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요    약

공간사건들은 데이터마이닝 분류알고리즘을 이용하여 예측 가능하며, 의사결정 트리는 대표적인 

분류알고리즘들 중 하나로 사용되고 있다. 의사결정 트리는 레이블 값을 갖는 분류작업에 주로 사

용되었으나 규칙평가 기법을 트리 리프노드 등급 계산에 응용하면서부터 공간사건 예측에 이용되

고 있다. 이 논문에서는 의사결정 트리에서 사용되는 규칙평가 방법들을 공간예측에 적용하여 비

교하였다. 실험을 위해 의사결정 트리 알고리즘인 C4.5알고리즘과 규칙 평가기법인 Laplace, 

M-estimate 및 m-branch 기법들을 구현하여 자연환경에서 발생되는 대표적인 공간예측 응용분

야인 산사태에 적용하였다. 적용한 규칙 평가 기법들의 정확도 평가결과, 그 특성에 따라 정확도의 

차이가 있었으며 m-branch가 가장 높은 성능을 보였다. 그러나 m-branch 및 M-estimate와 

같이 별도의 파라미터를 갖는 경우 반복적으로 최적의 파라미터 값을 찾는 과정을 요구하였다. 따

라서 적용 대상에 따라 선택적으로 활용할 수 있다. 이러한 의사결정 트리를 이용한 공간예측은 

예측 결과뿐만 아니라 특정 위치에서의 예측결과에 대한 원인분석을 가능하게 함으로 다양한 응용

을 가능하게 한다.

주요어 : 의사결정트리, 공간예측, 리프노드 등급결정, 예측정확도

ABSTRACT

Spatial events are predictable using data mining classification algorithms. Decision 

trees have been used as one of representative classification algorithms. And they were 

normally used in the classification tasks that have label class values. However since 

using rule ranking methods, spatial prediction have been applied in the spatial 
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prediction problems. This paper compared rule ranking methods for the spatial 

prediction application using a decision tree. For the comparison experiment, C4.5 

decision tree algorithm, and rule ranking methods such as Laplace, M-estimate and 

m-branch were implemented. As a spatial prediction case study, landslide which is one 

of representative spatial event occurs in the natural environment was applied. Among 

the rule ranking methods, in the results of accuracy evaluation, m-branch showed the 

better accuracy than other methods. However in case of m-brach and M-estimate 

required additional time-consuming procedure for searching optimal parameter values. 

Thus according to the application areas, the methods can be selectively used. The 

spatial prediction using a decision tree can be used not only for spatial predictions, but 

also for causal analysis in the specific event occurrence location.

KEYWORDS : Decision Tree, Spatial Prediction, Leaf Node Ranking, Prediction Accuracy

서  론

공간사건들은 특정 환경적 조건에 의해 발생

되며, 예측은 사건 발생위치의 환경적 조건을 

학습하여 이미 발견된 사건 발생환경과 유사한 

조건을 갖는 위치에 대하여 단위면적당 상대적 

등급으로 그 결과가 표현된다. 이러한 공간사건

의 예측 응용은 자연 분야의 광물탐사, 산사태 

예측분석과 같이 어떠한 원인들에 의해 발생하

는 공간 사건의 발생 패턴 분석에 적용할 수 

있다. 공간사건의 예측은 데이터마이닝 분류기

법을 이용하나 결과표현에 있어서 전통적인 분

류기법에서의 기 정의된 클래스로의 분류대신 

타깃 클래스로의 분류정도를 이용하여 상대적 

등급으로 표현한다.

의사결정 트리는 분류기법들 중 하나로 학습

된 트리 결과가 규칙형태로 직관적으로 변환가

능하다. 이러한 특징은 예측분야에서 예측결과

를 도출뿐만 아니라, 결과에 대한 원인분석을 

가능하게 한다. 또한 다른 기법들에 비해 정확

도와 빠른 처리 결과로 인해 널리 응용되고 있

다(Ferri et al., 2003; Pal and Mather, 

2003; We et al., 2008). 일반적인 트리기반 

알고리즘은 트리성장 및 트리전지과정으로 구

성된다. 트리알고리즘으로부터 구축되는 트리

구조의 차이는 주로 트리 성장과정에서 이용되

는 선택 속성기준, 트리전지기준으로부터 비롯

된다. 

