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Abstract

In the case of traditional binary encoding technique, it takes long time to

converge the optimal solutions and brings about complexity of the systems due to

encoding and decoding procedures. However, the ROGAs (real-coded genetic

algorithms) do not require these procedures, and the k-means clustering algorithm

can avoid global searching space. Thus, this paper proposes a new approach by

using their advantages.

The proposed method constructs the multiple predictors using the optimal

differences that can reveal the patterns better and properties concealed in non-

stationary time series where the k-means clustering algorithm is used for data

classification to each predictor, then selects the best predictor. After selecting the

best predictor, the cluster centers of the predictor are tuned finely via RCGKA in

secondary tuning procedure. Therefore, performance of the predictor can be more

enhanced.

Finally, we verifies the prediction performance of the proposed system via

simulating typical time series examples.

키워드 : RCGA, RCGKA, 다중 예측기, 데이터 분류, 차분
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1. 서론1)

퍼지이론, 신경망, 유전 알고리즘과 같은 soft

computing 기법들은 고전 선형 모델에서 나타나는

한계점들을 적절히 취급할 수 있어 많은 연구가

진행되고 있다. 퍼지 이론은 언어적 모호함을 퍼지

함수 관계에 따른 규칙으로 표현하고 모호함의 정

도를 수치적으로 표현함으로써 이를 해결하려고

하였으며, 퍼지 이론에서 나타나는 다양한 문제점

들은 다른 soft computing 기법들에 의해 보완되
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고 개선되고 있는 중이다[1-2]. 이러한 기술들은

시스템 제어, 데이터 마이닝, 의료진단, 데이터 처

리, 시계열 예측 등 많은 분야에서 그 성능이 입증

되었을 뿐만 아니라 더욱 개선되고 있다. 또한 시

계열 예측 분야는 시스템 제어, 경제 계획, 사업계

획, 수요와 공급, 기상예측, 고장진단 등과 같이 광

범위하게 적용될 수 있으며, 본 논문에서도 제안된

퍼지 시스템을 시계열 예측 분야에 적용 하였다.

시계열 예측 시스템을 모델링하기 위하여 본 논

문은 원 시계열의 차분 데이터를 이용하였다. 이는

시계열의 통계적 특성이 원시계열 보단 차분 시계

열에서 좀 더 안정되어 나타나며, 이전의 연구들에

서 그들은 좋은 예측성과를 나타내었기 때문이다

[3-4]. 또한, 퍼지시스템과 유전알고리즘을 적용하

여 시스템의 성능을 보다 향상시킨 연구들도 활발



산업기술연구(강원대학교 산업기술연구소 논문집), 제29권 B호, 2009.

방 영 근, 심 재 선, 이 철 희

- 10 -

히 진행 중이며, 본 논문에서도 유전자 알고리즘을

적용하여 예측 시스템의 최적화를 꽤하였다. 본 논

문은 크게 2개의 동조 과정으로 이루진다. 첫 번째

동조 과정은 비정상 시계열의 특성들을 보다 잘

드러내는 차분 시계열들을 생성하여 이로부터 퍼

지 다중 예측 시스템을 구현하게 된다. 퍼지 예측

시스템의 설계를 위해 사용된 T-S퍼지모델의 규

칙기반을 위해 알고리즘의 구현이 쉬운 k-means

클러스터링 방법이 사용되며, 이렇게 구현된 다중

예측기들 중 성능 검증을 통해, 2차 동조 과정에

필요한 가장 우수한 예측기를 선택하게 된다. 2차

동조 과정은 1차 동조과정의 k-means 클러스터

링 알고리즘에 의해 선택된 클러스터 중심값을

RCGA(real-coded genetic algorithm)을 이용하여

더욱 세밀히 동조하게 된다. 이러한 RCGKA

(real-coded genetic k-means algorithm)기법은

k-means 클러스터링 알고리즘의 통계적 특성뿐만

아니라 유전 알고리즘의 진화적 특성까지 고려할

수 있으므로 클러스터링이 최적화 되는 것을 가능

하게 하였으며, 이를 통해 더욱 우수한 예측성능을

이끌어 낼 수 있었다. 또한 2차 동조 과정에 사용

된 유전 알고리즘에는 개선된 성능의 유전 연산자

들을 적용함으로써 알고리즘의 성능을 더욱 향상

시킬 수 있도록 하였으며, 각각의 과정들은 추후

상세히 설명될 것이다. 마지막으로 다양한 시계열

데이터의 시뮬레이션을 통해 제안된 퍼지 시스템

의 성능을 검증하였다.

