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Introduction
- Data completeness

 대용량 데이터 출현

 사물 지능 통신(M2M) 확산에 따른 센서 데이터 증대

 기업의 고객 데이터 트래킹/수집 행위 증가

 소셜 네트워크 서비스(SNS)의 급격한 확산과 비정형 데이터의 폭증

 데이터 저장 매체 가격 하락

이름 성별 나이 무게 키 흡연 여부 당뇨병 여부

강현규 M 27 80 183 1 1

강현구 F 26 65 173 0 0

이지윤 F 26 48 166 1 1

민다빈 M 28 70 180 1 0

이민정 F 27 46 162 0 0
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Introduction
- Data completeness

 데이터 완결성

 데이터 분석 알고리즘의 대표적인 가정은 데이터 완결성

 데이터 집합에 속하는 모든 개체의 속성 값이 빠짐 없이 존재하는 것 의미

 그러나, 현실에서 수집한 데이터들은 다양한 이유로 인해 결측치 존재

- 환자의 사망, 장비 오작동, 수신자 응답 거부

- 데이터 처리 효율성 저하, 분석의 어려움, 편향된 데이터 구조, 예측 성능 감소

이름 성별 나이 무게 키 흡연 여부 당뇨병 여부

강현규 M 27 80 183 1 1

강현구 F 26 65 173 0 0

이지윤 F 26 48 166 1 1

민다빈 M 28 70 180 1 0

이민정 F 27 46 162 0 0

이름 성별 나이 무게 키 흡연 여부 당뇨병 여부

강현규 M 27 80 183 1 1

강현구 F 26 65 NaN 0 NaN

이지윤 F 26 48 166 1 1

민다빈 M NaN 70 180 1 0

이민정 F 27 46 162 NaN 0

<완전 데이터> <불완전 데이터>

계측 데이터(observed data)

결측치 데이터(missing value data)  대체 데이터(imputed data)
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Introduction
- Missing value imputation

 결측치 종류

(1) MCAR(missing completely at random)

가장 높은 수준의 임의성을 나타내는 결측치로서, 특정 개체의 특정 속성

에 결측치가 발생할 확률은 해당 속성의 값이나 해당 개체의 다른 속성

값들에 영향을 미치지 않음 결측치 대체 연구 배경

(2) MAR(missing at random)

중간 수준의 임의성을 나타내는 결측치로서, 특정 개체의 특정 속성에

결측치가 발생할 확률은 해당 개체의 다른 속성 값으로부터 영향을 받지

만, 해당 속성의 값에는 영향을 받지 않음

(3) MNAR(missing not at random)

가장 낮은 수준의 임의성을 나타내는 결측치로서, 특정 개체의 특정 속성

에 결측치가 발생할 확률은 해당 속성의 값에 영향을 받는 경우
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Introduction
- Missing value imputation

 알고리즘에 대한 종속성 여부와 결측치 대체 방식을 통해 구분

Generative methods

Simple imputation
(mean/median)

Deletion

Discriminative methods
Machine learning based 

imputation algorithm

알고리즘 내부에서
결측치 대체

알고리즘 외부에서
독립적으로 결측치 대체
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Introduction
- Missing value imputation

 알고리즘에 대한 종속성 여부와 결측치 대체 방식을 통해 구분

Generative methods

• Classification and regression tree(CART)

• Naïve Bayesian Classifier

• K-Nearest Neighbor

 상대적으로 단순한 기법, 추가적인 프로세스 필요 없음

 큰 예측 성능 향상 기대하기 어려움

Simple imputation
(mean/median)

Deletion

Discriminative methods
Machine learning based 

imputation algorithm

알고리즘 내부에서
결측치 대체

알고리즘 외부에서
독립적으로 결측치 대체
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Introduction
- Discriminative models vs Generative models

 Discriminative models based method

 Learn a function that maps the input 𝑥 to an output y

 Conditional probability 𝑝(𝑦|𝑥)

 MICE, MIssForest

 Generative models based method

 Tries to learn a joint probability of the input 𝑥 and the output 𝑦 at the same time

 Joint probability 𝑝(𝑥, 𝑦)

 EM, DAE, GAN
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- Generative Adversarial Nets

 GAN은 두개의 네트워크로 구성

 Generator(G): 진짜 같은 가짜(fake)를 생성하는 네트워크

 Discriminator(D): 가짜(fake)와 진짜(real)를 구별하는 네트워크

Neural network
Input  random variable (from prior)
Output random sample (from model distribution)

Neural network
Input  Data (from training and generator)
Output Probability of real

Latent random variable 𝑧

𝑧 𝐺

Generator G Fake image 𝐺(𝑧)

𝑥

Real image 𝑥

𝐷

Discriminator 𝐷

𝐺(𝑧)

0 (fake)
1 (real)

Literature Reviews
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- Generative Adversarial Nets

 GAN은 두개의 네트워크로 구성

 Generator(G) 목적: 𝐷 𝐺 𝑧 = 1

 진짜 같은 가짜를 생성

𝐷 𝐺 𝑧 = 1

Neural network
Input  random variable (from prior)
Output random sample (from model distribution)

Neural network
Input  Data (from training and generator)
Output Probability of real

Latent random variable 𝑧

𝑧 𝐺

Generator G Fake image 𝐺(𝑧)

𝑥

Real image 𝑥

𝐷

Discriminator 𝐷

𝐺(𝑧)

0 (fake)
1 (real)

Literature Reviews
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- Generative Adversarial Nets

 GAN은 두개의 네트워크로 구성

 Discriminator(D) 목적: 𝐷 𝐺 𝑧 = 0, 𝐷 𝑥 = 1

 진짜와 가짜를 정확히 구분

𝐷 𝐺 𝑧 = 0

Neural network
Input  random variable (from prior)
Output random sample (from model distribution)

Neural network
Input  Data (from training and generator)
Output Probability of real

Latent random variable 𝑧

𝑧 𝐺

Generator G Fake image 𝐺(𝑧)

𝑥

Real image 𝑥

𝐷

Discriminator 𝐷

𝐺(𝑧)

0 (fake)
1 (real)

𝐷(𝑥) = 1

Literature Reviews
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- Generative Adversarial Nets

 GAN objective function (adversarial)

Neural network
Input  random variable (from prior)
Output random sample (from model distribution)

Neural network
Input  Data (from training and generator)
Output Probability of real

Latent random variable 𝑧

𝑧 𝐺

Generator G Fake image 𝐺(𝑧)

𝑥

Real image 𝑥

𝐷

Discriminator 𝐷

𝐺(𝑧)

0 (fake)
1 (real)

min
𝐺

max
𝐷

𝑉(𝐷, 𝐺) = 𝐸𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) 𝑙𝑜𝑔𝐷 𝑥 + 𝐸𝑧~𝑝𝑧(𝑧) [log 1 − 𝐷 𝐺 𝑧 ]

Literature Reviews
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- Generative Adversarial Nets

 GAN objective function (generator)

Neural network
Input  random variable (from prior)
Output random sample (from model distribution)

Neural network
Input  Data (from training and generator)
Output Probability of real

Latent random variable 𝑧

𝑧 𝐺

Generator G Fake image 𝐺(𝑧)

𝑥

Real image 𝑥

𝐷

Discriminator 𝐷

𝐺(𝑧)

0 (fake)
1 (real)

min
𝐺

max
𝐷

𝑉(𝐷, 𝐺) = 𝐸𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) 𝑙𝑜𝑔𝐷 𝑥 + 𝐸𝑧~𝑝𝑧(𝑧) [log 1 − 𝐷 𝐺 𝑧 ]

𝐺 should minimize 𝑉(𝐷, 𝐺)

𝐺 is independent of this part

Minimum when 𝐷(𝐺(𝑧) = 1

𝐷 𝐺 𝑧 = 1

Literature Reviews
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- Generative Adversarial Nets

 GAN objective function (discriminator)

Neural network
Input  random variable (from prior)
Output random sample (from model distribution)

Neural network
Input  Data (from training and generator)
Output Probability of real

Latent random variable 𝑧

𝑧 𝐺

Generator G Fake image 𝐺(𝑧)

𝑥

Real image 𝑥

𝐷

Discriminator 𝐷

𝐺(𝑧)

0 (fake)
1 (real)

min
𝐺

max
𝐷

𝑉(𝐷, 𝐺) = 𝐸𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) 𝑙𝑜𝑔𝐷 𝑥 + 𝐸𝑧~𝑝𝑧(𝑧) [log 1 − 𝐷 𝐺 𝑧 ]

𝐷 should maximize 𝑉(𝐷, 𝐺) Maximum when 𝐷(𝑥) = 1

𝐷 𝐺 𝑧 = 0

𝐷(𝑥) = 1

Literature Reviews

Maximum when 𝐷(𝐺(𝑧) = 0
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- Generative Adversarial Nets