Yeon et al.(2010)은 의사결정 트리를 이용

한 공간사건 예측과정을 그림 1과 같이 개념화 

하였다. 그 과정은 입력데이터로 공간사건 발생 

위치와 이와 관련된 유발 요인들을 학습하여 

트리를 구축하는 단계와 구축된 트리의 리프노

드 등급 결정 단계와 리프노드 등급을 사건발

생 유발 환경요인과 대응되는 위치에 매핑하는 

단계로 구성한다. 

트리구축단계는 Entropy(Quinlan, 1993) 혹

은 Gini index(Breiman et al., 1984)와 같은 

분류기준을 이용하여 가장 잘 분류가 되는 속

성을 선택하며 자노드를 생성하며, 생성된 자노

드로 분류된 훈련데이터들이 이동한다. 이러한 

과정은 정지조건이 만족될 때 까지 지속된다. 

분류된 훈련데이터들은 최종적으로 트리의 리

프노드에 남는다. 공간사건 예측에 트리를 이용

하기 위해서는 사건 클래스에 대한 상대적 등

급형태로 그 결과가 표현되어야 한다. 리프노드

에 포함된 클래스 분포를 이용하여 리프노드 

등급단계에 이용한다.

리프노드 등급 결정방법은 의사결정트리에서 

유도된 규칙간 상대적 우선순위를 선정하기 위

한 방법인 Laplace(Zadrozny and Elkan, 

2001), M-estimate(Cussents, 1993) 및 

m-branch(Ferri et al., 2003)기법들이 있다. 
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FIGURE 1. Spatial prediction using a decision tree(source : Yeon et al., 2010)

그러나 공간예측 응용을 위해 규칙평가 방법들

을 직접적으로 적용하는 것은 적합하지 못하다. 

전통적인 의사결정 트리는 트리구축과정을 마

친 후 각 리프노드에서 다수의 클래스로 출력 

클래스가 결정된다. 반면 공간예측은 리프노드 

마다 공간사건 클래스를 출력클래스로 결정하

고 이에 대한 상대적인 비율형태로 표현되어야 

한다. 따라서 공간예측을 위해서는 규칙평가 

방법을 공간사건에 해당하는 특정 클래스에 대

한 상대적 비율로 수정이 필요하다. 이러한 계

산적 특징으로 현재까지 공간 예측응용을 위한 

정량적인 규칙평가 방법들의 성능 평가 사례가 

없다. 

이 논문에서는 대표적인 자연환경에서 발생

되는 공간사건인 산사태 사례를 통해 기존의 

규칙평가 방법들을 수정·응용하여 비교해 보

고자 한다. 실험을 위해 의사결정 트리 알고리

즘은 규칙평가 방법에서 이용되어온 Quinlan 

(1993)의 C4.5 알고리즘과 규칙평가 방법들을 

구현하여 적용한다. 이 논문을 통해 기존 규칙

평가 기법들에 대하여 공간 예측 적용방법과 

각 방법들에 대한 성능적 특징을 분석해 보고

자 한다.

의사결정 트리에서의 공간 사건 예측 

응용

1. Entropy 기반의 속성 선택기법

의사결정트리의 노드는 속성선택 기준에 의

해 해당 노드에 포함된 하나의 속성을 선택하

여 분기되어 트리가 성장한다. 이 논문에서의 

사용하는 의사결정 트리는 C4.5에서 사용하고 

있는 Entropy기반의 속성 선택기준을 이용한

다. 이 방법은 노드에 포함된 속성간의 무절서

도를 낮추면서 진행한다. 무질서도를 산정하는 

정보량은 Entropy로 정의되며 임의의 노드 N

에서의 정보량이며 식 (1)과 같다. 이하 정의된 

식은 Quinlan(1993)에 의해 설명되었다.

  


log (1)

여기서 p(Cj|N)는 N에서의 상대 빈도이다. 

N에 포함된 k개의 속성에 대하여 속성 A를 선

택하게 될 정보량(Entropy)은 다음 식 (2)와 

같이 정의 된다.
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  
  






×   (2)

정보이익은 원래 노드에 있었던 정보량에 대

한 새롭게 분류한 정보량의 차에 대한 이익으로 

InfoGain으로 정의되며, 이는 식 (3)과 같다.

