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(54) 발명의 명칭 디플레이션 기반의 거듭제곱 반복 군집화 방법

(57) 요 약

본 발명은 디플레이션 방법을 거듭제곱 반복 군집화 방법에 적용하여 거듭제곱 반복 군집화의 빠른 연산을 유지

하면서, 스펙트럼 군집화 방법과 유사한 수준의 정확도를 나타낼 수 있는 디플레이션 기반의 거듭제곱 반복 군집

화 방법이다. 먼저, 입력된 정규화된 친화도 행렬에 거듭제곱 반복(Power Iteration)을 적용하여 의사 고유벡터

(Pseudo Eigenvector)를 생성한다. 그리고 생성된 의사 고유벡터에 디플레이션 방법(Deflation Method)을 적용

하여 새로운 정규화된 친화도 행렬을 생성한다. 다음으로 새로운 정규화된 친화도 행렬에 거듭제곱 반복을 적용

하여 새로운 의사 고유벡터를 생성하고, 새로운 의사 고유벡터에 디플레이션 방법을 적용하여 또 다른 새로운 정

규화된 친화도 행렬을 생성한다. 그리고 생성된 둘 이상의 의사 고유벡터를 K-평균 알고리즘(K-means Algorith

m)을 이용하여 군집화한다.
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특허청구의 범위

청구항 1 

입력된  정규화된  친화도  행렬에  거듭제곱  반복(Power  Iteration)을  적용하여  의사  고유벡터(Pseudo

Eigenvector)를 생성하는 단계;

상기 생성된 의사 고유벡터에 디플레이션 방법(Deflation Method)을 적용하여 새로운 정규화된 친화도 행렬을

생성하는 단계;

상기 새로운 정규화된 친화도 행렬에 거듭제곱 반복을 적용하여 새로운 의사 고유벡터를 생성하고, 상기 새로운

의사 고유벡터에 디플레이션 방법을 적용하여 또 다른 새로운 정규화된 친화도 행렬을 생성하는 단계; 및

상기 생성된 둘 이상의 의사 고유벡터를 K-평균 알고리즘(K-means Algorithm)을 이용하여 군집화하는 단계;

를 포함하며,

상기 둘 이상의 유사 고유벡터는 상기 입력된 정규화된 친화도 행렬의 가장 큰 둘 이상의 고유벡터의 선형 결합

인 것을 특징으로 하는 디플레이션 기반의 거듭제곱 반복 군집화 방법.

청구항 2 

제 1항에 있어서,

상기 새로운 정규화된 친화도 행렬은,

디플레이션 방법을 이용한 에 의해 산출되며,

상기  는 l번째 반복의 친화도 행렬이고, 은 l-1번째 반복의 친화도 행렬이고, 은 l번

째 반복의 반복행렬이고, l은 반복 횟수인 것을 특징으로 하는 디플레이션 기반의 거듭제곱 반복 군집화 방법.

청구항 3 

삭제

청구항 4 

제 1항에 있어서,

상기 둘 이상의 유사 고유벡터는 상호 직교(Orthoginal)하는 것을 특징으로 하는 디플레이션 기반의 거듭제곱

반복 군집화 방법.

청구항 5 

제 1항에 있어서,

상기 새로운 정규화된 친화도 행렬에 거듭제곱 반복을 적용하여 새로운 의사 고유벡터를 생성하고, 상기 새로운

의사 고유벡터에 디플레이션 방법을 적용하여 또 다른 새로운 정규화된 친화도 행렬을 생성하는 단계는 미리 설

정된 임계값(Threshold)에 해당할 때까지 반복하는 것을 특징으로 하는 디플레이션 기반의 거듭제곱 반복 군집

화 방법.

명 세 서
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기 술 분 야

본 발명은 데이터 군집화 장치 및 그 방법에 관한 것으로, 보다 상세하게는 문서, 필기체 숫자 및 얼굴 등에 대[0001]

한 데이터세트를 위한 군집화 장치 및 그 동작 방법에 관한 것이다.

배 경 기 술

스펙트럼 군집화(Spectral Clustering) 기법은 종래에 사용되던 K-평균(K-means) 알고리즘이나 대표값을 이용한[0002]

군집화(Clustering Using REpresentatives, CURE) 알고리즘보다 탁월한 장점들이 있기 때문에, 현재 가장 인기

있는 군집화(Clustering) 기법들 중에 하나이다. 그러나 스펙트럼 군집화는 복잡한 고유벡터(Eigenvector)를 계

산해야 하기 때문에,  많은  연산량을 필요로 한다.  따라서 결과를 도출하는데 많은 시간과 노력을 기울여야

한다.

