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Abstract

The Zero-Inflated Poisson regression  is a model for count data with 
exess zeros. When the correalated reponse variables are intrested, we 
have to extend the univariate zero-inflated regression model to 
multivariate model. In this paper, we study and simulate the multivariate 
zero-inflated regression model. A real example was applied to this model. 
Regression parameters are estimated by using MLE's. We also compare 
the fitness of multivariate zero-inflated Poisson regression model with the 
decision tree model. 

주제어: 영과잉-포아송 분포, 다변량 영과잉-포아송 회귀모형, 의사결정나무모형

1. 서론

영과잉-포아송분포라 함은 이산형확률분포에 있어서 정상적인 포아송 확률분포보다 

영의 값이 과잉관측되는 분포를 말한다. 포아송분포가 생산공정단계에서 발생하는 불

량품 수에 관한 확률분포로서 지금까지 중요한 분포로 이용되어 왔다. 그러나 현대문

명의 발달과 제품을 만들어내는 기술의 고급화로 인하여 불량률은 현저하게 감소되어 

가고 있다. 반응변수가 영이 과잉 관측되는 경우 기존의 포아송 분포에 적용시켜 통

계적인 추론을 한다면 이는 제3종의 오류를 범하는 결과를 초래할 것이다. 

이러한 공변량이 없는 일변량 영과잉-포아송분포는 Singh(1963)와 

Johnson-Kotz(1969)에 의해 소개되었으나 수학적인 모형으로만 인식되어 응용분야가 

다양하지 못했다. 그 이후 Heilbron(1989)는 영변경(zero altered)-포아송 음이항 회귀

모형을 이용하여 위험요소가 많은 사람들의 행동과학에 대하여 연구하였다. 그는 반

응값이 영인 경우에 확률을 임의로 주는 모형을 생각했다. 영이 되는 확률이 표준 포
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아송분포보다 적게 되게되도록 양의 포아송분포를 생각하였다. 그 이후 영변경-포아

송 음이항 회귀모형과 유사한 모형을 Lambert(1992)는 제시하였다. 그는 공변량에 의

존되는 반응변수가 영과잉-포아송 분포를 따르는 영과잉-포아송분포(zero-inflated 

Poisson distribution)를 이용한 회귀모형을 소개하였다. 그는 반도체 부품들을 몇 가

지 요인으로 나누어 각 경우마다 나타나는 불량개수를 관측한 실제자료에 적용하였

다. 회귀계수들은 최우추정법을 이용하여 추정하였고 공변량(covariates)들의 효과를 

분석하였다. 그 이후 공변량이 없는 영과잉-포아송분포를 Li 등(1999)은 다변량 영과

잉-포아송분포로 확장시켰다. 다변량 영과잉-포아송분포는 많은 모수를 포함하고 있

는데 이들의 적률추정량, 최우추정량들과 분포의 성질들을 연구하였다. 

본 논문은 다변량 영과잉-포아송 회귀모형의 적용사례로서 백화점 고객들의 상품구

입회수에 관한 실제자료 예를 들어 분석하려고 한다. 백화점 입장에서 보면 백화점의 

매출은 고객들의 상품구입 회수에 직결되기 때문에 고개관리 차원에서 본다면 매우 

중요한 일일 것이다. 반응변수는 고객이 최근 18개월 안에 구입한 상품구입 회수이다. 

이는 많은 공변량들에 의해 종속된다고 생각할 수 있다. 본 논문에서 다루고 있는 공

변량들로는 고객들의 연령, 성별 그리고 결혼여부이다. 이 자료를 관찰해보면 반응변

수가 과잉으로 영이 관측되는 것을 알 수 있다. 반응변수가 계수형자료(count data)이

므로 일반적인 다중회귀모형에 적합시키기는 어렵다. 또한 포아송 회귀모형에 적합시

키는것도 반응값이 영이 과잉으로 관측되기 때문에 적용하기 힘들 것이다. 본 논문은 

다변량 영과잉-포아송 회귀모형을 소개하고 실제자료를 이용하여 회귀계수들을 추정

하고 모형의 적합성을 의사결정나무모형과 비교하여 알아보려고 한다.