    

        (3)

InforGain에 의해 정보량이 가장적거나, 정보

이익이 가장 큰 속성을 선택하게 되며 이는 분

리점을 많이 갖는 속성을 선택하는 경향이 있

다. 이러한 경향은 연속형 속성을 포함하는 경

우 해당 속성에 포함된 모든 값 사이가 분리점

이기 때문에, 연속형 속성 속성에 편향되어 성

장하게 된다. 이러한 문제를 회피하기 위해 분

리정보를 이용하여 정보이익을 정규화 한다. 분

리정보는 정보량과 유사하게 분기점에 따른 정

보량으로 많은 수의 분기를 갖는 속성에 대하

여 높은 값의 분리정보를 갖게 된다.  분리정보

는 식 (4)와 같이 정의된다. 이하 정의된 식은 

Quinlan(1993)에 의해 설명되었다.

 
  






× log


    (4)

따라서 정보량을 분리정보로 보상해준 값을 

이득비(GainRatio)라 하며, 식 (5)로 정의된다.

 


    (5)

2. 리프노드 등급 방법

의사결정트리에서 규칙은 리프노드로부터 루

트노드에 이르기까지 일련의‘And’조합으로 

직관적으로 생성된다. C4.5와 같이 멀티클래스

를 지원하는 트리 알고리즘은 규칙의 출력클래

스로 리프노드에 포함된 다수의 클래스로 결정

된다. 따라서 출력클래스를 대상으로 한 규칙평

가 기법들을 공간예측 응용을 위해서 특정 타

킷 클래스에 대한 기준으로 수정되어 응용할 

수 있다. 

공간 예측에서 의사결정 트리는 별도로 규칙

을 생성하지 않더라도 앞의 그림 1과 같이 구

축된 트리에서 직접 리프노드의 등급을 평가하

여 예측분석에 적용할 수 있다. 따라서 공간 사

건 예측을 위해 규칙평가 방법들을 특정 리프

노드 등급은 리프노드의 전체 클래스 분포에 

대한 타깃 클래스의 비율로 식 (6)과 같이 정

의될 수 있다. 

  


  
    (6)

의사결정 트리의 구축과정은 분류기준에 의해 

순수한 분류를 지향하여 궁극적으로 하나의 노드

는 하나의 클래스만을 포함하기 위해 트리가 성

장된다. 따라서 타깃 클래스에 대한 리프노드의 

비 0 또는 1로 수렴한다. 이러한 문제를 해결하

기 위해, Laplace 방법은 리프노드의 등급계산을 

위해 리프노드에 포함된 사건클래스의 빈도를 라

플라스 수정(Cestnik, 1990; Zadrozny and 

Elkan, 2001)을 응용하여 기존 확률 추정문제를 

완화하기 위해 사용되며, 공간예측 응용을 위해 

식 (7)과 같이 수정될 수 있다.

  
  

    
     (7)

여기서 c는 전체데이터 셀에서 클래스 수이다.

또 다른 리프노드 평가방법인 M-estimate 

(Cussents, 1993)은 사건클래스에 대한 선행 

확률을 리프노드 등급산정에 사용할 수 있다. 

파라미터 상수 b, m에 대하여 b가 긍정클래스

의 선행 확률이며 특정 클래스를 대상으로 한 

공간예측을 위해 식 (8)과 같이 수정된다. m과 

b는 일정한 비율의 관계를 갖고 있다.
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   

 
    (8)

Ferri et al.(2003)은 m-branch 기법을 제

안하였다. 이 방법은 루트-리프노드의 재귀적

으로  M-estimate 확장한 것으로, 각 경로상, 

부 노드의 확률 추정이 모든 자노드로 전파된

다. m-branch 도 공간 예측을 위해 식 (9)와 

같이 수정할 수 있다. 여기서, m은 노드의 깊이 

혹은 차수, 
는 클래스 에 포함된 샘플의 수

이다.  레이블이 정해지지 않는 샘플이다. 

   

 

(9)

여기서, 파라미터 m은 × 

으로 계산된다. 

