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Abstract 

The validation technique is classified with two methods whether to demand of additional experimental 
points. The method which requires additional experimental points such as RSME is actually impossible in 
engineering field. Therefore, the method which only use experimented points such as the cross validation 
technique is only available. But the cross validation not only requires considerable computational costs for 
generating metamodel each iterations, but also cannot measure quantitatively the fidelity of metamodel. In 
this research we propose a new validation technique for representative metamodels using an variance of 
metamodel and confidence interval information. The proposed validation technique computes confidence 
intervals using a variance information from the metamodel. This technique will have influence on choosing 
the accurate metamodel, constructing ensemble of each metamodels and advancing effectively sequential 
sampling technique. 

1. 서서서서 론론론론 

현재의 공학분야에서는 실험에 소요되는 시간과 

비용을 줄이기 위해 컴퓨터를 이용한 시뮬레이션 

모델을 많이 사용하고 있다. 하지만 이러한 컴퓨

터 시뮬레이션 모델도 실제 실험과의 오차를 줄이

기 위해 점점 복잡해 지고 있으며, 따라서 시뮬레

이션 모델을 사용하는 것도 비용이 많이 들기는 

마찬가지이다. 이러한 문제점을 극복하기 위하여 

복잡한 시스템 모델을 대신할 수 있는 수학적인 

근사모델(Approximate model or Surrogate model or 

Metamodel)을 활용하는 많은 연구가 진행되고 있

다. 이러한 근사모델 기법 중 현재 많이 사용되고 

있는 근사모델로는 일반적으로 반응표면 모델

( RSM: Response Surface Model)이라고 불리는 다항 

회귀 모델(Polynomial Regression), 크리깅(Kriging), 

방사 기저 함수(Radial Basis Functions), 서포트 벡

터 회귀 기법(Support Regression Vector)등이 있다. 

그러나 대부분의 공학 시스템의 경우 실제모델

이 어떤 경향을 갖는지 미리 알지 못하는 상태이

기 때문에 어떠한 근사모델이 실제모델을 정확하

게 표현했는지 알 수 없다. 따라서 생성된 근사모

델의 정확도를 평가하는 기법에 대한 연구는 근사

모델 기반 최적설계의 정확성을 보장하기 위해 반

드시 필요하다. 근사모델의 정확도 평가 기법은 
추가 실험점의 요구 여부로 크게 두 가지로 분류 
할 수 있다. 먼저 추가 실험점을 요구하는 기법

(e.g., RMSE, Maximum Error, Average Error) 은 값비

싼 해석을 추가로 요구하기 때문에 실제 공학 문

제에 적용하는 것은 현실적으로 불가능 하다. 따

라서 추가 실험점이 필요없는 방법을 사용해야 하

며, 주로 사용되고 있는 기법으로는 교차검증법

(cross-validation)이 있다(1). 교차검증법은 교차검증

오차를 계산하기 위해 여러 번의 모델을 생성하는 
것을 요구하는 단점이 있다. 더욱이 교차검증법은 
정량적으로 근사모델의 정확성을 나타내주지 못하

며 오직 생성한 근사모델이 실험점에 얼마나 민감

한 가를 보여 줄 뿐이다.  
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본 연구에서는 분산과 신뢰구간 정보를 이용하

여 대표적인 근사모델의 정확도를 평가하는 평가

기법을 제안하고자 한다. 이 기법은 근사모델의 
분산정보를 얻어내어서 실험점의 신뢰구간을 계산

하여 근사모델의 정확도를 평가하는 기법이다. 여

기서 얻어진 근사모델의 분산정보는 설계변수에 
대한 함수로 표현되기 때문에, 기존 기법들처럼 
전체 설계영역에서의 평균적인 근사모델의 정확성

을 평가하는 것이 아니라 각 예측점에서 근사모델

의 정확도를 평가 할 수 있다는 장점이 있다. 본 
연구의 파급효과로 정확한 근사모델의 선택 가능, 
적합한 근사모델의 앙상블(ensemble of metamodels) 
구현 및 근사모델을 이용한 효과적인 순차적 추출

법(Sequential Sampling)의 발전 등을 기대한다. 
 

