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요  약

본 논문에서는 상황인식 속성정보를 이용하여 클러스터링내에서 보다 효율적인 사용자 구분이 가능한 군집적 알

고리즘을 제안한다. 일반적으로 클러스터링 데이터를 처리함에 있어 군집 정보내에서 상호관계를 분류하기 위해 제

공되는 데이터는 신규 또는 새롭게 입력되는 정보가 비교정보에서 오염된 정보로 처리될 경우, 기존 분류된 군집으

로부터 벗어나게 되어 군집성을 저하시키는 요인으로 작용하게 된다. 본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 

K-means알고리즘을 이용함에 있어 사용자 인식 정보 추출이 가능한 사용자 군집 분석 방식을 제안하고자 한다. 제
안하는 알고리즘은 시스템 내 누적된 정보를 이용하여 자율적인 사용자 군집 특징을 분석하고, 이를 통하여 사용자

의 속성간에 따른 클러스터를 구성해 사용자를 구분하게 된다. 제안한 알고리즘은 적용한 모의실험 결과를 통해 다

중 사용자를 군집단위로 분류하고 유지하는 측면에서 사용자 관리 시스템이 보다 향상된 적응성을 보여주었다.

ABSTRACT

In this paper, we propose a clustered algorithm that possible more efficient user distinction within clustering using 
context-aware attribute information. In typically, the data provided to classify interrelationships within cluster information 
in the process of clustering data will be as a degrade factor if new or newly processing information is treated as 
contaminated information in comparative information. In this paper, we have developed a clustering algorithm that can 
extract user 's recognition information to solve this problem in using K-means algorithm. The proposed algorithm analyzes 
the user’s clustering attributed parameters from user clusters using accumulated information and clustering according to 
their attributes. The results of the simulation with the proposed algorithm showed that the user management system was 
more adaptable in terms of classifying and maintaining multiple users in clusters.
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Ⅰ. 서  론

최근 컴퓨터기술이 발전하면서 대규모 데이터를 처

리하는 사용자간의 가상 연결망 또는 사용자들에 대한 

보다 향상된 사용자 관리기법을 제공하기 위해 다양한 

분석 기법이 개발되어 제공되고 있는 추세이다[1]. 일례

로, 사용자 계정을 만들어 여러 회사에서 제공하는 전자 

서비스들을 받을 수 있는데 이러한 계정을 생성할 때 사

용자는 직접 자신의 정보를 입력해야 하고, 다양한 서비

스들을 받기 위해서는 여러 개의 계정을 만들어야 하는 

번거로움을 겪는다. 뿐만 아니라 계정을 만들 때 필요한 

개인정보는 완벽하게 보호받지 못하고 있는 실정이다

[2]. 개인정보를 도용하여 계정을 생성할 경우 사용자가 

누구인지 완벽하게 알 수 없기 때문에 쉽게 악용될 수 

있다. 이처럼 일반적인 계정 관리 및 계정 접속은 사람

들에게 좋은 서비스이지만 관리자 정보보호 및 고차원 

대규모의 데이터를 관리함에 있어 보다 효율적인 사용

자의 데이터 관리를 위한 시스템이 요구되고 있는 것이 

현실이다. 또한, 군집적 데이터를 분석하여 기존에 자동

으로 사용자를 구분할 수 있는 서비스가 있더라도 사용

자정보의 소실 또는 변화가 군집내 분류하는 알고리즘

에서 오염된 정보로 분류하게 될 경우, 같은 데이터 값

을 가진 사용자의 경우라도 다른 군집군으로 분류된 사

용자로 인식하는 문제가 발생할 수 있다. 
본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 K-means 

알고리즘을 이용함에 있어 데이터의 유사성과 비유사

성의 독립척도에 기준하여 사용자 인식 정보 추출이 가

능한 사용자 군집 분석 방식을 제안하고자 한다. 제안하

는 알고리즘은 시스템 내 누적된 정보를 이용하여 자율

적인 사용자 군집 특징을 분석하고, 이를 통하여 사용자

의 속성간에 따른 클러스터링을 구성해 사용자를 구분 

유지한다. 따라서 여러 명의 사용자가 한 시스템을 사용

하는 환경에서의 사용자의 특징이 되는 속성 정보를 분

석하여 사용자를 구분하는 방법은 군집내에서 기준이 

되는 중점데이터군의 오염도를 방지하여 보다 효율적

인 클러스터링을 유지하여 보다 지속적인 서비스의 제

공이 가능하게 된다.

