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1. 서  론

구글 딥마인드의 알파고 도전 이후, 인공지능에 

대한 관심이 폭발적으로 증가하였고 인공지능 관련 

연구와 예산이 매년 늘어남에 따라 인공지능 기술은 

눈부신 발전을 이루고 있다. 특히 컴퓨터 비전, 자연

어 처리 분야에서 엄청난 성과를 거두고 일상생활에 

인공지능이 적용되면서 인공지능은 이제 선택이 아

닌 필수가 되었다. 빅데이터 시대가 진행되는 있는 

현재에 데이터의 과잉 생산은 이슈가 되지 않고 있는 

실정이다. 어느 분야에서든 새롭게 생성되는 데이터

의 규모는 현재 데이터베이스 관리 시스템을 초과하
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ABSTRACT
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는 이슈가 지속적으로 발생되고 있다. 이러한 데이터 

생성은 이전과는 다르게 데이터 분석과 예측에 많은 

기본 베이스가 되고 있다. AlphaGo와 Naver Papago

와 같은 인공지능 모델은 학습 데이터가 많은 수록 

데이터의 예측과 분석 정확도는 높아지는 상관관계

를 유지하고 있다. 그러나 이러한 데이터 홍수시대에

도 특정 분야를 분석하기에는 데이터가 부족하거나 

수집된 데이터의 일부 구간이 오류로 인한 손실 데이

터가 발생하는 데이터 결핍 현상이 꾸준하게 증가하

고 있다. 데이터 예측을 위한 로우 데이터의 분석에 

있어 로우 데이터 부족 현상은 분석 모델에 편향된 

예측 모형이나 예측 품질 및 예측 정확도의 신뢰성에 

대한 문제점으로 지적되고 있다. 그리고 인공지능 기

술을 이끌고 있는 딥러닝이 성능에 비례하여 엄청난 

양의 빅데이터로 인해 발생한 문제로써 빅데이터를 

구축하기에 너무 많은 비용이 소모되거나, 구축할 수 

없는 분야로 확장되면서 데이터의 중요도 문제는 점

차 심화되고 있다. 이와 같이 향후 인공지능 기술이 

필요한 대다수의 환경은 빅데이터를 축적하기 어려

운 환경이기 때문에 빅데이터 의존성이 낮은 기술과 

새로운 인공지능 데이터 수집 및 보정 기술이 필요한 

실정이다. 데이터 보정 기술은 결측치 대체 기술로 

지속적으로 연구되고 있다. 수집된 로우 데이터의 결

측 구간을 보정하는 방법은 2가지로 정의할 수 있다.

첫번째 방법은 로우 데이터의 결측 구간에 대한 결측 

구간 완전 제거 기법이 있다. 결측 구간 완전 제거 

방법은 입력되는 로우 데이터의 결측 구간에서 유효

한 값을 가진 로우 데이터 수집 구간만 대상이 되는 

방법이다. 두번째 방법은 수집된 로우 데이터의 결측 

구간에 대한 단순 변경과 다중 변경으로 분류할 수 

있다. 단순 보정 기법으로는 평균 보정(Mean/Median

Imputation, 이하 MMI)과 특징을 분석한 최대 빈도

수 보정(Most Frequent Imputation, 이하 MFI), 로

우 데이터의 특징 분석 후 회귀계수를 이용한 지정값 

보정(Constant Imputation, 이하 CI), 불특정 보정

(Random Imputation, 이하 RI), KNN 보정(KNN

Imputation)등이 연구되고 있다. 그리고 다중 보정 기

법으로는 체인 부등식기반의 다중 보정(Multi Impu-

tation by Chained Equation, 이하 MI)이 연구되고 

있다[1-5]. 기존 데이터 결측 구간의 보정 연구는 수

집된 로우 데이터에 일부 특징을 통해 결측 구간을 

보정하는 연구가 주로 연구되었다. 특히 평균 보정 

기법은 결측 구간의 특징에 대한 상관관계가 분석되

지 않았으며, 범주형 특징에는 부적절하다. 최대 빈

도수 보정은 데이터의 편향을 만들 수 있으며, 결측 

구간간 상관관계가 고려되지 않는 문제점이 있다[6-

8]. k-최근접 이웃(k-Nearst Neighbors, 이하 KNN)

보정은 메모리가 많이 필요하며, 이상점에 대한 민감

도가 상대적으로 높다. 다중 보정 기법은 메모리 소

모 문제가 발생한다. 이러한 문제점들을 보완하기 위

한 딥러닝(Deep Learning)기법의 Datawig 알고리즘

이 연구되었지만 대규모 데이터셋에 대한 보정 비용

과 보정해야 할 특정 구간에 대한 비교 특징 구간을 

직접 설정해야 하는 문제점이 발생하고 있다. 기존 

결측 구간 보정 방법은 메모리 사용량, 데이터 민감

도, 특징 구간에 대한 직접적인 연결의 문제점과 데

이터 보정 기법에서 많이 활용된 KNN 알고리즘의 

결측 구간 보정 시 결측 구간을 포함하지 않고 특징

이 서로 상이한 완전 분석 패턴만을 활용하기 때문에 

결측 구간을 포함하는 과거 관측값의 특징을 적용하

지 못하는 문제점이 있었다. 본 연구에서는 로우 데

이터에 포함된 불규칙한 결측 구간의 결측값들을 분

석하고 보정된 결과를 활용하고자 한다.