2. 근근근근사모델사모델사모델사모델 기법기법기법기법 

 
2.1 다항다항다항다항 회귀법회귀법회귀법회귀법 (Polynomial Regression) 
 

다항 회귀 모델은 설계 영역 안에 있는 실험점

들을 최소제곱법(Least Square Method, LSM) 을 이

용하여 근사화 하는 방법이다(2). 공학분야에서 보

통 많이 사용되는 2 차 다항식 형태의 모델은 다

음과 같다. 
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여기서 n 은 설계 변수의 개수, ix 는 설계변수

의 값을, ŷ 은 근사모델로부터 구한 예측 값을 

의미하고, iβ 와 ijβ 는 회귀계수이다. β 는 예측

된 값들의 편차 제곱의 합을 최소로 하는 최소제

곱법을 이용하여 계산한다 

다항 회귀모델은 생성이 용이하고, 노이즈를 

완화시키는 효과가 있으므로 수치적 노이즈가 있

는 모델에 유용하게 사용될 수 있다. 하지만, 이

러한 저차(low order)의 함수로는 복잡한 형태의 

비선형함수를 근사화하는 데에 적절하지 않으며, 

고차의 반응표면모델을 사용한다 하더라도 불안

정한 근사함수를 생성할 수 있으며 고차로 갈수

록 필요한 실험점의 수가 많아진다는 단점이 있

다. 또한 공학 분야에서 많이 사용되고 있는 2 차 

회귀 모델을 사용할 경우 설계변수가 많아지면, 

필요한 실험점의 개수가 기하급수적으로 증가하

여 효율성이 급격히 떨어진다는 단점이 있다. 
 
 
 

2.2 서포트서포트서포트서포트 벡터벡터벡터벡터 회귀회귀회귀회귀 기법기법기법기법 (Support Vector 
Regression, SVR) 
 
서포트 벡터 회귀 기법(3)에서의 선형 회귀 모델

의 형태는 다음과 같이 나타낸다.  

( )f x w x b= ⋅ +               (2) 

여기서 w x⋅ 는 w 와 x 의 내적을 의미한다. 모

델과 인접한 점(support vector)과의 거리는 1/ w 로 

나타내어 정해진 범위 ε 내에서 2
w 을 최소화 하

는 식 (3)의 최적화 문제를 통해 최종 모델을 결

정한다. 
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라그랑지 이론을 통해 원래 최적화 문제인 식 

(3)을 쌍대(dual) 문제 형태로 바꾸면 식 (4)이 되

며, 
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최종적으로 얻게 되는 회귀 모델은 식 (5)과 같

이 나타낼 수 있다. 

( ) ( )*

1

.
nexp

i i i
i

f bα α
=

= − ⋅ +∑x x x             (5) 

 서포트 벡터 회귀 기법에는 다음과 같은 커널 함

수들이 있다. 
 

Table 1 Kernel functions 

 
 

Table 1 에서 보여진 5 개의 kernel 함수 중 하나

를 선택하여 식 (4)의 내적 항 대신 사용하면 비

선형 회귀 모델을 구할 수 있다. 
 

 



   
 

( )( )

( ) ( )

* *

, 1

* *

1 1

1

2

nexp

i i j j i j
i j

nexp nexp

i i i i i
i i

k

Maximize

y

α α α α

ε α α α α

=

= =


− − − ⋅


 − + + −


∑

∑ ∑

x x
 

  ( )
[ ]

*

, 1

*

0

, 0,

nexp

i i
i j

i i

subject to

C

α α

α α
=


− =


 ∈

∑                (6) 

식 (6)은 식 (4)의 내적 부분을 커널 함수 식으로 

대체한 경우 이며, 이 식을 통해 비선형 회귀모델

을 구하면 식 (7)과 같이 나타낼 수 있다. 

( )*

1

( )
nexp

i i i
i

f x k bα α
=

= − ⋅ +∑ x x            (7) 

이 방법은 실험점의 개수에 대한 제약이 없고, 회

귀 모델을 만드는데 실험점의 개수만큼의 성분을 
갖는 벡터를 내적하는 비교적 간단한 계산으로 근

사모델을 얻을 수 있다는 장점이 있다. 
 
