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융합 인공벌군집 데이터 클러스터링 방법
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Data clustering is one of the most difficult and challenging problems and can be formally considered as a particular kind 
of NP-hard grouping problems. The K-means algorithm is one of the most popular and widely used clustering method because 
it is easy to implement and very efficient. However, it has high possibility to trap in local optimum and high variation of solutions 
with different initials for the large data set. Therefore, we need study efficient computational intelligence method to find the 
global optimal solution in data clustering problem within limited computational time. The objective of this paper is to propose 
a combined artificial bee colony (CABC) with K-means for initialization and finalization to find optimal solution that is effective 
on data clustering optimization problem. The artificial bee colony (ABC) is an algorithm motivated by the intelligent behavior 
exhibited by honeybees when searching for food. The performance of ABC is better than or similar to other population-based 
algorithms with the added advantage of employing fewer control parameters. Our proposed CABC method is able to provide 
near optimal solution within reasonable time to balance the converged and diversified searches. In this paper, the experiment 
and analysis of clustering problems demonstrate that CABC is a competitive approach comparing to previous partitioning approaches 
in satisfactory results with respect to solution quality. We validate the performance of CABC using Iris, Wine, Glass, Vowel, 
and Cloud UCI machine learning repository datasets comparing to previous studies by experiment and analysis. Our proposed 
KABCK (K-means+ABC+K-means) is better than ABCK (ABC+K-means), KABC (K-means+ABC), ABC, and K-means in our 
simulations.
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1. 연구의 배경과 목적1)

컴퓨터 정보화와 사물인터넷의 보급에 따라 많은 양

의 정보와 데이터가 수집되고 저장할 수 있게 되었다. 이
런 결과로 수집된 빅데이터를 관리하고 분석하는 것이 

기업 경쟁력의 핵심이 되었다[1]. 또한, 최근 빅데이터 
기반 다양한 분야에 활용방안에 대하여 연구가 진행되고 
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있다[5]. 빅데이터 분석 방법 중 데이터 클러스터링은 기
업의 마케팅 분석 등 여러 분야에 사용될 수 있고 사회 

각 분야에서의 필요로 인해 추가적인 기술 개발의 필요

성이 증대되고 있다. 한편, 기존 다양한 데이터 클러스터
링 방법의 한계와 연구 배경은 다음과 같다.
데이터 클러스터링 방법은 비계층적 방법과 계층적 

방법으로 나누어진다[2]. 비계층적 방법으로 K-means는 
가장 유명하고 많이 사용되었으나 지역해에 빠질 가능성

이 있다[16]. 이와 같이, 초기값에 따라 지역해에 빠질 가
능성 있는 K-means는 최근 데이터 양이 많을 때에는 더 
큰 문제가 될 수 있다. 이러한 문제점을 해결하기 위해 
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기존 연구에서는 K-means의 다양한 변형과 혼합 방법론
이 제안되었다. 최근에도 데이터 클러스터링 문제에 휴
리스틱알고리즘을 적용해야 할 필요성이 주장되었고[4] 
다음과 같은 다양한 클러스터링 방법이 제안되었다.

Selim[15]은 클러스터링 문제에 시뮬레이티드 어닐링 
(simulated annealing, SA)을 제안하였고, Sun[18]과 Perim 
[13]은 K-means로 구한 해를 SA의 초기값으로 하는 클러
스터링 방법을 제안하였다. Gungor[3]은 K-harmonic means 
클러스터링 문제를 해결하기 위해 SA를 적용하였다. Kim 
[8]은 혼합 SA 데이터 클러스터링 방법인 KSAK를 제안하
였다. KSAK는 K-means로 해를 구한 후 이 해를 초기값으
로 한 SA로 해 탐색 후 각각의 해를 K-means로 더 좋은 
해를 탐색하는 방법이다. Maulik[12]는 유전자 알고리즘
(Genetic algorithm, GA) 방법을 제안하고 전역 해를 탐색
할 수 있음을 검증하였다. Krishna[10]는 유전자 알고리즘
의 교배과정 대신에 K-means 알고리즘을 적용한 Genetic 
K-means 방법을 제안하였다. Kao[7]는 K-means, Nelder- 
Mead와 파티클 군집최적화(particle swarm optimization, PSO)
가 혼합된 데이터 클러스터링 방법을 제안하였다. Van der 
Merwe[25]는 K-means로 구한 해를 PSO 방법의 초기해로 
사용하여 혼합 방법을 제안하였다. 또한 데이터의 평균을 
중심점으로 하는 일반적인 인공벌군집(artificial bee col-
ony, ABC) 방법[6], Deb의 규칙을 적용한 ABC 방법[28], 
ABC 방법의 해 생성 시 유전자알고리즘의 교배 방법을 
적용하는 방법[27] 등이 제안되었다. 또한, Kumar[11]는 
초기값들을 랜덤하게 선택하지 않고 K-means로 초기해 
군을 선택하는 2단계 ABC 방법을 제안하였다. Tran[19]는 
기존 ABC 방법에는 없는 돌연변이 기능을 추가하여 다양
한 해 탐색을 추구하고 K-means로 수렴적 해탐색을 추구
하는 클러스터링 방법을 제안하였다. Sithara[17]는 K-har-
monic means와 ABC가 결합된 클러스터링 방법을 제안하
였다. Reisi[14]은 ABC 방법을 이용하고 데이터의 특성에 
가중치를 주는 클러스터링 방법을 제안하였다. 이와 같이 
다양한 클러스터링 방법이 최근까지도 개발되고 있다