이러한 스펙트럼 군집화의 문제점을 극복하기 위하여 스펙트럼 군집화를 보다 단순화하고 빠르게 계산할 수 있[0003]

는 거듭제곱 반복 군집화(Power Iteration Clustering, PIC)가 제안되었다. 거듭제곱 반복 군집화는 스펙트럼

군집화와  달리  고유벡터를  계산하지  않고,  고유벡터의  선형  결합인  유일한  하나의  의사  고유벡터(Pseudo

Eigenvector)만을 계산한다. 따라서 거듭제곱 반복 군집화는 스펙트럼 군집화보다 더 적은 연산으로 결과를 도

출할 수 있다.

하지만 거듭제곱 반복 군집화는 하나의 의사 고유벡터만을 사용하기 때문에, 정확성에 문제가 생길 수 있으며,[0004]

어떤 위중한 상황에서 하나의 의사 고유벡터만을 사용하는 것은 클래스 간 충돌(Inter-class Collision) 문제가

발생할 수 있다.

발명의 내용

해결하려는 과제

본 발명이 해결하고자 하는 과제는 디플레이션 방법을 거듭제곱 반복 군집화 방법에 적용하여 거듭제곱 반복 군[0005]

집화의 빠른 연산을 유지하면서, 스펙트럼 군집화 방법과 유사한 수준의 정확도를 나타낼 수 있는 디플레이션

기반의 거듭제곱 반복 군집화 방법을 제공한다.

과제의 해결 수단

본 발명에 따른 디플레이션 기반의 거듭제곱 반복 군집화 방법은 먼저, 입력된 정규화된 친화도 행렬에 거듭제[0006]

곱 반복(Power Iteration)을 적용하여 의사 고유벡터(Pseudo Eigenvector)를 생성한다. 그리고 생성된 의사 고

유벡터에 디플레이션 방법(Deflation Method)을 적용하여 새로운 정규화된 친화도 행렬을 생성한다. 다음으로

새로운 정규화된 친화도 행렬에 거듭제곱 반복을 적용하여 새로운 의사 고유벡터를 생성하고, 새로운 의사 고유

벡터에 디플레이션 방법을 적용하여 또 다른 새로운 정규화된 친화도 행렬을 생성한다. 그리고 생성된 둘 이상

의 의사 고유벡터를 K-평균 알고리즘(K-means Algorithm)을 이용하여 군집화한다.

둘 이상의 유사 고유벡터는 상기 입력된 정규화된 친화도 행렬의 가장 큰 둘 이상의 고유벡터의 선형 결합이다.[0007]

그리고 둘 이상의 유사 고유벡터는 상호 직교(Orthoginal)하는 것을 특징으로 한다. 새로운 의사 고유벡터를 생

성하고, 상기 새로운 의사 고유벡터에 디플레이션 방법을 적용하여 또 다른 새로운 정규화된 친화도 행렬을 반

복하는 단계는 미리 설정된 임계값(Threshold)에 해당할 때까지 반복한다.

발명의 효과

본 발명에 따른 디플레이션 기반의 거듭제곱 반복 군집화 방법을 통해 스펙트럼 군집화보다 더 빠른 연산이 가[0008]

능하면서도 유사한 수준의 정확도를 나타낼 수 있기 때문에 다양한 문서, 얼굴 데이터 및 필기체 숫자 데이터

등을 군집화 하는데 효과적으로 적용될 수 있다.

도면의 간단한 설명

도 1은 본 발명에 따른 거듭제곱 반복 알고리즘을 나타내는 도면이다.[0009]

도 2는 본 발명에 따른 디플레이션 기반의 거듭제곱 반복 군집화 방법을 나타내는 흐름도이다.

도 3은 본 발명에 따른 디플레이션 기반의 거듭제곱 반복 군집화 알고리즘을 나타내는 도면이다.
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도 4a는 본 발명에 따른 디플레이션 기반의 거듭제곱 반복 군집화 방법과 스펙트럼 군집화 및 거듭제곱 반복 군

집화를 비교한 결과를 나타내는 도면이고, 도 4b는 본 발명에 따른 디플레이션 기반의 거듭제곱 반복 군집화를

이용하여 뉴스 그룹 데이터세트를 군집화한 결과를 나타내는 도면이다.