2.3 방사기저함수방사기저함수방사기저함수방사기저함수 (Radial Basis Function, RBF) 
 
RBF(4)는 산재된 다 변량의 데이터 보간을 위해 

제안되었다. 근사 모델의 형태는 유클리드 거리

(Euclidean distance)와 강도(weight)의 선형조합으로

서 식 (8)과 같이 나타낸다 

1

ˆ( ) ( , )
nexp

i i i
i

y w xφ
=

= ∑x x            (8) 

이때 nexp 는 실험점의 개수, iw 는 최소자승법에 

의해 결정된 강도를 의미하고, ( , )i ixφ x 는 실험점 

ix 에 의해 정의된 i 번째 기저함수이다. 여기서 기

저함수는 Table 2에 나타낸 다양한 대칭의 방사형 

함수들이 사용된다.  

이러한 특징을 갖는 RBF 방법은 Kriging 과 함께 

아주 좋은 성능을 나타내는 보간 기법으로 알려져 

있다. 하지만, 이러한 보간 기법은 기저함수의 형

태와 기저함수에 내에 존재하는 파라미터의 값에 

따라 모델의 형상이 많이 달라진다는 단점을 가지

고 있다. 
 

2.4 크리깅크리깅크리깅크리깅 (Kriging) 
 
크리깅 모델(5)은 전산실험으로 얻은 실험점의 정

보를 전역모델과 국부편차의 합으로 표현하며, 다

음 식과 같이 가정한다. 

( ) ( ) ( )y x Z= +f x β x               (9)                

여기서 ( )Z x 는 평균이 0 이고 분산이 2σ 인 정

규분포를 따르고 각 실험점에서의 편차들은 

Table 2 Radial Functions for RBF Model 

 
 
상관관계를 가지며 식 (10)으로 정의할 수 있다. 
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 이 때 nexp 와 n 은 각각 실험점의 개수와 설계

변수의 개수를 나타내며, 
i

kx 는 i 번째 실험점

의 k 번째 설계변수의 값을 의미한다. 또한 

( , )i jR x x 는 임의의 두 실험점 ix 와 jx 의 상관

관계를 표현한 함수이며 주로 가우시안 상관함수

(Gaussian correlation function)가 사용된다. 최종적

으로 크리깅 모델을 구성하기 위해서는 최우량추

정법(Maximum Likelihood Estimation , MLE)을 통해 

상관인자 kθ 를 결정한다. 한편 식 (9)의 크리깅 

모델은 다음과 같이 유도된다 
 

*ˆˆ( ) ( )T Ty γ= +x f x β r(x)          (11) 

 

여기서 *ˆ ˆ,   γ= =T -1 -1 T -1 -1
β (F R F) F R Y R (Y - Fβ)

로 표현된다. r(x) 는 예측점과 실험점들간의 상

관관계를 나타내는 상관벡터로 식(10)을 이용하

여 나타내면 식 (12)와 같이 나타낼 수 있다. 
 

1 2 n Tr(x) = [R(x,x ),R(x,x ),L,R(x,x )]     (12) 

 
크리깅 모델이 구해지는 과정에서 평균제곱오차

(Mean Squared Error, MSE)는 다음과 같은 식으로 

표현된다 
1

2 1
T

T TMSE σ
−    

  = −         

f(x)0 F
f(x) r(x)

r(x)F R
(13) 

 식 (10)과 식(13)의 모수인 분산은 nexp 개의 데



   
 

이터들로 설명되지 않는 오차에 대한 추정된 분산

(Estimated variance)이며 식(14)과 같다. 
1

2
ˆ ˆT

nexp
σ

−

= (y - Fβ) R (y - Fβ)
          (14) 

크리깅 모델은 상관인자 kθ 를 결정하는 과정에

서 전역 최적설계 과정을 통해 이루어 지기 때문

에 설계변수가 많고 실험점이 다수 존재하는 문제

에 있어서 큰 계산비용을 요구한다는 단점을 가지

고 있다. 또한 전역 최적설계가 제대로 이루어지

지 않을 경우 근사모델을 올바르게 생성하지 못한

다는 단점이 있다. 
 

