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GPCR 분류에서 ART1 군집화를 위한 퍼지기반 임계값 제어 기법
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요 약

퍼지이론은생명정보공학에서지식을표현하는데활용되고제어시스템모델을이해하는데활용되어왔다. 본논

문에서는 생명정보학의 응용 프로그램에서 중요한 데이터 분류에 초점을 맞추었다. 최적의 임계값 유도를 위한

GPCR 분류에서기존의순차기반임계값제어기법은임계값결정범위와최적의임계값유도시간의문제점을보였

고, 이진기반 임계값 제어기법은 임계값 결정 초기에 시스템의 안정성에 대한 단점이 있었다. 이를 보완하기 위해

우리는 ART1 군집화를 위한퍼지기반임계값제어기법을제안한다. 제안된방법의 성능을 평가하기 위해 ART1

군집화를 위한 퍼지기반 임계값 제어기법을 구현하여 기존의 순차기반임계값제어기법과이진기반 임계값 제어기

법과의 인식률에 대한 구동시간의 변화, 임계값의 변화에 따른 시스템의 구동시간을 측정하였다. 퍼지기반 임계값

제어기법은 GPCR 데이터 분류에서인식률과구동시간에대한정보를통해 분류 임계값을 조정하여 높은 인식률

과 낮은 구동시간을 지속적으로 유도하여 안정적이고 효과적인 분류 시스템을 만들 수 있었다.

Abstract

Fuzzy logic is used to represent qualitative knowledge and provides interpretability to a

controlling system model in bioinformatics. This paper focuses on a bioinformatics data

classification which is an important bioinformatics application. This paper reviews the two

traditional controlling system models. The sequence-based threshold controller have problems of

optimal range decision for threshold readjustment and long processing time for optimal threshold

induction. And the binary-based threshold controller does not guarantee for early system stability

in the GPCR data classification for optimal threshold induction. To solve these problems, we

proposes a fuzzy-based threshold controller for ART1 clustering in GPCR classification. We

implement the proposed method and measure processing time by changing an induction recognition
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success rate and a classification threshold value. And, we compares the proposed method with the

sequence-based threshold controller and the binary-based threshold controller. The fuzzy-based

threshold controller continuously readjusts threshold values with membership function of the

previous recognition success rate. The fuzzy-based threshold controller keeps system stability and

improves classification system efficiency in GPCR classification.

▸Keyword :퍼지(Fuzzy), GPCR, 데이터 군집화 분류, 뎁스 시뮬레이션(DEVS Simulation)

Ⅰ. 서 론

패턴인식 기술[1]은 데이터에 대한 패턴 정보를 추출하여

응용하는 기술로써 오랜 기간의 연구가 진행되고 그 결과로

실생활에서 이미 널리 사용되고 있다. 패턴인식은 인간의 감

각기관을 통하여 인지된 정보를 분류, 특징 추출, 여과, 강조

등의과정을통하여관찰하며이해된정보를전달하는형태로

컴퓨터를 통해 인공지능 기술로 활용한다.

이러한패턴인식기술중의퍼지이론[2]은확률이론과다

르게 불분명한 상태나 모호한 상태를 이진 논리에서 벗어나

정할 수 없는 수치를 표현하는 개념으로 다소 비수학적인 이

론으로 뉴럴 네트워크에 활용되며 생물정보과학에서 연구자

들에게유용한정보를제공해준다. 특히퍼지이론을이용하여

데이터 분류나 인식에서 중요하게 작용하는 요소들을 제어하

여 시스템의 성능과 효율을 향상시키는데 적용되고 있다[3].

모든 생명체의 생리작용에서 세포 외에서 세포 내로 정보

를 전달하는 신호 전달은 가장 기본적인 생물학적 현상이다.

신호 전달은 세포나 조직의 성장, 분화, 사멸에 관련하여 긴

밀한 작용을하고, 유전자의발현, 신경전달 물질이나 호르몬

의분비, 세포막을 통한이온의 수송등의 미세현상의 조절을

관장하고 있다. 생물정보과학에서 이러한 신호 전달에 관한

연구에서 크게 비중을 두고 연구하고 있는 분야가

GPCR(G-protein coupled receptor)[4]에관한연구이다.

