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[Abstract]

The development process of deep learning is an iterative task that requires a lot of manual work. 

Among the steps in the development process, pre-processing of learning data is a very costly task, and is 

a step that significantly affects the learning results. In the early days of AI's algorithm research, learning 

data in the form of public DB provided mainly by data scientists were used. The learning data collected 

in the real environment is mostly the operational data of the sensors and inevitably contains various 

noises. Accordingly, various data cleaning frameworks and methods for removing noises have been 

studied. In this paper, we proposed a method for detecting and removing noises from time-series data, 

such as sensor data, that can occur in the IoT environment. In this method, the linear regression method 

is used so that the system repeatedly finds noises and provides data that can replace them to clean the 

learning data. In order to verify the effectiveness of the proposed method, a simulation method was 

proposed, and a method of determining factors for obtaining optimal cleaning results was proposed.
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[요   약]

딥러닝의 개발 프로세스는 대량의 수작업이 요구되는 반복적인 작업으로 그 중 학습 데이터 전

처리는 매우 큰 비용이 요구되며 학습 결과에 중요한 영향을 주는 단계이다. AI의 알고리즘 연구 

초기에는 주로 데이터 과학자들에 의해 완벽하게 정리하여 제공된 공개 DB형태의 학습데이터를 

주로 사용하였다. 실제 환경에서 수집된 학습 데이터는 주로 센서들의 운영 데이터이며 필연적으

로 노이즈가 많이 발생할 수 있다. 따라서 노이즈를 제거하기 위한 다양한 데이터 클리닝 프레임 

워크와 방법들이 연구되었다. 본 논문에서는 IoT환경에서 발생 될 수 있는 센서 데이터와 같은 시

계열 데이터에서 노이즈를 감지하고 제거하는 방법을 제안하였다. 이 방법은 선형회귀 방법을 사

용하여 시스템이 반복적으로 노이즈를 찾아내고, 이를 대체할 수 있는 데이터를 제공하여 학습데

이터를 클리닝한다. 제안된 방법의 효과를 검증하기 위해서 본 연구에서 시뮬레이션을 수행하여, 

최적의 클리닝 결과를 얻을 수 있는 인자들의 결정 방법을 확인하였다.
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I. Introduction

딥러닝의 개발 프로세스는 대량의 수작업이 요구되는 

반복적인 작업으로 그 중 학습 데이터 전처리는 매우 큰 

비용이 요구되며 학습 결과에 중요한 영향을 주는 단계다. 

AI의 알고리즘 연구 초기에는 주로 데이터 과학자들에 의

해 완벽하게 정리하여 제공된 공개 DB형태의 학습데이터

를 주로 사용하였다. 머신 러닝이 일반화됨에 따라 다양한 

응용분야의 적용을 위해 데이터 과학자들이 실제 환경에

서 발생되는 데이터를 직접 수집하고 가공해야 한다.

Fig. 1은 전체적인 딥러닝 개발 프로세스를 보여준다

[1]. 딥러닝을 수행하기 위한 첫 번째 단계인 데이터 전처

리(data preprocessing) 과정은 데이터 클리닝 

(cleaning)과 레이블링(labeling)을 포함한다. 두 번째 단

계는 전 처리된 입력 데이터를 벡터화하는 방법과 중요 특

성(feature)을 선택하고, 응용분야에 특화된 특성을 추가

하는 작업 등을 수행한다. 세 번째 단계에서는 응용 분야

에 적합한 딥러닝의 모델을 선택한다. 네 번째 단계에서는 

하이퍼-파라메타를 튜닝하고 다섯 번째 단계에서는 모델

이 얼마나 정확한가를 분석한 후 수정을 거친다. 마지막 

단계에서 실제 서비스를 제공한다.

