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정보기준과 다중 중심점을 활용한 클러스터별 예측

Prediction on Clusters by using Information Criter ion and Multiple

Seeds

조영희*, 이계성*

Young-Hee Cho, Gye-Sung Lee

요  약 본 연구에서는 시계열 자료를 베이지안 정보기준을 통해 클러스터링 한다. 보다 안정적인 클러스터를 생산
하기 위해 다중 중심점을 모델링한 후 이를 이용하여 클러스터를 생성시킨다. 대상 시계열 자료에 대해 예측할 경우 
클러스터에 속한 시계열 자료 중 가장 유사한 시계열 자료를 선택하여 모델링한다. 모델로부터 마코프 규칙을 유도해 
내고 이 규칙을 이용해 예측정확도를 측정한다. 시계열 자료를 단독으로 모델링한 후 예측한 결과보다 클러스터에 속
한 유사시계열 모델링을 통한 예측정확도가 좀 더 높았음을 확인하였다.

Abstract  Bayesian information criterion is used to do clustering for time series data. To acquire more stable 
clusters, multiple seeds are chosen first for the algorithm. Once clusters being set up, most similar time series 
data in the cluster to the one under consideration are to be chosen for prediction test. These chosen time series 
data are used to extract valid Markov rules by which we test the prediction accuracy. We confirmed that 
clustering with multiple seeds led to better prediction performance. 

Key Words : 시계열(time series), 클러스터링 (clustering), 베이지안 정보(Bayesian Information)

Ⅰ. 서  론 
실세계에서 발생하는 시계열 자료에 대한 자료 분석

은 매우 어려운 분석 가운데 하나로 알려져 있다. 특히

경제, 사회 지표와 같은 시계열 자료에 대한 분석 또는

모델링, 예측 등은 불확실성과 같은 특정 요소로 인해 문

제를 더욱 어렵게 만든다. 주가와 같은 금융, 경제 지표

자료를 살펴보면 그 자료는 단순 수치의 연속의 형태를

갖는 단순형 자료이지만 그 속에는 수많은 변수에 의해

독립적 또는 상호 연관적 영향을 서로 미치면서 변화한

다. 따라서 이들을 분석하는 방법은 다양하고 복잡할 수

밖에 없다. 이들 변인들을 찾아내고 이들로 모델을 구성

하는 모델링 방법에는 한계가 있다. 반면에 자료에 기반

을 둔 기술 분석과 같은 접근방법을 살펴보면 자료에 집

중하는 접근방법을 취한다. 자료를 분석하여 자료의 형

태나 패턴을 추출하여 해석하는 방법이다. 예측에도 자

료에 기반을 둔 방법을 활용할 수 있다. 자료의 형태나

패턴이 향후 어떤 추세로 움직일 것인지 파악할 수 있다

면 향후의 예측도 가능할 것이다. 이런 향후 추세를 판단

하는 것은 예측의 문제로 금융경제 분야에서 중요하게

다루는 연구 분야의 하나이다.

시계열 자료의 분석 및 활용에 있어 자주 사용되는 방

법으로 모델링 방법이 있다. 복잡하고 다양한 현상을 자

료를 중심으로 모델링할 수 있다면 그 현상을 파악하고

이해하는데 많은 도움을 줄 것이다. 시계열 자료 분석에

있어서도 모델을 토대로 시간적 흐름에 대해 어떻게 변

화할 것인지를 파악하려는 시도가 계속되고 있다. 이런

분석 및 예측하는 대부분의 연구에서 이뤄지는 방법은
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통상 하나의 시계열 단위로 모델링하는 방법을 취한다.

본 연구에서는 다수 개의 시계열을 중심으로 모델링하는

방법에 대해 연구한다. 사용되는 기본 방법은 클러스터

링을 통한 모델링 방법이고 예측하는데 사용하는 모델은

마코프 체인 모델을 기본 모델로 선정하였다. 모델링을

통해 유용한 패턴을 찾아 그 패턴을 이용하여 새로운 상

황에 적용하여 향후 추세를 결정할 수 있는 방법을 제안

한다. 2장에서는 관련연구를 기술하고, 3장에서는 클러스

터링을 이용한 모델링에 대해 기술하고 클러스터별 모델

을 이용하여 예측에 활용하는 방안을 제시한다. 4장에서

는 이를 실험하여 산출된 결과에 대해 분석하고 그 방법

에 대한 타당성을 검토한다. 마지막으로 5장에서는 결론

을 기술한다.