 GAN objective function
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𝑉(𝐷, 𝐺) = 𝐸𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) 𝑙𝑜𝑔𝐷 𝑥 + 𝐸𝑧~𝑝𝑧(𝑧) [log 1 − 𝐷 𝐺 𝑧 ]

Literature Reviews
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- Generative Adversarial Nets

 GAN objective function

Neural network
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Literature Reviews
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- Generative Adversarial Nets for Imputation

 GAN objective function

𝑉(𝐷, 𝐺) = 𝐸𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) 𝑙𝑜𝑔𝐷 𝑥 + 𝐸𝑧~𝑝𝑧(𝑧) log 1 − 𝐷 𝐺 𝑧

= 𝐸𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) 𝑙𝑜𝑔𝐷 𝑥 + 𝐸𝑥~𝑃𝑔(𝑥) log(1 − 𝐷 𝑥 )

= 𝑥׬ 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑥 log 𝐷 𝑥 + 𝑝𝑔 𝑥 log(1 − 𝐷 𝑥 ))𝑑𝑥

𝑓𝑜𝑟 𝐺 𝑓𝑖𝑥𝑒𝑑, 𝑡ℎ𝑒 𝑜𝑝𝑡𝑖𝑚𝑎𝑙 𝑑𝑖𝑠𝑐𝑟𝑖𝑚𝑖𝑛𝑎𝑡𝑜𝑟 𝐷 𝑖𝑠 𝑚𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒𝑑 𝑤ℎ𝑒𝑛

𝐷𝐺
∗ 𝑥 =

𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)

𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑥 + 𝑝𝑔 𝑥

Literature Reviews

min
𝐺

max
𝐷

𝑉(𝐷, 𝐺) = 𝐸𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) 𝑙𝑜𝑔𝐷 𝑥 + 𝐸𝑧~𝑝𝑧(𝑧) [log 1 − 𝐷 𝐺 𝑧 ]
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- Generative Adversarial Nets for Imputation

 GAN objective function

Literature Reviews

min
𝐺

max
𝐷

𝑉(𝐷, 𝐺) = 𝐸𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) 𝑙𝑜𝑔𝐷 𝑥 + 𝐸𝑧~𝑝𝑧(𝑧) [log 1 − 𝐷 𝐺 𝑧 ]

𝐶 𝐺 = 𝑉 𝐷∗, 𝐺

= 𝐸𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) 𝑙𝑜𝑔𝐷
∗ 𝑥 + 𝐸𝑥~𝑃𝑔(𝑥) log(1 − 𝐷∗ 𝑥 )

= 𝐸𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) 𝑙𝑜𝑔
𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)

𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑥 +𝑝𝑔 𝑥
+ 𝐸𝑥~𝑃𝑔(𝑥) log(1 −

𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)

𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑥 +𝑝𝑔 𝑥
)

= 𝐸𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) 𝑙𝑜𝑔
𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)

𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑥 +𝑝𝑔 𝑥
+ 𝐸𝑥~𝑃𝑔(𝑥) log

𝑝𝑔 𝑥

𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑥 +𝑝𝑔 𝑥

= − log 4 + 𝐾𝐿(𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 ∥
𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑥 +𝑝𝑔 𝑥

2
) + 𝐾𝐿(𝑝𝑔 ∥

𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑥 +𝑝𝑔 𝑥

2
)

=− log 4 + 2 × 𝐽𝑆𝐷(𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 ∥ 𝑝𝑔)

𝑇ℎ𝑒 𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙 𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑢𝑚 𝑜𝑓 𝑡ℎ𝑒 𝑣𝑖𝑟𝑡𝑢𝑎𝑙 𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔 𝑐𝑟𝑖𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑛 𝐶 𝐺 𝑖𝑠 𝑎𝑐ℎ𝑖𝑒𝑣𝑒𝑑 𝑖𝑓 𝑎𝑛𝑑 𝑜𝑛𝑦 𝑖𝑓

𝑝𝑔 = 𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 . 𝑎𝑡 𝑡ℎ𝑎𝑡 𝑝𝑜𝑖𝑛𝑡, 𝐶 𝐺 𝑎𝑐ℎ𝑖𝑒𝑣𝑒𝑠 𝑡ℎ𝑒 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 − log(4)
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- Generative Adversarial Nets for Imputation

 GAN objective function

Neural network
Input  random variable (from prior)
Output random sample (from model distribution)

Neural network
Input  Data (from training and generator)
Output Probability of real

𝐺

Generator G Imputed data 𝐺(𝑧)

Observed data 𝑥

𝐷

Discriminator 𝐷

0 (fake)
1 (real)

min
𝐺

max
𝐷

𝑉(𝐷, 𝐺) = 𝐸𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) 𝑙𝑜𝑔𝐷 𝑥 + 𝐸𝑧~𝑝𝑧(𝑧) [log 1 − 𝐷 𝐺 𝑧 ]

Literature Reviews

𝑥

𝐺(𝑧)

Missing data 𝑧
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Neural network
Input  random variable (from prior)
Output random sample (from model distribution)

Neural network
Input  Data (from training and generator)
Output Probability of real

𝐺

Generator G

𝐷

Discriminator 𝐷

0 (fake)
1 (real)

Literature Reviews

𝑥

𝐺(𝑧)

- Generative Adversarial Denoising Autoencoder for Face Completion

 GAN을 활용한 이미지 복구

 Generative model 기반, 대표적 결측치 대체 연구

 한계점: 대다수 결측치 대체 모델은 학습시키는 과정에서 완전 데이터 필요

Imputed data 𝐺(𝑧)

Observed data 𝑥

Missing data 𝑧

https://www.cc.gatech.edu/~hays/7476/projects/Avery_Wenchen/
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Neural network
Input  random variable (from prior)
Output random sample (from model distribution)

Neural network
Input  Data (from training and generator)
Output Probability of real

𝐺

Generator G

𝐷

Discriminator 𝐷

0 (fake)
1 (real)

Literature Reviews

𝑥

𝐺(𝑧)

- Generative Adversarial Denoising Autoencoder for Face Completion

 GAN을 활용한 이미지 복구

 Generative model 기반, 대표적 결측치 대체 연구

 한계점: 대다수 결측치 대체 모델은 학습시키는 과정에서 완전 데이터 필요

Imputed data 𝐺(𝑧)

Observed data 𝑥

Missing data 𝑧

https://www.cc.gatech.edu/~hays/7476/projects/Avery_Wenchen/
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- Generative Adversarial Denoising Autoencoder for Face Completion

 GAN을 활용한 이미지 복구

 계측 데이터에 대한 정보 다량 유실

 실험 데이터의 결측치 패턴이 학습 데이터의 결측치 패턴과 유사하다는 가정 필요

Literature Reviews

Train set

Test set

https://www.cc.gatech.edu/~hays/7476/projects/Avery_Wenchen/
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Generative Adversarial Imputation Nets

https://github.com/jsyoon0823
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GAIN
- Prerequisite

 Standard GAN 기반 결측치 대체 기법

 기존 방법론의 한계점 개선: 완전 데이터 불필요

 결측치는 MCAR(missing completely at random) 가정

𝐺

Generator G

Observed data 𝑥

𝐷

Discriminator 𝐷

0 (fake)
1 (real)

𝑥

𝐺(𝑧)

Imputed data 𝐺(𝑧)Missing data 𝑧
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GAIN

𝐹𝑜𝑟 𝑒𝑎𝑐ℎ 𝑖 ∈ {1,… , 𝑑}, 
𝑤𝑒 𝑑𝑒𝑓𝑖𝑛𝑒 𝑎 𝑠𝑝𝑎𝑐𝑒 ǁ𝜒𝑖 = 𝜒𝑖 ∪ ∗

𝐿𝑒𝑡 ෩𝑿 = ( ෨𝑋1, …, ෨𝑋𝑑) ∈ ǁ𝜒

෩𝑿𝒊 = ቊ
𝑿𝒊, 𝒊𝒇 𝑴 = 𝟏
∗, 𝒐𝒕𝒉𝒆𝒓𝒘𝒊𝒔𝒆

n 𝑖. 𝑖. 𝑑. 𝑐𝑜𝑝𝑖𝑒𝑠 𝑜𝑓 ෨𝑋 𝑎𝑟𝑒 𝑟𝑒𝑎𝑙𝑖𝑧𝑒𝑑, 𝑑𝑒𝑛𝑜𝑡𝑒𝑑 ෤𝑥1, … , ෤𝑥𝑛.

