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요 약

실세계의많은시스템들은동적이며복잡한현상으로이뤄져있다. 이러한특징의시스템을이해하는방법의하

나로시스템에대한모델을세우고분석하는방법이있다. 본 연구에서는동적시스템에서발생되는시계열데이터들

의분석을위한방법론을제시한다. 시스템모델링을통해사용자들에게 1:1의맞춤정보를제공하기위한CRM(고

객관계관리) 인터페이스를제안한다. 실험에서 실제의 시계열데이터를통하여군집화하는 과정에서는유사기반의

방식보다모델기반방식이더나은군집화결과를산출하였고각군집의모델을생성한후모델을통하여일정기간

시계열 데이터를 생산하여 이를 실제 곡선의 운동양태와 비교 분석하였다. 주가와 같은 실제 시계열데이터에 제안

된방법을적용하여모델로생산된데이터가실제의데이터와비교하여얼마나근사한지를확인하여제안된방법의

유효성을 검증하였다.

Abstract

Most real world systems contain a series of dynamic and complex phenomena. One of common

methods to understand these systems is to build a model and analyze the behavior of them. A two-step

methodology comprised of clustering and then model creation is proposed for the analysis on time

series data. An interface is designed for CRM(Customer Relationship Management) that provides user

with 1:1 customized information using system modeling. It was confirmed from experiments that

better clustering would be derived frommodel based approach than similarity based one. Clustering is

followed by model creation over the clustered groups, by which future direction of time series data

∙제1저자 : 전진호

∙투고일 : 2009. 02. 05, 심사일 : 2009. 02. 11, 게재확정일 : 2009. 04. 27.
* 단국대학교 일반대학원 컴퓨터과학 전공 ** 단국대학교 컴퓨터과학 전공 교수

※ 본 연구는 2008학년도 단국대학교 대학연구비의 지원으로 연구되었습니다.



202 韓國컴퓨터情報學會 論文誌(2009. 4.)

movement could be predicted. The effectiveness of the method was validated by checking how similarly

predicted values from the models move together with real data such as stock prices.

▸Keyword :시계열데이터(Time series data), 클러스터링(Clustering), 모델기반(Model-based), 고객관계관리

(CRM)

1. 서 론

실세계의대부분시스템들, 예를들면, 경제, 의료, 생산설

비, 그리고 공학시스템 등은 시간의 흐름에 따라 순차적으로

생성되는 연속적인 모임인 시계열데이터의 형태로 표현되어

동적특징을 나타난다. 이러한 동적시스템으로부터 실시간으

로 발생되는 대용량 시계열데이터들의 과학적인 연구와 분석

의 과정은 모델화하는 것에 초점이 맞추어진다. 이러한 모델

링문제에대한방법론의제시는다양한지식영역의예외적인

상황에 대한 대처와 의사결정과 같은 미래에 대한 예측 등의

작업등에 적용이 가능하다. 또한 시스템의 모델링을 통한 사

용자들에게실시간으로 1:1의적합한맞춤정보를제공함으로

서 사용자의 충성도를 향상시킬 수 있을 것이다.

본연구에서는동적특징을갖는시스템에서발생되는시계

열데이터를분석, 이해하기위한모델링방법론과 1:1의적합

한정보제공을위한 e-CRM Interface를제시한다. 모델링방

법론은 두과정으로 이루어진다. 첫 번째과정은군집화 과정

이다. 시스템에서 실시간으로 발생되는 대용량 시계열데이터

들에 대하여 각각의 데이터로 요약하는 것은 과잉적합

(Overfitting)문제가발생한다. 그러므로전체를유사한군집

으로 구분하여 분석함으로서 유연성 있는 모델을 생성할 수

있다. 두번째과정은분할된각군집을잘설명할수있는모

델결정이다. 결정된 모델을통해예측등의 다양한의사결정

에 적용이 가능하다.

본연구에서는과거KOSPI 시장에서발생된실제주가데이

터를 제시되는 모델링방법론에 적용하여 유효성 검증을 한다.

2. 모델링 방법론 제안과 관련연구

동적특징을 갖는 시스템에서 발생되는 시계열데이터를 분

석, 이해하기 위하여 제시하는 모델링 방법론은 두 과정으로

이루어진다.