본 논문의 목적은 데이터 분석(클러스터링)의 성능을 
최대화 하고 안정적인 전역해를 탐색할 수 있도록 K-means
와 융합한 인공벌군집(Artificial Bee Colony, ABC) 클러스
터링 방법을 개발하는 것이다. 즉, 수렴적 탐색 성능이 뛰
어난 K-means를 사용하여 초기해를 생성하여 ABC 방법
의 초기해 군으로 사용하고 다양한 탐색을 추구하여 best 
p개의 해를 추천하고 다시 이 해들을 K-means로 수렴시켜 
해 탐색 효과가 최대화 될 수 있는 효과적인 KABCK(K- 
means+ABC+K-means) 조합의 융합 방법을 새롭게 제안 
하였다.
본 논문의 제 2장에서는 데이터 클러스터링 문제와 데

이터 클러스터링 해 평가를 위한 유클리드 거리함수 식

에 대하여 설명하였다. 제 3장에서는 새로운 클러스터링 
방법을 제안하기 위한 인공벌군집(ABC) 방법을 소개하
고 본 논문에서 제안하는 융합 ABC 방법을 구체적으로 
설명하였다. 제 4장에서는 실험과 분석을 통하여 새롭게 
제안하는 데이터 클러스터링 방법의 성능을 분석 검증하

였다.

2. 데이터 클러스터링 문제와 해 평가

데이터 클러스터링은 데이터마이닝, 머신러닝과 패턴 
분류를 하기 위한 기본적인 방법인데, 데이터를 적절한 
평가기준으로 그룹화하는 NP-hard 문제이고 다음과 같이 
데이터 클러스터링 문제로 설명된다[4]. 데이터의 개수를 
개라 할 때 데이터 집합     ⋯  ⋯는 데

이터     ⋯ 로 개의 특징(attribute)으로 
구성되고 겹치지 않는 개의 클러스터 서브 집합  

  ⋯   로 구성된다. 각 클러스터 집합
은 적어도 한 개의 데이터가 존재하고 ≠( ∪∪ ⋯

∪   그리고 ∩   ≠)로 나타낼 수 있다.
클러스터링의 타당성 지표는 데이터의 속성에 따라 

달라질 수 있고, 어떤 지표를 선택하는가에 따라 클러스
터링의 품질에 중요한 영향을 끼칠 수 있다. 또한, 적절
한 지표를 선택하지 못하면 전혀 다른 클러스터링 결과

를 제시할 수도 있다. 따라서, 가장 좋은 클러스터링 결
과를 얻기 위해서는 데이터의 속성에 가장 적합한 클러

스터링 타당성 지표를 선택하는 것이 매우 중요하다. 본 
논문에서는 ABC 방법에서 생성된 모든 데이터 클러스
터링 해를 평가하기 위해 각 클러스터 데이터의 평균을 

중심점으로 클러스터 내의 다른 데이터까지의 거리의 합

(intra-cluster distance)을 계산하기 위해 유클리드 거리 함수 
식 (1)을 사용하였다.

개의 데이터를 개의 클러스터로 그룹핑 할 때, 

는 데이터     ⋯ 의 특징     ⋯ 를 나

타낸다. 본 논문 제 4장 실험에 사용한 Iris 데이터의 경
우 150개 데이터 각각이 4개의 특징으로 이루어지고 특징  
는 sepal length, sepal width, petal length, petal width로 
이루어진다. 식 (1)은 각 클러스터링 해에 대하여 중심점
(클러스터 에 소속된 데이터들의 평균) 와 데이터   
까지의 거리를 계산할 때 사용된다. 식 (2)는 데이터 와 

그 데이터가 소속된 클러스터 중심점까지의 거리의 총합

을 나타낸다.

