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ABSTRACT

This paper deals with smooth curve fitting of data corrupt by noise. Most research efforts have been 
concentrated on employing the smoothness penalty function with the estimation of its optimal parame
ter in order to avoid the uoverfitting and underfitting" dilemma in noisy data fitting problems. Our 
approach, called DBSF(Differentiation-Based Smooth Fitting), is different from the above-mentioned 
method. The main idea is that optimal functions approximately estimating the derivative of noisy curve 
data are generated first using genetic programming, and then their integral values are evaluated and used 
to recover the original curve form. To show the effectiveness of this approach, DBSP is demonstrated 
by presenting two illustrative examples and the application of estimating the principal dimensions of 
bulk cargo ships in the conceptual design stage.
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L 서 론

일반적으로 노이즈(Noise)가 포함된 입출력 데이터 

로부터 그 관계를 매핑 (Mapping)할 수 있는 커브 

(Curve)를 근사시키는 작업은 Overfitting과 Underfitting 
의 딜레마에 직면하게 된다. 예를 들면 데이터의 

Fitting에 가장 보편적으로 쓰이는 방법은 스플라인 

(Spline)을 이용하는 것인데〔7, 보통 MSE(Mean 
squared-error)가 최소가 되도록 스플라인의 계수 값을 

결정하게 된다. 데이터에 노이즈가 포함되어 있으면, 

당연히 Fitting된 스플라인 곡선의 거동은 Overfitting 
을 보이게 된다. 이를 극복하기 위해서 Overfitting 정 

도 즉 Smoothness를 측정할 수 있는 패널티 또는 

Regularization 함수를 도입하여 Overfitting이 일어나지 

않도록 적절한 스플라인의 계수 값을 산정하는 방법이 

가장 보편적으로 사용된다. 이것은 바로 Regulariza- 
tion의 기여도를 적절히 결정할 수 있는 파라메터 

(Regularization parameter) 값을 결정하는 문제로 귀 

착된다’ 파라메터의 값이 작으면 Overfitting이 발생하 

고, 반대로 과다하면 Undeiftting 또는 Oversmoothing 
현상이 일어난다. 따라서 최적의 파라메터 값을 구하 

는 것이 무엇보다도 중요하지만, 이것은 대단히 어려 

운 작업이기 때문에 일반적으로 GCV (Generalized 
Cross-Validation)]"」이이나 기타 다른 방법 卜"顷을 이 

용하여 파라메터 값을 계산하여 사용하게 된다.

기 발표된 논문 Yeun et al. (2001)""은 응답면 _y, 

의 직접적인 smooth fitting을 다룬 것이고, 본 논문에 

서는 위에서 언급한 방법과는 달리 데이터의 미분 치 

를 추정할 수 있는 근사 함수를 먼저 구축하고 이로부 

터 Fitting 결과를 얻는 DBSP(Differentiation-Based 
Smooth Fitting) 방법을 제시하고자 한다. 본 논문의 

범위는 근사 식으로부터 추정될 수 있는 미분 치는 오 

직 1차 미분 치에 대해서만 고려하였다. 기본적인 접 

근법은 유전적 프로그래밍(Genetic Programming: 이 

하 GP)m을 사용하여 우선 노이지(Noisy) 데이터로부 

터 미분 값을 추정할 수 있는 Smooth한 거동을 보이 

는 GP 트리(Tree)를 먼저 생성하고, 이것을 적분하여 

원하는 근사 식을 생성하는 것이다..그런데 일반적으 
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로 생성된 GP 트리를 수학식 형태로 변환하더라도 적 

분이 불가능한 경우가 대부분이기 때문에 수치적분 

(Numerical integral)을 대신 사용하여 Fitting 결과를 

얻게 된다. 일빈적으로 어떤 함수를 적분하면 보다 

Smooth한 거동을 보이게 된다. 따라서 Smooth한 미분 

식을 먼저 생성하고, 이것을 적분하여 구한 근사식은 

당연히 Smoothness를 보장 받게 된다.