첫 번째 과정은 군집화 과정이다. 과거에 연구된시계열데

이터의 군집화[1][2] 방법론은 두 가지 범주로 구분할 수 있

다. 스트링편집거리[3], 해밍거리[4], 그리고 데이터의 차원

감소를 통한 특징 표현의 랜드마크기법, 구간상수근사[5] 등

의 유사기반 방식과 회귀모형, 신경망기법, 마코프체인기법,

그리고 은닉마코프모델[6] 등의 모델기반 방식이 있다.

시계열데이터의길이가동일한 경우

Sequence 1 1111111111

Sequence 2 1111111222

Sequence 3 1111112112

해밍거리 마코프체인

거리 (S 1,S 2 )=3

거리 (S 1,S 3 )=2

우도 (S 1λ 2)= 0.26

우도 (S 1λ 3)= 0.075

표 1. 길이가동일한데이터의유사도계산
Table 1. Similarity computation with data of same length

표 1을 보면 길이가 동일한 세 개의 시계열데이터에 대하

여유사기반의 해밍거리 방식을적용한결과, 첫 번째시계열

데이터( S 1)와 세번째 시계열데이터( S 3)가 유사한 것으

로 나타난다. 하지만 모델기반의 마코프체인 모델을 적용한

결과, 첫 번째( S 1)와 두 번째 시계열데이터( S 2 )가 유사

한것으로나타난다. 여기에서 λ
2
는 sequence2의 모델을,

λ
3
은 sequence3의 모델을 나타낸다. 표 2를 보면 길이가

다른세개의시계열데이터에대하여, 유사기반의스트링편집

거리를 적용한 경우에는 첫 번째 시계열데이터( S 1)와 세

번째시계열데이터( S 3)가 유사한 것으로나타난다. 하지만

마코프체인 방식을 적용한 결과는 첫 번째( S 1)와 두 번째

시계열데이터( S 2 )가 유사한 것으로 나타난다.

위의 결과를 통하여, 유사기반 방식은 여러 시계열데이터

들에서 공통부분을 찾거나, 거의 정확하게 일치하는 부분을

찾는경우에유용하다. 그러므로시계열데이터들내에서부분

시퀀스들의길이가중요하다. 이러한특징들로인하여유사기

반에서 나타날 수 있는 문제점은 두 시계열데이터들 사이에

유사도가어떤 측정방법에서는높게 나올수있지만, 다른유

사도 측정방법을 이용하면 낮게 나올 수 있다는 점과 시계열

데이터에 내재되어 있는 동적특징을 거리함수에 적용하여 얻
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는 것이 어렵다는 점이다.

시계열데이터의길이가다른경우

Sequence 1 1111111111

Sequence 2 111111

Sequence 3 1111112112

스트링편집거리 마코프체인

거리 (S 1,S 2 )=4

거리 (S 1,S 3 )=2

우도 (S 1
λ

2)= 1.0

우도 (S 1λ 3)= 0.075

표2. 길이가다른데이터의유사도계산
Table 2. Similarity computation with data of different
length

모델기반 방식은 여러 시계열데이터들의 비교에서 데이터

의 길이는 중요하지 않으며 시계열데이터들이 내포하는 의미

를 찾는 동적패턴을 확인하는 것이 목적이다. 그러므로 이러

한 특징에 의해 시계열데이터의 군집화 과정에는 마코프체인

모델과 은닉마코프모델 등의 방식이 적합하다. [7]에서 기술

된것처럼본연구에서는은닉마코프모델방법론을적용한다.

두 번째 과정은 모델결정 과정이다. 각 군집에 대한 상태

수를 결정하는 것과 그에 따른 최대 우도값을 주는 매개변수

를 추정하는 과정이다.

제안된 두 과정에서 군집 수 결정과 각 군집을 설명하는

모델의 구조, 즉 모델 상태 수 결정에 있어 기존의 연구

[8][9][10]에서는 제약점이 있다. 즉, 미리 정의된 군집 수

와 상태 수를 통해 생성된 군집과 모델은 다른 지식영역들의

작업에서는적용키가힘들다는점이다. 그러므로본연구에서

제시되는방법론은시계열데이터의특징을잘설명할수있는

유연한 모델링을위하여군집수와모델상태수결정에있어

휴리스틱 탐색 특징을 갖는 베이지안정보기준(BIC)[11]을

적용한다.

