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논 문 개 요

다변량 분석 중 군집분석(cluster analysis)은 주어진 관측개체를 유사한 개

체끼리 몇 개의 군집으로 나눔으로써 군집을 이해하고 효율적으로 활용하기

위한 분석방법이다.

군집분석에서 군집의 적절한 개수를 추정하는 것은 중요한 문제이며 지금까

지 많은 연구가 진행되어왔다(Calinski & Harabasz, 1974; Hartigan,1975;

Krzanowski & Lai,1985). 군집의 개수를 결정하는 방법들의 대부분은 군집 내

의 제곱거리와 군집 간의 제곱거리를 이용하는 것이다. 하지만 연구자의 주관

적인 의견이 많이 반영되고 정확한 결과를 제공해주지 못한다는 문제점이 있

다.

최근에는 군집 내, 군집 간의 거리개념을 넘어서 군집의 안정성에 관한 연

구도 많이 진행되고 있다. 특히 군집화 불안정성을 최소화하는 군집개수를 최

적의 군집개수로 결정하는 알고리즘들이 제안되었다(Wang, 2010; Fang &

Wang, 2012).

본 논문에서는 군집화 거리에서 두 군집화의 일치여부가 이항자료로 나타나

는 특성을 이용하여 연관성측도를 적용함으로써 군집화 불안정성을 측정하는

새로운 군집개수 결정 알고리즘을 제안하였다.

모의실험과 실제데이터를 통해 제안한 방법의 효율성을 살펴본 결과, 군집

개수가 작거나 차원이 낮은 자료에서 제안한 방법의 군집개수 선택의 적중률

이 기존 Wang방법보다 높았다. 결과적으로 본 연구에서 제안한 방법이 다양

한 자료에서 군집개수 선택에 있어서 기존 방법보다 더 우수함을 확인할 수

있었다.
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제 1 장 서 론

다변량 분석(multivariate analysis)은 서로 연관된 두 개 이상의 변수들에

대하여 구조적으로 복잡한 관계를 요약하거나 관찰개체들을 분류, 다른 개체

들 간의 연관관계를 파악하는 분석이다. 다변량 분석 중에서도 군집분석

(cluster analysis)은 주어진 관측개체를 몇 개의 군집으로 나눔으로써 군집을

이해하고 효율적으로 활용하기 위한 분석방법이다.

군집분석은 군집의 개수와 내용, 그리고 구조 등이 알려지지 않은 상태에서

개체들의 특성을 파악하는 것으로 군집들에 대한 사전적인 정보를 가지고 분

석하지 않는다. 따라서 군집의 적절한 개수를 추정하는 것은 군집분석에서 중

요한 문제이며 지금까지 많은 연구가 진행되어왔다. 군집의 개수를 결정하는

방법들의 대부분은 군집 내의 제곱거리와 군집 간의 제곱거리를 이용하는 것

이었다(Calinski & Harabasz(1974); Hartigan(1975); Krzanowski &

Lai(1985)). 이런 방법에 있어서는 그 기준값과 대응되는 군집의 개수를 플롯

화하여 급격한 증가 혹은 감소가 일어나는 곳에서 군집개수를 결정한다. 이런

증감을 통한 군집개수의 결정은 가장 일반적으로 쓰이는 방법이기는 하지만

연구자의 주관적인 의견이 많이 반영되고 정확한 결과를 제공해주지 못한다는

문제점이 있다.

모형기반의 군집분석을 통해서도 군집개수를 결정할 수 있는데 이때, 각 군

집개수 에서의 우도(likelihood)를 이용하여 최대 우도값을 구한 후 이를 모

형 선택의 기준으로 사용한다. 이 경우 AIC(Akaike information criterion)와

BIC(Bayesian information criterion)을 이용한다.

Tibshirani 등(2001)은 기존의 방법에서 더 나아가 적절한 귀무 분포 하에서

군집 내 산포의 변화를 이용한 gap 통계량을 제안하였다. 또한, Sugar &

James(2003)는 jump 통계량을 통해 군집의 개수를 결정하는 알고리즘을 제안
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하였다. 또한 최근에는 군집 내, 군집 간의 거리개념을 넘어서 군집화 안정성

에 관한 연구도 많이 진행되고 있다. Kriegar & Green(1999)은 표본크기의 다

양성을 고려하여 -평균 군집분석방법에의 군집화 안정성 척도를 제안하였다.

또한, Steinley(2008)는 -평균 군집분석방법을 반복적으로 시행하여 군집화

(clustering) 안정성을 기반으로 군집의 개수를 결정하였다. 여기서 군집화란

군집을 결정짓는 일련의 과정으로 서로 다른 군집화 함수에 같은 자료를 적용

했을 때에 유사한 군집결과가 나올 때 군집화가 안정적이라고 할 수 있다. 특

히, Wang(2010)은 군집화 안정성을 최대화하는 것은 군집화 불안정성을 최소

화하는 것이므로 교차타당성(cross-validation)방법을 통해 두 군집화의 거리

를 계산하여 군집화 불안정성을 최소로 하는 군집개수를 최적의 군집개수로

결정하였다. Fang & Wang(2012)은 더 나아가 붓스트랩을 이용하여 군집화

불안정성을 측정하였다.

본 논문에서는 거리를 이용하여 군집화 불안정성을 측정하는 기존 Wang의

방법을 보완하여 자카드 계수(Jaccard coefficient), 카파 계수(kappa

coefficient), 파이 계수(phi coefficient) 등의 연관성측도를 이용하여 군집화 불

안정성을 측정하였다. 그리고 제안한 방법의 효율성을 살펴보기 위해서 모의

실험을 통해 군집의 개수를 정확하게 추정하는지 비교, 평가하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 군집분석방법과 군집화 불안정성

에 기반을 둔 군집개수를 측정하는 방법에 대해 설명하고, 3장에서는 본 연구

에서 제안한 연관성측도를 이용한 새로운 군집개수를 결정하는 방법을 제안한

다. 4장에서는 기존의 방법과 제안한 방법을 모의실험을 통해 비교 분석하였

다. 5장에서는 실제자료에 방법을 적용하여 제안한 방법의 우수성을 살펴보았

다. 마지막으로 6장에서는 본 연구의 한계점 및 추후 연구방향에 대해 논의한

다.
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제 2 장 이론적 배경

2.1. 군집분석 방법론

군집(cluster)이란 군집 내적으로는 동질하고 다른 군집과는 이질적인 개체

들의 모임을 말한다. 군집분석(cluster analysis)의 목적은 주어진 관측개체를

몇 개의 군집으로 나눔으로써 군집을 이해하고 효율적으로 활용하고자 하는

것이다. 군집분석은 군집들에 대한 사전적인 정보를 가지고 분석하지 않기 때

문에 대상들의 집단구분이 이루어져 있는 상황에서 집단구분의 유의한 변수를

선정하는 판별분석(discriminant analysis)과는 다르다. 군집분석은 같은 군집

에 속하는 개체들끼리는 유사성이, 다른 군집에 속하는 개체들 사이에는 비유

사성이 존재하는 것을 원칙으로 한다. 따라서, 개체들 간의 유사성 또는 비유

사성에 근거하여 개체를 식별함으로써 전체 다변량 자료의 구조를 파악하고

군집 간의 관계 등을 분석하는 과정의 총체가 군집분석의 목적이다.

군집분석에서는 개체들을 군집화하기 위해서 각 개체들이 얼마나 유사한가

를 나타내는 척도들이 필요하다. 기본적으로 관측개체 간의 거리를 어떻게 정

의하느냐에 따라 달라지는데 개체간의 거리는 통상적으로 아래와 같은 방법으

로 정의된다. 먼저 개체  ,   사이의 유클리드 거리

(Euclidean distance)는 아래와 같은 식(2.1)으로 표현한다.

 ⋯  (2.1)

다음으로 식(2.2)는 유클리드 거리를 일반화한 민코브스키(Minkowski)거리

이다(Kruskal, 1964).

 


 ⋯
 


 (2.2)
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민코브스키거리에서 =2 일 때, 유클리드 거리와 같다. 유클리드거리나 민

코브스키거리는 척도불변성을 가지지 않아서 척도에 따라 그 값이 크게 왜곡

되므로 개체간의 거리를 측정할 시에 표준화한 개체값을 고려한다.

2.1.1. 계층적 군집화(hierarchical clustering)

계층적 군집화는 계층적으로 각 개체들을 군집화하는 방법으로 각 개체들

을 병합하여 군집화하는 방법과 모든 개체를 같은 군집으로 보고 개체들을 분

할하면서 군집화하는 방법이 있다. 먼저, 병합적 계층적 군집화는 각 개체가

스스로 군집인 상태에서 시작한다. 그 다음 단계에서 가장 유사한, 즉 거리가

가까운 두 개체를 군집화 함으로써 군집수를 하나 줄인다. 유사한 군집을 합

하는 과정을 모든 개체가 한 군집이 될 때까지 계속한다. 분할적 계층적 군집

화는 응집하는 계층적 군집화 과정과는 다르게 모든 개체가 한 군집인 상태에

서 시작한다. 군집과의 거리가 가장 먼 개체들을 분할하여 군집수를 늘려간다.

최종적으로 각 개체가 군집인 상태가 된다. 계층적 군집분석 방법을 이용할

때에는 군집의 개수보다는 개체들의 계층적 구조에 관심이 있으며 개체들의

계층적 구조를 나무형 그림(dendrogram)으로 표현하여 그 구조를 쉽게 파악

할 수 있다. 계층적 군집화 방법에는 최단연결법(single linkage method), 최장

연결법(complete linkage method), 중심연결법(centroid linkage method), 그리

고 Ward방법 등이 있다.

2.1.2. 비계층적 군집화(non-hierarchical clustering)

비계층적 군집화는 계층적으로 군집을 형성하지 않고 개체들을 몇 개의 군

집으로 구분시키는 형태이다. 한번 군집이 형성되면 변경되지 않는다는 계층

적 군집화 방법에서의 단점을 극복한다. 비계층적 군집화의 가장 대표적인 방

법은 -평균 군집분석이며 알고리즘은 아래의 [표 1]과 같다.
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1. 개의 각 군집에 1개의 초기값(군집의 중심값)을 설정한다.

2. 모든 개체를 단계1에서 설정한 값 중 가장 가까운 중심값을 찾아 그 군집

에 할당한다.

3, 각 군집에 할당된 개체를 통하여 개의 새로운 중심값을 계산한다.

4. 변화가 없을 때 까지 단계2-단계3을 반복한다.

