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빅 데이터 처리를 위한 증분형 FCM 기반 순환 RBF Neural Networks 
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Design of Incremental FCM-based Recursive RBF Neural Networks Pattern Classifier for 

Big Data Processing
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Abstract - In this paper, the design of recursive radial basis function neural networks based on incremental fuzzy c-means is 

introduced for processing the big data. Radial basis function neural networks consist of condition, conclusion and inference 

phase. Gaussian function is generally used as the activation function of the condition phase, but in this study, incremental 

fuzzy clustering is considered for the activation function of radial basis function neural networks, which could effectively do 

big data processing. In the conclusion phase, the connection weights of networks are given as the linear function. And then 

the connection weights are calculated by recursive least square estimation. In the inference phase, a final output is obtained 

by fuzzy inference method. Machine Learning datasets are employed to demonstrate the superiority of the proposed classifier, 

and their results are described from the viewpoint of the algorithm complexity and performance index.
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1. 서  론

세계적으로 인공지능, 컴퓨팅 기술, 모바일 기술의 발달과 디

지털 경제의 확산으로 인해 데이터가 기하급수적으로 늘어나고 

있어 다양한 분야에서 빅 데이터를 주목하고 있다. 세계 경제 포

럼은 떠오르는 10대 기술 중 하나로 빅 데이터 처리 기술을 선

정하여 실시간으로 수집 가능한 데이터를 처리하기 위한 기술들의 

중요성이 부각되고 있다. 또한 최근 우리나라 ICT (Information 

and Communications Technologies) 10대 핵심기술 중 하나로 

빅 데이터를 선정하였다. 문자와 영상 데이터도 포함하고 있는 

빅 데이터는 시간이 지남에 따라 누적되는 데이터의 양이 기하급

수적으로 증가하여 테라바이트(Terabyte)를 넘어 페타바이트

(Petabyte)에 이르고, 과거에 생성되던 데이터에 비해 생성주기가 

짧다. 이러한 방대한 양의 데이터를 어떻게 처리할 것인지, 또한 

어떻게 학습할 것인지에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다. 이

에 대한 연구로써 ICT 기술 중 하나인 인공지능(AI: Artificial 

Intelligence)을 꼽을 수 있다. 인공지능은 인간의 학습능력과 추

론능력, 지각능력, 이해능력 등을 컴퓨터로 실현한 기술로써 최근 

미국, 일본등과 같은 선진국에서는 인공지능이 미래사회를 지배

할 것이라고 판단하고 있다. 우리나라에서도 인공지능 기술을 우

리나라의 산업을 이끌어 나갈 중요한 기술로 여기고 있다. 인공

지능 기술은 빅 데이터의 중요성이 부각되기 전부터 많은 연구가 

진행 되었으나, 최근 빅 데이터가 사회적 이슈로 등장한 이후 더

욱 더 많은 연구들이 진행되고 있다. 또한 과거에는 인공지능 기

술을 바탕으로 다양한 산업분야로 적용하기에는 다소 어려움이 

많았으나, 최근에는 많은 산업분야에서 인공지능 기술 중 하나인 

신경망을 이용하여 음성인식, 영상처리, 전력감시와 같은 분야에

서 응용 및 적용하고 있다. 더불어 빅 데이터가 사회적 이슈로 

등장한 이후에는 금융, 포털 등 다양한 분야에서도 응용하여 적

용하고 있는 추세이다. 하지만 아직까지 방대한 양의 데이터 처

리 및 학습에 관한 연구는 고성능의 하드웨어를 기반 한 연구들

만 진행될 뿐 방대한 양의 데이터를 효과적으로 처리하는 방법과 

효율적으로 메모리를 사용하는 방법에 대한 연구는 미비하다. 또

한 방대한 양의 데이터를 순차적으로 처리하는 방법에 관한 연구

는 더욱 미비하다. 이에 따라 고성능의 하드웨어 사용이 불가능

한 상황에서는 방대한 양의 데이터를 처리 및 학습하지 못하는 

문제가 발생한다.