GP를 적절히 활용하기 위해서는 적합도(Fitness) 함 

수 및 터미널(Terminal)과 함수(Function) 집합의 정 

의가 가장 중요하며, 2장에서는 주로 이와 관련된 내 

용과 더불어 미분 치를 추정할 수 있는 GP 트리 생 

성 알고리즘을 다루었다. 본 연구의 결과를 검증하기 

위하여 3장에서는 비교적 간단한 예제들을, 4장에서 

는 실제적 문제의 응용을 위하여 선박의 개념설계 단 

계에서 주요치수(Principal dimensions) 추정 문제를 

다루었다.

2. 유전적 프로그래밍을 이용한 

미분식의 도출

유전적 프로그래밍 기법은 기존의 유전적 알고리즘 

에서 개체(Individuals)로서 이진 스트링을 사용하는 

대신 컴퓨터 프로그램을 표현하기 위한 트리구조를 

사용한다. 이 프로그램 트리는 함수집합(Function Set) 

과 터미널 집합(Terminal Set)에 정의된 원소들의 조 

합으로 구성된다. 여기서도 재생산(Reproduction), 교 

배 (Crossover), 돌연변이 (Mutation) 등의 유전적 연산 

이 수행된다. 또한 연산 과정중의 트리의 크기와 구조 

는 유전적 연산에 의해 동적으로 변화하는데, 이 렇게 

얻어진 트리는 적합도(Fitness) 함수에 의해 평가된다.

노이즈가 포함된 데이터로부터 미분 치 추정 시 노 

이즈가 크게 증폭되는 효과가 있기 때문에, FDM 

(Finite Difference Method)에서 추정된 값은 실제 값 

과 비교하여 매우 큰 차이를 보이게 된다. 즉 노이지 

(Noisy) 데이터의 미분 값을 추정하는 문제는 111- 

posed된 문제로 분류된다. 노이즈 데이터의 미분 치 

추정을 위해서 수 많은 연구가 수행되었는데, 크게 다 

항식(Polynomial)이나 스플라인 등으로 데이터를 적 

절히 Fitting한 후 이로부터 미분 치를 구하는 방법UT 
과 디지털 필터링(Digital Filtering) 기법을 이용하여 

노이즈를 제거한 후 FDM으로 미분 치를 구하는 방 

법*이  등으로 대별될 수 있다.

본 논문에서는 기존의 방법과는 달리 미분 식으로 

써의 GP 트리 가 만족해야 할 적합도(Fitness)를 정 의 

하고, 진화 과정을 통하여 Smooth한 거동을 보임과 

동시에 최적의 적합도 값을 갖는 GP 트리 생성 방법 

을 제시하고자 한다.

GP의 개체(Individual)는 트리 형태가 되는데, 함수 

와 터미널 집합에 정의된 원소들의 조합으로 구축된 

다. 유전적 연산자들(Genetic operators)이 GP 트리 에 

적용되어 적합도 함수를 최적화하는 방향으로 GP트 

리의 구조 자체가 동적으로 변화하게 된다s 따라서 

적절한 미분 식 탐색을 위해서는 적합도 함수, 터미널 

과 함수 집합의 정의가 무엇보다도 중요하다.

2.1 적합도 함수의 정의

어떤 곡선 F(x)가 주어면, x = x,일 때 F의 값은 日 

로 표기할 수 있다. 보통 계측된 暗 값 F, 는 노이 

즈 e,를 포함하게 되므로 식 ⑴로 표현된다.

=心)+ e,・

=Fi + ei (1)

계측된 샘플의 개수는 ”+1이며, 의

관계가 성립한다. X5과 X,의 간격은 九인데, 등 간격이 

되어야 한다는 제한조건은 없다. GP 트리를 /■라고 표 

기할 때, dFIdx。의 관계가 성립될 수 있는 /'를 찾 

기 위해서는 다음과 같은 2개의 적합도 함수를 고안 

할 수 있다.

1) 적합도 함수 1
F와 f 사이에는 & = F(^.+ 1)-F(x;)

(i = 0,이 만족되어和 하므로 다음과 같은 적합 

도 함수 由을 정의할 수 있다.

pi-1 v 〜 2
们二£ [卩顶x)d—(瓦+「岳)1 ⑵

ni = o '

2) 적합도 함수 2
% = £「y(x)dx 라고 하면 다음과 같은 식들이 만 

족됨을 쉽'게 파악할 수 있다.

