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요   약

오늘날 CPU 기반 병렬 및 분산처리 컴퓨팅 분야의 성장 속에서 범용 그래픽 처리 장치(GPGPU)는 계산 속도

를 몇 배로 높이는 엄청난 성과를 보여주었다. 데이터 분할은 다양한 도메인을 갖는 데이터 마이닝 분야의 응용 

프로그램에서 매우 중요한 작업이다. 또한, 계층 상향 군집화도 군집화 계층을 이용하여 클러스터의 수와 패턴을 

식별할 수 있는 유용한 방법이다. 전통적인 계층 상향 군집화는 모든 클러스터가 단일 클러스터에 속할 때까지 가

장 가까운 클러스터 쌍을 반복적으로 찾는 작업을 한다. 이 작업은 시간과 메모리 복잡도가 매우 높아지게 되는

데, 이를 해결하기 위해 Shalom 등은 효율적인 셀 분할 부분 중복 계층 상향 군집화를 설명하고 구현하였다. 본 

논문은 Shalom 등이 제안한 셀 분할 부분 중복 계층 상향 군집화 방법을 개선하여 셀 분할 병렬 계층 상향 군집

화 기법을 제시하였다. 실험결과 전통적인 계층 상향 군집화와 비교하여 제안한 방법이 약 2~10배의 속도 향상을 

얻었다.
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ABSTRACT

In today's growth in CPU-based parallel and distributed computing fields, general-purpose graphics processing 

unit(GPGPU) has shown tremendous success in computing speeds. Data partitioning is a very important task in 

applications in the field of data mining with various domains. In addition, hierarchical agglomerative clustering is 

a useful method of identifying the number and pattern of clusters using the clustering hierarchy. The traditional 

hierarchical agglomerative clustering repeatedly searches for the closest cluster pair until all clusters belong to a 

single cluster. This task increases complexity of time and memory, to solve this problem, Shalom et al. described 

and implemented an efficient cell partitioning partially overlapping hierarchical agglomerative clustering. In this 

paper, we propose a cell partitioning parallel hierarchical agglomerative method by improving the cell partitioning 

partially overlapping hierarchical agglomerative clustering method proposed by Shalom et al. Experimental results 

show that the proposed method improves about 2~10 times than traditional hierarchical agglomerative clustering.
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그림 1. 셀 분할 계층 상향 군집화의 기본 아이디어
Fig. 1. The basic idea of cell partitioning hierarchical 
agglomerative clustering

Ⅰ. 서  론

오늘날 다양한 멀티코어 프로세서 고성능 컴퓨팅은 

프로그래밍 분야에서 여전히 어려운 과제로 남아 있

다. CPU 기반 병렬 및 분산처리 컴퓨팅 분야의 성장 

속에서 범용 그래픽 처리 장치(GPGPU)도 계산 속도

를 몇 배로 높이는 엄청난 성과를 보여주었다
[1].

전통적인 데이터 분할 기법은 많은 양의 데이터에 

대하여 사용하는 메모리와 처리하는 시간이 매우 크

다. 일반적인 예로 두 데이터 사이의 거리(Euclidean 

distance, Euclidean metric)와 같은 반복적인 산술 계

산이 많기 때문이다.

데이터 분할 기법은 다양한 도메인을 갖는 데이터 

마이닝 분야의 응용 프로그램에서 매우 중요한 작업

이다
[2]. 계층 상향 군집화(Hierarchical Agglomerative 

Clustering, HAC)도 중요하고 유용한 기술로 군집화 

계층(clustering hierarchy)을 이용하여 클러스터의 수

와 패턴을 식별할 수 있는 유연성을 가진 클러스터들

을 생성한다. DNA 마이크로어레이 및 염기 서열, 생

물정보학에 관한 연구는 광대한 생물학적 데이터 세

트를 처리하고 조작하는 이러한 연구 중에서 가장 중

요한 영역이라고 말할 수 있다
[3].

전통적인 계층 상향 군집화는 각 데이터를 별도의 

클러스터로 간주하여 모든 클러스터가 단일 클러스터

에 속할 때까지 가장 가까운 클러스터 쌍을 반복적으

로 찾는 작업을 한다
[4]. 