따라서 본 논문에서는 빅 데이터를 순차적으로 처리하고, 제한

적인 상황에서 보다 효율적으로 컴퓨터 메모리를 사용하기 위해 

지능형 알고리즘을 이용하여 패턴 분류기를 설계한다.[1][2] 지

능형 알고리즘으로 다차원 문제, 강인한 네트워크 그리고 예측 

능력이 우수하다고 알려진 방사형 기저함수 신경회로망(RBFNN: 
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(a) Hard C-Means

(b) Fuzzy C-Means

그림 1 HCM과 FCM의 차이점

Fig. 1 Differences between HCM and FCM

Radial Basis Function Neural Networks)을 이용한다.[3][4] 구

조는 조건부, 결론부 그리고 추론부로 구성되어 있고, 조건부에서 

활성함수로 주로 사용되던 가우시안 함수 대신에 증분형 FCM 

(Incremental Fuzzy C-Means) 클러스터링 알고리즘을 이용하여 

데이터 특성을 반영하고[5][6], 방대한 양의 데이터를 순차적으

로 처리한다.[7][8] 그리고 결론부에서 다항식은 기존의 상수항

을 확장한 1차 선형식(Linear)을 사용한다. 다항식의 계수는 순환

최소자승법(RLSE: Recursive Least Square Estimation)을 이용

하여 순차적으로 추정한다.[9][10] 순환최소자승법은 데이터를 

순차적으로 처리 가능하여 방대한 양의 데이터에 대한 다항식 계

수를 추정할 때 효과적이다. 

본 논문 2장에서는 데이터를 순차적으로 처리하기 위한 증분

형 FCM과 순환최소자승법에 대해 설명한다. 증분형 FCM은 일

반적인 FCM과 비교하여 설명하고, 순환최소자승법은 일반적인 

최소자승법과 비교하여 설명한다. 3장에서는 방대한 양의 데이터

를 효과적으로 학습하기 위한 증분형 FCM 기반 순환 방사형 기

저함수 신경회로망의 구조 및 설계 과정에 대해 설명한다. 그리

고 4장에서는 Machine Learning 데이터인 Pima, Magic 그리고 

Shuttle 데이터를 사용하여 증분형 FCM 기반 순환 방사형 기저

함수 신경회로망의 성능을 평가한다. 마지막으로 5장에서는 결론

에 대하여 설명한다. 

2. 데이터를 순차적으로 처리하기 위한 

증분형 FCM 및 순환최소자승법

본 장에서는 데이터를 순차적으로 처리 가능한 증분형 FCM

과 일반적인 FCM을 비교 설명하고, 방대한 양의 빅 데이터를 

학습하기 위한 순환최소자승법과 일반적인 최소자승법을 비교 설

명한다.

2.1 일반적인 FCM과 증분형 FCM

FCM(Fuzzy C-Means) 클러스터링 알고리즘은 하나의 클러스

터에 속해져 있는 데이터 점의 소속 정도를 열거한 데이터 분류 

알고리즘으로, HCM(Hard C-Means) 클러스터링 알고리즘을 개

선하기 위해서 제안되었다. HCM은 0과 1, 이진 논리에 의해서 

분리된 데이터가 그룹에 속해 있는지 아닌지 판별한다. 하지만, 

FCM은 0과 1사이의 소속정도에 의해서 나타난 소속감의 정도를 

가지고 주어진 데이터 점이 몇 개의 그룹에 속할 수 있다는 퍼

지 분할을 사용한다.

일반적인 FCM은 개의 입력변수 집합을 개의 퍼지 그룹들

로 분할하고 목적함수가 최소가 되도록 각 클러스터의 중심점을 

데이터 전체를 이용하여 찾는 알고리즘이고, 본 논문에서 사용하

는 증분형 FCM은 데이터의 일부를 이용하여 초기 중심점을 찾

고, 추가적으로 들어오는 데이터에 따라 중심점을 변경하는 알고

리즘이다.[8] 증분형 FCM은 데이터 전체를 한번에 처리하는 것

이 아닌 추가적으로 들어오는 데이터마다 처리하여 순차적으로 

중심점 변경이 가능하다. 또한 제한적인 컴퓨터 메모리를 효율적

으로 사용할 수 있기 때문에 방대한 양의 데이터 처리에도 효과

적이다.[4] 하지만 데이터를 업데이트 형식으로 사용함에 따라 

연산속도는 일반적인 FCM보다 느리다. 반면 일반적인 FCM은 

데이터를 한번에 모두 사용하여 Adaptive FCM과 같이 목적함수

가 최소가 되도록 파라미터를 조절할 수 있는 기술이 응용될 수 

있지만, 데이터 전체를 한번에 사용하기 때문에 순차적으로 중심

점 변경이 불가능하고, 방대한 양의 데이터 처리를 위해서는 필

요 충분한 컴퓨터 메모리가 필요하다.[12] 식 (1)은 일반적인 

FCM의 목적함수이고, 식 (2)는 증분형 FCM의 목적함수다.[5]