Ⅱ. 관련연구
시계열 자료의 클러스터링에는 세 가지 종류의 방법

으로 구분된다. 자료 간 근접성을 이용한 클러스터링 방

법, 특징에 기반을 둔 클러스터링 방법, 모델에 기반을 둔

클러스터링 방법으로 나눌 수 있다. 근접성에 기반을 둔

방법은 계열 간 상관계수를 구하거나 동적 시간 변형과

같은 방법을 활용하여 계열 간 유사 거리를 측정하여 클

러스터링 하는 것이다
[1]

. 특징기반 방법은 퓨리에 계수나,

구간별 다항 함수를 사용하는 방법이 동원되기도 한다
[2]

.

세 번째 방법인 모델 기반 방법에는 자기회귀 모델과

이동 평균 모델을 비롯하여 베이지안 모델, 마코프 모델
[3], 은닉모코프 모델[1,4,5,7,8], 상호정보[9]를 이용한 방법들

이 있다. 자기회귀 모델과 이동평균 모델은 자료의 시점

사이의 관계를 추정하는 방법으로 사용된다. 자기 회귀

분석 모델에서 종속변수는 현재 값이고 독립변수는 자기

회귀의 차수로 불리는 N개의 이전 값으로 설정된다. 이

모델의 기본 개념은 시계열 자료의 한 점에서의 값은 그

시점 이전과 이후의 값과 밀접한 관계를 갖는다는 사실

에 근거를 둔다. 이 방법은 자연계나 사회적 현상의 다양

한 형태를 모델링하고 예측하는데 자주 사용된다.

ARMA (ARIMA) 모델은 시계열 자료에서 자기 상관관

계나 지속성(persistence)을 모델링하는 수학적 모델로

자주 사용된다. ARMA 모델은 계절성, 비 정지성(non-

stationary) 등 다른 요소에 의해 예측에 한정된 역할을

하게 되는 단점이 있다[10]. 상호정보를 포함한 다른 통계

적 방법도 항상 고도의 기술적 제한 조건 및 적용 가능한

환경에 대한 조건을 제시하지 않을 경우 모델링은 제한

적일 수밖에 없다[6].

시계열 자료에 대한 클러스터링과 모델링에는 은닉마

코프 모델이 자주 활용된다[1,5,7,8]. 은닉 마코프 모델은 실

세계에서 관측되는 관측 자료에 대한 상태의 확률 함수

로 이뤄진다. 관측되는 자료는 다수 개의 숨겨진 상태에

서 생성될 수 있기 때문에 이 모델은 특히 이중 내장 추

계학적(stochastic) 프로세스라고 불린다[4]. 은닉마코프

모델로 설명되는 동적시스템은 시스템 내부에서 동작되

는 동적, 추계학적 프로세스의 징후를 관측 가능한 형태

로 관측될 수 있다. 이들 관측 자료는 시간적 운행과정에

서 발생하는 동적과정의 결과로 발생되는 단계들의 나열

이라고 볼 수 있다. 숨겨져 있는 상태는 동적 프로세스에

서 잠재적으로 내재하는 유효한 상태의 집합을 모델링하

는데 적합할 수 있다. 이들 상태는 관측될 수 없지만 획

득된 자료를 통해 추정하여 자료 속에 내재되어 있는 변

화나 정보를 표출시킬 수 있다. 특히, 은닉마코프 모델링

은 모델을 구성하는 파라미터를 유도하는데 있어 확률

이론적 배경을 잘 갖춘 바움-웰치 방법과 같은 알고리즘

을 활용할 수 있다.

은닉마코프 모델을 사용하는 많은 시계열 예측 연구

에서는 시계열 자료를 개별로 분석하여 움직임을 예측하

는 방법을 취한다[6,7,8]. 만일 유사한 복수개의 시계열 자

료가 있다면 이들을 함께 분석하여 예측한다면 보다 개

선된 예측이 될 수 있을 것으로 기대된다. 본 연구에서는

은닉마코프의 모델링 능력을 클러스터링 방법에 활용한

다. 기본적으로 클러스터링은 은닉마코프 모델링을 통한

베이지안 클러스터링 방법을 사용한다
[1,5,7]

. 클러스터링

의 기준이 되는 측도로 베이지안 정보기준을 사용하는데

이에 대한 내용은 다음과 같다.