이에 본 연구에서는 결측 구간 보정 연구를 위해 

수집되는 로우 데이터의 특징 패턴 분석 및 결측 보

정 방안을 심층 신경망(Deep Neural Network, 이하 

DNN) 및 보정된 KNN-MLE기반의 머신러닝 알고

리즘 연구를 제안한다. 이를 위해 수집된 로우 데이

터의 결측 구간에 대한 특징 분석과 유사 구간에 대

한 자동 보정 방법을 제안하고자 한다. 이를 위해 심

층 신경망과 최대 우도 추정법 기법과 KNN 알고리

즘을 결합한 방법을 제안한다. 본 논문에서는 DNN,

보정화된 KNN-MLE 방법을 통해 수집되는 로우 데

이터에서 발생하는 결측 구간의 특징을 분석하고 결

측 구간에 보정이 가능하다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 로우 

데이터 보정 기법에 해당하는 KNN 알고리즘과 결측 

보정 기존 연구 내용을 제시하며, 3장에서는 제안하

는 DNN 및 보정화된 KNN-MLE기반의 로우 데이

터 결측 구간에 포함된 결측 보정 알고리즘 모델과 

데이터 예측 모델을 제시한다. 4장에서는 제안한 모

델에 대한 연구평가를 제시한다. 5장에서 결론과 향

후 연구에 대한 내용을 제시한다.
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2. 관련 연구

이번 장에서는 로우 데이터의 특징 분석 및 결측 

구간의 보정 기법에 대한 기본 개념을 소개하고 결측 

데이터에 대한 보정 기법과 관련된 기존 연구를 소개

하며, 결측 구간 데이터가 포함된 분석 및 예측 모델의

기존 문제점을 파악하고 본 연구에서 목표로 하는 결

측치 자동 보정과 예측 모델에 대한 연구를 확인한다.

2.1 K-최근접 이웃 알고리즘

S. Shiliang 등의 연구[9]에서는 제시한 KNN 알고

리즘은 가치 함수(Value Function)를 설정하고 분류

하는 머신러닝 기법과 달리, 분류하려는 데이터를 학

습대상 데이터로 구분하고 특징이 유사한 k개를 선

택하여 데이터의 분류 기준을 결정하는 기법으로써,

학습 및 테스트 대상 데이터의 특징을 모두 백터화한

다. 그리고 고유값들에 대한 유클리디안(Euclidean

Distance) 측정값을 평가하여 인스턴스간 유사도를 

결정하는 방식이다. KNN 알고리즘은 학습 데이터의 

볼륨과 신뢰도, 테이터별 특징 선택 기법 및 특징 k에 

따라 데이터 분류기의 효율성이 제시된다. 미리 부류

가 결정되어 있는 데이터 분류 기법으로는 서포트 

벡터 머신(Support Vector Machine, 이하 SVM), 나

이브베이즈(NaiveBayes), KNN 등이 분류 머신러닝 

알고리즘으로 분류된다. 그러나 학습 이전에 분류가 

결정되지 않거나 여러 분류가 서로 중복으로 분류되

어 있을 경우에는 KNN 알고리즘을 활용하는 것이 

더 효율적이다. 그러나 기존 연구된 최근접 이웃 알

고리즘은 결측구간에 포함된 데이터와 최근접 위치

에 배치된 결측치가 존재하지 않는 데이터들을 활용

하여 결측값을 보정하는 기법이다. 결측 구간에 포함

된 결측값의 보정시 결측값을 갖고 있지 않는 완전한 

데이터만을 활용하기 때문에 결측값을 포함하는 데

이터 구간의 보정값들을 알고리즘에 활용하지 못하

는 문제점이 포함하고 있다.

