
1. 서론

우리는 데이터를 통해 과거를 확인할 수 있으므로, 

데이터는 과거로부터 축적되어 온 인류의 발자취라고

도 할 수 있다. 최근의 4차 산업혁명에서의 핵심 키워

드 중에 하나인 빅데이터(Big data)에서도 볼 수 있듯

이 이런 데이터는 세월 또는 시간이 흐를수록 쌓이는 

양은 엄청나며, 우리가 살고 있는 현재에도 계속해서, 

앞으로 다가올 미래에도 끊임없이 생성될 것이다. 이런 

데이터를 좀 더 세분하여 살펴본다면, 데이터(Data)와 

정보(Information)로 구분할 수 있다. 여기서 데이터

란 우리가 살고 있는 세계에서 수집된 사실이나 값으로 
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정의할 수 있고, 정보란 이런 데이터를 가공하여 특정

한 목적에 맞게 사용할 수 있도록 만든 것이다[1]. 예를 

들어서 설명하자면, 데이터는 검색엔진인 네이버, 다음, 

구글 등에서 수집하여 저장된 것이라고 볼 수 있으며, 

그에 반해 정보는 맛집 리스트와 같이 이들 검색엔진에 

저장된 데이터 중에서 필요한 것만 필터링되어 보여지

는 것이라고 할 수 있다. 결론적으로, 우리 일상생활의 

수많은 데이터 중에서 현재 나의 관심 분야나 필요한 

정보로 이루어진다. 또한, 과거의 문헌이나 책자를 통해 

정리되던 데이터는 컴퓨터의 발명과 이런 데이터를 저

장하는 기술의 발달로 인해 디지털화되었고, 과거의 문

헌 데이터 또한 디지털로 변환되어 축적되고 있으므로, 

데이터를 지칭할 때는 현재와 미래의 데이터뿐만 아니

라 과거의 데이터를 포함하므로 인력의 역사를 생각한

다면 그 규모를 수치화하기는 쉽지 않은 작업이다. 빅

토어 마이어 쇤베르거(Viktor Mayer-Schonberger)

와 케네스 쿠키어(Kenneth Cukier)가 저술한 “빅 데

이터가 만드는 세상”에서 “데이터가 폭발하는 거대한 

변화의 소용돌이 속에서 우리는 어떻게 살아갈 것인

가?”라는 물음에서 알 수 있듯이 엄청난 양의 데이터가 

구축됨으로써 우리의 삶이 급속도로 바뀌고 있음을 실

감할 수 있는 세상이다[2]. 데이터 구축의 주체 또한 정

부, 기관 등의 단체나 기업에서부터 개인이 생성하는 

범위까지 다양한 곳으로부터 수집되고 있으므로 이와 

더불어 데이터의 종류 또한 다양화되고 정형화된 데이

터뿐만 아니라 비정형화된 데이터 양도 많은 비율을 차

지하고 있다. 앞서 언급하였듯이 생성되는 데이터는 일

정 순간에만 발생하여 저장될 수도 있지만, 과거로부터 

현재까지 일정 시간 간격 동안 계속해서 생성될 뿐만 

아니라 다가올 미래에도 발생함으로써 이를 예측하는 

것 또한 중요한 작업이다. 이와 같이 일정 기간에 대해 

시간의 함수로 표현되는 데이터를 시계열 데이터라고 

부르며, 경제, 기상, 금융 등 다양한 분야에서 생성되어, 

시계열 분석과 예측을 통해 과거 동향을 이해하고 미래 

값을 예측하여 의사 결정을 지원하는 데 활용되고 있다.

본 논문은 수많은 데이터 중에서 시간정보를 저장하

고 있는 시계열 데이터(Time series data)의 활용 동

향을 살피고 향후 이를 활용하기 위한 시사점을 도출하

고자 하며, 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 데이

터의 개념과 함께 빅데이터와 시계열 데이터 등에 대해

서 설명하고, 3장에서는 이를 기반으로 활용되고 있는 

기술 과 서비스에 대해서 기술하며, 인공지능 기술을 

활용한 시계열 데이터 분석 사례를 제시하고, 마지막은 

결론으로 정리한다.