BIRCH 및 Cure 논문에서는 샘플링 및 요약을 기

반으로 대규모 데이터 세트를 처리하는 효율적인 기

술이 제안되었다
[5,6]. X. Li 등은 계층 및 병렬 군집화

에 대해 효율적인 방법을 제안하였다
[7][8]. K-means, 

Fuzzy C-Means(FCM) 및 전통적인 계층 상향 군집화

와 같은 군집화 기술이 GPU 상에서 구현되어 CPU 

상에서의 구현에 비해 현저한 속도 향상도 얻었다
[9-13]. Shalom 등은 효율적인 셀 분할 부분 중복 계층 

상향 군집화 데이터 분할 방법을 설명하고 구현하였

다
[14,15].

본 논문은 Shalom 등이 제안한 효율적인 셀 분할 

부분 중복 계층 상향 군집화 방법의 문제점을 개선하

여 셀 분할 병렬 계층 상향 군집화 기법을 제시하고, 

전통적인 계층 상향 군집화와 성능을 비교하여 논의

하고자 한다.

Ⅱ. 본  론

2.1 셀 분할 기반 데이터 분할 방법

2.1.1 전통적인 계층 상향 군집화

전통적인 계층 상향 군집화의 시작 전제 조건은 2

차원 공간에 하나의 데이터가 하나의 클러스터가 된

다.(데이터의 개수가 n이라면 초기 클러스터의 개수도 

n) 모든 클러스터는 자신을 제외한 다른 클러스터들과

의 거리를 계산하여 D(istance) matrix를 만들고, 자기

와 가장 가까운 클러스터가 어떤 것인지 찾아 

N(earest) N(eighbor) matrix와 그 클러스터와의 거리

를 나타내는 N(earest) N(eighbor) D(istance) matrix

를 만든다. 이 결과 모든 클러스터 중 가장 가까운 한 

쌍의 클러스터만 병합한다. 병합이 일어난 후, 병합된 

클러스터는 다른 모든 클러스터와의 거리(D matrix)

를 계산하고, 자기와 가장 가까운 클러스터(NN 

matrix)와 그 거리(NND matrix)를 업데이트한다. 업

데이트 후, 다시 전체에서 가장 가까운 한 쌍의 클러

스터만 병합한다. 이러한 과정을 모든 클러스터가 하

나의 클러스터에 속할 때까지 반복하여 수행한다.

2.1.2 셀 분할 계층 상향 군집화

1) 셀 분할 계층 상향 군집화의 기본 아이디어

셀 분할 계층 상향 군집화의 기본 아이디어는 n개

의 클러스터가 있는 2차원 공간을 여러 개의 셀로 나

누고, 각 셀은 독립적으로 셀 내부에서 거리가 가장 

가까운 두 클러스터를 선정한다. 각 셀에서 발견한 거

리가 가장 가까운 한 쌍의 클러스터 중 가장 최소거리

인 한 쌍의 클러스터만 병합한다.(그림 1에서 
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{C9,C11}만 병합) 병합이 일어난 해당 셀만 D, NN, 

NND matrix를 업데이트한다. 다시 각 셀로부터 선정

된 거리가 가장 가까운 클러스터의 쌍 중 가장 최소거

리인 한 쌍의 클러스터만 병합한다. 앞에서와같이 병

합이 일어난 셀만 D, NN, NND matrix를 업데이트한

다. 이러한 과정을 초기 클러스터의 개수 n이 1이 될 

때까지 반복한다.

2) 셀 분할 계층 상향 군집화의 문제점

전통적인 계층 상향 군집화와 셀 분할 계층 상향 

군집화에서의 병합 조건은 각 셀에서 선정한 거리가 

가장 가까운 클러스터의 쌍 중 가장 최소거리인 한 쌍

의 클러스터만 병합하는 것이다.

가장 최소거리인 한 쌍의 클러스터는 반드시 각 셀

에서 선정된 가장 가까운 한 쌍의 클러스터 중 가장 

최소거리여야만 한다. 이러한 조건은 셀을 분할하기 

전 전체 클러스터 중 거리가 가장 최소거리인 한 쌍의 

클러스터만 병합해야 한다는 조건과 다르지 않다. 하

지만, 그림 2에서 보듯이 두 클러스터가 다른 셀에 소

속된 가장 가까운 거리의 클러스터 쌍은 선정되지 않

는다. {C9,C11} 클러스터 쌍보다 더 가까운 최소거리

의 클러스터 쌍인 {C1,C22}가 있는데 이것을 먼저 병

합하지 않은 것이다. 이렇게 되면 군집화의 결과물인 

군집화 계층(clustering hierarchy)이 달라지게 된다.
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그림 2. 셀 분할 계층 상향 군집화의 문제점
Fig. 2. Problem of cell partitioning hierarchical 
agglomerative clustering

2.1.3 셀 분할 부분 중복 계층 상향 군집화

1) 셀 분할 부분 중복 계층 상향 군집화의 기본 아

이디어

셀 분할 계층 상향 군집화의 문제점을 해결하기 위

해 각 셀에서 해당 셀을 확장하여 인접 셀의 확장된 

영역에 대해서도 두 클러스터 간의 거리를 찾아내도

록 한 방법이 있다
[14,15]. 그림 3은 셀 분할 부분 중복 

계층 상향 군집화의 기본 아이디어를 보여주고 있다.

