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삼각 부등식을 이용한 빠른 벡터 양자화 코드북 생성

이현진*

요 약
액티브 데이터는 벡터 양자화 코드북이 생성될 때 소속된 군집이 변경되는 입력 데이터이다. 벡터 양

자화 코드북 생성 알고리즘의 수행 과정을 살펴보면, 전체 입력 데이터 중 실제 액티브 데이터는 알고

리즘이 반복될 수록 감소된다. 따라서 액티브 데이터를 정확히 추정하여, 추정된 액티브 데이터에 대해

서 코드북 생성을 수행하면, 전체 코드북 생성 시간을 크게 단축할 수 있다. 본 논문에서는 삼각 부등식

을 이용하여 액티브 데이터를 선택하는 방법을 제안한다. 실험결과 액티브 데이터들을 빠른 시간에 추

정할 할 수 있었고, 이를 통해 전체 벡터 양자화 코드북 생성 시간 측면에서 우수한 성능을 보였다.

An Efficient Vector Quantization Codebook generation using a

Triangle Inequality

Hyunjin Lee*

Abstract

Active data are the input data which are changed its membership as Vector Quantization

codebook generation algorithm is processed. In the process of VQ codebook generation algorithm

performed, the actual active data out of the entire input data will be less presented as the process

is performed. Therefore, if we can accurately find the active data and only if we are going to do

VQ codebook generation on the active data, then we can significantly reduce the overall generation

time. In this paper, we presented the triangle inequality based algorithm to select the active data.

Experimental results show that our algorithm is superior to other methods in terms of the VQ

codebook generation time.
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1. 서 론

벡터 양자화(Vector Quantization, VQ)는 데

이터를 요약하기 위한 효율적이고 간단한 방법

이다[1]. 벡터 양자화는 간단하고 적용하기 쉽기

때문에 패턴 인식, 이미지 압축, web/data

mining, 음성 인식, 얼굴 인식 등 다양한 분야에

서 사용되고 있다[2-7]. 다양한 VQ 코드북 생성

알고리즘들이 있으며, VQ 코드북 생성 알고리즘

이 가지고 있는 특징은 군집에 속한 데이터들의
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유사도는 증가시키고, 군집에 속하지 않은 데이

터들의 유사도는 감소시키는 것이다.

VQ 코드북을 이용한 데이터 분석을 수행할

때, 데이터 구조나 분류와 같은 데이터와 관련된

정보들은 주어지지 않는다. 그래서, VQ는 데이

터 탐색이나 발굴의 과정이라고 한다. 대규모 데

이터를 비슷한 특징을 가지는 데이터의 집합으

로 묶기 때문에 데이터 집중이나 단순화라고 하

기도 한다. 특히, VQ는 데이터에 대한 구조적인

특징에 대한 정보를 생성하기 때문에 가설을 생

성하는 과정과 연관되어 있다[8].

Generalized Lloyd Algorithm(GLA)는 가장

많이 사용되는 VQ 코드북 생성 알고리즘의 하

나이다[9,10]. 이 알고리즘은 d-차원 공간에 위치

한 점들을 입력 데이터로 가진다. 이 알고리즘의

목적은 k개의 군집으로 입력 데이터들을 매핑
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시키는 것이다. GLA는 사용하기 쉽고, 효율적이

라는 장점을 가진다. 반면에 군집의 개수를 미리

선정해야 하고, 이상치를 처리하는데 어려움이

있고, 대규모 데이터를 처리하는데 비효율적이라

는 단점이 있다.

GLA의 계산 시간을 줄이고자 하는 연구는 많

이 수행되고 있다. Lai와 Lue는 중심점을 생성하

는 과정의 속도를 향상시킨 빠른 코드북 생성

알고리즘(fast codebook generation algorithm,

FCGA)을 제안했다[11]. FCGA는 Huang등이 제

안한 빠른 탐색 기법[12]을 수정하고, 코드워드

(code word)를 생성시 삼각 부등식을 활용했다.

Pelleg와 Moore는 K-means 군집화를 위해 kd

트리에서의 정렬 기법을 사용했다[13]. Kanungo

등은 새로운 코드워드를 빠르게 발견하기 위하

여 kd 트리를 이용한 필터링 알고리즘을 개발했

다[14]. 이러한 방법들은 코드북 생성 알고리즘

의 분할 단계에서의 속도 향상을 위하여 기하학

적인 정보를 사용했다. 이 방법들은 한 반복 단

계에서의 정보를 다음 단계에서 사용하지 않는

다.

