
Ⅰ. 서  론

일반적으로 클러스터링 기반의 데이터를 처리함
에 있어 데이터의 속성간의 분해와 상관관계에 따
른 분류는 클러스터링을 유지하고 분석함에 매우 
중요한 요소이다. 특히 상황인식기반에서의 클러스
터링 단위 데이터를 분석하고 이를 제공함에 있어 
비지도학습에 따른 K-means알고리즘은 가장 많이 
적용되는 방법이기도 하다. 본 논문에서는 입력 제
공되는 노드의 입력데이터를 분석하고 구분하여 
속성단위의 노드 클러스터링을 형성한다. 이때 각 
속성정보의 가중치를 적응적으로 적용한 클러스터
링과 클러스터링된 네트워크의 노드간 망처리를 
함에 있어 노드간의 상관 친밀도를 분석하여 동적 
이동노드간의 속성정보의 상관관계를 최적상태로 
유지하는 것은 자율학습기반 딥러닝의 회귀적 모
델을 제시하고자 한다.
 

* corresponding author

Ⅱ. 본  론

크기가 비교적 균일한 클러스터를 생성하는 클
러스터링 데이터에서 유효한 데이터의 한계성을 
극복하는 것은 매우 중요하다. 이 과정에서 일반적
으로 K-means클러스터링 알고리즘은 다음과 같은 
3가지의 문제점에 대해 고려를 해야 한다[1][2].

• 클러스터내 데이터 속성의 분포가 K-means 
군집화의 성능에 어떠한 영향을 미칠 수 있는지를 
고려

• K-means 클러스터링에서 데이터의 유사성과 
비유사성의 독립적 척도가 제공되는지의 여부 

• K-means에 의한 군집화 결과의 분포는 데이
터의 중심속성에 의한 유지성의 확보

따라서 위와 같은 문제점을 해결하기 위해 제시
된 알고리즘에 따라 분류된 사용자속성 분류의 그
룹은 데이터의 특징점 속성에 따라 상당히 다른 
모집단의 변동을 비교할 수 있는 속성 가중치 인
자가 요구된다. 즉, 변화되는 입력데이터에 대한 
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주어진 속성가중치 인자의 적응적 변화값은 클러
스터링 단위에서 속성정보에 대한 데이터의 유사
성과 비유사성의 척도를 판별은 클러스터링의 중
요한 요소하기도 하다. 이는 평균값에 의해 모집단
의 데이터 변화에 따른 오염도를 특정할 필요가 
있음을 의미하기도 한다. 본 논문에서는 데이터의 
유사성과 비유사성의 척도를 판별할 수 있는 독립
적 척도를 제공하여 클러스터링내에서 속성테이터
의 유지 및 이탈을 결정하게 된다. 본 연구에서는 
데이터의  유효성을 위한 편향값(Biased effect) 
내지는 클러스터의 분기된 클러스터터에서 적응 
가중치가 적용된 속성데이터의 독립 속성척도값
(Gini Index Property(GIP)을 제공하여 클러스터
링내의 데이터를 분석하고자 한다. 이를 위해 본 
연구에서는 각 클러스터내에서의 데이터의 유효성
에 대한 상대빈도값으로 클러스터(Ci)에서의 데이
터 속성(i)의 상대빈도값 P(Ci)을 Gini Index(GI)로 
표현하여 다음과 같이 나타낼 수 있다. 
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이는 임의의 클러스터()에서 데이터 속성(i)에 

대한 상대분포율을 의미하는 것으로 GI는 적을수
록 데이터의 유효성은 높게 평가된다. 