그림 3의 점선 사각형에서 해당 셀이 아닌 인접 셀

이 부분 중복 분할(Partially Overlapping Partitioning, 

PoP) 영역이다. 부분 중복 분할영역의 클러스터들은 

셀 내부의 모든 클러스터와 거리를 고려한

다.(C1,C2,C10,C18,C22) 부분 중복 분할영역 내의 두 

클러스터 간의 거리는 고려하지 않는다. 클러스터의 

해당 셀 내부에서 가장 가까운 클러스터인지 이미 확

인했기 때문이다.

두 클러스터 중 한 클러스터는 셀 내부에 또 한 클

러스터는 부분 중복 분할영역에 존재하고 그 두 클러

스터의 거리가 가장 가깝다면({C1,C22}) 셀 내부의 

가장 가까운 두 클러스터는 보고하지 않는

다.({C2,C18},{C8,C15}) 각 클러스터의 쌍은 소속된 

셀이 달라서 D, NN, NND matrix의 정보가 소속된 

셀에 존재하여, 두 클러스터가 아무리 가장 최소거리

의 클러스터 쌍이어도 병합할 수 없다.
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그림 3. 셀 분할 부분 중복 계층 상향 군집화의 기본 아이
디어
Fig. 3. The basic idea of cell partitioning partially 
overlapping hierarchical agglomerative clustering

2) 셀 분할 부분 중복 계층 상향 군집화의 문제점

셀 분할 군집화 방법을 사용하지 않을 경우, 모든 

클러스터에 대하여 거리 계산이 여러 번 필요하다. 여

기서 모든 클러스터는 매우 큰 수이다.(10만 개 이상) 

셀 분할 군집화 방법을 사용하면 해당 셀에 소속된 클

러스터들의 거리 계산만 하면 된다. 이 해당 셀에 소

속된 클러스터들은 모든 클러스터의 수보다 상대적으

로 아주 작은 수이다.(수천 개 이하)

하지만, 셀 분할 부분 중복 계층 상향 군집화의 문
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그림 6. 인접 셀에 최소거리의 다른 클러스터 존재 여부 확인
Fig. 6. Check for the existence of another cluster of 
minimum distance in adjacent cells
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그림 5. 셀 분할 병렬 계층 상향 군집화 과정
Fig. 5. Cell partitioning parallel hierarchical agglomerative 
clustering process

제점은 각 셀이 독립적으로 셀 내부의 가장 가까운 한 

쌍의 클러스터를 찾고, 이들 중 가장 최소거리의 한 

쌍의 클러스터만 병합하기 때문에 나머지 셀들은 항

상 대기하게 된다. 셀 분할 군집화 방법을 사용한 이

유는 병렬성(parallelism)을 높이기 위함이었는데, 이

렇게 되면 병렬성이 낮아지게 된다.

2.2 개선된 셀 분할 기반 데이터 분할 기법

2.2.1 병렬 계층 상향 군집화의 기본 아이디어

그림 4는 병렬 계층 상향 군집화의 기본 아이디어

를 보여주고 있다. 전체 클러스터 중 가장 가까운 한 

쌍의 클러스터 C0와 C1이 존재하더라도, C3와 C4가 

NN(C3)=NN(C4), NN(C4)=NN(C3)를 만족하면(서

로-NN) 병렬 계층 상향 군집화에서는 가장 최소거리

의 클러스터 쌍이 아니어도 병합한다. 그러나, 전통적

인 계층 상향 군집화에서는 전체 클러스터 중 가장 최

소거리의 쌍인 클러스터가 존재한다면, 서로-NN을 만

족하는 클러스터가 존재하여도 병합하면 안 된다. 가

장 최소거리의 한 쌍의 클러스터만 병합할 수 있기 때

문이다. 다시 말해, 서로-NN 조건을 만족한다고 무조

건 병합하면 안 된다.