Fig. 1. Human-In-The-Loop Process in Deep Learning

각 단계에서 데이터 과학자는 어떤 작업을 수행해야 할 

것인가를 결정하고, 대부분 수작업을 통해 처리한다. 데이

터 애플리케이션 개발자와 데이터 과학자는 모델이 원하

는 기준을 달성할 수 있을 때까지, 각 단계를 완료한 후 평

가를 통해 이전 단계로 돌아가 재작업을 반복적으로 수행

해야 한다. 이러한 시행착오를 통한 작업의 반복은 상당한 

인력과 자원을 요구한다. 이에 따라 딥러닝 과정은 각 단

계들 마다 사람의 손을 타야 하는 Human-In-The-Loop 

(이하 HITL) 프로세스로 정의할 수 있다[2]. 따라서 이를 

자동화하는 것 즉 AutoML[3, 4]이 최근에 진행되는 가장 

중요한 연구 분야이다.

Fig. 2는 각각의 단계별로 얼마나 많은 수작업이 필요한

가를 통계적으로 보여준다[5]. 데이터 전처리 과정은 데이

터 과학자들의 전체 작업의 60%에 해당할 정도로 업무량

이 많다. 그 원인은 딥러닝에서 가장 기본적으로 요구하는 

대규모의 학습 데이터로 인하여 많은 작업량을 요구하고, 

이 과정 자체가 수작업을 요구될 뿐만 아니라, 가장 첫 단

계이므로 이후 작업 단계들의 문제에 대한 원인을 제공하

여 반복적으로 수행되므로 작업량이 더욱 증가된다. 전처

리 이후 단계들 즉, 모델의 훈련 프로세스들과 훈련된 모

델 자체를 개선하기 위해 많은 자동화 기술들이 연구되었

지만, 오류의 많은 원인들을 제공하는 사전 처리단계가 결

과물의 품질에 가장 큰 영향을 미친다.

Fig. 2. Time Breakdown for Machine Learning

(from 2016 Data Science Report, CrowFlower)

데이터 전처리 단계는 데이터를 분석 가능한 형태로 만드

는 작업이다. 전처리 단계에서는 데이터 양식을 표준에 맞게 

변환하는 데이터 변환, 데이터의 노이즈를 제거하는 데이터 

클리닝, 그리고 학습 데이터의 결과 값 즉 y값에 해당하는 

레이블을 기입하는 레이블링이 수행된다. 데이터 변환과 레

이블링은 자동화에 대한 연구들이 진행되었고, 데이터 전처

리와 클리닝을 위한 다양한 프레임워크들도 제안되었다.

응용 분야에 따른 다양한 도메인에 대한 연구들도 진행되

었다. 예를 들어 단순한 데이터 품질을 향상시킬 수 있는 다

양한 무결성 제약(도메인 제약, 참조무결성 제약 및 기능적 

종속성)에 대한 연구들이 진행되었으며 클라우드 소싱으로 

습득된 학습 데이터 처리에 특화된 연구들도 진행되었다. 데

이터 클리닝은 도메인에 따라 클리닝 방법이 종속되므로 다
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양한 도메인에 따른 클리닝 방법에 대한 연구가 필요하다.

머신 러닝에서는 대량의 데이터가 필수적이고 IoT의 센

서 데이터는 대량의 데이터를 확보할 수 있는 가장 중요한 

자원이다. 본 논문에서는 데이터 클리닝 중에서 센서 데이

터에서 많이 발생이 되는 시계열 데이터 도메인에 대한 노

이즈 검출 및 보정에 관련된 방법을 연구하였다.

본 논문은 먼저 관련 연구를 통해서 데이터 클리닝에 활

용되는 프레임워크 들을 분석해 보고 본론에서는 시계열 

데이터의 노이즈 클리닝 방법을 제시하고, 시뮬레이션을 

통해서 검증과정을 보여준다. 그리고 결론을 통해서 연구 

결과와 향후 연구에 대해 논의한다.