  2. 다변량 영과잉 포아송 회귀모형

다변량 영과잉-포아송 회귀모형을 소개하기 위하여 일변량 영과잉-포아송 분포를 

먼저 설명하기로 한다. 영과잉-포아송분포는 포아송분포와 베르누이분포와의 혼합모

형(mixed model)으로 볼 수 있다. 포아송분포에서 0이 과잉 관측되는 경우로 생각할 

수 있다. 먼저 일변량 영과잉-포아송분포(Zero-inflated Poisson Distribution, 이후 

ZIP로 표기함)는 다음과 같이 정의 된다.

확률변수 Y는 일정 단위당 나타나는 계수형 자료(count data)로서 영만 나타나는 

상태(perfect state)의 확률값이 따로 정해진다. 즉, 

Y ∼ 0, p 의 확률로
∼ Poisson(λ ), 1-p의 확률,

여기에서 p ( 0 ≤ p≤1 )는 영의 값에서 주어지는 임의의 확률이며 λ ( λ > 0 )는 포

아송분포의 평균이다.  이때 확률질량함수(pmf)는 아래와 같이 된다.  

P(Y= k) = p+(1-p)e -λ , k=0
= (1-p) λ ke -λ/k!, k=1,2,···.

 

Lambert(1992)가 제시한 일변량 ZIP분포를 이용한 ZIP 회귀모형을 다변량 ZIP(이후 

MZIP로 표기함)  회귀모형으로 확장시키기 위하여, 본 논문은 Kim 등(1999)이 제시

한 MZIP분포를 이용하기로 한다.
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관측자료수가 n인 m차원 확률변수 (Y 1,Y 2,…,Ym)는 서로 종속관계가 있는 반응변

수이고 다음과 같은 m차원 MZIP분포를 따른다 하자.

(Y 1,Y 2,…,Ym)
∼(0,0,…,0),   p 0의 확률로,
∼(Poisson(λ1),0,…,0),   p 1의 확률로,
∼(0,Poisson(λ2),0,…,0),   p 2의 확률로,
…
∼(0,0,…,Poisson(λm)),   pm의 확률로,
∼다변량Poisson(λ10,λ 20,…,λm0,λ00),   p 11의 확률로,

여기에서 p 0+p 1+…+pm+p 11=1  그리고 λ 10,λ 20,…,λm0  들은 각각 Y 1,Y 2,…,Ym들

이 일변량 포아송분포를 따를 때 이의 평균들을 의미한다. 또한 

λ j≡λ j0+λ00, j=1,2,…,m  이다. 위 m차원 MZIP분포가 포함하고 있는 모수들은 

2(m+1)개이다. 왜냐하면 포아송 평균 모수들은 λ 10,λ 20,…,λm0,λ 00들로 총 개수는

(m+1)  개이고 각 구간에 속할 확률 p 0,p 1,…,pm  는 (m+1)  개 이다. 그러므로 총 모

수의 수는 2(m+1)이다. 이러한 MZIP분포의 pmf는 많은 모수를 포함하고 있는 매

우 복잡한 형태를 지니게 되고  그 pmf는 다음과 같다.

(2.1) 

P(Y 1=0,…,Ym=0)= p 0+p 1e
-λ1+…+pme

-λm+p 11e
-λ,

P(Y 1=y 1,Y 2=0,…,Ym=0)=[p 1λ
y 1
1 e

-λ1+p 11λ
y 1
10e

-λ]/y 1!,

P(Y 1=0,Y 2=y 2,Y 3=0,…,Ym=0)=[p 2λ
y 2
2 e

-λ2+p 11λ
y 2
20e

-λ]/y 2!,
…

P(Y 1=0,…,Ym-1=0,Ym=ym)=[pmλ
ym
m e

-λm+p 11λ
ym
m0e

-λ]/ym!,

P(Y 1=y 1,Y 2=y 2,…,Ym=ym)=p 11 ∑
min (y1,y 2 ,…,ym )

j=0

λ
y 1-j

10 λ
y 2-j

20 …λ
ym-j

m0 λ
j
00 e

-λ

(y 1-j)!(y 2-j)!…(ym-j)!j!
,

여기에서 λ≡ ∑
m

i=0
λ i0이다. 이러한 분포를 MZIP( λ 10,λ 20,…,λm0,λ 00 ;p 0,p 1,…,pm)

이라고 표시하기로 한다.

