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분류 오류 최소화를 위한 클러스터링 기법
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A New Clustering Method for Minimum Classification Error
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요 약

클러스터링은대표적인 비교사학습방법의하나로균일한특성을 가지는 데이터를군집으로묶기 위해사용된

다. 균일한특성을가지는데이터부분집합을문맥으로정의하고문맥내에서국부적으로분류를행하는융합방법

이사용되고있지만클러스터링은비교사학습방법이라는한계로인해클러스터링결과로만들어지는문맥이분류

에 있어 최선임을 보장하기 어렵다.

이논문에서는생성된클러스터를문맥으로가정하고각문맥에서분류를시행하는경우최소의오류를보일수

있는, 분류를고려한클러스터링기법을제안한다. 제안하는방법은선형판별분석에서와유사하게클러스터내동

일한클래스에속하는데이터쌍은작은거리값을, 서로다른클래스에속하는데이터쌍은큰거리값을가지도록

하기 위한 제약 조건을 적용하여 분류 오류를 줄이도록 하였다. 제안한 방법의 실효성은 실험 결과를 통해 확인할

수 있다.

▸Keywords :클러스터링, 교사 클러스터링, 문맥, 분류

Abstract

Clustering is one of the most popular unsupervised learning methods, which is widely used to

form clusters with homogeneous data. Clustering was used to extract contexts corresponding to

clusters and a classification method was applied to each context or cluster individually. However,

it is difficult to say that the unsupervised clustering is the best context forming method from the

view of classification.

In this paper, a new clustering method considering classification was proposed. The proposed

method tries to minimize classification error in each cluster when a classification method is applied
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to each context locally. For this purpose, the proposed method adds constraints forcing two data

points belong to the same class to have small distances, and two data points belong to different

classes to have large distances in each cluster like in linear discriminant analysis. The usefulness

of the proposed method is confirmed by experimental results.

▸Keywords : Clustering, Supervised clustering, Context, Classification

I. 서 론

퍼지클러스터링은 60년대 Zadeh[1]의퍼지집합이론까

지거슬러올라간다. 이를바탕으로Ruspini[2]가퍼지분할

(fuzzy partition)을 클러스터링에 소개하여 기존의 Hard

C-Means (HCM) 방법[3]을 퍼지 기반의 방법으로 확장할

수 있도록 하였으며, Dunn[4]이 처음으로 퍼지 클러스터링

을소개하였다. 이후 Bezdek[5]에 의해일반적인경우로확

장되었고 현재 Fuzzy C-Means(FCM)로 알려진 방법은

Bezdek의 방법을 일컫는다.

FCM은 여러 분야에서 성공적으로 적용되었으며 융합을

위한문맥(context) 분할방법으로도사용되었다[6]. 융합에

서 사용된 클러스터링은 분류기를 적용할 영역, 즉, 문맥을

나누기 위해 사용되었으며 이는 교사 학습 방법의 일부로 사

용된경우이다. 하지만교사학습방법의일부로사용되는경

우클러스터링은비교사학습방법이라는한계로인해분류기

의 성능을 최적화한다고 보기 어렵다. 교사 학습 방법으로서

의퍼지클러스터링기법도존재하지만[7], 교사퍼지클러스

터링의경우클래스정보를특징값의일부로사용하여클러스

터링을 수행함으로써 동일한 클래스에 속하는 데이터 포인트

들로 클러스터를 구성하도록 한다. 하지만 교사 클러스터링

역시 분류의 관점에서 최적임을 보장하지는 못한다.

이논문에서는분류의관점에서최적의클러스터링을수행

하는새로운클러스터링기법, 특히 융합을위한문맥분할의

방법으로서의클러스터링기법을제안한다. 융합은전체특징

공간을 균일한 여러 개의 부분공간 또는 문맥으로 나누고 각

부분공간에서 하나 이상의 분류기를 선택적으로 적용하는 방

법으로특정부분공간에서우수한성능을보이는분류기가존

재한다는 사실에 근거하고 있다[7]. 이전 방법에서는 FCM

을 이용하여 특징공간을 분할하였지만 FCM은 비교사 클러

스터링으로 특징값이 비슷한 데이터들로 클러스터를 형성하

기때문에생성된부분공간에분류기를적용할경우오류값을

최소화할 수 있다는 보장은 없다. 따라서 특징공간을 분할함

에있어각부분공간에서국부적으로오류가최소화되는방식

으로 클러스터링을 수행함으로써 융합 결과에서 오류값을 줄

일수있다. 이를 위해제안한방법에서는선형판별분석[8]

에서와 유사하게 같은 클래스에 속하는 두 데이터 포인트 사

이의거리는작고다른클래스에속하는두데이터포인트사

이의 거리는 크다는 제약 조건을 FCM의 목적함수에 추가함

으로써분류오류를최소화하고자하였으며실험결과를통해

제안한 방법이 효과적임을 확인할 수 있었다.

