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요  약  최근 빅데이터 분석, 인공지능, 기계학습 등의 발전으로 인해서 데이터를 과학적으로 분석하는 기술이 

발전하고 있으며 이는 의사결정 문제를 최적으로 해결해주고 있다. 그러나 특정 분야의 경우에는 데이터의 양이 

부족해서 과학적 방식에 적용하는 것이 어렵다. 예컨대 부동산과 같은 데이터는 데이터 발표 시점이 최근이거나 

비 유동성 자산이다 보니 발표 주기가 긴 경우가 많다. 따라서 본 연구에서는 이런 문제점을 극복하기 위해서 

TimeGAN 모형을 통해 기존의 시계열의 확장 가능성에 대해서 연구하고자 한다. 이를 위해 부동산과 관련된 총 

45개의 시계열을 데이터 셋에 맞게 2012년부터 2021년까지 주 단위로 데이터를 수집하고 시계열 간의 상관관계

를 고려해서 총 15개의 최종 시계열을 선정한다. 15개의 시계열에 대해서 TimeGAN 모형을 통해 데이터 확장을 

한 결과, PCA 및 T-SNE 시각화 알고리즘을 통해 실제 데이터와 확장 데이터 간의 통계적 분포가 유사하다는 

것을 확인할 수 있었다. 따라서 본 논문을 통해서 데이터의 과적합 또는 과소적합이라는 한계점을 극복할 수 있는 

다양한 실험이 연구되기를 기대한다. 

주제어 : 생성적 대립 신경망, 시계열 생성적 대립 신경망, 시계열 자료, 기계 학습, 딥 러닝, 데이터 확장

Abstract With the advancement of big data analysis, artificial intelligence, machine learning, etc., 

data analytics technology has developed to help with optimal decision-making. However, in certain 

areas, the lack of data restricts the use of these techniques. For example, real estate related data 

often have a long release cycle because of its recent release or being a non-liquid asset. In order 

to overcome these limitations, we studied the scalability of the existing time series through the 

TimeGAN model. A total of 45 time series related to weekly real estate data were collected within 

the period of 2012 to 2021, and a total of 15 final time series were selected by considering the 

correlation between the time series. As a result of data expansion through the TimeGAN model for 

the 15 time series, it was found that the statistical distribution between the real data and the 

extended data was similar through the PCA and t-SNE visualization algorithms. 
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1. 서론

컴퓨터 기술이 지속적으로 발전하면서 정형 데이터

(structured data)를 다양한 과학적 기법에 적용함으로

써 다양한 의사결정 문제를 효과적으로 해결하고 있다. 

대표적인 사례로 알파고(AlphaGo)가 있는데 이는 방대

한 데이터를 머신러닝(machine learning)으로 스스로 

학습하여 최적의 의사결정을 할 수 있게 모델링(modeling)

이 되어 있다[1]. 또한 스마트폰 보급이 증가하면서

인터넷상에 축적되는 데이터의 양은 크게 증가하고 있고 

소셜네트워크서비스(social network service, 이하 SNS)가

대중화 되면서 많은 비정형 데이터(unstructured data)

들이 실시간으로 쌓여가고 있다[2]. 이러한 비정형 데이

터가 지속적으로 저장되고 있는 SNS의 정보들을 학습 

기법을 이용해서 미래를 예측하는 연구 사례가 증가하

고 있다[3]. 즉 과거에 주로 회귀분석을 통해서 미래 데

이터를 예측하는 것이 4차 산업 시대에 도래하면서 방

대한 빅데이터와 딥 러닝(deep learning)과 같은 기법 

등을 통해서 예측이 이뤄지고 있다. 그러나 빅데이터에

는 그만큼 노이즈(noise) 정보도 매우 많기 때문에 우리

가 원하는 의사결정 문제를 해결하기 위해서는 실효성

이 있는 정보를 추출하는 것이 무엇보다 중요하다. 이처

럼 데이터의 충분성과 과학 기술의 발전으로 인해서 다

양한 난제를 풀 수 있는 반면에 데이터의 비충분성으로 

인해서 기계학습(machine learning)과 같은 기법에 적

용하기 어려운 경우도 있다. 특히 데이터의 수리적 분류

(Classification)의 성과는 데이터의 양과 질에 비례할 

수밖에 없으며 머신러닝과 같은 데이터 학습에 있어서

도 매우 적은 정보는 물론 너무 복잡한 분포를 갖는 데

이터로 학습을 시도하면 과적합(overfitting) 또는 과소

적합(underfitting) 문제가 발생할 수 있다. 

