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계층 구조 클러스터링 알고리즘 설계 및 그 응용
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Abstract

In many cases,clustering algorithms have been used for extracting and

discoveringusefulinformationfrom non-lineardata.Theyhavemadeagreateffect

onperformancesofthesystemsdealing withnon-lineardata.Thus,thispaper

presentsanew approachcalledhierarchicallystructuredclusteringalgorithm,andit

isappliedtothepredictionsystem fornon-lineartimeseriesdata.Theproposed

hierarchically structured clustering algorithm (called HCKA:HierarchicalCross-

correlationandK-meansclusteringAlgorithms)inwhichthe cross-correlationand

k-means clustering algorithm are combined can acceptthe correlationship of

non-lineartime series as wellas statisticalcharacteristics.First,the optimal

differencesofdataaregenerated,whichcansuitablyrevealthecharacteristicsof

non-lineartimeseries.Second,thegenerated differencesareclassified intothe

upperclustersfortheirpredictorsbythecross-correlationclusteringalgorithm,and

theneachclassifieddifferencesareclassifiedagainintothelowerfuzzysetsbythe

k-means clustering algorithm.As a result,the proposed method can givean

efficientclassificationandimprovetheperformance.

Finally,wedemonstratestheeffectivenessoftheproposedHCKA viatypical

timeseriesexamples.
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1.서론1)

현대 사회는 정보화와 고도화에 따라 좀 더 어

려운 난제에 대한 연구들이 활발히 진행 중이다.

그러나 정보화와 고도화에 따라 처리되어야 할 데

이터의 양도 증가 되었을 뿐만 아니라,대부분의

데이터들은 자연현상에 기인하는 강한 비선형성을
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내포함으로 많은 제약점들을 야기 시킨다.더욱이,

비선형 데이터들을 퍼지 모델에 적용할 경우 구현

되는 모델의 성능은 그들의 퍼지분할을 위한 클러

스터링 기법에 매우 민감하게 반응한다.이는 시스

템의 성능과 밀접한 시스템의 퍼지 규칙들이 퍼지

클러스터링에 기반된 퍼지 집합에 의해 생성되기

때문이다.일반적으로 퍼지 클러스터링 기법으로

가장 빈번하게 사용되는 k-means클러스터링 기

법이나 c-means클러스터링 기법은 단지 데이터

들이 가지는 통계적 특성만을 고려하기 때문에 데

이터들의 이면에 내재된 다양한 특성들을 충분히

반영한다고 볼 수는 없다.따라서 보다 우수한 성
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능의 시스템을 구현하기 위해선 퍼지집합의 수를

증가해야 하며,이는 결국 많은 수의 퍼지 규칙 생

성에 따른 시스템의 복잡성을 초래하게 된다.

[1-2]이에 반해,데이터의 이면에 내재된 패턴이

나 경향 등 데이터의 다양한 특성들을 충분히 고

려할 수 있도록 클러스터링이 된다면,보다 적은

퍼지 규칙으로도 우수한 성능의 퍼지시스템을 구

현 할 수 있을 것이다.

따라서 본 논문에서는 이러한 문제에 대한 접근

방법으로 계층구조 클러스터링 기법을 제안한다.

제안된 방법은 k-means클러스터링 기법과 상관

클러스터링 기법을 이용하여 데이터를 2단계로 클

러스터링 함으로써,데이터의 다양한 특성이 시스

템에 잘 반영될 수 있도록 하였다.또한 시스템의

클러스터링을 위해 사용될 비선형 데이터를 1차적

으로 가공하여 평균적으로 보다 안정된 차분 데이

터로 생성하고 [3],생성된 차분 데이터들 중 원형

데이터의 특성을 잘 드러내는 최적 차분 후보군을

선별하여 사용함으로써 시스템이 데이터의 특성들

을 충분히 반영할 수 있도록 하였다.또한,최적

차분 후보군에 상응하여 구현되는 다중 모델 퍼지

예측기들은 성능평가를 통해 그 성능이 가장 우수

한 하나의 예측기만을 선택하고,선택된 예측기가

이후의 모든 예측을 수행하게 함으로써 시스템의

구조적 복잡성을 최소화 하도록 하였다.마지막으

로,본 논문은 비선형 시계열 데이터를 이용하여

제안된 시스템이 계층 구조 클러스터링 기법을 통

해 적은 수의 퍼지 규칙만으로도 우수한 예측 성

능을 보임을 증명하였다.