2. 1차 동조 과정

본 논문에 사용된 T-S 퍼지 모델은 전반부의

퍼지집합과 후반부의 선형 수식을 통해 데이터의

비선형 또는 불확실성을 적절히 취급함과 동시에

고전 선형 회귀 모델의 이점을 취할 수 있어 많이

선호되는 모델이며 다음의 수식과 같이 하나의 규

칙을 표현할 수 있다.

     and   and⋯and  
    ⋯

(1)

T-S 퍼지 모델은 수식(1)의 전반부와 같이 규

칙을 생성하기 위한 입력공간의 퍼지 분할과 후반

부와 같이 출력을 위한 파라미터 식별을 필요로

하게 된다. 1차 동조 과정의 입력공간 퍼지 분할을

위해 본 논문에서는 구조가 간단한 k-means 클러

스터링 알고리즘을 사용하였으며, 파라미터 식별을

위해서는 LSM(least square method)를 사용하여

파라미터의 부정확성이 최소가 되도록 하였다. 또

한 원시계열의 통계적 특성들을 잘 표현할 수 있

는 차분 데이터를 이용하여 모델의 구현과 파라미

터 추정의 효율성을 높일 수 있도록 하였다. 그림

1은 1차 동조과정의 흐름도 이다.

그림 1. 1차 동조 과정의 전체 순서도

데이터의 전처리 절차는 상관분석을 통해 최적

의 차분 간격 후보군을 선별하게 되며, 그에 상응

하는 차분 데이터를 생성하는 절차이다. 다중 모델

퍼지 예측기의 설계절차는 생성된 각각의 차분 데

이터에 적합한 예측기들을 구현하는 절차이며, 모

델 선택 절차에서는 2차 동조 과정을 위해 필요한

가장 우수한 성능의 예측기를 선택하는 절차이다.

이렇게 선택된 예측기의 k-means 클러스터링의

결과는 2차 동조 과정에서 유전 알고리즘과 결합

하여 더욱 세밀히 동조될 것이다.

2.1 데이터의 전처리.

비정상 시계열의 경우 그들의 차분 데이터들은

보다 통계적 특성들이 안정되어 있으므로 시스템

의 구현을 위해 더 효과적으로 쓰일 수 있다. 하지

만 원 시계열에서 생성된 모든 차분 데이터들이

그 시계열의 패턴이나 규칙성을 잘 반영할 수 있

는 것은 아니기 때문에 이에 대한 적절한 판별법

이 요구된다. 따라서 본 논문에서는 상관 분석을

통해 원 시계열의 특성을 잘 반영하고 있는 일부

를 추출하여 최적 차분 후보군으로 선정하였다. 수

식 (2)은 자기 상관 함수로써 차분 간격 값에 따른

차분 시계열과 원시계열의 상관성을 분석하기 위

해 사용되었다.

 





  



 





  

  

  

(2)

여기서, 은 훈련데이터의 길이이고, 는 차분

간격 값이다. 또한 는 번째 훈련 데이터이며,

는 훈련데이터의 평균이다. 다음으로, 구하여진

상관계수들에 랭킹 순으로 나열한 뒤 그들의 차

를 계산하고, 계산된 결과에서 가장 큰 폭의 변화

를 나타내는 차 연산 결과에 해당하는 랭킹 이상
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에 해당하는 차분 간격 값들을 최적 차분 후보군

으로 선별하다. 이렇게 선택된 간격 값들을 이용하

여, 퍼지 예측기의 구현을 위해 사용될 차분 데이

터들은 수식 (4)에 의해 생성된다.

∆ 

∆ 

⋮ ⋮ ⋮
∆     

(3)

여기서 는 선택된 차분 간격 값이며, 생성

된 각각의 차분 데이터들은 각각의 퍼지 예측기를

위한 규칙기반과 파라미터 식별을 위해 사용된다.

