분류 기법 – decision Tree


Intelligent Miner의 마이닝 알고리즘 II

                   ( 분류 기법 – 의사결정 트리 ) 
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한국 아이비엠 소프트웨어 사업본부
이 지 은 

1. 개요 

데이터 마이닝은 기업의 정보 분석을 위한 비지니스 인텔리젼스
 시스템을 이루는 하나의 구성 요소이고, CRM (고객관계관리) 의 고객 분석을 위한 핵심엔진으로 인식되어 기업 내에서 그 활용도가 높아지고 있다.  

데이터 마이닝은 다양한 산업분야에 다양한 비지니스 영역에 활용되고 있는데, 이중 과거 데이터를 기반으로 모델을 만들고, 새로운 데이터에 적용하여 미래를 예측하는 기법은 이탈고객분석, 우수/불량 고객분석등과 같은 CRM 분야 뿐 아니라, 사기행위적발 (Fraud detection) , 의료데이터 분석등에도  활용이 가능하다. 

이 자료는 IBM 데이터 마이닝 툴인 Intelligent Miner 의 다양한 마이닝 알고리즘중 분류기법 , 특히 의사결정 트리에 대하여 알고리즘수행방식,  파라미터 세팅, 결과 해석 법 등을 소개하여  Intelligent Miner가 제공하는 Decision Tree 기법을 분석에 최대한 활용할 수 있도록 하는 것을 목적으로 한다. 
 

2. 데이터 마이닝 개요  
분류 – 의사결정트리  알고리즘을 소개하기에 앞서 일반적인 데이터 마이닝의 개념과 다른 분석방법과의 차이, 그리고 마이닝 기법과 적용분야를 소개한다. 

2.1 데이터 마이닝 정의

데이터 마이닝의 이론은 좀더 실제적인 비지니스 문제를 해결하는 솔루션으로 가 아니라, 수학 이나 통계 등으로 많은 사람들에게 알려져 왔다. 데이터 마이닝은 일반적으로 “대량의 데이터로 부터 과거에 알려지지 않았던 유용한 정보를 발견하는 기술”로 정의될 수 있는데,  비지니스 의사결정에 마이닝의 결과를 활용할 수 있는 유용한 정보를 얻어내는 것이야 말로 성공적인 데이터 마이닝이라 할 수 있다.  

데이터 마이닝이라는 용어가 등장한 것은 10년이 채 되지 않았으나, 실제 그 기술의 근원은 1950년대의 패턴 인식, rule based reasoning 등의 인공지능 연구로 거슬러 올라가며, 주로 과학적인 적용업무 (scientific application)등에 사용되었다. 이후 관계형 데이터 베이스의 등장과 각 기업의 대량의 데이터의 축적등이 데이터 마이닝 기술을 상업적 적용업무(commercial application)의 다양한 분야에 활용하게 하였다. 

데이터 마이닝은 축적된 데이터에서 비지니스에 대한 알려지지 않은 정보를 발견하는 것이다.  그런데, 데이터 마이닝을 이용하지 않고, 기본적인 통계 기술만을 이용하여 데이터베이스를 탐색하여 새로운 사실을 발견할 수 도 있다. 실제로 비지니스에 대하여 가설을 세우고, 그 가설을 증명하기 위한 분석작업을 한다. 예를 들어, 유통업자로서 다음과 같은 가설을 세운다고 하자. “도심에 거주하는 고객 군이  상점에 방문횟수는 작고, 1회 구매 금액은 매우 크다.” 이 가설을 증명하기 위하여 데이터베이스내에 관련된 정보(상점, 지역, 매출액, 고객정보등)를 통합하여 쿼리한다.  반대로 고객이 어떤 행동을 나타낼지 모르는 상태에서 “고객이 거주하는 지역과 고객의 소비패턴과 어떤 관계가 있는가”라는 질문에 답하려면, 데이터 마이닝 이 그 역할을 담당 할 수 있다. 즉, 사용자 대신 데이터 마이닝이 가설을 세우고 이러한 질문에 답을 하게 되는데, 데이터 마이닝의 결과로 다음과 같은 사실을 발견할 수 있다. “ 특정 지역에 거주하는 고객 중 소수의 수익성이  매우 좋은 고객군이 주말에 구매 금액이 매우 크다.”  다음 그림에서 [image: image1.wmf]보는 바와 데이터 마이닝은 다른 분석기법 (쿼리, 다차원 분석등)과 차별화 된다. 

