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요  약  주가지표처럼 동적이며 시간흐름을 따르는 시계열자료들을 이해하는 효과적인 방법은 주어진 시계열자료들
에 대하여 모델을 결정함으로서 이해하는 것이 좋다. 주어진 자료들에 대한 모델 결정과정은 수집되어진 대용량 시계
열자료 전체를 한 번에 다 살펴보는 것보다 자료를 특정의 중요한 몇 개의 하위그룹으로 군집화하여 각 군집별 모델
결정을 통해 자료 전체를 이해하는 것이 효율적이다. 본 연구에서는 주어진 시계열자료들에 대하여 하위그룹으로의 
효율적 군집화 과정 그리고 각 군집별 모델결정의 두 과정 중 첫 번째 과정인 하위집단으로 군집화 과정에 자료의 
구간특징화 기법과 휴리스틱 베이지안기법의 융합을 이용하여 시간 및 계산비용을 감소시킬 수 있는 기법을 제안하
였으며 실제적인 주가지표를 이용한 실험을 통해 제안하는 기법의 유효성을 확인하였다.

주제어 : 구간특징, 베이지안, 시계열자료, 융합, 군집

Abstract  An effective way to understand the dynamic and time series that follows the passage of time, as 
valuation is to establish a model to analyze the phenomena of the system. Model of the decision process is 
efficient clustering information of the total mass of the time series data of the relevant population been 
collected in a particular number of sub-groups than to look at all a time to an understand of the overall data 
through each community-specific model determination. In this study, a sub-grouping of the group and the first 
of the two process model of each cluster by determining, in the following in sub-population characterized by a 
fusion with heuristic Bayesian clustering techniques proposed a process which can reduce calculation time and 
cost was confirmed by experiments using actual effectiveness valuation.
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1. 서론

경제시스템, 기업시스템, 의료시스템 및 공학 등의 많

은 시스템들에서 발생되는 다양한 형태의 자료 중 시간

의 흐름에 따라 일정기간 동안 의미 있는 동적인 운동양

태를 갖는 자료형태가 있다. 이렇게 시간의 흐름에 의해 

표현되는 자료를 수집하여 기록한 자료를 시계열자료라 

한다. 즉, 시계열자료(Time Series Data)란 동적으로 변

화되는 값들의 연속으로 구성된 데이터시퀀스(Data Sequence)

들의 집합이다.

우리나라의 경제시스템은 대외거래 규모의 확대 및 

경제정책의 제도개선 등에 따라 지속적인 발전을 이루어

왔으며 개인뿐만 아니라 기업 및 다양한 사회구성 조직

들에게 미치는 영향력이 커졌다. 이에 따라 경제시스템

을 이해, 분석하고 정확한 의사결정의 필요성이 점차 커

지고 있다. 이러한 경제시스템에서 경기변동을 예측하는 

지표로 사용하는 것을 경기지표라고 한다. 이러한 경기

지표들 중 현대 경제시스템을 대표하여 나타내는 주가지

표는 국내외의 다양한 경제변수들에 의해 영향을 주고받

는 상관관계가 밀접해짐에 따라 경제시스템의 전체를 이

해하는데 좋은 지표라 할 수 있다. 이러한 주가지표처럼 

동적이며 시간의 흐름에 따른 자료들을 이해하는 방법은 

수집되어진 시계열자료를 분석하여 모델을 결정하는 것

이다. 시계열자료와 같은 대용량의 자료들의 모델결정 

과정은 수집되어진 자료의 전체 정보를 한 번에 다 살펴

보는 것보다는 특정의 하위그룹으로 군집화하여 각 군집

별로 모델결정을 통해 전체자료의 의미를 이해하는 것이 

효과적이라 할 수 있다.

본 연구에서는 집단전체의 자료를 특정의 하위집단으

로 군집화 과정에 있어서 시계열자료에 대하여 구간특징

화와 계층적 베이지안 군집 방법을 이용하여 시간과 계

산비용을 감소시킬 수 있는 효율적인 계층적 군집과정을 

제안하는 것이 목적이며 다양한 경제지표 중 실제적인 

주가지표를 통하여 실험하여 그 유효성을 확인하였다.

