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요   약 
 본 논문에서는 클래스(class) 불균형 문제를 해결하기 위해 거리 기반 가중치를 활용한 k-평균 클러스

터링(distance- weighted k- means clustering) 기법을 제안한다. k-평균 클러스터링은 데이터 포인트를 클

러스터(cluster)로 그룹화하는 대중적인 기술 중 하나로, 동일한 클러스터에 속하는 모든 데이터 포인트

들의 평균(mean)을 통해 각 클러스터의 중심점(centroid)을 업데이트하는 특징이 있어 클래스 간의 데이

터 불균형이 있는 경우 성능 저하 문제가 발생할 수 있다. 이러한 문제에 대응하여 제안하는 모델은 클

러스터의 중심점을 업데이트할 때마다 모든 데이터 포인트와 클러스터 중심점과의 거리를 계산하고, 이

를 기반으로 가중평균으로 계산하여 새로운 중심점을 얻는다. 과정의 반복을 통해 불균형한 클래스 간의 

클러스터링 결과를 개선하는 것을 목표로 하였으며, 실데이터를 사용한 실험 결과에서 제안 모델은 평균 

또는 중앙값을 사용하여 클러스터 중심점을 계산하는 기존 연구들보다 클러스터링 품질이 우수함을 확인

하였다. 특히 클러스터의 내부 간 응집도와 클러스터 간 분리도를 측정하는 실루엣 계수(silhouette 

coefficient) 지표에서 평균 또는 중앙값을 이용한 비교 모델들이 음의 값으로 측정된 반면에 제안 모델

은 0.1919로 측정되었음을 확인하였다. 

1. 서  론 
 
클러스터링(clustering)은 비슷한 데이터 포인터들을 

하나의 클러스터(cluster)로 분류하는 데이터 마이닝 
기술로서, k-평균(k- means) 클러스터링[ 1]  기법은 
클러스터링 분야에서 대표적인 클러스터링 기술로 
활용되고 있다. k-평균 클러스터링은 각 클러스터에 
속한 데이터 포인터들의 평균(mean)값 계산을 통해 
중심점(centroid)을 업데이트하는 과정을 반복한다. 
하지만 실제 데이터셋에서는 클래스 간의 불균형이 
발생하는 경우가 매우 흔하며, 특정 클래스는 다른 
클래스보다 데이터 포인트 수가 훨씬 많을 수 있다. 
이러한 클래스 불균형 문제는 k-평균 클러스터링 
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알고리즘의 성능을 저하시키는 주요 요소 중 하나로 
알려져 있다. 
클래스 불균형 문제를 해결하기 위해 다양한 선행 

연구[ 2- 4]가 이미 진행된 바 있다. 하지만 이들 연구는 
대부분 가중치를 반영할 수 있는 근접 이웃 점 개수를 
모델 학습 전에 지정해야 하거나, 지정하더라도 모든 
클러스터에 대해 동일한 범위만을 반영하기 때문에 
클래스 불균형이 있는 실제 데이터셋에서는 고질적인 
문제점을 크게 극복하지 못했으며, 이를 해결하기 위해 
복잡한 연산 과정이 추가되어 계산 비용이 크게 
증가하게 되는 경우가 많았다. 
따라서 본 논문에서는 거리 기반 가중치를 활용한 k-

평균 클러스터링 기법을 제안하고자 한다. 제안하는 



 

모델은 클러스터링의 중심점을 업데이트할 때 평균값을 
계산하는 것이 아닌 클러스터에 속한 모든 데이터 
포인트들과 중심점 간의 거리를 계산하여 가까운 
데이터 포인트는 더 큰 가중치를, 먼 데이터 포인트는 
작은 가중치를 배정받도록 하여 가중평균으로 새 
중심점을 얻도록 한다. 그림 1(a)을 통해 보면 알 수 
있듯이 평균값으로 중심점을 지정할 경우에는 클러스터 
내에 소수의 데이터 포인트가 중심점을 크게 치우치는 
영향력을 미칠 수 있으나 그림 1(b)에서처럼 가중 
평균을 사용하면 기존의 중심점에 가까운 클러스터들을 
통해 비교적 안정적인 클러스터 형태를 보이는 것을 
확인할 수 있다. 이를 통해 중심점을 업데이트하면 
데이터 포인터들을 재할당하였을 때 거리가 먼 데이터 
포인트들은 다른 클래스로 재배치될 확률이 높아지기 
때문에 모든 데이터 포인트의 가중치를 클러스터 중심 
업데이트에 고려함으로써 불균형한 클래스 간의 
클러스터링 결과를 향상시키도록 한다. 
실제 데이터셋을 사용한 실험 결과에서 기존의 

