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ABSTRACT

A Design and Optimization of Fuzzy-Based Granular Model

Based on Hierarchical Structures and the Allocation of

Information Granules

Yeom, Chan-Uk

Advisor :  Prof. Kwak, Keun Chang, Ph. D.
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Graduate School of Chosun University

In this paper, we propose the design and optimization of a CGK-based 

granular model (CGK-GM) based on the hierarchical structure and optimal 

allocation of information granules. In general fuzzy clustering, the 

Euclidean distance between the center of the cluster and each data is 

calculated by considering the characteristics of the data in the input 

space. A circle-shaped cluster is generated using the obtained Euclidean 

distance. When the data are geometrical features, there is a problem that 

the performance of fuzzy clustering decreases. To improve this problem, 

GK(Gustafuson-Kessel) clustering is used to generate clusters that take 

geometrical features into account. In the existing GK clustering, the 

distance between the center of the cluster and the data is calculated using 

the Mahalanobis distance in consideration of the characteristics of the data 

in the input space. Using the Mahalanobis distance, a geometrical cluster is 

created based on the center of the cluster. In this paper, we propose 

context-based GK clustering that considers the output space from the 
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existing GK clustering. Since the existing GK clustering considers only the 

input space, clusters are created using only the features of the input 

space. On the other hand, context-based GK clustering can create clusters 

more efficiently than conventional GK clustering because it considers the 

characteristics of data in the output space as well as the input space.

The CGK-based granular model designed using the proposed CGK clustering 

is an explanatory model that can create contextual information granules in 

the output space and geometric information granules in the input space to 

automatically generate rules and express them verbally. to design The 

CGK-based granular model that automatically generates rules has a problem in 

that the number of rules increases exponentially when processing large-scale 

data. To solve this problem, the proposed CGK-based granular model and 

general prediction models are combined in a hierarchical structure to design 

an aggregated CGK-based granular model. In addition, in order to improve the 

prediction performance of the hierarchical CGK-based granular model, one of 

the optimization algorithms, the genetic algorithm, is used to optimize the 

information granules to generate the optimal information granules, and use 

this to optimize the CGK-based hierarchical structure. Design the granular 

model.

To verify the validity of the proposed methods, we compare and analyze 

the prediction performance with the existing particle model using the 

prediction-related benchmarking database, the concrete compressive strength 

database, the water purification plant coagulant dose database, and the 

Boston housing price database. As a result of the experiment, the proposed 

CGK-based granular model, the CGK-based granular model with an aggregated 

structure, the optimized CGK-based granular model, and the CGK-based 

granular model with the optimized aggregated structure showed better 

prediction performance than the conventional granular model. confirmed what 

was visible.
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제1장 서론

제1절 연구 배경

인공지능(AI, Artificial Intelligent) 분야에서 추론 엔진(inference 

engine)은 새로운 정보를 추론하기 위해 지식 기반에 논리적 규칙을 적용하는 시

스템의 구성요소이며 최초 추론 엔진은 전문가 시스템(expert system)이다. 일반

적인 전문가 시스템은 지식 기반과 추론 엔진으로 구성된다. 지식 기반은 실세계

에 대한 정보를 저장하고 있고 추론 엔진은 지식 기반 및 추론된 새로운 지식에 

논리적 규칙을 적용한다. 이 과정은 지식 기반의 각각의 새로운 정보가 추론 엔진

에서 추가 규칙을 생성할 수 있게 한다. 이러한 전문가 시스템으로는 퍼지 추론 

시스템이 있다. 퍼지 추론 시스템은 의사결정을 기본 작업으로 하는 퍼지 논리 시

스템의 핵심 단위로서 필수 결정 규칙을 생성하기 위해 논리 게이트‘OR’또는‘AND’와 함

께 ‘IF-THEN’규칙을 사용한다. 

퍼지 추론 시스템은 크게 맘다니(Mamdani)형, 수게노(Sugeno)형으로 나누어진

다. 맘다니형 추론 시스템은 전문가로부터 얻어진 일련의 언어 제어 규칙을 합성

하여 만들어지며 각 규칙의 출력은 퍼지 집합 형태를 나타낸다. 또한 직관적이고 

이해하기 쉬운 규칙 기반을 갖추고 있으므로 규칙이 의료 진단과 같은 인간의 전

문 지식에서 생성되는 전문가 시스템 적용 분야에 활용이 적합하다. 수게노형 추

론 시스템은 Takagi-Sugeno-Kang 추론 시스템이라고도 불리며 상수 또는 입력값의 

선형 함수 형태인 단일 출력 소속함수를 사용한다. 수게노형 추론 시스템은 역퍼

지화 과정을 포함하고 있어 2차원 영역의 중심을 계산하는 대신 몇 가지 데이터 

포인트의 가중 평균 또는 가중 합계를 사용하기 때문에 맘다니형 추론 시스템과 

비교해 계산 효율성이 높은 장점이 있다. 이러한 퍼지 추론 시스템들은 다양한 예

측 분야에 적용되고 있으며 활발히 연구되고 있다[1-9]. An [10]은 교통량 예측의 

핵심적인 부분인 교통 흐름을 예측하기 위해 퍼지 추론과 합성곱신경망(CNN, 

Convolutional Neural Network)을 결합한 F-CNN을 제안했다. Yeom [11]은 컨텍

스트 기반 퍼지 클러스터링을 기반으로 점증적인 구조의 적응형 뉴로-퍼지 추론 

시스템(ANFIS, Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System)을 제안했다. Parsapoor 
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[12]은 태양 활동을 예측하기 위해 뇌 감정 학습 기반 퍼지 추론 시스템(BELFIS, 

Brain Emotional Learning-based Fuzzy Inference System)을 제안했다. 

Kannadasan [13]는 가공 부품 제조에 중요한 역할을 하는 CNC(Computer Numerical 

Control)에서 표면 거칠기 및 기하 공차와 같은 성능 지수를 예측하기 위해 지능

형 예측 모델을 제안했다. Guo [14]는 시계열 예측을 위한 차원 및 퍼지 추론 시

스템을 임베딩하기 위해 대칭 기하학을 사용하는 역전파(BP, Back Propagation) 

기반 커널 함수 GC(Graner Causality)라는 모델을 제안하여 뇌 영역 간의 인과 관

계 영향을 조사했다. Hwang [15]은 발뒤꿈치를 떼고 보행 초기 단계에서 갑작스러

운 보행자 움직임의 정상 보행 속도를 예측하기 위해 모션 큐(cue) 기반 퍼지 추

론 시스템을 제안했다.

신경망 전문가 시스템은 인공 신경망과 전문가 시스템을 결합한 것으로 인간

의 지능을 모방한 전문가 시스템이다. 일반적인 전문가 시스템의 경우 결정 트리 

및 논리 추론을 이용하여 인간의 추론 방식을 설계했다면, 인공 신경망은 인간의 

뇌의 구조 및 학습 능력에 주목하여 이를 지식 표현에 반영한다. 이 두 가지 시스

템을 결합하면 전문가 시스템을 통해 결과를 도출하는 과정을 확인할 수 있고 인

공 신경망을 통해 사용자가 개입하지 않고 학습할 수 있다. 따라서 기존의 개별 

시스템보다 효과적인 추론이 가능한 시스템을 만들 수 있다. 이러한 신경망 전문

가 시스템에 관한 연구는 다음과 같이 진행되고 있다[16-20]. Liu [21]는 운전 피

로 예측을 위한 뇌 역학에서 뇌파 회귀 문제를 해결하기 위해 온라인 경사하강법 

학습 규칙을 사용하는 순환 자기 진화 퍼지 신경망(RSEFNN, Recurrent 

Self-Evolving Fuzzy Neural Network)을 제안했다. Dumas [22]는 내부 이미지 예

측을 위해 완전연결신경망과 합성곱신경망을 기반으로 하는 예측 신경망(PNN, 

Prediction Neural Network)을 제안했다. Lin [23]은 지진 규모 예측을 위한 두 

개의 은닉층으로 구성된 임베디드 역전파 신경망을 제안했다.

예측 분야에서 연구되고 있는 방법으로 자기회귀누적이동평균(ARIMA, Auto 

Regressive Integrated Moving Average) 모델이 있다. 자기회귀누적이동평균 모델

은 자기회귀이동평균(ARMA, Auto Regressive Moving Average) 모델과 달리 

과거의 데이터에서 파악할 수 있는 추세(momemtum)까지 반영함으로써 상관관

계(correlation)뿐만 아니라 공적분(cointegration)까지 고려하는 방법이다. 자기

회귀누적이동평균 모델에 대한 연구는 다음과 같이 진행되고 있다[24-27]. Pati 

[28]는 소프트웨어 클론 진화 예측을 확인하기 위해 자기회귀누적이동평균 모델, 
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역전파 신경망, 다중 목표 유전자(MOG, Multi Objective Genetic) 알고리즘의 성

능을 비교하였다. Meysam [29]는 자기회귀누적이동평균 모델과 혼돈 시스템을 사

용하여 새로운 DoS 및 DDoS 공격을 탐지하는 방법을 제안했다. Yan [30]는 절단된 

SVD(Singular Value Decomposition) 기반 자기회귀누적이동평균 모델을 이용하여 

모바일 에지 컴퓨팅 환경에서 다중 QoS를 예측하는 방법을 제안했다.

제2절 연구 목적

앞에서 언급했던 퍼지 추론 시스템, 인공 신경망, 자기회귀누적이동평균 모델

들은 서로 다른 처리 과정을 가지고 다양한 예측 문제를 해결해왔다. 또한, 한 가

지 방법이 아닌 두 가지 이상의 서로 다른 방법을 결합하여 예측 문제를 해결하는 

연구들도 진행되고 있다. 서로 다른 방법이 결합한 추론 시스템을 하이브리드 시

스템(hybrid system)이라 하고 하이브리드 시스템을 구축하는 방법으로 입자 컴퓨

팅(GrC, Granular Computing) [31, 32] 방법이 사용되고 있다. 입자 컴퓨팅 방법

은 데이터 및 정보에서 지식을 추출하고 데이터를 추상화하는 과정에서 발생하는 

‘정보 입자(IG, Information Granule)’라고 하는 정보 개체의 처리와 관련된 컴

퓨팅 이론이다.

일반적으로 사용되는 퍼지 추론 시스템, 인공 신경망, 딥러닝에서 사용되는 

컴퓨팅에서는 모델 출력값이 크리스프(crisp) 형태 또는 숫자로 나타난다. 모델 

출력값이 값이 분명한 크리스프 형태나 숫자일 경우 실제 출력값과의 수치적인 오

차를 계산할 수 있지만, 모델 출력과 실제 출력의 차이를 언어적으로 표현하고 해

석하는데 어려움이 발생한다. 하지만, 입자 컴퓨팅에서는 모델 출력값이 소프트

(soft) 형태 또는 퍼지 집합 등으로 나타나기 때문에 경계가 모호하거나 불확실하

고 불완전한 데이터 및 정보를 다루고 처리할 때 효과적이다. 실세계에서 인간은 

수치적인 표현보다 언어적인 표현을 주로 사용하며, 불확실하고 불완전한 환경에

서 추론하는 뇌는 수치적인 값이 아닌 언어적인 값을 통해 추론하고 결정한다. 이

처럼 입자 컴퓨팅은 인간이 사고하고 결정하는 과정을 나타낼 수 있다. 입자 컴퓨

팅을 이용한 연구들은 다음과 같이 진행되고 있다[33-37]. Zhu [38]는 입자화된 

입력공간의 개발 및 분석과 그에 따른 입자화된 모델 설계에 대한 새로운 접근 방

법을 제안했다. Truong [39]은 이상 값 감지 문제를 해결하기 위해 FPCM(Fuzzy 
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Possibilistic C-Means) 클러스터링 및 입자 컴퓨팅 방법을 제안했다. Zuo [40]는 

입자 컴퓨팅을 전이 학습에 적용하기 위해 세 가지 입자화된 퍼지 회귀 도메인 적

응 방법을 제안했다. Hu [41]는 입자 컴퓨팅을 이용해 퍼지 규칙 기반 모델을 입

자화하고 제안된 모델을 평가하는 방법을 제안했다. Zhao [42]는 퍼지 클러스터링

을 통해 생성된 정보 입자 기반 입자 모델을 설계하여 철강 산업의 에너지 시스템

에 대한 장기 예측을 수행했다. 위 연구를 분석한 결과, 입자 컴퓨팅을 통해 생성

된 정보 입자를 생성하고 이를 이용하여 입자 모델(GM, Granular Model)을 설계하

여 소프트 형태 출력을 계산해 언어적인 표현이 가능하게 되었다. 또한, 소프트 

형태 출력의 예측 성능을 평가할 수 있는 성능 평가 방법이 제안되고 있다. 하지

만, 정보 입자의 생성 방법, 형태, 크기 설정 등 최적의 정보 입자를 생성하여 입

자 모델의 예측 성능을 향상하는 연구가 필요하다.