2. 관련 연구

군집화기법은 이질적이며 이해하기 어려운 전체 자료

집합에 대하여 동일 군집내에서는 유사도가 크게 각 군

집사이에서는 비유사도가 최대가 되도록 함으로서  전체 

자료에 대하여 윤곽 파악을 쉽게 하는 것이 목적이다. 군

집 기법들에 대한 연구는 계층적 기법들로부터 최적화기

법들까지 다양한 영역에서 발전되어 왔다.

시계열자료들에 대한 군집기법 연구는 일반적으로 세 

영역으로 구분되어진다. 첫 번째 영역으로 자료들 사이

에 유사도 또는 거리측정을 이용하는 방식으로 상관측정

(Correlation Measure), 헤밍거리(Hemming Distance)[1], 

스트링편집거리(String Edit Distance)[2] 및 동적시간정

합(Dynamic Time Warping)[3] 등이 있다. 두 번째 영역

으로는 자료들의 특징을 추출하여 이용하는 방식으로 퓨

리에 기술자(Fourier Descriptor), 웨이블릿 분석(Wavlet 

Analysis)[4], MDL[5] 등이 있다. 세 번째 영역으로 주어

진 자료들에 대하여 설명하는 모델결정의 방법으로 회귀

모델, 신경망, 마아코프체인[6,7,8] 등이 있다. 회귀모델은 

주로 단기간의 자료들의 분석에 이용되므로 시계열자료

에 대한 유용한 해석이 쉽지 않으며 신경망은 모델의 구

조가 알려져 있으나 해석을 지원하지 않아 군집 모델링

에는 적합하지 않다[7]는 단점을 가지고 있다. 마아코프

체인 모델은 모델의 단순성 때문에 하나의 이산값을 시

계열특징으로 묘사되는 시계열자료의 표현 모델링에 유

용하다[6,9].

군집분석에서 꾸준히 제기되는 문제는 효율적인 군집

의 수를 어떻게 선택하는가에 대한 문제이다. 보통의 일

반적인 군집기법은 군집의 수를 미리 정하고 군집화 과

정을 한다. 또 다른 기법으로서는 주어진 임계 기준값을 

통하여 점진적 과정을 거쳐 가장 큰 임계값을 갖는 것을 

유효한 군집 수로 결정하는 휴리스틱 기법이 있다. 본 연

구에서는 시계열자료의 군집과정에 자료의 구간특징화

와 마아코프체인 모델을 이용한 휴리스틱 기반의 베이지

안 군집 과정을 제안한다.

3. 구간특징화를 이용한 베이지안 군집

본 연구에서 제안하는 군집기법은 주어진 자료를 구

간화하여 각 구간을 특징하는 대표값으로 차원을 줄인 

후 자료들에 대하여 베이지안 군집기법을 이용한다. 이

러한 제안하는 기법을 통하여 기존의 군집과정보다 시간 

및 계산비용의 절감 효율성을 얻을 수 있다.
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3.1 마아코프체인 모델

마아코프체인 모델은 시간에 따른 상태변화를 파악하

는 통계적 모델이다. 시간 에서 상태변화를 나타내는 상

태전이확률 는 식(1)와 같다[6].

      


                          (1)

여기서  는 시간  에서 상태가 일 때 시간 

에서 상태가 로 전이될 확률을 나타낸다. 또한 상태 

에서 다른 상태로 전이될 모든 확률의 합은 


 



   이다. 마아코프체인 모델의 상태변화는 

바로 이전 상태에 의존적인 특징을 갖는다. 즉, 시간 에

서의 상태는 오직 시간  에서의 상태에서만 영향을 

받는다. 좀 더 확장하면 현재 시간 에서의 상태는 이전

의 개의 상태에서만 영향을 받는다고 할 수 있으며 식

(2)로 표현이 가능하다[6,10,11].