II. Preliminaries

1. Related works

1.1 Data cleaning related frameworks

HoloClean[6]은 데이터의 범위 점검, 정합성(Integrity)

과 같은 품질 규칙과 참조 관계 등을 사용하여 클리닝한다. 

특히 관계 데이터베이스의 기존 원리를 차용을 하여 데이터

의 오류를 찾아내며 주요 대상이 테이블 형태의 도메인이다.

ActiveClean[7]은 주어진 오류가 포함된 학습 데이터 집

합을 사용하여 딥러닝 모델을 학습시킨다. 시스템이 

SVM(Supporting Vector Method)와 선형회귀법 등의 방

법들을 사용하여 오류 가능성이 높은 데이터를 찾아내고 작

업자가 모델의 정확도를 고려하여 오류 여부를 판단한다. 충

분한 정확도를 달성할 때까지 상기 작업들을 반복적으로 진

행한다. 다양한 분야에 적용할 수 있는 장점은 있으나, 모델

을 반복적으로 학습시켜야 하므로 상당한 컴퓨팅 파워를 요

구하며, 개발자가 매번 개입해야하는 문제가 있다.

BoostClean[8]은 HoloClean과 유사하게 도메인 즉 참

조무결성을 사용한 클리닝 기능을 제공하지만, 클리닝 방

법보다는 일종의 프레임워크의 성격이 강하다. 즉 미래에 

추가될 수 있는 클리닝 규칙의 플러그인 형태로 추가하고 

개선할 수 있는 구조적 특징을 제공한다.

MLCLEAN[9]는 전통적인 데이터 클리닝과 모델이 특정 

데이터에 편중되지 않게 구성하는 모델 편중 완화 (Model 

Unfairness Mitigation)와 보안에 대한 공격자들에 의하

여 발생된 데이터의 세정(Data sanitization)등 지금까지 

연구된 다양한 기본 방법들은 통합하는 프레임워크를 제

안하였다.

TARS[10]는 클라우드 소스로 획득한 학습 데이터에 특

화되어 있다. 클라우드 소스는 다수의 사용자들로부터 학

습 데이터를 공개적으로 수집하는 방법으로 입력 오류 발

생 확률이 매우 높다. 이들 간의 정합성을 고려하여 클리닝

을 수행한다. 특히 레이블에 대한 클리닝에 특화되어 있다.

지금까지의 연구들을 전반적으로 살펴보면 단순한 데이

터 클리닝 방법에서 시작하여 데이터 클리닝의 프레임워

크에 대한 연구가 진행되어져 왔으며, 최근에는 클라우드 

소스와 같은 문제 영역의 데이터 자체를 연구하는 방향으

로 진행되고 있다.

1.2 Time series related researches

태양광, 풍력 발전과 같은 재생 에너지의 생산에 대한 

예측모델로서 선형회귀법(Regression)을 사용한 연구가 

진행되었다[11, 12]. 이 연구에서는 다양한 측정값과 비용 

함수들을 수식(1)과 같이 정리하였으나, 계수와 허용오차

를 결정하는 방법이 없어 시계열 데이터의 클리닝에 활용

하기가 어렵고 메모리 효과를 고려하지 않았다.




  



      

(1)

공장의 센서 데이터에서 발생이 되는 다양한 노이즈를 

클리닝하는 연구도 수행되었다[13]. 이 연구에서는 윈도우

의 개념을 도입하여 회귀방법의 하나인 선형회귀방법인 

LSM(Least Square Method)으로 다음 예측값을 계산하

고 물리적으로 불가능한 데이터를 오류로 판단하였다. 과

거의 데이터로 오류를 발견할 수는 있으나 예측값으로 보

정값을 제시하는 경우 다음에 언급할 오버런에 의하여 노

이즈가 후속 단계에서 전파되는 문제 발생한다.