𝑂𝑢𝑟 𝑔𝑜𝑎𝑙 𝑖𝑠 𝑡𝑜 𝑖𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒 𝑡ℎ𝑒 𝑢𝑛𝑜𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑑 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠 ෤𝑥𝑖
𝑖𝑛 𝑒𝑎𝑐ℎ 𝑊𝑒 want to generate samples according to
𝑷(𝑿|෩𝑿 = ෥𝒙𝒊) 

Original data

Data matrix

Random matrix

Mask matrix

𝑥11 X 𝑥13

X 𝑥22 X

𝑥31 𝑥32 X

X 𝑥42 𝑥43

X 𝑥52 X

1 0 1

0 1 0

1 1 0

0 1 1

0 1 0

𝑥11 0 𝑥13

0 𝑥22 0

𝑥31 𝑥32 0

0 𝑥42 𝑥43

0 𝑥52 0

0 𝑧12 0

𝑧21 0 𝑧23

0 0 𝑧33

𝑧41 0 0

𝑧51 0 𝑧53

- Problem Formulation

 Generative model의 특징을 접목

 단일 기댓값이 아닌 계측된 데이터의 분포를 모델링하여, 대체 값의 불확실성을 보완하며,

multiple imputation이 가능해짐

Generator G

Imputed matrix

𝑥11 ҧ𝑥12 𝑥13

ҧ𝑥21 𝑥22 ҧ𝑥23

𝑥31 𝑥32 ҧ𝑥33

ҧ𝑥41 𝑥42 𝑥43

ҧ𝑥52 𝑥52 ҧ𝑥53

𝐺

• Generator(G): 진짜 같은 대체 값(imputed data)을 생성하는 네트워크

• Discriminator(D): 대체 값(imputed data)과 계측 값(observed)를 구별하는 네트워크
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GAIN

Generator G Discriminator 𝐷

Original data

Data matrix

Random matrix

Mask matrix

Imputed matrix

Hint matrix

𝑥11 ҧ𝑥12 𝑥13

ҧ𝑥21 𝑥22 ҧ𝑥23

𝑥31 𝑥32 ҧ𝑥33

ҧ𝑥41 𝑥42 𝑥43

ҧ𝑥52 𝑥52 ҧ𝑥53

𝑥11 X 𝑥13

X 𝑥22 X

𝑥31 𝑥32 X

X 𝑥42 𝑥43

X 𝑥52 X

1 0 1

0 1 0

1 1 0

0 1 1

0 1 0

𝑥11 0 𝑥13

0 𝑥22 0

𝑥31 𝑥32 0

0 𝑥42 𝑥43

0 𝑥52 0

0 𝑧12 0

𝑧21 0 𝑧23

0 0 𝑧33

𝑧41 0 0

𝑧51 0 𝑧53

𝑝11 𝑝12 𝑝13

𝑝21 𝑝22 𝑝23

𝑝31 𝑝32 𝑝33

𝑝41 𝑝42 𝑝43

𝑝51 𝑝52 𝑝53

1 0.5 1

0 1 0.5

1 1 0

0 0.5 1

0 1 0

𝐺 𝐷

- Problem Formulation

 GAIN은 두개의 네트워크로 구성

 Generator(G): 진짜 같은 대체 값(imputed data)을 생성하는 네트워크

 Discriminator(D): 대체 값(imputed data)과 계측 값(observed)를 구별하는 네트워크

Estimated mask matrix
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 GAIN은 두개의 네트워크로 구성

 Generator(G): 진짜 같은 대체 값(imputed data)을 생성하는 네트워크

 Discriminator(D): 대체 값(imputed data)과 계측 값(observed)를 구별하는 네트워크

GAIN

Generator G Discriminator 𝐷

Original data

Data matrix

Random matrix

Mask matrix

Imputed matrix

Hint matrix

𝑥11 ҧ𝑥12 𝑥13

ҧ𝑥21 𝑥22 ҧ𝑥23

𝑥31 𝑥32 ҧ𝑥33

ҧ𝑥41 𝑥42 𝑥43

ҧ𝑥52 𝑥52 ҧ𝑥53

𝑥11 X 𝑥13

X 𝑥22 X

𝑥31 𝑥32 X

X 𝑥42 𝑥43

X 𝑥52 X

1 0 1

0 1 0

1 1 0

0 1 1

0 1 0

𝑥11 0 𝑥13

0 𝑥22 0

𝑥31 𝑥32 0

0 𝑥42 𝑥43

0 𝑥52 0

0 𝑧12 0

𝑧21 0 𝑧23

0 0 𝑧33

𝑧41 0 0

𝑧51 0 𝑧53

𝑝11 𝑝12 𝑝13

𝑝21 𝑝22 𝑝23

𝑝31 𝑝32 𝑝33

𝑝41 𝑝42 𝑝43

𝑝51 𝑝52 𝑝53

1 0.5 1

0 1 0.5

1 1 0

0 0.5 1

0 1 0

𝐺 𝐷

- Problem Formulation

Mask matrix value 추정

Estimated mask matrix

결측치 대체

෡𝑀 = D ෠𝑋,𝐻
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 Input: ෨𝑋 𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑥 , 𝑍(𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚 𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑥), 𝑀(𝑚𝑎𝑠𝑘 𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑥)

 Output: ෠𝑋(𝑖𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑑 𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑥)

GAIN

Generator G

Original data

Data matrix

Random matrix

Mask matrix

Imputed matrix

𝑥11 ҧ𝑥12 𝑥13

ҧ𝑥21 𝑥22 ҧ𝑥23

𝑥31 𝑥32 ҧ𝑥33

ҧ𝑥41 𝑥42 𝑥43

ҧ𝑥52 𝑥52 ҧ𝑥53

𝑥11 X 𝑥13

X 𝑥22 X

𝑥31 𝑥32 X

X 𝑥42 𝑥43

X 𝑥52 X

1 0 1

0 1 0

1 1 0

0 1 1

0 1 0

𝑥11 0 𝑥13

0 𝑥22 0

𝑥31 𝑥32 0

0 𝑥42 𝑥43

0 𝑥52 0

0 𝑧12 0

𝑧21 0 𝑧23

0 0 𝑧33

𝑧41 0 0

𝑧51 0 𝑧53

𝐺

- Generator G

• Generator(G): 진짜 같은 대체 값(imputed data)을 생성하는 네트워크

• Discriminator(D): 대체 값(imputed data)과 계측 값(observed)를 구별하는 네트워크
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 Input: ෨𝑋 𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑥 , 1 − 𝑀 ⨀𝑍(𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚 𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑥), 𝑀(𝑚𝑎𝑠𝑘 𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑥)

 Output: ෠𝑋(𝑖𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑑 𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑥)

