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요약

사회지표조사는 주민들이 생각하는 사회 상태를 총체적으로 파악할 수 있는 조사로서 다양한

시책 개발에 있어 지역의 여론을 반영할 수 있는 장점이 있다. 사회지표조사는 사회 변화를 알 수

있는 중요한 척도라고 할 수 있으며, 많은 지자체 (서울시, 인천시, 부산시, 울산시, 경상남도 등)

에서 많은 예산과 시간을 들여 조사를 실시하고 있다. 그러나 조사에 대한 분석 결과가 기초통계

분석 위주로 되어 있어 실제 사회지표조사 자료를 제대로 활용하고 있지 못하고 있는 실정이므로

데이터마이닝 등의 다양한 방법의 적용이 필요하다. 이에 본 논문에서는 사회지표조사의 효율적인

분석을 위하여 새로운 데이터마이닝 방법론을 제시하고자 한다. 본 논문에서는 매개연관성규칙,

k-평균 군집분석, 의사결정나무를 순차적으로 적용하는 3단계 복합 데이터마이닝의 적용 방법을

제안하며, 이를 2010년에 조사된 경상남도 사회지표조사 자료에 적용하고자 한다.

주요용어: 군집분석, 데이터마이닝, 매개연관성 규칙, 사회지표조사, 의사결정나무.

1. 서론

사회지표조사 (society indicator survey)는주민들이생각하는사회상태를총체적이고집약적으로

나타낼 수 있는 조사이다. 사회지표조사는 주민 생활의 양적 측면은 물론 질적 측면까지도 측정하기

때문에 사회의전반적 생활수준 및 의식을 파악할 수 있으므로 지역의 여론을 다양한 시책에 반영할

수 있는 이점이 있다. 지역여론을 반영한 시책은 지역개발에 대한 주민들의 의견과 정부의 방침을

상호 조화롭게 하여 지방자치제의 주된 목적을 효율적으로 달성할 수 있게 해준다.또한 지역여론을

기초한 시책은 전문성과 연계되어 한정된 투자재원을 효율적으로 배분할 수 있다. 이러한 시대적

요구와 지방자치제의 효과적 성숙을 위하여 서울시를 비롯한 인천시, 부산시, 울산시, 경상남도 등의

여러 지자체에서는 매년 사회지표조사를 통하여 주민들의 의식을 파악하고 있다. 이와 같이 사회지

표조사는 변화하는 역사적 흐름 속에서 우리가 처해 있는 사회적 상태를 종합적으로 나타냄으로써

사회구성원들의 삶의 질을 전반적으로 파악하고 사회변화를 포착할 수 있는 척도라고 할 수 있다.

또한 사회지표조사는 주민들의 생활 수준, 사회의 종합적 상태, 사회변화의 예측, 사회개발정책의 성

과 등을 측정하는 데 이용되고 있는 중요한 조사라고 할 수 있다. 이에 각 지차체에서는 많은 예산과

시간을들여사회지표조사를실시하고있다.그러나사회지표조사결과보고서를살펴보면대부분의

분석결과가기초통계분석위주로되어있어실제사회지표조사자료를제대로활용하고있지못하고

있는 실정이다. 이에 데이터마이닝 (data mining) 등의 다양한 통계 분석 방법의 적용이 필요하다.
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사회지표조사에서의 데이터마이닝의 적용에 관한 연구로는 국내적으로 연구가 미비한 실정이다.

이에본논문에서는사회지표조사자료에대하여보다심층적인분석을실시하기위하여새로운데이

터마이닝방법론을제시하고자한다.데이터마이닝은방대한양의데이터로부터쉽게드러나지않는

유용한정보들을추출하는과정을의미하며,군집분석 (cluster analysis),연결분석 (link analysis),판

별 분석 (discrimination analysis), 연관성규칙 (association rule), 의사결정나무기법 (decision tree),

