
 

 

저 시-비 리- 경 지 2.0 한민  

는 아래  조건  르는 경 에 한하여 게 

l  저 물  복제, 포, 전송, 전시, 공연  송할 수 습니다.  

다 과 같  조건  라야 합니다: 

l 하는,  저 물  나 포  경 ,  저 물에 적 된 허락조건
 명확하게 나타내어야 합니다.  

l 저 터  허가를 면 러한 조건들  적 되지 않습니다.  

저 에 른  리는  내 에 하여 향  지 않습니다. 

것  허락규약(Legal Code)  해하  쉽게 약한 것 니다.  

Disclaimer  

  

  

저 시. 하는 원저 를 시하여야 합니다. 

비 리. 하는  저 물  리 목적  할 수 없습니다. 

경 지. 하는  저 물  개 , 형 또는 가공할 수 없습니다. 

http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/2.0/kr/legalcode
http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/2.0/kr/


2 0 1 7年 8月

박사학위 논문

인간 중심형 시스템 및 컴퓨팅을 위한 

점증적인 입자 모델의 설계 및 응용

조 선 대 학 교  대 학 원

제 어 계 측 공 학 과

이    명    원

[UCI]I804:24011-200000266398



인간 중심형 시스템 및 컴퓨팅을 위한 

점증적인 입자 모델의 설계 및 응용

A Design of Incremental Granular Model for Human-Centric 

System and Computing and Its Applications

2017년    8월   25일

조 선 대 학 교  대 학 원

제 어 계 측 공 학 과

이    명    원



인간 중심형 시스템 및 컴퓨팅을 위한 

점증적인 입자 모델의 설계 및 응용

지 도 교 수   곽    근    창

이 논문을 공학박사학위신청 논문으로 제출함.

2017년  04월

조 선 대 학 교  대 학 원

제 어 계 측 공 학 과

이    명    원



이명원의 공학박사학위논문을 인준함

위원장    조선대학교  교 수    반 성 범  (인)

위  원    조선대학교  교 수    장 순 석  (인)

위  원    조선대학교  교 수    최 현 식  (인)

위  원    한국전자통신연구원   김 도 형  (인)

위  원    조선대학교  교 수    곽 근 창  (인)

2017년  06월

조 선 대 학 교  대 학 원



- i -

목 차

제1장 서론·······················································································································1

   제1절 연구 배경·······································································································1

   제2절 연구 목적 및 방향··················································································4

   제3절 논문의 구성··································································································5

제2장 이론적 배경 및 분석·········································································6

   제1절 정보 입자 및 입자 컴퓨팅·······························································6

   제2절 Fuzzy c-Means 클러스터링·····························································13

   제3절 컨텍스트 기반 Fuzzy c-Means 클러스터링························17

   제4절 구간 기반 Fuzzy c-Means 클러스터링··································22

   

제3장 클러스터링 방법을 통한 입자모델 구축···················24

   제1절 컨텍스트 기반 입자 모델································································24

   제2절 구간 기반 입자 모델··········································································27

   제3절 방사기저 함수 입자 모델································································29

제4장 점증적인 입자 모델 구축···························································31

   제1절 컨텍스트와 구간 생성········································································31

   제2절 컨텍스트 기반 점증 입자 모델··················································33



- ii -

   제3절 구간 기반 점증 입자 모델·····························································31

   제4절 점증적인 방사기저 함수 입자 모델········································33

제5장 실험 및 결과····························································································40

   제 1절 성능평가 방법························································································40

   제 2절 실험 및 결과··························································································47

제6장 결론 및 향후 계획·············································································74

참고문헌··································································································································75



- iii -

표 목차

표 5-1. Auto-MPG 데이터를 사용한 모델 성능 비교(RMSE) ·········································48

표 5-2. Auto-MPG 데이터를 사용한 새로운 성능 지표(PI) ·······································52

표 5-3. 보스턴 가격예측 데이터를 사용한 모델 성능 비교 ·······································53

표 5-4. 전복 나이 예측 데이터를 사용한 모델 성능 비교 ·······································55

표 5-5. Medical Imaging System 데이터를 사용한 모델 성능 비교 ·······················60

표 5-6. 컨텍스트 p와 클러스터 c에 대한 최적의 퍼지화 계수 ·································58

표 5-7. 에너지 효율 데이터(냉각부하)를 사용한 모델 성능 비교 ···························65

표 5-8. 에너지 효율 데이터(난방부하)를 사용한 모델 성능 비교 ···························68

표 5-9. 전기 부하 및 가격 예측 데이터를 사용한 모델 성능 비교 ·························70



- iv -

그림 목차

그림 2.1 정보 입자{  }를 이용하여 X를 기술한 Rough Set ·····················11

그림 2.2 (a) 집합, (b) 그림자 집합, (c) 퍼지 집합 ·····················································11

그림 2.3 주어진 패턴 집합과 두 개의 클러스터 ···························································15

그림 2.4 m = 1.1에서 m = 10까지의 변화 ·····································································15

그림 2.5 두 클래스로 구성된 학습 집합 ·········································································18

그림 2.6 클러스터링 방법의 비교 ·····················································································19

그림 2.7 입자 컨텍스트의 생성 ·························································································20

그림 2.8 언어적인 컨텍스트 기반 클러스터링의 개념도 ·············································20

그림 2.9 구간 기반 클러스터링 ·························································································23

그림 2.10 출력 정보 집합의 구성을 적용한 구간 방법 ···············································23

그림 3.1 컨텍스트 기반 입자 모델의 구조 ·····································································27

그림 3.2 구간 클러스터링 기반 입자 모델의 구조 ·······················································29

그림 3.3 일반적인 RBFN 구조 ·····························································································30

그림 4.1 점증적인 입자모델 ·······························································································32

그림 4.2 LR과 로컬 RBFN의 조합을 통한 점증적인 RBFN 설계 ···································35

그림 4.3 IRBFN 모델의 아키텍쳐 ·······················································································35

그림 4.4 언어적인 컨텍스트 생성 ·····················································································37

그림 4.5 컨텍스트 기반 클러스터링의 개념 ···································································38

그림 4.6 전역적인 모델로 2차 다항식을 사용한 IRBFN 모델의 아키텍쳐 ·············39

그림 4.7 퍼지 집합의 컨텍스트에 의해 생성된 언어적인 컨텍스트 ·························40

그림 5.1 정보 입자의 수치데이터 및 구간 형태에 대한 정당화 가능한 입자성의 

원칙 ···········································································································································42

그림 5.2 소속 등급 및 정보 입자의 구간 형태의 수치데이터에 대한 정당화 가능

한 입자성 원칙의 실현 ·········································································································44

그림 5.3 소속 등급의 변경 기준의 최소화를 통해 실현된 구간 정보입자의 설계 44



- v -

그림 5.4 정보 입자로 취급된 수치데이터 및 퍼지 집합에 대한  정당화 가능한 입자

성 원칙의 실현 ·······················································································································45

그림 5.5 정당화 가능한 입자성 원칙의 실현·································································47

그림 5.6 검증데이터에 대한 출력 값(GM, p=9, c=6) ···················································50

그림 5.7 검증데이터에 대한 출력 값 (IGM, p=10, c=7) ·············································50

그림 5.8 검증데이터에 대한 출력 값 (IRBFN_LSE, p=5, c=10) ·································51

그림 5.9 입자 모델에 대한 상한, 하한, 모델 출력, 실제 출력 ·······························51

그림 5.10 MPG 검증데이터에 대한 성능 지표·································································52

그림 5.11 검증데이터에 대한 출력 값 (IGM, p=10, c=10) ·········································55

그림 5.12 검증데이터에 대한 출력 값 (IRBFN_LSE, p=10, c=7) ·······························56

그림 5.13 Boston Housing 검증데이터에 대한 성능 지표 ···········································56

그림 5.14 검증데이터에 대한 출력 값 (IGM, p=10, c=10) ·········································58

그림 5.15 검증데이터에 대한 출력 값 (IRBFN_LSE, p=8, c=6) ·································59

그림 5.16 abalone 검증데이터에 대한 성능 지표·························································59

그림 5.17 검증데이터에 대한 출력 값 (IGM, p=10, c=10) ·········································61

그림 5.18 검증데이터에 대한 출력 값 (IRBFN_LSE, p=10, c=6) ·······························62

그림 5.19 MIS 검증데이터에 대한 성능 지표 ·······························································62

그림 5.20 퍼지화 계수의 값에 의한 RMSE 변화 (p=c=6) ·············································65

그림 5.21 검증데이터에 대한 출력 값 (IGM, p=7, c=6) ·············································66

그림 5.22 검증데이터에 대한 출력 값 (IRBFN_LSE, p=10, c=10) ·····························67

그림 5.23 냉각 부하 검증데이터에 대한 성능 지표·····················································68

그림 5.24 검증데이터에 대한 출력 값 (IGM, p=10, c=3) ···········································69

그림 5.25 검증데이터에 대한 출력 값 (IRBFN_LSE, p=9, c=2) ·································70

그림 5.26 난방 부하 검증데이터에 대한 성능 지표 ···················································70

그림 5.27 전력부하예측 데이터 컨텍스트 생성 ···························································71

그림 5.28 각 컨텍스트에 해당되는 데이터와 클러스터 ·············································72

그림 5.29 오류 예측 ···········································································································72

그림 5.30 구간 기반 입자 모델의 출력 ·········································································73



- vi -

그림 5.31 컨텍스트 기반 입자 모델의 출력 ·································································73

그림 5.32 IGM에서 전기부하 예측(all, p=10, c=10) ···················································74

그림 5.33 IGM에서 전기부하 예측(part, p=10, c=10) ·················································74

그림 5.34 새로운 성능지표로 본 전기부하 예측 성능(p=2~20, c=2~20) ·················75

그림 5.35 전기 예측 부하와 실제 부하 비교·································································76

그림 5.36 오차 분포, 절대 오차 평균, 백분율 오차···················································76

그림 5.37 시간 별 예측 오류 통계 분석 ·········································································77

그림 5.38 요일 별 예측 오류 통계 분석 ·········································································77

그림 5.39 달 별 예측 오류 통계 분석·············································································78

그림 5.40 주간 차트를 통한 매주 예측 및 실제 부하 ·················································78



- vii -

ABSTRACT

A Design of Incremental Granular Model for Human-Centric 

System and Computing and its Applications

Lee, Myung Won
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This is paper, we design a granular model based on information granular 

and predict the data for a real world with robust nonlinear. So we have to 

design a nonlinear prediction model however, existing models are dominated 

by linear models. The proposed model is designed by linear regression of the 

global part and local area of the nonlinear part by using the radial basis 

function. In addition, the incremental model described in this paper is 

accomplished by using information granular. We design and develop a granular 

fuzzy model that takes input and target data to form local information 

granular. The primary goal of making these granular available is to create 

models at the level of information granular. This study demonstrates that 

information granular is important and performs the multifaceted role in 

granular modeling. The model is constructed as an associative network 

between information granular. This supports the analysis possibility of the 



- viii -

model, which is easily transformed into a collection of rules with 

conditions and conclusions formed by structured information granular. The 

information granular form a conceptually intact building block and can be 

used to organize various relationships between input and output variables in 

terms of their function. The information granular serves as a complete 

descriptor of the data. Each information granular is provided with 

well-defined semantics, and the granular can be associated with a specific 

meaning that is specific to a particular language. This way, we can generate 

generic complete data. 

Granular fuzzy model is concerned with constructing models at the 

information granular level rather than numerical evidence. Therefore, 

experimental numerical data is formed in the form of information granular 

because they induce information granular. In this paper, we design a 

granular fuzzy model that takes input and target data to form information 

granular, and then uses interval-based clustering and context -based 

clustering to generate information granular. When designing a granular 

model, we generate a fuzzy rule and adjust the membership function of the 

fuzzy set to optimize the number of clusters, the fuzzy coefficient, and the 

interval. In experiment, we compared with the performance using linear 

regression, GM(Granular Model), IGM(Incremental Granular Model) and 

IRBFN(Incremental Radial Basis Function Network) methods from real-world 

application problems such as Auto-mpg, Boston house forecast, energy 

efficiency data, electric load prediction problem, abalone age prediction 

data and MIS data. In this paper, the performance evaluation using the 

reasonable granularity principle proposed also proceeds, in addition to the 

performance evaluation through the mean square root error. Experimental 

results show that the performance of the proposed incremental radial basis 

function granular model and interval-clustering method is better than 

existing methods.
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제1장 서론

제1절 연구배경

입자 컴퓨팅은 컴퓨터 조작 지능 및 인간 중심 시스템에서 증가하는 정보 처리 

패러다임이다. 입자 컴퓨팅 연구는 많은 실무자를 끌어 들여서 다양한 설계 방법

론을 만들었다[1-8]. 입자화 된 컴퓨팅은 초기에 퍼지 세트 연구와 관련된 정보 

입자성 또는 정보 입상화라고 불렸다. 그리고 입자 컴퓨팅이라는 용어는 1997년 

Zadeh[9]의 논문에서 “단어로 계산하는 하위 집합”으로 정의되었다. 따라서 일

반적으로 1997년에 입자 컴퓨팅의 탄생으로 야기되고 있다. 입자화 된 컴퓨팅이라

는 용어가 새로운 것 이였지만, 입자화 된 컴퓨팅의 기본 개념과 원칙은 많은 분

야에서 다양한 형태로 발생하였다[10]. 복잡하고 현실적인 문제를 해결하기 위해 

자연에서 영감을 얻은 계산 방법론 및 접근 방식의 집합이다. 뉴로-퍼지 시스템 

및 진화적 퍼지 시스템의 개념과 구조는 연구 문헌에서 점점 더 많이 볼 수 있게 

되었고 널리 확대되고 있다. 비슷한 견해로는 빌리프 함수, 인공 지능, 클러스터 

분석, 데이터 압축, 데이터베이스, 의사 결정 트리, 분할 및 정복, 퍼지 논리, 구

간 컴퓨팅, 기계 학습, 구조화 프로그래밍, 양자화, 지수 공간 이론 및 러프 집합 

이론이 있다. 입자화 컴퓨팅은 복잡한 문제 해결에서 입자를 사용하는 이론 및 방

법론, 기술 및 도구를 포괄하는 용어로 정의된다. 

입자화 된 컴퓨팅의 중요한 측면은 입자화 된 컴퓨팅을 인간 중심의 지능형 시

스템으로 보는 것이다. 인간 중심의 정보 처리는 퍼지 집합의 도입으로 시작되었

다. 이러한 통찰력으로 인해 입자화 된 컴퓨팅 패러다임이 개발되었다. 기계 중심

에서 인간 중심의 접근 방식은 GrC(Granular Computing)연구의 동향 중 하나로 간

주된다. 입자 컴퓨팅의 기본 구성 요소는 하위 집합, 클래스, 개체, 클러스터 및 

유니버스의 요소와 같은 입자이다. 이 입자는 구별 가능성, 유사성 및 기능성으로 

합께 그려지는 미세한 입자로 구성된다. 복잡성, 추상화 수준 및 크기를 기반으로 

다양한 수준에서 입자를 측정할 수 있다. 문제 영역 중 전체집합에는 가장 크고 

가장 굵은 입자에 존재한다. 최저 수준의 입자는 사용되는 특정 모델의 요소로 구

성된다. 