GAIN

Generator G

Original data

Data matrix

Random matrix

Mask matrix

Imputed matrix

ҧ𝑥11 ҧ𝑥12 ҧ𝑥13

ҧ𝑥21 ҧ𝑥22 ҧ𝑥23

ҧ𝑥31 ҧ𝑥32 ҧ𝑥33

ҧ𝑥41 ҧ𝑥42 ҧ𝑥43

ҧ𝑥51 ҧ𝑥52 ҧ𝑥53

𝑥11 X 𝑥13

X 𝑥22 X

𝑥31 𝑥32 X

X 𝑥42 𝑥43

X 𝑥52 X

1 0 1

0 1 0

1 1 0

0 1 1

0 1 0

𝑥11 0 𝑥13

0 𝑥22 0

𝑥31 𝑥32 0

0 𝑥42 𝑥43

0 𝑥52 0

0 𝑧12 0

𝑧21 0 𝑧23

0 0 𝑧33

𝑧41 0 0

𝑧51 0 𝑧53

𝐺

- Generator G

Summation

𝑥11 𝑧12 𝑥13

𝑧21 𝑥22 𝑧23

𝑥31 𝑥32 𝑧33

𝑧41 𝑥42 𝑥43

𝑧51 𝑥52 𝑧53

1 0 1

0 1 0

1 1 0

0 1 1

0 1 0

Concatenate

𝑥11 ҧ𝑥12 𝑥13

ҧ𝑥21 𝑥22 ҧ𝑥23

𝑥31 𝑥32 ҧ𝑥33

ҧ𝑥41 𝑥42 𝑥43

ҧ𝑥52 𝑥52 ҧ𝑥53

Generated matrix

ഥ𝑿 = 𝑮 ෩𝑿, 𝟏 −𝑴 ⨀𝒁,𝑴

෡𝑿 = 𝑴⨀෩𝑿+ (𝟏 −𝑴)⨀ഥ𝑿

ത𝑋 ෠𝑋

If M=1 If M=0

• Generator(G): 진짜 같은 대체 값(imputed data)을 생성하는 네트워크

• Discriminator(D): 대체 값(imputed data)과 계측 값(observed)를 구별하는 네트워크



35

 학습 목표

 M=1(계측된 값)에 위치한 값이 실제 계측된 값과 비슷하게 생성

 Discriminator가 실제 계측된 값으로 판별

GAIN

Generator G

Original data

Data matrix

Random matrix

Mask matrix

Imputed matrix

ҧ𝑥11 ҧ𝑥12 ҧ𝑥13

ҧ𝑥21 ҧ𝑥22 ҧ𝑥23

ҧ𝑥31 ҧ𝑥32 ҧ𝑥33

ҧ𝑥41 ҧ𝑥42 ҧ𝑥43

ҧ𝑥51 ҧ𝑥52 ҧ𝑥53

𝑥11 X 𝑥13

X 𝑥22 X

𝑥31 𝑥32 X

X 𝑥42 𝑥43

X 𝑥52 X

1 0 1

0 1 0

1 1 0

0 1 1

0 1 0

𝑥11 0 𝑥13

0 𝑥22 0

𝑥31 𝑥32 0

0 𝑥42 𝑥43

0 𝑥52 0

0 𝑧12 0

𝑧21 0 𝑧23

0 0 𝑧33

𝑧41 0 0

𝑧51 0 𝑧53

𝐺

- Generator G

Summation

𝑥11 𝑧12 𝑥13

𝑧21 𝑥22 𝑧23

𝑥31 𝑥32 𝑧33

𝑧41 𝑥42 𝑥43

𝑧51 𝑥52 𝑧53

1 0 1

0 1 0

1 1 0

0 1 1

0 1 0

Concatenate

𝑥11 ҧ𝑥12 𝑥13

ҧ𝑥21 𝑥22 ҧ𝑥23

𝑥31 𝑥32 ҧ𝑥33

ҧ𝑥41 𝑥42 𝑥43

ҧ𝑥52 𝑥52 ҧ𝑥53

Generated matrix

ഥ𝑿 = 𝑮 ෩𝑿, 𝟏 −𝑴 ⨀𝒁,𝑴

෡𝑿 = 𝑴⨀෩𝑿+ (𝟏 −𝑴)⨀ഥ𝑿

ത𝑋 ෠𝑋

(1) Minimize MSE Loss 

If M=1 If M=0

• Generator(G): 진짜 같은 대체 값(imputed data)을 생성하는 네트워크

• Discriminator(D): 대체 값(imputed data)과 계측 값(observed)를 구별하는 네트워크
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- Generator G

ഥ𝑿 = 𝑮 ෩𝑿, 𝟏 −𝑴 ⨀𝒁,𝑴

෡𝑿 = 𝑴⨀෩𝑿+ (𝟏 −𝑴)⨀ഥ𝑿

Generator G Discriminator 𝐷

Original data

Data matrix

Random matrix Imputed matrix

Hint matrix

𝑥11 ҧ𝑥12 𝑥13

ҧ𝑥21 𝑥22 ҧ𝑥23

𝑥31 𝑥32 ҧ𝑥33

ҧ𝑥41 𝑥42 𝑥43

ҧ𝑥52 𝑥52 ҧ𝑥53

𝑥11 X 𝑥13

X 𝑥22 X

𝑥31 𝑥32 X

X 𝑥42 𝑥43

X 𝑥52 X

𝑥11 0 𝑥13

0 𝑥22 0

𝑥31 𝑥32 0

0 𝑥42 𝑥43

0 𝑥52 0

0 𝑧12 0

𝑧21 0 𝑧23

0 0 𝑧33

𝑧41 0 0

𝑧51 0 𝑧53

1 1 1

1 1 1

1 1 1

1 1 1

1 1 1

1 0.5 1

0 1 0.5

1 1 0

0 0.5 1

0 1 0

𝐺 𝐷

(2) 𝐷 ෠𝑋,𝐻 = 1 , if 𝑀 = 0

Mask matrix

1 0 1

0 1 0

1 1 0

0 1 1

0 1 0

Estimated mask matrix

If M=1 If M=0

 학습 목표

 M=1(계측된 값)에 위치한 값이 실제 계측된 값과 비슷하게 생성

 Discriminator가 실제 계측된 값으로 판별

• Generator(G): 진짜 같은 대체 값(imputed data)을 생성하는 네트워크

• Discriminator(D): 대체 값(imputed data)과 계측 값(observed)를 구별하는 네트워크
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Generator G Discriminator 𝐷

Original data

Data matrix

Random matrix

Mask matrix

Imputed matrix

Hint matrix

𝑥11 ҧ𝑥12 𝑥13

ҧ𝑥21 𝑥22 ҧ𝑥23

𝑥31 𝑥32 ҧ𝑥33

ҧ𝑥41 𝑥42 𝑥43

ҧ𝑥52 𝑥52 ҧ𝑥53

𝑥11 X 𝑥13

X 𝑥22 X

𝑥31 𝑥32 X

X 𝑥42 𝑥43

X 𝑥52 X

1 0 1

0 1 0

1 1 0

0 1 1

0 1 0

𝑥11 0 𝑥13

0 𝑥22 0

𝑥31 𝑥32 0

0 𝑥42 𝑥43

0 𝑥52 0

0 𝑧12 0

𝑧21 0 𝑧23

0 0 𝑧33

𝑧41 0 0

𝑧51 0 𝑧53

𝑝11 𝑝12 𝑝13

𝑝21 𝑝22 𝑝23

𝑝31 𝑝32 𝑝33

𝑝41 𝑝42 𝑝43

𝑝51 𝑝52 𝑝53

1 0.5 1

0 1 0.5

1 1 0

0 0.5 1

0 1 0

𝐺 𝐷

- Discriminator D

Estimated mask matrix

Mask matrix의 일부를 힌트로 제공

 Input: ෠𝑋(𝑖𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑑 𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑥), 𝐻(ℎ𝑖𝑛𝑡 𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑥)

 Output: ෡𝑀 = D ෠𝑋,𝐻 (𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑡𝑒𝑑 𝑚𝑎𝑠𝑘 𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑥)

D ො𝑥, ℎ 는 ෠𝑋 = ො𝑥,𝐻 = ℎ일 때, 해당 값이 계측 값일 확률

• Generator(G): 진짜 같은 대체 값(imputed data)을 생성하는 네트워크

• Discriminator(D): 대체 값(imputed data)과 계측 값(observed)를 구별하는 네트워크
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Generator G Discriminator 𝐷

Original data

Data matrix

Random matrix Imputed matrix

Hint matrix

𝑥11 ҧ𝑥12 𝑥13

ҧ𝑥21 𝑥22 ҧ𝑥23

𝑥31 𝑥32 ҧ𝑥33

ҧ𝑥41 𝑥42 𝑥43

ҧ𝑥52 𝑥52 ҧ𝑥53

𝑥11 X 𝑥13

X 𝑥22 X

𝑥31 𝑥32 X

X 𝑥42 𝑥43

X 𝑥52 X

𝑥11 0 𝑥13

0 𝑥22 0

𝑥31 𝑥32 0

0 𝑥42 𝑥43

0 𝑥52 0

0 𝑧12 0

𝑧21 0 𝑧23

0 0 𝑧33

𝑧41 0 0

𝑧51 0 𝑧53

1 0.5 1

0 1 0.5

1 1 0

0 0.5 1

0 1 0

𝐺 𝐷

- Discriminator D

Mask matrix의 일부를 힌트로 제공

 학습 목표

 M=1(계측 값)에 위치한 값을 Discriminator가 계측 값으로 판별

 M=0(결측 값)에 위치한 값을 Discriminator가 결측 값으로 판별

1 0 1

0 1 0

1 1 0

0 1 1

0 1 0

Mask matrix

1 0 1

0 1 0

1 1 0

0 1 1

0 1 0

Estimated mask matrix

෡𝑀 = 𝐷 ෠𝑋, 𝐻 = 1 , if 𝑀 = 1
෡𝑀 = 𝐷 ෠𝑋,𝐻 = 0 , if 𝑀 = 0

Minimize Cross Entropy Loss 

• Generator(G): 진짜 같은 대체 값(imputed data)을 생성하는 네트워크

• Discriminator(D): 대체 값(imputed data)과 계측 값(observed)를 구별하는 네트워크
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Discriminator 𝐷

Original data

Data matrix

Random matrix

Mask matrix

Imputed matrix

Hint matrix

𝑥11 ҧ𝑥12 𝑥13

ҧ𝑥21 𝑥22 ҧ𝑥23

𝑥31 𝑥32 ҧ𝑥33

ҧ𝑥41 𝑥42 𝑥43

ҧ𝑥52 𝑥52 ҧ𝑥53

𝑥11 X 𝑥13

X 𝑥22 X

𝑥31 𝑥32 X

X 𝑥42 𝑥43

X 𝑥52 X

1 0 1

0 1 0

1 1 0

0 1 1

0 1 0

𝑥11 0 𝑥13

0 𝑥22 0

𝑥31 𝑥32 0

0 𝑥42 𝑥43

0 𝑥52 0

0 𝑧12 0

𝑧21 0 𝑧23

0 0 𝑧33

𝑧41 0 0

𝑧51 0 𝑧53

𝑝11 𝑝12 𝑝13

𝑝21 𝑝22 𝑝23

𝑝31 𝑝32 𝑝33

𝑝41 𝑝42 𝑝43

𝑝51 𝑝52 𝑝53

1 0.5 1

0 1 0.5

1 1 0

0 0.5 1

0 1 0

𝐺 𝐷

- Hint H

Estimated mask matrix

 Mask matrix의 일부를 주입하여 discriminator학습에 가이드 제공

 H=0.5에 해당하는 값은 G로부터 생성된 값에 의존

𝑅𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚 𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑏𝑙𝑒 𝐵 = 𝐵1, … , 𝐵𝑑 ∈ 0,1 𝑑 𝑏𝑒 𝑑𝑒𝑓𝑖𝑛𝑒𝑑
𝑏𝑦 𝑓𝑖𝑟𝑠𝑡 𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑖𝑛𝑔 𝑘 𝑓𝑟𝑜𝑚 1,… , 𝑑 𝑢𝑛𝑖𝑓𝑜𝑟𝑚𝑙𝑦 𝑎𝑡 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚 𝑎𝑛𝑑 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝑠𝑒𝑡𝑡𝑖𝑛𝑔