일반적인 퍼지 클러스터링은 입력공간에서 클러스터의 중심으로부터 원 형태

의 클러스터를 생성한다. 하지만, 입력공간의 데이터가 기하학적 특징을 가질 때 

클러스터링이 제대로 되지 않는 문제가 발생한다. 이러한 문제를 보완하기 위해 

데이터의 기하학적 특징을 고려하여 클러스터를 생성할 수 있는 GK(Gustafuson-Kessel) 

클러스터링이 사용된다. 본 논문에서는 기하학적 형태의 클러스터를 생성하는 

기존의 GK 클러스터링에서 입력공간뿐만 아니라 출력공간까지 고려하는 컨텍스트 

기반 GK(CGK, Context-based GK) 클러스터링을 제안한다. 제안된 컨텍스트 기반 

GK 클러스터링을 이용하여 출력공간에서 컨텍스트 형태의 정보 입자를 생성하고 

입력공간에서 기하학적 형태의 정보 입자를 생성하는 CGK 기반 입자 모델을 설계

한다. 또한, 대규모 데이터를 사용할 경우 규칙의 수가 기하학적으로 증가하는 문

제점을 해결하기 위해 의미 있는 규칙을 생성할 수 있도록 CGK 기반 입자 모델과 

일반적인 예측 모델들을 집계형 구조로 결합하여 계층적 구조의 CGK 기반 입자 모

델을 설계하고 최적화 알고리즘은 유전 알고리즘을 이용하여 정보 입자를 최적 할

당하여 최적화된 계층적 구조의 CGK 기반 입자 모델을 제안한다.
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제3절 연구 내용

본 논문에서는 컨텍스트 기반 GK 클러스터링을 이용하여 CGK 기반 입자 모델

을 설계한다. 일반적인 퍼지 클러스터링은 입력공간에 있는 데이터의 특징을 고

려하여 클러스터의 중심과 각각의 데이터 사이의 유클리디안 거리를 구한다. 구

해진 유클리디안 거리를 이용하여 원 형태의 클러스터를 생성한다. 일반적인 퍼

지 클러스터링은 입력공간만 고려하여 클러스터를 생성하기 때문에 클러스터를 

생성할 때 정확성이 떨어지는 문제가 발생한다. 이러한 문제를 해결하기 위해 출력

공간을 고려하는 퍼지 클러스터링인 컨텍스트 기반 퍼지 클러스터링과 구간 기반 

퍼지 클러스터링이 사용된다. 출력공간을 고려하는 퍼지 클러스터링은 출력공간에 

있는 데이터의 특징을 고려하기 때문에 클러스터를 정확하게 생성할 수 있다. 하

지만, 데이터가 기하학적 특징이 강할 경우 클러스터의 정확성이 감소할 수 있

다. 이러한 문제를 개선하기 위해 기하학적 특징을 고려하여 클러스터를 생성하

는 GK(Gustafson-Kessel) 클러스터링이 사용된다. 기존의 GK 클러스터링은 입력공

간에 있는 데이터의 특징을 고려하여 클러스터의 중심과 데이터 사이의 거리를 마

할라노비스 거리를 이용하여 계산한다. 그리고 마할라노비스 거리를 이용하여 클

러스터의 중심을 기준으로 기하학적 형태의 클러스터를 생성한다. 기존의 GK 클러

스터링은 입력공간만 고려하기 때문에 입력공간의 특징으로 클러스터를 생성한다. 

하지만, 컨텍스트 기반 GK 클러스터링은 입력공간뿐만 아니라 출력공간에 있는 데

이터의 특징을 고려하여 클러스터를 생성하여 기존의 GK 클러스터링보다 효율적으

로 클러스터를 생성할 수 있다. 따라서, 본 논문에서는 기존의 GK 클러스터링에서 

출력공간까지 고려하는 컨텍스트 기반 GK 클러스터링을 제안한다. 제안된 컨텍스

트 기반 GK 클러스터링을 이용하여 설계된 CGK 입자 모델은 출력공간에 컨텍스트 

형태의 정보 입자를 생성하고 입력공간에 기하학적 형태의 정보 입자를 생성하여 

규칙을 자동으로 생성하고 모델 출력을 언어적으로 표현할 수 있는 설명 가능한 

출력을 나타낸다. 규칙을 자동으로 생성하는 CGK 입자 모델은 대규모 데이터를 처

리할 때 규칙의 수가 기하급수적으로 증가하는 문제가 있다. 이러한 문제를 해결

하기 위해 제안된 CGK 기반 입자 모델과 일반적인 예측 모델들을 계층적 구조로 

결합하여 집계형 구조의 CGK 기반 입자 모델을 설계한다. 또한, 계층적 구조의 

CGK 기반 입자 모델의 예측 성능을 향상시키기 위해 최적화 알고리즘 중 하나인 
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유전 알고리즘을 이용하여 정보 입자를 최적화하여 최적의 정보 입자를 생성하고 

이를 이용하여 최적화된 계층적 구조의 CGK 기반 입자 모델을 제안한다.

본 논문에서 제안하는 방법은 다음과 같다. 출력공간에서 컨텍스트를 생성하

고 입력공간에서 기하학적 형태의 정보 입자를 생성할 수 있는 CGK 클러스터링을 

제안한다. 제안된 CGK 클러스터링 기반 입자 모델 및 계층적 구조의 CGK 기반 입

자 모델을 설계하고 유전 알고리즘을 이용하여 정보 입자를 최적 할당하여 최적화

된 CGK 기반 입자 모델 및 최적화된 계층적 구조의 CGK 기반 입자 모델을 설계하

여 예측 성능을 개선한다. 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 퍼지 클러스터

링과 GK 클러스터링에 관해 설명하고 3장에서 정보 입자와 기존의 입자 모델 및 

제안하는 방법인 컨텍스트 기반 GK 클러스터링과 CGK 기반 입자 모델에 관해 설명

한다. 4장에서 집계형 구조로 결합된 계층적 구조의 CGK 기반 입자 모델에 관해 

설명하고 5장에서 유전 알고리즘을 이용하여 정보 입자를 최적 할당한 최적화된 

계층적 구조의 입자 모델에 관해 설명한다. 6장에서는 제안하는 방법의 타당성을 

검증하기 위해 예측 관련 벤치마킹 데이터를 이용하여 성능을 분석한다. 마지막으

로 7장에서 논문의 결론과 향후 연구 계획을 제시한다.
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제2장 이론적 배경 및 관련 연구

 

제1절 퍼지 클러스터링

클러스터링은 같은 클러스터에 있는 데이터가 다른 클러스터에 있는 데이터보

다 서로 더 유사하도록 데이터 세트를 클러스터화하는 작업이다. 데이터 탐색 및 

분석에 주로 사용되며, 이미지 분석, 생물 정보학, 패턴 인식, 기계 학습 등 다양

한 분야에서 사용되는 데이터 분석 방법이다[43-45]. ‘클러스터링’의 개념은 명

확하게 정의할 수 없으므로 다양한 클러스터링 알고리즘이 존재한다. 연결 기반 

클러스터링(connectivity based clustering), 중심 기반 클러스터링(centroid 

based clusteirng), 분배 기반 클러스터링(distribution based clustering), 밀도 

기반 클러스터링(density based clustering), 그리드 기반 클러스터링(grid based 

clustering) 등이 있으며 대표적인 클러스터링 방법으로는 퍼지 클러스터링이 있

다.

퍼지 클러스터링은 Dunn에 의해 개발되었고, Bezdek [46]에 의해 개선된 방법

으로서 임의의 데이터가 둘 이상의 클러스터에 소속될 수 있는 특징을 가지고 있

다. 비퍼지 클러스터링은 임의의 데이터가 정확히 하나의 클러스터에만 속할 수 

있으므로 별개의 클러스터로 나뉘게 된다. 퍼지 클러스터링은 데이터가 소속값에 

따라 둘 이상의 클러스터에 속할 수 있다. 예를 들어, 바나나는 노랑 또는 초록

(비퍼지 클러스터링 기준)일 수 있지만, 노랑 및 초록(퍼지 클러스터링 기준)일 

수도 있다. 여기서, 바나나는 전체 중 일정 부분이 노란색일 수도 있고 초록색일 

수도 있다. 바나나가 초록색(초록색 = 1)에 속하고 노란색(노란색 = 0)이 아닌 초

록색(초록색 = 0.5)과 노란색(노란색 = 0.5)에 속할 수 있다. 소속 값은 0과 1 사

이로 나타날 수 있으며 소속 값의 총합은 1이 된다. 소속 값은 임의의 데이터에 

할당된다. 이러한 소속 값은 데이터가 각각의 클러스터에 소속하는 정도를 수치상

으로 나타낸다. 낮은 소속 값을 갖게 되면 해당 클러스터의 가장자리에 있음을 알 

수 있고 반대로, 높은 소속 값을 갖게 되면 해당 클러스터의 중심부에 있음을 알 

수 있다. 그림 2.1. 은 비퍼지 클러스터링과 퍼지 클러스터링의 개념을 보여준다. 

비퍼지 클러스터링의 경우 데이터가 하나의 집합에만 소속하는 반면에 퍼지 클러

스터링은 데이터가 하나의 이상의 집합에 소속 값을 이용하여 소속하는 것을 확인
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할 수 있다. 퍼지 클러스터링의 경우 소속 값을 이용하기 때문에 실생활에 애매모

호한 데이터를 처리하는데 효과적이다.

그림 2.1. 비퍼지 클러스터링과 퍼지 클러스터링의 개념

퍼지 클러스터링은 다음 식으로 일반화할 수 있다.

    
   

                         (2.1)

  
    ∀∈                        (2.2)

여기서,      ⊆  × 은 데이터를 나타내며, ∈  × 는 데이터 항목

을 나타낸다. 은 데이터 항목의 수를 나타내며, 는  ≤  ≤인 클러스터의 수를 

나타낸다. ∈은 번째 의 소속 값을 나타내며 ∈는 퍼지 소속 값에 대한 

퍼지화 계수를 나타낸다.

클러스터 중심과 퍼지 소속함수는 수식 (2.2) 에 정의된 제약조건에 따라 

(2.1) 을 최소화함으로써 반복 과정을 통해 얻어진다. 그러므로, 라그랑주 승수를 

사용하여 목적 함수는 다음과 같이 수정된다.
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                (2.3)

여기서, 는 라그랑주 승수를 나타낸다. 따라서, 클러스터링 문제는 수식 

(2.3)을 최소화하여 클러스터 중심 집합   ∀∈   와 퍼지 소속함수 집합 

    ∀∈    ∀∈   을 찾는 것으로 귀결된다. 클러스터의 중심 에 

대한 최소화는 수식 (2.4), 퍼지 소속함수  에 대한 최소화는 수식 (2.5) 에서 

다음과 같이 얻어진다.

   
 
  
 

                               (2.4)

   
 
     

                       (2.5)

수식 (2.4) 와 (2.5) 는 클러스터의 최종 중심과 퍼지 소속함수를 얻기 위해 

반복적으로 계산이 수행된다.

제2절 출력공간을 고려한 퍼지 클러스터링

앞에서 설명한 퍼지 클러스터링은 입력공간에 있는 데이터의 특징을 고려한 

클러스터링이다. 출력공간을 고려한 퍼지 클러스터링은 입력공간에 있는 데이터의 

특징뿐만 아니라 출력공간에 있는 데이터의 유사성과 특징을 고려하여 클러스터를 

생성한다. 출력공간을 고려하는 퍼지 클러스터링은 출력공간을 분할하는 형태에 

따라 컨텍스트 기반 퍼지(CFCM, Context-based fuzzy C-Means) 클러스터링, 구간 

기반 퍼지(IFCM, Interval-based Fuzzy C-Means) 클러스터링[47] 등이 있다. 그림 

2.2.는 출력공간을 고려한 퍼지 클러스터링을 나타낸다. 그림 2.2. (a) 는 출력공

간에 삼각형 형태의 정보 입자인 컨텍스트(퍼지 집합)를 생성하고 각각의 컨텍스
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트에 해당하는 입력공간에서 클러스터를 생성한다. 그림 2.2. (b) 는 출력공간에 

구간(interval) 형태의 정보 입자를 생성하고 각각의 구간에 해당하는 입력공간에

서 클러스터를 생성한다.

일반적인 퍼지 클러스터링은 출력공간에 있는 데이터의 특징을 고려하지 않고 

클러스터의 중심과 입력공간에 있는 데이터들 사이의 유클리디안(euclidean) 거리

만을 사용하여 클러스터를 생성한다. 반면에, 컨텍스트 기반 퍼지 클러스터링은 

Pedrycz [48, 49]에 의해 제안된 방법으로 출력공간에 삼각형 형태의 컨텍스트(퍼

지 집합)를 생성하고 각 컨텍스트에서 퍼지 클러스터링을 통해 클러스터를 생성하

기 때문에 기존의 퍼지 클러스터링보다 더 정교하게 클러스터를 생성할 수 있다. 

그림 2.3. (a) 는 일반적인 퍼지 클러스터링을 그림 2.3. (b) 는 출력공간의 특징

을 고려하는 컨텍스트 기반 퍼지 클러스터링에서 생성된 클러스터를 나타낸다.
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(a) 컨텍스트 기반 퍼지 클러스터링의 개념

(b) 구간 기반 퍼지 클러스터링의 개념

그림 2.2. 출력공간을 고려한 퍼지 클러스터링의 개념

그림 2.3.과 같이 퍼지 클러스터링은 출력공간에 있는 데이터의 특성을 고려

하지 않고 클러스터의 중심과 입력공간에 있는 데이터와의 거리를 이용하여 클러

스터를 생성한다. 반면, 컨텍스트 기반 퍼지 클러스터링은 출력공간에 있는 데이

터의 특성을 고려하여 클러스터를 생성하기 때문에 기존의 퍼지 클러스터링보다 

클러스터를 효율적으로 생성할 수 있다.
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(a) 퍼지 클러스터링에서 생성된 클러스터

(b) 컨텍스트 기반 퍼지 클러스터링에서 생성된 클러스터

 그림 2.3. 퍼지 클러스터링과 컨텍스트 기반 퍼지 클러스터링에서 생성된 

           클러스터 비교

출력공간에 있는 데이터에 대한 컨텍스트는   →   과 같이 나타낼 수 있

다. 는 출력공간에 있는 전체 데이터를 나타낸다. 여기서, 임의의 데이터에 대한 

컨텍스트를 이용할 수 있다고 가정한다.   는 출력공간에 생성된 컨텍스트에

서 번째 데이터의 소속된 정도를 나타낸다. 는 0과 1 사이의 값으로 나타낼 수 

있으며 위와 같은 특성에 의해 소속 행렬의 요구 사항을 수식 (2.6) 과 같이 나타
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낼 수 있다.

