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논 문  개 요

현실세계에서 발생하는 많은 데이터들로부터 우리가 행하고자 하는 일에 도

움이 되는 정보(information)나 지식(knowledge)을 찾아내는 것은 매우 중요하

다.특히 대량의 데이터에서 의미 있는 정보를 추출해내는 데 널리 응용되고

있는 의사결정나무분석(decisiontreeanalysis)은 예측과 분류를 하기 위해서

사용되는 보편적이고 강력한 도구이다.분석과정이 나무구조에 의한 분할규칙

(splitrule)에 의해서 표현되기 때문에 다른 방법들에 비해 연구자가 그 과정

을 쉽게 이해할 수 있고 두 개 이상의 변수가 결합하여 목표변수에 어떻게 영

향을 주는지를 쉽게 이해할 수 있는 장점을 가진다.

분류나무 형성 시 중요한 것은 목표변수를 잘 분리해주는 변수를 선택하는

것이다.이는 분리의 측도인 분리기준(splitcriterion)에 영향을 크게 받기 때

문에 적절한 분리기준에 의해 의사결정나무를 구축해야 한다.그러나 대부분

의 의사결정나무 알고리즘들은 분리변수 선택에 있어 독립변수가 일변량인

경우만 고려한다.

본 논문에서는 독립변수의 선형결합에 대한 분리기준을 제시함으로서 예측

의 정확성을 높이는 분리기준에 대한 연구를 하고자 한다.CHIAD,CART,

C4.5,QUEST 등 기존 알고리즘과 본 연구에서 제안하는 방법의 오분류율

을 R 소프트웨어를 이용하여 모의실험을 통해 비교하였다.모의실험 결과

제안된 방법인 선형결합 분리기준과 황금분할을 이용한 분리기준의 오분류율

이 낮았다.또한 새로운 알고리즘이 실제자료에도 잘 적용되고 있음을 보여

준다.
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제1장 서 론

지난 수십 년간 여러 가지 형태로 저장되어 있는 데이터의 양은 기하급수적

으로 증가되어 왔으며 이러한 데이터의 무제한적인 증가는 우리가 원하는 정

보를 찾아내는 일을 보다 어렵게 만들고 있는 것이 현실이다.이러한 현실 속

에서 실제적으로 의미 있는 자료를 찾아내는 과정은 필수적이다.

의사결정나무 분석은 자료를 분류하거나 예측하는데 나무구조로 표현하는 분

석방법으로,모형을 쉽게 이해 할 수 있는 장점을 가지고 있다.또한,해석이

용이하며,나무구조로부터 어떤 입력변수가 목표변수를 설명하는데 있어서 더

중요한지를 쉽게 파악할 수 있기 때문에 유용하게 사용되고 있다.

그러나 분석과정에서 얼마나 잘 분류하거나 예측하느냐가 문제가 되기 때문

에 의사결정나무 분석은 제일 먼저 많은 독립변수 중 자료를 가장 잘 분리할

수 있는 분리기준을 찾는 것을 시작으로 한다.

CART로 대표되는 의사결정나무의 알고리즘에서 가장 중요한 요소는 분리

변수의 선택방법이다.대부분의 알고리즘은 분리 변수로 일변량 변수선택 방

법을 적용하는 것이 대부분이다.이것은 불필요하게 나무구조를 복잡하게 만

들고 더 나아가 의사결정나무의 중요한 부분인 가지치기를 수행 할 경우 지

나치게 간단한 나무구조만 남게 되는 결과를 제공한다.

이러한 약점을 보완하는 해결책으로 본 논문에서는 분석에 필요한 변수를

찾아내고 측정분리기준에 대한 방안을 제시하고자 한다.즉,어떤 독립변수를

이용하여 어떻게 분리하는 것이 반응변수를 가장 잘 구별해 주는지를 파악하

기 위해 일변량 분리기준(single splits)대신 이변량 선형결합 분리기준
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(bivariatelinearcombinationsplits)을 제안한다.첫째로 일대일 선형결합 분

리기준에 대한 의사결정나무를 제안한다.두 번째로,변수결합방법으로 황금

분할을 이용한 의사결정나무를 제안한다.일대일 선형결합이란 2개의 독립변

수에 대해서 가중치를 동일하게 부여해 결합하는 방법을 말하며 황금분할 이

용한 선형결합은 2개의 독립변수에 대해   의 비율을 이용해 결합하는 방

법을 말한다.

본 논문의 제2장에서는 기존의 알고리즘에 대한 의사결정나무를 소개한다.

제3장에서는 일대일 선형결합과 황금분할을 이용한 선형결합 분리기준을 이

용한 의사결정나무를 설명한다.제4장에서는 R소프트웨어를 이용한 모의실

험을 통하여 CHIAD,CART,C4.5,QUEST와 제안된 알고리즘의 예측의 정

확성을 비교하였다.또한,실제데이터를 본 논문의 알고리즘에 적용하였다.

제5장에서는 결론 및 향후 연구방향에 대해서 논의한다.
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제2장 의사결정나무

의사결정나무의 구축에 있어서 가장 핵심적인 내용은 분할규칙(splitrule)

이라 할 수 있다.분할규칙은 하나의 변수를 사용하는 방법과 여러 개의 변

수를 병합하여 사용한 것 등 두 가지로 나뉜다.전자는 일변량 분할(single

split)이라 칭하며 흔히 의사결정나무라 할 때 일컫는 방법이다.후자는 선형

결합분할이라 하여 여러 변수의 선형결합을 이용하여 데이터를 분할하는 기

법이다.

