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Abstract - In this study, we introduce and discuss a concept of a granular-oriented radial basis function neural 

networks (GRBF NNs). In contrast to the typical architectures encountered in radial basis function neural networks(RBF 

NNs), our main objective is to develop a design strategy of GRBF NNs as follows : (a) The architecture of the network 

is fully reflective of the structure encountered in the training data which are granulated with the aid of clustering 

techniques. More specifically, the output space is granulated with use of K-Means clustering while the information 

granules in the multidimensional input space are formed by using a so-called context-based Fuzzy C-Means which takes 

into account the structure being already formed in the output space. (b) The innovative development facet of the network 

involves a dynamic reduction of dimensionality of the input space in which the information granules are formed in the 

subspace of the overall input space which is formed by selecting a suitable subset of input variables so that the this 

subspace retains the structure of the entire space. As this search is of combinatorial character, we use the technique of 

genetic optimization to determine the optimal input subspaces. A series of numeric studies exploiting some nonlinear 

process data and a dataset coming from the machine learning repository provide a detailed insight into the nature of the 

algorithm and its parameters as well as offer some comparative analysis.
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1. 서  론

차원성 문제는 뉴로 컴퓨팅 분야에서 중요한 주제의 한 

부분으로써 나타나고 있으며 이는 고차원의 실세계 문제를 

처리하는데 있어서 우리의 근본적인 도전으로 주어지고 있

을 뿐만 아니라 이를 해결하기 위한 강한 동기를 부여함으

로써 많은 연구들이 진행되어져 왔다[1-2]. 이와 같은 연구

들이 강조하는 부분은 효율적인 데이터 시각화와 데이터의 

표현, 계산의 복잡성에 대한 감소 그리고 정확도의 중요성이

며, 더 나아가 모델의 증가된 차원성으로 인한 반복적인 학

습 절차를 처리할 때 요구되어지는 많은 계산적 시간과 복

잡성을 개선해야하는 어려움에 직접적으로 직면하고 있다.

이러한 차원성의 이슈는 방사형 기저 함수 신경회로망

[3-4]와 같은 학습의 문맥에서 연구되어져 왔다. 방사형 기

저 함수 신경회로망은 주어진 간단한 형태의 구조와 일반적

인 근사화 능력[5] 때문에 방대한 지능형 시스템의 중요한 

연구 분야중의 하나로 연구되어져 왔으며 패턴인식, 신호처

리, 시계열 예측 그리고 비선형 시스템의 모델링과 제어와 

같은 많은 분야에서 적용되어져 왔다[6-8]. 그러나 이러한 

문헌들은 주어진 시스템의 입출력 데이터에 대한 정보의 고

려 없이 진화론적 알고리즘에 의존하는 경향이 뚜렷하며 따

라서 주어진 데이터의 정보를 통한 효율적인 차원성 감소에 

대한 연구가 미비한 상태이다. 이에 본 논문에서는 주어진 

정보 입자화의 효율적인 처리를 이용하여 정보 유사성 기반 

입자화 중심 방사형 기저 함수 신경회로망(GRBR NNs)을 

제안한다. 본 연구에서 우리의 목적은 (a) 네트워크의 구조

는 학습 데이터에서 고려된 구조의 전체적인 영향으로 퍼지 

클러스터링의 도움을 받아 입자화 되고, (b) 은닉층들의 형

태는 주어진 전체 데이터들과 선택된 입력변수들과의 유사

성을 측정하여 효율적이고 최적의 입력 공간에서의 차원성 

감소를 실현하는 전략을 개발하는 데 있다.

즉, 제안된 GRBF NNs의 개발에 있어서, 네트워크의 구

조는 정보 입자화의 도구로써 실현된 context-based fuzzy 

C-means 클러스터링[8-10]을 이용하여 네트워크 구조를 형

성한다. 여기서, context-based fuzzy C-means 클러스터링 

방법은 입력 공간(입력 변수)에서의 데이터 구조가 출력 공

간에서 미리 정의된 몇 개의 언어적인 경계값을 기반으로 

조건화 된다. 또한 유전자 알고리즘[11-12]을 이용하여 방사

형 기저 함수 신경회로망의 은닉층에 사용될 각각의 노드들

에 대한 입력 변수들을 선택하며, 최종적으로 유전자 알고리
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즘을 통해 선택된 입력 변수들은 전체 입력 변수들과의 유

사성 측정[13-15]을 통하여 은닉층에서 사용될 입력 공간의 

효율적인 차원의 감소를 위한 입력 변수들의 최적 부분 집

합을 결정한다.

2 . 일반적인 방사형 기저 함수 신경회로망

2 .1 방사형 기저 함수 신경회로망의 형태

방사형 기저 함수 신경회로망[3-7, 16-19]는 3개의 층을 

가진 신경 회로망으로써 n 차원의 입력 벡터 x=[x1, x2, ..., 

xn]
T
는 은닉층을 통해서 비선형식으로 변환된다. 결과적으로 

얻어진 활성 레벨들은 출력층에 위치한 뉴론에 의해서 선형 

형태로 변환된다. 공통적으로 은닉층에서의 활성함수는 다

음과 같이 가우시안 기저 함수 형태로 표현된다.

   










∥∥ 



            (1)

여기서, vi와 ri는 i번째 노드의 가우시안 기저 함수의 중

심값과 폭을 의미한다. 네트워크의 출력 y(x)는 각각의 활성

화 레벨의 선형 조합으로써 다음과 같이 계산된다.