  


 ∈      

    ∀
and     

    



                   (2.6)

    
 ∥  ∥∥  ∥  


                    (2.7)

수식 (2.6) 을 통해 최신화된 소속 행렬 는 수식 (2.7) 과 같이 나타낼 수 

있다. 여기서, 은 퍼지화 계수를 나타내며 일반적으로   로 사용한다. 컨텍스

트는 출력공간을 퍼지 집합 형태로 균등(uniform)하게 분할하여 소속 정도인 를 

얻는다. 일반적으로 출력공간을 균등하게 분할하지만, 데이터의 특징에 따라 가우

시안 확률 분포(gaussian distribution)에 따라 유연(flexible)하게 분할할 수 있

다. 컨텍스트 기반 퍼지 클러스터링의 진행 순서는 다음과 같다.

[단계 1] 언어적으로 표현 가능한 컨텍스트의 수와 각각의 컨텍스트에서 생성될 

클러스터의 수를 선택하고 0과 1 사이의 임의의 값으로 구성된 소속 행렬 를 

초기화한다. 컨텍스트의 수와 클러스터의 수는 동일하게 설정할 수 있으며, 사

용자에 따라 서로 다른 값을 설정할 수 있다.

[단계 2] 출력공간을 퍼지 집합 형태로 균등하게 분할하여 일정한 크기의 언어적

인 표현이 가능한 컨텍스트를 생성한다. 또한, 가우시안 확률 분포를 이용하여 

유연하게 출력공간을 분할하여 서로 다른 크기의 컨텍스트를 생성할 수 있다.

[단계 3] 수식 (2.8) 을 이용하여 각각의 컨텍스트에서 클러스터의 중심을 계산한

다.
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                            (2.8)

[단계 4] 수식 (2.9) 와 수식 (2.10) 을 이용하여 목적 함수를 계산한다. 여기서, 

계산된 값이 이전 목적 함수 값을 비교하여 설정된 임계 값보다 큰 경우 위 과

정을 반복하고, 작을 경우 멈춘다.

    
   

                             (2.9)

       ≤                           (2.10) 
여기서, 는 번째 데이터와 번째 클러스터 중심과의 유클리디안 거리를 나

타내며 는 반복된 횟수를 나타낸다.

[단계 5] 수식 (2.7) 을 이용하여 소속 행렬 를 최신화하고 단계 3을 진행한다.

제3절 GK 클러스터링

입력공간에 있는 데이터를 클러스터에 소속하게 하는 것은 일반적으로 각각의 

클러스터의 중심과 데이터 사이의 거리로 결정된다. 1절에서 설명한 퍼지 클러스

터링은 유클리디안 거리를 이용하여 클러스터를 생성한다. 유클리디안 거리는 구

형(circle shape)의 클러스터를 생성할 때 주로 사용되지만, 구형이 아닌 클러스

터를 생성할 수 없는 문제점이 있다. 위와 같은 문제점을 해결하기 위해 기하학적 

형태의 클러스터를 생성할 수 있는 GK 클러스터링[50-52]이 제안되었다. GK 클러

스터링은 클러스터의 중심과 데이터 사이의 거리를 유클리디안 거리가 아닌 마할

라노비스 거리를 이용하여 계산한다. 그림 2.4.는 퍼지 클러스터링과 GK 클러스터

링에서 생성된 클러스터를 나타내며, 수식 (2.11) 은 마할라노비스 거리를 나타낸

다.
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(a) 퍼지 클러스터링에서 생성된 클러스터

(b) GK 클러스터링에서 생성된 클러스터

그림 2.4. 퍼지 클러스터링과 GK 클러스터링에서 생성된 클러스터 비교

     ∥  ∥ 
                 (2.11)

여기서,  는 번째 클러스터의 중심 와 번째 데이터  사이의 거리를 제

곱한 값을 나타내며, 는 번째 클러스터의 분산 행렬을 나타낸다. GK 클러스터

링은 수식 (2.11) 에 있는 분산 행렬 를 수식 (2.12) 을 이용하여 계산한다.
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                    (2.12)

수식 (2.12) 을 이용하여 계산된 분산 행렬은 수식 (2.13)에서 클러스터의 중

심과 데이터 사이의 거리를 계산할 때 사용된다.

    det                  (2.13)
여기서, 는 각각의 클러스터의 부피를 나타내며, 수식 (2.13) 에서 를 계

산할 때 데이터의 개수가 부족할 경우 행렬이 0이 될 수 있어서 수식 (2.14)를 이

용하여 최소 값을 제한한다.

    det →                     (2.14)
여기서, 는 전체 데이터를 이용하여 계산된 분산 행렬을 나타내며, 는 단위 

행렬, 는 가중치 상수를 나타낸다. 분산 행렬에서 고유 값(eigen value)과 고유 

벡터(eigen vector)를 계산할 수 있다. 계산된 최대 고유 값을 이용하여 최소 고

유 값을 제한하여 클러스터의 형태를 기하학적으로 유지될 수 있도록 한다.
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제3장 정보 입자 생성 및 입자 모델 설계

제1절 입자 컴퓨팅 및 정보 입자

지능형 컴퓨팅 및 인간 중심 시스템 영역이 통합되고 일관된 정보 처리 방법

으로 입자 컴퓨팅에 관한 연구들이 활발히 진행되고 있다. 입자 컴퓨팅은 의미 있

는 정보 입자를 생성, 개발 및 처리에 중점을 두고 있으며 인간 중심의 지능 시스

템의 분석 및 설계를 지원하는 방법이다. 입자 컴퓨팅은 다양한 형태(집합 이론, 

간격 미적분, 러프(rough) 집합, 퍼지 집합, 음영(shadowed) 집합, 확률적 분포)

의 정보 입자를 기반으로 광범위한 지식 체계를 구성 및 통합하여 일관된 방법론 

및 환경을 형성하는 방법이다[31, 32]. 그림 3.1. 은 정보 입자의 형태를 나타내

고 있다. 

정보 입자(IG, Information Granules)는 복잡한 실세계의 정보를 표현하는 정

보 처리의 새로운 방법으로서, Zadeh [53, 54]의 선구적인 연구에 뿌리를 두고 있

다. 일반적으로 수치적 값에서 발생하여 유사성, 물리적 인접성, 일관성 등으로 

인해 배열되는 집합이다. 이와 같은 정보 입자는 서로 다른 특징이 나타나는 데이

터의 규칙성을 입자화하여 나타낸다. 예를 들어 저해상도 위성 이미지에서는 황

사, 태풍과 같은 기상 현상을 나타내는 구름의 특징을 표현할 수 있지만, 고해상

도 위성 이미지는 위와 같은 대기 현상을 파악할 수 없다. 하지만, 인구가 밀집한 

대도시 거리와 같은 소규모의 특징을 파악할 수 있다. 데이터 처리에서도 마찬가

지로 다양한 해상도 또는 입자화에서 서로 다른 특징과 각각의 관계를 표현할 수 

있다. 입자 컴퓨팅은 더 효과적인 추론 시스템 설계 및 기계 학습을 할 수 있도록 

도움을 준다.

데이터를 정보 입자화하는 다양한 방법들이 존재한다. 고전적인 방법으로는 주

성분 분석(PCA, Principal Component Analysis), 요인 분석(factor analysis), 다

차원 스케일링(multidimensional scaling) 등이 있다. 위 방법들은 원본 데이터를 

선형 또는 비선형 변환을 이용하여 통계적 관계를 표현한다. 정보 입자화하는 다

양한 방법들은 고전적인 방법보다 클러스터링 방법들을 기반으로 둔다. 클러스터

링을 통해 생성된 클러스터는 원본 데이터의 특징을 표현할 수 있으며 전체 데이

터에서 필요한 정보를 이용하여 새로운 데이터를 생성할 수 있다. 정보 입자는 생
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성하는 방법(고전적 방법, 클러스터링)에 따라 다양한 형태로 나타날 수 있다. 일

반적으로 퍼지 클러스터링을 이용해 정보 입자를 생성한다. 이처럼 정보 입자는 

관심 영역에서 필요한 부분을 추상화하고 고려하기 위해 다양한 방법을 이용해 원

본 데이터를 입자화하여 실세계의 여러 응용 분야를 인식하는 인간의 사고방식을 

표현할 수 있다. 따라서, 입자 컴퓨팅 및 정보 입자는 인간의 문제 해결에 필수적

이며 지능형 추론 시스템 설계에 매우 큰 영향을 미친다. 

그림 3.1. 정보 입자의 형태

제2절 합리적인 정보 입자 생성

입자 컴퓨팅에서 컴퓨팅 및 추론은 숫자 중심이 아닌 기본적인 개념 및 알고

리즘으로 간주되는 정보 입자를 중심으로 이루어진다. 정보 입자는 지식 표현 및 

처리의 중요한 역할을 함으로써 입자 컴퓨팅의 핵심 요소이다[55-57]. 다양한 클

러스터링을 이용하여 생성된 정보 입자는 다소 제한적이기는 하지만 일부 원본 데

이터의 일반적인 구조를 반영할 수 있다. 숫자 중심으로 이루어진 원본 데이터는 

데이터의 특징과 연관성을 나타낼 수 없지만, 정보 입자는 이를 가능하게 한다. 

합리적인 정보 입자 생성은 원본 데이터를 이용하여 의미 있는 정보 입자를 생성

하는 데 중점을 둔다. 합리적인 정보 입자 생성을 위해 정보 입자의 범위성

(coverage)과 특이성(specificity) 두 가지 요구 사항이 충족되어야 한다. 그림 

3.2. 는 정보 입자의 범위성과 특이성을 나타낸다. 
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(a) 정보 입자의 범위성의 개념

(b) 정보 입자의 특이성의 개념

그림 3.2. 합리적인 정보 입자 생성을 위한 범위성 및 특이성의 개념

범위성은 형성된 정보 입자에 목표가 되는 데이터가 포함되는지를 나타낸다. 

다시 말해 정보 입자의 범위 내에 목표가 되는 전체 데이터가 얼마나 축적되는지 

축적된 정도를 표현한다. 정보 입자에 축적되는 데이터가 많을수록 범위성은 높은 

값을 갖고 정보 입자의 적법성(legitimacy)을 증명할 수 있으므로 모델링 기능과 

관련하여 더 나은 모델이 될 수 있다. 포함 정도를 나타내는 는 정보 입자 가 

생성된 형태에 따라 지정된다. 가 컨텍스트 형태일 때 는     에 가 
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포함되어 있으면 1에 가까운 값을 갖게 되고 포함되어 있지 않으면 0에 가까운 값

을 갖는다. 다시 말해 범위성을 사용하여 입자 모델의 입자화된 출력에 데이터 
가 포함된 수를 계산하고 모든 데이터에 대해 계산된 평균값을 계산할 수 있다. 

이상적인 상황은 범위성이 1에 가까운 값을 갖게 되는 것으로 모든 데이터가 입자 

모델의 출력에 포함되는 것이다. 

     
                        (3.1)

특이성은 각각의 정보 입자 가 얼마나 구체적이고 의미론적으로 설명 가능

한지를 나타낸다. 일반적으로 임의의 정보 입자 의 특이성은 수식 (3.2) 을 만

족해야 한다. 다시 말해 정보 입자가 가능한 한 상세하게 생성되어야 하며 각각의 

정보 입자에 설명이 가능한 의미(meaning)가 있어야 한다. 정보 입자가 컨텍스트 

형태일 때 간격, 즉 상한값과 하한값 사이가 좁을수록 특이성은 높은 값을 갖는

다. 정보 입자 가 점 형태로 감소하게 되면 특이성은 1에 가까운 값에 도달하게 

된다.

  ⊂ ′   ≻ ′         (3.2)
     

 exp                   (3.3)
수식 (3.3) 에서 사용한 지수함수 대신 구간 길이의 연속 감소함수를 고려할 

수 있다. 범위성과 특이성을 이용하여 정보 입자의 타당성과 입자 모델의 예측 성

능을 평가할 수 있다. 다시 말해 정보 입자의 범위성과 특이성을 고려하여 입자 

모델을 평가할 수 있으며 범위성과 특이성을 동시에 극대화하는 방법을 모색해야 

한다. 이 두 가지 특성은 상충(trade off) 관계이다. 범위성이 높은 값을 가질수

록 특이성은 낮은 값을 갖는 것을 의미한다. 합리적인 정보 입자는 수식 (3.4) 와 

같이 나타낼 수 있으며 이를 성능지표(PI, Performance Index)라고 한다. 

성능지표는 모델의 정확성과 명확성을 평가하는 데 중요한 역할을 하며, 모델

의 성능을 평가하는 방법들이 다양하게 개발되어왔다. 일반적인 성능 평가 방법에
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는 평균제곱근오차(RMSE, Root Mean Square Error)와 평균절대백분율오차(MAPE, 

Mean Absolute Percentage Error) 등이 있다. 평균제곱근오차는 실제 예측 값에서 

모델 예측 값을 빼고 제곱의 평균을 계산한 다음, 그 값을 제곱하여 성능을 평가

한다. 평균절대백분율오차는 실제 출력 값에서 모델 예측 값을 뺀 다음, 모델 예

측 값으로 나누어 성능을 평가한다. 이와 같은 성능 평가 방법은 모델의 출력 값

이 수치적인 값일 때 주로 사용된다. 그러나, 정보 입자로 구성된 입자 모델의 경

우 모델 출력 값이 수치적인 값이 아닌 정보 입자이기 때문에 일반적인 성능 평가 

방법을 사용하여 모델을 평가하는데 어려움이 존재한다. 이를 해결하기 위해 입자 

모델을 위한 성능 평가 방법으로 범위성과 특이성에 관한 연구가 활발히 진행되었

다[58-63]. 성능지표는 높은 값을 갖을수록 의미 있는 정보 입자이며 우수한 성능

을 갖는 입자 모델을 설계할 수 있다.