尸0 = F] - cz0 드 FltI- a{ -... - alu_}
% = = Fm-ax-a2~ am_ j

Fm 一 I — Fm — I

F = F m m
Fm+\ = Fm + am
Fm + 2 = = Fm + a}fl + am+i

一 F” 一 I + % _ ] — F、+ %? + (Xm +] + ... + %_] 

위의 식들을 모두 더하여 정리하면 다음과 같이 Fm 
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에 대한식이 얻어진다.

1 n I n~m-I
f,»=x £ (3)

|_( = 0 i=0 i=0 _

여기서 만일 梏计 = 洁技:(F，M)느i打 이 

”T" = 0 ”丁 打=0 七=0

된다면, 즉 노이즈의 평균 값이 0이거나 0에 접근한 

다면 한다면 F„은 다음과 같이 나타낼 수 있다.

已产Fm = W £凡+ 2(“시)%— £ (n-w-0«i+m 
L/ = 0 1 = 0 / = 0 _

(4)

따라서 식 (4)를 사용하여 적합도 함수 饥를 아래와 

같이 정의할 수 있다.

1 " 一 ~ 2饥=左£(凡-凡) ⑸

“十七=0

们의 장점은 데이터 자체와 그 미분 치를 동시에 고 

려 하고 있다는 점 이 다. 많은 세대 (Generation)가 지나 

면 GP 트리 즉 /■의 두 적합도 함수 값은 수렴하게 

되는데, 이때 대체적으로 由의 값은 们의 값보다 2배 

정도의 크기를 갖는 경향이 있다. 두 적합도 함수를 

동시에 사용하기 위해서 식 (6)과 같은 적합도 함수 

缶의 사용을 고려할 수 있다.

= 0.5(0.50, + 02) (6)

일반적으로 ©만을 적합도 함수로 사용하면 GP 트 

리는 Overfitting 현상을 보이게 되는데, 2.3절에 기술 

되어 있듯이 Smooth한 거동을 보이는 트리를 생성하 

기 위해서는 由에 Regularization term을 첨가하여 수 

정할 필요가 있다.

2.2 터미널 및 함수 집합

터미널 집합은 T= {X, R}인데, X는 독립변수, R은 

I끼 < 1.0 인 난수(Random Number)이 다. 함수 집 합의 

구성 시 Smooth한 GP 트리의 출력 값이 얻어지는데 

도움을 줄 수 있도록 적절한 함수를 선정해야 하는데 

본 논문에서는 다음과 같이 함수 집합을 구성하였다.

F = *,gl ，g2，g3，g4}

여기서 g, = a^b}x-c^2

g2 = a2/e "

/z, -站。"。3)、g3 = a3/(l + e ) 

g4 = (a4/bl)Jbl + (l-c4x')2 이다.

ah b„ c；는 수치 파라메터를 의미하는데, 이들 값을 

추정하는 방법은 2.3절에 기술되어 있다.

2.3 미분 식 탐색을 위한 GP알고리즘
2.2절에서 기술한 터미널과 함수 집합을 사용하여 

GP 트리들이 생성되고 각 트리의 적합도를 계산한 

다. 이때 함수 집합에 사용된 함수 g,의 파라메터들을 

적합도 값이 보다 최소가 되도록 추정 할 필요가 있는 

데 계산량을 줄이기 위하여 LAM(Linear Associative 

Memory)u°'2i와 Hooke & Jeeves 탐색 방법을 혼용 

하여 사용하는 방식을 취하였다. 그런데 여기서 문제 

가 되는 것은 추정된 파라메터 값에 따라서 Overfitting 
현상, 즉 트리의 적합도 값이 매우 작으나 트리의 출 

력 값이 정확한 미분 치에서 크게 벗어나는 일이 발생 

한다. 따라서 Overfitting에 관련된 패널티를 적합도 

함수에 부가하여 GP 트리가 Smooth한 거동을 보이도 

록 유도할 필요가 있다. 본 연구에서는 다음과 같은 

식을 사용하였다.