𝐵𝑗 = ቊ
1, 𝑖𝑓 𝑗 ≠ 𝑘
0, 𝑖𝑓 𝑗 = 𝑘

𝐿𝑒𝑡 𝐻 = 0,0.5,1 𝑑 𝑎𝑛𝑑 𝑔𝑖𝑣𝑒𝑛 𝑀, 𝑑𝑒𝑓𝑖𝑛𝑒 𝑯 = 𝑩⨀𝑴+ 𝟎.𝟓(𝟏 − 𝑩)

B matrix

1 0 1

1 1 0

1 1 1

1 0 1

1 1 1

If B=0

• Generator(G): 진짜 같은 대체 값(imputed data)을 생성하는 네트워크

• Discriminator(D): 대체 값(imputed data)과 계측 값(observed)를 구별하는 네트워크
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Generator G Discriminator 𝐷

Original data

Data matrix

Random matrix

Mask matrix

Imputed matrix

Hint matrix

𝑥11 ҧ𝑥12 𝑥13

ҧ𝑥21 𝑥22 ҧ𝑥23

𝑥31 𝑥32 ҧ𝑥33

ҧ𝑥41 𝑥42 𝑥43

ҧ𝑥52 𝑥52 ҧ𝑥53

𝑥11 X 𝑥13

X 𝑥22 X

𝑥31 𝑥32 X

X 𝑥42 𝑥43

X 𝑥52 X

1 0 1

0 1 0

1 1 0

0 1 1

0 1 0

𝑥11 0 𝑥13

0 𝑥22 0

𝑥31 𝑥32 0

0 𝑥42 𝑥43

0 𝑥52 0

0 𝑧12 0

𝑧21 0 𝑧23

0 0 𝑧33

𝑧41 0 0

𝑧51 0 𝑧53

1 𝑝12 1

0 1 𝑝23

1 1 0

0 𝑝42 1

0 1 0

1 0.5 1

0 1 0.5

1 1 0

0 0.5 1

0 1 0

𝐺 𝐷

- Hint H

Estimated mask matrix

Mask matrix의 일부를 힌트로 제공

 Mask matrix의 일부를 주입하여 discriminator학습에 가이드 제공

 H=0.5에 해당하는 값은 G로부터 생성된 값에 의존

Case1. 힌트 80%

Minimize Cross Entropy Loss 

• Generator(G): 진짜 같은 대체 값(imputed data)을 생성하는 네트워크

• Discriminator(D): 대체 값(imputed data)과 계측 값(observed)를 구별하는 네트워크
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Generator G Discriminator 𝐷

Original data

Data matrix

Random matrix

Mask matrix

Imputed matrix

Hint matrix

𝑥11 ҧ𝑥12 𝑥13

ҧ𝑥21 𝑥22 ҧ𝑥23

𝑥31 𝑥32 ҧ𝑥33

ҧ𝑥41 𝑥42 𝑥43

ҧ𝑥52 𝑥52 ҧ𝑥53

𝑥11 X 𝑥13

X 𝑥22 X

𝑥31 𝑥32 X

X 𝑥42 𝑥43

X 𝑥52 X

1 0 1

0 1 0

1 1 0

0 1 1

0 1 0

𝑥11 0 𝑥13

0 𝑥22 0

𝑥31 𝑥32 0

0 𝑥42 𝑥43

0 𝑥52 0

0 𝑧12 0

𝑧21 0 𝑧23

0 0 𝑧33

𝑧41 0 0

𝑧51 0 𝑧53

1 0.8 1

0 1 0.6

1 1 0

0 0.8 1

0 1 0

1 0.5 1

0 1 0.5

1 1 0

0 0.5 1

0 1 0

𝐺 𝐷

- Hint H

Estimated mask matrix

Mask matrix의 일부를 힌트로 제공

 Mask matrix의 일부를 주입하여 discriminator학습에 가이드 제공

 H=0.5에 해당하는 값은 G로부터 생성된 값에 의존

Case1. 힌트 80%

Minimize Cross Entropy Loss 

−( ෍

𝑖:𝑏𝑖=0

𝑚𝑖 log ෞ𝑚𝑖 + 1 −𝑚𝑖 log(1 − ෞ𝑚𝑖))

= − 1 log 0.8 + 1 log 0.2 + 1 log 0.4

= 1.193  0

• Generator(G): 진짜 같은 대체 값(imputed data)을 생성하는 네트워크

• Discriminator(D): 대체 값(imputed data)과 계측 값(observed)를 구별하는 네트워크
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Generator G Discriminator 𝐷

Original data

Data matrix

Random matrix

Mask matrix

Imputed matrix

Hint matrix

𝑥11 ҧ𝑥12 𝑥13

ҧ𝑥21 𝑥22 ҧ𝑥23

𝑥31 𝑥32 ҧ𝑥33

ҧ𝑥41 𝑥42 𝑥43

ҧ𝑥52 𝑥52 ҧ𝑥53

𝑥11 X 𝑥13

X 𝑥22 X

𝑥31 𝑥32 X

X 𝑥42 𝑥43

X 𝑥52 X

1 0 1

0 1 0

1 1 0

0 1 1

0 1 0

𝑥11 0 𝑥13

0 𝑥22 0

𝑥31 𝑥32 0

0 𝑥42 𝑥43

0 𝑥52 0

0 𝑧12 0

𝑧21 0 𝑧23

0 0 𝑧33

𝑧41 0 0

𝑧51 0 𝑧53

1 0.8 1

0 1 0.4

1 1 0

0 0.9 1

0 1 0

1 0.5 1

0 1 0.5

1 1 0

0 0.5 1

0 1 0

𝐺 𝐷

- Hint H

Estimated mask matrix

Mask matrix의 일부를 힌트로 제공

 Mask matrix의 일부를 주입하여 discriminator학습에 가이드 제공

 H=0.5에 해당하는 값은 G로부터 생성된 값에 의존

Case1. 힌트 80%

෡𝑀 = 𝐷 ෠𝑋, 𝐻 = 1 , if 𝑀 = 1
෡𝑀 = 𝐷 ෠𝑋,𝐻 = 0 , if 𝑀 = 0

Minimize Cross Entropy Loss 

−( ෍

𝑖:𝑏𝑖=0

𝑚𝑖 log ෞ𝑚𝑖 + 1 −𝑚𝑖 log(1 − ෞ𝑚𝑖))

= − 1 log 0.8 + 1 log 0.2 + 1 log 0.4

= 1.193  0

Discriminator를 적당히 똑똑하게 만듦

Generator 와 Discriminator를 효과적으로 학습

• Generator(G): 진짜 같은 대체 값(imputed data)을 생성하는 네트워크

• Discriminator(D): 대체 값(imputed data)과 계측 값(observed)를 구별하는 네트워크
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Generator G Discriminator 𝐷

Original data

Data matrix

Random matrix

Mask matrix

Imputed matrix

Hint matrix

𝑥11 ҧ𝑥12 𝑥13

ҧ𝑥21 𝑥22 ҧ𝑥23

𝑥31 𝑥32 ҧ𝑥33

ҧ𝑥41 𝑥42 𝑥43

ҧ𝑥52 𝑥52 ҧ𝑥53

𝑥11 X 𝑥13

X 𝑥22 X

𝑥31 𝑥32 X

X 𝑥42 𝑥43

X 𝑥52 X

1 0 1

0 1 0

1 1 0

0 1 1

0 1 0

𝑥11 0 𝑥13

0 𝑥22 0

𝑥31 𝑥32 0

0 𝑥42 𝑥43

0 𝑥52 0

0 𝑧12 0

𝑧21 0 𝑧23

0 0 𝑧33

𝑧41 0 0

𝑧51 0 𝑧53

1 0 1

0 1 0

1 1 0

0 1 1

0 1 0

𝐺 𝐷

- Hint H

Estimated mask matrix

 Mask matrix의 일부를 주입하여 discriminator학습에 가이드 제공

 H=0.5에 해당하는 값은 G로부터 생성된 값에 의존

Discriminator가

1 0 1

0 1 0

1 1 0

0 1 1

0 1 0

Case2. 힌트 100%
−( ෍

𝑖:𝑏𝑖=0

𝑚𝑖 log ෞ𝑚𝑖 + 1 −𝑚𝑖 log(1 − ෞ𝑚𝑖))