  



  



 
      ⋯         (1)
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 
  



            (2)

3. 융합 ABC 데이터 클러스터링 방법

본 장에서는 새로운 데이터 클러스터링 방법을 제안하

기 위해 제 3.1절에서는 인공벌군집(ABC) 방법의 일반적
인 메커니즘에 대하여 설명하였고 제 3.2절에서는 ABC
와 K-means를 융합하여 어떻게 데이터 클러스터링 방법
을 개발하였는지 설명하였다.

3.1 인공벌군집 방법

군집 지능(swarm intelligence)은 구현이 편리하고 병행 
능력과 전역해 탐색 능력이 뛰어나 유망한 클러스터링 방

법으로 부상하고 있다[26]. 집단 지능 중에 인공벌군집
(ABC) 방법은 벌들이 꽃을 찾아 꿀을 효과적으로 채취
하는 방법을 알고리즘화 한 것으로 다른 알고리즘과 비

교하여 파라미터 수가 적어 파라미터 값의 영향이 적어 

안정적인 결과를 제시할 수 있다[9]. 이 방법에서는 벌을 
Employed Bee(EB), Onlooker Bee(OB), Scout Bee(SB)로 
역할에 따라 구분한다. EB는 현재 위치의 꽃에서 가까이 
있는 꽃을 탐색하여 더 많은 꿀을 가지고 있는 꽃을 찾아

내듯이 현재의 해의 이웃 해를 탐색하여 더 좋은 해를 탐

색한다. OB는 각각의 EB들이 탐색하고 있는 꽃들의 위치 
정보를 참조하여 찾아낸 꽃의 꿀을 채취하듯이 여러 개의 

해들로부터 찾아낸 해를 확률적으로 탐색하여 더 좋은 해

를 탐색해 간다. SB는 EB와 OB가 더 이상 좋은(꿀이 많
은) 꽃을 탐색해 내지 못할 때 새로운 위치의 꽃을 찾아 
꿀을 채취하듯이 기존의 해들과 다른 임의의 해를 탐색하

는 역할을 한다[6]. 본 논문에서 제안하는 ABC 방법의 장
점은 사전에 결정해야 할 파라미터의 수가 적어 상대적으

로 안정적인 해 탐색이 가능하다는 것이다. 새롭게 제안
하는 ABC 데이터 클러스터링 방법은 클러스터링 수 결
정과 파라미터와 종료조건 설정, 초기 데이터 클러스터링 
해 생성과 해 평가, EB가 데이터 클러스터링 해들의 이웃
해 탐색 후 해 평가, OB가 클러스터링 평가값에 비례하
는 확률로 이웃 해 탐색 후 평가, EB와 OB가 더 이상 좋
은 해를 탐색해 내지 못할 때 새로운 해를 탐색하는 SB의 
해 생성을 제 3.2절에서 단계별로 설명하였다.

3.2 융합 ABC 데이터 클러스터링 방법

본 논문에서 제안하는 융합 인공벌군집(ABC) 방법은 
각 클러스터의 중심점(평균)을 기준으로 하여 데이터 클

러스터링 해를 평가하고 K-means와 ABC 방법이 다양한 
조합으로 융합하여 전역해를 탐색할 수 있는 방법들을 

비교분석 하였다. 아래 첫 번째와 두 번째 방법은 기존 
방법이고 세 번째와 네 번째 방법은 본 논문에서 새롭게 

제안하는 방법이다. 첫 번째는 일반적인 ABC 방법이다. 
두 번째는 K-means로 초기값을 구하여 ABC 적용 시 EB의 
초기해로 사용하여 수행하는 방법(K-means+ABC, KABC, 
[11])이다. 세 번째는 ABC를 수행 후 best p개의 해에 대
하여 K-means를 적용하는 방법(ABC+K-means, ABCK)
이다. 네 번째는 K-means로 해를 생성하고 이들 해를 ABC 
적용 시 EB의 초기해들로 사용하고 SB로 해 생성 할 때
마다 그 해에 대하여 K-means를 적용하여 해를 개선하
고 ABC 종료 후 best p개의 해에 대하여 K-means를 수
행하는 방법(K-means+ABC+K-means, KABCK)이다. 