신경망모형 (neural network)등의다양한분석기법이있다.데이터마이닝의여러가지기법중분류

와예측을위하여가장많이사용되는방법이의사결정나무기법이다.일반적으로의사결정나무모형

생성시,관심대상이되는목표변수의수가많은경우여러번의모형생성과정을거치게된다.이때,

목표변수의 성향이 비슷할 경우 여러 개의 목표변수를 하나의 변수로 만들 수 있으면 의사결정나무

모형 생성 및 해석에 있어 효율적 일 수 있으며, 군집분석 방법을 통하여 여러 개의 변수를 통합하여

하나의 새로운 변수로 만들 수가 있다. 그러나 군집 분석 생성 시, 군집분석에 사용되는 변수의 수

및 변수의 관계에 따라서 군집의 결과가 다를 수가 있다. 이에 군집분석에 사용할 변수를 도출하기

위하여 연관성 규칙을 이용하고자 한다. 또한 연관성 규칙 시, 변수들 간의 간접적 관계가 존재 할 수

있으므로매개변수 (intervening variable)를도출할수있는매개연관성규칙 (intervening association

rule)을적용하고자한다.이에본논문에서는매개연관성규칙에의하여성향이유사한변수들을도출

하고 이 변수들을 이용하여 군집분석을 실시 한 후 의미 있는 군집분석 결과를 도출한다. 최종적으로

도출된 군집 분석 결과를 목표변수로 지정하여 의사결정나무 모형을 생성하고자 하므로 3단계 복합

데이터마이닝 방법론이라고 할 수 있다. 복합 데이터마이닝 방법에 대한 국내연구로는 Cho와 Park

(2011a, 2011b, 2011c, 2012a, 2012b)이 있으며, 그리고 Park (2011a, 2011b) 등이 데이터마이닝과

관련된 연관규칙 평가 기준에 대한 연구를 진행하였다.

본논문에서는매개연관성규칙,군집분석,의사결정나무를순차적으로적용하는방법을제시한후

2010년에 조사된 경상남도 사회지표조사 자료에 적용하고자 한다. 논문의 2절에서는 논문의 이론

적 배경에 대하여 기술하고 3절에서는 연구방법에 대하여 기술하며 4절에서 실제자료 분석 결과를

제시한 후, 5절에서 결론을 맺고자 한다.

2. 이론적 배경

2.1. 매개연관성규칙

연관성규칙은 항목 집합으로 표현된 트랜잭션에서 각 항목간의 연관성을 반영하는 규칙으로서

Agrawal 등 (1993)에 의해 처음 소개되어 졌다. 일반적으로 독립변수와 종속변수 간의 연관성규칙

생성 시, 우연히 매개변수와 연결됨으로써 관련성이 있는 것으로 나타나는 경우가 발생할 수 있다.

독립변수와 종속변수 사이에 매개변수가 존재하는 경우 두 변수 간에는 실제적인 관련성이 없으나

매개변수에 의하여 관련성이 있는 것으로 나타날 수 있다. 이 경우 두 변수간의 관련성을 분석한다면

잘못된 해석을 내릴 수 있다. 이때 매개변수란 독립 변수와 종속 변수 사이에서 독립 변수의 결과인

동시에 종속 변수의 원인이 되는 변수를 의미하며, 매개변수가 존재하는 경우 독립변수와 종속변

수간의 직접적인 관련성은 없는 것으로 판단한다. Cho와 Park (2011c)은 연관성 규칙을 이용하여

매개변수를 추출하는 방법에 대하여 연구한 바 있고, 이 방법을 매개연관성규칙이라고 명하였으며,

그 조건은 다음과 같다. 다음의 4가지 조건이 만족하면, 매개변수에 의한 전항변수와 후항변수간의

규칙은 큰 의미가 없는 것으로 판단한다.

[조건 1] Y (후항변수)와 X1 (전항변수)에 대한 연관성규칙의 결과가 지정된 최소 지지도와 최소

신뢰도보다 커야 한다.
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[조건 2] X1과 X2 (매개변수)에 대한 연관성규칙의 결과가 지정된 최소 지지도와 최소 신뢰도보다

커야 한다.

