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요  약 

최근 머신러닝의 발전에 따라 일상생활과 산업에서 기술을 적용하는 사례들이 많아지고 있다. 금융 데이터와 머

신러닝 기법을 활용한 연구 또한 활발하게 이루어지고 있다. 본 논문은 이러한 동향에 따라 상점 매출 데이터에 머신

러닝 기법을 접목해 매출 예측 모델을 구축, 핀테크 산업에서의 활용 방안을 제시한다. 다양한 결측치 처리 기법을 적

용하고 그래디언트 부스팅 기반의 머신러닝 기법인 XGBoost, LightGBM, CatBoost를 사용하여 각 모델의 상점 매출 

예측 성능을 비교한다. 연구 결과, 단일대체법 중 중앙값 대체법을 사용한 데이터셋에 XGBoost를 활용해 예측을 진

행한 모델의 성능이 가장 우수했다. 연구를 통해 얻은 모델을 이용하여 상점의 매출 예측을 진행함으로서 핀테크 기

업의 고객 상점들은 대출금을 상환하기 전 금융 보조를 받는 근거로, 핀테크 기업은 상환 가능성이 높은 우수 상점에 

금융 상품을 제공하는 등 기업과 고객 모두에게 긍정적인 방향으로 활용할 수 있다. 

ABSTRACT 

Through the rapid developments in machine learning, there have been diverse utilization approaches not only in 
industrial fields but also in daily life. Implementations of machine learning on financial data, also have been of interest. 
Herein, we employ machine learning algorithms to store sales data and present future applications for fintech enterprises. 
We utilize diverse missing data processing methods to handle missing data and apply gradient boosting machine learning 
algorithms; XGBoost, LightGBM, CatBoost to predict the future revenue of individual stores. As a result, we found that 
using median imputation onto missing data with the appliance of the xgboost algorithm has the best accuracy. By 
employing the proposed method, fintech enterprises and customers can attain benefits. Stores can benefit by receiving 
financial assistance beforehand from fintech companies, while these corporations can benefit by offering financial support 
to these stores with low risk. 
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Ⅰ. 서 론

1.1. 선행연구

머신러닝이 발전함에 따라 정보검색, 모바일 HCI, 바
이오메트릭스 등 다양한 산업에서 적용되고 있고, 금융

계 또한 금융(Finance)과 기술(Technology)을 접목한 핀

테크(Fin-Tech) 산업이 발전하고 있다. 이러한 동향에 

맞춰, 머신러닝 기법을 활용한 금융 분야 연구들이 진행

되고 있다. 이에 따라, 본 논문에서는 상점 매출 데이터

와 머신러닝 기법을 이용한 매출 예측 모델을 제안하고, 
핀테크 산업에서의 활용 방안을 제시한다. 

현재, 금융 분야의 데이터 분석은 크게 분류와 회귀 

분석 두 분야로 이루어지 있다. 분류를 목적으로 하는 

연구 중 [1] 의 연구에서는 Kaggle의 UCI Credit Card 
Dataset[2]을 이용해 머신러닝과 딥러닝 기법 간의 성능

을 비교했다. 회귀를 통해 범주에 속할 확률을 0과 1 사
이의 값으로 예측하는 로지스틱 회귀(Logistic Regression), 
클래스들 간의 구분 경계선을 최적으로 분류하는 

SVM(Support Vector Machine), 다수의 의사결정트리

(Decision Tree)를 생성하여 앙상블하는 랜덤 포레스트

(Random Forest)와 은닉층이 두 개 이상인 DNN(Deep 
Neural Network), 그리고 합성곱 연산(Convolution) 과 