Ⅱ. 관련 연구

K-Means 알고리즘은 가장 일반적으로 사용되는 분

할 클러스터링 알고리즘으로 비지도 학습방법 알고리

즘중 하나이며, 주어진 데이터를 K개의 클러스터 수로 

분류하는 알고리즘이다. N개의 데이터를 입력받으면 

입력된 데이터를 N보다 작거나 같은 K개의 그룹으로 

나누며, 이 과정에서 상호 속성 정보의 거리에 기반하여 

그룹 간 비유사도와 같은 비용 함수를 최소화하는 방식

으로 이루어지며 같은 그룹 내의 유사도는 증가하고 다

른 그룹간의 유사도는 감소한다[3-8]. 여기서 N개의 데

이터는 데이터베이스에 저장된 사용자에 대한 속성정

보들이고 K개의 클러스터 수는 주어진 분류속성의 특

징점에 따라 분류된 속성 그룹의 수이다. 그러나 일반적

으로 K-means클러스터링 알고리즘은 다음과 같은 3가
지의 문제점에 대해 고려를 해야 한다.

⦁클러스터내 데이터 속성의 분포가 K-means 군집화의 

성능에 어떻게 영향을 미칠 수 있는가?

⦁K-means 클러스터링에서 데이터의 유사성과 비유사

성의 독립적 척도가 제공되는가? 

⦁K-means에 의한 군집화 결과의 분포는 데이터의 중

심속성에 의해 얼마나 유지성을 확보하는가?

따라서 위와 같은 문제점을 해결하기 위해 제시된 알

고리즘에 따라 분류된 사용자속성 분류의 그룹은 데이

터의 특징점 속성에 따라 상당히 다른 모집단의 변동을 

비교할 수 있는 속성 가중치 인자가 요구된다. 즉, 주어

진 속성가중치 인자의 평균값에 의해 모집단의 데이터 

변화에 따른 오염도를 특정할 필요가 있다. 본 논문에서

는 지니(GENI Index)계수를 이용하여 모집단 속성인자

의 평균가중치를 적용한다[6]. 이로부터 사용자 속성정

보에 대한 데이터의 유사성과 비유사성의 척도를 판별

할 수 있는 독립적 척도를 제공하여 클러스터링내에서 

속성테이터의 유지 및 이탈을 결정하게 된다. 
본 논문의 구성은 본론에서 최적의 클러스터링을 구

성하기위한 방법과 독립적 속성척도값을 제시하기 위

해 상대빈도값인 지니계수를 도입한다. 그리고 이에 따

른 실험절차 및 결과를 보여주고 마지막으로 본 연구결

과에 대한 이용가능성으로 구성된다.
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Ⅲ. 본  론

3.1. K-means Clustering Validation

최적의 클러스터 수를 결정하고 클러스터링 결과의 

정확성 확인과 관련된 클러스터 유효성의 척도는 K-means 
클러스터링에서 매우 중요한 논점중 하나이다. 이러한 

클러스터링의 유효성에 관한 연구는 Dunn의 분리지수

(DI)와 Davies-Bouldin이 제안한(DBI)는 클러스터링 알

고리즘의 지수척도를 고전적으로 제안하였다[9-10]. 
Dunn의 분리지수(DI) 척도의 주요 목표는 클러스터 간 

거리 및 클러스터 내 거리 최소화를 정의하고 이로부터 

클러스터링을 유지하는 알고리즘이다. 또 제안된 DBI
는 각 분리된 클러스터에 대해 클러스터 내 분포의 합계

에 의한 비율 함수로 클러스터 간 분리 척도를 표현하고 

있다.
본 논문에서는 이러한 K-means 클러스터링에서 데

이터의 유사성과 비유사성의 독립속성 척도를 제공하

기 위하여 지니(GENI Index)계수를 이용하고 모집단 속

성인자의 평균가중치를 적용하여 클러스터내에서 데이

터의 유효성 척도를 비교하며 유효성을 판단하게 된다.