<Figure 1> Flowchart of CABC Data Clustering Method
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본 논문에서 제안하는 KABCK는 제 3.1절 ABC의 EB, 
OB, SB의 역할과 연관시켜 제 3.2절 핵심 단계 3~단계 5
를 설명하였다. 또한, <Figure 1>에 각 단계를 STEP으로 
표시하여 설명하고 ABC와 융합된 K-means 부분을 대문
자로 표시하였다. 

단계 1 : [클러스터 수 , 파라미터와 종료조건 설정]
가장 중요한 데이터 클러스터링의 수, 를 결정하

고 다음과 같이 인공벌군집 ABC의 파라미터를 결정한
다. 각 데이터 클러스터링 해의 이웃해를 찾는 역할을 
하는 EB(Employed bee)의 수와 한 세대의 해의 수를 
POP으로 표시한다. 또한, 각 해의 더 좋은 이웃해를 
탐색할 때까지 시도 횟수(Trial)의 최대 시도 횟수(Limit), 
종료 조건(예 : 사용자가 제시한 시간제한 등)을 결정
한다.

단계 2 : [초기 해들을 POP만큼 생성하고 K-means를 
실행하여 해 개선하고 해 평가]

데이터 클러스터링 해를 2차원 행렬로 표현하였고 클
러스터     ⋯ 에 소속된 데이터는 1, 소속되지 
않은 데이터는 0으로 표시하였다. 초기 가능 해군을 랜
덤하게 생성 후 K-means를 적용함으로써 해를 초기에 
개선하여 EB의 해로 사용한다. 각각의 개선된 해들은 2
절의 식 (1)~식 (2)를 적용하여 해를 평가한다.

단계 3 : [EB가 해들의 이웃해 탐색 후 해 평가]
각각의 EB의 지역탐색을 위하여 이웃해를 탐색하고 

2절의 식 (1)~식 (2)를 적용하여 해를 평가한다. 평가값
이 더 좋은 해가 생성되면 더 좋은 해로 업데이트 하고 

이웃해 탐색 시도 횟수 카운터(Trial)를 0으로 설정한
다. 그렇지 않을 경우(평가값이 더 좋은 해를 탐색하지 
못했을 경우) 해당 해의 탐색 시도 횟수(Trial)를 증가
시킨다.

단계 4 : [OB가 평가값에 비례하는 확률로 이웃해 탐
색 후 해 평가]

단계 3의 EB에 의한 모든 해의 이웃해 탐색 후 갱신
된 해 군의 모든 해들의 평가값을 계산한다. 식 (2)의  
를 사용하여 해 i의 평가값   에 비례하는 확률 

  식 (3)으로 평가값이 좋은 해를 확률값으로 선택한다. 
이 선택된 해의 이웃 해를 생성하고 평가값을 비교하여 

더 좋은 해가 생성되면 더 좋은 해로 업데이트 하고 이

웃해 탐색 시도 횟수 카운터(Trial)를 0으로 설정한다. 그
렇지 않을 경우(평가값이 더 좋은 해를 탐색하지 못했을 
경우) Trial을 증가 시킨다. 이와 같은 전역 해 탐색은 OB 
(Onlooker bee)가 수행한다.

 ∑  
 

                (3)

단계 5 : [Trial이 Limit 이상일 경우 SB가 새로운 해 생
성하고 K-means로 해 개선]

해 탐색 시도 횟수 카운터(Trial)가 탐색 최대 수(Limit) 
보다 같거나 클 경우 해당 해는 더 이상 탐색하지 않고 

그에 해당하는 데이터 해를 탈락 시킨다. 탈락시킨 해 수
만큼의 해들을 SB(Scout bee)를 통하여 임의적으로 해 
생성 하고 다시 K-means를 적용하여 해를 추가적으로 
개선한다. 이런 과정을 통하여 지역 해에 빠지지 않고 다
양한 해 탐색을 추구함으로써 전역 해를 탐색할 수 있도

록 한다. 단계 5 수행 후 ABC 종료 조건에 맞으면 단계 
6을 수행하고 그렇지 않으면 단계 3의 EB의 이웃해 생
성부터 다시 반복 수행한다.

단계 6 : [ABC 클러스터링을 마친 해들 중 베스트 p개의 
해에 대하여 K-means 실행]

인공벌군집 ABC 수행 종료 후 가장 좋은 해 p개의 해 
각각에 대하여 K-means를 수행하여 해를 개선하고 좋은 
해들을 업데이트한다.

