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요약

최근 데이터 기반 의사결정 기술이 데이터 산업을 이끄는 핵심기술로 자리 잡고 있는바, 이를 위한 머신러닝 
기술은 고품질의 학습데이터를 요구한다. 하지만 실세계 데이터는 다양한 이유에 의해 결측값이 포함되어 이
로부터 생성된 학습된 모델의 성능을 떨어뜨린다. 이에 실세계에 존재하는 데이터로부터 고성능 학습 모델을 
구축하기 위해서 학습데이터에 내재한 결측값을 자동 보간하는 기법이 활발히 연구되고 있다. 기존 머신러닝 
기반 결측 데이터 보간 기법은 수치형 변수에만 적용되거나, 변수별로 개별적인 예측 모형을 만들기 때문에 
매우 번거로운 작업을 수반하게 된다. 이에 본 논문은 수치형, 범주형 변수가 혼합된 데이터에 적용 가능한 
데이터 보간 모델인 Denoising Self-Attention Network(DSAN)를 제안한다. DSAN은 셀프 어텐션과 디노
이징 기법을 결합하여 견고한 특징 표현 벡터를 학습하고, 멀티태스크 러닝을 통해 다수개의 결측치 변수에 
대한 보간 모델을 병렬적으로 생성할 수 있다. 제안 모델의 유효성을 검증하기 위해 다수개의 혼합형 학습 
데이터에 대하여 임의로 결측 처리한 후 데이터 보간 실험을 수행한다. 원래 값과 보간 값 간의 오차와 보간된 
데이터를 학습한 이진 분류 모델의 성능을 비교하여 제안 기법의 유효성을 입증한다.

■ 중심어 :∣머신러닝∣딥러닝∣데이터 품질∣결측값∣데이터 정제∣어텐션∣ 

Abstract

Recently, data-driven decision-making technology has become a key technology leading the data 
industry, and machine learning technology for this requires high-quality training datasets. However, 
real-world data contains missing values   for various reasons, which degrades the performance of 
prediction models learned from the poor training data. Therefore, in order to build a high-performance 
model from real-world datasets, many studies on automatically imputing missing values   in initial 
training data have been actively conducted. Many of conventional machine learning-based imputation 
techniques for handling missing data involve very time-consuming and cumbersome work because they 
are applied only to numeric type of columns or create individual predictive models for each columns. 
Therefore, this paper proposes a new data imputation technique called ‘Denoising Self-Attention 
Network (DSAN)’, which can be applied to mixed-type dataset containing both numerical and categorical 
columns. DSAN can learn robust feature expression vectors by combining self-attention and denoising 
techniques, and can automatically interpolate multiple missing variables in parallel through multi-task 
learning. To verify the validity of the proposed technique, data imputation experiments has been 
performed after arbitrarily generating missing values for several mixed-type training data. Then we 
show the validity of the proposed technique by comparing the performance of the binary classification 
models trained on imputed data together with the errors between the original and imputed values.
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I. 서 론

빅데이터 시대가 되면서 데이터 기반 의사결정 방법
론이 데이터 산업의 핵심으로 자리 잡게 되었다. 이를 
위한 기반 기술로서 머신러닝은 주어진 학습데이터를 
학습하여 특정 사물 또는 상황을 인식하거나 예측하는 
학습모델을 생성한다. 그런데 기본적으로 고성능 학습
모델을 생성하기 위해서는 고품질의 학습데이터가 필
요하다. 하지만 실세계 데이터는 다양한 이유에 의해 
결측값이 포함되게 마련이며, 이 결측값에 의한 정보 
손실은 예측 모델의 성능 한계의 주요 원인이 된다. 실
제로 고객 데이터를 이용하는 추천, 광고 분야의 경우 
많은 결측값이 존재하며, 이를 해결하기 위해 여러 기
법을 사용하여 전처리를 수행한다. 일반적으로 데이터 
보간(Data Imputation) 기법을 활용하여 데이터 결측
값 문제를 해결한다.