다음 단계로 클러스터 {C3,C4}와 C5가 서로-NN 

즉, NN({C3,C4})=NN(C5), NN(C5)=NN({C3,C4})

의 조건을 만족하기 때문에 가장 최소거리의 클러스

터 쌍({C0,C1})이 존재하고, 아직 병합하지 않았더라

도 클러스터 {C3,C4}와 C5를 먼저 병합해도 문제되

지 않는다.

c0 c2c1
c3 c5

c4

그림 4. 병렬 계층 상향 군집화의 기본 아이디어
Fig. 4. The basic idea of parallel hierarchical 
agglomerative clustering

2.2.2 제안하는 셀 분할 병렬 계층 상향 군집화

1) 셀 분할 병렬 계층 상향 군집화 과정

그림 5는 제안하는 셀 분할 병렬 계층 상향 군집화 

과정을 보여주고 있다. 먼저 각 셀에서 가장 가까운 

두 클러스터를 찾고, 서로-NN 조건을 만족하는지 확

인한다. NN(C2)=NN(C3), NN(C3)=NN(C2), 

NN(C6)=NN(C7), NN(C7)=NN(C6)으로 서로-NN 

조건을 만족하기 때문에, 각 셀의 두 클러스터 쌍을 

동시에 병합한다.([Step 1])   

그다음 병합이 일어난 각 셀에서만 가장 가까운 두 

클러스터를 찾고, 앞에서와 같이 서로-NN 조건을 만

족하는지 확인한다. NN({C2,C3})=NN(C4), 

NN(C4)=NN({C2,C3}), NN({C6,C7})=NN(C8), 

NN(C8)=NN({C6,C7})으로 서로-NN 조건을 만족하

기 때문에 각 셀의 두 클러스터 쌍을 동시에 병합한

다.([Step 2]) 이런 방식으로 각 셀에 두 개의 클러스

터가 남을 때까지 반복해서 수행한다.

앞에서 말한 셀 분할 계층 상향 군집화와 셀 분할 

부분 중복 계층 상향 군집화의 공통적인 문제점은 인

접 셀 또는 PoP 영역에 가장 최소거리의 클러스터가 

존재할 수도 있다는 것이다. 그림 6에서 보면, 해당 셀
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에 가장 가까운 두 클러스터 C0, C7이 존재하고 서로

-NN 조건을 만족한다. 하지만 위의 이유로 이 두 클

러스터는 바로 병합할 수 없다.

셀 내부의 가장 가까운 이 두 클러스터의 최소거리

를 k 라하고, 클러스터 C0에서 k를 반지름으로 하는 

주변을 살폈을 때, 인접 셀의 경계를 넘어서게 되면 

경계를 넘어선 인접 셀의 모든 클러스터와의 거리를 

비교해서 k보다 거리가 가까운 클러스터가 존재하는

지 찾아보아야 한다. 이것을 클러스터 C7에서도 같은 

방법으로 수행해 본다.

이렇게 수행하여 인접 셀에서 클러스터 C0와 C7의 

최소거리 k보다 가까운 클러스터가 나타나지 않았을 

때(전체-NN), 해당 셀의 두 클러스터 C0와 C7을 병

합한다. 하지만, 그림 6의 경우에는 두 클러스터 C0와 

C7이 NN(C0)=NN(C7), NN(C7)=NN(C0)으로 서로

-NN을 만족하지만, 클러스터 C0에서 인접 셀의 클러

스터 C12가 클러스터 C0와 C7의 최소거리 k보다 더 

최소거리이기 때문에 클러스터 C0와 C7은 전체-NN 

조건을 만족하지 못하여 병합할 수 없다.

2) 셀 분할 병렬 계층 상향 군집화의 병합 조건

제안하는 셀 분할 병렬 계층 상향 군집화 방법은 

각 셀 내부에서 두 클러스터가 서로-NN 조건을 만족

하고, 인접한 외부 셀에 그 두 클러스터의 최소거리보

다 더 가까운 클러스터가 존재하지 않는 전체-NN 조

건을 동시에 만족해야 병합할 수 있다. 이러한 조건이 

반드시 갖추어져야만 각 셀에서 독립적으로 병합이 

일어날 수 있으며, 병렬성 또한 높아지게 된다. 인접

한 외부 셀에 가장 가까운 거리의 두 클러스터가 모두 

존재하는 경우에는 두 클러스터의 해당 소속 셀에서 

최소거리의 여부가 이미 처리가 됐을 뿐만 아니라, 병

합하더라도 병합 뒤 새로운 클러스터의 소속 결정에 

있어서 병합 방법(single-link, complete-link, 

group-average, centroid 등)에 따라 다르기 때문에 전

체-NN 조건을 만족하더라도 병합하면 안 된다. 반드

시 동일한 셀에 두 클러스터가 존재하고, 서로-NN과 

전체-NN 조건을 만족하는 경우에만 병합할 수 있다.