 
 



                   (2)

2 .2  방사형 기저 함수 신경회로망의 설계

방사형 기저 함수 신경회로망에 적용된 구조로서 모든 방

사형 기저 함수 신경회로망의 설계는 (a) 은닉층에서의 개

발과 (b) 네트워크의 출력층에서의 뉴론들의 연결 값의 최

적화로 구성될 수 있다. 그러나 표준적으로 네트워크의 출

력층에서 뉴론들의 연결 값의 최적화 임무보다 더욱 도전적

으로 중요한 것은 은닉층에서의 개발에 대한 네트워크의 효

율적인 기능이다. 즉, 은닉층에서의 개발이 결정적인 방사형 

기저 함수 신경회로망 설계에 있어서 중요한 특징으로 부각

된다. 그 이유로는 다음과 같이 들 수 있겠다.

- 은닉층의 형태와 수는 기본적인 설계의 초점이 된다.

- 입력공간에서의 은닉층의 분포는 네트워크의 기능에서 중

요한 관련이 있다

- 각각의 은닉층에서의 파라미터의 최적화는 본질적으로 가

장 중요하다.

기존의 논문들에서는 이와 같은 중요한 설계 이슈들을 다

루기 위해서 여러 가지 방법을 시도하였다. 즉, 방사형 기저 

함수 노드 상호간의 연결 가중치 조절과 방사형 기저 함수 

노드의 중심 및 폭과 같은 파라미터 변경 등이 연구되었으

며[16-17], 은닉층의 수에 대한 결정 역시 다수의 논문을 통

해서 시도되었다[17-18]. 또한 은닉층의 형태가 결정되어진 

후에, 출력층에서의 노드들의 가중치에 대한 최적화가 직접

적으로 이루어진 논문들도 있다[19].

방사형 기저 함수 신경회로망의 설계는 고차원성의 문제

가 거론될 때 마다 더욱 어려운 문제에 직면하게 된다. 즉, 

이러한 문제들은 은닉층 형태에 대한 한계에 도달하게 되는

데 이는 증가된 차원성이 네트워크의 전체적인 근사화 및 

일반화 능력의 감소뿐만 아니라 무의미한 입력의 수를 야기

하기 때문이다. 본 논문에서는 이와 같은 단점을 극복하는 

것이 개발의 목적이다.

3 . 입자화 중심 데이터 처리 기법

3 .1 K - means clustering을 통한 출력공간의 입자화

K-means 클러스터링은 영상과 음성 데이터 압축[20], 시

스템 모델링을 위한 데이터 전처리[21]와 같은 다양한 영역

에서 사용되어져 왔다. 이는 K-means 클러스터링 방법들이 

데이터 압축과 모델 동정에 사용되어진 것뿐만 아니라 구성

과 분류에도 널리 사용되어져 왔다는 것을 강조한다.

본 논문에서는 K-Means 알고리즘을 이용하여 출력 데이

터인 {targetk}를 P-2개로 분류하고 다음과 같은 목적함수 

Q가 최소화 되는 각각의 클러스터에 대한 중심값을 구한다.


 








  
               (3)

또한 출력변수의 최소 및 최대값은 클러스터의 첫 번째와 

마지막 중심값으로 설정한다. 따라서 K-means 클러스터링 

알고리즘을 이용하여 전체적으로 P개의 중심이 생성된다. 

이와 같이 얻어진 중심값들은 각각 y1, y2, ..., yP로 표기하고 

K-means 클러스터링 방법을 통해 얻어진 멤버쉽 함수의 

값을 T1, T2, ..., TP로 각각 표기한다. 특별히 j-번째 fuzzy 

set에서의 데이터 {targetk}의 멤버쉽 정도를 tjk로 표기한다.

3 .2  Context- based Fuzzy C- means clustering을 통한 

입력공간의 입자화

Context-based FCM 클러스터링은 출력공간에서 미리 정

의된 몇 개의 context라 불리는 퍼지 집합의 분류들을 기준

으로 입력 데이터에서의 공간을 정보 입자화의 특성에 맞게 

분류하는 알고리즘이다[8-10]. 이는 입력공간과 출력 공간 

영역에서 사이의 관계를 드러나게 함으로써, 입력과 출력을 

동시에 고려한 특징을 가지고 있다.

Context-based FCM 클러스터링 방법으로 입력 데이터 

{xk}를 “c”개의 클러스터로 분할한다. U(Tj)라 표시되는 j-

번째 context에 의해서 유도되는 partition matrix를 구하기 

위한 context-based FCM 클러스터링 알고리즘은 다음과 

같다.

   ∈ 
 



  ∀  




  ∀
(4)

여기서, c는 입력 데이터에서의 클러스터의 수, tjk는 삼각

형 멤버쉽 함수에 의해서 얻어진 j-번째 context에 속해 있
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는 k-번째 데이터들의 멤버쉽 값을 의미한다.

Context-based FCM 클러스터링의 목적함수는 다음과 같다.


 









∥∥               (5)

여기서, m>1은 퍼지화 계수를 나타내고, zi는 입력변수들

의 중심값을 의미한다.

목적함수 V는 식 (4)에서 표현된 조건에 만족하도록 최소

화되며, 이는 각각의 context들에 의해 분류된 “P”개의 클러

스터링에 적용된다. 간단히 다음과 같이 쓸 수 있다.

                 (6)

Context-based FCM에 의해서 실행되는 목적 함수 V의 

최소화는 partition matrix와 중심값들이 반복적으로 갱신되

는 것으로 실현된다.

Partition matrix의 갱신은 다음과 같이 실행된다.