GPCR 데이터는 수많은 단백질 정보를 이용하여 인간 게

놈 프로젝트에 활용되고 있고, 정확하고 시퀀스 데이터에 기

초한 GPCR 데이터를 분류하고 예측하는 방법은 생물학적인

연구를 통해 실용적인 가치고 사용된다. 이러한 GPCR 데이

터에 대해 다양한 자동 인식 기법들의 장점이 토론되면서 넓

은범위의유기체안에서발견되고생리학상의진행을조절하

는 세포질의 신호 네트워크의 중심에서 주요한 기능을 하기

때문에현대약물조제연구[5]가 관심받고있고, 꾸준히늘

어나고 있는 단백질 데이터에 대한 인식이 필요하기 때문에

정확하고 자동적으로 구분할 수 있는 인식기에 대한 요구는

꾸준히 증가하고 있다.

군집화 분류에서 임계값에 대한 범위를 결정하는 방법 중

순차 기반 임계값(Sequence-based Threshold) 제어기법

[6]은 결정 범위의 간격 결정이 어렵고 최적값 유도 검색도

비효율적인 단점이 있고, 이진 기반 임계값(Binary-based

Threshold) 제어기법[7]은 임계값범위조절범위가크기때

문에인식률및 빠른구동시간이 보장되지 않는단점이있다.

이러한단점을보완하기위해본논문에서는 ART1을 이용

한GPCR분류에서군집화의기준이되는분류임계값을퍼지

이론에최적의인식률과구동시간을제공하는임계값을검색하

는데 이전의 인식률과 구동시간을 멤버로 활용하여 성능을 향

상시키는제어기법을제안하여순차기반임계값제어기법과

이진기반임계값제어기법을인식률에따른구동시간변화와

임계값 변화 횟수에 따른 구동 시간 변화를 비교하였다.

제안하는 분류 기법에 데이터를 사용하기 위해 문자열로

구성되어계산이불가능한GPCR데이터를조작가능한데이

터로전처리하였고, ART1 네트워크를이용한무감독방법을

통하여분류를진행하였고, 이때 ART1 분류기의구동시간과

인식률을고려한분류임계값을정하기위하여퍼지이론을이

용하였다.

본 논문의구성은 다음과같다. 2장에서는 본연구의배경

이되는생명정보학에서의퍼지이론과기존의임계값제어기

법을 기술하고 3장에서는 ART1 군집화를 위한 퍼지기반 임

계값 제어기법의 방법에 대해서 기술한다. 4장에서는 GPCR

데이터를기술하고 ART1 데이터분류에서퍼지기반분류임

계값제어기법의구현하며실험을통한제안기법의안정성과

유용함을 입증한다. 그리고 5장에서는 결론을 맺는다.

Ⅱ. 관련연구

2.1 생명정보학에서 퍼지이론

생명정보학에서 퍼지이론을 적용한 인공지능 기반의 분류

는여러문제에적용하여 사용되고있다. 계층적 퍼지분류기

는 퍼지 규칙 기반의 분류기에서 규칙을 확장하여 문제를 잠
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재적으로완화시켜이를활용하여단백질의하부구조예측에

서과거의분류된기록들보다더뛰어나게두번째레벨의하

부 계층을 예측하였다[8].

퍼지 HMM(Hidden Markov Model)[9]은 음성인식에

적용되어 음성의 외형 HMM 표현 방법은 퍼지 적분과 퍼지

오퍼레이터들로 정의되어 퍼지 가능성에 대체하여 HMM 확

률로 정의하여 음성을 판단하였다. 그리고 FGMM(Fuzzy

Gaaussian Mixure Model)은 효과적인 군집알고리즘으로

음성인식과 이미지 인식에 적용되어 왔다[10].

뉴럴 퍼지는 다중 계층 네트워크에서 퍼지 언어학 알고리

즘으로 설계되고 뉴런의 결합 구조를 통해 퍼지 추론과 적응

의 진행을 정확하게 반복하기 위해 구현한다[11].

최근에는 SVM(Support Vector Machines)을 진보된

퍼지이론과결합하여데이터분류에더진보된분류를가능하

게 하였다[12].

