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요       약
 분  군집화 기술은 Non-convex 군집에 해 타 군집화 기술에 비해 강건하여 다양한 분야에서 활용

되고 있다. 본 논문에서는 다  뷰 데이터의 특성을 반 한 새로운 분  군집화 기술을 제안한다. 제
안한 방법은 업학습의 근 방법을 용하되, 다수의 뷰가 서로 간에 가지는 독립성의 정도를 반

하여 유사도 그래 를 구축하고, 구축된 그래 를 기반으로 분  군집화를 수행한다. 이를 통해 뷰들 

간 서로 다른 정보 요구를 그래 에 반 함으로써 군집화 성능을 높인다. 세 개의 뷰를 가정한 가상의 

데이터에서 제안한 방법은 기존 방법에 비해 최  8.25%, 높은 성능을 보 다.

1. 서론

   군집화(Clustering)는 표 인 비지도 학습

(Unsupervised learning) 기술로 문서 분류, 상 처리 등 

다양한 분야에서 활용되고 있다 [1]. 이 , 분  군집화는  

데이터로부터 구축되는 군집의 형태가 non-convex하더라

도 강건한 성능을 보일 수 있어 다양한 분야에서 활용되

고 있다[2, 3]. 분  군집화는 유사도를 기반으로 구축된 

그래 의 라 라시안(Laplacian)을 구하고, 해당 라 라시

안의 고유 벡터가 서  그래 를 특정하는 특징을 이용하

여 데이터를 분  맵핑(spectral clustering)을 한다. 실제 

군집화는 잘 알려진 군집화 알고리즘을 이용하여 맵핑된 

공간에서 이루어진다. 분  맵핑을 통해 특징 공간에서 

non-convex한 군집을 이루는 데이터를 convex한 군집을 

이루도록 함으로써 다양한 데이터 분포에 강건하게 동작

한다.

   본 논문에서는 다  뷰를 가지는 데이터에 한 새로

운 분  군집화 기술을 제안한다. 실에서 데이터는 다수

의 뷰를 통해 표 될 수 있다. 컨 , 동 상은 상 특

징과 음성 특징 등으로 표  가능하며, 웹 페이지는 텍스

트와 링크 등으로 표 할 수 있다. 이러한 다  뷰를 가지

는 데이터를 다루는 표 인 학습 기법으로 업학습

(Co-training)[4]을 들 수 있다. 업 학습에서는 각각의 

뷰에서 학습한 학습 모델을 통해 데이터에 한 분류, 추

정 등을 수행하고 해당 결과를 다른 뷰에 용함으로써 

뷰 간의 정보 교류가 일어나도록 유도한다. 기존의 다양한 

연구에서 업학습은 단일 뷰 혹은 뷰 간 단순 결합보다 

높은 성능을 보여 왔다. 업학습은 기 반지도 학습

(semi-supervised learning) 문제에만 용되어 왔으나, 최

근에는 비지도 학습까지 용 범 를 넓혔다 [5]. 특히, 

Kumar와 Daumé는 분  군집화에 업 학습을 용한 

다 뷰 분  군집화 기술을 제안한 바 있다 [6]. 

  기존에 제안된 다 뷰 분  군집화 기술의 경우 두 개

의 뷰를 가정하고 개발되었기 때문에 셋 이상의 뷰를 가

지는 데이터에서 뷰 간 서로 다른 의존성을 반 하지 못

하는 단 이 있다. 컨테 세 개의 뷰(x1, x2, x3)로 이루

어진 데이터 x를 생각해보자. 실제 데이터에서 각 뷰들 

간에 완 한 독립성을 보장하지 못한다. 즉, x1과 x2, x1

과 x3는 온 히 독립이 될 수 없으며, 이들 간의 독립 정

도도 차이가 날 수 밖에 없다. 이 경우, 뷰 간의 독립을 

가정하는 업 학습의 성능은 떨어질 수 있다. 