[표 1] -평균 군집분석 알고리즘

비계층적 군집화는 초기값에 의해 결과가 큰 영향을 받으며 군집의 개수인

가 미리 정해져 있어야 한다.
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2.2. 군집개수의 결정

군집의 개수 를 결정하는 문제는 인자분석에서의 공통인자의 개수를 결정

하거나, 주성분분석에서 주성분의 개수를 정하는 것만큼 어려운 문제이며 계

층적 군집화를 이용하여 군집개수를 정하는 방법 또한 명확하지 않다.

2.2.1. 팔꿈치 방법

군집의 개수를 결정하는 가장 기본적인 방법은 팔꿈치 방법(elbow method)

으로 주성분의 개수를 구하는데 있어서도 널리 쓰이는 방법 중 하나이다. 각

군집개수에 따른 특정 통계량을 계산하여 통계량 값이 급격하게 꺾이는 지점

에서 군집의 개수를 결정한다. 사용하는 통계량은 아래와 같다.

첫째로 군집 에서 제곱근평균제곱표준편차(RMSSTD, root mean square

standard deviation)는 아래의 식(2.3)과 같이 정의한다.

 





(2.3)

여기서,  
∈

║
║이며, 는 군집 에 속해 있는 개체의 수이고 

은 차원 수이다. 따라서 제곱근평균제곱표준편차가 가장 작은 값을 가질 때의

를 군집개수로 정한다.

다음으로 주어진 군집 에서 총결정계수( , over-all R-squared)는 아래식

(2.4)과 같다.

   


 (2.4)

여기서, 
 



║
║이고,  

  



 
  




∈

║
║이다. 이때, 는
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주어진 계층 수준에서의 군집의 개수이며 군집의 개수가 커질수록 총결정계수

는 증가한다.

다음은 부분결정계수(squared semipartial  )이다. 부분결정계수는 번째

군집 와 번째 군집 의 합병으로 인한 총결정계수의 감소분으로 아래

식(2.5)와 같이 나타낼 수 있다.

부분


 (2.5)

여기서,     이며 이때,   ∪이다. 따라서 부분 결정

계수가 급격히 증가하기 직전에 군집화를 멈추는 것이 좋다.

다음은 의사-값(pseudo-)으로 아래의 식(2.6)과 같이 정의한다.

의사 








 (2.6)

여기서,  
  



 
  




∈

║
║이고, 는 주어진 계층 수준에서의 군

집의 개수이며. 은 개체의 수이다. 의사-값이 가장 큰 값을 가질 때의 를

군집개수로 정한다. 또한 군집 와 의 의사-값(pseudo- )은 아래의 식

(2.7)과 같다.

의사 


 




(2.7)

여기서,     이며 이때,   ∪이다. 의사-
이 크다는

것은 두 군집 와 이 합병될 수 없다는 것을 의미한다. 따라서, 급격하게
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값이 커질 때의 를 군집개수로 정한다.

다음으로 삼차군집기준(CCC, cubic clustering criterion)은 군집의 편차를 비

교 측정하는 도구로 아래의 식(2.8)과 같이 정의한다.

 ln




 


×  (2.8)

이때, 은 총결정계수를 의미하고 은  의 기댓값, 는 분산 안정화

변환값이다.

삼차군집기준이 양의 큰 값을 가질수록 군집 간에 큰 차이가 있다는 것을

의미하므로 그 값이 클 때, 최적의 군집개수이다. 그러나 군집화 변수들끼리의

상관관계가 클 때에는 삼차군집기준값이 부정확할 수 있다.

2.2.2. 모형 기반 군집분석(model-based cluster analysis)

군집개수를 결정시 모형 기반 군집분석(model-based cluster analysis)을 이

용할 수 있다. 이때, 군집개수는 자료에 의해 결정되는 것이 특징이다.

모형 기반 군집분석은 확률모형을 기본으로 하며 가장 기본적인 모형은 유

한혼합모형(finite mixture model)이다. 군집개수가 일 때, 개체들의 기대비율

은 이고, 대응되는 측정값은 확률밀도함수 에 의해 생성된다. 군집개수

가 일 때 관찰값은 아래의 식(2.9)에 의해 모형화 되며 이를  ⋯   

의 혼합분포(mixing distribution)라 한다.


 



  (2.9)

이때,  ≥  이며 
 



  이다.

가장 일반적인 혼합분포로는 다변량 정규분포가 있으며 식은 아래 (2.10)과
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같다.

 ⋯


 






 exp 



′   (2.10)

모형 선택을 위해서 군집개수 마다 모수의 최대우도를 계산하고 아래 식

(2.11)으로 최대우도값을 구하여 모형 선택을 위해 사용한다.

max ⋯ ⋯   (2.11)

이때, 모형 선택은 AIC(Akalike information criterion)와 BIC(Bayesian

information criterion)을 이용하며 식은 아래(2.12), (2.13)과 같다.

 lnmax  

  (2.12)

  lnmax ln

  (2.13)

혼합모형의 모수들을 추정할 시에는 EM(expectation-maximization) 알고리

즘을 사용하며 최종적으로 가장 큰 와 를 갖는 군집개수가 최적의 군

집개수가 된다.

2.2.3. 군집화 불안정성

군집화(clustering)는 군집을 결정짓는 일련의 과정으로 로 정의한다.

즉, 은 자료를 군집 ⋯에 대응시켜 주는 함수이다.  ⋯은

알려지지 않은 차원의 분포 로부터의 독립표본이라 하자. 여기서, 은

×행렬이고, ⋯은 ×벡터이다. 그리고 군집화 은 군집 ⋯

을 출력하는 함수라고 할 때, 두 군집화 와 사이의 거리는 아래의



10

식(2.14)와 같이 정의한다(Ben-David, 2006).

      (2.14)

이때, ·은 지시함수이고 와 은 ×벡터로서 분포 로부터의 독립적

인 개체이다.

군집화 와 의 거리는 개체 와 를 군집화 했을 때 같은 군집화

결과가 나오면 0, 아니면 1의 값으로 나타난다. 즉 각각의 개체에 대해 군집화

거리를 측정할 시에 군집화 에서 0 또는 1의 값을 갖고, 군집화 에

서도 0 또는 1의 값을 갖는다. 한 쌍의 개체에 대해 두 군집화가 같은 결과를

나타내면 군집화 거리 는 0이 되고 두 군집화가 다른 결과를 나타내

면 군집화 거리는 1이 된다.

아래 간단한 예시를 통해서 군집화와 군집화 거리 의 개념을 살펴볼

수 있다.

() 군집화  에 의한 결과 () 군집화  에 의한 결과

[그림 1] 군집화  ,  에 의한 결과
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[그림 1]의 ()은 군집화 에 의한 결과이며, ()는 군집화 에 의한

결과이다. [그림 1]의 개체1(①), 개체2(②), 개체3(③)을 통하여 군집화 거리를

구하기 위한 식들을 구하면 아래와 같다.

①②①②    
①③①③    
②③②③    

⋮

위와 같이 모든 개체끼리 마다 군집화 일치여부에 관한 식을 구하여 기댓값

을 취하면 최종적인 군집화 거리가 된다.

결과적으로 모든 개체에 대해서 군집화 거리는 0과 1의 값만을 같게 되며

군집화 불안정성은 군집화 거리의 기댓값으로 나타낼 수 있다. 따라서 각 군

집개수 에 따른 군집화 불안정성은 아래 식(2.15)과 같이 나타낼 수 있다.

    
 

  (2.15)

이때, 과
은 로부터의 크기가 인 독립적인 두 랜덤표본이다. 또한,


와 

는 과
으로부터 구성되어진 군집화 함수이다.

군집화 불안정성이 낮을 때의 값이 최적의 군집개수 이므로 아래와 같이

최적의 군집개수를 정의한다.

   argmin    

Wang(2010)은 교차타당성(cross-validation)방법을 이용하여 군집화 불안정

성을 추정하였다. 먼저  을 3개의 데이터 세트로 분류하고 그 중

2개의 세트를 이용하여 군집화 와 을 결정하였다. 이때, 군집화
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와 는 -평균 군집화 알고리즘에 의해 결정된다. 그리고 나머지 세

트를 이용하여 군집화 와 의 거리를 측정하였다. 이때, 군집화의 불

안정성을 투표화와 평균을 이용하여 계산하였다. 투표를 이용한 교차타당성방

법과 평균을 이용한 교차타당성 방법의 알고리즘은 아래의 [표 2], [표 3]과

같다.



13

1.  ⋯으로부터 개의 개체를 비복원으로 추출하여    을

구한다. 이때, ∈ℝ이며   으로 는 교차타당성방법의 반복수이다.

2.    을 세 개의 데이터 세트로 분리한다. 각각의 데이터세트는


    ,     

   
  ,     

   
  이다. 여기서 

은 군집화를 적용하는 데이터셋의 크기(데이터의 수)이다.

3. 아래의 식을 이용하여 각 군집 에 대해서 군집화 
 와 

 의 거리를

계산한다.


 

                 

이때, (·)는 지시함수이며 
은 

 에 의한 군집화 함수이고 
은 

 에 의

한 군집화 함수이다. 군집화는 -평균 군집분석에 의해 정의하였다. 그리고


  , 

  는 
 으로부터의 개체이다.

4. 


 은 0또는 1을 가지는 값이므로 
 

의 합을 군집화 불안정성

으로 정의한다. 그 식은 아래와 같다.


     

   ≤   ≤ 




 

5.

    이 가장 작을 때의 값을


 라 하자.


 argmin  ≤  ≤ 


   

6.    에 대해서 단계1~단계5를 반복하여  의 최빈값을 최적

의 군집개수인 로 한다.

[표 2] 투표화 교차타당성방법을 이용한 군집개수 결정 알고리즘
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1.  ⋯으로부터 개의 개체를 비복원으로 추출하여    을

구한다. 이때, ∈ℝ이며   으로 는 교차타당성방법의 반복수이다.

2.    을 세 개의 데이터 세트로 분리한다. 각각의 데이터세트는


    ,     

   
  ,     

   
 이다. 여기서 은

군집화를 적용하는 데이터셋의 크기(데이터의 수)이다.

3. 아래의 식을 이용하여 각 군집 에 대해서 군집화 
 와 

 의 거리를

계산한다.


 

                 

이때, (·)는 지시함수이며 
은 

 에 의한 군집화 함수이고 
은 

 에 의

한 군집화 함수이다. 군집화는 -평균 군집분석에 의해 정의하였다. 그리고


  , 

  는 
 으로부터의 개체이다.

4. 


 은 0또는 1을 가지는 값이므로 
 

의 합을 군집화 불안정성

으로 정의한다. 그 식은 아래와 같다.