반응변수들이 MZIP분포를 따르고 몇 개의 공변량들에 의해 의존된다고 생각해보

자. 반응변수의 평균과 영에 대한 확률은 공변량들의 회귀모형을 이룬다. 영의 값만 

관측되는 경우의 확률은 로짓연결함수(logit link function)와 유사한 형태를 그리고 포

아송분포의 평균은 로그연결함수를 이용하였다. 즉, log (λ)와 log (p/(1-p))  가 공변

량들의 선형함수로 표현되는 영과잉-포아송 회귀모형을 생각한다.

n개의 관측치를 갖는 m차원 반응변수들이 다변량 영과잉-포아송분포를 따를 때 다

음과 같이 표시하기로 하자.

(Yi1,Yi2,…,Y im) ∼ MZIP(λ i10,λ i20,…,λ im0,λ i00 ;p i0,p i1,…,p im),i=1,2,…,n

이때 MZIP의 평균벡터 λ= ( λ 10, λ 20,…, λ m0 , λ 00 )  그리고 영에 대한 확률벡터

p= ( p 0, p 1 ,…, p m, p 11 )는 다음 (2.2)식을 만족한다.

(2.2) 

log( λ h0 )= B β h,

p h=
exp( G γ h )

1+ ∑
m

h=0
exp( G γ h )

,h=0,1,…,m.
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여기에서 B 와 G는 공변량들의 모형행렬이고 βh와 γ h는 회귀계수 벡터이다. 또

한 p 11= 1- p 0- p 1-…- p m를 만족한다. MZIP에서는 2(m+1)개의 많은 모수들

을 포함하고 있었는데, (2.2)식 모형의 모수 개수는 관측치수 n배 만큼 더 증가하게 

되고 여기에 회귀계수 수만큼 더 추가된다. 즉, 2n(m+1)개의 모수 개수에다 공변량

들의 수와 수준에 따른 모수 수가 증가된다. 이러한 많은 모수들을 포함하는 회귀모

형을 분석하기에는 많은 어려움이 따르게 된다. (2.2)식을 각각의 i번째 관측치별로 

생각하면,

(2.3) 

λ ih0=e
Bi β h,

p ih=
e

Gi γ h

1+∑
m

h=0
e

Gi γ h
, h=0,1,…,m ;i=1,2,…,n.

(2.3)식에서 B i, G i는 각각 공변량 행렬에서 i번째 행을 의미하고, β h, γ h는 h차원 

MZIP 회귀모형에서 회귀계수벡터를 의미한다. 또한 λ ih=λ ih0+λ i00  그리고 

p i11=1-p i1-p i2-…-p im이다. (2.4)식의 값을 MZIP 확률분포 (2.1)식에 대입하면, 

회귀계수 벡터 β h와 γ h들의 로그-우도함수를 얻을 수 있다. 로그-우도함수 

L( β h, γ h ; y 1 , y 2 ,…, y m )이 매우 복잡한 형태를 지니게 되는데, i번째 반응변수

값 (y i1 ,y i2,…,y im )  모두가 0일 때, 단 한 개만 0이 아닐 때 그리고 두 개 이상이 0이 

아닐 때로 나누어 진다.

여기에서 모든 모수들은 (2.3)식을 만족하는 β h, γ h의 함수값으로 대입되어야 한

다. 또한 최우추정량 β h, τ h을 이용한 적합도를 알아볼 수 있는 이탈도(deviance)는  

점근적으로 χ 2 p의 분포를 따르는 것으로 알려져 있다(참고문헌 6, 234쪽). 여기에서 

p는 미지의 모수 개수이다.

