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            Abstract
          
        

        
          본 논문은 점진적 입자 모델을 설계하기 위해 선형회귀(LR: Linear Regression)와 국소 입자모델(LGM: Local Granular Model)을 결합한다. 여기서, 국소 입자모델은 자동적인 지식생성을 위해 밀도 피크의 빠른 탐색에 근거한 컨텍스트기반 퍼지 클러스터링(Context-based fuzzy clustering)에 의해 설계되어진다. 이 클러스터링방법은 선형회귀에서 얻어진 예측 오차정보로부터 출력의 정보입자(Information granules)를 생성하고 밀도 피크들을 빠르게 탐색하여 각 정보입자에 대응하는 타당한 클러스터들을 구할 수 있다. 이렇게 함으로써, 각 컨텍스트에서 생성되는 클러스터의 수가 같게 되는 문제점을 해결할 수 있으며, 각각의 클러스터들은 국소 입자모델의 특성을 나타내는 언어적인 퍼지 if-then규칙으로써 사용되어진다. 예측 성능평가를 위해, 비선형회귀문제인 실세계 응용을 다루고 제안된 점진적 입자모델의 설계에서 효율적인 지식생성을 통해 유용성과 우수성을 증명하고자 한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This paper is concerned with the combination of Linear Regression (LR) and the Local Granular Model (LGM) to design incremental granular model. Here, the LGM is designed by context-based fuzzy clustering based on rapid search of density peaks to generate the automatic knowledge. This clustering generates information granules of output from the error information obtained by linear regression and it can obtain the valid clusters corresponding to each information granule by rapidly searching density peaks. Thus, we can solve the problem that the number of cluster generated in each context is same. Moreover, each cluster can be used as linguistic fuzzy if-then rules representing characteristics of LGM. In order to evaluate the prediction performance, the experiments are performed on real-world application of nonlinear regression problem to demonstrate the superiority and effectiveness through the efficient knowledge generation in the design of incremental granular model.
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      Ⅰ. 서 론
      입자 컴퓨팅은 정보처리분야에서 새롭게 부각되는 컴퓨팅 패러다임이다. 이것은 실세계 응용문제에 대해서 정보와 지식을 가지고 효과적인 계산 모델을 설계하기 위해서 클러스터, 부분집합, 구간, 그룹, 클래스와 같은 정보입자를 이용하는 것에 대한 계산적인 이론이다. 이와 관련된 연구는 프로그램에서의 정보은닉, 인공지능에서의 입자성, 계산 과학에서 분할정복 알고리즘, 구간 컴퓨팅, 클러스터 분석, 퍼지와 러프 집합이론, 데이터베이스 등의 많은 관련된 분야에서 연구가 수행되어지고 있다. 여기서 집합이론, 퍼지집합, 러프집합에서 형성되는 정보입자들의 잘 정립된 개념을 이용하는 것은 실세계 응용문제를 해결하는 데에 직접적인 도움이 된다[1]-[5].

      입자 컴퓨팅의 계산적인 플랫폼을 형성하기 위해 본 논문에서는 정보입자들에 의해 실현되는 컨텍스트기반 퍼지 클러스터링을 이용한 점진적 입자 모델의 설계 방법론을 발전시키고자 한다. 이 모델은 간단한 선형회귀와 국소인 입자모델을 결합하여 설계되어지고 있다. 특히 국소인 입자모델은 정보입자의 기본적인 개념을 가지고 입력과 출력공간으로부터 형성되는 데이터간의 상관관계를 근거로 해서 설계되어진다. 여기서 출력공간에서 생성되는 컨텍스트는 언어적인 값을 가진 퍼지집합의 형태이며, 국소 입자모델의 가중치로 사용된다. 이들 컨텍스트는 사용자중심의 컴퓨팅 방법으로써 시스템의 개발자에 의해 조정되어질 수 있다. 각각의 컨텍스트에 포함되는 입력데이터에 대해서 컨텍스트기반 퍼지 클러스터링이 수행하여 클러스터들을 생성하고, 국소인 입자모델의 특성을 반영한 규칙을 얻는다.