1. 베이지안 정보기준
베이지안 정보기준(Bayesian Information Criterion,

BIC)는 베이지안 모델 선택 방법에서 유도되었다. 자료,

X = (x 1,...,x N)가 주어질 때 모델 가 로부터 생

성된다. 베이즈 이론에 의하면 모델의 사후확률 

는  


로 정의된다. 와 는

자료와 모델의 사전확률이다. 는 자료에 대한 한

계우도이다. 모델을 구성하는 파라미터 구성 가 있을 때
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자료의 한계 우도는 식(1)과 같이 정의된다. 이 한계우도

는 시계열 자료와 모델의 적합도 계산에 활용된다[11].

 


 (1)

자료의 사전확률은 모델 전체에 대해 변하지 않으므

로 모델의 사후확률은 에 의해 결정된다.

은닉마코프 모델을 이용한 클러스터링 모델 학습에서

요구되는 모델은 클러스터별 모델로 나눠진다( λ k). 총

클러스터의 수를 개로 가정하고, 자료의 수를 으로

가정할 때 한계우도는 식(2)와 같이 정의된다[5].

log ≈ log  log   

    


 

(2)

여기서 θ̂는  클러스터에 대해 한계우도를 최대화

하는 모델의 파라미터 구성을 나타낸다. 는 모델의 차원

을 의미하고, 는 음의 헤시안이다. 이 중 자료에 비례

하여 값이 변화하는 항만 취하면 식(3)이 구해진다.

log P(X|λ)≈ log P(X| θ̂,λ)-
d
2
logN (3)

이 식은 자료를 잘 설명할 수 있는 상세한 모델을 선

호하는 경향을 갖는 우도 항(첫 번째 항)과 모델을 구성

하는 파리미터의 수를 작게 하여 모델을 일반화시키는

두 번째 항의 조화를 통해 모델이 선택되도록 유도하는

식이다. 두 번째 항을 페널티 항이라 부른다. 모델의 구성

이 주어진 자료에 너무 맞춰지는 오버피팅 문제를 야기

하지 않게 제어하는 역할을 한다. 모델의 설명력과 모델

의 간략성이 조화를 이루는 가운데 가장 이상적인 모델

이 생성되는 알고리즘이다. 식(3)을 베이지안 정보기준이

라 부른다. 이 베이지안 정보기준은 클러스터링의 유효

성을 판단하는 기준으로 사용된다.

2. 마코프 체인 모델
마코프 체인 모델은 예측정확도를 측정하는데 사용된

다. 대상 시계열 자료가 준비되면 이의 일부는 훈련 집합

으로 예측 모델을 만드는데 사용하고 일부는 테스트용으

로 사용한다. 마코프 모델은 시계열 자료를 상태 공간으

로 구분하여 상태 간 이동을 확률 모델로 만드는 과정에

의해 구성된다[7]. 마코프 모델은 자료를 모델링하는 은닉

마코프 모델보다 모델링하는 데에는 한계를 갖고 있으나

특정 상황이나 패턴이 출현한 이후를 예측하는 모델로

유용하게 사용될 수 있다.

여기서 상태는 자료로부터 정의된다. 시계열 자료의

경우에는 이전 상태에서 다음 상태로 전이하는데 필요한

값의 변화를 측정하면 된다. 값의 변화는 상승하거나 하

락하는 두 가지의 상태로 나눌 수 있고 보합을 중간에 포

함시키면 세 가지 상태를 갖게 된다. 본 연구에서는 세

개의 상태를 갖도록 자료를 구분하였다.

마코프 체인 모델은 일련의 과거 상태가 현재 상태를

결정하는 모델이므로 과거의 상태 개수를 정하여 특정

패턴으로 정의할 수 있다. 일정 수준의 확률 값 이상을

가질 때 패턴으로 정의된다. 현재 상태를 결정하는데 필

요한 과거의 상태 개수에 따라 마코프 모델의 차수가 결

정된다. 과거의 상태개수가 많게 되면 전이 확률 값이 기

하급수적으로 늘어나 확률 값이 전체적으로 낮아져 유효

한 패턴을 찾기가 어렵다. 본 연구에서는 유효패턴을 찾

기 위해 현재의 상태와 과거의 2개 상태를 검사한다.