2.제안된 시스템의 구조

차분 데이터를 이용한 시스템의 경우,비선형

또는 혼돈데이터의 원형을 이용하는 것 보단 데이

터의 이면에 내재된 패턴이나 법칙성,경향 등을

보다 잘 드러낼 수 있으므로 좋은 성능을 보일 수

있음이 많은 연구를 통해 증명되어 왔으며,또한

많은 양의 차분 데이터들 중 원형 데이터와 차분

데이터들 간의 유사성을 판별하여 시스템에 적용

시킬 최적 차분 후보군을 선택하고 이를 통해 다

중 모델 퍼지 예측기를 구현하는 방법들이 우리의

기존 논문에서 제시된 바 있다 [4-5].본 논문에선

이러한 차분 후보군의 선별 과정을 보다 명확히

개선하였으며,또한 이를 사용하는 각각의 예측기

의 클러스터링 방법을 계층구조로 구현함으로써

보다 우수한 분류능력 통해,적은 수의 퍼지 규칙

만으로도 우수한 예측 특성을 가지는 시스템이 구

현될 수 있도록 하였다.아래의 그림 1은 본 논문

에 사용된 전체 시스템의 순서도 이다.

그림 1.제안된 시스템의 전체 순서도

그림 1을 살펴보면,제안된 시스템은 먼저 적절

히 정의된 훈련데이터를 이용하여,그 원형 데이터

의 특징을 시스템에 잘 반영시키기 위한 1차 차분

처리 과정과,그렇게 처리된 각각의 차분 데이터로

다중 모델 예측 시스템을 구현하게 된다.다중 모

델 예측 시스템에서는 그들의 입력으로 사용되는

1차 처리된 차분 데이터들을 이용하여 상관성 판

별에 따른 상위 클러스터를 구현하게 되며,분류된

상위 클러스터 내 데이터들은 그들의 통계적 특성

에 따라 하위 퍼지집합으로 다시 분류되는 구조를

가진다.또한,다수의 예측기들은 모델선택 절차에

서 성능이 우수한 하나의 예측기가 선택되도록 하

였으며,이를 통해 실제 예측에서의 구조적 복잡성

을 최소화 하도록 구현 된다.

3.비선형 데이터의 전처리

다중 모델 퍼지 예측기의 입력 및 파라미터 추

정을 위해 사용될 최적 차분 후보군은 다음과 같

은 과정을 통해 선별된다.

최적 차분 간격 후보군 판별 과정

Step1) 수식 1을 통한 상관 계수 계산

Step2) 높은 순으로 상관 계수 나열

Step3) 상위 5개의 상관값에 해당하는 간격 선택

Step4) 수식 3을 이용한 남은 계수의 차연산

Step5) 단계4의 가장 큰 값 이상의 상관 값 선택

Step6) 선택된 상관값에 상응하는 간격값을 선택

Step7)
선택된 간격 값들을 최적 차분 간격 후보
군으로 판별.

아래의 수식은 원형 데이터와 차분 데이터간의

유사성을 판별하기 위한 자기 상관 함수 이다.
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  

  

 

(1)

여기서,는 사전 정의된 훈련데이터의 길이이

고,는 차분 간격 값이며,는 번째 훈련데이

터이고,는 훈련데이터의 평균이다.또한 Step3에

서 차분 후보군을 위하여 1차적으로 5개의 차분

간격 값을 선별하는 것은,유사성이 높다고 해서

시스템에 대한 적합성까지 높다고 판별될 수 없기

때문에 차분 후보군의 최소 개수를 정의하기 위한

것이다.그리고 아래의 수식은 Step4의 차 연산을

위한 수식이다.

     

   

(2)

여기서,는 (1)에 의해 계산된 상관계수 값들

이고 는 차 연산을 위한 총 수행 길이를 의미한

다.또한 은 step3에 의해 먼저 선택된 차

분 간격 값들의 개수를 의미하며,는 구

해준 계수 값들의 차를 연산 하는 것이므로 1적은

개수만큼 연산이 수행됨을 의미한다.따라서 후보

군의 개수는 적어도 6이상이 될 것이며,이는 또한

원형 데이터의 특성을 충분히 고려 할 수 있을 것

이다.이렇게 선별된 차분 간격 후보군의 개수가

만약 개라면,이들에 상응하는 차분 데이터들은

(3)에 의해 생성된다.

  

  

⋮ ⋮ ⋮
    

(3)

(3)에 의해 생성된 차분 데이터들은 그들을 입

력으로 사용하는 시스템의 규칙기반 및 파라미터

식별을 위해 사용된다.

