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요  약

본 연구는 기존의 k-평균 군집화 방법을 개선한 2단계 k-평균 군집화 방법을 제안하고 예측성능 개선 여부
를 확인하기 위하여 다양한 머신러닝 기법들과 비교하였다. 2단계 k-평군 군집화 방법은 실제 예측값에 보다
근접한 군집을 탐색하므로써 예측 정확성을 높이고 연산 효율성을 확보할 수 있는 방법으로 고안되었다. 미국
의 주택가격 시계열 자료에 2단계 k-평균 군집화 방법을 적용한 결과, 본 기법은 다른 머신러닝 기법의 예측값
들보다 실제 주택가격에 근접한 예측값을 나타내어, 기존의 k-평균 군집화 방법보다 개선된 예측성능을 보였
다. 또한, 본 기법은 상대적으로 적은 크기의 군집을 사용함에도 불구하고 비교적 안정적인 예측값을 나타내었
다. 이러한 분석결과는 2단계 k-평균 군집화 방법을 통해 예측에서의 정확성과 안정성을 동시에 개선할 수 있
으며, 자료의 규모가 충분치 않은 경우에도 본 기법의 실용성이 유효할 수 있음을 시사한다고 볼 수 있다.

Abstract

This study proposes the two-stage k-means clustering method improving the existing k-means clustering method 
and compares its prediction performance with various machine learning techniques. The two-stage k-means clustering 
is a method that searches for the cluster close to a prediction target in order to increase prediction accuracy and 
computational efficiency. This method is applied to the US house price time-series data. As a result, it shows the 
predicted value that is closer to the actual house price than the predicted values of other machine learning 
techniques. Furthermore, it shows the stable predicted value despite the use of a relatively small-size cluster, which 
suggests that the accuracy and stability of prediction can be simultaneously improved through the two-stage k-means 
clustering method and that the practicality of this technique can be valid as the size of the data is not sufficient.
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Ⅰ. 서 론

특정 사건을 대상과 현상의 집합체라고 설정하고

각 집합체의 구성요소들이 시간의 흐름에 따라 상

호영향을 준다고 본다면, 이 집합체를 분석하는 데
에는 확률적 해석이 필요하다. 분석 주체가 설정한
가정과 정의로부터 출발하는 연역적 접근방식은 시

간의 흐름에 따라 발생가능한 상호작용을 제한할

수도 있으므로, 연역적 접근방식에 기반한 모델 설
정도 확률적 해석을 포함하는 것이 일반적이다. 이
러한 분석방법 중 대표적인 사례가 회귀분석일 것

이다. 회귀분석은 각 연구분야마다 존재하는 다양한
이론에 근거하여 변수들 사이의 일정한 관계를 설

정한 후, 일정한 관계 수준을 벗어나는 정도를 회귀
분석의 오차항으로 간주하여 연구대상의 변수 간

관계를 분석한다. 반면에, 변수들 사이의 사전 지식
없이 데이터의 패턴만을 분석하여 분류 또는 예측

작업을 수행하는 머신러닝 기법은 회귀분석에서의

오차항으로 간주되는 부분들도 변수 간 관계를 분

석하는데 사용한다.
한편, 머신러닝 기법 중 변수들 사이의 관계를

파악하는 중점을 두는 상기 방법들과 달리 주어진

데이터로부터 새로운 하위 샘플을 추출하여, 이 하
위 샘플만을 이용하는 머신러닝 기법들이 있다. 이
러한 방법들 중에는 k-최근접 이웃법(k-Nearest 
Neighbor), k-평균 군집화(k-means clustering, 표/그림
에서 kmeans) 등이 대표적이다. 이러한 머신러닝 기
법들은 변수들 사이의 관계를 파악하는데 중점을

두기보다는, 분류 또는 예측 대상과 근접한 하위 샘
플과의 유사성에 근거하여 분류 및 예측 작업을 수

행하는 것이다. kNN은 분류 또는 예측 대상에 근접
한 자료들만을 선택한 후 이 선택 자료들의 평균

등으로 추정 값을 분류 또는 예측결과 값으로 간주

하는 기법이다. kNN이 예측대상 근방 자료만을 기

반으로 분류 또는 예측하는 방법이라면, k-평균 군

집화는 주어진 전체 데이터를 적절한 개수의 하위

군집들로 구분하고 분류 또는 예측대상과 유사도가

가장 높은 하위 군집을 기반으로 분류 또는 예측결

과를 산출하는 방법이다. 그러므로, kNN과 달리 k-
평균 군집화는 주어진 자료 전체의 특징을 고려하

는 장점이 있으며, 자료의 개수가 많은 경우에도 쉽

게 적용이 가능하다. 
평균이라는 값이 주어진 자료를 설명하는 다양한

대푯값 중에서 가장 널리 사용되는 값이므로 k-평
균 군집화가 다양한 실용연구에서 사용되고 있으나, 
군집화 방법에는 k-평균 군집화 외에도 다양한 방