과거 통계 기반의 데이터 보간 기법은 평균값, 최빈
값과 같은 기초 통계량을 활용하는데, 이는 구조가 복
잡한 대용량 데이터에 적용하기에는 신뢰도가 매우 떨
어져 사용하기 어렵다. 그래서 최근 데이터 보간의 신
뢰도를 높이고자 머신러닝 기술이 활용되고 있다. 즉 
결측값을 대체하는 값을 예측하는 학습모델을 구축하
기 위해 머신러닝 기술이 활용되는 것이다. 그러나 대
부분의 머신러닝 기반 데이터 보간 기법들은 수치형 변
수에만 적용되거나, 변수별로 예측모델을 구축하기 때
문에 번거로운 작업을 수반하게 된다. GAIN[1]과 같은 
심층 생성 모델(Deep Generative Model) 기반의 보
간 기법은 범주형 변수에 대한 대체값을 생성하지 못하
여 범주형 변수가 혼합된 데이터에는 적용하기 어렵다. 
반면 MissForest[3], DataWig[5]와 같이 예측 모델 기
반의 데이터 보간 기법은 변수별로 예측 모델을 생성하
기 때문에, 혼합형 데이터에 적용 가능하지만 비효율적
이다. 

본 논문은 수치형과 범주형 변수가 공존하는 혼합형 
데이터에 대해 별도의 가공 과정 없이 바로 활용 가능
한 데이터 보간 기법인 Denoising Self-Attention 
Network(DSAN)를 제안한다. DSAN은 셀프 어텐션
(Self-Attention) 기반 특징 표현 기법과, 디노이징 기
법을 결합하여 입력 데이터 내 결측 데이터에 대해 견

고한(robust)한 특징을 학습한다. 이후 멀티태스크 학
습(Multi-task Learning) 개념을 반영하여 변수별 대
체값을 예측하도록 학습한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장은 관련 연구로 
데이터 보간 기법과 정형 데이터에 이용되는 어텐션 메
커니즘에 대해 소개한다. 3장은 본 논문에서 제안하는 
데이터 보간 모델인 DSAN에 대해 설명한다. 4장은 제
안 모델의 유효성을 입증하기 위해, 여러 혼합형 데이
터를 이용해 실험한 결과를 제시하고, 마지막 5장은 결
론 및 향후 연구를 서술한다.

Ⅱ. 관련 연구

1. 데이터 보간 기법
머신러닝 기반 의사결정 방법론에 활용되는 데이터

는 그 품질이 매우 높아야 하는데, 많은 경우 결측값이 
다수 포함되어 있어 고신뢰도의 학습모델을 구축하는 
데 어려움을 겪는다. 데이터 보간 기법은 결측값을 대
체값으로 채워 넣기 위해 통계 또는 머신러닝 알고리즘
을 사용한다[2]. 통계 기반의 보간 기법은 평균값, 최빈
값과 같은 기초 통계량을 대체값으로 사용하는 방식과 
회귀모델을 만들어 대체값을 예측하는 방식을 포함한
다. 기초 통계량 기반 보간 기법은 쉽고 빠르게 적용할 
수 있는 장점이 있지만, 데이터의 크기가 커질수록 유
효성이 떨어지는 문제점이 있고, 회귀모델 기반 보간 
기법은 수치형 변수에만 적용되고 그 정확도가 높지 못
하는 문제점을 안고 있다. 이를 보완하기 위해 최근 k-
최인접이웃(k-Nearest Neighbors), 지지벡터머신
(Support Vector Machine), 랜덤포레스트(Random 
Forest), 인공신경망(Neural Networks)과 같은 머신
러닝 기반의 보간 기법들이 연구되고 있다[2]. 머신러닝 
기반 보간 기법은 결측값이 존재하는 변수에 출현한 관
측값을 가지고 학습모델을 만들어 대체값을 추정하는 
형태가 일반적이다. 대표적인 머신러닝 기반 보간 기법
인 MissForest[3]는 각 관측 변수를 이용하여 결측 변
수별로 Random Forest 기반의 모델을 구축하여 대체
값을 예측한다. Neural Networks 기반 보간 기법의 
경우 GAIN[1], HIVAE[4]와 같은 생성 모델을 이용하
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여 결측값에 대한 대체값을 생성한다. 하지만 생성 모
델은 연속적인 수치형 변수만을 생성하기 때문에, 영상 
보간 문제에는 적합하지만 일반적인 테이블 데이터와 
같이 범주형 변수가 존재하는 혼합형 데이터의 경우 적
합하지 않다. 이 경우 DataWig[5]와 같이 변수별로 분
류모델을 사용해서 해당 변수 도메인 내 적절한 대체값
을 예측하여 활용한다.