Fig. 1은 데이터의 특성에 따른 학습도를 도식화한 

것인데 과소적합인 경우에는 데이터의 차원이 너무 단

순해서 명확한 패턴(pattern)을 포착할 수 없고 과적합

은 불필요한 잡음을 과도하게 모델링에 반영해서 새로

운 데이터에 대한 예측력이 떨어지게 된다.

학습 기법에서 학습 데이터와 입력 데이터가 달라져

도 예측력의 성과가 크게 달라지지 않는 것을 일반화

(generalization)라고 하는데 이와 과적합 문제가 발생

하면 일반화와 멀어지는 결과를 초래한다[4]. 과적합은 

목표한 수준 이상으로 학습을 하면서 입력 데이터가 학

습 모형에 들어왔을 때 예측을 못하는 것을 의미한다. 

학습 데이터는 실제 데이터의 부분집합인 경우가 많아

서 학습 데이터의 경우에는 오차가 감소하지만 실제 데

이터에서는 오차가 증가하게 된다. 예컨대 과적합이 발

생하면 밝은 색의 강아지의 특성을 학습한 모형은 검은

색의 강아지를 구분하지 못한다. 

Fig. 1. Training data points by type

이런 문제를 해결하기 위해서는 입력 변수의 수를 줄

이거나 학습 데이터를 늘리는 방법이 있는데 전자의 경

우는 선택적이지만 후자의 경우는 실제 데이터 수가 적

은 경우가 많아 이를 해결하는데 어려움이 있을 수 있다. 

예로 부동산 데이터를 학습 기법을 이용해 부동산 가격

을 예측하는 연구가 많이 진행되고 있는데 대부분의 연

구에서 데이터 확보에 대한 한계점을 내포하고 있음을 

알 수 있다[5]. 이는 데이터 증강(data augmentation)

을 통해 데이터의 양을 늘리는 작업을 할 수 있으나 일반

적으로 시계열의 회전(rotation)과 같은 단순한 방식을 

사용한다. 그러나 이러한 방식을 통해 생성된 시계열은 

실제 시계열의 속성과 차이가 있을 수 있기 때문에 이를 

학습 데이터로 사용하면 예측 성능이 떨어질 수 있다. 즉 

고전적인 시계열 확정 방식은 학습 기법에서 과적합 문

제를 해결할 수 있으나 학습을 통한 예측 성능을 높이는 

것은 한계가 있다. 따라서 본 연구에서는 전통적인 시계

열 확장의 한계점을 극복하기 위해 생성적 적대 신경망

(Generative Adversarial Network, 이하 GAN) 알고
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리즘을 시계열 특성에 맞게 변형한 시계열 생성적 적대 

신경망(Time-series Generative Adversarial 

Network, 이하 TimeGAN)을 통해 실제 시계열의 속성

을 내포하는 확장 시계열을 만드는 방안을 제안한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 시계열 학

장 및 GAN인공신경망 학습 모형에 대한 이론적 배경 

및 구조를 설명하고, 3장에서는 학습을 위한 입력 변수

에 대해서 그리고 4장에서는 실험 계획 및 실험 결과에 

대해서 기술한다. 끝으로 5장에서는 결론을 제시한다.  