이를 속성데이터의 척도값으로 적용하자면, 만일 
어떤 k개의 임의 속성 클러스터에서 해당 클러스
터내에서 특정 속성의 데이터가 변화되어 분기되
었을 때 전체의 클러스터의 분기된 클러스터에서 
각 속성데이터에 대해 가중치가 적용된 속성데이
터의 독립적 속성척도값(Gini Index 
Property(GIP)은 다음과 같이 나타낼 수 있겠다.
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=클러스터내 전체데이터의 갯수, 
=클러스터()에서의 변화된 데이터갯수

따라서, 임의의 클러스터()에서 상관관계를 가
지는 데이터의 변화에 대한 속성데이터의 독립적 
속성척도값(Gini Index Property(GIP)은 클러스터
내에서 중심값을 유지해야 하는 K-means에 의한 
군집 유지성을 의미하게 된다. 적용하고자 하는 
K-means 클러스터링 알고리즘은 비지도 학습방법 
알고리즘으로 제공되는 이러한 속성정보로부터 일
반적으로 주어진 데이터를 k개의 클러스터로 묶는 
알고리즘으로  각 클러스터와 거리 차이의 분산을 
최소화하는 방식으로 동작한다. 이 알고리즘은 비
지도 자율 학습의 일종으로, 레이블이 달려 있지 
않은 입력 데이터에 레이블을 달아주는 역할을 수
행한다. 본 연구에서는 누적된 사용자의 데이터의 
속성을 사용하여 노드의 속성정보에 따른 구분을 

하려고 한다. 주어진 데이터 집합으로부터 이러한 
중심점 의 값을 결정하고 이때 독립적 속성척도
값(Gini Index Property(GIP)을 제공하여 클러스
터내에서 중심값을 유지하는 것이다. 이때 각 속성
정보에 따른 클러스터링 단위에서의 변화되는 입
력데이터로는 속성클러스터링의 상관적 관계로 분
류되며 입력 노드의 속성정보는 속도와 방향정보
를 이용한 보정가중치를 이용하여 상호간의 중심
점 노드로부터 클러스터링의 단위변화가 이루어지
게 된다.

본 연구에서는 이러한 속성정보에 따른 클러스
터링의 예측되는 오차값을 최소화하기 위하여 이
동노드의 속도와 방향에 대해 회귀적 오차학습을 
적용하여 이의 오차값을 최소화하는 과정의 딥러
닝 학습을 적용하여 예측오차를 최소화 할 수 있
도록 다음의 그림에서처럼 상황정보의 입력벡터로
부터 오차값을 보정하는 절차를 수행하게 된다.

Fig. 2 The application of adaptive regressive 
weighting vector in Context-awareness 

 이에 따라 구성된 시스템의 흐름도는 그림 3과 
같다. 흐름도에서 나타난 것과 같이 우선적으로 군
집의 수를 지정하기 위해 시스템에서 사용할 사용자

Fig. 1 Convergence of the purpose function 
according to multiple regression adaptive 
weighting learning
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의 수를 입력받고 이의 클러스터링과 중심속성을 확
보하고 유지한다. 

Fig. 3   Flow chart of proposed user’s 
context-awareness unsupervised learning system 
in K-means clustering

Ⅲ. 결  론

논문에서는 상황인식정보를 이용한 클러스터링내
에서 효율적인 속성정보에 따른 군집 알고리즘을 제
안하였다. 일반적으로 헤드노드를 중심으로 관리되
는 클러스터링은 종속된 그룹데이터의 유사도 측정
이 필요하며 이로부터 실질적인 클러스터링 유지관
계가 성립된다. 즉, 입력된 속성 데이터 분석에 따라 
클러스터링된 어느 한 속성인자에 대해 사용자의 정
보가 급격하게 변화하더라도 주어진 GIP와 가중치 
분석에 의해 같은 사용자로 인식이 가능하여 정보의 
수정이 필요가 없어 유연하게 반응 할 수 있었다. 
본 연구에서는 이러한 연구의 결과를 이동통신망에
서 클러스터링을 수행하고, 노드의 중심 속성정보를 
이용한 클러스터링 유지 알고리즘연구에 연구결과
를 적용 할 수 있을 것이다[4]. 
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