2.2 기존의 임계값 제어기법

2.2.1 순차 기반 임계값 제어기법

순차기반임계값제어기법은수식(1)과같이순차기반의

결정범위를제어[6]하여 일정한 간격으로 임계값을증가시키

며제어하는기법으로, 임계값 조정간격을 적게하는경우인

식률을 세밀하게 조절하며 원하는 인식률을 유도가 가능하지

만 그만큼 시도횟수가 많아지기 때문에 구동시간에 비효율적

이다. 반면에 임계값 조정 간격을 크게하는 경우 시도횟수가

적어 구동시간은 적게 걸리지만, 인식률을 세밀하고 조절할

수 없을 뿐 아니라 원하는 인식률을 검색하지 못하는 경우가

발생하여 비효율적인 문제가 발생할 수 있다.

     단    ·································· (1)

수식(1)에서 T는 경계값을 의미하며 α는 임계값 조정 간

격을 의미한다. 그리고 T0는 임계값의 초기값으로 ART1 군

집화를 위한 초기값은 1이다.

순차 기반 임계값 제어기법은 유도하는 최적 임계값의 검

색이 늦어지면 구동시간의 효율을 기대할 수 없고 임계값 결

정 범위가 크면 원하는 임계값 유도 여부도 보장할 수 없는

단점이 있다.

2.2.2 이진 기반 임계값 제어기법

이진 기반 임계값 제어 기법은 수식(2)와 같이 이진 기반

의 결정범위를 제어[7]하여 임계값의 최소값과 최대값을 기

준으로 임계값조정 결정범위를정한후, 이전의임계값에서

인식률이 낮출 경우 임계값을 임계값 조정 결정 범위를 빼주

어, 인식률을 높일 경우 임계값을 임계값 조정 결정 범위를

더해주어 인식률을 높이는 기법이다. 이때 임계값 조정 결정

범위는이전의임계값조정결정범위를 2로나누어조정하게

된다.

   

 단    

     ± 단   

····················· (2)

수식(2)에서 β는 임계값 조정 간격을 의미한다. β0는 임

계값의 최대값을 의미하는 Max(T)와 최소값을 의미하는

Mix(T)의 간격을 의미하고, ART1 군집화를 위한 초기값은

1이다.

이 기법은 초기에 임계값 조정 결정 범위가 크기 때문에

인식률이 낮거나 빠른 구동시간을 보장할 수 없는 단점이 있

다. 특히 임계값을 올릴 것인지 내릴 것인지 결정을 한번 잘

못하면 계속 문제가 발생할 수 있다.

Ⅲ. ART1 군집화를 위한 퍼지기반

임계값 제어 기법

본 논문에서는 GPCR 데이터 분류에서 ART1 군집화를

위한 퍼지기반 임계값 제어 기법을 제안한다. 여기서는

ART1 분류네트워크에대한 소개와 ART1 군집화에서사용

되는 임계값에 대한 설명과 임계값을 조정하기 위해 적용된

퍼지기반 임계값 제어 기법에 대해서 기술한다.

3.1 ART1 분류 네트워크

ART1(Adaptive Resonance Theory 1)[13] 분류 네

트워크는 데이터 경쟁 학습의 약점이었던 안정성을 보강하여

제안한 신경회로망 모델로써 뉴럴 네트워크의 안정성과 적응

성문제를해결하였고, 특히무감독분류기법을 특징으로기

존에 학습되던 것에 대하여 새로운 학습에 의해 지워지지 않

고 자동적으로 기존 전체 지식 베이스에 일관성 있게 통합하

여 훈련된다.

ART1은 반복적인학습을 통하여적절하게매치되는새로

운정보는기존에배운 내용들을정제하여갱신하며, 인식카

테고리의 학습을 위해 새로운 유닛을 선택하여 새로운 대표

군집화를생성하고, 기억용량의한계를넘어서는새로운입력

에의해기존에취득한 내용이지워지지않는다. 그렇기때문

에 지속적인 데이터 입력이나 제한 없는 입력에 대해서 자신

의메모리용량을전부소모할때까지는동적으로실시간으로
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빠르고 안정되게학습할수있는네트워크 구조이다. 이를통

해구성된결과는생명정보학에서단백질의구조와기능을밝

혀내고새로운단백질카테고리를구성하는데에있어서도중

요한 역할을 할 수 있다.

그러나 무감독 분류를 통해 임계값과 비교하며 새로운 대

표 군집이 자동 생성되어 저장되기 때문에 저장방법이 매우

비효율일 수 있으며, 특히 많은 수의 대표 패턴들을 저장할

수가 없기 때문에 대표 패턴에 제한이 있는 경우가 많다.

