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Diffusion Models for TSF

• 시계열 예측을 위한 diffusion 모델은 보통 conditional generative model로 정의

• 과거 관측값 및 추가적인 context 정보를 조건으로 하여 미래 sequence를 생성하는 것이 목적

과거 관측값 미래 예측값

완전한 noise 상태

Noise 주입 Noise 주입 Noise 주입 Noise 주입

Denoising Denoising Denoising Denoising
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Diffusion Models for TSF
완전한 noise 상태
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과거 관측값
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Diffusion Models for TSF
완전한 noise 상태

Noise 주입 Noise 주입 Noise 주입 Noise 주입

Denoising Denoising Denoising Denoising

C 𝑿𝟏:𝑯
𝟎

𝑿𝟏:𝑯
𝟎 𝑿𝟏:𝑯

𝟏 ⋯ 𝑿𝟏:𝑯
𝑻−𝟏 𝑿𝟏:𝑯

𝑻

𝒑𝜽(𝑿𝟏:𝑯
𝒕−𝟏 | 𝑿𝟏:𝑯

𝒕 , 𝑪) = 𝓝(𝑿𝟏:𝑯
𝒕−𝟏; 𝝁𝜽, 𝜮𝜽)

𝝐𝜽 Denoise Network

𝑪

𝑿𝟏:𝑯
𝒕

𝑿𝟏:𝑯
𝒕−𝟏

→

→
→



TSF Diffusion modeling
Background

01

7

Diffusion 기반 시계열 데이터 모델의 핵심

• 본질적으로 “생성” 문제 이므로, 어떤 정보를 조건으로 사용할 것인지, 그리고 어떻게 활용한 것인지가 성능에 큰 영향을 줌

1) 조건 자체에서 그 조건의 feature를 잘 뽑아내기 위한 feature-centric,

2) 조건을 모델에 잘 활용하기 위해 모델을 수정하는 diffusion-centric
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Feature-centric model의 종류

• 조건 자체에서 그 조건의 feature를 잘 뽑아내기 위한 방법을 연구

• RNN 기반 모델, Transformer 기반 모델, Feature 강화 모델, 불확실성 모델

C 𝑿𝟏:𝑯
𝟎

𝑋0 𝑋𝑇Forward process ෨𝑋Reverse process

𝐶

과거 데이터

Feature

조건

Diffusion process
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• 조건 자체에서 그 조건의 feature를 잘 뽑아내기 위한 방법을 연구

• RNN 기반 모델, Transformer 기반 모델, Feature 강화 모델, 불확실성 모델
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Feature-centric model의 종류

• 조건 자체에서 그 조건의 feature를 잘 뽑아내기 위한 방법을 연구

• RNN 기반 모델, Transformer 기반 모델, Feature 강화 모델, 불확실성 모델

Component of Time Series

• Trend (추세)

▪ 데이터의 장기적인 방향성

▪ 시간이 지남에 따라 증가하거나 감소하는 패턴

• Seasonality (계절성)

▪ 일정한 주기로 반복되는 패턴 (아이스크림, 전력 소비)

• Noise (불규칙 변동)

▪ 예측할 수 없는 무작위적 변동
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mr-Diff: Multi-Resolution Diffusion Models for Time Series Forecasting (ICLR, 2024 poster)

• 제목에서 알 수 있듯이, Multi-Resolution을 사용하여 feature 강화

Multi-Resolution

• 시계열은 여러 scale의 패턴을 보이므로, 그, multi-resolution 구조를 활용

• 서로 다른 샘플링 scale의 시계열은 본질적으로 다른 특성을 보임

• 미세한 scale에서는 상세한 패턴을 보여주고, 거시적 scale에서는 전체적인 변동을 보여줌
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시간대별 교통량

월요일 화요일 수요일 목요일 금요일 토요일 일요일

일별 교통량
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① 과거 데이터를 trend와 seasonal로 분해

② Trend 데이터를 coarser하게 만듦

Padding

AvgPool
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① 과거 데이터를 trend와 seasonal로 분해

② Trend 데이터를 coarser하게 만듦

③ 예측하고자 하는 미래 데이터 역시 multi-resolution 형태의 데이터로 만듦



Multi-Resolution
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① Diffusion model의 입력
: 미래 시계열 데이터 𝑌𝑠

0

② 노이즈 주입 후,
Conv layer 통과

ҧ𝑧𝑘 = [𝑑, 𝐻] 

③ Timestep 임베딩 & 
인코더 통과
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① 과거 시계열 𝑋𝑠 = 𝑑, 𝐿  이 Linear mapping 

통과 후 𝑍ℎ𝑖𝑠𝑡𝑜𝑟𝑦 = 𝑑, 𝐻 로 변환  

② 𝑍𝑚𝑖𝑥 = m ۨ 𝑍ℎ𝑖𝑠𝑡𝑜𝑟𝑦 + 1 −𝑚 ۨ 𝑌𝑠
0

즉, 과거 시계열 일부에 정답 일부를 섞음
→ 학습 초기 안정성을 위하여 진행

③ 더 coarse한 트렌드를 혼합
→ 전반적 구조를 알려주는 유용한 정보
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① 과거 시계열 𝑋𝑠 = 𝑑, 𝐿  이 Linear mapping 