   ∙             (3.4)
입자 모델로부터 얻어진 성능지표 값을 이용하여 범위성 및 특이성의 관계를 

좌표로 나타낼 수 있으며 성능지표 값의 변화에 대한 모델 성능의 변화를 관찰할 

수 있다. 그림 3.3. 은 범위성과 특이성의 상충 관계를 나타낸다. 범위성이 0에 

가까운 값을 가질 경우 특이성은 1에 가까운 값을 갖게 되며 정보 입자의 형태는 

점에 가깝게 된다. 범위성이 증가할 경우 정보 입자의 크기가 증가하지만, 특이성

이 감소하는 것을 확인할 수 있다.
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그림 3.3. 정보 입자의 범위성과 특이성의 상충 관계

제3절 퍼지 입자 모델

실세계의 여러 응용 분야에서 사용되는 퍼지 규칙 기반 추론 시스템의 추론 

값은 수치적인(numeric) 값으로 나타나기 때문에 결과를 언어적으로 설명하는 데 

한계가 있다. 퍼지 클러스터링을 이용해 생성된 정보 입자로 설계된 퍼지 입자 모

델은 출력 값이 정보 입자이기 때문에 지식 표현 및 처리할 수 있다. 퍼지 입자 

모델은 에 포함된 데이터에 사전 결정된 수준의 정보들을 입자화하여 구성된다. 

데이터의 입자화 특성으로 인해 수치적인 입력 및 출력을 갖는 기존의 퍼지 모델

의 변수들을 입자화된 출력으로 생성된다. 정보 입자의 3장 2절에서 설명한 합리

적인 정보 입자 생성 방법에 기반을 둔다. 퍼지 입자 모델에서 사용되는 정보 입

자는 퍼지 집합의 형태를 나타낸다. 정보 입자의 입자화 수준이 ∈   이라고 

가정한다. 입자화 수준은 각 규칙의 출력공간에 있는 데이터인     에 의

해 다음과 같이 설명할 수 있는 임의의 수준 ∈   의 정보 입자를 허용하여 퍼

지 집합 형태의 정보 입자 를 생성한다.

  min     max                  (3.4)

동일한 방법으로 출력공간에 있는 데이터인    을 입자화하여 정보 입
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자    를 생성한다. 일반적인 퍼지 입자 모델은 출력공간을 균등하게 분

할하여 삼각형 형태의 컨텍스트를 생성하고 각각의 컨텍스트에서 클러스터가 생성

된다. 퍼지 입자 모델의 출력 값인 는 컨텍스트 형태로 나타나며 입력 에 대해 

각각의 퍼지 규칙은 다음과 같은 정보 입자 출력을 생성한다.

 ∈      ⊕⊗⊕⊗⊕⊕⊗     (3.5)
모든 퍼지 규칙에 기초하여 생성된 컨텍스트 형태의 정보 입자 출력인 는 

다음과 같은 방법으로 계산된다.

    
 ⊕                        (3.6)

여기서, ⊕⊗는 각각의 정보 입자에 대해 완료된 덧셈 및 곱셈 연산을 나타낸

다. 그림 3.4. 은 퍼지 입자 모델의 구조를 나타낸다. 
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그림 3.4. 퍼지 입자 모델의 구조

제4절 컨텍스트 기반 GK 클러스터링(CGK)

출력공간을 고려한 클러스터링 방법인 컨텍스트 기반 GK 클러스터링은 기존의 

GK 클러스터링에서 출력공간을 고려하여 입력 및 출력공간에 있는 데이터의 상관

관계를 기반으로 클러스터를 생성하는 방법이다. 두 개의 특징을 가지고 있는 데

이터가 있다고 가정한다. 위 데이터는 종속변수에 의해 빨간색과 파란색으로 나타

낼 수 있다. 그림 3.5. 는 두 개의 특징을 가지고 있는 데이터를 나타낸다.
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그림 3.5. 출력공간에서 두 개의 특징을 가지고 있는 데이터집합

그림 3.6. (a)는 일반적인 GK 클러스터링을 통해 생성된 클러스터를 보여준다. 

그림 3.6.(a)에서 보이는 바와 같이 입력공간에 있는 데이터의 특징을 고려해서 

클러스터를 생성했지만, 출력공간의 특징을 고려하지 못한 것을 확인할 수 있다. 

그림 3.6. (b)는 출력공간을 고려한 컨텍스트 기반 GK 클러스터링을 통해 생성된 

클러스터를 보여준다. 그림에서 보이는 바와 같이 입력공간뿐만 아니라 출력공간

까지 고려하여 클러스터를 생성하기 때문에 출력공간에 있는 데이터의 특징을 보

존할 수 있어서 일반적인 GK 클러스터링보다 효율적으로 클러스터를 생성할 수 있

다. 그림 3.7. 은 출력공간을 고려한 컨텍스트 기반 GK 클러스터링의 개념도를 나

타낸다.
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(a) GK 클러스터링에서 생성된 클러스터

(b) 컨텍스트 기반 GK 클러스터링에서 생성된 클러스터

그림 3.6. GK 클러스터링과 컨텍스트 기반 GK 클러스터링에서 생성된 클러스터  

             비교
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그림 3.7. 컨텍스트 기반 GK 클러스터링의 개념

출력공간에 있는 데이터에 대한 컨텍스트는 수식 (3.7) 과 같이 나타낼 수 있

다. 여기서, 는 출력공간에 있는 데이터를 나타낸다. 출력공간에 있는 임의의 데

이터에 대해 컨텍스트 형태의 정보 입자를 이용할 수 있다고 가정할 때,   
는 출력공간에 생성된 컨텍스트가 번째 데이터의 소속된 정도를 나타낸다. 

  →                              (3.7)
유클리디안 거리를 이용하여 클러스터를 생성하는 퍼지 클러스터링을 개선한 

GK 클러스터링은 수식 (3.8) 을 이용하여 마할라노비스 거리로 클러스터를 생성한

다. 

    ∥  ∥ 
                  (3.8)
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여기서, 는 각 에 대한 고정 상수인 det  를 갖는 행렬을 나타낸다. 퍼

지 클러스터링은 유클리디안 거리를 이용하기 때문에 원형 형태의 클러스터를 생

성하는 문제에서만 우수한 성능을 보인다. 이러한 단점을 보완하기 위해 GK 클러

스터링은 다양한 기하학적 형태의 클러스터를 생성할 수 있도록   를 이용하

여 퍼지 클러스터링의 유클리디안 거리를 확장하고 거리 표준이 국부적인 부분에

도 적응할 수 있도록 한다. 목적 함수는 수식 (3.9), (3.10), (3,11) 와 같이 나

타낸다.

     
   

                      (3.9)

   
 
  
 

                           (3.10)

   
 ∥  ∥ 
   

∥  ∥ 
   

                     (3.11)

출력공간에 생성된 각각의 컨텍스트에서 수식 (3.9), (3.10), (3.11)을 반복

하여 기하학적 형태의 클러스터를 생성한다. 컨텍스트 기반 GK 클러스터링의 진행 

순서는 다음과 같다.

[단계 1] 언어적으로 표현할 수 있는 컨텍스트의 수와 각각의 컨텍스트에서 생성

되는 클러스터의 수를 선택하고 을 선택한다. 여기서, 는 기하학적 형태의 정

도를 설정하는 것으로 0보다 큰 값을 선택해야 한다. 소속행렬 를 0과 1 사이

의 값으로 초기화한다. 컨텍스트와 클러스터의 수는 동일하게 설정할 수 있으

며, 서로 다른 값으로 설정할 수 있다.

[단계 2] 출력공간을 균등하게 분할하여 일정한 크기의 컨텍스트 형태의 정보 입
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자를 생성할 수 있으며 가우시안 확률 분포를 이용하여 서로 다른 크기의 컨텍

스트 형태의 정보 입자를 생성할 수 있다.

[단계 3] 수식 (3.10)을 이용하여 출력공간에 있는 컨텍스트에서 클러스터의 중심

과 소속 행렬을 계산한다.

[단계 4] 수식 (3.9)와 수식 (3.12)를 이용하여 목적 함수를 계산하고 계산된 값

이 이전 목적 함수 값보다 큰 경우 위 과정을 반복한다. 반대로 계산된 값이 이

전 목적 함수 값보다 작은 경우 위 과정을 멈춘다.

∥    ∥ ≤                         (3.12)
제5절 CGK 기반 입자 모델 설계

GK 입자 모델은 출력공간을 고려한 컨텍스트 기반 GK 클러스터링을 이용하여 

출력공간에 컨텍스트 형태의 정보 입자를 생성하고 각각의 컨텍스트에서 기하학적 

형태의 클러스터를 생성하여 설계된다. 그림 3.8. 은 출력공간에서 컨텐스트가 3

개 생성되고 각각의 컨텍스트에서 클러스터가 3개 생성되는 GK 입자 모델의 구조

를 나타낸다. 그림과 같이 전제부 변수와 결론부 변수가 존재한다. 결론부 변수는 

출력공간에 생성된 컨텍스트 형태의 정보 입자를 나타내며, 전제부 변수는 각각의 

컨텍스트에서 생성된 클러스터의 중심 즉 입력공간에 생성된 정보 입자를 나타낸

다. 출력공간에 생성되는 컨텍스트는 앞에서 설명했던 것과 같이 균등하게 생성하

는 방법과 유연하게 생성하는 방법을 이용할 수 있다. GK 입자 모델의 최종 출력 

값 는 수식 (3.13)을 이용해 계산된다.

 ⊕ ⊗                          (3.13)

여기서, 덧셈 및 곱셈 기호인 ⊕⊗는 각각의 정보 입자에 대해 완료된 덧셈 

및 곱셈 연산을 나타낸다. GK 입자 모델 전제부를 처리하는 과정에서 퍼지 집합이 

생성된다. 이때, 컨텍스트 기반 GK 클러스터링에 의해 생성된 클러스터는 GK 입자 
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모델의 은닉 계층으로 나타낼 수 있다. 은닉 계층과 출력 계층 사이는 언어적으로 

설명 가능한 컨텍스트로 표현된다. 전체 컨텍스트를 이용하여 GK 입자 모델의 최

종 출력인 합계 값을 수식 (3.14)와 같이 표현할 수 있다.

  ⊗⊕⊗⊕⊕⊗⊕⊗⊕⊗⊕⊕⊗⊕⊗⊕⊗⊕⊕⊗    (3.14)

GK 입자 모델의 최종 출력은 삼각형 형태의 컨텍스트로 표현되며 퍼지 집합으

로 표현하면 다음과 같이 나타낼 수 있다.

                             (3.15)
여기서,   는 GK 입자 모델의 하한 값, 모델 값, 상한 값을 나타내며, 삼

각형 형태의 컨텍스트의 각각의 점을 의미한다. 하한 값, 모델 값, 그리고 상한 

값은 수식 (3.16), (3.17), (3.18)으로 나타낼 수 있다.

                      (3.16)
                           (3.17)
                      (3.18)

컨텍스트 기반 GK 클러스터링을 수행할 때 소속 행렬 는 0과 1 사이의 값으

로 나타낼 수 있으며 소속 행렬의 요구 사항을 다음과 같이 나타낼 수 있다.

  


 ∈      

    ∀
and    

    



                   (3.19)

여기서, 컨텍스트는 출력공간을 퍼지 집합 형태로 균등하게 분할하거나 유연하
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게 분할하여 생성된다. GK 입자 모델의 구조는 다음과 같다. 입력 계층은 데이터

를 받아 GK 입자 모델에 들어가는 과정이다. 활성화 계층은 출력공간에서 생성된 

컨텍스트에 해당하는 입력공간에서 클러스터를 생성하는 과정으로 클러스터 활성

화 단계이다. 전제부 계층은 각각의 컨텍스트에서 조건부 클러스터링이 진행된다. 

활성화 계층과 전제부 계층은 연결이 되어 있으며, 컨텍스트가 주어질 때 GK 클러

스터링에서 데이터 정보를 활용한다. GK 입자 모델은 활성화 계층과 전제부 계층

에 중점을 둔다. 컨텍스트는 전제부에 있는 GK 클러스터링과 연결되어 있으며 입

력공간에서 데이터의 특징을 고려하여 퍼지 집합을 생성한다. 각각의 컨텍스트에

서 지정된 수만큼의 클러스터를 생성하며 출력 계층에서 합계되는 노드의 수는 컨

텍스트의 수와 같다. 출력 계층에서 합계된 최종 출력 값은 삼각형 형태의 컨텍스

트로 표현된다.
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그림 3.8. CGK 입자 모델의 구조
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제4장 계층적 구조의 입자 모델 설계

  

제1절 계층적 구조의 CGK 기반 입자 모델 설계

퍼지 시스템 및 입자 모델에 대한 입력변수의 수가 증가함에 따라 규칙의 수

는 기하급수적으로 증가하게 된다. 대규모 규칙 기반은 퍼지 시스템 및 입자 모델

의 계산 효율성을 감소시키는 문제가 발생한다. 또한 입자 모델의 작동을 이해하

기 어렵게 만들고 규칙과 소속함수를 조정하기 어려워진다. 다양한 예측 관련 응

용 분야에는 제한된 양의 데이터를 가지고 있으므로 대규모 규칙 기반의 퍼지 시

스템 및 입자 모델의 일반화 가능성을 감소시킨다. 이러한 문제를 해결하기 위해 

단일 퍼지 시스템 및 단일 입자 모델이 아닌 상호 연결된 구조인 계층적 구조의 

입자 모델을 설계할 수 있다. 입자 모델이 계층적 트리(tree) 구조로 배열되기 때

문에 트리를 계층적 구조라고도 한다. 계층적 구조에서 낮은 수준의 입자 모델의 

출력은 높은 수준의 입자 모델에 대한 입력으로 사용된다. 계층적 구조의 입자 모

델은 동일한 수의 입력을 가진 단일 입자 모델보다 계산적으로 더 효율적이고 이

해하기 쉬운 구조로 설계된다[64-66].

다양한 예측 관련 응용 분야에 사용할 수 있는 계층적 구조로는 점증형

(incremental) 구조, 집계형(aggregated) 구조, 계단형(cascaded) 구조가 있다. 