김성재 등은 벡터 양자화를 빠르게 수행하기

위하여 삼각 부등식을 이용한 빠른 VQ 코드북

탐색법을 제안했다[15]. 김성재 등은 코드북을

탐색할 때 삼각 부등식을 사용하고, 본 논문에서

는 코드북을 생성할 때 삼각 부등식을 사용한다

는 점이 차이가 있다. 또한, 김성재 등이 제안하

는 방법은 고정된 키팩터를 이용하지만, 제안하

는 방법은 기준이 되는 값이 계속 변화한다는

차이가 있다.

본 논문은 각 단계에서의 거리 계산 시간을

줄여서 최적화된 GLA를 제공하는 것이다. 최적

화 알고리즘은 GLA에서 대부분의 거리 계산은

여분의 것이라는데 기반을 둔다. 군집의 중심에

가까운 데이터들은 해당 군집에 반드시 소속될

것이기 때문에 정확한 거리를 계산할 필요가 없

다. 또한, 군집의 중심에서 먼 데이터들은 해당

군집에 소속되지 않을 것이기 때문에 마찬가지

로 정확한 거리를 계산할 필요가 없다.

제안하는 방법은 일반적인 GLA에 기반을 두

기 때문에 다음 특징을 만족시켜야 한다[16]. 먼

저, 어떠한 초기 중심으로부터 시작해도 상관이

없고, 현존하는 모든 초기화 기법을 사용할 수

있어야 한다. 두 번째, 똑같은 초기 중심에서 시

작하면, 최종 결과는 일반적인 GLA와 동일한

결과를 보여야 한다. 마지막으로, 거리를 계산하

는 방식은 유클리디언 거리(Euclidean distance)

나 코사인 상관계수(Cosine Coefficeint)등 특정

거리에 한정하지 않고, 모든 거리 계산 방식을

지원해야한다.

제안하는 방법은 위 세 가지를 모두 만족하며,

특히 두 번째 특징에서 최종 결과뿐만 아니라

각 단계에서도 일반적인 GLA와 동일한 결과를

보이고 있다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 삼

각 부등식을 이용하여 액티브 데이터를 구하는

방법을 설명하고, 3장에서는 새로운 알고리즘에

대해서 설명한다. 4장에서는 실험 결과를 분석하

고 5장에서 결론을 맺는다.

2. 삼각 부등식 적용

본 논문에서 GLA의 속도를 향상시키기 위하

여 제안하는 방법은 삼각 부등식에 기반을 둔다.

x, y, z의 세 점이 있을 때 d(x,z) ≤ d(x,y) +

d(y,z)이다. 이 수식은 모든 거리 계산 방법인 d

에 상관없이 성립한다.

Lemma 1: x가 데이터의 한 점이고, b와 c가

코드워드일 때, d(b,c) ≥ 2d(x,b) 면, d(x,c) ≥

d(x,b) 이다[16].

Proof: d(b,c) ≤ d(b,x) + d(x,c) 이다. 그래서,

d(b,c) - d(x,b) ≤ d(x,c)이다. 왼쪽 수식을 살펴

보면, d(b,c) - d(x,b) ≥ 2d(x,b) - d(x,b) =

d(x,b) 이다. 그러므로 d(x,b) ≤ d(x,c) 이다.

Lemma 1은 다음과 같이 활용할 수 있다. x는

데이터의 한 점이고, c는 x가 현재 소속된 군집

의 코드워드이며, c’는 다른 군집의 코드워드이

다. lemma에 의해서 d(c,c’)/2 ≥ d(x,c) 이면,

d(x,c’) ≥ d(x,c)이다. 이 경우에는 d(x,c’)의 거

리를 계산할 필요가 없다.

d(x,c)를 정확히 알지 못하고, 상계(upper

bound)인 u (즉, u ≥ d(x,c)) 만 알고 있다고 가

정하자. 이러한 경우에 u > d(c,c’)/2 인 경우에

만 d(x,c’)와 d(x,c)를 계산하면 된다.

모든 c’≠c에 대하여 u ≤ mind(c,c’)/2 이라

면, 데이터 x는 코드워드 c에 소속된 상태로 유

지되고, x와 관련된 모든 거리 계산은 생략되게
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된다.

