 신경망(수식 (10))과 뒤따르는 선형 변환인 

출력 레이어(수식 (9))를 통해 비선형 모형의 최종 출력 

값  
∈를 얻는다. 이때, W와 b는 학습 가능한 

모수이다.

4.3 자기 회귀 레이어

본 연구에서 제안한 방법론은 비선형 신경망 모형 기

반이기 때문에, 출력 값의 스케일(Scale)은 입력 시계열

의 스케일을 적절히 반영하지 못한다. 입력 시계열의 비 

주기적인 스케일 변화로 인해, 스케일 반영 실패는 예측 

모형의 성능을 대폭 악화시킨다[5].

이러한 문제를 해결하고자, 모형의 부족한 선형적 특

성과 스케일 반영을 강화하기 위하여 선행 연구들의 선

형 가법 모형을 사용한다[25,26]. 본 모형은 하이웨이 네

트워크[27]의 본질과 유사하게 최종 예측 값을 선형적 

부분과 비선형적 부분으로 분해하여 접근한다. 이때, 선

형적 부분에서는 스케일 부족을 해결하고 비선형 부분

에서는 다중 주기성을 모델링한다. 선형 모형으로는 자

기 회귀 모형을 차용하여 적합한다.

본 연구에서는 일반적인 자기 회귀 모형과 달리, 다중 주

기성의 특징을 활용한 스킵 자기 회귀(Skip Autoregression, 

SkipAR) 모형을 제안한다. 스킵 자기 회귀 모형은 아래

의 수식을 따라 변수 별로 독립적으로 학습한다.

(11)

수식 (11)과 같이 스킵 자기 회귀 모형은 예측하려는 

시점과 동일한 과거의 시점들을 q개 사용하여 선형 적

합 한다. 이때, m은 시계열의 세분성에 따른 모수로서, 

실험에서는 단위 길이에 대한 시계열 데이터의 개수로 

설정하였다(5장 참조).

4.4 최종 예측

DTSNet은 t시점에서의 예측 값  를 구하기 위하

여 수식 (12)와 같이 두 개의 출력 값을 가산한다.

(12)

합성곱 인코더와 이중 주의 기제 기법을 사용하는 디

코더 모형의 출력 값인 비선형 요소  
과 스킵 자기 

회귀 모형 적합의 출력 값인  
   을 통합하여 최종 

예측 값  을 구한다.

4.5 위치 인코딩

시계열 데이터는 주기성의 영향을 크게 받기 때문에, 

모형이 예측을 수행하는 시점에 대한 정보가 있을 때 정

확한 예측을 수행할 수 있다. 그러나 단순하게 시간을 정

수와 같은 수치 값으로 입력하는 것만으로는, 모형이 예

측을 수행하는 시점을 학습하기 어렵다. 본 연구에서는 

시간 정보를 추가적으로 제공하여 모형이 주기성을 보다 

정확하게 인지하도록 하기 위하여 위치 인코딩을 이용한다.

위치 인코딩은 [24]에서 제안된 방법론으로서, 기계 

번역에서 자연어의 상대적, 절대적 위치에 대한 정보를 

단어 임베딩에 포함할 수 있다. 이에 착안하여, 본 연구

에서는 시계열 모델링을 위해 이용된 각 시차의 고유한 

위치 인코딩 적용을 다음과 같이 제안한다.

(13)

(14)

이때, 위치 인코딩 벡터의 크기는 Dmodel과 같다. i는 위

치 인코딩 벡터 내에서의 인덱스를 나타내고, pos는 해

당 t시차의 절대적인 위치를 나타낸다. 즉, 수식 (13)과 

같이 t시차의 PE는 벡터 내 차원 인덱스가 증가함에 

따라 사인, 코사인 함수가 교차로 반복되며 생성된다. 최

종적으로 PE는 수식 (14)와 같이 시점 정보가 필요한 

인코더의 입력값 E와 디코더의 입력값 D에 가산한다. 