<広=% + vL/k (7)

여기서

L = +«〃dx)2]dx-(x“-Xo)= ^(df/dxfdx
이고, fi：K는 각각 由, L(L은 ,/■의 길이요 밀접한 관 

계가 있다)을 스케일링 (Scaling)하기 위한 상수이며 , V 
는 의 기여도를 나타내는 Regularization 파라메터이 

다. 만일 /가 독립변수 X에 대하여 수평선이 된다면 

(Underfitting의 가장 극단적인 형태) 〃의 값은 0이 되 

고, 반대로 Overfitting이 심할수록 L의 값은 증가하게 

된다. 仏 K 그리고 V 값의 결정하는 방법과 더불어 

최적의 /를 탐색하기 위한 GP 알고리즘을 간략히 요 

약하면 다음과 같다.

a. 임의의 개체(트리) N개를 생성하여 개체군 

(Population)을 만든다. 이때, 트리가 함수 g를 포 

함하고 있으면 a„ 加, c는 적합도 함수 賜기。최소 

가 되도록 LAM를 사용하여 추정한다. 파라메터 

추정 시 과다한 계산량을 회피하기 위하여 비선 

형 최적화 알고리즘의 사용을 배제하고 LAM® 
사용하였다 心 기.

b. 개체군에서 M개(보통 5-10개 정도)의 최적 트리 

들을 선택하고, &를 포함하고 있으면 Hooke & 
Jeeves 기법을 사용하여 a„ 但, c를 보다 정확히 
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추정하는더】, 적합도 함수는 四를 사용한다. 

Hooke & Jeeves 방법을 사용하기 전에, K 그 

리고 V 값을 미리 결정해 주어야 하는데, 본 논 

문에서는 〃와 V 값은 트리의 03 값으로 K는 트 

리의 乙을 계산하여 사용하였다. 이와 같이 파라메 

터 값의 설정은 이론적인 근거에 의한 것이 아니 

고 본 연구 수행의 경험에 기초한 Heuristic한 것 

이다. 따라서 최적의 값이 될 수 없으며 많은 세 

대가 지나면 결국 개체 /의 거동은 Overfitting을 

보이게 되는 것이 일반적이다.

c. 모든 개체에 대하여 3가지 유전적 연산자들(재생 

산, 교배, 돌연변이)을 적용하여 새로운 개체군을 

생성하고, 주어진 세대 G가 될 때까지 a, b 과정 

을 반복한다.

d. c 과정을 마치면 가장 최적의 트리 즉 가장 최소 

의 再을 갖는 트리를 하나 선정하는데, b과정에 

서 언급했듯이 이 개체는 Overfitting 현상을 보일 

가능성이 크다. Overfitting을 줄이기 위해서 但의 

가장 중요한 파라메터는 V인데, 보다 적절한 값의 

산정을 위해서 보통 통계적인 기법인 LOOCV 

(Leave-One-Out Cross-Validation)'"”의 사용을 

고려해 볼 수 있다. 그런데 LOOCV의 단점은 방 

대한 계산량을 요구한다는 것이다. 더욱이 , 실제 

로 본 연구에서 LOOCV을 이용하여 V 값을 추 

정하여도 원하는 결과를 얻기 어려웠다. 따라서 

본 논문에서는 LOOCV 대신에 V을 점차적으로 

E(0.5-0.1 정도) 만큼씩 증가시키면서 Hooke & 

Jeeves 방법을 사용하여 评가 최소가 되도록 트리 

에 포함된 a  b„ c를 결정하는 방식을 채택하였 

는데, 일반적으로 V의 증가에 따라서 再의 값도 

증가하게 된다. 이때 초기의를 증가시키기 

전)과 V의 증가에 따른 현재의 但와 비교하여 그 

변화된 양이 P%(보통 1-5% 정도) 이호］•가 될 때 

까지만 V를 증가시켜 사용한다. 이와 같은 방법을 

사용하여 최적의 결과를 얻을 수 있는 것은 아니 

지만 트리의 Overfitting 현상은 크게 줄일 수 있 

는 장점이 있다.

*

0

GP 트리의 적합도를 계산하는 식들을 살펴보면 미 

분과 적분 값을 계산해야 되는데, 본 논문에서는 모 

두 수치 미분과 적분 법을 이용하였다. 또한 GP 트 

리로부터 F(x) 값을 추정하기 위해서는 GP 트리를 

적분해야 되는데, 적분 식의 도출이 거의 불가능하기 

때문에 F(x) 값을 계산하기 위해서 수치 적분 법을 

사용하였다.