본 장에서는 일변량 분할규칙에 관한 논의에 초점을 맞추고자 한다.의사

결정나무를 형성하기 위한 다양한 알고리즘이 제안되어 있는데,대표적인

알고리즘으로는 CHAID,CART,C4.5,QUEST 등이 있다.

2.1 일변량 의사결정나무

일변량 의사결정나무분석을 수행하기 위한 다양한 분리기준,정지규칙,가

지치기 방법들이 제안되고 있는데,그 중에서도 일변량 의사결정나무를 형

성하는 알고리즘에 대해서 알아본다.

2.1.1 CHAID 알고리즘

CHAID(Chi-squaredAutomaticInteractionDetection;Kass,1980)알고리

즘은 범주형 반응변수 또는 연속형 반응변수의 분류 및 예측을 수행하는 알
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고리즘이다.반응변수가 범주형일 때,CHAID 알고리즘은 분할표에 기초한

피어슨(Pearson)카이제곱 또는 우도비(likelihoodratio)카이제곱 통계량을

분리기준으로 사용한다.반면,반응변수가 연속형일 때는 두 개 이상의 그룹

에 대해서 평균치 차를 검정하는 분산분석표의 F 통계량을 분리기준으로

이용한다.

반응변수가 범주형인 경우,이용되는 카이제곱 통계량은 관측도수()로 이

루어진 분할표(contingencytable)로부터 계산된다.Pearson의 카이제곱 통

계량은

 






, (2.1)

와 같이 정의되고,우도비 카이제곱 통계량은

 


×log  


 , (2.2)

로 정의된다.이 때 두 통계량의 자유도(degreeoffreedom)는 반응변수의

범주 수를 이라 하고,설명변수의 범주 수를 라 할 때 으로

계산된다.는 분포의 동일성 또는 독립성의 가설 하에서 계산된 기대도수

(expectedfrequency)를 말하며 다음과 같이 계산된다.

 

×
, (2.3)
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요인 자유도 평방합 평균평방 분산비

설명변수  
 





 




오차  

 




  





 

전체  
 




  






식 (2.3)에서 는 행에 대한 도수의 합,는 열에 대한 도수의 합이며,

는 전체도수의 합을 말한다.

카이제곱 통계량이 자유도에 비해서 매우 작다는 것은 설명변수의 각 범주

에 따른 반응변수의 분포가 서로 동일하다는 것을 의미하며,따라서 설명변

수가 반응변수의 분류에 영향을 주지 않는다고 결론지을 수 있다.자유도에

대한 카이제곱 통계량 값의 크고 작음은 -값으로 표현될 수 있는데,카이

제곱 통계량 값이 자유도에 비해서 작으면 -값은 커지게 된다.그러므로 

-값이 큰 값을 가지면,설명변수의 범주에 의해 분리된 반응변수의 분포가

동질하다고 보여 진다.결국,분리기준을 카이제곱 통계량 값으로 한다는 것

은 -값이 가장 작은 설명변수와 그 때의 최적분리에 의해서 자식마디를

형성시킨다는 것을 의미한다.

반면,반응변수가 연속형인 경우,이용되는  통계량은 자유도  

인 -분포를 따르고,[표2.1]과 같이 계산된다.

[표2.1]분산분석표

 통계량이 자유도에 비해서 매우 작다는 것은 설명변수의 각 범주에 따

른 반응변수의 평균치 차가 존재하지 않다는 것을 의미하며,따라서 설명변

수가 반응변수의 분류나 예측에 영향을 주지 않는다고 결론지을 수 있다.
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자유도에 대한  통계량의 크고 작음은 -값으로 표현될 수 있는데  통계

량이 자유도에 비해서 작으면 -값은 커지게 된다.분리기준을  통계량 값

으로 할 경우,가장 작은 -값을 가지는 설명변수에 의해 자식마디를 형성

하는 최적분리를 한다.

2.1.2 CART 알고리즘

CART(ClassificationandRegressionTrees;Breimanetal.,1984)알고리

즘은 설명변수들의 특성에 다라 자료들을 이지 분리하며,2개의 하위노드를

생성하는 과정을 반복하여 반응변수의 값이 유사한 부분집합으로 만드는 방

법이다.반응 변수로 범주형 변수뿐만 아니라 연속형 반응변수도 사용이 가

능 하다.또 반응변수에 가장 유의적인 설명변수를 찾는 것이 아니라,노드

의 불순도(impurity)와 다양성(diversity)을 가장 많이 줄여주는 설명변수를

선택하는 방식을 택하고 있다.

반응변수가 범주형일 때,CART 알고리즘은 지니 지수(Giniindex)를 분리

기준으로 사용한다.반면,반응변수가 연속형일 때는 분산(variance)의 감소

량을 분리기준으로 이용한다.

지니 지수는 카이제곱 통계량과 마찬가지로 불순도(impurity)를 측정하는

하나의 지수이다.여기서 불순도(impurity)란 반응변수의 특정 범주에 해당

마디의 개체들이 집중되어 있지 않고 섞여있는 정도를 의미한다.

먼저 각 마디에 속하는 개체를 그 마디에서 도수가 가장 많은 반응변수의

한 범주에만 모두 할당하는 분류규칙을 고려한다.임의의 한 개체가 반응변

수의 번째 범주로부터 추출되었고,그 개체를 반응변수의 번째 범주에 속

한다고 오분류(misclassification)할 확률은 가 된다.여기에서 
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는 각 마디에서 한 개체가 반응변수의 번째 범주에 속할 확률이다.이러한

오분류 확률을 모두 더하여,


  




≠

 , (2.4)

를 얻을 수 있고,이는 앞에서와 같은 분류규칙 하에서 오분류 확률의 추정

치가 된다.여기서 는 반응변수의 범주수를 말한다.