2.2 다중 퍼지 예측기의 설계.

다중 모델 퍼지 예측기의 규칙기반의 생성과 파

라미터 식별을 위해 사용된 데이터로는 4개의 연

속되는 차분 데이터들을 이용하였다. 따라서 각각

의 차분 간격 에 의해 생성될 수 있는 총 입

출력 데이터 쌍은 수식 (4)와 같이 생성된다.

∆   ∆   ∆   ∇

  

(4)

여기서, 은 총 생성될 수 있는 입출

력 데이터 쌍의 개수 이다. 또한, 수식(4)의 ∇는

∆ 를 의미하며 파라미터 추정을 위한 출력

값을 의미한다. 따라서, 3개의 차분데이터가 하나

의 입력 쌍을 이루므로 차분 간격 에 대한 퍼

지 예측기의 번째 규칙 는 수식 (5)과 같이 다

시 정의 된다.

 

∆
     and∆

    and∆
   

 ∇
  


∆
  

∆
  

∆
 

(5)

2.3 퍼지 분할과 소속함수.

차분 간격 에 대하여 생성된 차분 데이터

들 중 최소값과 최대값 사이를 퍼지 분할의 전체

영역으로 하고, 입력 데이터들에 대하여 k-means

클러스터링 알고리즘을 이용하여 구한 클러스터

중심값을 삼각형 소속 함수의 중식 값으로 채택하

여 5개의 퍼지집합으로 분할한다.

그림 2. 퍼지분할 및 소속함수

그림 2와 같이, 주어진 퍼지 집합에 대한 각각

의 입력데이터들이 갖는 소속함수는 수식 (6)과 같

이 구할 수 있다.

 ∈
  

  



 ∈

  



  



 ∈
  

  



(6)

여기서, 는 입력 값 가 만족하는 클

러스터를 의미하며,  는 입력값 가 만족하는

클러스터 중심값으로부터 왼쪽부분의 소속 값이며,

 는 오른 쪽의 소속함수 값을 의미한다. 이러

한 퍼지분할과 소속함수의 정의는 차분 간격 각각

에 대하여 수행되며, 구현되는 예측기의 수와 같을

것이다.

2.4 퍼지 규칙 생성.

TS 퍼지 규칙의 전반부에 사용되는 입력변수

가 3개이고 5개의 퍼지집합을 사용하였으므로 총

125개의 규칙 생성이 가능하지만, 생성된 규칙의

전반부를 만족 시키는 입력데이터 쌍이 없는 경우

그 규칙의 후반부 파라미터 식별은 불가능하다. 따

라서 본 논문에서는 입력데이터 쌍들이 생성하는

규칙들만을 규칙 기반으로 사용하며, 또한 규칙생

성과정에서 중복되는 규칙은 제거하면서 규칙을

생성하였다. 그림 2와 같을 경우의 각각의 입력 데

이터 쌍은 2개의 퍼지 집합을 만족하므로 수식 (7)

과 같이 8개의 퍼지 규칙을 생성한다.

  ∆   and∆   and ∆   ⋯

  ∆   and∆   and ∆   ⋯

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
  ∆   and∆   and ∆   ⋯

  ∆   and∆   and ∆   ⋯

(7)

여기서 ∆는 수식 4의 각각의 차분간격에 따른

차분 데이터들을 의미하며, 이러한 규칙 생성 작업

은 다중 퍼지 예측기들의 각각에 대하여 독립적으

로 수행된다.

2.5 퍼지규칙 파라미터 식별.

퍼지 규칙의 후반부 선형 수식의 파라미터 식
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은 전반부의 규칙을 만족하는 모든 입력 데이터쌍

들을 이용하여 LSM을 적용하여 추정된다. 따라서

차분 간격 에 대한 예측기의 번째 규칙 를

만족하는 입력쌍이 개라면, 이들에 의한 후반부

선형식은 수식(8)과 같이 개의 연립방정식이 될

것이다.

∇
 

 
∆ 
   

 
∆
   

 
∆ 

  


∇
 

 
∆ 

   
 

∆
   

 
∆ 

  


⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

∇
 

 
∆ 

   
 

∆ 
   

 
∆  
  



(8)

이를 다시 벡터-행렬식으로 아래의 수식들처럼

표현될 수 있다.