이논문의구성은다음과같다.먼저2장에서는기존FCM을

다루고이의변형으로클러스터내에서분류오류를최소화하는

클러스터링 기법인 Within-Cluster-Discriminant Fuzzy

Clustering 기법을제안한다. 제안한방법의유용성은3장에서

실험결과를통해보이며, 결론및향후연구방향에관해서는

4장에서 언급한다.

II. 본 론

1. Fuzzy C-Means (FCM)

개의 차원 데이터   ≦ ≦∈ 가

주어졌을 때 개의 클러스터를 형성하기 위해 FCM은 식

(1)의 목적 함수를 최소로 한다[5].
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이 때 는 가 번째 클러스터에 소속되는 정도를 나
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타내는소속도값(membership value)을, 는 번째클러

스터의중심을, 은퍼지화상수(fuzzifier constant)를 나

타낸다. 거리 
 은 식 (2)와 같이 표현되며  인 경우

유클리드 거리(Euclidean distance)가 된다.


  

  
 (2)

소속도 는 데이터 가 모든 클러스터에 소속되는 정

도의 합이 1이 되어야 한다는 식 (3)의 제약조건

(constraint)을 만족시켜야 한다.






  (3)

식 (1)과 (3)을 이용하여 라그랑지 방정식(Lagrange

equation)은 식 (4)와 같이 나타낼 수 있다.
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식 (4)를 에대하여편미분하면식 (5)를얻을수있다.

∂

∂ℒ



  (5)

식 (5)를영(zero)으로놓고 에대하여정리하면소속도

에대한갱신식(update equation)인식 (6)을얻을수있다.

  
 



(6)

식 (6)에서 라그랑지 상수 는 식 (3)의 제약조건을 통

해 구할 수 있다. 식 (6)를 식 (3)에 대입하여 정리하면 식

(7)을 얻을 수 있다.
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식 (7)을 식 (6)에 대입하면 소속도에 대한 갱신식은 식

(8)과 같이 구해진다.
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(8)

식 (4)를 에대하여편미분하면식 (9)를얻을수있다.
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
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식 (9)를 영(zero)으로 놓고 정리하면 클러스터의 중심

에 대한 갱신식인 식 (10)을 얻을 수 있다.
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
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식 (8)과 (10)를 이용하여 FCM (Fuzzy C-Means) 알

고리듬은 그림 1과 같이 나타낼 수 있다. 이 때 와 는

와 로 구성되는 행렬을 나타낸다.

Input  : data,  : number of clusters

1 : Initialize 

randomly,   

2 : do

3 : ←

4 : Update 

with Equation (10)

5 : Update 

with Equation (8)

6 : while     

7 : return , 

그림 1. FCM알고리듬
Fig. 1. FCM algorithm

2. Within-Cluster-Discriminative Fuzzy Clustering

(WCD-FC)

클러스터링은주어진데이터를균일한(homogeneous) 특
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(a) 비교사클러스터링

(b) 교사클러스터링

그림 2. 비교사및교사클러스터링
Fig. 2. Unsupervised and supervised clustering

(a) 비교사클러스터링

(b) WCD-FC

그림 3. 비교사클러스터링및WCD-FC
Fig. 3. Unsupervised clustering and WCD-FC

성을 가지는 개의 부분집합으로 묶는 대표적인 비교사

(unsupervised) 학습 방법이다. 클러스터링에서 균일한 정

도는 거리 척도(distance measure)를 통해 결정되며 대표

적인 거리 척도로는 유클리드 거리(Euclidean distance)가

있다. 하지만 유클리드 거리는 구형의 클러스터만을 찾아낼

수 있는 단점이 있어 타원형의 클러스터를 찾아내기 위한 마

할라노비스 거리(Mahalanobis distance)[9, 10], 오목한

클러스터를 찾아내기 위한 측지 거리(geodesic

distance)[11] 등 다양한 거리 척도가 이용되고 있다.