3.2 ART1 군집화에서의 임계값

ART1을 이용한 분류는 무감독 분류학습에 속한다. 이는

무감독학습법에의해기존의군집들과비교하여유사한군집

이없는 경우새로운군집을생성한다. 이때 비교하는 기준이

임계값이 되는데, 임계값을 어떻게 정하느냐에 따라 군집의

수가 정해진다.

GPCR 분류를 위한 ART1 군집화에서는 임계값 기준 척

도가 높아지는 경우 클러스터 유사도가 높아야 하기 때문에

군집들이많이생성된다. 이 경우는비교대상이많아지기때

문에 많은 군집속에서 새로운 데이터와 가장 유사한 패턴을

검색할 수 있어 인식률이 좋아진다는 장점이 있으나 생성된

군집들과유사성측정을모두해주어야하기때문에구동시간

은 군집화의 수에 비례하여 증가한다. 그리고 군집들이 많아

지면서 해당군집들의 패턴에대한저장에대한효율성및관

리에 대한 문제도 충분히 고려해야한다. 반면에 임계값이 낮

은 경우 군집이 적게 생성되어 구동시간은 절약할 수 있으나

유사한패턴검색에실패하는경우가빈번하게발생하여인식

률 저하를 초래할 수 있다.

ART1 군집화를이용한데이터분류는인식률과 구동시간

을고려하여최적의인식률과해당인식률을제공하며시간을

절약할 수 있는 임계값을 정해야한다. 본 논문에서는 임계값

을정하기위해퍼지이론을이용하여데이터분류를진행하며

인식률과 구동시간을 비교 판단하여 임계값을 갱신한다.

3.3 퍼지기반 임계값 제어

ART1 군집화를 위한 퍼지기반 임계값 제어는 맘다니 모

델[14]을 이용하여 추론하고 역퍼지화를 위해 무게 중심법

[15]을 사용하였다.

임계값 제어를 위한 퍼지 로직의 입력 파라미터는 GPCR

데이터 분류에서의 인식률(X)과 데이터 분류기의 구동시간

(Y)이며, 퍼지 로직의출력 파라미터는 분류 경계값(Z)이다.

X( 인식성공률 ) = { VERY LOW, LOW, NORMAL,

HIGH, VERY HIGH }

Y ( 구동시간 ) = { FAST, NORMAL, SLOW }

Z ( 분류 경계값 ) = { LOW, NORMAL, HIGH }

그림 1은 ART1 군집화를 위한 임계값을 갱신하기 위해

15가지의퍼지규칙을정하여분류인식률과데이터분류기의

구동시간에 관련한 입력 멤버십 함수와 3개의 멤버십을 가지

는 임계값을 정하기 위한 출력 멤버십 함수를 나타낸 것이다.

(a) 분류인식률
(a) Recognition Success Rate of Data Classification

(b) 분류구동시간
(b) Processing Time of Data Classification

(c) 경계임계값
(c) Threshold Value

그림 1. 입/출력파라미터멤버십함수
Fig. 1 Fuzzy Sets of Input and Output

ART1 분류가 진행되면서 데이터의 인식률과 구동시간이

출력되면 기록된 두 개의 값을 기반으로 출력 소속함수를 자

신이 해당하는 소속값에서 잘라낼 수 있으며 그림 2의 퍼지

규칙을 통해서 찾아 볼 수 있다.
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그림2. 임계값제어를위한퍼지규칙
Fig. 2 Fuzzy rules for threshold value control

수식(3)은분류인식률과분류기의구동시간의값으로퍼지

이론에적용하여다음경계임계값을책정하기위한수식이다.

   

∙ ∙ 
× ················· (3)

수식에서 RSRx, PTy는 입력 X와 Y값에 대한멤버십 값

이고 Mx와 My는 RSRx, PTy의 출력 Z에 대칭되는 값이

다. 그리고 Max(T)는 경계 임계값이 가질 수 있는 최대의

값이다.