 






∥∥
∥∥ 





     
     

     (7)

중심값 (z1, z2, ..., zc)은 다음과 같은 식을 이용하여 계산

된다.

 

















                   (8)

여기서, i=1, 2, ..., c.

4 . 정보 유사성 기반 차원성 축소

본 논문에서는 차원성 축소를 위해서 간단하지만 효율적

인 알고리즘인 유사성 기반 메커니즘을 사용한다. 즉, 본 논

문에서 추구하고자 하는 본질은 효율적이고 최적의 모델을 

구축하는데 있어서 필요 없는 입력 변수 또는 변수들의 집

합을 제거함으로써 전체 공간에서 구축된 원래의 구조에 비

해서 정보 유사성을 기반으로 한 입력공간의 차원성이 감소

될 때의 네트워크 성능이 우수하게 유지되는 것이다.

알고리즘적 관점에서 볼 때, 감소된 공간에서 구조는 클

러스터링 데이터에 의해서 정량화될 수 있으며 유사성 기반 

partition matrix의 형태는 전체 입력변수들의 partition 

matrix와 새로이 선택된 입력변수들의 partition matrix의 

차이가 어느 정도냐는 비교에 따라서 형성된다. 이와 같은 

2개의 partition matrix들의 비교는 상응하는 partition 

matrix에 의해서 실현된 유사성 matrix에 의해서 계산을 실

행한다[13-15].

정보 유사성 matrix에 대한 주요 개념들은, 먼저 k1과 k2

로 표현되어진 2개의 패턴을 고려하며 이들은 각각 Pk1과 

Pk2와 같은 partition matrix을 가진다.

Prox(Pk1, Pk2)로 표기되어진 2개의 데이터 사이의 유사성

은 다음과 같이 표현된다.

   

 
 



    

     (9)

여기서 Up는 p-번째 context의 proximity matrix를 의미

하고, Prox(Up)=[Pk1,k2]로 나타낸다. uik1, uik2는 식 (7)을 이

용하여 계산된다. 식 (9)를 살펴보면, 유사성 함수는 대칭이

며 같은 데이터 점들(즉, k1=k2)이거나 두 개의 데이터에 대

한 멤버쉽 값들이 같을 때 ‘1’의 값을 나타낸다.

전체 입력변수들 중에서 선택된 입력변수들을 고려했을 

때, 선택된 입력변수에 대해서 상응되는 partition matrix 

(fik)는 다음과 같은 방법으로 계산된다.

  




 




∥ ∥
∥ ∥ 







          (10)

식 (10)에서 tpk는 “3.1 K-means clustering을 통한 출력

공간의 입자화”에서 얻어진 partition matrix에서 p-번째 행

을 나타내고, x
l
은 선택된 입력 변수들의 벡터이다. 여기서, 

vi는 선택된 입력 집합 (x
l
)의 중심값을 의미하고 이 값들은 

식 (8)에서 보여준 것과 같은 방법으로 계산된다. 여기서, 

전체 입력변수들 중에서 입력변수들의 선택은 유전자 알고

리즘을 통해서 선택하게 된다.

식 (10)을 통해 얻어진 선택된 입력변수들에 대한 

partition matrix을 이용하여 다음과 같이 선택된 입력 변수

들에 대한 proximity matrix를 계산한다.

   

 
 



        

      (11)

식 (9)을 통해서 얻어진 전체 입력변수들에 대한 

proximity matrix와 식 (11)을 통해서 얻어진 선택된 입력변

수들에 대한 proximity matrix를 이용하여 다음과 같이 거

리를 계산한다.

∥∥
∥ ∥ 






 



 

   (12)

우리의 목적은 감소된 입력 공간에서 모델의 구조를 유지

하는 것이고 이와 같은 효과는 Vp의 값에 의해서 정량화된

다. 즉, Vp의 값이 작으면 작을수록 감소된 공간에서의 정보 

입자화에 대한 구조가 전체 공간에서의 정보 입자화 구조와 

비슷하다는 것을 알 수 있다. 형식적인 관점으로부터, 식 

(12)의 최소화는 수학적 조합의 특성을 나타낸다. 어떠한 차

원의 입력 변수들의 부분 집합을 I로 표기하면, s는 다음과 



Trans. KIEE. Vol. 59, No. 2, FEB, 2010

정보 유사성 기반 입자화 중심 RBF NN의 진화론적 설계                                                                    439

같이 나타낼 수 있다. s<n (여기서, n은 전체 입력 공간에서

의 차원의 수를, s는 선택된 입력 공간의 차원의 수를 나타

낸다.). Vp의 최소화는 적합하게 선택되어진 입력변수들의 

부분 집합 I의 선택에 의해서 실행되며 이는 다시 말해서 

다음과 같이 표기할 수 있다. 즉, Iopt = arg minI Vp. 조합적

인 특성에 기인한 입력변수들의 선택에 대한 문제점은, 유전

자 알고리즘과 같은 진화론적 최적화의 기법을 이용하여 해

결하였다.

5 . 입자화 중심 방사형 기저 함수 신경회로망의 형태

본 장에서는 본 논문에서 제안한 입자화 중심 방사형 기

저 함수 신경회로망의 주요한 구조적 특징에 대해서 살펴본

다. 제안된 네트워크는 context-based 클러스터링 방법의 개

념을 기반으로 하고 있으며 모든 입력 변수들에 대해서 형

성된 퍼지 분할의 형태는 그림 1에서 보여준 것과 같은 형

태를 이루고 있다. 

