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Assignment

• 8시간 뒤의 object temperature를 예측하는 assignment

• Dataset은 다음과 같은 구성으로 이루어져 있다.

측정 위치의 Serial number ex)’20220428_000_41P0S1R1AX_1’serial

온도Temp

측정하고자 하는 물체의 온도Object_temp

습도Humi

압력Pressure

측정 시간 year/month/date/hour/minute/second 정보Date_time



Problem recognition
• 기존의 forecasting에는 lightgbm 모델을 사용했다.

• 1시간 후의 object_temp에 대한 온도는 잘 예측이 되었지만 8
시간 후의 object_temp에 대한 온도 예측은 RMSE와 영하 온도
에 대한 예측이 잘 이루어지지 못했다.

• 이에 대해 다양한 방법론적 접근을 통해 개선을 시도해본다.



Study 1 : ARIMA
• ARIMA = AR + I + MA

• AR(Autoregressive) model : 과거의 여러 시점들의 variable을
이용해서 t 시점의 variable을 예측
•  = ∅ + ∅ + ∅ + ⋯ + ∅ + 

• MA(Moving Average) model: 과거의 여러 error들을 통해서 t
시점의 variable를 예측
•  =  +  +  + ⋯ +  + 



ARIMA
• ARMA(Autoregressive Moving Average) : AR과 MA를 합쳐서
예측
•  =  ∅ +  + ∅ + ⋯ + ∅ +  + ⋯ + 

• ARIMA를 적용하기 위해서는 data가 stationary 해야 한다.
• Differencing 기법을 이용해서 data를 stationary 하게 적용

• 1st differencing :  =   −  =  ∇
•  differencing : () = () −  = ∇



ARIMA
• Variable of ARIMA : (p,d,q)

• p : AR model의 independent variable의 개수
• d : differencing의 차수
• q : MA model에서 사용할 오차의 개수

•  =  ∅ +  + ∅ + ⋯ + ∅ +  + ⋯ + 



ARIMA model processing

1. Data preprocessing : To make data stationary

2. Identify Model: Test demonstrative model

3. Estimate Parameters

4. Diagnosis check: IF not suitable, back to 2

5. Use model to forecast



Identification of model

• Graphical method(ACF, Partial ACF)를 사용해서 MA(q), AR(p), 
ARMA(p,q) 중 어떤 모델을 사용할 지 판단한다.

• 위 표의 기준을 따라서 대략적으로 결정한 후 AIC, prediction 
error 등을 고려해서 더 좋은 모델을 예측한다.

Partial ACFACFModel

Die outCut off after lag qMA(q)

Cut off after lag pDie outAR(p)

Die outDie outARMA(p,q)





Experiment 1: changing the dataset

• 기존에는 5개의 이전 state를 가지고 이후를 예측했다.

• 8시간 뒤의 온도를 예측하기 위해서 24시간의 time stamp의
temp_obj를 사용해서 예측
• Temp_obj 이외에는 8시간 전의 습도와 날짜정보만 사용함

• Lightgbm을 통해서 예측



Testing with common sense
• Case 1: prediction with past 1-day
• Case 2: prediction with difference of past 2 days

학습 시간recallprecisionSTDMAERMSECase

00.700.714.062.884.06Case 1

00.530.726.264.456.26Case 2





Result

• 각각의 serial을 따로 학습시켜서 계산, 모든 serial을 합쳐서 계
산해보았다.

1 = 20220428_000_41P0S1R1AX_1, 2 = 20221109_001_40P0S1R1A0_0, 3 = 20220826_000_40P0S0R0A0_0

학습 시간recallPrecisionSTDMAERMSESerial

0.480.740.804.242.664.281

0.430.850.653.332.373.342

0.360.520.282.672.022.703

0.900.790.683.42.433.4Total(8)



Conclusion

• 어떤 데이터셋을 학습시키는가에 따라 차이가 많이 나는 것 같
다.

• 모든 serial을 다 사용하여 training 할 때 대체로 좋은 결과값이
나오는 것 같다.

• RMSE와 예측 값의 성능이 조금 아쉽다.
• 다른 모델이나 preprocessing 방법 등을 생각해서 성능을 향상시킨다.



Study 2: iTransformer

• 기존의 transformer는 Multi-level representation과 Pair-wise 
dependency를 포착하는 능력으로 다양한 분야에서 사용되고
있다.

• 그 중 Time-series forecasting 에서는 한 time-stamp에 대해서
여러 변수들을 통합한 embedding을 만들고 각 temporal 
token에 대해서 temporal dependency를 포착하는 방법을 사
용했다.



Classical Transformer



PatchTST
• Transformer에서 성능과 효율성에 대한 문제가 제기
• PatchTST 라는 논문에서 channel independence라는 method
가 제시되었다.



