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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

1 2 3 . . . H-H . . . 0-1-2
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Diffusion Models for TSF
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Feature-centric Diffusion-centric

조건 (과거 데이터) 타겟 (미래 데이터)

Embedding

• Diffusion process는 그대로 유지하면서 조건 정보를 효과적

으로 추출하기 위해 노력

• Recurrent, Convolution, Attention, MLP 등 다양한 방식

으로 시계열의 feature를 추출

Condition

Diffusion Process

Reverse Process

𝑿𝟏:𝑯𝑿−𝑯:𝟎
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Feature-centric Diffusion-centric

Enhanced Process Reformulated Process

𝑁(0, 𝐼)

𝑁(𝑓(. ), 𝑔(. ))

t = 0 t = ൗT 3 t = ൗ2T
3

t = T

타겟 노이즈 주입 의미 없음 노이즈

현재 중간 시점1 중간 시점2 타겟
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REDI: Recurrent Diffusion Model for Probabilistic Time Series Forecasting (CIKM, 2024)
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연구 배경1. Distribution Drift

• 시계열 데이터는 데이터간 분포의 불일치가 발생

• Diffusion 기반의 기존 방법들은 예측대상이 되는 타겟에만 점진적으로 노이즈를 주입하여 이러한 시계열 패턴을 포착하지 못함 
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연구 배경1. Distribution Drift

• 시계열 데이터는 데이터간 분포의 불일치가 발생

• Diffusion 기반의 기존 방법들은 예측대상이 되는 타겟에만 점진적으로 노이즈를 주입하여 이러한 시계열 패턴을 포착하지 못함 

원본 시계열

노이즈 주입 과정
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연구 배경2. Temporal Causality

• 시계열 데이터는 과거가 미래에 영향을 미침

• Backward process에서는 전체 조건을 한꺼번에 활용하여 노이즈를 제거함
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Distribution Drift Temporal Causality

과거 정보를 forward process에 통합하자 이전 시점의 데이터를 조건으로 하여 복원하자



아이디어
Enhanced Process Diffusion CentricModel

02

14

아이디어1. Recurrent Forward Diffusion Process

𝑿𝟎
𝟎

𝑿𝟏
𝟎

𝑿𝑻
𝟎

T
im

e
 s

e
ri

e
s

 t
im

e
 s

te
p

 T

Diffusion time step N

⋮

𝑿𝑻
𝟏 𝑿𝑻

𝟐 𝑿𝑻
𝑵⋯ ⋯

𝑻 = 𝟓



아이디어
Enhanced Process Diffusion CentricModel

02

15

아이디어1. Recurrent Forward Diffusion Process
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아이디어1. Recurrent Forward Diffusion Process
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아이디어1. Recurrent Forward Diffusion Process
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아이디어2. Step-Aware Guidance in Backward Process

𝑿𝟎
𝟎

𝑿𝟏
𝟎

𝑿𝟐
𝟎

𝑿𝟑
𝟎

T
im

e
 s

e
ri

e
s

 t
im

e
 s

te
p

 T

Diffusion time step N

𝒑𝜽 = (𝑿𝒕
𝒏−𝟏|𝑿𝒕

𝒏, 𝒄) = 𝑵(𝑿𝒕
𝒏−𝟏; 𝝁𝜽(𝑿𝒕

𝒏, 𝒏 , 𝒄), 𝝈𝒏𝑰)

𝑿𝟏
𝟏

𝑿𝟐
𝟏

𝑿𝟑
𝟏

𝑿𝟐
𝟐

𝑿𝟑
𝟐 𝑿𝟑

𝟑

𝒄 = 𝑿𝒕−𝟏
𝒏−𝟏

embedDiffusion step n

Conv



아이디어
Enhanced Process Diffusion CentricModel

02

19

아이디어2. Step-Aware Guidance in Backward Process
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아이디어2. Step-Aware Guidance in Backward Process
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기여점

• Diffusion 모델은 사전 분포 가정 없이 데이터 분포를 학습하는 뛰어는 능력으로 시계열 예측에 효과적임

• 하지만 기존 모델들은 distribution drift, temporal causality 문제가 발생하였는데, 본 연구는 recurrent 방식의 forward 

process 설계와 step-aware guidance를 통해 시계열 예측 성능을 향상시킴

고찰

• 윈도우가 커졌을 경우 성능이 좋을 것인가? → 오차 누적의 위험

• Diffusion model의 노이즈 주입 방식을 통해 자연스럽게 최근 데이터에 가중치를 줌
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Auto-Regressive Moving Diffusion Models for Time Series Forecasting (AAAI, 2025)
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연구 배경