<그림 1: standard vs. Data mining approach >

2.2 데이터 마이닝 기술

일반적으로 데이터 마이닝 기술은 다음과 같은 2가지로 제공된다. 

· Discovery mining

· Predictive mining

Discovery mining은 새로 발견될 패턴에 대한 사전 지식 없이 데이터 내에 숨겨진 패턴을 발견하는 기술이다. Discovery mining은 다시 3가지로 분류될 수 있다. 

· Clustering : 클러스터링은 주어진 데이터를 속성이 유사한 그룹으로 나누는 기능을 갖는다. 클러스터링의 목적은 이러한 유사속성 그룹의 특성을 파악하고자 한다. 

· Link analysis: 아이템들간의 관계를 트랜젝션 데이터베이스에서 탐지하는 기능을 갖는다. 

· Frequency analysis: 순서화된 데이터에 대한 분석과 관련된 기능을 갖는다. 트렌젝션 데이터 또는 time sequence 데이터로 유사한 구조 또는 subsequence를 탐지하고자 한다. 

Predictive mining은 과거 데이터 세트에서 변수간의 관계를 발견하는 기술이다. 이 기술은 알려지지 않은 속성을 다른 속성들의 값을 기반으로 예측할 수 있는 모델을 생성한다. 과거 데이터가 모델 생성시 사용되고 (훈련모드), 모델 생성시 사용되지 않았던 과거 데이터를 사용하여 모델을 테스트하고 (테스트 모드), 새로운 데이터를 사용하여 미래를 예측(적용모드) 한다. Predictive mining은  다음과 같은 기법이 사용될 수 있다. 

· Classification: 분류하고자 하는 데이터 필드를 포함하는 과거 데이터에서 모델을 생성한다. 의사결정 트리가 대표적인 예이고, 고객 스코어링등에 사용된다. 적용모드에서 모델은 새로운 데이터에 적용되어 각 레코드별로 분류하고자 하는 데이터 필드(Classifier)에 값이 할당된다. Intelligent Miner의 경우 의사결정 트리와 신경망 분류기법을 제공한다. 

· Value Prediction: 예측하고자 하는 필드를 포함하는 과거 데이터에서 모델을 생성한다. 각 레코드에 과거 데이터에 기반하여 가장 유사한 값을 예측하여 할당한다. 

이러한 데이터 마이닝 기술은 다양한 산업에 다양한 적용업무에 적용가능 하다. 일반적으로 특정한 비지니스 이슈를 해결하기 위하여 여러 마이닝 기법이 복합적으로 적용된다. 다음 그림은 각 데이터 마이닝 기법이 활용될 수 있는 분야를 도식화하였다. 가능한 분야는 각 산업별로 다양한데, 고객 세분화, 장바구니 분석, risk analysis, fraud detection등이다. 
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<그림 2: 데이터 마이닝과 적용분야 > 

3. 분류 기법 

데이터 마이닝의 분야 중에서도 분류(classification)은 매우 중요한 기술로 꼽힌다. Classification 분야는 이미 많은 연구가 진행되어 온 분야로, 최근에 가장 이슈가 되는 부분은 알고리즘이 대용량 데이터베이스를 처리 할 수 있느냐가 된다. 이론적으로  대량의 데이터를 사용하여 분류하게되면, 전체적인 분류 모델의 정확도가 향상될 수 있는 것으로 여러 연구에 의해 알려져 왔다. 

Classification에서는 훈련데이터 라는 레코드 세트가 준비되어야 하는데, 각 레코드는 여러 필드 또는 속성으로 구성된다. 속성은 연속형 (ordered domain) 과 범주형 (unordered domain)이 있다. 속성 중 분류 속성 (Classifying attribute) 은 각 데이터 가 어떤 클래스에 속하는 가를 지시하는 속성이다. 분류의 목적은 다른 속성들을 기반으로 분류속성에 대한 모델을 작성하는 것이다. 모델이 만들어지면, 모델은 미래의 미분류된 레코드들의 클래스를 결정하는 데에 사용되기에 앞서 테스트 데이터를 사용하여 모델을 검증한다. 모델 검증 단계를 거친 후,  실제 미분류된 적용데이터에 분류 모델을 적용하여 사용한다. 