[조건 3] X1 및 X2와 Y와의연관성규칙의결과가지정된최소지지도와최소신뢰도보다커야한다.

[조건 4] X1 및 X2와 Y와의 연관성규칙의 신뢰도가 Y와 X1에 대한 연관성규칙의 신뢰도보다 커야

한다.

2.2. 군집분석

군집분석은 다양한 특성을 지닌 관찰대상을 유사성을 바탕으로 동질적인 집단으로 분류하는데

쓰이는 기법이다. 즉, 데이터의 물리적 혹은 추상적 객체를 비슷한 객체군으로 묶는 과정이라 할 수

있다. 군집분석의 기본 목적은 관찰대상이 되는 개체들의 집합을 여러 개의 자연스러운 군집으로

분류하는 데 있다. 분류된 군집들은 상호 배타적이어서 한 군집에 속한 개체들은 서로 유사한 성질을

갖지만, 이들은 다른 군집에 속한 개체들과는 서로 다른 성질을 가지고 있다. 유사성의 측정은 개체

의 특성에 대한 측정치들을 거리로 환산하여 측정하게 되며, 유클리디안 거리 (Euclidean distance),

유클리디안제곱거리 (squared Euclidean distance),마할라노비스 (Mahalanobis distance),민코우스

키 거리 (Minkowski distance) 등 네 가지 방식이 있다. 일반적으로 이중에서 유클리디안 제곱거리를

가장 많이 사용한다. 유클리디안 거리는 변수값들의 차이를 제곱하여 합산한 거리, 다차원공간에서

직선최단 거리를 말한다.

군집분석의 방법에는 분할 군집법, 계층적 군집법, 밀도에 의한 군집법, 그리드에 의한 군집법,

모형에 의한 군집법 등이 있다. 이들 중에서 분할 군집법은 데이터들을 임의의 부분집합으로 분할을

한 후 데이터들을 유사한 그룹으로 재배치하여 분할하는 것을 개선하려고 하는 군집방법이다. 분할

군집법중 k-평균군집분석이가장많이사용된다. k-평균군집분석은MacQueen (1967)에의해처음

소개되어진 분할군집법의 일종으로 데이터들을 k개의 군집으로 임의로 분할을 하여 군집의 평균을

대표값으로 분할해 나가는 방법으로 데이터들을 유사성을 바탕으로 재배치를 하는 방법이다.

2.3. 의사결정나무

의사결정나무는 의사결정 규칙을 도표화하여 관심대상이 되는 집단을 몇 개의 소집단으로 분류

하거나 예측을 수행하는 분석방법으로 다른 분석방법에 비해 연구자가 분석과정을 쉽게 이해하고

설명할 수 있다는 장점이 있다. 그 동안의 연구를 살펴보면 의사결정나무분석을 수행하기 위한 다

양한 분리기준, 정지규칙, 가지치기 방법들이 제안되었으며, 이들을 어떻게 결합하느냐에 따라서

서로 다른 의사결정나무가 형성된다. 또한 정확하고 빠르게 의사결정나무를 형성하기 위해 다양한

알고리즘이 제안되고 있다. 대표적인 의사결정나무 알고리즘에는 Hartigan (1975)에 의하여 제시된

CHAID (Chi-squared Automatic Interaction detecion), Breiman 등 (1984)에 의하여 제시된 CART

(Classification and Regression Trees), Quinlan (1993)의 ID3을 기반으로 한 C5.0 등의 알고리즘

있으며, CHAID는 의사결정나무의 가장 오래된 알고리즘으로 분리기준으로 카이제곱통계량을 사

용하고, CART는 분리기준으로 지니 지수를 사용하여 이지 분리를 수행하는 알고리즘이며, C5.0은

분리기준으로 엔트로피를 사용하여 다지 분리를 수행하는 알고리즘이다.

3. 연구 방법

본 논문은 효율적인 의사결정나무 생성을 위하여 매개연관성규칙, 군집분석, 의사결정나무를 순

차적으로 적용하는 3단계 데이터마이닝 적용 방안이라고 할 수 있다. 본 논문에서 제안하는 연구
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방법을 자세하게 설명하면 Figure 3.1과 같다.