지니 지수는 각 마디에서의 불순도 또는 다양도(diversity)를 재는 측도 중

의 하나로써,


  



 
  



 
  




 , (2.5)

와 같이 표현될 수 있다.여기에서 은 그 마디에 포함되어 있는 개체수를

말하고,는 반응변수의 번째 범주에 속하는 개체수를 말한다.지니 지수

는 개의 원소 중에서 임의로 2개를 추출하였을 때,추출된 2개가 서로 다

른 그룹에 속해있을 확률을 의미하며, Simpson(1949)의 다양도 지수

(diversityindex)로도 알려져 있다.반응변수의 범주가 2개인 경우에는 지니

지수는 다음과 같이 표현된다.

 





 , (2.6)

식 (2.6)은 카이제곱 통계량을 사용하는 것과 같은 결과를 갖는다.
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CART는 이 지니 지수를 가장 감소시켜주는 설명변수와 그 변수의 최적

분리를 자식마디로 선택하는데,지니 지수의 감소량은 다음과 같이 계산된

다.







 , (2.7)

여기서 은 부모마디의 관측치 수를 말하고,과 는 각각 자식마디의

관측치 수를 의미한다.즉,자식마디로 분리되었을 때의 불순도가 가장 작도

록 자식마디를 형성하는 것이며,이는 다음과 같은 자식마디에서의 불순도

의 가중합을 최소화하는 것과 동일하다.

 





 . (2.8)

2.1.3 C4.5 알고리즘

C4.5알고리즘은 Quinlan(1993)에 의해 수정 발전된 의사결정 알고리즘이다.

이것의 초기버전인 ID3알고리즘은 기계학습(machinelearning)분야에 많은

영향을 주었다.CART가 각 마디에 이원분할을 형성하며 이지분리 나무구조

를 만드는데 반하여 C4.5는 연속형 예측 변수에 관해서는 이지분리를 하지만,

명목형 예측변수에 관해서는 각 범주가 하나의 마디를 가지는 다지 분리 구조

를 갖는 나무로 구성된다.C4.5에서 의사결정나무를 형성하기 위하여 처음 수

행하는 작업은 분할 정복(divide and conquer)이다.입력되는 훈련 집합

(trainingset)이 성공적으로 분할되도록 모든 하부집합에 하나의 집단(class)
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이 속하는 경우들로 구성될 때까지 나무를 형성한다. C4.5는 정보

(information)라는 개념을 사용한다.p가 메시지(message)의 확률일 때,이 메

시지로 전달되는 정보는  log로 측정한다.예를 들어 8개의 동일한 확률을

갖는 메시지(equally probablemessage)가 있을 경우,한 메시지의 정보는

 log


 이 된다.이는 작은 확률로 일어나는 메시지일수록 이를 알기 위해

서는 보다 많은 정보가 필요하다는 뜻이다.개체(case)들의 집합인 에서 무

작위로 한 개체를 선택 할 때,이 개체가 에 속할 확률은 다음과 같다.




, (2.9)

여기서,는 에 속하는 모든 개체의 개수이고,는 집합 에서 

에 속하는 개체들의 개수이다.따라서 이 개체가 전달하는 정보(information)

는 다음과 같다.

 log 


 , (2.10)

집합 에서 기대 정보(expectedinformation)를 구하기 위해선,각 개체가 전

달하는 정보를 가중평균하면 된다.

 







× log 


 , (2.11)

위의 와 비슷한 개념으로,가 에 의해 개로 분할 된 후의 기대
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정보(expectedinformation)를 구하려면 식 (2.12)를 이용할 수 있다.

  






×  , (2.12)

에 의한 분할로 얻어진 정보(information)는 다음 식 (2.13)에 의해 얻을 수

있다.

     , (2.13)

기존 알고리즘인 ID3에서는 이 Gain을 최대로 하는 테스트를 선택했었다.그

러나 이 경우에는 범주의 수가 많은 변수로의 심각한 편의(bias)가 생기는 문

제점이 있다.예를 들어,각 최종마디(terminalnode)에 한 개체만을 포함하며,

모든 개체들이 1의 확률로 배정되는 분리 변수가 있다고 하자.이 경우에는

  일 것이다.따라서 어떤 변수를 사용하는 것보다 정보이득

(informationgain)이 최대가 될 것이다.그러나 이러한 분리는 전혀 의미를

갖지 못한다.그래서 에 있는 한 개체가 속하는 하부집합(집단 대신)을 정의

하는데 필요한 평균 정보의 양(splitinfo)으로 정규화(normalize)시켜줄 필요가

있다.

  
  





× log 


 , (2.14)

정보의 양(splitinfo)은 가 개의 하부집합으로 분할됨에 따라 발생하는 정

보(information)의 양이다.Gain을 정보의 양으로 나누어 주면,분할에 의해 생
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성된 유용한 정보의 비율인 정보 비율(gainratio)이 된다.

 


. (2.15)

변수별로 정보 비율을 최대화 시켜주는 분리지점(splitpoint)을 찾고,이를

각 변수 별로 실시하여 변수끼리 최대 정보 비율도 비교하여,그중에서 가장

큰 변수를 선택하면 된다.즉 C4.5도 변수의 선택과 분리지점(splitpoint)의

선택이 동시에 이루어진다.

2.1.4 QUEST 알고리즘

QUEST(Quick,Unbiased,Efficient,StatisticalTree;Loh& Shin,1997)

알고리즘은 CART에서와 같이 이지분리(binarysplit)를 수행하는 알고리즘

이다.

QUEST에서 변수선택 알고리즘을 간단히 요약하면 다음과 같다.

1.순서형 예측변수에 대해서는 F검정의 p-값을 계산한다.