이와 같이 각 규칙평가 기법들을 공간예측에 

적용하기 위해 출력클래스가 아닌 공간사건인 

타킷 클래스에 대한 상대적인 비를 이용할 수 

있도록 응용하였다. 이와 같은 규칙평가 방법들

은 공통적으로 C4.5 알고리즘을 기반으로 응용

되었다. 이 논문에서도 C4.5 알고리즘을 기반

으로 공간사건에 응용해보고자 한다. 

실험 및 평가

1. 데이터세트

산사태는 자연사면에서 발생되어 토층이나 

풍화대 또는 토층과 풍화 암편이 집적된 풍적

층 등의 미고결 물질이 집중 강우나 지진 등 

지반진동 등에 의해 전단력이 약화되어 파괴가 

발생사는 현상이다(Casale et al., 1994). 산사

태는 국내의 지형학적 및 지질학적 특성으로 

인해 매년 인명 및 재산피해가 반복되고 있다. 

산사태는 집중 강우 혹은 지진에 의한 외부적

인 요소에 의해 발생되지만 지형, 임상, 토양 

및 지질 환경적 요인에 의해 발생 가능성 혹은 

규모가 달라진다(Dikau et al, 1996). 이러한 

특징을 이용하여 산사태의 예측 분석과 관련된 

다양한 연구들(Lee et al., 2002; Jo and Jo, 

2009; Yeon, 2011; Park et al., 2012)이 진

행되었다. 선정된 연구지역은 강원도의 인제읍

과 북면 사이에 지역이며, 산사태는 2006년 7

월 11일부터 18일간 내린 집중호우로 인해 발

생하였다. 이 지역의 평균 강우량은 1995년부

터 2005년까지 약 1,400mm이며, 산사태가 발

생한 2006년의 연간 강우량은 1740mm로, 산

사태가 발생한 8일간의 559mm의 강우량이 당

해년도 강우량에 큰 영향을 주었다.

 산사태 발생 위치는 항공영상 및 수치고도

모델(DEM) 자료를 분석하여 수집되었다. 이외

에 산사태 유발 환경요인으로 표 1과 같이 지

형도, 산림도 및 토양도를 이용하였다. 지형적 

요인들로 경사방위, 곡률, 능선, 경사를 이용했

으며 이들은 산사태 발생과 관련된 지형학적 

요인들이다. 산림도에서 연급, 밀도, 직경 및 형

태를 이용하였으며, 임상의 형태나 상태에 따라 

산사태 방지에 영향을 줄 수 있다. 토양 요인들

로 토질, 배수, 모재, 유효토심두께를 이용하였

으며, 이들은 강우로 인한 산사태에서 배수에 

영향을 준다. 산사태 위치를 포함한 13개의 레

이어들을 5m×5m의 해상도로 변환하여 전체 

1,385,973개의 픽셀을 구성하였다.  

의사결정 트리의 궁극적인 목적은 예측 정확

도이며, 예측 정확성을 높이기 위해 트리 구축

과정에서 공간사건 발생 유무에 따라 사건 발

생 환경 요인을 선택하며 트리를 구축한다. 이

러한 특징은 학률 혹은 빈도를 기반으로 하는 

기법들에서 인자들간 독립성 검정과 같은 상관

성 분석을 별로도 요구하지 않는다. 즉 트리 구

축 과정에서 사건 발생 유무에 대한 분류를 잘 

수행할 수 있는 속성을 선별하여 노드가 성장

한다. 또한 연속형 속성인 경우 분리가 잘 되는 

구간을 선정하여 트리구축과정에서 연속형 데

이터의 구간화가 수행된다. 이러 특징은 연속형 

데이터의 임의 구간화로 인한 모델의 예측성능 

저하를 방지할 수 있다. 따라서 이 논문에서는 

연속형 속성자료를 사전에 구간화 없이 그대로 

사용하였다.
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Map Source Thematic Layer Type Scale(resolution)

Airborne Image Landslide class 0.4m

Topographic Map

Slope continuous

1:5,000
Aspect discrete

Curvature continuous

Ridge continuous

Soil map

Texture discrete

1:25,000
Drainage discrete

Material discrete

Thickness discrete

Forest Map

Type discrete

1:25,000
Diameter discrete

Density discrete

Age discrete

TABLE 1. Configuration of dataset

2. 적용 및 결과

의사결정 트리는 Quinlan의 C4.5 알고리즘

과 동일한 결과를 얻도록 알고리즘을 구현하여 

트리를 구축하였다. C4.5는 Entropy 기반의 속

성 선택과정을 수행하며, 연속형 속성을 사용하

기 위해 Gain ratio를 이용한다. 또한 트리 구

축 후 추가적으로 오분류율이 적은 트리를 얻

기 위해 트리 전체를 순회하며 트리 부노드보

다 자노드에서 오분류율이 높게 산정되는 경우

를 찾아 자노드를 제거하는 Node-Collapsing 

과정을 수행한다. 