      점진적 입자 모델의 유용성은 이전 연구에서 증명되었다할지라도, 클러스터 생성을 통한 지식생성은 몇 가지 문제점을 가지고 있다[6]-[8]. 이러한 문제점은 이전 연구에서 국소인 입자모델은 각 컨텍스트에 대응하는 클러스터의 수가 같다는 가정하에서 설계되어진다. 즉, 각 컨텍스트에서 포함된 데이터들의 특성은 반영되지 못하고 클러스터링이 수행된다는 문제점을 가지고 있다[6].

      다른 한편으로 최근에 클러스터의 생성에서 밀도 피크의 빠른 탐색에 근거한 방법이 부각되고 있다. 이 접근은 클러스터 중심들이 고밀도를 가진 포인트로부터 상대적으로 먼 거리에 존재하고 있으며, 저밀도를 가진 이웃에 의해 둘러싸여 있다는 특징을 가지고 있다[9]. 이러한 개념을 근거로 각 컨텍스트에 대응하는 타당한 클러스터의 수를 얻도록 개선하고 퍼지 if-then규칙형태인 자동적인 지식을 생성하고자 한다.

      그러므로 본 논문은 밀도 피크의 빠른 탐색능력을 갖는 컨텍스트기반 퍼지 클러스터링을 이용하여 점진적 입자 모델을 설계한다. 이 클러스터링 방법은 출력공간에서 얻어진 컨텍스트로부터 클러스터된 패턴사이의 동질성을 보존함으로써 클러스터들을 생성하도록 사용되어진다. 게다가, 지역적인 밀도지수와 고밀도 포인들로부터의 거리지수의 상관관계를 이용하여 밀도 피크들을 빠르게 탐색하여 각 컨텍스트에 대응하는 타당한 클러스터의 수를 구할 수 있다는 장점을 가지고 있다. 실험은 비선형회귀문제로써 자동차 연료소비량 예측문제를 다루고[10]-[12], 이전 연구된 방법들과 비교하여 우수성과 유용성을 확인하고자 한다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 점진적 입자모델의 구조와 수행절차를 설명하고 있으며, 3절에서는 밀도피크의 빠른 탐색에 근거한 컨텍스트기반 퍼지 클러스터링 방법에 대해서 서술되어진다. 4절에서는 비선형회귀의 실세계응용문제로서 자동차연료소비량 예측문제를 다루며, 마지막으로 5절에서는 결론을 맺는다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 점진적 입자모델의 구조와 설계 
      본 절에서는 선형회귀와 국소 입자모델의 결합한 점진적 입자모델의 구조와 설계방법을 설명한다. 점진적 입자모델의 설계는 두 단계에 의해 이루어진다. 첫 단계는 입출력데이터에 대해서 잘 알려진 선형회귀모델에 의해 예측이 수행된다. 두 번째 단계는 선형회귀에서 얻어진 예측 오차를 제거하기 위해서 퍼지 it-then규칙으로 구성된 지식기반의 국소 입자모델을 설계한다. 여기서 국소 입자모델의 지식생성부분은 다음절에서 자세하게 설명하고자 한다.

      그림 1은 점진적 입자모델의 설계에서 정보처리의 전체적인 흐름도를 보여주고 있다. 그림 1을 단계적으로 설명하면 다음과 같다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Overall flow of processing in the design of incremental granular model
        
        

        

      