3. 기존의기존의기존의기존의 정확도정확도정확도정확도 평가법평가법평가법평가법 

3.1 추가실험이추가실험이추가실험이추가실험이 필요한필요한필요한필요한 정확도정확도정확도정확도 평가법평가법평가법평가법 
 
 추가실험이 필요한 정확도 평가법은 추가 실험점

을 선택하여 근사모델의 예측값과 시뮬레이션의 

참값과의 차이를 비교해서 오차를 평가하는 방법

이다. 이러한 방법에는 평균제곱근오차(Rood Mean 

Squared Error, RMSE), 최대오차(Maximum Error) 그

리고 평균오차(Average Error)등이 있으며, 각 방법

에 대한 식은 다음과 같다. 
 

2

1

1
ˆ( )     , 1, ,

v addn

RMS i i v add
iv add

E y y i n
n

−

−
=−

= − =∑ ⋯   

(15) ˆmax     , 1, ,MAX i i v addE y y i n−= − = ⋯           

(16) 

2

1

1
ˆ     , 1, ,

v addn

AV i i v add
iv add

E y y i n
n

−

−
=−

= − =∑ ⋯       

(17) 
 
여기서 nv-add 는 추가실험점의 개수를 의미한다. 평

균제곱근오차와 평균오차는 설계영역 전체 근사모

델의 정확도를 평가하기 위해 사용되는 정확도 평

가법이다. 반면에 최대오차는 근사모델의 국부적

인 변화의 크기를 평가하는 기준이다. 

 이러한 평가법은 보간모델의 정확도 사용될 수는 

있지만, 정확한 평가를 위해서 상당히 많은 추가

실험점이 필요하다. 이것은 실제 공학 문제에서 

상당한 수치적 부담을 야기시킬 수 있는 단점이 

있다. 
 
3.2 추가실험이추가실험이추가실험이추가실험이 필요필요필요필요 없는없는없는없는 정확도정확도정확도정확도 평가법평가법평가법평가법 
 

 현실적으로 적용 가능한 검증기법이 요구됨에 따

라 k  점 선택 교차검증법이라는 정확도 평가법이 

제안되었다(6). 교차검증법은 근사모델을 구성하기 

위해 선택된 전체 실험점의 개수 nexp 를 근사모

델을 재구성하기 위한 cn 와 근사모델의 오차를 

평가하기 위한 검증점 vn 로 나누고 실험점 cn 을 

이용하여 근사모델을 재구성한 후 실험점 vn 에 

대하여 오차를 평가하는 방법이다. 이 때, 오차를 

평가하기 위한 검증점 vn 의 개수는 k 와 같은 값

이면 오차를 평가하기 위해 전체 실험점에서 k 점

만큼 선택해야 하기 때문에 k 점 선택 교차검증법

이라 한다. 이중 많이 쓰이고 있는 1 점 선택 교차

검증법의 식은 다음과 같다. 

2

1

1 ˆ( ( ) ( ))  
nexp

i i i
i

CV Y Y
nexp −

=

= −∑ x x         (18) 

여기서 ( )iY x 는 i 번째 실험점에서의 실제 응답값

을 의미하고, ˆ ( )i iY− x 는 i 번째 실험점만 제외하고 

모델을 구성하여 구한 예측값이다. 

 이 방법의 큰 장점은 검증을 위한 별도의 실험점

을 선택하지 않고 이미 사용된 실험점 중에서 일

부를 이용하여 근사모델의 정확도를 측정할 수 있

다는 것이다. 그러나 vn 를 어떻게 정하느냐에 따

라 다양한 조합의 수가 존재하며 vn 의 선택이 커

질수록 정확도 검증을 위한 계산비용은 현저하게 

증가한다. 또한 근사화가 정확하게 된 모델임에도 

불구하고 검증을 위한 실험점에 대해 근사모델의 

민감도가 클 경우 부정확한 모델로 평가될 수 있

다는 단점이 있다. 결과적으로 교차검증법은 근사

모델이 얼마나 실제모델을 잘 표현 했나를 측정하

는 척도라기 보다는 생성된 근사모델이 실험점에 

얼마나 민감한가를 나타내는 척도라고 할 수 있기 

때문에 근사모델의 정확도 평가기법으로 적합하지 

않다. 
 