식의 군집화 기법들이 존재한다[1]. k-평균 군집화가
전체 데이터를 일정한 개수의 군집으로 분할한 후

군집화를 수행하는 분할적(Partitional) 군집화 방법

이라면, 반대로 각 관측치를 하나의 군집으로 간주
한 후 군집들의 크기를 증가시키는 계층적 군집화

(Hierarchical clustering)가 있다. 이 계층적 군집화에

는 군집들의 평균 벡터간의 거리를 사용하는 중심

(Centroid) 기법 군집화, 군집의 크기를 증가시킬 때
분산의 크기가 작은 방향으로 군집을 형성하는

Ward 기법 군집화, 군집들에 속한 관측치들 간의

최장 거리를 기준으로 하는 완전(Complete) 기법 군
집화 등이 있다. 이러한 군집화 기법들은 개별 관측
치 간의 거리를 중심으로 군집을 형성하므로 이산

형(Discrete) 또는 범주형(Categorical) 자료를 대상으

로 주로 분류 정확도를 높이기 위해 제시된 경우가

많았다[2]-[4]. 반면에 예측 작업의 경우, 특히 시계
열 자료(Time-series data)의 경우는 분류 작업의 레

이블(Label)이 범주형 변수인 것과 달리 연속형 변

수이므로 군집의 평균을 사용하는 k-평균 군집화가
사용되는 경우가 많은 편이다[5][6]. 한편, k-평균 군
집화의 초기 k값은 보통 10개 내외로 설정되어 최

적의 k값을 탐색하는 경우가 대부분으로[7], 보다
세분화된 하위군집을 탐색하는 데에는 제한적이었

다. 이에 따라, 본 연구는 전체 데이터로부터 세밀

하게 구분된 하위 군집을 생성해내기 위하여 k-평
균 군집화 기법을 반복하여 적용하는 방법을 제시

한다. 이러한 방식으로 조정된 k-평균 군집화 기법

은 세밀하게 추출된 하위 군집을 기반으로 보다 정확

한 시계열 자료 예측 성능을 보여줄 수 있을 것이다. 
      

Ⅱ. 이론적 배경

k-평균 군집화 방법이 데이터 마이닝 분야에 도

입된 이래로[8], 이 방법은 다양한 분류 및 예측 연
구에서 사용되었다. Oyelade et al.(2010)은 학생들의
학업성취도를 예측하는 도구로써 k-평균 군집화 방
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법을 사용하였다[9]. Nidhees et al.(2017)은 k-평균
군집화 방법을 활용하여 유전자 정보로부터 암의

종류를 예측하였다[10]. Nath et al.(2010)은 특정 여

행에 소요되는 여행시간을 k-평균 군집화 방법으로
예측하고 다른 머신러닝 기법의 예측성능과 비교하

여 k-평균 군집화 방법의 예측 성능의 우수성을 보
였다[11]. Shinde et al.(2015)은 심장마비에 영향을

주는 다양한 요소를 고려하여 심장마비를 예측하는

연구에서 k-평균 군집화 방법를 사용하였다[12]. 
Kakoudakis et al.(2016)은 상수도망의 수도관 고장을
예측하는 연구에서 k-평균 군집화 방법을 활용하였
다[13]. 이예담과 김우성(2018)은 대학생의 학습 적

응도를 k-평균 군집화 방법을 활용하여 예측하였으
며[14], 이영찬(2011)은 k-평균 군집화 방법을 기업

의 성과예측모델 개발에 사용하였다[15]. 
왕한호(2018)는 신호처리 작업에서 단말기 채널

추정에 필요한 파일럿 신호가 없는 상황에서 데이

터 심볼의 특성들에 군집화 기법을 사용하여 단말

기의 채널을 추정하였다[16]. Tran Thi Thu Ha et 
al.(2013)은 MRI 뇌 영상자료로부터 뇌 영역을 분류
하는 작업에 k-평균 군집화 방법을 적용하였다[17]. 
데이터 기반의 분류 및 예측 작업은 관측치 간의