진행된 연구들과 평균값, 중앙값으로 계산한 k-평균 
클러스터링 기법보다 우수한 클러스터링 퀄리티를 
보임을 성능 평가를 통해 확인할 수 있었다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 기존에 

진행된 연구를 살펴본다. 3장에서는 제안하는 기법을 
자세히 설명한다. 4장에서는 실험을 통해 제안 방법의 
성능 평가 결과를 제시하며, 5장에서는 결론을 맺는다. 

 

그림 1 (a)클러스터 내부의 중심점을 평균으로 계산하였

을 때와 (b)가중 평균으로 계산하였을 때의 시각화 
 

2. 관련 연구 
 

1장에서 언급한 것처럼 데이터 포인트에 가중치를 
부여하는 연구들이 일부 진행되고 있다. 본 장에서는 
이러한 관련 연구를 살펴본다. 

[ 2]은 k- NN(k- nearest neighbor) 알고리즘[ 5]  기반의 
예측 모델인 W- K- NN(weighted k- nearest neighbor)을 
제안하였다. W- K- NN은 모델이 고려할 근접 이웃점 
개수 k를 미리 정의한 후, 데이터 포인트 간의 거리를 
계산한 후 거리를 순서로 정렬한다. 그런 다음 현재 
데이터 포인트로부터 거리가 가장 짧은 k개의 점을 
선택하여 유클리드 거리의 역수를 가중치로 사용하여 
예측을 수행하여 k개의 데이터 포인트가 위치한 범주의 
발생 빈도를 결정한다.  

[ 3]는 [ 2]과 유사하게 k- NN 알고리즘 기반의 모델인 
FWKNN (feature weighted knearest neighbor)을 
사용한다. 여기에 특성에 대한 가중 서포트 벡터 머신인 
FWSVM (feature weighted SVM)를 결합하여 예측하는 
프레임워크를 제안하였다. 하지만 [ 2]과 [ 3]은 모델을 
학습하기 이전에 미리 근접 이웃점 k의 값을 미리 
정의해야 하며, 모든 클러스터에 동일한 k 값을 
적용하기 때문에 데이터 포인트 간의 불균형을 
고려하지 못하는 한계가 있다. 

[ 4]는 불균형이 있는 데이터 포인트를 고려하기 
위해서 k- NN과 유사한 접근 방식을 사용하지만, 여기에 
정보 이득과 대칭 불확실성과 같은 통계적 기법을 
추가적으로 사용하여 특성을 선택하고 최적의 특성 
하위 집합을 찾는 방법으로 AWKNN(adaptive weighted 
k- nearest neighbors) 모델을 제안하였다. 하지만 
통계적 기법은 모든 가능한 특성 조합을 평가하기 위해 
계산 비용이 많이 들 수 있으며, 주어진 특성의 
개별적인 영향을 고려하므로 특성 간의 복잡한 
상호작용이 중요한 경우 이를 고려하지 못하는 한계가 
있다. 
이와 같이 관련 연구의 대부분은 k개의 가중치가 

적용된 가장 가까운 이웃을 계산하여 값을 예측하는 
방식을 사용하고 있다. 그러나 본 연구에서는 
클러스터의 크기에 관계없이 모든 데이터 포인트의 
가중치가 클러스터 중심 업데이트에 반영되도록 하며, 
별도의 특성 평가 과정 없이 거리 기반의 가중치 
클러스터링 알고리즘을 제안하고자 한다. 
 
3. 제안 방법 
 
본 장에서는 기법을 제안한다. 제안 방법은 크게 (1) 

최초의 초기 중심점 설정과 할당 단계, (2) 클러스터 
내부의 가중치 계산 단계, (3) 새로운 중심점 설정과 
재할당 단계, (4) 반복 단계로 구성된다. 아래에서는 각 
단계를 상세히 설명한다. 