     

   ≤   ≤ 

 


 

5.    에 대해서 단계1~단계4를 반복하여

   의 평균을 계산한

다.

    


  



  

6.   이 가장 작을 때의 값이 최적의 군집개수인 이다.

  argmin ≤  ≤ 
  

[표 3] 평균 교차타당성방법을 이용한 군집개수 결정 알고리즘
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교차타당성방법을 적용하여 군집화 불안정성을 추정하는 것에서 나아가

Fang & Wang(2012)은 붓스트랩을 이용하여 군집화 불안정성을 추정한 후

불안정성을 최소화하는 군집개수 를 최적의 군집개수로 결정하였다. 이때, 군

집화 불안정성을 측정하기위해 마찬가지로 군집화 거리를 이용하였다. 분포 

로부터 개체들을 복원 추출하여 군집화 와 를 정의하고

 ⋯을 두 군집화 와 에 적용하여 군집화간의 거리를 추

정하였다. 이때, 군집화 거리를 추정하는 과정을 번 반복하여 군집화 불안정

성을 계산하였다. 붓스트랩을 이용한 군집개수 결정에 관한 알고리즘은 아래

의 [표 4]와 같다.
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1.  ⋯은 크기가 인 알려지지 않은 분포 로부터의 랜덤표본이

라 하자. 이때, ∈ℝ
이다. 먼저, 독립인 개의 붓스트랩 표본 

 와
 을

로부터 복원 추출한다. 이때,   으로 는 붓스트랩의 반복수이다.

2. 각 군집 에 대해서 군집화  와  의 경험적 거리를 계산한다.




   

 

  




  



        

이때, (·)는 지시함수이며 군집화 
 , 

 은 각각 
 와

 에 의한 함수 이

다. 군집화는 -평균 군집분석에 의해 정의하였다. 그리고 와 는

 ⋯으로부터의 개체이다.

3. 번의 단계1~단계3 반복 시행을 통해 계산한 


 을 이용하여 아래와

같이 군집화 불안정성을 계산한다.

  
 
  






 

4.   이 가장 작을 때의 값이 최적의 군집개수인 이다.

 argmin ≤  ≤ 
  

[표 4] 붓스트랩을 이용한 군집개수 결정 알고리즘

식(2.14)의 두 군집화 와 의 거리 는 각 개체를 적용할 때

마다, 두 군집화 결과가 일치하면 0, 불일치하면 1의 값을 갖게 된다. 군집화

거리는 단순한 이항자료로써 각 개체에서의 군집화 거리의 평균값이 군집화

불안정성이다.
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본 연구에서는 군집화의 거리에서 


과 


가

0 또는 1의 이항자료로 나타나는 특성을 이용하여 이항자료에서의 연관성측도

를 적용함으로써 군집화 불안정성을 측정하고자한다. 이를 위해 다음 장에서

연관성의 측도를 소개하고 이를 군집화 불안정성 측정에 사용한다.
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제 3 장 연관성측도를 이용한 군집개수의 결정

기존의 군집화 불안정성은 군집화 와 가 서로 다른 군집결과를

얼마나 출력했는지를 측정하여 정의하였다. 본 장에서는 범주형 자료에서의

연관성측도를 적용하여 두 군집화 와 의 불안정성을 측정하고자한

다. 먼저 범주형 자료에서의 연관성측도를 살펴보자.

3.1. 연관성의 측도

여러 변수들 간의 상호연관성을 분석하는 것은 주요 관심대상이며 자료에서

연관성의 존재여부를 측정하는 여러 가지 연관성측도들이 있다. 두 범주형 변

수간의 관련성을 나타내는 통계량인 연관성의 측도를 살펴보자.

1) Cohen의 카파 계수(Cohen’s kappa coefficient)

카파계수는 이분 범주형 자료에서의 일치도를 측정하는 측도로 아래의 식

(3.1)과 같이 정의된다(Cohen, 1960).




 (3.1)

여기서 은 두 변수의 범주가 일치하는 기대비율, 은 두 변수의 범주가 일

치하는 관측비율이다.

카파계수 의 범위는  ≤ ≤ 으로   일 때 두 변수간의 연관성이 가장

높다. 이분형 자료에 대해서는 변수가 정확히 일치하거나 완전히 불일치하기

때문에 카파계수를 사용하는데 문제가 없지만, 다항변수나 연속형 자료를 임

의의 수와 크기의 범주로 나누는 경우에 적용 할 시에 문제가 발생한다. 다항

범주형 자료의 경우에 한 쌍의 변수는 다른 것보다 더욱 상이한 것으로 간주
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되므로 일부의 불일치의 경우에 결과가 좋지 않다.

2) 가중 카파 계수(weighted kappa coefficient)

카파계수 는 모든 경우의 불일치를 동일한 것으로 간주하는데 이런 약점

을 처리하기 위해 가중 카파계수가 사용된다. 가중카파계수는 다음의 식(3.2)

과 같이 정의한다(Cohen, 1968).

 


 (3.2)

여기서 은 두 변수의 범주가 일치하는 기대비율인 에 가중치 를 곱한

값이고, 는 두 변수의 범주가 일치하는 관측비율인 에 가중치 를 곱한

값이다.

가중 카파계수 는 불일치를 보이는 관측의 가능한 조합에 고유의 가중치

를 주도록 허용한다. 대각행렬에 대한 가중치가 0이고 비 대각행렬에 대한 가

중치가 1일 때 카파 계수와 동일하다.

3) 자카드 유사성 계수(Jaccard similarity coefficient)

자카드 유사성 계수(Jaccard similarity coefficient)는 두 변수가 0 또는 1을

갖는 이분형 자료일 때 아래의 식(3.3)와 같이 정의된다(Jaccard, 1902,

Jaccard, 1912).

 


 (3.3)

여기서 는 두 변수가 모두 1일 때의 빈도수이며 , 는 각각 두 변수가 서로

다른 값을 가질 때의 빈도수이다.

두 변수가 모두 0을 값을 갖는 경우는 지수에서 제외되며 일치와 비일치에
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동일한 가중치를 적용한다. 자카드 유사성 계수의 범위는  ≤  ≤ 으로 값이

1일 때, 두 변수가 모두 1로 일치함을 의미한다. 그리고, 자카드의 거리

(Jaccard’s distance)는 아래와 같이 정의할 수 있다.

 




자카드의 거리는 1에서 자카드 계수를 뺀 값으로 그 값이 작을수록 두 변수가

유사함을 의미한다.

4) 파이 계수(phi coefficient)

파이 계수(phi coefficient)는 이항변수를 위한 연관성측도로서 피어슨의 상

관계수의 연장이다. 즉, 두 이항변수에 피어슨의 상관계수를 적용한 결과와 같

은 값을 갖는다. 파이계수는 × 분할표에서의 카이제곱 통계량과 관련이 있

으며 아래의 식(3.4)와 같다(Pearson, 1900).

  





 (3.4)

여기서 은 전체 관측값이며, 파이계수의 분자부분은 아래의 식(3.5)인 카이제

곱 통계량과 일치한다.

 
  




  






 (3.5)

는 각 셀의 빈도이며  은 기대빈도이다.

파이계수의 범위는 ≤≤ 이며 절대 값이 클수록 두 범주형 변수간의

연관성이 크며 주변빈도크기에 영향을 받는다는 단점이 있다.
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3.2. 새로운 군집개수 결정 알고리즘

교차타당성방법과 붓스트랩 방법을 기반으로 한 기존의 군집결정 알고리즘

에서는 군집화의 거리를 식(2.14)로 정의하고 군집화 불안정성을 군집화 거리

의 식(2.15)와 같이 단순평균값으로 고려하였다. 군집화 거리는 0또는 1을 가

지는 이항자료로 군집화 거리의 단순 평균값을 군집화의 불안정성으로 정의

할 시에 두 군집화가 일치했을 경우만 고려된다.

따라서 본 연구에서는 연관성측도를 적용하여 두 군집화 와 의

연관성이 가장 높을 때, 즉 두 군집화 불안정성이 가장 낮을 때의 값을 최적

의 군집개수로 결정한다. 여기서 군집화 은 자료를 군집 ⋯에 대응

시켜주는 함수이고  ⋯은 알려지지 않은 차원의 분포 로부터

의 독립표본이다. 그리고, 은 ×행렬이고, ⋯은 ×벡터이다. 군집

화 불안정성 측정을 위해서 과 를 아래의 식(3.6)과 같이 정의한다.

 


  


  (3.6)

이때, ·은 지시함수이고 와 은 ×벡터로서 분포 로부터의 독립적

인 개체이다.

식(3.6)의 과 는 0또는 1값을 가지는 이항자료이다. 과 가 같은 값을

가질 때 군집화 와 는 일치한다고 볼 수 있다. 와 는 이항자료

로 분할표를 나타내면 [표 5]와 같다.



1 0


1  

0  

[표 5] 와 의 분할표
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이때, 와 는 와 의 값이 일치했을 때의 빈도수로 두 군집화 와

에 자료를 적용했을 때 같은 군집결과가 나오는 경우의 수이다. 그리고

와 는 불일치의 빈도수로 두 군집화 와 에 자료를 적용했을 때

서로 다른 군집결과가 나오는 경우의 수이다. 따라서, 와 의 빈도수가 많다

는 것은 두 군집화 와 의 결과가 유사함을 의미하며 이는 군집화가

안정적이라고 해석 할 수 있다.

본 연구에서는 연관성측도를 통하여 와 의 연관성을 측정하여 군집화

불안정성을 정의하고자 한다. 연관성측도 중 자카드계수, 카파계수, 파이계수

를 적용하여 군집화의 연관성을 측정하고 연관성이 최대가 될 때의 군집의 개

수를 최적의 군집의 개수로 정하였다.

군집화 와 의 연관성이 높다는 것은 두 군집화의 안정성이 높음

을 의미하며 이는 불안정성이 낮은 것이다. 따라서 연관성측도를 이용한 군집

화 불안정성을 아래의 식(3.7)과 같이 정의한다.

    (3.7)

이때, 와 는 식(3.6)의 값을 의미하며  는 자카드계수, 카파계수, 파이계

수를 나타낸다.

연관성측도를 이용한 새로운 군집개수 결정 알고리즘은 투표화 교차타당성

방법과 평균 교차타당성방법, 그리고 붓스트랩방법에 적용할 수 있으며 각각

[표 6], [표 7], [표 8]으로 아래와 같다.
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1.  ⋯으로부터 개의 개체를 비복원으로 추출하여    을

구한다. 이때,   으로 는 교차타당성방법의 반복수이다.

