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            Abstract
          
        

        
          시계열 데이터의 결측치 처리는 데이터 분석의 신뢰성 확보를 위한 필수 전처리 단계이다. 그러나 기존 보간 기법들은 데이터의 특성에 따라 복원 성능 편차가 크고, 최적 기법을 사전에 판단하기 어렵다는 한계가 있다. 본 연구에서는 이러한 기법 선택 의존성을 완화하고자 기존 보간 기법에 독립적으로 적용 가능한 반복적 이웃 평활화 보간 알고리즘인 INSI를 제안한다. 제안 알고리즘은 임의의 보간 기법으로 생성된 초기 보간값에 대해 결측 시점 주변 이웃 값들의 거리 기반 가중 평균을 반복 적용하여 최종 보간값을 산출하며, 초기값에 관계없이 유일한 값으로 수렴함을 수학적으로 증명하였다. 성능 검증을 위해 NAB 데이터셋에서 선형 보간, KNN, ARIMA, BRITS, SAITS를 기저 보간으로 적용하여 단일 기법과 비교하였으며, 실험 결과, 제안 알고리즘은 MAE와 RMSE가 평균 약 68% 향상되어 결측 시점에 적용된 초기값과 무관하게 안정적인 값으로 수렴함을 확인하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Missing value imputation in time-series data is an essential preprocessing step for ensuring the reliability of data analysis. However, existing interpolation methods exhibit significant variations in restoration performance depending on data characteristics, and it remains difficult to determine the optimal method in advance. To alleviate this method selection dependency, this paper proposes INSI (Interpolation-independent Neighbor Smoothing Imputation), a post-processing interpolation algorithm based on iterative neighbor smoothing that can be applied independently of the underlying interpolation method. The proposed algorithm iteratively applies distance-based weighted averaging of neighboring values around missing time points to the initial imputed values generated by an arbitrary interpolation method, thereby producing the final imputed values. Furthermore, it is mathematically proven that the algorithm converges to a unique value regardless of the initial imputed values. For performance evaluation, experiments were conducted on the NAB dataset using linear interpolation, KNN, ARIMA, BRITS, and SAITS as base interpolation methods, and the restoration performance was compared with that of each standalone method. Experimental results demonstrate that the proposed algorithm improves MAE and RMSE by approximately 68% on average compared to the standalone methods, and converges to stable values irrespective of the base interpolation method employed.
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      Ⅰ. 서 론
      제조·설비 모니터링, 에너지, 교통, 금융 등 다양한 산업 환경에서 생성되는 데이터 형식은 시간의 흐름에 따라 수집된 데이터인 시계열 데이터(Time-Series Data)이다[1]. 이러한 시계열 데이터는 실제 산업 현장에서 센서 오류, 통신 장애, 장비의 일시적 중단 등으로 인해 결측치(Missing Value)가 빈번하게 발생한다. 이렇게 생성된 결측치는 데이터의 시간적 연속성과 패턴을 훼손하며, 결측 비율이 높아질수록 데이터의 통계적 특성이 왜곡되어 데이터 분석의 정확도 및 품질을 저하시키는 요인이 된다[2]. 따라서 시계열 데이터의 결측치를 처리하는 보간(Interpolation) 기법은 데이터 분석의 신뢰성을 확보하기 위한 필수적인 전처리 단계로 간주된다.

      기존 시계열 결측치 보간 방법들은 크게 통계적, 회귀 분석, 머신러닝, 딥러닝 기반 기법 등으로 구분할 수 있다. 이러한 방법들은 각각의 장점을 가지지만, 데이터의 특성과 결측 양상에 따라 복원 성능의 편차가 크게 나타난다. 이는 기존의 통계적 보간 기법부터 최신 딥러닝 기반 보간 기법에 이르기까지 어떤 보간 기법이 가장 적합한지 사전에 판단하기 어렵고, 하나의 기법이 모든 상황에서 일관되게 우수한 성능을 보장하기 어렵다는 한계가 존재한다.