Figure 3.1 Application method

Figure 3.1을 자세하게 설명하면 다음과 같다.

[단계 1] 변수 지정

의사결정나무 모형을 생성하기 위하여 관심대상이 되는 변수들을 지정한다.

[단계 2] k-평균 군집분석에 사용할 변수 추출을 위한 매개연관성규칙 적용

변수들의관련성을알아보기위하여매개연관성규칙을적용한다.매개연관성규칙에의하여도출된

변수들의 관련성은 k-평균 군집분석의 변수 축소에 사용된다. 세부 과정은 다음과 같다.

1)연관성규칙생성 :지정된변수들에대하여최소지지도,최소신뢰도,향상도를지정하여연관성

규칙을 생성한다.

2) 매개변수 지정 : 생성된 규칙에 대한 매개변수가 존재하는 가를 파악하기 위하여 매개변수를

지정한다.

3) 매개변수 조건 성립 파악 : 지정된 매개변수에 대하여 실제로 매개변수 조건이 성립하는 가에

대하여 파악한다. 매개변수 조건은 2.1절에서 설명한 네 가지 조건을 만족해야 하며 네 가지

조건을 모두 만족하는 경우 지정된 전항변수는 의미가 없다고 판단한다. 조건 성립을 위하여

다음의 단계를 거친다.

3-1) 전항변수와 매개변수와의 연관성 규칙 생성

3-2) 전항변수 및 매개변수와 후항변수와의 연관성 규칙 생성

3-3) 기존의 연관성 규칙 결과와 3-2단계의 연관성 규칙 결과 비교

[단계 3] 변수 축소를 위한 k-평균 군집분석 실시

앞의 매개연관성규칙에서 추출된 연관성규칙을 바탕으로 실제적으로 의사결정나무 분석에서 목

표변수로 사용된 변수를 추출하기 위하여 k-평균 군집분석을 실시한다. 세부 과정은 다음과 같다.
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1) 변수 선정 : k-평균 군집분석에 사용할 변수를 선정한다. 변수는 앞의 매개연관성규칙에서

추출된 관련성 있는 변수들을 지정한다.

2) k-평균군집분석실시 :군집의특성이명확하게파악되는군집을도출하기위하여군집의수를

2개∼5개로 하여 k-평균 군집분석을 실행한다. k-평균 군집분석은 군집의 수를 연구자가 임의

로 지정해야 한다는 단점이 있어 본 논문에서는 군집의 수를 다양하게 지정하여 군집분석을

실시한다.

[단계 4] 군집 비교 및 결정

앞에서실시한 4개의군집분석의결과를비교한다.군집분석을비교한후군집의특성을가장명확

하게 해주는 군집의 수를 결정한다. 또한 최종 결정된 군집 결과를 의사결정나무 분석의 목표변수로

사용하기 위하여 군집 결과를 하나의 변수로 저장한다.

[단계 5] 목표변수 지정

의사결정나무 모형을 생성하기 위하여 목표변수를 지정한다. 목표변수는 앞서 변수로 저장한 k-평

균 군집분석의 결과를 지정한다.

[단계 6] 입력변수 지정

의사결정나무 모형을 생성하기 위하여 입력변수를 지정한다. 입력변수는 관심대상이 되는 목표변

수에 대한 응답자들의 분류를 알아보기 위함이므로 일반적으로 인구통계학적 속성을 지정한다.

[단계 7] 의사결정나무 모형 생성

지정된목표변수와입력변수와의의사결정나무모형을생성한다.모형생성시,목표변수와입력변

수의형태에따라 CHAID, CART, C5.0의알고리즘중하나를선택한다.일반적으로생성된의사결정

나무모형이복잡해지면해석이어렵게된다.본논문에서는비교적모형이간단한 CART알고리즘을

사용하여 의사결정나무 모형을 생성하며, 의사결정나무의 모형화 보다는 응답자의 분류에 주안점을

두기 위함이므로 훈련자료와 평가자료로 나누지 않고 모형을 생성한다.