입자화는 문제 해결을 위한 입자 컴퓨팅의 주요 문제 중 하나이다. 사전에서 
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입자화의 원래 의미는 ‘무엇인가를 입자로 만드는 행위 또는 과정이다’고 기술

되어진다. 그것은 큰 물체를 작은 물체로 만드는 과정이다. Zadeh는 전체를 입자

로 분해하기 위해 이 아이디어를 채택했으며 “입자화는 전체를 부분으로 분해하

는 것과 관련이 있다. 반대로, 구성(organization)은 부분 전체를 통합하는 것을 

포함한다.” 이 정의에 기초하여, 입자 컴퓨팅은 입자화 및 조직에서 두 가지 작

업이 수행된다. 입자화는 문제 해결에서 구축 및 분해의 두 가지 방향을 포함한

다. 이 구축은 더 작고 낮은 수준의 입자로 더 크고 높은 수준의 입자를 형성하는 

과정을 포함한다. 분해에는 더 큰 입자를 더 작은 입자로 나누는 과정이 포함된

다. 전자는 상향식 프로세스이고 후자는 하향식 프로세스이다. 입자 형성에 대한 

보다 일반적이며 광범위한 견해가 있는 이유는 구축과 분해가 밀접하게 관련되어 

있기 때문이다. 한 응용 프로그램에서 특정 입자를 선택하면 한 방향의 이점과 효

율성은 그 반대 방향과 상관관계가 있다. 구조를 고려하지 않고 분해 작업을 고려

하면 매우 효율적인 분해 작업과 매우 비효율적인 구조로 끝날 수 있다. 입자화를 

수행하기 위해서는 입자간의 관계를 이해하는 것이 중요하다. 입자화 된 관계를 

상호 관계와 관련지어 두 그룹으로 분류 할 수 있다. 분해는 더 큰 입자를 더 작

은 입자로 나눈다. 구축하는 그룹의 유사성, 구별할 수 없는 성질 및 기능을 큰 

입자에 공유하는 작은 입자들로 분류한다. 이전의 입자화에 포함된 관계는 상호 

관계화 후자의 상호 관계로 간주된다. 즉, 상호 관계는 작은 개체를 그룹화 하는 

기초이며, 내부 관계는 입자를 작은 개체로 나누는 기초이다. 개선과 조대화

(coarsening)는 추가 유형의 관계이다. 

퍼지 모델은 구조와 계속되는 설계 접근법의 탁월한 다양성에도 불구하고 하나

의 공통된 특징을 공유한다[11-21]. 퍼지 집합 기술의 사용과 관계없이 숫자 결과

를 생성하게 되는데, 대조적으로 입자 모델은 그들의 구조가 직관적으로 매력적이

며 그 결과가 정보 입자로 이어질 수 있다는 점에서 많은 퍼지 모델에서 흥미로운 

개념 및 디자인 대안을 형성한다[22-32]. 간단히 말해서 개별적으로 수집되어 일

반적으로 공유되지 않은 서로 다른 데이터 세트를 사용하여 동일한 복잡한 현상을 

인식하고 모델링 할 수 있다. 그 과정에서 견해가 다른 관점에서 확보될 수 있는 

것처럼 데이터는 서로 다른 특징 공간에서 표현될 수 있다. 개별적으로 개발된 모

델들은 지식의 다양한 원천으로 취급 될 수 있을 것이다. 퍼지 모델의 개별적인 

설계와 함께, 지식의 원천을 공유하고, 연구결과를 결합시키고, 근원적인 현상에 

대해서 세계적 규모의 통합되고 포괄적이고 총체적인 견해를 제공할 수 있는 모델
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을 형성시키려는 의도를 가지고 협업을 하는 것은 유익한 일이 될 수 있다. 이러

한 상황 속에서 의사소통 플랫폼을 통해 지식을 공유하고 융화시키는 효과적인 방

법은 최고의 중요성을 갖게 된다. 협업과 융화의 메커니즘은 상세한 수치적 엔티

티보다는 정보 입자의 전달을 통해서 실현된다는 사실에 주목하는 것은 필수적이

다.

퍼지 모델에서 다양한 클러스터링 기법, 특히 Fuzzy c-Means(FCM)가 종종 사용

된다[33]. 가중화된 FCM 알고리즘을 사용하여 세부적인 퍼지 모델을 구성하기 위

해 가중화된 FCM 알고리즘과 역전파 알고리즘이 결합되었다[34]. Fuzzy 

C-Regression모델은 주어진 퍼지 모델로부터 적절한 수의 규칙을 자동으로 결정하

기 위해 제안되었다[35]. 퍼지 클러스터링 기법은 주어진 퍼지 모델로부터 적절한 

수의 규칙을 자동으로 결정하기 위해 개발되었으며, 이는 Takagi-Sugeno Fuzzy 모

델의 추정을 향상시키는 것을 도왔다[36]. FCM과 스위칭 회귀 알고리즘의 조합을 

기반으로 한 다른 클러스터링 기법이 개선된 퍼지 클러스터링과 더 나은 향상된 

구조식별을 가진 퍼지 모델을 구성하는데 사용되었다[37]. 다른 클러스터링 접근

법은 한정된 Gath-Geva 알고리즘에서 얻은 클러스터로부터 T-S 퍼지 모델을 식별

하는 데 도움이 된다[38]. 이 접근법에서 클러스터의 가장 좋은 수는 유효성 측정

을 사용하여 결정된다. 얼굴인식 방법은 FCM 알고리즘으로부터 얻어진 파티션 매

트릭스를 입력 패턴으로 사용하여 인공 신경망(ANN)을 학습한다[39]. ANN과 유사

한 다른 아키텍처로는 신경 퍼지 제어기(NEFCON)와 신경 퍼지 분류(NEFCLASS)가 

있다[40-43]. 이러한 구조는 퍼지 집합을 가중치로 사용하여 언어적으로 

‘if-then’ 규칙으로 해석 될 수 있다. 획득된 결과는 수치화 된 값을 생산하는 

데 있어 비정형화(decoding) 된다. 제안하는 모델과는 달리, 이러한 아키텍처는 

데이터를 입자화함으로써 퍼지 분류 규칙을 유도하지 않는다. 대신 각 입력 차원

에 사전 정의된 퍼지 분할이 학습 메커니즘에 의해 조정된다.  

입자 모델에서 클러스터링은 보다 집중적으로 사용되어 출력 공간에 정보 입자

를 형성하고 결과적으로 입력 공간에 유도 정보 입자를 생성합니다. 이 범주에 해

당하는 가장 초기 모델 중 하나가 FCM 알고리즘이며, 입력 단일 출력 시스템에서 

퍼지 모델의 구조를 식별하는 데 사용되었다[44]. 이 접근법에서는 입력 공간의 

일반적인 퍼지 분할을 피할 수 있다. 대신 출력 데이터가 클러스터가 되고 클러스

터가 개별 입력 좌표에 투영된다. 이는 수치적인 엔티티로 퍼지화 될 수 있는 퍼

지 규칙을 생성한다. 우리의 접근법에서, 출력 공간은 최적화된 간격 기반 정보 
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입자로 입자화 되기 때문에 결과는 간격의 형태로 생성된다. W. Lu[45]는 시계열

을 세분화하고 모델의 예측 정확도를 향상시키기 위해 유사한 간격 기반 클러스터

링을 제안하였다. 이러한 간격은 보다 합리적이고 유익한 정보가 될 때까지 너비

를 점진적으로 조정하여 최적화 시킨다. 다른 연구에서는 정보 입자는 다차원 입

력 공간에서 각 입력 좌표 공간으로 하이퍼박스 클러스터를 투영함으로써 유도 된

다[46-49]. 이 접근법은 여기에서 추구하는 접근법과 약간의 유사성을 나타내지만 

입력 공간이 유도되는 방식은 출력 공간에 있는 정보 입자에서 이루어진다. 더 유

사한 접근법에서 출력 공간에 형성된 구간의 집합은 근사 문제를 분류 과제로 바

꾸고 입력 공간에 하이퍼 박스와 초 타원체의 형성을 유도하는 클래스로 사용되

며, 그럼에도 불구하고 끝에 있는 값은 숫자 값으로 디퍼지화 되지 않는다

[50][51].

제2절 연구 목적 및 방향

본 연구의 목적은 비선형성이 강한 실세계에 대한 데이터를 예측하는데 있다. 

그러기 위해서는 비선형 예측모델을 설계해야하는데 기존의 모델들은 선형 모델들

이 주를 이룬다. 제안하는 모델은 전역적인 부분을 선형회귀로 설계하고 비선형 

부분인 로컬 영역을 방사기저함수를 사용하여 설계한다. 추가적으로 본 논문에서 

말하는 점증적인 모델은 정보 입자를 사용함으로써 완성된다. 지역 정보 입자를 

형성하기 위해 입력 및 목표 데이터를 취하는 입자화 된 퍼지 모델을 설계하고 개

발하는 것이다. 이러한 입자를 사용할 수 있게 하는 주된 목표는 정보화 입자의 

수준에서 모델을 만드는 것이다. 이 연구를 통해 입자화 된 모델링에서 정보입자

가 중요하고 다각적인 역할을 한다는 것을 입증합니다. 모델은 정보 입자간의 연

관 네트워크로 구축된다. 이는 구조화된 정보 입자에 의해 형성되는 조건과 결론 

부분을 가진 규칙 수집으로 쉽게 변환되는 모델의 해석 가능성을 지원한다. 정보 

입자는 개념적으로 온전한 빌딩 블록을 형성하고 그 기능면에서 입력 변수와 출력 

변수 간의 다양한 관계 형성에 사용될 수 있다. 정보 입자는 데이터의 온전한 기

술자 역할을 한다. 각 정보 입자는 잘 정의된 의미론과 함께 제공되며 입자는 특

정 언어적으로 의미 있는 특정 의미와 관련 될 수 있다. 이 방법으로 일반적인 온

전한 데이터를 생성할 수 있다.
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입자화 된 퍼지 모델은 본질적으로 수치적 증거가 아닌 정보 입자 수준에서 모

델을 구축하는 것에 관한 것이다. 그러므로 실험적 수치 데이터는 정보 입자를 유

도하기 때문에 정보 입자의 형태로 구성된다. 본 논문에서는 정보 입자를 형성하

기 위해 입력 및 목표 데이터를 취하는 입자화 된 퍼지 모델을 설계하고 여기에서 

정보 입자를 생성하기 위해 구간 기반 클러스터링과 컨텍스트 기반 클러스터링을 

사용한다. 입자 모델을 설계할 때, 퍼지 규칙을 생성하고 퍼지 집합의 소속 함수

를  조정하여 클러스터의 수, 퍼지화 계수, 구간 간격 등에 대한 최적화를 진행 

한다. 실험에는 실세계 응용문제인 Auto-mpg, 보스턴 집값 예측, 에너지 효율 데

이터, 전기 부하 예측 문제, 전복 나이 예측 데이터, MIS 데이터를 사용하여 선형

회귀, 입자모델, 점증적인 입자모델, 점증적인 방사기저함수 입자모델 방법들을 

사용하여 성능을 비교한다.

제3절 논문의 구성

본 연구는 다음과 같이 구성된다. 먼저 정보입자의 개념을 소개하고 입자 모델

과 클러스터링에 대해 2장에서 자세히 설명한다. 3장에서는 점진적인 입자 모델에 

대해서 설명하고 컨텍스트 기반 클러스터링과 구간 기반 클러스터링에 대해서 기

술한다. 다음으로, 4장에서는 기존 성능 평가방법과 정당화 가능한 입자성의 원칙

에 대해서 설명한다. 5장에서는 복잡한 비선형 특성을 보이는 실세계 응용문제들

을 이용하여 제안한 모델의 성능을 비교한다. 마지막으로 6장에서 논문의 결론과 

향후 연구 방향을 제시한다.
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제2장 이론적 배경 및 분석

제 1절 정보 입자 및 입자 컴퓨팅

인간 중심 시스템 및 인간 중심 컴퓨팅은 시스템을 인간 사용자의 요구에 의해 

매우 민감하게 만들 수 있다. 그렇다면 사용자마다 다를 수 있는 요구 사항과 선

호 사항에 대한 사실을 충분히 인식하게 해야 한다. 어떻게 이러한 요구를 수용할 

수 있는 시스템을 구축하고 이러한 방식으로 높은 수준의  사용자 편의성을 제공 

할 수 있습니까? 인간 중심성이 중요한 역할을 하는 수많은 시나리오가 있다. 예

를 들어 시스템 모델링에서 사용자는 독특한 모델링 관점을 기반으로 현실을 모델

링하고 싶어 한다. 이러한 의미에서 모델링 목적으로 사용할 수 있는 데이터는 사

용자가 설정한 적절한 상황에서 모델을 구성하는데 사용되며 조사되어야 한다.  

정보 검색 및 정보 조직에서 개별 사용자의 기본 설정에 따라 동일한 개체 컬렉션

을 구성하고 다른 관점에서 볼 수 있다. 이 경우 인간 중심 시스템의 궁극적인 기

능은 사용자가 제공한 적합한 피드백을 효과적으로 실현하는 것이다. 퍼지 클러스

터링에 대한 기본 아이디어를 직접 탐구하고 입자화 된 모델의 개념으로 이어지는 

퍼지 모델링은 다음과 같다. 이 모델의 핵심은 정보 입자, 즉 입력 및 출력 공간

에서 모두 형성되는 퍼지 집합 간의 연관성을 설명한다. 이러한 관계가 형성되는 

컨텍스트는 시스템 개발자가 설정한다. 정보 입자는 전문화된 조건부 퍼지 클러스

터링을 사용하여 구축된다. 이것은 모델의 인간 중심적 특성을 강조한다. 정보 입

자를 형성하고 모든 모델링 작업을 올바른 프레임 워크에 캐스팅하는 프로세스에

서 적극적인 역할을 담당한다. 

정보 입자는 인간의 노력에 스며든다. 어떤 문제가 고려되든 상관없이, 일반적

으로 문제를 공식화하고 문제를 해결하는 것과 관련 있는 것으로 간주하여 기본 

개체의 특정 개념적 틀에 이 문제를 넣는다. 이것은 어떤 추상화 수준에 부합하는 

일반 개념을 공식화하고 처리를 수행하며 결과를 외부 환경에 전달하는 프레임 워

크가 된다. 예를 들어, 이미지 처리를 고려한다고 한다. 이 지역의 지속적인 발전

에도 불구하고, 인간은 이미지를 이해하고 해석 할 때 지배적인 입장이며 대단히 

논쟁의 여지가 없는 입장을 취한다. 물론 개별 픽셀에 주의를 기울이지 않고 그대

로 처리하지만 의미론적 의미가 있는 구조, 즉 일상생활에서 다루는 익숙한 객체
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로 그룹화 한다. 이러한 물체는 이미지에서의 근접성, 질감, 색상 등이 비슷하기 

때문에 함께 그려지는 픽셀 또는 범주의 픽셀로 구성된 영역을 포함한다. 인간에

게 놀랍고 도전 할 수 없는 능력은 정보 입자를 만들고, 조작하고, 확실한 결론에 

도달하는 힘없는 능력에 달려 있다. 또 다른 예로, 시계열 컬렉션을 고려한다.  