2. 이론적 고찰

2.1 데이터

서론에서도 기술하였듯이, 현대사회는 정보사회라고 

부를 만큼 다양한 분야나 조직과 더불어 수많은 개인으

로부터 다양한 종류의 데이터가 생산되고 있다. 많은 

사람들이 이런 데이터와 정보를 구분없이 혼용해서 사

용하고 있는데, Fig. 1에서와 같이 데이터 그 자체만으

로는 의미가 크지 않으며, 특정한 목적과 특징으로 체

계적으로 구분하여 관리될 때 보다 큰 의미를 가질 수 

있다[3,4]. 이와 같이 데이터를 효과적으로 관리하고 정

보로서 이용하기 위해서는 데이터베이스(Database)라

는 도구를 사용하며, 데이터베이스의 일반적인 용도는 

저장이지만, 저장된 데이터의 검색과 갱신 또는 중요한 

기능이라고 할 수 있다. 대량의 데이터를 더욱 쉽게 이

용하기 위해서는 데이터베이스를 사용해야 한다[5].

Fig. 1. Data & Information

2.2 빅데이터

최근의 4차 산업혁명시대에 빅데이터라는 단어가 주

요 키워드로 등장하면서, 일반인들도 데이터보다는 빅

데이터라는 용어를 자주 사용하고, 친숙하게 되었다. 빅

데이터(Big data)란 글자 그대로 큰 데이터 즉, 대량의 

데이터라고 할 수 있으며, 일반적으로는 Fig. 2와 같이 

거대한 규모(volume), 빠른 속도(velocity), 높은 다양

성(variety)을 특징으로 하는 데이터이다[6]. 이와 같이 
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빅데이터는 방대한 양의 데이터로 인해, 기존의 데이터

베이스를 사용하여 저장 및 관리할 수 있는 범위를 넘

어서므로 이를 위해 NoSQL, R 언어, Hadoop 와 같은 

빅데이터 처리기술이 제시되고 있다[1,6].

Fig. 2. Big Data Characteristics

2.3 시계열 데이터

일반적으로 데이터는 형태에 따라 정형 데이터

(Structured data), 반정형 데이터(Semi-structured 

data), 비정형 데이터(Unstructured data)로 구분할 

수 있으며, 데이터베이스에 저장되는 데이터의 양 측면

에서 과거에는 정형 데이터의 비율이 높았다면, 최근에

는 스마트폰의 폭발적인 보급과 더불어 소셜네트워크

서비스(SNS) 확대로 비정형 데이터의 비율이 높아지고 

있다. 또한, 사물인터넷(IoT, Internet Of Things)과 

헬스케어(Health care) 등의 기술개발과 활용도가 높

아짐으로써 시간정보를 포함하고 있는 시계열 데이터

의 중요성 또한 한층 높아졌다[7]. 이와 같이 시계열 데

이터란 일정 기간에 대해 시간의 함수로 표현되는 데이

터를 말하며, 과거 몇 년간의 월별 매출액, 일변 주식시

세 등과 같은 예가 시계열 데이터라고 할 수 있다. Fig. 

3은 2021년 1월부터 2023년 8월까지 KOSPI의 주가

지수 즉, 시계열 데이터를 나타내는 그래프이다. 그래프

를 살펴보면, 시작시점인 2021년 1월부터 KOSPI의 

주가지수가 마지막 시점인 2023년 8월까지 월별로 어

떻게 변화되고 있는지 시간적 추이를 알 수 있다.

Fig. 3. Time Series Data

과거에는 이런 환경에서 수집되는 데이터를 저장한 

다음에, 특정한 상황 발생시 해당 데이터를 분석하는 

용도로만 이용되었지만, 최근에는 인공지능 기술이 더

욱 발전함으로써 시계열 데이터를 활용한 미래 예측 분

야에서 활용이 크게 증가하였다.

3. 시계열 데이터 활용 현황

3.1 시계열 데이터와 변동요인

2장에서 기술한 대로 시계열 데이터는 일정 시간 간

격으로 측정된 데이터로서, 환율, 유가, 취업률, 주가지

수, 연중기온 등과 같이 우리 일상생활 주변에서 자주 

접하고 있는 데이터이다. 예시와 그림 3의 그래프에서

도 알 수 있듯이 시계열 데이터는 시간 축을 따라 변화

되는 동적 데이터라고 할 수 있다. 또한, 시계열 데이터

는 오랜 기간 동안 수집되어야만 의미가 있을 뿐만 아

니라 이를 활용한 결과 또한 가치가 있다[8].