3. 모의실험

MZIP 회귀모형을 따르는 공변량과 반응변수를 얻기 위하여 모의실험을 하였다. 가

장 단순한 MZIP 회귀모형을 생각하기 위하여, 반응변수는 차원이 m=2  이고, 공변

L=logΠni=1P(Yi1=y i1,Yi2=y i2,…,Yim=y im)

= ∑
(모든 yik=0 일때,1≤k≤m)

log(p i0+p i1e
-λ i1+…+p ime

-λ im+p i11e
-λ i)

+ ∑
(단 한개만 y ik >0 일때,1≤k≤m)

log[(p ikλ
y ik
ik e

-λ ik
+p i11λ

y ik
ik0e

-λ i
)/y ik!]

+ ∑
(두개이상 y ij >0,y ik>0  일때,1≤j≠k≤m)

log[p i11 ∑
min (yi1,…,y im )

j=0

λ
y i1-j

i10 λ
y i2-j

i20 …λ
y im-j

im0 λ
j
i00 e

-λ i

(y i1-j)!(y i2-j)!…(y im-j)!j!
],
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량은 한 개 그리고 표본크기는 n= 10을 생각하였다. (2.3)식에서 모형행렬 B, G이 

같고 공변량이 한 개라면 (2.3) 모형식은 다음과 같이 된다.

(3.1)

 

(Yi1 ,Yi2)∼MZIP(λ i10,λ i20,λ i00 ;p i0,p i1,p i2),
log(λ ih0)=α0h+α1h x i ,

log (
p ih
1-p ih

)=β0h+β1h x i,i=1,2,…,10 ;h=0,1,2.

덧붙여서 이 이외의 모수들은 다음과 같이 표현된다. 

λ i=λ i10+λ i20+λ i00, λ i1=λ i10+λ i00, λ i2=λ i20+λ i00,
p i11=1-p i0-p i1-p i2.

(3.1)식 모형은 평균 모수가 3개, 0에 대한 확률이 3개 그리고 회귀계수가 4개가 포

함되어 있다. 따라서 관측치수 n , 차원 h  모두를 생각한다면 10(3+3)+3(2+2)= 72개

의 많은 모수를 갖고 있다. 먼저 이변량 영과잉-포아송분포를 따르는 반응변수를 얻

기 위하여 공변량과 그리고 회귀계수 값을 (3.2)식과 같이 가정하기로 하자. 공변량은 

균일분포 U 1을 생각하였다.

(3.2) 
x i ∼ iid U 1(0,1), i=1,2,…,10,
(α00,α10)=(-1,1),(α01,α11)=(1,-1),(α02,α12)=(1,1),
(β00,β10)=(1,-1),(β01,β11)=(-1,1),(β02,β12)=(-1,-1)

 

한편 (3.1)식에서 로그함수를 없애면 (3.3)식을 얻을 수 있다.

<표3.1> 모의실험을 통하여 얻어진 공변량과 반응값 그리고 추정된 예측값

관

측

치

i

x i

공

변

량

Ui2 λ i10 λ i20 λ i00 p i0 p i1 p i2

  

(y i1 ,y i2 )  

(반응값)

λ i10 λ i20 λ i00 p i0 p i1 p i2 ( y i1, y i2)

(예측값)

1 .90 .18 .91 1.10 6.69 .33 .33 .04 (0,0) .46 1.26 3.69 .23 .36 .13 (0.2)

2 .76 .71 .79 1.27 5.83 .34 .34 .05 (0,10) .87 2.31 5.32 .25 .43 .05 (1,6)

3 .30 .56 .50 2.01 3.67 .38 .38 .05  (8,0) .95 1.78 4.23 .56 .12 .14 (5,0)

4 .99 .41 .99 1.01 7.33 .32 .32 .04 (7,0) .57 2.23 4.53 .34 .19 .16 (5,2)

5 .22 .02 .46 2.19 3.38 .39 .39 .05 (0,0) .26 1.96 3.35 .42 .12 .15 (0,1)

6 .60 .80 .67 1.50 4.94 .36 .36 .05 (4,2) .52 1.54 6.28 .45 .26 .05 (1,3)

7 .61 .52 .67 1.48 4.99 .36 .36 .05 (3,0) .57 1.36 4.25 .36 .25 .12 (3,0)

8 .32 .19 .51 1.97 3.76 .38 .38 .05 (0,0) .64 2.68 4.15 .38 .36 .18 (0,0)

9 .61 .04 .68 1.47 5.02 .36 .36 .05 (0,0) .95 2.55 3.65 .45 .32 .18 (0,0)

10 .98 .30 .98 1.02 7.27 .32 .32 .04 (0,0) .42 1.36 5.20 .38 .27 .17 (1,2)

(3.3)

λ ih0= exp(α0h+α1hx i),

p ih=
exp (β0h+β1hx i)

1+exp[ ∑
m

h=0
(β0h+β1hx i)]

,i=1,2,…,10,h=0,1,2.