4. 자료 분석

본 절에서는 논문에서 제안하는 방법을 2010년에 조사된 경상남도사회지표조사 자료에 적용하기

로 한다. 경상남도는 1992년부터 매년 설문 조사를 통하여 도민의식을 파악하고 있으며, 당해 년도에

필요하고 부적절한 몇 몇 첨삭항목을 제외하고는 3년 주기로 재조사를 하여 의식변화를 비교 분석

해오고 있다. 2010년 경남사회지표조사에서는 조사대상 모집단을 경남 18개 시·군에 거주하는 17세

이상의 모든 도민과 가구로 하였다. 경남사회지표조사의 자료구조는 크게 일반사항 (인구통계학적

문항)과 도민의식조사부문으로 나누어져 있다. 일반사항은 조사응답자의 연령, 성별, 학력, 가구주와

의 관계, 결혼 유무, 직업 등으로 구성되어 있으며, 도민의식조사부문은 소득·소비, 고용·노사, 교육,

보건·체육, 주택, 환경, 사회, 정보화, 문화·여가, 그리고 안전부문 등으로 구성되어 있다. 이중 환경

부문에 대하여 Table 4.1과 같이 8개 항목에 대한 오염을 조사하고 있다.

Table 4.1 Variables of pollution

no variable form no variable form

1 waterworks pollution 5 likert scale 5 atmosphere pollution 5 likert scale

2 sewerage pollution 5 likert scale 6 soil pollution 5 likert scale

3 noise pollution 5 likert scale 7 river pollution 5 likert scale

4 stink pollution 5 likert scale 8 sea pollution 5 likert scale
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Table 4.1에서 보는 바와 같이 오염에 관하여 상수도, 하수도, 소음, 악취, 대기, 토양, 하천, 해양

오염 등 총 8개의 문항이 있다. 각 오염에 대하여 응답자들의 속성을 분류하기 위하여 의사결정나무

생성하면 총 8개의 모형을 생성해야 한다. 그러나 8개의 오염에 대한 문항을 자세하게 살펴보면 속성

이 유사하거나 비슷한 경향이 나타나는 문항이 존재할 수 있다. 만일 비슷한 속성을 가지는 문항들을

하나의 변수로 축소할 수 있다면 의사결정나무 모형의 생성 및 해석에 있어 효율적일 수 있다. 이에

본 절에서는 오염의 8개 문항에 대하여 본 논문에서 제안하는 3단계 복합 데이터마이닝 방법을 적

용하고자 한다. 우선 관심대상이 되는 변수는 앞서 설명한 오염에 대한 8개의 변수이고 각 변수들의

관련성을알아보기위하여매개연관성규칙을적용하였다.우선 8개변수들에대한연관성규칙 (최소

지지도 : 10, 최소 신뢰도 : 70, 향상도 : 1) 결과는 Table 4.2 및 Table 4.3과 같다.

Table 4.2 Result of association rule (1)

no antecedent consequent support confidence

1 waterworks sewerage 35.70 94.93

2 river sea 27.01 86.26

3 waterworks river 35.39 80.13

4 waterworks sea 27.01 79.26

5 sewerage river 35.39 77.12

6 sewerage sea 27.01 74.97

Table 4.3 Result of association rule (2)

no antecedent consequent support confidence

1 atmosphere soil 41.53 90.65

2 atmosphere noise 31.60 86.01

3 atmosphere stink 36.19 85.82

4 soil stink 36.19 83.55

5 soil noise 31.60 82.40

6 stink noise 31.60 80.72

Table 4.2 및 Table 4.3의 연관성 규칙 결과를 살펴보면 다음과 같다. 우선 Table 4.2의 경우 상수도

오염, 하수도 오염, 하천 오염, 해양 오염의 4가지 항목에 대하여 관련성이 높게 나타나는 것을 알 수

있으며, 이 문항들은 수질 오염이라고 할 수 있다. 또한 Table 4.3의 경우 소음 오염, 악취 오염, 대기

오염, 토양 오염의 4가지 항목에 대하여 관련성이 높게 나타나는 것을 알 수 있으며, 이 문항들은

토양 ·대기 오염이라고 할 수 있다.