      
[단계 1] 입출력공간 {xk,yk}에서 전역적인 모델로써 선형회귀(Linear regression)를 이용한다. 여기서 선형회귀에 의해 얻어진 예측오차 정보를 얻고, 입력-오차의 데이터 쌍 {xk,ek}을 형성한다.
[단계 2] 선회회귀 모델의 예측값 z로부터 얻어진 오차공간에서 퍼지집합 형태인 컨텍스트를 생성한다. 여기서 컨텍스트는 확률적인 분포에 의해 간격이 조정되어진다.
[단계 3] 밀도피크의 빠른 탐색에 근거한 개선된 컨텍스트기반 퍼지 클러스터링(CFCM: Context-based Fuzzy C-Means) 방법을 이용하여 각 컨텍스트에 대응하는 클러스터들을 생성하고, 이를 통해 국소 입자모델(Local granular model)이 설계되어진다. 
[단계 4] 국소 입자모델에서 은닉층과 출력층간의 가중치는 기존의 수치적인 값이 아닌 오차공간에서 생성되었던 컨텍스트가 가중치 {W1, W2,...,WP}로 사용되어진다. 결과적인 모델의 출력 E^은 삼각형 소속함수인 퍼지 수로 표현되어진다. 이와 같은 퍼지 수는 상한과 하한경계로 이루어져 출력의 불확실성을 내포하고 있다.
[단계 5] 최종적인 점진적 입자모델의 출력 Y^은 선형회귀의 출력 z와 국소 입자모델의 출력 E^을 식 (1)과 같이 결합함으로써 계산되어진다.
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      여기서 대수적인 연산자 ⊕는 최종적인 결과가 퍼지 수에 의해 계산됨을 강조하기 위해서 사용된다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 밀도 피크의 빠른 탐색에 근거한 컨텍스트 기반 퍼지 클러스터링
      본 절에서는 점진적 입자모델의 설계에서 국소 입자모델을 구축하기 위해서 밀도 피크의 빠른 탐색에 근거한 컨텍스트기반 퍼지 클러스터링에 관해서 설명한다. 기존 연구는 각 컨텍스트에 포함하고 있는 입력데이터 특성을 고려하지 않고 동일한 클러스터의 수가 사용되어지는 문제점을 가지고 있다[6][7]. 이러한 문제를 해결하기 위해 밀도 피크의 빠른 탐색을 이용하여 타당한 클러스터의 수를 구하고자 한다. 이 방법은 클러스터의 수가 직관적으로 추정되어지고 분리되어 있는 포인트는 자동적으로 제외하는 절차에 의해 수행되어진다. 클러스터의 수를 결정하기 위해 지역적인 밀도와 그것의 거리 값들이 계산되어진다. 데이터 포인트 i의 지역적인 밀도 ρi는 식 (2)와 같이 정의되어진다.
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      여기서 dij는 데이터 포인트 사이의 거리이며, dc는 절단(Cutoff) 거리를 나타낸다. dc는 데이터 집합에서 전체 포인트 수의 1~2%정도 중심 이웃을 만드는 거리행렬에 대한 거리 절단 값을 계산함으로써 얻어진다. 기본적으로, ρi는 포인트 i에 대해서 dc보다 더 가까운 포인트의 수와 같다. 거리 δi는 식 (3)과 같이 고밀도를 가진 다른 포인트와 포인트 i간의 최소 거리를 계산함으로써 얻어진다.
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      가장 높은 고밀도를 가진 포인트에 대해서, 식 (4)와 같이 정의한다.
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      그림 2(a)와 (b)는 각각 7개 클래스를 갖는 합성데이터에 대한 분포와 결정 그래프 결과를 보여준다. 그림 2(b)에서 보는 바와 같이 정확하게 7개의 클래스로 분리한 결과를 확인할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Result for synthetic point distributions
        
        

        

      

      밀도 피크의 빠른 탐색방법에 근거로 해서 소속행렬과 클러스터를 결정하는 알고리즘은 다음과 같은 단계에 의해 수행되어진다.

      
[단계 1] 출력공간에 생성되는 컨텍스트의 수와 각 컨텍스트에서 추정하고자 하는 클러스터의 수를 정한다. 컨텍스트는 선형회귀로부터 얻어진 예측 오차정보를 가지고 확률적인 분포에 의해 생성된다. 소속행렬은 0과 1사이의 임의의 값을 가지고 초기화되며, 각 컨텍스트에서 추정하고자 하는 클러스터의 수는 밀도피크의 빠른 탐색방법에 근거해서 구해진다. 
[단계 2] 각 컨텍스트에서 식 (5)와 같이 클러스터 중심 ci를 계산한다.
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      여기서 fk는 임의의 컨텍스트에서 k번째 데이터의 소속되는 정도를 나타낸다.

      
[단계 3] 식 (7)과 같이 목적함수를 계산한다. 현재 값과 이전 값의 차이가 임계치보다 낮다면 멈춘다. 
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[단계 4] 새로운 소속행렬을 계산하고 [단계 2]로 이동한다. 