2.1. 군집 수 결정과 군집화 과정

최소비용으로 최적군집 수를 결정하기 위하여 휴리스틱

탐색 특성의 베이지안정보기준 함수를 적용한다. 주된 개념

은 군집 수를 하나로부터 시작하여 하나씩 증가를 반복 수행

하다가가장높은기준함수값을갖는군집수가최적군집수

가되는것이다. 최적군집을이루는혼합모델을선택하기위

하여 한계우도의 계산에 베이지안정보기준을 적용한다. K

군집을 갖는 분할에대하여, 식(1)처럼 분할사후확률이정의

되고,

log P(X| θ̂, M ) =∏
N

i=1
∑
N

k= 1
P k f(x i|x i∈λ k, θ̂,λ k)

(1)

θ̂ : 군집 K의 한계우도 모델 파라미터 구성

P k
: 군집 k의 사전확률

f(x i|x i∈λ k, θ̂,λ k) : 군집 k에 대한 모델이 주어

졌을 때 데이터 x i의 확률

식(1)에 베이지안정보기준의 적용은 식(2)와 같다.

log P (X|M)≈ log P(X| θ̂M ) -
d
2
logN (2)

log P (X| θ̂M ) : 데이터에 대한 모델의 우도값

d
2
logN : 모델복잡도에 따른 패널티항이다.

최적군집을 이루는 혼합모델은 전체 군집분할의 복잡도와

전체데이터의 우도의조화를이루는 것이다. 군집 수가결정

된 후 군집들에 대한 데이터의 할당은 군집모델에 대한 데이

터의 우도뿐만 아니라 군집들에 대한 상태 수와 데이터의 상

태 수를 고려하여 할당한다.

2.2. 군집 상태 수 결정과 모델 생성

모델결정과정은최적상태수와파라미터의추정을통하여

군집을 가장 잘 설명할 수 있는 모델을 선택하는 것이다. 베

이즈 이론으로부터 식(3)을 알 수 있다.

P(M X )∝P (X|M ) (3)

식(3)에서 모델의 파라미터 구성 가 주어지면, 데이터의

한계우도는 식(4)와 같다.

P (X|M )=⌠⌡θ
P(X|θ,M )P (θ|M )dθ (4)

파라미터들이 연속적인 값들을 가질 때 적분계산은 폐형해

(closed form solution)를획득하는것이어렵다. 한계우도를

구하기 위한 근사기법1)으로 베이지안정보기준을 적용한다.

1) 몬테-카를로와 라플라스 근사 등이 있는데 이들은 매우 정확

하기는 하나 계산적으로 비용이 많이 든다.
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식(4)의 내부의항에로그를취한것을   로정의하고

  를 최대화 시키는 파라미터 구성을 라 할때 이는 사

후확률을최대화하게된다. 여기에 2차테일러다항근사법을

적용한 후 e의 지수를 취하고 다시 원식에 대입하여 다음 식

을 산출한다.

log P (X|M )≈ log P (X | θ̂, M ) +log P( θ̂|M )

+
d
2
log (2π)-

1
2
log |A| (5)

d : 모델에서 파라미터의 수

A : θ̂에서 계산되는 g(θ) 음의 Hessian

식(5)는 다시 데이터의 수인 N에 비례하는 항만 남기고

나머지를 제거함으로 더욱 근사 시켜 식(6)을 유도된다.

log P(X|M )≈ log P (X|M, θ̂) -
d
2
log N (6)

logP (X|M, θ̂) : 데이터를가장잘설명할수있는상

세한 데이터의 모델을 찾도록 유도하는 성분

-
d
2
l ogN : 모델 내의 파라미터 개수에 대한 패널티

항

베이지안정보기준은이러한두항에상호배타적인특성이

서로 조화되는 타협점에서 최적의 모델 상태 수가 결정된다.

모델상태수가결정되어모델의구조가주어지면, 은닉마코

프모델의 매개변수의 추정은 모델 매개변수들 π, A(a ij)

그리고 B( μ,Σ )의 최적화를 유도한다. 매개변수의 추정방

법으로서E-M알고리즘의한형태인관측열에대하여최대확

률을주는최대우도기법인바움-웰치(Baum-Welch) 매개변

수 추정기법[6]을 사용한다.