4.6 디노이징 훈련 기법

기계 학습과 심층 신경망 연구에서 모형을 학습하는 

방법론은 모형의 성능에 큰 영향을 끼친다. Seq2Seq와 

같이 인코더-디코더 구조를 기반으로 하는 모형은 주로 

티쳐 포싱(Teacher Forcing, TF)을 사용한다[28,29].

TF 훈련 기법은 훈련을 할 때에 t번째의 디코더 입
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력 값으로 t-1번째의 정답 데이터(Ground Truth)를 넣

어주는 방법론이다. 그러므로 훈련 시 디코더가 더 정확

한 예측을 할 수 있으므로 초기 학습 속도가 빠르다

[30]. 그러나 t -1단계에서 출력한 값 기반으로 예측을 

하는 훈련이 아니므로, 추론과 학습 단계에서의 차이

(Discrepancy)가 존재하여 모형의 성능과 안정성을 떨

어뜨리는 노출 편향 문제(Exposure Bias Problem)가 

존재한다[31].

반대로 TF 미사용 훈련 기법(w/o TF)은 훈련시에도 

t단계의 출력을 얻기 위하여 입력 값으로 t -1단계에서 

예측한 값(   )을 사용한다[32].    이 크게 잘못되

었다면 초기 학습 속도의 저하를 일으킬 수 있어 계산

량이 높다는 단점이 있다. 하지만 이러한 훈련 기법은 

학습과 추론의 차이가 없으므로 노출 편향 문제가 없고, 

따라서 모형의 안정성이 상대적으로 높다. 또한 훈련 기

법의 특성상, t-1시차의 잘못된 예측 값을 어느정도 감

안하여 t시차의 예측 값을 올바르게 예측하여 훈련할 

수 있다.

본 연구에서는 가우시안 노이즈를 이용하여 TF 기법

과 w/o TF 기법의 장점들을 모두 활용할 수 있는 디노

이징 훈련 기법(Denoising Training Method)을 제안한다.

        × × (15)

(16)

수식 (15)와 같이, 가우시안 노이즈 와 노이즈 반영 

정도를 결정하는 초모수  와 Y의 표준 편차와 곱하여 

노이즈를 산정한다. 이후 노이즈를 가산한    을 디코

더의 입력 값으로 설정한다.  가 높을수록 정답 데이터

에 더 많은 노이즈가 더해진다. 결과적으로   을 통

해 TF 기법의 빠른 학습 효과를 목표로 한다. 하지만 

일반적인 TF와 달리, 적은 노이즈 를 추가한    을 

사용함으로써 노출 편향 문제를 제거하고, 이전 시차의 

잘못된 예측을 보정하는 훈련을 수행함으로써 모형의 

성능과 안정성을 높인다. 한편, 모형에 더해지는 노이즈

는 훈련 시에만 사용한다.

훈련 시 손실 함수는 수식 (17)의 절대 오차를 나타

내는 MAE 손실 함수를 사용한다. 절대 오차는 시계열 

분석에서 빈번하게 발생하는 이상치에 둔감하게 반응한

다는 장점이 있다[33]. 최적화는 Adam 기법[34]을 사용

하여 훈련한다.

(17)

5. 실 험

5.1 데이터셋

본 연구에서는 공개적으로 사용 가능한 다변량 시계열

표 2 공개 데이터셋 통계

Table 2 Statistics of public datasets

Datasets
# of Time 

Stamps
# of Variables Granularity

Solar-energy 52,560 137 10 minutes

Electricity 26,304 321 1 hour

Traffic 17,544 862 1 hour

벤치마크 데이터셋 3가지를 사용한다. 주어진 변량 외의 

외생변수는 사용하지 않는다. 이때, 1일 내에 발생하는 

시계열 데이터의 개수를 단위 길이 m으로 정의한다. 

선행 연구와의 비교 실험을 위해 모든 데이터셋은 [5]에

서 전처리된 자료를 사용하였고, 데이터셋에 대한 통계

는 Table 2에 정리되어 있다.

∙Solar-energy: 2006년 앨라배마 주(Alabama State)

의 137개 공장에서 10분마다 태양광 생산을 기록한 

것으로 구성되어 있으며, m = 144이다.