유사도를 기반으로 이루어지는 경우가 많으므로, 상
기 연구들과 같이 k-평균 군집화 방법의 적용범위

는 광범위하다고 볼 수 있다. 또한, k-평균 군집화

방법은 비교적 단순한 수학적 모델을 따르고 있으

므로, 다양한 방식으로 변경되거나 다른 머신러닝

기법과 함께 사용되기도 하였다. 
Chen et al.(2017)은 k-평균 군집화와 결정 나무

(Decision tree) 기법을 결합한 방법을 사용하여 당뇨
병 발병을 예측하였다[18]. Jamal et al.(2018)은 주성
분분석과 k-평균 군집화를 사용하여 유방암 예측

연구를 수행하였다[19]. Benmouizaa & 
Cheknaneb(2013)은 시간당 태양복사열 전망 연구에

서 k-평균 군집화와 신경망 모형(Neural network)을
결합한 기법을 사용하였다[20]. 

k-평균 군집화 방법은 정확한 분류와 예측을 위

하여 주어진 데이터 전체를 해석가능한 특정한 함

수형태를 가정하기보다는, 유사한 하위 군집을 우선
추출하는 방식을 취하고 있다. 이에 따라, 부분 군

집들의 유사도에 따른 분류 및 예측을 수행하는 k-
평균 군집화 방법은 상기 연구들과 같이 의학, 생물
학 분야 등에서 활발히 사용되었다. 또한, 특정한
함수형태를 가정하지 않는다는 점에서 k-평균 군집
화 방법은 다양한 머신러닝 기법들과 결합되어 실

증연구에 적용될 수 있었다.
아울러, 본 연구에서 제안하는 2단계 k-평균 군집

화 방법과 관련성이 높은 군집화 방법들이 과거에

제안된 바 있다. 허명회(2000)는 이른바 이중 k-평균
군집화 방법(Double k-means clustering)을 제시하였

는데 이 기법의 알고리즘은 k-평균 군집화 방법을

각 군집의 평균과 분산이 수렴할 때까지 반복 적용

하는 것으로, 이 연구는 이중 k-평균 군집화 방법을
사용하여 예측오류를 감소된다는 것을 보여주었다

[21]. Nanetti et al.(2009)은 분석 대상에서 무작위로

k개의 군집을 선택하고 군집의 중심이 안정화되는

시점까지 군집화를 수행하는 알고리즘의 반복 k-평
균 군집화 방법(Repeated k-means clustering)으로 뇌

의 영역 간 연결성을 분석하였다. 이 연구에서는 약
1000회 가량의 군집화 작업이 반복되어 분류 결과

의 안정성이 높은 것으로 나타났다[22]. 
Hassan(2018)은 k-평균 군집화의 분석 결과가 초

기 k값에 큰 영향을 받는다는 점에 착안하여 군집

화 작업 후의 각 군집들의 개수와 크기를 조정하여

적절한 k값을 다시 탐색하는 중첩 k-평균 군집화

방법(Iterative k-means clustering)을 제안하였다[23]. 
Salman et al.(2011)은 이른바 2단계 군집화(Two 
stage clustering) 기법을 제안하였는데 이 기법은 첫
번째 단계에서는 주어진 자료의 일부분만을 사용하

여 군집의 중심을 탐색하고 두 번째 단계에서 첫

번째 단계에서 추출된 중심을 기반으로 정확한 중

심의 위치를 탐색하는 방식으로 군집화 연산 시간

을 단축시킬 수 있는 방법이다[24].
또한, Chayangkoon & Srivihok(2016)은 k-평균 군

집화에서 초기 k값 설정의 중요성에 착안하여, 우선
EM(Expectation-maximization) 알고리즘으로 k값을 도
출한 후 군집화를 수행하는 2층계 군집화(Two step 
clustering)를 제안하기도 하였다[25]. 
상기 방법들은 대체로 기존의 k-평균 군집화 방

법이 연구자가 임의로 설정한 초기 k값에 의존하는
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문제점에 착안하여[7][26], 주어진 자료 전체를 대상
으로 k-평균 군집화 방법을 반복 적용하는 방식으

로 군집의 안정성[21][22]과 연산 효율성[24]을 도모
한 방법들이라고 볼 수 있다. 하지만, 상기 방법들

은 주어진 전체 자료를 군집화 대상으로 하고 있어

불규칙한 시계열 자료를 예측하는 데에는 다른 방

법이 필요하다고 볼 수 있다. 즉, 불규칙한 시계열

자료가 주어진 경우에는 자료 전체보다는 예측 시

점과 근접한 자료들의 특성을 더 많이 고려할 필요

가 있는 경우에는 상기 방법들과는 다른 접근 방식

이 유효할 수가 있는 것이다. 본 연구에서는 이러한
점에 착안하여, 기존의 k-평균 군집화 방법을 2단계
로 반복 적용한 2단계 k-평균 군집화 방법을 제안

하고, 이 방법을 사용하여 예측성능이 개선될 수 있
음을 실증 데이터로 보이고자 한다. 아울러 k-평균
군집화 방법과 관련된 상기 연구들을 정리하면 표

1과 같다.