Ⅳ. 실험 및 결과

본 논문에서는 GPCR 분류에서 ART1 군집화를 위한 퍼

지 기반 임계값 제어 기법을 활용하여 퍼지 이론을 적용하여

향상된성능을알아보기위해인식률의변화과정과구동시간

을통해알아본다. GPCR 데이터에대한정보와이를퍼지이

론을장착한 ART1 군집화분류기에데이터를적용하기위해

데이터에대한전처리과정과구현방법에대해서기술한다. 그

리고 실험을 통해 제안한 기법의 유용함과 성능을 입증한다.

4.1 실험 데이터: GPCR 데이터 및 전처리 과정

GPCR 데이터는 Class A, Class B, Class C, Class D,

Class E와 decoy로 크게 상위 클래스로 나눌 수 있고,

GPCR 데이터 정보 시스템에 따르면 각 클래스는 692, 56,

16, 11, 3, 99의 데이터로 구성되어 있다[16]. 본 논문에서

는 5개 클래스로 구성된 GPCR을 Class A와 나머지 클래스

들을The Others 클래스로대분류하여데이터를구성하였다.

생명정보학에서 GPCR은 데이터들을 클래스화하여 구분

하기위하여 SVM은보이지않는표본의분류자격에대해서

정확한 예측을 위해 커널 함수라는 수학적 툴을 사용하여 두

분류 사이에 유사성을 측정하여 같은 배위자를 묶은 것처럼

small subfamily인식에 사용되어 낮은 에러율과 메소드를

지원하여 정확하게 구별[17]하고 있고, 자동적으로 데이터

분류를 위하여 HMM를 통하여 데이터를 정확하게 구분하고

있고[18]. 그리고 FSV(Fisher score vectors)[19]에매핑

하여 단백질 분류를 위한 SVM library를 만들고 전체

library에 관한 결과 값으로 분류하였다. 다중 클래스 분류

중에 Class A 와 Class C의 Subfamily 구별을 위한 기계

학습 커뮤니티와 다양한 학습 문제들에 대해서 extended

binary SVM[20]을 사용하여두개이상의데이터셋을훈련

하는 경우 하나의 클래스를 positive class로 라벨링하였고

나머지클래스를 negative class로 라벨링하여 1:N 다중클

래스를 구별하였다.

이러한 GPCR 데이터는 각각 다른 길이의 문자열로 구성

되어있기 때문에 ART1 이상치 감시기반 군집화 분류기법

이고정길이레이어로되어있어 GPCR 데이터들을바로분

류를 할 수 없기 때문에 이 문제를 해결하기 위해 데이터들

모두 같은 길이로 가공해야 하는 문제점이 있다.

이를 해결하기 위해 본 논문에서는 GPCR 데이터들을

ClustalX[21] 프로그램을사용하여고정길이로변환하여고정

길이 입력 레이어에 맞추었다. 그림 3은 ClustalX를 통하여

GPCR 데이터를 다중 정렬과정을 표현하였다. ClustalX는 다

중서열정렬프로그램으로DNA나단백질전역의다중정렬을

통해생물학적인의미를찾는데유용한프로그램으로대상서열

들간의유사성을비교하여연관성이있게정렬하여일치, 유사,

차이점을알아볼수있어GPCR다중정렬에적용이가능하다.

그림 3. ClustalX를이용한 GPCR 데이터다중정렬
Fig. 3 GPCR Multiple Alignment Using the ClustalX

그리고 데이터를 재조정하기 위해 다중 정렬된 각 데이터

에 대하여 [-]가 50%이상 포함되어 있는 구간의 데이터를

여과하여 351 길이의 데이터를 얻게 되었다. 그리고 각문자
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데이터를 0과 1사이의 실수 데이터로 맵핑하여 ART1 군집

화 분류 과정에서 계산이 가능한 데이터를 얻어낼 수 있다.

4.2 실험을 위한 ART1 분류기 구현

본논문에서는 ART1 군집화를위한퍼지 기반 임계값 제

어 기법의 유용함과 성능을 평가하기 위해 DEVS(Discrete

Event System Specification) 모델링과 시뮬레이션 환경

[22][23]에서 설계하였다.

DEVS는메시지단위의Event발생에의한방식으로구동

되며, 계층적이고 모듈화된 이산 사건의 모델들을 위해 정의

된 이론으로 메시지 단위의 EVENT 발생에 의한 방식으로

구동되며 계층적이고 모듈화된 형식을 기술하여 시간의 흐름

에 따라 시스템의 입력, 상태, 출력, 상태전이를 추상화한다.