Lemma 2: x가 데이터의 한 점이고, b와 c가

코드워드이면, d(x,c) ≥ abs(d(x,b) - d(b,c))이

다.

Proof: d(x,b) ≤ d(x,c) + d(b,c)인 것을 알고

있다. 따라서, d(x,c) ≥ d(x,b) - d(b,c)이다. 마

찬가지로, d(b,c) ≤ d(x,c) + d(x,b) 이므로,

d(x,c) ≥ d(b,c) - d(x,b) 이다. 삼각형은 양수만

존재하기 때문에, d(x,c) ≥ abs(d(x,b) - d(b,c))

이다.

Lemma 2에 의해서 x가 데이터의 한 점이고,

b와 c가 코드워드이면, d(x,c)는 abs(d(x,b) -

d(b,c)) ≤ d(x,c) ≤ d(x,b) + d(b,c)를 만족하게

된다.

GLA를 수행할 때 코드 벡터를 갱신하는 과정

이 지속적으로 반복된다. 이 반복 과정을 단계

(stage)라고 하며, 각 단계에서 개별 데이터들과

코드워드들과의 거리를 계산하여 가까운 코드워

드를 찾는 작업을 수행한다. 이 단계가 GLA를

수행할 때 가장 오랜 시간이 소요되는 과정이

다.

x가 데이터의 한 점이고, c는 x가 현재 소속된

군집의 코드워드이며, c*는 GLA의 반복 과정의

다음 단계에서 사용될 c의 코드워드이다. 이전단

계의 군집과 현재 단계의 군집에 소속된 데이터

의 변경이 없다면, c* = c 가 될 것이다. lemma

2에 의해서 abs(d(x,c) - d(c,c*)) ≤ d(x,c*) ≤

d(x,c) + d(c,c*) 이다. 그러므로, d(x,c*)의 상계

u(x)는 d(x,c) + d(c,c*)이고, 하계(lower bound)

l(x)는 abs(d(x,c) - d(c,c*))이다.

시뮬레이티드 어닐링(simulated annealing)은

금속 결정의 원활한 형성을 위해 가열과 냉각을

적절히 조절해야 하는 기술을 최적화 이론에 적

용한 것으로, 분자의 자유로운 이동이 가능한 상

태를 만드는 것이다. d(x,c*)을 계산할 때 시뮬레

이티드 어닐링을 사용하여 계산량을 줄일 수 있

다.

d(x,c*)가 상계인 경우에는 코드워드와의 거리

가 멀어지기 때문에 데이터 x가 군집 c*에 속하

지 않을 가능성이 올라간다. 반면에 d(x,c*)가 하

계인 경우에는 코드워드와의 거리가 가까워지기

때문에 데이터 x가 군집 c*에 속할 가능성이 올

라간다. 시뮬레이티드 어닐링을 이용하여 데이터

x가 현재 소속된 군집에서 벗어나 다른 군집으

로 소속을 변경하게 한다. 이를 위해 데이터 x가

소속된 군집의 경우에는 d(x,c*) = u(x) = d(x,c)

+ d(c,c*)로 상계로 설정하고, 데이터 x가 현재

소속하지 않은 군집의 경우에는 d(x,c*) = l(x) =

d(x,c) - d(c,c*)로 하계로 설정한다.

이러한 방법으로 d(x,c*)를 계산하면, d(x,c)는

이전 단계에서 계산된 결과이므로 계산이 필요

하지 않으며, d(c,c*)는 새로 계산해야하지만, 코

드 벡터의 크기가 작기 때문에 d(c,c*)의 계산

시간은 작기 때문에, 전체 계산 시간을 줄일 수

있다.

3. 빠른 벡터 양자화 코드북

생성 알고리즘

2절에서 살펴본 것들을 사용한 새로운 빠른

벡터 양자화 코드북 생성 알고리즘은 다음과 같

다.

먼저, 임의로 초기 코드북 CB0를 생성한다. i

= 1 로 초기화 한다. 모든 입력 데이터 x를 가장

가까운 코드워드 c(x) = argmincd(x,c) 로 할당

한다. Lemma 1을 사용하여 불필요한 계산을 줄

인다.

다음으로 아래 과정을 수렴할 때 까지 반복한

다.

1) 코드워드에 속한 데이터들의 평균을 구하여

새로운 코드북 CB i를 계산한다.

2) 코드북 CB i의 모든 코드워드들인 c, c’에 대

하여 둘 사이의 거리 d(c,c’)을 계산한다. 모

든 코드워드 c에 대하여 s(c)를 계산한다.