∙Electricity: 321개의 지점에 대하여 2012년부터 2014

년까지 15분마다 전력 소비량을 kWh 단위로 기록하

였다. 시간당 소비량으로 데이터를 변환하였으며, 이

에 따른 m = 24이다.

∙Traffic: 캘리포니아(California) 교통부에서 제공한 

48개월(2015-2016) 동안의 시간별 고속도로 점유율

(0～1) 데이터셋으로, m = 24이다.

본 실험에서는 주어진 시계열 데이터셋의 마지막 31

일을 테스트셋으로 활용한다. 그리고 테스트셋을 제외한 

데이터셋에서 랜덤하게 80%를 훈련 데이터셋으로, 20%

를 검증 데이터셋으로 사용한다.

시계열 분석에서 가장 중요한 것은 주기성을 찾는 것

이다. 이에 따라, 본 데이터셋의 각 변수에 대해서 자기

상관함수(Autocorrelation Function, ACF)를 계산하여 

시계열의 주기성을 찾는다. 자기상관함수는 시계열 데이

터의 자기상관성을 파악하기 위한 함수로, 현재 시차와 

다른(지연된) 시차 사이의 상관 관계를 나타낸다. 자기

상관함수는 다음과 같이 구한다[6].

(18)

이때,  는 지연된 시간의 시차를 의미하고,  와 는 

각각 주어진 시계열의 평균과 분산을 의미한다.

Fig. 4는 각 데이터셋에서 랜덤하게 선택된 5개의 변

수에 대한 ACF를 표현한 그림이다. 이때,  는 Solar- 

energy, Electricity, Traffic에서 각각 1000/200/200까

지의 지연된 시차를 계산한다. Solar-energy 데이터셋

의 시간 단위는 10분이므로, 장기 종속성을 조사하기 위

하여 더 긴 타임 스탬프를 계산한다. 그림에서 볼 수 있

듯이, 데이터셋 모두 높은 자기 상관이 있는 반복 패턴

이 존재한다. 또한 가장 큰 자기상관계수 값 외에도, 상
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(a) ACF plot for Solar-energy (τ = 1000)

(b) ACF plot for Electricity  (τ = 200)

(c) ACF plot for Traffic (τ = 200)

그림 4 모든 데이터셋에 대한 자기상관 도표

Fig. 4 Autocorrelation plots for all datasets

관계수가 매우 높은 시차들이 주기적으로 발생한다. 24

시간 동안 매일 나타나는 단기 패턴과 7일마다 반복적

으로 나타나는 장기 패턴을 찾을 수 있다.

5.2 비교 모형

본 연구에서 제안하는 DTSNet과의 비교 실험을 위

하여 널리 사용되는 기계 학습 모형 4개와 심층 학습 

모형 3개, 총 7개의 모형을 사용한다.

∙AR은 전통적으로 시계열 분석에서 사용되는 단순한 단

변량 선형 회귀 모형이다[6].

∙GP는 분포 가정을 통해 시계열 분석을 하는 단변량 모

형이다[14].

∙Prophet은 푸리에 변환을 이용한 곡선 적합으로 시계

열 모델링하는 단변량 모형이다[15].

∙TBATS는 푸리에 변환을 기반으로 ARMA 모형을 적

합하는 단변량 프레임워크이다[16].

AR, GP, Prophet 및 TBATS와 같은 단변량 시계열 

모형들은 각 변수에 대해 모형을 생성하여 독립적으로 

훈련한다.

∙Seq2Seq-w/o-attn은 GRU를 사용한 일반적인 인코더

-디코더 구조이다.

∙Seq2Seq-w/-attn은 위의 인코더-디코더 구조와 주의 

기제 기법을 사용한다.

∙LSTNet-rec는 점 예측을 수행하는 기존의 LSTNet[5]을 

연속 예측을 수행하도록 변형한 다변량 시계열 모형이다.

Seq2Seq-w/o-attn, Seq2Seq-w-attn 및 LSTNet-rec

와 같은 다변량 시계열 모형은 변수를 하나로 묶어 모형

을 생성해 훈련한다. 또한 LSTNet-rec의 경우, 점 예측

을 통해 훈련한 후, 연속 예측을 수행한다.