2. 관련 연구

전통적인 데이터 확장은 재조정(re-scaling), 변환

(translating) 그리고 왜곡(distorting) 방법을 활용한

다. 여기서 데이터란 시계열 데이터는 물론 음성 데이터

와 이미지 데이터 등 어떠한 형태를 수치적으로 환산할 

수 있는 모든 것을 의미한다. 주로 학습 데이터가 아닌 

특정 모형의 성능을 분석하기 위한 데이터 확장은 반전

(reflection)을 통해 생성하는데 유재필은 금융 상품 매

매 전략 모형의 성능을 분석하기 위해서 원본 데이터를 

역시계열화해서 추가적인 실험 데이터를 생성하였다

[6]. 학습 분야에 있어서는 실험 데이터의 부족으로 발

생하는 과적합 문제를 해결하기 위해서 리샘플링

(re-sampling), 부트스트랩(bootstrap) 그리고 잭나이

프(jackknife)와 같은 방식으로 원본 데이터와 유사성

을 갖는 확장 데이터를 생성한다[7]. 이처럼 원본 데이

터를 단순하게 반복 추출하는 방식은 시계열의 복제에 

가깝고 확장이라고 보는 것은 한계가 있다. 때문에 비모

수 통계학 분야에서 이와 관련된 선행 연구들이 존재하

는데 Cowling는 커널 밀도 추정(kernel density 

estimation)을 위해 밀도 함수의 대칭성에 의존해 추

가적인 데이터를 생성하는 방안을 연구했다[8]. 

Breiman은 한정된 시계열에 특정 상수를 곱해 일차결

합을 하고 회귀분석으로 새로운 데이터의 신뢰성을 높

이는 방안을 제안했다[9]. Purwar는 K-평균 군집화

(K-means clustering)를 이용해서 expectation step

과 maximization step을 수렴하는 과정을 통해 한정

된 데이터를 확장하였는데 이는 k 값과 centroid를 임

의로 정해야하고 이상치(outlier)에 매우 민감하다는 단

점이 있다[10]. Wu는 날씨 데이터와 금융 데이터 등에

서 시계열 중간에서 발생하는 오류 값들을 재생성하기 

위해서 서포트 백터 머신(support vector machine)

을 이용했으나 공백이 긴 오류 값들을 생성하는 것에는 

한계점을 갖고 있다. 

최근에는 GAN을 통해서 과거의 많이 사용되었던 데

이터 확장의 문제점을 개선하고자 하는 연구가 활발하

게 진행되고 있다. GAN은 기본적으로 실제 데이터의 

확률 분포에 의존해 새로운 데이터를 만들기 때문에 더 

안정적인 데이터를 확보할 수 있다. 특히 DcGAN이 나

오면서 이미지 복원 및 생성에 관한 기술이 발전하고 

있는데 이는 손실도가 높은 이미지 데이터에서 민감한 

반응을 보인다는 단점이 있는 반면에 GAN 모형을 변

형한 PG-GAN은 저해상도 이미지 데이터에서 새로운 

레이어(layer)를 삽입하여 최종적으로 고해상도의 이미

지 데이터를 추출할 수 있다는 장점이 있다[11]. Song

는 PG-GAN을 이용해서 실제 얼굴 이미지와 거의 유

사한 가상의 얼굴 이미지를 생성하고 점진적 학습

(progressive training)의 실효성을 입증했다[12]. 이

러한 이미지 데이터의 확장과 함께 DcGAN을 변형한 

WaveGAN은 소리 데이터를 학습해서 새로운 데이터

를 생성하는 알고리즘이다[13]. Odena는 판별기

(discriminator)의 학습 능력을 극대화하기 위해서 특

징 맵(feature map)을 임의적으로 순환하여 체커보드 

패턴(checkerboard artifacts) 형태로 정의되지 않도

록 페이즈 셔플(phase shuffle)을 제안하였다[14]. 이

처럼 GAN에 파생된 다양한 알고리즘들은 연속성상의 

시계열 데이터보다는 이미지 및 소리 데이터와 같이 스

팟(spot) 데이터에 특화되어 있다. 따라서 본 연구에서

는 GAN을 변형한 TimeGAN 알고리즘을 통해 시계열 

데이터를 확장하는 방안을 제안하고자 한다.

3. TimeGan

본 장에서는 GAN의 이론적 배경과 함께 시계열 데

이터 생성을 위해 제안하는 TimeGAN 알고리즘에 대

해서 설명하고자 한다.

3.1 GAN(Generative Adversarial Network)

GAN은 비지도 학습(unsupervised learning) 기법

으로 생성자(generator)와 판별자(discriminator)를 교

차적 학습을 통해 실제 데이터와 매우 유사한 가상의 데

이터를 생성한다[15]. Fig. 1은 GAN의 기분 구조인데 

생성자 는 무작위한 잡음 를 입력으로 하여 실제 데
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이터와 비슷한 가장의 데이터 를 생성하도록 학습

한다. 그리고 판별자 는 와 를 입력으로 하여 

실제 데이터와 가상의 데이터를 판별하도록 학습한다. 