Pooling을 복합적으로 적용한 CNN(Convolutional Neural 
Network)의 정확도를 비교한 결과, 랜덤 포레스트의 정

확도가 가장 높다는 결론을 도출했다. 또 다른 분류 연

구인 [3] 에서는 신용카드 사용기록을 통해 부정 이용 

여부를 예측하는 분류 모델을 개발하는 것을 목표로 했

다. 로지스틱 회귀, 의사결정트리 그리고 신경망 모델

(Neural Network) 을 이용해 신용카드 부정사용의 분류

를 진행했으며, 결과적으로 로지스틱 회귀와 신경망 모

델이 높은 정확도를 기록했다. 회귀연구인 [4]의 연구에

서는 Kaggle 의 Rossmann Store Sales 데이터[5]를 이용

해 시계열 데이터의 머신러닝 예측을 진행했다. 규제항

을 추가하여 과적합을 방지하는 라쏘 회귀 모형(Lasso 
Regression)과 랜덤 포레스트, 랜덤포레스트에 무작위

성을 부여한 Extra Tree, 자기회귀와 이동평균을 고려하

는 ARIMA(Auto-regressive Integrated Moving Average), 
신경망 모델과 Extra Tree, 그리고 XGBoost를 쌓아 만

드는 스태킹(Stacking) 모델을 이용해 예측을 시도했다. 
결과적으로 스태킹 모델의 정확도가 가장 높아 시계열 

데이터에서 트리 계열 모델이 우수함을 증명했다. 또 다

른 회귀 연구인 [6]에서는 인공신경망 알고리즘인 CNN
과 순환신경망의 RNN(Recurrent Neural Network)을 이

용해 KOSPI 상위 20위 종목의 주가를 예측했으며, 정확

도는 RNN이 52%로 가장 높았다. 

1.2. 연구 동향

이처럼, 금융 데이터에서는 다양한 머신러닝 기법인 

로지스틱 회귀, 랜덤 포레스트, 신경망 모델(DNN, 
RNN, CNN)이 사용되고 있지만, 트리 기반의 앙상블 모

델 사용은 드물다. XGBoost, LightGBM, CatBoost 등의 

그래디언트 부스팅 기반 트리 앙상블 모델들은 집값 예

측[7] 등의 부동산 분야, 초미세먼지 예측[8] 등의 환경 

분야, 그리고 전력 수요 예측[9] 과 안전 운전자 예측[10] 
등의 공학 분야에서 사용되고 있다. [7] 의 연구에서는 

XGBoost, CatBoost, 랜덤포레스트 등의 머신러닝 기법

을 이용해 플로리다의 집값을 예측했다. 다양한 머신러

닝 기법 중 XGBoost의 성능이 가장 좋았다. 또한, 연속

형인 종속변수(집값)를 범주화해 학습시킨 후, 그 결과

를 다시 연속형 변수에 학습, 최종적으로 집값을 예측하

는 Target Binning 방식에서도 XGBoost와 CatBoost 의 

정확도가 높아, 그래디언트 부스팅 기반의 트리 모델이 

회귀예측에 좋은 성능을 보이는 것을 확인할 수 있다.
이러한 연구 동향에 따라, 본 논문에서는 상점의 과거 

매출 기록 데이터[11]를 바탕으로 선행 금융 데이터연

구에서 보편적으로 사용되지 않았던 그래디언트 부스팅

(Gradient Boosting) 기반의 머신러닝 기법인 XGBoost, 
LightGBM, CatBoost를 사용해, 미래의 매출액 예측에 

대해 연구했다. 또한, 데이터 전처리 과정에서 다양한 

결측치 기법을 적용해 각 모델의 성능을 비교했다. 
본 논문의 제 II 장에서는 논문에서 사용된 연구 대상

과 연구 방법을 설명하고, 제 III 장은 머신러닝 모델들

을 활용한 실험결과를 도출한다. 마지막 제 IV 장에서는 

결론과 시사점을 제안한다. 