 

(3.3)식에 (3.2)식의 공변량 값과 모수값을 대입하면, 이변량 영과잉-포아송 분포를 
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따르는 반응변수 (y i1 ,y i2 )의 평균 ( λ i0,λ i1,λ i2)와 확률 (p i0 ,p i1,p i2 )를 얻을 수 있

다. 이 값들이 얻어지면, 반응변수 (y i1 ,y i2 )는 또 다른 (0,1)  균일변수 U 2를 이용하

여,

(y i1,y i2) = (0,0), ui2 <p i0,
∼(Poisson(λ i1 ),0), p i0≤ui2 < p i0+p i1,
∼(0,Poisson(λ i2)), p i0+p i1≤ui2 <p i0+p i1+p i2,
∼이변량Poisson(λ i10,λ i20,λ i00), ui2≥p i0+p i1+p i2 (=p i11 )

이 되도록 한다. 이때 발생하는 난수들은 이변량 ZIP 분포를 따르게 된다. 반응값 

(y i1 ,y i2 )가 얻어지면 로그-우도함수를 이용하여 회귀계수 (α 0h,α 1h)와 (β0h,β1h)를 

추정한다. 추정하는 방법은 최우추정법이다. 로그-우도함수의 최대값을 구하기 위하여 

Press(1992)의 부프로그램 'Powell'을 이용하였다. 이 방법은 미분없이 최대, 최소값을 

찾는 방법이다. 추정된 회귀계수 최우추정치는 다음과 같다

( α00, α10) = (-1.24,2.21),( α01, α11) = (2.06,-2.56),( α02, α12) = (1.47,2.89)

( β00, β10) = (5.04,0.12),( β01, β11) = (-3.06,2.37),( β02, β12) = (-1.76,0.08)
 

회귀계수 추정값 ( α 0h, α 1h)와 ( β0h, β1h)는 실제값과 약간의 차이가 남을 알 수 

있다. 추정된 회귀계수를 이용하여 모형의 예측값을 구하여 보기로 한다. 추정된 모수

값을 (3.1)식에 대입하여 ( λ i10, λ i20, λ i00)  그리고 ( p i0, p i1, p i2)를 구할 수 있고, 다시 

이를 이변량 영과잉-포아송분포에 적용하여 적합된 예측값 ( y i1, y i2)을 얻을 수 있

다. 공변량값 x i와 반응값 (y i1 ,y i2 )  그리고 예측값 ( y i1, y i2)가  <표3.1>에 나타나 

있다. 실제 반응값이 (0,0)일때가 50%가 나타나는데 그중에서 예측값은 10번 중 2번 

정확히 추정됨을 알 수 있다.

4. 사례연구

MZIP 회귀모형의 사례연구를 위하여 이용된 자료는 한 백화점의 광고인쇄물 발송

(DM:Direct Mailing) 여부에 대한 자료이다. 만명의 고객을 대상으로 지난 24개월 동

안 고객들이 구입한 상품구입 회수 및 고객들에 대한 정보이다. 이는 강현철 등(1999)

에 첨부된 파일 중 ‘BUYTEST.SD2' 데이터이다. 이 데이터는 총 26개의 변수와 관측

치 수는 10,000개이다. 많은 변수들 중에서 본 연구에 도움이 되는 몇 개의 변수만 

활용하였다. 변수명과 변수내용이 다음 <표4.1>에 나타나 있다. 이들 변수 중에서 관

심이 있는 이변량 반응변수를 (BUY6,BUY18)로 택하였다. 이 변수는 최근 6개월 그

리고 18개월 간에 60$ 이상 상품을 구입한 회수이다. 이 변수를 반응변수로 택한 이

유는 백화점 입장에서 보면 매출은 고객의 상품구입 회수에 직결 되기 때문이다. 또

한 MZIP 회귀모형에서 반응변수는 단위당 나타나는 사건의 수이다. 특히 사건의 수

가 0이 많이 나타나는 경우가 ZIP분포에 잘 적합된다. 고객이 최근 6개월 그리고 18

개월(단위당) 안에 구입한 회수는 0을 많이 포함하고 있는 변수로 이를 이변량 반응
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변수로 설정하였다. 두 변수의 공분산은 양의 값을 지니게 된다. 3차원 이상의 반응변