분류 기법은 타겟 마케팅,고객이탈방지, 사기행위적발 ( fraud detection) , 의료진단등   활용될 수 있는 분야는 매우 다양하다. 
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3.1 의사결정트리 알고리즘

Intelligent Miner는 의사결정 트리 기법으로 SPRINT (Scalable PaRallelizable Induction of decision Trees) 알고리즘을 제공한다.

대부분의 분류 알고리즘은 데이터의 일부 또는 전체가 메모리에 상주해야 하는 제약이 있다. 이 제약은 대용량 데이터베이스에 대한 데이터 마이닝 기술의 적용을 어렵게 한다. IBM 의 decision-tree-based classification 알고리즘 –SPRINT는 모든 메모리에 대한 제약을 없애고, 매우 빠르고 확장성이 있는 알고리즘이며, 하나의 모델을 생성하기 위하여 다수의 프로세서를 함께 사용할 수 있도록 병렬 처리를 지원한다.  

3.1.1 SPRINT 알고리즘 – 트리 생성 단계   

의사결정트리는 주어진 훈련데이터를 반복적으로 분할하여 분할된 각 파티션이  하나의 클래스 값을 전부 또는 대부분 갖도록 하는 것으로 목표로 하는 클래스 분류자이다. 즉, 고객군을 점차 더 작은 그룹으로 나누고 나누어진 그룹은 원래의 큰 그룹보다 하나의 클래스에 대해 더 순수한 그룹으로 만들어 가는 방식으로 수행된다. 

그림1-a은 자동차 보험가입자를 나타내는 레코드들을 가지는 샘플 훈련데이터이고, 그림1-b는 각 가입자가 보험 위험도가 높은지 낮은지를 분류하는 모델을 생성한 결과이다. 

Age    Car Type     Risk  
======================

23     family       High

17     sprots       High

43     sprots       High

68     family       Low

32     truck        Low

20     family       High

그림1-a 훈련데이터 
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그림1-b :  트리 결과 예 

그림1-b과 같이 결과로 나오는 트리 형식은 나무 형태로 이루어지며 각 그룹을 노드라고 한다. 또한, 최 상단의 노드를 루트 노드라고 하고 각 노드가 가지로 나누어져 최 하단의 노드를 리프 노드라고 한다. 트리의 중간 노드들은 분기점인 변수와 변수의 값 들과 에 대해 분기점을 갖는다. 

그림1- b 의 경우, High 와 Low위험 군을 분류하기위한 분기점으로  Age<27.5 와 Car Type = ‘sports’가 선택되었다. 

의사결정트리를 생성하는 과정은 트리 성장단계와 가지치기 단계로 이루어 진다. 트리 성장단계에서는 각 그룹(노드)가 순수한 그룹( 모든 레코드가 같은 클래스에 해당) 이나 노드내 레코드 수가 충분히 작아질 때 까지 (사용자의 파라미터에 의하여) 반복적으로 분할한다. 

Partition(Data S) 


If(all points in S are of the same class) then

Return;


For each attribute A do 



   Evaluate sploits on attribute A;

Use best split found to partition S into S1 and S2;

Partition(S1);

Partition(S2);

    Initial call: Partition(TraningData) 

그림2: 트리 알고리즘

변수 유형에 따라 분기점의 형식이 달라지는데, 예를 들어, 연속형 변수 A의 분기는 value(A)<x ,( x는 A변수 도메인 내의  값) 이고, 범주형 변수 A에 대한 분기는 value(A)=X ( X는 A 변수 도메인 내의 값집합) 이 된다. 

트리가 완전히 성장하면, 가지치기 가 2번째 단계이다. 가지치기는 훈련데이터에만 적합할 가능성이 높은 변수 값을 포함하는 가지를 제거하여 생성된 트리를 좀더 일반화하는 과정이다. 트리 생성단계의  계산과정에서 입력 데이터를 여러 번 읽고 계산하고 , 트리 가지치기 단계에서는 생성된 완전히 성장한 의사결정트리를 입력으로 한다. 가지치기의 경우 Minimum Description Length 방법을 사용한다. 이 것은 단순하게 표현할수록 효과적이라는 Occam’s Razor 에 기초한 방법이다.