2.    을 세 개의 데이터 세트로 분리한다. 각각의 데이터세트는


    ,     

   
  ,     

   
  이다. 여기서 

은 군집화를 적용하는 데이터 셋의 크기(데이터의 수)이다.

3. 각 군집 에 대해서 아래의 식을 계산한다.

               

이때, (·)는 지시함수이며 
은 

 에 의한 군집화 함수이고 
은 

 에 의

한 군집화 함수이다. 군집화는 -평균 군집분석에 의해 정의하였다. 그리고


  , 

  는 
 으로부터의 개체이다.

4. 연관성측도를 통해 와 의 연관성을 계산하여 군집화 불안정성을 아래와

같이 정의한다.


        

이때,  은 연관성측도인 카파계수, 자카드계수, 파이계수를 적용한다.

5.

    이 가장 작을 때의 값을


 라 하자.


 argmin  ≤  ≤ 


   

6.    에 대해서 단계1~단계5를 반복하여  의 최빈값을 최적

의 군집개수인 로 한다.

[표 6] 연관성측도를 이용한 군집결정 알고리즘(투표화 교차타당성 방법)
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1.  ⋯으로부터 개의 개체를 비복원으로 추출하여    을

구한다. 이때,   으로 는 교차타당성방법의 반복수이다.

2.    을 세 개의 데이터 세트로 분리한다. 각각의 데이터세트는


    ,     

   
  ,     

   
  이다. 여기서 

은 군집화를 적용하는 데이터셋의 크기(데이터의 수)이다.

3. 각 군집 에 대해서 아래의 식을 계산한다.

               

이때, (·)는 지시함수이며 
은 

 에 의한 군집화 함수이고 
은 

 에 의

한 군집화 함수이다. 군집화는 -평균 군집분석에 의해 정의하였다. 그리고


  , 

 는 
 으로부터의 개체이다.

4. 연관성측도를 통해 와 의 연관성을 계산하여 군집화 불안정성을 아래와

같이 정의한다.


        

이때,  은 연관성측도인 카파계수, 자카드계수, 파이계수를 적용한다.

5.    에 대해서 단계1~단계4를 반복하여

  의 평균을 계산한

다.

    
 
  



  

6.   이 가장 작을 때의 값이 최적의 군집개수인 이다.

  argmin ≤  ≤ 
  

[표 7] 연관성측도를 이용한 군집결정 알고리즘(평균 교차타당성 방법)
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1.  ⋯은 크기가 인 알려지지 않은 분포 로부터의 랜덤표본이

라 하자. 이때, ∈ℝ이다. 먼저, 독립인 개의 붓스트랩 표본 
 와

 을

로부터 복원 추출한다. 이때,   으로 는 붓스트랩의 반복수이다.

2. 각 군집 에 대해서 아래의 식을 계산한다.

                 

이때, (·)는 지시함수이며 
 은 

 에 의한 군집화 함수이고 
은

 에

의한 군집화 함수이다. 
  , 

  는  ⋯으로부터의 개체이다.

3. 연관성측도를 통해 와 의 연관성을 계산하여 군집화 불안정성을 아래와

같이 정의한다.


     

이때,  은 연관성측도인 카파계수, 자카드계수, 파이계수를 적용한다.

4. 번의 단계1~단계3 반복 시행을 통해 계산한

  의 평균을 계산한

다.

  
 
  



   

5.   이 가장 작을 때의 값이 최적의 군집개수인 이다.

 argmin ≤  ≤ 
  

[표 8] 연관성측도를 이용한 군집결정 알고리즘(붓스트랩 방법)
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시나리오 1

군집 간의 거리와 군집 내 상관계수(군집끼

리는 동일)에 따라 데이터 생성. 이때, 모든

군집은 동일한 분산(  )을 갖으며, 군집

내 상관계수는 0임(  ).

 











  ⋯ 
  ⋯ 
⋮⋮⋱⋮
  ⋯ 



제 4 장 모의실험

앞 장에서는 두 군집화 와 의 불안정성을 측정하기 위해 연관성

측도인 자카드계수, 카파계수, 파이계수를 적용하여 군집화 불안정성을 정의하

고 새로운 군집개수를 결정하기위한 알고리즘을 제안하였다.

Fang & Wang(2012)은 기존에 두 군집화의 불안정성을 단순한 거리개념으

로 식(2.15)과 같이 정의하였다. 따라서 4장에서는 기존 Wang의 방법과 연관

성측도인 자카드계수, 카파계수, 파이계수를 적용한 새로운 군집결정 방법의

수행능력을 비교하고자 한다.

4.1. 모의실험 설계

군집개수 결정의 효율성을 평가하기 위해 군집 간 거리, 차원, 상관관계, 군

집개수, 분산 크기에 따라 4개의 시나리오를 설정하였다.

각 시나리오와 시나리오의 분산-공분산 행렬 는 다음과 같다. 이때, 은

×행렬이고 는 군집을 의미하며 에서 대각원소는 군집의 분산, 비 대각

원소는 군집 내 상관계수이다.
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시나리오 2

군집 간의 거리와 군집 내 상관계수(군집끼

리는 동일)에 따라 데이터 생성. 이때, 모든

군집은 동일한 분산(  )을 갖으며, 군집

내 상관계수는 0.6임.(  )

 











 ⋯
  ⋯
⋮ ⋮ ⋱⋮
 ⋯ 



시나리오 3

군집개수는 3개로 고정. 군집 간의 거리에

따라 데이터 생성. 이때, 군집마다 분산을 다

르게 고려하며(    ) 모든 군집

내의 상관계수는 0임(  ).

 












  ⋯ 

 
⋯ 

⋮⋮⋱⋮

  ⋯


시나리오 4

군집개수는 3개로 고정. 군집 간의 거리에

따라 데이터 생성. 이때, 군집마다 상관계수를

다르게 고려하며(    ) 모든 군집은 동

일한 분산임(  ).

 











 ⋯
  ⋯ 
⋮⋮⋱⋮
 ⋯ 


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<시나리오 1>

Ÿ 군집의 개수 는 3개, 4개, 5개를 고려. (    )

Ÿ 각 관측치는 군집의 중심을 평균값으로 갖고 분산이 1인 이변량정규분포로부

터 생성. (   
 )

Ÿ 상관계수는 0. (  )

Ÿ 군집 간의 거리 는 2.5에서 3.5까지 0.25씩 증가. (      )

Ÿ 차원 는 2, 5, 7, 10이며 이때, 5, 7, 10차원에서 남은 3차원, 5차원과 8차원은

군집의 정보 없이 표준정규분포로부터 생성. (    )

() =3, =2, =0, =3.25 () =5, =5, =0, =3.25

(주성분 분석 적용 후 산점도)

[그림 2] <시나리오 1>의 산점도
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<시나리오 2>

Ÿ 군집의 개수 는 3개, 4개, 5개를 고려. (    )

Ÿ 각 관측치는 군집의 중심을 평균값으로 갖고 분산이 1인 이변량정규분포로부

터 생성. (   
 )

Ÿ 상관계수는 0.6. (  )

Ÿ 군집 간의 거리 는 2.5에서 3.5까지 0.25씩 증가. (      )

Ÿ 차원 는 2, 5, 7, 10이며 이때, 5, 7, 10차원에서 남은 3차원, 5차원과 8차원은

군집의 정보 없이 표준정규분포로부터 생성. (    )

() =3, =2, =0.6, =3.25 () =4, =5, =0.6, =3.25

(주성분 분석 적용 후 산점도)

[그림 3] <시나리오 2>의 산점도
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<시나리오 3>

Ÿ 군집의 개수 는 3개를 고려. (  )

Ÿ 각 관측치는 군집의 중심을 평균값으로 갖고 각 군집에 대응되는 분산을 갖

는 이변량정규분포로부터 생성. (     )

Ÿ 각 군집의 상관계수는 0으로 설정. (    )

Ÿ 각 군집의 분산은 1.5, 0.5, 0.5로 설정. (       )

Ÿ 군집 간의 거리 는 2에서 3까지 0.25씩 증가. (      )

Ÿ 차원 는 2, 5이며 이때, 5차원에서 남은 3차원은 군집의 정보 없이 표준정규

분포로부터 생성. (    )

() =3, =2, =3.00 () =5, =5, =3.00

(주성분 분석 적용 후 산점도)

[그림 4] <시나리오 3>의 산점도
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<시나리오 4>

Ÿ 군집의 개수 는 3개를 고려. (  )

Ÿ 각 관측치는 군집의 중심을 평균값으로 갖고 분산이 1인 이변량정규분포로부

터 생성. (     )

Ÿ 각 군집의 상관계수는 0.6, 0, 0으로 설정. (      )

Ÿ 군집 간의 거리 는 2에서 3까지 0.25씩 증가. (      )

Ÿ 차원 는 2, 5이며 이때, 5차원에서 남은 3차원은 군집의 정보 없이 표준정규

분포로부터 생성. (    )

() =3, =2, =3.00 () =3, =5, =3.00

(주성분 분석 적용 후 산점도)

[그림 5] <시나리오 4>의 산점도

관측치는 각 군집당 50개이며 붓스트랩과 교차타당성평가를 위한 반복수 

는 50으로 하였다. 본 연구에서는 군집화 불안정성을 측정하기위해 연관성의

측도인 카파계수, 자카드계수, 파이계수를 적용하였으며 같은 자료에 대해 200
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번 시행하여 그 적중률을 비교하였다.

4.2. 모의실험 결과

군집개수 결정의 수행능력을 비교하기 위해 모의실험을 시행하여 기존의

Wang(2010), Fang & Wang(2012)방법과 자카드계수, 카파계수, 파이계수를

적용한 방법의 수행능력을 비교하였다. 모의실험은 각 자료마다 200번 시행하

였으며 알고리즘에 의해 출력된 최적의 군집개수 결과는 [표 9]~[표 18]와 같

다.

모의실험의 결과를 자료의 군집개수와 차원별로 정리하여 적중률 비교를 하

였다. 는 투표화 교차타당성방법, 는 평균 교차타당성방법, 는 붓

스트랩을 이용한 방법이다. 이때, 적중률은 총 시행중에서 실제 군집개수가 선

택된 비율이다.
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() =3 () =4

() =5

[그림 6] <시나리오 1>자료의 군집개수(=3, 4, 5)에 따른 적중률(hit ratio)

<시나리오 1>의 결과는 각 알고리즘에 따라 [표 9]~[표 12]와 같다. 먼저

자료의 실제 군집개수에 따라서 [그림 6]과 같이 각 방법의 적중률을 나타낼

수 있다. 군집개수()가 3인 자료에 적용한 결과는 [그림 6]의 ()으로, 본 연

구에서 제안하는 방법인 카파계수, 카자드계수, 파이계수를 이용한 방법이 군

집개수를 더 정확히 선택함을 알 수 있다. 특히, 카파계수와 파이계수를 이용
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한 방법은 거의 비슷한 적중률을 보이며 기존방법보다 적중률이 현저히 높음

을 확인할 수 있다.