Ⅲ. 연구방법

집합  ∈R d   과 이 집합을 분할

한 군집  ,   을 고려하자. k-평균 군집화

방법의 목적함수는 식 (1)과 같다. 

  
  








∥∥                    (1)

여기서 는 가 에 속하는 경우 1이고 아닌
경우에는 0이며, 는 군집 의 평균이다. 

k-평균 군집화 방법은 식 (1)의 목적함수를 최소

화하는 군집들 를 찾는 것이다. 즉, k-평균 군집

화 방법은 군집 내(Within-cluster) 분산을 최소화하

는 방식을 따르고 있으며, 이에 따라 관측치와 군집
의 평균 간의 거리는 유클리디안(Euclidean) 거리이
다. 물론, 데이터의 속성에 따라 다양한 거리척도가
사용되어 분류 또는 예측에서 다른 결과가 도출 될

수 있다[26][27]. 
초기 k값은 연구마다 임의로 주어지거나 10개 내

외에서 탐색되는 경우가 많다. 하지만, 데이터의 크
기가 크거나 하위 군집 내의 변동이 큰 경우에는

이와 같은 k값의 초기 설정은 정확한 분류나 예측

에 적절하지 않을 수 있다. 반면에, k값의 초기값을
큰 값으로 설정하면, 연산 규모가 커지므로 비효율
적이다[28]. 또한, k값이 큰 경우에는 분류 또는 예
측의 목표값과 근접한 군집뿐만 아니라, 목표값과
거리가 먼 군집들도 식 (1)을 최소화하는 문제에 포
함해야 하므로 목표값의 정확한 분류 또는 예측의

정확성이 낮아질 수 있다. 

표 1. 관련 연구
Table 1. Related works

분류 저자 주요내용

응용

Oyelade et al.(2010) k-평균 군집화 방법을 학업성취도를 예측에 적용
Nidhees et al.(2017) k-평균 군집화 방법을 활용하여 암의 종류 예측
Nath et al.(2010) 여행시간 예측에 k-평균 군집화 방법 적용
Shinde et al.(2015) 심장마비 예측에 k-평균 군집화 방법를 사용
Kakoudakis et al.(2016) k-평균 군집화 방법을 활용하여 수도관 고장 예측
이예담과 김우성(2018) 학습 적응도 예측에 k-평균 군집화 방법을 활용
이영찬(2011) k-평균 군집화 방법을 기업의 성과예측모델 개발에 활용
왕한호(2018) 단말기 채널 추정에 군집화 방법을 적용
Tran Thi Thu Ha et al.(2013) 뇌 영역을 분류하는 작업에 k-평균 군집화 방법을 적용

이론

Chen et al.(2017) k-평균 군집화와 결정 나무(Decision tree) 기법을 결합
Jamal et al.(2018) 주성분분석과 k-평균 군집화를 결합
Benmouizaa & Cheknaneb(2013) k-평균 군집화와 신경망 모형 결합
허명회(2000) 군집 안정성 확보를 위한 이중 k-평균 군집화 방법
Nanetti et al.(2009) 수렴하는 군집 중심을 위한 반복 k-평균 군집화 방법
Hassan(2018) 얻어진 군집들의 재조정을 통한 중첩 k-평균 군집화 방법
Salman et al.(2011) 연산효율성을 위한 2단계 군집화 기법
Chayangkoon & Srivihok(2016) EM 알고리즘을 활용한 2층계 군집화 기법
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이에 따라, 본 연구에서는 예측 목표값과 근접한
군집만을 고려하는 2단계 k-평균 군집화 방법(Two 
stage k-means clustering)을 사용하여 예측 정확성을

확보하고자 하였다. 이 방법을 활용한 예측 방법은
다음과 같다. 
우선, 번째의 값을 예측하는 문제에서 첫

번째로 k-평균 군집화 방법을 초기 k값을 2부터 

까지 수행하여 가 가장 최소화되는 개의 군집을

얻었다고 하자. 이 군집들 중에서 번째와 가

장 가까운 군집, 즉 시계열 자료 예측의 문제에서는
번째의 군집인 를 고려하자. 그러면, 이 군집은
개의 데이터를 갖는 새로운 집합

  ∈R d   이 된다. 이 를

k-평균 군집화 방법을 재차 적용할 새로운 집합으

로 간주하고 식 (1)을 사용하면 우리는 새로운 군집


′ ,    ′을 얻을 수 있다. 이 새로운 군집들

중에서 예측 목표인 번째 자료와 가장 근접한

군집을 
 ′라고 하면, 최종 예측값은 이 

 ′을 기

반으로 얻어질 수 있다.