 



 

3.1 최초의 초기 중심점 설정과 할당 
i개의 데이터 포인트 집합 X가 주어진다고 가정한다. 

k-평균 클러스터링의 학습을 위해서는 모델의 클러스터 
개수 K를 정의하고, 데이터 포인트 X에 대한 k-평균 
클러스터링의 초기 중심점 ��를 얻는다. 
일반적으로 첫 번째 중심점 ��을 무작위로 선택하고, 

나머지 중심점 ��, �	, … , �� 들은 이전 중심점과 멀리 
떨어진 데이터 포인트를 확률적으로 선택하여 설정한다. 
각 데이터 포인트 �� ∈ X는 가장 가까운 중심점 ��에 

할당되며, 이를 수식으로 나타내면 다음과 같다. 
�� = ������(∥ �� − �� ∥�)    (1) 

여기서 �� 는 데이터 포인트 �� 의 클러스터 할당을 
나타내며, ������은 가장 작은 값을 가진 클러스터를 
선택하는 연산을 의미한다. 

 
3.2 클러스터 내부의 가중치 계산 

3.1절에서 초기 중심점 설정과 할당을 거친 결과, 
데이터 포인터 ��들이 초기 클러스터 ��를 얻게 되었다. 
이제 제안 방법은 각 데이터 포인터 ��가 현재 클러스터 
중심점 ��로부터 부여받는 가중치 점수를 얻기 위하여 
각 데이터 포인터 ��에 대해 다음과 같이 계산한다. 

�� =  �(�� − ��)�     (2) 

�� =  �

�� � 
!          (3) 

여기서 �� ∈ �� 이며, �� 는 � 번째 데이터 포인트와 
데이터 포인트가 속한 클러스터 중심 간의 
유클리디안(euclidean) 거리다. �� 은 각 데이터 
포인트가 가지는 가중치 점수로, 거리가 가까울수록 더 
높은 가중치를 부여하도록 역수를 취하고, 분모가 0이 
되는 것을 방지하기 위해 1을 더한다. 즉, 거리가 작은 
데이터 포인트에 높은 가중치를 부여하고 거리가 
멀어질수록 가중치가 낮아진다. 
 
3.3 새로운 중심점 설정과 재할당 

3.2절을 통해 계산된 모든 데이터 포인트에 대한 
가중치 ��를 활용하여 가중평균 계산을 통해 중심점을 
계산한다. 식은 다음과 같다. 

��
"�� = ∑ $ ×& 

$ 
& ∈�           (4) 

여기서 �� ∈ ��를 의미하며, 각 클러스터에 속한 모든 
데이터 포인트들의 가중치가 새로운 중심점을 얻을 때 
사용되도록 한다. 새로운 중심점을 기준으로 식 (1)을 
통해 가장 가까운 중심점에 다시 데이터 포인트가 
할당되도록 한다. 
 
3.4 반복 

3.2 절과 3.3절을 반복하면서 반복에 대한 임계값 
ϵ 에 대해 ∑ ||��

"�� − ��
"||�∈� < ϵ 으로 수렴할 때까지 

중심점 ��
"��을 재설정하고, 클러스터링을 반복한다. 

4. 성능 평가 
 
본 장에서는 제안 방법이 기존의 방법과 비교하였을 

때 클러스터링 결과를 얼마나 향상시키는지 평가한 
결과를 제시한다. 

 
4.1 데이터셋 및 실험 방법 
본 실험에서는 3개의 실제 데이터셋을 사용하였다.  
kdd- cup- 1999[ 6]  데이터는 4,898,431개의 군사 

네트워크 환경에서 다양한 종류의 침입이 포함된 
데이터로, 데이터셋의 침입 종류는 normal, satan, 
portsweep, Neptune, ftp_write 등 11개의 클래스가 
주어져 있다. 다수가 속한 정상 클래스는 37,873개의 
데이터 포인트들이 포함된 반면에 일부 비정상 
클래스는 각각 50개 미만의 데이터 포인트를 가진다. 

NSL- KDD[ 7]  데이터는 네트워크 보안에서 사용되는 
데이터로 125,973개의 데이터가 포함되며 상태에 대한 
23개의 클래스를 가진다. Normal 클래스는 67,343개를 
포함하고 있지만 perl, spy와 같은 비정상적인 접근에 
대한 클래스는 각각 10개 미만의 데이터 포인트를 
가진다.  