= 0

Minimize Cross Entropy Loss 

• Generator(G): 진짜 같은 대체 값(imputed data)을 생성하는 네트워크

• Discriminator(D): 대체 값(imputed data)과 계측 값(observed)를 구별하는 네트워크
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Minimize Cross Entropy Loss 

GAIN

Generator G Discriminator 𝐷

Original data

Data matrix

Random matrix

Mask matrix

Imputed matrix

Hint matrix

𝑥11 ҧ𝑥12 𝑥13

ҧ𝑥21 𝑥22 ҧ𝑥23

𝑥31 𝑥32 ҧ𝑥33

ҧ𝑥41 𝑥42 𝑥43

ҧ𝑥52 𝑥52 ҧ𝑥53

𝑥11 X 𝑥13

X 𝑥22 X

𝑥31 𝑥32 X

X 𝑥42 𝑥43

X 𝑥52 X

1 0 1

0 1 0

1 1 0

0 1 1

0 1 0

𝑥11 0 𝑥13

0 𝑥22 0

𝑥31 𝑥32 0

0 𝑥42 𝑥43

0 𝑥52 0

0 𝑧12 0

𝑧21 0 𝑧23

0 0 𝑧33

𝑧41 0 0

𝑧51 0 𝑧53

1 0 1

0 1 0

1 1 0

0 1 1

0 1 0

𝐺 𝐷

- Hint H

Estimated mask matrix

 Mask matrix의 일부를 주입하여 discriminator학습에 가이드 제공

 H=0.5에 해당하는 값은 G로부터 생성된 값에 의존

Discriminator가

1 0 1

0 1 0

1 1 0

0 1 1

0 1 0

Case2. 힌트 100%
−( ෍

𝑖:𝑏𝑖=0

𝑚𝑖 log ෞ𝑚𝑖 + 1 −𝑚𝑖 log(1 − ෞ𝑚𝑖))

= 0

Discriminator가 너무 똑똑해서 Generator가 아무리 노력해도 Discriminator는 정답을 맞춤

Generator 와 Discriminator 가 학습이 안됨

• Generator(G): 진짜 같은 대체 값(imputed data)을 생성하는 네트워크

• Discriminator(D): 대체 값(imputed data)과 계측 값(observed)를 구별하는 네트워크
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GAIN

Generator G Discriminator 𝐷

Original data

Data matrix

Random matrix

Mask matrix

Imputed matrix

Hint matrix

𝑥11 ҧ𝑥12 𝑥13

ҧ𝑥21 𝑥22 ҧ𝑥23

𝑥31 𝑥32 ҧ𝑥33

ҧ𝑥41 𝑥42 𝑥43

ҧ𝑥52 𝑥52 ҧ𝑥53

𝑥11 X 𝑥13

X 𝑥22 X

𝑥31 𝑥32 X

X 𝑥42 𝑥43

X 𝑥52 X

1 0 1

0 1 0

1 1 0

0 1 1

0 1 0

𝑥11 0 𝑥13

0 𝑥22 0

𝑥31 𝑥32 0

0 𝑥42 𝑥43

0 𝑥52 0

0 𝑧12 0

𝑧21 0 𝑧23

0 0 𝑧33

𝑧41 0 0

𝑧51 0 𝑧53

0.5 0.5 0.5

0.5 0.5 0.5

0.5 0.5 0.5

0.5 0.5 0.5

0.5 0.5 0.5

𝐺 𝐷

- Hint H

Estimated mask matrix

 Mask matrix의 일부를 주입하여 discriminator학습에 가이드 제공

 H=0.5에 해당하는 값은 G로부터 생성된 값에 의존

Case3. 힌트 0%

Minimize Cross Entropy Loss 

• Generator(G): 진짜 같은 대체 값(imputed data)을 생성하는 네트워크

• Discriminator(D): 대체 값(imputed data)과 계측 값(observed)를 구별하는 네트워크
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GAIN

Generator G Discriminator 𝐷

Original data

Data matrix

Random matrix

Mask matrix

Imputed matrix

Hint matrix

𝑥11 ҧ𝑥12 𝑥13

ҧ𝑥21 𝑥22 ҧ𝑥23

𝑥31 𝑥32 ҧ𝑥33

ҧ𝑥41 𝑥42 𝑥43

ҧ𝑥52 𝑥52 ҧ𝑥53

𝑥11 X 𝑥13

X 𝑥22 X

𝑥31 𝑥32 X

X 𝑥42 𝑥43

X 𝑥52 X

1 0 1

0 1 0

1 1 0

0 1 1

0 1 0

𝑥11 0 𝑥13

0 𝑥22 0

𝑥31 𝑥32 0

0 𝑥42 𝑥43

0 𝑥52 0

0 𝑧12 0

𝑧21 0 𝑧23

0 0 𝑧33

𝑧41 0 0

𝑧51 0 𝑧53

0.5 0.5 0.5

0.5 0.5 0.5

0.5 0.5 0.5

0.5 0.5 0.5

0.5 0.5 0.5

𝐺 𝐷

- Hint H

Estimated mask matrix

 Mask matrix의 일부를 주입하여 discriminator학습에 가이드 제공

 H=0.5에 해당하는 값은 G로부터 생성된 값에 의존

Case3. 힌트 0%

Minimize Cross Entropy Loss 

• Generator(G): 진짜 같은 대체 값(imputed data)을 생성하는 네트워크

• Discriminator(D): 대체 값(imputed data)과 계측 값(observed)를 구별하는 네트워크
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GAIN

Generator G Discriminator 𝐷

Original data

Data matrix

Random matrix

Mask matrix

Imputed matrix

Hint matrix

𝑥11 ҧ𝑥12 𝑥13

ҧ𝑥21 𝑥22 ҧ𝑥23

𝑥31 𝑥32 ҧ𝑥33

ҧ𝑥41 𝑥42 𝑥43

ҧ𝑥52 𝑥52 ҧ𝑥53

𝑥11 X 𝑥13

X 𝑥22 X

𝑥31 𝑥32 X

X 𝑥42 𝑥43

X 𝑥52 X

1 0 1

0 1 0

1 1 0

0 1 1

0 1 0

𝑥11 0 𝑥13

0 𝑥22 0

𝑥31 𝑥32 0

0 𝑥42 𝑥43

0 𝑥52 0

0 𝑧12 0

𝑧21 0 𝑧23

0 0 𝑧33

𝑧41 0 0

𝑧51 0 𝑧53

0.5 0.5 0.5

0.5 0.5 0.5

0.5 0.5 0.5

0.5 0.5 0.5

0.5 0.5 0.5

𝐺 𝐷

- Hint H

Estimated mask matrix

 Mask matrix의 일부를 주입하여 discriminator학습에 가이드 제공

 H=0.5에 해당하는 값은 G로부터 생성된 값에 의존

Case3. 힌트 0%

Minimize Cross Entropy Loss 

Discriminator를 멍청하게 만듦

Generator 와 Discriminator 가 의도 하지 않은 분포를 학습

• Generator(G): 진짜 같은 대체 값(imputed data)을 생성하는 네트워크

• Discriminator(D): 대체 값(imputed data)과 계측 값(observed)를 구별하는 네트워크
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GAIN

Generator G Discriminator 𝐷

Original data

Data matrix

Random matrix

Mask matrix

Imputed matrix

Hint matrix

𝑥11 ҧ𝑥12 𝑥13

ҧ𝑥21 𝑥22 ҧ𝑥23

𝑥31 𝑥32 ҧ𝑥33

ҧ𝑥41 𝑥42 𝑥43

ҧ𝑥52 𝑥52 ҧ𝑥53

𝑥11 X 𝑥13

X 𝑥22 X

𝑥31 𝑥32 X

X 𝑥42 𝑥43

X 𝑥52 X

1 0 1

0 1 0

1 1 0

0 1 1

0 1 0

𝑥11 0 𝑥13

0 𝑥22 0

𝑥31 𝑥32 0

0 𝑥42 𝑥43

0 𝑥52 0

0 𝑧12 0

𝑧21 0 𝑧23

0 0 𝑧33

𝑧41 0 0

𝑧51 0 𝑧53

𝑝11 𝑝12 𝑝13

𝑝21 𝑝22 𝑝23

𝑝31 𝑝32 𝑝33

𝑝41 𝑝42 𝑝43

𝑝51 𝑝52 𝑝53

1 0.5 1

0 1 0.5

1 1 0

0 0.5 1

0 1 0

𝐺 𝐷

- GAIN algorithm

Estimated mask matrix

Loss (MSE)