 ′는 전체 데이터를 처음부터  ′개의 군집으

로 나누어 얻어진 군집들과는 차이가 있는데, 이는
두 번째 k-평균 군집화 방법을 수행하는 과정에서

첫 번째 k-평균 군집화 방법에 의해 얻어진 를

제외한 나머지 군집들은 고려되지 않기 때문이다. 
즉, 2단계 k-평균 군집화 방법은 총  ′개의
군집화 과정만을 수행하여 

 ′를 얻을 수 있는 것

이다. 아울러, 
 ′은 1단계 군집화에서 얻은 군집들

중에서 예측 목표와 가장 가까운  군집만을 고

려하여 얻어지므로 예측 정확성을 높이는데 유용할

수 있다. 이상의 2단계 k-평균 군집화 방법을 전체

적으로 정리하면 그림 1과 같다. 

아울러, 2단계 k-평균 군집화 방법 알고리즘은 그
림 2와 같다.

Algorithm: Two stage k-means clustering 
1 Input: data set  and 
2 Output: 


′

3   For  ← 2 to 

4      Calculate  
  








∥∥ 

5      Assign  to 
6   End for
7 Select  for minimum of 
8   For  ← 2 to ′

9
     Calculate  

 








∥∥ 

     in  
10      Assign  to 
11   End for
12 Select 

 ′  for minimum of 

13 Return 


′

그림 2. 2단계 k-평균 군집화 알고리즘
Fig. 2. Two stage k-means clustering algorithm

Ⅳ. 분석결과

본 연구에서 제안한 2단계 k-평균 군집화 방법의
예측성능을 검증하기 위하여 사용된 데이터는 미국

의 주택가격 관련 자료이다. 종속변수는 미국의 신
규 판매주택가격(Price)이며 독립변수는 주택담보대

출이자율(Mort)과 월별신규주택공급수(Supp)이다. 주
택은 하나의 경제적 재화로써 수요과 공급에 따라

서 가격이 결정되므로 월별신규주택공급량은 주택

가격에 영향을 주는 중요한 요소라고 할 수 있다.

기존 연구 필요 과제 해결 방안 기대 효과

군집의 중심의 안정성,
초기 k값 설정 문제

등에 초점
▶
불규칙한 시계열 자료의
예측 정확성을 높이는
k-평균 군집화 필요

▶

예측 시점에 근접한
군집에k-평균 군집화를 재차
수행하여 예측 목표에 가장
근접한 하위 군집 추출

▶

불규칙한 시계열
자료에서 예측 목표와
가장 근접한 군집을
통하여 예측 성능 향상

그림 1. 2단계 k-평균 군집화 개요
Fig. 1. Two stage k-means clustering outline
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또한, 주택을 구매할 시 주택구매자가 현금을 충
분히 보유하는 것은 일반적으로 드문 경우이며, 유
동성 보유 목적의 현금의 기회비용 또한 주택구매

자에 따라 다를 수 있다. 이에 따라, 주택을 구매할
시 주택담보대출이 대부분 이용되며, 주택담보대출
의 이자율은 주택구매 여부 및 주택 가격에 영향을

주게 된다. 이와 같이 경제학적 수요와 공급 측면에
서 주택가격과 밀접하게 연관된 주택공급수와 주택

담보대출 이자율은 주택가격을 안정적으로 예측하

는데 중요한 변수라고 볼 수 있다.
신규 판매주택가격은 미국에서 판매된 신규 주택

가격의 중위값으로 미국의 주택도시개발부에서 매

월 발표되는 자료이다. 주택담보대출이자율은 대출

기간이 30년인 주택담보대출의 고정금리로써 미연

방준비제도에서 매주 발표되는 자료이다. 월별신규
주택공급수는 미국에서 실제 판매된 주택 대비 시

장에 공급된 주택 수로 미국의 주택도시개발부에서

매월 발표하고 있다. 자료 수집기간은 1980년 1월부
터 2019년 12월까지이며, 예측은 2007년 7월부터
2019년 12월까지의 기간을 3구간으로 구분하여 수

행되었다.
데이터의 기술통계량은 표 2와 같다. 신규판매주

택가격과 주택담보대출이자율은 표준편차(STD)가
평균의 1/2 수준으로 변동성이 심한 편으로 보인다. 
반면에, 월별신규주택공급수는 표준편차가 평균의

1/4인 수준으로 비교적 안정된 양상을 보인다. 이것
은 신규판매주택가격과 주택담보대출이자율이 가격

변수인 반면에, 월별신규주택공급수는 실제 주택의

거래량 변수인 점에 기인한다고 볼 수 있다. 