2.2 최대 우도 추정 기법

통계학자 피셔(Fisher)는 20세기에 제안한 데이터

의 파라미터 추정 기법으로 최대 우도 추정 기법

(Maximum Likehood Estimation, 이하 MLE)을 제

안하였다. 우도함수(Likehood Function, 이하 LF)내

의 범위 중 함수를 최대화하는 매개변수 θ를 측정하

는 방법이다. Fig. 1의 위쪽 부분은 MLE의 측정에 

포함되는 LF와 Log-LF이다. 그래프의 맨 위쪽 부분

은 1차원 데이터이며, MLE 측정을 위한 후보 확률분

포로 분석될 수 있다. Fig. 1의 중앙 부분은 결합밀도

함수로 분석된 LF이며, 수식은  이다. D는 로

우 데이터들의 집합을 의미한다. 그리고 로우 데이터

가 많으면 많을수록 데이터 분포 간격이 좁아지게 

된다. 우도를 최대로 하는 매개변수 값이 θ로 표시된

다. Fig. 1의 마지막 부분은 LF에 대한 Log-LF를 

Fig. 1. The likelihood function and log-likelihood function for MLE.
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도식화한 이미지이다. 그리고 우도를 최대로 하는 매

개변수 θ의 절대적 위치는 우도와 Log-LF가 동일함

을 확인할 수 있다[10].

2.3 데이터 결측 구간 대치법

로우 데이터들은 수집되는 형태에 따라 다양한 타

입을 포함하고 있다. 실험을 통해 얻어지는 로우 데

이터에는 외부 또는 내부적인 방법으로 인하여 결측

값이 포함된 결측 구간이 포함되며, 이러한 결측값은 

활용되지 않고 전처리 과정에서 손실되는 경우가 발

생하고 있다. 이러한 손실은 데이터 분석 및 예측 모

델에 있어 편향(Bias)를 발생시켜 모델의 성능을 하

락시키는 주요 원인으로 분석되고 있다. 결측치가 포

함된 결측 구간을 활용한 데이터 분석 모델에 있어 

이를 해결하기 위한 통계적 방법들은 지속적으로 연

구가 진행되고 있다. 로우 데이터에 포함된 결측 구

간의 결측치에 대한 보정 기법을 활용하기 위해서는 

결측 보정을 처리하는 방법을 이해하는 것이 필수적

이다. 결측 분포 방법은 결측값을 포함하는 결측 구

간과 데이터에 포함된 변수들의 상관 및 연관 분석 

관계를 해석하는 것이 필요하다. 결측 분포 방법은 

변수들에 대한 결측 구간 존재 여부에 따라 결측 완

전(Missing value Completely At Random, 이하 

MCAR), 랜덤 결측(Missing value At Random, 이하 

MAR), 연관 결측(value Non Ignorable, 이하 NI)로 

구분된다[11]. 결측 완전(MCAR)은 결측구간이 포함

된 변수와 상관없이 어떠한 변수들과도 상관 및 연관 

관계가 없다는 것으로 결측구간에 포함된 결측값이 

랜덤하게 배치되는 것을 뜻한다. 랜덤 결측(MAR)은 

결측 구간에 포함된 결측값이 결측값을 포함하지 않

는 데이터들과 연관 관계가 존재하는 경우를 뜻한다.