• 시계열 데이터에 노이즈를 주입하는 과정은 시계열의 연속적 순차 특성을 간과함

• 시계열 데이터에 노이즈가 주입되면서, 시계열 진화 과정에 담긴 귀중한 중간 정보를 포착하지 못하고 활용하지 못함
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연구 배경

• 시계열 데이터에 노이즈를 주입하는 과정은 시계열의 연속적 순차 특성을 간과함

• 시계열 데이터에 노이즈가 주입되면서, 시계열 진화 과정에 담긴 귀중한 중간 정보를 포착하지 못하고 활용하지 못함
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ARMA (Auto-Regressive Moving Average)

𝑥𝑡 = 𝜙1𝑥𝑡−1 + 𝜙2𝑥𝑡−2 +⋯𝜙𝑝𝑥𝑡−𝑝 + 𝜃1𝜖𝑡−1 + 𝜃2𝜖𝑡−2 +⋯+ 𝜃𝑞𝜖𝑡−𝑞 + 𝜖𝑡

Auto-Regressive
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ARMA (Auto-Regressive Moving Average)

𝑥𝑡 = 𝜙1𝑥𝑡−1 + 𝜙2𝑥𝑡−2 +⋯𝜙𝑝𝑥𝑡−𝑝 + 𝜃1𝜖𝑡−1 + 𝜃2𝜖𝑡−2 +⋯+ 𝜃𝑞𝜖𝑡−𝑞 + 𝜖𝑡

Moving Average
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Forward process의 재설계

T1
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Forward process의 재설계

T1T2
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Forward process의 재설계

T1T2T3
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Forward process의 재설계

T1T2T3T4
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Forward process의 재설계

T1T2T3T4T5

미래 시점 과거 시점
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Forward process의 재설계

T1T2T3T4T5

미래 시점 과거 시점

Forward Diffusion (Evolution) Process

Reverse Denoising (Devolution) Process
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Forward process의 재설계

T1T2T3T4T5

Forward Diffusion (Evolution) Process

𝑿𝟏:𝑻
𝟎 𝑿−𝑻+𝟏:𝟎

𝑻
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𝒕−𝟏 , 𝟏)
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𝟎 + 𝟏− ഥ𝜶𝒕𝒛𝒕
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𝟏

ഥ𝜶𝒕
𝑿𝟏−𝒕:𝑻−𝒕
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𝟎 ) /
𝟏

ഥ𝜶𝒕
− 𝟏
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Reverse process 재설계

T1T2…T4T5

𝑿𝟏:𝑻
𝟎 𝑿−𝑻+𝟏:𝟎

𝑻

Reverse Denoising (Devolution) Process

𝑿𝟏−𝒕:𝑻−𝒕
𝒕

෡𝑿𝟎 𝑿𝒕, 𝒕, 𝜽 =
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𝒕 + (𝟏 − 𝒃𝑾(𝒕)) ∙ 𝑫
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𝟏

ഥ𝜶𝒕
𝑿𝟏−𝒕:𝑻−𝒕
𝒕 − ෡𝑿𝟎 𝑿𝒕, 𝒕, 𝜽 ) /

𝟏

ഥ𝜶𝒕
− 𝟏
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기여점

• 최초의 연속 순차 diffusion 기반 시계열 예측 모델로, 기존 diffusion mechanism과 시계열 예측의 목표 불일치를 해소

• 슬라이딩 윈도우로 중간 상태를 생성함으로써, 모든 중간 상태가 시계열 데이터에서 직접 추출된 관찰 가능한 구간

고찰

• 예측 길이와 과거 길이가 반드시 같아야 함

• 확률적 예측에 대한 정체성 모호



Diffusion models for time series forecasting
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Feature-centric Diffusion-centric

조건 (과거 데이터) 타겟 (미래 데이터)

Embedding

Condition

Diffusion Process

Reverse Process

𝑿𝟏:𝑯𝑿−𝑯:𝟎

𝑁(0, 𝐼)

𝑁(𝑓(. ), 𝑔(. ))
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