표 2. 기술통계량
Table 1. Descriptive statistics

Mean STD Min. 0.25 0.5 0.75 Max.
Price
($)
178073 78123 62600 118850 162500 237950 343400

Mort
(%)

7.802 3.468 3.345 4.952 7.062 9.904 8.454

Supp 6.032 1.727 3.500 4.700 5.700 6.925 2.200

2단계 k-평균 군집화 방법의 예측 성능을 확인해
보기 위하여 기본적인 최소자승법(OLS) 및 다양한

머신러닝 기법과 비교를 하였다. 머신러닝 기법 중

LASSO는 일반적인 선형회귀 분석 시 발생할 수 있
는 과적합(Overfitting) 문제를 완화할 수 있는 방법

으로 알려져 있는데[29]. 이는 LASSO를 통한 회귀

계수는 조정 파라미터(Tuning parameter)를 통하여

일반적인 선형회귀에 의한 회귀계수보다 적게 추정

되기 때문이다. 이를 통하여, LASSO는 주어진 데이
터에 대한 설명력만을 고려함으로써 발생할 수 있

는 과적합 문제를 완화할 수 있다. 
OLS나 LASSO가 한 가지의 회귀 모형을 추정하

는데 중점을 둔다면, 서포트벡터머신(Support Vector 
Machine, 표/그림에서 SVM)은 독립변수들을 활용하
여 주어진 종속변수를 최대한 분류하는데 중점을

두는 머신러닝 기법이다. SVM은 독립변수들을 구

분하는 함수식을 설정하고, 이에 따라 종속변수를

얼마나 잘 분류하고 예측하는지에 따라 함수식을

결정하는 방법이다. SVM에서 쓰이는 함수식은 주

로 독립변수 간의 거리함수로 복잡한 모델을 설정

할 필요가 없다. 본 연구에서는 SVM을 회귀모형에
적용한 서포트벡터회귀(Support vector regression)를
사용하였다[30]. 
신경망(Neural Network) 모형은 데이터의 특성을

고려하거나 특정한 함수식을 설정하지 않고 독립변

수를 반복적으로 조합하여 새로운 변수를 생성해내

는 방법으로 예측성능을 높이는 기법이다. 즉, 신경
망 모형은 독립변수에 가중치를 부여하여 은닉층

(Hidden layer)을 생성하고, 이 은닉층들을 종속변수
에 적합시켜 예측성능이 가장 높아지는 시점까지

이 과정을 반복하는 것이다. 특히, 최근에 신경망

모형들 중에서 각광받고 있는 순환 신경망(Recurrent 
Neural Networks, 표/그림에서 RNN) 모형은 입력 값
들로부터 은닉상태(Hidden state)를 생성할 때 이전

시점의 은닉상태를 반영하기 때문에 시계열 자료와

같은 순차적 데이터를 분석하는데 많이 활용되고

있다[31][32]. 
본 연구에서는 이러한 순환 신경망 모형을 비교

예측기법에 포함하였다. 아울러, 2단계 k-평균 군집
화 방법과 비교 예측기법으로 기존의 k-평균 군집

화와 중심 기법 군집화(Cencl), Ward 기법 군집화

(Wcl), 완전 기법 군집화(Comcl) 등을 포함하여 예

측 결과를 비교하였다.
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본 연구에서 군집화에서 사용한 군집수는 자료의

규모를 고려하여 1개에서 20개 사이의 군집수 중에
서 가장 예측력이 높은 군집수를 매 예측시기마다

선택하여 사용하였으며 군집화 이후 군집 내의 평

균값을 2단계 k-평균 군집화 방법의 예측치로 설정
하였다. 2단계 k-평균 군집화 방법과 다른 예측기법
들의 예측성능을 비교하기 위하여 평균절대비오차

(Mean Absolute Percentage Error, MAPE)를 사용하였
다. MAPE는 식 (2)와 같다.

  


  






×                    (2)

여기서, 은 예측 수, 는 실제값, 는 각 기

법들의 예측값임.
표 3은 각 예측기법들의 MAPE값을 구간별로 나

타낸 것이다. 이 논문에서 제안하는 k-평균 군집화

방법은 모든 구간에서 가장 낮은 MAPE값을 보여

주어 예측성능이 가장 높은 것으로 나타났다. 
k-평균 군집화 방법의 경우는 첫 번째 구간에서

는 높은 예측성능을 보여주었으나 나머지 구간들에

서는 다른 예측기법들과 비슷한 수준의 예측성능을
보였고, 중심 기법 군집화(Cencl), 완전 기법 군집화
(Comcl), Ward 기법 군집화(Wcl) 방법들은 구간마다
k-평균 군집화 방법보다 높은 예측성능을 보이는
경우도 있었으나 2단계 k-평균 군집화 방법
(Proposed)보다 높은 예측성능을 보여주진 못하였다.
그림 3은 2단계 k-평균 군집화 방법과 다른 머신