Cora[ 8]  데이터는 그래프 연구에서 사용되는 논문 
인용 데이터로 1,433개의 데이터 포인트를 가지며 한 
논문이 다른 논문을 인용하는 경우 간선이 형성된다. 
논문 분류에 대한 클래스로 Neural Networks, Genetic 
Algorithms 등 7개의 클래스가 존재하며 818개가 
존재하는 클래스가 있는 반면에 120개가 존재하는 
클래스가 있어 클래스 간에 불균형이 존재한다. 
실험을 위해 일부 속성(feature)들은 MinMaxScaler를 

통한 Normalization 과정을 거쳤으며, 데이터셋 각각에 
대해 클러스터 개수 k는 11, 23, 7로 설정하였고, 
반복에 대한 임계값 ϵ은 모두 0.4로 설정하였다.  
실험에서 비교한 모델은 일반적인 k- means[ 1]  

기법과 중앙값을 사용하는 k- median[ 9] , 앞서 관련 
연구에서 언급한 바 있던 W- K- NN[ 2]  모델과 
비교하였다. 

 
4.2 성능 평가 결과 
 
클러스터링 결과를 평가하는 지표로는 조정 랜드 

지수(adjusted rand index, ARI), 실루엣 계수(silhouette 
coefficient, SC), 정규화된 상호 정보량(normalized 
mutual information, NMI)를 사용하였다. ARI는 
클러스터링 결과와 실제 클래스 레이블 간의 일치 
정도를 측정하며, SC는 클러스터링의 응집도와 
분리도를 활용해 클러스터링의 성능을 측정한다. 
마지막으로 NMI는 클러스터링 결과가 실제 데이터 
구조를 얼마나 잘 반영했는지 측정하는 지표다. 
세 가지 평가 기준을 두고 실험에서는 다음 방법들의 

성능을 제안 방법과 비교하였다. 이러한 지표를 



 

사용하여 클러스터링 결과의 품질을 측정하고 비교하는 
데 있어서 필요한 정답 레이블은 데이터셋에서 제공된 
사전 정보를 활용하였다.  

 

그림 2 Cora 데이터셋에 대한 성능평가 결과 

 

 

그림 3 kdd- cup- 1999 데이터셋에 대한 성능평가 결과 

 

 

그림 4 NSL- KDD 데이터셋에 대한 성능평가 결과 

 

그림 [ 2]에서 볼 수 있듯이 제안하는 논문의 방법은 
모든 데이터셋에서 세 가지 성능 지표에서 다른 제안 
방법보다 본 논문의 제안 방법이 가장 우수한 
클러스터링 결과를 얻을 수 있음을 관찰할 수 있다. 
특히 Cora 데이터셋에서 k- means와 k- meadian은 
오히려 SC가 음수의 값으로 측정되며, WKNN은 
0.0367로 클러스터링 품질이 매우 좋지 않다. 반면에  
제안 방법은 0.1919의 값으로 보다 우수한 품질을 
보임을 확인하였다. 이를 통해 각 클러스터 내에 속한 
비정상적인 값들이 중심점에 덜 영향을 미치게 
함으로써 중심점을 재배치할 때 클러스터의 형태가 

더욱 더 안정화될 수 있도록 개선되었음을 확인할 수 
있다.  
 
5. 결론 
 
본 논문에서는 기존의 k-평균 클러스터링 기법이 

해결하지 못하는 클래스 불균형 문제를 해결하기 위해 
거리 기반 가중치를 활용한 k-평균 클러스터링 기법을 
제안하였다. 제안하는 모델은 클러스터의 중심을 
업데이트할 때마다 해당 클러스터의 모든 데이터 
포인트 거리를 계산하고, 거리 기반 가중치를 고려하여 
중심점을 업데이트 하기 때문에 이를 통해 불균형한 
클래스 간의 클러스터링 결과를 개선하는데 큰 영향을 
미칠 수 있다. 실제 실험 결과를 통해 제안된 모델이 
기존 연구보다 우수한 클러스터링 품질을 보여주며, 
성능이 향상하는 것을 확인할 수 있었다.  
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