4. 분산과분산과분산과분산과 신뢰구간을신뢰구간을신뢰구간을신뢰구간을 이용한이용한이용한이용한 정확도정확도정확도정확도 평평평평

가법가법가법가법 

4.1 근사모델의근사모델의근사모델의근사모델의 분산분산분산분산 

4.1.1 다항다항다항다항 회귀법회귀법회귀법회귀법(Polynomial Regression) 
 
 1 차 다항 회귀법에 의한 실험값의 예측값은 다

음과 같이 나타낼 수 있다. 

0 1ŷ xβ β= +                 (19) 



   
 

설계변수로 이루어진 벡터x를 정의하면 

(1, )T x=x                  (20) 

다음과 같이 쓸 수 있다. 

0 T

1

ˆ (1, ) Ty x
β
β
 

= = = 
 

x β β x       (21) 

ŷ 는 0β 와 1β 의 선형 조합이기 때문에 ŷ 의 분산 

ˆ( )V y 는 다음과 같이 나타낼 수 있다(7). 
2

0 0 1 1ˆ( ) ( ) 2 cov( , ) ( )V y V x x Vβ β β β= + +    (22) 

이를 행렬의 형태로 표현할 수 있다. 

[ ] ( )
0 0 1

0 1 1

T 1 2

T 1 2

( ) cov( , ) 1
ˆ( ) 1,

cov( , )

         ( )

         ( )

T

T

V
V y x

V x

β β β
β β β

σ
σ

−

−

   
=    

  

=

=

x X X x

x X X x

 (23) 

여기서 X 행렬은 1 차 다항 회귀법에 의한 설계 

행렬이며 2σ 는 모분산이다. 

 다항 회귀법에서 y 는 평균이 0, 분산이 2σ 인 

오차의 조합으로 표현 할 수 있다. 
2,     E( )=0,      V( )=Ty ε ε ε σ= +x β I          (24) 

따라서 다항 회귀 모델의 분산은 다음과 같다 

1 2 2

2 1

ˆ( ) ( ) ( )

       ( )

       ( ( ) 1)

T T

T T

V y V y V ε
σ σ

σ

−

−

= +
= +
= +

x X X x

x X X x

         (25) 

식 (23),(24),(25)의 모분산은 근사모델이 실제 함수

를 잘 표현한다는 가정하에 모추정분산 2s  으로 

쓸 수 있으며 다음과 같이 표현한다. 

2

2

ˆ( )

1

nexp

i i
i

y y
s

nexp

−
=

−

∑
              (26) 

여기서 nexp는 실험 횟수를 의미한다. 

4.1.2 방사방사방사방사 기저기저기저기저 함수함수함수함수(Radial Basis Functions,RBF) 
 
 대표적인 기저함수인 가우시안(Gaussian) 함수를 

이용하면 실험값의 예측값은 다음과 같이 나타낼 

수 있다 
2

2
1

( )
ˆ( ) ( ),      ( ) exp

nexp

i i i
i

x c
y x w h x h x

r=

 −= = − 
 

∑   (27) 

이를 바탕으로 설계 행렬H 를 형성하여 나타내면 

다음과 같다. 

1 1 2 1 1

1 2 2

1 2

( ) ( ) ( )

( ) ( )
ˆ ,     

( ) ( ) ( )

nexp

nexp

nexp

n n n

h x h x h x

h x h x
y

h x h x h x

 
 
 =  
 
  

= Hw H

⋯

⋱

⋮ ⋱ ⋮

⋯   (28) 

여기서 n 은 설계변수의 개수를 의미한다. 

또한 최소자승법에 의해서 결정된 ŵ 는 다음과 

같다.  