Ⅱ. 연구 방법

본 논문은 상점의 신용카드 매출 데이터에 다양한 결

측치 알고리즘을 적용해 앙상블 기반의 트리계열 머신

러닝 모델로 예측 성능을 비교 및 평가하는 것을 목표로 

한다. 세부 예측 목표는 과거의 매출 데이터를 이용해 
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이후 3개월 매출을 예측하는 것이다. 이를 위해 국내 데

이터 경쟁 플랫폼 DACON[12]에서 진행된 ‘상점 신용

카드 매출 예측 경진대회[11]의 데이터를 사용했으며 

세부적인 변수는 표1과 같이 구성되어있다. 전처리 과

정 중 결측치 처리 부분은 평균 대체법, 중앙값 대체법, 
선형 보간법, 곡선 보간법[13-15] 등의 기법들을 사용했

다. 예측 모델은 그래디언트 부스팅[16] 계열의 

XGBoost[17-18], LightGBM[19-20], CatBoost [21-22] 
모델을 사용했다. 

Table. 1 Train Set Variables[11]

store_id Store ID

card_id Credit Card ID

card_company De-identified Card Company Name

transacted_date Date of Transaction

transacted_time Time of Transaction

installment_term Installment Term of Transaction

region Store Region

type_of_business Type of Business

amount Transaction Amount

결측치가 각각 31%, 60%를 차지하는 region 변수와 

type_of_business 변수를 제거했고, 상점의 거래액을 예

측하는 데 영향을 미치지 않을 것으로 판단한 card_id, 
card_company, transacted_time, installment _term 변수

를 제거했다. 학습 데이터의 거래액이 0인 행을 삭제했

고, 음수의 경우에는 환불이 이루어진 것으로 판단해 

store_id와 card_id 가 동일한 양수 거래액을 찾아 함께 

제거했다. 
예측 목표가 각 상점의 미래 3개월 매출이므로, 거래

가 이루어진 시간으로 기록 되어 있던 기존 데이터 셋을 

각 상점의 월 매출 합계 데이터로 만들었다.
월별 매출의 특성을 강조하기 위해, 3개월 전 ~ 12개

월 전의 각 상점의 월별 매출을 갖는 three_month,…
twelve_month를 추가했다. 이 변수는 과거의 값을 이용

했기 때문에, 해당 시점으로부터 n개월 이전의 데이터

가 없다면 결측값을 가진다. 이를 처리하는 방식에 따라 

2가지 방향으로 데이터셋을 생성했다. NA 데이터셋의 

경우, 3개월 전 ~ 12개월 전 변수 생성 과정(Date 
Shifting 과정)에서 발생하는 결측값을 유지해 완성했

다. 결측치 처리 데이터셋의 경우, 변수 생성 과정에서 

발생한 매출의 결측값을 평균 대체법, 중앙값 대체법, 

선형 보간법, 곡선 보간법으로 결측치를 처리해 결과적

으로 MEAN, MEDIAN, LINEAR, SPLINE 데이터셋을 

생성했다. 전처리 과정을 통한 최종 데이터셋의 변수는 

표 2와 같다.
학습데이터의 경우, 상점별 매출기록의 시작시점과 

종료 시점이 동일하지 않은 것을 고려하여 예측 기간을 

2018년 12월 ~ 2019년 2월까지의 3개월로 고정하지 않

고 각 상점 별로 매출이 기록된 마지막 3개월로 설정했

다. 그림 1과 같이, 772번 상점은 2017년 10월 ~ 2018년 

2월의 매출 기록이 부재하고, 2018년 10월에 기록이 종

료된다. 이 경우에는, 학습 데이터는 2017년 6월 ~ 2018
년 7월, 검증 데이터는 2018년 8월 ~ 2018년 10월의 매

출기록이 되는 것이다. 