우선 트리 생성 단계를 위한 과정을 살펴본다. Sprint 알고리즘은 트리 생성을 위하여 초기에 각 변수에 대한 속성 리스트를 그림3과 같이 작성한다. 

	age
	class
	rid
	Car type
	class
	rid

	17
	High
	1
	FAMILY
	High
	0

	20
	HIGH
	5
	SPROTS
	HIGH
	1

	23
	HIGH
	0
	SPORTS
	HIGH
	2

	32
	LOW
	4
	FAMILY
	LOW
	3

	43
	HIGH
	2
	TRUCK
	LOW
	4

	68
	LOW
	3
	68
	HIGH
	5


그림3 : SPRINT의 속성리스트 예

속성 테이블의 각 속성 레코드는 속성값, 클래스 레이블, 각 레코드의 인덱스로 이루어진다. 연속형 속성의 경우 처음 생성시, 속성 값에 의해 정렬되어 들어간다. 이렇게 만들어진 속성 테이블들이 메모리에 쓰기에 너무 크다면 디스크에 저장된다. 

초기에 이렇게 생성된 속성 리스트는 트리 구조의 루트와 연관된다. 트리가 루트에서 다음가지를 생성하여 분기하면 그에 해당하는 속성리스트가 분할되어 루트 아래의 차일드 노드와 연관된다. (그림 4)  처음 정렬되었던 속성 리스트의 순서는 분기된 후에도 그대로 유지된다. 

	age
	class
	rid
	CAR TYPE
	class
	rid

	17
	High
	1
	FAMILY
	High
	0

	20
	HIGH
	5
	SPROTS
	HIGH
	1

	23
	HIGH
	0
	SPORTS
	HIGH
	2

	32
	LOW
	4
	FAMILY
	LOW
	3

	43
	HIGH
	2
	TRUCK
	LOW
	4

	68
	LOW
	3
	68
	HIGH
	5


    그림4-a: 노드0에 대한 속성 리스트
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	age
	class
	rid

	17
	High
	1

	20
	HIGH
	5

	23
	HIGH
	0


	CAR TYPE
	class
	rid

	FAMILY
	High
	0

	SPROTS
	HIGH
	1

	FAMILY
	HIGH
	5


그림 4-b : 노드 1 에 대한 속성 리스트

	age
	class
	rid

	32
	LOW
	4

	43
	HIGH
	2

	68
	LOW
	3


	CAR TYPE
	class
	rid

	SPORTS
	High
	2

	FAMILY
	LOW
	3

	TRUCK
	LOW
	4


그림 4-c: 노드 2에 대한 속성 리스트 

연속형 속성의 경우, 트리 생성과 관련하여 2개의 히스토그램이 연관된다. 이 히스토그램 – C(above)와 C(below)로 표시 -  이 각 노드에서의 속성 레코드의 클래스 분포를 파악하는데 사용된다. C(below)는 이미 처리된 속성 레코드의 클래스 분포 정보를 갖고, C(above)는 아직 처리되지 않은 속성 레코드의 정보를 갖는다.(그림5) 

범주형 속성의 경우, 주어진 속성값에 대한 클래스 분포를 갖는 히스토그램1개와 연관된다. ( count matrix) 그림6. 

	age
	class
	rid

	17
	High
	1

	20
	HIGH
	5

	23
	HIGH
	0

	32
	LOW
	4

	43
	HIGH
	2

	68
	LOW
	3


그림5: 연속형 변수의  분기점 찾기

	CAR TYPE
	class
	rid

	FAMILY
	High
	0

	SPROTS
	HIGH
	1

	SPORTS
	HIGH
	2

	FAMILY
	LOW
	3

	TRUCK
	LOW
	4

	68
	HIGH
	5


그림6: 범주형 변수의 분기점 찾기 

이제, 각 노드가 차일드 노드로 분기되는 분기점을 어떻게 결정하는 지 알아보자.

트리 생성시, 각 노드에서의 목적은 그 노드에 속한 훈련 데이터를 가장 잘 나누는 분기점을 결정하는 것이다. 최상의 분기를 결정하기 위한 여러 가지 측정값이 나와있는데, IBM SPRINT 알고리즘의 경우, GINI 값을 사용한다. 