연관성규칙에의하여나타나는규칙들중실제로매개변수가존재하는가를파악하기위하여매개

연관성규칙을 적용하였다. 적용 결과 Table 4.4와 같이 하수도 오염과 해양 오염 사이에 하천 오염이

매개 변수 역할을 하는 것으로 나타났다. 이에 매개 변수인 하천오염에 의하여 하수도 오염은 의미

없는 변수로 판단하여 k-평균 군집분석에서는 사용하지 않는다.

Table 4.4 Result of intervening association rule

no antecedent intervening consequent confidence

1 sewerage - sea 79.26

2 sewerage river - 80.13

3 sewerage river sea 86.71

이에 매개연관성규칙의 결과를 바탕으로 변수 축소를 위하여 k-평균 군집분석을 실시한다. k-평균

군집분석에서는 수질오염의 3문항 (상수도 오염, 하천 오염, 해양 오염)과 토양 ·대기 오염의 4문항

(소음 오염, 악취 오염, 대기 오염, 토양 오염)에 대하여 군집분석을 실시하였다. k-평균 군집분석 시,
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군집의 수를 2개에서 5개로 다양하게 지정하여 분석을 실시한 결과 Table 4.5 및 Table 4.6과 같이

군집의 수를 2개로 지정하였을 때, 군집의 특성이 명확하게 구분되었다.

Table 4.5 Result of k-means clustering (water pollution)

cluster cluster 1 cluster 2

waterworks 3.53 2.73

river 3.48 2.17

sea 3.50 2.37

case 6,252 1,075

Table 4.6 Result of k-means clustering (earth and air pollution)

cluster cluster 1 cluster 2

noise 3.80 2.58

stink 3.93 2.78

atmosphere 4.11 2.89

soil 4.06 2.98

case 4,036 5,959

Table 4.5를 살펴보면, 군집 1의 응답자가 군집 2의 응답자 보다 상수도 오염, 하천 오염, 해양 오염

의 수치가 높은 것 (수치가 높을수록 만족함이 높음)을 알 수 있어 군집 1의 집단은 오염에 긍정적인

집단으로 분류할 수 있고 군집 2의 집단은 오염에 부정적인 집단으로 분류할 수 있다. 또한 Table 4.6

을 살펴보면, 군집 1의 응답자가 군집 2의 응답자 보다 소음 오염, 악취 오염, 대기 오염, 토양 오염의

수치가 높은 것을 알 수 있어 군집 1의 집단은 오염에 긍정적인 집단으로 분류할 수 있고 군집 2의

집단은 오염에 부정적인 집단으로 분류할 수 있다.

다음으로 변수 축소로 나타난 수질 오염 결과와 토양 · 대기 오염 결과를 목표변수로 지정하여
의사결정나무 모형을 생성한다. 의사결정나무 모형 생성 시 입력변수로는 나이, 성별, 학력, 직업,

건강상태, 월평균 소득의 6개 인구통계학적 문항을 사용하였다. 생성된 의사결정나무 모형은 Figure

4.1및 Figure 4.2와같다. Figure 4.1의수질오염에대한의사결정나무모형을살펴보면다음과같다.

수질 오염에 대하여 나이가 30대 이하이고 건강상태가 양호하며, 수입이 200만원 이하인 주민들은

수질 오염에 대하여 전체 보다 긍정적인 응답을 하고 있으나, 나이가 30대 이하이고 건강상태가 좋지

않은 주민들과 나이가 30대 이하이고 건강상태가 양호하나 수입이 200만원 이상인 주민들은 수질

오염에대하여전체보다부정적인응답을하고있어차이를보이고있다.또한나이가 40대이상이고

건강상태가 양호하며, 직업이 관리자 및 전문직인 주민들은 수질 오염에 대하여 전체 보다 부정적인

응답을 하고 있으나, 나이가 40대 이상이고 건강상태가 양호하나 직업이 생산직인 주민들은 수질

오염에 대하여 전체 보다 긍정적인 응답을 하고 있어 차이를 보이고 있다.