2. 정형 데이터 학습을 위한 어텐션 기법
어텐션(Attention) 메커니즘은 인공신경망 분야에서 

최근 가장 활발하게 연구되고 있는 중요한 기법이다. 
초기 어텐션 기법은 자연어 처리 분야에서 시작하여, 
최근에는 컴퓨터 비전[6], 정형 데이터 학습[7][8] 등 인
공신경망을 응용한 대부분 분야에 적용되고 있다. 어텐
션의 기본 아이디어는 특정 사물에 대한 사람의 인식 
과정에서 유래한다. 예를 들어, 우리가 특정 이미지를 
바라볼 때, 불필요한 영역은 무시하고 일부 영역에만 
집중적으로 관찰하여 주어진 이미지의 주요 정보를 얻
는 경향이 있다. 이와 유사하게 어텐션 기법은 신경망
이 입력 데이터에 대해 정답과 관련 있는 특정 영역에
만 집중하도록 학습하여 더 나은 인식 결과를 얻게 한
다. 구체적으로, 어텐션 함수   는 입력으로 주어진 쿼
리 에 대해 모든 키 와의 유사도를 구한다. 여기서 
키 는 정답과 관련 있는 특정 부분을 찾기 위해 탐색
하는 정보에 해당한다. 각 키 와의 유사도를 계산한 
값   을 소프트맥스(Softmax)와 같은 분포 함수
를 통해 합이 1인 어텐션 가중치로 변환하여 키 와 
맵핑된 값 에 반영한다(수식 1 참조).

  


   ∙             (1)

이러한 어텐션 메커니즘이 최근에는 정형데이터 도
메인에 적용되는 연구가 활발히 진행되고 있다. 예를 
들어, TabNet[7]은 정형데이터에 잘 작동하는 의사결
정 트리(Decision Tree)의 구조를 모방하기 위해 어텐

션 메커니즘을 활용하였다. TabNet은 순차적 어텐션
을 사용하여 각 의사결정 단계에서 중요한 특징
(Feature)을 선택함으로써 해석 가능하고 효율적인 학
습을 가능하게 하였다. TabTransformer[8]는 셀프 어
텐션 메커니즘을 기반으로 한 트랜스포머(Transformer)[9]
의 인코더를 사용하였다. 셀프 어텐션을 통해 범주형 
변수에 대한 문맥적 임베딩(Contextual Embedding)
을 학습하여 높은 예측 정확도를 성취하였다.

3. 데이터 보간을 위한 디노이징 기법
디노이징(Denoising)은 입력 데이터에 일부 손상을 

주어 학습함으로써 견고한 특징 표현을 얻는 기법이다. 
이런 학습 방식을 통해 학습한 오토인코더를 디노이징 
오토인코더(Denoising AutoEncoder)[10]라고 하며, 
일반적으로 오토인코더보다 상대적으로 더 나은 성능
을 보인다.

