
제28회 한글 및 한국어 정보처리 학술대회 논문집 (2016년)

중복을 허용하는 계층적 클러스터링 기법에서 

클러스터 간 유사도 평가

전준우O, 송광호, 김유성
인하대학교, 정보통신공학과

yskim@inha.ac.kr

A Novel Linkage Metric for Overlap Allowed Hierarchical Clustering

Joon-Woo JeonO, Kwang-Ho Song, Yoo-Sung Kim

Dept. of Information and Communication Engineering, Inha University

요  약

본 논문에서는 클러스터 간의 중복을 허용한 계층적 클러스터링(hierarchical clustering) 기법에 적합한 클
러스터 간 유사도 평가방법(linkage metric)을 제안하였다. 클러스터 간 유사도 평가방법은 계층적 클러스
터링에서 클러스터를 통합하거나 분해하는데 쓰이며 사용된 방법에 따라 클러스터링의 결과가 다르게 형
성된다. 기존의 클러스터 간 유사도 평가방법인 single linkage, complete linkage, average linkage 중 
single linkage와 complete linkage는 클러스터 간 중복이 허용된 환경에서 정확도가 낮은 문제점이 있고, 
average linkage는 정확도가 두 방법에 비해 높지만 계산 시간 소요가 크다는 단점이 있다. 따라서 본 논
문에서는 기존의 average linkage를 개선하여 중복된 데이터에 의한 필요 계산량을 크게 줄임으로써 시간
적 성능이 우수한 클러스터 간 유사도 평가방법을 제안하였다. 또한, 제안된 방법을 기존 방법들과 비교 
실험하여 중복을 허용하는 계층적 클러스터링 환경에서 정확도는 비슷하거나 더 높고, average linkage에 
비해 계산량이 감소됨을 확인하였다.

주제어: 계층적 클러스터링, 중복 허용, 클러스터 간 유사도, 효율성 개선

1. 서론

방대한 학술문헌들로 이루어진 문헌DB에 대한 정보검

색 서비스에서는 검색성능을 증진하기 위해 여러 방법들

을 사용하며, 그 중 문헌들을 주제별로 계층적 포함관계

를 이용해 미리 분류하고 검색 요청 시 적절히 분류된 

클러스터만을 검색 대상으로 제공하여 결과를 제공하는 

계층적 클러스터링이 자주 사용된다. 이러한 계층적 클

러스터링에서는 클러스터 간 유사도에 따라 클러스터를 

통합하거나 분해하기 때문에 클러스터 간의 유사도 평가

방법(linkage metric)은 최종 클러스터링 결과에 큰 영

향을 줄 수 있는 중요한 요소이다. 유사도 평가방법에는 

일반적으로 single linkage[1], complete linkage[2], 

average linkage[3]등이 있으며 사용된 유사도 평가방법 

따라 클러스터링의 진행 과정과 최종 결과가 다르기 때

문에 원하는 결과를 도출하기 위해서는 해당 환경에 적

합한 유사도 평가방법을 선정하여 이용하는 것이 중요하

다[4]. 

한편, 문헌 DB를 구축할 때 여러 주제를 동시에 가지

는 문헌들은 여러 클러스터에 속할 수 있어야한다. 그로 

인해 문헌들 사이의 여러 포함 관계를 나타낼 필요성이 

있지만, 기존의 계층적 클러스터링은 클러스터 간 중복

을 허용하지 않으므로 수직적 포함관계만을 나타낼 수 

있고 수평적 포함관계는 나타낼 수 없어 그 필요성을 완

벽히 충족시키기 어렵다. 따라서 클러스터 간 중복을 허

용하는 환경을 제공할 수 있는 계층적 클러스터링 기법

들을 연구 할 필요가 있으며 그 기법들에 적합한 유사도 

평가방법을 고안 할 필요가 있다. 기존의 유사도 평가방

법들은 동일 레벨의 클러스터들이 배타성을 가진다는 점

을 기본적으로 전제 하기 때문에, 클러스터들 간의 중복

을 허용한 환경에서는 정확도가 대체적으로 낮은 결과를 

보인다. 실제로 [5]에 따르면 single linkage와 

complete linkage는 데이터의 중복이 심해질수록 정확도

가 감소한다. 이들과 달리 average linkage는 데이터의 

중복도가 높아질수록 정확도가 증가하는 경향을 보인다. 