연관 결측(NI)은 결측 구간에 포함된 결측값이 오직 

결측값을 포함하는 데이터들과 연관 관계가 존재하

는 경우를 뜻한다.결측 분포 방법을 통해 발생되는 

결측값을 보정하기 위한 결측 구간 보정 방법은 2가

지 형태인 단순 보정 방법과 다중 보정 방법으로 분

리된다. 단순 보정 방법은 완전 제거 기법, 평균 보정 

기법, 지정값 보정 기법, 불특정 보정 기법, KNN 보

정 기법, Datawig 보정 기법, 단일 확률 보정 기법,

다중 보정 방법은 체인 부등식 보정 기반의 다중 보

정으로 구성된다. 완전 제거 보정 기법은 결측구간에 

포함된 결측값들을 모두 삭제하고 결측구간이 포함

되지 않는 데이터로 분석을 진행하는 표준적 통계 

보정 기법을 적용한다. 완전 제거 보정 기법은 결측 

구간 분석이 쉽다는 장점을 가지고 있으며, 결측구간

이 포함된 로우 데이터를 모두 삭제함으로써 편향된 

보정 결과 또는 통계적 추론의 적정성 측면에서 여러 

문제점이 제시되고 있다. 평균 보정 기법은 결측 구

간이 포함되지 않는 데이터의 확률적 통계의 평균값

으로 보정하여 불완전한 데이터를 완전한 데이터로 

보정하는 기법이다. 평균 보정 기법은 비조건부 확률

적 평균 보정 기법과 조건부 확률적 평균 보정 기법

이 있다. 조건부 확률적 평균 보정 기법의 확장으로

써 Buck’s 보정 기법이 연구되고 있다. 단일 확률적 

보정 기법은 평균 보정 기법에서 결측 구간의 보정값

의 표준 오차에 대한 과소적합 문제점를 보완하기 

위해 연구된 기법으로 보정된 결측 구간의 추정 통계

량을 결측값으로 보정할 때 단일 확률값을 보정값으

로 처리하는 기법이다. 단일 확률적 보정 기법은 결

측 구간의 예측 보정값의 표준 오차가 과소적합 되는 

문제점을 개선하였지만 비교적 데이터 크기가 크지 

않는 데이터를 제외한 데이터에서는 결측 구간의 예

측 보정값의 표준 오차 측정이 어렵다는 문제점이 

부각되고 있다. 체인 부등식기반의 다중 보정 기법은 

이러한 문제점을 보완하기 위하여 단순 보정 기법처

럼 한번만 수행하지 않고 m번의 보정을 통해 m개의 

가상적 데이터로 보정하는 기법이다. 체인 부등식기

반의 다중 보정 기법은 3단계로 구분되며, 보정-분석

-통합 단계로 활용된다[11].

M. Ingunn 등의 연구[12]에서는 결측값이 포함된 

실제 데이터를 기준으로 4가지 결측값 보정 기법들

을 비교하였다. 비교 대상 기법들은 완전 제거 보정 

기법, 확률적 평균 보정 기법, 유사 응답 유형 보정 

기법(similar response pattern imputation), MLE기

법을 제안하였고, 성능평가로는 데이터 규모가 클 경

우 MLE기법이 결측 구간 보정에 적합하다는 것을 

성능평가로 제시하였다. S. Qinbao 등의 연구[13]에

서는 소규모 데이터의 결측 구간 결측값 보정을 위해 

K-NN에 활용한 클래스 확률적 평균 보정 기법(class

mean imputation)이라는 새로운 결측 구간 보정 기

법을 제안하였다. 제안된 기법은 수치 및 범주형 결

측 구간에 포함된 결측값에 적용할 수 있으나 로우 

데이터가 소규모(평균 로우 데이터 100개 이하)인 경

우에만 알고리즘 활용과 성능이 우수하다는 제약 사
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항이 문제점으로 지적되고 있다.

3. 데이터 결측 구간 대치 및 분석 예측 모델설계

3.1 전체 시스템 구성도

Fig. 2는 본 논문에서 제안하는 데이터 결측 대치 

및 분석 예측 모델의 구성도이다. 모델은 크게 2가지 

형태로 데이터 결측 구간 대치 및 분석 모델을 제안한

다. 제안하는 모델은 Analysis and Prediction Model

과 Missing Value Imputation로 구성된다. Analysis

and Prediction Model Part는 보정된 로우 데이터를 

기준으로 전처리 과정을 수행한다. 전처리 모듈에는 

분석 모델에 적용되는 데이터의 이상점에 대한 데이

터 제거와 정규화 과정을 포함하고 있다. 데이터 이상

점과 특이점을 분석할 수 있도록 강화된 K-means 알

고리즘과 주성분 분석(Principal Component Analysis,

이하 PCA) 알고리즘을 포함한 보정 데이터의 분석 

및 예측 기능을 수행한다. Missing Value Imputation

Part는 결측 구간의 추출을 위하여 DNN 모델과 

KNN 알고리즘과 최대 우도 추정 알고리즘을 결합한 

KNN-MLE 보정 알고리즘을 통해 결측 구간 데이터

를 대치하는 기능을 수행한다.

3.2 데이터 결측 구간 대치 설계

로우 데이터상에 결측 구간이 포함된 결측치가 존

재할 경우 보정하지 않고 모델 분석을 진행되면 로우 

데이터의 표본 수 감소로 신뢰성 및 검정력이 현저하

게 낮아지거나 편향된 결과를 도출할 수 있다. 결측 

구간이 포함된 로우 데이터의 결측값은 결측 보정 

기법에 해당하는 단순 제거 기법 보다는 결측값이 

포함되거나 포함되지 않는 데이터 패턴과 로우 데이

터의 유의미한 특징을 포함한 데이터 값으로 보정하

여 데이터를 분석하는 방법이 데이터 분석 정확도의 

편향된 결과나 품질 및 정확도가 상대적으로 감소되

는 단점을 보완할 수 있다. 결측값 보정에 관한 기존 

연구에는 KNN 알고리즘이 주로 활용하였다, 해당 

알고리즘은 전통적인 확률적 기법과 달리 로우 데이

터 분포에 대한 가설이 불필요하다는 장점이 있다.

그러나 일정한 결측 구간의 패턴이나 동일한 결측 

구간의 패턴이 존재하지 않을 때, 결측치 보정에 대

한 정확성이 감소되는 단점이 있다. 로우 데이터는 

규모가 클 수도 있고 규모가 작을 수도 있다. 또한 

패턴이 일정하지 않는 경우도 존재한다. 로우 데이터

의 불규칙한 패턴 특성을 반영한 결측 보정 연구가 

필요한 실정이다. 본 연구에서는 기존에 제기된 문제

점과 논의사항을 보완하고자 KNN 알고리즘과 MLE

알고리즘을 혼합한  결측구간 보정 모델을 제안한다.