전문가는 심전도를 쉽게 해석 할 수 있다. 이러한 신호의 일부 세그먼트를 구별하

고 조합을 해석한다. 전문가는 센서의 시간 판독을 해석하고 모니터링 되는 시스

템의 상태를 평가 할 수 있다. 다시 말하지만, 이러한 모든 상황에서 신호의 개별 

샘플은 분석 및 신호 해석의 초점이 아니다. 항상 모든 현상을 입자화 한다. 시간

은 입자화에 또 다른 중요한 변수이다. 초, 분, 일, 달 및 년 등 모든 단위를 사

용한다. 염두에 두고 있는 특정 문제와 사용자가 누구인지에 따라 정보 입자의 크

기가 매우 크게 달라질 수 있다. 하이 레벨(high level) 관리에 있어서, 1년 또는 

몇 년의 시간 간격은 의미 있는 시간 정보 입자일 수 있으며, 이를 바탕으로 예측 

모델을 개발 할 수 있다.  발전소의 일상적인 운영을 담당하는 사람들을 위해 분

과 시간은 시간 입자화의 실행 가능한 규모로 형성하여 보낼 수 있다. 고속 집적 

회로 및 디지털 시스템 설계자의 경우 시간 정보 입자는 나노초, 마이크로초에 해

당한다. 정보 입자는 지식 표현과 처리의 핵심 구성 요소이며, 입자화 수준은 문

제  설명과 전반적인 문제 해결 전략에 결정적인 요소가 되며, 보편적인 수준의 

정보 입자화가 없다. 입자의 크기는 문제 지향적이고 사용자에게 달려 있다. 지금

까지 말한 설명한 내용은 질적 측면에 영향을 미쳤다. 

목표는 이러한 모든 표현 몇 처리 노력을 공식적으로 실현 할 수 있는 컴퓨팅 

프레임 워크를 개발하는 것이다. 이 컨텍스트 내에서 나타나는 공통 플랫폼은 입

자 컴퓨팅이라는 이름 아래에 있다. 본질적으로 정보 처리의 새로운 패러다임이

다. 이미 시스템 모델링, 기계학습, 이미지 처리, 패턴 인식 및 다양한 추상화가 

존재하는 데이터 압축의 영역에 구축된 여러 가지 중요한 개념 및 계산 구조를 알

아냈지만 입자 컴퓨팅은 혁신적이고 지적인 전향적인 몇 가지 기본 방법을 가지고 

있다. 첫 번째로 다양한 문제와 기술 간에 필수적인 공통점을 식별한다. 이 공통 

기술은 일반적으로 입자화 된 세계라고 불리는 통일된 프레임 워크로 변환 될 수 

있다. 이것은 필요한 입자 정보를 수집하고 입자 컴퓨팅의 결과를 반환함으로써 

외부 세계와 상호 작용하는 완전히 작동하는 처리 엔티티(entity)이다. 두 번째로 

입자화 된 처리의 통일된 프레임 워크가 등장함에 따라 다양한 형식주의 간의 상

호 작용의 역할에 대해 보다 잘 이해하고 의사소통 방식을 시각화한다. 세 번째로 
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가시적으로 뚜렷한 토대에도 불구하고 집합이론(구간 분석), 퍼지 집합, 러프 집

합 등 기존의 형식주의를 동일한 지붕 아래에서 명확하게 시각화함으로써 근본적

인 공통점을 나타낸다. 이러한 의미에서 입자화 컴퓨팅은 개별적인 접근 방식 간

의 시너지 효과를 창출한다. 네 번째로 기존의 공식 접근법의 공통점을 바탕으로 

입자화 컴퓨팅은 기존의 잘 정립된 프레임 워크의 직교 성을 분명히 인식함으로써 

정보 입자 처리의 복합적이고 다각적 모델을 구축하는 데 도움이 된다. 다섯 번째

로 입자화 컴퓨팅은 입자화 된 수치 엔티티 및 매우 추상적이고 일반적인 정보 입

자를 다루는 가변 입자화 개념을 완전히 인정한다. 이러한 정보 입자의 호환성 측

면과 입자화 된 세계의 통신 메커니즘에 대해 살펴본다. 흥미롭게도 정보 입자의 

시작은 동기 부여가 된다. 이유 없이 정보 입자를 형성하지 않는다. 정보 입자는 

추상적 패러다임의 실현된 결과물이다. 입자화 컴퓨팅은 통합된 개념 및 컴퓨팅 

플랫폼을 형성한다. 그러나 그것은 집합이론, 퍼지집합, 러프 집합 등의 설정에서 

형성된 정보 입자에서 이미 존재하고 잘 정립된 개념으로부터 직접적으로 이득을 

얻는다. 

구간 분석은 집합의 개념에 머물러 있으며, 이 경우 집합은 [a, b], [c, d]와 

같은 요소의 모음이다. 다차원 구조는 숫자 구간과 데카르트 곱을 기반으로 하며 

하이퍼박스를 사용하여 컴퓨팅을 발생 시킨다. 구간을 두고 컴퓨팅 하는 것은 디

지털 기술의 세계와 밀접하게 연결되어 있다. 이 분야의 첫 번째 논문 중 하나가 

1956년 Warmus에 의해 발행되었다. 다른 초기 연구는 1966년에 Sunaga와 Moore에 

의해 수행되었다. 그 뒤에 구간 수학 또는 구간 계산법에 대한 연구가 있었다. 개

념적으로 구간은 소속의 기본적인 속성을 사용하여 2진 논리에 뿌리를 두고 있다. 

여기에는 거짓-참이 부여된 2진 논리의 구조와 집합, 그리고 그 특성을 완전히 기

술한 집합 이론 사이의 중요한 동형사상이 있다. 구간 분석은 신뢰할 수 있는 컴

퓨팅의 초석이며 궁극적으로 모든 변수가 유한한 정밀도와 관련되는 디지털 컴퓨

팅과 관련된다. 이 제한된 정확성은 컴퓨팅 오류 전파의 특정 패턴을 불러온다. 

예를 들어 두 개의 구간 [a, b]와 [c, d]의 추가는 [a+c, b+d] 형태의 넓은 구간

으로 이어진다. 여기서 불확실성의 누적은 주어진 구간 동안 완료된 특정 대수 연

산에 따라 달라진다. 구간은 추상화의 직접적인 메커니즘을 제공한다. 특정 구간 

내에 있는 모든 요소는 구별할 수 없으므로 동일하게 취급된다. 대수 조작 외에도 

구간 수학 영역은 미분, 적분학, 구간 값 최적화 등 훨씬 더 진보되고 실제적으로 

적절한 처리과정을 포함한다.
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퍼지 집합은 기여하는 요소가 다양한 정도의 소속에 속할 수 있는 정보 입자를 

설명하는 중요하고 고유한 기능을 제공한다. 이는 실제 세계에서 흔히 접할 수 있

는 개념을 설명하는 데 도움이 된다. 예로는 저소득, 높은 인플레이션, 작은 근사 

오차 와 같은 정량화가 적용되지 않거나 인공적이고 제한적일 때이다. 부울의 경

계를 정량화 할 수 있는 방법이 없다는 것을 인식하고 있다. 그 이유는 개념에 대

한 소속이 부분적으로 0이고 1과 완전히 다른 많은 요소가 있기 때문이다. 집합이

론과 2값 논리에 의해 뒷받침 된 세계의 이진 관점은 철학과 논리에 의해 유효성

에 대해 이의를 받았다. 논리의 혁명적 단계는 Lukasiewicz에 의해 다중 값 논리

의 도임으로 이루어졌다. 그러나 아리스토텔레스의 세계관에서 퍼지 집합이 도입

될 때까지는 수십 년이 걸렸다. 이것은 1965년 Zadeh의 퍼지 집합에 대한 독창적

인 논문의 발표와 함께 일어났다. 퍼지 집합의 개념은 놀라울 정도로 간단하고 명

쾌하다. 퍼지 집합 A는 다양한 요소의 소속으로 요소를 할당함으로써 요소를 포착

한다. 소속의 기능은 회원의 포함 정도를 정량화하는 수단이다. 회원 A(x)의 정도

가 높을수록 A에 대한 이 요소의 귀속 정도가 더 강하다.

퍼지 집합에서 개념에 대한 “전형적인” 요소와 경계 문자의 요소를 구별한

다. 높은 속도, 따뜻한 날씨, 빠른 차와 같은 정보 입자는 이 범주에 속하는 정보 

입자의 예이며, 퍼지 집합으로 편리하게 표현될 수 있다. 완전히 구별 할 수 없는 

경계를 형성하는 부분들에 대해서 퍼지 집합은 이 문제에 대한 매력적인 대안과 

실질적인 해결책을 제공한다. 유연한 전이 경계를 지닌 퍼지 집합은 부분 소속의 

개념을 포착하기 위한 이상적인 수단이다. 이러한 의미에서 퍼지 집합 언어로 공

식화된 정보 입자는 광범위한 인간 중심적 추구를 지원한다. 그것은 인간과 지능 

시스템을 연결할 때 중요한 역할을 하기 쉽다.

퍼지 집합은 필수적인 설계 지식을 전달할 수 있는 사용자 중심 인터페이스를 

구성하여 기존의 정보 기술을 기반으로 하므로 문제 해결을 유도하고 보다 효율적

으로 사용할 수 있다. 예를 들어 신호 처리 및 이미지 처리에서 특정 영역의 필터 

개발에 대한 특정 설계 지식을 포착하는 규칙모음을 통합할 수 있다. 제어 공학에

서는 특정 제어 목표에 대한 일부 도메인 지식을 통합 할 수 있다. 그리고 퍼지 

집합이 방법론적인 골격을 형성하고 필요한 알고리즘 설정을 제공하는 고유한 응

용 프로그램 영역이 있다. 이는 정보 입자모음으로 시작하여 모델 간의 연결로 모

델을 구성하는 퍼지 모델링에 관련된다. 이 접근 방식은 “표준”시스템 모델링에

서 발생하는 숫자 기반의 함수 모델과 근본적으로 다르다. 퍼지 모델링은 수치 모
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델에서 강조된 것과 비교하여 증가된 의제를 강조한다. 우리가 결과 모델의 정확

성에 여전히 관심을 가지는 반면, 해석 가능성과 투명성은 동등하고, 때로는 더 

높은 관련성을 갖는다. 퍼지 집합이 기존의 잘 정립된 영역에 추가 개념 및 알고

리즘 계층을 제공한다는 점을 강조할 필요가 있다. 예를 들어, 패턴 인식에 퍼지 

집합의 심오한 기여가 있다. 이 경우, 퍼지 집합은 기능 선택, 분류 및 클러스터

링에 관한 확립된 기술을 기반으로 한다. 퍼지 집합은 인간과 컴퓨팅 환경 간의 

의사소통의 궁극적인 메커니즘이다. 모든 입력은 퍼지 집합으로 변환되므로 컴퓨

팅 시스템 수준에서 이해할 수 있다. 마찬가지로 상세한 처리, 검색 및 유사 결과

를 전달할 때 퍼지 집합과 유사한 역할을 한다. 종종 의사소통 메커니즘을 결합하

여 단일 모듈의 형태로 표현한다. 이러한 표현은 개발된 시스템의 인간 중심적 측

면을 강조한다. 

퍼지 집합은 입자 컴퓨팅 결과를 형성한다. 이와 같이 구성되는 담론의 전체의 

요소들에 대한 전역적인 관점을 전달한다. 시각화되면 소속 함수의 값은 개별 점

의 적합성을 해답과 호환하는 것으로 나타낸다. 이러한 의미에서 퍼지 집합은 유

용한 시각화 수단으로 사용된다. 사용자가 표시되면 해답 특성에 대한 전체적인 

시각을 얻고 최종 선택을 할 수 있다. 이것은 인간 중심적 측면과 매우 흡사하다. 

가능한 모든 결과를 사용자에게 제시하지만, 특정 해답을 선택하는 것에 대해 어

떠한 압박도 가하지 않는다. 입자화 된 컴퓨팅의 설정에서 실현된 컴퓨팅이 그 결

과로 퍼지 집합을 반환하기 때문에, 그것은 최소한의 의지와 원칙을 실현하는 데 

효과적으로 사용될 수 있다. 이 원칙의 핵심은 퍼지 집합을 획득된 결과의 품질을 

인식하는 메커니즘으로 사용하는 것이다. 여러 단계의 의사 결정 문제의 결과로 

퍼지 집합을 생각하면 퍼지 집합은 다양한 대안을 통해 정의되며 해당 선호도와 

연관된다.  매우 유사한 정도의 회원 자격을 가진 몇 가지 대안이 있는 경우, 이

는 결정을 내리는 데 있어서 불확실성이나 주저함을 명확히 나타내는 지표 역할을 

한다. 즉, 생성된 퍼지 집합의 형태에 비추어 현재로서는 어떠한 결정에 전념할 

의사가 없다. 우리의 의도는 결정을 연기하고 더 많은 자료를 수집하는 것이다. 

예를 들어, 추가로 데이터를 수집하고 전문가의 의견을 구하는 등의 작업이 필요

할 수 있다. 이 자료를 바탕으로 계산을 계속할 수 있고 결과로 나오는 퍼지 집합

의 형태를 평가할 수 있다. 수집된 자료로 인해 보다 구체적인 결정이 의사 결정

을 진행할 수 있다. 따라서 최소한의 원칙은 의사 결정과 자료 수집의 메커니즘에 

대한 흥미롭고 유용한 지침을 제공한다. 이 원칙의 핵심은 퍼지 집합을 획득된 결
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과의 품질을 인식하는 메커니즘으로 사용하는 것이다. 

그림 2.1 정보 입자 {  }를 이용하여 

X를 기술한 Rough Set

그림 2.2 (a) 집합, (b) 그림자 집합, (c) 퍼지 집합

그림자 집합과 퍼지 집합 사이의 연결을 나타냄.