3. 검증 예

GC V (Generalized cross validation) 는 LOOCV 
(Leave one out cross validation)과 밀접한 관계가 있 

는데, 먼저 LOOCV를 간결히 예를 설명하면 다음과 

같다. 만일 100개의 noisy 데이터가 있다고 가정하면, 

첫 번째 데이터 한 개를 뺀 나머지 99개의 데이터로 

근사모델을 만든다. 이 근사모델의 응답과 첫 번째 데 

이터와의 차이로부터 테스트오류를 계산한다. 다시 

100개의 원래 데이터로부터 두 번째 데이터를 뺀 99 
개의 데이터로 새로운 근사모델을 만들고 앞에서와 

같은 방식으로 두 번째 데이터에 대한 테스트 오류를 

계산한다. 이 과정을 계속해서 반복적으로 수행하면 

100개의 근사모델과 이에 대응하는 100개의 데이터에 

대한 테스트 오류를 계산할 수 있다. 이 테스트 오류 

를 CV(Cross validation) 오류라고 하며, CV 오류를 

가장 직게 줄일 수 있는 Regularization parameter의 

값을 구하여 사용하는 것이 가장 흔히 사용되는 방법 

이고, 또한 다른 특별한 방법의 사용이 여의치 않을 때 

Smooth fitting을 얻을 수 있는 일반성이 있는 방법이 

다. 그런데 이 LOOCV의 가장 큰 문제점은 막대한 계 

산량을 요구한다는 것인더］, 최적의 Regularization 
parameter의 값을 구하기 위해서는 최적화 과정이 필 

요하고, Regularization parameter 값의 탐색 시 마다 

데이터의 개수만큼 근사 모델을 구축해야 한다는 점 

이다. 그런데 Spline인 경우 CV 오류를 Closed form 
의 공식을 유도할 수 있는데, 이를 사용한 경우를 

GCV Spline이라고 한다.

본 절에서는 2가지 예제를 사용하여 DBSF 방법과 

가장 일반적으로 사용되고 있는 B-Spline에 GCV를 

채용한 패키지顷(GCVSPL Fortran Package를 C 언 

어로 변환한 프로그램을 사용하였음)를 사용하여 그 

결과를 비교 검토하였다. 사용된 노이즈는 평균이 0,

Table 1. Parameters used in genetic programming 
algorithms

Pop니ation Size(N) 1000
Number of Generations(G) 10
Selection method Tournament with 50 trees
Reproduction probability 0.2
Crossover probability 0.75
Mutation probability 0.05
M in Section 2.3 10
E in Section 2.3 0.5
P in Section 2.3 1%
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분산이 o2인 가우시안 노이즈(Gaussian Noise) 즉 

e,~N(0, O2)이다. 본 절에서 GP 알고리즘에 사용된 

파라메터들은 Table 1에 나타나 있다.

3.1 예제 1
식 (8)과 같은 커브의 값들을 계산하여 (F(r0), .... 

F(t„))(n = 50, 如 = 时〃50, % =0.0)을 구축한 후, 

02 = 0.05와 o^O.l인 노이즈를 각각 중첩하여 학습 

집합 {瓦),.../"} 을만들었다.

Table 2. Results of smooth fitting based on DBSF GP and 
GCV B-spline. Here, the measure of the goodness 
is the mean squared-error of the true and estimated 
value at given learning samples

O2
F' F

GP B-spline 
with GCV GP GCV 

B-spline
0.05 0.070232 0.178794 0.003555 0.005513
0.1 0.365266 1.399405 0.019151 0.021899

F(Z) = 2sin%) (8)

이 데이터로부터 GP 및 B-Spline(4th order)을 사용 

하여 추정된 F와 F에 대한 결과를 요약하면 Table 2 
와 같다. Fig. 은 그 결과를 가시화한 것이다.

F와 F의 추정에 있어서, GP에 의한 결과가 B- 

spline의 결과보다는 우수함을 쉽게 파악할 수 있는 

데, 특히 노이즈가 N(0,0.F)인 경우 B-spline은 

Overfitting 거동을 보이는 반면 GP 트리는 식 (8)의 

원래 형태에 근사적으로 접근하고 있다. 그러나 GP 
트리와 B-spline의 F에 대한 MSE는 각각 0.019151 

과 0.021899로써 큰 차이를 보이고 있지는 않은데, 

이것은 »와 如 근처에서 GP 트리가 비교적 큰 오차 

를 보이고 있기 때문이다.