Ⅲ. 본론
시계열 자료를 클러스터링 하기 전 자료에 대한 전처

리 과정이 있다. 대상이 되는 주가 자료의 경우 업종별,

종목별 그 크기의 수준이 서로 다르기 때문에 이들을 직

접 비교할 수는 없다. 클러스터링은 시계열 간 추세적인

변화가 유사한 것들을 묶는 문제이기 때문에 정규화 된

값으로 전환하여 정규화 시키는 것이 필요하다. 정규화

는 각 시계열의 평균값 와 표준편차  에 의해서 결정

된다. 관측값 에 대한 정규화 값은 (- )/로 구해

진다.

시계열 자료에 대한 모델링은 단일 시계열을 대상으

로 생성된 모델이 아니라 대상 시계열과 유사하게 움직

이는 다수 개의 시계열 자료를 대상으로 모델링한다. 먼

저 하나의 시계열 자료를 선정한 후 이를 모델링한 후 이

모델과 가장 유사한 시계열을 중심점으로 잡는다. 이때

사용하는 유사도 측도는 식(1)과 같은 우도를 사용한다.

복수 개의 중심점 시계열 자료를 복합 모델로 구성한다.

이 모델을 통해 베이지안 클러스터링을 수행한다. 베이

지안 클러스터링 알고리즘은 그림 1과 같다. 주어진 입력

시계열 집합,        에 대해 출력 모델 과 클

러스터 를 구하는 알고리즘이다. 여기서 은 식(1)

과 같이 우도를 계산하는 식이다. 클러스터링이 결정된

후에는 마코프 체인 모델을 이용하여 패턴을 구분하고
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입력 :       

출력 : 
   

    , 


 

∞, 



for  ←  여기서 는 중심점

∞

  

for  ←max 
  

for  ←   
∈ 

  

if  

break;

else

 
end

 

 =


 

    

 

그림 1.  클러스터링 알고리즘
Fig. 1. Clustering Algorithm

각 패턴이 출현할 가능성을 전이 확률밀도함수로 찾는다.

그 후 각 패턴의 발생가능성이 가장 큰 패턴을 찾아 그

패턴 이후의 값을 가지고 향후 변화를 예측하는 방법을

취한다.

예측정확도는 테스트용 자료에 대해 예측값과 실제

값을 비교하여 비율로 측정한다. 예측정확도를 측정하는

데 사용되는 방식은 훈련 자료 구간의 종류에 따라 세 가

지로 나눠진다. 훈련 구간을 과거의 특정 기간에 한정하

고 테스트용 자료를 사용해 예측정확도를 구하는 방식을

MC 방식이라 부른다. 반면 동일한 기간이지만 테스트가

진행되면서 훈련기간도 하나씩 이동하는 방식은 SD 방

식이라 한다. 테스트에 사용되었던 기간을 누적시켜 모

델링하는 방식을 CM 방식으로 정한다.

예측정확도를 측정하기 위한 규칙 유도는 마코프 모

델의 전이 확률값을 기준으로 결정한다. 이전 2개의 상태

를 정하고 다음 상태로 이전하는 확률값이 가장 큰 것을

선택하여 전이 규칙을 정하는데 하나가 절대적으로 크다

면 규칙으로 선정되는 데에 문제가 없다. 두 개 이상의

전이확률이 큰 편차가 없을 경우에는 유효규칙이 생성되

지 않는다. 상위 두 개의 전이확률 편차가 10%이상일 경

우에 한해 유효규칙으로 유도된다.

Ⅳ. 실험 및 결과
1. 실험자료
위에서 제시한 클러스터링 알고리즘과 예측 알고리즘

을 이용하여 예측정확도를 산출하기 위해 2006년도 코스

피 지수 중 업종별 자료를 선정한다. 업종별 코스피 지수

에는 총 22가지 업종이 있다. 이들에 부여된 일련 번호를

사용하기로 한다(표 1). 업종별 지수 22개의 자료는 클러

스터링을 위해 정규화 과정을 거친다. 자료의 세부적인

값보다는 변화의 방향성에 중심을 두기 위해 20일 이동

평균선을 구해 얻어진 자료에 정규화 과정을 적용시킨다.