그림 1. Denoising AutoEncoder

[그림 1]은 디노이징 오토인코더의 학습 원리를 보여
주며, 이는 손상된 입력 을 받아들여 손상되지 않은 
입력 을 복원하도록 학습한다. 이러한 디노이징 기법
은 노이즈한 입력에 대해 우수한 성능을 갖기 때문에, 
이 기법은 자연스럽게 결측값 데이터 보간 영역에 적용
되었다 [11]. 결측값은 하나의 노이즈한 입력 형태로 볼 
수 있으며, 다양한 도메인 데이터에 대한 보간에 있어 
디노이징 기법이 활용될 수 있다[12].
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age job martial education default … duration campaign pdays poutcom
e deposit

59 admin. married secondary no … 1042 1 NaN 0 yes

56 admin. married secondary no … 1467 1 -1 0 yes

41 technician married secondary no … NaN 1 -1 0 yes

55 services married secondary no … 579 1 -1 0 yes

54 admin. NaN NaN no … 673 2 -1 0 yes

표 1. 입력 데이터(혼합형 결측 데이터) 예시

age job martial education default … duration campaign pdays poutcom
e deposit

59 admin. married secondary no … 1042 1 -1 0 yes

56 admin. married secondary no … 1467 1 -1 0 yes

41 technician married secondary no … 1389 1 -1 0 yes

55 services married secondary no … 579 1 -1 0 yes

54 admin. married tertiary no … 673 2 -1 0 yes

표 2. 출력 데이터(정제된 데이터) 예시

그림 2. Denoising Self-Attention Network

Ⅲ. 디노이징 셀프 어텐션 네트워크

1. 문제 정의
본 논문은 결측값이 포함된 혼합형 데이터에 대해 대

체값을 예측하는 것을 목표로 한다. 혼합형 데이터란 
수치형 변수와 범주형 변수가 혼합되어 있는 데이터를 

의미하며, [표 1]은 입력되는 혼합형 데이터의 예시를 
보여준다. 이는 본 연구의 성능평가에서 활용된 ‘Bank’ 
데이터셋의 일부로서, 7개 수치형 변수와 10개 범주형 
변수를 포함한다. 

각 입력 데이터 레코드는       와 같이 표
현될 수 있다.  ∈는 입력 데이터 레코드에서 관
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측되는 차원의 수치형 변수 벡터를 의미하며, 
      ⋯   은 입력 데이터 레코드에서 관
측되는 개의 범주형 변수를 의미한다. 결측값 보간 기
법의 목표는 불완전한 입력 데이터의 결측값 
에 대해 적절한 대체값  을 예측하여 [표 2]와 
같은 완전한 데이터 로 변환 정제하는 것이다.

2. 디노이징 셀프 어텐션 네트워크 (DSAN)
본 논문이 제안하는 디노이징 셀프 어텐션 네트워크

의 구조는 [그림 2]와 같으며, 멀티태스크 러닝 기법을 
결합하여 혼합형 데이터를 복원하는 구조이다. DSAN
은 크게 3가지 모듈로 구성된다. 첫 번째 특징 표현 모
듈에서 혼합형 데이터를 입력받아 각 변수에 대한 임베
딩 특징 벡터를 학습하고, 셀프 어텐션 레이어를 통해 
변수 간 연관성을 학습한다. 두 번째 공유 레이어 모듈
은 각 변수 예측에 필요한 공유 파라미터를 학습하며, 
마지막 태스크 개별 레이어 모듈은 각 변수 예측에 필
요한 독립적인 파라미터를 학습한다.

2.1 특징 표현 모듈
DSAN은 먼저 혼합형 데이터의 각 변수에 대해 칼럼 

임베딩을 적용하여 일정 차원의 임베딩 행렬 
∈   × 를 계산한다. 칼럼 임베딩(Column 
Embedding)은 각 칼럼의 이산값을  차원의 연속형 
실수 벡터    ∈ 로 표현하는데, 이때 수치형 
변수의 경우 이산화의 과정이 필요하다. 따라서 수치형 
변수의 경우 이산화 함수 를 통해 이산 값으로 변
환 후 임베딩 함수  를 적용하며, 수식 2과 같이 임베
딩 행렬 를 얻는다. 