4.다중 예측 시스템의 구현

T-S퍼지 모델은 언어적 규칙 기반의 구현과 선

형식을 이용한 수학적 판별의 용이성을 꽤할 수

있기 때문에 본 논문에서는 이를 사용하며,T-S

퍼지 모델의 일반식은 다음과 같이 정의된다.

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

(4)

일반적으로,T-S퍼지 모델은 (4)와 같이 조건부

의 언어적 규칙생성을 위한 입력공간의 퍼지 분할

과 규칙의 출력을 위한 파라미터 식별이 요구된다.

본 논문에서는 입력공간의 퍼지 분할을 위해 계층

구조 클러스터링 기법 (HCKA)을 적용하였다.또

한 조건부와 결론부의 적절한 규칙 생성과 파라미

터 추정을 위해 본 논문에서는 3개의 연속된 차분

데이터를 하나의 입력 데이터 쌍으로 사용하였다.

따라서 각각의 차분 간격값들에 상응하여 생성 가

능한 입,출력 데이터 쌍은 다음과 같다.

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

  

(5)

여기서,은 총 생성될 수 있는 입출

력 데이터 쌍의 개수 이다.또한 수식(5)의 ∇는

 을 의미하며 파라미터 추정을 위한 출력 값

을 의미한다.따라서 차분 간격 의 퍼지 예측

기에서,하나의 입력 쌍에 대한 번째 퍼지 규칙

는 수식 (6)과 같이 다시 정의 된다.



   
     and  

      and  
     

∇
 

 
 
    

  
   

 
   

(6)

4.1계층구조 클러스터링(HCKA).

본 논문에 제안된 계층구조 클러스터링 기법은

크게 상위 클러스터로 데이터들을 1차 분류하고,

수행된 결과를 이용하여 다시 하부 퍼지집합을 생

성하는 구조를 가진다.시스템의 상부 클러스터는

교차상관 함수에 기반된 상관클러스터링 기법

(cross-correlationclusteringalgorithm)을 통해 생

성된다.만약 임의의 상위 클러스터 중심  
 가

 
   

   
 이라면, 상위 클러스터에

분류되는 데이터에 대한 적합도는 다음과 같이 교

차상관 함수에 의해 판별된다.


 

 






(7)

여기서,는 각각의 입력데이터 쌍의 공분

산이고, 
는 각각의 상위 클러스터 중심

 의 공분산을 의미한다.그리고 는 중심

과 입력 쌍들 간의 교차 공분산을 의미하며,각각

의 공분산들은 아래와 같이 정의된다.

 
  



 


 (8)
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
 

  




    (9)




  



 


   (10)

여기서,는 입력데이터 쌍의 평균을 의미하

며,는 상위 클러스터 중심 값들의 평균을

의미한다.또한 는 상위 클러스터의 위치를

의미한다.따라서 입력 데이터 쌍은 더 높은 상관

성을 나타내는 클러스터 쪽으로 분류되고,이렇게

분류된 상부 클러스터의 중심은 다음과 같이 갱신

된다.

  
 

 


  

 

  (11)

여기서, 는  에 분류된 입력 쌍

들이고, 는 데이터의 개수이다.이러한 중심

값의 갱신은 다음과 같이 정의되는 왜곡을 만족할

때 까지 반복된다.

 

     (12)

여기서,는 이전의 중심 값들이며, 는

현재의 갱신된 중심값을 의미한다.아래의 그림 2

는 상관 클러스터링을 통한 상부 클러스터의 한

예를 보여 준다.

그림 2.상부 클러스터링(cross-correlation)의 예

이렇게 상관 클러스터링에 의해 각각의 상위 클

러스터에 데이터가 분류되면,분류된 데이터 쌍들

은 다시 k-means클러스터링에 의해 하부 퍼지

집합으로 분류된다.각각의 상위 클러스터 내의 데

이터 중 최소값과 최대값 사이를 퍼지분할의 전체

영역으로 정의하고 k-means 클러스터링 방법을

적용하여 퍼지 분할하게 된다.본 논문에서는 최소

의 퍼지 규칙을 생성하는 것을 목적으로 함으로

상위 클러스터와 하위 퍼지집합의 수를 2개로 제한

하였다.따라서 하위 퍼지집함은 그림 3과 같이 NA

,PO로 정의되며,입력 데이터의 소속정도는 는 (13)

과 같이 사다리꼴 함수를 통해 얻어지게 된다.