폴란드의 컴퓨터 과학자인 Pawlak에 의해 소개된 러프 집합(Rough Set)은 데이

터의 불확실성을 다루기 위한 수학적 이론으로 집합의 상한 근사(upper 

approximation)와 하한 근사(lower approximation)에 대한 정의에서 출발하여 러

프 집합 제어, 모델링과 시스템 동정, 실험 데이터로부터 규칙 발견 등에 이용된

다. 러프 집합의 개념을 설명하고 정보 입자를 표현할 때 제공해야하는 것을 보여
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주기 위해 예를 사용한다. 온도와 압력의 관점에서 표현된 환경 조건에 대한 것을 

고려한다. 이러한 각 요소에 대해 가능한 범위의 여러 범위를 수정한다. 이러한 

범위마다 “아래 값”, “중간 값”, “위 값” 등과 같은 해석이 제공된다. 두 

변수에서 선택된 범위를 허용함으로써, 온도와 압력 공간의 직교 곱(cartesian 

product)에서 형성된 개념 그리드를 구성한다. 약간의 시간동안 환경조건으로 인

해 모니터링 하여 상한과 하한 사이의 온도 및 압력의 일부 값이 산출된다. 이 결

과를 X로 나타내면 기술함수의 요소로 설명할 때 X에 완전히 포함된 요소 모음으

로 끝난다. 그들은 주어진 기술함수가 있는 상태에서 완성 될 때 X에 대한 일부의 

하한선을 형성한다. 마찬가지로 X와 비어있지 않은 중복이 있는 기술함수의 요소

를 식별 할 수 있으며, 이러한 의미에서 주어진 환경 조건에 대한 일부의 상한을 

구성할 수 있다. 기술함수와 함께 일부는 러프 집합을 형성한다. 주어진 기술함수 

X에 대한 설명을 일반적이고 간단한 용어인 A1, A2, ...,Ac의 특정 집합으로 실현

한다. 상한 및 하한은 개념자체와 기존 기술함수 간에 비 호환성으로 인해 발생하

는 부정확성을 반영한다. 그럼으로써 퍼지 집합으로 표현되는 정보 입자를 포함 

할 수 있다. 러프 집합과 퍼지 집합이 함께 있는 퍼지 러프 집합과 같은 형태를 

자주 접할 수 있다. 퍼지 집합은 숫자로 구성된 회원 등급과 연결된다. shadow 집

합은 소속이라는 숫자 개념에서 보다 일반적이고 고도로 통합된 보기를 형성함으

로써 퍼지 집합을 기반으로 한다. shadow 집합을 사용하여 숫자로 된 소속 값을 

세 가지 범주(완전한, 완전 배제, 알려지지 않은)로 정량화 한다. 집합과 퍼지 집

합의 원리와 함께 shadow 집합의 그림이 그림 2.2에 개략적으로 나와 있다. 이는 

정보 입자의 세 가지 기본 구성을 대조하는 데 도움이 된다. 간단히 말해 shadow 

집합은 퍼지 집합의 일반적이고 훨씬 간결한 표현으로 간주 된다. 퍼지 집합은 컴

퓨팅을 처리 할 때, 특히 유용 할 수 있다. 이 경우 전반적인 처리 과정을 상당히 

줄일 수 있다. 

  → 이 주어졌을 때, 퍼지 집합 B 는     ∈로서 정의된다. 

shadow 집합은 퍼지 집합으로부터 생성된 정보 입자이다. 이 집합의 주요 특징은 

퍼지 집합의 본질을 포착하여 계산 비용을 줄이고 해석 능력을 얻는다. 식 (2.1)

과 같이 shadow 집합 S를 형성하는 퍼지 집합이다. 

                       →                           (2.1)
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퍼지 집합으로 모델링된 불확실성을 보존하기 위해 세 개의 영역을 구성하는 

임계값 α를 선택하여 shadow 집합을 만드는 게 시작이다. 첫 번째 영역은 임계 

값 α보다 작은 모든 소속 값을 0으로 감소시킴으로써 유도된다. 1-α에서 1보다 

큰 소속 값에 의해 형성되는 두 번째 영역과 마지막 영역은 소속 값이 약 0.5인 

shadow 영역 또는 소속 값을 알 수 없다. α를 선택하는 것은 다음의 방정식의 형

태로 불확실성의 균형에 의존한다. 러프 집합은 대략 포함으로 설명될 수 있고, 

모호성과 불확실성에 대한 수학적 접근 방식이다.

제 2절 Fuzzy C-means 클러스터링

퍼지 클러스터는 퍼지 모델을 구성하기 위한 확실한 기초를 제시한다[52-60]. 

이 프레임 워크는 특징 공간 전체에 클러스터를 분배해서 만들어진다. 마찬가지로 

출력 공간에 정의된 프로토 타입 세트가 있으며, 클래스의 지속적인 소속 등급은  

일부 연속 출력 변수가 있을 수 있다. 결과로 나오는 모델의 세부 공식을 작성하

는 몇 가지 방법이 있다. 문헌에서 흔히 볼 수 있는 것은 출력 공간에 존재하는 

프로토 타입의 가중 합을 취하여 주어진 입력 x의 소속 등급, 즉 

     를 사용하여 선형적으로 결합한다.    는 출력 공간에

서 프로토 타입을 나타내는 반면, 입력 공간에서는 프로토 타입    로 나타

낸다. 모델 y의 출력은 x의 사용으로 인한 입력 공간에서 I번째 클러스터의 ‘활

성화’레벨인 ui(x)와의 가중 합으로 결정되며 ‘표준’형태로 계산된다. 입력에

서 출력 공간으로의 비선형 매핑을 실현하는 모델의 특성을 시각화하는 학습이다. 

비선형성은 프로토 타입의 값에 따라 달라진다. 이 비선형성은 퍼지화 인자인 m의 

값에 크게 영향을 받을 수 있다. 퍼지화 도입부의 인자의 값은 다양하게 적용할 

수 있다. 이 변수는 비선형성의 특성에 중요한 영향을 미치며, 이 범주의 모델 내

에 존재하는 모델링의 유연성에 대해서 분명히 지시한다. 그림 2.3은 100개의 패

턴 데이터 포인트와 2개의 클러스터 센터를 시각화하여 결과를 보여주고 있다. 그

림 2.4에는 다양한 퍼지화 인자의 변화에서 C1과 C2 사이에 위치하는 패턴에 대한 

중심 C1에 대응하는 소속 그림이다. 이 퍼지화 계수는 비선형성의 특성에 중요한 

영향을 미치며 이는 이 범주 의 모델 내에 존재하는 모델링 유연성에 영향을 끼친

다. 1에 가까운 m값은 매핑의 단계별 특성을 나타낸다. 개별 규칙이 서로 전환되
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는 지점에서 중요한 변화가 있음을 알 수 있다. 이러한 방식으로 각 규칙에서 오

는 영향은 분명하게 묘사된다. 퍼지화 계수의 일반적인 값은 2 사이에서 부드러운 

전이를 산출하며 모델의 입출력 관계의 부드러운 비선형성을 나타낸다. 

그림 2.3 주어진 패턴 집합과 두 개의 클러스터
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그림 2.4 m =1.1에서 m=10까지의 변화 

퍼지화 계수의 값은 생성되는 소속 함수인 클러스터의 모양에 영향을 미친다. 

m의 값이 작을수록 소속 함수는 집합의 특징적인 함수와 비슷하게 되고 중간 소속 

값을 갖는 요소는 더 적어지는 경향이 있고 클수록 파급 효과가 있는 뾰족한 소속 

함수가 생성되고 요소는 더 많은 로컬 미니마를 보여주며 값은 방법의 평균에 더 

가깝게 위치한다. 문헌에서 발견할 수 있는 공통적인 값은 m=2인데, 이것은 집합

과 같은 소속 기능과 등급에서 과도한 진동을 나타내는 소속 기능 간에 수용할 수 

있는 타협안을 구성한다. 

Fuzzy C-means clustering(FCM)은 각 데이터가 회원 등급에 의해 클러스터에 

속하는 데이터 클러스터링 알고리즘이다. Bezdek은 hard C-means clustering(HCM) 

보다 향상된 알고리즘을 1973년에 제안했다[61]. FCM은 n개의 벡터     의 

집합을 c 퍼지 그룹으로 분할하고 각 그룹에서 비평행성 측정의 목적 함수가 최소

화되도록 클러스터의 중심을 찾는다. FCM과 HCM의 가장 큰 차이점은 퍼지 파티셔

닝을 사용하여 주어진 데이터 포인터가 회원 등급에 따라 0과 1 사이의 등급으로  

지정된 여러 그룹에 속할 수 있다는 것이다. 퍼지 파티셔닝의 도입을 수용하기 위
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해, 소속 행렬 U는 0과 1사이의 값을 가진 요소를 가질 수 있다. 그러나 표준화를 

강요하면 데이터 세트에 대한 소속의 합이 항상 1과 같다고 규정됩니다.

                  
  



  ∀                             (2.2)

FCM에 대한 비용 함수는 다음의 식의 일반화이다.

                     
 



 
  











                    (2.3)

여기서 는 0과 1사이에 있다. 는 퍼지 그룹 i의 클러스터 중심이고, 

 ∥ ∥는 I번째 클러스터 중심과 j번째 데이터 사이의 유클리드 거리이

다. m은 가중 지수이다.

수식 (2.2)가 최솟값에 도달하기 위한 필요조건은 다음과 같이 새로운 목적 함

수 J를 형성함으로써 찾을 수 있다.

                
  



 
  



  

 
  











 
  




  



  

        (2.4)

여기서    에 n은 식 (2.1)의 n 제약 조건에 대한 라그랑주 승수이다. 모

든 입력 인수에 대해     를 구별하면 식 (2.2)가 최솟값에 도달

하는데 필요한 조건은 

                             


  







  






                         (2.5)

and
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                    (2.6)

FCM 알고리즘은 앞의 두 가지 필수 조건을 통해 반복되는 절차이다. 배치 모드 

작동에서 FCM은 다음 1단계를 사용하여 클러스터 중심  및 소속 행렬 를 결정

한다.

[단계 1] : 소속 행렬 를 0과 1 사이의 임의의 값으로 초기화하여 식 (2.2)의 제

약 조건을 만족시킨다.

[단계 2] : 식 (2.5)를 사용하여 퍼지 클러스터 센터    를 계산한다.

[단계 3] : 식 (2.3)에 따라 목적 함수를 계산한다. 특정 허용 오차 값의 아래이

거나 이전 반복에 대한 개선된 값이 특정 임계 값 미만이면 중단한다.

[단계 4] : 식 (2.6)를 사용하여 새로운 를 계산합니다. 그리고 [단계 2]로 간

다.

클러스터 센터를 처음 초기화 한 다음 반복적인 절차를 수행 할 수 도 있다. 

FCM이 최적의 답으로 수렴되는지는 보장하지 않는다. 성능은 초기 클러스터 센터

에 따라 달라지므로 초기 클러스터 중심을 결정하거나 FCM을 여러 번 실행하기 위

해 다른 클러스터 센터 집합으로 시작하는 알고리즘을 사용 할 수 있다. 

제 3절 컨텍스트 기반 퍼지 C-means 클러스터링

이 클러스터링 방법은 Pedrycz[69]에 의해 소개되었으며, 입출력 데이터의 상

관관계를 유지하면서 클러스터링을 수행하는 효과적인 접근방법이다. 이 클러스터

링 방법을 설명하기 위해 그림 2.5과 같이 간단한 두 클래스를 갖는 데이터에 대

해서 살펴보면 다음과 같다. 데이터 요소의 검은색과 파란색 표시들은 종속 변수

에 의해 해당된 값을 반영한다. 그림 2.6(a)는 일반적인 FCM 클러스터링 알고리즘

에 의해 생성된 2개의 클러스터를 보여준다. 그러나 이러한 클러스터들은 대응하

는 출력 변수를 고려할 때 그림 2.6(b)와 같이 효율적으로 추정한다. 그림 2.6(b)
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에서 보는 바와 같이 출력 변수에 관한 동질성을 보존하기 위해 추가 클러스터가 

생성된다. 그림 2.6(b)에서 보여준 클러스터링은 일반적인 FCM 클러스터링에 의해 

추정된 클러스터보다 더 동질성이 있음을 확인 할 수 있다.

이 출력 변수에 대해서 컨텍스트는 다음과 같이 정의된다. 

                             →                            (2.7)

그림 2.5 두 클래스로 구성된 학습 집합 
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(a) 일반적인 클러스터링

(b) 컨텍스트 기반 퍼지 클러스터링

그림 2.6 클러스터링 방법의 비교
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그림 2.7 입자 컨텍스트의 생성

그림 2.8 언어적인 컨텍스트 기반 클러스터링의 개념도 
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여기서, D는 출력변수의 집합이다. 주어진 데이터에 대한 컨텍스트는 이용 가

능한 값을 가진다고 가정한다.   는 출력공간의 퍼지 집합에서 k번째 데

이터의 포함정도를 표현한다. 여기서 의 값은 0과 1사이의 소속 값을 생성시킨

다. 이러한 특성에 의해 소속 행렬의 요구 조건을 수정하면 다음 식과 같다.

               








∈ 

  



  ∀

and   
  



  









                   (2.8)

수정된 소속행렬 U는 다음과 같이 표현되어진다.

                 


  



∥  ∥
∥  ∥ 

  




                      (2.9)

여기서 ∈ ∞은 가중치 지수이며, 일반적으로 m=2를 사용한다. 컨텍스트

는 를 얻기 위해 출력변수의 영역에 균등하게 분포되어진 사다리꼴 소속 함수를 

통해 발생되어진다. 그림 2.7에서 보는 바와 같이 소속 함수는 0.5의 소속 값에서 

겹쳐지도록 생성되었으며, 출력공간에서 균등히 분포된 삼각형 혹은 사다리꼴 소

속 함수에 의해 발생되어진다. 컨텍스트 기반 퍼지 클러스터링(Context based 

Fuzzy C-Means(CFCM)) 알고리즘의 수행 순서는 다음과 같다.

[단계 1] 언어적인 컨텍스트의 수와 각 컨텍스트에서 발생되어질 클러스터의 수를 

선택한다. 0과 1사이의 임의의 값을 가진 소속행렬 U를 초기화한다. 간소

성을 위해 각 컨텍스트에서 클러스터의 수는 동일하다고 가정한다.

[단계 2] 출력공간에서 균등하게 분포된 사다리꼴 소속 함수에 의해 언어적인 컨

텍스트를 생성시킨다.

[단계 3] 각 컨텍스트에서 클러스터 중심을 다음과 같이 계산한다. 
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                           (2.10)

여기서 소속 값 는 식에 의해서 구해진다.

[단계 4] 목적함수는 다음 식과 같이 계산되며, 만약 이전 반복을 통해 얻어진 개

선정도가 어떤 임계치보다 적은 값이라면 멈춘다.

                         
 




  






                          (2.11)

    

                               ≤                           (2.12)

여기서 는 I번째 클러스터 중심과 k번째 데이터 포인트 사이의 유클리디안 거리

를 나타내며 p는 반복 횟수를 나타낸다.

[단계 5] 식에 의해 새로운 소속행렬 U를 계산하고 [단계 3]으로 간다.

그림 2.8은 컨텍스트 기반 퍼지 클러스터링의 개념도를 보여주고 있다. 그림에

서 보는 바와 같이 언어적인 컨텍스트의 수와 각 컨텍스트에서 클러스터의 수는 

각각 p=5와 c=2를 나타낸다.

제 4절 구간 기반 퍼지 C-means 클러스터링

 이 절에서는 구간 기반 퍼지 클러스터링에 대해서 기술한다. 출력 공간에 형

성되는 구간 정보 입자는 그림 9와 같이 입력 공간에 나타나는 정보 입자의 모음

을 형성한다. 그렇기 때문에 정보입자는 전체 모델에서 중요한 기능을 한다. 구간

을 구성하는 방법으로는 몇 가지 방법이 존재한다. 첫 번째 방법은 그림 2.10(a)

처럼 균등한 구간을 가지게 한다. 출력 공간의 범위를 동일한 크기의 길이로 분할

하여 구간을 만든다. 이 방법은 간단한 반면 데이터의 특성을 반영하지 않는다. 