시계열 데이터는 순환(cycle factor), 계절(seasonal 

factor), 추세(trend factor), 불규칙(irregular factor)

과 같은 4가지 성분으로 구성된다[9-12]. 순환 요인은 

시간의 흐름에 따라 상하로 반복되는 변동으로 추세선

을 따라 변화하는 것으로, 시장 상황이나 정치, 경제와 

사회적 이슈에 따른 순환적 변화를 감지한다. 계절 요

인은 수집한 시계열 데이터들을 연 단위나 그보다 작은 

단위인 분기나 월별 주기로 나타냈을 때 자연조건, 사

회적 관습 등의 영향을 받아서 계절별로 차이를 보이는 

것이다. 추세 요인은 장기적으로 증가하거나, 감소하는 

경향이 보이는 것으로서, 데이터가 어떤 형태를 취하는 

것이다. 마지막으로 불규칙 요인은 명확히 설명될 수 

없는 요인에 의해 발생되는 것으로서, 자연재해와 같이 
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사전에 예상할 수 없는 특별한 사건으로 인해 발생한

다. 근로현장에의 파업도 불규칙 요인의 대표적인 예라

고 할 수 있다. 

3.2 시계열 데이터 분석

우리 민족은 1441년에 세계에서 가장 먼저 강우량

을 측정하는 측우기를 발명하여 전국적인 강우량 관측

망을 구축하였으며, 전 세계적으로 과거로부터 기상정

보를 수집하여 20세기에 들어서는 일기예보를 위한 컴

퓨터 시스템을 구축하였으나, 기상 예측을 위한 초기 

시도는 정확한 결과를 예측하지 못하였다. 이의 원인으

로는 모든 자연현상을 한 번에 고려할 경우의 수가 너

무 많은데 기인하였다[7]. 

시계열 데이터 분석은 주어진 데이터의 패턴을 통해 

시간적 인과관계를 찾는 과정이라고 정의할 수 있으며

[13], 시간에 종속적인 관계를 가지므로 이를 분석에 사

용함으로써 시계열 데이터 분석을 보다 정확하게 할 수 

있다. 또한, 시계열 데이터를 분석하는 목적은 수집한 

데이터를 발생시키는 확률적 체계를 이해하고 모형화

하는 것과, 수집된 과거의 데이터를 통해 미래의 값을 

예측하는데 있다[14]. 이처럼 시계열 데이터의 종류에 

따라 분석 방법도 다르게 적용되어야만 정확한 분석결

과를 도출할 수 있다.

투입된 변수의 수에 따라 일변량과 다변량으로 나눌 

수 있으며, 단일 시간 종속 변수만을 사용하는 일변량 

분석방법으로는 Box-Jenkins 방법, 지수평활 방법, 시

계열 분해방법이 일반적이고, 시간당 접속 사용자의 수, 

도시의 날짜별 온도 등이 일변량 시계열에 해당한다. 

시계열 데이터와 함께 설명변수가 있는 경우인 다변량 

분석방법으로는 계량경제 모형, 전이함수모형, 개입분

석, 상태공간 분석, 다변량 ARIMA 등이 있으며, 기업

의 분기별 재정 안정성은 회사의 수입, 부채 등의 여러 

종속 변수들을 이용하므로 다변량 시계열에 해당한다

[15,16]. 

3.3 RNN과 LSTM

머신러닝(machine learning) 분야에서는 시계열 

데이터 분석에 일반적으로 RNN(Recurrent Neural 

Network)과 LSTM(Long-Short Term Memory)을 

사용한다. RNN은 순환신경망으로 불리며, 다층 신경

망(Multilayer Neural Network)와 달리 Fig. 4와 같

이 과거의 데이터를 사용할 수 있도록 내부에 순환 구

조를 가진다[17]. RNN은 딥러닝 모델의 한 종류로서, 

각 노드가 순환 경로를 가지므로 이전의 정보를 기억한 

다음에 이것을 바로 다음 단계의 정보 즉, 입력으로 사

용하는 것이 특징이며, 이런 특징을 이용하여 시컨스 

데이터를 처리하는데 높은 성능을 나타낼 수 있다. 

RNN의 이러한 메모리 기능은 과거의 정보를 현재의 

작업에 사용함으로써 미래의 정보를 예측하는데 활용

될 수 있으며, 이는 과거의 정보를 기억하는 동시에 최

신의 데이터 갱신이 가능함을 의미한다.

Fig. 4. The structure of RNN

Fig. 4에서 현재 상태의 Hidden  는 직전의 Hidden 

  을 받아서 갱신되는 형태인 수식 1과 같이 비선

형함수인 하이퍼볼릭탄젠트(tanh)로 나타낼 수 있다.

  tanh           (1)

앞서 기술하였듯이 RNN은 직전의 은닉층 상태를 

다음 은닉층으로 전달함으로써 이전의 정보를 기억함

으로써 시계열 데이터 분석에 효과를 높일 수 있지만, 

관련 정보와 그 정보를 사용하는 시점 사이가 멀어질수

록 역전파를 통해 가중치를 업데이트할 때 기울기가 점

차 소실됨으로써 가중치가 정상적으로 업데이트되지 

않아 학습 능력이 현저히 저하된다. 이것은 장기 문맥 

의존성(long-term context dependency)이라고 부르

며, 시계열 데이터의 특성상 시간상 멀리 떨어져 있다

고 하더라도 이들 두 요소는 밀접한 상호작용을 함을 

의미한다.
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LSTM은 RNN의 기울기 소실(vanishing gradient) 