  
  




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
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여기서, 는 0과 1 사이의 소속정도를 나타내는 값으로 

   번째 클러스터에 속해져 있는 의    

번째 데이터의 소속정도를 나타낸다. 는    번째 클러

스터 중심 벡터이다. 는 퍼지화 계수를 나타내며 ∈ ∞와 

같은 범위를 가지고 있다. 또한 는 유클리디안 거리를 나타낸

다. 식 (1)의 목적함수를 최소화하기 위해서 다음과 같이 목적함

수를 세분화 시켜야 한다.
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(a) 일반적인 FCM의 중심점
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(b) 증분형 FCM의 중심점

그림 2 일반적인 FCM과 증분형 FCM의 중심점 비교

Fig. 2 Comparison of center points of general FCM and 

incremental FCM

세분화된 식 (3), (4)를 이용하여   을 식 (5)를 새롭게 정

의 할 수 있고, 최종적으로 증분형 FCM의 중심점 
  은 식 

(6)과 같이 새롭게 정의할 수 있다.
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   (6)

그림 2는 일반적인 FCM과 증분형 FCM의 중심점을 비교 분

석한 것이다. (a)는 데이터 전체를 한번에 모두 사용하는 일반적

인 FCM의 중심점을 나타내고, (b)는 데이터 일부를 사용하여 초

기 중심점을 찾고, 순차적으로 새롭게 들어오는 데이터를 이용하

여 중심점을 변화시키는 증분형 FCM의 중심점을 나타낸다. 그림

으로는 중심점의 차이를 확인할 수 없기 때문에 표 1에서 중심

점의 값을 나타내었다.

표    1 일반적인 FCM과 증분형 FCM의 중심값 

Table 1 Center points of general FCM and incremental FCM

중심값

Cluster 일반적인 FCM 증분형 FCM

1 142.83 80.70 141.77 80.56

2 137.62 20.28 136.91 21.12

3 16.19 80.96 17.10 80.85

4 78.67 19.03 76.60 19.94

5 19.96 19.53 20.74 20.49

6 81.06 140.07 80.97 139.23

7 81.06 76.83 80.63 76.97

표 1과 같이 일반적인 FCM과 증분형 FCM의 중심점을 비교

하였을 때 큰 차이가 없는 것을 확인할 수 있다. 중심점에는 큰 

차이가 없지만 데이터를 이용하는 방법이 다르다는 차이점이 있

다.[7] 증분형 FCM은 데이터 일부분을 이용하여 중심점을 찾고, 

이후 데이터가 업데이트 될 때마다 새로운 중심점을 찾기 때문에 

일반적인 FCM으로는 불가능한 데이터 순차적 처리를 할 수 있

다. 또한 증분형 FCM은 데이터를 한번에 모두 사용하지 않아도 

되기 때문에 컴퓨터 메모리 사용에도 효율적이다. 증분형 FCM 

알고리즘의 단계는 다음과 같고, 단계에 대한 내용은 3장에서 순

환 최소자승법과 함께 자세히 설명한다.[5][6]

[단계 1] 클러스터의 개수()를 정하고 퍼지화 계수()를 선택한

다. 그리고 초기 소속행렬  을 초기화 한다. 

  ∈ 
  



  ∀
 



 ∀    (7)

[단계 2] 식 (3)을 이용하여 클러스터의 중심 를 계산한다. 

[단계 3] 계산된 중심 와 식 (4)를 이용하여 소속행렬   을 

계산한다. 

[단계 4] 식 (8)을 계산하고, 만약 ∆이면   로 정하고 

단계 2로 되돌아간다. ∆≤이면 다음 단계로 넘어간다. 

(여기까지는 일반적인 FCM 알고리즘의 순서와 동일하

다.)

[단계 5] 개의 데이터를 이용하여 단계 1 ∼ 4를 거쳐 소속행렬을 

계산한 후, 순차적으로 들어오는  번째 데이터의 

소속행렬   을 식 (5)를 이용하여 계산한다.

[단계 6] 단계 5에서 계산된 새로운 소속행렬   와 식 (6)을 

이용하여 새로운 중심점을 계산한다. 그리고 단계 3으로 

되돌아가서 알고리즘을 반복하고, 새로운 데이터가 없을 때 

알고리즘을 종료한다. 