통과 후 𝑍ℎ𝑖𝑠𝑡𝑜𝑟𝑦 = 𝑑, 𝐻 로 변환  

② Inference 시에는 𝑌𝑠
0 를 모름

③ 𝑌𝑠+1
0 을 모르므로,

상위 스테이지의 예측 값 사용
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𝑌𝑠
𝑘 , 𝑘, 𝑐𝑠 가 주어졌을 때, 𝑌𝑠

0의 추정치를 출력
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Results

• 다변량 시계열 작업에서의 MSE 값
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Results

• 다변량 시계열 작업에서의 MSE 값

• 트렌드 패턴이 복잡한 데이터에서 특히 좋은 성능

• 기존 diffusion 기반 시계열 모델들을 모두 능가하며, 그 이외의 다양한 고급 시계열 예측 모델들과 비교해도 더 나은 성능

Conclusion

• Diffusion 기반 시계열 모델에서 Trend-Seasonal 분해 기반 multi resolution 분석을 최초로 통합

• 더 coarse한 신호를 먼저 생성하고 점진적으로 디테일을 추가
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D3U: Diffusion-based Decoupled Deterministic and Uncertain framework for probabilistic 
multivariate time series forecasting (ICLR, 2025 poster)

• Decoupled deterministic and uncertain

• 즉, 시계열 데이터에서 deterministic 부분과 uncertain 부분을 분리하여 예측하는 프레임워크
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점 예측(point forecasting) 사례 연구

• 입력 시계열을 Trend(추세), Seasonality(계절), Residual(잔차) 성분으로 분해

• 잔차 성분을 제거했을 때, 모델이 성능이 저하되지 않거나 오히려 향상 → 잔차 성분의 모델링이 효과적이지 못함
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벡터 양자화 (vector quantization) 모델 사례 연구

• 벡터 양자화는 입력 패치를 codebook vector 중 하나로 매핑

• 규칙적인 데이터는 특정 codebook vector에 집중되나, 불규칙 데이터는 고르게 분산되어 균등 분포에 가까움

KL Divergence가 낮을수록 불확실성이 높음을 의미
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사례 연구 결과

• 기존 모델이 잔차 성분을 덜 효과적으로 모델링

• 잔차 성분은 추세, 계절 성분보다 더 많은 불확실성을 포함

→ 확실성이 높은 성분은 점 예측 모델을 활용하고, 확실성이 낮은 잔차는 diffusion 모델로 처리하자
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방법론 – forward process
불확실성모델

03

29

① 과거 데이터 x를 점 예측 모델에 

통과하여 예측값 ො𝑦 를 얻음 

② 실제 정답과의 차이 y − ො𝑦,
Residual component
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① 과거 데이터 x를 점 예측 모델에 

통과하여 예측값 ො𝑦 를 얻음 

② 실제 정답과의 차이 y − ො𝑦,
Residual component -> 디퓨

젼 모델이 모델링하는 대상
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① 𝑟𝑘 , 노이즈가 추가된 잔차 정보
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② 패치 단위로 분할
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③ 패치를 선형 변환 (차원 확장) + positional embedding
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1. 지역적 semantic 정보 효과적 포착

2. 각 시점에 대한 노이즈를 처리하면 불안정해지지만, 패치 내 노이즈 처리는 지역적 정보가 포함되어 더 안정적

3. Vision, Time Series(PatchTST, TimesNet) 등에서 우수성 입증

Patch embedding을 왜 할까?
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① 과거 데이터 x를 점 예측 모델에 통과시킨 
중간 feature를 조건으로 사용

③ 𝑝𝜙 𝑟1:𝐿
𝑘−1 𝑟1:𝐿

𝑘 , 𝑐 = 𝒩(𝑟1:𝐿
𝑘−1; 𝜇𝜙(𝑟1:𝐿

𝑘 , k|c), 𝜎k
2I)

② 𝑟𝑃𝐸
𝑘 = 𝐴𝑑𝑎𝐿𝑁 𝑟𝑃𝐸

𝑘 +𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖_𝑎𝑡𝑡𝑛 𝑟𝑃𝐸
𝑘 ∈ ℝ𝐶×𝑁×𝐷

𝑟𝑃𝐸
𝑘 = 𝐴𝑑𝑎𝐿𝑁 𝑟𝑃𝐸

𝑘 + 𝐹𝑒𝑒𝑑_𝐹𝑜𝑟𝑤𝑎𝑟𝑑 𝑟𝑃𝐸
𝑘 ∈ ℝ𝐶×𝑁×𝐷
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Results

• D3U는 대부분의 경우에서 다른 기준 모델들을 능가

• 다변량 시계열 데이터에서 deterministic 성분과 uncertain 성분을 분리하는 전략이 효과적임을 시사

• 조건 네트워크가 강력할수록 성능 향상에 중요한 역할
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