MLE는 전통적인 통계기반의 패턴 추론으로 최적의 

매개변수를 추정하는 기법으로 로우 데이터 크기가 

커질수록 변수의 가능도가 추정값을 정확하게 찾을 

수 있다는 장점을 가지고 있다. KNN 알고리즘은 기

존에 연구된 결측 구간 보정 알고리즘에 많이 활용되

었으며, 알고리즘의 구현은 비교적 간단하다. KNN

을 적용한 결측 보정 알고리즘은 관련 연구에서 제시

한 결측 구간 구성 방법 3가지에 활용될 수 있으며,

결측 구간의 결측 보정의 결과도 높은 수준이다. Fig.

3과 같이 수집된 로우 데이터는 결측 구간 구성 3가

지 패턴을 기준으로 5개의 결측 구간 패턴을 적용하

Fig. 2. Structure Diagram of Proposed Model.
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였다. A, B, C 구간은 이상치와 일부 결측 구간을 

적용하였으며, B와 D 구간은 안정적인 로우 데이터

가 존재하는 구간이다. 파란색으로 표시된  구간

과  구간에서는 구간 전체에서 데이터 결측이 발

생하였다. 기존 연구는 결측이 발생한 일부 구간의 

보정 연구로 결측 패턴이 발생하지 않는 데이터 구간

의 패턴 정보를 적용하는 기법이다. 기존 연구 기법

은 2장에서 언급한 부분처럼 비조건부 확률적 평균 

보정 기법, 조건부 확률적 평균 보정 기법, 단일 확률

적 보정 기법, 체인 부등식기반의 다중 보정 기법이 

존재한다. 그러나 KNN 알고리즘을 적용할 경우 Fig.

4와 같이 결측값 대치시 결측값을 포함하는 패턴이

나 유효한 데이터가 존재하는 A, C, E 구간에 대해서

는 결측치 발생 구간이 아님에도 불구하고 결측 대치 

측정 구간에 유효한 관측정보를 제공할 수 없다는 

문제점이 존재한다. 결국 B 구간과 D 구간만 활용하

여 과 의 결측 구간에 대한 대치법을 처리하게 

된다.

본 논문에서는 기존 연구 방식에서 활용되는 B,

D 구간 뿐만 아니라 결측 구간이 포함된 A, B, C

구간에 대한 결측 패턴을 같이 적용하여  구간과 

구간의 결측치를 보정하는 방법으로 Fig. 4와 같

Fig. 3. Example of Data in Missing Value.

Fig. 4. Example of Data in Missing Value (K-Nearest Neighbor Algorithm).
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이 도식화할 수 있다. 이를 위해 MLE을 적용하여 

결측 구간의 보정 문제를 보완한다. MLE는 전체 로

우 데이터를 활용하여 최적의 매개변수를 찾아가는 

매커니즘에 적용한다. 로우 데이터의 결측치가 발생

한 구간을 제외하고 나머지 전체 구간의 패턴을 적용

하여, 결측 구간이 포함된 결측치에 대한 임시 추정

값을 계산하고 결측값 보정를 수행한다.

Table 1과 같이 결측 구간 대치법은 총 6 Step으로 

구성된다. Step 1은 데이터에 발생한 모든 결측값들

을 최대 우도 추정법 결과값으로 임시 변경한다.

Step 2는 최대 우도 추정법 결과값으로 변경한 인스

턴스들 중 하나의 인스턴스만 최대 우도 추정법 결과

값을 결측값으로 변경(나머지는 모두 최대 우도 추

정법 결과값으로 대치) 한다. Step 3은 결측 구간에 

포함된 결측값을 가진 하나의 데이터에 대해 KNN을 

적용하여 K-최근접 이웃 추정값 계산한다. Step 4는 

이전 데이터 구간의 평균 수치와 K-최근접 이웃 추

정값을 결합한 산술평균 수치를 1차 추정값으로 산

출한다. Step 5는 최대 우도 추정법 결과값과 1차 추

정값에 대한 산술평균을 최종 추정값으로 산출하며 

모든 결측값의 추정값을 계산하기까지 Step 1부터 

Step 5단계를 반복적으로 수행한다. Step 6은 모든 

결측값들에 대한 최종 추정값을 저장하여 완전한 결

측치 데이터 벡터 생성하게 된다.