두 번째 방법은 확률 균등 구간을 가지게 한다. 구간은 각 구간마다 동일한 수의 
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데이터를 포함하도록 형성된다. 즉, 이 영역에 많은 수의 데이터가 있으면 구간이 

상대적으로 좁고 데이터의 농도가 낮으면 넓어진다. 이 방법도 입력 데이터의 특

성을 반영하지는 않는다. 출력 공간에만 초점을 맞추고 입출력 관계를 고려하지 

않는다. 마지막으로 그림 2.10(b)와 같은 확률 균등 분할 방법이 있다.  입출력 

종속성을 모델링하는 방식으로 모델을 형성하여 구간을 확률 균등 분할한다. 

그림 2.9 구간 기반 클러스터링

그림 2.10 출력 정보 집합의 구성을 적용한 구간 방법. 

    (a) 균등하게 구간을 나눔,  (b) 확률 균등 방법으로 구간을 나눔
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제3장 클러스터링 방법을 통한 입자모델 구축

제 1절 컨텍스트 기반 입자모델

2장 3절에서와 같이 Pedrycz가 도입한 CFCM을 사용하고 퍼지 입자를 사용하여 

동질성을 유지한다. 전제부의 파라미터는 CFCM에 의해 얻어진 클러스터 중심에 의

해 얻어진다. 출력공간에서 생성된 언어적인 컨텍스트는 그림 3.1에서 보는 바와 

같이 결론부의 파라미터가 된다. 각각의 컨텍스트는 활성화 레벨 이후에 합산되는 

클러스터들을 생성한다. 이러한 클러스터는 컨텍스트 기반 퍼지 클러스터링에 의

해 추정된다. 

결과적인 모델의 추론 값 Y는 다음과 같이 퍼지 수에 의해 계산되어 진다.

                      
⊕

⊗                         (3.1)

여기서 일반화된 덧셈과 곱셈의 기호(⊕⊗)는 정보입자를 강조하기 위해 사용

되어진다. 이러한 구성 요소는 그림3.1과 같이 표현 할 수 있다. 이렇게 하면 퍼

지 신경 네트워크에 도달하게 됩니다. 네트워크는 처리과정에서 실제 퍼지 집합을 

생성합니다. 그림 3.1의 아키텍처는 유도된 클러스터에 의해 형성된 단일 은닉 층

을 포함한다는 것을 기억해야 한다. 숨겨진 레이어와 출력 레이어 사이의 연결은 

언어적이며 이전의 클러스터링 용도로 사용된 컨텍스트이다. 출력 레이어에서 완

료된 합계는 다음과 같이 표현 할 수 있다. 

        ⊗⊕⊗⊕⋯⊕⊗

⊕⊗⊕⊗⊕⋯⊕⊗

⊕⊗⊕⊗⊕⋯⊕
⊗

              (3.2)

여기서 가산 ⊕ 및 곱셈 ⊗는 퍼지 산술의 표준 기술을 사용하여 완성된다. 

컨텍스트가 삼각형 퍼지 숫자로 지정된 경우 다음 식과 같이 표현한다. 
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                                                (3.3)

이 세 숫자가 의 하위, 모델 및 상위 경계를 나타내는 경우 네트워크의 출

력은 개별 컨텍스트의 경계를 기반으로 계산된 경계를 갖는 삼각형 퍼지 수 

   이다. 퍼지 계산은 기본 사항을 따른다. 다변수의 경우 이들을 

사용하여 퍼지 수의 매개 변수를 얻는다. 

1) 하한

                ⋯

⋯  ⋯ 

         (3.4)

2) 모델 값

                   ⋯

⋯⋯

         (3.5)

3) 상한

                ⋯ 

⋯  ⋯ 

         (3.6)

컨텍스트 기반 퍼지 클러스터링이 수행 될 때 소속 행렬은 퍼지 파티셔닝을 수

행하기 위해 0과 1사이의 값을 가지는 요소를 가질 수 있다. 그러나 데이터 집합

에 대한 합계는 항상 다음과 같이 1과 같지 않다.

                  








∈

  



 ∀

and  




 









                 (3.7)

여기서는 특정 상황에서 k번째 데이터의 소속 등급이다. 컨텍스트는 출력 공간

의 도메인을 따라 배치된 일련의 삼각형 소속 함수를 통해 생성된다. 이 클러스터

링은 단계 [2][3]를 사용하여 클러스터 센터와 소속 등급을 결정한다.

[단계 1] 컨텍스트의 개수와 각 컨텍스트에서 클러스터 수를 선택하고, 0과 1

사이의 임의의 값으로 소속 행렬 U를 초기화 한다. 여기서는 컨텍스트 당 클러스
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터 수가 2에서 6으로 증가함에 따라 클러스터링이 수행된다.

[단계 2] FCM 클러스터링과 유사한 방식으로 컨텍스트 당 클러스터 센터를 추

정한다. 그러나 식 (3.8)은 기존의 FCM 클러스터링 알고리즘과는 달리 중요한 역

할을 한다.

                      














 

                           (3.8)

                  


 



∥∥
∥∥ 






                     (3.9)

[단계 3] 목적 함수를 계산한다. 여기서 목적 함수는 FCM 클러스터링 알고리즘

과 동일하다. 이전 반복에 대한 개선이 정해놓은 임계 값 미만이면 중지한다.

[단계 4] 새로운 소속 행렬을 계산한다. [단계 2]로 이동한다.

그림 3.1은 컨텍스트 기반 입자 모델의 구조를 보여주고 있다. 구조에 대해서 

설명하면 Layer 0은 데이터 입력을 나타내고 있으며, Layer 1은 컨텍스트와 관련

된 모든 클러스터의 활성화 레벨 집합을 나타내고 있다. Layer 2에서 컨텍스트 집

합에 대한 조건부 클러스터링을 실현하고 있다. Layer 1과 Layer 2 는 서로 연결

되어 있어서 컨텍스트가 주어지면 클러스터링은 구조에서 직접 검색하여 정보를 

사용한다. 입자 모델의 구조는 이 두 가지 주요 개발 단계를 반영한다. 컨텍스트

는 조건부 퍼지 클러스터링을 호출하고, 안에서는 입력 공간에 분산된 퍼지 관계

를 생성한다. 각 컨텍스트마다 몇 개의 클러스터를 만든다. 활성화 레벨은 네트워

크의 첫 번째 단계에 있고, 합계 노드의 수는 컨텍스트 수와 같다. Layer 3은 출

력 레이어로 단일 입자화 된 뉴런으로 구현된다. 

그림 3.2는 구간 기반 입자 모델의 구조를 보여주고 있다. 컨텍스트 기반 입자 

모델 내용에서 컨텍스트 기반으로 진행했던 부분을 구간 기반으로 진행하는 점만  

다르다. 
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그림 3.1 컨텍스트 기반 입자 모델의 구조

제 2절 구간 기반 입자모델

 이 절에서는 말하는 입자 모델은 정보 입자 주위에 구조화되어 있으며 구조적

인 관점에서 연결된 정보 입자의 네트워크로 발생한다. 모델의 일반적인 토폴로지

가 그림 3.2에 나와 있다. 출력 공간에 위치한    의 형태로 정보 입자

의 모음이 있다.          는 번째 구간의 하한선과 상한

선을 나타내며, 는 구간 수이다. 이러한 구간은 출력 구간의 분할을 형성한다. 

즉, 구간이 쌍을 이루지 않고 전체 출력 공간을 포함한다. 각 는 입력 공간에 

투영되고 모델의 구조에 첫 번째 레이어에 있는 의 정보 입자 컬렉션을 반사한
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다. 여기서 은 실수의 집합이고 은 입력 데이터, 일반적으로 각 에 대해 

   와 같이 특정수의 클러스터가 형성될 수 있다.  

이 모델에는 두 가지 중요한 핵심 기능이 있다. 첫째, 입력과 출력 공간 모두

에서 정보 입자 모음으로 구축되며 입력 공간의 입력 인자는 출력 정보 입자에 의

해 직접 유도 된다. 둘째, 모델에 의해 생성된 결과는 수치보다 입자화 되어 있

다. 이러한 모델에 의해 실현된 컴퓨팅을 살펴봄으로써 명백해진다. 

임의의 숫자 입력 데이터 은 입력 정보 입자를 활성화 하여 해당 소속도를 

생성한다. 동일한 출력 간격에 의해 암시된 퍼지 집합에 의해 생성된 

    
  



로 합산된다. 여기에서 는 번째 입력 데이터에 대한 번째 컨

텍스트에서 i번째 소속도이며 번째 구간에 대한 전체 활성화 레벨이    이다. 

후속 작업에서 부분 결과의 합계는 다음과 같이 수행된다. 여기서    과 

  은 이들 변수가 입력 데이터 에 종속됨을 나타낸다. 시스템 모델링에서 

입자화된 퍼지 모델은 입출력 데이터 쌍( )의 집합으로 나타나는 특정 데이터

에 기초하여 구성된다. 여기서 ∈과 ∈이다. 출력 공간에서 정보 입자의 

형성은 일부 최적화 기준에 의해 진행된다. 정보 입자가 형성이 되면 입력 공간에 

정보 입자 계열을 유도하게 된다. 클러스터는 규칙의 조건 부분을 형성하는 반면 

출력 공간의 구간은 규칙의 결론 부분에 있다. 
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그림 3.2 구간 클러스터링 기반 입자 모델의 구조

 

제 3절 방사 기저 함수 입자 모델

 RBFN(Radial Basis Function Network)은 하나의 은닉 층을 가지는 계층형 신

경망과 같은 구조로 되어있다. 신경망에서 유클리드 거리를 이용하는 경우 그림 

3.3과 같이 활성화 함수로 시그모이드 함수 대신에 가우시안 함수를 사용하게 되

면 RBF(Radial Basis Function)가 된다. 간단히 말하게 되면 가우시안 함수 형태

의 기저 함수들의 유한개 선형 결합 형태로 표현된 신경회로망이 RBFN이다. 은닉

층 처리요소에 대하여 비선형적이고 정적인 가우시안 함수를 취하고 있으므로 가

우시안 분포의 중심으로부터 좁은 범위의 입력 공간에서만 반응을 한다. 그렇기 

때문에 신경망에 RBF를 적용하기 위해서는 가우시안 함수로부터 적절한 중심을 찾
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는 것이 중요하다. 

그림 3.3 일반적인 RBFN의 구조
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제4장 점증적인 입자모델 구축

제1절 클러스터링 기반 점증 입자 모델

점증적인 입자 모델의 기본 설계는 그림 4.1과 같이 2가지의 단계가 있다. 선

형 회귀의 개발은 회귀 부분에 의해 생성된 오차를 제거하기 위해 로컬 입자 규칙 

기반 구조 생성에 뒤를 이은 것이다. 선형 회귀 모델은  

의 표준 형식으로 제공되며 여기서 회귀 평면의 계수 값은 최소 오차 자승법을 통

해 결정된다. 모델의 성능향상은 잔여 부분이 선형 모델의 오류를 나타내는 

  표현을 통해 나타나는 변형된 데이터  를 

기반으로 합니다. 계속해서 이러한 데이터 쌍을 사용하여 모델의 점진적인 입자 

규칙 기반 부분을 개발합니다. 데이터의 특성을 감안할 때, 모델의 규칙 기반 보

강은 입력 데이터에 “입력 후 오류” 규칙의 형태로 선형 회귀 모델에 의해 생성

된 오류를 연관시킵니다. 규칙 및 정보 입자는 컨텍스트 기반 클러스터링을 통해 

구성됩니다. 

 컨텍스트 기반 클러스터링 방법은 3장 1절에서 소개된 내용과 상동하며 점진

적인 입자 모델링의 전반적인 설계 과정을 살펴보면 다음과 같다. 두 함수 모듈이 

어떻게 작동되는지 그림 4.1에서 보여주고 있다. 모델링 환경의 초기 설정은 다음

과 같다. 모델 개발에 사용되는 정보의 입자화, 즉 컨텍스트의 수 및 각 컨텍스트

에 대해 형성된 클러스터의 수를 결정합니다. 마찬가지로 컨텍스트 기반 클러스터

링의 매개 변수, 특히 퍼지화 계수의 값을 결정합니다. 가중 유클리디언 거리의 

선택은 합법적인 설계 대안이다. 

[단계 1] 입출력 공간에서 선형 회귀의 설계,    와 b는 회귀 초평면의 

벡터,    
. 형성된 원래의 데이터 세트에 기초하여, 입력 오차 쌍, 

 의 집합이 생성되며, 여기서    이다.

[단계 2] 회귀 모형 …의 오차 공간에서 컨텍스트 퍼지 집합을 구축한

다. 이 퍼지 집합의 분포는 퍼지 균등화를 사용하여 최적화되지만 퍼지 

집합은 인근 퍼지 집합 사이에 0.5 중첩을 갖는 삼각형 멤버 함수로 특징
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지어진다.

[단계 3] 컨텍스트 기반 FCM은 입력 공간에서 완료되고 개별적인 퍼지 집합에 의

해 유도됩니다. 컨텍스트 당 ‘p’ 컨텍스트와 ‘c’ 클러스터의 일 때, 

c x p 클러스터가 있다. 

[단계 4] 해당 컨텍스트에 의해 유도된 클러스터 활성화 레벨의 합계와 삼각형 퍼

지 수 출력으로 이어지는 컨텍스트의 퍼지 집합에 의한 가중을 통한 전체 

집계 … 여기서 ‘F’는 점진적인 입자 모델에 의해 실

현된 전체 변환을 나타냅니다.  또한 수치 바이어스 용어를 추가하여 결

과의 최종 체계적 이동을 제거했다. 이 두 함수 모듈은 그림 4.1에서 보

여주고 있다. 

[단계 5] 점진적인 모델의 입자 결과는 선형 부분의 출력과 결합됩니다. 결과는 

시프트 된 삼각형 수 Y이다, ⊕. 

그림 4.1 점증적인 입자모델
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제2절 점증적인 방사기저함수 입자 모델

이 절에서는 제안된 점증적인 방사기저함수(Incremental RBFN) 입자모델의 두 

가지 필수 단계를 기본 원칙을 다룬다. 먼저, 데이터의 선형 부분을 포착하는 부

분으로 표준 LR을 설계한다. 다음으로, 로컬 RBFN은 모델의 희귀 부분에 의해 생

성된 오류를 제거하도록 설계되었다.

그림 4.2는 전역적인 부분을 LR로 로컬 RBFN의 조합을 통한 비선형 관계 및 모

델링의 예를 보여준다. 그림 4.2에 보여진 바와 같이 LR은 2개의 로컬 영역을 제

외하고 양호한 매칭을 나타낸다. 나머지 영역은 CFCM 클러스터링 알고리즘을 통해 

정보 입자를 사용하여 로컬 RBFN에 의해 예측된다. 그림 4.3는 제안된 IRBFN의 설

계에서 실현된 프로세싱의 구조와 전반적인 흐름을 보여준다. 다음은 IRBFN의 설

계 과정을 단계별로 설명한다.

IRBFN은 다음 과 같은 단계로 이뤄진다. 

