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손실 데이터를 처리하기 위한 집락분석 알고리즘
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A Clustering Algorithm for Handling Missing Data
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요 약   유비쿼터스 환경에서는 다양한 센서로 부터 원거리에 데이터를 전송해야 하는 문제가 제기되어져 왔다. 

특히 서로 다른 위치에서 도착한 데이터를 통합하는 과정에서 데이터의 속성 값들이 상이하거나 데이터에 일부 손

실이 있는 데이터들도 처리해야 하는 어려운 문제를 가지고 있었다. 본 논문은 이와 같은 데이터들을 대상으로  

집락분석 하는 방법을 제시한다. 이 방법의 핵심은 문제에 적합한 목적함수를 정의하고, 이 목적함수를 최적화 할 

수 있는 알고리즘을 개발하는데 있다. 목적함수는 OCS 목적함수를 변형하여 사용한다. 이진 값을 가지는 데이터  

만을 처리할 수 있었던 MFA(Mean Field Annealing)을 연속 값을 가지는 분야에도 적용할 수 있도록 확장한다. 

그리고 이를 CMFA이라 명하고 최적화 알고리즘으로 사용한다.

• 주제어 : 손실 데이터, 집락분석, 연속 평균장 이론, OCS 목적 함수, 최적화 알고리즘

Abstract   In the ubiquitous environment, there has been a problem of transmitting data from various 

sensors at a long distance. Especially, in the process of integrating data arriving at different locations, data 

having different property values of data or having some loss in data had to be processed. This paper 

present a method to analyze such data. The core of this method is to define an objective function suitable 

for the problem and to develop an algorithm that can optimize this objective function. The objective 

function is used by modifying the OCS function. MFA (Mean Field Annealing), which was able to process 

only binary data, is extended to be applicable to fields with continuous values. It is called CMFA and used 

as an optimization algorithm.

• Key Words : Missing data, Clustering, Continuous mean field theory, OCS objective function, Optimization 

algorithm

1. 서론

집락분석(clustering) 문제는 비지도 학습을 통해 데이

터 집합을 정해진 부류로 나누는 것으로 여러 해 동안 연

구되어온 과제이다[1,2]. 특히 데이터의 특성 값들 중 일

부가 손상(missing)된 경우 불완전한 데이터라고 하는데, 

이들 데이터를 대상으로 집락분석 하는 문제는 유비쿼터

스 환경에서는 자주 일어나 문제이기 때문에 매우 중요

하다. 

퍼지 c-means(FCM) 알고리즘[3,4]은 퍼지 집락분석 
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방법 중 가장 일반적인 접근 방법이다. 이 방법은 1973년 

Dunn에 의해 개발[5]되고, 1981년 Bezdek이 개선하여 패

턴 인식 문제에 적용되어져 왔다. Hathway와 

Bezdek[6,7]은 불완전한 데이터 문제를 해결하기 위해 

2001년 OCS (Optimal Completion Strategy) 퍼지 

c-means 집락분석 알고리즘을 제안하여 불완전한 데이

터를 위해 사용하였다. 최근 Ferraro 등[8]은 불완전한 데

이터를 위한 퍼지 집락분석 알고리즘을 제안했다. 

Chaghari 등[9]은 퍼지 집락분석 문제를 목적함수로 정

의하고 이 목적함수를 Forest 최적화 알고리즘을 이용해 

최소값을 구하는 방법을 사용했다. Hu 등[10]은 퍼지 목

적함수를 앙상블 알고리즘으로 최적화하는 방법을 제안

했다.

이산 값을 가지는 평균장(mean field) 이론[11,12, 

13,14]은 많은 조합 최적화 문제에 적용해 좋은 결과를 

산출해 왔다. MFA(Mean Field Annealing)알고리즘[15]

은 단지 이진 값을 가지는 집락 분석 문제에만 적용되어

져 응용문제에 많은 제약이 가하였다. 본 논문은 MFA을 

연속 값을 가지는 문제에도 적용할 수 있도록 확장한다. 