클러스터링의또다른변형으로는교사학습으로의변형인

교사(supervised) 클러스터링[7]이있다. 비교사학습에서사

용하는데이터는특징벡터 인반면, 교사학습에서사용하는

데이터는 특징 벡터에 더해서 클래스 라벨

  ≦ ≦∈가 주어진다. 구별

(discriminative) 클러스터링[12], Support Vector

Machine(SVM)에서최대분리폭의개념을도입한최대분리

폭클러스터링(large margin clustering)[13] 등도기본개

념은교사클러스터링과동일하다. 교사클러스터링은클래스

라벨 를 특징 벡터 의 일부로 간주하여 새로운 특징벡터

′   ≦ ≦∈  ∈을 구

성하고 ′을이용하여클러스터링을수행한다. 이때 ⋅은

클래스라벨을입력으로하는임의의함수이다. 교사클러스터

링은동일한클래스라벨을가지는데이터포인트들이동일한

클러스터에 소속되도록 클러스터링을 수행한다.

그림 2는 비교사 클러스터링과 교사 클러스터링의 전형적

인 예를 비교한 것으로 비교사 클러스터링의 경우 거리 척도

에서 가까운 데이터 포인트들이 클러스터를 형성하는 반면,

교사 클러스터링에서는 거리 척도뿐만이 아니라 클래스 라벨

도 거리 척도에 반영되어 동일한 라벨의 데이터 포인트들로

클러스터가 구성됨을 알 수 있다.

교사클러스터링을분류(classification)의 일종으로생각

할수있는것은분류가동일한클래스라벨을가지는데이터

포인트들을 묶는 방법이기 때문이다. 하지만 두 개의 클래스

가주어진경우분류는두개의클러스터를생성하는것이일

반적이지만 교사 클러스터링은 지정된 개수로 클러스터링을

수행하는점에서다르다. 그림 2의교사클러스터링예에서도

각 클래스별로 2개, 총 4개의 클러스터를 생성하고 있다.

이 논문에서 제안하는 클러스터링은 전통적인 비교사 및

교사클러스터링과달리각클러스터에속하는데이터포인트

들이클러스터내에서클래스별로분리가되도록클러스터링

을수행하는방법이다. 제안하는방법은 FCM의변형으로클

래스라벨을부가정보로사용한다는점에서교사클러스터링

과 유사하다. 하지만 교사 클러스터링이 클러스터 내에 하나

의 클래스 라벨만이 존재하도록 클러스터링을 수행하는 것과

달리, 동일한클러스터내의서로다른클래스에속하는데이

터 포인트들의 분리도를 높이는 방향으로 클러스터링을 수행

한다는점에서교사클러스터링과구별된다. 그림 3은비교사

클러스터링과 WCD-FC의 차이점을 보인 것으로 제안한 방

법의 경우 클러스터 내에서 동일 클래스 라벨을 갖는 데이터
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포인트들이 뭉쳐서 나타나므로 클러스터 내에서 분류가 쉽도

록 클러스터링 됨을 알 수 있다. WCD-FC에서 클러스터 내

클래스의 분리도는 ‘동일 클래스에 속하는 데이터 포인트들

사이의거리는가깝고다른클래스에속하는데이터포인트들

사이의 거리는 멀다.’라는 규칙을 사용하였다.

개의 차원 데이터   ≦ ≦∈ 와

클래스 라벨   ≦ ≦∈가 주어졌을 때

이를 개의클러스터로클러스터링하기위해서WCD-FC는

식 (11)의 목적 함수를 최소화 한다.

 





  














  




 






exp
  







  




 






exp
 ≠

 





  






 





  




 






 
 

(11)

상수  와  는클래스분리정도를클러스터

링에반영하는상수이며 ⋅는매개변수가참이면 1의값

을, 거짓이면 0의 값을갖는지시함수(indicator function)

로    , ≠ 
로 나타낸다.


  

는 클러스터 중심에서 데이터 포인트까지의

거리를 나타내며, 
  exp

 와


  exp

 는각각데이터포인트들사

이의거리에비례및반비례하는거리척도로두데이터포인

트가동일한경우영(zero)의 값을가지며상수 와 에의

해 감쇄 정도가 제어되도록 하였다. 식 (11)에서 두 번째 항

은 동일 클러스터에 속하면서 동일한 클래스 라벨을 갖는 데

이터 포인트 사이의 거리는 가까워야 함을, 세 번째 항은 동

일 클러스터에 속하면서 서로 다른 클래스 라벨을 갖는 데이

터 포인트 사이의 거리는 멀어야 함을 반영한다. 식 (11)은

식 (12)와 같이 나타낼 수 있다.

 





  




 

 




 

  (12)

식 (12)는 식 (1)의 FCM 목적함수와동일한 형태를 가

지며 거리 척도가 마할라노비스 거리에서 클러스터 내 다른

데이터포인트들과의거리를고려한척도로바뀐점에서다르

다. 식 (12)와 식 (3)의 제약조건을 이용하여라그랑지 방정

식은 식 (13)과 같이 나타낼 수 있다.