5.3 실험 세부 사항

본 절에서는 DTSNet과 비교 모형들의 초모수 설정

에 대해 논의한다. 모든 모형에서 사용되는 입력 시계열

의 길이(L)는 단위 길이(m) × 7를 최대 길이로 제한하

지만, 비교 모형들의 제약 사항에 따라 상이하다. 연속

적으로 예측하고자 하는 출력 시계열의 길이(T)는 단위 

길이(m)로 동일하다.

5.3.1 기계 학습 모형

AR 학습에서 과거 관측치 기간을 의미하는 최대 시

차를 위의 최대 길이로 설정한다. 즉, m × 7개의 X를 

사용하여 적합한다. GP는 타 모형 실험과 다르게 예측

을 하기 위한 날짜와 가장 근접한 7일치의 데이터를 적

합한다. 이는 GP가 비모수 커널 기반의 확률적 모델로 

분포 가정을 통해 학습하기 때문이다.

Prophet 학습에서는 최대 길이를 윈도우로 사용하고, 

주기성 정보를 추가하여 예측한다. 일일 주기성, 주간 

주기성, 월별 주기성을 사용한다. 각 주기성은 푸리에 

급수를 이용하여 패턴의 근사치를 찾는다. 일일 주기성

의 푸리에 급수 차수는 50, 주간 주기성은 20, 월별 주

기성은 10으로 부여한다. 예측 단계에서는 상한 값을 1, 

하한 값을 0으로 설정하고 진행한다.

TBATS 학습 또한 입력 윈도우 길이를 최대 길이로 

사용하고, 주기성 기간은 (m,m × 7)이다. AIC를 기준으

로 박스-콕스 변환을 적용할지 결정하여 예측한다.

5.3.2 심층 학습 모형

DTSNet은 입력 윈도우를 최대 길이만큼 사용한다. 

또한 인코더 합성곱의 커널 개수 Dk와 디코더의 은닉 

크기 Dmodel은 동일한 크기로 설정하되, {27, 28, ..., 210} 

중 검증 데이터셋을 기준으로 그리드 탐색(Grid Search)

한다. 인코더의 커널 사이즈는 5로 설정하고, 독립 완전 

연결 신경망의 Dhead = 8로 설정한다. Regularization을 

위한 드롭 아웃(Dropout) 비율은 0.5로 설정하고, 학습

률은 0.001을 사용한다.

Seq2Seq의 윈도우의 크기는 {m,m × 5,m × 7}중 검

증 데이터셋을 기준으로 선택한다. 인코더와 디코더 

GRU의 은닉 크기는 100으로 설정한다. 초모수 설정은 

Seq2Seq-w/o-attn과 Seq2Seq-w/-attn에 동일하게 사

용되며, Seq2Seq-w/-attn은 인코더 은닉층과 디코더 

은닉층에 내적 주의 기제 기법을 추가하여 훈련한다.

LSTNet[5]은 가능한 원 논문의 초모수를 최대한 차

용하여 훈련하는 데이터에 맞게 수정한다. 아래 주어진 

모든 그리드에서 검증 데이터셋을 기준으로 그리드 탐색

을 수행한다. 입력 시계열 길이(L)의 그리드는 {M × 23, 

M × 24, ...,M × 210}이다. CNN 레이어와 RNN 레이어의 
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표 3 선행 연구와의 성능 비교. 각 경우의 최고 성능은 굵게 표시됨

Table 3 Evaluation results of all methods on the test set. The best performance is highlighted in bold in each case