Back 
propagate

Back 
propagate

 GAIN objective function

min
𝐺

max
𝐷

𝑉(𝐷, 𝐺) = 𝐸 ෠𝑋,𝑀,𝐺 MT𝑙𝑜𝑔𝐷 ෠𝑋, H + 1 − MT log(1 − 𝐷 ෠𝑋,H

Loss (Cross Entropy)

+
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GAIN

Generator G Discriminator 𝐷

Original data

Data matrix

Random matrix

Mask matrix

Imputed matrix

Hint matrix

𝑥11 ҧ𝑥12 𝑥13

ҧ𝑥21 𝑥22 ҧ𝑥23

𝑥31 𝑥32 ҧ𝑥33

ҧ𝑥41 𝑥42 𝑥43

ҧ𝑥52 𝑥52 ҧ𝑥53

𝑥11 X 𝑥13

X 𝑥22 X

𝑥31 𝑥32 X

X 𝑥42 𝑥43

X 𝑥52 X

1 0 1

0 1 0

1 1 0

0 1 1

0 1 0

𝑥11 0 𝑥13

0 𝑥22 0

𝑥31 𝑥32 0

0 𝑥42 𝑥43

0 𝑥52 0

0 𝑧12 0

𝑧21 0 𝑧23

0 0 𝑧33

𝑧41 0 0

𝑧51 0 𝑧53

𝑝11 𝑝12 𝑝13

𝑝21 𝑝22 𝑝23

𝑝31 𝑝32 𝑝33

𝑝41 𝑝42 𝑝43

𝑝51 𝑝52 𝑝53

1 0.5 1

0 1 0.5

1 1 0

0 0.5 1

0 1 0

𝐺 𝐷

- GAIN algorithm

Estimated mask matrix

Loss (MSE)

Back 
propagate

Back 
propagate

 GAIN objective function

min
𝐺

max
𝐷

𝑉(𝐷, 𝐺) = 𝐸 ෠𝑋,𝑀,𝐺 MT𝑙𝑜𝑔 ෡𝑀 + 1 − MT log(1 − ෡𝑀)

Loss (Cross Entropy)

+
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GAIN
- GAIN algorithm

 GAIN objective function

min
𝐺

max
𝐷

𝑉(𝐷, 𝐺) = 𝐸 ෠𝑋,𝑀,𝐺 MT𝑙𝑜𝑔 ෡𝑀 + 1 − MT log(1 − ෡𝑀)

Discriminator Generator

• 목적: 대체 값(imputed data)와 계측 (observed)를 구
별하는 네트워크

• 목적: 대체 값(imputed data)을 생성하는 네트워크

• 𝐿𝐷 𝑚, ෝ𝑚, b (≤ 0)

= σ𝑖:𝑏𝑖
(𝑚𝑖 log ෞ𝑚𝑖 + 1 −𝑚𝑖 log(1 − ෞ𝑚𝑖))

(1) 𝑚𝑖 = 0 (missing) 일 때, ෞ𝑚𝑖 = 0 이도록
(2) 𝑚𝑖 = 1 (observed) 일 때, ෞ𝑚𝑖 = 1 이도록

 min
𝐷
[−σ𝑗=1

𝐾𝐷 𝐿𝐷 𝑚 𝑗 , ෝ𝑚 𝑗 , b 𝑗 ]

 ma𝑥
𝐷

[σ𝑗=1
𝐾𝐷 𝐿𝐷 𝑚 𝑗 , ෝ𝑚 𝑗 , b 𝑗 ]

• 𝐿𝐺 𝑚, ෝ𝑚, b (≥ 0)

= −σ𝑖:𝑏𝑖
1 −𝑚𝑖 log( ෞ𝑚𝑖))

𝑚𝑖 = 0 (missing) 일 때, ෞ𝑚𝑖 = 1 이도록

 min
𝐺
[σ𝑗=1

𝐾𝐷 𝐿𝐺 𝑚 𝑗 , ෝ𝑚 𝑗 , b 𝑗 ]

• 𝐿𝑀 𝑥𝑖 , ො𝑥𝑖 (≥ 0)

= ൝
𝑚𝑖 𝑥𝑖 − ො𝑥𝑖

2 , 𝑖𝑓 𝑥𝑖 𝑖𝑠 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑖𝑛𝑢𝑜𝑢𝑠

𝑚𝑖(−𝑥𝑖log ො𝑥𝑖 ) , 𝑖𝑓 𝑥𝑖 𝑖𝑠 𝑏𝑖𝑛𝑎𝑟𝑦

𝑚𝑖 = 1 (observed) 일 때, 값 잘 예측하도록

 min
𝐺
[σ𝑗=1

𝐾𝐷 𝐿𝑀( ෤𝑥(𝑗) − ො𝑥(𝑗))]

(1) (2) 

• Generator(G): 진짜 같은 대체 값(imputed data)을 생성하는 네트워크

• Discriminator(D): 대체 값(imputed data)과 계측 값(observed)를 구별하는 네트워크
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GAIN
- GAIN algorithm

 GAIN objective function

min
𝐺

max
𝐷

𝑉(𝐷, 𝐺) = 𝐸 ෠𝑋,𝑀,𝐺 MT𝑙𝑜𝑔 ෡𝑀 + 1 − MT log(1 − ෡𝑀)

Discriminator Generator

• 목적: 대체 값(imputed data)와 계측 (observed)를 구
별하는 네트워크

• 목적: 대체 값(imputed data)을 생성하는 네트워크

• 𝐿𝐷 𝑚, ෝ𝑚, b (≤ 0)

= σ𝑖:𝑏𝑖
(𝑚𝑖 log ෞ𝑚𝑖 + 1 −𝑚𝑖 log(1 − ෞ𝑚𝑖))

 ma𝑥
𝐷

[σ𝑗=1
𝐾𝐷 𝐿𝐷 𝑚 𝑗 , ෝ𝑚 𝑗 , b 𝑗 ]

• 𝐿𝐺 𝑚, ෝ𝑚, b (≥ 0)

= −σ𝑖:𝑏𝑖
1 −𝑚𝑖 log( ෞ𝑚𝑖))

 min
𝐺
[σ𝑗=1

𝐾𝐷 𝐿𝐺 𝑚 𝑗 , ෝ𝑚 𝑗 , b 𝑗 ]

• 𝐿𝑀 𝑥𝑖 , ො𝑥𝑖 (≥ 0)

= ൝
𝑚𝑖 𝑥𝑖 − ො𝑥𝑖

2 , 𝑖𝑓 𝑥𝑖 𝑖𝑠 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑖𝑛𝑢𝑜𝑢𝑠

𝑚𝑖(−𝑥𝑖log ො𝑥𝑖 ) , 𝑖𝑓 𝑥𝑖 𝑖𝑠 𝑏𝑖𝑛𝑎𝑟𝑦

 min
𝐺
[σ𝑗=1

𝐾𝐷 𝐿𝑀( ෤𝑥(𝑗) − ො𝑥(𝑗))]

• min
𝐺
[σ𝑗=1

𝐾𝐷 𝐿𝐺(𝑚 𝑗 , ෝ𝑚 𝑗 , b 𝑗 ) + 𝛼 𝐿𝑀( ෤𝑥(𝑗) − ො𝑥(𝑗))]

• Generator(G): 진짜 같은 대체 값(imputed data)을 생성하는 네트워크

• Discriminator(D): 대체 값(imputed data)과 계측 값(observed)를 구별하는 네트워크
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GAIN
- GAIN Pseudo-code 
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 GAIN objective function

GAIN
- Lemma1.

GAIN GAN
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 GAIN objective function

GAIN
- Lemma1.

