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A b s trac t

Regression tr ees , a t echniqu e in dat a m inin g , ar e con stru cted by split ting
funct ion - a in depen dent v ariable and it s thr eshold . Lee (2002) con sidered
on e- sided purity (OSP ) and on e- sided extr em e (OSE ) split ting crit er ia for
findin g a in ter esting node as early as pos sib le. But these m eth ods cannot be
crossed each oth er in the sam e tr ee. T hey are ju st concentrated on OSP or
OSE separately in adv ance.

In this paper , a n ew splitt in g m ethod, w hich is the combin ation and
ext en sion of OSP and OSE , is proposed. By these com bin ed criteria , w e can
select the n odes by con sidering both pure an d ex tr em e in the sam e tr ee.
T hese criter ia are n ot the gen eralized on e of the previou s criteria but another
opt ion dependin g on the cir cum st an ce.

주제어: 관심노드, 분류기준, 회귀의사결정나무, CART .

1. 서 론

컴퓨터의 발달과 데이터의 축적으로 인한 대용량화 등으로 데이터의 중요성이 증

가함에 따라 데이터 저장, 분석방법, 결과해석 및 현업에서의 적용에 관하여 다양한

연구가 활발하게 진행되고 있다. 1990년대 후반부터 CRM에 대한 관심의 증대와 함께

CRM의 중요한 축으로서 데이터 마이닝에 대한 필요성의 증가로 여러 분야, 특히 통

계학의 중요성이 증가하고 있다. 특히 분석도구와 결과해석을 위해서는 통계적인 여

러 기법들이 필요하게 된다. 기존의 여러 통계기법 중, 로지스틱 회귀분석, 다변량 분

석 등의 전통적인 모수적 방법들이 많이 쓰인다. 또한 자료가 방대해짐으로 인하여

모수적인 방법들의 기본 가정을 충족시키지 못한 자료가 빈번해짐에 따라 비모수적인

여러 방법들이 제시되고 있다.
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데이터 마이닝의 여러 기법들 중 비모수적 방법인 의사결정나무는 통계학을 전공

하지 않아도 결과를 해석하고 이해하기가 쉽기 때문에 널리 이용되고 있다.
CART (Breim an et al., 1984)가 통계학에 의사결정 나무를 도입하는데 중대한 역할을

하였다. 의사결정나무는 분류하는 알고리즘에 따라 여러 종류가 있는데 대표적으로

CHAID (Hatigan , 1975), CART (Breim an et al., 1984), C4.5 (Quinlan , 1993)가 있다.
CHAID (Chi- S quare Aut om atic Int er act ion Det ect ion )는 원래 AID (M org an and

S onquist , 1963) 알고리즘을 수정한 것으로서 나무구조를 형성할 때 다원분류

(m ultiw ay split s )가 가능하며 가지치기를 하지 않고 미리 정한 제약에 따라 나무구조

의 성장을 멈춘다(pre - pruning ). 범주형 자료만 입력변수가 될 수 있으며, 연속형 자

료의 경우에는 여러 개의 범주로 그룹을 만든 다음 입력변수로 쓸 수 있다. 무엇보다

도 다른 알고리즘과의 큰 차이는 2 검정에 기초하여 분류함수를 정하는 것이다.
C4.5는 기계학습 (m achin e learnin g ) 분야에서 개발된 의사결정나무 알고리즘으로서

범주형 입력변수에는 다원분류, 연속형 입력변수에는 이항분류 (b in ary split s )를 하며,
나무구조를 최대한 성장시킨 다음 가지치기(post - prunin g )를 하여 최적의 나무구조를

형성한다. 그리고 다른 알고리즘과의 큰 차이는 엔트로피 (entropy )에 기초하여 노드의

불순도를 측정하여 분류함수를 구한다.
한편 가장 많이 알려진 의사결정나무 알고리즘은 CART 로서 범주형, 연속형 입력

변수에 상관없이 이항분류를 하며, C4.5와 마찬가지로 post - prunin g을 하여 최적의

나무구조를 형성한다. 이 경우에는 노드의 불순도를 지니인덱스 (Gini in dex )에 의하여

측정하며 분류함수를 구한다.
의사결정나무는 반응변수의 성질에 따라 크게 두 가지로 나눈다. 반응변수가 범주

형일 때를 분류의사결정나무(clas sificat ion tr ees ), 연속형일 때는 회귀의사결정나무

(r egres sion tr ees )라고 한다.
나무구조의 각 단계에서 분류 기준이 되는 분류함수는 불순도를 계산하여 결정한

다. i( O)를 어미노드에서의 불순도라 하고, i( L )를 왼쪽 자식노드의 불순도, i(R )를

오른쪽 자식노드의 불순도라고 하자.