그림 4는 실험을 위해 구현된 퍼지 이론을 이용하여 경계

임계값을갱신하는ART1 분류기의아키텍처이다. Classifier

Manager에서 ART1 군집화를 위한 경계 임계값을 정하여

Data Training Machine들에게임계값을전달하면각Data

Training Machine들은 전처리된 GPCR데이터들을 이용하

여군집들을생성하며데이터들을분류하고분류결과및구동

시간을Tester에게전달하면 Tester는 테스트데이터를이용

하여 인식률을 측정하게 되고 이에 대한 결과를 Classifier

Manager에게 인식률과 구동시간 결과를 전송한다. 수신된

결과에 대하여 Classifier Manager는 인식률과 구동시간을

퍼지이론을 이용하여 다음 경계 임계값을 유도함으로써 계산

시간과 인식률을 고려한 임계값을 얻어낸다.

그림 4. ART1 군집화분류기의아키텍처
Fig. 4 Architecture of the ART1 Clustering Classifier

본논문에서는 ART1 군집화를위한퍼지 기반 임계값 제

어기법에서 ART1 군집화의 퍼지기반 임계값 제어기법의 유

용함을 알아보기 위해서 순차 기반 임계값 제어기법과 이진

기반 임계값 제어기법을 비교하여 인식률에 따른 구동시간과

임계값 갱신에 따른 전체 구동시간의 변화를 비교하였다.

4.3 실험 결과

4.3.1 실험의 목적

ART1 군집화를 통한 분류는 군집이 많으면 유사한 패턴

을 검색하기위해 비교해야 할 대상이 많아지기 때문에 유사

패턴을 찾아내는 인식률은 대부분 상승하지만 모든 군집들과

비교해야하기 때문에 구동시간은 군집의 수와 비례하여 증가

하는 반면에 군집이 적으면 비교해야하는 유사 패턴이 적기

때문에 인식률은 보장받지 못한다. 그렇기 때문에 인식률에

대한 안정성을 보장하고 빠른 구동시간을 유도하여 효과적인

시스템을 만들기 위해 적은 수의 군집을 생성하는 임계값 검

색을 가능하게 하는 방법을 찾아야 한다.

4.3.2 실험 결과1:인식률에 따른 구동시간 변화

그림 5는 인식률에따른구동시간의변화를측정하여 도식

화한것으로순차기반임계값제어기법은인식률이 80, 85%

를보장하는임계값을 4초이내에유도하지만이후 90%이상

은임계값이계속높아지면서구동시간이길어진다. 이진기반

임계값 제어기법은 초기에 결정범위가 커서 인식률이 불안정

하기 때문에 인식률을 보장하는 임계값을 유도하는 구동시간

이전반적으로 길고, 이후에는 다른 인식률 유도가 빠르고 안

정한것을알수있다. 하지만퍼지기반임계값제어기법보다

는대체적으로많은시간을소요했음을알수있다. 그리고퍼

지 기반 임계값 제어기법은 임계값을 인식률과는 상관없이 4

초에서 6초의 구동시간을소요하며, 비슷한 시간 내에임계값

을유도하였고 80, 85%는순차기반임계값제어기법보다오

랜시간이걸리지만 90, 95, 98%의경우에는다른기법들보

다 최적의 인식률 유도에 효과가 있음을 보여주고 있다.
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그림5. 인식률에따른구동시간변화
Fig. 5 Processing Time with Recognition Sucess Rate
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4.3.3 실험 결과 2: 임계값 변화 횟수에 따른 구동 시

간 변화

그림 6은 임계값 갱신에 따른 구동 시간의 변화를 측정하

여 도식화한 것이다. 분류 임계값이 낮은 경우에는 생성되는

클러스터가 적기 때문에 구동시간이 적게 소요되지만 임계값

이 높아지는 경우 생성되는 클러스터가 많아져서 구동시간이

오래걸리게된다. 순차기반임계값제어기법은초기에 분류

임계값이 낮기 때문에 생성되는 군집의 수가 적어 낮은 구동

시간을 기록하지만 후기에는 분류 임계값이 높아져 생성되는

군집의수도많아지고이에따라구동시간이길어져서비효율

적인성능을보이고, 이진기반 임계값제어기법은초기의이

진 임계값 갱신 구간에서 높은 구동시간을 나타내지만 4번의

임계값갱신이후에는안정된구동시간을나타내었다. 그리고

퍼지 기반 임계값 제어기법은 낮은 증가율을 제시하며 다른

두 제어기법보다 낮은 구동시간을 기록하였다.
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그림 6. 임계값변화횟수에따른구동시간변화
Fig. 6 Processing Time with Number of Threshold Value