      본 논문에서는 이러한 보간 기법 선택 의존성 문제를 완화하기 위해 INSI(Interpolation Independent Neighbor Smoothing for Time-Series Imputation)를 제안한다. 제안 알고리즘은 기존 보간 기법을 통해 초기 보간값을 설정한 뒤, 결측 시점 주변의 이웃 값들에 대해 거리 기반 가중 평균을 반복적으로 적용하여 최종 보간값을 생성한다. 이 과정에서 반복(Iteration)이 진행됨에 따라 연속된 업데이트 값의 변화량이 점차 감소하며, 최종 보간값이 기저 보간 기법의 종류에 상관없이 하나의 안정적인 값으로 수렴하는 특징을 가진다. 제안 알고리즘의 성능을 검증하기 위해 선형 보간, KNN, ARIMA, BRITS, SAITS를 기저 보간으로 활용하여 단일 보간 기법과 제안 기법의 복원 성능을 비교하였으며, 실험 결과 모든 결측 비율에서 제안 기법이 단일 보간 기법 대비 복원 오차가 감소하였다. 또한, 기저 보간 기법 종류에 상관없이 유사한 수준의 안정적인 복원값으로 수렴함을 확인하여 제안 기법의 우수성을 증명하였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        1. 통계적 보간 기법
        
          1.1 전·후진 보간법(Forward·Backward Interpolation)
          전진 보간법(Forward Interpolation)[2]은 결측 발생 이전 시점에서 시간적으로 가장 가까운 관측값을 그대로 대입하는 방식이며, 후진 보간법(Backward Interpolation)[2]은 결측 발생 이후 시점에서 시간적으로 가장 가까운 관측값을 사용하는 방식이다. 두 방법 모두 계산 비용이 낮고 직관적이라는 장점이 있으나, 결측 구간이 장기화될 경우 동일한 보간값을 지속적으로 유지하여 원본 데이터의 변동성을 반영하지 못한다는 한계가 존재한다.

        

        
          1.2 선형 보간(Linear Interpolation)
          선형 보간[3]은 결측 시점 기준 앞, 뒤 값을 직선으로 연결하여 결측값을 추정하는 방식이다. 결측 시점의 양쪽 관측값을 활용하기 때문에, 전·후진 보간법 대비 시간적 추세를 일부 반영할 수 있으며, 구현이 단순하고 계산 비용이 낮다는 장점이 있다. 그러나 두 관측값 사이의 관계를 1차 함수로 가정하므로, 데이터가 비선형적 패턴을 가질 경우 복원 정확도가 저하되는 한계가 존재한다.

        

        
          1.3 스플라인 보간(Spline Interpolation)
          스플라인 보간[4]은 앞서 서술한 선형 보간이 두 관측값 사이를 직선으로 연결함으로써 비선형적인 패턴을 반영하지 못하는 한계를 보완하기 위해 고안된 기법이다. 이 기법은 보간 대상이 되는 구간을 여러 개의 구간으로 나누고 각 구간마다 2차 이상의 저차 다항식을 사용하여 곡선 형태로 결측치를 추정하는 방식이다. 가장 널리 사용되는 3차 스플라인(Cubic Spline)의 경우, 각 구간에서의 보간 함수를 3차 다항식으로 구성하며, 이를 통해 선형 보간으로는 포착하기 어려운 데이터의 비선형적인 추세 변화를 효과적으로 반영할 수 있다. 그러나 관측값이 희소하거나 결측 구간이 장기화될 경우, 다항식의 차수 특성에 의해 보간 곡선이 진동(Oscillation)하여 복원값이 실제 데이터의 범위를 벗어나는 문제가 발생할 수 있다.

        

        
          1.4 K-최근접 이웃 보간(K-Nearest Neighbors Interpolation, KNN)
          KNN 보간[6]은 결측이 발생한 시점으로부터 시간적으로 가장 인접한 k개의 관측 시점을 탐색하고, 해당 관측값들을 이용하여 결측값을 추정하는 기법이다. 이 기법은 크게 균등 가중(Uniform Weighted) 방식과 거리 가중(Distance Weighted) 방식으로 구분된다. 균등 가중 방식은 탐색된 이웃 관측값들에게 동일한 가중치를 부여하여 산술 평균으로 결측치를 추정하며, 거리 가중 방식은 결측 시점과 각 이웃 관측값의 시간적 거리에 반비례하는 가중치를 부여하여 시간적으로 근접한 관측값일수록 추정값에 더 큰 영향을 미치도록 설계된다. KNN 보간은 결측 시점 주변의 값들을 이용하여 결측치를 추정해 결측 시점 주변의 시간적 근접성을 반영할 수 있다는 장점이 있다. 그러나 이웃 값의 개수인 k에 따라 성능이 민감하게 변화할 수 있으며, 이웃 관측값들의 평균값을 사용하기 때문에 시계열 데이터의 변동 패턴이 올바르게 복원되지 못한다는 한계점이 존재한다.