{X, y}

v1

v2

v3

v4

v5

v6

context 1-(x1, x2)

∑ ŷ
context 2-(x2, x4)

u1(x)

u2(x)

u3(x)

u4(x)

u5(x)

u6(x)

Π

Π

Π

Π

Π

Π

f(x)

1ŷ

2ŷ

3ŷ

4ŷ

5ŷ

6ŷ

그림 1 입자화 중심 방사형 기저 함수 신경회로망 구조

Fig. 1 Structure of the Granular-oriented RBF neural network

제안된 입자화 중심 방사형 기저 함수 신경회로망은 퍼지 

규칙 기반 시스템의 형태로써, 제안된 구조는 다음과 같은 

규칙의 형태로 표현 할 수 있다.

      ″ ″ ″  ″
  

 


   (13)

여기서, 는 i번째 지역 모델 (i=1, 2, ..., p✕c), x
i
는 p번

째 context에 해당되는 선택된 입력 집합, 그리고 Ri는 i번째 

규칙을 의미한다.

그림 1에서 표현된 모든 규칙을 고려한다면, 네트워크의 

전체 구조는 다음과 같이 표현된다.

 
 



     
 



    

 
 

×

   

(14)

여기서, 은닉층의 출력값인 ui(x)값들은 식 (7)을 통해 얻

어진 값들이다.

제안된 모델의 성능 지수식은 식 (15)에서와 같이 Root 

Mean Square Error (RMSE)를 사용한다.






 




 

         (15)

각각의 지역 모델의 계수는 최소자승법(LSE)을 사용한다.

6 . 유전 자 알고리즘

최적화 알고리즘으로 사용되었던 유전자 알고리즘[11-12]

는 조합적인 문제를 해결하는데 있어서 최적의 도구로써 사

용되어져있으며 모든 진화 기반의 탐색 알고리즘 가운데 유

연하고 강인한 탐색능력으로 인해 불연속 함수 문제를 포함

한 최적화문제를 해결할 수 있는 알고리즘이다. 

본 논문에서는 유전자 알고리즘을 시뮬레이션하기 위해 

설정된 각각의 개체에 존재하는 염색체의 수와 군집의 크기

에 대한 파라미터의 정의로써, 한 개체에 여러 변수의 정보

를 담은 직렬 방식을 사용한다. 재생산(Reproduction)연산으

로 roulette-wheel 방식, 돌연변이연산은 선택된 비트를 반

전시키는 invert 방식, 교차(crossover)연산은 one-crossover 

방식을 사용하였다. 그러나 roulette-wheel 방식은 확률적 

속성 때문에 선택 과정에서 최적자를 반드시 선택하지 못하

는 단점을 가진다. 이를 보완해줄 수 있는 한 방법이 본 논

문에서는 엘리트 전략(Elitist strategy)을 사용하였다[12].

본 논문에서 사용된 유전자 알고리즘은 차원성 감소를 위

한 객관적이고 효율적인 입력 변수들을 선택하는 사용되어

지며, 식 (16)에서 보여준 것과 같은 적합도 함수의 값이 최

대가 되도록 사용하였다.

                 (16)

식 (16)에서 Vp는 식 (12)에서 구해진 값이다. 

그림 2는 염색체의 배열과 선택된 입력 변수들이 선택되

어지는 과정을 보여준다. 

0.3
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Number of all input variables

{x3, x5, x1}
Selected

input variables

Entire
chromosome

Selected
chromosome

그림 2  유전자 알고리즘을 통한 입력 변수들의 선택

Fig. 2  Selection of input variables through genetic algorithm

7 . 시뮬레이션 및 결과고찰

본 논문에서 제안된 네트워크 구조는 몇 개의 수치적 실

험을 통해서 모델의 특징과 성능에 대해서 알아본다. 첫 번

째 데이터 집합은 하수처리 공정 데이터와 가스 터빈 발전
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소의 NOx 배출 메카니즘 데이터이고 두 번째 데이터 집합

은 Machine Learning data 집합이다. 모든 데이터는 전체 

데이터를 랜덤하게 학습 데이터(60%)와 테스트 데이터

(40%)로 나눴으며, 제안된 모델의 정량적인 평가를 위하여 

식 (15)에서 표현한 것과 같이 성능 지수식은 Root Mean 

Square Error (RMSE)를 이용하였다.

또한 제안된 모델의 성능에 있어서 퍼지화 계수의 영향에 

따른 성능을 분석하고자, 본 논문에서는 퍼지화 계수 “m”에 

대한 다양한 값(1.1, 1.5, 2.0, 2.5, 3.0, 3.5, 4.0, 4.5, 5.0)을 적

용하였고, 선택될 입력 변수의 수는 시스템 입력이 “n”개라

면 1부터 (n-1)개 까지 개별적으로 미리 결정하여 모델을 

평가하였다. 또한 입출력 공간에서 형성된 입자화를 제어할 

수 있는 2개의 주요한 파라미터 “P”와 “c”를 통해서 실험적 

성능을 평가하였다. 여기서 “P”는 context의 수를, “c”는 클

러스터의 수를 의미한다. 실험에 사용된 context의 수는 2～

6개로, 각각의 context에 대한 클러스터의 수는 2～5개로 한

정하였다. 

표 1은 수치적 실험적 예제에서 사용된 네트워크의 유전

자 알고리즘의 파라미터들과 각각의 실험적 데이터들의 전

체 입력변수들의 수를 나타낸 것이다.