2.범주형 예측변수에 대해서는 예측변수와 목표변수의 분할표로부터 카

이제곱 검정의 p-값을 계산한다.

2.1,2단계에서 가장 작은 p-값이 Bonfferroni수정된 임계값 보다 작으

면 그에 대응되는 변수를 분리변수로 선택한다.

4. 그렇지 않으면, 순서형 예측변수에 대하여 F검정의 p-값하고

Bonferroni수정된 임계값과 비교한다.p-값에 대응되는 변수를 분리변수

로 선택한다.
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QUEST는 명목형 목표변수에 대해서만 분석을 수행할 수 있으며 예측변

수의 측도에 따라서 서로 다른 분리규칙을 사용한다.예측변수가 순서형 또

는 연속형인 경우에는 분리규칙으로 앞에서 설명한 ANOVA F-검정 또는

Levene의 검정(Levene'srobusttestofhomogeneityofvariance)을 사용하

며,예측변수가 명목형인 경우에는 Pearson의 카이제곱 검정을 사용한다.

목표변수의 범주가 3개 이상인 경우에는 CART의 Twoing기준에서와 유

사하게 2-평균 군집분석(two-meansclustering)을 수행하여 두 개의 그룹을

만든 후 분석을 수행한다.

각 마디에서 목표변수의 범주의 집합을    ⋯ 라 할 때,이를 임

의의 두 집합 과   로 그룹화 하는 경우,이러한 임의의 그룹화

에 대해서 목표변수의 범주수를 2라 가정한 후 의 감소량을 계산하

여 이를  이라고 표현한다.이 때 모든 가능한  에 대해서  

을 최대화 하는 것은 결국 다음과 같은 Twoing지수 를 최대화하는 것과

같게 된다.

 

 



  



   



 
 
 

 


  







 


. (2.16)

또한 각 예측변수의 최적분리를 찾기 위하여 2차 판별분석(quadratic

discriminantanalysis)을 수행하고,목표변수를 가장 잘 분류하는 예측변수

의 최적분리를 이용하여 자식마디를 형성한다.

일반적으로 CART는 자식마디를 형성할 때 보다 많은 이산값을 가지는 예

측 변수를 선택하는 경향이 있기 때문에,계산시간이 다소 많이 걸리고 분

류 또는 예측오차가 커질 가능성이 있다.QUEST는 위와 같은 알고리즘을

이용하여 변수선택 편의(bias)나 계산시간을 줄이고자 하는 방법이다.
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QUEST는 관측치의 수가 많거나 복잡한 자료에 대해서는 효율적이지만,기

존의 방법과 비교하여 분류 정확도나 나무 크기 면에서는 우세하다고 할 수

없다.

2.2 선형결합 의사결정나무

단일 분리기준 의사결정나무는 예측변수 한 개로 분리가 일어나기 때문에

변수가 가지고 있는 측도에 따라서 자료의 분리 되는 병합에 영향을 받게

된다.또한,독립변수의 모든 선형결합의 조합을 고려하는 것에 비해 2개인

경우는 2차원 플롯(plot)을 통해 시각화(visualization)하기도 쉬울 뿐 아니라

예측력도 뛰어나며 알고리즘 계산시간도 효율적이기 때문에 본 논문에서는

독립변수의 개수가 2개인 경우로만 논의를 국한하고자 한다.

2.2.1 CART 선형결합 알고리즘

CART 선형결합은 단계적으로 ≦ 의 해 상수 와 계수 을 찾음

으로써 분리가 이루어진다.이 방법은 모든 상수 에 대해 계수 와 최적

분리를 찾기 위한 부분집합(subset)를 고려하는데,이는 각 마디에서의

불순도(impurity)를 최소화하는 것이다.

선형결합분리기준은 선형판별분석(lineardiscriminantanalysis)에 의해 일

반화 되며 계수행렬에 대한 주성분분석(principalcomponentanalysis)이 각

마디(node)마다 수행된다.선형판별함수(lineardiscriminantfunction)는 

번째 최대 고유값(thelargesteigenvalue)을 초과하는 고유값의 주성분으로

부터 얻는다.분리변수는 다음의 판별함수에 의해 선택된다.
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 
′


 
 

′


  ln , (2.17)

여기서,는 최대주성분 공간상의 벡터이며,는 번째 개체의 표본평균벡

터(samplemean vector),은 마디에서의 공분산행렬 합동추정값(pooled

estimateofthecovariancematrix)이다.각 마디는 개의 부마디(subnode)

로 분할되며 기대 오분류 비용(expectedmisclassificationcost)은 최소화 되

도록 추정되며 다음과 같이 표현된다.


  



exp min
  

exp  , (2.18)

여기서,  이면   이다.≠ 일 때,가 의 값을 가지는 경우

를 제외하고,오분류 비용은 사전확률(prior)을 적절히 이용하여 수정되는데,

사전확률은 다음과 같이 계산된다.

′ 





, (2.19)

여기서, 


이다.
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2.2.2 CRUISE 2D 선형결합 알고리즘

Kim & Loh(2001)는 Loh& Shin(1997)방법의 약점을 보완함과 함께 변

수들 간 상호작용을 변수선택의 기준에 포함시키는 알고리즘인 CRUISE를

제안하였다.기본 의사결정나무 방법의 한계였던 변수선택의 편의(bias)를

제거함으로써 의사결정나무의 불안정성 문제도 대부분 해결하는 장점이 있

다.

또한 이것을 발전시켜 Kim & Loh(2009)는 선형결합의 최적분리를 찾기

위하여 선형판별분석(LDA)에 적용하여 나무구조를 형성하는 방법을 제안하

였다.