러닝 기법의 예측값들을 실제 신규 판매주택가격과

시계열상에서 비교한 것이다. 그림 3에서와 같이 실
제 신규 판매주택가격(y)은 시계열에 따라 단조증가
또는 단조감소하지 않고 변동성이 큰 모습을 보이

므로 일반적인 선형모형으로 실제 신규 판매주택가

격을 예측하기에는 어렵다고 볼 수 있다. 반면에 전

체 자료를 설명하는 선형모형보다는 이러한 큰 변

동성에 주목하여 자료를 군집화하여 해석하고 예측

하는 접근법이 실제 신규 판매주택가격을 예측하는

데 유용하다고 볼 수 있다. 
3구간에서 모두에서 검은색으로 표시된 실제 신

규 판매주택가격에 붉은색으로 표시된 2단계 k-평
균 군집화 방법의 값이 전반적으로 다른 예측값들

보다 근접한 것을 확인할 수 있었다. 노란색 쇄선으
로 표시된 k-평균 군집화 방법과 2단계 k-평균 군집
화 방법의 예측값 양상이 다른 것은 예측 목표값

근방에서 더욱 정확한 예측을 가능하게 하는 하위

군집이 존재한다는 것을 의미하며, 2단계 k-평균 군
집화에 따른 그래프가 k-평균 군집화의 그래프보다
변동이 심한 것은 이 하위 군집의 적은 표본수에

기인한다고 볼 수 있다. 아울러, 표 3에서 첫 번째

구간에서는 k-평균 군집화와 2단계 k-평균 군집화의
예측성능이 다른 예측기법 대비 높은 것으로 나타

났다. 
이것은 그림 3의 첫 번째 구간 그래프에서와 같

이 실제 신규 판매주택가격이 단조성을 보이지 전

혀 보이지 않는 불규칙한 추세를 보임에 따라 특정

함수식을 포함하는 예측기법들보다 군집의 평균만

을 사용하는 군집화 기법들의 예측성능이 높은 것

이라고 해석이 가능하며 이러한 모습은 중심 기법

군집화(Cencl), Ward 기법 군집화(Wcl), 완전 기법

군집화(Comcl) 방법들의 비교적 낮은 MAPE값에서
도 확인할 수 있다.

2단계 k-평균 군집화 기법이 k-평균 군집화보다

적은 수의 자료를 사용한다는 것을 감안하면 이 결

과는 고무적이라고 볼 수 있다. 이는 2단계 k-평균
군집화는 실제 값을 예측하는데 유용한 자료들만을

군집화하여 예측값의 편의를 감소시켜 낮은 MAPE
값을 산출하는 것으로 볼 수 있기 때문이다[19]. 

표 3. MAPE(%) 비교
Table 3. MAPE(%) comparison

Period OLS LASSO kmeans Cencl Wcl Comcl SVM RNN Proposed

1 6.268 6.228 4.129 4.964 4.883 5.360 6.506 10.334 3.671

2 14.818 14.893 15.025 11.940 12.365 15.851 10.641 9.066 6.212

3 22.714 22.825 22.617 9.619 20.543 15.608 14.740 10.551 6.887
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(a) Period 1

(b) Period 2

(c) Period 3
그림 3. 예측기법들의 예측값

Fig. 3. Predicted values by the prediction methods

그림 4는 각 예측기법의 예측성능을 비교하기 위
하여 MAPE를 상자그림(Boxplot)으로 나타낸 것이

다. 3구간 모두에서 2단계 k-평균 군집화는 다른 예
측기법에 비해 낮은 MAPE를 보여 그림 3의 결과

와 부합하였다. 또한, 그림 4로부터 MAPE 값의 분
산정도를 알 수 있으며 이것은 예측성능의 안정성

과 연관된다고 볼 수 있다.
2단계 k-평균 군집화의 경우 첫 번째 구간에서

분산정도가 다른 예측기법들보다 상당히 낮은 것으

로 나타났으며 다른 구간에서도 다른 예측기법들

대비 분산정도가 낮은 수준으로 나타났다. 