발명을 실시하기 위한 구체적인 내용

이하, 첨부된 도면들을 참조하여 본 발명의 실시예를 상세하게 설명한다. 본 명세서에서 사용되는 용어는 실시[0010]

예에서의 기능 및 효과를 고려하여 선택된 용어들로서, 그 용어의 의미는 사용자 또는 운용자의 의도 또는 업계

의 관례 등에 따라 달라질 수 있다. 따라서 후술하는 실시예들에서 사용된 용어의 의미는, 본 명세서에 구체적

으로 명시된 경우에는 명시된 정의에 따르며, 구체적으로 명시하지 않는 경우, 당업자들이 일반적으로 인식하는

의미로 해석되어야 할 것이다.

도 1은 본 발명에 따른 거듭제곱 반복 알고리즘을 나타내는 도면이다.[0011]

도 1을 참조하면, 벡터들의 세트 X={xi}1...n(각 xi는 데이터세트에서의 데이터 포인트(Data Point)를 표현하는[0012]

공간 안에 존재함)를 가정한다. 그리고 xi와 xj 사이의 유사도(similarity)를 나타내는 유사도 함수(Similarity

Function) s(xi,xj)를 정의한다. 그리고 친화도 행렬(Affinity Matrix) A={aij}ij=1...n(각 aij=s(xi,xj)임)를 정의

한다. 데이터 포인트 xi를 표현하는 꼭짓점(Vertex) Vi를 가지는 무방향 그래프(Undirected Graph)와 같은 친화

도 그래프(Affinity Graph)인 G=(V,B)를 정의한다. vi와 vj 사이의 변(Edge)의 가중치(weight)는 그들 사이의

유사도를 표현한다. 데이터 포인트 i와 가장 근접한 이웃 데이터 사이의 유사도만을 고려하면, 유사도 행렬과

유사도 그래프는 서로 연관된 요소이 비율이 극단적으로 작은 희소(Sparse)해진다. 반면에 i와 다른 데이터 사

이의 유사도 설정은 0이다. 대각 행렬(Diagonal Matrix)은 수학식 1과 같이 정의된다.

수학식 1

[0013]

그리고 정규화된 친화도 행렬(Normalized Affinity Matrix) W를 수학식 2와 같이 정의한다.[0014]

수학식 2

[0015]

라플라스 행렬(Laplacian Matrix)은 L=I-W에 의해 계산된다(I는 단위 매트릭스(Unit Matrix)임).[0016]

스펙트럼 군집화의 목표는 데이터를 데이터 포인트들의 군집(Cluster)들로 나누는 것이다. 각 그룹의 데이터 포[0017]

인트는 유사한 특헝(Property)을 갖는다. 스펙트럼 군집화에는 여러 종류가 있으나, 여기서는 한가지만을 고려

한다. 우선, L의 k번째로 작은 고유벡터들을 찾고, W의 k번째로 큰 고유벡터들을 찾는다. 후술하는 k 고유벡터

들은 W의 k번째 큰 고유벡터들을 의미한다. 이 후, 마지막 군집화(Clustering) 결과를 찾기 위해 이 고유벡터들

에 K-평균 알고리즘을 적용한다.

상술한 바와 같이, k번째로 큰 고유벡터를 계산하는 시간은 오랜 시간이 소모된다. 개별 k 고유벡터들을 계산하[0018]

는 대신에, 거듭제곱 반복 군집화(PIC)는 개별 k 고유벡터들의 선형 결합인 하나의 유사 고유벡터를 찾는다. 유

사 고유벡터를 계산하는 것은 k번째 고유벡터를 계산하는 것보다 시간과 연산량을 줄일 수 있다. W의 가잔 큰

고유벡터를 계산하는 방법인 거듭제곱 반복(Power Iteration)은 거듭제곱 반복 군집화의 주요 기술이다. 우선,

반복 벡터(Iteration Vector)는 랜덤 초기 벡터(Random Initialization Vector) v0와 동일하게 설정된다. 각각
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의 반복에서, 반복 벡터는 반복 벡터에서의 변화가 없을 때까지 반복 벡터와 W의 곱에 근거하여 갱신된다. 즉

수학식 3과 같이 정의된다. 