                         (2)

임베딩 행렬 는 이후 셀프 어텐션 레이어의 입력이 
되며, 각 변수 간 연관성 정보를 포함하는 문맥적 임베
딩 행렬 ∈   × 을 학습한다. 이 때 어텐션은 멀
티 헤드 어텐션을 사용하여, 다수의 특징 표현을 병렬
적으로 학습하게 하였다[9]. 수치형 변수를 이산화하는 
과정에서 일부 정보 손실을 야기하게 되며, 이를 보완
하기 위해 이산화하지 않은 수치형 변수값을 FC(Fully 

Connected) 유닛을 통해 병렬적으로 학습한다. FC 유
닛은 FC 레이어, 레이어 정규화(Layer Normalization),  
ReLU함수로 구성되며, 이는 이어지는 공유 레이어 모
듈에도 적용된다. 이때 FC유닛의 노드는 임베딩 차원 
의 노드를 갖도록 하여 차원의 통일성을 주었다. 병렬
적으로 학습한 FC 유닛은 수치형 변수에 대한 정보를 
유지하도록 도와주며, 차후에 셀프 어텐션을 통해 계산
된 문맥적 임베딩 행렬과 결합하여 공유 레이어 모듈의 
입력으로 활용된다. 이때 문맥적 임베딩 행렬 를 펼치
고(flatten) FC 유닛에서 계산된 벡터를 결합하여 최종
적으로 공유 레이어로 넘어가는 특징 벡터는 
 ⋅ 차원을 갖게 된다.

2.2 디노이징 기법
앞서 언급한 바와 같이, 우리는 결측 입력에 대한 견

고한 특징 표현 파라미터를 학습하기 위해 디노이징 기
법을 적용한다. 이를 적용하기 위해 우선 기존 입력에 
대해 일정 비율의 변수들을 무작위로 선택하여 제거한
다. 무작위로 선택된 변수가 수치형 변수면 0으로 초기
화하고, 범주형 변수인 경우 해당 칼럼이 결측임을 나
타내는 특이값으로 채워 넣는다. 예를 들어 노이즈를 
주입하기로 선택된 3번째 칼럼이 범주형 변수일 경우 
“Col3:NA”와 같이 해당 변수의 값이 결측임을 나타내
는 특이값으로 초기화한다. 이때 DSAN은 결측 여부를 
나타내는 특이값에 대해서도 임베딩 벡터를 학습하게 
하여 결측값에 의한 정보 손실을 보완하고, 임의로 생
성되는 다양한 결측 패턴에 대한 특징 표현을 학습하게 
하였다. 이후 연결되는 셀프 어텐션 레이어는 특정 변
수의 결측 여부와 다른 변수의 관측값 간 연관성을 학
습하며, 후에 태스크 개별 레이어 모듈에서 결측 처리
한 원래값을 정답으로 학습하여, 적절한 대체값을 예측
하도록 하였다.

  
2.3 공유 레이어 및 태스크 개별 레이어 모듈
DSAN은 멀티태스크 러닝 기법을 활용하여, 수치형 

변수 벡터와 범주형 변수별로 예측 작업을 수행한다. 
모델         는 ∣∣    개의 태스크
를 병렬적으로 학습하며, 각 는 태스크 에 해당하는 
독립 파라미터 를 가진 모델을 의미한다. 각 태스크가 
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서로의 보조 태스크(Auxiliary Task)의 역할을 하여 
정칙화(Regularization) 효과를 주며 이를 일반화해서 
표현하면 수식 3와 같다. 

         →                    (3)

공유 파라미터 를 통해 공통으로 도움이 되는 특
징을 학습하고, 독립적인 파라미터 를 통해 각 변수 
별로 예측에 필요한 특징을 학습한다. 수치형 변수 벡
터 에 대해 수식 4과 같이 결측 입력 를 입력으로 
수치형 벡터 관측값 을 복원하도록 학습하며, 이때 
는 수치형 변수 벡터를 복원할 때 필요한 특징들을 
학습하는 파라미터 집합이다. 각 범주형 변수   

   ⋯   에 대해서는 수식 5과 같이 결측 입력 
를 입력으로 범주형 변수  내의 범주값일 확률 를 예
측하도록 학습한다. 이때 는 번째 범주형 변수의 분
류 태스크를 수행할 때 필요한 특징들을 학습하는 파라
미터 집합이다. 수식 5의 함수는 확률값으로 대응하
기 위한 활성화 함수이며 이진 분류의 경우 시그모이드
(Sigmoid) 함수를 이용하고, 다중 분류의 경우 소프트
맥스 함수를 이용한다.