표 1 유전자 알고리즘 및 모델 구축을 위한 정보

T able 1 Values of the parameters of the genetic algorithm 

and the proposed model

           Data
 Parameter

Sewage 
treatment 

data

Auto 
mobile 

MPG data

NOx 
process 
data

GA

Generation size 30

Population size 80

Crossover rate 0.65

Mutation rate 0.1
No. of all input 

variables
4 7 5

RBF 
NN

No. of contexts(P) 2 ∼ 6
No. of clusters for 
each context(c)

2 ∼ 5

No. of input to be 
selected(S)

1 ∼ 3 1 ∼ 6 1 ∼ 4

7 .1 S ewage treatment p rocess data

본 논문에서는 수도권 하수처리장 중의 하나를 모델로 선

정하여 선정된 처리장의 1년 동안의 수질 데이터를 토대로 

4입력 1출력(MLSS, WSR, RRSP, DOSP ; ESS)의 활성오

니 공정[22]를 제안한 알고리즘을 이용하여 최적의 모델을 

구축하고자 한다. 하수처리 공정으로부터 얻어진 52개 데이

터를 이용하여 랜덤하게 학습 데이터(60%)와 테스트 데이터

(40%)로 나누어 이용하였다. 

표 2는 각각의 퍼지계수에 대해서, context의 수에 따른 

가장 좋은 성능지수의 값을 가졌을 때의 성능지수 값과 선

택된 입력변수 그리고 클러스터의 수를 나타낸 것이다. 표 

2에서 ‘S’는 전체 입력변수 중에서 진화론적으로 최적화된 

상태에서 각각의 context에 대해서 가장 낮은 성능지수를 

가졌을 때의 선택된 입력 변수의 수를 나타내고, ‘T’는 모든 

입력 변수들을 사용한 경우를 나타낸다. 또한 ‘PI’와 ‘EPI’는 

각각 학습 데이터와 테스트 데이터에 대한 성능지수를 나타

낸다.