다음은 군집개수()가 4인 자료에 적용한 결과로 결과는 [그림 6]의 ()와

같다. 가장 높은 적중률을 보이는 방법은 카파계수와 파이계수를 이용한 방법

이고 붓스트랩을 이용한 기존방법에서도 적중률이 높았다.

군집개수()가 5인 자료에 적용한 결과는 [그림 6]의 ()으로 군집개수가 높

아짐에 따라 그 적중률이 낮아짐을 확인할 수 있다. 또한, 군집의 개수()가 3,

4일 때와는 다르게 기존 Wang방법의 적중률이 약간 더 높음을 알 수 있다.

<시나리오 1>에 대한 결과를 자료의 차원별로 살펴보면 [그림 7]와 같다.

먼저, 차원()이 2인 자료에 적용한 결과는 [그림 7]의 ()로 모든 방법에서

그 적중률이 비슷하지만, 특히 카파계수와 파이계수를 적용한 방법의 적중률

이 높음을 확인할 수 있다. 차원()이 5인 자료에 적용한 결과는 [그림 7]의

()와 같다. 붓스트랩을 이용한 방법에서 특히 적중률이 높으며 카파계수와 파

이계수의 적중률은 비슷함을 알 수 있다. 차원()이 7인 자료에 적용한 경우

는 [그림 7]의 ()으로 카파계수와 파이계수를 적용한 방법이 군집개수를 가장

잘 선택함을 알 수 있고, 기존 Wang방법에서는 붓스트랩을 이용한 방법에서

적중률이 높았다. 차원()이 10인 자료에 적용한 결과는 [그림 7]의 ()으로

모든 방법에서 적중률이 비슷하나 카파계수와 파이계수를 적용한 방법에서 적

중률이 가장 높음을 확인할 수 있으며, 특히 붓스트랩 방법을 적용했을 시에

적중률이 높음을 알 수 있다.

결과적으로 군집개수()가 3, 4인 자료에서는 카파계수와 파이계수를 적용한

새로운 알고리즘의 적중률이 높았으며 군집개수()가 5인 자료에서는 모든 방

법에서 전체적으로 적중률이 낮았으며 기존 Wang방법에서 적중률이 높았다.

또한, 차원()이 2인 자료에서는 카파계수와 파이계수를 적용하는 제안한 방법

에서 적중률이 가장 높았으며 차원()이 커질수록 모든 방법에서 적중률이 낮

아졌다. 차원()이 5이상 인 자료에서는 교차타당성방법에서 카파계수, 파이계
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수를 적용한 방법과 기존 Wang방법 중 붓스트랩을 이용한 방법에서 적중률

이 높음을 확인할 수 있다.

() =2 () =5

() =7 () =10

[그림 7] <시나리오 1>자료의 차원(=2, 5, 7, 10)에 따른 적중률(hit ratio)
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() =3 () =4

() =5

[그림 8] <시나리오 2>자료의 군집개수(=3, 4, 5)에 따른 적중률(hit ratio)

<시나리오 2>의 결과는 각 알고리즘에 따라 [표 13]~[표 16]이며 자료의 실

제 군집개수에 따라 각 방법의 적중률을 보면 [그림 8]과 같다. 군집개수()가

3인 자료에 적용한 결과는 [그림 8]의 ()으로, 본 연구에서 제안하는 방법인

카파계수, 카자드계수, 파이계수를 이용한 방법에서 군집개수 적중률이 현저히

높음을 할 수 있다. 다음은 군집개수()가 4인 자료에 적용한 결과로 [그림 8]
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의 ()와 같다. 가장 높은 적중률을 보이는 방법은 카파계수와 파이계수를 이

용한 방법이며 붓스트랩을 이용한 기존방법에서도 적중률이 높았다.

군집개수()가 5인 자료에 적용한 결과는 [그림 8]의 ()으로 군집의 개수가

3, 4일 때와는 다르게 기존 Wang방법의 적중률이 약간 더 높음을 알 수 있

다.

<시나리오 2>에 대한 결과를 자료의 차원별로 살펴보면 [그림 9]와 같다.

먼저, 차원()이 2인 자료에서의 결과는 [그림 9]의 ()로 모든 방법에서 그

적중률이 비슷하지만, 특히 카파계수와 파이계수를 적용한 방법의 적중률이

높음을 확인할 수 있다. 또한, 차원()이 5인 자료에 적용했을 때의 결과는

[그림 9]의 ()와 같다. 기존 Wang방법 중 붓스트랩을 이용한 방법과 카파계

수를 이용하는 제안한 방법에서 적중률이 높음을 알 수 있다. 차원()이 7인

자료에서의 경우는 [그림 9]의 ()으로 파이계수를 적용한 방법과 기존 Wang

방법에서 군집개수를 가장 잘 선택함을 알 수 있다. 차원()이 10인 자료에

적용한 결과는 [그림 9]의 ()으로 카파계수와 파이계수를 적용한 방법에서 적

중률이 가장 높음을 확인할 수 있다.

결과적으로 군집개수()가 3, 4인 자료에 적용했을 시에 카파계수와 파이계

수를 적용한 새로운 알고리즘의 적중률이 높았으며 군집개수()가 5인 자료에

서는 기존 Wang방법에서 적중률이 가장 높았다. 또한, 차원()이 2, 10인 자

료에서는 카파계수와 파이계수를 적용하는 제안한 방법에서 적중률이 가장 높

았으며 차원()이 5인 자료에 적용했을 시, 기존Wang방법과 제안한 카파계수

를 적용한 방법의 적중률이 비슷함을 알 수 있다. 또한, 차원()이 7인 자료에

서는 기존 Wang방법 중 붓스트랩을 이용한 방법에서 적중률이 높았다.
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() =2 () =5

() =7 () =10

[그림 9] <시나리오 2>자료의 차원(=2, 5, 7, 10)에 따른 적중률(hit ratio)
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() <시나리오 3> () <시나리오 4>

[그림 10] <시나리오 3>과 <시나리오 4>에서의 적중률(hit ratio)

<시나리오 3>의 결과는 [표 17], [그림 10]의 ()와 같다. [그림 10]의 ()를

살펴보면 자료의 차원에 관계없이 본 연구에서 제안하는 카파계수와 파이계

수, 자카드계수를 적용한 방법에서 적중률이 가장 높음을 확인할 수 있다. 다

음으로 <시나리오 4>의 결과는 [표 18]과 [그림 10]의 ()이다. [그림 10]의

()를 살펴보면 마찬가지로 카파계수와 파이계수를 적용한 방법에서의 적중률

이 기존 Wang방법보다 현저히 높음을 확인 할 수 있다.

다음으로 연관성측도를 이용한 군집결정 방법을 이용하여 최적의 군집개수

를 결정한 후 정해진 군집개수를 바탕으로 -평균 군집분석을 실시하였다. 분

석을 실시한 자료는 <시나리오 1>자료에서 군집개수()가 3이고 차원()은 2,

군집 간의 거리()는 3.25, 군집 내 상관계수()는 0.6인 자료이다. [그림 11]의

()는 자료에 관한 산점도이며 [그림 11]의 ()는 -평균 군집분석 결과이다.

결과를 살펴보면 -평균 군집분석 결과와 기존 군집결과가 유사함을 확인할

수 있다.
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() 산점도(원자료) () 군집분석 결과(-평균 군집분석)

[그림 11] <시나리오 1>의 자료를 이용한 -평균 군집분석
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추정된 군집 개수
 = 3  = 4  = 5

2 3 4 ≥5 2 3 4 5 ≥6 ≤3 4 5 6 ≥7

  

d=2.50  
CVv
CVa
Boot

12
0
1

110
13
39

0
0
0

78
187
160

9
0
0

9
0
0

182
200
200

0
0
0

0
0
0

175
0
106

16
127
24

9
73
70

0
0
0

0
0
0

d=2.75  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

183
20
147

17
180
53

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.00  
CVv
CVa
Boot

3
0
0

177
94
193

0
0
0

20
106
7

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

d=3.25  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

d=3.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

180
18
169

5
0
0

15
182
31

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

  

d=2.50  
CVv
CVa
Boot

42
0
12

33
2
187

2
0
0

123
198
1

0
0
0

0
0
0

53
1
200

2
0
0

145
199
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=2.75  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

27
0
0

5
0
2

1
0
169

5
0
0

162
200
29

15
0
0

162
188
119

23
12
81

0
0
0

0
0
0

d=3.00  
CVv
CVa
Boot

1
0
0

197
194
200

0
0
0

2
6
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

172
0
89

28
200
111

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.25  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

87
2
59

113
198
141

0
0
0

0
0
0

0
0
0

5
0
0

195
200
200

0
0
0

0
0
0

d=3.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

4
0
0

2
0
0

194
200
200

0
0
0

0
0
0

45
0
3

10
0
0

145
200
197

0
0
0

0
0
0

  

d=2.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

198
184
200

0
0
0

2
16
0

7
0
0

97
1
10

36
11
190

9
0
0

51
188
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=2.75  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

18
0
183

0
0
0

182
200
17

2
0
0

7
0
0

94
32
200

6
0
0

91
168
0

40
0
0

160
199
200

0
0
0

0
1
0

0
0
0

d=3.00  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

185
122
200

0
0
0

15
78
0

0
0
0

0
0
0

199
198
200

1
2
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.25  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

187
196
193

13
4
7

0
0
0

0
0
0

d=3.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

  

d=2.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

13
1
200

0
0
0

187
199
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

1
0
0

194
189
200

0
2
0

2
0
0

3
9
0

d=2.75  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

5
0
174

0
0
0

195
200
26

199
6
145

0
0
0

0
0
55

0
0
0

1
194
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.00  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

200
3
103

0
167
86

0
30
11

0
0
0

0
0
0

d=3.25  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

17
0
0

168
182
188

15
18
12

0
0
0

0
0
0

d=3.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

3
0
0

40
20
31

157
179
169

0
1
0

0
0
0

[표 9] <시나리오 1>에 대한 Wang방법 적용 결과

(=군집개수, =군집 간거리, =상관계수, =차원)