        

      

      
        2. 회귀 분석 기반 보간 기법
        
          2.1 ARIMA(Autoregressive Integrated Moving Average)
          회귀 분석 기법은 과거의 데이터를 이용하여 모델을 학습하고 이를 통해 결측값을 예측하는 방법이다. 대표적으로 사용되는 ARIMA 모델은 자기회귀(AR), 차분(I), 이동평균(MA)의 세 가지 요소를 결합하여 과거 데이터와 추세를 반영하여 결측치를 추정하는 모델이다. 이는 데이터의 자기 상관 구조를 반영할 수 있으며, 통계적으로 해석이 용이하다는 장점이 존재한다[5]. 그러나 시계열 데이터의 정상성(Stationarity)을 가정하고 모델링하기 때문에, 데이터에 비선형적 패턴이 많이 포함될 경우 결측치의 복원 성능이 저하되는 한계가 있다. 또한, 모델의 차수(p,d,q)를 결정하기 위해 사전에 데이터를 분석하거나 실험적으로 하이퍼파라미터를 설정해야 하는 문제가 존재한다.

        

      

      
        3. 딥러닝 기반 보간 기법
        
          3.1 BRITS(Bidirectional Recurrent Imputation for Time Series)
          BRITS[7]는 RNN 기반의 시계열 보간 모델로, 양방향 순환 신경망 구조를 활용하여 결측 시점 이전과 이후의 관측값을 동시에 반영한다. 기존에 제안되었던 GRU-D 등의 단방향 RNN 기반 보간 기법들은 결측 시점 이전의 과거 정보만을 사용하였으나, BRITS는 순방향과 역방향의 정보를 결합함으로써 보간 정확도를 향상시켰다. 그러나, RNN의 구조 특성상 시계열 데이터의 길이가 길어질수록 장기 의존성을 포착하는데 한계가 존재하며, 모델 학습 과정에서 기울기 소실(Gradient Vanishing) 문제가 발생할 수 있다는 한계가 있다[10].

        

        
          3.2 SAITS(Self-Attention-based Imputation for Time Series)
          최근 자기주의 메커니즘이 발전하면서 시계열 데이터의 결측치 처리에도 사용되는 사례가 많아졌다. 대표적으로 SAITS[8]는 트랜스포머 기반의 시계열 보간 모델로 시계열 데이터의 관측값 간의 전역적 상관관계를 포착하며, 두 개의 DMSA(Diagonally Masked Self-Attention)를 결합한 가중 학습을 통해 결측치 보간과 관측값 복원을 동시에 수행한다. 이는 RNN 기반의 모델과 달리 시계열 데이터를 순차적으로 처리할 필요 없이 병렬 연산이 가능하며, RNN의 한계점인 장기 의존성 문제를 효과적으로 해결할 수 있다는 장점이 있다[11]. 그러나, 트랜스포머 구조의 특성상 모델의 파라미터 수가 많아 높은 계산 비용이 요구되며, 소규모 데이터셋에서는 과적합이 발생할 수 있다는 한계가 존재한다.

        

        
          3.3 GAIN(Generative Adversarial Imputation Nets)
          GAIN[12]은 GAN(Generative Adversarial Network)의 생성자(Generator)가 데이터를 생성하고 판별자(Discrimina tor)가 데이터를 판별하는 적대적 생성 기법을 결측치 보간에 적용한 모델로, 생성자가 결측값을 생성하고 판별자가 해당 값이 실제 관측값인지, 생성된 값인지를 판별하는 적대적 학습을 통해 보간을 수행한다. 이때 판별자에게 결측치에 대한 부분을 벡터 형식으로 제공하고, 이 정보를 통해 생성자는 실제 데이터 분포를 따라 데이터를 생성하도록 학습한다. 이러한 방식은 데이터의 분포적 특성을 더 잘 보존할 수 있다는 장점이 있으나, GAN 구조의 고질적인 문제인 학습 불안정성과 모드 붕괴(Mode Collapse) 현상이 발생할 수 있으며, 시계열 데이터의 시간적 순서 정보를 반영하지 못한다는 한계가 존재한다.