Fig. 1 Difference Between Time Series Plot for Store 
ID 1, 271, 772, 999

Table. 2 Final Features for the Train Data 

store_id Store ID

month Month of Transaction Date

year Year of Transaction Date

three_month

Total Transaction Amount “nth” Month 
before the Transaction Month

four_month

five_month

six_month

seven_month

eight_month

nine_month
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Ⅲ. 실험 및 결과

3.1. 모델 학습 데이터 및 평가 지표 

모델 학습에 사용한 데이터셋은 총 5개로, 결측치가 

보존된 NA 데이터셋과 평균 대체법, 중앙값 대체법, 선
형 보간법, 곡선 보간법을 적용한 MEAN, MEDIAN, 
LINEAR, SPLINE 4개의 데이터셋이다. 과거의 데이터

를 이용해 3개월 이후의 매출을 예측하되 매출 기록이 

상점별로 연속적이지 않다는 점을 고려해, 상점별로 기

록된 매출의 마지막 3개월 데이터를 예측했다.
모델 학습의 결과를 평가하는 지표로는 MAE(Mean 

Absolute Error)를 사용했다. 관측값과 예측값 사이의 

차이를 절댓값으로 나타낸 것을 모두 더해 평균을 낸 것

으로 다음의 수식 (1)로 나타낼 수 있다. 여기서 는 참

값, 는 예측값이다. 

 
  (1)

3.2. 모델 학습 

앞서 구축한 5개의 데이터셋을 이용해 각 데이터셋

에 XGBoost, LightGBM, CatBoost, 총 3개의 모델로 예

측을 진행했다. 과적합을 방지하기 위해 교차검증을 시

행하되, 상점별로 매출을 예측해야 한다는 점을 고려해 

상점들이 각 Fold에 고르게 분포할 수 있도록 store_id를 

기준으로 Stratified 5-Fold를 학습과정에서 적용했다. 
결측치를 포함한 NA 데이터셋을 기준으로 Random 
Grid Search 와 Bayesian Optimization 기법을 혼용해 각 

모델의 하이퍼파라미터를 최적화했다. 

3.3. 모델 검증

모델 학습을 통해 도출한 최적의 하이퍼파라미터들

을 이용해 검증한 결과는 표 3와 같다.
XGBoost의 경우 결측치를 중앙값으로 대체한 

MEDIAN 데이터셋이 성능이 가장 좋았으며, SPLINE 

데이터셋의 성능이 가장 좋지 않았다. LightGBM의 경

우, NA 데이터셋, LINEAR 데이터셋, SPLINE 데이터

셋, MEDIAN 데이터셋, MEAN 데이터셋 순서로 정확

도가 낮아지는 것을 볼 수 있다. CatBoost은 MEAN 데
이터셋에서 가장 높은 정확도를 보이며, 두 번 째로 높

은 정확도를 보인 데이터셋은 MEDIAN 데이터셋이다.
15개의 모델-데이터셋 조합을 검증한 결과, 각 모델

을 기준으로 가장 좋은 성능을 보이는 조합은 MEDIAN 
-XGBoost 데이터셋, NA- LightGBM 데이터셋, MEAN 
-CatBoost 데이터셋이다. 이에 따라, 결측값을 각 상점 

매출의 중앙값으로 대체한 데이터셋을 XGBoost로 학

습한 모델과 결측값이 보존된 데이터셋을 LightGBM을 

통해 학습한 모델, 그리고 결측값을 각 상점 매출의 평

균값으로 대체한 데이터셋을 CatBoost로 학습한 모델

을 최종 모델로 선정했다.

Dataset Model MAE Time(s)

Median XGBoost 320487.36 3537.50

NA LightGBM 320953.13 9.70

Mean CatBoost 353011.75 135.70

Table. 4 Comparisons of MAE and Time Measure for 
the Final Models

표 4의 경우, 선정된 데이터셋-모델 각각의 MAE와 

이를 학습하는데 소요되는 시간(초)을 보여준다. MAE 
값이 가장 낮은 모델은 중앙값 대체 데이터셋을 활용한 

XGBoost이며, 근소한 차이로 결측값 보존 데이터셋을 

학습한 LightGBM이 두 번째로 낮다. 그러나 시간 소요

의 측면에서 LightGBM이 단 9초 만에 검증 데이터셋을 

예측하기 때문에 XGBoost는 LightGBM에 비해 효율적

이지 못하다고 추론할 수 있다.
그림 2는 무작위로 선정된 10개의 상점의 매출 예측

값을 시각화한 그래프이다. 실제 값(actual amount)는 엑

스 선으로 표현했고, 중앙값 대체 데이터셋과 XGBoost

ten_month

eleven_month

twelve month

amount Total Transaction Amount for the “month”

