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요       약
 본 논문에서는 GA(Genetic Algorithm) 기반 점증적 입자모델(IGM: Incremental Granular Model)의 최적

화 설계를 제안한다. IGM의 성능은 다양한 실세계 응용예제를 통해 성공적으로 연구되어져왔다. 그러

나, IGM의 문제로 각 컨텍스트에서 동일한 클러스터 수가 사용되는 점과 전형적인 퍼지화 계수가 설

정된다는 점이 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 IGM을 최적화하여 각 컨텍스트에서 클러스터 중심

의 수와 퍼지화 계수를 최적화하는 설계 방법을 제시했다. 제안된 방법의 타당성을 확인하기 위해 

Ecotect에서 시뮬레이션 한 12가지 건물 형태를 사용하여 에너지 효율 예측에 대한 실험을 수행하였고, 
제안된 방법은 기존의 IGM보다 우수한 성능을 보이는 것을 확인했다.

1. 서론

   현재 여러 분야에서 퍼지 모델에 대한 수많은 연구들

이 진행되었다. 복잡하면서 비선형적인 특징을 가진 여러 

문제들은 다양한 퍼지 모델들을 통합하는 하이브리드 지

능 시스템 모델을 추구하고 있다. 이와 같은 모델은 개별

적인 모델들의 융합하기 때문에 서로 다른 모델의 장점들

을 얻을 수 있다. 대표적인 방법으로 뉴로-퍼지 추론 시

스템이 있다. 뉴로-퍼지 추론 시스템은 변화하는 환경에 

적응하고 학습을 할 수 있는 신경회로망과 전문가 지식인 

퍼지 추론을 융합하여 만들어진다[1]. 

한편 입자 모델(Granular Model)을 설계하는데 사용되

는 클러스터링의 근본적인 아이디어를 이용한 새로운 방

법에 대한 연구들이 진행되고 있다. Pedrycz는 

CFCM(Context-based Fuzzy C-Means) 클러스터링에 근

거하여 RBFNN[2], 언어적 모델(Linguistic Model)[3], 동

적 데이터 입자화 설계 방법[4] 등을 제안했다. Kwak[5]

은 퍼지 입자화를 가진 GA 기반 언어적인 모델을 설계하

는 방법을 제안하였다. 진화알고리즘을 통한 모델의 최적

화에 관한 다양한 연구들이 진행되고 있다. 이러한 다양한 

연구들이 수행되어졌음에도 불구하고, 모델링 오차를 예측

하는 방법은 고려되어지지 않고 있다. Pedrycz는 모델의 

오차를 예측하기 위해 전역적인 모델로 선형회귀(Linear 

Regression)와 국부적인 모델로 LM을 결합하여 점증적 

입자 모델을 제안했다[6].

하지만, 점증적 입자 모델은 특성이 다른 컨텍스트 임

에도 불구하고, 클러스터의 수가 동일하게 정해지는 문제

와 퍼지화 계수가 일정한 값으로 고정되는 문제점을 확인

했다. 따라서, 본 논문에서는 GA 기반의 점증적 입자 모

델을 제안하고, 각 컨텍스트 마다 클러스터의 수와 퍼지화 

계수를 최적화하여 기존의 방법과 성능을 비교하고자 한

다.

2. 유전알고리즘 기반 점증적 임자 모델의 설계

2.1. 선형회귀와 언어적 모델의 설계

   IGM은 전역적인 모델로 LR을 사용하고 국부적인 모

델로 LM을 사용하도록 구성되며, 각각의 장점을 이용해 

효과적으로 오차를 예측 할 수 있다. LR을 이용해서 최소

자승법(LSE)으로 선형부분을 모델링하고, 비선형성을 갖

는 오차를 CFCM 클러스터링을 이용하는 LM을 통해 보

상된다. 

CFCM 클러스터링은 입출력 데이터의 특성을 고려하기 

때문에 보다 정확하게 클러스터를 찾을 수 있다. 소속행렬 

U는 다음과 같이 계산되어진다[7].
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여기서, m은 퍼지화 계수를 나타내며, 는 0과 1 사이

의 소속 값을 나타낸다.  는 출력 공간에서 생성

된 임의의 퍼지 집합에서 k번째 데이터의 포함 정도를 나

타낸다. 출력 공간의 퍼지 집합은  →로 나타낼 수 
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있으며, D는 출력 변수의 전체 집합을 나타낸다. 이러한 

특성에 의해 소속행렬 U를 나타낼 수 있다.
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출력 변수의 확륙적인 분포에 의해서 각 컨텍스트를 생

성하며, 컨텐스트에서 생성된 클러스터의 중심은 FCM 클

러스터링과 같은 방법으로 계산된다.

2.2. 유전알고리즘

일반적인 IGM에서는 각 컨텍스트마다 고정된 클러스터

의 수와 고정된 퍼지화 계수를 사용하고 있다. 하지만, 본 

논문은 GA를 이용하여 위의 두 값을 최적화한다. GA는 

각 파라미터 값을 초기 집단으로 사용하고 선택, 교차, 돌

연변이, 엘리티즘 기법 등 연산자를 통해 새로운 집단을 

생성한다.