        

        
          3.4 CSDI(Conditional Score-based Diffusion Models for Imputation)
          CSDI[13]는 디퓨전(Diffusion) 모델을 시계열 결측치 보간에 적용한 기법으로, 관측값을 조건으로 하여 결측 시점의 데이터를 점진적으로 복원하는 조건부 생성 모델이다. 디퓨전 모델은 원본 데이터에 단계적으로 노이즈를 추가하는 순방향 과정(Forward Process)과 노이즈로부터 원본 데이터를 복원하는 역방향 과정(Reverse Process)으로 구성되며, 역방향 과정에서 관측값을 조건 정보로 활용하여 결측치의 분포를 추정한다. 즉, 기존 보간 기법들이 하나의 보간값을 출력하는 것과 달리 확률적으로 다수의 보간값을 샘플링할 수 있어 보간의 불확실성을 정량적으로 추정할 수 있으며 이를 통해 기존의 GAN 기반 방식보다 더 안정적이고 현실적인 데이터를 생성할 수 있다는 장점이 있다. 그러나 역방향 과정에서 다수의 노이즈 제거 단계를 반복해야 하므로 추론 속도가 느리며, 일반적으로 디퓨전 기반 모델은 데이터의 양이 적을 경우 모델이 과적합될 수 있다는 문제점이 존재한다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안 알고리즘
      
        1. 알고리즘 설계
        제안 알고리즘은 기존 보간 기법으로 생성된 초기 보간값에 대해 이웃 거리 기반 가중 평균을 반복적으로 적용하여 최종 보간값을 생성한다. 그림 1은 제안 알고리즘의 전체 흐름을 나타내며, 알고리즘 1에 동작 절차를 수도코드로 정리하였다. 결측 시점 t에 대해 좌우 k개 이웃 시점을 포함하는 윈도우 Wt=t-k,⋯,t-1,t,t+1,⋯,t+k를 정의할 때, 이웃 시점 t - k부터 t + k까지에 대한 가중치 wh는 식 (1)과 같이 정의된다.
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          Fig. 1. 
				
          

          
            Overall Framework of the Proposed Algorithm(INSI)
          
          

          

        

        
          Algorithm 1. 
				
          

          
            Proposed Iterative Neighbor Smoothing Algorithm for Time-Series Imputation
          
          

        

        
        

        초기 보간값 X^를 바탕으로, 각 결측 시점 t에 대한 업데이트 값 X^t는 식 (2)와 같이 좌우 이웃 값의 가중 평균으로 계산된다.
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        윈도우 내에 결측 시점이 여러 개일 경우, 업데이트 과정에서 서로의 값이 영향을 주므로 반복 과정을 통해 하나의 안정적인 값으로 수렴한다.

      

      
        2. 이론적 분석
        본 절에서는 제안 알고리즘이 임의의 초기 보간값에 관계없이 하나의 유일한 값으로 수렴함을 수학적으로 증명한다. 이는 기저 보간 기법의 선택이 최종 복원 성능에 영향을 미치지 않음을 의미하며, 제안 알고리즘이 기존 보간 기법에 독립적인 알고리즘이라는 이론적 근거를 제시한다.

        
          2.1 표기법 및 업데이트 식의 일반화
          윈도우 크기 2k에 포함되는 임의의 결측 시점이 m개 존재할 때 결측 시점의 집합을 M=t1,t2,…,tm로 정의한다. n번째 반복에서 결측 시점 ti의 값을 xtin이라고 하고, 식 (1)과 (2)에서 정의한 업데이트 식에 의해 거리를 h, 가중치를 wh로 정의한다. 계산의 편의성을 위해 업데이트 식의 분모를 식 (3)으로 정의하고 전체 업데이트 식을 식 (4)로 재정의한다.
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          또한, 결측 시점 ti의 결측값 xtin을 업데이트할 때, 윈도우 안의 2k개의 이웃들 중 일부는 관측값(원본 데이터)이고 일부는 결측치를 처리한 보간값이다. 따라서 이를 식 (5)로 다시 정의할 수 있다.
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          결측 시점 ti의 결측값 xtin을 업데이트할 때 윈도우 내부에 또 다른 결측 시점 tj가 존재하면, 식 (5)의 가중치 wh에 대하여 식 (6)으로 정의할 수 있다.
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          i =j일 때 uij의 값이 0인 이유는, 결측 시점 ti의 업데이트 식인 식 (6)에서 자기 자신 ti의 값은 윈도우에 포함되지 않기 때문이다. 따라서 보간값들의 가중합을 포함하여 업데이트 식을 식 (7)로 정의할 수 있다.
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          계산의 편의성을 위해 iteration 횟수 n에 따라서 변하지 않는 상수항 ci를 식 (8)로 정의한다.
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          다음으로 보간값 xtin 앞에 붙는 정규화된 가중치 aij를 식 (9)로 정의한다.
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          따라서 식 (9)는 다음과 같이 식 (10)으로 정의할 수 있다.
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          2.2 업데이트 식의 성질
          식 (9)에서 정의한 aij는 다음과 같은 성질을 가진다.