3.2 예제 2
식 (9)과 같은 Van der Pol 식에서 冷)가 Unit 

Step 함수들의 조합으로 이루어질 때 그 해 {/")), 

Fig. 1. Fitting by GP and B-spline with GCV. The first picture 아lows the equation (8) with noise e(-A^(0,0.052), and the third 
is the case of e,-7V(O,OJ2)-
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F(4)｝(W = 50, f,+t = t,+ 0.1, »=0.1)를 4th Order 
Runge-Kutta Method로 구한 후, o% 0.05와 o2= 0.1 
인 노이즈를 각각 중첩하여 ｛瓦), ...,已｝ 를 만들었다.

F" + F' + F(F_1) = W) (9)

이 데 이터로부터 GP 및 B-Spline(4'h order)을 사용 

하여 추정된 F와 F에 대한 결과를 요약하면 Table 3 

과 같다. Fig. 2는 그 결과를 가시화한 것이다. 예제 1 
에서와 같이 F와 尸의 추정에 있어서 GIVI 의한 결 

과가 B-spline의 결과보다 우수하다는 사실을 알 수

Table 3. Results of smooth fitting based on DBSF GP and 
GCV B-spline. Here, the measure of the goodness 
is the mean squared-error of the true and estimated 
value at given learning samples

O2

F' F

GP B-spline 
with GCV GP B-spline 

with GCV
0.05 0.212826 0.821119 0.012326 0.023756
0.1 0.112509 6.918122 0.007902 0.054719

있다. 노이즈가 N(0,0.F)인 경우, B-spline은 GCV< 

채용했어도 Smooth fitting에는 완전히 실패한 반면 

GP의 결과는 매우 정확한 결과를 보여주고 있다.

4. 선박설계에서의 적용 예 : Bulk 
Carrier의 개념 설계

선박의 개념설계 단계에서는 선박의 길이, 폭 그리 

고 깊이 등을 과거의 실적선 자료를 토대로 추정하게 

된다. 이와 같은 주요 치수들(Principal dimensions)은 

일반적으로 재화중량(Deadweight)의 함수들로 여겨지 

는데, 실제 실적선 데이터에서도 Fig. 3에 나타나 있 

듯이 재화중량에 대하여 일정한 경향을 보여주게 된 

다. 그런데, Fig. 3에서 알 수 있듯이 실적선 데이터는 

마치 노이즈가 포함되어 있는 것 같은 경향을 보이고 

있는데, 이것은 선주의 특별한 요구조건이나 기타 다 

른 요인들이 반영된 설계와 생산에 기인한 것으로 판 

단된다. 따라서 개념설계 단계에서는 이런 노이즈 효 

과를 제거한 후 주요 치수들을 추정하는 것이 중요하 

다고 할 수 있다. 본 절에서는 DBSF 기법을 이용하

X X

Fig. 2. Fitting by GP and B-spline with GCV The first picture shows the equation (9) with noise e(~7V(O,O.O52), and the third 
is the case of《TV(0,0.F).
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50000 100000 150000 200000

Deadweight (ton)

Fig. 3. The estimation of principal dimensions of bulk 
cargo ships by DBSF GP

여 산적화물선 (Bulk Carrier)의 주요치수를 추정하고 

자 한다. 100 척의 실적선 자료 중 절반은 GP 트리 

생성에 사용하였고 나머지 절반은 결과를 검증하는데 

사용하였다. GP 알고리즘에 사용된 파라메터들의 값 

은 Table 1과 동일하다. GCV B-spline은 Smooth 

fitting에 완전히 실패하였기 때문에 본 논문에서는 그 

결과를 싣지 않았다. Fig. 3은 실적선 데이터와 함께 

50개의 학습 샘플을 이용하여 학습된 GP트리의 결과 

를 표시한 것이다. 여기서 Lbp, B와 理 각각 산적 

화물선의 Length between perpendiculais, Breadth 

그리고 Depth를 의미한다. Cb(Block coefficient)의 

자료는 보통 대외비로 취급되기 때문에 충분한 데이 

터를 확보할 수 없어 본 논문에서는 Cb에 관련된 사 

항은 제외 시켰다. Fig. 3을 살펴보면 몇몇의 실적선 

데이터는 전체적인 경향에서 크게 이탈되고 있는데, 

대부분의 기계학습(Machine learning) 기법은 이런 데 

이터에 악영향을 받게 된다. 그러나 DBSF GP의 결 

과는 이런 데이터에 크게 영향을 받지 않을 뿐만 아니 

라 대부분의 학습과 테스트 샘플의 분포 경향을 대체 

적으로 잘 반영하고 있음을 관찰할 수 있다.