42

추정된 군집 개수
 = 3  = 4  = 5

2 3 4 ≥5 2 3 4 5 ≥6 ≤3 4 5 6 ≥7

  

d=2.50  
CVv
CVa
Boot

12
0
13

188
200
187

0
0
0

0
0
0

64
0
1

11
0
0

125
200
199

0
0
0

0
0
0

199
21
184

1
179
15

0
0
1

0
0
0

0
0
0

d=2.75  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

200
70
198

0
130
2

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.00  
CVv
CVa
Boot

4
0
1

196
200
199

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

1
0
0

7
3
0

192
197
200

0
0
0

0
0
0

d=3.25  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

d=3.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

200
71
195

0
0
0

0
129
5

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

  

d=2.50  
CVv
CVa
Boot

93
24
45

107
176
155

0
0
0

0
0
0

1
0
0

0
0
0

199
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=2.75  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

114
3
45

52
41
45

34
156
110

0
0
0

0
0
0

13
0
0

186
200
199

1
0
1

0
0
0

0
0
0

d=3.00  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

197
16
167

3
184
33

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.25  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

154
44
141

46
156
59

0
0
0

0
0
0

27
0
0

75
80
3

98
120
197

0
0
0

0
0
0

d=3.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

82
1
34

7
0
0

111
199
166

0
0
0

0
0
0

158
0
18

8
0
0

34
200
182

0
0
0

0
0
0

  

d=2.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

4
0
0

182
192
116

14
8
84

0
0
0

0
0
0

7
0
0

193
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=2.75  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

9
0
0

16
2
5

175
198
195

0
0
0

0
0
0

50
0
0

150
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.00  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

5
0
0

1
0
0

194
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.25  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

5
0
0

195
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

3
0
0

4
0
0

193
200
200

0
0
0

0
0
0

  

d=2.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

29
0
9

155
192
183

16
8
8

0
0
0

0
0
0

18
2
4

182
198
196

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=2.75  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

200
182
199

0
18
1

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.00  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

200
22
180

0
178
20

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.25  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

86
0
4

114
200
196

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

56
0
0

117
191
174

27
9
26

0
0
0

0
0
0

[표 10] <시나리오 1>에 대한 카파(kappa)계수 적용 결과

(=군집개수, =군집 간거리, =상관계수, =차원)
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추정된 군집 개수
 = 3  = 4  = 5

2 3 4 ≥5 2 3 4 5 ≥6 ≤3 4 5 6 ≥7

  

d=2.50  
CVv
CVa
Boot

107
57
171

93
143
29

0
0
0

0
0
0

177
46
139

5
0
0

18
154
61

0
0
0

0
0
0

200
194
200

0
6
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=2.75  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

1
0
0

199
200
200

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.00  
CVv
CVa
Boot

90
79
94

110
121
106

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

20
0
0

23
16
1

157
184
199

0
0
0

0
0
0

d=3.25  
CVv
CVa
Boot

1
0
0

199
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

d=3.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

200
199
200

0
0
0

0
1
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

  

d=2.50  
CVv
CVa
Boot

199
200
200

1
0
0

0
0
0

0
0
0

59
100
0

10
0
3

131
100
197

0
0
0

0
0
0

2
0
1

198
200
199

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=2.75  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

195
197
193

5
3
7

0
0
0

0
0
0

0
0
0

97
7
37

103
193
163

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.00  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

1
0
0

0
0
0

199
200
200

0
0
0

0
0
0

200
188
200

0
12
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.25  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

183
160
192

17
40
8

0
0
0

0
0
0

84
0
0

83
164
21

33
36
179

0
0
0

0
0
0

d=3.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

199
155
195

0
0
0

1
45
5

0
0
0

0
0
0

200
58
160

0
0
0

0
142
40

0
0
0

0
0
0

  

d=2.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

14
13
22

186
187
168

0
0
10

0
0
0

0
0
0

92
3
6

108
197
194

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=2.75  
CVv
CVa
Boot

82
124
39

118
76
161

0
0
0

0
0
0

106
125
68

54
50
64

40
25
68

0
0
0

0
0
0

143
59
86

57
141
114

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.00  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

77
4
4

16
0
0

107
196
196

0
0
0

0
0
0

13
1
0

187
199
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.25  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

7
0
0

1
0
0

192
200
200

0
0
0

0
0
0

73
1
7

127
199
193

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

136
0
0

18
27
0

46
173
200

0
0
0

0
0
0

  

d=2.50  
CVv
CVa
Boot

2
200
200

198
0
0

0
0
0

0
0
0

186
199
184

14
1
16

0
0
0

0
0
0

0
0
0

116
88
64

84
112
136

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=2.75  
CVv
CVa
Boot

135
178
147

65
22
53

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

3
0
0

197
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.00  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

8
0
0

8
0
0

184
200
200

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.25  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

11
3
1

5
0
0

184
197
199

0
0
0

0
0
0

193
40
104

7
160
96

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

1
0
0

0
0
0

199
200
200

0
0
0

0
0
0

157
0
9

43
200
182

0
0
9

0
0
0

0
0
0

[표 11] <시나리오 1>에 대한 자카드(Jaccard)계수 적용 결과

(=군집개수, =군집 간거리, =상관계수, =차원)
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추정된 군집 개수
 = 3  = 4  = 5

2 3 4 ≥5 2 3 4 5 ≥6 ≤3 4 5 6 ≥7

  

d=2.50  
CVv
CVa
Boot

12
0
13

188
200
187

0
0
0

0
0
0

65
0
1

7
0
0

128
200
199

0
0
0

0
0
0

199
21
184

1
179
15

0
0
1

0
0
0

0
0
0

d=2.75  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

200
70
198

0
130
2

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.00  
CVv
CVa
Boot

4
0
1

196
200
199

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

1
0
0

7
3
0

192
197
200

0
0
0

0
0
0

d=3.25  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

d=3.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

200
71
195

0
0
0

0
129
5

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

  

d=2.50  
CVv
CVa
Boot

93
24
46

107
176
154

0
0
0

0
0
0

1
0
0

0
0
0

199
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=2.75  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

112
3
45

55
41
45

34
156
110

0
0
0

0
0
0

13
0
0

185
200
199

1
0
1

0
0
0

0
0
0

d=3.00  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

197
16
167

3
184
33

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.25  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

155
44
141

45
156
59

0
0
0

0
0
0

27
0
0

76
79
3

97
121
197

0
0
0

0
0
0

d=3.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

83
1
34

6
0
0

111
199
166

0
0
0

0
0
0

158
0
18

8
0
0

34
200
182

0
0
0

0
0
0

  

d=2.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

4
0
0

184
188
115

12
12
85

0
0
0

0
0
0

7
0
0

193
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=2.75  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

7
0
0

21
3
5

172
197
195

0
0
0

0
0
0

50
0
0

150
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.00  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

5
0
0

2
0
0

193
200
200

0
0
0

0
0
0

1
0
0

199
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.25  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

1
0
0

0
0
0

199
200
200

0
0
0

0
0
0

6
0
0

194
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

1
0
0

1
0
0

198
200
200

0
0
0

0
0
0

  

d=2.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

23
0
8

169
190
184

8
10
8

0
0
0

0
0
0

9
3
6

191
197
194

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=2.75  
CVv
CVa
Boot

1
0
0

199
200
200

0
0
0

0
0
0

200
188
200

0
0
0

0
12
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.00  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

200
26
181

0
174
19

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.25  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

1
0
0

0
0
0

199
200
200

0
0
0

0
0
0

91
0
1

109
200
199

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

69
0
0

102
190
157

29
10
43

0
0
0

0
0
0

[표 12] <시나리오 1>에 대한 파이(phi)계수 적용 결과

(=군집개수, =군집 간거리, =상관계수, =차원)
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추정된 군집 개수
 = 3  = 4  = 5

2 3 4 ≥5 2 3 4 5 ≥6 ≤3 4 5 6 ≥7

  

d=2.50  
CVv
CVa
Boot

1
0
0

149
64
198

0
0
0

50
136
2

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

21
2
13

178
198
187

0
0
0

1
0
0

d=2.75  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

7
0
0

6
0
0

61
28
93

126
172
107

5
0
0

159
122
193

35
72
0

1
4
7

0
2
0

d=3.00  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

50
9
3

9
0
0

141
191
197

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

194
194
200

3
0
0

3
6
0

d=3.25  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

192
198
200

0
0
0

8
2
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

d=3.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

  

d=2.50  
CVv
CVa
Boot

7
0
0

85
2
198

1
0
0

107
198
2

3
0
0

2
0
1

5
0
189

4
0
0

186
200
10

0
0
0

48
12
3

151
187
197

1
1
0

0
0
0

d=2.75  
CVv
CVa
Boot

1
0
1

199
200
199

0
0
0

0
0
0

0
0
0

152
2
59

45
130
141

0
1
0

3
67
0

1
0
0

83
72
97

116
128
103

0
0
0

0
0
0

d=3.00  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

198
194
200

0
0
0

2
6
0

5
0
0

3
0
0

192
200
200

0
0
0

0
0
0

d=3.25  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

1
0
0

0
0
0

199
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

161
147
109

36
52
91

2
0
0

1
1
0

d=3.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

  

d=2.50  
CVv
CVa
Boot

92
15
198

0
0
0

0
0
0

108
185
2

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

2
0
0

103
67
101

84
121
99

5
5
0

6
7
0

d=2.75  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
199
200

0
0
0

0
1
0

0
0
0

114
9
2

86
186
198

0
4
0

0
1
0

0
0
0

2
1
0

197
198
200

1
1
0

0
0
0

d=3.00  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

189
118
200

0
0
0

11
82
0

0
0
0

6
0
2

194
200
198

0
0
0

0
0
0

2
0
0

55
18
0

142
182
200

1
0
0

0
0
0

d=3.25  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
199
200

0
0
0

0
0
0

0
1
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

d=3.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

187
189
75

13
9
125

0
2
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

  

d=2.50  
CVv
CVa
Boot

17
1
197

0
0
0

0
0
0

183
199
3

1
0
0

109
1
164

1
0
36

14
0
0

75
199
0

1
0
0

192
194
200

0
0
0

2
0
0

5
6
0

d=2.75  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

25
0
200

0
0
0

175
200
0

52
1
193

0
0
0

0
0
3

9
0
0

139
199
4

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.00  
CVv
CVa
Boot

13
0
0

179
129
200

0
1
0

8
70
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

1
0
0

0
0
0

193
194
200

2
6
0

4
0
0

d=3.25  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

11
0
2

186
191
198

2
0
0

1
9
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

d=3.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

[표 13] <시나리오 2>에 대한 Wang방법 적용 결과

(=군집개수, =군집 간거리, =상관계수, =차원)
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추정된 군집 개수
 = 3  = 4  = 5