          ① 가중치 wh가 양수이므로, uij도 양수이다. 또한, S > 0이므로 식 (11)이 성립된다.
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          ② 각 윈도우 안에 적어도 하나 이상의 관측값이 있다고 가정할 때, 식 (12)가 성립된다.
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          모든 i에 대하여 식 (12)가 성립하므로, 식 (13), 식 (14)를 정의할 수 있다.
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          2.3 초기 보간값 독립성 증명
          초기 보간값이란, 제안 알고리즘을 적용하기 이전에 기존 보간 기법을 통해 결측치를 처리한 값을 의미한다. 예를 들어, 선형 보간을 기저 보간으로 사용하면 선형 보간에 의해 추정된 보간값이 초기 보간값이 되며, SAITS를 기저 보간으로 사용하면 SAITS에 의해 추정된 값이 초기 보간값이 된다. 이때 동일한 결측 데이터에 대하여 서로 다른 두 기저 보간 알고리즘을 각각 적용하면 기저 보간 알고리즘의 복원 방식이 상이하므로 결측 시점에 대입되는 초기 보간값 또한 서로 다르게 생성된다. 본 절에서는 이렇게 생성된 서로 다른 두 초기 보간값에 대해 각각 식 (10)으로 업데이트를 수행하였을 때, iteration이 진행됨에 따라 기저 보간 알고리즘의 종류에 관계없이 동일한 값으로 수렴함을 증명한다. 이때 첫 번째 알고리즘에 의한 업데이트 결과를 x1n,x2n,…,xmn, 두 번째 알고리즘에 의한 업데이트 결과를 y1n,y2n,…,ymn라고 하면, 실행된 두 개의 보간값 차이는 din=xin-yin로 정의할 수 있다. 이때 xin, yin은 식 (10)에 의해 업데이트된 X^tn+1를 의미하므로, 상수항을 제거하면 din에 대하여 식 (15)를 정의할 수 있다.
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          Iteration의 n번째 반복에서 din에 대하여 절댓값이 가장 큰 것을 식 (16)으로 정의한다.
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          식 (16)에 의해 모든 n에 대하여 din≤Dn이 성립하므로, 식 (15)를 다음과 같이 식 (17)로 정의할 수 있다.
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          이를 각 항에 대해서 다시 정리하면 식 (18)을 도출할 수 있다.
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          이때 식 (12)에 의해서 식 (18)을 다시 정리하면, din+1≤rDn을 도출할 수 있다. 이는 모든 i에 대해 성립하므로 식 (19)를 정의할 수 있다.
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          Iteration이 반복되면서 다음과 같은 식 (20)을 도출할 수 있다.

          
            
              
                	
                  
                    
                      
                        
                          D
                        
                        
                          n
                          +
                          p
                        
                      
                      ≤
                      
                        
                          r
                        
                        
                          p
                        
                      
                      
                        
                          D
                        
                        
                          n
                        
                      
                       
                      
                        
                          p
                          ∈
                          N
                        
                      
                    
                  
                
                	
                  (20) 
				
                
              

            

          

          이때 식 (14)에 의해 0≤r<1이 성립하므로 식 (21)을 도출할 수 있다.
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          즉, 모든 i에 대하여 limn→∞Dn=0이 성립하므로, 제안 알고리즘은 iteration이 반복되면서 초기 보간값과 무관한 유일한 값으로 수렴함을 증명할 수 있다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 및 결과
      본 장에서는 제안 알고리즘의 성능을 다양한 조건에서 비교·분석한다. 4.1절에서는 실험에 사용한 데이터셋, 결측 생성 방법 등 실험 환경 및 평가 지표에 대하여 설명한다. 4.2절에서는 기존 보간 기법에 INSI를 후처리 보간 방식으로 적용한 뒤, 모든 데이터셋에 대해 윈도우 크기(k)를 2, 4, 6으로 변화시키며 복원 성능을 비교한다. 4.3절에서는 결측 구간의 초기값을 임의의 랜덤한 상수로 설정한 후, INSI를 단독 보간 알고리즘으로 적용하였을 때의 복원 성능을 분석한다.