III. Cleaning Noises from Time Series 

Data with Memory Effects

1. Memory effect of sensor data

머신 러닝에서는 대량의 데이터가 필수적으로 필요하

며, IoT의 센서 데이터는 대량의 데이터를 확보할 수 있는 

가장 중요한 자원이다. 이러한 센서 데이터들은 대부분 메

모리 효과를 갖는 시계열 데이터의 특징을 갖는다. 측정값

은 특정 범위 내에 단순한 랜덤 값이 아닌 과거의 데이터

에 부분 종속된다. 예를 들어 보일러의 수온은 0~100도 사

이의 범위 내의 값을 갖으나, 환경에 따라서 물리적으로는 

ti+1시간에 따른 온도는 ti시간의 온도보다 –d~ +d 이상으

로 변경될 수 없는 제약조건을 가질 수 있다. 본 연구에서

는 현재의 측정값이 이전 측정값에 부분적으로 종속되는 
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현상을 메모리 효과(Memory Effects)라고 정의하였다. 이

를 이용하여 보다 효과적으로 노이즈를 검출할 수 있다. 

자동차의 OBD(On-Board Diagnostics)[14]에서 생성

하는 변속기 오일의 온도, 기상 측정 장치에서 획득할 수 

있는 온도와 습도, 태양전지의 충전량 및 스마트 팩토리의 

여러 종류의 센서 등 에서 수집되는 데이터 들을 메모리 

효과를 같은 시계열 데이터의 예로 생각해 볼 수 있다.

2. Issue about window size

Fig. 3의 노이즈는 수온의 범위 내에 존재하므로, 기존

수온의 범위를 확인하는 방법으로는 노이즈임을 알 수 없

지만, 이전 데이터들에 선형 회귀법을 적용하여 예측값을 

계산하고, 물리적으로 불가능한 차이가 존재하므로 이 데

이터가 노이즈로 판단할 수 있다. 또한 선형 회귀방법의 

예측값으로 노이즈를 대체할 수 있다. Fig. 4와 같이 각 시

간별 온도가 노이즈임을 확인하기 위해 윈도우를 하나씩 

반복적으로 이동시켜 계산을 수행시킨다. 

Fig. 4에서 첫 번째 윈도우는 [0, 1, 2], 두 번째 윈도우

는 [1, 2, 3]을 세 번째 윈도우는 [2, 3, 4]일 경우를 보여

준다. 이를 일반화를 하여 정리하면 수식(2)와 같다.

        



(2)

Fig. 3. Noise Detection using Liner Regression

Fig. 4. Noise Identification using Window Size

지금까지 설명한 방법을 실제로 적용해보면 윈도우 크기

에 따라 문제가 발생될 수 있다. 윈도우의 크기는 얼마나 

많은 과거 데이터를 다음 측정값의 예측에 활용할 것인가

를 의미한다. 예를 들어, Fig. 5에서 윈도우의 크기가 3인 

경우, 선형 회귀법을 사용하여 x3 가 노이즈임을 판단할 수 

있다. 그러나 윈도우가 4개인 경우 x3 가 시그널로 인식되

어 노이즈임을 파악할 수가 없다. 따라서 윈도우의 크기에 

따라, 비정상 데이터가 식별되지 않을 수도 있으므로 적합

한 윈도우 크기를 결정하는 것이 중요함을 알 수 있다.

Fig. 5. Noise Detection is depends on Window Size

3. Issue about overrun

Fig. 6는 과거의 데이터만을 고려해서 노이즈 검출하는 

경우에 발생되는 문제점을 보여준다. 그림에서 x3가 노이

즈임을 식별하여 예측값으로 대체하였다. 다음 단계인 

Fig. 7은 x4가 시그널임에도 불구하고 알고리즘으로 보면 

노이즈로 검출한다. 이런 현상이 지속적으로 반복되어 이

후 다수의 정상 데이터를 노이즈로 판단하는 오류가 발생

하며 이러한 현상을 본 연구에서는 오버런 현상이라고 정

의하였다. 보정값이 노이즈보다 더 정확하지만 노이즈 여

부를 판단할 대상의 이전 데이터들만을 사용해서 문제가 

발생한다. 그러므로 오버런 현상을 해결하기 위해 본 연구

에서는 과거의 데이터뿐만 아니라, 미래의 데이터까지 포

함하는 예측값을 계산하는 방법을 제안하였다.