n , n L , n R 을 각각 어미노드, 왼쪽 자식노드, 오른쪽 자식노드에서의 관찰치수라 하

고, i를 식(1)과 같이 정의하자.

i = i( O ) - ( n L

n
i(L ) +

n R

n
i(R ) ) (1)

나무구조가 성장할 때 각 단계에서의 분류함수는 어미노드와 자식노드간의 불순도

가 가장 많이 차이나게 하는 (즉, 가장 큰 i ) 독립변수와 그의 분계점이다.
CART 의 분류방법(splitting method)은 식(1)과 같이 각 단계에서 분류된 왼쪽과

오른쪽 자식노드의 관찰치수를 가중치로 한 각각의 불순도를 평균한 후에 어미노드의

불순도와 차이가 가장 많이 나게 하는 독립변수와 그의 분계점(threshold)을 그 단계

에서의 분류함수로 결정한다.
회귀의사결정나무에서 불순도는 잔차제곱합(residual sum of squares )을 기초로 하

여 측정되어지고, 분류의사결정나무에서 불순도는 앞서 언급한 바와 같이 알고리즘에

따라 오분류율, 엔트로피, 지니인덱스 등에 의해서 측정된다.
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기본적인 나무구조의 형태나 형성구조, 기본적인 의사결정나무에 대한 용어나 설

명은 Lee(2001)를 참조하기 바란다.
본 연구는 회귀의사결정나무에서 정확성보다 해석력에 더 관심을 둔 분류함수를

제안한 Lee(2002)방법의 확장으로, Lee(2002)가 제안한 방법들을 보완한 새로운 분류

함수를 제시하고자 한다.

2 . 관 심노 드 찾 는 분 류 기 준법

회귀의사결정나무에 이 방법을 적용한 것은 Lee (2002)에 의해서 제안되었다. 일반

적으로 나무구조를 평가하는 기준으로는 정확도와 나무구조를 이용한 자료의 해석력

의 두 가지가 있다. 대부분의 의사결정나무 알고리즘은 정확도를 높이는데 중점을 두

었다. 예를 들면, CART (Breiman et al., 1984), Bagging (Breiman, 1996), AdaBoost
(Freund and Schapire, 1996), Bumping (T ibshirani and Knight , 1996)은 전체적인 변

동성을 안정시키면서 정확도를 높이는 방법들이다. 그러나 Lee(2002)는 약간의 정확성

을 잃더라도 해석력에 더 관심을 가지고 새로운 분류함수를 제안하였다. 이 방법에

의하면 의사결정나무의 해석력을 높였을 때를 그림1에서 알 수 있다. 예를 들면, 어느

회사에서 종업원들의 직업 만족도에 영향을 미치는 요인을 알아보기 위하여 직업만족

도(Y ,반응변수), 직업적성시험점수( X 1), 연봉( X 2 ), 통근거리( X 3 ), 결근횟수( X 4 )의 자

료를 가지고 종래의 방법(CART )과 Lee(2002)의 단일극한 평균값을 기준으로 한 분류

법으로 회귀의사결정나무를 형성하였을 때 가상적으로 그림1과 같은 모양을 얻었다고

하자. 그림1의 왼쪽은 CART 에 의한 방법, 오른쪽은 극단값 찾기에 의한 방법

(one- sided extremes , OSE )이다. 정확도( R 2 )의 측면에서는 CART 가 OSE보다 높을

수도 있다. 그러나 만약 정확도보다 직업만족도가 높은 집합을 가능한 한 빨리 간단

한 표현으로 찾고 싶은 경우를 고려해 보자.