      
        1. 실험 환경 및 평가 지표
        본 논문에서는 제안 알고리즘의 성능을 확인하기 위해 데이터가 공개된 단변량 시계열 데이터인 NAB(Numenta Anomaly Benchmark) 데이터셋을 활용하였다. 실험에는 occupancy_t4013, Ambient temperature system failure, Speed 6005의 세 가지 데이터를 사용하였다. 이들 데이터는 각각 서로 다른 변동성과 국소 패턴을 가지므로, 제안 알고리즘의 후처리 보간 성능과 윈도우 크기 변화에 따른 특성을 함께 분석하기에 적합하다. 각 데이터셋별 원본 데이터와 결측이 발생한 데이터는 그림 2로 제시하였으며, 이를 통해 데이터셋별 결측 발생 전후의 형태 변화를 시각적으로 확인할 수 있다. 비교 기법으로는 통계적 보간 기법으로 선형 보간과 KNN을 사용하였으며, 회귀 분석 기법으로 ARIMA, 딥러닝 보간 기법으로 BRITS, SAITS를 사용하여 단일 보간 알고리즘과 제안 알고리즘의 후처리 보간 성능을 각각 비교하였다. 이때 선형 보간, KNN은 학습 과정 없이 직접 보간을 수행하는 반면, ARIMA, BRITS, SAITS는 학습 데이터를 기반으로 결측치를 추정한다. 따라서 공정한 성능 평가를 위해 데이터의 80%를 학습 데이터셋으로 사용하고 20%를 테스트 데이터셋으로 사용하였으며, 테스트 데이터셋에 대해서 10%~50% 비율로 무작위 결측을 발생시켜 복원 성능을 평가하였다. 평가 지표로는 식 (22)의 평균 절대오차(MAE)와 식 (23)의 평균 제곱근오차(RMSE)를 사용하였다. MAE는 복원값과 실제값 사이의 절대 오차 평균을 나타내며, RMSE는 복원값과 실제값 사이의 제곱 오차 평균에 제곱근을 취한 값으로, 큰 오차에 더 민감하게 반응하는 지표이다.
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          Fig. 2. 
				
          

          
            Visualization of the Original and Missing Data in the occupancy_t4013
          
          

          

        

      

      
        2. 후처리 보간에서의 윈도우 크기별 성능 비교
        본 절에서는 기존 보간 기법으로 생성된 초기 보간값에 제안 알고리즘을 후처리 보간 방식으로 적용한 뒤, 윈도우 크기(k)에 따른 복원 성능 차이를 비교한다. 이를 위해 제안 알고리즘의 k값을 각각 2, 4, 6으로 설정하여 각 데이터셋의 결측 비율별 복원 성능을 측정하였으며, 실험 결과 윈도우 크기에 따른 복원 성능은 데이터의 특성에 따라 상이하게 나타났다. occupancy_t4013 데이터셋은 일정 구간 동안 유사한 패턴을 가지므로, 결측 시점 주변의 값만 보는 것보다 넓은 구간의 상태 정보를 반영하는 것이 복원에 더 유리하게 작용한다. 이에 따라 윈도우 크기 k가 증가할수록 복원 성능이 개선되는 경향이 나타났으며, 특히 결측 비율이 증가할수록 이러한 경향은 더욱 뚜렷하게 확인되었다. 표 1에서 확인할 수 있듯이 기존 단일 보간 기법보다 제안 알고리즘이 전반적으로 우수한 성능을 보였으며, 이는 일정 구간 동안 유사한 패턴이 유지되는 데이터에서는 제안 알고리즘이 기존 보간 기법보다 더 효과적으로 결측 구간을 복원할 수 있음을 의미한다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Comparison of interpolation performance according to random missing rates and window sizes on the occupancy_t4013 dataset
          