ˆ ,     = -1 T -1 T -1w A H y A = (H H)        (29) 

실험하지 않은 점들 x 로 이루어진 새로운 벡터 

0z 를 정의하면 예측값은 다음과 같다 

1

2

( )

( )
ˆ ˆ y ,    =        

( )n

h x

h x

h x

 
 
 
 
 
  

T= z w z
⋮

        (30) 

방사기저함수에서 y 는 평균이 0, 분산이 2σ 인 

오차의 조합으로 표현 할 수 있다. 
2ˆ ,     E( )=0,      V( )=Ty ε ε ε σ= +z w I          (31) 

따라서 방사기저함수의 분산은 다음과 같다 

T 1 2 2

2 T 1

ˆ( ) ( ) ( )

       ( )

       ( ( ) 1)

T

T

V y V y V ε
σ σ

σ

−

−

= +
= +
= +

z X X z

z X X z

         (32) 

 

4.1.3 서포트서포트서포트서포트 벡터벡터벡터벡터 회귀회귀회귀회귀 기법기법기법기법(Support Vector 
Regression,SVR) 

 
 대표적인 기저함수인 가우시안(Gaussian) 함수를 

이용하면 실험값의 예측값은 다음과 같이 나타낼 

수 있다. 

( )*

1

2

2

ˆ( ) ( ) ,     

( ) exp
2

nexp

i i i
i

i

i

y x h x b

 h x

α α

σ

=

= − +

 
 = −
 
 

∑

'x - x
       (33) 

이를 바탕으로 설계 행렬H 를 형성하여 나타내면 

다음과 같다. 

( )

( )

1 1 2 1 1

1 2 2

1 2

*
1 1

*

( ) ( ) ( )

( ) ( )
ˆ ,    

( ) ( ) ( )

                       

nexp

nexp

n n nexp n

nexp nexp

h x h x h x

h x h x
y

h x h x h x

α α

α α

 
 
 + =
 
 
  

 −
 

=  
 

−  

= Hw b H

w

⋯

⋱

⋮ ⋱ ⋮

⋯

⋮

 (34) 

실험하지 않은 점들 x 로 이루어진 새로운 벡터 

0z 를 정의하면 예측값은 다음과 같다 



   
 

1

2

( )

( )
ˆ y ,    =        

( )n

h x

h x
b

h x

 
 
 +  
 
  

T= z w z
⋮

    (35) 

서포트 벡터 회귀 기법에서 y 는 평균이 0, 분산

이 2σ 인 오차의 조합으로 표현 할 수 있다. 

2

,     

E( )=0,      V( )=

Ty b ε
ε ε σ
= + +z w

I
          (36) 

따라서 서포트 벡터 회귀모델의 분산은 다음과 같

다 

T 1 2 2

2 T 1

ˆ( ) ( ) ( )

       ( )

       ( ( ) 1)

T

T

V y V y V ε
σ σ

σ

−

−

= +
= +
= +

z X X z

z X X z

         (37) 

 

4.1.4 크리깅크리깅크리깅크리깅(Kriging) 
 
 크리깅 모델은 관측값들의 선형 조합으로 표현 

할 수 있는 선형 예측자이며 다음과 같다(8). 

ˆ( )y = Tx c(x) y                (38) 

c(x) 는 x 의 함수로 이루어진 1n×  벡터이다. 가

능한 모든 선형 예측자중에 가장 실제 함수와 가

까운 관측자를 얻기 위해 평균제곱오차를 정량화 
하면 다음과 같다.  

2

2

ˆ ˆ[ ( )] [( ( ) ( )) ]

ˆ                  var[ ( )] var[ ( )]

ˆ ˆ                     ( [ ( )] [ ( )])

ˆ                     2cov[ ( ), ( )]

MSE y E y y

y y

E y E y

y y

= −
= +

+ −
−

x x x

x x

x x

x x

         (39) 

여기에 불편치 조건(Unbiased Condition)을 삽입하

여 다시 쓰면 다음과 같다. 
ˆ ˆ[ ( )] var[ ( )] var[ ( )]

ˆ                     2cov[ ( ), ( )]

MSE y y y

y y

= +
−

x x x

x x          (40) 

 MSE 를 최소화 하는   c(x) 는 KKT 필요조건

(Karusch-Kuhn Tucker necessary conditions)에 의해 

구해지며 식 (41)과 같이 나타낸다 

= -1 T -1 -1 T -1c(x) R [r(x) - F(F R F) (F R r(x) - f(x))]  (41) 

따라서 ( )Y x 의 분산 [ ( )]V Y x 는 식 (42)와 같이 

나타낼 수 있다. 