∇


∇


⋮
∇












 ∆  

   
 ∆

   
 ∆  

  


 ∆  
   

 ∆
   

 ∆  
  



⋮ ⋮ ⋮ ⋮
∆ 

  
 ∆ 

   
 ∆

   





























(9.a)

  (9.b)

여기서, 는 출력벡터, 는 입력 벡터, 는

파라미터 벡터이다. 식 (9.b)의 파라미터 벡터는 최

소자승법을 이용하여 다음과 같이 구할 수 있다.




 
 (10)

이렇게 구하여진 파라미터들은 새로운 입력데이

터의 예측 출력을 위해 사용된다. 만약 입력 데이

터 쌍이 총 개의 퍼지 규칙을 만족한다면, 시스템

의 출력은 규칙 의 전반부에서 결정되는 적합도

와 수식(5)에 의해 결정된 ∇
로부터 다음과 같

은 가중합으로 구할 수 있다.

∇ 


  






  




∇


(11)

퍼지 예측기의 출력 ∇는 시간 에 대하여

예측된 미래 값의 증가분을 의미하므로 원하는 시

계열의 최종 예측값 는 다음과 같이 구할

수 있다.

 ∇ (12)

2.6 최적 예측기 및 퍼지 분할 결정.

다중 모델 퍼지 예측기들 중에서 가장 최적의

예측기를 찾는 방법은 성능평가 지수를 이용하여

해결 할 수 있다. 본 논문에서는 각각의 예측기들

에 대한 규칙과 파라미터들을 이용하여 훈련데이

터의 예측을 수행하고, 식 (13)과 같이 주어진 자

승 오차 평균(MSE: squared error)를 최소화 하는

예측기를 선택하였다.






     



 (13)

여기서 은 퍼지 예측기에서 출력한 의

예측 값이며, 차분 간격 인 퍼지 예측기 모델

에서는 예측에 사용되는 입⋅출력 데이터쌍의 개

수가 이므로 평균을 구할 수 있다.

3. 2차 동조 과정

2차 동조 과정은 1차 동조과정에서 선택된 최적

의 퍼지 예측기를 더욱 세밀하게 동조하는 과정이

다. 선택된 예측기의 1차 동조 과정에서 k-means

클러스터링의 통계적 특성에 기반하여 찾아진 클

러스터 중심값들에 대하여 2차 동조 과정에서는

유전 알고리즘의 적자생존의 법칙에 따라 최적해

를 탐색할 수 있는 능력과 탐색영역이나 정밀도를

고려한 실수코딩기법(real encoding)을 적용한

RCGKA(real-coded genetic k-means algorithm)

기법을 이용하여 더욱 세밀하게 클러스터들을 동

조하게 된다. 또한 유전 알고리즘의 성능을 더욱

향상시키기 위하여, 본 논문에서는 재생산 연산자

(regeneration operator)[Jin 1996], 엘리트 전략

(elitist strategy) [De Jong 1975], 수정단순교배

(modified simple crossover)[Jin 2000]와 동적 돌연

변이(dynamic mutation)[Janikpw 1991,

Micgakewicz 1996] 연산자가 적용 되었다.

3.1 초기집단의 생성과 실수 코딩

세대(번째 반복횟수)에서의 집단 는

수식(14)과 같이 염색체로 특정 지어지는 개 개

체들의 집합으로 정의 될 수 있다.

    ⋯  (14)

여기서,  는 번째의 염색체로 탐색 공간상

의 한점을 나타내며, 은 집단의 크기를 의미

한다. 초기 집단은 1차 동조 과정에서 k-means 클

러스터링에 의해 구하여진 중심값들을 기반으로

하여 실수코딩 깁법에 의해 임의적으로 잡단의 크

기만큼 생성된다. 수식(15)은 번째 염색체에 대한

실수코딩의 한 예이며, 는 클러스터의 개수를 의

미한다.
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      ⋯   (15)

식(15)과 같은 실수 코딩은 염색체의 유전자와

중심값들이 정확히 일대 일의 실수 값으로 표현되

므로 상당히 넓은 영역을 표현할 수 있고, 염색체

의 길이를 증가할 필요가 없으므로 탐색을 위한

알고리즘의 능률을 더욱 개선할 수 있다.