          

        

        
        

        Ambient temperature system failure 데이터셋에서는 occupancy_t4013과는 상이한 결과가 나타났다. 해당 데이터는 국소적인 변동이 반복적으로 나타나는 동시에 일부 구간에서 급격한 상승 및 하강을 포함하고 있어, 결측 구간 복원 시 넓은 범위의 정보를 반영하는 것보다 결측 시점 주변의 국소 패턴을 보존하는 것이 중요하다. 실험 결과, 표 2에서 확인할 수 있듯이 윈도우 크기 k = 2에서 제안 알고리즘이 우수한 성능을 보였으나, k값이 증가할수록 복원값이 과도하게 평활화되어 성능이 저하되었다. 이는 국소적으로 급격한 변화를 포함하는 데이터에서는 윈도우 크기에 따라 복원 성능이 크게 달라질 수 있음을 시사하며, 따라서 이러한 경우에는 큰 윈도우보다 작은 크기의 윈도우를 사용하는 것이 더 적합함을 의미한다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Comparison of interpolation performance according to random missing rates and window sizes on the Ambient temperature system failure dataset
          
          

        

        
        

        speed_6005 데이터셋은 값의 변화가 크고 불규칙한 변동이 반복적으로 나타나는 특성을 가지고 있어, 결측 구간 복원 시 좁은 범위의 이웃 값만 반영할 경우 원본 데이터의 변화 양상을 충분히 따라가기 어렵고, 반대로 지나치게 넓은 범위를 반영할 경우 급격한 변화 구간까지 평활화되어 복원 성능이 저하될 수 있다. 실험 결과, 표 3에서 확인할 수 있듯이 전반적으로 k가 커질수록 더 우수한 복원 성능이 나타났으며, 특히 k = 4일 때, 모든 결측 비율에서 가장 일관되고 안정적인 결과를 보였다. 이는 불규칙한 패턴을 가진 데이터에서는 원본 데이터의 변화 양상을 반영할 수 있는 적절한 크기의 윈도우를 설정하는 것이 중요함을 의미한다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Comparison of interpolation performance according to random missing rates and window sizes on the speed_6005 dataset
          
          

        

        
        

        종합하면, k는 제안 알고리즘의 성능을 좌우하는 하이퍼파라미터이다. 이는 제안 알고리즘이 결측 시점 주변 이웃 값들의 가중 평균을 반복적으로 반영하므로, k값이 작을수록 국소적인 정보에 민감하게 반응하고, k값이 커질수록 넓은 구간의 정보를 반영하기 때문이다. 따라서 제안 알고리즘이 항상 기존 보간 기법보다 우수한 성능을 보장하는 것은 아니며, 데이터의 특성에 따라 적절한 윈도우 크기 k를 설정하는 것이 중요하다. 한편, BRITS와 SAITS와 같은 딥러닝 기반 보간 기법은 본 연구에서 전반적으로 낮은 복원 성능을 보였는데, 이는 본 연구에서 사용한 데이터가 단변량 시계열 데이터이며, 학습 데이터의 양 또한 충분하지 않아 딥러닝 모델이 복잡한 시계열 구조를 안정적으로 학습하기 어려웠기 때문으로 분석된다.

      