하지만  average linkage는 계산량이 너무 많아져 시간

적 성능이 많이 떨어진다. 따라서 본 논문에서는 

average linkage를 변형하여 중복된 데이터들에 대해 다

른 유사도 평가방법들보다 정확하고, average linkage의 

단점인 시간 효율성을 개선시킨 클러스터 간 유사도 평

가방법을 제안하고자 한다.

2절에서는 일반적인 계층적 클러스터링에서 사용되는 

유사도 평가방법들인 single linkage, complete 

linkage, average linkage에 대해 설명하고 3절에서는 

클러스터 간의 중복을 허용하는 계층적 클러스터링 기법

에 특화된 유사도 평가방법에 대해 제안하겠다. 4절에서

는 제안한 유사도 평가방법과 기존 유사도 평가방법들을 

비교 실험하여 제안하는 유사도 평가방법의 타당성과 효

율성을 증명하고 마지막 5절에서 결론 및 향후 연구 방

향에 대해 서술하겠다.
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2. 관련 연구

유사도 평가방법(linkage metric)은 계층적 클러스터

링의 클러스터 간 병합 및 분리를 위한 두 유사 클러스

터를 선정하기 위해 사용된다. 클러스터 간 유사도 평가

방법에는 대표적으로 세 가지 방법, single linkage, 

complete linkage, average linkage가 있다.

첫 번째, single linkage는 두 클러스터 간 유사도를 

측정 할 때 클러스터 간의 데이터 쌍 중 가장 유사도가 

높은 데이터 쌍의 유사도 값을 두 클러스터 간의 유사도

라 정의하며 식은 (식 1)과 같다[1].

   max  ∈∈ (식 1)

 는 데이터 와  간의 유사도이고 와 는 

유사도를 평가 할 두 클러스터를 의미한다. single 

linkage는 가장 간편하게 사용되는 방식이지만 특유의 

“chaining phenomenon”으로 인해 노이즈에 많이 민감

하다는 단점이 있다[6].

   min   ∈∈ (식 2)

두 번째, complete linkage는 (식 2)와 같이 두 클러

스터 간의 데이터 쌍 중 가장 작은 유사도를 두 클러스

터 간의 유사도라 정의한다[2]. single linkage에 비해 

노이즈에 덜 민감하지만, 데이터의 분포 및 실제 유사도

와 상관없이 비슷한 크기의 여러 클러스터들이 생성된다

는 단점이 있다[7].

마지막 세 번째, average linkage는 (식 3)과 같이 두 

클러스터 간의 모든 데이터 쌍들의 평균을 두 클러스터

의 유사도라 정의한다[3]. 는 클러스터  내의 데

이터의 개수를 의미한다.

  
 

∈

∈
   (식 3)

average linkage는 클러스터 내의 모든 데이터들을 고

려하기 때문에, single linkage와 complete linkage가 

가지는 정확도 저하 문제들이 없어 비교적 정확도가 높

지만, 수학적 전수조사 기법이기 때문에 시간복잡도가 

높다는 단점이 있다.

실제로 [5]에서는 데이터의 중복 정도에 따라 여러 유

사도 평가방법들의 성능을 테스트하였다. 실험 결과에 

따르면 average linkage 방식은 데이터의 중복 비율이 

높아질수록 정확도가 증가하는 추세를 보였다. 하지만, 

average linkage는 클러스터 간의 중복을 허용한 환경에

서 중복된 데이터에 대한 불필요한 계산이 많이 일어나

서 전체적인 클러스터링의 시간적 성능을 급격히 저하시

킨다. 따라서 본 논문에서는 average linkage의 컨셉을 

차용하여 수식을 개선시켜 클러스터 간 중복을 허용한 

환경에서 다른 linkage method와 비슷하거나 더 높은 정

확도를 보이고, 기존의 average linkage보다는 시간적 

효율성을 높인 클러스터 간 유사도 평가방법을 제안하겠

다.

3. 중복을 허용한 계층적 클러스터링 기법에서 

   계산량을 개선한 클러스터 간 유사도 평가방법

average linkage는 클러스터 간의 중복을 허용했을 경

우 중복된 데이터에서 불필요한 계산이 많이 일어나게 

된다. average linkage는 유사도 평가를 위해 모든 데이

터 쌍 간 유사도들의 평균을 구하게 되는데, 이 과정에

서 중복된 데이터는 자기 자신이 속해있는 클러스터 내

의 데이터들과의 유사도도 계산하게 된다.