Fig. 6. After the Noise is Replaced by a Predicted Value
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Fig. 7. Overrun Effect

오버런 문제의 해결을 위해 지연(Delay)의 개념을 도입

하였다. 지연이 0 라는 것은 값을 예측할 때 미래 데이터가 

전혀 고려되지 않음을 의미하고, 지연의 값이 증가할수록 

고려되는 미래 데이터의 분량이 증가함을 의미한다. 예를 

들어 윈도우 크기가 5이고 분석 대상이 xi인 경우에 delay 

= 0이면 [xi-5, xi-4, xi-3, xi-2, xi-1] 선형 회귀의 입력 값이며 

delay = 1이면 [xi-4, xi-3, xi-2, xi-1, xi] 입력 값이 된다. 이

를 일반화하여 수식(3)으로 정리하면 다음과 같다.



            


 
  

(3)

Fig. 8과 같이 x3의 예측을 위해서 x2, x3, x4를 사용하

였고, Fig. 9는 x4의 예측에 x3, x4, x5를 사용하여 오버런 

현상을 해결할 수 있음을 보여준다.

Fig. 8. Prediction using Delay

Fig. 9. Resolution of the Overrun Effect

IV. Simulation & Analysis

1. Simulation model

시뮬레이션은 특정 시뮬레이션 도구의 기능이 필요하지 

않으므로 파이선 3.7을 사용하여 자체적으로 작성하였다. 

아나콘다를 기반으로 노이즈 생성을 위해 NumPy를 데이

터 처리를 위해 Pandas를 사용하였다. 그리고 그래프 생

성으로 matplotlib를 사용하였으며 선형회귀법 적용을 위

해 sklearn의 liner model을 사용하였다. 하드웨어 환경

은 윈도우 기반의 i7 CPU를 사용하였다.

시뮬레이션을 통해 윈도우의 크기와 지연과 노이즈 검

출 정확도와의 연관성을 확인해 보았다. 시뮬레이션 데이

터는 프로그램에서 합성하여 생성하였다. 일종의 뮤테이션 

기법[15, 16]을 사용하였다. 정상 시그널에 노이즈를 추가

하여 제안된 알고리즘이 얼마나 정확하게 노이즈를 검출 

할 수 있는지를 확인해 보았다.

Fig. 10은 전체 시뮬레이션 모델을 보여준다. 시그널 생성

기는 시계열 데이터의 특징을 담을 수 있도록 랜덤 함수를 

사용하여 생성하며 최대 signalDelta 이내로 차이 값을 줄 

수 있도록 하였다. 노이즈 생성기는 최대 noiseDelta 이내의 

노이즈 값을 임의로 생성한다. 비정상 데이터 생성기는 시그

널 데이터와 노이즈 데이터를 결합하여 비정상 데이터 생성

한다. 검출기는 위에서 설명한 알고리즘을 통해 비정상 데이

터에서 노이즈를 제거하여 수정된 데이터를 생성한다. 시뮬

레이션 드라이버는 다양한 인자들에 대해 시뮬레이션 수행

시키며 지정된 인자들을 사용하여 다양한 시뮬레이션 결과

를 얻기 위해 시뮬레이션을 수행시킨다. 분석기는 수정된 데

이터의 정확성을 계산하여 결과를 파일로 저장한다.