(a) Period 1

(b) Period 2

(c) Period 3
그림 4. MAPE 상자그림 비교

Fig. 4. Boxplot comparison of MAPE
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Ⅴ. 결론 및 향후 과제

변수들간의 관계를 모두 고려하여 특정한 함수식

을 기반으로 하는 예측기법은 충분한 데이터 확보

여부, 연구에서 다루지 못한 외부 변수 등 다양한

요소에 의해 언제나 높은 예측성능을 담보하기는

쉽지 않다. 반면에, 머신러닝은 변수들간의 사전 지
식 없이 주어진 데이터의 특성에만 기반한 예측기

법이다. 특히, 머신러닝 기법 중 주어진 데이터에서
서로 유사한 하위 샘플을 군집화하여 분류 및 예측

작업을 수행하는 k-평균 군집화는 널리 쓰이는 머

신러닝 기법으로 알려져 있다. 기존 연구들에서 k-
평균 군집화의 초기 k값은 임의로 설정되는 경우가
많아 보다 세분화된 하위 군집에 기반한 예측에는

제한적인 부분이 있었다. 본 연구는 기존의 k-평균
군집화에서 얻어진 하위 군집에 다시 k-평균 군집

화를 적용하여 예측 대상값과 보다 근접한 세분화

된 하위 군집에 기반한 2단계 k-평균 군집화 예측

기법을 제시하였다. 
2단계 k-평균 군집화의 예측성능을 검증하기 위

하여 다양한 머신러닝 기법과의 MAPE를 비교하였

다. 실증 검증을 위하여 2단계 k-평균 군집화 및 비
교 예측기법을 활용하여 미국의 신규 판매주택가격

을 예측하였다. 분석결과, 2단계 k-평균 군집화는

다른 예측기법보다 낮은 MAPE를 보여 높은 예측

성능을 나타내었다. 특히, 세분화된 하위 군집으로

사용된 자료의 개수가 상대적으로 부족함에도 불구

하고 MAPE의 분산된 정도가 낮아 비교적 안정된

예측성능도 보여주었다. 
본 연구에서 제시한 2단계 k-평균 군집화는 일반

적인 군집화 방법과 마찬가지로 사용의 용이성을

지니고 있으며, 예측 대상이 되는 실제 값에 보다

근접한 군집을 탐색한다는 점에서 이론적인 직관성

도 가지고 있다. 이에 따라, 변수들의 관계가 기존

에 엄밀하게 증명되지 않은 경우의 실용적인 연구

에서 본 예측 기법은 사용될 수 있다고 볼 수 있다. 
특히, 본 연구에서 사용된 주택가격과 같이 불규칙
한 시계열 자료 예측 연구 등에서 활용성이 높을

것으로 기대된다. 아울러, 2단계 k-평균 군집화 방

법은 상대적으로 적은 관측치들로 예측을 수행함에

도 불구하고 MAPE가 분산된 정도가 비교적 낮으

므로 실무에서의 활용성이 높다고 볼 수 있다. 예를
들어, 자료수집을 위한 충분한 조사가 이루어지지

못하는 경우에 주어진 자료를 우선 군집화한 후 예

측 대상에 가장 근접한 군집에 대해서만 추가 조사

를 실시하여 2단계 군집화 방법을 적용할 수 있다. 
이와 같이 2단계 k-평균 군집화 방법은 자료가 부

족한 상황에서 의사결정이 필요한 경우에도 적은

양의 자료에 기초하여 안정적인 예측치를 제공할

수 있는 것이다. 
2단계 k-평균 군집화는 기본적으로 k-평균 군집

화을 기반으로 이루어지므로 기존의 연구와 같이

초기의 k값을 적절히 잘 설정하는 것이 중요하다고
볼 수 있다. 이론적으로는 주어진 데이터의 개수만
큼 k값을 설정할 수 있으나, 군집내의 자료 개수가
추정 파라미터 대비 적을수록 예측오차의 분산이

커진다는 단점이 있다. 특히, 2단계 k-평균 군집화

는 2단계의 군집화 과정을 거쳐야 하므로 k값의 상
한이 기존의 k-평균 군집화보다 더 적게 결정된다. 
이러한 점은 일반적인 k-평균 군집화보다 초기 k값
을 더 적은 범위에서 설정할 수 있다는 점에서 알

고리즘을 수행하는데 효율적인 부분이라고 볼 수

있다. 한편, 2단계 k-평균 군집화는 각 군집화 단계
마다 k값의 상한을 동일하게 설정한다면 자료의 개
수가 최소 k2이 되어야 하므로 소규모 자료가 주어

진 연구에는 적용의 한계점이 있다. 이와 관련하여, 
자료의 크기가 상당히 큰 경우에는 더 높은 단계의

군집화도 가능하므로 자료의 크기와 군집화 반복횟

수 간의 분석적 접근도 향후에는 의미있는 연구가

될 수 있을 것으로 기대된다.
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