3. 실험

3.1 군집화 과정(유사 vs 모델기반)

실험에서는 과거 KOSPI 시장의 실제 주가데이터를 이용

하였다. 군집화과정의실험을위하여그림 1처럼 같은기간

의 업종별 주가지수 중 유사한 시계열패턴을 갖는 전기전자,

유통, 그리고 건설업종의데이터를선택하였다. 세 업종이갖

는 주가지수의 차이를 정규화를 시켜 세 업종이 유사한 시계

열패턴임을 보여주고 있다.

모델생성에 사용된 데이터

-1.5

-1

-0.5

0

0.5

1

1.5

1 21 41 61 81 101 121

일수

정규화된
주가

전기전자

유통

건설

그림1. 모델생성에사용된업종별데이터
Figure 1. Categorical data used for model creation

모델생성에 사용된 데이터 기간은 2005년 5월 3일부터

2005년11월16일이다. 생성된전기전자, 유통, 건설업종의모

델로부터각각6개씩총18개의시퀀스를랜덤하게생성하였다.

시계열데이터에대한최적군집수결정을위한베이지안정

보기준의 유효성 검증결과는 [7]에 제시되었다. 베이지안정

보기준에의해추정된군집수를통해모델기반과유사기반을

비교한다.

모델기반군집화에서는 전기전자(시퀀스1-시퀀스6), 유통

(시퀀스7-시퀀스12) 두 업종에서 생성된 12개의 시퀀스들에

대하여 우도에 따른 k-means 알고리즘을 적용하였다.

시퀀스 No. 전기전자의 우도값 시퀀스 No. 유통업종의 우도값

시퀀스 1 -173.8042 시퀀스 7 -84.6596

시퀀스 2 -184.0256 시퀀스 8 -64.6709

시퀀스 3 -169.8895 시퀀스 9 -84.5333

시퀀스 4 -172.2585 시퀀스 10 -93.7357

시퀀스 5 -179.8379 시퀀스 11 -88.5668

시퀀스 6 -174.1618 시퀀스 12 -84.7166

표 3. 전기전자와유통업종의우도에따른군집결과
Table 3. Clustering by likelihood over Electrical and
Electronic group and distribution industry

표 3은 각 군집별로 할당된 시퀀스들의 우도값을 보여준

다. 이를 통해 시퀀스들이 각 군집에 정확히 군집화된 것을

확인할 수 있다. 그러나 군집들이 다수일 경우, 데이터들이

복수의 군집들에서 유사한 우도값을 갖는 경우가 있다.
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그림2. 세군집의상태고려전우도값
Figure 2. Likelihood before 3 clusters being considered

위의그림 2를 보면 X축은시퀀스데이터의 번호를 보여준

다. 7번-12번이시퀀스는유통업종으로상태수가 4개, 13번

-18번 시퀀스는 건설업종으로서상태 수가 3개로서즉, 서로

다른 상태수를 갖는 모델에서 나온 시퀀스데이터이지만 유사

한 우도값을 보여주는 경우도 있다. 이러한 경우, 군집의 모

델상태수와데이터의상태수를비교하여같은상태수를갖는

군집모델에 할당할 경우 더욱 정확한 군집화 결과를 얻을 수

있다. 알고리즘은표 4와같다. 표 4의알고리즘을세업종에

적용 한 후 결과는 표 5와 같다.

2행은세업종에우도값만고려하여할당한경우이다. 3행

은 우도값과 업종모델들과 데이터들의 상태수를 고려하여 할

당한후의우도의합과분류정확도를보여주는데상태수를고

려하기 전보다 높은 우도값과 정확한 군집결과를 보여준다.

각 군집에 대한 우도값 분류 정확도

상태수

고려전

(-1044)+(-458.5627)

+(-389.9725) = -1892.53
66.6 %

상태 수

고려후

(-1044)+(-421.9409)

+(-389.9725) = -1855.91
100 %

표5 상태수고려전,후의군집별총우도값의합과분류정확도
Table 5. Likelihood and classificatin Accuracy

유사기반 군집화에서는 모델기반과 같은 실험데이터를 이

용하여해밍거리와차원축소를통해변형된데이터들간의거

리측정을 통해 최소계산을 보증하는 랜드마크 방식과 구간상

수근사[5]방식을 적용하였다.