수를 생각할 수 있겠으나 모수의 수를 줄이기 위하여 이변량분석을 하려고 한다.

반응변수에 영향을 미치는 공변량은 양적변수 1개 즉, 나이(AGE)와 질적변수 2개, 

결혼여부(MARRIED), 성별(SEX)로 총 3개로 구성되어 있다. 이 공변량은 (2.2) 모형

식에서 두 모형행렬에 이용될 것이다.

프로그램 수행을 원활하게 하기 위하여 10,000개의 관측치 중에서 결측치를 제외한 

9766개에서 100개의 관측치를 단순임의표집하였다. 표집과정은 SAS 매크로 프로그램 

‘SRS'를 이용하였다. 표집된 100개의 표본들을 공변량별로 분류한 분할표가 <표4.2>

이다. 이 표를 보면 40대 기혼이 45%로 많은 비중을 차지하고 있다. 또한 표집된 표

본들 중에서 (BUY6,BUY18)= (0,0)인 경우가 67%를 차지하고 있다. 반응변수가 영

과잉 관측된 자료로 이변량 ZIP 회귀모형에 적합한 자료라 볼 수 있다. 이를 이변량 

ZIP 회귀모형으로 생각한다면 다음 모형식(4.1)이 된다. 모수 수가 많기 때문에 교호

작용은 생각하지 않았다.

<표4.1> 사례연구에 이용된 자료의 변수설명

변수명 변수 내용

AGE 나이(년)

MARRIED 1:결혼 0:미혼

SEX F:여자 M:남자

BUY6 최근 6개월 간의 상품구입 횟수

BUY18 최근 18개월 간의 상품구입 횟수

<표4.2> 공변량별 도수

공변량

MARRIED

미혼 기혼

SEX SEX

AGE 여 남 여 남

10대 0 0 0 1

20대 2 1 0 2

30대 9 5 2 0

40대 7 6 23 22

50대 3 3 4 5

60대 0 0 2 1

70대 0 0 1 1

(4.1)

 

(BUY6 i,BUY18 i)∼MZIP(λ i10,λ i20,λ i00 ;p i0,p i1,p i2),

log(λ ih0)=α0h+α1h AGEi+α2hSEXi+α3hMARRIEDi ,

p ih=
β0h+β1h AGEi+β2hSEXi+β3hMARRIEDi

1+∑
2

h=0
(β0h+β1h AGEi+β2hSEXi+β3hMARRIEDi)

,i=1,2,…,100 ;h=0,1,2.

(4.1) 모형식은 많은 모수들을 포함하고 있다. 관심이 있는 모수는 회귀계수가 

( 4+4)×3= 24개이다. 또한 평균과 0에 대한 확률모수들이 100(3+3)=600개다. 이러

한 24개의 많은 회귀계수를 포함하고 있는 로그-우도함수 최대값을 구하기 위하여 

Press 등(1992)의 부프로그램 Powell을 이용하였다. (4.1)식에서 추정된 회귀계수는 

<표4.3>에 나타나 있다.