3.2. The Limitations of the Entropy Measure

크기가 비교적 균일한 클러스터를 생성하는 클러스

터링 데이터에서 유효한 데이터의 한계성을 극복하는 

것은 매우 중요하다. 특히, K-means 알고리즘은 크기가 

비교적 균등한 클러스터를 생성하고 이때 주어진 데이

터를 k개의 클러스터 수로 분할함에 있어 데이터의 유

효성과 비유효성간의 독립적 척도가 제공되어야 한다. 
본 연구에서는 데이터의 유효성을 위한 편향값(Biased 
effect) 내지는 클러스터의 분기된 클러스터에서 가중치

가 적용된 속성데이터의 독립 속성척도값(Gini Index 
Property(GIP)을 제공하여 클러스터링내의 데이터를 분

석하고자 한다. 이를 위해 본 연구에서는 각 클러스터내

에서의 데이터의 유효성에 대한 상대빈도값으로 클러

스터(Ci)에서의 데이터 속성(i)의 상대빈도값 P(Ci)을 

Gini Index(GI)를 이용한 로짓함수로 계산하면 다음과 

같이 나타낼 수 있다.

   



 (1)

이는 임의의 클러스터()에서 데이터 속성(i)에 대

한 상대분포율을 의미하는 것으로 GI는 적을수록 데이

터의 유효성은 높게 평가된다. 즉, 비유효한 데이터가 

분포도가 클수록 로렌츠곡선에서 아래로 볼록한 형상

을 나타내게 되어 클러스터내에서 데이터의 유효성 판

단의 척도로 사용할 수 있을 것이다.
이를 속성데이터의 척도값으로 적용하자면, 만일 어

떤 k개의 임의 클러스터에서 해당 클러스터내에서 특정 

속성의 데이터가 변화되어 분기되었을 때 전체의 클러

스터의 분기된 클러스터에서 각 속성데이터에 대해 가

중치가 적용된 속성데이터의 독립적 속성척도값(Gini 
Index Property(GIP)은 다음과 같이 나타낼 수 있겠다.

  
  






  (2)

=클러스터내 전체데이터의 개수, 
=클러스터()에서의 변화된 데이터갯수

따라서, 임의의 클러스터()에서 상관관계를 가지

는 데이터의 변화에 대한 속성데이터의 독립적 속성척

도값(Gini Index Property(GIP)은 클러스터내에서 중심

값을 유지해야 하는 K-means에 의한 군집 유지성을 의

미하게 된다. 이러한 분포는 데이터의 중심속성에 의해 

데이터의 구심성을 제공하게 되어 사용자의 변화 또는 

클러스터링을 유지해야 하는 데이터망에서 노드의군집

화를 유지함에 활용될 수 있으며, 이동노드의 속성에 따

른 클러스터링유지에 활용이 가능하다.
금번 연구의 목적된 실험중 하나로는 사용자의 신체

정보를 취득하고 이로부터 사용자를 구분하게 한다. 
본 실험의 구현을 위해 논문에서는 사용자로부터 취

득한 신체정보로 체중계와 스마트 폰을 블루투스로 연

결하고, 어플을 연동하여 사용자가 측정한 몸무게를 서

버로 저장한다. 이렇게 측정한 몸무게는 사용자의 계정

의 일부로 등록하고 성별과 나이, 신장 등을 추가로 입

력한다. 한번 자신의 체중이 등록이 되면 다음에 사용자

가 몸무게를 측정할 때 별다른 설정을 하지 않아도 기존

의 데이터베이스에 저장된 몸무게와 비교해 변화 값이 

일정수준범위 이내이면 같은 사용자로 인식하여 사용

자 클러스터링을 유지하게 된다. 즉, 이 경우 사용자의 

몸무게 변화를 지속적으로 관찰하고 저장된 정보로부

터 데이터의 유효성을 판단하여 사용자 관리자 서비스

를 제공하게 된다. 
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Ⅳ. 실험 및 성능평가

4.1. Experimental Procedure 

본 논문에서는 보다 향상된 사용자 관리기법을 제공

하기 위해서 기존에 누적된 사용자의 데이터를 통한 

K-means 클러스터링 알고리즘[2][3]을 사용하여 사용자 

구분을 하려고 한다. 이때 독립적 속성척도값(Gini Index 
Property(GIP)을 제공하여 클러스터내에서 중심값을 유

지해야 하는 K-means에 의한 군집 유지성을 제공하는 

것이 특징이다. 적용하고자 하는 K-means 클러스터링 

알고리즘의 데이터는 산업통상자원부의 국가기술표준

원에서 제공하는 인체표준 체형을 관리하는 한국인 인체

치수조사의 데이터베이스 서비스를 활용하였다[11].
연구에서 적용된 정보는 사용자 5인에 대해 각 개인

에 대한 골격근량, 체지방량, 체수분, 단백질, 무기질, 몸
무게 정보를 각각 10개의 데이터셋을 대상으로 하였다. 
이때 각 누적된 사용자의 속성정보로부터 속성정보를 