그림 3.하위 퍼지집합(k-means)의 예

 ≧ or ≦
   or    



  

 

 



(13)

여기서,는 입력 데이터가 만족하는 클러스터

의 중심값을 의미하며,은 그 클러스터의 중심

으로부터 왼쪽의 소속함수 값이며,은 오른쪽의

소속함수를 의미한다.또한,각각의 퍼지 예측기

마다 사용되는 입력 차분 데이터가 다르기 때문에,

이러한 과정은 각각의 예측기에 독립적으로 수행

된다.

4.2퍼지 규칙의 생성.

각각의 퍼지 예측기의 규칙기반을 위한 퍼지

규칙은 상위 클러스터를 만족한 데이터들을 이용

하여 하부 퍼지 집합에 의해 생성 될 수 있으며,

본 논문에서는 입력 데이터쌍이 만족하는 퍼지 규

칙만을 생성한다.따라서 그림 3의 좌측과 같은 입

력 데이터 쌍은 (14)와 같이 규칙을 생성할 수 있

으며,하나의 입력 쌍 최대 8개의 퍼지 규칙까지

생성 가능 할 것이다.


  

    and   and    


  

    and    and   


  

    and      and   


  

    and      and   

(14)

정의된 상위 클러스터의 수가 2개이고,각각에

대하여 2개의 퍼지집합이 존재하므로 3입력에 대

하여 최대 생성될 수 있는 규칙의 수는 16개가 될

것이고,입력데이터쌍이 만족하는 규칙만을 생성하

므로 규칙의 수가 16개 보다 적을 수 있다.이것은

최소 규칙만을 생성하면서도,생성된 규칙의 적합
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성을 높여 우수한 예측이 가능하도록 하기 위한

것이다.

4.3퍼지 규칙의 파라미터 식별.

퍼지 규칙의 결정부의 선형 수식 파라미터 식별

에는 그 규칙의 조건부를 만족하는 모든 입력 데

이터 쌍을 이용하여 LSM(leastsquaremethod)에

의해 식별된다.따라서 차분간격 에 대한 번

째 T-S퍼지 예측기의 번째 상부 클러스터의

번째 퍼지규칙 
를 만족하는 입력 데이터쌍

의 수가 개 이면,이들에 의해 그 규칙의 결정부

선형 식은 (15)와 같이 개의 연립 방정식이 될

것이다.

∇ 
 

 

   

  
  
   

  
 
  

 

∇ 
 

 

   

  
  
   

  
 
  

 

⋮ ⋮ ⋮

∇ 
 

 

   

  
 
   

  
  
  

 

(15)

이를 다시 벡터-행렬식으로 표현하면






∇ 


∇ 


⋮
∇ 












   

  
   

   
   

  
 

   
  

   
   

   
  

 

⋮ ⋮ ⋮
   

  
   

   
    

  
 




























(16)

  (17)

여기서,는 출력벡터,는 입력벡터,는 파

라미터 벡터를 의미한다.따라서 파라미터들은 식

(18)의 LSM을 이용하여 추정될 수 있다.

  
 

 
 (18)

따라서 식(18)에 의해 추정된 계수들은 식(19)과

같은 오차 파워의 합을 최소로 하는 최적해가 될

것이다.

 
  

 
   (19)

만약,하나의 입력쌍이 총 개의 퍼지 규칙을

만족한다면,출력 ∇는 입력쌍이 만족한 각각의

규칙 
 의 조건부에서 결정되는 와 각각의

출력값

∇
로부터 식(20)과 같이 가중 합으로 구할

수 있다.

∇


  






  




∇


(20)

또한 식(20)의 출력값은 실제 예측을 원하는 미

래값과 현재의 입력값 사이의 증가분을 의미하므

로 원하는 최종 출력값은 식(21)과 같을 것이다.

∇ (21)

5.최적 예측기 선택

구현된 다중 퍼지 예측 시스템은 최적 차분 간

격 후보군의 개수만큼의 예측기가 구현되고,이러

한 예측기 중 하나의 예측기가 선택되어 최종 예

측을 수행하게 된다.최종 예측을 수행할 예측기를

선택하는 과정에서 본 논문에서는 훈련데이터를

이용하여 식 (22)로 정의되는 MSE(meansquared

error)를 평가한 후,이를 최소화하는 예측기를 선

택하여 최종 예측을 수행할 예측기로 사용하였다.