Change

4.3.4 실험의 의미

4.3.2의그림5를통해퍼지기반임계값제어기법이분류

인식률과구동시간에대한멤버십함수와퍼지규칙을통해유

도하는 최적의 인식률을 찾아내며 가장 빠른 시간에 최적의

시스템을 유도하는 효과가 있음을 의미하고, 4.3.3의 그림6

을통해시스템초기부터구동시간을고려하여임계값수정하

여낮은구동시간을기록하게하고이후에도지속적으로시간

에 대한 효율을 높인 것을 확인할 수 있다.

두 가지 실험결과를 통해원하는인식률을유도하는 시간

과 임계값 변화에 따른 시스템의 구동시간을 비교를 통해 퍼

지 기반 임계값 제어기법이 순차 기반 임계값 제어기법과 이

진기반임계값제어기법보다빠르게원하는인식률을유도하

고 구동시간도 향상된 것을 알 수 있었다. 이를 통해 ART1

군집화를 위한 퍼지기반 임계값 제어기법은 최적의 인식률과

낮은 구동시간을 빠른 시간에 제어하고 지속적으로 유지하여

안정적인 성능을 보장하는 효과가 있음을 보여준다.

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

생명정보학에서 단백질 데이터에 대한 연구의 중요성과

더불어 꾸준히 증가하는 새로운 단백질 데이터에 대한 인식

방법에 대하여 연구가 꾸준히 진행되고 있다. 본 논문에서는

단백질데이터중에서안정적이고효과적인GPCR데이터분

류를위하여 ART1 군집화를위한퍼지기반임계값제어기법

을 제안하였다.

우리는 GPCR의 데이터들을 전처리하여 Class A 클래스

와나머지클래스들을 The Others 클래스로 나누었고, 퍼지

기반임계값제어기법을적용한 ART1 군집화분류기를구현

하여 기존의 순차 기반 임계값 제어기법과 이진 기반 임계값

제어기법을 임계값 갱신에 따른 임계값 변화, 인식률과 구동

시간을 측정하여 성능을 비교하였다.

ART1 군집화를 통한 데이터 분류는 군집의 수에 따라인

식률과 구동시간이 비례하는데 적절한 분류 임계값을 조정하

여높은인식률을유지하면서구동시간을줄이는데이를위해

서 퍼지기반 임계값 제어기법은 인식률과 구동시간을 비교하

여 임계값을 조정함으로써 높은 인식률을 유지하며 효율적인

임계값 관리가 가능했다.

실험에서는 ART1 군집화위한 퍼지기반 임계값 제어기법

은 임계값 결정 간격에 대한 안정성과 구동시간에 단점이 있

었던기존의순차기반임계값제어기법과임계값초기결정단

계에서 불안정하였던 기존의 이진기반 임계값 제어기법과 비

교하여보다빠른시간에유도하여원하는최적의인식률유도

에 효과가 있음을 증명하였고, 구동시간에 대한 비교에서도

다른두제어기법은많은구동시간이요구되는데비해퍼지기

반 제어기법은 초기부터 구동시간을 고려하여 인식률을 높여

주기 때문에 유도하려는 인식률과 관계없이 구동시간이 비슷

하게 소요되었다.

본 논문에서 제안한 ART1 군집화를 위한 퍼지기반 임계

값제어기법에서인식률과구동시간을멤버로활용한퍼지제

어기법은데이터의분류에서높은인식률을유지하며구동시

간을 절약하게 성능을 향상시키는 효과를 보여주었다.

향후 연구 방향은 우리가 제안한 군집화를 위한 퍼지기반

임계값 제어기법에서 인식률과 구동시간외의 군집 정보와 소

속데이터및소속데이터의수와군집의무게중심의변화등

의 여러 분류 히스토리 정보를 활용하여 최적의 분류 임계값

을 제어하는 다른 방법에 대한 연구를 진행 할 예정이다.
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