      
        3. 무작위 상수 초기값 기반 단일 보간 실험
        본 절에서는 제안 알고리즘이 기존 보간 기법의 후처리 방식에 한정되지 않고, 결측 구간의 초기값을 무작위 상수로 설정한 경우에도 단독 보간 알고리즘으로 활용될 수 있는지를 검증한다. 이를 위해 각 데이터셋의 결측 구간 초기값을 해당 데이터셋의 최솟값과 최댓값 사이의 임의의 상수값으로 설정한 뒤, 제안 알고리즘을 적용하여 복원 성능과 실행 시간을 측정하였다. 실험 결과, 무작위 상수 초기값을 사용한 경우에도 제안 알고리즘은 모든 데이터셋에서 안정적인 복원 성능을 보였다. 표 4~5의 Ambient_temperature_system_ failure, speed_6005 데이터셋에서는 모든 결측 비율에서 가장 낮은 MAE를 기록하였으며, RMSE 역시 대부분의 구간에서 가장 낮거나 선형 보간과 동일한 복원 성능을 나타냈다. 반면, 표 6의 occupancy_t4013에서는 일부 결측 비율에서 KNN이 더 낮은 MAE를 기록하였으나, 제안 알고리즘 역시 우수한 성능을 유지하였으며, RMSE 기준으로는 대부분의 결측 비율에서 가장 우수한 복원 성능을 보였다. 이러한 결과는 제안 알고리즘이 초기값 설정에 크게 영향 받지 않으며, 서로 다른 특성을 가지는 데이터에서도 안정적인 복원 성능을 나타낼 수 있음을 의미한다. 따라서, 제안 알고리즘은 기존 보간 기법의 후처리 단계로 한정되지 않고, 초기값에 대한 사전 정보가 충분하지 않은 상황에서도 단독 보간 알고리즘으로 활용될 수 있다. 한편, 실행 시간 측면에서는 선형 보간 및 KNN보다 다소 길었으나, 표 4~6에 나타난 바와 같이 ARIMA, BRITS, SAITS에 비하여 현저히 짧은 수행 시간을 보였다. 이는 제안 알고리즘이 복잡한 학습 과정 없이도 안정적인 복원 성능을 확보할 수 있음을 보여주며, 데이터의 규모가 제한적이거나 계산 효율이 중요한 실제 환경에서 유용하게 활용될 수 있음을 시사한다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Comparison of Performance According to the Random Missing Rate and Imputation Time on the Ambient temperature system failure Dataset
          
          

        

        
        

        
          Table 5. 
				
          

          
            Comparison of Performance According to the Random Missing Rate and Imputation Time on the speed_6005 Dataset
          
          

        

        
        

        
          Table 6. 
				
          

          
            Comparison of Performance According to the Random Missing Rate and Imputation Time on the occupancy_t4013 Dataset
          
          

        

        
        

        그림 3은 각 데이터셋에서 다양한 윈도우 크기 조건에서 iteration이 진행됨에 따라 MAE가 감소하는 양상을 나타낸다. 초기 단계에서는 기저 보간 기법의 종류에 따라 서로 다른 오차를 보이지만, iteration이 반복될수록 복원 오차는 점차 감소한다. 이러한 경향은 기존 보간 기법으로 초기값을 설정한 경우뿐 아니라, 초기값을 무작위 상수로 부여한 경우에도 동일하게 나타났으며, 이를 통해 iteration이 충분히 진행되면 초기 보간 기법 및 초기값의 설정과 무관하게 복원값이 하나의 안정적인 값으로 수렴하는 모습을 확인할 수 있다. 이는 표 1~3에서 동일한 결측 비율에 대해 제안 알고리즘을 적용한 보간 기법들의 MAE와 RMSE 성능이 서로 유사한 값을 보이는 결과와도 일치한다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Changes in restoration error with iteration by dataset
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 시계열 데이터의 결측치 복원에서 기저 보간 기법의 선택에 따라 복원 성능 편차가 발생하는 문제를 완화하고자, 반복적 이웃 평활화 기반 보간 알고리즘인 INSI를 제안하였다. 제안 알고리즘은 결측 시점 주변 이웃 값의 거리 기반 가중 평균을 반복적으로 반영하여 보간값을 업데이트하며, 수학적으로 초기 보간값과 무관하게 하나의 유일한 값으로 수렴함을 증명하였다. 제안 알고리즘의 성능을 검증하기 위해 선형 보간, KNN, ARIMA, BRITS, SAITS를 활용하여 단일 보간 기법과 제안 알고리즘이 후처리 보간 방식으로 적용되었을 때의 복원 성능을 비교하였으며, 실험 결과 기존 알고리즘 대비 제안 알고리즘의 MAE와 RMSE가 각각 평균 약 68% 향상되었다. 더불어, 결측치를 임의의 무작위 상수값으로 대체하고 제안 알고리즘과 기존 보간 기법들의 성능을 비교한 단일 보간 실험에서도 모든 데이터셋에서 안정적인 복원 성능을 보였으며, 이를 통해 제안 알고리즘이 단독 보간 알고리즘으로도 활용될 수 있음을 확인하였다. 이러한 결과는 제안 알고리즘이 기저 보간 기법이나 초기값 설정과 무관하게 안정적인 복원 성능을 제공할 수 있음을 보여주며, 향후 다양한 산업 환경의 시계열 데이터 결측치 복원 문제에 활용될 수 있을 것으로 기대된다.
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