2. Simulation of the overrun effect

Fig. 11은 비정상 데이터를 단계별로 식별하는 과정을 보

여준다. 첫 번째 그래프는 생성된 시그널과 노이즈를 보여주

고 두 번째 그래프는 합성된 비정상 데이터를 보여준다. 마지

막 그래프는 클리닝된 결과를 보여준다. 총 5개의 노이즈가 

입력되었으나, 3개만 찾아내어 제거하였고, 실 데이터와 큰 

차이가 없는 2개의 노이즈 무시되었다. 무시된 노이즈는 이

후 프로세스에 큰 영향을 미치지 않으므로 문제가 없다고 

판단할 수 있다. 본 시뮬레이션은 noOfData = 50, 

signalDelta = 3, detectDelta = 7, noiseDelta = 20, 그리고 

errorRate = 10%인 것을 가정하여 실행되었다.
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(4)
Fig. 10. Simulation Model

Fig. 11. Noise Cleaning Example

이 후 시뮬레이션은 noOfData = 500, signalDelta = 

3, detectDelta = 7, noiseDelta = 20, 그리고 errorRate 

= 5% 인 것을 가정하여 실행되었다.

Fig. 12는 생성된 비정상 데이터를 보여주고, Fig. 13은 

윈도우 크기가 5, 지연이 1로 설정하여 보정된 결과를 보

여준다. 이 경우 윈도우의 크기에 비해 지연이 작으므로 

과거 데이터의 반영 비율이 높으며 과거의 데이터가 많이 

고려되고, 노이즈가 전파되고 누적되어서 200개 이상에서

는 오버런 현상이 발생됨을 알 수 있다.

Fig. 14는 윈도우 크기가 5, 지연이 3인 경우의 시뮬레

이션 결과를 보여준다. 지연을 이전보다 크게 설정하여 분

석 대상 이전과 이후의 데이터를 균형적으로 포함하면, 오

버런 발생이 방지됨을 알 수 있다. 

따라서 윈도우의 크기와 지연에 따라 정확도가 변화될 

수 있음을 확인할 수 있다. 노이즈 검출을 정확도 계산은 

비정상 데이터를 보정한 결과와 원래 시그널 데이터의 차

이를 계산하였다. 계산식은 가장 많이 사용하는 아래의 수

식(4)와 같은 RSS(Residual sum of square)를 비용함수

[17, 18]로 사용하였다.

Table. 1은 전체 시뮬레이션 결과의 일부이다. 각 윈도

우 크기와 지연에 대한 노이즈 검출 정확도와 삽입된 노이

즈들을 얼마나 찾아내는가를 확인하기 위한 노이즈 검출 

횟수도 계산하였다. 시그널과 노이즈의 차이가 적다면 노

이즈로 검출되지 않을 수 있으나, 노이즈 검출 횟수가 실

제 적용에서는 큰 영향을 주지 않으며, 실제 적용에 있어 

중요한 것은 비용함수다.

Table. 2는 각 윈도우 크기 별로 가능한 모든 지연에 

대한 평균 비용을 보여주며, Fig. 15는 이를 그래프로 표

현한 것이다. 전반적으로 윈도우 크기가 증가할수록 평균 

비용이 감소한다는 것을 알 수 있다. 호출되는 라이브러리

의 제약으로 그 이상의 시뮬레이션을 수행할 수 없었으나, 

윈도우의 크기를 과도하게 설정할 경우 정확도가 저하될 

수 있음을 예측할 수 있다. 윈도우 크기가 6일 때 갑자기 

비용이 증가한 이유는 지연이 1일 때 초기부터 오버런 현

상이 발생하기 때문이다. 이는 통계에 의한 결과로 7 이상

에서는 큰 문제가 없음을 보여준다.

Fig. 12. Generated Abnormal Data
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Fig. 13. Case of Window Size is 5 and Delay is 1

Fig. 14. Case of Window Size is 5 and Delay is 3

No WinSize Delay Cost
Actual

NoOfDetected

1

4

0 18909.96 8

2 1 15130.34 4

3 2 0.878524 10

4 3 1.158857 10

5

5

0 10857.36 3

6 1 2571.041 3

7 2 0.891394 10

8 3 0.875384 10

9 4 1.126275 10

10

6

0 53012.1 2

11 1 45609.68 2

12 2 0.258836 8

13 3 0.255503 8

14 4 0.267594 8

15 5 0.253228 8

......