최종적으로 적합도 함수(fitness function)를 이용하여 

주어진 방법이 얼마나 적합한지를 세대를 반복하면서 아

래와 같이 계산된다.
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2.3. 유전알고리즘 기반 점증적 입자 모델의 설계

본 논문에서 제안하는 GA 기반 점증적 입자 모델의 진

행 과정은 다음과 같다.

[단계 1] 입출력 공간에서 전역적인 모델인 LR을 통해 

선형예측을 하고, 실제 출력과 LR 모델 출력 사이의 오차

를 구한다. 오차를 바탕으로 새로운 데이터를 생성한다.

[단계 2] 새롭게 생성된 입력 공간에서 오차 분포의 특성

에 알맞게 컨텍스트들을 생성한다.

[단계 3] 각 클러스터 공간에서 CFCM 클러스터링을 수

행한다. 여기서, 각 컨텍스트 마다 입력 데이터의 특성을 

반영하여 클러스터를 결정한다. 결정된 클러스터는 GA를 

통해 최적화된 클러스터의 수를 찾는다[2].

[단계 4] GA를 통해 최적화된 클러스터에서 활성함수를 

얻고, 컨텍스트를 통한 가중치에 의해 출력을 계산한다.  

[단계 5] 전역적인 모델 LR의 출력과 국부적인 모델 LM

의 출력을 결합하여 최종적인 출력을 계산한다.

⊕                      (6)

그림 1은 제안하는 방법인 GA 기반 점증적 입자 모델

의 구조를 보여주고 있다.

(그림 1) GA와 점증적 입자 모델의 구조

3. 실험 및 결과분석

본 장에서는 IGM과 제안된 방법의 성능을 비교 평가한

다. 실험에는 빌딩 냉난방 부하 예측 데이터를 사용했다

[8]. 입력 변수는 건물 특성은 상대 간결성, 표면적, 벽으

로 된 공간, 지붕으로 된 공간, 전체 높이, 방향, 유약 지

역, 유약 지역 분포도로 이루어져 있으며, 출력 변수는 난

방 부하와 냉방 부하로 되어있다. 본 논문에서는 난방 부

하 출력에 대한 실험만 진행하였다. 학습 데이터와 검증 

데이터는 각 50%와 50%로 나누고 0과 1 사이로 정규화 

후 사용했다. 

GA를 이용해서 최적화를 하기 위해서 클러스터의 수를 

2개에서 9개 사이 공간에서 선택하고, 퍼지화 계수는 1.5

에서 3까지 공간에서 선택하도록 설정했다. 기타 파라미터

로는 세대수 30, 교차율 0.97, 돌연변이율, 0.01으로 설정하

고 엘리티즘 기법을 이용해서 가장 우수한 적합도를 갖는 

두 개의 개체를 유지했다.

그림 2와 3은 각각 빌딩 난방 부하에 대한 학습 데이터

의 근사화 성능과 검증 데이터의 예측 성능을 보여준다. 

그림 2와 3에서 보이는 바와 같이 제안된 방법이 우수한 

성능을 보이는 것을 확인 할 수 있다. 표 1은 전체 성능 

결과를 보여주고 있으며, 예측 성능은 RMSE를 통해 비교

했다. GA 기반 점증적 입자 모델에서 구해진 최적의 파라

미터 값은 컨텍스트가 6개 일 때, 클러스터가 8, 7, 6, 8, 
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9, 9이고, 퍼지화 계수는 1.5로 나온 것을 확인했다. 이로 

인해, 기존의 방법보다 효율적인 규칙도 구해지는 것을 확

인 할 수 있었다. 

(그림 2) GA 기반 점증적 입자 모델의 학습 데이터에 

대한 근사화 성능

(그림 3) GA 기반 점증적 입자 모델의 검증 데이터에 

대한 일반화 성능

<표 1> 빌딩 난방 부하 예측 성능 평가

알고리즘 p, c 규칙 수
RMSE

(training)

RMSE

(testing)

IGM

[6]

p=c=6 36 2.46 2.63

p=6,c=7 42 2.36 2.62

p=6,c=8 48 2.33 2.56

p=6,c=9 54 2.26 2.54

p=6,c=10 60 2.21 2.53

제안된

방법

p=6,c=[8, 7, 

6, 8, 9, 9], 

m=1.5

47 2.12 2.36

5. 결론

본 논문에서는 GA를 이용한 점증적 입자 모델의 최적

화 방법을 제안했다. 기존의 IGM은 서로 다른 컨텍스트 

내부 클러스터의 수가 동일한 문제와, CFCM 클러스터링 

과정에 사용되는 퍼지화 계수가 고정된 값을 갖는 문제가 

있다. 제안된 방법은 GA를 통해 클러스터의 수와 퍼지화 

계수의 최적화된 값을 구해 위와 같은 문제를 해결했다. 

빌딩 냉난방 데이터를 이용해서 실험한 결과 제안된 방법

이 기존의 IGM보다 우수한 예측 성능을 보이는 것을 확

인했다. 향 후, 컨텍스트의 수를 최적화하는 방법과 GA가 

아닌 PSO 방법을 이용한 최적화에 대한 연구를 진행 할 

계획이다. 
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