즉 생성자는 실제 데이터의 분포를 학습하여 가상의 데

이터가 원본 데이터와 유사할 확률을 높이고 판별자가 

이들의 진위 여부를 식별할 수 있는 확률을 높이는 과정

을 반복한다. 따라서 판별자와 생성자는 적대적 학습을 

위해 식(1)과 같이 목적함수가 제시된다.



  ∼
log

∼
log

                   (1)

where, V(D,G) is value function, E is entropy, G is 

generator, D is discriminator, x and z is discrete random 

distribution

식(1)에서  ∼는 실제 데이터의 확률 분포에

서 특정 데이터를 샘플링(sampling)한 것이고, 

∼ 
는 가우시안 분포(gaussian distribution)를 

통해 노이즈에서 추출한 데이터이다. 는 잠재적 벡터

(latent vector)를 의미하는데 잠재적 공간에서의 벡터

를 뜻한다. 판별자인 는 데이터의 진위여부를 0과 

1사이 값으로 나타내며 참이면 1, 거짓이면 0으로 나오

며, 는 가 생성한 가상의 데이터 가 참

이면 1, 거짓이면 0으로 출력한다. GAN은 판별 모델인 

가 목적함수 를 최대화하는 것을 목표로 하

며 이를 위해 가 1이 되도록 하면서 실제 데이터

를 참값으로 분류하도록 를 학습한다. 또한 

의 값이 1이 되기위해 은 0이 

되어야 하는데 이는 데이터의 거짓 여부를 정확하게 학

습하기 위함이다. 생성모델인 는 최소화가 될 수 있도

록 학습되어야 하는데 이를 위해서는 가 

0의 값이 나와야 하며 는 1이 나와야 한다. 즉 

가 참값으로 산출되도록 하는 가상의 데이터를 생성

할 수 있게 를 적대적 경쟁자로서 학습시키는 과정의 

반복이 GAN의 기본적 이론이다.

Fig. 2는 앞서 설명한 GAN의 구조를 보여주고 있는 

그림인데 생성자는 최대한 실제 데이터와 비슷한 가상

의 데이터를 생성하는 네트워크 구조를 갖추고 있으며, 

판별자는 가상의 데이터가 들어왔을 때 이것이 가상의 

데이터라고 분류할 수 있는 능력을 지니게 함으로써 생

성자는 더욱 실제 데이터와 유사한 가상의 데이터를 생

성하게 되고 판별자는 더욱 정확하게 실제 데이터와 가

상의 데이터를 분류하는 과정을 학습하게 된다.

Fig. 2. The basic structure of GAN

3.2 TimeGAN

TimeGAN은 시계열 데이터가 가진 시간적 상관관계를 

충분하게 반영하지 못하는 점을 개선하고 신경망의 역학

을 더욱더 세밀하게 제어함으로써 현실적인 시계열 데이

터를 생성하기 위한 프레임워크(framework) 설계가 가능

하다[16]. TimeGAN은 총 4가지 신경망 구성 요소인 임

베딩 함수(embedding function), 복구 함수(recovery 

function), 시퀀스 생성기(sequence generator) 그리고 

시퀀스 판별기(sequence discriminator)로 구성된다. 임

베딩 신경망은 잠재적 공간을 만들고 적대적 신경망은 해

당 공간 내에서 작동하며 실제 데이터와 생성된 데이터를 

학습을 통해 서로 간의 일치성을 높이는 구조이다.

3.2.1 임베딩 및 복구 함수

임베딩 및 복구 함수들은 적대적 신경망을 통해 데이

터의 시간적 역학을 학습할 수 있도록 한다. 식(2)에서 

임베딩 함수인    ×∏→ ×∏가 잠재적 코

드        에 대한 정적 및 시간적 기능

들을 갖게 되며, 의 반복 신경망을 통해서 구현한다. 