2 2

2

2

ˆvar[ ( )] var[ ( ) ]

ˆ ˆ               [ ( ) [ ( )] ]

               [ ]

               [ 1]

y y

E y E y

E

ε
σ

σ
σ

= +
= − +
= +
= +

T T

T

x x

x x

c(x) ZZ c(x)

c(x) Rc(x)

         (42) 

 
 
 

4.2 각각각각 근사모델의근사모델의근사모델의근사모델의 분산정보를분산정보를분산정보를분산정보를 이용한이용한이용한이용한 신뢰구간신뢰구간신뢰구간신뢰구간

의의의의 계산계산계산계산 
 
실제 모델의 값과 그 근사모델이 제공하는 예측

값이 일치하는 경우는 흔치 않다. 따라서 실제모

델의 값이 포함되리라고 예측되는 구간을 추정하

는 것을 구간추정(interval estimation)이라고 한다. 

이 구간에 실제모델의 값이 포함될 확률을 신뢰수

준(confidence level) 및 신뢰계수(confidence 

coefficient)라 하며, 이 구간을 신뢰구간(confidence 

interval)이라 한다. 또한 이 구간의 상한과 하한을 

신뢰한계(confidence limit)라 한다. 신뢰구간을 식으

로 나타내면 다음과 같다. 

ˆ ˆ( ) ( ) , ( )a y a yy y z y zσ σ ∈ − + x x x       (43) 

여기서 Zα 는 신뢰수준이며 σy 는 근사모델의 표준

편차이다. 근사모델의 표준편차는 분산의 제곱근 

( )( )V y x 으로 계산 가능하다. 따라서 근사모델의 

분산을 이용하여 예측값의 신뢰 구간을 계산할 수 

있다. 예를 들어 95%의 신뢰수준을 바탕으로 한 

예측값의 신뢰구간은 다음과 같다. 

 

ˆ ˆ( ) [ ( ) 1.96 [ ( )], ( ) 1.96 [ ( )]]y y V y y V y∈ − +x x x x x  
(44) 

 
본 연구에서 제안한 기법은 신뢰구간을 이용하여 

근사모델의 정확도를 평가한다. 즉, 예측값에 대한 

신뢰구간이 좁으면 좁을수록 근사모델의 정확도가 

높다고 판단할 수 있다. 또한 신뢰구간이 설계변

수의 함수로 표현되기 때문에 원하는 예측값에 대

한 신뢰구간을 측정하여 정확도를 평가할 수 있다

는 장점이 있다. 
 

5. 결론결론결론결론 및및및및 향후향후향후향후 연구연구연구연구 

본 연구에서는 분산과 신뢰구간 정보를 이용하

여 공학분야에서 많이 사용되고 있는 다항 회귀법

(Polynomial Regression), 서포트 벡터 회귀 기법

(Support Vector Regression, SVR), 방사 기저함수

(Radial Basis Functions, RBF), 크리깅(Kriging) 근사

모델들의 정확도 평가 기법을 제안하였다. 기존의 

정확도 평가 기법과는 달리 추가 실험점이 필요 

없을 뿐만 아니라 수치적인 방법이 아닌 수학적인 

식으로 분산을 계산하기 때문에 큰 비용 없이 정

확도를 평가 할 수 있는 것이 장점이다. 또한 제

안한 기법으로 얻어진 근사모델의 분산정보는 설

계변수에 대한 함수로 표현되기 때문에, 기존의 



   
 

기법들처럼 전체 설계영역에서의 평균적인 근사모

델의 정확도를 평가하는 것이 아니라 각 예측점에

서 근사모델의 정확도를 평가 할 수 있다는 장점

이 있다. 

향후 다양한 예제를 통해 제안된 기법의 검증을 

할 계획이며, 각 문제에서 실제 모델을 가장 잘 

표현하는 근사모델을 선택하는 방법에 대한 연구

와 여러 근사모델들의 앙상블 구현 및 순차적 근

사 최적설계를 위한 순차적 추출법에 대한 연구를 

실행할 예정이다. 
 

후후후후 기기기기 

본 연구는 최적설계신기술연구센터와 두뇌한국

21 사업에 의하여 지원되었으며 지원해주신 각 당

국에 감사의 뜻을 표합니다. 
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