(단계 3으로 되돌아가면 그 이후로는 단계 4는 무시한다.)
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2.2  최소자승법과 순환최소자승법

최소자승법(LSE : Least Square Estimation)과 순환최소자승

법(RLSE : Recursive Least Square Estimation)은 파라미터를 

학습하는 방법 중 하나이다.[10] 최소자승법과 순환최소자승법의 

가장 큰 차이점은 데이터를 이용하는 방법이 다르다는 것이다. 

최소자승법은 데이터 전체를 한번에 모두 사용하여 파라미터를 

학습하고, 순환최소자승법은 전체 데이터의 일부를 사용하여 초

기 파라미터를 학습한 후, 남은 데이터를 순차적으로 이용하여 

파라미터를 업데이트한다. 방대한 양의 데이터를 최소자승법을 

이용하여 학습할 경우, 기하급수적으로 커지는 행렬에 의해 컴퓨

터 메모리 부족과 같은 문제를 발생시킬 수 있다. 하지만 순환최

소자승법을 이용할 경우, 메모리 부족 문제를 해결할 수 있다. 최

소자승법은 식 (9)와 같이 정의되고, 순환최소자승법은 다음과 같

이 정의된다.

  
                                   (9)

식 (9)에서 은 번째 데이터까지를 이용한 파라미터를 나

타내고, 와 행렬은 식 (10)과 같이 표현된다.













 ⋯  ⋯  ⋯  ⋯ 
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋯ ⋮ ⋮ ⋮
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋯ ⋮ ⋮ ⋮
⋯  ⋯ ⋯ ⋯ 















⋮


 (10)

여기서, 는 클러스터 수, 는 입력 차원 수를 의미한다. 번

째 데이터까지는 최소자승법을 이용하여 초기 파라미터를 학습하

고, 번째 데이터부터는 순환최소자승법을 이용하여 를 업

데이트 한다. 번째까지의 파라미터는 다음과 같이 표현 가

능하다.[9]

    















 















                       (11)

여기서,   
   이라고 정의하면,  은 식 (12)와 

같이 정의된다.

   















 

  






 

 
 

 (12)

앞서 정의한 과 식 (12)를 통해 식 (13)을 유도할 수 있고, 

 도 식 (14)와 같이 재정의 할 수 있다.


   

                                     (13)

   
 

 
                               (14)

그리고, 과 로 정의된 식을 통해 식 (15)와 같이 

과   을 정의 할 수 있다.

 
    

               (15)

정의된 을 통해서 다음 식 (16)을 유도할 수 있고,  을 

재정의 할 수 있다.


                                       (16)

    
     

   

   


  (17)

식 (14)에서 정의된  을 행렬의 역변환 이론을 적용하면 

식 (18)과 같이 표현 할 수 있다.

   


    

 


   (18)

최종적으로 식 (19), (20)을 통해 업데이트 되는   을 정의 

할 수 있다.

   
   

    
 

                       (19)

            
                 (20)

그림 3은 순환최소자승법을 이용하여 파라미터를 업데이트하

는 과정을 나타낸다. 전체 데이터 중 번째 데이터까지는 최소

자승법을 이용하여 초기 파라미터를 추정하고, 추가적으로 들어

오는 데이터인 번째부터는 순환최소자승법을 이용하여 파라

미터를 업데이트한다. 

그림 3 파라미터 업데이트 과정

Fig. 3 Process of parameters update
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3. 빅 데이터 학습을 위한 증분형 FCM 기반 순환 RBFNN 

패턴 분류기 설계

본 장에서는 조건부, 결론부, 추론부 세 가지의 기능적 모듈로 

네트워크 구조를 가지는 일반적인 RBFNN 패턴 분류기에 대해 

설명하고, 방대한 양의 데이터를 효율적으로 학습하기 위한 증분

형 FCM 기반 순환 RBFNN 패턴 분류기에 대해 설명한다. 

 