표 2  제안된 모델의 성능지수

T able 2 Performance index of the proposed network 

(a) Values of the PI

Number of contexts(P)
2 3 4 5 6

 m  S c PI c PI c PI c PI c PI

1.1
 3 4 2.1852 4 1.5844 3 0.8759 2 0.6718 2 0.5992
 T 4 1.8813 3 1.6154 4 0.6211 4 0.4469 5 0.2715

1.5
 2 4 1.9732 4 1.3956 5 0.7909 2 0.5988 2 0.4780
 T 5 1.8549 2 1.1238 2 0.5033 5 0.3770 3 0.4657

2.0
 1 2 1.8858 3 0.9480 3 0.7414 3 0.4941 2 0.4013
 T 5 1.7204 4 0.8355 5 0.2865 3 0.7323 2 0.2677

2.5
 1 5 1.9477 3 1.1366 2 0.7642 5 0.8297 2 0.4467
 T 2 1.5928 4 0.8311 5 0.4046 5 0.4617 4 0.3352

3.0
 1 4 2.1021 5 1.7774 2 0.7432 5 0.6899 2 0.4526
 T 4 1.7180 2 1.1174 3 0.5566 3 0.2470 5 0.0599

3.5
 3 3 1.9692 3 1.1372 2 1.0221 3 0.6640 4 0.8444
 T 3 2.0829 3 1.2763 3 1.0710 3 0.8904 5 0.2224

4.0
 2 2 2.2033 5 1.8520 5 1.8678 2 0.9831 5 0.8363
 T 3 1.8976 3 0.9269 4 0.9572 3 0.3397 5 0.2211

4.5
 3 2 2.3861 3 1.2757 3 0.9331 2 1.1878 5 0.4540
 T 2 1.9025 5 1.5831 5 0.8625 2 1.1244 4 0.5204

5.0
 3 3 2.3451 3 1.0812 5 1.0372 2 0.9273 3 1.6570
 T 2 2.1512 4 1.5265 4 1.4036 4 1.5500 3 1.0201

(b) Values of the EPI

Number of contexts(P)
2 3 4 5 6

 m  S c EPI c EPI c EPI c EPI c EPI

1.1
 3 4 2.4197 4 2.2150 3 1.8333 2 1.8434 2 1.0900
 T 4 2.7922 3 2.0335 4 2.0260 4 2.2640 5 1.6397

1.5
 2 4 2.0635 4 1.3619 5 1.3913 2 1.1987 2 0.6564
 T 5 2.1665 2 1.7871 2 2.1206 5 2.4932 3 2.0033

2.0
 1 2 1.9440 3 1.1957 3 0.9457 3 0.7084 2 0.4924
 T 5 2.2439 4 1.6746 5 1.5987 3 1.0908 2 1.1810

2.5
 1 5 2.0639 3 1.3047 2 1.1102 5 1.1123 2 0.4480
 T 2 2.4039 4 1.9267 5 1.4814 5 1.3674 4 1.4803

3.0
 1 4 1.5680 5 1.8370 2 1.0531 5 0.7853 2 1.1931
 T 4 3.0871 2 1.6015 3 1.3193 3 2.4600 5 2.3884

3.5
 3 3 1.9392 3 1.5190 2 1.7334 3 1.0520 4 2.0935
 T 3 2.1848 3 1.8339 3 1.4879 3 2.4492 5 2.7052

4.0
 2 2 1.6976 5 2.3821 5 2.6756 2 1.8036 5 1.2476
 T 3 3.1908 3 2.2887 4 1.1500 3 3.6793 5 2.6467

4.5
 3 2 2.7544 3 2.6742 3 1.7795 2 2.0854 5 3.9438
 T 2 2.8910 5 2.3697 5 3.1870 2 2.8577 4 3.7372

5.0
 3 3 2.8753 3 1.4810 5 2.1747 2 2.1128 3 2.6190
 T 2 2.6137 4 2.7434 4 3.2698 4 3.8657 3 2.4284

Sewage treatment process 데이터를 이용하였을 때 가장 

성능이 좋은 모델은 PI=0.4013, EPI=0.4923으로써, 전체 4개

의 입력 중에서 1개의 입력을 사용하고, 퍼지화 계수(m)는 

2.0, 6개의 context, 그리고 각각의 context에 2개의 클러스

터를 사용한 경우로써 이때 각각의 context에 선택되어진 

입력변수는 {4}, {4}, {4}, {3}, {4}, 그리고 {3} 입력이 선택되

어졌다. 모든 입력변수가 사용된 경우에서 가장 좋은 성능

을 가진 모델은 PI=0.2677, EPI=1.1810으로써 이때 사용된 

파라미터들은 퍼지화 계수(m)는 2.0, 6개의 context와 각각

의 context에 2개의 클러스터가 존재하는 경우이다. 결과 값

에서도 알 수 있듯이, 전체 입력변수를 사용한 경우의 성능

은 선택된 입력변수를 사용한 경우에 비해서 근사화 능력은 

우수하나 일반화 능력이 현저하게 저조함을 알 수 있다. 따

라서 일반화와 근사화 상호 능력을 고려한다면 제안된 알고

리즘을 통해서 생성된 모델의 구조가 우수함을 알 수 있다. 

그림 3은 표 2에서 보여준 모델의 성능 중에서 최고의 성

능을 가진 경우 (PI=0.4013, EPI=0.4923)에서의 유사성 기반 

인덱스인 “V”의 값을 나타낸 것이다.
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그림 3  유사성 기반 “V”의 값

Fig. 3  Values of the proximity-based index “V”

그림 4는 그림 3에서 선택된 모델의 근사화와 일반화 능

력을 나타낸 것이다.
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    (a) Training data            (b) Testing data

그림 4  원 출력과 모델 출력과의 선형성

Fig. 4 Scatter plots of data versus the output of the 

network

그림 5는 다양한 퍼지화 계수(m)의 값에 따른 제안된 모

델의 최고의 성능 지수를 나타낸 것이다. 
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그림 5  퍼지와 계수에 따른 성능지수

Fig. 5 Performance index reported as a function of 

fuzzification coefficient

표 3은 표준 선형 회귀 모델과 기존의 지능형 모델에서 

생성된 결과와 제안된 모델과의 성능을 요약한 것이다. 표 

3에서 보이듯이, 표준 회귀 모델은 객관적인 비교를 위해서 

10-fold cross validation을 실행하여 평균값과 표준오차를 

나타내었다.

7 .2  Automobile Miles Per Gallon ( MPG)  data

본 논문의 성능을 평가하기 위한 두 번째 데이터는 

Machine Learning data로써 일반적으로 지능형 모델링에 

표    3  기존의 모델들과의 성능 비교

T able 3 Comparative analysis of the performance of various 

model

Model m S P c PI EPI R 비고

Linear regression model
3.7739
±0.218

4.4558
±0.470

RM
SE

Fuzzy model
[22]

2
Simple

13.726 16.206 4

M
S
E

3 12.625 12.563 8
T 7.517 20.944 16
2

Linear
6.396 54.233 4

3 2.220 1056.9 8
T 0.0003 800.81 16

Hybrid Fuzzy
[23]

2
Simple

12.403 12.200 4
3 12.047 12.616 8
T 6.670 15.410 16
2

Linear
7.157 24.658 4

3 9.0e-6 212.43 8
T 1.0e-6 120.10 16

Fuzzy set-based 
FNN[24] 2

Simple
13.401 8.287 4
9.971 9.428 6

Linear
12.307 9.828 4
12.932 7.786 6

Fuzzy 
relation-based 

FNN[25]
2

Simple 12.943 12.176 4

Linear 10.584 12.108 4

Proposed
model

1.1
3 6 2 0.5992 1.0900 12

R
M
S
E

T 6 5 0.2715 1.6397 30

1.5
2 6 2 0.4780 0.6564 12
T 6 3 0.4657 2.0033 18

2.0
1 6 2 0.4013 0.4924 12
T 6 2 0.2677 1.1810 12

2.5
1 6 2 0.4467 0.4480 12
T 6 4 0.3352 1.4803 24

3.0
1 5 5 0.6899 0.7853 25
T 4 3 0.5566 1.3193 12

3.5
3 5 3 0.6640 1.0520 15
T 4 3 1.0710 1.4879 12

4.0
2 6 5 0.8363 1.2476 30
T 4 4 0.9572 1.1500 16

4.5
3 4 3 0.9331 1.7795 12
T 3 5 1.5831 2.3697 15

5.0
3 3 3 1.0812 1.4810 9
T 6 3 1.0201 2.4284 18

R : Number of rules

있어서 벤치마킹되고 있는 MPG 데이터를 이용하여 제안된 

모델의 성능을 평가하였다. MPG 데이터는 전체 392개의 입

출력 데이터 쌍으로 이루어져 있으며, 출력은 gallon당 mile

로 표현되는 자동차 연료 소비이며 입력은 출력과 관련된 7

가지 요소(Cylinders, Displacement, Horsepower, Weight, 

Acceleration, Model year, Origin)들로 구성되어 있다. 