                         (4)
                              (5)

관측값에 대하여 손실 함수를 계산하기 위해 입력 변
수별 결측 정보를 나타내는 이진 벡터 
     을 사용한다. 즉, 해당 변수가 관측값
을 가지면 1로, 결측이면 0으로 표현한다. 이 때 디노이
징 기법을 적용하기 위해 임의로 제거한 변수 값의 경
우, 해당 변수에 대해 관측값과 같이 1로 표현한다. 수
치형 변수 벡터의 경우 수식 6 과 같이 평균제곱오차
(Mean Squared Error) 손실함수 를 통해 학습되
며, 범주형 변수의 경우 수식 7과 같이 교차 엔트로피
(Cross Entropy) 손실함수  를 통해 학습된다. 
DSAN은 수식 8과 같이 각 손실 함수의 총합을 최소화
하는 파라미터 집합 을 추정한다.

      ⊙     (6)

    ⋅ ⋅ log             (7)

argmin   
 



                  (8)

Ⅳ. 실험 및 결과

1. 실험 데이터 및 방법
우리는 제안 기법의 유효성을 보이기 위해 [표 3]에

서 제시한 3개 혼합형 데이터셋을 가지고 보간 실험을 
수행하였다. 본 연구에서 사용된 실험 데이터는 UCI 
Machine Learning Repository (https://archive.ic
s.uci.edu/ml/index.php)에 적재된 ‘Adult’, ‘Bank’, 
‘Titanic’ 데이터셋이며, 이 데이터셋들은 수치형 변수
와 범주형 변수를 포함하고 있다.

데이터 보간 실험은 3 단계로 이루어진다. 1 단계는 
결측값이 존재하지 않는 완벽한 테이블 데이터에 대해 
MCAR(Missing Completely At Random) [13] 방식
으로 5 ~ 20%의 결측값을 생성한다. 2 단계는 결측 처
리된 값에 대해 결측값 보간을 수행하고, 보간된 값
과 본래값 의 오차를 측정한다. 여기서, 오차
에 대한 평가 척도로서, 우리는 수치형 변수의 경우 
NRMSE(식 8 참조)를, 범주형 변수의 경우 Error 
Rate(식 9 참조)를 각각 사용한다. 

3 단계는 본래 데이터와 보간된 데이터를 이용해 간
단한 이진 분류를 수행하고 모델 성능을 비교 분석한
다. 보간된 데이터를 이용한 분류기의 성능과 원래 데
이터를 이용한 분류기 성능의 차이가 적을수록, 주어진 
입력 데이터를 보다 효과적으로 보간하였다고 평가할 
수 있으며, 이때 우리는 분류기 성능 평가척도로서 
AUC-ROC 값을 사용한다.

데이터셋 범주형 변수 
개수

수치형 변수 
개수 레코드 개수

Adult 9 6 30162
Bank 10 7 11162

Titanic 4 4 712

표 3. 실험 데이터셋
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2. 실험 결과
본 논문이 제안한 데이터 보간 기법의 유효성을 입증

하기 위해서, 우리는 MissForest[3]를 비교 기법으로 
설정하였다. MissForest는 혼합형 데이터에 적용 가능
한 랜덤 포레스트 기반의 데이터 보간 기법이며, 각 변
수별로 모델을 만들어 대체값을 추정한다. 우리가 제안
하는 모델은 신경망 모델을 사용하고 단일 모델로 대체
값을 추정함에 있어 차이가 있다. 실험에 이용된 모델
은  의 칼럼 임베딩을 수행하였으며, 8개 헤드의 
멀티 헤드 어텐션을 이용하였다. 앞서 언급한 바와 같
이 특징 표현 모듈의 FC 유닛의 경우 임베딩 차원과 같
은 32개의 노드를 갖도록 설정하였다. 공유 레이어의 
경우 입력되는 특징 벡터의 차원과 같은  ⋅ 
개의 노드를 갖는 2층의 FC모듈을 사용하였다. 이후 
태스크 개별 모듈의 경우 수행하는 태스크에 맞추어 수
치형 변수 예측 FC 레이어는 개, 범주형 변수 예측 