공간사건 데이터는 중요한 의미를 갖는 소수

의 발생 클래스와 그렇지 않은 다수의 미발생 

클래스 분포를 갖는다. 대부분의 분류기법들과 

마찬가지로 의사결정 트리도 중요한 의미를 갖

는 소수의 클래스가 모델 구축과정에서 무시되

어 간결한 트리구조를 취하는 경향이 있으며, 

이러한 경우 다수의 클래스로 일반화될 수 있

다. 이러한 특징은 Provost and Domingos 

(2003), Liang and Yan(2006) 및 Alverez 

et al.(2007)의 연구들에서 클래스 불균형 데

이터에서 트리 일반화 과정을 적용하지 않은 

큰 트리에서 보다 좋은 성능을 증명하였다. 따

라서 이 논문에서의 트리구축은 앞선 과정을 

통해 C4.5과 동일한 트리를 구축하였으며 별도

의 전지과정을 거치지 않고 완전 성장토록 하

여 구축하였다. 

이와 같은 방법으로 얻을 트리를 이용하여 

적용한 리프노드를 등급 평가방법간의 성능을 

비교하기 위해 산사태 발생 위치를 기반으로 

2-fold 교차검정을 수행하였다. 이과정은 산사

태 발생 위치를 랜덤하게 두 개의 그룹으로 이

등분 한다. 첫 번째 단계에서는 첫 번째 그룹으

로 모델을 만들고 두 번째 그룹으로 검증을, 두 

번째 단계에서는 두 데이터 그룹의 역할을 바

꿔 수행하여 그 결과의 평균으로 정확도를 계

산한다. 이러한 교차검증 방법은 예측모델간의 

평가에서 객관성으로 인해 Davis et al.(2006), 

Jiménez et al.(2009), Peng et al.(2009), 

Bonachea et al.(2009), Meusburger and 

Alewell(2009), Su and Cui(2009), Clerici 

et al.(2010), Rossi et al.(2010)의 연구에서 

적용하였다. 

성능 평가 척도는 누적이득차트를 이용하며 

상대적 등급으로 표현된 예측 도면을 백분위 

단위로 변환하여 교차평가를 위해 별로도 분류

한 검증용 공간데이터의 위치에 해당하는 백분

위 등급 순으로 정렬하여 이를 누적하여 그리

며 2차원 그래프로 표현한다. 즉 백분위에 해당

하는 단위 면적당 상위 분류 영역에 대한 누적

비율을 2차원 그래프로 묘사하기 위해 다음 식 

(10)에 의해 백분위 등급이 결정된다.
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M-estimate

m-branch

FIGURE 2. Trends of AUC values according to applied methods

 

   × 


(10)

리프노드 평가방법별 성능에 평가에서 M- 

estimate와 m-branch는 최적의 성능을 나타

내는 파라미터 값을 실험에 의해 경험적으로 

찾아야 한다. m-branch에서 상수 M의 변화에 

따른 예측 정확치는 M 값이 500 이상에서 부

터 누적이득 차트(Brandenburger and Furth, 

2009)의 AUC(Area Under Curve)값이 약 

86%에서 큰 변화를 보이지 않았으며 적용한 

사례에서는 그 값이 8,000일 때 가장 높은 

AUC를 얻을 수 있었다. 또한 M-estimate의 

경우 mb 값이 10일 때 AUC가 84%에서 작은 

편차를 보였으며 mb=20일 때 가장 높은 정확

도롤 보였다(그림 2). 