표 4는 MPG 데이터를 이용한 퍼지화 계수(m)와 context

의 수(P) 그리고 클러스터의 수(c)에 따른 모델의 최고의 성

능을 나타낸 것으로 가장 좋은 결과를 얻은 네트워크는 퍼

지화 계수(m)이 2.0이고 선택된 입력 변수의 수는 3, 

context의 수는 6개 그리고 context에 해당되는 클러스터의 

수는 4개인 경우이며, 이 때 성능은 PI=0.8314, EPI=0.8546이

다. 또한 각각의 context에 해당되는 선택된 입력변수들은 

{3, 4, 5}, {3, 5, 6}, {5, 6, 7}, {5, 6, 7}, {5, 6, 7} 그리고 {5, 

6, 7}이다. 선택된 입력변수에서도 알 수 있듯이, 전체 입력 

변수 중에서 5번째 입력(acceleration)은 모든 context에 선

택되었으며, 6번째 입력(model year)과 7번째 입력(origin) 

역시 최고의 모델을 구축하는데 중요한 입력변수로써 기여

되어짐을 알 수 있다. 
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표 4 학습 데이터와 테스트 데이터에 대한 성능지수 값

T able 4 The values of the performance index for training 

and testing data

(a) Values of the PI

Number of contexts(P)
2 3 4 5 6

 m  S c PI c PI c PI c PI c PI

1.1
3 4 2.9799 3 2.4145 4 1.8757 5 1.5114 4 1.3385
T 4 2.4700 2 1.8801 5 1.5613 4 1.2994 5 1.2665

1.5
6 2 2.2865 2 1.9188 3 1.4279 4 1.2876 3 1.0138
T 5 2.3781 5 1.7319 4 1.5168 4 1.4786 5 1.0185

2.0 3 2 2.6443 4 2.1254 3 1.6947 3 1.1644 4 0.8314
T 3 2.3508 2 1.7914 5 1.4954 3 1.1215 2 1.3512

2.5
5 5 2.5091 2 2.0320 4 1.8688 5 1.1903 5 0.8331
T 5 2.5269 3 2.2187 2 1.8992 2 1.6745 5 1.3315

3.0
6 2 2.6331 5 2.1852 3 1.9127 5 1.8373 2 1.0031
T 4 2.5648 4 2.2611 3 1.8986 3 1.5099 5 1.5891

3.5 1 2 3.4279 4 2.6912 3 2.3796 3 2.4875 5 1.9138
T 3 2.6743 5 2.1836 3 2.0635 2 1.8483 5 1.3139

4.0
4 4 2.5994 2 2.4869 3 2.4187 3 1.7580 5 1.0632
T 3 2.6594 2 2.2458 3 2.1875 5 1.6303 3 1.1372

4.5
5 5 2.9132 5 2.6420 2 2.2253 3 2.0782 3 1.1214
T 5 2.7367 5 2.2564 2 2.0544 4 1.2070 4 2.2664

5.0 5 4 2.6863 4 2.3075 3 1.9904 4 2.0471 2 1.1839
T 4 2.8052 5 2.3533 3 2.2705 5 1.9253 2 1.0537

(b) Values of the EPI

Number of contexts(P)
2 3 4 5 6

 m  S c EPI c EPI c EPI c EPI c EPI

1.1
3 4 2.8022 3 2.0260 4 1.8079 5 1.6122 4 1.4178
T 4 2.3921 2 2.2367 5 1.8943 4 1.8404 5 2.2027

1.5 6 2 2.3308 2 1.7202 3 1.5160 4 1.3656 3 1.2894
T 5 2.2033 5 2.2233 4 1.5435 4 1.7459 5 1.6778

2.0
3 2 2.8527 4 1.7847 3 1.6618 3 1.3054 4 0.8546
T 3 2.4210 2 2.2719 5 1.7639 3 1.6108 2 1.1779

2.5
5 5 2.5618 2 1.9484 4 1.9141 5 2.1685 5 1.1440
T 5 2.2900 3 1.9967 2 1.3764 2 1.3148 5 2.0363

3.0 6 2 2.5096 5 2.0699 3 1.8708 5 1.9000 2 1.1999
T 4 2.6451 4 2.0665 3 1.9924 3 2.0374 5 1.6878

3.5
1 2 3.5317 4 2.7818 3 2.3920 3 1.9224 5 1.6638
T 3 2.4320 5 2.4184 3 2.3326 2 1.6054 5 2.3847

4.0
4 4 2.8837 2 2.3397 3 1.8335 3 2.6757 5 1.0988
T 3 2.7412 2 2.6640 3 2.3714 5 2.2116 3 2.8740

4.5 5 5 2.4915 5 2.4892 2 2.1411 3 2.0867 3 1.2377
T 5 2.7124 5 2.5314 2 2.3759 4 2.4602 4 2.5268

5.0
5 4 2.9412 4 2.8775 3 2.5412 4 2.4538 2 2.1146
T 4 2.6940 5 2.1600 3 2.4039 5 2.8817 2 1.5970

그림 6은 퍼지화 계수(m)가 2.0일 때, 선택된 입력변수들

의 context의 수에 최고의 성능 지수만을 나타낸 것이다.
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    (a) Training data            (b) Testing data

그림 6  Context 수의 증가에 따른 성능지수의 변화

Fig. 6 Performance index regarded as a function of the 

number of contexts

그림 7은 PI=0.8314이고 EPI=0.8546일 때 원 데이터의 출

력과 모델의 출력과의 근사화와 일반화 능력의 선형성을 나

타낸 그림이다.
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그림 7  모델의 근사화 및 일반화 능력의 선형성

Fig. 7  Scatter plots of the output of the network vs. data

표 5는 MPG 데이터를 이용한 기존의 지능형 모델들과의 

성능을 비교 분석한 것이다.