구분하고 이때 입력 변화하는 정보로부터 속성척도값

(GIP)을 제공하였다.
적용하고자 하는 K-means 클러스터링 알고리즘은 비

지도 학습방법 알고리즘으로 제공되는 이러한 속성정보

로부터 일반적으로 주어진 데이터를 k개의 클러스터로 

묶는 알고리즘으로 각 클러스터와 거리 차이의 분산을 

최소화하는 방식으로 동작한다. 이 알고리즘은 비지도 

자율 학습의 일종으로, 레이블이 달려 있지 않은 입력 데

이터에 레이블을 달아주는 역할을 수행한다[4][5].
본 연구에서는 다양한 사용자를 구분하기 위해서 인

바디 센서를 통해 제공받은 데이터를 이용한다. 현재 10
명의 사용자에 대한 샘플 데이터를 활용하여 사용자를 

나타내는 6개의 속성정보를 이용하여 클러스터내에서 

중심값을 유지해야 하는 K-means에 의한 군집 유지성

을 확보 한다.

4.2. K-means 클러스터링을 이용한 사용자 구분

K-means 클러스터링 알고리즘을 이용한 사용자 구

분 알고리즘은 이 6가지의 특성들을 K-means 클러스터

링 알고리즘에서 속성정보로 적용된다. 이런 정보를 가

지는 n명의 데이터셋을  ⋯ 이라 하자. 총 N개의 

데이터로 D개의 차원을 가지며 k개의 클러스터로 나눌 

것이다[4]. 이러한 D개의 차원을 가지는 벡터를 처럼 

표기하고 이 벡터가 k번 째 클러스터에 속하는 경우 

와 같이 표기한다. 본 연구에서는 누적된 사용자의 데이

터의 속성을 사용하여 사용자 구분을 하려고 한다. 주어

진 데이터 집합으로부터 이러한 중심점 의 값을 결정

하고 이때 독립적 속성척도값(Gini Index Property(GIP)
을 제공하여 클러스터내에서 중심값을 유지하는 것이

다. 위와 같은 문제는 데이터 집합을 특정 클러스터에 

할당하는 과정으로 우선 변수 ∈을 정의한다. 이

때의 k 값은    ⋯ 이다. 이는 어떤 n 번째 샘플 

이 k번째 클러스터에 속하는 경우  이고 아닌 경

우 0이 된다. 이제 목적 함수를 정의한다. 이를 왜곡 측

정(distortion measure) 함수로 식 (3)과 같이 정의되고 

수렴은 다음의 그림 1과 같다. 

 
 









 (3)

Fig. 1 Convergence curve of the purpose function (J) 
according to repeated learning

다음의 표에서는 실험에서 사용되는 변수를 표 1과 

같이 정리하였다.

Table. 1 Variable of distortion measure

Variable Attribute

 Number of total fata set

K Number of dividing cluster

 User’s data of 

 Means value of clustering 

 Rank value for 

이 목적함수 J값이 최소가 될 때의 수렴 와 의 

값을 구해야한다. 이를 위해서 식 (4)를 이용해 의 값
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을 구한다.

   if   arg  


 
(4)

즉, 각 클러스터 중심과 샘플의 거리를 측정해서 가장 

가까운 클러스터를 선택한 다음으로 의 값을 구축한

다. 이때 의 값을 고정하고 목적함수 J를 미분하여 최

소인 점을 알아낼 수 있다. 


 



   (5)

이를 전개하면 식 (6)를 도출할 수 있다.

 ∑

∑ (6)

결과적으로 k클러스터에 속한 값들의 평균을 구하게 

된다. 두 단계를 거치는 동안 데이터는 각각의 클러스터

에 다시 할당이 되고, 이렇게 재 할당된 데이터를 이용

하여 평균값을 다시 계산하는 과정을 반복하게 된다.