그리고 이를 불완전한 데이터 집락분석 문제에 적용한다. 

2장은 OCS 퍼지 c-means 집락분석 알고리즘을 살펴

보고, 3장은 불완전한 데이터 집락분석을 위해 확장된 

MFA 알고리즘을 소개한다. 4장은 OCS 퍼지 c-means 

집락분석 알고리즘의 결과와 확장된 MFA 알고리즘의 

실험 결과를 비교하여, 제안된 확장 MFA 알고리즘이 우

수함을 보인다.

 

2. OCS 퍼지 집락분석

불완전한 데이터를 집락분석에 적용하여 좋은 결과를 

산출해 온 OCS 퍼지 집락분석 알고리즘[6]을 소개 한다. 

       : i번째 p차원 데이터 벡터, 

1<i<n.

   : 완전한 데이터 집합.

  ∈  : 는 불완전한 데이터.

       : 은 i번째 데이터가 

m번째 집락에 속할 확률로 소속 함수로 정의된다. 집

락의 수는 g이다.

     : m번째 집락의 중심, 

≤≤  .

손실데이터는 다음과 같이 설명된다.

X={(1,2,3,4); (5,6,7,8); (9,10,11,12); (13,14,15,16)}라 하

면 ={(?,2,3,4); (5,?,7,8); (9,10,?,12); (13,14,15,?)}와 같

이 25% 손실된 예를 보인다. 즉   일 때 

(1,?,?,4)라면 50%가 손실된 것이다.

OCS는 다음과 같은 퍼지 c-means 오류 함수인 목적 

함수를 최소화하는 것을 기본으로 한다.

 










 




 
 ,      (1)

           ≤ ≤∞   

r은 1보다 큰 실수, g는 집락의 수이고 Y는 소속 값

(membership)의 행렬이다.

퍼지 분할은 다음과 같은 집락 중심()과 소속 값

( )을 가지고 (1)식의 목적함수를 최적화를 통해서 

이루어진다.









 ∙ 






 ,      (2)

      ≤≤ , ≤ ≤          

 







                  (3)

여기서 r=1일 때 E(g,1,Y)를 최소로 하는 값을 얻으면 일

반적인 배타적 집락분석(crisp partition) 방법인 

k-means이다. 또한 r>1이면 퍼지 집락분석의 특징인 애

매성을 표시하게 된다. 보통 사용하는 r 값은 2인데 이는 

분석에 의한 것이 아니라 1 이상의 값들을 상대로 모의실

험을 한 결과 2 주변에서 분석결과가 수렴된 다는 경험에 

의해 일반적으로 받아들이고 있다.

   
  ≤ ≤  ≤≤      (4)

(4)식은 i번째 집락의 중심과 m번째 개체 간의 

Euclidian 거리를 의미한다.

제약사항(constraint)은 다음과 같다.

 ≥  




              

퍼지 집락분석은 E(g,r,Y)를 최소화하는 행렬 Y를 찾

아간다. 이를 위해 매 반복마다 불완전한 데이터를 위해 

다음의 OCS 함수를 사용한다.









 ∙ 






        (5)

함수 (5)를 이끄는 의 값에 따라 E(g,r,Y)의 기울

기를 0으로 수렴하게 한다.
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OCS 퍼지 c-means 알고리즘은 개략적으로 다음과 

같다.

  행렬을 초기화 한다.

과정 1) 다음 식을 계산한다.

 
















 










 ∙ 








 









과정 2)       
 과정

과정 3) 다음 식을 계산한 후, 과정 1로 간다.

∀∈  








 ∙ 








3. 불완전한 데이터의 집락분석을 위한 
확장된 평균장 아닐링(CMFA)

이산 값을 가지는 평균장 이론은 많은 조합 최적화 문

제에 사용되어져 왔다[14,15]. 평균장 아닐링(MFA)은 특

정한 모든 스핀(spin) 값을 고정한 상태에서 하나의 스핀 

값만을 변경한 후 평균값을 계산해 에너지가 줄어드는 

방향으로 이동했는지를 알아보는 과정을 반복한다. 이를 

위한 MFA 목적(에너지) 함수는 다음과 같다.

