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요 약  

 
기존 머신러닝 기반 정형 데이터 결측값 보간 기법은 수치형 변수에 한해 적용되거나, 변수 

별로 예측 모형을 만들기 때문에 비효율적이다. 이에 본 논문은 수치형 변수와 범주형 변수가 

혼합되어 있는 정형 데이터에 직접적으로 적용 가능한 결측값 보간 모델 DSAN(Denoising 

Self-Attention Network)를 제안한다. DSAN 은 디노이징 기법과 셀프 어텐션을 결합하여 

견고한 특징 표현 벡터를 학습하고, 멀티 태스크 러닝 기법을 통해 결측된 다중 변수에 대한 

대체값을 병렬적으로 예측한다. UCI 테이블 데이터 세트를 이용하여 결측값 보간 실험을 

수행하여 제안 모델의 유효성을 입증한다. 

 

Ⅰ. 서 론  

대표적인 데이터 기반 의사결정 방법론의 기반 기술인 

머신러닝은 기본적으로 완전한 고품질 데이터를 

요구하지만, 실제 주어지는 입력데이터는 다양한 이유에 

의해 결측값을 포함하게 된다. 결측값은 정보 손실을 

야기하여 분석에 대한 신뢰성 하락과 모델 성능 하락의 

주요 원인이 된다. 일반적으로 데이터 결측 문제를 

해결하기 위해, 데이터 보간(Data Imputation) 기법을 

활용하여 결측값을 적절한 대체값으로 채워 넣는다. 

본 논문은 정형 데이터에 대해 직접적으로 활용 

가능한 결측값 보간 모델 DSAN(Denoising Self-

Attention Network)을 제안한다. DSAN 은 디노이징 

기법과 셀프 어텐션을 결합하여 결측 입력 데이터에 

대해 견고한 특징을 학습한다. 이후 멀티 태스크 러닝 

기법을 통해 각 변수 별 대체값을 병렬적으로 예측한다. 

Ⅱ. 관련 연구 

2.1 결측값 보간 기법(Missing Value Imputation) 

결측값 보간 기법은 적절한 대체값을 추정하여 

결측값을 대체하는 기법을 말한다. 평균값이나 최빈값과 

같은 기초 통계량 기반의 보간은 데이터가 크고 

복잡해질수록 유효성이 떨어지며, 이를 해결하기 위해 

머신러닝 기반의 결측값 보간 기법이 연구되고 있다. 

머신러닝 기반 기법은 예측 모델 기반의 방법론과 생성 

모델 기반의 방법론을 주로 사용한다. 

2.2 정형 데이터를 위한 어텐션 메커니즘 

최근 어텐션 메커니즘을 정형 데이터 도메인에 

적용하기 위한 연구가 진행되고 있다. TabNet[1]은 

순차적 어텐션 메커니즘을 활용하여 각 의사결정 

단계에서 중요한 특징을 선택함으로써 해석 가능하고 

효율적인 학습을 가능하도록 하였다. TabTransformer 

[2]는 셀프 어텐션을 기반으로 한 Transformer 의 

인코더를 사용하였다. 셀프 어텐션을 통해 범주형 변수에 

대한 문맥적 임베딩(Contextual Embedding)을 학습하여, 

높은 예측 정확도를 달성했다. 

Ⅲ. 디노이징 셀프 어텐션 네트워크  

본 논문이 제안하는 디노이징 셀프 어텐션 네트워크 

(DSAN)의 구조는 [그림 1]과 같으며, 멀티 태스크 러닝 

기법을 통해 각 변수 별 대체값을 예측한다. DSAN 은 

역할에 따라 크게 3 가지 모듈인 특징 표현 모듈, 공유 

레이어 모듈, 개별 태스크 레이어 모듈로 구성되어진다. 