  

′≠ ′

3) 코드북 CB i의 코드워드 c와 이전 단계의 코

드북 CB i-1의 코드워드 c* 사이의 거리

d(c,c*) 를 계산한다.

4) 모든 코드워드 c에 대하여, 입력데이터와의

거리 d(x,c)를 계산한다. Lemma 2에 의하여

x가 이전 단계의 코드워드 c*에 속해 있었다

면,

d(x,c) = d(x,c*) + d(c,c*)
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(그림 1) 제안하는 알고리즘에 의해서 찾아

진 거리를 계산하지 않는 데이터의 비율

이름 데이터 수 차원 수 설명

birch 100,000 2 10 x 10 의 가우시안 군집, Zhang등의 DS1 [17]

covtype 150,000 54 remote soil cover measurement [18]

kddcup 95,413 56 KDD cup 1998 데이터 [19]

mnist50 60,000 50 NIST 필기체 훈련 차원 축소 데이터 [20]

mnist784 60,000 784 NIST 필기체 훈련 원형 데이터 [20]

<표 1> 실험에 사용한 데이터 집합

이고, 이전 단계의 코드워드 c*에 속해 있지

않다면,

d(x,c) = abs(d(x,c*) - d(c,c*))

이다.

5) 모든 입력 데이터 x에 대하여 가장 가까운

코드워드를 할당한다. 새로 할당된 코드워드

c(x)가 이전 단계의 코드워드 c*(x)와 같은

모든 입력 데이터를 찾아내어 새로운 코드워

드와 거리 계산을 줄인다.

6) 남아 있는 입력 데이터 x에 대하여 d(x,c) ≤

s(c(x)인 입력 데이터 x를 찾아낸다.

7) 모든 남아 있는 입력 데이터 x와 코드워드 c

에 대하여, 즉,

c(x) ≠ c*(x)

d(x,c) ≥ d(c(x), c)/2

일 때, 입력 데이터 x와 코드워드 사이의 거

리 d(x,c)를 계산하고, 가장 가까운 코드워드

c(x)에 할당한다.

8) 코드북 CB i를 평가하고, 평가 결과가 좋으면,

멈추고, 그렇지 않으면, i = i + 1을 수행한다.

3 번의 코드워드 사이의 거리 계산은 코드워

드의 수가 작아 계산량을 줄일 수 있다. 4 번의

입력 데이터와 코드워드 사이의 거리 계산은 이

미 주어진 값(이전 단계의 입력 데이터와 코드

워드 사이의 거리와 3 번에서 계산한 거리)을 이

용한 덧셈, 뺄셈 계산하여 계산량을 줄 일 수 있

다. 계산량이 가장 많은 부분은 7 번째 거리 계

산이 부분이다.

제안하는 알고리즘이 거리 계산 횟수가 감소

하는 가장 큰 이유는 5 번, 6 번을 통해 거리 계

산이 이루어져야 하는 데이터들만 빠르게 발견

하기 때문이다. 몇 단계가 수행되고 나면, 코드

워드 값의 변화량은 매우 작아진다. 즉, d(c,c*)

의 값이 작기 때문에, 5 번에서 거의 대부분의

데이터에서 추가적인 거리 계산을 수행할 필요

가 없게 된다. 이를 통해 걸러지지 않는 데이터

에 대해서는 6 번을 통해 다시 한번 거르고 있

기 때문에, 거리 계산을 수행하지 않을 데이터들

을 쉽게 찾아낼 수 있다.

(그림 1)은 각 단계에서 300,000의 거리 계산

이 필요한 데이터에 대해 제안하는 알고리즘을

적용한 결과를 보여주고 있다. 1 단계에서는 코

드워드의 안정화가 이루어지지 않았기 때문에

거리를 계산해야 할 데이터가 많지만, 2 단계 이

후로는 거리를 계산해야 할 데이터가 많이 줄어

진 것을 확인할 수 있다. 1 단계에서는 98%의

데이터에 대해 거리 계산을 수행해야 하지만, 2

단계 이후에서는 평균적으로 3%의 데이터에 대

해서만 거리 계산을 수행하면 되었다. 따라서,

제안하는 알고리즘이 거리 계산 횟수를 줄이는

데 유용한 방법인 것을 확인할 수 있다.
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k = 3 k = 20 k = 100