먼저 선형판별모형에 적합한 2개의 변수를 선택하기 위해 2가지 방법을 고

려한다.첫 번째 방법은 ‘C’(forcost)방법이라 한다.모든 예측변수를 적합

시켜 오분류 비용을 추정하고,오분류율을 최소화하는 변수의 조합을 선택

한다.결측값이 존재하는 변수는 제외하고 모형을 적합하며 결측값의 경우

연속형 변수인 경우 평균(mean)으로 대체되며 범주형 변수인 경우 중앙값

(mode)로 대체된다.

두 번째 방법은 ‘M’(forMANOVA)방법으로 ‘C’방법이 결측값이 존재하는

변수를 분리변수로 선택하는 것을 피하기 위해 다변량 분산분석

(multivariateanalysisofvariance)을 수행하여 -값이 가장 작은 변수의

조합을 선택한다. 어떤 한 마디를 라고 할 때, 독립변수의 조합

    ′,t마디에서 집단(class)의 수를 , 집단(class)에서 번째 관

측치를 ,로부터의 표본평균벡터(samplemeanvector)를 ,전체표본

평균벡터를 라 한다.

이 때,그룹간 제곱합 행렬(betweengroupsum ofsquaresmatrices)로
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 


 
 
 ′, (2.20)

와 그룹내 제곱합 행렬(withingroupsum ofsquaresmatrices)로




  






′, (2.21)

이 같이 사용된다.

집단평균 벡터의 동질성(equality)을 테스트 하기위한 MANOVA Wilks'

는 다음과 같다.

   , (2.22)

-값을 측정하기 위해 Bartlett's(1938)근사에 의한

     log∼ 
 . (2.23)

이 이용된다.

여기서,




이고,는 에서의 집단의 수를 의미한다.
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제3장 이변량 선형결합 분리기준을 

이용한 의사결정나무

이변량 선형결합 분리기준은 일변량(singlesplit)분리기준에 비해 예측의

정확성(predictionaccuracy)이 뛰어나며 의사결정나무의 크기를 줄이는 효

과가 있다.오직 2개의 독립변수만을 이용하기 때문에 2개의 변수가 결합하

여 어떻게 분리되었는지에 대해 2차원 플롯(plot)을 통해 시각화하기 쉬운

장점을 가진다.변수가 3개 이상인 경우에는 복잡하여 마디(node)에 대해

판별모형을 적용시킬 수가 없다.따라서 본 논문에서는 변수가 2개인 경우

로만 논의를 국한하고자 한다.

의사결정나무를 형성하기 위해서,첫 번째 방법으로 2개의 독립변수에 대

해 동일하게 가중치를 부여한 분리기준을 이용하고,두 번째 방법으로 황금

분할   으로 가중치를 부여한 분리기준을 이용하여 의사결정나무를 형성

한다.

3.1 일대일 선형결합 의사결정나무

연속형 변수인 경우 선형결합 분할 규칙의 기본 구조는 다음과 같다.


  



 ≦  , (3.1)
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선형결합 분리기준을 찾기 위해서 단계적으로 
  



 ≦ 의 해 상수 와

계수 을 구하게 된다.여기서 는 연속형 변수인 공간상의 한 점으로,

이 점을 기준삼아 하부공간(subset)으로 분할했을 때 자료의 불순도가 가장

낮았기 때문에 선택된 점이다.불순도를 가장 낮게 하는 분할점 를 찾는

일은 나무구조 형성에 있어서 예측력의 관점에 있어서는 뛰어나지만 연산시

간이 과다한 약점이 있다.

따라서 분류정확도를 따지기 보다는 더 효율적인 나무구조를 구축하기 위

해 독립변수에 동일한 가중치를 두어 결합하여 분리기준으로 제시하고자 한

다.예로   와 같은 변수를 분할에 사용하여 나무구조를 구축하

는 것이다.

즉,일대일 선형결합 의사결정 나무란 [그림3.1]과 같이 ∠와 ∠가 가 되

도록 과 에 동일한 가중치로 결합하여 분리기준으로 사용하는 것이다.

이와 같은 분할규칙(partitionrule)을 이용하여 분할하고,분할된 각 하부공

간에 대하여 다시 반복적으로 분할규칙을 사용하여 불순도가 충분히 낮은

경우에 반복분할을 중단한다.

[그림3.1]일대일 결합 분리변수 생성방법
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제안된 방법으로 변환된 변수를 이용하여 모형구축을 위한 분리변수 선택과

정은 다음과 같다.불순도는 지니지수(Giniindex)와 엔트로피(entropy)로 측정

하게 되는데 선형결합을 이용한 분류나무는 분리변수 선택 과정에서 CART와

마찬가지로 지니지수(Giniindex)를 사용한다.지니지수를 중심으로 분리 알고

리즘을 살펴보기로 한다.

마디에서의 총 자료 수를  라고 하고,마디에서 그룹 에 속하는 자료

의 수를   라고 한다.또한 각 그룹의 사전 확률을 라고 하는데,주로




로 측정한다.

이 때  마디에서 그룹 의 확률  은 다음과 같다.

   ⋅

  


  
, (3.2)

또한 마디로 분류될 확률  는 그 마디에서의 각 그룹의 합과 같다.

  


 , (3.3)

 마디로 분류되었는데 그룹 에 속할 확률, 는 다음과 같다.

  
 



  
, (3.4)

여기서  는 이 하부공간 에 위치한 관찰값 중 그룹 에 속한 비율이

다.즉  가 어느 특정 그룹 에서 큰 값을 가지고 나머지 그룹에서 작
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은 값을 가지면 불순도는 매우 낮아지게 되며,다음 식의 성립해야 한다.




   , (3.5)

 마디에서 지니지수로 관찰된 불순도의 정의는 다음과 같다.