3.2 적합도 함수와 재생산 연산자

클러스터 내에 분류된 데이터들과 클러스터 중

심과의 분산이 작을수록 데이터와 클러스터의 적

합성이 높은 것으로 볼 수 있다. 따라서 본 논문에

사용된 목적함수(objective function)는 세대의 진

화에 따라 수식(16)로 주어지는 전체 클러스터 내

분산(TWCV:total within-cluster validation)을 최

소화 하는 방향으로 유전 알고리즘을 수행한다.


  







  



 
  (16)

여기서, 는 를 중심값으로 하는 클러스터에

포함된 데이터이며, 는 포함된 데이터들의 개수

이다. 또한 자손을 생성하기 위해 필요한 적합도

함수는 수식(17)과 같은 선형 스케일링 기법을 적

용한다.

 (17)

구하여진 적합도를 기반으로 재생산 연산자에서

는 자손을 생성하게 된다. 자손을 생성하기 위한

탐색 점은 각 개체들의 적합도와 가장 우수한 개

체의 적합도를 이용하여 다음과 같이 계산된다.

  

 

      

 ≦≦ ≦≦

(18)

여기서, 는 세대의 번째 개체의 번째

요소를 의미하며,   는 세대의 가장 우수

한 적합도이며,  는 세대 개체들의 각각의

적합도를 의미한다.

3.3 수정단순교배, 동적돌연변이, 엘리트전략

수정단순교배(modified simple crossover)[진

2000]는 이진 코딩의 일점교배를 묘사한 연산자로

두 염색체에 대한 교배점이 ∈인 구간에

서 무작위로 선택되면 식(19)에 의하여 일차 결합

되고, 그 후 교배점을 기준으로 서로 교환되어 자

손을 생성하게 된다.

 
  

 


 
  

 
 ≦≦

(19)

여기서, ∈로 제한되는 값을 가진다. 이는

항상 적합한 형태의 자손을 생성하기 위한 것이다.

또한, 본 논문은 동적 돌연변이(dynamic mutation)

와 엘리트 전략(elitist strategy)을 적용하였다. 동

적 돌연변이는 진화의 과정에서 최적 개체 쪽으로

의 수렴 속도의 향상을 위한 것이고, 엘리트 전략

은 이전 세대의 최적 개체를 기억하였다가 현 세

대에서 소멸된 것이 확인 될 경우 현세대의 가장

약한 적합도의 개체와 태체함으로써 유전알고리즘

의 성능을 더욱 개선하기 위한 것이다.

4. 컴퓨터 시뮬레이션 및 검토

본 논문에 사용된 시뮬레이션 예로는 비정상 및

혼돈 비선형 특성을 갖는 대표적인 시계열 데이터

를 선택하였으며, 성능 평가지수에 의해 제안된 시

스템의 성능을 분석하고, 기존의 연구 결과들과 비

교하였다. 아래의 표 1은 제안된 시스템에 사용된

파라미터 값들이다.

표 1 제안된 시스템의 변수
변수 명 변수 값

예측 스텝 () 1

최대 세대 반복수 ( ) 300

초기 집단 수 () 30

교배 확률 ( ) 0.9

돌연변이 확률 () 0.1

스케일링 상수 () min 

세대의 가중치 () 1.7

불균등 정도 () 5

첫 번째 시뮬레이션 시계열로는 다우지수 데이

터[10]로, 총 292개의 데이터 중 200개의 데이터를

훈련데이터로 사용하고 나머지 데이터를 예측 데

이터로 사용하였다. 그림 3는 1차 동조 과정 후의

예측 결과를 보여준다.

그림 3. 1차 동조과정 후의 예측 결과
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그림 3에서, 검은 색은 원시계열 데이터 값이고

파란색은 예측된 결과를 나타낸다. 그림 4의 아래

오차 그림을 살펴보면, 제안된 시스템의 1차 동조

과정 만으로도 좋은 예측 결과를 보임을 알 수 있

다. 아래의 그림 4는 2차 동조 과정을 통해 목적함

수와 클러스터 중심이 최적화 되는 것을 보여 주

며, 그림 5는 2차 동조 과정 후의 최종 예측 결과

를 보여 준다.