  본 논문에서는 이와 같이 다 의 뷰에서 나타날 수 있

는 서로 다른 독립성을 군집화에 반 함으로써 새로운 다

뷰 분  군집화 기술을 제안한다. 제안한 기술에서는 

상 뷰(x1)에 해 최 한 독립을 이루는 새로운 뷰를 나

머지 뷰들(x2, x3)을 조합하여 생성함으로써 뷰 간 서로 

다른 독립성을 반 한다. 생성된 뷰의 고유 벡터를 이용하

여 상 뷰의 데이터를 분  맵핑함으로써 상이 되는 

뷰는 자신이 가지지 못한 정보를 효율 으로 달 받는다. 

  실험에서는 세 개의 뷰를 가지는 가상의 데이터를 이용

하여 기존 기술과 제안한 기술 간의 군집화 성능을 측정

하 다. 실험 결과 제안한 기술은 기존 기술에 비해 최  

8.25% 높은 성능을 보여 뷰 간 독립성에 한 응이 군

집화 성능을 높이는데 효율 이었음을 보 다.

2. 다  뷰 분  군집화

   본 장에서는 먼  제안한 방법의 기반이 되는 다  뷰 
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분  군집화 기술을 소개한다. 다  뷰 분  군집화는 분

 군집화에 업 학습의 방식을 도입한 것으로 각 뷰로

부터 구축된 유사도 그래  각각에 해 라 라시안을 구

하고, 고유벡터를 도출한 후, 서로 간의 고유벡트를 이용

하여 유사도 그래 를 분  맵핑한다. 이 과정을 수회 반

복함으로써 각 그래 가 내포하는 유사도 값은 서로 간의 

특성을 반 하게 된다. 표 1은 뷰가 두 개인 경우의 다  

뷰 분  군집화의 알고리즘을 보여 다. 알고리즘에서 

sym()은 입력된 행렬을 칭행렬로 변환하는 함수이며 

concat()은 입력된 벡터 간의 결합을 한 함수이다.

입력: 유사도 행렬 
출력: k 군집에 한 군집화 결과

기화: 그래  라 라시안  , 

       고유벡터 




for i = 0 to iter do

  1:   
 

  

  2:    
 

  

  3:  를 이용하여 
 


를 계산

end for

4: 
 


 정규화

5:   
 



6: 를 기반으로 k-means 군집화 수행

7: 군집화 결과 반환

표 1. 다  뷰 분  군집화 알고리즘

세 개 이상의 뷰를 가지는 데이터의 경우 다  뷰 분  

군집화에서는 각 뷰들이 동일하게 독립되어 있다 가정하

고 분  맵핑을 한다. 즉 알고리즘에서 1과 2에 해당하는 

맵핑 과정이 

  
≠ 


             (1)

로 바 어 용된다. 

3. 용형 분  군집화

   기존의 다  뷰 분  군집화는 둘 이상의 뷰가 주어졌

을 때, 이들의 요도를 균일하게 보고 서로 간의 정보를 

달하 다. 하지만, 뷰가 셋 이상일 때, 실제 데이터에서

는 이러한 가정이 맞지 않는 경우가 부분이다. 실세계 

데이터에서 각 뷰는 온 히 독립을 이루기는 힘들며, 이는 

업 학습에 한 다수의 연구가 완 한 독립이 아닌 상

황에서의 학습 능력 검증을 다루고 있는 이유이다. 본 논

문에서는 셋 이상의 뷰가 주어졌을 때, 상이 되는 뷰에 

상 되는 뷰를 나머지 뷰의 선형 조합을 통해 생성하고자 

한다. 생성되는 뷰는 상 뷰에 해 최 한 독립을 유지

하도록 강제하여 기존 방법의 문제를 해결하고자 한다.