Problem

• 각 변수들은 다른 측정 방법을 사용한 변수들이기에
embedding시 상관관계가 고려되지 않을 수 있다.

• 각 token들은 single time stamp에 대한 정보만 포함하기 때문
에 local하거나 long-term의 여러 dependency들을 학습하지
못할 수 있다.



iTransformer의 개선 아이디어

• 각 time stamp 별로 embedding되던 기존의 방식에서 Time
series 끼리 embedding을 구성하는 방식으로 변경

• 이에 맞춰서 model architecture도 변경



iTransformer 구조



iTransformer process
1. Embedding : 각각의 variate series들을 MLP를 이용해 각각의

embedding 제작

2. Multivariate attention : 각각의 embedding을 ,  ,  의
학습 가능한 matrix를 이용해 Q, K, V로 바꾼 이후 attention
을 진행
-기존 모델들과는 다른 방식, 변수 간의 관계를 학습

-ℎ =   (: )



iTransformer process

3. LayerNorm : Convergence와 training stability를 증가시키기
위해 제안

-  = {    | = 1,2,3 … }
4. Feed Forward Network: 각 embedding 마다 순차적으로 적
용, 여러 inverted block들이 쌓여서 미래에 관한 representation
을 만들어 낸다.



Result
• 기존의 SOTA 모델들과 비교했을 때, 대부분의 데이터셋에서 더
좋은 성능을 보여줌

• 여러 Transformer 모델들에 대해서 기존의 구조 대신 inverted 
된 processing을 적용 시 더 좋은 성능을 보여줌

• Channel independence와 비교해서 Inverted strategy가 성능과
효율성의 영역에서 좋은 결과값을 보여줌

• MLP를 각 series embedding에 적용하기 때문에 look-back 
window가 증가할 수록 성능이 좋아지는 효과가 생김



Experiment 2: Forecasting with MLP

• MLP를 이용해서 데이터셋을 학습시키고 예측

• 사용하는 data의 series, look-back window의 길이, epoch의
수 등에 따라서 학습과 예측을 시행해본다.

• 1~8 시간을 동시에 loss를 학습시킴



MLP model



MLP Process



Result
• Using ‘20220428_000_41P0S1R1AX_1’ series

학습 시간recallprecisionSTDMAERMSECondition

270.890.533.793.074.081day, 50epoch

540.950.463.442.993.911day, 100epoch

1100.910.563.443.184.091day, 200epoch

27.50.930.484.423.484.742day, 50 epoch

550.970.353.723.354.22day, 100epoch



Result
• Using ‘20221109_001_40P0S1R1A0_0’ series

• 하지만 결과로부터 유의미한 특징을 찾을 수 없음
• 초기 weight들이 random으로 정해지는데 이에 따른 결과값 변
동이 더 영향을 많이 미치는 것 같다

학습시간recallprecisionSTDMAERMSECondition

19.420.780.754.394.076.541 day, 50 epoch

380.910.783.813.364.681 day, 100 epoch

77.880.900.743.372.984.281 day, 200 epoch

40.90.810.853.893.314.682 day, 100 epoch



Result
• Using 8 series

• Increasing datasets can improve the performance

학습 시간recallprecisionSTDMAERMSECondition

2880.740.853.152.403.361 day, 100 epoch

3170.770.873.092.463.372 day, 100epoch

6970.840.833.122.343.292 day, 200epoch



Result
• 8시간 뒤의 예측에 대한 결과값만 평가에 반영

• For ‘20220428_000_41P0S1R1AX_1’ series

학습 시간RecallprecisionSTDMAERMSECondition

260.890.306.355.356.5050 epoch, 2 days

1230.870.574.323.654.8200 epoch, 1days

1.90.910.34.74.145.16200 epoch, 2 days



Result
• 여러 series를 합쳐서 결과 생성

• 세 번째 결과는 두 번째 결과에 각 series number column 추가

• 200epoch, 2 days의 결과를 사용했다

학습 시간recallprecisionSTDMAERMSECondition

6570.750.773.83.034.06Using 8 series

9550.920.474.363.354.38Using 13 series

10180.840.643.862.943.92Using 13 series



Conclusion

• MLP를 이용했을 때는 큰 성능의 향상을 얻지 못함

• 한 series만 사용했을 때보다 여러 series의 dataset들을 합쳐서
사용할 때 좋은 결과가 나옴

• 90% 이상의 영하 예측 성능을 위해서는 다른 모델과 새로운 영
하 예측에 대한 기준을 정해야 함



Problem of dataset?
• 2년 정도의 기간
• 겨울 중에도 하루종일 영하인 경우는 별로 없고 영상과 영하를
반복한다.



Next Goal

• Using K-NN for classification

• Adjust normalization method to improve model

• Redefine precision and recall

• Find new model to improve prediction