Solar-energy Electricity Traffic

RRSE CORR NRMSE RRSE CORR NRMSE RRSE CORR NRMSE

AR 0.5375 0.8440 0.9792 0.4554 0.8000 0.7986 0.7010 0.7485 0.6419

GP 0.9899 0.3539 1.8037 0.9433 0.3608 1.6542 0.9650 0.3020 0.8842

Prophet 0.5886 0.8265 1.0725 0.3295 0.8516 0.5779 0.6485 0.8046 0.5938

TBATS 0.5968 0.8132 1.0874 0.3724 0.7826 0.6530 0.9078 0.6504 0.8313

S2S-w/-attn 1.2273 0.2326 2.2361 0.5023 0.7357 0.8808 0.7679 0.7424 0.7031

S2S-w/o-attn 1.6416 -0.1176 2.9909 0.6647 0.7116 1.1655 0.7844 0.7260 0.7182

LSTNet-rec 1.1583 0.1176 2.1104 1.0036 0.5390 1.7599 0.9297 0.5603 0.8513

DTSNet 0.5388 0.8479 0.9817 0.2992 0.8355 0.5247 0.5830 0.8346 0.5376

그리드는 {50, 100, 200}이다. RNN-Skip 레이어의 은닉

층은 Electricity와 Traffic은 10, Solar-energy는 {20,

50, 100} 중 검증 데이터셋을 기준으로 선택한다. RNN- 

Skip 계층의 Skip률은 Solar-energy는 {2, 22, ..., 26} 중

에 탐색하며, Electricity와 Traffic은 24를 사용한다. 

LSTNet-rec는 점 예측을 수행하는 것으로 훈련을 진

행하지만 평가는 연속 예측을 수행한다.

5.4 평가 지표

본 연구에서는 시계열 예측에 널리 사용되는 3가지 

평가 지표인 RRSE(Root Relative Squared Error), 정

규화 RMSE (Normalized Root Mean Square Error), 

경험적 CORR(Empirical Correlation Coefficient)를 이

용하였다. 각 평가 지표는 다음과 같이 공식화할 수 있다.

(19)

(20)

(21)

 (22)

이때, Y와 는 각각 참 값과 예측 값을 나타낸다.

다변량 시계열은 각기 다른 스케일을 가지는 시계열

들로 이루어져 있기 때문에, 각 시계열들의 실측된 값은 

범위의 차이가 크다. 즉, 동일한 데이터셋일지라도, 0과 

1K의 범위를 가지는 변수가 있는 반면, 0과 100K의 범

위를 가지는 변수가 동시에 존재할 수 있다. 또한, 서로 

다른 데이터셋을 비교하고자 하는 경우, 동일한 RMSE

를 사용하여 비교하기에는 어려움이 있다. 예를 들어, 

Electricity 데이터셋은 단위가 kWh이기 때문에 RMSE

가 1보다 큰 값으로 계산될 수 있지만, Traffic 데이터

셋은 도로의 점유율(Ratio)이므로 RMSE가 1보다 클 

수 없다. 따라서, 본 연구에서는 변수들의 상이한 범위 

값을 고려하여 평가하기 위하여, 스케일된 RMSE인 

RRSE(수식 (19))를 이용한다. RRSE는 데이터 규모의 

영향을 받지 않는 정규화 된 평가 지표이다. 또한 일반

적으로 시계열에서 널리 사용되는 지표인 RMSE(수식 

(20))는 데이터의 스케일을 고려하지 않기 때문에, 다변

량 시계열 예측에서는 실제 값의 평균을 나누어 데이터

의 스케일을 고려한 NRMSE(수식 (21))를 활용한다. 또

한, 경험적 CORR(수식 (22))는 모든 변수의 시차들에 

대한 상관 계수의 평균으로 볼 수 있다. 예측 성능의 해

석은, 오차 수치를 의미하는 RRSE와 NRMSE는 평가 

수치가 낮을수록 유의미한 결과 값을 생성한 것으로 평

가한다. 또한 변수 사이의 상관관계의 정도를 나타내는 

수치인 CORR은 평가 수치가 높을수록 상관성이 높음

을 뜻한다.

6. 결과 및 토의

본 연구에서 제안하는 DTSNet의 우수성과 그 구성 

요소들의 효과를 다양한 실험 결과를 통해 검증한다. 먼

저, 6.1절에서 기계 학습 및 심층 학습 기법 총 7개의 

모형과 DTSNet과의 비교 실험을 통하여 DTSNet의 

우수성을 입증한다. 그리고 6.2절에서 DTSNet 내의 각 

구성 요소에 대한 심층적인 분석을 수행함으로써 구성 

요소별 세부적인 효과를 확인한다. 