[단계 1] 입출력 공간에서의 선형 회귀 모델의 설계, 선형 모델의 회귀 초평면

의 벡터를 나타낸다. 따라서 LR을 전역 모델로 사용하여 예측된 결과

를 얻는다. 원래의 데이터 세트에 기초하여 입력-에러 쌍들의 집합

()이 형성된다. 

[단계 2] 회귀 모델의 에러에서 컨텍스트 구축(   ). 여기서 p는 컨텍

스트의 수이다. 이 퍼지 집합의 분포는 통계적 방법을 통해 얻어진다. 

컨텍스트는 이웃 퍼지 집합 사이에 0.5의 중첩을 갖는 삼각형 멤버 함

수로 이뤄진다.

[단계 3] CFCM 클러스터링은 에러에서 생성된 컨텍스트로부터 입출력 공간이 

완성된다. 얻어진 클러스터 중심은 국소 RBFN의 설계에서 수용 필드의 

중심으로 사용된다. 각 컨텍스트에 대한 p 컨텍스트와 c 클러스터의 

경우 숨겨진 계층에 있는 노드의 수는  ×이다.

[단계 4] 로컬 RBFN 설계시 산출량을 산출, RBFN의 최종 출력은 다음과 같이 

각 수용 필드와 관련된 출력 값의 가중 합계이다.

                     
  

× 

                           (4.1)
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수용 필드 함수는 고정되어 있으며 출력 계층의 가중치는 LSE(Least Square 

Extimate) 및 BP(Back-propagation)에 의해 직접 추정된다. 이러한 방

법은 RBFN과 함께 자주 사용되는 가장 대표적인 기법으로 알려져 있

다. 변화하는 환경에 대처하기 위해 RBFN의 아키텍처를 배우고 적응 

시키려면 RBFN 설계에서 방사형 기저함수 및 출력 가중치의 중심을 조

정하는 최급강하법을 사용하면 BP학습이 필요하다. 그렇지 않으면 LSE

를 사용하여 원스텝 추정으로 출력 정치를 얻을 수 있다. 본 논문에서

는 LSE 방법만을 사용한다.

[단계5] 제안된 IRBFN의 최종 출력을 계산한다. IRBFN의 입자화된 결과는 선형

부분의 출력과 결합한다.

                                                   (4.2)

  

전체 성능을 평가하기 위해 다음과 같이 정의된 평균 제곱 평균 오차

를 사용한다.

               





  



   
                   (4.3)
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그림 4.2 LR과 로컬 RBFN의 조합을 통한 점증적인 RBFN 설계

( o : 데이터 포인트)

그림 4.3 IRBFN 모델의 아키텍쳐  
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기존의 방법에서 를 얻기 위한 언어적인 컨텍스트는 일련의 삼각 소속 함수

를 통해 생성되었으며, 출력 변수의 도메인을 따라 동일한 간격으로 배치되었다. 

그러나 일부 언어적인 컨텍스트에 포함된 소량의 데이터로 인해 데이터 부족 문제

가 발생할 수 있다. 따라서 유연한 언어적인 컨텍스트를 얻기 위해 출력 변수의 

확률 분포를 사용한다. 이를 위해 그림 4.4와 같이 히스토그램, 확률 밀도 함수

(Probability Density Function: PDF) 및 조건부 밀도 함수(Conditional Density 

Function: CDF)를 기반으로 오류 공간에 언어적인 컨텍스트가 자동으로 생성된다. 

그림 4.5는 컨텍스트 기반 클러스터링의 개념과 p=3 과 c=[2 3 3]에 대한 점증적

인 모델의 청사진의 예를 보여준다. 여기서 p는 언어적인 컨텍스트의 수이고, c는 

각 컨텍스트에서 클러스터 중심의 수이다. 오류 공간에서 형성된 언어적인 컨텍스

트의 역할은 전체 모델의 형성에 필수적이다. 그림 4.4와 그림 4.5에서 알 수 있

듯이 정보 입자는 언어적인 컨텍스트와 컨텍스트 기반 클러스터링을 기반으로 출

력 데이터의 특성을 반영한다는 것을 알 수 있다. 또한 소속 함수는 정보 입자의 

입자 수준과 숫자 데이터 집합에 대한 모델의 성능을 평가하는 데 사용되는 숫자 

값 사이의 오류 없는 변환 메커니즘을 지원하는 방식으로 선택된다.

(a) 히스토그램과 PDF
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(b) CDF

 

(c) 언어적인 컨텍스트

그림 4.4 언어적인 컨텍스트 생성(p=6)
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그림 4.5 컨텍스트 기반 클러스터링의 개념 

(p=3, c=[2 3 3]) 

앞선 방법에서는 전역적인 모델을 LR을 통하여 예측된 결과를 얻었다. 보다 더 

좋은 성능을 도출하기 위하여 2차 다항식을 이용하여 전역적인 모델을 예측하고 

로컬부분은 RBFN을 설계하여 얻어서 사용하였다. 그에 대한 부분은 그림 4.6과 같

다. 전역적인 모델로 LR을 사용하지 않고 2차 다항식을 이용한 부분만이 다른 형

태를 취한다.
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그림 4.6 전역적인 모델로 2차 다항식을 사용한 IRBFN 모델의 

아키텍쳐

본 논문에서는 그림 4.4와 같이 자동적으로 언어적인 컨텍스트가 생성되면서 

일련의 규칙 생성에 직접적으로 도움을 준다. 일반적으로 사용되는 규칙과는 달리 

입력 공간과 오류 공간 사이의 연결을 포함한다. 예를 들면, 그림 4.7과 같은 컨

텍스트가 생성되고 각 컨텍스트에 해당하는 입력과 결과에 대한 규칙이 생성된다. 

이 규칙은 퍼지 클러스터링이 오류 공간의 정보 입자와 입력 공간에 구성된 퍼지 

집합 사이의 명시적인 연관을 제공한다는 사실을 고려할 때 기존 모델을 기반으로 

쉽게 만들 수 있다. 여기에서 규칙은 다음과 같다.

만약, 입력 공간의 영역이 이면, 오류는 이다.

만약, 입력 공간의 영역이 이면, 오류는 이다.

만약, 입력 공간의 영역이 이면, 오류는 이다.

만약, 입력 공간의 영역이 이면, 오류는 이다.

만약, 입력 공간의 영역이 이면, 오류는 이다.
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그림 4.7 퍼지 집합의 컨텍스트에 의해 생성된 언어적인 컨텍스트 
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제5장 실험 및 결과

제 1절 성능평가 방법

본 논문에서는 일반적으로 사용되는 평균 제곱근 오차(RMSE:Root Mean Square 

Error)는 모델 성능을 측정하는 표준 통계 척도로 사용하였다. 그리고 퍼지 수 출

력을 갖는 입자 모델에 적합한 새로운 성능지표를 사용하였다. 새로운 성능지표는 

다양한 실세계 응용문제에 적용하여 정당화 가능한 입자성의 원리를 실현가능한지 

분석 및 평가를 하게 된다. 먼저 간략하게 RMSE 방법을 설명하고 정당화 가능한 

입자성의 원칙에 대해서 자세하게 설명한다.

 1. 평균 제곱근 오차(Root Mean Square Error)

 평균 제곱근 오차(RMSE: Root Mean Square Error)는 모델 성능을 측정하는 표

준 통계 척도로 사용되었다. 그리고 평균절대 오차(MAE: Mean Absolute Error) 또

한 모델 평가에 널리 사용되는 유용한 방법이다. RMSE는 추정 값 또는 모델이 예

측한 값과 실제 환경에서 관찰되는 값의 차이를 다룰 때, 흔히 사용하는 척도이

다. RMSE의 식은 다음과 같다.

              RMSE    


n


i  

n

x i  x i 


                   (5.1)

[단계 1] 오차의 제곱을 구하기

[단계 2] 오차 제곱의 평균 구하기

[단계 3] 오차 제곱 평균의 제곱근을 구하기

최종적으로 나온 제곱근을 취한 값이 RMSE 값이 됩니다. RMSE 값이 작을수록 

성능이 좋다고 할 수 있다. 
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2. 정당화 가능한 입자성의 원칙

정당화 가능한 입자성의 원칙(Pedrycz)[9]의 본질은 X 에 대한 의미 있는 표현

이 아무리 하나의 개체가 선택된다고 해도 하나의 단일한 숫자 엔티티라기 보다는 

특정한 정보 입자로서 실현될 수 있다는 것이다. 통계에 수행되고 있는 사례에서 

확률적 정보 입자의 언어로 구현되는 이 원칙의 예를 들어 볼 수 있다. 수치 데이

터의 샘플은 평균 또는 중간 값뿐만 아니라 표준편차에 의해서도 대표된다. 평균

과 표준편차는 모두 예를 들면 정규분포와 같은 특정한 확률적 정보 입자의 실현

을 의미한다. 확률적 정보 입자는 단지 수치데이터 컬렉션을 나타내는 정보 입자

를 구성하는 가능성 중의 하나인 것이다.

정보 입자의 다른 형식주의 경우에는 해당 입자의 개발은 특정한 최적화 기준

에 의해 진행된다. 일반적으로 두 개의 충돌하는 요구 사항이 있다. 하나는 충분

히 높은 차원의 실험적 증거가 그 뒤에 누적되어 그 존재를 지원하는 정보 입자를 

형성하는 것에 관한 것이다. 두 번째는 이러한 결과로 생겨나는 정보 입자의 높은 

특수성을 유지하는 것에 관한 것이다. 

다수의 일반적 사례를 논의함으로써 정보 입자의 실현에 관한 좀 더 상세한 알

고리즘 내용으로 조심스럽게 들어가 본다. 다음은 구간 기반 정보 입자의 구성뿐

만 아니라 퍼지 집합으로 표현된 정보 입자를 보여준다. 숫자 데이터의 구간 기반 

정보 입자의 설계를 다음 그림에서 보여준다.

그림 5.1 정보 입자의 수치데이터 및 구간 형태에 대한 정당화 가능한 입자성의 원칙 
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다음과 같은 방식으로 숫자 구간   의 범위를 설정한다. 즉, 의 한

도 내에서 누적된 수치 증거를 될 수 있으면 높게 한다. 의 한도 내에서 속하는 

데이터의 개수 즉 카드∈를 최대로 카운팅 함으로써 이 요건을 수량화한다. 

동시에 를 지지하는 증거는 될 수 있으면 낮게 해서 를 충분히 상세하게 만든

다. 이 두 요구사항은 서로 충돌한다. 이를 하나의 기준으로 결합 가능한 방법은 

다음과 같은 비율을 고려하는 것이다.

           

∈
 

∈
                  (5.2)

구간의 종점에 대해서 최대화 된 비율이 max 이다. 식 (5.2)를 수정하면 

정보입자의 개발에 있어서 더 많은 유연성을 제공하는데, 구간  의 길이의 

감소함수는  이다.  는 몇 가지 매개변수를 써서 의 최대화에 

있어서 구간의 입자성의 영향을 제어하는데 도움을 준다. 예를 들면, 특정 매개변

수가 양의 값을 갖는다고 가정할 때,    exp  라고 간주한다. 

이와 관련된 성능 인덱스는 다음과 같다. 

                ∈exp                    (5.3)

여기서 숫자 데이터가 소속 값을 가지고 있다고 간주하고 구간 정보 입자를 설

계한다. 즉, 쌍()에 관심을 갖는다. 여기서 는 번째 소속 값을 의미한다. 

이러한 특정 설계 시나리오는 다음 그림에 묘사 된다.
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그림 5.2 소속 등급 및 정보 입자의 구간 형태의 수치데이터에 대한 

정당화 가능한 입자성 원칙의 실현 

위에서 논의한 것과 동일한 설계 개발이 여기에 적용된다. 각 데이터 포인트는 

관련된 소속 값과 함께 나오므로, 내에 누적된 수치 증거는 계산에 포함되어서 

뒤에 누적된 실험적 증거에 기여하는 방식으로 계산되어야 한다. 증거의 

 , 즉 
∈

를 결정한다. 이러한 결과는 다음과 같은 성능 인덱스의 극대

화로 이어진다.

                              


 ∈



                        (5.4)

그림 5.3 소속 등급의 변경 기준의 최소화를 통해 실현된 구간 정보 입자의 설계 
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그림 5.4 정보 입자로 취급된 수치데이터 및 퍼지 집합에 대한 

정당화 가능한 입자성 원칙의 실현 

그렇지 않으면 정보 입자 의 형성에 집중할 수 있다. 이는 해당 데이터의 소

속 등급 변경의 최소화로 이어진다. 를 소속 로 에 받아들이기 위해 소속 

등급을 변경 시킬 필요가 있고 이러한 변경은  와 같다. 마찬가지로, 로부

터 를 제외시키면 소속 값에서 이에 해당하는 변경은 이다. 그림 5.3을 보면 

관심의 기준은 소속 등급에 대한 가능한 모든 변경의 합계이다. 소속 값의 변경이 

가능한 낮게 되는 방식으로 를 구성한다. 성능 인덱스는 다음과 같이 표시된다.

                  
 ∈

   
 ∈

                       (5.5)

또한, 그것의 최소화는 다음과 같이 정보 입자의 구간 형태로 이어진다.

                                                       (5.6)

관심의 대상인 정보 입자는 구간이라기보다 하나의 퍼지 집합인 경우, 위의 고

려사항은 정보 입자 A의 소속 등급에 대한 설명에 있어서 재검토가 이루어진다. 

이러한 형태의 최적화는 그림 5.4에서 설명되어 진다. A의 모드 값의 위치는 데이

터의 수치적 표현을 취함으로써 결정된다. 일반적으로 의미 있는 A에 도달하려면 

소속 함수 A는 하나의 모드를 가질 필요가 있다. 어떤 유형의 퍼지 집합이 주어졌
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을 때, 퍼지 집합의 스프레드의 최적화는 좌측 및 우측 스프레드에 독립적으로 실

현된다. 여기서 고려된 성능 인덱스는 식 (5.2)의 수정된 버전이다. 즉,

                


  



 

                                  (5.7)

소속 함수의 고정된 형태를 고려할 때, 여기 매개변수 특성에 와 

에 대한 2가지 최적화 문제가 존재한다. 매개변수가 향상된 버전을 도입함

으로써 어떤 유연성이 문제에 추가될 수 있으며 다음과 같이 표현될 수 있다.

             


  



  

                                  (5.8)

여기서   이다. ∈ 에 대해서 이러한 값들이 “inflated”것이라는 의

미에서 소속 값에 대한 강조가 덜 주어진다. →인 경우 식 (5.7)은 정보 입자

의 이전 구간 형태로 축소된다. 정당화 가능한 입자성의 원칙을 실현하는 알고리

즘은 모두 수치데이터 컬렉션에 기반 하는 정보입자를 생성한다. 수치데이터 자체

의 성격은 상당히 다를 수 있다. 여기서 두 가지 상황을 집중해서 살펴보면, 수치

데이터는 시스템에 존재하는 어떤 변수를 측정함으로써 발생될 수 있다. 이 경우

에는 정보 입자가 비수치 데이터로 처리되고 그런 다음 모델의 설계에 사용될 수 

있고 다수의 수치데이터의 구조를 강조할 수 있게 된다. 수치데이터는 논의 공간

의 특정 지점에서 보고된 몇 가지 퍼지 집합의 소속 값이다. 논의된 구조로부터 

발생된 입자성 표현은 좀 더 높은 유형의 정보 입자인 타입-2 퍼지집합을 생성 시

킨다. 여기서 형성된 정보 입자의 성격에 따라서 구간 값을 갖는 타입-2 퍼지집합 

또는 일반 타입-2 퍼지집합에 도달한다. 정당화 가능한 입자성의 원칙은 함수의 

경우에 사용될 수 있고, 그다음 입자성을 갖도록 만든다. 최적의 숫자 매핑 “f”

를 가지고 입력 및 출력 데이터   가 주어졌을 때, 그것의 입자성 매핑

(granular mapping), 즉 구간과 비슷한 형태   를 실현한다. 여기서 입자성의 

수준은 한계 사이의 차이를 적분으로 표현한다. 목표는 가능한 많은 출력데이터를 
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커버하면서 가능한 적분 값을 낮추는 것이다. 