        
                   (2)

식(2)를 통해서 현재  번째의 상태와 전이확률

을 안다면 번째의 상태는 전이확률을 통해서 알 수 있

다[6]. 

3.2 시계열자료의 구간특징화

각 시계열자료 개체 는 개의 특징들과 각 특징의 

길이는 로서 표현된다. 즉, ×의 행렬로 표현된다. 

이러한 시계열자료 개체들의 표현과 해석에서 쉬운 방법

은 각 시간에서의 특징값들이 독립적이라고 가정하는 것

이다. 이는 하나의 자료개체 는 개의 정적데이터 개

체를 생산한다. 예를 들어, 개의 자료개체가 있을 경우, 

×의 자료개체 집합이 만들어진다. 이러한 시계열

자료들의 계산비용 절감을 위해 구간특징화를 이용한다. 

구간특징화 대표적 기법으로 구간상수화 기법을 살펴본

다. 구간상수화(Piecewise Constant) 기법은  시계열자료 

개체를 동일한 길이의 분할로 나눈 후 각 분할들에 대한 

평균값을 특징으로 하는 기법이다. 길이의 시퀀스 를 

벡터 -
C
= -
C 1

,..., -
C w

 로 표현한다. -
C

 의 i번째 요소

는 다음의 식(3)에 의하여 계산되어지며 이 값들은 차원

이 축소된 표현이 된다[12]. 이러한 기법은 원래 시계열

자료 개체들에 대하여 대응하는 변형된 시계열자료를 통

해  최소계산을 보증하지만 시계열자료 개체가 내포하는 

핵심적 특징행위는 구간특징화를 통해 얻는 것이 상대적

으로 부족하다는 제약점이 있다[13].

   
 

 


   






                       (3)

3.3 우도(Likelihood) 기준의 베이지안 군집

베이지안 군집은 모델기반 군집문제를 베이지안 모델 

선택의 문제형태로 바꾼 것이다. 모델기반 군집화에서 

자료는 확률분포의 혼합(Mixture)에 의해 생성되어지는 

것을 가정하며 혼합모델 은 개의 모델들에 의해 표

현되고 독립 이산변수 로 표현된다. 의 각 값인 는 

에 의해 모델 되어지는 군집의 수를 표현한다.

자료      이 주어지면, 번째 에 속

하는 객체   집합확률을   으로 표현한다. 

혼합모델이 주어졌을 때 자료의 우도는 다음 식(4)으로 

표현된다. 다음 식(4)에서 는 모델 의 사전확률이

다. 

     

 
 



    

 
 




 



∙  

 (4)

베이지안 군집은 서로 다른 군집들을 갖는 분할들이 

주어졌을 때, 가장 큰 사후확률을 갖는 가장 좋은 모델 

을 선택하는 것이다. 베이즈 이론으로부터 모델의 사

후확률은   


에 의해 주어

진다. 는 데이터, 은 모델의 사전확률을, 

은 데이터의 한계우도이다. 모델 비교 목적을 

위해 서로 다른 모델들 사이에서 자료의 사전확률이 변

하지 않고 유지되고 모든 모델들이 사전에 같다고 가정

하면, 모든 모델들에 대하여 같은 사전확률을 할당할 수 
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있다. 즉, 사후확률은 자료의 한계우도에 비례한다. 그러

므로 베이지안 선택 목적은 가장 큰 한계우도를 값을 갖

는 모델을 선택하는 것이다.

주어진 관측값들이 모델의 모든 매개변수에 대응되어

지면 한계우도의 계산은 매우 간단하다. 하지만 주어진 

자료가 불완전한 경우에는 정확한 해를 얻는 것은 매우 

복잡하므로 일반적으로 근사기법들을 적용한다. 이러한 

근사기법은 정확도는 낮지만 계산복잡도를 줄임으로서 

계산비용 절감의 효율성을 얻을 수 있다[14].  다음 식

(5),(6)과 같이 표현된다.