4. 실험 및 분석

본 논문에서 제안한 융합 ABC 데이터 클러스터링 방
법의 성능을 검증하기 위해서 윈도우10 프로세서 : 
Intel(R) Core Tm i5-4590 CPU @ 3.30GHz 3.30GHz 메모
리(RAM) : 4GB, C++ 환경에서 실험하였다. Kim[8] 논
문에서 사용한 Iris, Wine, Glass, Vowel, Cloud 데이터
(UCI machine learning repository[20~24])를 사용하여 각 
20회 실험 분석하였고, 각 데이터는 <Table 1>과 같이 
데이터의 클러스터 수(No of Clusters, K), 각 데이터의 
특징 수(No of features), 데이터 수(No of data)로 구성되
어 있다.

  <Table 1> Data for Experiment(UCI Machine Learning 

Repository)-[20~24]

Name of 

dataset

No of

clusters, K

No of

features

No of

data

Iris 3 4 150

Wine 3 13 178

Glass 6 9 214

Vowel 6 3 871

Cloud 10 10 1024
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<Figure 2>는 5가지 데이터에 대하여 융합 ABC 방법 
중 본 논문의 제 3장에서 제안한 KABCK 클러스터링 방
법을 적용했을 때 수렴 경향을 나타낸 것이다. X축은 세
대 수를 나타내고 Y축은 유클리드 거리 평가값으로 본 
논문 제 2장의 식 (2)로 계산되는데 해당 값들은 각 세대
마다 측정한 데이터 클러스터링 20회 평가값의 평균을 
나타낸 것이다. 인공벌군집의 중요한 파라미터인 Limit
(각 해의 더 좋은 이웃해 탐색 최대 수)는 여러 번의 실
험을 통하여 적절한 값 25로 실험하였다. 종료조건은 현
재까지 탐색한 최선해(best solution)가 미리 정한 특정횟
수 이상의 세대가 진행되어도 개선이 되지 않을 때 종료

하도록 설정 하였다.

<Figure 2>(A) Convergence Trend of Data Iris

<Figure 2>(B) Convergence Trend of Data Wine

<Figure 2>(C) Convergence Trend of Glass

<Figure 2>(D) Convergence Trend of Vowel

<Figure 2>(E) Convergence Trend of Data Cloud
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<Table 2> Comparative Results of K-means, HSA[8] and CABC

K-means
Hybrid SA(HSA)[8] Combined ABC(CABC)

SA[15] KSA[13] SAK[8] KSAK[8] ABC[6] KABC[11] ABCK KABCK

I
R
I
S

mean 102.003 97.4150 97.6803 97.2723 97.2312 97.22261 97.2729 97.2267 97.2221
SD 11.3788 0.2105 0.9062 0.0534 0.0031 0.0023 0.0913 0.0052 0
best 97.3259 97.2221 97.2221 97.2322 97.2221 97.2221 97.2221 97.2221 97.2221

W
I
N
E

mean 16934.6 16564.5 16530.5 16530.5 16530.5 16530.5 16530.5 16530.5 16530.5
SD 1651.63 151.90 0 0 0 0 0 0 0
best 16555.7 16530.5 16530.5 16530.5 16530.5 16530.5 16530.5 16530.5 16530.5

G
L
A
S
S

mean 225.202 231.319 223.156 222.052 217.867 219.927 219.530 218.969 213.22
SD 10.6686 14.5685 2.4894 10.5507 1.2949 1.3283 0.6796 0.4154 0.0050
best 215.678 221.69 214.727 218.476 214.669 217.991 218.774 218.45 213.204

V
O
W
E
L

mean 159251 149685 150412 149431 149759 150816.9 151930 149626 149376.3
SD 9794.83 283.41 880.17 81.15 533.73 411.24 996.89 216.30 4.19
best 149384 149407 149405 149375 149380 150161 150366 149377 149369

C
L
O
U
D

mean 67055.4 64638.7 63214.1 64338.6 63132.7 69019.6 65938.2 63866.3 63642.6
SD 648.09 755.63 406.59 737.73 417.62 1262.37 1510.36 862.31 339.14
best 66194.6 62889.9 62938.0 62834.7 62856.9 65980.1 63966.2 63048.3 63145.4