그림 1. average linkage의 중복 데이터 처리

[그림 1]은 와  두 클러스터 간의 중복이 일어난 

상황에서 average linkage의 계산을 도식화 한 것이다. 

이때 각각의 점은 데이터를 의미하고, 점들을 포함하고 

있는 타원형들은 클러스터를 의미한다. 데이터 간의 선

은 두 클러스터 간의 유사도를 평가 할 때 사용되는 데

이터 간 유사도이다. 이때, 선의 개수는 클러스터 간 유

사도 평가에 필요한 데이터 간 유사도 계산 횟수를 뜻한

다. average linkage 공식에 따르면, 중복되지 않은 부

분의 데이터인 ,,는 서로 다른 클러스터와만 계산

이 일어난다. 과 는 클러스터 의 데이터들과만 계

산을 하게 되고, 는 에 속한 데이터들과만 계산을 

한다. 그에 반해 중복된 부분인 과 는 ,  두 

클러스터의 데이터들과 모두 유사도 계산을 진행하게 된

다. 동일 클러스터와의 계산은 물론이고 자신과의 계산

도 중복하여 일어난다. 그에 따라 시간적 효율성을 저하

시키는 불필요한 계산을 제거한 중복 특화 평균 유사도 

평가방법(Overlap Specialized Average linkage Metric: 

OSAM)을 (식 4)와 같이 제안한다.
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     ∪∩


∈   ∈  

∪∩

 (식 4)

(식 4)의   는 데이터 와  간의 유사도

(similarity)이다. 데이터 간의 유사도를 측정하는 방법

들 중 코사인 유사도(cosine similarity)가 다른 유사도 

측정법들에 비해 고차원 데이터에서 효과적으로 작동한

다고 알려져 있으므로[8] 본 논문에서의 데이터 간 유사

도 측정은 코사인 유사도를 이용했다.

제안하는 유사도 평가방법인 (식 4)는 분모와 분자가 

좌우측으로 나뉘어져 있다. 그 중 좌측 부분, (1)과 (3)

은 중복되지 않은 데이터들을 계산하는 부분들이고, 우

측 부분 (2), (4)는 중복된 데이터들을 계산하는 부분들

이다. (1)과 (3)은 기존의 average linkage와 계산 방식

이 동일하게 해당하는 모든 데이터들의 평균을 계산한

다. (4)는 두 클러스터에 나온 데이터들의 수와 두 클러

스터에 중복되는 데이터들의 수의 곱이고, (2)은 두 클

러스터에 나온 데이터들의 수의 선형식과 중복되는 데이

터들 수의 곱이다.

만일 중복된 데이터가 존재하지 않으면, (2)와 (4) 가 

0이 되어 (식 5)와 같이 (1)과 (3)만이 남게 된다. 게다

가   가 로 변형되고   가 로 

변형되어 (식 5)는 일반적인 average linkage 방법과 동

일한 식으로 변하게 된다.

    


∈ 


∈  

  

 (식 5)

한 편, [그림 1]과 같이 중복된 데이터가 있다면 (2)

와 (4)를 전체 계산에 포함하여 진행하게 되는데, OSAM

을 이용하여 중복된 데이터가 있는 클러스터 간의 유사

도를 평가하게 되면 [그림 2]와 같이 중복된 부분에 의

한 계산이 필요하지 않아, 전체적인 계산량을 크게 줄일 

수 있다.

그림 2. OSAM의 중복 데이터 처리

OSAM은 average linkage 공식을 전개하여 변형시킨 것

으로 공식의 변형 유도과정은 [그림 3]과 같다.

그림 3. average linkage 변형

①에서 분모 는    ∩로 전개 할 

수 있고  또한 같은 방식을 이용해 ②로 전개 가능

하다. ②를 전개하여 중복된 데이터들 계산에 해당하는 

부분인 ∩로 묶어보면(③), 묶인 부분인 

      ∩는 ∪와 같으므

로 식은 ④와 같이 변형된다. 이때, 분모의 좌측 부분은 

중복이 아닌 데이터들만의 연산, 우측 부분은 중복인 데

이터에 의한 연산으로 나뉘었다. 분자 부분을 ⑤로 전개

하면, 분자도 분모와 같이 중복된 부분의 식과 중복되지 

않은 식으로 식 ⑥과 같이 나눌 수 있다. 중복되는 부분 

데이터는 양쪽 클러스터에 모두 속해있기 때문에, 모든 

데이터와 유사도 계산을 하게 된다. 중복된 부분의 데이

터들이 가지는 모든 유사도의 평균 (⑧)을 통해 정리하

면 ⑦과 같은 식을 얻을 수 있다.