최고의 예측성능에서의 파라미터를 적용한 

M-estimate와 m-branch 더불어 Laplace에 대

한 교차평가에 대한 성능 결과는 그림 3과 같이 

누적이득 차트로 표현 하였다. 각 기법별 그래프

의 하부영역으로 상대적인 비교에서, m-branch, 

Laplace 및 M-estimate 순으로 정확도를 보였

다. 교차평가에 대한 결과는 그림 4와 같으며, 

교차평가에서 사용한 산사태 발생 위치는 두 그

룹은 사각형(□)으로 묘사된 LandslideSetA, 

원(○)으로 묘사된 LandslideSetB로 표현되어 

있다. 
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Methods AUC(%)

M-estimate 84.39

Laplace 84.72

m-branch 86.07

FIGURE 3. Cumulative gain chart of applied methods and AUC values of each curve

(a) (b)

Laplace

(a) (b)

M-estimate

FIGURE. 4 First fold(a) and Second fold(b) results of the two fold cross validation 

according to the each method
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(a) (b)

m-branch

FIGURE. 4 Continued

결론 및 토의

의사결정 트리는 원인분석 능력 및 적용의 

유연성으로 인해 다양한 예측분야에서 널리 사

용되고 있으나 공간예측 분야에서는 그 활용이 

활발하지 못했다. 이 논문에서는 의사결정 트리 

알고리즘들 중에서 가장 널리 알려진 C4.5 알

고리즘을 이용하여 공간사건 예측분야에 응용

할 수 있도록 리프노드 평가방법의 적용방법과 

더불어 이들에 대한 성능 평가를 수행하였다. 

리프노드 평가방법은 의사결정 트리 구축 후 

리프노드에 포함된 클래스 분포를 이용하여 상

대적 등급을 산정하기 위한 방법이다. 트리는 순

수한 분류를 지향하기 때문에 궁극적으로 리프

노드에 클래스에서의 확률적 표현은 0 또는 1로 

산정 된다. 또한 일반적인 리프노드 평가방법은 

다수의 클래스가 출력 레이블이 되기 때문에 공

간예측분야에 직접적으로 적용할 수 없었다. 이

러한 특징으로 공간예측응용을 위해 타깃 클래

스에 대한 분포비를 이용할 수 있도록 계산식을 

변형하여 산사태 예측분석에 적용할 수 있었다.

이 논문에서 적용한 리프노드 평가방법의 사

례적용 결과, 누적이득 차트의 AUC기준으로   

M-estimate와 Laplace의 차이는 거의 유사했

으며 m-branch가 가장 우수한 예측 결과를 

도출하였다. 리프노드 평가방법인 Laplace는 

주로 리프노드에 포함된 클래스 분포를 이용하

여 계산되며 별도의 파라미터가 포함되어 있지 

않아 빠른 계산결과를 유도할 수 있는 장점이 

있었다. 그러나 리프노드의 클래스 분포를 이용

하여 등급이 계산되기 때문에 트리의 구조에 

따라 민감하게 반응할 가능성을 배제할 수 없

다. M-estimate와 m-branch의 경우 최적의 

예측정확도를 보이는 파라미터 탐색 과정이 필

요하다. 특히 M-estimate의 경우 계산이 

Laplace와 같이 리프노드의 클래스 분포를 이

용하기 때문에 Laplace와 동일한 문제점이 내

재될 수 있다. m-branch의 경우 리프노드 평

가는 트리의 전체 노드의 클래스 분포를 이용

한다. 이러한 특징은 앞선 두 방법보다 트리 구

조에 덜 민감한 예측 결과를 도출할 수 있다는 

장점이 있으며 보다 낳은 예측 성능을 기대할 

수 있다. 또한 적용 사례에서도 가장 좋은 성능

을 나타내었다. 그러나 리프노드 등급을 계산하

기 위해서는 트리의 각 노드마다 사건 발생에 

대한 클래스 분포 값을 저장하고 있어야 한다.

이 논문에서는 공간예측 분유의사결정 트리

는 공간예측 응용을 위해, 기존의 규칙평가 기

법을 응용하여 적용할 수 있었다. 특히 의사결

정 트리는 각 리프노드의 등급 값이 해당 조건

과 일치하는 공간 좌표상에 매칭 될 수 있기 

때문에 특정 위치에서의 원인분석을 수행할 수 

있다. 따라서 이 논문에서 적용한 리프노드 평

가방법은 적용한 산사태 사례뿐만 아니라 다양

한 공간 예측 분야에서 예측 결과 도출 및 결

과 해석에 활용할 수 있다.
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