6.1 메인 결과

제안한 방법론의 성능을 검증하기 위하여, 동일한 데

이터셋을 이용해 DTSNet과 시계열 예측을 위해 널리 

사용되는 비교 모형 7가지에 대한 비교 실험을 수행한

다. 테스트는 본 모형과 동일하게 1일 동안 발생하는 관

측치를 연속적으로 예측하는 과정을 반복하여 연속적인 

1달 예측을 진행하였다.

Table 3은 전체 모형들에 대한 실험 결과를 나타내고 

있다. 실험 결과에서 DTSNet은 모든 기계 학습 및 심

층 학습 모형들보다 대부분의 지표에서 높은 성능을 보

이고 있다. 이는 제안한 방법론이 여러 개의 복잡한 주



연속적인 시계열 예측을 위한 디노이징 다변량 시계열 모델링  901

표 4 LSTNet, LSTNet-rec, DTSNet 간의 비교. LSTNet은 점 예측, DTSNet과 LSTNet-rec는 연속 예측

Table 4 Comparison of LSTNet, LSTNet-rec, and DTSNet. Note that LSTNet follows one-step forecasting, while 

DTSNet and LSTNet-rec use multi-step forecasting

Solar-energy Electricity Traffic

RRSE CORR NRMSE RRSE CORR NRMSE RRSE CORR NRMSE

LSTNet 0.2010 0.9819 0.3325 0.0917 0.9155 0.1381 0.4995 0.8520 0.4453

LSTNet-rec 1.1583 0.1176 1.1298 1.0036 0.5390 0.3977 0.9297 0.5603 0.8583

DTSNet 0.5388 0.8479 0.9817 0.2992 0.8355 0.5247 0.5830 0.8346 0.5376

표 5 각 구성 요소에 대한 절제 연구. 각 경우의 최고 성능은 굵게 표시됨

Table 5 Ablation studies for each component. Note that the best scores are highlighted in bold

Solar-energy Electricity Traffic

RRSE CORR NRMSE RRSE CORR NRMSE RRSE CORR NRMSE

DTSNet 0.5388 0.8479 0.9817 0.2992 0.8355 0.5247 0.5830 0.8346 0.5339

- PE 0.6093 0.8344 1.1102 0.3068 0.8347 0.5380 0.6411 0.7989 0.5870

- CA 0.7920 0.6418 1.4431 0.3167 0.8269 0.5554 0.6122 0.8194 0.5606

- MultiHead 0.5388 0.8478 0.9816 0.3314 0.8028 0.5812 0.6062 0.8237 0.5551

- SkipAR 1.1629 0.0085 2.1188 0.4640 0.7510 0.8137 0.9686 0.5100 0.8869

기성을 가지는 데이터셋에서 효과적으로 시계열을 모델

링한다는 것을 의미한다.

또한, 기존의 디코딩을 수행하는 심층 학습 방법론에 

비해, DTSNet의 성능이 뛰어나게 우수함을 알 수 있

다. 특히, Table 3을 보면 DTSNet을 제외한 모든 심층 

학습 방법론이 기계 학습 방법론보다 성능이 월등히 낮

다. 이러한 결과를 분석해보기 위하여, LSTNet 모형에 

대한 추가 비교를 진행하였다.

Table 4는 LSTNet 모형의 예측 방법에 따른 평가 지

표를 나타내고 있다. 이때, 표에서 ‘LSTNet’은 바로 다

음 시차만을 예측하는 점 예측을 수행하고, ‘LSTNet-

rec’는 바로 직전에 예측한 값인    을 다시 사용하여 

 를 예측하는 연속적인 예측을 수행한다.