31

9

0 0.510524 8

1 0.501697 832

33 2 0.265574 8

34 3 0.258545 8

35 4 0.293307 8

36 5 0.293531 8

37 6 0.291472 8

38 7 0.49451 9

39 8 0.486676 9

Table 1. Average Costs by Window Size and Delay

Window Size Average

4 8510.5856
5 2686.2595

6 16437.136

7 0.286060
8 0.351989

9 0.377315
10 0.394812

11 0.405083
12 315.86181

13 269.74870

14 0.525888
15 0.589917

Table 2. Average cost by Window Size

Fig. 16과 Fig. 17은 각 윈도우 크기에 대하여 지연 값

에 따른 평균 비용을 보여준다. 윈도우의 크기가 작은 경

우(4~7) 오버런 현상에 의해 정확도가 저하되지만, 지연을 

증가시켜 해결할 수 있음을 알 수 있다. 윈도우 크기가 큰 

경우(12~15)는 작은 경우보다 매우 개선된 결과 값을 보여

주며, 더 우수한 정확도를 얻으려면 역시 적절한 지연 값

을 설정할 필요가 있다.

Fig. 15. Average Cost by Window Size

Fig. 16. Average Cost by Delay 1

Fig. 17. Average Cost by Delay 2
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시뮬레이션의 결과를 정리해 보면, 데이터의 통계적 특

성에 따라 적합한 윈도우의 크기가 달라질 수 있다. 따라

서 보다 정확도를 향상시키기 위해서는 실제 측정 데이터

에서 노이즈와 시그널을 분리하고 본 시뮬레이션을 수행

시켜 최적의 윈도우 크기를 찾아낼 수 있다. 지연은 대부

분 윈도우 크기의 절반에 해당하는 값을 설정하면 정확도

를 높힐 수 있음을 알 수 있다.

V. Conclusions

본 연구에서는 IoT 환경에서 발생이 될 수 있는 다양한 

센서 데이터로부터 발생이 되는 시계열 데이터의 노이즈

를 감지하고 제거를 위한 방법을 제안하였다. 주요 제안방

법은 선형회귀법을 사용하여 시스템이 데이터 과학자들의 

개입 없이 반복적으로 노이즈를 자동적으로 찾아낼 수 있

도록 하였고 노이즈를 대체할 수 있는 데이터를 제공하여 

학습 데이터를 클리닝 하였다.

제안된 방법의 효과를 검증하기 위해서 시뮬레이션을 

수행하였으며 최적의 클리닝 결과를 얻을 수 있는 인자들

의 결정 방법을 확인하였고, 적절한 윈도우 사이즈와 지연

을 통해 오버런 현상을 방지 할 수 있다는 사실을 알아낼 

수 있었다.

본 연구의 예에서 입력 벡터는 시간이고 출력 값의 레이

블은 수온이다. 연료의 분사량, 외부 온도 및 습도 등과 같

은 자세한 입력 벡터를 확보할 수 있다면 보다 정확한 예

측을 딥러닝을 통해 알아낼 수 있다. 그러나 현실적으로 

이러한 자세한 정보를 확보하거나 비용이 많이 요구되는 

경우가 있다. 본 연구에서는 자세한 입력 벡터가 없어도 

메모리 효과를 적용하여 향상된 결과를 얻을 수 있었다. 

본 연구는 온도에 대한 것만 아니라 습도, 광량 등 다양한 

메모리 효과를 갖는 시계열 데이터들에 적용할 수 있다.

향후 에는 강화학습을 이용하여 윈도우 크기와 지연 인

자를 찾는 방법을 연구할 필요가 있다.
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