CART OSE
그림 1: 나무구조의 해석력

그림1에서 CART 는 y가 가장 높은 노드를 찾기 위해서 X 2가 3000이상, X 1이
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70이상, X 3이 30이하라는 여러 단계를 거쳤을 때만이 가장 높은 노드( y = 91 )를 찾

을 수가 있다. 그러나 OSE의 경우에는 단지 X 2가 4500이상이라는 조건 하나만으로

직업 만족도가 가장 높은 노드( y = 90 )를 찾을 수가 있다. 이와 같이 정확도는 다소

낮을지라도 원하는 부분집단을 가능한 한 빨리, 간단한 몇 개의 조건으로 찾을 수 있

기 때문에 해석력이 높다고 말할 수 있다. 이러한 현상은 Lee(2002)의 예제에서 볼 수

있었다. Lee(2002)는 순수도를 기준으로 한 분류법(one- sided purity , OSP )과 앞의

OSE의 두 가지 방법을 제시하였다. 그러나 이러한 방법은 나무 구조를 형성하기 전

에 미리 정하여야만 한다. 예를 들면, 순수한 집단만을 가능한 한 빨리 찾고 싶다면

OSP를 미리 정하여야 하고 나무 구조를 형성해 나가면서 어느 단계에서 OSE로 바꿀

수가 없다. 반대의 경우도 마찬가지이다.

3 . 제 안된 분류 기준 법

앞서 언급한 관심노드 분류법의 단점에 대한 보완된 방법으로 두 방법을 혼합한

분류방법을 제시하고자 한다.

1) m in ( L
2
L

,
R
2
R ) 2) m in (

2
L

L
,

2
R

R )
1)과 2)는 각 노드의 각 독립변수( X )와 그의 분계점들에 대한 왼쪽과 오른쪽 자

식 노드 각각의 평균과 분산 추정치(여기서는 MLE )의 비율 중 작은 값이라고 정의할

때, 모든 독립 변수와 그의 분계점들에 대해서 1)의 값을 얻을 수 있다. 이 값들 중

가장 작은 값(즉, 최소 값 중 최소 값)이 그 단계에서의 분류 함수가 된다. 2)의 경

우도 비율의 분자, 분모만 다를 뿐 같은 방법으로 분류함수를 찾는다. 이 방법들은

순수한 부분집합이나 극단적인 값을 가진 부분집합 중에서 먼저 나타나는 부분집합을

가능한 한 빨리 분류해 나가는 것이다. 이렇게 함으로써 순수한 집단이나 극단적인

집단을 찾는 분류기준을 미리 정할 필요 없이 나무구조를 형성해 나가면서 순수하거

나 극단적인 집단을 분리해 나간다. 따라서 하나의 나무구조 안에서 두 가지 방법이

서로 번갈아 가면서 나무구조를 형성해 나간다. 참고로 2)의 방법은 변동계수

(coefficient of variation, CV)와 비슷한 형태이다.

4 . 예 제

CART (Breiman et al., 1984)에서 회귀의사결정나무의 예제로 쓰인 보스톤 지역의

집 값에 영향을 미치는 요인을 알아보는 자료를 이용하여 본 연구에서 제안된 분류기

준과 Lee(2002)의 OSP와 OSE를 비교하여 분석하고자 한다.
보스톤 인근 지역의 506개의 지역(tract )에서 13개 독립변수들과 그 지역의 집 값

의 중위수(median )를 반응변수로 하여 얻어진 자료이다. 각 변수와 그에 대한 설명

은 표1과 같다.
관심노드를 찾는 방법 중 <그림 4.1>은 Lee(2002)의 <그림3.2>와 같다. 이 그림은
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OSP방법, 즉 순수집단을 가능한 한 빨리 찾는 방법으로서 본 연구의 비교를 위하여

인용하였다. <그림 4.2>는 Lee(2002)에서 제안된 OSE 중 max ( L , R ) 로서 극단

값 중 고평균을 가진 집단을 가능한 한 빨리 찾는 방법이다. Lee(2002)의 예제에는 이

방법을 이용한 의사결정나무 그림이 수록되지 않아 본 연구와의 비교를 위해 새로 만

들어진 의사결정나무이다.