GAIN GAN
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Experiments

 Source of gains in GAIN algorithm (Mean ± Std of RMSE (Gain % ))

 목적: GAIN 손실 함수 변경에 따라 성능 차이 비교

 실험 방식: 완전 데이터에 일부 결측을 발생시킨 뒤, 대체된 값과 실제 값 사이 RMSE확인

 사용 데이터: UCI 데이터(완전 데이터)
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 Quantitative analysis of GAIN

 목적: GAIN과 결측치 대체 알고리즘 성능 차이 비교

Experiments
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 Prediction Performance

 목적: 대체된 결측치로 모델 성능 개선 정도 비교

 실험 방식: 대체된 값을 통해 완전 데이터 형성 후, 분류 모델의 성능(AUROC*)확인

 사용 데이터: UCI 데이터(완전 데이터)

 사용 분류 모델: logistic regression (binary classification)

Experiments

AUROC(the Area Under a ROC Curve)*: ROC 커브의 밑 면적 값, 1에 가까울수록 민감도 특이도 모두 만족
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 Prediction Performance

 목적: 대체된 결측치로 모델 성능 개선 정도 비교

 실험 방식: 대체된 값을 통해 완전 데이터 형성 후, 분류 모델의 성능(AUROC*)확인

 사용 데이터: UCI 데이터(완전 데이터)

 사용 분류 모델: logistic regression (binary classification)

Experiments
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 Prediction Performance

 목적: 구축된 모델의 파라미터 차이 확인

 실험 방식: 완전한 데이터를 기반으로 형성한 분류모델의 파라미터(𝑤), 임의로 결측 생성

이후 대체된 값을 통해 완전 데이터 형성 후, 분류 모델의 파라미터(ෝ𝑤)차이 비교

 사용 데이터: UCI 데이터(완전 데이터)

 사용 분류 모델: logistic regression (binary classification)

Experiments
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Conclusion

 Compare with simply GAN (GAN의 특징을 목적에 맞게 접목)

 Generator G

• Target distribution 𝑃(𝑋| ෨𝑋 = ෤𝑥𝑖), need 1 − 𝑀 1-dimensional random variable 𝑧

• 추가적으로 Mask vector를 주입

 Discriminator D

• 데이터 전체에 대한 (real/fake)판별이 아닌 각 원소(components)가 (real/fake)인지 판별

 generative model기반 결측치 대체를 제안하여 범용성 확보

 다양한 실험을 통해 해당 알고리즘의 우수성 확인
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Thank you
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Appendix
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Introduction
- Discriminative models vs Generative models

 Expectation-Maximization Multiple Imputation

• 데이터가 정규분포로부터 생성되었다고 가정

• EM 알고리즘을 이용하여 결측치를 포함하고 있는 데이터의

incomplete likelihood function을 최대화하는 MLE 계산

• 추정된 MLE를 기반으로 결측치의 기댓값을 도출하여 결측치 대체

 MIDA - Multiple Imputation using Denoising

Autoencoders

• Denoising Autoencoder(DAE) 구조를 활용하여 결측치 대체

방법론 제안

• DAE를 통해 원본 데이터를 재구축(reconstruct)하여 그 차이를

최소화하도록 학습
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Related Works
- Multivariate Time Series Imputation with Generative Adversarial Networks

 GAN구조를 변형하여 시계열 데이터의 특성을 반영

 모델의 구조를 GRU를 기반으로 구축 (GRUI cell제안)

 GAIN과 마찬가지로 mask vecto사용

 Discriminator가 실제 값들의 차이를 줄이도록 학습

Luo, Y., Cai, X., Zhang, Y., & Xu, J. (2018). Multivariate time series imputation with generative 

adversarial networks. In Advances in Neural Information Processing Systems (pp. 1603-1614).
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Related Works
- VIGAN: Missing view imputation with generative adversarial networks

 GAN구조를 변형하여 multi-view 데이터의 특성을 반영

 Multi-view 데이터의 특성을 각 다른 도메인으로 인지

 Unpaired data set의 이미지 합성 연구 cycle GAN에서 제안한 cycle consistency loss

를 반영

 Paired data의 shared representation을 도출하기 위해 DAE를 사용

Shang, C., Palmer, A., Sun, J., Chen, K. S., Lu, J., & Bi, J. (2017, December). VIGAN: Missing view imputation with 

generative adversarial networks. In Big Data (Big Data), 2017 IEEE International Conference on (pp. 766-775). IEEE.
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Generative Adversarial Imputation Nets
- Experiments

 Visualization of the convergence of GAIN

 (a) Discriminator output (estimated mask matrix)

 (b) imputation accuracy of the generator사용 분류 모델: logistic regression
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 GAIN objective function

GAIN
- Lemma1. (supplementary materials)
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 GAIN objective function

𝑉(𝐷, 𝐺) = 𝐸 ෠𝑋,𝑀,𝐺 MT𝑙𝑜𝑔𝐷 ෠𝑋, H + 1 −MT log(1 − 𝐷 ෠𝑋,H

𝑓𝑜𝑟 𝐺 𝑓𝑖𝑥𝑒𝑑, 𝑡ℎ𝑒 𝑜𝑝𝑡𝑖𝑚𝑎𝑙 𝑑𝑖𝑠𝑐𝑟𝑖𝑚𝑖𝑛𝑎𝑡𝑜𝑟 𝐷 𝑖𝑠 𝑚𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒𝑑 𝑤ℎ𝑒𝑛

𝐷𝐺
∗ 𝑥, ℎ 𝑖 =

𝑝(𝑥, ℎ,𝑚𝑖 = 1)

𝑝 𝑥, ℎ,𝑚𝑖 = 1 + 𝑝(𝑥, ℎ,𝑚𝑖 = 0)

= 𝑝𝑚 𝑚𝑖 = 1 𝑥, ℎ 𝑓𝑜𝑟 𝑒𝑎𝑐ℎ 𝑖 ∈ 1, … , 𝑑 .

ℎ𝑖 = 0,𝐷∗ 𝑥, ℎ 𝑖 = 0

ℎ𝑖 = 1,𝐷∗ 𝑥, ℎ 𝑖 = 1 , 𝑓𝑜𝑟 𝑎𝑙𝑙 𝑥 ∈ 𝑋, 𝑖 ∈ {1,… , 𝑑}

min
𝐺

max
𝐷

𝑉(𝐷, 𝐺) = 𝐸 ෠𝑋,𝑀,𝐺 MT𝑙𝑜𝑔𝐷 ෠𝑋, H + 1 − MT log(1 − 𝐷 ෠𝑋,H

GAIN
- Lemma1.
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 GAN objective function

𝐶 𝐺 = 𝑉 𝐷∗, 𝐺

= 𝐸 ෠𝑋,𝑀,𝐺 MT𝑙𝑜𝑔𝐷∗ ෠𝑋,H + 1 − MT log(1 − 𝐷∗ ෠𝑋,H

= 𝐸 ෠𝑋,𝑀,𝐺 MT𝑙𝑜𝑔
𝑝(𝑥,ℎ,𝑚𝑖=1)

𝑝 𝑥,ℎ,𝑚𝑖=1 +𝑝(𝑥,ℎ,𝑚𝑖=0)
+ 1− MT log(1 −

𝑝 𝑥,ℎ,𝑚𝑖=1

𝑝 𝑥,ℎ,𝑚𝑖=1 +𝑝 𝑥,ℎ,𝑚𝑖=0
)

= 𝐸 ෠𝑋,𝑀,𝐺 MT𝑙𝑜𝑔
𝑝(𝑥,ℎ,𝑚𝑖=1)

𝑝 𝑥,ℎ,𝑚𝑖=1 +𝑝(𝑥,ℎ,𝑚𝑖=0)
+ 1−MT log

𝑝 𝑥,ℎ,𝑚𝑖=0

𝑝 𝑥,ℎ,𝑚𝑖=1 +𝑝 𝑥,ℎ,𝑚𝑖=0

= 𝐸 ෠𝑋,𝑀,𝐺 MT𝑙𝑜𝑔(𝑝𝑚 𝑚𝑖 = 1 ෠𝑋, H ) + 1 − MT log(𝑝𝑚 𝑚𝑖 = 0 ෠𝑋, H )

= 𝐸 ෠𝑋,𝑀,𝐺[ σ𝑖:𝑀𝑖=1
𝑙𝑜𝑔(𝑝𝑚 𝑚𝑖 = 1 ෠𝑋, H ) + σ𝑖:𝑀𝑖=0

𝑙𝑜𝑔(𝑝𝑚 𝑚𝑖 = 0 ෠𝑋, H )]

𝑇ℎ𝑒 𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙 𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑢𝑚 𝑜𝑓 𝑡ℎ𝑒 𝑣𝑖𝑟𝑡𝑢𝑎𝑙 𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔 𝑐𝑟𝑖𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑛 𝐶 𝐺 𝑖𝑠 𝑎𝑐ℎ𝑖𝑒𝑣𝑒𝑑 𝑖𝑓 𝑎𝑛𝑑 𝑜𝑛𝑦 𝑖𝑓

Ƹ𝑝 𝑥 ℎ,𝑚𝑖 = 𝑡 = Ƹ𝑝 𝑥 ℎ 𝑎𝑡 𝑡ℎ𝑎𝑡 𝑝𝑜𝑖𝑛𝑡.

𝑇ℎ𝑒𝑛 𝑡ℎ𝑒 𝑠𝑜𝑙𝑢𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑎𝑏𝑜𝑣𝑒 𝑖𝑠 𝑢𝑛𝑖𝑞𝑢𝑒 𝑎𝑛𝑑 𝑠𝑎𝑡𝑖𝑠𝑓𝑖𝑒𝑠 Ƹ𝑝 𝑥 𝑚1 = Ƹ𝑝 𝑥 𝑚2

GAIN
- Lemma1.

min
𝐺

max
𝐷

𝑉(𝐷, 𝐺) = 𝐸 ෠𝑋,𝑀,𝐺 MT𝑙𝑜𝑔𝐷 ෠𝑋, H + 1 − MT log(1 − 𝐷 ෠𝑋,H