수학식 3

[0019]

수학식 3에서 vt는 반복 벡터이다.[0020]

그러나 W는 일반화된 행렬이기 때문에, W의 가장 큰 고유벡터는 군집화 제안에 사용할 수 없는 상수 벡터이다.[0021]

W의 가장 큰 고유 벡터에서의 위의 반복 과정이 두 단계(Phase)를 가질 것을 요구한다. 첫 번째 단계에서, 만약

두 개의 데이터 포인트들이 같은 군집 안에 있다면, 그것들의 대표값(Representation Value)들은 반복 벡터가

같다. 만약 두 개의 데이터 포인트들이 서로 다른 군집에 속해 있다면, 두 개의 데이터 포인트의 대표값은 서로

반복 벡터가 다르다. 그러므로, 이 반복 벡터는 군집화 제안에 유용하다. 두 번째 단계에서, 반복 벡터는 서서

히 상수 벡터인 가장 큰 고유 벡터가 된다. 이러한 경우에, 반복 벡터는 유용하지 못하다.

상술한 내용과 같이, 반복 벡터를 위한 랜덤 초기화 벡터 v0를 생성한다. 그리고, 랜덤 초기화 벡터는 새로운 반[0022]

복벡터를 생성하기 위하여, 현재의 친화도 행렬과 곱해진다. 이 후, 새로운 반복벡터와 현재의 친화도 행렬을

곱하는 과정을 반복적으로 수행한다. 다음으로 반복벡터가 너무 커지는 것을 방지하기 위하여 각 반복 과정에서

정규화 단계가 필요하다. 

다음으로 반복 과정 정지를 위한 지역 수렴 단계(Local Converge Phase) 확인을 위하여, 가속(Accelaration)을[0023]

사용한다. 가속은 수학식 4와 같이 정의된다.

수학식 4

[0024]

[0025]

수학식 4에서 는 t번째 반복의 가속도이고, 은 반복 횟수를 결정하기 위해 미리 설정된 임계값[0026]

(Threshold)이다. 가속이 미리 정의된 임계값(Threshold)보다 작을 경우, 반복 과정은 정지된다. 

이러한 거듭제곱 반복은 스펙트럼 군집화를 위한 강력한 방법이지만, 멀티 클래스(Multi Class)를 갖는 데이터[0027]

세트(Dataset)에는 적합하지 못하다. 이 데이터세트에서 거듭제곱 반복에 의해 생성된 의사 고유 벡터는 클래스

간(Inter-class) 충돌 문제를 갖는다. 서로 다른 군집에 속해 있는 서로 다른 두 클래스는 동일한 값을 가지며,

상호 병합된다. 의사 고유벡터에 K-평균 알고리즘을 적용한 경우, K-평균 알고리즘이 잘못된 군집 결과를 찾는

다면 그 결과는 고유(Original) 데이터세트와 달라진다. 

도 2는 본 발명에 따른 디플레이션 기반의 거듭제곱 반복 군집화 방법을 나타내는 흐름도이다.[0028]

도 2를 참조하면, 본 발명에 따른 디플레이션 기반의 거듭제곱 반복 군집화 방법은 종래의 거듭제곱 반복 군집[0029]

화에서 유일한 의사 고유벡터를 계산하는 대신에, 다중 의사 고유벡터들을 계산한다. 본 발명에 따른 디플레이

션  기반의  거듭제곱  반복  군집화  방법은  W의  k  고유벡터들의  선형결합에  해당하는  다른  의사  고유벡터를
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찾는다. 뿐만 아니라, 이 새로운 의사 고유벡터는 상호 직교한다. 따라서 의사 고유벡터를 중복하여 계산하는

과정을 피할 수 있다. 마지막으로, 새로운 의사 고유벡터를 계산하는 시간은 거듭제곱 반복의 의사 고유벡터를

계산하는 시간과 동일하다. 그래서 본 발명에 따른 디플레이션 기반의 거듭제곱 반복 군집화 방법은 변화없는

스펙트럼 군집화의 종래 방법과 달리 거듭제곱 반복의 장점을 유지한다.

먼저, 입력된 친화도 행렬에 거듭제곱 반복을 적용하여 첫 번째 의사 고유벡터를 생성한다(201). 상술한 도 1에[0030]

서 설명한 거듭제곱 반복을 이용하여 첫 번째 의사 고유 벡터를 생성한다. 다음으로 디플레이션 방법(Deflation

Method)을 이용하여 첫 번째 의사 고유벡터에 해당하는 새로운 정규화된 친화도 행렬을 생성한다(202). 디플레

이션 방법은 대칭행렬의 고유벡터를 구하는 한가지 방법으로서 거듭제곱 방법을 통해 계산된 대칭행렬의 고유치

와 그에 대응하는 고유벡터를 이용하여 새로운 고유치와 고유벡터를 구할 수 있는 알고리즘이다. 이러한 디플레

이션 방법을 이용하여 첫 번째 의사 고유 벡터에 해당하는 정규화된 친화도 행렬을 계산한다. 수학식 5는 다음

과 같다.