그림 4.1. 은 각각의 계층적 구조의 유형을 나타내고 있다. 점증형 구조는 입력변

수가 여러 단계에서 통합되어 여러 수준에서 출력 값을 계산한다. 그림 4.1. (a) 

과 같이 입자 모델 이 3단계로 구축되어 있다. 여기서, 는 번째 수준의 입자 

모델을 나타낸다. 점증형 입자 모델에서 가 1일 때 이는 각 수준에 하나의 퍼지 

추론 시스템이 있음을 의미한다. 번째 수준의 번째 입자 모델의 번째 입력은 

이라고 나타내며, 번째 수준의 번째 입자 모델의 번째 출력은  으로 나타낸

다. 점증형 입자 모델의 각각의 수준에서 입력변수를 선택할 때 최종 출력 값에 

대한 기여도에 따라 입력변수 순위를 지정한다. 가장 높은 기여도를 갖는 입력변

수는 일반적으로 가장 낮은 수준에서 사용되는 반면 기여도가 가장 낮은 입력변수

는 가장 높은 수준에서 사용한다. 다시 말해 낮은 순위의 입력 값은 높은 순위의 

입력 값에 종속된다.

집계형 구조는 원본 데이터의 입력변수들이 가장 낮은 수준에서 사용되고 각 
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입력변수를 입력받은 하위 수준의 입자 모델의 출력은 상위 수준의 입자 모델에 

입력되어 결과가 결합하는 구조이다. 예를 들어, 그림 4.1. (b) 와 같이 입자 모

델 이 2단계로 구축되어 있다. 은 번째 수준에서 입자 모델의 지수를 나타

낸다. 집계형 입자 모델에서 입력변수는 특정 의사결정을 위해 그룹화된다. 예를 

들어, 자율 로봇 탐색 작업을 장애물에 충돌하지 않으면서 탐색하는 것과 목표에 

도달하는 두 개의 작업이 결합한다. 탐색 작업을 수행하기 위해 입자 모델은 장애

물과 관련된 입력변수를 사용하게 된다. 목표에 도달하는 작업을 수행하기 위해서

는 로봇의 현재 위치와 진행 방향에 관련된 입력변수를 사용한다. 집계형 입자 모

델은 구조를 변형하여 하위 수준의 입자 모델의 출력을 직접 합산하여 최종 출력

을 계산하는 병렬 집계형 입자 모델을 설계할 수 있다.

계단형 구조는 앞에서 설명한 점증형 구조와 집계형 구조를 결합한 구조로써 

상관된 입력변수와 상관되지 않은 입력변수를 모두 포함하는 시스템에 적합하다. 

상관된 입력변수를 집계형 구조로 그룹화하고 상관되지 않은 입력변수를 점증형 

구조로 추가하는 형태를 나타낸다.
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(a) 집계형 구조의 입자 모델

(b) 계단형 구조의 입자 모델

그림 4.1. 계층적 구조의 입자 모델

제2절 집계형 구조의 CGK 기반 입자 모델 설계

본 논문에서는 집계형 구조를 이용한 입자 모델을 설계한다. 집계형 구조를 구

축할 때 하위 수준과 상위 수준에 입자 모델을 이용하지 않고 하위 수준을 선형회

귀(LR, Linear Regression) 모델, 신경회로망(NN, Neural Network), 방사기저함수 

신경망(RBFN, Radial Basis Function Network)로 구성하여 각각의 예측 모델의 출

력을 상위 수준인 퍼지 입자 모델의 입력으로 사용하여 최종 출력을 계산한다.

선형회귀 모델 [67]은 입력변수와 출력변수 간의 선형 상관 관계를 모델링하는 
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것으로 단순 선형회귀 모델을 설명변수를 기반으로 하고 다중 선형회귀 모델은 둘 

이상의 설명변수를 기반으로 한다. 선형회귀 모델은 데이터에서 알려지지 않은 매

개변수가 추정된다. 선형회귀 모델은 다음과 같이 나타낼 수 있다.

                            (4.1)
여기서, 는 각각의 독립변수의 계수를 나타내며, 는 선형회귀 모델로 추정

되는 모수의 개수를 나타낸다. 는 전치를 의미하고 는 와 의 내적을 나타

낸다. 는 오차항, 오차 변수를 나타내며 종속변수와 독립변수 사이에 오차를 의

미한다. 

그림 4.2. 선형회귀 모델의 개념

신경회로망 [68]은 인지과학과 기계 학습에서 생물학의 신경망에서 영감을 받

아 만들어진 알고리즘으로 시냅스의 결합으로 신경망을 구축한 노드가 학습을 통

해 시냅스의 결합 강도를 변화시켜 문제를 해결하는 능력을 갖추는 모델을 의미한

다. 그림 4.3. 은 간단한 신경회로망의 구조를 나타내고 있다. 간단한 신경회로망

은 입력 계층, 은닉 계층, 출력 계층으로 구성된다. 입력 계층은 데이터의 입력변

수를 신경망에 입력하는 계층으로서 입력변수의 수와 입력 계층의 노드의 수는 같

아야 한다. 일반적으로 입력 계층에서는 어떠한 계산도 수행되지 않으며 그냥 값

을 전달하는 역할을 수행한다. 은닉 계층은 입력 계층과 출력 계층 사이에 있는 
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계층으로 둘 이상의 은닉 계층으로 구성되며 다층 신경망이라고 불린다. 출력 계

층은 신경망의 출력을 계산하는 계층으로 해결하고자 하는 문제에 맞는 활성화 함

수(activation function)를 이용하여 출력 값을 계산한다. 

그림 4.3. 신경회로망의 구조

방사기저함수 신경망 [69]은 일반적인 신경망의 구조에서 활성화 함수를 시그

모이드 함수가 아닌 방사기저함수를 이용하는 신경회로망이다. 그림 4.4. 는 방사

기저함수 신경망의 구조를 나타내고 있다. 방사기저함수 신경망은 은닉 계층이 하

나로써 단순한 구조로 이루어져 있으며 출력의 형태가 선형적이기 때문에 가중치 

계산을 효율적으로 할 수 있다. 

그림 4.4. 방사기저함수 신경망의 구조
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선형회귀 모델, 신경회로망, 방사기저함수 신경망에서 나온 출력을 결합하여 

상위 수준인 퍼지 입자 모델에 입력으로 사용하게 된다. 상위 수준의 퍼지 입자 

모델에서는 출력공간에 생성되는 컨텍스트의 수와 입력공간에 생성되는 클러스터

의 수를 지정하여 정보 입자를 생성하고 이를 바탕으로 계층적 구조의 최종 출력

을 계산한다. 기존의 퍼지 입자 모델은 대규모 데이터를 처리할 때 입력 및 출력

공간에서 의미 있는 정보 입자를 생성하는 데 어려움이 있으며 계산시간이 오래 

걸린다는 문제가 있다. 반면에, 본 논문에서 제안하는 계층적 구조의 퍼지 입자 

모델은 하위 수준의 선형회귀 모델, 신경회로망, 방사기저함수 신경망에서 나온 

출력을 결합하여 생성된 데이터를 상위 수준의 퍼지 입자 모델의 입력으로 사용할 

때 대규모 데이터에서 의미 있는 정보 입자를 생성할 수 있으며 처리 시간을 단축

할 수 있는 장점이 있다. 여기서, 입자 모델에서 사용하는 클러스터링이 컨텍스트 

기반 퍼지 클러스터링일 경우 계층적 구조의 퍼지 입자 모델이 되며, 컨텍스트 기

반 GK 클러스터링일 경우 계층적 구조의 GK 입자 모델이 설계된다. 그림 4.5. 는 

계층적 구조의 입자 모델의 구조를 나타낸다.

그림 4.5. 집계형 구조의 입자 모델의 구조
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제5장 정보 입자 할당을 통한 최적화된 계층적 입자 모델

  

제1절 정보 입자의 최적 할당(allocation)

수치적인 원본 데이터를 클러스터링을 이용하여 정보 입자를 생성하고, 생성된 

정보 입자들로 입자 모델을 설계한다. 입자 모델을 설계할 때 다음 조건을 만족해

야 한다. 첫 번째 출력공간에 있는 데이터를 입자화한다. 두 번째 출력공간에서 

생성된 각각의 정보 입자에 해당하는 입력공간에 있는 데이터를 입자화한다. 입력

공간에서 클러스터링을 통해 생성된 클러스터의 중심을 입자화하는 것이다. 입자 

모델을 설계할 때 고려할 사항은 다음과 같다. 모델이 입자화되도록 정보 입자 생

성 방법이 제공되며, 정보 입자는 사용자가 지정한 형태로 제한된다. 정보 입자가 

높은 값일수록 더 많은 설계 유연성을 갖게 된다. 반면에 정보 입자가 0인 경우 

입자화되지 않고 원래 수치적인 값을 갖는 모델이 된다. 위와 같이 정보 입자화를 

통해 정보 입자가 생성되는 두 가지 일반적인 방법으로 균등하게 생성하는 방법과 

유연하게 생성하는 방법이 있다. 그림 5.1. 은 정보 입자화 방법을 통해 원본 데

이터를 정보 입자화한 것을 나타낸다. 

균등하게 생성된 정보 입자는 출력공간에 있는 데이터를 정보 입자화 수준에 

맞게 대칭적이고 균일하게 정보 입자를 생성한 것으로 개의 정보 입자가 모두 같

은 형태를 나타낸다. 수식 (5.1) 과 (5.2) 의 은  을 나타낼 수 있으며 아래와 

같이 균등하게 생성된 정보 입자의 상한값과 하한값을 나타낸다.

  min      if ≠   if                    (5.1)
  max      if ≠  if                    (5.2)

유연하게 생성된 정보 입자는 가우시안 확률 분포를 이용하여 출력공간에 있는 

데이터의 분포를 기반으로 정보 입자를 생성한다. 각각의 정보 입자의 크기는 일

정하지 않다.
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  min      if ≠  if                   (5.3)
  max      if ≠  if                    (5.4)

여기서, 와 는 다음 조건을 만족해야 한다.

 ≤    ≤                          (4.5)

  
   

     
                        (4.6)
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(a) 균등하게 생성된 정보 입자

(b) 유연하게 생성된 정보 입자

그림 5.1. 정보 입자화 방법을 통해 생성된 정보 입자의 형태

출력공간에 생성된 각각의 정보 입자에 해당하는 입력공간에서 정보 입자를 생

성하는 방법은 클러스터링을 통해 생성된 클러스터의 중심 주변을 정보 입자화한

다. 입력공간에서 정보 입자화는 ∈     는 의 가능한 많은 데이터

에 대해 만족해야 한다. 클러스터 중심을 입자화할 때 는   의 값을 가정하는 

특정 수준의 입자화를 허용한다.

     ∗    ∗                   (4.7)



- 42 -

여기서,  는 클러스터의 수와 데이터의 수를 나타낸다. 클러스터 중심은 모

든 데이터에 대해 동일한 수준으로 입자화된다. 클러스터 중심의 모든 좌표는  
주변에 대칭적으로 분포되고 부여된 입자화 수준에 의해 동등하게 영향을 받는다. 

범위성 값이 높아질수록 성능지표 값이 높아진다. 성능지표는 범위성의 비감소함

수이다. 범위성이 너무 높으면 허용되지 않을 수 있으므로 일부 상한을 설정하고 

범위성 자체를 다시 할당하여 효과적인 정보 입자를 생성할 수 있다.

일반적인 입자 모델은 클러스터 중심을 통해 정보 입자를 생성하는데 모든 변

수에 동일한 범위성 값을 할당하여 모든 정보 입자를 동일한 방식으로 처리하는 

한계를 보였다. 본 논문에서는 출력공간에 생성되는 정보 입자의 범위성과 입력공

간에 생성되는 정보 입자의 수를 다시 할당하여 의미 있는 정보 입자를 생성하여 

입자 모델의 예측 성능을 향상시킨다[70-72]. 그림 5.2. 는 출력공간에 생성되는 

정보 입자의 변수를 다시 할당하여 합리적인 정보 입자를 생성하는 과정을 나타낸

다. 그림과 같이 출력공간에 컨텍스트 형태의 정보 입자가 존재한다. 이때 하한값

과 상한값이 존재하는데, 하한값과 상한값에 임의의 범위를 지정하고 최적화 알고

리즘인 유전 알고리즘을 이용하여 정보 입자의 범위성과 특이성에 만족하는 값이 

나오는 하한값과 상한값을 탐색한다. 

그림 5.2. 합리적인 정보 입자 생성을 위한 출력공간에 생성되는 정보 입자의  

              변수 할당 과정
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제2절 최적의 정보 입자를 통한 계층적 구조의 CGK 기반 입자   

       모델 설계

계층적 구조에서 집계형 구조의 CGK 기반 입자 모델은 일반적으로 사용되는 예

측 모델인 선형회귀 모델, 신경회로망, 방사기저함수 신경망을 하위 모델로 사용

하고 CGK 기반 입자 모델을 상위 모델로 사용한다. 수치적인 원본 데이터가 하위 

모델에 입력되어 나오면 유형1 정보 입자가 된다. 하위 모델에서 계산된 출력을 

결합한 유형1 정보 입자를 상위 모델에 입력하면 컨텍스트 기반 GK 클러스터링을 

통해 유형2 정보 입자가 생성된다. 유형이 높아질수록 추상화 단계가 높아지기 때

문에 언어적으로 설명 가능한 의미 있는 정보 입자를 나타낼 수 있다. 