Fig. 2 Flow chart of proposed user’s context-awareness 
system in K-means

이에 따라 구성된 시스템의 흐름도는 그림 2와 같다. 
흐름도에서 나타난 것과 같이 우선적으로 군집의 수를 

지정하기 위해 시스템에서 사용할 사용자의 수를 입력

받는다. 이후, 인바디 센서로 측정된 사용자의 특성 정

보를 받아 서버에 전달한다. 모여진 데이터들을 K-means 
클러스터링 알고리즘에 적용하여 사용자를 구분한다. 
사용자확인 단계에서 귀환된 정보를 받아 사용자 본인

이 맞는지 확인 후 사용자에게 최적화된 정보서비스를 

자동으로 제공하게 된다. 

4.3. Experimental Results

제안한 알고리즘을 실행하기 위한 시스템의 사용자 

구분은 그림 3과 같다. 본 논문에서 적용된 알고리즘을 

적용하여 학습하면 처음 임의의 값들이 클러스터링 된 

곳으로 이동하고 사용자를 특정 지을 수 있게 되며 그림 

4와 같이 나타난다. 

Fig. 3 User classification except proposed algorithm

Fig. 4 User classification apply proposed algorithm
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만약 사용자가 다이어트를 해서 몸무게가 급감 한다

거나 수분이 부족해서 체수분지수가 급감한다고 하더라

도 독립적 속성척도값(Gini Index Property(GIP)가 적용

되면 클러스터내에서 중심값을 이용하여 다른 특징들의 

가중치를 이용해서 사용자를 특정 지을 수 있다. 그림5
는 의도적으로 초록색의 골격근량에 급격한 변화를 임의

적으로 주고 실험한 결과를 보여주고 있다. 실험결과에

서 볼 수 있듯이 하나의 특성 요소에서 급격한 변화가 있

더라도 나머지 5가지의 특성 요소를 분석하여 알고리즘

이 클러스터 내에서 사용자를 식별하는데 있어 군집된 

분포는 데이터의 중심속성에 의해 계속 유지됨을 보여주

고 있다. 표 2에서는 이러한 실험을 위해 임의로 변경한 

데이터의 수치를 나타내는 표를 보여주고 있다.

Fig. 5 User classification of Intentionally changing

Table. 2 Table of user’s changed data

Green skeletal 
muscle mass before 

change

Green skeletal 
muscle mass after 

change

Red skeletal 
muscle mass

36.0 33.2 33.2

36.1 33.0 33.0

36.2 33.3 33.3

36.3 33.4 33.4

36.4 33.2 33.2

36.9 32.9 32.9

37.0 32.9 32.9

37.1 33.2 33.2

Ⅴ. 결  론

논문에서는 상황인식정보를 이용한 클러스터링내에

서 효율적인 군집 알고리즘을 제안하였다. 일반적으로 

헤드노드를 중심으로 관리되는 클러스터링은 종속된 

그룹데이터의 유사도 측정이 필요하며 이로부터 실질

적인 클러스터링 유지관계가 성립된다, 이를 위해 본 연

구에서는 제안된 알고리즘을 적용한 일례로 인바디 데

이터로부터 K-means 클러스터링 알고리즘을 사용하여 

사용자 구분을 하는 기법을 제안하였다. 사용된 인바디 

데이터로부터 K-means 클러스터링 알고리즘을 구축하

고 속성정보를 활용해 다수의 사용자가 있는 시스템에

서도 속성의 변화 임계치에 따라 사용자의 구분을 명확

히 할 수 있었다. 적용된 6종류 속성을 가진 사용자 특성 

정보를 이용하여 사용자를 구분하기 때문에 어느 한 속

성인자에 대해 사용자의 정보가 급격하게 변화하더라

도 주어진 GIP와 가중치 분석에 의해 같은 사용자로 인

식이 가능하여 정보의 수정이 필요가 없어 유연하게 반

응 할 수 있었다. 본 연구에서는 누적된 데이터를 인바

디 데이터로 한정하여 사용하였지만 사용자를 구분할 

수 있는 명확한 유사도 측정 정보가 제공된다면 비지도

학습 알고리즘의 클러스터링과 속성유사도의 제공된 

측정정보로 부터 다른 데이터를 사용하여도 사용자를 

구분할 수 있을 것이라고 기대한다. 본 연구에서는 이러

한 연구의 결과를 이동통신망에서 클러스터링을 수행

하고, 노드의 중심 속성정보를 이용한 클러스터링 유지 

알고리즘연구에 연구결과를 적용 할 수 있을 것이며 이

의 연구결과를 활용하는 것을 제안한다.
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