1.음식료 2.섬유의복 3.종이목재 4.화학

5.의약품 6.비금속광물 7.철강및금속 8.기계

9.전기전자 10.의료정밀 11.운수장비 12.유통업

13.전기가스 14.건설 15.운수창고 16.통신

17.금융 18.은행 19.증권 20.보험

21.서비스 22.제조업

표 1. 업종별 항목
Table 1. Items by Industrial Category

예측정확도를 테스트하기 위해 원 자료를 로그비로

변환한 후 상태로 구분해야 한다. 로그비로 변환된 자료

를 분석해보면 대부분의 값이 0을 중심으로 몰려 있다.

일반적으로 지수의 변동성이 급변하기보다는 대부분 서

서히 변화하는 모양을 갖기 때문이다. 더욱이 개별 종목

에서 급변하는 날이 발생하더라도 업종에 속한 다른 종

목들이 함께 움직이지 않는다면 업종별 지수는 평탄화될

것이다. 상승과 하락으로 구분하여 분석해 보면 상승과

하락 일수의 비율이 비슷한 것으로 조사되었다. 상승, 하

락과 보합의 구분을 위한 임계치를 적용할 때 상승, 하락

을 약 40%, 보합을 20%의 구성을 갖게 임계치를 조정한

다. 이런 비율로 무작위 예측할 때 예측정확도에 대한 이

론적인 값은 36%이다.

2. 실험결과 
개별 시계열을 이용한 베이지안 클러스터링 방식을

BIC로 부르기로 하고 다중 중심점 계열을 선정한 후 클

러스터링 한 방식을 BIC2라 부르기로 정한다. 이 두 가지

방식으로 22개 계열 자료를 클러스터링한 결과가 표 2에

표시되었다. 둘 다 3개의 클러스터를 산출하였다. 그러나
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내부 구성요소를 보면 약간의 차이가 있음을 확인할 수

있다.

BIC[7] 방식의 C3에 속한 3개의 계열은 BIC2의 방식에

의해 산출된 C2에 그대로 나타난 것을 볼 수 있다. BIC의

C2에 있던 계열 8 16 20이 BIC2의 C2에 남아 있다. 계열

2, 6, 13은 BIC2의 C1로 이동해 클러스터를 구성하였다.

이 클러스터링 결과에서 유의할만한 점은 클러스터의 분

포이다. BIC의 경우 그 분포가 한쪽으로 몰려서 구성됨

을 볼 수 있다. 반면 BIC2의 경우 대략 균등하게 분포됨

이 비교된다. 아무래도 BIC의 C3과 같이 소규모 집단의

클러스터는 매우 결집도가 높아 다른 클러스터에 비해

서로간의 유사도가 높게 나타난다. 이들 간의 예측정확

도를 비교해 보자(BIC의 결과참조
[7]

).

cluster BIC BIC2

C1
1 3 4 5 9 11 12 15 17

18 19 21 22
1 2 5 6 11 13

C2 2 6 8 13 16 20 7 8 10 14 16 17 18 20

C3 7 10 14 3 4 9 12 15 19 22

표 2. 클러스터링 결과
Table 2. Result of Clustering

실험은 기간별 예측의 평균값을 구해 그 평균값의 개

선 정도를 분석할 것이다. 예측 기간에 따라 장기, 중기,

단기로 구분하여 예측정확도를 측정한다. 테스트용 자료

가 각각 40일, 26일, 16일에 해당한다. 세 가지 방법에 대

해서도 구분하여 실험한다(표 3. 결과참조
[10])

).

방법 단기 중기 장기 평균

MC 49.99 43.18 41.54 44.90

SD 48.40 43.01 43.59 43.79

CM 47.79 41.30 42.29 45.02

표 3. 전체 개별 예측정확도 평균(%)
Table 3. Prediction Accuracy Average(%)

이 표를 보면 45%선의 예측 정확도 평균을 갖는다.