수학식 5

[0031]

수학식  5에서,  는  l번째  반복의  친화도  행렬이고,  은  l-1번째  반복의  친화도  행렬이고,[0032]

은 l번째 반복된 반복 벡터이고, l은 반복 횟수이고, k는 반복 횟수를 결정하는 임계값(Threshold)이다.

다음으로 새롭게 계산된 정규화된 친화도 행렬을 이용하여 두 번째 의사 고유벡터를 생성한다(203). 생성된 첫[0033]

번째 의사 고유벡터를 이용하여 새로운 정규화된 친화도 행렬을 생성하면, 생성된 새로운 정규화된 친화도 행렬

에 거듭제곱 반복 방법을 이용하여 두 번째 의사 고유벡터를 생성한다. 다음으로 생성된 두 번째 의사 고유벡터

에 해당하는 정규화된 친화도 행렬을 생성한다(204). 이러한 과정은 l의 값이 k의 값과 같이 질 때까지 반복된

다(205).

그리고 생성된 모든 의사 고유벡터를 K-평균 알고리즘을 이용하여 군집화한다(206). K-평균 알고리즘을 이용하[0034]

여 모든 의사 고유벡터를 구분하여 군집화 할 수 있다. 생성된 의사 고유벡터는 상호 직교(Orthogonal)한다. 따

라서 의사 고유벡터를 중복하여 계산하는 과정을 피할 수 있다.

도 3은 본 발명에 따른 디플레이션 기반의 거듭제곱 반복 군집화 알고리즘을 나타내는 도면이다.[0035]

도 3을 참조하면, 본 발명에 따른 디플레이션 기반의 거듭제곱 반복 군집화 방법은 정규화된 친화도 행렬 W를[0036]

입력하고,  거듭제곱  반복  알고리즘을  이용하여  을  계산하고,  디플레이션  방법을  이용하여  새로운

을 생성한다. 그리고 l값을 증가시키면서 반복수행하고 l값이 k값과 같아지면 반복을 중단하고, 생성된

의사 고유벡터를 K-평균 알고리즘을 이용하여 군집화한다. Ck는 k번째 분류된 군집(Cluster)이다.

도 4a는 본 발명에 따른 디플레이션 기반의 거듭제곱 반복 군집화 방법과 스펙트럼 군집화 및 거듭제곱 반복 군[0037]

집화를 비교한 결과를 나타내는 도면이고, 도 4b는 본 발명에 따른 디플레이션 기반의 거듭제곱 반복 군집화를

이용하여 뉴스 그룹 데이터세트를 군집화한 결과를 나타내는 도면이다.

도  4a  및  도  4b를  참조하면,  문서,  손으로  적은  숫자,  얼굴  등에  대한  데이터세트에  대한  비교  결과를[0038]

포함한다. 6개의 데이터세트에서 13가지 실험을 수행하였다. 6개의 데이터세트는 숫자 데이터세트인 USPS 데이

터세트,  필기체 숫자 데이터인 MNIST  데이터세트,  문서 데이터세트인 20  뉴스그룹(News-Group)  데이터세트,
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TDT2  데이터세트,  6개 항목을 포함하는 문서 데이터세트인 로이터(Reuter)  데이터세트 및 얼굴 인식을 위한

UMist 데이터세트를 이용하였다. 또한, 이러한 데이터세트들 중에서 더 작은 단위의 데이터세트를 이용하여 실

험을 진행했다. 도 4a 및 도 4b에서 y축은 정확도를 나타내고, x축은 t값을 나타낸다.

USPS3568 데이터세트의 실험결과(301)에서는 전반적으로 스펙트럼 군집화의 정확도가 낮게 나왔으며, 초기에는[0039]

디플레이션 기반의 거듭제곱 반복 군집화의 정확도가 가장 높았으나 이후 스펙트럼 군집화의 정확도와 거의 동

일하게 감소하였으며, 후기를 제외하고 전반적으로 거듭제곱 반복 군집화의 정확도가 가장 높다.