데이터를 변환 후 임의의 하나의 데이터를 선정하여 기준

모델로서정하고나머지모든데이터에대한거리측정결과의

일부분을 표 6에서 보여주고 있다.

표 6에서 1열과 5열은 실험데이터의 전체시퀀스수를나

타낸다. 2, 3, 4와 6 ,7, 8열은 1번과 7번과 13번 시퀀스를

기준으로 전체 시퀀스들과의 거리측정의 결과이다.

각 시퀀스에서 1행은 해밍거리에 의한 거리측정을, 2행은

랜드마크에 의한 거리측정을, 3행은 구간상수근사기법에 의

한 거리측정값을 나타낸다.

시퀀스

No
1 s 7 s 13 s

시퀀스

No
1 s 7 s 13 s

1 s

0 4 1

10 s

14 12 13

0 8 5 7 5 6

0 4.69 2.79 2.93 2.98 2.66

2 s 15 13 14 11 s 17 15 16

표 6 해밍거리, 랜드마크, 그리고구간상수근사의한거리측정테이블
Table 6. Distance by Hamming distance, landmarker and
approximation of interval

알고리즘 상태수와 우도에 따른 K-means 알고리즘

Input : 시계열 데이터들의 집합 X= x 1,x 2,...,x N

Output : 분할모델 M=λ 1,λ 2,...,λ K

// 분할모델의 군집 수 결정 :

BIC 측정에 의한 군집 수 K 결정

K= 1
repeat

임의의 선정된 군집 seed에 가장 높은 우도를 주는

시계열데이터를 통해 모델 생성

for K= 2 to K do

N-1의 시계열데이터들 중에서 기존에 생성된 모델에

가장 거리가 먼(낮은 우도)를 주는 시계열데이터를 통해

모델 생성

end for

//시계열 데이터들의 상태수를 고려한 우도에 따라 군집에 할당

Continue ⇐ true

while Continue do

가장 높은 우도를 갖는 군집에 할당하고,

표 4. 상태수와우도를고려한군집화알고리즘
Table 4. Clustering algorithmwith number of states and
likelihood

다수의 군집들일 경우에, 우도의 차가 가장 큰 것보다

작은 차이의 우도의 값을 갖는 경우의

시계열데이터는 데이터 객체와 모델의 상태의 수를 고려하여

같은 상태의 수를 주는 군집에 할당

if 군집 내에 데이터의 움직임이 없으면 then

continue <= false break

else

군집에 할당된 시계열데이터를 통해

군집의 모델 매개변수를 갱신

end if

end while

분할모델의 최대사후확률을 계산

K= K+1
until 현재 분할모델의 최대사후확률 < 이전 분할의 최대사후확률

Stop
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거리측정의 결과를 살펴보면 수치가 작을수록 유사한 시퀀

스를보여주는데같은모델이아닌다른모델에서생성된데이

터가유사한형태를보여주는작은값들이많이나타나고있다.

기법∖모델 전기전자 유통 건설

해밍거리 40% 60% 20%

랜드마크 40% 20% 20%

구간상수근사 55% 50% 44%

표 7. 유사기반적용분류정확도
Table 7. Classification accuracy by similarity

위의결과들에따라 군집화결과를통해 보면유사기반방

식의결과는군집의할당에있어모델기반방식보다표 7처럼

상당히 낮은 정확도를 보여주고 있다.

3.2 모델결정과 예측 적용

분할된 각 군집에 대하여 은닉마코프모델 결정 시 모델의

상태 수 결정을 위하여 베이지안정보기준을 적용한다. 이에

대한 유효성 검증결과는 [7]에서 제시되었다. 실제의 주가데

이터에 적용하여 모델을 생성해보고 이를 예측문제에 적용하

여주가곡선의패턴을실질의주가곡선과비교하여확인해봄

으로서 모델이 최적으로 생성된 것이지를 확인한다.