3.1 증분형 FCM 기반 순환 RBFNN 패턴 분류기의 구조

조건부, 결론부, 추론부 세 가지의 기능적 모듈로 네트워크 구

조를 가지는 일반적인 RBFNN(Radial Basis Function Neural 

Networks)은 Multi-dimension 문제해결, 강인한 네트워크 특성, 

예측 능력이 우수하다고 알려져 있다.[1][2] 입력 데이터는 조건

부의 각 노드에 연결되고, 조건부의 출력과 결론부에서 구한 연

결가중치를 이용하여 추론부에서 최종 출력을 구한다.[3] 조건부

의 활성함수로는 일반적으로 가우시안 함수가 사용되며, 결론부

의 연결가중치는 상수항으로 정의되고 최소자승법(LSE)을 통해 

구한다. 본 논문에서는 방대한 양의 데이터를 순차적으로 처리 

및 학습하기 위해 일반적인 RBFNN을 확장하여 증분형 FCM 기

반 순환 RBFNN 패턴 분류기를 설계한다. 그림 4는 증분형 

FCM 기반 순환 RBFNN 패턴 분류기의 구조를 나타낸다. 구조는 

조건부, 결론부, 추론부로 일반적인 RBFNN과 동일하다. 하지만, 

조건부에서 활성함수로 가우시안 함수 대신에 증분형 FCM 클러

스터링 알고리즘을 사용하고, 결론부의 연결가중치는 상수항을 

확장하여 식 (21)∼(23)과 같이 다항식 형태로 구성되고 파라미터

는 순환최소자승법 통해 추정된다. 조건부와 결론부에서 사용되

는 증분형 FCM과 순환최소자승법에 관한 내용은 아래에서 상세

히 다룬다.

그림 4 증분형 FCM 기반 순환 RBFNN 패턴 분류기의 구조

Fig. 4 Architecture of incremental FCM-based Recursive 

RBFNN pattern classifier

Type 1 : 상수항(Constant)

⋯                                 (21)

Type 2 : 1차 선형식(Linear)

⋯  
  



                       (22)

Type 3 : 2차 선형식(Quadratic)

⋯   
  



 
  



  


  ⋯  

  (23)

증분형 FCM 기반 순환 RBFNN 패턴 분류기는 일반적인 

RBFNN 패턴 분류기의 구조와 동일하여 다차원 문제해결, 강인

한 네트워크 특성, 예측 능력이 우수하다는 장점을 갖고 있다. 또

한 조건부에서 증분형 FCM 클러스터링 알고리즘을 사용하여 입

력 데이터의 특성을 반영할 수 있고, 데이터를 순차적으로 처리

가 가능하다. 그리고 다항식 형태로 확장된 결론부의 연결가중치

를 번째 데이터까지는 최소자승법(LSE)로 구하고, 번째부

터 번째까지는 순차적으로 순환최소자승법(RLSE)을 사용하여 

파리미터를 업데이트하는 방식으로 방대한 양의 데이터를 효율적

으로 학습이 가능하다.[4][9] 이와 같이 데이터를 순차적으로 처

리함으로써 컴퓨터 메모리도 효율적으로 사용할 수 있다. 일반적

으로 컴퓨터 메모리 사용량은 식 (24)와 같이 데이터 수에 비례

하는데 증분형 FCM 기반 순환 RBFNN은 데이터 전체를 한번에 

학습하는 것이 아닌 데이터 전체의 일부분을 이용하여 초기 학습

하고 추가적으로 들어오는 데이터를 순차적으로 학습하기 때문에 

컴퓨터 메모리 아웃과 같은 문제를 해결할 수 있다.

∝                    (24)

3.2 증분형 FCM 기반 순환 RBFNN 패턴 분류기의 설계 과정

방대한 양의 데이터를 순차적으로 처리 및 효과적으로 학습하

기 위한 증분형 FCM 기반 순환 RBFNN 패턴 분류기는 전체 데

이터에서 일부분만을 사용하여 일반적인 FCM과 최소자승법을 

통해 초기 파라미터를 추정한다. 이후 추가적으로 들어오는 데이

터를 순차적으로 학습하기 위해 조건부에서 다양한 FCM 방법 

중, 증분형 FCM을 이용하고, 결론부에서는 조건부와 동일하게 

순차적으로 파라미터를 업데이트하기 위해 순환최소자승법을 이

용한다.[8][10] 그림 5는 초기 중심점 및 파라미터를 추정한 후, 

추가적인 데이터를 순차적으로 처리함에 따라 변화되는 중심점과 

파라미터를 나타낸다. 중심점의 변화는 조건부에서 수행하게 되

고, 파라미터 변화는 결론부에서 수행한다. 증분형 FCM 기반 순

환 RBFNN 패턴 분류기의 설계 과정을 단계별로 나타내면 다음

과 같다.
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(a) Incremental FCM 중심점 변화 (b) Recursive LSE를 이용한 파라미터 변화

그림 5 데이터 증분에 대한 중심점 변화 및 파라미터 변화

Fig. 5 Variation of center points and parameters for incremental data

[단계 1] 초기 학습 데이터 설정 및 초기 중심점 계산

[1-1] 학습 데이터(          ) 중 ⋯

의 데이터를 초기 학습 데이터로 설정하고,    ⋯

의 데이터를 추가 학습 데이터로 설정한다.