 

입력: 유사도 행렬 
출력: k 군집에 한 군집화 결과

1: 가 치   추정

2: ′′′  구축

3: ′′′를 이용하여 




 계산

for i = 0 to iter do

  4:   
 

 

  5:  를 이용하여   추정

  6: 를 기반으로 ′  구축

  7: 
 

 

 계산

end for

8: 
 


 정규화

9:   
 



10: 를 기반으로 k-means 군집화 수행

11: 군집화 결과 반환

표 2. 응형 분  군집화 알고리즘

  세 개의 뷰에 해 유사도 그래  가 주어졌

다고 가정하자. 이에 해 응되는 세 개의 그래  

′′′를 구축한다. 이 때, 

′  
≠ 

 ,                  

이며, 각 뷰에 한 가 치 ∈는 생성되는 ′가 

와 최 한 독립이 되도록 추정한다. 와 ′  간 독립

성은 상  계수의 제곱을 계산함으로써 알 수 있다. 상  

계수는 –1에서 1 사이의 값을 가지는데, 완 히 독립일 

경우 0을 가진다. 따라서 상  계수의 제곱을 최소화하는 

것을 통해 와 ′  간 독립성을 보장할 수 있다.

  간략화를 해 의 인스턴스 에 해 기술해보면, 

∈에 ∈  가 다른 뷰로부터 구축될 수 

있다. 이 때 ∈  는 


  ∈⋅

  




,

로 정의된다. 의 수식에서 는   regularization을 

한 사용자 라미터이며, 

      ,

      ,

로 정의된다. 를 기반으로 구축되는 ′는 유사도 행렬

이어야 한다. 즉, 행렬의 모든 값이 0에서 1사이에 치해

야 한다. 이를 해 아래 두 제약사항을 추가하여 최 화 

문제를 정의하 다.

∀  ≤  ≤  ,
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   .

  표2는 응형 분  군집화의 알고리즘을 보여 다. 표에

서 알 수 있듯이, 매 반복마다 가 치 추정를 추정하고, 

데이터를 맵핑하는 것을 알 수 있으며, 추정되는 가 치의 

수는  ×   ×으로 는 뷰의 수를 은 인스턴

스의 수를 의미한다. 

4. 실험

4.1 데이터 셋

   실험을 한 데이터는 Kumar와 Daumé가 정의한 세

계의 뷰로 이루어진 가공의 데이터를 샘 링하여 비하

다. 데이터 셋은 두 개의 군집으로 이루어져 있는데, 각 

군집의 데이터의 각 뷰 1, 2, 3은 아래 평균과 분산으로 

이루어진 가우시안으로부터 샘 링되었다:


  

  
  


  

  
  


    
 


     

  

    

 



    
 


    

 

    

 


실험에서는 각 군집 당 500개씩 총 1000개의 데이터를 샘

링하여 정확도를 계산함으로써 성능을 측정하 다. 그림 

1은 군집과 각 뷰에 따른 데이터 분포를 보여 다.

(a) 두 데이터 군집의 분포

(b) 뷰에 따른 데이터 분포

그림 2. 군집과 데이터 분포

4.1 성능

   그림 2는 실험 결과를 보여 다. 실험에서는 단일 뷰

만을 이용한 군집화(single view), 커  결합 기반의 군집

화(kernel addition, kernel product), 다  뷰 분  군집 

(multiview Spectral clustering), 그리고 제안한 방법을 비

교하 다. 그림에서 알 수 있듯이, 단일 뷰를 이용할 경우 

성능은 90.9%로 가장 낮았다. 커  결합 기반의 방법들과 

다  뷰 분  군집화의 경우 유사한 성능을 보 다. 이는 

Kumar와 Daumé의 결과와 동일하다. 반면 제안한 방법은 

실험에 참가한 방법 , 가장 높은 성능인 98.4%의 정확

률을 보 다. 이는 다  뷰들 간의 서로 다른 독립성을 고

려한 결과라 할 수 있다. 

그림 1. 군집화 성능

2. 결론

   본 논문에서는 둘 이상의 뷰를 가지는 다  뷰 데이터

에 한 새로운 분  군집화 기술을 제안하 다. 제안한 

방법은 각 뷰에 응하는 새로운 뷰를 나머지 뷰들의 선

형 조합을 통해 생성함으로써 뷰들 간의 독립성을 보장하

다. 실험에서는 총 다섯가지 방법들을 비교하 으며, 그 

결과 제안한 방법이 가장 높은 정확률을 보 다. 이를 통

해 다수의 뷰가 서로 다른 독립성을 보일 때, 제안한 방법

이 효율 임을 증명했다. 추후에는 실세계 데이터에 용

하여 성능을 검증하고자 한다.
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