Figure 4.1 Result of decision tree model (water pollution)
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Figure 4.2 Result of decision tree model (earth and air pollution)

Figure 4.2의 토양 ·대기 오염에 대한 의사결정나무 모형을 살펴보면 다음과 같다. 토양 ·대기 오
염에 대하여 나이가 40대와 50대이고 건강상태가 양호하고 직업이 사무직이며, 수입이 200만원∼300

만원인 주민들은 토양 · 대기 오염에 대하여 전체 보다 긍정적인 응답을 하고 있으나, 나이가 50대

이하이고건강상태가좋지않은주민들은토양 ·대기오염에대하여전체보다부정적인응답을하고
있어 차이를 보이고 있다. 또한 나이가 60대 이상이고 직업이 사무직인 주민들은 토양 ·대기 오염에
대하여 전체 보다 긍정적인 응답을 하고 있는 것으로 나타났다.

5. 결론

현재사회의전반적생활수준및의식을파악하여지역의여론을다양한시책에반영하기위하여각

지자체에서는사회지표조사를실시하고있다.실제로사회지표조사는사회변화를알수있는중요한

척도라고 할 수 있으며, 우리가 처해 있는 사회적 상태를 종합적으로 나타냄으로써 사회구성원들의

삶의 질을 전반적으로 파악할 수 있다. 그러나 각 지자체에서 많은 예산과 시간을 들여 사회지표조사

를 실시하고 있으나, 조사 자료의 분석이 단순 통계분석에 그쳐 실제 사회지표 조사 자료를 제대로

활용하고 있지 못하고 있는 실정이다. 이에 본 논문에서는 효율적인 의사결정나무 생성을 위하여

매개연관성규칙, 군집분석, 의사결정나무를 순차적으로 적용하는 3단계 복합 데이터마이닝 적용 방

법을제시하였다. 3단계복합데이터마이닝은매개연관성규칙에의한변수들간의관계를파악한뒤,

이를 바탕으로 k-평균 군집분석을 통하여 여러 개의 변수들을 축약하고 이 축약된 결과를 이용하여

의사결정나무 분석을 실시하는 방법을 제안하였다.

실제 2010년 조사된 경상남도 사회지표조사 자료에 대하여 본 논문에서 제안하는 방법을 적용한

결과,관심대상이되는 8개의오염변수를수질오염,토양 ·대기오염의 2개의변수로축약할수있었

다.즉,원래관심대상이되는 8개변수각각에대한의사결정나무모형을생성해야하나,본논문에서

제안하는 방법을 이용하면 2개의 의사결정나무 모형만으로도 해석이 가능하므로 의사결정나무 모형

생성 및 해석에 있어 효율적이라고 할 수 있다. 추후 연구 과제로 변수들 간의 관계 및 변수 축약에

있어 꼭 연관성 규칙 및 군집분석을 사용해야 하는 것은 아니므로 변수들 간의 관계 파악 및 다양한

변수들을 축약하여 새로운 변수로 추출하는 방법에 대하여 여러 가지 다양한 분석 방법을 접목해 볼

필요성이 있다.
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Abstract

Social indicator survey can identify the state of society as a whole. When we create

a policy, social indicator survey can reflect the public opinion of the region. Social

indicator survey is an important measure of social change. Social indicator survey has

been conducted in many municipalities (Seoul, Incheon, Busan, Ulsan, Gyeongsangnam-

do, etc.). But, the result of social indicator survey analysis is mainly the basic statistical

analysis. In this study, we propose a new data mining methodology for effective analysis.

We propose a 3-step complex data mining in society indicator survey. 3-step complex

data mining uses three data mining method (intervening association rule, clustering,

decision tree).

Keywords: Clustering, data mining, decision tree, intervening association rule, society

indicator survey.
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