 










   




            (6)

        ∈ ≤ ≤    

스핀 평균인   는 볼쯔만(Boltzmann) 분포로부

터 유도된다.

    
 

 ∙ 

 ∙    ∙   





 


      (7)

    
    

           

이진 값을 가지는 집락분석을 위한 MFA 알고리즘은 

다음과 같다.

  : 현재 온도

  : 최종 온도

∀    


± ≤ ≤, k는 집락의 수이

고    

While( ) {

    Do for each i {

    

    

  

  


    }

     ∙   

}

    lim
→    ⋯ 

  ⋯ 








 






  

  

                 (8)

퍼지 집락분석은 연속된 값을 가지므로 연속 값을 가

지는 확장된 MFA을 소개한다. 스핀 가 [a,b]사이의 연

속 값을 가지면 스핀의 평균   는 (8) 식과 같다. 

여기서 Es는 스핀 i를 제외한 나머지 스핀들의 값이 고

정된 상태에서의 스핀 i에 대한 함수이다. 위의 식에서 알 

수 있듯이 이산변수를 갖는 시스템과는 달리 연속변수 

시스템에서의 스핀 평균을 구하기 위해서는 적분의 계산

이 필요하게 된다. 적분을 위한 근사적인 계산방법에는 

여러 가지가 있으나 그 방법들을 이용하여 스핀 평균을 

구한다는 것은 다음과 같은 약점을 가지고 있다.

1) 어떠한 적분방법을 사용하든지 상당한 시간을 필요

로 한다.

2) 적분 방법 및 허용오차에 따라 적분의 결과도 큰 차

이를 갖는다.

3) H/W에 따라서 표현이 가능한 부동소수점(floating 

point)의 한계로 말미암아 적분의 결과가 부동소수

점 under-flow 에러를 발생시킴에 따라 spin 평균

의 계산 과정에서 "divided by zero"에 의해 오류가 

발생할 수 있다.
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이러한 점을 해결하기 위해 Metropolis 알고리즘에서 

Markov process를 이용하는 stochastic한 방법을 사용한

다. 즉, 스핀 를 perturb한 후 에너지를 계산하여 감소

하면 새로운 스핀 값을 받아들이고, 증가하면 받아들이

지 않는다. 하나의 스핀만을 골라 perturb하고 모든 스핀

의 평균을 구하는 과정을 반복한다. 반복과정에서 손실 

데이터에 대해 다음을 계산한다.

과정 1) 를 perturb하여 

를 만든 후,

 
   를 계산한다. 그리고 


를 받

아들일지를 아래와 같이 결정한다.

 ≤    


   
 

  


과정 2) 과정 1을 정해진 수만큼 반복한다.

과정 3) 받아들인 상태들의 평균을 계산한다.

과정 4) 다음 식을 사용해 새로운 집락의 중심을 구한다.

  







 ∙ 








과정 5) 다음 식을 사용해 손실 데이터 값을 계산한다.

  







 ∙ 








과정 6) 과정 1로 으로 이동한다.

CMFA이 기존의 시뮬레이티드 아닐링(SA)과 다른 

점은, SA에서는 n개의 변수들을 동시에 perturb 하지만 

CMFA에서는 각각의 변수들을 독립적으로 평균장 하에

서 perturb하게 되므로 계산이 효율적으로 되어 질 뿐 아

니라 전체적으로는 병렬로 수행시킬 수 있다는 장점이 

있다. 

불완전한 데이터를 위한 CMFA은 다음과 같이 구체

적으로 설명할 수 있다.