연속형 속성의 경우, 분기점이 될 가능성이 있는 점은 훈련데이터내의 모든 2개의 연속되어 있는 속성값의 중간 점이다. 분기점을 결정하기 위하여 처음에 C(below)를 0로 세팅하고, C(above)를 모든 레코드의 클래스 분포 값을 갖도록 세팅한다. 루트노드의 경우, 이 분포는 처음 속성 리스트를 만들며 정렬할 때 얻어지고, 다른 차일드 노드의 경우 노드가 생성될 때 얻어진다. 속성 레코드들이 한번 읽혀지며 C(below)와 C(above)가 변경된다. 이렇게 얻어진 C(below)와 C(above)는 GINI 값을 계산하는데 사용된다. 그림5의 경우, 위치 3에서 최적의 GINI 값이 얻어지고, 분기점은 23과 32의 중간점인 27.5가 된다. 

범주형 속성의 경우,  속성리스트를 한번 읽어가며 각 속성값과 클래스 레이블 조합의 정보를 count matrix에 채우고 이 정보를 GINI 값을 계산하는데 사용한다. . (그림6).  속성값의 모든 부분집합이 가능한 분기점이 될 수 있으므로, 각각 GINI 값을 구한다. 

노드에서 최적의 분기점이 찾아지면 이제 노드를 분기하여 차일드 노드를 생성하고, 속성 레코드를 나누는 작업을 하게된다. 속성 리스트를 최적의 분기점으로 선택된 속성을 기준으로 (여기서는 age) 나누고, 속성 리스트를 2개의 레코드 그룹으로 나누어, 각 차일드 노드에 할당한다.( 그림4). 이때 , 각 노드에 어떤 레코드가 할당되었는 지의 정보( rid) 가 hash table에 저장된다. 분기점으로 선택되지 않은 속성들은 (여기서는 cartype) 이 hash table을 참조하여 어떤 child노드로 어떤 레코드를 분할 할 지를 결정한다. 

또한 SPRINT 알고리즘은 병렬 프로세싱을 효과적으로 지원한다. 즉, SPRINT 에서 사용하는 기본 데이터 구조인 속성 리스트를 N 개의 프로세서에 동등하게 배분하여 작업을 수행한다. 레코드의 분할은 우선 훈련 데이터집합을 각 프로세서에 배분하고, 각 프로세서에서 속성 리스트를 병렬로 생성한다. 연속형 속성의 경우, 병렬 정렬 알고리즘을 이용하여 각 프로세서가 정렬된 비슷한 크기의 속성 리스트를 갖게 한다. 

3.1.2 트리 가지치기 단계( Pruning)  

트리 생성 단계에서 만들어진 트리는 주어진 훈련 데이터를 완벽하게 분류 할 수 있다. 하지만, 이런 훈련데이터에 완벽하게 피팅된 트리는 조금 덜 완벽한 트리에 비해 실제로는 정확도가 낮을 수 있다. 훈련 데이터 고유의 특성이 반영되어 실제로 적용할 데이터에는 맞지 않을 수 있기 때문이다. 따라서 트리 생성단계를 거치면 다음 단계는 트리의 가지를 줄이는 가지치기 단계를 수행하게 된다. IBM Intelligent Miner 의 트리 알고리즘의 경우는 MDL( Minimum Description Length) 방식을 사용한다. MDL의 원리는 최적의 트리는 가장 적은 수의 비트로 표현될 수 있는 트리를 의미하고, 이는 Occam’s Razor 의 개념이다. 





그림 7) 가지치기 결정

트리 생성 후, 트리의 각 노드들을 리프에서 부터 검사하게 되는데 그림 7의 경우, 부분 트리 N-N1-N2 와  가지치기를 한 부분 트리 N 의 비용을 비교하여 N-N1-N2의 비용이 적지 않으면 가지치기를 수행한다. 즉, 비용이 같을 경우는 더 단순한 트리가 최적의 트리가 된다. 

3.1.3 Intelligent Miner 트리 기법의 파라미터 

	트리 mode parameter
	Description

	최대 트리 깊이
	트리 깊이의 최대수 . 