불순도    


   . (3.6)

3.2 황금분할을 이용한 의사결정나무

고대 그리스의 수학자 Eudoxos(BC408∼BC355)는 어떤 대상이   로 양분되

었을 때 그러한 분할비율을 황금분할(goldensection)이라 부르기 시작했다.혹자

는 이를 줄여서   황금률 이라 일컫기도 한다.황금분할은 건축,조각 등 조형

예술 분야에서 하나의 원리로 활용되어 왔으며,일상생활에서도 널리 적용되고

있다.이점을 활용하여 2개의 독립변수 선형결합 가중치를 위해 사용하고자 한다.

황금분할 의사결정 나무란 [그림3.2]와 같이 축과 축을   의 비율로 분할

하여 이 가중치를 통해 선형결합을 행하여 분리기준으로 사용하는 것을 말한다.

결국 황금분할 의사결정나무는 [그림3.2]와 같이 ∠가 ()이고

∠가 ()가 되도록 과 에 가중치를 갖도록 결합하여 분리기준

으로 사용하는 것이다.
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[그림3.2]황금분할을 이용한 분리기준

즉,tan  ≃  이 성립하기 때문에 다음과 같은 선형결합 식으로

이루어진다.

   
   

, (3.7)

황금분할 의사결정나무 역시 분할된 각 하부공간에 대하여 다시 반복적으로

분할규칙을 사용하여 불순도가 충분히 낮은 경우에 반복분할을 중단하며 불

순도를 측정하기위해 지니지수(Giniindex)를 사용한다.
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제4장 모의실험 및 적용

3장에서 제안한 선형결합을 이용한 분리기준이 반응변수들을 얼마나 잘 분

리하는 가를 모의실험을 통해 확인해보고,실제자료에 적용해본다.

4.1 분리기준에 대한 모의실험

제안한 분리기준이 잘 수행되는 지를 알아보기 위해서,R소프트웨어를 이

용하여 선형결합을 이용한 분리기준에 대한 모의실험을 수행한다.모의실험

의 과정은 다음과 같다.

• 상관계수를 변화시킨 모의실험이다.

Ⅰ.(반응변수 생성)먼저 베르누이 분포  로부터 크기가 100인 반응

변수 벡터를 생성한다.

Ⅱ.(분리변수 생성)반응변수 의 값에 따라  이면,평균이  ,분

산이  이고 상관계수가 인 이변량 정규분포 

,


 ,

     로부터 생성하고, 이면 평균이 ,분산이  이고 상관

계수가 인 이변량 정규분포 

,


 ,     로부터 생성시킨

다.이런 방법으로 100번 반복 수행한다.크기가 100인 이변량 정규분포의
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표본이 생성되면,이변량 중 하나를 분리변수 ,나머지 하나를 분리변수

라 둔다.또한 위에서 생성된 분리변수 과 의 선형결합인  ,

  와 같은 선형결합의 조합 또한 분리변수로 사용한다.

Ⅲ.(상관계수)-0.9에서부터 0.1만큼 증가시켜 0.9까지 변화시킨다.

Ⅳ.(분리)생성된 이항 반응변수를 설명변수 ,에 의해 선형결합을 이

용한 분리기준을 적용시킨다.그리하여 분리된 의사결정나무의 오분류율

(missclassificationrate)을 계산한다.

Ⅴ.(반복)번의 모의실험을 반복한다.

번의 반복수행 결과,각 분리기준의 오분류율을 확인할 수 있다.[표

4.1]은 이항 반응변수 일 때의 CART와 제안된 분리기준의 오분류율을 나

타낸 것이다.
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상관계수 CART
 

 

 

  

 

 
-0.9 0.266 0.262 0.261 0.261

-0.8 0.262 0.257 0.257 0.257

-0.7 0.259 0.252 0.253 0.253

-0.6 0.256 0.249 0.248 0.248

-0.5 0.252 0.244 0.245 0.244
-0.4 0.248 0.238 0.239 0.239

-0.3 0.244 0.232 0.233 0.233

-0.2 0.249 0.226 0.226 0.226
-0.1 0.232 0.219 0.220 0.219

0 0.226 0.209 0.211 0.211
0.1 0.217 0.199 0.201 0.202

0.2 0.208 0.187 0.190 0.190

0.3 0.198 0.172 0.178 0.177
0.4 0.156 0.156 0.164 0.163

0.5 0.170 0.135 0.145 0.146
0.6 0.154 0.110 0.125 0.125

0.7 0.135 0.079 0.099 0.099
0.8 0.112 0.043 0.068 0.068

0.9 0.086 0.064 0.033 0.032

[표4.1]     인 경우 분리기준별 반응변수 의 오분류율

분리기준별로 비교했을 때,제안된 분리기준 모두 양의 상관계수의 값이

클수록 오분류 확률이 작음을 알 수 있다.또한 [표4.1]에서 상관계수가 일

때 일대일 선형결합 분리기준의 오분류율은 으로 가장 작았으며,전체

적으로 다른 분리기준에 비해 오분류율이 작았다.다음과 같이 [그림4.1]에

서 쉽게 비교할 수 있다.
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CART  

   

[그림4.1]  인 경우 각 분리기준의 비교
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• 다음은 생성된 반응변수 에 따른 분리변수  의 이변량 정규분포

의 평균을 변화시킨 모의실험이다.

Ⅰ.(반응변수 생성)먼저 베르누이 분포  로부터 크기가 100인 반응

변수 벡터를 생성한다.