SD 방식의 경우는 약간 낮은 정확도를 갖는다. 전체 평

균을 구한다면 44.6%가 된다. 개별 시계열에 대해 최대

4개까지 유사 시계열을 구해 이들로 모델을 유도한 후 이

를 대상으로 기간별 전체에 대한 예측정확도의 평균을

구한 결과가 표 4에 나타나 있다. 유사 계열 수가 1인 경

우는 그 자체로 예측정확도를 구한 것이다. 2 이상에서는

대상 계열과 유사계열이 하나씩 증가하면서 모델이 생성

된다. 이 표를 보면 MC의 경우는 유사계열을 추가하여

모델링을 하더라도 정확도에서의 개선을 찾아 볼 수 없

으나 SD와 CM의 경우는 각 유사계열 수가 3과 4일 경우

에 그 개선 폭은 그리 크지 않을지라도 예측 정확도를 개

선시킨 것을 볼 수 있다.

BIC와 BIC2를 이용하여 각 클러스터별 예측정확도

평균을 구했다. 각 클러스터별 예측정확도 평균이 표 5에

표기되었다. BIC 방법의 클러스터 C1의 경우 단독 계열

을 통해 예측하는 것이 가장 효과적인 것으로 나온다. 즉,

유사계열을 합해서 모델을 만들 경우 큰 효과를 보지 못

하는 것으로 나왔다. C2의 경우, 각 방법에 대해 다중 유

사 시계열을 활용하면 개선된 정확도를 얻을 수 있으나

그 값은 전체에 대한 평균값보다 크지 않아 개선된 결과

라고 할 수 없다. 클러스터 C3에는 3개의 계열 자료가 있

다. 유사한 계열로 이뤄졌다고 볼 수 있는 이 클러스터의

예측정확도는 평균을 훨씬 웃도는 결과를 산출하였다.

MC와 CM의 경우에는 50%대까지 개선된 것을 볼 수 있다.

유사계열 MC SD CM

1 44.91 43.79 45.02

2 40.93 41.16 40.97

3 41.88 45.52 42.97

4 42.94 43.48 46.63

5 37.97 44.41 40.13

표 4. 방법별 예측정확도
Table 4. Prediction Accuracy by Method

BIC BIC2

MC SD CM MC SD CM

C1

1 47.5 46.3 47.0 40.2 37.0 39.9

2 41.1 39.4 38.0 40.5 38.2 40.8

3 40.4 42.8 35.8 41.2 39.5 41.3

4 43.7 45.0 39.3 42.6 40.7 43.8

5 45.0 46.9 41.3 34.9 34.0 33.4

C2

1 39.8 38.8 40.0 45.2 45.6 47.2

2 41.8 44.2 43.2 44.0 44.1 45.0

3 36.9 38.2 38.3 47.7 49.7 49.4

4 42.3 35.7 36.3 51.0 52.8 53.2

5 44.6 41.3 47.4 52.6 50.2 51.1

C3

1 43.8 43.0 46.4 48.2 47.1 46.7

2 46.4 44.8 48.3 38.9 40.3 38.5

3 52.2 47.9 51.7 39.6 40.3 39.2

4 43.5 49.1 47.1

5 47.6 51.6 44.9

표 5. 예측정확도 비교
Table 5. Prediction Accuracy Comparison
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BIC2 방법에서 단독 계열을 이용한 예측정확도는 대

부분 평균이하에 해당된다. 클러스터 C1의 경우에는 유

사계열 수가 4일 때 최대가 되나 그 값은 평균에 미치지

못한 결과를 나았다. C2나 C3에서는 단독 시계열을 이용

한 예측이 모두 평균을 조금 상회하는 정확도를 나타낸

다. 그러나 다중 유사 시계열을 활용할 때는 평균을 훨씬

상회하는 정확도가 구해졌다. C2의 경우 유사시계열 수

가 4 또는 5일 때 모두 53%에 해당하는 정확도를 산출하

였다. C3에서는 세 가지 방법에 대해 각각 47.6, 51.6,

47.1%의 정확도가 나와 평균을 훨씬 웃도는 결과로 나

왔다.
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그림 2. BIC의 예측정확도
Fig. 2 Prediction Accuracy for BIC
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그림 3. BIC2의 예측정확도
Fig. 3. Prediction Accuracy for BIC2