  : 현재 온도

  : 최종 온도

∀    


± ≤ ≤

k는 집락의 수이고    

While(   ) {

  과정 1)       

     ∈ ∀

  




   ∀ 




   ∀

과정 2) 











 ∙ 










 













 




 


     


 



과정 3)        
 

     

   t = t+1

   goto 과정 1

과정 4) 과정 2와 과정 3을 반복한 후

         의 평균을 구함

과정 5)

      







 ∙ 








∀∈
 

   ∙

}

제안하는 CMFA 알고리즘과 OCS 퍼지 c-means와의 

차이점은 매 데이터의 멤버쉽( )을 구하기 위해 

perturb하는 방법을 사용한 후 OCS 퍼지 c-means이 (3)

식과 (4)식을 사용하는데 반해 집락 중심 를 계산한

다는 것이다. OCS 퍼지 c-means이 새로운 중심을 계산

한 후에 새로운 을 결정하는데 반해, CMFA에서는 

집락에 각 데이터를 perturb한 후 에너지 함수 E(g,r,Y)

를 계산한다.

4. 실험

실험을 위해 UCI의 IRIS 데이터[16]를 사용한다. IRIS 

데이터를 초반에 순차적으로 3개의 집락으로 균등하게 

나누어 150개의 벡터를 만든다. 첫 번째 50개의 데이터는 

집락 1을 두 번째 데이터는 집락 2를 마지막 50개는 집락 

3을 할당한다. 각 데이터의 특성 값중 하나를 임의로 골

라 손실시킨다. Table 1은 각각 50%와 75%의 손실 데이

터에 대해 CMFA과 OCS의 집락분석의 결과의 오류를 
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비교하고 있다. 이 결과들은 20번을 반복한 후 그 결과를 

평균한 것이다. 결과에서 확인할 수 있듯이 제안한 

CMFA의 결과가 OCS의 결과 보다 우수한 것으로 나타

났다. Table 2는 25%, 50%, 75%의 손실률을 가지는 데이

터에 대해 에너지의 결과를 보이고 있다. 이 결과에서 제

안한 CMFA의 에너지가 OCS의 에너지에 비해 낮은 값

을 가지는 것으로 나타났다. 이로서 제안 알고리즘이 우

수한 결과를 산출하는 것으로 볼 수 있다. 

<Table 1> The result comparison of the two clustering 

methods for IRIS data.

Missing Data(%) OCS CMFA

25 16.52 16.00

50 21.14 17.33

75 29.12 23.33

Table 1의 집락분석에서 결과가 정확한 결과와 오류

의 결과의 정도를 비교해 보면 차이가 난다고 볼 수 있는

데 CMFA의 경우는 작게 OCS의 경우는 크게 나타났다. 

이는 에너지를 비교할 때 집락이 결합도가 높을 때 에너

지가 적을 값을 나타내는 특성에 따라 제안된 CMFA 알

고리즘이 OCS 방법에 비해 집락의 결합도가 강한 것으

로 볼 수 있다.

<Table 2> The energy comparison of the two clustering 

methods.

Missing Data(%) OCS CMFA

25 103.44 84.17

50 124.27 99.64

75 192.78 112,43

5. 결론

본 논문은 손실된 불완전한 데이터에 맞는 목적함수

를 정의하고 이 목적함수를 최소화할 수 있는 방법을 제

시하였다. 또한 연속 값을 가지는 확장된 평균장 아닐링 

알고리즘을 불완전한 데이터의 문제에 적용하였다. 집락

의 각 데이터에 소속 값을 얻기 위해 OCS 퍼지 c-means

가 새로운 중심 를 계산하고 새로운 를 결정하는 

방식이었다. 이에 반해 제안한 CMFA 알고리즘은 

perturbation을 한 후, 에너지 함수 E(g,r,Y)를 계산하고 

새로운 소속 값 을 계산하는 방법을 사용하였다. 

구체적인 구현 과정에서 집락분석 문제에 적합한 자

료구조와 초기화 과정, 초기 온도, 최종 온도, 온도 강하

율 등에 대해서도 고려하였다. 두 방법의 실험 결과 제안

한 방법의 결과가 우수한 것으로 나타났으며 손실된 데

이터를 보상하는 면에서 효율적인 것으로 나타났다.
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