[단계 2] 증분형 FCM을 이용하여 순차적으로 중심점 업데이트

[2-1] 초기 학습 데이터(⋯ )에 대한 초기 중심점을 

일반적인 FCM을 통해 계산한다.



전기학회논문지 65권 6호 2016년 6월

1076

(a) 일반적인 FCM 기반 RBFNN 패턴 분류기 실험

(b) 증분형 FCM 기반 순환 RBFNN 패턴 분류기 실험

그림 6 실험의 전체 개요

Fig. 6 Outline of experiment

[2-2] 초기 중심점과 추가 학습 데이터인    데이터에 증분형 

FCM을 적용하여 중심점을 업데이트 한다.   

[2-3] 업데이트된 중심점과    데이터를 [2-2]을 이용하여 

중심점을 업데이트 한다.

[2-4] 나머지 추가 데이터를 순차적으로 단계 4를 이용하여 

중심점을 업데이트 한다.

[2-5] 최종적으로 업데이트된 중심점을 이용하여 초기 학습 

데이터에 대한 적합도를 계산한다.

[단계 3] 초기 파라미터 추정

[3-1] 초기 학습데이터에 대한 적합도와 최소자승법을 이용하여 

초기 파라미터를 추정한다.

[단계 4] 순환최소자승법을 이용하여 순차적으로 파라미터 업데이트

[4-1] 추가 학습 데이터인  에 대한 적합도를 계산하고, 

적합도와 순환최소자승법을 통해 파라미터를 업데이트

한다.

[4-2] [4-1]을 이용하여  부터 까지 순차적으로 파라미터를 

업데이트 한다.

[단계 5] 최종적으로 추정된 파라미터를 이용하여 패턴 분류기의 

출력을 계산한다.

4. 실험 및 결과고찰

4.1 실험의 전체 개요

방대한 양의 데이터를 순차적으로 처리 및 학습하기 위한 증

분형 FCM 기반 순환 RBFNN 패턴 분류기의 성능 평가를 위해 

Machine Learning 데이터(Pima, Magic, Shuttle DB)를 이용하

고, 효과적인 학습을 위해 전체 데이터 중 70%는 일반적인 FCM 

기반 RBFNN 패턴 분류기와 동일하게 하여 처리하고, 나머지 

30%를 순차적으로 처리하는 방법을 이용한다. 또한, 전체 데이터

를 한번에 모두 사용하는 일반적인 FCM 기반 RBFNN 패턴 분

류기의 성능과 증분형 FCM 기반 순환 RBFNN 패턴 분류기의 

성능을 비교한다.

4.2 증분형 FCM 기반 순환 RBFNN 패턴 분류기의 파라미터 설정

표 2는 본 실험에 사용된 데이터 및 파라미터 설정을 나타낸

다. 데이터는 Pima, Magic, Shuttle DB를 사용하였고, Pima DB

의 데이터 수는 768개, 입력 변수는 8개로 구성되어 있다. 그리

고 Magic DB의 데이터 수는 19,020개, 입력 변수는 10개이고, 

Shuttle DB의 데이터 수는 58,000개, 입력 변수는 9개로 구성되

어 있다. 분류기의 파라미터로는 퍼지화 계수, 다항식 형태, 규칙 

수가 있다. 퍼지화 계수는 일반적으로 정의되어 있는 2.0으로 설

정하였고, 다항식 형태는 1차 선형식으로 설정하였다. 또한, 객관

적인 성능평가를 위해 K-fold cross validation을 이용하였다.

표    2 실험에 사용된 데이터 

Table 2 Data used in experiment

Data information

Data Pima Magic Shuttle

No. of data 768 19,020 58,000

No. of inputs 8 10 9

No. of classes 2 2 7

4.3 증분형 FCM 기반 순환 RBFNN 패턴 분류기의 성능 평가

증분형 FCM 기반 순환 RBFNN 패턴 분류기의 성능 평가를 

위해, 식 (25)와 같이 패턴 분류율(Pattern Classification Rate)을 
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표    3 파라미터 설정

Table 3 Setting of parameters

Parameters Values

Fuzzification coefficient 20

Polynomial type Linear

No. of rules
Pima DB : [2 4 8 10]

Magic DB : [4 8 10 15]
Shuttle DB : [4 8 10 15]

K-fold cross validation 5

이용하여 나타낸다. 여기서, 은 총 데이터 수를 나타내고, 

는 패턴 분류에 실패한 개수를 의미한다. 또한, 제안된 분류

기에 필요한 메모리의 크기를 나타내기 위해 Big O 표기법을 이

용한다. 