<Table 2>는 K-means, 시뮬레이티드 어닐링(Simulated 
annealing, SA[15]), KSA[13], SAK[8], KSAK[8] 방법과 
ABC[6]와 ABC 융합(KABC[11], 본 논문에서 제안하는 
ABCK, KABCK) 방법의 실험 결과를 비교한 것이다. 각 
방법에 대하여 20회의 실험을 통하여 평균(mean), 표준
편차(standard deviation, SD), 가장 좋은값(best)을 비교하
였다. K-means는 임의로 선택한 초기값에 따라 클러스터
링 결과의 표준편차가 매우 크고 초기값에 따라 최종 탐

색 결과가 다르고 안정적인 해 탐색을 할 수 없다.
상대적으로 탐색 공간이 작은 Iris와 Wine 데이터로는 

융합 방법 간의 차별성이 크지 않으나, 상대적으로 해 탐
색 공간과 복잡도가 높은 Glass와 Vowel 데이터로 실험 
한 결과 본 논문에서 제안하는 KABCK 방법의 성능이 
가장 우수하였다. 그러나, 가장 사이즈가 큰 Cloud 데이
터의 경우, 평가값 측면에서는 KSAK가 KABCK보다 약
간 좋은 결과를 탐색할 수 있었으나, 평균계산시간 측면
에서는 KSAK는 73.2초, KABCK는 59.6초로 본 논문에
서 제안하는 KABCK의 계산시간이 우수하였다. 
이와 같이, 일반적으로 휴리스틱 알고리즘은 해결하려

고 하는 문제에 따라 또는 적용하려고 하는 알고리즘을 

어떻게 설계 했는가에 따라 성능이 달라질 수 있기 때문

에 절대적으로 특정 알고리즘이 다른 알고리즘보다 우수

하다고 단정적으로 주장할 수 없다. 기존 SA 방법의 주요 
파라미터는 초기 온도(T), 온도의 감소분(△T), 일정 온도
가 고정된 상태에서 이웃해 탐색 횟수(t)의 조합을 어떻
게 선택하는가에 따라 탐색 결과에 큰 영향을 준다. 따라
서, 이 주요 파라미터의 조합 중 가장 최적의 조합을 선

택하기 쉽지 않다. 그러나, ABC 방법의 주요 파라미터는 
각 해의 더 좋은 이웃해를 탐색할 때까지 최대 시도 횟

수(Limit) 하나이기 때문에 적절한 파라미터 값을 정하는 
것이 SA 방법보다 ABC 방법이 상대적으로 유리하다.

5. 결  론

K-means는 데이터 클러스터링을 위해 현재까지도 널
리 사용되고 효율적이나 초기값에 매우 민감하여 탐색한 

데이터 클러스터링 결과가 지역해에 머물 가능성이 높다. 
이러한 문제점은 과거 수집된 데이터의 양이 상대적으로 

적었을 때보다 최근처럼 엄청난 양의 빅데이터를 분석하

고자 할 때에는 큰 문제가 될 수 있다. 이런 문제점을 극복
하기 위해 본 논문에서는 K-means와 융합한 인공벌군집
(artificial bee colony, ABC) 데이터 클러스터링 방법을 제
안하였다. 본 논문에서 제안한 KABCK는 일반적인 ABC 
방법을 적용할 때 임의로 초기해를 선택하는 대신에 K- 
means로 해를 개선 한 후 이 해들의 이웃해를 Employed 
bee(EB)로 더 좋은 해를 탐색한다. 또한, Scout bee(SB)로 
랜덤하게 해를 생성할 때도 그 해를 K-means로 향상시켜 
적용하였다. ABC 적용 후 탐색한 Best p개의 해들의 각
각을 K-means로 한번 더 해를 탐색하여 추가적으로 해를 
향상시킨다. 즉, 인공벌군집의 EB와 SB의 해들을 임의로 
선택하기 보다는 K-means를 적용하여 좋은 해로 향상 시
켰다. 또한, 인공벌군집(ABC) 적용 후 탐색한 해 집단을 
K-means로 한 번 더 향상시킴으로써 탐색 기능을 강화하
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였다. 결국, 본 논문에서 제안한 KABCK는 K-means의 수
렴적 탐색과 ABC의 전역 탐색 기능이 조화롭게 융합된 
것이고 이 방법의 성능과 효과가 우수함을 UCI 데이터를 
활용하여 검증하였다. 또한, 기존 SA 방법과 새롭게 제안
한 ABC 방법을 비교 분석하였다. 본 논문에서 제안하는 
융합 ABC(CABC) 방법은 파라미터 수가 혼합 SA(HSA)
방법의 수보다 작아 안정적이고 유리한 해 탐색이 가능하

여 유리하였다. 
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