 ≈     

                    

  


   (5)

 ∣≈ ∣ 

   

                                                (6)

식(5),(6)에서 는 모델 매개변수 수, 은 자료 수, 

는 모델에 대한 한계우도의 매개변수이다. 식(5)에서 첫 

번째 항은 자료의 모델에 대한 우도항이며 두 번째 항은 

매개변수의 수를 작게 하여 모델을 일반화시키는 항이다. 

즉, 두 항의 조화를 통해 군집이 결정되며 하나의 군집으

로부터 시작하여 하나씩 증가해 가며 가장 높은 값을 나

타내는 군집 수가 유효한 군집 수를 나타내는 것이다

[15].

4. 실험

본 연구에서 제안하는 구간특징화를 이용한 계층적 

베이지안 군집기법이 효율적인 군집을 추정하는지 실험

을 통하여 살펴본다. 실험을 위한 자료길이는 매해 1월 2

일을 기준으로 20일, 40일, 60일로 2012년, 2013년, 2014

년의 코스피(KOSPI) 종합주가지수와 업종별에서 전기

전자, 제조업, 유통업의 총 네 가지의 주가 자료를 선정하

였으며 수집되어진 자료를 통해 마아코프모델을 생성한 

후 생성된 모델로부터 각 모델별로 실험데이터 자료를 5

개체, 10개체, 15개체를 생성하였다.

실험방법으로서 각 모델로부터 임의로 생성된 실험데

이터에 대한 군집과정은 첫 번째, 마아코프모델에 대하

여 가장 큰 우도를 주는 모델에 할당하는 기법(Markov 

Model Likelihood : MML), 두 번째는 가장 큰 사후확률

에 모델 복잡도에 따른 패널티값을 같이 고려하는 계층

적 휴리스틱 베이지안 군집과정 기법 (Hierarchical 

Heuristic Bayesian : HHB), 세 번째는 두 번째 기법에 

세그먼트(구간)를 3일로 설정한 후 구간에 대하여 구간

특징화를 적용한 기법(Piecewise Character Bayesian : 

PCB)으로 세 방식에 대한 실험을 통해 제안한 구간특징

화를 통한 베이지안 군집기법에 대한 유효성 및 효율성

을 살펴본다.

4.1 세 업종에 대한 군집 추정

코스피, 전기전자, 유통업 세 가지 지수에 대한 군집추

정을 실험하였다. 먼저 시계열자료의 길이에 따라 세 업

종의 군집화가 정확하게 이루어지는지 확인하기 위하여 

주어진 자료로부터 생성된 임의의 실험자료 길이를 20일, 

40일, 60일로 하였으며 각 모델별로 실험자료 데이터는 5

개체, 10개체, 15개체로 하였다.
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[Fig. 1] Cluster estimation by data length
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[Fig. 2] Cluster estimation by data object Number
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[Fig. 1]는 마아코프모델 군집, 계층적 베이지안 군집, 

구간특징화를 이용한 베이지안 군집기법 별로 시계열자

료 길이를 20일, 40일, 60일 경우에 군집 수 추정결과를 

보여주고 있다. [Fig. 2]는 각 군집기법별로 시계열자료 

자료데이터 수를 5개체, 10개체, 15개체일 경우의 군집 

수 추정결과를 보여주고 있다. [Fig. 1],[Fig. 2]에서 

C1,C2,C3,C4,C5는 실험에 사용된 주어진 지수의 각 업종

별로 하나의 군집으로 보았다.

[Fig. 1],[Fig. 2]를 통해 시계열자료의 길이와 객체의 

수가 상대적으로 짧거나 적은 경우는 부정확한 추정을 

하는 것을 확인할 수 있다. 위의 그림을 표로 요약하면 

<Table 1>,<Table 2>와 같다. <Table 1>,<Table 2>에

서 보는 것처럼 자료의 길이가 40일, 60일처럼 충분한 길

이의 자료와 자료 데이터가 10개체,  15개체처럼 충분한 

자료의 객체에서는 세 기법 모두 정확하게 군집을 추정

하는 것을 확인할 수 있다. 