	내부 노드당 최대 순도
	트리 노드 내에서 허용하는 클래스 값의 비율 

	내부 노드당 최소 레코드수
	트리 노드 내에서 허용하는 최소 레코드의 수 

	입력 필드
	트리 알고리즘이 클래스를 분류하는데 사용되는 변수들

	클래스 레이블
	타겟 변수라고 도 하며 트리알고리즘이 특성을 분류할 기준 변수. 

	필드 가중치
	분류 과정 중에 각 필드에 가중치를 부여한다. 

	오차 행렬
	클래스의 특정 값의 비율이 매우 작은 경우, 오분류 시의 가중치를 부여하여 보정할 수 있다 


Intelligent Miner의 트리 기법의 경우 최대 트리 깊이, 내부노드당 최대 순도, 내부 노드당 최소 레코드 수 등을 사용자가 세팅하여 트리결과를 낼 수 있도록 한다.  

3.2 결과 해석

트리 분류 기법은 결과를 confusion matrix와 트리 그림을 시각화 하여 보여 준다. Confusion matrix를 통해 트리 모델 의 성능을 파악하고 시각화된 결과를 이용하여 직관적으로 결과를 이해하고 해석할 수 있다.

다음은 유통산업 데이터를 예로  트리 분류 기법을 사용하여 분석한 결과의 예이다. 고객속성 데이터를 분석하여 회원 카드를 가입할 가능성이 높은 고객군을 분류하여 그 특성을 파악하고 가망 회원 리스트를 구하는데 활용하는 것이 이 분석의 목적이다. 
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그림7:  confusion matrix

confusion matrix는 주어진 데이터 내의 각 클래스 값을 갖는 레코드의 수와 트리 모델에 의해 예측된 각 클래스 값을 갖는 레코드의 수를 비교하여 오분류된 레코드 수를 통해  트리 결과의 성능을 파악할 수 있다. 
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그림8: 트리 결과 화면 

각 노드는 분석의 타겟 필드인 ‘회원카드가입여부’ 의 값의 분포를 직관적으로 파악할 수 있도록 하였고, 각 노드의 위에는 분기점으로 사용된 속성과 그 값을 표시하였다. 각 노드의 분기점을 따라 맨 마지막 노드 ( 사각형으로 표시된 노드로 리프노드라고 함) 에 도착하면 화면 하단에 그 리프노드의 분류된 값과 레코드의 분포 및 순도를 표시하고,  오른쪽 버튼을 클릭하면 해당되는 규칙이 화면에 표시된다.  
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그림 9: 리프 노드의 조건식 

이 노드의 경우는 구매액이 93만5천원 이하이고 나이가 27.5세 이상일 경우 ‘회원카드가입’ 을 하지 않을 것이고, 그 비율은 83.5%이다. 결과화면 하단을 살펴보면, 이 노드의 레코드의 분포를 알 수 있다. ( 전체 레코드 수: 2908, 비율 ( 480/2428) 순도: 83.5%)  

분석가는 각각 의 리프 노드를 분석하고, 의미 있는 조건들을 파악할 수 있다. 

3장의 분류 기법에서 설명 한 바와 같이 생성된 트리 모델은 테스트 데이터를 통한 검증 단계를 거쳐 실제 데이터에 적용될 수 있다. 

즉,  이 결과를 전체 고객 데이터베이스에 적용하여 각 고객별 ‘회원 카드 가입여부’ 에 해당하는 클래스 이름과 그 때의 스코어(순도)를 이 결과를 데이터베이스에 저장하여 캠페인 등에 활용할 수 있다.  

4. 맺음

트리 분류 기법은 그 결과 해석의 용이성 때문에 예측 모델링에 활용도가 높은 대표적인 알고리즘이다. . IBM Intelligent Miner 의 트리 분류 기법인 SPRINT는 모든 메모리의 제한점을 극복하여, 기본적으로 데이터 크기의 제한이 없고, 쉽게 그리고, 효과적으로 병렬  프로세싱이 가능하다. 또한 사용자가 트리의 깊이, 노드의 레코드의 수, 순도등을 파라미터로 줄 수 있어 사용자가 지정한 조건을 만족하는 트리를 찾아줄 수 있다.  
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� Business Intelligence is designed to support users who want the consolidate view of the state of the business thru the data analysis for the business decisions.
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