일반적으로 영과잉-포아송 회귀모형에서 양적변수가 아닌 질적변수들의 추정된 회

귀계수의 의미를 해석하기는 용이하지 않다. 그리고 공변량들의 교호작용들도 생각할 

수 있겠으나 회귀계수들이 너무 많아지기 때문에 최우추정치를 찾기가 쉽지 않으므로 

생략하기로 한다. 회귀분석의 주된 목적이 예측에 있기 때문에, 본 연구에서 제시된 

이변량 영과잉-포아송 회귀모형의 예측을 알아보기로 한다. (4.2)식의 추정된 모수값
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과 주어진 공변량들의 값을 이용해서 반응변수의 예측치를 구하여 보았다. 반응변수

의 예측치 중 85%가 (0,0) , 4%가 ( 0,1) , 6%가 ( 1,2)  그리고 5%가 2번 이상으로 나

타났다. 실제자료(표본수=100)에서는 반응변수 값이 ( 0,0)인 경우가 67%, 관측치 

만개의 모집단에서는 70%로 (0,0)이 과대적합 됬음을 알 수 있다. 한편 상품구입 회

수에 큰 영향을 미치는 공변량 수준은 연령이 40대, 남자 기혼인 경우 그리고 여자 

미혼인 경우로 나타났다. 

<표4.2> 추정된 회귀계수 값

j 0 1 2

i α ij β ij α ij β ij α ij β ij

0 0.14 -1.54 -3.48 -0.67 11.30 1.10

1 1.32 3.14 2.24 1.02 -1.88 0.07

2 0.14 -3.43 14.05 -2.55 3.67 1.21

3 2.22 6.30 -5.53 1.08 12.07 -3.10

다음으로 사례연구에 이용된 자료를 의사결정나무(decision tree)방법으로 분석해 보

고자 한다. 의사결정나무분석은 반응변수에 영향을 주는 공변량들을 의사결정규칙에 

의하여 나무구조로 도표화하여 분류, 예측을 수행하는 방법이다. 'SAS의 E-miner'를 

이용하여 목표변수(target)는 BUY6와 BUY18 그리고 입력변수(input)들은 자료의 공

변량들로 설정하였다.

의사결정나무분석에서는 이변량 반응변수가 목표변수로 되지 못하므로 반응변수 각

각을 일변량으로 처리하여 분석하였다. 의사결정나무분석에서 모든 옵션은 디폴트로 

처리하였고 그 결과가 <그림4.1>에 나와 있다. 

<그림4.1>에서 반응변수 BUY6은 AGE 한 개의 마디로 나무구조가 형성되었다. 나

이가 39.5세 이상인 경우 구입회수가 1인 경우가 약 16.7%, 39.5세 미만이 4.5%로 나

타난다. BUY18 반응변수는 MARRIED, AGE 두 개의 마디로 형성된다. 기혼인 경우

가 미혼일 때보다도 한 번이상 구입회수는 약 16.9%로 정도 더 많다. 동시에 기혼인 

경우 나이가 61세 미만인 경우가 이상인 경우보다 한번이상 구입횟수는 40.9% 많게 

나타났다. 그러나 반응변수가 이변량이므로 의사결정나무분석으로 반응변수를 예측하

기엔 어려울 것으로 판단된다.

5. 결론

백화점에서 고객들의 관리차원을 생각한다면, 반응변수의 예측값을 크게하는 공변

량들의 수준을 생각해야 할 것이다. 반응변수의 예측값을 크게하는 공변량들의 수준

을 생각해야 할 것이다. 이변량 영과잉-포아송 회귀모형에서는 상품구입 회수에 큰 

영향을 미치는 공변량 수준은 연령이 40대, 남자 기혼인 경우 그리고 여자 미혼인 경

우로 나타났다.

나무구조모형에서는 최근 6개월 동안 상품구입회수는 39.5세 이상인 경우가 미만보

다 많았다. 그리고 최근 18개월 동안 상품구입회수는 기혼인 경우가 미혼보다 그리고 

기혼인 경우에도 61세 미만인 경우가 이상보다 많았다.
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자료의 적합도를 두가지 모형으로 비교한다면, 나무구조모형은 반응변수가 이변량

변수인데도 불구하고 일변량으로 따로 분석해 보았지만, 결과가 예측하기 어려운 모

형으로 나타났다. 따라서 이변량 영과잉-포아송 회귀모형을 이용하는 것이 바람직할 

것으로 판단된다. 그러나 추정된 이변량 영과잉-포아송 회귀모형식을 해석하기엔 어

려움이 따르게 되기 때문에 예측모형으로만 이용되어져야 할 것이다.

            BUY6                                 BUY18

 <그림4.1> 의사결정나무분석에 의한 나무구조모형
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