Table 4의 결과에서, 점 예측에 대한 결과 수치는 연

속 예측보다 월등히 우수함을 알 수 있다. 더욱이 본 연

구가 제안하는 방법론인 DTSNet의 연속 예측 결과보

다 LSTNet의 점 예측 결과의 성능이 더 높은 것을 알 

수 있다. 연속 예측을 위한 LSTNet-rec가 점 예측을 

위한 LSTNet보다 성능이 좋지 못한 이유는 LSTNet과 

LSTNet-rec 모형 모두 심층 학습 기법에서 특징 추출

을 기반으로 시계열을 모델링하는 방법론은 유효하지만, 

LSTNet-rec의 연속적으로 예측을 수행해야하는 디코딩 

단계가 불안정 하기 때문이다. 이는 이전 시차에서 잘못

된 예측값에 대한 분산이 누적되어 증가하기 때문에 디

코딩이 불안한 것으로 해석할 수 있다. 즉, 심층 학습을 

이용해서 연속 예측을 수행하는 것이 점 예측을 수행하

는 것보다 매우 어렵다는 것을 증명한다. 또한 Seq2Seq 

모형의 경우에도 기존 인코더-디코더 기반의 방법론에

서 디코더 셀을 이용한 연속적인 예측을 모두 사용하기 

때문에, 인코더에서 특징 벡터를 적절히 추출할 수 있더

라도 연속적인 디코딩에서 어려움을 나타내는 것으로 

해석할 수 있다.

한편, 본 연구에서 제안하는 방법론에서는 이러한 기

존의 심층 학습 모형들의 한계를 극복하고 연속적인 예

측을 안정화하는 디노이징 학습 기법과 연속 예측에 최

적화된 모형을 구축하여 우수한 성능을 이끌어 낸다. 본 

모형은 기존의 기계학습 모형과 심층 학습 모형과 비교

하여 뛰어난 성능을 보였다. 특히, 기존의 심층 학습 모

형들은 연속 예측에서 큰 성능 저하를 보이지만, DTSNet

은 심층 학습 기법에서의 시계열 연속 예측의 한계를 

극복하여 우수한 성능을 보였다.

6.2 비교 실험

6.2.1 각 구성 요소들에 대한 효과

본 연구에서 제안하는 모형의 핵심 구성 요소인 위치 

인코딩(PE), 인과 주의 기제 기법(CA), 멀티-헤드 완전 

연결 신경망(MultiHead), Skip AR의 성능을 검증하기 

위하여 구성 요소를 하나씩 제거하며 비교 실험을 하고

자 한다.

Table 5와 같이, 본 모형에서 Skip AR을 제거할 경

우 모든 지표에서 가장 큰 성능 저하를 확인하였다. AR 

요소는 선형 자기회귀 모형의 효과인 입력 시계열의 스

케일을 보정해주는 역할이기 때문에, 스케일이 보정되지 

않을 경우 에러가 가장 높다고 할 수 있다.

인과 주의 기제 기법(CA) 또한 본 모형에서 제거시 

현저한 성능 하락을 보인다. 이는 연속적인 디코딩 예측

에서, 시차에 제한되지 않는 주의 기제 방법인 인과 주

의 기제가 GRU 디코더 셀과 더불어 장기 의존 문제를 

해결한 것으로 해석할 수 있다. 이러한 보완적 정보 흐
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표 6 제안된 디노이징 방법론의 효과. 각 경우의 최고 성능은 굵게 표시됨

Table 6 Effect of proposed denoising training method. Note that the best scores are highlighted in bold

Solar-energy Electricity Traffic

RRSE CORR NRMSE RRSE CORR NRMSE RRSE CORR NRMSE

 = 0.00 (TF) 0.6038 0.8334 1.1001 0.3156 0.8237 0.5534 0.6072 0.8230 0.5560

 = 0.03 0.6041 0.8356 1.1006 0.3037 0.8258 0.5326 0.5936 0.8294 0.5436

 = 0.05 0.6016 0.8281 1.0961 0.3088 0.8212 0.5416 0.5871 0.8321 0.5376

 = 0.07 0.5388 0.8479 0.9817 0.2992 0.8355 0.5247 0.5830 0.8346 0.5339

 = 0.10 0.5390 0.8477 0.9821 0.3358 0.8197 0.5889 0.5971 0.8268 0.5467

름을 통하여 높은 성능을 이끌어 낸 것이다. 또한 시계

열 데이터의 각 시차에 대한 고유한 위치를 인코딩을 

추가하는 PE와 변수 별 예측을 위해 여러 개의 헤드를 

사용한 완전 연결 신경망 역시 시계열 예측에 긍정적인 

영향을 주는 것을 확인할 수 있다.