XGBoost LightGBM CatBoost

NA 321279.78 320953.13 360355.44

MEAN 323330.41 326836.75 353011.75

MEDIAN 320487.36 325040.74 353409.89

LINEAR 323462.43 323223.69 359235.33

SPLINE 327696.05 323269.50 354742.81

Table. 3 MAE Test Scores Results
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의 예측값은 세모선, 결측치 데이터셋과 LightGBM의 

예측값은 네모선, 마지막으로, 평균 대체 데이터셋과 

CatBoost의 예측값은 다이아몬드 선으로 나타냈다. 대
체적으로 중앙값 대체 데이터셋을 이용한 XGBoost 모
델의 예측값이 실제값과 유사한 것을 확인할 수 있다.

Ⅳ. 결 론

본 논문은 결측치 알고리즘과 그래디언트 부스팅 알

고리즘을 적용해 상점별 매출 예측을 진행했다. 이를 통

해 결측치 알고리즘과 머신러닝 기법에 따른 예측 정확

도를 비교할 수 있었다. 상점 매출 데이터에 평균 대체

법, 중앙값 대체법, 선형 보간법, 곡선 보간법을 적용해 

총 5가지 데이터셋을 생성했다. 이 5가지 데이터셋과 

XGBoost, LightGBM, CatBoost 모델을 이용해 예측을 

진행한 결과, 각각 차례로 중앙값 대체 기법을 이용한 

데이터셋, 결측치가 보존된 데이터셋, 평균값 대체기법

을 이용한 데이터셋과의 조합에서 좋은 성능을 보였으

며 그 중 중앙값 대체 기법과 XGBoost를 사용한 모델의 

MAE 값이 가장 낮아 최종 모델로 선정했다. 
각 모델에서 우수한 성능을 보인 데이터셋이 결측치 

대체 알고리즘 중 단일대체법을 적용한 것으로 보아, 대
체법보다 복잡한 결측치 보간법 알고리즘을 사용해 결

측치를 대체하는 것이 항상 좋은 성능을 내지 않는다고 

추론 할 수 있다. 또한, XGBoost의 예측 정확도가 다른 

모델의 예측 정확도 보다 우수하다는 점에서 성능이 좋

다고 평가할 수 있으나, 속도 측면에서 유사한 성능을 

보이는 LightBGM보다 시간 효율적이지 못하다는 점에

서 독보적이라고 할 수 없다.
본 논문에서는 상점 매출 데이터의 변수가 다양하지 

않아 분석에 한계가 있었다. 또한, 그래디언트 부스팅 

기반의 XGBoost, LightGBM, CatBoost 만을 활용해 예

측을 진행했으나 향후 연구에서는 ARIMA 등의 시계열 

기법, DNN, LSTM 등의 딥러닝 기법 그리고 여러 기법

들을 함께 사용하는 스태킹 기법을 활용한다면 상점의 

Fig. 2 Comparisons of MAE Time for Final Models
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특성을 더 반영하며 추가적인 성능 향상을 기대할 수 있

을 것이다. 본 논문에서 제시한 매출 예측 모델을 통해 

상인들을 대상으로 대출 서비스를 운영하는 핀테크 기

업들에게 상인들을 위한 맞춤 서비스를 진행하는데 도

움을 줄 수 있을 것으로 예상한다. 신용 점수가 낮거나 

담보를 갖지 못하지만, 높은 매출액이 예상되어 상환이 

잘 이루어질 것으로 보이는 우수 상점들에게는 미리 금

융 서비스를 제공하는 등의 방식으로 예측 모델을 활용

할 수 있을 것으로 전망한다.
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