집계형 구조의 CGK 기반 입자 모델은 출력공간에서 컨텍스트 형태의 정보 입자

를 생성하고 입력공간에서 기하학적 형태의 정보 입자를 생성한다. 본 논문에서는 

집계형 구조의 CGK 기반 입자 모델의 출력공간에 생성된 컨텍스트 형태의 정보 입

자를 생물 유전학에 기반을 둔 유전 알고리즘(GA, Genetic Algorithm)을 통해 최

적 할당된다. 유전 알고리즘은 세대 수, 교차연산 비율, 돌연변이 비율 등을 설정

하고 유전 연산자를 이용하여 새로운 집단을 만들어가며 최적화를 수행한다. 새로

운 집단이 최적의 해를 갖는지를 확인하기 위해 적합도를 계산한다. 적합도는 세

대가 생성된 후 학습데이터를 통해 얻어진 성능지표 값과 검증데이터를 통해 얻어

진 성능지표 값을 이용하여 평가된다. 적합도는 생성된 해가 문제 해결에 얼마나 

적합한지를 정량적으로 나타낼 수 있다. 유전 알고리즘의 진행 순서는 다음과 같

다. 최적화할 컨텍스트의 하한 값과 상한 값을 이용하여 초기 염색체를 생성한다. 

각각의 염색체들을 성능지표를 통해 적합한지 계산한다. 현재 염색체는 부모 염색

체가 되고 이들로부터 교차 연산 및 돌연변이 연산을 통해 자손 염색체를 생성한

다. 생성된 자손 염색체들의 적합도를 계산하고 만족스러운 값일 경우 위 과정을 

종료하고 그렇지 않을 경우 다시 자손 염색체를 만들어 위 과정을 반복한다.
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그림 5.3. 유전 알고리즘의 진행 순서

최적 할당된 출력공간의 정보 입자, 다시 말해 최적의 컨텍스트 형태의 정보 

입자를 CGK 기반 입자 모델에 업데이트하여 출력공간에 있는 컨텍스트의 간격을 

수정하고 수정된 각각의 컨텍스트와 연결된 입력공간에서 기하학적 형태의 정보 

입자를 생성하여 입력공간 및 출력공간에서 최적의 정보 입자를 생성한다. 그림 

5.4. 는 최적화된 CGK 기반 입자 모델의 구조를 보여주고 있으며, 그림 5.5. 는 

최적화된 집계형 구조의 CGK 기반 입자 모델의 구조를 보여준다. 그림과 같이 컨

텍스트 기반 GK 클러스터링을 통해 생성된 컨텍스트 형태의 정보 입자를 생성한

다. 여기서, 유전 알고리즘을 이용해 컨텍스트의 하한 값과 상한 값을 최적화하여 

컨텍스트를 업데이트하고 이를 통해 입력공간에서 최적화된 기하학적 형태의 정보 

입자를 생성한다.
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그림 5.4. 최적화된 CGK 기반 입자 모델의 구조

그림 5.5. 최적화된 집계형 구조의 CGK 기반 입자 모델의 구조
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6장 실험 및 결과분석

본 논문에서 제안하는 방법인 CGK 기반 입자 모델(CGK-GM), 집계형 구조의 

CGK 입자 모델(AGM)과 두 모델을 최적화한 최적화된 CGK 기반 입자 모델

(optimized CGK-GM), 최적화된 집계형 구조의 CGK 기반 입자 모델(optimized AGM)

의 타당성을 확인하기 위해 예측 분야에서 사용되는 벤치마킹 데이터베이스인 콘

크리트 압축 강도 데이터베이스[73], 보스턴 주택 가격 데이터베이스[74], 그리고 

정수장 응집제 투여량 데이터베이스[75]를 이용하여 실험을 진행했다. 실험 및 결

과분석의 편의성을 고려하여 제안하는 4개의 입자 모델을 CGK-GM, AGM, optimized 

CGK-GM, optimized AGM으로 표기한다.

제 1절 데이터베이스

콘크리트 압축 강도 데이터베이스는 대만 청화대학교에서 수집된 데이터

베이스로 인스턴스의 수는 1030, 변수의 수는 9로 구성되어 있다. 입력변수는 

시멘트, 플라이 애쉬(fly ash), 고로 슬래그(blast furnace slag), 물, 가소

제(superplasticizer), 굵은 골재, 미세 골재, 시간이며 출력변수는 콘크리트

의 압축 강도이다. 

보스턴 주택 가격 데이터베이스는 보스턴 시의 주택 가격에 대한 데이터베이

스로서 주택의 가격 정보와 여러 요건들이 포함되어 있다. 인스턴스의 수는 506, 

변수의 수는 14로 구성되어 있다. 입력변수는 자치 시 별 1인당 범죄율(CRIM), 

25,000 평방피트를 초과하는 거주지역의 비율(ZN), 비소매상업지역이 점유하고 있

는 토지의 비율(INDUS), 찰스강에 대한 더미변수(CHAS), 10ppm 당 농축 일산화질

소(NOX), 주택 1가구당 평균 방의 개수(RM), 1940년 이전에 건축된 소유주택의 비

율(AGE), 5개의 보스턴 직업센터까지의 접근성 지수(DIS), 방사형 도로까지의 접

근성 지수(RAD), 10,000 달러당 재산세율(TAX), 자치 시 별 학생과 교사 비율

(PTRATIO), 자치 시 별 유색인종(흑인)의 비율(B), 모집단의 하위계층의 비율

(LSTAT)이며 출력변수는 본인 소유의 주택 가격(MEDV)이다. 

정수장 응집제 투여량 데이터베이스는 하루에 1,320,000 톤의 물을 정수처리하

는 서울시 암사 정수장에서 얻어진 데이터베이스로 인스턴스의 수는 346, 변수의 
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수는 6으로 구성되어 있다. 입력변수로는 원수의 탁도, 온도, pH, 알칼리성이며, 

출력 변수는 응집제 종류 중 하나인 PAC의 투여량이다.

제 2절 실험 및 결과분석

본 논문에서는 일반적으로 사용되는 성능 평가 방법이 아닌 정보 입자 및 입

자 모델에 적합한 성능 평가 방법인 성능지표 방법을 통해 입자 모델의 예측 성능

을 평가한다. 3장 제2절의 수식 (3.4) 에서 설명한 것과 같이 성능지표는 정보 입

자의 범위성과 특이성을 곱한 값으로 표현된다. 실험 방법은 다음과 같다. 각각의 

데이터베이스를 학습데이터 50%, 검증데이터 50%로 나누고 0과 1 사이 값으로 정

규화하여 실험해 사용했다. 기존의 GM과 제안하는 방법인 CGK-GM, AGM, optimized 

CGK-GM, optimized AGM의 컨텍스트(P)의 수와 클러스터(C)의 수를 2에서 6까지 1

씩 증가하면서 실험을 진행하였으며, 퍼지화 계수는 2로 고정했다. 또한, 컨텍스

트를 균등하게 생성하는 방법과 유연하게 생성하는 방법을 사용하여 실험을 진행

했다. 컨텍스트 최적화를 위해 사용된 유전 알고리즘은 세대수를 50, 교차 연산 

비율을 0.97, 돌연변이 비율은 0.01로 고정하여 Optimized CGK-GM과 optimized 

AGM에 사용했다.

다음은 콘크리트 압축 강도 예측 실험의 결과를 보여준다. 표 6-1. 은 컨텍스

트를 균등하게 생성한 기존 GM의 예측 성능이며, 표 6-2. 는 컨텍스트를 유연하게 

생성한 GM의 예측 성능이다. 그림 6.1. 은 기존 GM의 출력 값과 실제 출력 값을 

보여주고 있으며, 그림 6.2. 는 검증데이터에 대한 기존의 GM의 성능지표 값을 보

여준다. 그림 6.1.에서 x축은 콘크리트 압축 강도에 대한 검증데이터의 수를 나타

내고 있으며, y축은 콘크리트 압축 강도 값을 나타낸다. 검정색 실선은 실제 콘크

리트 압축 강도 값이며, 빨간색 점선은 기존 GM의 출력 값을 보여준다. 그림에서 

보이는 바와 같이 GM의 출력 값이 실제 출력 값의 큰 변화는 예측하지만 작은 변

화는 예측하지 못하는 것을 확인할 수 있다. 그림 6.2.에서 x축은 입력공간에서 

생성되는 클러스터의 수를 나타내고 있으며, y축은 출력공간에서 생성되는 컨텍스

트의 수를 나타낸다. z축은 검증데이터에 대한 성능지표 값을 보여준다. 그림에서 

보이는 바와 같이 컨텍스트를 균등하게 생성할 때 컨텍스트의 수가 6, 클러스터의 

수가 6일 때 성능지표 값이 0.4276으로 가장 우수한 것을 확인할 수 있다.
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표 6-1. 컨텍스트를 균등하게 생성한 GM의 성능지표

         C

P
2 3 4 5 6

2 0 0 0 0 0

3 0 0 0 0 0

4 0.3165 0.3175 0.3191 0.3184 0.3191

5 0.4039 0.4184 0.4223 0.4175 0.4204

6 0.4031 0.4136 0.4183 0.4159 0.4276

표 6-2. 컨텍스트를 유연하게 생성한 GM의 성능지표

         C

P
2 3 4 5 6

2 0 0 0 0 0

3 0.0097 0.0093 0.0097 0.0093 0.0090

4 0.2931 0.2947 0.2953 0.2945 0.2948

5 0.3897 0.3962 0.3962 0.3946 0.3960

6 0.4022 0.4120 0.4183 0.4212 0.4230
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그림 6.1. 기존 GM의 출력 값과 실제 출력 값 비교(컨텍스트 균등하게 생성,

          컨텍스트의 수 = 6, 클러스터의 수 = 6)
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 그림 6.2. 검증데이터에 대한 GM의 성능지표(컨텍스트 균등하게 생성, 

           컨텍스트의 수 = 6, 클러스터의 수 = 6)

표 6-3. 은 컨텍스트를 균등하게 생성한 CGK-GM의 예측 성능이며, 표 6-4. 는 

컨텍스트를 유연하게 생성한 CGK-GM의 예측 성능이다. 그림 6.3. 은 CGK-GM의 출

력 값과 실제 출력 값을 보여주고 있으며, 그림 6.4. 는 성능지표를 이용한 

CGK-GM의 예측 성능을 보여준다. 그림 6.3. 과 같이 CGK-GM의 출력 값이 실제 출

력 값의 큰 변화만을 예측하지만, 기존의 GM의 출력 값보다 실제 출력 값을 유사

하게 예측하는 것을 확인할 수 있다. 그림 6.4. 는 검증데이터에 대한 CGK-GM의 

성능지표 값을 보여준다. 그림에서 보이는 바와 같이 컨텍스트를 균등하게 생성할 

때 컨텍스트의 수가 6, 클러스터의 수가 4일 때 성능지표 값이 0.4700으로 가장 

우수한 것을 확인할 수 있다.
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표 6-3. 컨텍스트를 균등하게 생성한 CGK- GM의 성능지표

         C

P
2 3 4 5 6

2 0 0 0 0 0

3 0.0204 0.0204 0.0204 0.0205 0.0206

4 0.3328 0.3315 0.3308 0.3295 0.3315

5 0.4409 0.4379 0.4350 0.4350 0.4300

6 0.4618 0.4629 0.4700 0.4618 0.4606

표 6-4. 컨텍스트를 유연하게 생성한 CGK-GM의 성능지표

         C

P
2 3 4 5 6

2 0 0 0 0 0

3 0.0295 0.0241 0.0282 0.0259 0.0233

4 0.3060 0.3070 0.3084 0.3070 0.3052

5 0.4182 0.4254 0.4183 0.4178 0.4162

6 0.4662 0.4640 0.4569 0.4466 0.4449
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그림 6.3. CGK-GM의 출력 값과 실제 출력 값 비교(컨텍스트 균등하게 생성, 

          컨텍스트의 수 = 6, 클러스터의 수 = 4)
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그림 6.4. 검증데이터에 대한 CGK-GM의 성능지표(컨텍스트 균등하게 생성, 

          컨텍스트의 수 = 6, 클러스터의 수 = 4)

표 6-5. 는 컨텍스트를 균등하게 생성한 AGM의 예측 성능이며, 표 6-6. 은 컨

텍스트를 유연하게 생성한 AGM의 예측 성능이다. 그림 6.5. 은 AGM의 출력 값과 

실제 출력 값을 보여주고 있으며, 그림 6.6. 은 성능지표를 이용한 AGM의 예측 성

능을 보여준다. 그림 6.5. 와 같이 AGM의 출력 값이 비선형적 특징이 강한 실제 

출력 값을 유사하게 예측하는 것을 확인할 수 있다. 그림 6.6. 은 검증데이터에 

대한 CGK-GM의 성능지표 값을 보여준다. 그림에서 보이는 바와 같이 컨텍스트를 

균등하게 생성할 때 컨텍스트의 수가 6, 클러스터의 수가 4일 때 성능지표 값이 

0.5208으로 가장 우수한 것을 확인할 수 있다.
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표 6-5. 컨텍스트를 균등하게 생성한 AGM의 성능지표

         C

P
2 3 4 5 6

2 0 0 0 0 0

3 0.0201 0.0204 0.0203 0.0202 0.0203

4 0.3194 0.3221 0.3302 0.3315 0.3295

5 0.4548 0.4587 0.4548 0.4488 0.4637

6 0.5125 0.5149 0.5208 0.5184 0.5196

표 6-6. 컨텍스트를 유연하게 생성한 AGM의 성능지표

         C

P
2 3 4 5 6

2 0 0 0 0 0

3 0.0481 0.0437 0.0446 0.0391 0.0451

4 0.3071 0.3023 0.3136 0.3187 0.3129

5 0.4344 0.4348 0.4380 0.4471 0.4418

6 0.4884 0.4981 0.4921 0.5074 0.5028
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그림 6.5. AGM의 출력 값과 실제 출력 값 비교(컨텍스트 균등하게 생성, 

          컨텍스트의 수 = 6, 클러스터의 수 = 6)



- 56 -

0
6

0.1

0.2

6

0.3

검
증

데
이

터
에

대
한

성
능

지
표

값

4

0.4

5

컨텍스트의 수

0.5

4

클러스터의 수

0.6

2 3
2

0 1

그림 6.6. 검증데이터에 대한 AGM의 성능지표(컨텍스트 균등하게 생성, 

          컨텍스트의 수 = 6, 클러스터의 수 = 6)

표 6-7. 은 컨텍스트를 균등하게 생성한 optimized CGK-GM의 예측 성능이며, 

표 6-8. 은 컨텍스트를 균등하게 생성한 optimized AGM의 예측 성능이다. 표 6-9. 