5. 요약 및 결론

본 논문에서 직접적인 언급은 되어 있지 않지만 

GP(Genetic Programming)을 사용한 이유 중의 하나 

는 GP는 Global model(모든 학습 데이터를 한꺼번에 

사용하여 fitting)의 일종이라는 점이다. 반면 spline, 

spline과 수학적으로 equivalent한 Gaussian process, 

kriging 또는 Locally weighted regression은 Local 
model이다. 본 논문에서 주요 관심이 있는 문제의 특 

징은 다음 두 가지 이다. 첫째, 학습 데이터가 충분하 

지 않다. 둘째, 학습 데이터가 균등하게 분포하고 있 

지 않다(실적선의 예 참조). 이런 문제에서는 Local 

model 보다는 Global model이 바람직하고 신뢰성 있 

는 결과를 준다. 엄밀하게 이야기 한다면 B-spline과 

GP의 비교는 공정하지 않은데(위에서 언급한 특성을 

갖는 문제에서 B-spline이 GP 보다 못하다는 것은 미 

리 예견할 수 있기 때문에), 그럼에도 불구하고 B- 
spline을 사용하여 결과를 비교한 이유는 다음 두 가 

지 이 다. 첫째는 Noisy data fitting 문제 는 항상 

overfitting과 underfitting^] 딜레마에 직면하는더｝, 

iitting의 quality를 결정하는 적절한 parameter의 값의 

산출이 가장 어렵고도 중요한 문제이다. GCV B- 
spiine에서는 그 parameter의 값을 통계적 기법인 

GCV를 사용하여 자동 산출한다. 따라서 사용자가 

parameter 값을 조종할 필요가 없고 GCV B-spline 
패키지를 그냥 사용하면 된다. 본 논문에서 GP에 의 

한 fitting도 비록 heuristic한 방법이지만 사용자가 

regularization parameter 값을 조종하지 않고 (GP 자체 

에 대한 parameter들은 제외하고) 사용하는 것을 목표 
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로 하고 있다. 둘째로는 GCV B-spline는 그 소스 코 

드가 공개되어 있다. GP를 이용한 fitting은 B-spline 

을 대체하고자 하는 것이 아니고, B-spline이 문제가 

될 수 있는（위에서 언급한） 경우에 대한 하나의 대안 

으로 사용하고자 하는 것이다.

본 논문에서는 노이즈가 포함된 데이터의 Smooth 
fitting을 위하여 DBSF GP 기법을 제시하였다. 기존 

의 방법과는 달리 유전적 프로그래밍을 사용하여 주 

어진 데이터의 미분식을 먼저 탐색하고, 찾아진 최적 

의 미분식을 적분함으로써 Smooth fitting을 수행하는 

방안이다. 즉 본 방법의 핵심은 바로 미분식을 나타내 

는 GP 트리의 Smoothness를 우선적으로 고려함으로 

써 F의 Smooth fitting을 보장 받는 것이라고 할 수 

있다.

3절의 예를 통하여 DBSF GP 기법의 결과가 GCV 
B-spline의 결과보다 우수함을 보였고, 실제적인 응용 

을 위해서 DBSF GP기법을 산적화물선의 주요치수 

추정에 적용하였다.

그러나 DBSF GP 기법의 단점은 다른 방법들과 비 

교하여 과도한 계산시간이 요구된다는 점이다. 또한 

GP에서는 Regularization 파라메터 추정에 사용되는 

방법들（GCV'"', L-curve method113,141, Zero-crossing 
method1151, Composite residual and smoothing 
operator^）을 적용하기가 매우 어렵기 때문에 주로 

본 논문과 같이 이론적 기반보다는 Heuristic한 방법 

에 의존할 수 밖에는 없다는 문제점이 있다.
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