실험에사용된 데이터는위에서군집화된결과 중전기전

자업종군집데이터와별도의KOSPI지수와개별종목에서삼

성전자와 하이닉스의 데이터를 선정하여 실험하였다. 개별종

목으로서 삼성전자는 대표적인 우량종목으로서 주가의 형성

에있어외적환경요소에덜민감할것으로생각되어좀더안

정적인 예측모델이 가능할 것으로 생각되어 선택하였으며 하

이닉스는 중형주로서 예측모델의 예측률이 우량종목의 예측

률과 차이가 있는지를 확인함으로서 모델결정의 안정성을 확

인하기 위하여 선정하였다.

그림 3에서는 군집 결과 중 전기전자업종의 군집의 시계

열데이터를 대상으로 은닉마코프모델 생성을 통한 예측을 한

결과를 보여준다. (a)는 생성된 모델을 토대로 예측을 한 그

래프이다. (b)는 모델생성에 적용된 데이터의 기간으로부터

10일 후까지의 실제주가의그래프이다. (c)는 예측곡선과실

제곡선의운동양태의유사성을확인하기위하여두곡선의정

규화를 시킨 그래프이다.

(a) 전기전자-예측 (b) 전기전자-실제

전기전자 - 30일 - 10일 예측, 실제주가

-1.5

-1

-0.5

0

0.5

1

1.5

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

일수

주
가

(c) 전기전자-예측과실제의정규화
그림3. 전기전자업종모델의예측과실제

Figure 3. Predication of model for electrical and
electronic industry

예측과 실제의 그래프를 보면 1일부터 3일까지는 하락과

상승의 폭의 차이는 있지만 두 그래프 모두 하락 후 상승을

하는 경향을 보여준다. 3일부터 8일까지는 하락하는 패턴을

보여주고 8일부터 10일까지는 상승하는 유사한 운동양태를

7 9 5 9 6 8

2.98 4.21 2.90 4.90 2.90 3.29

3 s

17 15 16

12 s

9 9 8

5 9 7 8 6 6

2.10 4.07 1.99 5.40 2.00 4.13

4 s

10 14 11

13 s

1 3 0

5 10 7 5 8 0

2.62 3.75 2.17 2.79 2.95 0

5 s

12 16 13

14 s

13 13 12

5 10 8 7 9 6

3.31 5.08 3.10 3.33 3.76 2.54

6 s

16 20 17

15 s

20 16 20

5 7 8 5 7 6

1.96 4.34 3.27 3.83 3.44 3.03

7 s

4 0 3

16 s

15 14 17

9 0 8 7 5 6

4.68 0 2.95 4.30 2.10 2.37

8 s

14 12 13

17 s

13 13 14

7 5 6 8 7 9

3.79 2.43 2.22 4.68 3.17 3.22

9 s

16 14 17

18 s

13 11 12

9 7 8 6 8 4

5.85 3.17 3.91 4.44 2.84 1.01
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보여준다.

(a) KOSPI-예측 (b) KOSPI-실제

KOSPI - 30일 - 10일 예측, 실제주가
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주
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(c) KOSPI-예측과실제의정규화 2)

그림4. KOSPI 지수의예측과실제
Figure 4. Predication for KOSPI index

2)

그림4에서KOSPI 데이터로부터생성된그래프를보여준다.

(a)는 예측을 한 그래프이고 (b)는 실제 데이터의 그래프이다.

(c)는두그래프를정규화한후의그래프를보여준다. 1일부터

3일경까지 하락 후 3일부터 8일경까지 상승을 하다 8일경부터

하락을하는매우유사한운동양태의곡선을보여주고있다.

본 연구에서는 예측곡선과 실제곡선의 운동양태 유사성을

확인하는과정으로두 곡선을정규화3)시킨후, 두 곡선의 각

일별변화의차이를통해두곡선의일별변화의차이가적을수

록 에러율(예측곡선과 실제곡선의 차이)이 적은 것으로서 유

사한 곡선임을 확인하는 방법으로 적용하였다. 정규화 시킨

에러율 평균치는 0.3에서 0.9사이에 존재함을 실험을 통해

확인하였다. 중앙값에 해당하는 평균치 임계값을 0.6으로 정

하였을 때 에러율값이 임계값보다 낮을수록(0.3에 근접) 두

곡선의 운동양태가 유사함을 보여주었으며 높을수록 (0.9에

근접) 비유사성을 보여주었다. 위의 임계값을 기준으로 낮은

2) 2) 그림 4의 데이터 길이는 다음과 같다.