   
 ×             (25)

표 4는 일반적인 FCM과 본 논문에서 사용한 증분형 FCM의 

시간 및 공간 복잡도를 나타낸 표이고, 표 5는 일반적인 LSE와 

본 논문에서 사용한 Recursive LSE의 시간 및 공간 복잡도를 나

타낸 표이다.[8]

표    4 FCM의 시간 및 공간 복잡도

Table 4 Time and space complexity of FCM

Time Space

General FCM ××× ×

Incremental FCM ××× ×× ※ 

여기서, 는 반복횟수, 는 클러스터 수(규칙 수), 는 입력의 

차원 수, 은 데이터 수를 의미한다. 그리고 은 초기 학습 데이

터의 비율을 의미한다. 표 4와 같이 제안된 모델의 전반부에 사용

되는 FCM에 대한 시간 및 공간 복잡도를 보았을 때, 일반적인 

FCM과 증분형 FCM의 시간적인 부분은 동일하다[8]. 본 논문에

서 사용한 증분형 FCM이 일반적인 FCM 보다 반복횟수가 증가 

하여 실제 실험에서 시간적인 부분이 다르게 적용될 수 있으나, 

이는 FCM의 종료조건에 따라 변경될 수 있기 때문에 큰 의미가 

없다[8]. 공간복잡도를 보면 초기 학습 데이터의 비율에 따라 증

분형 FCM이 일반적인 FCM보다 작아지는 것을 확인할 수 있다. 

결론적으로, 본 논문에서 사용한 증분형 FCM이 데이터의 양이 방

대해질수록 효과적으로 데이터를 처리할 수 있다는 의미가 된다.

표    5 LSE의 시간 및 공간 복잡도

Table 5 Time and space complexity of LSE

Time Space

General LSE  ×  × 

Recursive LSE  ×  ××   ※ 

표 5는 후반부 연결가중치 학습에 사용되는 LSE에 대한 시간 

및 공간 복잡도를 나타낸다.[11] 여기서 은 데이터 수를 나타내

고, 는 파라미터 수를 나타낸다. 일반적인 LSE와 Recursive 

LSE의 시간 복잡도는 차이가 없다. 하지만 초기 학습 데이터 비

율을 나타내는 값에 따라 공간 복잡도를 줄일 수 있다. 즉, 데

이터를 순차적으로 학습하는 제안된 분류기는 전체 데이터를 한

번에 학습하는 분류기에 비해 방대한 양의 데이터를 효과적으로 

학습할 수 있다.

표    6 Pima 데이터의 실험결과

Table 6 Results for the experiment of Pima dataset

Pattern Classification Rate (%)

General FCM 
based RBFNN

Incremental FCM 
based RBFNN

No. of rules Training Testing

2 77.94 ± 0.44 76.75 ± 2.31

4 78.50 ± 0.42 75.32 ± 3.18

8 80.46 ± 1.11 78.57 ± 0.69

10 81.50 ± 0.79 75.19 ± 3.48

 

표 6은 데이터 전체를 한번에 학습하는 일반적인 FCM 기반 

RBFNN과 데이터를 순차적으로 처리 및 학습이 가능한 증분형 

FCM 기반 RBFNN 패턴 분류기의 성능을 나타낸 표이다. 실험에 

사용된 Pima DB는 학습데이터 614개, 테스트데이터 154개로 구

성하여 실험하였다. 두 개의 패턴 분류기 성능을 비교하였을 때 

큰 차이가 없는 것을 확인할 수 있다. 하지만 앞서 나타낸 표 4

와 5를 통해 데이터를 순차적으로 처리 및 학습하는 제안된 분

류기는 데이터 전체를 한번에 이용하는 분류기에 비해 공간 복잡

도가 적다는 것을 알 수 있다.

표    7 Magic 데이터의 실험결과

Table 7 Result for the experiment of Magic dataset

Pattern Classification Rate (%)

General FCM 
based RBFNN

Incremental FCM 
based RBFNN

No. of rules Training Testing

4 82.18 ± 0.06 81.86 ± 0.41

8 82.69 ± 0.13 82.31 ± 0.35

10 83.17 ± 0.16 83.34 ± 0.19

15 83.34 ± 0.10 82.76 ± 0.29

표 7은 Magic DB를 이용하여 일반적인 FCM 기반 RBFNN과 

증분형 FCM 기반 RBFNN 패턴 분류기의 성능을 나타낸 표이다. 