2 3 4 ≥5 2 3 4 5 ≥6 ≤3 4 5 6 ≥7

  

d=2.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

192
198
195

7
0
0

0
0
0

1
0
0

0
2
5

1
0
0

109
131
124

90
69
76

0
0
0

0
0
0

d=2.75  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

1
0
0

59
0
0

53
32
6

70
152
173

17
16
21

4
0
0

188
197
200

8
3
0

0
0
0

0
0
0

d=3.00  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

160
151
133

8
0
0

32
49
67

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

7
4
7

193
196
193

0
0
0

0
0
0

d=3.25  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

d=3.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

  

d=2.50  
CVv
CVa
Boot

38
17
0

162
183
200

0
0
0

0
0
0

41
14
13

58
8
36

101
178
151

0
0
0

0
0
0

1
0
0

180
196
75

19
4
125

0
0
0

0
0
0

d=2.75  
CVv
CVa
Boot

3
3
3

197
197
197

0
0
0

0
0
0

0
0
0

155
78
143

45
122
57

0
0
0

0
0
0

17
0
2

164
196
189

19
4
9

0
0
0

0
0
0

d=3.00  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

45
0
0

11
0
0

144
200
200

0
0
0

0
0
0

d=3.25  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

15
0
0

5
0
0

180
200
200

0
0
0

0
0
0

1
0
0

196
0
195

3
200
5

0
0
0

0
0
0

d=3.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

  

d=2.50  
CVv
CVa
Boot

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

119
48
107

74
123
76

7
29
17

0
0
0

0
0
0

5
0
4

195
200
196

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=2.75  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

186
150
129

14
50
71

0
0
0

0
0
0

0
0
0

42
49
2

158
151
198

0
0
0

0
0
0

d=3.00  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

20
0
45

180
200
155

0
0
0

0
0
0

11
0
0

186
200
15

3
0
185

0
0
0

0
0
0

d=3.25  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

1
0
0

199
200
200

0
0
0

0
0
0

d=3.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
178

0
0
22

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

  

d=2.50  
CVv
CVa
Boot

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

27
15
0

172
184
200

1
1
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=2.75  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.00  
CVv
CVa
Boot

15
1
3

185
199
197

0
0
0

0
0
0

7
0
6

2
0
0

191
200
194

0
0
0

0
0
0

11
0
0

13
2
0

176
198
200

0
0
0

0
0
0

d=3.25  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

33
0
8

167
200
192

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

d=3.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

[표 14] <시나리오 2>에 대한 카파(kappa)계수 적용 결과

(=군집개수, =군집 간거리, =상관계수, =차원)
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추정된 군집 개수
 = 3  = 4  = 5

2 3 4 ≥5 2 3 4 5 ≥6 ≤3 4 5 6 ≥7

  

d=2.50  
CVv
CVa
Boot

27
10
43

173
190
157

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

10
0
0

154
190
163

36
10
37

0
0
0

0
0
0

d=2.75  
CVv
CVa
Boot

4
0
5

196
200
195

0
0
0

0
0
0

20
1
0

112
22
11

44
88
14

23
89
170

1
0
5

37
0
0

162
200
200

1
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.00  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

195
198
195

1
0
0

4
2
5

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

18
0
0

32
31
17

150
169
183

0
0
0

0
0
0

d=3.25  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

2
0
0

1
0
0

197
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

d=3.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

1
0
5

199
200
195

0
0
0

0
0
0

  

d=2.50  
CVv
CVa
Boot

200
200
138

0
0
62

0
0
0

0
0
0

200
200
192

0
0
8

0
0
0

0
0
0

0
0
0

7
0
0

191
200
141

2
0
59

0
0
0

0
0
0

d=2.75  
CVv
CVa
Boot

158
182
144

42
18
56

0
0
0

0
0
0

32
39
6

168
160
191

0
1
3

0
0
0

0
0
0

141
8
71

59
192
127

0
0
2

0
0
0

0
0
0

d=3.00  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

52
40
8

8
0
0

140
160
192

0
0
0

0
0
0

147
18
59

12
0
0

41
182
141

0
0
0

0
0
0

d=3.25  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

160
140
138

7
0
0

33
60
62

0
0
0

0
0
0

14
0
0

186
200
199

0
0
1

0
0
0

0
0
0

d=3.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

  

d=2.50  
CVv
CVa
Boot

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

48
7
53

152
193
147

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=2.75  
CVv
CVa
Boot

60
60
19

140
140
181

0
0
0

0
0
0

1
1
0

199
198
190

0
1
10

0
0
0

0
0
0

8
0
0

86
131
5

106
69
195

0
0
0

0
0
0

d=3.00  
CVv
CVa
Boot

33
43
0

167
157
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

51
12
136

149
188
64

0
0
0

0
0
0

72
3
1

128
197
62

0
0
137

0
0
0

0
0
0

d=3.25  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
1
0

200
199
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

28
0
0

30
22
0

142
178
200

0
0
0

0
0
0

d=3.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
197

0
0
3

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

11
0
0

9
1
0

180
199
200

0
0
0

0
0
0

  

d=2.50  
CVv
CVa
Boot

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

198
200
98

2
0
102

0
0
0

0
0
0

0
0
0

44
36
43

156
164
157

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=2.75  
CVv
CVa
Boot

165
171
0

35
29
200

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

7
1
0

193
199
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.00  
CVv
CVa
Boot

199
199
196

1
1
4

0
0
0

0
0
0

185
190
193

1
0
0

14
10
7

0
0
0

0
0
0

84
10
3

25
39
10

91
151
187

0
0
0

0
0
0

d=3.25  
CVv
CVa
Boot

3
0
1

197
200
199

0
0
0

0
0
0

54
43
7

84
40
114

62
117
79

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

d=3.50  
CVv
CVa
Boot

1
0
19

199
200
181

0
0
0

0
0
0

39
7
11

13
0
0

148
193
189

0
0
0

0
0
0

28
0
0

8
0
0

164
200
200

0
0
0

0
0
0

[표 15] <시나리오 2>에 대한 자카드(Jaccard)계수 적용 결과

(=군집개수, =군집 간거리, =상관계수, =차원)
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추정된 군집 개수
 = 3  = 4  = 5

2 3 4 ≥5 2 3 4 5 ≥6 ≤3 4 5 6 ≥7

  

d=2.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

192
198
195

7
0
0

0
0
0

1
0
0

0
2
5

1
0
0

111
131
125

88
69
75

0
0
0

0
0
0

d=2.75  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

1
0
0

59
0
0

54
30
6

69
154
173

17
16
21

4
0
0

188
197
200

8
3
0

0
0
0

0
0
0

d=3.00  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

160
151
131

8
0
0

32
49
69

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

6
4
7

194
196
193

0
0
0

0
0
0

d=3.25  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

d=3.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

  

d=2.50  
CVv
CVa
Boot

36
17
0

164
183
200

0
0
0

0
0
0

42
14
13

59
8
36

99
178
151

0
0
0

0
0
0

1
0
0

180
196
75

19
4
125

0
0
0

0
0
0

d=2.75  
CVv
CVa
Boot

4
3
3

196
197
197

0
0
0

0
0
0

0
0
0

155
78
143

45
122
57

0
0
0

0
0
0

17
0
2

163
196
189

20
4
9

0
0
0

0
0
0

d=3.00  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

45
0
0

11
0
0

144
200
200

0
0
0

0
0
0

d=3.25  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

15
0
0

5
0
0

180
200
200

0
0
0

0
0
0

1
0
0

195
200
195

4
0
5

0
0
0

0
0
0

d=3.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

  

d=2.50  
CVv
CVa
Boot

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

116
45
119

70
126
63

14
29
18

0
0
0

0
0
0

6
0
4

194
200
196

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=2.75  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

182
146
112

18
54
88

0
0
0

0
0
0

0
0
0

42
49
2

158
151
198

0
0
0

0
0
0

d=3.00  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

19
0
33

181
200
167

0
0
0

0
0
0

12
0
0

156
183
14

32
17
186

0
0
0

0
0
0

d=3.25  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

d=3.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
178

0
0
22

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

  

d=2.50  
CVv
CVa
Boot

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

42
17
0

158
183
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=2.75  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

d=3.00  
CVv
CVa
Boot

20
6
6

180
194
194

0
0
0

0
0
0

8
0
5

5
0
0

187
200
195

0
0
0

0
0
0

11
0
0

9
1
0

180
199
200

0
0
0

0
0
0

d=3.25  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

2
0
0

28
0
9

170
200
191

0
0
0

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

d=3.50  
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

1
0
0

0
0
0

199
200
200

0
0
0

0
0
0

1
0
0

0
0
0

199
200
200

0
0
0

0
0
0

[표 16] <시나리오 2>에 대한 파이(phi)계수 적용 결과

(=군집개수, =군집 간거리, =상관계수, =차원)
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추정된
군집개수

 = 3

Wang 카파계수 자카드계수 파이계수
2 3 4 ≥5 2 3 4 ≥5 2 3 4 ≥5 2 3 4 ≥5

  

d=2.00
CVv
CVa
Boot

0
0
0

191
161
196

2
19
4

7
20
0

0
0
0

198
198
0

2
2
200

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

196
200
200

4
0
0

0
0
0

d=2.25
CVv
CVa
Boot

7
0
3

193
199
197

0
0
0

0
1
0

8
0
8

192
200
192

0
0
0

0
0
0

80
69
96

120
131
104

0
0
0

0
0
0

13
2
5

187
198
195

0
0
0

0
0
0

d=2.50
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

d=2.75
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

d=3.00
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

  

d=2.00
CVv
CVa
Boot

0
0
0

129
15
200

0
0
0

71
185
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

1
0
0

199
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

d=2.25
CVv
CVa
Boot

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

194
187
200

5
9
0

1
4
0

23
12
0

177
188
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

196
190
200

3
4
0

1
6
0

d=2.50
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

d=2.75
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

d=3.00
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

[표 17] <시나리오 3>에 대한 결과

( =군집개수, =군집 간거리, =차원)
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추정된
군집개수