(a)실험데이터:05.03.02-05.04.13

(b)실제데이터:05.04.14-05.04.27

3) 정규화변환을 통해 시퀀스가 갖는 요소값의 절대크기를 무시

할 있으며, 이는 요소값의 크기는 다르지만 변화하는 패턴이

유사한 시퀀스들을 파악하는데 유용하다. 정규화는 다음의 식

에 따른다.

s'=
s[i]-

Max(S)+Min(S)
2

Max(S)-Min(S)
2

수치사례에서는두곡선 즉, 실제곡선과예측곡선의일별상

승, 하락의 패턴이 불일치의 날짜가 10일 중 평균 2일로서

80%의 예측정확도를 확인할 수 있었다.

전기 전자 KOSPI 지수 삼성 전자 하이닉스

시행횟수 20회 20회 20회 20회

유사패턴수 16회 15회 16회 15회

예측정확도 80% 75% 80% 75%

표8. 실험의시행횟수와유사패턴수
Table 8. Number of similar patterns

표 8은 전기전자업종 군집과 KOSPI, 개별종목에서 삼성

전자와 하이닉스의 주가데이터를 대상으로 시행한 실험 횟수

와유사패턴이발생된횟수그리고예측정확도를보여주는표

이다. 모든 데이터에서 유사패턴이 잘 예측되는 것으로 확인

할수있었으며개별종목에서모델결정에따른유사패턴의예

측정확도가 대형우량주(삼성전자)와 중소형주(하이닉스)에

있어서 별 차이가 없음을 확인하였다.

3.3 동적시스템의 Interface 설계

동적시스템의모델이결정되면사용자로부터입력되는정보

를 통하여 맞춤정보의 제공이 가능하다. 동적시스템에서 정보

제공의효과를높이기위한방법으로그림5와같은 Interface

를 제안한다.

우선사용자가시스템에접속하면시스템의사용자에이전

트는 사용자 DB로부터 Class 정보를 추출하고 이를 정보서

버의 서치 에이전트에게 맡긴다. 이때 사용자가 기존의 사용

자가 아니고 Class가 정의 되어있지 않은 새 사용자라면 사

용자 에이전트는 분석 에이전트에게 이를 알린다.
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그림 5. 동적시스템 Interface 설계
Figure 5. Design of interface for the dynamic

system

분석에이전트는 새사용자가방문하는 page 등을 모니터

링하고사용자 DB의데이터를바탕으로사용자를Class화하

고 이를 사용자 DB에 저장한다. 그럼 다시 사용자 에이전트

는 사용자 DB로부터 이 새 사용자에 대한 Class 정보를 추

출하여서치에이전트에게보내고서치에이전트는사용자에

이전트에게서 받은 클래스 정보에 해당하는 맞춤정보를 추출

하여 정보제공자의 제공자 에이전트에게 각각의 정보에 대한

파일을요청한다. 정보제공자의제공자에이전트는그에해당

하는 정보파일에 대한 링크정보를 서치 에이전트에게 보내면

서치에이전트는이를다시시스템의 Page viewer 에이전트

에게보내고Page Viewer 에이전트는정보기재란에정보에

대한 링크를 연결하게 하여 동적 정보제공을 실현하게 된다.

4. 결론

본 연구에서는 동적시스템에서 발생되는 시계열데이터가

내재하는현상을쉽게이해하고설명하기위한모델링방법론

과 사용자에게 맞춤정보를 제공하기 위한 시스템의 CRM

Interface를 제안하였다.

모델링 방법론은 군집화를 통한 모델결정을 이루는 두 과

정으로 이루어진다. 실험에서는 실제의 KOSPI 시장에서 발

생된 주가데이터를 사용하였다. 대용량 시계열데이터의 군집

화 과정에서는 유사기반의 방식보다 모델기반 방식이 정확한

군집결과를 갖는 것을 확인하였다.

군집의결정후생성된은닉마코프모델을통하여일정기간

의 일별주가곡선의 운동양태를 예측하였다. 실제의 주가곡선

에적용하여예측주가곡선의운동양태가실제주가곡선과유

사함을보여줌으로서유효성을확인하였다. 향 후예측정확도

를보다개선시키는노력과다양한업종및종목으로확대연

구가 필요하다.
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