그림 5.5 정당화 가능한 입자성 원칙의 실현 

위 내용을 간략히 정리하고 본 논문에서 사용한 방법을 간략히 나타내면 은 

컨텍스트와 클러스터의 수에 관련되어지며, 모델 출력의 예측 정도를 나타내는 성

능지표이다. 는 퍼지 수의 길이와 관련되며, 길이에 따른 정보입자의 특이성을 

나타낸다.

                       


  



                      (5.9)

                                                   (5.10)

                         ×                           (5.11)

여기서 은 퍼지수 출력의 평균길이이며, 은 출력변수의 전체범위이다. 

 는 0과 1사이의 값이며, 번째 데이터에 대한 예측정도를 나타낸다.

성능 지표는 제안된 모델의 성능을 확인할 수 있는 지표이다. 본 논문에서 사

용되는 정보 입자는 단일한 숫자 엔티티가 아닌 특이성을 가지고 있다. 표준편차

를 일반화시킨 척도로서 단순히 실제 값과 추정 값의 차이가 얼마인지를 알려주는 

RMSE 방법을 사용하는 것보다 그림 5.30이나 그림 5.31과 같은 형태의 출력을 나

타내는 곳에서는 새로운 성능지표를 이용하여 모델 출력의 예측정도를 확인하게 
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되면 정보 입자가 포함하고 있는 컨텍스트, 클러스터의 수, 그리고 퍼지 수의 길

이, 길이에 따른 정보입자의 특이성을 사용하기에 보다 의미가 있는 성능지표라고 

할 수 있다.

제 2절 실험 및 결과

본 절에서는 제안하는 점증적인 입자 모델을 평가하기 위해 다양한 예측 데이

터를 이용하여 각 데이터마다 성능을 비교 평가한다. 성능 평가로는 RMSE 방법과 

입자 모델에 유용한 정당화 가능한 입자성의 원칙을 이용하여 성능을 측정한다. 

실험에 사용된 데이터는 자동차 연비를 기록한 Auto-MPG 데이터, 보스턴시의 주택 

가격에 대한 데이터, 전복 나이 예측 데이터, MIS(Medical Imaging System), 빌딩 

냉난방 부하 예측데이터, 전기부하 예측 데이터이다. 먼저 UCI 데이터를 이용한 

예측 성능과 그 후에 에너지 효율 및 전기 부하에 관련된 실험을 진행한다.  

1. UCI Data

UCI 기계 학습 저장소(UCI Machine Learning Repository)는 기계 학습 알고리

즘의 경험적 분석을 위해 기계 학습 공동체가 사용하는 데이터베이스, 도메인 이

론 및 데이터 생성기를 모아둔 곳이다[142]. 이 자료실은 David Aha와 UC Irvine

의 동료 대학원생이 1987년 FTP 자료실로 제작하였다. 그 이후로 전 서계의 학생

들과 교육자 및 연구자들이 기계 학습 데이터 세트의 주요 소스로 널리 사용된다. 

본 논문에서는 웹사이트의 371개의 많은 데이터 중에서 4개의 데이터를 사용하여 

제안된 알고리즘의 성능 실험을 한다. 실험은 학습과 검증데이터를 임의로 

60%-40%로 나누고 10번씩 반복적으로 실험을 수행한다. 입력과 출력 공간에서 구

조의 입자성을 제어하는 두 가지 필수 매개 변수 p와 c를 사용하여 실험 결과를 

얻는다. 

1) Auto-MPG 데이터

1993년 자동차와 관련된 데이터로서, 종속변수는 1갤런당 가는 마일(miles per 
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gallon)을 나타낸 연속형 값이다. 8개의 특성을 가지고 있는데, 실린더의 수, 배

기량, 마력, 무게, 가속도, 모델년도, origin, 자동차 이름으로 구성되어 진다.  

데이터 집합은 총 392개로 서로 다른 자동차로부터 얻어졌다. 실제 실험에서는 6

개의 특성(실린더의 수, 배기량, 마력, 무게, 가속도, 모델년도) 만을 이용한다.

표 5-1. Auto-MPG 데이터를 사용한 모델 성능 비교(RMSE)

방법                 성능 학습 RMSE 검증 RMSE

LR 3.38 3.47

GM[28]

context(9, 6) 2.57 3.30

interval(7, 9) 3.15 3.35

IGM[78]

context(10, 7) 2.15 2.96

interval(10, 10) 2.36 2.97

IRBFN_LSE

context(5, 10) 1.76 2.91

interval(7, 10) 1.92 3.07
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그림 5.6 검증데이터에 대한 출력 값 (GM, p=9, c=6)
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그림 5.7 검증데이터에 대한 출력 값 (IGM, p=10, c=7)
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그림 5.8 검증데이터에 대한 출력 값 (IRBFN_LSE, p=5, c=10)
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그림 5.9 입자 모델에 대한 상한, 하한, 모델 출력, 실제 출력
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그림 5.10 MPG 검증데이터에 대한 성능 지표

Auto-mpg 데이터를 이용하여 선형회귀, 입자모델, 점증적인 입자모델, 점증적

인 RBFN 방법의 검증 출력을 비교하였다. 실험은 퍼지화 계수는 일반적인 m=2.0인 

상태로 두고 컨텍스트와 클러스터의 수를 2부터 10까지 변화해가면서 진행하였다. 

그 결과 표 5-1와 같이 가장 좋은 경우의 수를 선택하였고 점증적인 RBFN 모델에

서 가장 좋은 성능을 나타내는 것을 확인 할 수 있다. 그림 5.6, 5.7, 5.8은 가장 

좋은 경우의 검증데이터에 대한 출력 값과 모델 값을 비교하고 있다. 그리고 각 

알고리즘마다 컨텍스트 클러스터링과 구간 클러스터링으로 나뉘어서 실험을 진행

하였고 그 결과는 표 5-1에 적혀있는 대로 컨텍스트 클러스터링 방법의 경우가 더 

좋음을 알 수 있다. 그림 5.9는 예측 모델의 상한과 하한을 표현해서 나타낸 그림

이다. 실체 출력이 상한과 하한 사이에 있는 것을 확인 할 수 있다.

그림 5.10은 입자 모델을 위한 성능지표를 시각화 한 것이다. 표 5-2는 클러스

터와 컨텍스트의 수를 2부터 10까지 달리하여 성능지표를 나타내고 있다. 여기에

서 p=4, c=4인 경우 최고 성능 지수(PI=0.21)를 얻었다. 
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표 5-2. Auto-MPG 데이터를 사용한 새로운 성능 지표(PI)

C 

P
2 3 4 5 6 7 8 9 10

2 0.072 0.075 0.073 0.077 0.076 0.077 0.076 0.077 0.076

3 0.174 0.173 0.169 0.169 0.175 0.182 0.179 0.178 0.181

4 0.196 0.202 0.210 0.206 0.207 0.208 0.207 0.206 0.202

5 0.195 0.201 0.207 0.206 0.203 0.203 0.203 0.196 0.200

6 0.196 0.204 0.197 0.201 0.199 0.196 0.201 0.199 0.201

7 0.194 0.190 0.195 0.197 0.199 0.198 0.198 0.192 0.190

8 0.181 0.189 0.187 0.180 0.180 0.184 0.181 0.180 0.181

9 0.170 0.178 0.180 0.176 0.169 0.172 0.171 0.171 0.168

10 0.163 0.165 0.162 0.158 0.161 0.160 0.160 0.163 0.160

2) 보스턴 주택 가격 예측 데이터(Boston Housing Data)

 보스턴 주택 가격 데이터는 주택의 여러 가지 요소들과 주택의 가격정보가 포

함되어 있다. 총 14개의 필드로 이뤄져있고 각 필드는 표 5-3와 같은 내용으로 이

뤄져 있다. 
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표 5-3. 보스턴 가격예측 데이터를 사용한 모델 성능 비교

필드 이름 필드 내용

CRIM 도시별 1인당 범죄율

ZN 25,000 평방피트를 초과하는 거주지역의 비율

INDUS 비소매 상업지역이 점유하고 있는 토지의 비율

CHAS 찰스강에 대한 더미변수(강의 경계에 위치한 경우는 1, 아니면 0)

NOX 10ppm 당 농축 일산화질수

RM 주택 1가구당 평균 방의 개수

AGE 1940년 이전에 건축된 소유주택의 비율 

DIS 5개의 보스턴 직업센터까지의 접근성 지수

RAD 방사형 도로까지의 접근성 지수

TAX 10,000 달러 당 재산세율

PTRATIO 도시별 학생/교사 비율

B 흑인 인구의 비율

LSTAT 모집단의 하위계층의 비율(%)

MEDV 본인 소유의 주택가격의 중앙값(단위: $1,000)
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표 5-4. 보스턴 가격예측 데이터를 사용한 모델 성능 비교

방법                 성능 학습 RMSE 검증 RMSE

LR 4.53 5.04

GM[28]

context(4, 9) 4.55 5.63

interval(4, 9) 5.66 6.17

IGM[78]

context(10, 10) 3.21 4.36

interval(10, 10) 3.54 4.47

IRBFN_LSE

context(10, 7) 2.45 4.17

interval(10, 10) 2.49 4.31
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그림 5.11 검증데이터에 대한 출력 값 (IGM, p=10, c=10)
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그림 5.12 검증데이터에 대한 출력 값 (IRBFN_LSE, p=10, c=7)
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그림 5.13 Boston Housing 검증데이터에 대한 성능 지표
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이 실험은 보스턴 주택 가격 예측 데이터를 이용하여 선형회귀, 입자모델, 점

증적인 입자모델, 점증적인 RBFN 방법의 검증 출력을 비교하였다. 실험은 MPG데이

터와 마찬가지로 퍼지화 계수를 일반적인 m=2.0인 상태로 두고 컨텍스트와 클러스

터의 수를 2부터 10까지 변화해가면서 진행하였다. 그 결과 표 5-4와 같이 가장 

좋은 경우의 수를 선택하였고 점증적인 RBFN 모델에서 가장 좋은 성능을 나타내는 

것을 확인 할 수 있다. 그림 5-11, 5-12는 가장 좋은 경우의 검증데이터에 대한 

출력 값과 모델 값을 비교하고 있다. 

그림 5.13은 입자 모델을 위한 성능지표를 시각화 한 것이다. 여기에서도 p와 

c를 달리하여 실험을 진행하였고 여기에서 p=4, c=7인 경우 최고 성능 지수

(PI=0.24)를 얻었다.

3) 전복 나이 예측 데이터(Abalone Data)

 UCI Machine Learning Repository[142]에서 제공하는 전복 나이와 관련된 데

이터를 이용한다. 전복의 나이는 물리적 측정을 통해 예측할 수 있는데 껍데기에 

나 있는 층의 수를 세어보면 알 수 있다. 데이터의 특성으로는 성별, 길이, 직경, 

높이, 전체 중량, 껍질을 벗긴 무게, 내장 지방 무게, 껍질의 무게로 되어 있고, 

응답은 층의 수로 되어 있다.
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표 5-5 전복 나이 예측 데이터를 사용한 모델 성능 비교

방법                 성능 학습 RMSE 검증 RMSE

LR 2.20 2.23

GM[28]

context(10, 10) 2.29 2.39

interval(10, 10) 2.38 2.43

IGM[78]

context(10, 10) 2.11 2.24

interval(10, 10) 2.17 2.26

IRBFN_LSE

context(8, 6) 2.09 2.20

interval(5, 10) 2.09 2.19
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그림 5.14 검증데이터에 대한 출력 값 (IGM, p=10, c=10)
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그림 5.15 검증데이터에 대한 출력 값 (IRBFN_LSE, p=8, c=6) 
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그림 5.16 abalone 검증데이터에 대한 성능 지표
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이 실험은 전복 나이 예측 데이터를 이용하여 위와 마찬가지로 제안한 알고리

즘과 기존 알고리즘의 검증 데이터를 비교하였다. 그 결과 표 5-5와 같이 가장 좋

은 경우의 수를 선택하였고 p=8, c=6일 때 점증적인 RBFN 모델에서 가장 좋은 성

능을 나타내는 것을 확인 할 수 있다. 그림 5.14, 5.15는 가장 좋은 경우의 검증

데이터에 대한 출력 값과 모델 값을 비교하고 있다. 

그림 5.16은 입자 모델을 위한 성능지표를 시각화 한 것이다. 여기에서도 p와 

c를 달리하여 실험을 진행하였고 여기에서 p=4, c=10인 경우 최고 성능 지수

(PI=0.21)를 얻었다.

4) MIS 데이터 세트(Medical Imaging System Data)

 Medical Imaging System(MIS)은 의학 이미징 시스템이다[142].  약 40만 줄의 

Pascal, FORTRAN, assembly 및 PL/M 코드로 작성된 4500개의 루틴 중 하나이다. 

이 데이터는 Pascal 및 FORTRAN으로 작성된 390개의 하위 모듈 집합으로 약 

40,000줄의 코드로 구성된다. MIS로부터 최적의 모델을 설계하기 위해 LOC, CL, 

TChar, TComm, MChar, DChar, N, N, NF, V(G) 및 BW를 사용한다. 출력변수로는 

Changes가 사용된다. 위 실험들과 마찬가지로 모델링할 때 데이터의 60%를 사용하

고 검증시 40%를 사용한다. 성능 지수는 RMSE와 PI를 이용한다.
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표 5-6 Medical Imaging System 데이터를 사용한 모델 성능 비교

방법                 성능 학습 RMSE 검증 RMSE

LR 9.34 11.36

GM[28]

context(4, 9) 42.85 44.70

interval(7, 8) 58.26 57.62

IGM[78]

context(10, 10) 7.08 11.00

interval(9, 9) 7.66 11.09

IRBFN_LSE

context(10, 6) 5.47 10.82

interval(4, 8) 7.57 11.11
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그림 5.17 검증데이터에 대한 출력 값 (IGM, p=10, c=10)
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그림 5.18 검증데이터에 대한 출력 값 (IRBFN_LSE, p=10, c=6)
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그림 5.19  MIS 검증데이터에 대한 성능 지표
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MIS 데이터를 이용하여 검증 데이터를 비교하였다. 11개의 매개변수를 이용하

여 표 5-6와 같이 가장 좋은 경우의 수를 선택하였고 p=10, c=6일 때 점증적인 

RBFN 모델에서 가장 좋은 성능을 나타내는 것을 확인 할 수 있다. 그림 5.17, 

5.18는 가장 좋은 경우의 검증데이터에 대한 출력 값과 모델 값을 비교하고 있다. 