Magic DB의 데이터 수는 19,020개로 학습 데이터 15,216개 테

스트 데이터 3,804개로 구성하여 실험하였다. Magic DB의 경우, 

증분형 FCM 기반 RBFNN 패턴 분류기의 성능이 조금 더 우수

하다. 또한 앞서 나타낸 표 4와 5를 통해 규칙 수가 증가할수록 

제안된 증분형 FCM 기반 순환 RBFNN 패턴 분류기의 공간 복

잡도가 일반적인 FCM 기반 RBFNN에 비해 줄어든다. 즉, 데이

터의 수가 많아지고 규칙수가 증가할수록 제안된 증분형 FCM 

기반 순환 RBFNN 패턴 분류기의 효율성이 나타난다.
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표    8 Shuttle 데이터의 실험결과

Table 8 Results for the experiment of Shuttle dataset

Pattern Classification Rate (%)

General FCM 
based RBFNN

Incremental FCM 
based RBFNN

No. of rules Training Testing

4 95.68 ± 0.06 94.71 ± 0.23

8 97.32 ± 0.04 97.30 ± 0.16

10 97.49 ± 0.07 97.49 ± 0.05

15 98.26 ± 0.09 97.43 ± 0.21

표 8은 실험에 사용된 데이터 중 가장 많은 양의 데이터인 

Shuttle DB를 사용하여 일반적인 FCM 기반 RBFNN과 증분형 

FCM 기반 순환 RBFNN 패턴 분류기의 성능을 나타낸 표이다. 

Shuttle DB의 데이터 수는 58,000개로 학습 데이터 46,400개 테

스트 데이터 11,600개로 구성하여 실험하였다. Pima와 Magic 

DB를 이용한 실험 결과에서 확인할 수 있듯이 Shuttle DB를 이

용한 실험에서도 두 개의 패턴 분류기 성능은 큰 차이가 없다. 

하지만 다른 실험과 마찬가지로 규칙 수가 증가함에 따라 제안된 

증분형 FCM 기반 순환 RBFNN 패턴 분류기의 공간복잡도는 일

반적인 FCM 기반 RBFNN 패턴 분류기에 비해 크게 줄어들 수 

있다. 이와 같은 결과로 볼 때 제안된 증분형 FCM 기반 순환 

RBFNN 패턴 분류기는 방대한 양의 데이터를 학습 할 경우, 데

이터를 한번에 모두 이용하는 방법과 비교하였을 때 성능의 저하 

없이 공간 복잡도를 크게 줄일 수 있다.

5. 결  론

본 논문에서는 방대한 양의 데이터를 순차적으로 처리 및 효

과적인 학습을 위해 증분형 FCM 기반 순환 RBFNN 패턴 분류

기를 설계하였다. 성능 평가를 위해 Machine Learning 데이터인 

Pima, Magic, Shuttle 데이터를 이용하였고, 객관적인 평가를 위

해 5 fold cross validation을 이용하였다. 또한 성능 지수는 데

이터 전체를 한번에 이용하는 일반적인 FCM 기반 RBFNN 패턴 

분류기와 비교하였고, Big O 표기법을 통해 시간 및 공간 복잡도

를 비교하였다. 실험을 통해 증분형 FCM 기반 순환 RBFNN 패

턴 분류기와 일반적인 FCM 기반 RBFNN 패턴 분류기의 성능에 

큰 차이가 없는 것을 확인할 수 있었다. 성능차이가 없음에도 불

구하고, 제안된 분류기의 공간 복잡도를 줄여 방대한 양의 데이

터를 처리 및 학습하는데 효과적이라는 것을 확인할 수 있었다. 

실험에서는 전체 학습 데이터의 30%를 순차적으로 처리하였으나 

그 이상을 순차적으로 처리할 경우, 그 효과는 더욱 더 높아질 

것이라 판단된다. 하지만, 초기 학습 데이터의 비율에 따라 오버

피팅 현상이 일어날 수 있으므로 초기 학습 데이터 비율을 결정

하는 기준을 찾기 위한 연구가 필요하다. 향후, 방대한 양의 데이

터를 한 개씩 순차적으로 처리하는 방법이 아닌 몇 개의 데이터

를 군집화하여 순차적으로 처리하는 방법을 연구할 예정이고, 증

분형 학습을 통해 발생할 수 있는 오버피팅 문제를 해결하기 위

한 방법도 연구할 예정이다.
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