FC 레이어는 각 변수 도메인 크기(범주 수)에 맞는 노
드를 갖는다. 이때 이진 분류 태스크의 경우 단일 노드
를 갖는 FC 레이어가 된다. 모델 학습에 있어 학습률
(learning rate)은 0.003로 설정하였고, Adam 알고리
즘[14]을 사용하여 30 에포크(epoch) 만큼의 학습을 
수행하였다. [표 4]는 제안 기법과 비교 기법에 대한 데
이터 보간 실험 결과를 보여주며, 결측률을 5% 단위로 
증가시키면서 실험을 수행하였다. 또한 특정 레코드에 
편향되는 것을 방지하기 위해 5-겹 교차검증(5-fold 
Cross Validation)을 수행하였으며, 각 실험 결과 수
치는 5-겹 교차검증을 통해 측정된 성능지표에 대한 평
균값이다. 각 실험 결과를 시각화한 [그림 3-그림 5]의 
x축은 결측률(Missing Percent)이며, y축은 해당 지표
를 의미한다.

 

데이터셋 평가 척도 모델 5% 결측 10%　결측 15% 결측 20% 결측

Adult

NRMSE
MissForest 0.5629 0.5369 0.5571 0.5468 

DSAN 0.5228 0.5235 0.5158 0.5175

ErrorRate
MissForest 0.2159 0.2237 0.2337 0.2442 

DSAN 0.2153 0.2221 0.2288 0.2371 

AUC-ROC

complete data 0.9049 

MissForest 0.9048 0.9046 0.9041 0.9033 

DSAN 0.9047 0.9045 0.9040 0.9039

Bank

NRMSE
MissForest 0.8859 0.9890 1.0107 1.0228 

DSAN 0.9178 0.7986 0.8637 0.8893 

ErrorRate
MissForest 0.2448 0.2548 0.2636 0.2726 

DSAN 0.2634 0.2673 0.2741 0.2881

AUC-ROC

complete data 0.9027 

MissForest 0.9027 0.9025 0.9021 0.9019

DSAN 0.9026 0.9022 0.9025 0.9017

Titanic

NRMSE
MissForest 0.9922 0.6578 0.7192 0.7078 

DSAN 0.7785 0.6937 0.6017 0.7043

ErrorRate
MissForest 0.1860 0.2112 0.2141 0.2309 

DSAN 0.2561 0.2227 0.2420 0.2381

AUC-ROC

complete data 0.8466

MissForest 0.8535 0.8546 0.8536 0.8525

DSAN 0.8552 0.8530 0.8527 0.8467

표 4. 데이터 Imputation 실험 수행 결과 
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[그림 3]은 수치형 결측값 보간에 대한 NRMSE(수식 
8 참조)척도 값을 보여준다. NRMSE는 수치형 변수에 
대해 원래값과 대체값의 오차이며, 값이 낮을수록 원래
값에 근사한 대체값을 예측하였음을 의미한다. 그림에
서 보는 바와 같이 제안 기법 DSAN이 비교 기법 
MissForest 대비 평균 7% 우수한 성능을 보였다. 이는 
신경망 기반 모델이 트리 기반 모델에 비해 수치형 예
측에 강점이 있음을 의미한다.