birch

iterations

standard

Elkan

Suggest

speedup

17

5.100e+06

4.495e+05

4.679e+05

10.9

38

7.600e+07

1.085e+06

1.188e+06

64

56

5.600e+08

1.587e+06

1.595e+06

351

covtype

iterations

standard

Elkan

Suggest

speedup

18

8.100e+06

9.416e+05

9.643e+05

8.4

256

7.680e+08

7.147e+06

6.982e+06

110

152

2.280e+09

7.353e+06

7.331e+06

311

kddcup

iterations

standard

Elkan

Suggest

speedup

34

9.732e+06

6.179e+05

6.666e+05

14.6

100

1.908e+08

3.812e+06

3.648e+06

52.3

325

3.101e+09

1.005e+07

9.971e+06

311

mnist50

iterations

standard

Elkan

Suggest

speedup

38

6.840e+06

1.573e+06

1.555e+06

4.4

178

2.136e+08

9.353e+06

8.863e+06

24.1

217

1.302e+09

3.159e+07

2.881e+07

45.2

mnist784

iterations

standard

Elkan

Suggest

speedup

63

1.134e+07

1.625e+06

1.688e+06

6.72

60

7.200e+07

7.396e+06

7.310e+06

9.85

165

9.900e+08

3.055e+07

2.886e+07

34.3

<표 2> k의 값을 변화시키면서 실험한 결과

4. 실험환경 및 결과

본 연구는 2.8GHz CPU 시스템에서 C# 언어로 구현

하였다. 사용된 컴파일러 버전은 .Net Framework 4 이

다.

실험은 5개의 데이터 집합에 적용하여 실험하였다. 5

개 중 4개는 큰 차원을 가지고 있다. 데이터 집합에 대

한 설명은 <표 1>에 있고, 실험 결과는 <표 2>에 있다.

<표 2>에서 “standard”와 “Elkan”, “suggest”에 의

한 값은 거리 계산 수행 횟수이고, “speedup”은

“suggest”가 “standard”에 비해 어느 정도 속도 향

상을 보였는지를 나타낸다. “Elkan”은 Elkan에 의

해 제안된 방법이고, “suggest”는 본 논문에서 제

안하는 방법에 의한 결과이다.

실험 결과의 항상성을 위하여 입력 데이터 집합에 대

하여 고정된 초기화 방법을 사용하였다. 거리를 최적화

하는 방법은 초기값을 구하는 시간은 오래 걸리지만, 항

상 같은 결과를 보이고, 우수한 성능을 보인다. 본 논문

에서는 거리를 최적화하는 방법 중 SCS (Simple

Cluster Seeking)을 사용하였다[21].

이전 논문들의 실험 결과와 비교하기 위하여 제안하

는 알고리즘의 거리 계산 횟수를 측정하여 성능 비교를

하였다. GLA의 성능을 향상시키는 모든 방법은 보조

데이터 구조를 생성하고 갱신하는 오버 헤드(overhead)

를 가지고 있다. 즉, 거리 계산 횟수와 비교하여 수행 시

간의 감소는 더 적어질 수 있다. 제안하는 방법에 의한

거리 계산 횟수의 감소는 크지만, 수행 시간의 감소는
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이러한 오버헤드로 인하여 조금 감소되었다. 하지만, 일

반적인 GLA에 보다 제안하는 방법은 항상 성능상에 우

수성을 보였다.

<표 2>를 보면 제안하는 방법은 군집의 수인 k가 증

가하면서 효율이 더 증가하는 것을 알 수 있다. 거리 계

산 횟수는 k와 반복 횟수인 l이 증가하면 같이 증가하기

는 하지만, 그 기울기는 훨씬 작은 값을 가진다. 따라서,

일반적인 GLA의 거리 계산 횟수인 nkl (n은 입력 데이

터의 수)에 비하여 작은 값을 가진다.

k ≥ 20 인 경우에 Elkan[16]과 Moore[18] 보다 더

좋은 효율을 보이고 있다. “covtype” 데이터 집합을 살

펴보면, Moore의 경우 k가 변화함에 따라, 각각 24.8,

11.3, 19.0의 속도 향상이 있었고, Elkan은 8.6, 107, 310

의 속도 향상을 보이고 있다. 제안하는 방법은 8.4, 110,

311의 속도 향상을 보이고 있다. 다른 데이터 집합에 대

햐여 Elkan과 비교한 결과를 살펴보아도, “birch” 데이

터 집합을 제외하면, 모두 k ≥ 20 인 경우에 Elkan 보

다 좋은 결과를 보이는 것을 알 수 있다. “birch”의 경우

에는 차원의 수가 작아서 k = 20 의 경우에 제안하는 방

법이 더 좋은 결과를 보이지 못하고 있지만, k = 100 인

경우에는 더 좋은 결과를 보이는 것을 확인할 수 있다.