문제를 보완하기 위한 모델로서, RNN에 선별 기억 능

력을 추가한 신경망이라고 할 수 있다[18]. LSTM은 그

림 5에서 나타내듯이 게이트를 통해 선별 기억 능력을 

확보하는데, 입력, 삭제, 출력 게이트를 이용하여 정보

의 흐름 조절과 더불어 필요한 정보를 기억하거나 불필

요한 정보를 잊는 기능을 수행함으로써 장기 문맥의 이

해할 수 있게 된다.

Fig. 5. LSTM module

Fig. 5에서 i번째 입력 게이트 ,삭제 게이트 

, 출력 게이트 는 다음과 같은 식으로 계산

된다.

  



 




      



  



 




     



  


 
 




     



  (2)

3.4 인공지능 기법을 이용한 시계열 데이터 분석

과거에는 시계열 데이터 분석을 통해 이용하기 위해

서는 ARIMA(AutoRegressive Integrated Moving 

Average), SARIMA(Seasonal ARIMA)를 주로 사용하

였다. 최근에는 딥러닝 기술의 발전으로 RNN과 LSTM

을 사용한다. 이런 모델들은 자연어 처리, 음성인식, 주

식 또는 날씨 예측 분야에서 다양하게 활용되고 있다

[17-19]. 

오종민, 신현수, 신예슬, 정형철(2017)은 서울시 미

세먼지 예측을 위해 2001~2014년까지의 월별 평균 

미세먼지 PM10 농도 데이터를 사용하여 여러 가지 시

계열 분석법을 사용하여 비교하여 예측에 적용해보았

다[18]. 

한편, 배성완, 유정석(2018)은 부동산 가격지수 예측

을 위해 시계열 분석 모형과 다양한 머신러닝 방법을 

이용한 결과 많은 조건에서 LSTM이 우수함을 확인하

였다[21]. 송한진, 최흥식, 김선웅, 오수훈(2019)은 금

융상품들에 대한 미래 변동성을 예측하기 위해 LSTM 

기법을 활용하여 과거에 수집된 금융상품의 데이터를 

학습시켜서 미래의 가격 변동성을 예측해 본 결과 같은 

기간의 실제 변동성 값과 유사한 결과를 보임을 확인하

였다[22].

시간 축을 따라 신호가 변하는 동적 데이터인 시계

열 데이터는 다양한 시계열 분석법을 사용하여 해당 데

이터에 대해 적절한 방법을 찾는 연구가 진행되었고, 

인공지능 기술인 딥러닝은 시계열 데이터 처리에서 혁

신을 이루었고, 의료 진단, 주식 시세 분석, 기후 예측 

등 다양한 분야에 활용되어 높은 예측 결과를 보이고 

있다.

4. 결론

인류의 출현과 함께 시작된 역사에는 기록이라는 수

단이 있기에 현재에 사는 우리는 데이터를 통해 과거를 

확인할 수 있다. 동굴 속의 벽화에서부터 최근의 4차 

산업혁명에 이르기까지 데이터의 유형 또한 다양하며, 

이들 데이터 중에서 시간 정보가 들어 있는 시계열 데

이터도 한 종류이다. 본 논문은 수많은 데이터 중에서 

시계열 데이터의 활용 동향을 알아보기 위해서 시계열 

데이터의 개념에서부터 머신러닝 분야에서는 시계열 

데이터 분석에 주로 사용되는 RNN과 LSTM에 대해 분

석하고, 이런 모델들을 활용한 사례를 조사하였다. 경

제, 기상, 금융 등 다양한 분야에서 시계열 분석과 예측

을 통해 과거 동향을 이해하고 미래 값을 예측하여 의

사 결정을 지원하는 데 활용되고 있다. 머신러닝 이전

에는 feature 즉, 학습 및 예측을 할 데이터의 특징, 항

목을 사람의 손으로 만들었지만, 딥러닝에서는 이런 작

업을 모델 안에서 자동으로 해줄 뿐만 아니라, 빠른 분

석을 통해 더욱 정확한 예측을 할 수 있게 되었다. 또

한, 사물인터넷과 헬스케어의 기술개발과 활용도가 높

아짐으로써 심전도 신호, 주식시세 분석 등 보다 다양

한 분야에서 시계열 데이터의 분석이 활용될 것이다.
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