그림 5.19은 입자 모델을 위한 성능지표를 시각화 하였다. 여기에서도 p와 c를 

달리하여 실험을 진행하였고 여기에서 p=6, c=8인 경우 최고 성능 지수(PI=0.32)

를 얻었다.

2. 에너지 관련 데이터 

본 논문에서는 실험데이터를 크게 널리 사용되고 있는 실세계 응용 데이터와 

에너지 관련 데이터로 나누고 있다. 앞서 실험을 하였던 4개의 데이터는 다른 문

헌들에서도 많이 나왔던 데이터이다. 이번에 사용된 데이터는 에너지 효율 데이터

와 전기 부하 예측 문제를 다룬다. 에너지 효율 데이터는 8개의 특성을 통해서 난

방 효율이나 냉방 효율 등을 따질 수 있다. 같은 데이터를 통해서 두 가지의 실험 

효율을 확인 할 수 있기에 제안된 방법의 성능을 검증하기 위해 좋은 데이터이므

로 선택하였다. 그리고 전기 예측 데이터는 몇 년의 기록들을 통해서 그 다음연도

의 부하 예측을 하는 시계열 데이터이므로 선택하게 되었다.

1) 에너지 효율 데이터(Energy Efficiency Data)

 건물의 냉난방 부하를 이용하여 에너지 효율을 평가하는 문제이다[142].  이 

데이터는 768개의 세트로 이뤄져있고 8개의 특성과 2개의 응답이 포함되어져 있

다. 8개의 건물 특성은 상대 간결성, 표면적, 벽으로 된 공간, 지붕으로 된 공간, 

전체 높이, 방향, 유약 지역, 유약 지역 분포도로 이뤄져있고 응답은 난방부하와 

냉각 부하로 이뤄져있다. 실험은 학습과 검증데이터를 임의로 60%-40%로 나누고 

10번씩 반복적으로 실험을 수행한다. 입력과 출력 공간에서 구조의 입자성을 제어

하는 두 가지 필수 매개 변수 p와 c를 사용하여 실험 결과를 얻는다. 실험에 사용

된 퍼지화 계수 m의 범위는 1.5와 3.0사이이며 0.1단계의 점진적인 단계를 사용한

다. 표 5-7는 컨텍스트와 클러스터의 수가 증가함에 따라 퍼지 인자의 최적의 값
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을 나열한 것이다. 그림 5.20는 난방 부하 예측을 위한 p=c=6 일 때, 퍼지 인자에 

의한 RMSE의 변화를 보여준다. 여기서 매개 변수의 최적 값은 검증 오류가 최소가 

되는 값이다.

표 5-7 컨텍스트 p와 클러스터 c에 대한 최적의 퍼지화 계수

       c  

  p
3 4 5 6

3 2.6 2.1 2.2 2.3

4 2.2 2.1 2.2 2

5 1.9 1.9 1.9 2

6 1.7 1.8 1.8 2

그림 5.20 퍼지화 계수의 값에 의한 RMSE 변화 (p=c=6)
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표 5-8 에너지 효율 데이터(냉각부하)를 사용한 모델 성능 비교

방법                 성능 학습 RMSE 검증 RMSE

LR 3.18 3.20

GM[28]

context(3, 4) 3.45 3.58

interval(4, 4) 4.17 4.22

IGM[78]

context(7, 6) 2.64 3.07

interval(9, 5) 2.92 3.13

IRBFN_LSE

context(10, 10) 2.03 3.06

interval(5, 4) 2.90 3.09
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그림 5.21 검증데이터에 대한 출력 값 (IGM, p=7, c=6)
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그림 5.22 검증데이터에 대한 출력 값 (IRBFN_LSE, p=10, c=10)
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그림 5.23 냉각 부하 검증데이터에 대한 성능 지표

냉각부하 데이터를 이용하여 검증 데이터를 비교하였다. 이 실험에서는 p=10, 

c=10일 때 점증적인 RBFN 모델에서 가장 좋은 성능을 나타내는 것을 확인 할 수 
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있다. 그림 5.21과 5.22는 가장 좋은 경우의 검증데이터에 대한 출력 값과 모델 

값을 비교하고 있다. 

그림 5.23은 입자 모델을 위한 성능지표를 시각화 하였다. 여기에서도 p와 c를 

달리하여 실험을 진행하였고 여기에서 p=4, c=5인 경우 최고 성능 지수(PI=0.18)

를 얻었다.

표 5-8은 에너지 효율 데이터에서 또 다른 출력인 난방부하를 사용한 결과표이다. 

표를 보면 제안한 점증적인 RBFN 모델에서 구간 방법을 사용한 경우에 가장 좋은 성능

인 2.74를 기록한 것을 확인 할 수 있다. 그림 5.24를 통해 점증적인 입자 모델의 경

우에 가장 좋은 경우의 출력을 확인하고 그림 5.25를 통해 점증적인 RBFN의 가장 좋은 

경우의 그림을 확인 할 수 있다. 그림 5.26의 경우 새로운 성능지표를 통하여 p=3, 

c=6인 경우 최고 성능 지수(PI=0.17)을 나타내고 있다.

표 5-8 에너지 효율 데이터(난방부하)를 사용한 모델 성능 비교

방법                 성능 학습 RMSE 검증 RMSE

LR 2.93 2.91

GM[28]

context(3, 6) 3.44 3.53

interval(5, 7) 4.43 4.47

IGM[78]

context(10, 3) 2.64 2.75

interval(10, 2) 2.76 2.79

IRBFN_LSE

context(9, 2) 2.59 2.75

interval(10, 3) 2.44 2.74
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그림 5.24 검증데이터에 대한 출력 값 (IGM, p=10, c=3)

0 50 100 150 200 250 300

5

10

15

20

25

30

35

40

45

50

num.of testing data

H
ea

tin
g 

lo
ad

 

 
model output
actual output

그림 5.25 검증데이터에 대한 출력 값 (IRBFN_LSE, p=9, c=2)
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그림 5.26 난방 부하 검증데이터에 대한 성능 지표 

2) 전기 부하

본 논문에서 다뤄지는 전기부하 예측 데이터는 호주 시드니 온도 및 NSW 조직 

부하 데이터 세트를 사용하여 단기 전기 부하를 예측하는 방법에 대한 내용이다. 

비선형 회귀 및 신경망 모델링 기술에 과거, 계절, 요일의 온도 데이터를 사용하

여 정확한 모델링을 입증하는데 사용된다. 이 데이터는 http://www.iso-ne.com/에

서 New Engliand ISO로부터 얻을 수 있다[143]. 단기 전기 부하예측은 특정기간동

안 어떤 발전기를 투입해야하는지를 포함하여 많은 결정에 영향을 미친다. 그렇기 

때문에 전력 시장 가격에도 광범위하게 영향을 준다. 그래서 실제로 전력거래소에

서는 전력 거래 가격의 결정, 운영발전계획의 수립, 실시간 계통 운영, 장단기 전

력 수급 등을 위한 전력 수요를 예측한다. 데이터는 2004년부터 2009년까지 한 시

간마다 DryBulb(건구), Dew point(이슬점), SYSload(부하)를 기록하였다. 유틸리

티 및 마케팅 담당자는 상용 소프트웨어 패키지를 사용하여 부하 예측을 수행한

다. 이 데이터는 2004년부터 2008년까지의 데이터를 학습으로 사용하고 데이터의 

크기는 35064x8이고 검증데이터는 17544x8의 크기로 2009년 데이터를 사용한다.
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전기 부하 예측 데이터를 사용한 모델 성능을 표 5-9에서 보여주고 있다. 제안

된 방법 중에서 컨텍스트 클러스터링 방법이 가장 좋은 성능을 보여주고 있다. 제

일 좋은 성능을 보인 경우는 컨텍스트 10개, 그리고 컨텍스트에 대한 클러스터의 

수가 45개인 경우가 가장 좋은 성능을 보인다. 

표 5-9 전기 부하 및 가격 예측 데이터를 사용한 모델 성능 비교

방법                 성능 학습 RMSE 검증 RMSE

LR 998.9 875.8

GM[28]

context(10, 10) 1136 1044

interval(10, 10) 1148 1052

IGM[78]

context(10, 30) 776.6 710.3

interval(10, 40) 813.1 715.4

IRBFN_LSE

(선형회귀)

context(10, 45) 647.1 596

interval(10, 45) 703.7 616.7

IRBFN_LSE

(2차 다항식)

context(10, 45) 522.5 527.4

interval(10, 35) 627.1 579.3

그림 5.27을 보게 되면 전기 부하 예측 데이터를 사용한 컨텍스트를 생성한 모

습을 보여준다. 이 그림의 경우에는 컨텍스트의 수를 5로 한 상태이기 때문에 5개

의 컨텍스트를 생성하는 것을 볼 수 있다. 그림 5.28의 경우는 컨텍스트가 5개 일 

때 각 컨텍스트 마다 데이터와 클러스터의 모습을 보여주고 있다. 그림 5.29는 오

류 예측을 나타내고 있는데 실제 오류는 점선으로 나타내고 있고 파란색 실선은 

오류를 예측한 것이다. 그림 5.30을 통하여 구간 기반 입자 모델의 출력의 모습을 

확인할 수 있고 컨텍스트 기반 입자 모델의 출력을 3차원의 모습으로 확인하면 그

림 5.31과 같다. 전기 부하 예측 데이터의 RMSE 값을 보면 이전 실험과는 다르게 
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수치가 높은 것을 볼 수가 있다. 예측 목표 값 자체가 높기 때문에 실제 값과 예

측한 데이터가 비슷한 그림을 그림 5.32을 통해 보여주고 있지만 약간의 오차도 

큰 값을 가지고 있기 때문이다. 그림 5.32은 예측한 데이터의 전체 크기를 보여주

는데 데이터의 크기가 17544로 크기 때문에 일부분을 발췌해서 그림 5.33에서 예

측 성능을 보여주고 있다. 그림 5.34에서는 새로운 성능지표를 통하여 p=5, c=4인 

경우 가장 좋은 성능지수(PI=0.2737)를 보이고 있다. 

그림 5.27. 전력부하예측 데이터 컨텍스트 생성
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그림 5.28. 각 컨텍스트에 해당되는 데이터와 클러스터

그림 5.29. 오류 예측
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그림 5.30. 구간 기반 입자 모델의 출력

그림 5.31. 컨텍스트 기반 입자 모델의 출력
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그림 5.32 IGM에서 전기부하 예측(all, p=10, c=10) 
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그림 5.33 IGM에서 전기부하 예측(part, p=10, c=10)
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그림 5.34 새로운 성능지표로 본 전기부하 예측 성능(p=2~20, c=2~20)

전기 부하 예측 데이터의 예측 부하와 실제 부하를 비교하기 위하여 그림 5.35

와 같이 나타내었다. 그림 5.35의 위의 그림은 예측 부하와 실제 부하를 다른 색

으로 나타내어 그 차이정도를 눈으로 보기 위해서 나타내었고 보기 쉽게 그 차이 

정도를 아래 그림과 같이 나타내었다. 그림 5.36을 통하여 오차의 분포와 절대 오

차 평균, 백분율 오차를 나타내었고 0에 가까울수록 좋은 상태임을 보인다. 전기

부하 예측 데이터는 시간별, 요일별, 달 별로 확인할 수가 있다. 그에 대한 그림

은 상자그림으로 각각 그림 5.37, 그림 5.38, 그림 5.39을 통하여 확인할 수 있

다. 박스 안의 빨간색 선은 중앙값을 의미하고 박스에서 아래쪽 박스라인은 전체 

분포의 25%, 위 쪽 박스라인은 75%를 나타낸다. 그리고 빨간색 플러스 기호는 아

웃라인으로 이상치 혹은 비정상적인 값을 의미하며, 점선은 위스커로 이상치를 제

외한 최대와 최솟값 까지를 의미한다. 그림 5.40은 주간 차트를 통하여 매주 전기 

부하 예측과 실제 부하를 확인 할 수 있다.
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그림 5.35 전기 예측 부하와 실제 부하 비교

그림 5.36 오차 분포, 절대 오차 평균, 백분율 오차
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그림 5.37 시간 별 예측 오류 통계 분석

그림 5.38 요일 별 예측 오류 통계 분석



- 78 -

그림 5.39 달 별 예측 오류 통계 분석

그림 5.40 주간 차트를 통한 매주 예측 및 실제 부하
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총 6가지의 데이터에 대해서 실험을 진행하였고 성능 결과는 점증적인 방사기

저함수 입자모델의 경우가 가장 좋음을 확인 할 수 있다. 모든 실험은 퍼지화 계

수가 2.0일 경우에 진행하였고 클러스터와 컨텍스트의 수를 변화해가면서 실험을 

진행하였다. 그 결과 데이터와 알고리즘마다 적절한 수가 달랐으며, 반복 실험을 

진행하면서 가장 좋은 성능일 경우를 찾을 수 있었다. 그리고 컨텍스트 클러스터

링 방법과 구간 클러스터링 방법의 경우 컨텍스트 방법이 좋은 경우도 있고 구간 

방법이 더 좋은 경우도 있었다.
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제6장 결론

본 논문에서는 인간 중심형 시스템 및 컴퓨팅을 위한 점증적인 방사기저함수 

입자 모델을 설계하였다. 그에 대한 성능을 나타내기 위하여 실세계에 관련된 데

이터인 마일당 들어가는 연료량 예측문제인 Auto-mpg와 보스턴 주택가격 예측 문

제, 전복 나이 예측 문제, MIS로부터 최적의 코드 모델링 문제, 빌딩냉난방 부하 

문제, 전기부하 예측 문제를 적용하여 실험하였다. 성능지표로 일반적인 평균제곱

근오차 방법을 이용하여 비교를 하고 퍼지 수 출력을 갖는 입자모델에 적합한 새

로운 성능지표인 정당화 가능한 입자성의 원칙을 사용하였다. 그리고 컨텍스트 클

러스터링과 구간 클러스터링 방법을 적용하여 두 가지 방법을 비교하였다. 그 결

과 컨텍스트 클러스터링 방법이 더 좋은 성능을 보임을 확인 하였다. 

추가적으로 점증적인 모델을 설계하기 위하여 전역적인 모델로 선형회귀와 2차 

다항식을 사용하여 비교하였다. 실험 결과 2차 다항식 방법을 통한 점증적인 방사

기저함수 입자모델이 모든 실험에서 가장 좋은 성능을 보였다. 

차후 정당화 가능한 입자성의 원리를 심화하고 성능 지표에 따른 입자모델의 

체계적인 분석, 설계 및 평가를 진행하고, 진화 알고리즘을 통하여 퍼지화 수 및 

클러스터의 수, 컨텍스트의 수 등을 최적화하여 더 좋은 예측 성능을 나타낼 수 

있도록 할 것이다. 그리고 데이터 양에 따른 실험 시간의 차이가 컸으므로 실험 

수행 시간을 줄일 수 있는 방법도 개발하여 제안할 계획이다.
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