MML HHB PCB

Length 20 2 1 1

Length 40 3 3 3

Length 60 3 3 3

<Table 1> Cluster estimation by data lengths

MML HHB PCB

Object 5 2 1 1

Object 10 3 3 3

Object 15 3 3 3

<Table 2> Cluster estimation by data object number

하지만 자료의 길이가 상대적으로 짧은 20일과 자료

데이터가 상대적으로 적은 5개체에서는 세 기법 모두 정

확하게 추정하지 못하는 것을 확인할 수 있다. 이유는 시

계열자료의 길이가 짧을수록 또는 자료의 객체가 적을수

록 자료 내에 내포된 규칙성을 정확하게 추출하여 반영

하기에는 다소 어려움이 있다고 생각된다.

또한 세 모델들에서 생성된 실험 자료들을 통해 계층

적 베이지안과 구간특징화 베이지안 군집이 아닌 마아코

프모델 우도를 고려한 군집과정에서도 3군집이 아닌 2군

집으로 잘못 추정된 이유는 실험에 사용된 세 군집 중 코

스피(KOSPI)와 전기전자 모델에서 유사한 우도를 보여

준 수치가 많았다. 이는 우리나라 대표기업인 삼성전자

의 주가가 전기전자 업종별과 전체 코스피(KOSPI)지수

에 많은 영향을 주기 때문으로 코스피(KOSPI)와 전기전

자 업종 지수가 유사한 운동패턴을 보이는 것으로 생각

된다.

4.2 네 업종에 대한 군집 추정

코스피(KOSPI), 전기전자, 제조업, 유통업 네 가지 지

수에 대한 군집추정의 실험결과도 세 업종에 대한 군집

의 실험결과와 같은 결과를 보여주고 있으며 <Table 

3>,<Table 4>와 같다. 

MML HHB PCB

Length 20 3 2 2

Length 40 4 4 4

Length 60 4 4 4

<Table 3> Cluster estimation by data lengths

MML HHB PCB

Object 5 3 2 2

Object 10 4 4 4

Object 15 4 4 4

<Table 4> Cluster estimation by data object number 

<Table 3>, <Table 4>의 결과를 보면 앞에서의 실험

에서와 같이 충분한 시계열자료의 길이와 객체가 주어지

면 자료 내에 내포된 규칙성을 잘 반영할 수 있음을 보여

주고 있고 반대로 짧은 길이와 적은 객체가 주어진다면 

정확하지 않은 군집추정 결과를 보여주고 있다. 즉, 시계

열자료의 길이가 짧고 자료의 객체가 적다면 모든 기법

들이 올바른 결과를 내기 어렵다. 그렇기 때문에 자료의 

길이와 객체가 충분히 길고 많게 주어진 환경이라면 구

간특징화를 통한 베이지안 군집과정이 올바른 군집추정 

결과를 보여주기 때문에 시간 및 계산비용의 절감을 위

하여 효율적으로 사용될 수 있다.

5. 결론

본 논문에서는 시계열자료의 군집과정에서 시간 및 

계산비용의 절감을 위하여 구간특징화를 이용한 베이지

안 군집과정을 제안하였다.

실제의 주가지수들을 이용하여 모델을 결정하고 모델

로부터 실험데이터를 생성하여 실험을 하였으며 실험결
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과, 짧은 길이와 적은 양의 자료 객체에서는 기존 기법과 

제시한 군집과정이 시계열자료의 특징으로 인해 정확한 

군집과정이 어려웠다. 하지만 충분한 자료의 길이와 충

분한 양의 자료 객체가 주어진다면 기존의 기법들과 제

안하는 구간특징화를 이용한 계층적 베이지안 군집과정

도 같은 결과를 보여주는 것을 확인하였다. 특히 본 연구

에서 제시된 기법을 이용한다면 점차 대용량으로 발생되

는 시계열자료들의 군집과정에 시간 및 계산비용을 절감

시킴으로서 효율적인 적용이 가능할 것이다.

향 후 더 다양한 부분의 일반화된 시계열자료에 적용 

가능한 연구를 통하여 일반적이고 유연한 분석에 적용할 

수 있는 부분으로 연구영역의 확대가 필요할 것이다.
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