                  (2)
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이때   →는 정적 기능의 임베딩 신경망이며 

   ×  × →는 시간적 기능의 반복 임베딩 

신경망이다. 여기서 식(3)과 같이 각 단계별 순전파( 

feedforward) 신경망을 통해서 을 구현한다.

                          (3)

더불어    → 와    →는 정적 및 시간적 

임베딩의 복구 신경망을 의미한다. 임베딩 및 복구 함수

는 선택한 아키텍처(architecture)에 의해 매개 변수가 

될 수 있으며 인과적 순서를 준수한다.

3.2.2 시퀀스 생성기 및 판별기

생성기는 합성 출력 값을 생성하기에 앞서 임베딩 공

간으로 출력을 수행한다. 임베딩 및 복구 함수와 유사한 

프레임워크로    × ∏ → ×∏는 잠재적 

코드         에 대한 정적 및 시간적 랜

덤 벡터(random vectors)를 식(4)와 정의한다.

                   (4)

판별기 또한 임베딩 공간에서 수행되는데 판별 함수

인    × ∏ →  × ∏ 는 정적 및 시간적 

코드를 수신하며 
        를 식(5)와 같

이 반환한다. 또한 식(5)에서 는 각각 전방 및 후방 은

닉(hidden) 상태의 시퀀스를 의미한다.

    
                  (5)

Fig. 3은 앞서 설명한 관련 식들의 연관 관계를 보여

주고 있으며 Fig. 4는 학습 계획을 보여주고 있는데 실

선은 데이터의 순방향 전파를 나타내고 점선은 기울기

의 역방향 전파를 나타낸다.

Fig. 3. Block Diagram[16]

Fig. 4. Training Scheme[16]

4. 실험계획 및 분석

본 장에서는 확장할 시계열 종류 및 실험 데이터 정

의 등의 실험계획을 설명하고 TimeGAN을 이용해 생

성된 데이터의 통계적 일치성 여부 등을 기술한다.

4.1 실험계획

Table 1은 본 연구의 실험계획을 정리한 표이다. 총 45

개의 시계열에 대해서 2012년부터 2021년도까지 주 단위

로 데이터를 수집한다. 부동산과 밀접한 관련이 있는 시계

열들은 일별보다는 주 별 또는 월 별 데이터들이 대부분이

기 때문에 시계열 간의 데이터 셋(data set)을 통일하기 

위해 주 별로 설정한다. 또한 앞서 설명했듯이 상관관계를 

통해 최종 18개의 시계열의 실제 데이터와 확장 데이터간

의 유의적 관계를 설명하기 위한 고차원 데이터의 시각화 

알고리즘을 구연하기 위해 본 연구에서는 PCA(Principal 

Component Analysis)와 t-SNE(Stochastic Neighbor 

Embedding)을 사용한다.
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Table 1. Experimental plan

4.2 결과분석

시계열 확장의 대상을 선정하기 위해서 총 45개의 부

동산 관련 시계열 데이터를 수집하고 실험에서의 자원

(resource) 효율성을 높이고자 데이터 간의 상관관계를 

산출한다.  산출된 상관계수를 바탕으로 최종적으로 시

계열의 종류를 선정하였는데 이는 Table 2와 같다. Fig. 

5는 45개의 시계열과 최종 선정된 18개의 시계열에 대

해 시계열 간의 상관관계의 강도를 시각화한 그림인데 

이는 가로 및 세로 각각 45개와 18개로 구성된 시계열 

별 픽셀(pixel)에 상관관계가 높아질수록 진한 색으로 

표현이 되고 있다. 상단의 그림 같은 경우는 많은 부분

에서 시계열 간 상관관계가 높아서 중복성이 강한 시계

열이라는 것을 확연하게 알 수 있는 반면에 총 18개로 

구성된 하단 그림의 경우에는 시계열 간의 통계적 성향

이 상단의 그림보다는 중복적이지 않는 것을 확인할 수 

있다.