Ⅱ.(분리변수 생성)반응변수 의 값에 따라  이면,평균이

 ,

분산이  이고 상관계수가   인 이변량 정규분포 

,


  ,   

 
로부터 생성하고, 이면 평균이


 ,분산

이  이고 상관계수가   인 이변량 정규분포 

,


 ,

   
 

로부터 생성시킨다.이런 방법으로 100번 반복 수행한다.크기가

100인 이변량 정규분포의 표본이 생성되면,이변량 중 하나를 분리변수 ,

나머지 하나를 분리변수 라 한다.또한 위에서 생성된 불리변수 과 

의 선형결합인  ,  또한 분리변수로 사용한다.

Ⅲ.(평균벡터) 이변량 정규분포의 평균을 
 


 

, 
   


 

,


 


 

,
   


 

으로 각각 변화 시킨다.

Ⅳ.(공분산행렬)   
 

,   
 

2가지 경우를 고려한다.
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Ⅴ.(분리)생성된 이항 반응변수를 설명변수 ,에 의해 선형결합을 이

용한 분리기준을 적용시킨다.그리하여 분리된 의사결정나무의 오분류 확률

을 계산한다.

Ⅵ.(분리)번의 모의실험을 반복한다.

번의 반복수행 결과,선형결합 분할의 오분류 확률을 확인 할 수 있

다.[표4.2]와 [표4.3]은 이항 반응변수 일 때의 CART와 제안된 분리기준

의 오분류 확률을 나타낸 것이다.

[표4.2]     인 경우 분리기준별 반응변수 의 오분류율

이변량

정규분포의 평균
CART

 

 

 

  

 

 


 


 

0.138 0.123 0.125 0.123


   


 

0.105 0.096 0.096 0.096


 


 

0.051 0.014 0.018 0.020


   


 

0.009 0.046 0.004 0.004
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[표4.3]     인 경우 분리기준별 반응변수 의 오분류율

이변량

정규분포의 평균
CART

 

 

 

  

 

 


 


 

0.212 0.199 0.197 0.198


   


 

0.150 0.139 0.140 0.141


 


 

0.114 0.097 0.101 0.101


   


 

0.045 0.025 0.026 0.026

[표4.2]와 [표4.3]에서는 각 알고리즘에 대하여 평균의 변화에 따른 오분류

율을 계산하였다.분리기준별로 비교했을 때,제안된 분리기준이 CART분리

기준보다 오분류율이 작았다.일대일 선형결합 분리기준이 대체로 우수한

결과를 보여주었다.다음과 같이 [그림4.2]와 [그림4.3]에서 쉽게 비교할 수

있다.
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CART  

    

[그림4.2]     , , 인 경우 각 분리기준 비교



- 30 -

CART  

   

[그림4.3]     ,   , 인 경우 각 분리기준 비교
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변수 이름 변수 설명

반응변수 신용비율 상태
1:신용정상

2:신용불량

설명변수

고객나이 고객의 나이,단위 :년

대출금액 대출한 금액

보증인수 채무를 대신 이행할 보증인의 수

대출기간 대출 존속기간,단위 :월

보유계좌 수
현재은행에서 보유하고 있는

계좌의 수

부채비율
가처분 소득 중 부채가 차지하고

있는 비율,단위 :%

거주기간
현주거지에서 거주한 기간,

단위 :년

4.2 실제자료의 적용

4.2.1 자료 소개

제안된 분리기준을 이용하여 실제자료에 적용해본다.

적용 자료는 고객들의 신용가치에 대한 독일 은행의 자료이다.적용할 자

료에는 고객나이,대출금액,보증인수,대출기간,보유계좌 수,부채비율,거

주기간 등의 정보가 포함되어 있고,원 자료의 수는 1,000개이다.자세한 변

수설명은 [표4.4]와 같다.

[표4.4]적용된 자료의 변수 정의
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4.2.2 일변량 의사결정나무 분석결과

제안된 분리기준에 적용하기 전에,이항 반응인 ‘신용비율 상태’를 일변량

반응변수의 알고리즘인 CHAID와 CART,C4.5로 [그림4.4],[그림4.5],[그림

4.6]과 같이 분리해보았다.

먼저 이항 반응변수인 ‘신용비율 상태’를 CHAID 알고리즘으로 의사결정나

무를 생성하면 [그림4.4]와 같다.반응변수 ‘신용상태’는 설명변수 ‘대출기간’

과 ‘대출금액’,‘고객나이’에 의해서 최적의 분리가 이루어진다.

CART 알고리즘으로 나타내면 [그림4.5]와 같다.‘대출금액’대신 ‘고객나

이’로 분리 되었고 ‘대출금액’에 대한 추가적인 분리가 이루어 지지 않았다.

C4.5알고리즘으로 나타내면 [그림4.6]과 같다.CHAID알고리즘에서 대출금

액이 10918이상인 그룹이 분리되지 않을 것을 제외하면,CHAID 알고리즘

으로 분리된 것과 같은 의사결정나무를 가진다.
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[그림4.4]CHAID알고리즘에 의한 ‘신용비율 상태’의 의사결정나무

[그림4.5]CART 알고리즘에 의한 ‘신용비율 상태’의 의사결정나무
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[그림4.6]C4.5알고리즘에 의한 ‘신용비율 상태’의 의사결정나무
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4.2.3 선형결합 의사결정나무 분석결과

제안된 분리기준으로 자료를 분리한 결과,일대일 선형결합을 이용한 분리

기준으로는 ‘대출기간’과 고객나이’의 선형결합이 가장 최적의 분리를 하는

설명변수로 선택되었으며,황금분할 선형결합 분리기준으로는 ‘대출기간과

고객나이’가 선택되었다.즉,반응변수 ‘신용비율상태’는 선형결합을 이용한

분리기준과 황금분할 선형결합을 이용한 분리기준 모두 ‘대출기간’과 ‘고객

나이’의 선형결합이 가장 동일한 성질의 개체들의 그룹으로 잘 분리된다고

볼 수 있다.