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험결과
      본 절에서는 비선형회귀의 실세계 응용문제로서 자동차 연료소비량 예측문제를 다루고자 한다. 자동차 연료소비를 나타내는 MPG(Miles Per Gallon)는 출력변수로 사용되고, 7개의 입력변수(실린더의 수, 무게, 모델연도 등) 가운데 2개의 입력변수를 선택해서 점진적 입자모델을 설계한다. 총 데이터의 수는 392개이며, 각 실험마다 학습과 검증데이터의 비율을 임의선택에 의해 60-40%를 나누고, 10번의 교차 검증 방법을 수행하였다. 이 데이터는 전체 데이터로부터 임의로 선택되어진다. 이렇게 함으로써 결과적인 모델이 학습데이터에 편향되지 않고, 새로운 데이터에 대해서 좋은 일반화 능력을 가질 수 있다. 성능평가는 예측문제에서 일반적으로 사용되는 RMSE(Root Mean Square Error)를 사용하였다[10]-[12]. 간소성을 위해 두 개의 입력변수는 무게와 모델연도를 선택했다[6].

      그림 3은 선형회귀로부터 얻어진 예측오차의 확률적인 분포에 의해 생성된 컨텍스트를 보여주고 있다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Contexts generation for prediction error
        
        

        

      

      그림 4는 임의의 컨텍스트에 포함된 입력데이터에 대해서 클러스터들을 추정한 결과를 보여주고 있으며, 이들은 데이터 특성을 나타내는 규칙으로써 사용되어진다. 그림 5와 표 1은 학습데이터와 검증데이터에 대해서 각각 예측성능을 보여주고 있다.

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          Clusters generated in some context
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 5. 
				
        

        
          Prediction performance for training and testing data
        
        

        

      

      
        Table 1. 
				
        

        
          comparison of prediction performance for training and testing data
        
        

      

      
        
          
            	Methods
            	Training data
(RMSE)
            	Testing data
(RMSE)
          

        
        
          	Linear regression
          	3.408
          	3.432
        

        
          	Multilayer perceptron
          	3.023
          	3.088
        

        
          	Linguistic model[12]
          	3.392
          	3.540
        

        
          	Incremental model [6]
          	2.390
          	3.060
        

        
          	Improved granular model [10]
          	2.655
          	2.871
        

        
          	Proposed method
          	2.263
          	2.742
        

      

      

      그림 5에서 알 수 있는 바와 같이 근사화와 일반화 능력 모두 좋은 성능을 보여주고 있음을 알 수 있었다. 표 1에서 제안된 방법은 컨텍스트 p=6일 때, 각 컨텍스트에 대응하는 클러스터 c=[5 7 8 4 9 9]의 결과를 얻었다.

      다시 말하면, 6개의 컨텍스트에서 생성되는 클러스터의 수가 각각 5개, 7개, 8개, 4개, 9개, 9개를 의미한다. 기존방법인 선형회귀, 다층퍼셉트론, 언어적 모델, 개선된 입자모델, 점진적 모델과 비교해서 우수한 성능을 확인할 수 있었다. 이들 비교방법의 구조와 파라미터 설정은 기존논문[10]에서 확인할 수 있다.

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문은 선형회귀와 국소 입자모델을 결합한 점진적 입자모델을 설계하기 위해서 수정된 컨텍스트기반 클러스터링방법을 사용한다. 이 클러스터링방법은 밀도피크의 빠른 탐색방법을 이용하기 때문에 각 컨텍스트에서 추정되는 클러스터 수를 자동적으로 얻을 수 있고, 이 클러스터들은 국소 입자모델에서 퍼지 if-then규칙의 지식을 자동적으로 생성할 수 있었다. 자동차 연료소비량 예측문제에 적용한 결과 기존방법과 비교하여 제안된 방법의 유용성과 우수성을 확인할 수 있었다.

      차후 국소 입자모델로서 구간형태의 정보입자에 의한 구간기반 점진적 입자모델을 설계하고, 타당한 입자성의 원리에 근거한 새로운 성능지표와 최적화에 관한 연구를 수행할 계획이다.
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