k = 3 인 경우를 전체적으로 Elkan보다 안 좋은 결

과를 보이고 있다. 즉, 제안하는 방법은 대용량 데이터에

대해 더 좋은 결과를 보이고, 대용량이 아닐 경우에 즉,

데이터 수가 작거나, 차원이 작거나, 군집의 수가 작은

경우에는 속도를 증가시키는 효율이 떨어지는 것을 알

수 있다.

동일한 반복 횟수 후의 결과를 살펴보면, 제안

하는 방법은 GLA에 기반하고 있기 때문에, GLA

의 결과와 소속 군집이 동일하고, 소속 군집과의

거리도 동일한 결과를 보이고 있다. 제안하는 방법

의 주요 강점은 일반적인 GLA의 군집 성능은 유

지하면서, 효율적으로 동일한 결과를 보일 수 있다

는 점이다.

제안하는 방법은 거리 계산을 수행하지 않을 데

이터를 계산할 때 거리 정보만을 이용하기 때문에

차원에 영향을 적게 받으며, 그 우수성은 실험 결

과로 확인 할 수 있었다. 차원을 변화 시킨 경우를

살펴보면 산술적인 기대치 보다 더 높은 속도 향

상을 보였다.

5. 결 론

본 논문에서는 삼각 부등식을 이용해서 군집

이 변화하지 않을 데이터를 미리 찾아냄으로써

데이터와 코드 벡터와의 거리 계산 횟수를 줄여

서 GLA 알고리즘을 효율적으로 개선한 알고리

즘을 제안했다. 제안하는 알고리즘은 GLA,

Moore, Elkan의 방법과 비교하여 입력 데이터의

차원과 입력 데이터의 개수, 군집의 개수가 큰

경우에 좋은 성능을 보였다. 하지만, 입력 데이

터의 차원, 입력 데이터의 크기, 군집의 개수가

작은 경우에는 제안하는 방법이 GLA보다는 좋

지만, 다른 방법 보다는 더 효율적이라고 하기는

힘들다. 따라서, 작은 크기의 데이터에 대해서도

좋은 성능을 보이게끔 제안하는 방법의 개선이

필요하다. 이를 위해서는 제안하는 방법의 초기

와 마지막 단계에서의 개선이 필요하다. 이전 단

계에서의 거리를 이용하여 현재 단계의 거리를

계산하기 때문에 반복 횟수가 작을 때 오버 헤

드가 된다. 마찬가지로, 마지막 단계에서는 전체

거리를 다시 한 번 계산해서 최종 값을 취하게

되는데, 이것도 오버 헤드로 작용하게 된다. 따

라서 코드 벡터를 계산하는 과정을 수정해서 변

경되는 데이터만 사용해서 코드 벡터를 계산하

는 방법을 사용할 필요가 있다.

제안하는 방법은 이전 코드벡터와 현재 코드

벡터와의 거리, 이전 코드벡터와 입력 데이터와

의 거리를 유지하고 있어야 하기 때문에 일반적

인 GLA보다 메모리 사용량은 최악의 경우에 2

배정도 더 필요하게 된다. 하지만, 이에 따른 계

산 시간 감소라는 측면에서 본다면, 감수할 만한

증가량이라고 할 수 있다.

제안하는 방법은 거리 계산 함수의 종류에 영

향을 받지 않는다. 일반적으로 사용하는 유클리

디안 거리나 맨하탄 거리와 같은 거리 계산 함

수나 코사인 상관계수나 피어슨 상관계수 같은

상관 계수 함수에도 자유롭게 적용이 가능하다.

각 단계에서 모든 코드워드 사이의 거리는

다시 계산해야 한다. 이는 군집의 개수가 작을

때는 상관없지만, 군집의 개수가 많을 경우에는

계산 시간에 영향을 끼치는 요인이 된다. 따라

서, 코드워드 사이의 거리 계산을 단축할 수 있

는 방법에 대한 연구가 필요하다.
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