     



 (22)

차분 간격 의 3입력 데이터에 대하여 실제

로 예측이 수행된 결과 값들은 4번째 데이터부터

이므로 식(22)와 같이 예측된 값들만의 평균을 이

용함으로써 정확한 성능평가를 할 수 있다.

6.시뮬레이션

제안된 방법의 성능을 검증하기 위하여 호주 시

계열 데이터를 이용하여 성능을 검증하였다.본문

에 언급되었듯이,상부클러스터의 수를 2개,하부

퍼지집합의 수도 2개로 하여 최대 생성 규칙이 16

개 이하가 되도록 하였다.총 155개의 데이터 중

70개를 훈련데이터로 사용하였으며,나머지 데이터

를 성능검증을 위한 예측 데이터로 사용하였으며,

아래의 그림 4는 다중 퍼지 예측기들 중 성능이

우수한 3개의 예측기의 상부 클러스터링 결과를

보여 준다.

a).차분 간격 8의 상부 클러스터링 결과
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b).차분 간격 4의 상부 클러스터링 결과

c).차분 간격 2의 상부 클러스터링 결과

그림 4.차분 간격에 따른 예측기의 상부

클러스터링 결과

아래의 그림 5는 예측 모델 선택에 의해 최종

선택된 차분간격 2의 예측기의 출력값과 예측 오

차를 보여준다.그림 5의 예측 결과에서 파란색은

예측 값,검은색은 원시계열의 값을 의미한다.

a).차분 간격 2의 예측 결과

b).차분 간격 2의 예측 오차

그림 5.호주 전력생산량 데이터의 예측결과

아래의 표 1은 상위 3개의 예측기의 성능을 비

교한 것으로 3개의 예측기의 성능이 적은 수의 퍼

지 규칙을 사용하여서도 비교적 모두 우수한 것으

로 나타났다.성능비교를 위한 성능 지표로는 식

(23)으로 정의되는 MRE(meanrelativeerror)를 사

용하였다.





  






× (23)

표 1 상위 3개의 예측기의 성능 비교

평가

순위

차분
간격

상부
클러스터

하부
퍼지집합

전체
규칙

결과
MRE

1 2
2

clusters

2 sets
per

a cluster

12규칙 1.5315

2 4 16규칙 1.5797

3 8 16규칙 1.8579

아래의 표2는 다른 논문[1][3][6][7]들과 제안된

논문의 방식과의 성능 비교표이다.

표 2 다른 방식들과의 성능 비교표

   방법

 지표

Mamdani
퍼지모델

다중
퍼지모델 Fuzzy-AR

GA-RS
방식

제안된
방식

MRE 7.8123 2.7125 3.1254 1.8100 1.5315

표2를 살펴보면,mamdani퍼지 모델과 같은 경

우 입출력 공간에 대한 퍼지 분할로 인해 규칙의

수가 상당히 증가하게 되며,Fuzzy-AR 방식이나

GA-RS방식은 Hybridsoftcomputing기법을 적

용하였으므로 제안된 기법보다 그 구조가 복잡하

다.반면에 제안된 방법은 계층 구조 클러스터링

기법을 적용하여 구조를 단순화 하였으며,또한 적

은 수의 규칙을 이용하였음에도 성능이 우수함을

알 수 있다.

7.결론

본 논문에서는 계층구조 클러스터링 기법을 적

용하여 적은 퍼지 규칙을 생성하면서도,생성되는

규칙들의 적합성을 높여,시스템의 복잡성을 피하

면서도 효과적으로 예측을 수행할 수 있는 방법을

제안 하였다.본 논문에 사용된 상관 클러스터링과

k-means클러스터링이 결합된 HCKA기법은 비선

형 시계열의 상관성과 통계적 특성을 계층구조 형

태로 동시에 고려함으로써 원 시계열에 대한 시스

템의 적합성뿐만 아니라 보다 적은 규칙으로도 우

수한 예측이 가능하도록 하였다.시뮬레이션 결과

를 살펴보면,본 논문에 사용된 HCKA가 비선형

시계열의 특성 분류에 매우 유연하게 대처할 수

있을 뿐만 아니라 이를 통해 생성된 규칙이나 추

정된 파라미터들이 시계열에 내재된 특성들을 잘

반영할 수 있음을 보여 준다.따라서 제안된 방식

은 비선형 데이터에 대한 예측 분야뿐만 아니라

시스템 제어,데이터 마이닝 등 다양한 분야로의

접근에 있어 매우 효과적일 것으로 생각된다.
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