3.3 데이터 분석 및 예측 모델 설계

Fig. 5는 본 논문에서 제안하는 결측치가 보정된 

로우 데이터 예측 및 분석 흐름도이다. 제안하는 분

석 모델은 결측치가 보정된 로우 데이터를 클러스터

링할 수 있는 강화된 K-means알고리즘을 적용하여 

데이터를 분류 및 분석한다. 강화화된 K-means의 

자동화된 K값 선택은 입력되는 시계열 로우 데이터

Table 1. Construct of KNN-MLE Algorithm.

Step Description

Step 4

Step 5

 : Missing Value Instance,  : MLE Estimated Value,  : KNN Estimated Value,  : 1st Missing

Estimated Value,  : Final Missing Imputation Value

Fig. 5. Flow Chart of Analysis and Prediction Model.
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에서 PCA의 데이터 벡터 공간 차원 감소를 통해 값

을 결정한다. 보정된 데이터를 기반으로 강화된 K-

means 알고리즘을 제안하기 위해 2가지 고려 사항

을 반영해야 한다. 첫째, 결측치가 보정된 로우 데이

터들의 분류를 위한 연구기법은 데이터의 벡터 공간 

및 산술적 거리 측정 방법이 필요하다. 특히 군집화

를 위한 K값 선택의 로우 데이터 공간분할 방법과 

클러스터간 산술적 공간 거리 측정 기법이 필요하다.

둘째, 로우 데이터에 대한 최적화된 중심값의 초기 

공간 또는 위치 확보가 필요하다. 다차원 로우 데이

터의 최적화된 클러스터링 특징으로 차원 축소 기법

을 포함해야 한다. 차원 축소를 통해 로우 데이터에 

대한 클러스터간의 상관성을 최소화하면 클러스터

의 신뢰성 있는 초기 공간 벡터 확보와 정확도를 향

상시킬 수 있다는 장점이 존재한다. 마지막으로, 주

어진 로우 데이터에 포함된 이상점을 최소화해야 한

다. 군집화를 위한 초기 공간 벡터 중심값 선택 에서 

공간 데이터 이상점을 중심값으로 선택하게 되면 클

러스터 결과의 정확성이 상대적으로 낮아진다는 문

제점이 있다. 벡터 공간분할과 산술적 거리 측정 기

법의 개선된 K-means 알고리즘을 통해 로우 데이터

에 대한 이상점의 오류율을 최소화해야 한다.

4. 제안하는 모델의 성능평가

4.1 데이터 집합 및 성능평가 환경

본 연구에서는 로우 데이터 예측 분석 및 결측 구

간이 포함된 결측값 보정의 알고리즘의 성능을 확인

하기 위하여 전력 관련 로우 데이터를 활용한다. 이

를 확인하기 위한 성능평가 반영 데이터 수집 기간은 

2007년 1월 1일부터 2015년 12월 31일까지 108개월

의 데이터이다. 측정 주기는 1분 단위이며 수집된 데

이터 타입는 온도, 습도, 가속도, 빛 감지, 압력, 대기

환경, 소리감지, 초음파, 지자기, 전류이다. 전체 데이

터 셋은 크기는 1.5GB이며, 로우 데이터는 33,864,675

개의 데이터가 수집되었다. 수집된 데이터 중 본 논

문의 성능평가에 반영될 타입은 데이터는 온도, 습

도, 가속도, 압력의 로우 데이터이다. 성능평가에 반

영될 데이터는 로우 데이터는 13,312,920개의 데이터

를 반영하였다. 데이터의 크기는 586MB이며, 이 중 

결측치로 구분된 로우 데이터는 약 10%에 해당되는 

1,431,208개의 데이터가 분류되었다.

본 연구에서 진행되는 성능평가 환경 구성은 다음

과 같다. OS는 Windows 10이며, CPU는 Intel Core

i9-11900K이며, RAM은 64GB이다. GPU는 Geforce

RTX 3090 24GB이며, 개발 언어는 Python 3.6, IDE

는 Anaconda의 Spyder 4.2.5를 활용하였다. Library

는 Tensorflow 1.14.0, Keras 2.3.1을 활용하였으며,

DNN은 GRU 모델을 활용하였으며, 학습모델 구성

은 AlexNet을 적용하였다.