Ⅲ. 실험 및 결과

3.1 실험환경

실험한 테스크탑 컴퓨터의 사양은 Intel Core 

i5-2400 (3.1GHz), RAM 8GB(DDR2), nVidia 

GeForce GT-520 이다. 그래픽카드의 세부 사양은 그

림 7과 같다.

그림 8은 병합 전 클러스터의 초기 세팅 sk모습을 

보여준다. 셀의 개수는 64개(8*8)로 고정하였으며, 클

러스터의 수는 0개에서 20,000개까지 1000개씩 증가

시키면서, 하나의 단일 클러스터가 되기까지의 시간을 

측정하였다.

그림 7. nVidia GeForce GT-520의 사양
Fig. 7. Specification of nVidia GeForce GT-520

0 4095

4095

그림 8. 병합 전 클러스터의 초기 세팅
Fig. 8. Initial setting of the cluster before merging

3.2 실험결과

클러스터의 수가 1,000개에서 3,000개까지는 성능

향상이 거의 없었는데, 이것은 제안하는 방법이 전통

적인 계층 상향 군집화보다 수행시간이 더 오래 걸렸

다는 것이다. 클러스터의 수가 상대적으로 적은 경우 

셀 분할 기반의 군집화 방법이 해당 셀에서 확인해야 

할 조건(서로-NN, 전체-NN) 때문에 오히려 순차적으

로 처리하는 것보다 수행시간이 오래 걸린 것이라고 

판단된다. 다시 말하면 클러스터의 수가 많아야 병렬
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그림 9. 전통적인 계층 상향 군집화와 셀 분할 병렬 계층 
상향 군집화의 성능 비교
Fig. 9. Performance comparison of Traditional 
HAC(T-HAC) and cell partitioning Parallel HAC(P-HAC)

성과 동시성의 의미가 있게 된다.

제안하는 셀 분할 병렬 계층 상향 군집화(P-HAC)

와 전통적인 계층 상향 군집화(T-HAC)를 고정된 셀 

환경(64개)에서 클러스터의 수를 증가시키며 실험한 

결과 약 2~10배까지 속도 향상이 있었다.

Ⅳ. 결  론

본 논문은 주어진 클러스터를 셀 분할 부분 중복 

계층 상향 군집화 방법으로 데이터 독립적인 계산을 

병렬화하도록 처리한 Shalom 등의 방법
[14][15]을 개선

하였다. 전통적인 계층 상향 군집화 방법은 순차적으

로 처리하기 때문에 많은 양의 데이터를 한 번에 처리

하기에 컴퓨터의 메모리 부족, 많은 계산량으로 인한 

시간 지연, 낮은 병렬성 등의 문제점이 있다. 이것을 

개선하여 동시성(concurrency)과 병렬성(parallelism)

의 극대화에 초점을 맞추어 셀 분할 병렬 계층 상향 

군집화 기법을 제안하였다.

제안한 셀 분할 병렬 계층 상향 군집화의 성능을 

비교하기 위해 전통적인 계층 상향 군집화와 고정된 

셀 환경(64개)에서 클러스터의 수를 증가시키며 실험

하였다. 그 결과 전통적인 계층 상향 군집화 알고리즘

(T-HAC)과 비교했을 때 약 2~10배까지 속도 향상이 

있었다. 클러스터의 개수가 1,000개에서 3,000개까지

는 성능향상이 거의 없었으며, 전체적으로는 두 방법 

모두 수행시간이 증가하는 추세를 보였다. 특히 전통

적인 계층 상향 군집화 방법은 클러스터의 수가 증가

할수록 기하급수적으로 수행시간이 증가하였다.

본 논문에서 제안하는 셀 분할 병렬 계층 상향 군

집화와 Shalom 등이 제안한 셀 분할 부분 중복 계층 

상향 군집화와의 성능 비교는 자세히 언급하지 못했

다. 또한, 추후 연구해야 할 과제로는 어느 정도의 셀 

크기가 성능향상에 가장 좋은지, 생체정보와 같은 다

차원 다량 데이터의 병렬 군집화 방법 등이 있다.
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