  



 


  

  
      

(8)

그림 3. NRMSE 척도 기준 성능 비교

[그림 4]는 정제된 범주형 변수값과 본래 범주형 변
수값의 오차율 Error Rate(수식 9 참조)을 시각화한 것
이다. 변수별로 오차율을 계산한 이후, 평균값을 계산하
여 모델의 성능을 평가하였다. 전체적으로 제안 기법이 
MissForest 대비 다소 저조한 성능을 보이지만, 가장 
용량이 큰 데이터셋인 ‘Adult’ 데이터의 경우에는 
DSAN이 약 0.7%의 나은 성능을 보였다. 또한 DSAN 
기법은 데이터셋의 레코드 수가 클수록 보간 성능이 우
수한 것으로 나타났으며, 이는 제안 기법이 빅데이터의 

품질 개선에 효과적으로 활용될 수 있음을 시사한다. 
이는 신경망 기반 모델이 학습하는 파라미터 수가 크고 
복잡하므로, 데이터의 양이 많아질 때 더욱 복잡한 패
턴을 잘 학습할 수 있기 때문이다.

 ∣∣
∣ ≠  ∣

  (9)

그림 4. Error Rate 척도 기준 성능 비교

[그림 5]의 경우 보간된 데이터를 이용하여 간단한 
이진 분류 모델의 성능을 비교한 그래프이다. ‘Adult’ 
데이터의 경우 근로자 수입이 5만 달러를 초과하는지 
예측하도록 학습을 수행하였고, ‘Bank’ 데이터의 경우 
고객의 예금 상품 가입 여부, ‘Titanic’의 경우 승객의 
생존 여부를 예측하도록 학습을 수행하였다. 결과적으
로 결측값이 존재하지 않는 완전한 본래 데이터를 이용
한 이진 분류 모델 성능과 비교하여, 제안 기법에 의해 
보간된 데이터를 사용하여 구축한 분류 모델의 성능이 
평균 0.1% 미만인 것으로 나타났다. 다시 말해서, 결측
치가 다수 포함된 데이터셋이 제안 기법에 의해 개선된 
데이터가 학습데이터로서 예측 모델을 구축하는 데 활
용될 수 있음을 보여주는 것이다.
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그림 5. AUC-ROC 척도 기준 성능 비교

Ⅴ. 결론

본 논문은 결측값이 존재하는 혼합형 데이터의 결측
값 보간 문제를 해결하기 위한 디노이징 셀프 어텐션 
네트워크(DSAN)를 제안하였다. 제안 기법의 데이터 보
간 성능의 유효성을 입증하기 위해 3개의 혼합형 학습 
데이터셋에 대하여 결측값을 생성한 후 보간하는 실험
을 수행하였다. 본래값과 추정한 대체값 간의 오차를 
비교 분석하여 유효성을 입증하였으며, 수치형 변수값
의 보간 실험 결과를 통해, 비교 기법인 MissForest 대
비 제안 기법이 평균적으로 7% 향상된 성능을 보였다. 
범주형 변수값의 보간 실험 결과 MissForest 대비 평
균적으로 저조한 성능을 보였지만, 데이터 레코드 수가 
증가할수록 DSAN의 보간 성능이 우수함을 보였으며, 
실험 데이터셋 중 가장 레코드 수가 많은 ‘Adult’ 데이
터셋의 경우 DSAN이 MissForest 대비 다소 향상된 
성능을 보였다. 또한 제안 기법을 통해 보간된 데이터
를 학습한 분류 모델의 성능과 본래 데이터를 학습한 
분류 모델의 성능 차이가 0.1% 미만으로서 거의 차이
가 없음을 확인하였다. 이는 제안 기법이 고품질 학습
데이터를 구축하여 고성능의 모델 학습에 기여할 수 있

음을 기대할 수 있다. 특히 수집하지 못해 추정해야 하
는 결측값이 다수 존재하고, 실시간으로 이벤트 로그 
데이터가 쌓여 대용량의 데이터를 취급하는 전자상거
래(e-commerce) 추천, 모바일 광고 분야에 활용될 수 
있을 것으로 판단된다.

향후 연구로는 상대적으로 부족한 범주형 변수 정제 
성능을 올리기 위한 모델 구조 개선과 멀티 태스크 러
닝 특성상 일부 성능을 떨어뜨리는 태스크에 대한 최적
화 연구가 필요하다. 
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