Table 2. Final Time Series Data

Time Series Data Types

Price Index KOSPI Volume

Lease Price Index US Bond 10y

Trade Volume Exchage Rate

Lease Volume WTI

Seoul Index CRB

Seoul Build Ups Baltic Dry

Construction Index Bank Deposit

KOSPI Stock Fund

Stock Customer Deposit Goldman Raw Material

고차원적인 데이터의 경우에는 데이터의 특정 변수에 

대한 분포 및 상관계수 등을 통해서 데이터의 형태를 수

리적으로 분석하기 힘들다. 따라서 본 실험에서는 핵심 

정보를 선정하고 고차원적인 데이터를 시각화할 수 있

는 PCA 및 T-SNE 알고리즘을 통해 확장 데이터의 성

과를 분석하고자 한다. PCA의 경우에는 데이터의 정보

를 유지하면서 데이터 차원을 축소하는 방식이며, 

t-SNE는 실제 데이터를 최적으로 표현해줄 수 있도록 

데이터 차원을 축소하는 방식을 의미한다. 다만 t-SNE 

알고리즘의 경우에는 데이터의 수의 배 이상만큼의 데

이터 입력 과정이 필요하기 때문에 시각화 과정에서 

PCA 보다 소요시간이 길다는 단점이 있다. 

Fig. 6은 각각 PCA와 t-SNE 알고리즘을 통해서 실제 

데이터와 확장 데이터 간의 통계적 분포를 시각화한 결

과를 보여주고 있다. 각 3번으로 나눠 학습을 하였는데 

2가지 알고리즘 모두 원본 및 확장 데이터 간에 유의한 

일치성을 보이고 있다. 특히 t-SNE의 3번째 실험의 경

우에는 실제 데이터와 확장 데이터의 통계적 분포가 거

의 일치한 것을 확인할 수 있다. 본 그림의 경우에는 실

제 데이터와 TimeGAN으로 생성된 가상 데이터간의 통

계적 분포를 시각적으로 쉽게 볼 수 있게 나타낸 그림인

데 실제 데이터와 가상 데이터의 타점의 일치도가 높을

수록 실제 데이터를 잘 대변하고 있다는 것을 의미한다.

Fig. 5. Correlation Between Time Series

Experimental 

Factors
Details

Time series to experiment Table 1. Reference

collection period 2012.05~2021.02

collection cycle Weekly

Visualization Algorithm PCA, T-SNE

Learning Methods TimeGAN
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Fig. 6. Experimental results with PCA and t-SNE

5. 결론

본 논문은 특정 분야의 데이터 부족 현상으로 인해 

기계학습 및 딥러닝과 같은 과학적인 의사결정 문제에 

적용하는 것에서 한계가 있는 점을 극복하기 위해서 실

제 데이터와 유사한 시계열을 갖는 데이터를 확장하는 

가능성에 대해서 연구하였다. 이는 동시에 데이터의 과

적합 및 과소적합 문제를 해결할 수 있는 대안으로서 기

존의 GAN 모형을 변형한 TimeGAN 모형을 제안하였

다. 전통적인 GAN 모형의 경우에는 시각적인 데이터 

수치의 복재 및 확장에서는 강한 성능을 보인 반면에 연

속적인 시계열 데이터의 확장에서는 많은 한계점을 내

포하고 있다. 따라서 본 연구에서는 시계열 확장에 보다 

더 높은 성능을 보일 수 있는 TimeGAN 모형을 제안하

고 이를 통해서 원본 시계열 데이터를 확장하는 실험을 

진행하였다. 실험을 위해 총 45개의 시계열 데이터를 수

집하고 상관관계를 통해 최종적인 15개의 시계열 데이

터를 선정하였다. 또한 실제 데이터와 학장 데이터의 유

사성을 정량적으로 분석하기 위해서 고차원적 데이터의 

시각적 표현 알고리즘인 PCA와 t-SNE를 통해서 통계

적 유의성을 확인하였다. 그 결과 3번의 학습 모두 2개

의 알고리즘에서 확실한 유사성을 보이는 것을 알 수 있

었다. 

본 논문은 다양한 데이터 분석 기법의 발전에 반해 

데이터의 부족으로 인해 의사결정 문제를 해결하는데 

어려울 수 있는 한계점을 해결하기 위한 방안으로 시계

열 데이터의 확장에 대해 연구하였다. 향후 다양한 시계

열 확장에 관한 연구에 있어서 본 논문이 긍정적인 참고 

자료가 되기를 기대한다.
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