ℒ 





  




 

 




 

 


  









(13)

식 (13)에서   인 경우 
 

 이므로 식

(13)은 식 (14)와 같이 쓸 수 있다.

ℒ 





  




  

  ≠


 

 


  









 






  









  









(14)

식 (14)를 에대하여편미분하고식 (3)의 제약조건을

이용하여 정리하면소속도 에 대한 갱신식, 식 (15)를 얻

을 수 있다.

 







 





 




(15)

식 (14)를 에대하여편미분하여정리하면클러스터중

심 에 대한 갱신식, 식 (16)을 얻을 수 있다.

 


  







  






(16)

식 (16)은 FCM에서 클러스터 중심의 갱신식인 식 (10)

과 동일하다. 식 (15)과 (16)을 이용하여 WCD-FC 알고리
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듬은 그림 4와 같이 나타낼 수 있다.

Input  : data,  : number of clusters

1 : Initialize 

randomly,   

2 : do

3 : ←

4 : Update 

with Equation (16)

5 : Update 

with Equation (15)

6 : while     

7 : return , 
그림 4. WCD-FC 알고리듬
Fig. 4. WCD-FC algorithm

III. 실험 결과

그림 5의데이터에대하여3번그룹과4번그룹사이의거

리 를변화시키면서FCM과제안한방법인WCD-FC을적

용하였다.

그림 5. 데이터집합
Fig. 5. Data set

가 큰 경우, WCD-FC에서 사용하는 거리 척도에 분류

오류보다는 마할라노비스 거리가 많은 영향을 미치므로 {1,

2, 3}과 {4}의두개클러스터를 형성하는점에서는 FCM에

서와 동일하였다. 하지만 그림 6에 나타난 바와 같이 3번 그

룹에속하는데이터포인트들의소속도값은FCM의경우두

클러스터의 경계에 걸쳐져 0.5 근처의 값이 나온 반면

WCD-FC의 경우에는 1번이나 2번 그룹에서와 크게 차이가

나지 않는 것을확인할 수있다. 즉, 데이터 포인트들이 보다

명확하게 특정 클래스에 소속됨으로써 클러스터 내에서의 분

류 알고리듬 적용이 보다 용이해 진다.

(a) FCM

(b) WCD-FC

그림 6. 실험결과 1
Fig. 6. Experimental result 1

값이 작아지면 3번과 4번 그룹의 거리가 가까워져서

FCM에서도 {1, 2}와 {3, 4}의 두 개 클러스터를 형성하기

시작한다. 하지만 가 충분히 작은 값을 가지지 않으면 3번

그룹의데이터포인트들은두클러스터에나뉘어소속되는현

상이발생한다. 하지만WCD-FC에서는분류오류가거리척

도에 반영됨으로써 3번 그룹의 데이터 포인트들이 서로 다른

클러스터에 소속되는 현상은 발생하지 않으므로 분류 측면에

서 보다 유리함을 알 수 있다.
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(a) FCM

(b) WCD-FC

그림 7. 실험결과 2
Fig. 7. Experimental result 2

IV. 결 론

클러스터링은대표적인비교사학습방법으로서다양한분

야에적용되고있으며융합을위한문맥결정도그중하나이

다. 하지만 클러스터링은 비교사 학습 방법이고 융합은 교사

학습 방법이므로 비교사 학습 방법의 결과를 교사 학습을 위

해적용하는것은최적의결과를보장하기어렵다. 따라서이

논문에서는 기존에 널리 사용되는 클러스터링 알고리듬인

FCM에 분류 오류를 최소화하는 제약 조건을 첨가하여

WCD-FC을 제안하였다. 제안한 알고리듬은 분리된 클러스

터, 즉, 문맥에서FCM에비해분류오류를최소화할수있도

록 보다 직관적인 클러스터를 형성함을 실험 결과를 통해 확

인하였다.

제안한WCD-FC는교사학습방법의일종으로생각할수

있으며클래스라벨을활용하여새로운특징공간을형성하고

그 공간에서 클러스터링을 시행한다. 이 과정에서 특징 공간

을 형성하는 방법은 클래스 라벨에 의한 분류 오류를

WCD-FC의 거리척도에 반영하는 방법에 따라 결정되며 이

는 클러스터링을 위해 주어진 원래의 특징 공간을 바탕으로

결정되어야할것으로생각된다. 현재기존특징공간을바탕

으로WCD-FC를 위한 특징 공간을 자동으로 결정하는 방법

에 관해 연구 중에 있다.
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