 = 3

Wang 카파계수 자카드계수 파이계수
2 3 4 ≥5 2 3 4 ≥5 2 3 4 ≥5 2 3 4 ≥5

  

d=2.00
CVv
CVa
Boot

3
0
1

0
0
0

0
0
0

197
200
199

195
161
199

3
0
0

1
7
0

1
32
1

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

199
146
199

1
0
0

0
4
0

0
50
1

d=2.25
CVv
CVa
Boot

2
0
0

0
0
0

0
0
0

198
200
200

198
169
198

0
0
0

0
2
1

2
29
1

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

199
167
198

0
0
0

1
3
1

0
30
1

d=2.50
CVv
CVa
Boot

19
0
2

26
0
34

0
0
0

155
200
164

63
0
62

137
200
138

0
0
0

0
0
0

192
197
196

8
3
4

0
0
0

0
0
0

65
3
65

135
197
135

0
0
0

0
0
0

d=2.75
CVv
CVa
Boot

0
0
0

6
0
0

1
0
0

193
200
200

0
0
0

171
169
121

9
0
0

20
31
79

1
0
0

198
200
193

0
0
0

1
0
7

0
0
0

163
175
120

5
0
0

32
25
80

d=3.00
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

  

d=2.00
CVv
CVa
Boot

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

13
0
1

140
108
197

23
34
2

24
58
0

200
200
195

0
0
5

0
0
0

0
0
0

20
1
1

134
111
199

18
20
0

28
68
0

d=2.25
CVv
CVa
Boot

0
0
0

0
0
4

0
0
0

200
200
196

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

147
149
4

53
51
196

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

d=2.50
CVv
CVa
Boot

38
0
13

155
102
187

1
0
0

6
98
0

51
5
38

149
195
162

0
0
0

0
0
0

178
192
187

22
8
13

0
0
0

0
0
0

41
5
37

159
195
163

0
0
0

0
0
0

d=2.75
CVv
CVa
Boot

66
0
108

0
0
0

0
0
0

134
200
92

198
185
198

2
15
2

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

196
188
200

4
11
0

0
1
0

0
0
0

d=3.00
CVv
CVa
Boot

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

0
0
0

200
200
200

0
0
0

0
0
0

[표 18] <시나리오 4>에 대한 결과

(=군집개수, =군집 간거리, =차원)
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obs Company        

1 Arizona 1.06 9.2 151 54.4 1.6 9077 0 0.628

2 Boston 0.89 10.3 202 57.9 2.2 5088 25.3 1.555

3 Central 1.43 15.4 113 53 3.4 9212 0 1.058

4 Commonwealth 1.02 11.2 168 56 0.3 6423 34.3 0.7

5 Consolidated 1.49 8.8 192 51.2 1 3300 15.6 2.044

6 Florida 1.32 13.5 111 60 -2.2 11127 22.5 1.241

7 Hawaiian 1.22 12.2 175 67.6 2.2 7642 0 1.652

8 Idaho 1.1 9.2 245 57 3.3 13082 0 0.309

9 Kentucky 1.34 13 168 60.4 7.2 8406 0 0.862

10 Madison 1.12 12.4 197 53 2.7 6455 39.2 0.623

11 Nevada 0.75 7.5 173 51.5 6.5 17441 0 0.768

12 New England 1.13 10.9 178 62 3.7 6154 0 1.897

13 Northern 1.15 12.7 199 53.7 6.4 7179 50.2 0.527

14 Oklahoma 1.09 12 96 49.8 1.4 9673 0 0.588

15 Pacific 0.96 7.6 164 62.2 -0.1 6468 0.9 1.4

16 Puget 1.16 9.9 252 56 9.2 15991 0 0.62

17 SanDiego 0.76 6.4 136 61.9 9 5714 8.3 1.92

18 Southern 1.05 12.6 150 56.7 2.7 10140 0 1.108

19 Texas 1.16 11.7 104 54 -2.1 13507 0 0.636

20 Wisconsi 1.2 11.8 148 59.9 3.5 7287 41.1 0.702

21 United 1.04 8.6 204 61 3.5 6650 0 2.116

22 Virginia 1.07 9.3 174 54.3 5.9 10093 26.6 1.306

[표 19] 미국의 22개의 공공기업의 경제지표 자료(1975).

 : Fixed-charge coverage ratio(income/debt).
 : Rated of return on capital.
 : Cost per KW capacity in place.
 : Annual load factor.
 : Peak kWh demand growth from 1974 to 1975.
 : Sales (kWh use per year).
 : Percent nuclear.
 : Total fuel costs(cents per kWh).

제 5 장 실제 데이터의 적용

다음으로 군집개수 결정 방법을 실제 자료에 적용해봄으로써 기존의 방법과

제안한 방법의 수행능력을 평가하고자 한다.

분석에 사용된 데이터는 1975년 미국의 22개의 공공기업에 대한 8개의 경제

지표 자료이다. 자료는 [표 19]와 같다.
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먼저, 계층적 군집화 결과인 덴드로그림은 [그림 12]이다. 또한, 통상적으로

군집개수를 결정하는데 가장 널리 사용되는 삼차군집기준값(CCC, cubic

clustering criterion)을 살펴보면 [그림 13]의 ()와 같다. 삼차군집기준값이 군

집개수가 4일 때에 가장 높으므로 최적의 군집개수는 4이다. 자료에 제안한

방법을 적용한 결과는 [그림 13]의 ()으로 99번의 시행중에서 최적의 군집개

수를 출력한 경우의 수를 나타내었다.

기존 Wang방법 중 붓스트랩 방법에서는 최적의 군집개수가 3으로 나타났

다. 반면에 평균을 이용한 교차타당성방법에 파이계수와 카파계수를 적용한

알고리즘에서는 최적의 군집개수가 4로 나타났다. 결과적으로 연관성측도를

이용한 군집개수 결정방법의 결과와 CCC에 의한 결과가 일치함을 확인 할 수

있다.

[그림 12] 계층적 군집분석 방법에 의한 덴드로그램
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() 실제자료의 삼차군집기준값

() 군집개수 결정 방법 적용 결과

[그림 13] 첫 번째 실제자료의 CCC와 군집개수 결정 방법 적용 결과

최적의 군집개수는 4로 결정되었으므로 정해진 군집개수를 바탕으로 계층적

군집분석과 -평균 군집분석을 실시하였다. 결과를 [표 20]과 같으며 Boston,

Consolidated의 군집을 제외하고는 군집화 결과가 일치한다.



54

계층적 군집화 방법 -평균 군집분석

군집1
Commonwealth, Madison, Northern, Virginia
Wisconsi, Boston, Consolidated 

Commonwealth, Madison, Northern, Virginia
Wisconsi, 

군집2
Arizona, Central, Florida, Kentucky, 
Oklahoma, Southern, Texas

Arizona, Central, Florida, Kentucky,
Oklahoma, Southern, Texas

군집3 Idaho, Nevada, Puget, Idaho, Nevada, Puget

군집4
Hawaiian, New England, Pacific, SanDiego
United,

Hawaiian, New England, Pacific, SanDiego
United, Boston, Consolidated, 

[표 20] 계층적 군집화 방법과 -평균 군집분석 결과
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제 6 장 결 론

본 논문에서는 군집화 불안정성을 이용한 기존의 군집개수를 결정하는 알고

리즘을 보완하여 이항자료에서의 연관성측도를 적용한 새로운 군집개수 결정

알고리즘을 제안하였다. 기존의 군집개수 결정 알고리즘은 군집화 와

의 단순 거리를 이용하여 군집화 불안정성을 측정하였으나 본 연구에서

는 군집화 거리에서 과 가 이항자료로 나타

나는 특성을 이용하여 이항자료에서의 연관성측도인 카파계수, 자카드계수, 파

이계수를 적용하여 군집화 불안정성을 측정하였다.

기존의 군집개수 결정 방법과 본 연구에서 제안한 새로운 방법을 모의실험

과 실제자료에 적용시킨 결과 연관성측도를 적용한 알고리즘에서 그 적중률이

높았다. 특히, 모의실험 시 카파계수와 파이계수를 적용한 알고리즘에서 적중

률이 현저히 높아 제안한 방법의 우수성을 확인할 수 있었다. 모의실험의 주

요 결과를 살펴보면 아래와 같다.

첫째, 군집개수가 3, 4인 자료일 때 카파계수와 파이계수를 적용한 방법이

더 좋은 성능을 가지는 것을 확인 할 수 있다.

둘째, 자료의 차원이 2일 때에는 카파계수와 파이계수를 적용했을 때의 적

중률이 높으며, 차원이 3이상 일 때에는 기존 Wang방법 중 붓스트랩 방법과

제안한 방법에서 큰 차이가 없었다.

셋째, 서로 다른 분산을 가지는 군집에 대한 자료에서는 제안한 카파계수,

파이계수, 자카드계수를 적용한 방법의 적중률이 현저히 높았다.

넷째, 서로 다른 상관계수를 가지는 군집에 대한 자료에서는 카파계수와 파

이계수를 적용할 때의 방법이 더 좋은 성능을 보였다.

다섯째, 자료의 군집개수가 5일 때에는 제안한 방법의 적중률이 약간 낮음

을 확인할 수 있었다.
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또한, 모의실험에서 군집개수가 5이상 일 때에는 기존 Wang방법의 적중률

이 높았으며 차원이 10이상 일 때는 Wang방법과 제안한 방법 모두에서 적중

률이 전체적으로 낮아짐을 확인할 수 있었다. 그리고, 실제자료를 통해서 제안

한 방법의 결과와 삼차군집기준값을 이용할 때의 결과가 일치함을 확인할 수

있었다.

결과적으로 자료의 차원과 군집개수가 증가할수록 기존방법과 제안한 방법

의 적중률의 차이는 줄어들지만 본 연구에서 제안한 방법이 다양한 자료에서

기존 Wang방법보다 군집개수 선택에 있어서 우수하다.

추후에는 군집화를 정의함에 있어서 -평균 군집분석방법 이외에 계층적 군

집분석방법, 잠재군집분석(latent class analysis)방법 등을 활용하여 군집개수

결정 알고리즘을 제안하고자 한다.
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ABSTRACT

A Study on the Number of Clusters Using Measures

of Association

AHHYEON BAEK
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In cluster analysis, it is important to estimate the number of clusters.

Many ways to determine the number of cluster have been proposed sush

as Calinski & Harabasz(1974), Hartigan(1975), Krzanowski & Lai(1985).

Most of them are based on the between cluster and/or within-cluster sum

of squared distances.

Recently, researches on the stability of the clustering have been studied.

It has been proposed to select the number of clusters as the one

minimizing the clustering instability(Wang, 2010; Fang & Wang, 2012).

Also, Wang(2010) and Fang & Wang(2012) developed an estimate scheme

for clustering instability based on bootstrap and cross-validation.

In this paper, we define the clustering instability by using measure of



association such as kappa coefficient, Jaccard coefficient, phi coefficient.

The proposed methods are demonstrated on a variety of numerical

experiments using the simulation and real data application. The simulation

study and real application showed that the hit ratio of the proposed method

is higher than the previous methods. As a result, we know that the

methods using measures of association are competitive.
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