4.2 결측 보정 알고리즘 평가 기준

제안된 결측 구간 자동 보정 및 예측 분석 모델의 

결측 구간 자동 보정 알고리즘은 기존 연구 기법과 

비교하여 DNN 및 KNN-MLE 알고리즘을 결합하였

다. 이를 통해 빅데이터의 일부 데이터를 기준으로 

결측 구간 대치를 결정하였던 기존 결측치 보정 알고

리즘과 비교하여 전체 데이터를 활용할 수 있다는 

특징을 포함하고 있다. 본 연구에서는 결측치 자동 

보정 방법의 성능평가에 활용될 평가 기준을 다음과 

같이 정의한다. 알고리즘 평가 기준는 평균절대오차

(Average Absolute Error, 이하 AAE)와 평균표준절

대오차(Average Normalized Absolute Error, 이하 

ANAE)로 분류할 수 있다. AAE는 데이터에 포함된 

변수 중 결측구간에 대한 결측값 보정의 정확도를 

평가하기 위해서 적용된다. 입력되는 데이터를 DNN

과 KNN-MLE를 기반으로 특정 결측치가 포함된 결

측 구간에 AAE 평가값을 기존 연구와 비교 수치를 

평가한다. 그러나 데이터 결측 구간에 대한 AAE 성

능평가는 비교할 수 없다는 문제점이 존재한다. 본 

연구에서는 ANAE로 제안하는 모델의 성능평가를 

진행한다. ANAE평가 척도는 AAE의 평가 척도의 

문제점인 데이터 결측 구간마다 발생하는 값의 범위

가 다를 경우 성능비교를 진행할 수 없는 문제점을 

보완한 평가 기준이다. ANAE는 데이터 변수의 결측 

구간에 대한 결측 보정 추정값이 반영된 추정값과 

실제값의 절대오차를 표준값으로 평가하여 표준 절

대오차를 구하고 오차값을 평균으로 결측 구간 대치 

측정값으로 대입할 수 있다. 관련 수식은 식 (1)과 

같다.

4.3 데이터의 결측 구간 자동 보정 기법 성능평가

본 논문에서 제안하는 데이터의 결측 구간 보정 

기법에 대한 성능평가를 위해 1,431,280개의 결측 구

간의 결측치가 포함된 로우 데이터의 비중을 5%에
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(1)

서부터 5%단위로 구분하여 100%까지 비율을 조정

하였다. 결측 보정 기법인 KNN, CI, MI, Datawig를 

적용하여 총 30회에 걸쳐 ANAE 측정 평가를 진행하

였다. ANAE 측정값은 작을수록 결측 구간 보정의 

정확성이 우수한 것으로 분류할 수 있다. Fig. 6과 

같이 본 논문에서 제안하는 DNN 및 KNN-MLE 알

고리즘이 기존 연구인 KNN, MEI, MI, Datawig 기

법보다 약 0.041에서 0.321까지 상대적으로 우수함을 

확인할 수 있다. CI, MI는 확률적인 전통적 통계기법

의 알고리즘으로 결측 구간의 결측치 포함 비율이 

높아질수록 결측치 보정에 대한 성능이 개선되는 효

과를 확인였다. 특히 제안하는 알고리즘은 기존 연구 

방식과 다르게 로우 데이터의 결측 구간의 결측치 

포함 비율과 결측치의 보정 성능이 높아질수록 보정 

정확도가 급격하게 개선되는 부분을 확인할 수 있다.

이와 같은 부분은 제안하는 알고리즘의 특징인 로우 

데이터 크기 및 결측 구간에 포함된 결측치 비율이 

높을수록 데이터 보정 정확도가 높은 가설을 검증할 

수 있었다. KNN 알고리즘은 로우 데이터의 크기가 

작거나 결측 구간에 포함된 결측치 비율이 상대적으

로 낮은 경우에 기존 결측 보정 기법보다 우수한 결

과를 제시되었다. 그러나 결측 구간에 포함된 결측치 

비율이 상대적으로 높을 때, 결측 구간이 일부 포함

된 데이터 구간을 제대로 반영하지 못해 보정에 대한 

성능이 낮아지는 문제점이 있다. 제안하는 결측 구간 

자동 보정 알고리즘은 KNN을 적용하는 보정 구간에 

MLE을 적용한 결측 구간 보정 기법을 적용하므로 

KNN 알고리즘의 결측 데이터 보정 성능 저하에는 

영향을 받지 않는다. Table 2는 결측값 보정 기법에 

대한 기존연구와 제안하는 모델의 ANAE값에 대한 

확률적 평균의 성능평가 항목이 유의미한지 측정하

기위해서 t 검증과 w 검증을 측정한 결과이다. 전체 

결측 t Test와 w Test를 각각 확인하였으며, KNN,

Datawig의 알고리즘에 있어 전체 데이터 중 결측 포

함을 5%일 경우를 제외하고 전체 결측율 포함 구간

에서 제안하는 DNN, KNN_MLE기반 보정 모델의 

p값을 기준으로 유의수준할 수 있는 0.05보다 이하인 

것을 확인하였다. 성능평가 결과는 KNN과 Datawig

가 전체 데이터 중 결측 구간의 포함이 5%일 경우 

결측 보정에 대한 정확성 부분에서는 제안하는 모델

과 유사하다는 의미이다. 5% 구간을 제외한 전체 평

가 범위에서는 제안하는 모델의 결측율 설정 구간에

Fig. 6. Accuracy Result of existing Algorithm by Missing Value Imputation.
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서는 정확도 측면에서 더 우수하다는 성능결과를 확

인하였다.