는 optimized CGK-GM의 출력공간에 존재하는 정보 입자가 기존의 형태에서 어떻게 

최적화되었는지를 보여주고 있으며, 표 6-10. 은 optimized AGM의 정보 입자가 어

떻게 최적화되었는지를 보여준다. 그림 6.7. 은 optimized CGK-GM의 출력 값과 실

제 출력 값을 보여주고 있으며, 그림 6.8. 은 성능지표를 이용한 optimized 

CGK-GM의 예측 성능을 보여준다. 그림 6.9. 는 optimized AGM의 출력 값과 실제 

출력 값을 보여주고 있으며, 그림 6.10. 은 성능지표를 이용한 optimized AGM의 

예측 성능을 보여준다. 그림 6.7. 은 유전 알고리즘을 이용하여 정보 입자를 최적

할당 한 최적화된 CGK-GM의 출력 값을 보여준다. 그림에서 보이는 바와 같이 

CGK-GM의 출력 값보다 최적화된 CGK-GM의 출력 값이 실제 출력 값을 보다 유사하

게 예측하는 것을 확인할 수 있다. 그림 6.9. 는 최적화된 AGM의 출력 값을 보여

준다. 그림 6.9. (a)와 (b)에서 보이는 바와 같이 최적화된 AGM의 출력 값이 비선

형적 특징이 강한 실제 출력 값을 유사하게 예측하는 것을 확인할 수 있다.
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표 6-7. 컨텍스트를 균등하게 생성한 최적화된 CGK-GM의 성능지표

         C

P
2 3 4 5 6

6 0.4497 0.4663 0.4781 0.4628 0.4687

표 6-8. 컨텍스트를 균등하게 생성한 최적화된 AGM의 성능지표

         C

P
2 3 4 5 6

6 0.5168 0.5241 0.5143 0.5252 0.5386

표 6-9. 최적화된 CGK-GM의 컨텍스트 최적화 후 업데이트된 값 확인

         
기존 17.8 2.3 33.3 17.8 48.9 33.3 64.4 48.9 79.9 64.4

최적 17.7 1.6 33.2 18.2 48.2 34 64 49.9 80.6 65.1

표 6-10. 최적화된 AGM의 컨텍스트 최적화 후 업데이트된 값 확인

         
기존 17.8 2.3 33.3 17.8 48.9 33.3 64.4 48.9 79.9 64.4

최적 17.4 3.3 33.2 18.5 47.9 34 64.5 49.6 78.9 65.1
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그림 6.7. 최적화된 CGK-GM의 출력 값과 실제 출력 값 비교
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그림 6.8. 검증데이터에 대한 최적화된 CGK-GM의 성능지표
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(b) 일부 검증데이터에 대한 최적화된 AGM의 출력 값과 실제 출력 값 비교

그림 6.9. 최적화된 AGM의 출력 값과 실제 출력 값 비교
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그림 6.10. 검증데이터에 대한 최적화된 AGM의 성능지표
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그림 6.11. 최적화된 CGK-GM 내 유전 알고리즘의 적합도
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그림 6.12. 최적화된 AGM 내 유전 알고리즘의 적합도

표 6-11. 은 콘크리트 압축 강도 예측의 실험 결과 보여준다. 표에서 보이는 

바와 같이 기존의 GM은 컨텍스트를 균등하게 생성하고 컨텍스트가 6, 클러스터가 

6일 때 검증데이터에 대한 성능지표 값이 0.4276인 것을 확인할 수 있다. 본 논문

에서는 제안하는 방법인 CGK-GM, AGM, optimized CGK-GM, optimized AGM의 경우 

컨텍스트를 균등하게 생성할 때 기존의 GM보다 우수한 예측 성능을 보이는 것을 

확인할 수 있었으며 유전 알고리즘을 통해 최적화를 수행할 때 예측 성능이 개선

되는 것을 확인할 수 있다.
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표 6-11. 콘크리트 압축 강도 예측의 실험 결과

입자 모델
성능지표

P / C 학습데이터 검증데이터

GM Uniform 6 / 6 0.4311 0.4276

CGK-GM Uniform 6 / 4 0.4743 0.4700

AGM Uniform 6 / 4 0.5287 0.5208

Optimized 

CGK-GM
Uniform 6 / 6 0.4793 0.4781

Optimized AGM Uniform 6 / 6 0.5367 0.5386

다음은 정수장 응집제 투여량 예측 실험의 결과를 보여준다. 표 6-12. 는 컨

텍스트를 균등하게 생성한 기존 GM의 예측 성능이며, 표 6-13. 은 컨텍스트를 유

연하게 생성한 기존 GM의 예측 성능이다. 그림 6.13. 은 기존 GM의 출력 값과 실

제 출력 값을 보여주고 있으며, 그림 6.14. 는 검증데이터에 대한 GM의 성능지표 

값을 보여준다.

표 6-12. 컨텍스트를 균등하게 생성한 GM의 성능지표

         C

P
2 3 4 5 6

2 0 0 0 0 0

3 0 0 0 0 0

4 0.3314 0.3333 0.3333 0.3334 0.3334

5 0.4884 0.4942 0.4971 0.4972 0.4974

6 0.5618 0.5861 0.5861 0.5896 0.5896
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표 6-13. 컨텍스트를 유연하게 생성한 GM의 성능지표

         C

P
2 3 4 5 6

2 0 0 0 0 0

3 0.1602 0.1641 0.1577 0.1540 0.1568

4 0.4098 0.4129 0.4133 0.4144 0.4099

5 0.5301 0.5466 0.5373 0.5347 0.5346

6 0.5975 0.5952 0.6111 0.6064 0.6026
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그림 6.13. 기존 GM의 출력 값과 실제 출력 값 비교(컨텍스트 유연하게 생성, 

          컨텍스트의 수 = 6, 클러스터의 수 = 4)
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그림 6.14. 검증데이터에 대한 GM의 성능지표(컨텍스트 유연하게 생성, 

           컨텍스트의 수 = 6, 클러스터의 수 = 4)

표 6-14. 는 컨텍스트를 균등하게 생성한 CGK-GM의 예측 성능이며, 표 6-15. 

는 컨텍스트를 유연하게 생성한 CGK-GM의 예측 성능이다. 그림 6.15. 는 CGK-GM의 

출력 값과 실제 출력 값을 보여주고 있으며, 그림 6.16. 은 성능지표를 이용한 

CGK-GM의 예측 성능을 보여준다.
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표 6-14. 컨텍스트를 균등하게 생성한 CGK- GM의 성능지표

         C

P
2 3 4 5 6

2 0 0 0 0 0

3 0 0 0 0 0

4 0.3333 0.3314 0.3314 0.3295 0.3333

5 0.4884 0.4884 0.4855 0.4942 0.4942

6 0.5584 0.5653 0.5723 0.5827 0.5827

표 6-15. 컨텍스트를 유연하게 생성한 CGK-GM의 성능지표

         C

P
2 3 4 5 6

2 0 0 0 0 0

3 0.1345 0.1038 0.1750 0.1535 0.1455

4 0.3964 0.4040 0.4100 0.4465 0.4529

5 0.5320 0.5429 0.5672 0.5382 0.5514

6 0.6029 0.6090 0.6264 0.6257 0.6059
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그림 6.15. CGK-GM의 출력 값과 실제 출력 값 비교(컨텍스트 유연하게 생성,

           컨텍스트의 수 = 6, 클러스터의 수 = 4)
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그림 6.16. 검증데이터에 대한 CGK-GM의 성능지표(컨텍스트 유연하게 생성, 

           컨텍스트의 수 = 6, 클러스터의 수 = 4)

표 6-16. 은 컨텍스트를 균등하게 생성한 AGM의 예측 성능이며, 표 6-17. 은 

컨텍스트를 유연하게 생성한 AGM의 예측 성능이다. 그림 6.17. 은 AGM의 출력 값

과 실제 출력 값을 보여주고 있으며, 그림 6.18. 은 성능지표를 이용한 AGM의 예

측 성능을 보여준다.
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표 6-16. 컨텍스트를 균등하게 생성한 AGM의 성능지표

         C

P
2 3 4 5 6

2 0 0 0 0 0

3 0 0 0 0 0

4 0.3333 0.3333 0.3314 0.3333 0.3314

5 0.4884 0.4913 0.4769 0.4913 0.4855

6 0.5861 0.5723 0.5792 0.5931 0.5861

표 6-17. 컨텍스트를 유연하게 생성한 AGM의 성능지표

         C

P
2 3 4 5 6

2 0 0 0 0 0

3 0.2641 0.2710 0.2706 0.2635 0.2464

4 0.5263 0.5257 0.5043 0.5107 0.4629

5 0.6156 0.6045 0.5952 0.6053 0.5947

6 0.6471 0.6432 0.6611 0.6701 0.6535
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그림 6.17. AGM의 출력 값과 실제 출력 값 비교(컨텍스트 유연하게 생성, 

           컨텍스트의 수 = 6, 클러스터의 수 = 5)
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그림 6.18. 검증데이터에 대한 AGM의 성능지표(컨텍스트 유연하게 생성, 

           컨텍스트의 수 = 6, 클러스터의 수 = 5)

표 6-18. 은 컨텍스트를 균등하게 생성한 optimized CGK-GM의 예측 성능이며, 

표 6-19. 는 컨텍스트를 균등하게 생성한 optimized AGM의 예측 성능이다. 표 

6-20. 는 optimized CGK-GM의 출력공간에 존재하는 정보 입자가 기존의 형태에서 

어떻게 최적화되었는지를 보여주고 있으며, 표 6-21. 은 optimized AGM의 정보 입

자가 어떻게 최적화되었는지를 보여준다. 그림 6.19. 는 optimized CGK-GM의 출력 

값과 실제 출력 값을 보여주고 있으며, 그림 6.20. 은 성능지표를 이용한 

optimized CGK-GM의 예측 성능을 보여준다. 그림 6.21. 은  optimized AGM의 출력 

값과 실제 출력 값을 보여주고 있으며, 그림 6.22. 는 성능지표를 이용한 

optimized AGM의 예측 성능을 보여준다.
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표 6-18. 컨텍스트를 균등하게 생성한 최적화된 CGK-GM의 성능지표

         C

P
2 3 4 5 6

6 0.6295 0.6203 0.6379 0.6086 0.6479

표 6-19. 컨텍스트를 균등하게 생성한 최적화된 AGM의 성능지표

         C

P
2 3 4 5 6

6 0.6473 0.6660 0.6543 0.6313 0.6820

표 6-20. 최적화된 CGK-GM의 컨텍스트 최적화 후 업데이트된 값 확인

         
기존 16.8 13 20 16.8 23.1 20 26.7 23.1 50 26.7

최적 15.8 13.7 19 17.2 22.7 19 27.4 24.1 49.6 26

표 6-21. 최적화된 AGM의 컨텍스트 최적화 후 업데이트된 값 확인

         
기존 16.8 13 19.8 16.8 22.8 19.8 26.7 22.8 50 26.7

최적 16.7 13.7 18.8 16.9 22.9 20 25.7 23.8 50.1 27.4
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그림 6.19. 최적화된 CGK-GM의 출력 값과 실제 출력 값 비교
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그림 6.20. 검증데이터에 대한 최적화된 CGK-GM의 성능지표
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그림 6.21. 최적화된 AGM의 출력 값과 실제 출력 값 비교
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그림 6.22. 검증데이터에 대한 최적화된 AGM의 성능지표
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그림 6.23. 최적화된 CGK-GM 내 유전 알고리즘의 적합도
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그림 6.24. 최적화된 AGM 내 유전 알고리즘의 적합도
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표 6-22. 는 정수장 응집제 투여량 예측의 실험 결과 보여준다. 표와 같이 기

존의 GM은 컨텍스트를 유연하게 생성하고 컨텍스트가 6, 클러스터가 4일 때 검증

데이터에 대한 성능지표 값이 0.6111인 것을 확인할 수 있다. 본 논문에서는 제안

하는 방법인 CGK-GM, AGM, optimized CGK-GM, optimized AGM의 경우 컨텍스트를 

균등하게 생성할 때 기존의 GM보다 우수한 예측 성능을 보이는 것을 확인할 수 있

었으며 optimized AGM은 컨텍스트를 유연하게 생성하고 컨텍스트가 6, 클러스터가 

6일 때 검증데이터에 대한 성능지표 값이 0.6820으로 가장 우수한 예측 성능을 보

이는 것을 확인할 수 있다.