∪ ∩× (식 6)

∪ (식 7)

이 때, 중복 부분의 분자와 분모에 공통적으로 있는 

∩는 분자에서 (식 6), 분모에서 (식 7)과 곱해

진다. 계층적 클러스터링의 특성 상, 클러스터링이 진행

됨에 따라 ∪와 ∩의 크기는 커지고 는 

감소하게 된다. 따라서 (식 6)와 (식 7)이 어떠한 상관

관계를 가질 것이라 예상된다. average linkage를 이용

한 중복 클러스터링을 진행하면서 각 클러스터 간 유사

도 계산마다 두 식의 값을 추출했다. 추출된 값들을 

10-fold cross validation하고 선형회귀를 통해 

correlation coefficient가 0.8227인 (식 8)을 도출해냈

다.

∪∩× = 0.1713*∪+ 7.1809 (식 8)

(1) (2)

(3) (4)
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(식 8)을 이용해 [그림 3]의 ⑦을 최종적으로 제안하

는 중복에 특화된 평균 유사도 평가 방법(OSAM)인 (식 

9)로 변형한다.

 (식 9)

OSAM의 중복된 데이터 처리는 서로 다른 주제 간의 중

복이 많은 데이터들을 클러스터링 할 때 더 좋은 효율을 

보인다. 서로 다른 주제 간의 중복이 적은 데이터들을 

클러스터링 할 때 (식 8)를 이용해 구한 선형식의   

MSE(Mean Square Error)가 높아지지만, 중복된 데이터의 

양이 적기 때문에 그 부분이 OSAM과 전체 클러스터링의 

결과물에 끼치는 영향도 적어서 감수 할 수 있다.

4. 실험 및 평가

성능평가 실험에는 중복을 허용하는 여러 계층적 클러

스터링 기법들 중 구현이 간편하고 한글을 적용하여 클

러스터링을 실시한 최근 논문인 [9]에서 제안한 HOC를 

클러스터링 방법으로 사용하고, 데이터는 5개 주제로 된 

문서 100개씩 총 500개의 문서를 100개씩 임의로 선택하

여 bag of words로 변형한 뒤 이용하였다[그림 4].

그림 4. 실험 문서 집합 설명

OSAM의 성능평가를 위해 [그림 5]와 같이 사용된 클러

스터 간 유사도 평가방법에 따른 f-measure 값을 비교하

였다. OSAM을 적용한 클러스터링의 결과는 single 

linkage, complete linkage보다 더 높은 f-measure 값을 

얻을 수 있었다.

그림 5. 유사도 평가방법에 따른 f-measure

OSAM은 기본적으로 average linkage를 변형한 유사도 

평가방법이기 때문에, average linkage와 유사한 

f-measure 결과를 보이게 된다. 특히, average linkage

보다는 [그림 5]의 set 4번 결과와 같이 더 낮은 

f-measure 값을 얻는 경우도 있다. 하지만 [그림 6]과 

같이 OSAM을 이용한 클러스터링은 average linkage을 이

용한 클러스터링에 비해 처리 시간이 평균적으로 절반정

도 소요됐다. 중복된 데이터를 처리함에 있어 average 

linkage는 데이터 간 유사도 계산을 반복적으로 진행해

야 했지만, OSAM은 중복된 데이터를 처리 할 때 한 번의 

계산만을 요하기 때문에 이와 같은 차이가 발생했다.

그림 6. OSAM과 average linkage의 processing time

 

5. 결론 및 향후연구

본 논문에서는 클러스터 간 중복을 허용한 계층적 클

러스터링 기법에 특화된 클러스터 간 유사도 평가방법

(OSAM)을 제안하였다. OSAM은 average linkage를 변형하

여 정확성은 유지하면서도 시간적 성능은 높였다. 하지

만 중복된 데이터에 대한 계산량을 줄이는 식을 만들기 

위해 사용한 선형회귀 방식의 특성 상 데이터를 10-fold 

cross validation을 진행했음에도 불구하고 overfitting 

여부에 대한 완전한 검증이 이뤄지지 않아 더 많은 데이

터를 통한 검증이 필요하다. 또한 제안한 유사도 평가방

법을 중복을 허용하는 여러 계층적 클러스터링 기법들에

도 적용해보도록 하겠다.
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