  
[그림 1] 디노이징 셀프 어텐션 네트워크 구조 

특징 표현 모듈은 데이터를 입력 받아 대체값 예측을 

위해 유용한 특징을 학습한다. 범주형 변수의 범주 값과 

이산화한 수치형 변수 값에 대해 임베딩 후 셀프 

어텐션을 통해 변수 간 연관성 정보를 포함하는 문맥적 

임베딩(Contextual Embedding)을 학습한다. 또한 이산화 

하지 않은 수치형 변수 값을 FC(Fully Connected) 

유닛을 통해 병렬적으로 특징을 학습하여 정보 손실을 

보완한다. 병렬적으로 학습한 FC 유닛은 문맥적 

제2회 한국 인공지능 학술대회(The 2nd Korea Artificial Intelligence Conference)

296



임베딩과 결합(concatenate)하여 공유 레이어 모듈의 

입력으로 활용된다. 이후 공유 레이어 모듈에선 각 변수 

예측에 필요한 공유 파라미터를 학습하고, 개별 태스크 

레이어 모듈에서 각 변수의 대체값 예측에 필요한 

독립적인 파라미터를 학습한다. 수치형 변수의 경우 원래 

값을 복원하도록 학습하고, 범주형 변수의 경우 원래 

범주 값으로 분류하도록 학습하게 된다. 

DSAN 은 학습과정에서 디노이징 기법[3]을 적용하여 

일부 값을 제거한 입력 데이터를 받은 후 원래 값을 

정답으로 맞추도록 학습한다. 디노이징 기법으로 결측 

패턴에 대한 견고한 특징 표현을 학습하기 위해, 

DSAN 은 특정 변수의 결측 여부에 대한 임베딩 벡터를 

학습한다. 이는 특정 변수의 결측 여부와 다른 변수의 

관측값 간 연관성을 학습하게 하여, 모델의 예측 성능을 

높일 수 있었다.  

Ⅳ. 실험 및 결과 

4.1 실험 데이터 및 방법 

DSAN 의 유효성을 보이기 위해 UCI 정형 데이터 

세트인 ‘Adult’, ‘Bank’, ‘Titanic’ 데이터로 결측값 보간 

실험을 수행한다. 실험은 세 단계로 이루어지며, 첫째 

단계에선 완전한 데이터에 대해 MCAR(Missing 

Completely At Random)[4] 방식으로 5~20%의 

결측값을 생성한다. 둘째 단계에선 결측값 보간을 

수행하여 원래 값과의 오차를 측정한다. 이 때 수치형 

변수의 경우 NRMSE 를, 범주형 변수의 경우 Error 

Rate 을 평가 척도로 삼는다. 셋째 단계에선 정제한 

데이터를 이용해 이진 분류 모델을 학습하여 성능을 

분석한다. 이 때 분류 모델의 성능 평가 지표로 AUC-

ROC를 활용한다. 
[표 １] 실험 데이터 셋 

데이터 셋 
범주형 변수 

개수 

수치형 변수 

개수 
레코드 개수 

Adult 9 6 30162 

Bank 10 7 11162 

Titanic 4 5 712 

4.2 실험 결과 

결측값 보간 모델 MissForest[5]를 비교 모델로 하여 

실험 결과를 분석한다. [그림 2]의 (a)는 수치형 변수에 

대한 오차를 의미하며 낮을수록 원래 값에 근사한 

값으로 보간했음을 의미한다. DSAN 이 비교 모델 대비 

평균 7% 향상된 성능을 보이는 것을 확인할 수 있다. 

[그림 2]의 (b)는 범주형 변수에 대한 오차를 의미하며, 

제안 모델인 DSAN 이 비교 모델 대비 약 1% 낮은 

성능을 보였다. 하지만 레코드 개수가 가장 큰 ‘Adult’ 

데이터 셋의 경우 DSAN 의 성능이 더 좋았으며, 이는 

레코드 수가 클 수록 제안 모델이 우수한 성능을 보이는 

것으로 해석할 수 있다. 

 
[그림 2] 실험 결과(NRMSE, Error Rate) 

[그림 3]의 경우 정제한 데이터를 학습한 이진 분류 

모델의 성능을 나타낸다. 원래 데이터를 학습한 이진 

분류 모델 성능 대비 평균 0.1% 미만의 차이를 갖으며, 

이는 DSAN 이 정제한 데이터가 이 후 수행하는 

작업에서 유의미한 결과를 낼 수 있음을 의미한다. 

 
[그림 3] 실험 결과(AUC-ROC) 

Ⅴ. 결론 

본 논문은 DSAN 기반의 정형 데이터 결측값 보간 

기법을 제안하였다. 수치형 변수 보간의 경우 비교 모델 

대비 7% 향상된 성능을 보였으며, 범주형 변수의 경우 

데이터 레코드 수가 커질수록 높은 성능을 보이는 것을 

확인하였다. 또한 보간한 데이터를 학습한 이진 분류 

모델이 원래 데이터 학습 대비 0.1% 미만의 차이를 

보이며 유효성을 입증하였다. 
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