각 분리기준별로 잘 분리하는 설명변수의 순서를 살펴보면,일대일 선형결

합을 이용한 분리기준을 이용하여 반응변수를 잘 분리하는 설명변수의 순서

를 나타내면,‘대출기간과 고객나이’,‘대출기간과 부채비율’,‘대출금액과 고

객나이’,‘부채비율과 보유계좌 수’,‘대출금액’순이다.

반면,황금분할 선형결합을 이용하여 반응변수를 잘 분리하는 설명변수의

순서를 나타내면,‘대출기간과 고객나이’,‘대출기간과 부채비율’,‘대출금액과

고객나이’,‘부채비율과 고객나이’,‘대출금액’순이다.

깊이가 4인 이지분리의 의사결정나무로 나타내면,[그림4.7],[그림4.8],[그

림4.9]와 같다.
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[그림4.7]일대일 선형결합에 의한 ‘신용비율 상태’의 의사결정나무

[그림4.8]황금분할에 의한 ‘신용비율 상태’의 의사결정나무
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[그림4.9]황금분할에 의한 ‘신용비율 상태’의 의사결정나무

각 알고리즘의 예측의 정확성 판정기준으로 일변량 및 제안한 분리기준 오

분류율을 살펴보면 다음의 [표4.5],[표4.6],[표4.7]과 같다.

[표4.5],[표4.6],[표4.7]에서는 각 알고리즘에 대하여 분리기준별 오분류율과

나무의 크기,끝마디 수,나무 깊이 등을 나타내고 있다.
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[표4.5]CHAID알고리즘의 각 분리기준별 오분류율

오분류율
최종나무크기

(마디수)
끝마디수 나무깊이

singlesplit 0.249 13 7 3단계

 

 

0.249 7 4 3단계

  

  

0.249 11 6 3단계





0.254 7 4 3단계

[표4.6]CART 알고리즘의 각 분리기준별 오분류율

오분류율
최종나무크기

(마디수)
끝마디수 나무깊이

singlesplit 0.267 9 5 3단계

 

 

0.271 11 6 4단계

  

  

0.264 13 7 4단계





0.261 11 6 4단계
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[표4.7]C4.5알고리즘의 각 분리기준별 오분류율

오분류율
최종나무크기

(마디수)
끝마디수 나무깊이

singlesplit 0.256 11 6 3단계

 

 

0.221 15 8 3단계

  

  

0.279 7 4 3단계





0.233 13 7 3단계

[표4.5],[표4.6],[표4.7]를 살펴보면,C4.5의 일대일 선형결합 분리기준의 오

분류율은 0.221로 가장 작았다.하지만 가장 큰 나무를 형성하는 단점이 있

다.CHAID알고리즘에서는 일변량 분리기준과 제안된 분리기준은 거의 비

슷한 오분류율을 보이고 있다.CART,CHAID,C4.5방법 모두 제안된 분리

기준의 오분류율이 대체로 낮으며,나무크기,끝마디 수,나무 깊이 세 가지

측면에서도 가장 작은 나무를 형성한다.
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의사결정 나무에서 분리 변수를 선택하는데 있어서 일변량 분리기준은 나

무크기가 증가하고 가지치기 효과로 인해 나무구조가 간단해지는 문제점이

있으므로 이를 해결하기 위한 노력이 필요하다.본 논문에서 제안한 선형결

합 분리기준은 예측의 정확성을 증가시키는 효과가 있었다.

CHIAD,CART,C4.5등 기존 알고리즘과 본 연구에서 제안하는 방법의

오분류율을 비교하였다.모의실험 검증결과와,실제 독일은행 신용자료에 대

해서 구축된 분리기준으로 반응변수를 분리시켜본 결과 일대일 선형결합 분

리기준과 황금분할을 이용한 분리기준의 오분류율이 낮은 결과를 보여주었

다.그러나 3가지 제안된 분리기준 중에서 어떠한 방법이 전적으로 우세하

다고는 말할 수는 없다.

본 연구에서 제안하는 분리기준을 이용하여 의사결정나무를 형성하는 방법

은 기존 일변량 변수만을 이용하여 나무구조를 형성하는 방법에 비해 더 정

확한 방법인 것으로 판단된다.

나아가 추후,의사결정나무의 구조를 형성하는 정지규칙(stopingrule)과 가

지치기(pruning)에 관한 알고리즘을 보완하여 보다 향상된 의사결정나무를

구현할 수 있을 것이다.아울러 이 방법은 독립변수가 연속형인 경우에만

적용할 수 있어 향후 보다 체계적인 연구가 필요할 것으로 판단되며 나무구

조의 해석을 어렵게 하는 문제점이 있으므로 이들에 대한 연구는 앞으로의

과제가 될 수 있다.
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ABSTRACT

A Study on Decision Tree 

using Linear Combination Splits

Kyung-hye Lee

Department of Statistics

The Graduate School

Sungshin Women's University

 A classification tree is a rule for predicting the class of an object from the 

values for its predictor variables. The common goal in CART, CHAID, C4.5 

and QUEST is to obtain such that in each terminal node is quite pure and 

simple tree. Occasionally this cannot be achieved with standard algorithms can 

produce large tree structure because they use only single splits. 

 This thesis introduce a classification tree split criterion that can improve class 

prediction. We accomplish this by bivariate linear combination splits. Our splits 

are general linear combination split and using golden section splits. This splits are 

carried out misclassification costs of the models. 

 Furthermore, some simulation and real data experiments are performed to 

demonstrate the performance of the proposed approach. Our split criterion has 

better prediction power and lower misclassification rate than CART single 

algorithms.
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