표    5  기존의 모델들과의 성능 비교

T able 5  Result of comparative analysis

Model m S P c PI EPI R 비고

Linear regression model 3.383
±0.194

3.472
±0.295 R

M
S
E

Incremental 
model[10]

T 6 6
2.390
±0.142

3.060
±0.285

36

Linguistic
model[26] 2.0 T 6 6

2.86
±0.83

3.14
±0.98 36

FRBFNN[27]
2.0

T

2.905
±0.441

12.024±
1.897

≤18
MSE

2.75
5.804
±0.394

7.936
±1.100

≤33

Proposed
model

1.1
3 6 4 1.3385 1.4178 24

R
M
S
E

T 5 4 1.2994 1.8404 20

1.5 6 6 3 1.0138 1.2894 18
T 6 5 1.0185 1.6778 30

2.0
3 6 4 0.8314 0.8546 24
T 6 2 1.3512 1.1779 12

2.5
5 6 5 0.8831 1.1440 30
T 5 2 1.6745 1.3148 10

3.0 6 6 2 1.0031 1.1999 12
T 6 5 1.5891 1.6878 30

3.5
1 6 5 1.9138 1.6638 30
T 5 2 1.8483 1.6504 10

4.0
4 6 5 1.0632 1.0988 30
T 5 5 1.6303 2.2116 25

4.5 5 6 3 1.1214 1.2377 18
T 5 4 1.2070 2.4602 20

5.0
5 6 2 1.1839 2.1146 12
T 6 2 1.0537 1.5970 12

7 .3  가 스  터빈 발전 소의 NOx 배출 메커니즘 data

 

본 장에서는 화력발전소의 가스 터빈에서 발생되는 독성

이 강한 NOx의 배출 메카니즘에 제안된 알고리즘을 도입하

여 배출 패턴 모델을 구축하고 평가한다. 총 5입력(Tamb, 

COM, LPT, Pcd, Texh) 1출력(NOx)로 구성된 총 260개의 

데이터 중, 학습 데이터와 테스트 데이터를 60%-40%로 랜

덤하게 나누어 제안된 모델의 성능을 평가 하였다.

NOx 배출공정 데이터의 경우, 퍼지화 계수(m)가 2.0이고 

최적의 성능은 PI=0.0430, EPI=0.0604로써 각각의 context에 

선택된 입력변수의 수는 3개이고 이때 context의 수는 6개

이고 각각의 context에 해당된 클러스터의 수는 2개이다. 각 

context에 선택된 입력변수들은 모두 {1, 2, 3, 4} 입력들이 

선택되었으며 이는 각각의 은닉층에서 사용된 감소된 입력

변수들이 모든 입력변수들을 사용해서 얻는 경우에 비해서 

낮은 성능지수를 갖는데 유익함을 강조할 수 있다.
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표 6은 기존의 지능형 모델들의 성능과 본 논문에서 제안

한 모델들의 성능을 비교 분석한 것이다.

표    6  선택된 모델들의 비교 분석

T able 6  Comparative analysis of selected models

Model m S P c PI EPI R 비고

Linear regression model
4.1796
±0.121

4.4652
±0.191

RM
SE

Fuzzy 
set-based 
FNN[24]

T
Simpli 6.269 8.778 30

M
S
E

Linear 3.725 5.291 30

Fuzzy 
relation-based 

FNN[25]
T

Simple 0.700 1.649 32

Linear 0.080 0.190 32

Multi-FNN
[28] Linear 0.720 2.910 30

Proposed
model

1.1 3 6 3 1.2838 1.3027 18

R
M
S
E

T 6 4 0.1385 0.2401 24

1.5
4 6 3 0.1727 0.1800 18
T 5 4 0.1563 0.2084 20

2.0
4 6 2 0.0430 0.0604 12
T 6 4 0.0472 0.0617 24

2.5 4 6 5 0.0593 0.0636 30
T 6 3 0.0645 0.0729 18

3.0
4 6 5 0.4273 0.3453 30
T 6 2 0.1606 0.2169 12

3.5
4 6 3 0.4440 0.6763 18
T 6 3 0.4389 0.9800 18

4.0 4 6 5 0.5085 0.9358 30
T 6 5 0.5573 0.7482 30

4.5
4 6 2 0.7828 0.8868 12
T 6 3 0.7804 1.0818 18

5.0
4 6 5 0.7243 1.5722 30
T 6 2 1.0013 1.3033 12

8 . 결  론

본 논문에서는 주어진 정보 입자화의 효율적인 처리를 이

용하여 정보 유사성 기반 입자화 중심 방사형 기저 함수 신

경회로망에 대해서 새로운 구조와 설계 방법론에 대해서 제

안하고 폭넓은 성능평가를 하였다. 제안된 모델의 설계 관

점에서 가장 큰 특징은 (a) 정보 입자화에 대한 유사성을 

측정하여 조절 가능한 입력변수들은 효과적으로 차원성 감

소에 대한 문제점을 해결함으로써 네트워크의 성능을 개선

하고 또한 모델의 증가된 차원성으로 인한 반복적인 학습 

절차를 처리할 때 요구되어지는 많은 계산적 시간과 복잡성

을 개선할 수가 있었다. (b) 모델의 설계에 있어서 

K-means 클러스터링을 통한 출력공간의 입자화와 

context-based FCM 클러스터링을 통한 입력공간의 입자화

를 통하여 효율적인 네트워크를 설계할 수 있었다는 것이

다.
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