그림 2와 그림 3은 두 방법으로 산출된 정확도 평균을

보여주고 있다. BIC2의 경우 유사 시계열의 수가 증가하

면서 값의 변화가 증가하다가 특정 위치에서 정상을 이

룬 후 하락하는 모습을 볼 수 있다. 이는 클러스터링으로

구분한 후 클러스터에 속한 유사 시계열을 모아 모델링

할 때 더 좋은 정확도를 산출한 것으로 분석된다. 반면

BIC 방법에서는 그런 돌출형 정상을 보이기보다는 아래

쪽으로 돌출된 형태를 취하고 있어 유사 시계열의 효과

를 크게 볼 수 없다고 할 수 있다. 그라프에서 BIC의 클

러스터 C3의 경우를 보면 3개의 시계열 자료를 종합하였

을 때 가장 높은 정확도가 산출된 것을 보여준다. 이는

클러스터의 밀집도가 클 경우, 즉, 시계열 자료간 유사도

가 매우 높을 경우 다수 개의 유사시계열을 통합한 모델

의 예측정확도가 더욱 높아짐을 알 수 있다.

BIC2로 산출된 클러스터 C2에 기간별로 훈련자료 세

트의 크기를 변화시키면서 유사계열의 수에 따른 변화를

측정해 보았다. 그 결과가 그림 4에 표시되었다. 좌측 하

단 축은 유사시계열 수를 나타내고 우측 하단 축은 테스

트 자료의 크기를 표시하였다. 이 그림을 보면 테스트자

료의 크기가 작아질수록, 즉, 단기 예측일수록 예측 정확

도가 증가한다. 클러스터에 속한 유사계열수가 4일 때 가

장 높은 예측정확도를 나타내고 있음을 확인할 수 있다.

각 방법별 예측정확도 평균값을 종합한 결과가 표 6에

표시되었다. Single은 개별 시계열에 대한 결과이고,

Sim4는 개별 시계열에 대한 유사시계열을 최대 4개까지

포함시킨 결과이다. BIC나 BIC2의 경우 4개의 유사 시계

열을 종합하였을 경우에 가장 큰 예측값을 산출할 수 있

었다. 표에서 평균값을 보면 개별로 예측할 때 보다 유사

시계열을 찾아서 예측하는 것이 좀 더 효과적이며, 클러

스터로 나눌 경우(BIC, BIC2)에는 예측정확도를 더 개선

시킬 수 있었다.

그림 4. 예측정확도 변화
Fig. 4. Change of Prediction Accuracy

MC SC CM 평균

Single 44.90 43.79 45.02 44.57

Sim4 42.94 45.52 46.63 45.03

BIC 47.31 46.31 46.79 46.81

BIC2 47.60 48.38 48.06 48.01

표 6. 예측정확도 평균
Table 6. Prediction Accuracy Average
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Ⅴ. 결 론 
본 연구에서는 클러스터링을 통해 유사시계열을 확보

한다. 다수 개의 유사 시계열을 확보한 후 단일 시계열을

활용한 모델링에 비해 어느 정도 예측정확도에 개선을

가져왔는지 여부를 조사하였다. 개별 시계열을 통한 예

측정확도 평균이 44.6%이다. 개별 시계열에 유사한 시계

열을 종합하여 모델링한 후 예측하였을 때 약간의 개선

이 있었다. BIC와 BIC2는 그보다 더 큰 개선 효과를 가

져왔다. 각각 개별 시계열 모델링보다 예측정확도 평균

에 있어 2.2%와 3.4%의 개선을 얻을 수 있었다.

개별 시계열자료로부터 유도해 낼 수 있는 정보보다

다수 개의 시계열을 종합하여 모델링 했을 경우 좀 더 정

확한 정보가 추출되었다고 말할 수 있다. 이런 개선에 클

러스터가 모두 동등하게 기여하지는 않았다. 실험 결과

에서 보았듯이 세 개의 클러스터 중 한 개의 클러스터는

개별 시계열의 예측정확도보다 못한 결과가 나왔다. 그

러나 나머지 두 개의 클러스터는 개별 시계열 예측보다

훨씬 좋은 결과를 산출해 내었다. 향후 이런 불균형적인

요소를 해소하기 위해 안정적인 클러스터링 알고리즘에

대해 연구와 예측 방법의 개선에 대해 연구할 예정이다.
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