표 6-22. 정수장 응집제 투여량 예측의 실험 결과

입자 모델
성능지표

P / C 학습데이터 검증데이터

GM Flexible 6 / 4 0.6100 0.6111

CGK-GM Flexible 6 / 4 0.6217 0.6264

AGM Flexible 6 / 5 0.6641 0.6701

Optimized 

CGK-GM
Flexible 6 / 6 0.6327 0.6479

Optimized AGM Flexible 6 / 6 0.6743 0.6820

다음은 보스턴 주택 가격 예측 실험의 결과를 보여준다. 표 6-23. 은 컨텍스

트를 균등하게 생성한 기존 GM의 예측 성능이며, 표 6-24. 는 컨텍스트를 유연하

게 생성한 GM의 예측 성능이다. 그림 6.25. 는 기존 GM의 출력 값과 실제 출력 값

을 보여주고 있으며, 그림 6.26. 은 검증데이터에 대한 기존의 GM의 성능지표 값

을 보여준다.
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표 6-23. 컨텍스트를 균등하게 생성한 GM의 성능지표

         C

P
2 3 4 5 6

2 0 0 0 0 0

3 0 0 0 0 0

4 0.3149 0.3162 0.3175 0.3175 0.3162

5 0.4644 0.4644 0.4664 0.4644 0.4664

6 0.5383 0.5383 0.5431 0.5431 0.5360

표 6-24. 컨텍스트를 유연하게 생성한 GM의 성능지표

         C

P
2 3 4 5 6

2 0 0 0 0 0

3 0.0119 0.0132 0.0152 0.0163 0.0160

4 0.2885 0.2906 0.3011 0.2969 0.2960

5 0.4388 0.4389 0.4447 0.4456 0.4434

6 0.5180 0.5222 0.5340 0.5333 0.5292



- 77 -

0 50 100 150 200 250
검증데이터의 수

5

10

15

20

25

30

35

40

45

50

보
스

턴
주

택
가

격
값

GM 출력 값

실제 출력 값

그림 6.25. 기존 GM의 출력 값과 실제 출력 값 비교(컨텍스트 균등하게 생성,

         컨텍스트의 수 = 6, 클러스터의 수 = 4)
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  그림 6.26. 검증데이터에 대한 GM의 성능지표(컨텍스트 균등하게 생성, 

             컨텍스트의 수 = 6, 클러스터의 수 = 4)

표 6-25. 는 컨텍스트를 균등하게 생성한 CGK-GM의 예측 성능이며, 표 6-26. 

은 컨텍스트를 유연하게 생성한 CGK-GM의 예측 성능이다. 그림 6.27. 은 CGK-GM의 

출력 값과 실제 출력 값을 보여주고 있으며, 그림 6.28. 은 성능지표를 이용한 

CGK-GM의 예측 성능을 보여준다.
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표 6-25. 컨텍스트를 균등하게 생성한 CGK- GM의 성능지표

         C

P
2 3 4 5 6

2 0 0 0 0 0

3 0 0 0 0 0

4 0.3175 0.3175 0.3162 0.3202 0.3188

5 0.4684 0.4644 0.4625 0.4723 0.4664

6 0.5431 0.5431 0.5478 0.5502 0.5502

표 6-26. 컨텍스트를 유연하게 생성한 CGK-GM의 성능지표

         C

P
2 3 4 5 6

2 0 0 0 0 0

3 0.0270 0.0252 0.0232 0.0239 0.0216

4 0.2705 0.3028 0.2862 0.3061 0.2984

5 0.4351 0.4476 0.4450 0.4452 0.4470

6 0.5220 0.5150 0.5397 0.5302 0.5115
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그림 6.27. CGK-GM의 출력 값과 실제 출력 값 비교(컨텍스트 균등하게 생성,

           컨텍스트의 수 = 6, 클러스터의 수 = 5)
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그림 6.28. 검증데이터에 대한 CGK-GM의 성능지표(컨텍스트 균등하게 생성, 

           컨텍스트의 수 = 6, 클러스터의 수 = 5)

표 6-27. 은 컨텍스트를 균등하게 생성한 AGM의 예측 성능이며, 표 6-28. 은 

컨텍스트를 유연하게 생성한 AGM의 예측 성능이다. 그림 6.29. 는 AGM의 출력 값

과 실제 출력 값을 보여주고 있으며, 그림 6.30. 은 성능지표를 이용한 AGM의 예

측 성능을 보여준다.
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표 6-27. 컨텍스트를 균등하게 생성한 AGM의 성능지표

         C

P
2 3 4 5 6

2 0 0 0 0 0

3 0.0133 0.0132 0.0133 0.0133 0.0132

4 0.3368 0.3341 0.3355 0.3355 0.3368

5 0.4846 0.4906 0.4826 0.4886 0.4766

6 0.5599 0.5718 0.5694 0.5455 0.5671

표 6-28. 컨텍스트를 유연하게 생성한 AGM의 성능지표

         C

P
2 3 4 5 6

2 0 0 0 0 0

3 0.0767 0.0720 0.0663 0.0677 0.0670

4 0.3346 0.3437 0.3377 0.3361 0.3236

5 0.4993 0.4853 0.4855 0.4920 0.4852

6 0.5669 0.5870 0.5807 0.5690 0.5614
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그림 6.29. AGM의 출력 값과 실제 출력 값 비교(컨텍스트 유연하게 생성, 

           컨텍스트의 수 = 6, 클러스터의 수 = 3)
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그림 6.30. 검증데이터에 대한 AGM의 성능지표(컨텍스트 유연하게 생성, 

           컨텍스트의 수 = 6, 클러스터의 수 = 3)

표 6-29. 는 컨텍스트를 균등하게 생성한 optimized CGK-GM의 예측 성능이며, 

표 6-30. 은 컨텍스트를 균등하게 생성한 optimized AGM의 예측 성능이다. 표 

6-31. 은 optimized CGK-GM의 출력공간에 존재하는 정보 입자가 기존의 형태에서 

어떻게 최적화되었는지를 보여주고 있으며, 표 6-32. 는 optimized AGM의 정보 입

자가 어떻게 최적화되었는지를 보여준다. 그림 6.31. 은 optimized CGK-GM의 출력 

값과 실제 출력 값을 보여주고 있으며, 그림 6.32. 는 성능지표를 이용한 

optimized CGK-GM의 예측 성능을 보여준다. 그림 6.33. 은 optimized AGM의 출력 

값과 실제 출력 값을 보여주고 있으며, 그림 6.34. 는 성능지표를 이용한 

optimized AGM의 예측 성능을 보여준다.
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표 6-29. 컨텍스트를 균등하게 생성한 최적화된 CGK-GM의 성능지표

         C

P
2 3 4 5 6

6 0.5452 0.5707 0.5632 0.5733 0.5730

표 6-30. 컨텍스트를 균등하게 생성한 최적화된 AGM의 성능지표

         C

P
2 3 4 5 6

6 0.5918 0.5983 0.5973 0.5894 0.6069

표 6-31. 최적화된 CGK-GM의 컨텍스트 최적화 후 업데이트된 값 확인

         
기존 14 5 23 14 32 23 41 32 50 41

최적 13.3 6 22.3 14.7 31 24 40 33 49 41.4

표 6-32. 최적화된 AGM의 컨텍스트 최적화 후 업데이트된 값 확인

         
기존 15.6 5.6 20.8 15.6 25.2 20.8 30.4 25.2 50 30.4

최적 14.6 6.3 19.8 16.6 24.2 20.9 29.4 25.9 49 31.1
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그림 6.31. 최적화된 CGK-GM의 출력 값과 실제 출력 값 비교
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그림 6.32. 검증데이터에 대한 최적화된 CGK-GM의 성능지표
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(a) 전체 검증데이터에 대한 최적화된 AGM의 출력 값과 실제 출력 값 비교
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(b) 일부 검증데이터에 대한 최적화된 AGM의 출력 값과 실제 출력 값 비교

그림 6.33. 최적화된 AGM의 출력 값과 실제 출력 값 비교
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그림 6.34. 검증데이터에 대한 최적화된 AGM의 성능지표
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그림 6.35. 최적화된 CGK-GM 내 유전 알고리즘의 적합도
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그림 6.36. 최적화된 AGM 내 유전 알고리즘의 적합도

표 6-33. 은 보스턴 주택 가격 예측의 실험 결과 보여준다. 표와 같이 GM은 

컨텍스트를 균등하게 생성하고 컨텍스트가 6, 클러스터가 4일 때 검증데이터에 대

한 성능지표 값이 0.5431인 것을 확인할 수 있다. 본 논문에서는 제안하는 방법인 

CGK-GM, AGM, optimized CGK-GM, optimized AGM의 경우 컨텍스트를 균등하게 생성

할 때 기존의 GM보다 우수한 예측 성능을 보이는 것을 확인할 수 있었으며 

optimized AGM은 컨텍스트를 유연하게 생성하고 컨텍스트가 6, 클러스터가 6일 때 

검증데이터에 대한 성능지표 값이 0.6069로 가장 우수한 예측 성능을 보이는 것을 

확인할 수 있다.
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표 6-33. 보스턴 주택 가격 예측의 실험 결과

입자 모델
성능지표

P / C 학습데이터 검증데이터

GM Uniform 6 / 4 0.5410 0.5431

CGK-GM Uniform 6 / 5 0.5476 0.5502

AGM Flexible 6 / 3 0.5842 0.5870

Optimized 

CGK-GM
Uniform 6 / 5 0.5698 0.5733

Optimized AGM Flexible 6 / 6 0.6100 0.6069

예측 관련 벤치마킹 데이터베이스 3개를 이용하여 실험을 진행한 결과, 기존

의 GM보다 본 논문에서 제안하는 방법인 CGK-GM, AGM이 우수한 예측 성능을 보이

는 것을 확인할 수 있었으며 유전 알고리즘을 통해 정보 입자 최적화할 경우 예측 

성능이 개선됨을 확인할 수 있다. 출력공간에서 컨텍스트를 생성하는 방법과 컨텍

스트 및 클러스터의 수를 설정할 때 데이터베이스에 따라 다름을 확인할 수 있다.
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7장 결론

본 논문은 계층적인 구조와 최적의 정보 입자 할당에 근거한 퍼지 기반 입자 

모델의 설계 및 최적화 방법을 제안했다. 기존의 퍼지 클러스터링은 유클리디안 

거리를 이용하여 클러스터의 중심과 각각의 데이터 사이의 거리를 계산하여 클러

스터를 생성한다. 하지만, 데이터가 기하학적인 특징을 가질 때 성능이 감소하는 

문제가 있다. 이러한 문제점을 개선하기 위해 GK 클러스터링이 사용된다. GK 클러

스터링은 마할라노비스 거리를 이용하여 클러스터의 중심과 각각의 데이터 사이의 

거리를 계산하여 기하학적 형태의 클러스터를 생성한다. 본 논문은 기존의 GK 클

러스터링에서 출력공간을 고려하는 방법을 추가한 컨텍스트 기반 GK(CGK) 클러스

터링을 제안하여 입력공간뿐만 아니라 출력공간까지 고려한 클러스터를 생성하기 

때문에 기존의 GK 클러스터링보다 효과적으로 클러스터를 생성할 수 있다. 제안한 

CGK 클러스터링을 이용하여 CGK 기반 입자 모델(CGK-GM), 집계형 구조의 CGK 기반 

입자 모델(AGM), 최적화된 CGK 기반 입자 모델(optimized CGK-GM), 최적화된 집계

형 구조의 CGK 기반 입자 모델(optimized AGM)을 설계했다. 제안한 CGK 기반 입자 

모델의 장점은 다음과 같이 정리할 수 있다.

• 기존의 신경회로망과 다르게 수치적인 입출력 데이터로부터 입력공간 및 출력공

간에서 정보 입자를 생성하여 언어적으로 표현할 수 있는 설명 가능한 의미 있

는 퍼지 IF-THEN 형태의 규칙을 자동으로 생성할 수 있다.

• 기존의 퍼지 클러스터링과 다르게 기하학적 형태의 클러스터를 생성할 수 있어

서 기하학적 특징을 가진 수치적인 입출력 데이터베이스를 처리하는 데 효과적

이다.

• CGK 기반 입자 모델의 출력이 컨텍스트 형태이기 때문에 예측 결과를 언어적으

로 표현할 수 있어 설명 가능한 결과를 표현할 수 있다.

• 일반적인 예측 모델인 선형회귀 모델, 신경회로망, 그리고 방사기저함수 신경망

과 본 논문에서 제안하는 CGK 기반 입자 모델을 하위 모델과 상위 모델로 결합
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하는 집계형 구조의 CGK 기반 입자 모델을 설계하였다. 이를 통해 수치적인 입

출력 데이터에서 유형1 정보 입자와 유형2 정보 입자를 생성했다. 유형 단계가 

발전됨에 따라 높은 추상화 값을 갖는 의미 있는 정보 입자를 생성할 수 있다. 

• 최종 출력이 수치적인 값으로 나타내는 일반적인 예측 모델과 달리 입자 모델은 

최종 출력이 정보 입자로 나타나기 때문에 정보 입자의 범위성과 특이성을 고려

한 입자 모델에 맞는 성능 평가 방법인 성능지표를 이용하여 기존의 입자 모델

과 제안하는 입자 모델들의 성능을 비교 분석했다.

•  최적화 알고리즘을 이용하여 입력공간 및 출력공간에 생성된 정보 입자를 최적 

할당할 수 있으며 이를 이용하여 CGK 기반 입자 모델의 예측 성능을 개선할 수 

있다.

제안하는 방법인 CGK 기반 입자 모델, 집계형 구조의 CGK 기반 입자 모델, 최

적화된 CGK 기반 입자 모델, 최적화된 집계형 구조의 CGK 기반 입자 모델의 타당

성을 검증하기 위해 3가지의 예측 관련 벤치마킹 데이터베이스를 이용하여 실험을 

진행했다. 각각의 입자 모델의 성능을 평가하기 위해 합리적인 정보 입자를 생성

할 때 고려하는 정보 입자의 범위성과 특이성을 이용한 성능지표를 사용했다. 실

험 결과, 기존의 입자 모델보다 제안하는 방법들이 우수한 것을 확인할 수 있었으

며, 최적화 알고리즘인 유전 알고리즘을 이용하여 정보 입자를 최적화한 최적화된 

집계형 구조의 CGK 기반 입자 모델이 가장 우수한 예측 성능을 보이는 것을 확인

했다. 출력공간에서 컨텍스트를 생성할 때는 데이터베이스의 특징을 고려하여 균

등하게 생성하는 방법 또는 유연하게 생성하는 방법을 선택해야 한다. 컨텍스트와 

클러스터의 수도 실험을 통해 최적의 값을 선택해야 한다.

향후 합리적인 정보 입자 생성 원리를 기반으로 다양한 형태의 정보 입자를 

생성하는 연구 및 입력공간 및 출력공간에 생성된 정보 입자를 최적 할당하는 연

구를 수행할 계획이다. 또한, 집계형 구조뿐만 아니라 다른 형태의 계층적 구조와 

예측 모델을 결합한 정보 입자를 설계할 계획이다.
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