6.2.2 노이즈 강도에 대한 효과

본 연구에서는 가우시안 노이즈를 이용한 디노이징 

훈련 기법을 제안하여 티쳐 포싱 훈련 기법(TF)과 티쳐 

포싱을 사용하지 않는 훈련 기법(w/o TF)의 장점을 모

두 활용한다. 가우시안 노이즈 는 수식 (15)와 같이 노

이즈 강도()를 통해 조정된다. 디노이징 훈련 기법에 

대한 효과와 최적의 노이즈 강도를 탐색하기 위해  에 

따른 비교 실험을 진행한다.

Table 6은 최적의 노이즈 강도를 찾기 위한 노이즈 

강도에 따른 비교 실험( = 0.00, 0.03, 0.05, 0.07, 0.10) 결

과를 나타낸다.  = 0.00의 경우 노이즈 강도를 주지 않

은 경우로서, TF 훈련 기법을 사용한 것과 동일하다. 

주어진 시계열 데이터에 존재하는 변동성에 따라 최적

의 노이즈 강도가 상이할 수 있지만, 우리는 경험적으로 

3개의 시계열 데이터셋에 대해  = 0.07가 본 모형에 가

장 적합함을 확인하였다. 디노이징 훈련 기법은 TF 훈

련 기법을 기반으로 하기 때문에 노이즈가 적을 경우 

TF 훈련 결과와 유사하거나 오히려 성능이 좋지 않다. 

또한 노이즈가 너무 클 경우(0.10), 훈련을 악화시키는 

영향이 있다. 하지만 시계열의 스케일에 비례하는 적절

한 노이즈를 더할 경우, 노출 편향 문제를 완화하여 디

노이징 훈련 기법의 장점인 안정적인 연속 예측을 수행

할 수 있는 것을 확인할 수 있다.

7. 결 론

시계열 예측 연구 분야는 과거의 관측치로부터 주기

성을 도출하여 미래의 시점을 예측하는 연구이다. 시계

열 예측 연구 분야에서 시계열 예측은 다중 패턴 문제

와 연속 예측의 어려움이라는 한계를 가지고 있다. 본 

연구에서는 이를 인코더-디코더 간 시간 주의 기제 및 

디코더 내의 인과 주의 기제 기법으로 다중 패턴 문제

를 해결하고, 멀티 헤드를 이용한 독립적인 디코더 모듈

을 통해 변수 별 특화된 모형을 수립한다. 또한 위치 인

코딩과 디노이징 훈련법으로 연속 예측에 최적화된 

DTSNet을 제안한다.

본 연구의 검증을 위하여, 시계열 분석용 공개 데이터

셋 3가지를 사용하여 실험을 진행하였다. DTSNet은 실

험 결과에서 시계열 분석에서 널리 쓰이는 기계 학습과 

심층 학습 기법을 포함한 선행 연구들보다 높은 성능을 

나타낸다. 또한 구성 요소 제거 실험과 디노이징 훈련 

기법 실험 등 심층적인 비교 실험을 통해 제안하는 방

법론의 우수성을 입증하였다.

DTSNet은 디노이징 훈련 기법 및 위치 인코딩과 이

중 주의 기제 기법, 변수 별 세부 모형화를 통해 복잡한 

주기성을 가지는 다변량 시계열의 연속 예측을 효과적

으로 수행한다. 후속 연구로는 상대적으로 다량의 변량

을 지닌 고차원 다변량 시계열 데이터의 변수를 효과적

으로 모델링하는 연구를 진행할 수 있다. 또한 역할이 

유사한 변수를 그룹화하여 모델링을 진행하는 것도 흥

미로운 연구 주제가 될 것으로 사료된다.
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