표1. 보스톤 자료의 변수

변 수 명 내용

CRIM 범죄율

ZN 25,000평방 피트 이상의 주거지 비율

INDUS 공업 지역 비율

CHAS 찰스강 인접 여부(인접 : 1, 그 외 : 0)

NOX 대기중 일산화질소 (pphm )

RM 거주지별 방 수의 평균

AGE 1940년 이전에 지어진 건물 비율

DIS 보스톤의 5대 고용 중심지와의 거리

RAD 고속도로 근접 지수

T AX 재산세($10,000)

PT RAT IO 학생과 교사 비율

B 흑인 비율 지수

LAT AT 극빈자 비율(%)

MEDV 주택 가격의 중앙값(반응변수)

각 의사결정나무 그림에서 m 은 각 노드의 반응변수의 평균이며 sz는 노드 크기

로서 전체 관찰치(여기서는 506) 중 해당노드의 관찰치의 비율(%)을 나타낸다. <그림

4.3>과 <그림 4.4>는 본 연구의 분류기준 1)과 2)를 이용하여 만들어진 회귀의사 결

정나무들이다.

<그림 4.3>은 R 2 = 0 .22로서 현저히 낮고 또 이 자료에는 적합치 않은 의사결정

나무이다. 그러나 <그럼 4.4>의 R 2는 0.68로써 CART , OSE, OSP보다 다소 떨어졌지

만, m = 17 인 첫 번째 오른쪽 자식노드는 <그림 4.1> OSP의 첫 번째 노드와 같다.

즉 가장 순수한 부분집합이 먼저 분류되었다. m = 45 . 10 인 두 번째 자식노드는 <그

림 4.2> OSE 의 고평균 의사결정나무의 첫 번째 노드와 같다. 즉 가장 평균값이 높

은(집 값이 비싼) 부분집합을 분류했다. 앞서 언급한 바와 같이 OSP와 OSE가 번갈아

가면서 첫 번째와 두 번째 관심노드로 분리되었다. Lee(2002)의 방법은 OSP나 OSE
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를 미리 정하고 나무구조 중간에서는 방법을 서로 바꿀 수는 없는 반면 본 논문에서

새로 제시한 <그림 4.4>는 순수한 집단이든 극단적인 값을 갖는 집단이든 먼저 나타

나는 부분집합이 분리되어 두 방법이 번갈아 가면서 혼합한 형태의 나무 구조를 형성

해나간다. 이와 같이 두 방법을 혼합하여 관심 있는 집단을 분류해 나가는 것이 본

연구의 목적이다.

5 . 결 론

현대통계학에서 자료분석에 이용되는 통계적 기법은 다양하다. 자료에 따라서 사

용되는 기법이 다르고, 모든 자료에 항상 우수한 기법은 없다. 모든 것은 자료에 따

라, 또 원하는 목적에 따라서 적재적소의 방법들을 사용하여야 한다. 데이터 마이닝

기법 중 하나인 의사결정나무도 마찬가지이다. 정확도를 높이는 대신 분석목적에 따

라서는 간결하면서 해석력이 높은 의사결정나무가 더 필요할 경우도 있다. 본 연구는

회귀의사결정나무의 해석력을 높이고자 시도된 Lee(2002)에서 제시된 분류함수들의

단점을 보완하면서 OSP와 OSE를 혼합한 방법이다. 즉, 상황에 따라서는 OSP와 OSE
를 미리 고정하여 의사결정나무를 형성하지 않고, 둘 중에서 먼저 만족하는 기준에

의한 부분집합을 분류해나가고 싶은 경우에 본 논문의 방법을 사용할 수 있다. 형성

된 의사결정나무는 하나의 나무구조에서 두 방법이 번갈아 가면서 순수한 집단이나

극단적인 값을 갖는 집단을 분류해 나간다. 물론 여기에서 제안된 방법이 다른 모든

방법보다 항상 우수한 것은 아니지만 앞서 언급한 바와 같이 분석방법이나 목적에 따

라 이용할 수 있는 대안을 제시하는데 본 연구의 의의가 있다.
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<그림 4.1> 단일 순수노드 (OSP )

<그림 4.2> 극단값(고평균) 노드 (OSE )
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<그림 4.3> Criterion 1

<그림 4.4> Criterion 2

104