그림 4. 목적함수와 파라미터의 최적화 결과

그림 5. 2차 동조과정 후의 예측 결과

1차 동조 후와 2차 동조 후의 성능비교를 위하

여 다음과 같이 정의되는 MRE(mean relative

error)를 이용하였다.





  






× (20)

아래의 표 2는 1,2차 동조 후의 성능을 비교한

것이다.

표 2 1,2차 동조 후의 성능 비교
MRE

최적 차분 간격 값
1차 동조 후 2차 동조 후

0.5973 0.5868 1

표 2에서 보듯이 RCGKA기법을 이용한 2차 동

조 후의 결과가 1차 동조 후의 결과 보다 더 우수

함을 알 수 있다. 이것은 제안된 RCGKA이 시스

템 최적화 기법으로 유용함을 보여주는 것이다.

다음의 시뮬레이션 데이터로는 호주의 전력생산

량 데이터[10]를 이용하였다. 호주의 전력생산량

데이터는 총 155개의 데이터로 구성되며, 다른 논

문들과의 비교를 위해 70개의 데이터를 훈련데이

터로, 나머지 데이터를 예측 데이터로 사용하였다.

아래의 그림 6은 최종 예측 결과를 보여준다.

그림 6. 2차 동조과정 후의 예측 결과

아래의 표 3은 1,2차 동조 과정의 성능 비교표

이며, 성능평가 지수로는 다우지수와 같이 MRE를

사용하였다.

표 3 1,2차 동조 후의 성능 비교
MRE

최적 차분 간격 값
1차 동조 후 2차 동조 후

1.7077 1.6336 4

첫 번째 시뮬레이션과 마찬가지로 RCGKA를

이용한 2차 동조 후의 결과가 1차 동조 후의 결과

보다 상당히 개선됨을 알 수 있다. 아래의 표 4는

제안된 예측 시스템과 다른 기법들[2,5,6,8]을 비교

한 것이다.

표 4 제안된 기법과 다른 기법들과의 성능 비교

모델

지수

Mamdani

퍼지모델

다중 퍼지

모델

Fuzzy

AR

GS-RS

방식
ours

MRE 7.821 3.712 3.125 1.810 1.633

표 4에서 알 수 있듯이, 제안된 퍼지 예측 시스

템은 1차 동조 과정으로도 우수한 예측을 수행할

수 있으며, 2차 동조과정을 거치면서 그 성능이 더

욱 개선됨을 알 수 있다.

5. 결론

본 논문에서는 비정상 시계열 데이터들의 특성

을 충분히 반영하면서도 효율적으로 성능을 개선

할 수 있는 퍼지 예측 시스템의 설계 법을 제안하

였다. 먼저, 비정상 시계열 속에 내재된 여러 패턴

이나 규칙성들을 원시계열로부터 생성 가능한 차
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분시계열을 이용하여 보다 효율적으로 분석하고,

이를 토대로 각각의 차분 시계열에 적합한 다중

모델 예측 시스템을 구현함으로써 효과적인 예측

이 가능하도록 하였다. 또한, 예측 시스템의 구현

에는 구조가 간단한 k-means 클러스터링 알고리

즘을 1차 동조 과정에 적용하여, 2차 동조 과정의

유전 알고리즘 수행에 대한 넓은 탐색공간의 부담

을 줄일 수 있도록 하였다. 제안된 논문의

RCGKA기법은 기존의 이진 코딩 기법에서 야기되

는 염색체 길이에 대한 부담과 부호화와 복호화

같은 알고리즘 구현의 복잡성을 피하면서도 효율

적인, 실수코딩 기법을 적용하였고, 성능이 우수한

다양한 유전 연산자들을 적용함으로써 비정상 시

계열 데이터에 대한 보다 우수한 예측이 가능하도

록 하였다. 시뮬레이션 결과들은 제안된 시스템의

성능이 매우 우수함을 보여준다. 따라서, 제안된

방법들은 시계열 예측뿐만 아니라 제어, 데이터 처

리 등 비정상 데이터를 다루는 다양한 분야에서

유용하게 적용될 수 있을 것으로 사료된다.
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