MNIST3568 데이터세트의 실험결과(302)에서는 디플레이션 기반의 거듭제곱 반복 군집화의 정확도가 가장 높게[0040]

나타났으며 스펙트럼 군집화의 정확도가 가장 낮게 나타났다.

USPS0127 데이터세트의 실험결과(303)에서는 디플레이션 기반의 거듭제곱 반복 군집화와 스펙트럼 군집화의 정[0041]

확도가 유사하게 나타났으며, 거듭제곱 반복 군집화는 중간 부분을 제외하고 전체적으로 낮은 정화도를 나타냈

다.

MNIST0127 데이터세트의 실험결과(304)에서는 전반적으로 디플레이션 기반의 거듭제곱 반복 군집화의 정화도가[0042]

가장 높게 나타났으며, 초반에는 스펙트럼 군집화의 정확도가 디플레이션 기반의 거듭제곱 반복 군집화와 비슷

하게 나타났으나 이후 급격히 감소한다. 거듭제곱 반복 군집화는 중간부분을 제외하고 전반적으로 가장 낮은 정

확도를 나타낸다.

로이터 데이터세트의 실험결과(305)에서는 디플레이션 기반의 거듭제곱 반복 군집화 방법의 정확도가 가장 높게[0043]

나타났으며, 거듭제곱 반복 군집화 방법의 순서로의 정확도가 가장 낮게 나타났다.

UMist 데이터세트의 실험결과(306)에서는 디플레이션 기반의 거듭제곱 반복 군집화 방법과 스펙트럼 군집화 방[0044]

법의 정확도가 유사하게 나타나며, 거듭제곱 반복 군집화 방법은 상대적으로 낮은 정확도를 나타낸다.

뉴스그룹a 데이터세트의 실험결과(307)에서는 초반이후, 세 가지 방법의 정확도가 모두 유사하게 나타났다.[0045]

뉴스그룹b 데이터세트의 실험결과(308)에서는 디플레이션 기반의 거듭제곱 반복 군집화 방법과 스펙트럼 군집화[0046]

방법의 정확도가 유사하게 나타났으며, 거듭제곱 반복 군집화 방법의 정확도가 가장 낮게 나타났다.

뉴스그룹c 데이터세트의 실험결과(309)에서는 디플레이션 기반의 거듭제곱 반복 군집화 방법의 정확도가 약간[0047]

높게 나타났으며, 거듭제곱 반복 군집화 방법의 정확도가 약간 낮게 나타났다.

뉴스그룹d 데이터세트의 실험결과(310)에서는 불규칙적이지만 디플레이션 기반의 거듭제곱 반복 군집화 방법의[0048]

정확도가 약간 높게 나타났으며, 거듭제곱 반복 군집화 방법의 정확도가 가장 낮게 나타났다.

몇몇 데이터세트의 경우 다른 경향이 나타나거나 세 가지 방법의 정확도가 유사하게 나타난 경우도 발생하였다.[0049]

이러한 특징은 각 데이터시트의 데이터 경향과 종류가 다르기 때문에 발생한 결과이다. 대부분의 데이터세트에

서 디플레이션 기반의 거듭제곱 반복 군집화 방법과 스펙트럼 군집화 방법의 정확도가 상대적으로 높게 나타났

으며, 거듭제곱 반복 군집화 방법의 정확도가 가장 낮게 나타나는 경향을 보인다. 결국, 본 발명에 따른 디플레

이션 기반의 거듭제곱 반복 군집화 방법은 스펙트럼 군집화 방법의 정확도와 유사한 수준의 정확도를 가진다고

할 수 있다.

이상 바람직한 실시 예를 들어 본 발명을 상세하게 설명하였으나, 본 발명은 전술한 실시 예에 한정되지 않고,[0050]

본  발명의  기술적  사상의  범위  내에서  당  분야에서  통상의  지식을  가진  자에  의하여  여러  가지  변형이

가능하다.

부호의 설명

301: USPS3568 데이터세트의 실험결과[0051]

302: MNIST3568 데이터세트의 실험결과

303: USPS0127 데이터세트의 실험결과

304: MNIST0127 데이터세트의 실험결과

305: 로이터 데이터세트의 실험결과

등록특허 10-1377260
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306: UMist 데이터세트의 실험결과

307: 뉴스그룹a 데이터세트의 실험결과

308: 뉴스그룹b 데이터세트의 실험결과

309: 뉴스그룹c 데이터세트의 실험결과

310: 뉴스그룹d 데이터세트의 실험결과

도면

도면1

도면2
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도면3
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도면4a
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도면4b
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