4.4 결측 데이터 보정을 통한 예측 모델

본 연구에서는 다수의 결측치가 포함된 로우 데이

터(온도 데이터)를 제안하는 DNN 및 KNN-MLE 기

법을 이용한 데이터 보정을 진행하였다. Fig. 7의 (a)

는 로우 데이터로써 2,628,753개의 온도 데이터와 

10%의 262,850개의 결측 데이터에 대한 결측치 보정

을 진행하였으며, 보정된 데이터의 결과는 Fig. 7의 

(b)와 같다. 보정된 데이터가 특징별로 군집화가 되

도록 자동화된 클러스터 K-Value 알고리즘을 적용

하여 데이터 모델을 예측하였다. 2007년부터 2016년

까지 3개월 단위의 평균 기온에 대한 학습을 진행하

였으며, 제안된 모델의 보정과 예측 모델이 적용된 

결과는 Fig. 7의 (c)의 붉은색 예측선과 같다. Fig.

7의 (c)의 파란색 예측선은 기존 KNN 보정 기법과 

DNN기반의 Datawig기반의 예측 모델이다. 측정 결

과 오차는 최소 약 5도에서 최대 10까지의 오차가 발

생하였다. 그리고 예측 모델의 정확성을 평가하기 위

하여 로우 데이터의 학습모델에는 80%에 해당하는 

2,103,003개의 데이터를 학습시켰으며, 나머지 20%

에 해당하는 525,750개의 데이터는 테스트 모델에 적

용하였다. 성능평가를 5회에 걸쳐 각각 평가를 진행

하였으며, 평균 결과값을 확인하였다. 실험 결과 제

안하는 분석 및 예측 모델을 활용할 경우 분석의 정

확율은 평균 94,67%로 기존 타 연구에 비해 약 0366

%～3.064%의 향상된 결과를 확인하였다.

5. 결론 및 향후 연구

인공지능 기술의 발전을 이끌고 있는 딥러닝의 성

능에 비례하여 엄청난 양의 데이터가 필요한 실정이

다. 그러나 빅데이터를 구축하기에 너무 많은 비용이 

소모되거나, 구축할 수 없는 분야로 확장되면서 데이

터의 중요도 문제는 점차 심화되고 있다. 이와 같이 

향후 인공지능 기술이 필요한 대다수의 환경은 빅데

이터를 축적하기 어려운 환경이기 때문에 빅데이터 

의존성이 낮은 기술과 새로운 인공지능 데이터 수집

하거나 손실되는 데이터에 대한 보정 기술이 필요한 

실정이다. 본 논문에서는 로우 데이터의 결측 구간에 

포함된 결측값을 보정하기 위한 연구를 제안하였다.

제안된 알고리즘을 통해 기존 결측 보정 알고리즘인 

완전 제거, Datawig, KNN 알고리즘 등의 문제점으

로 인식된 특정 구간의 결측값과 정상적인 로우 데이

터의 손실 문제를 보완하였다. 데이터의 결측 구간 

보정 기법에 대한 성능평가를 위해 1,431,280개의 결

측 데이터를 기준으로 결측율을 5%에서부터 5% 단

계로 조정하여 100%까지 성능평가를 진행하였다.

평가결과 기존 연구인 KNN, MEI, MI, Datawig 기

법보다 약 0.041에서 0.321까지 상대적으로 우수하다

는 점을 확인할 수 있다. 또한 데이터 예측 모델에 

적용한 결과 온도 예측에 있어 약 5도에서 10도까지

의 성능 차이를 확인할 수 있었다. 마지막으로 예측

의 정확성 부분에 있어 평균 94.67%로 약 0.366%～

3.064%의 우수성을 확인하였다. 향후 연구로는 연구 

결과를 바탕으로 결측 구간의 결측 데이터에 대한 

보정된 데이터를 기준으로 메타학습 및 강화학습 모

델을 적용한 데이터 예측 시스템을 연구할 것이다.

Table 2. t Test and w Test Result of ANAE Value through Proposed Algorithm and Missing Value.

Imputation Algorithm
KNN CI MI Datawig

Ratio Test

5%
t Test 0.95 < 0.00 < 0.00 0.11

w Test 0.17 < 0.00 < 0.00 0.22

90%
t Test < 0.00 < 0.00 < 0.04 < 0.00

w Test < 0.00 < 0.00 < 0.00 < 0.00

95%
t Test < 0.00 < 0.00 < 0.04 < 0.00

w Test < 0.00 < 0.00 < 0.03 < 0.00

100%
t Test < 0.00 < 0.00 < 0.01 < 0.00

w Test < 0.00 < 0.00 < 0.01 < 0.00
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