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1)1. 서  론

다양하고 거대한 데이터에서 수집하고 가공해서 학습을 시

켜 결과치를 내는 건 많은 시간과 연구를 하게 한다. 불균형 

데이터 상태로 학습 데이터에서 높은 성능을 보였다 해서 테

스트 데이터에서 예측 성능이 더 낮아질 수 있으며, 과적합 

문제가 발생하여 올바른 예측하기란 어렵다.[1] 이러한 문제

는 금융사고[2], 희귀 질병 식별[3] 등에 이상 감지가 중요한 
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데이터에 다양하게 나타난다. 

불균형 데이터를 처리할 경우 성능이 저하되는 것을 데이

터 샘플링 기법으로 소수 샘플 개수를 조정하여 다수의 샘플

에 균형 있게 데이터 집합으로 하는 기법으로 언더 샘플링

(under sampling), 오버 샘플링(over sampling) 으로 분류

된다. 언더 샘플링은 샘플을 균형 있게 하기 위해 다수 샘플

들을 제거하는 방식이다. 여기에는 easyEnsemble[4] 등의 

기법이 있으나 데이터를 제거하기 때문에 정보 손실의 문제

점이 있다. 오버 샘플링은 언더 샘플링과는 반대이다. 소수의 

샘플을 다수 샘플에 맞춰 생성하는 방식이다. 데이터 복제를 

하기 때문에 데이터 과적합(overfitting)이 발생될 수 있으

나 정보 손실은 피할 수 있다. 오버 샘플링은 SMOTE[5], 
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요     약
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접근 방식으로 Synthetic Minority Oversampling Technique(SMOTE)와 Light GBM 알고리즘을 이용하여 추정치를 결합하여 대상 변수를 예측하고 
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ADASYN[6] 등이 있다.

본 논문은 성능과 속도에 최적화되어 있는 모델 중에서 

Light GBM[7] 모델을 이용하여 Kaggle의 credit card fraud 

데이터를 사용하여 각 클래스들이 차이의 폭이 큰 상태로 모

델을 학습하면, 패턴 분류를 다수의 범주로 많이 하게 됨으로 

모델 성능에 영향을 끼치게 되는 불균형 데이터(imbalanced 

data) 문제를 해결할 수 있는 SMOTE로 성능을 높여 기존 

알고리즘보다 성능 향상을 하고자 한다. 

Light GBM은 Gradient Boosting 트리 알고리즘[8]에서 

효과적인 오픈 소스이다. Gradient Boosting은 단순한 모델 

세트의 추정치를 결합하여 정확하게 대상 변수를 예측하는 

학습 알고리즘이다. 다양한 데이터 관계, 유형 및 분산을 처

리하기 때문이며 결과에 개선된 최적화 및 수정할 수 있는 다

수의 Hyper Parameter 때문이며, 이러한 유연성 때문에 

Light GBM은 관련 문제에 있어 안정적인 선정이 된다고 본다.

본 논문의 구조는 다음과 같다. 2장에서는 부스팅과 데이

터 이상치 탐지, LightGBM의 개념과 성능 비교에 대한 연구

를 기술하고, 3장에서는 실제 불균형 데이터를 사용하여 비

교하는 실험을 진행한다. 4장에서는 결론에 대해 요약하고, 

끝으로 향후 연구 방향을 제시한다. 

2. 본  론 

2.1 부스팅(Boosting) 개요 

랜덤 포레스트나 배깅과 같은 기법과 부스팅이 다른 건 기

존에 있는 예측기를 합한다는 것이다. 랜덤 포레스트는 병렬

로 결정 트리를 다양하게 동시에 작업한다면 부스팅은 점차

적으로 디시전 트리를 상승시킨 뒤에 통합하는 작업을 거친

다는 것이다.    

부스팅의 방향은 크게 두 가지가 있다. 중요 데이터에 

weight를 주는 adaboost 방식과 Fig. 1의 그림과 같이 부스

팅 의사 결정 트리로 GBDT(Gradient Boosting Decision 

Tree)[9]와 같이 딥러닝의 loss function 정답과 오답의 차

이를 재훈련하여 Gradient를 이용해서 모델을 개선해서 여

러 개의 트리를 만드는 방식이다. XGboost나 Light GBM이 

여기에 속한다.

Fig. 1. Example of the Model(GBDT)

Gradient는 정답에 대한 경사라고 볼 수 있다. 정답이 1

인데 0이라고 한다면 오답인 0을 보정하기 위해 모델 파라미

터를 조절하는 과정은 loss를 줄이는 경사진 곳으로 이동하

는 것과 같다. 차이를 한 번에 하는 건 다른 결괏값으로 나올 

수 있으니 learning rate으로 조절한다.

트리 분기를 구성한다면 최대한 분기를 했을 때 각각의 분

기 데이터들이 이질적이여만 잘 분기했다고 할 수 있다. 예를 

들어 고객의 성별을 구별할 떄 머리 길이라는 힌트가 있다면 

분기문을 만들면 서로 이질적으로 구별할 수 있다. 

2.2 데이터 이상치 탐지

일반적인 데이터 패턴과 다르게 이상한 패턴을 가지고 있

는 데이터를 이상치(outlier)라 한다. 일반적으로 샘플링한 

데이터가 패턴이 관측된 범위에서 아주 작은 값 또는 큰 값의 

데이터는 모델에서 의사결정을 하는데 큰 영향을 주기에 이

상치 탐지와 처리는 데이터 패턴을 보아야 한다.  

Fig. 2는 IQR(Inter Qunatile Range)로 사분위 값을 이

용하며, boxplot으로 볼 수 있다. low extreme보다 적은 

값과 upper extreme보다 큰 값은 이상치이다.[10] 

Fig. 3은 이상치 탐지를 위해 정규 분포에 대한 확률밀도

함수[11] (PDF; Probability Density Function)를 따르는 

확률변수 x는 평균(μ)이 0이고, 표준편차(σ) 분산이 1인 표

준정규분포의 확률밀도함수를 나타낸다. 이는 평균인 0을 중

심으로 좌우 대칭을 이뤄 모델의 가중치를 범위 내에 둘 수 

있다. 

Fig. 2. Different Parts of a Boxplot

Fig. 3. PDF for a Normal Distribution
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Fig. 4. Generation of xnew using SMOTE 

SMOTE(Synthetic Minority Oversampling Technique)

는 데이터 세트의 사례 수를 균형 있게 늘릴 수 있는 통계 기

법이다. 이 모듈이 새 인스턴스를 기존 소수 사례 생성해서 

작동하며 SMOTE는 다수 사례 수에서 변경하지 않고 구현한

다. SMOTE는 입력으로 전체 데이터 세트를 사용하고 백분

율은 소수 사례에서만 늘린다. SMOTE 모듈을 불균형 데이

터 세트에 연결한다. 데이터 세트가 불균형해지는 건 데이터

를 수집하기 어렵거나 범주를 채우기 드물기 때문이다. 대표

값이 부족한 클래스를 분석할 때 SMOTE를 사용한다[12]. 

새 인스턴스는 기존 소수 사례의 복사본이다. 알고리즘이 

대상 클래스와 인접한 항목의 공간에서 샘플을 사용하고 항

목의 기능과 결합하는 새 예제를 생성하므로 클래스에 기능

을 사용할 수 있게 증가하며 샘플이 일반적이게 된다.

Fig. 4는 소수 클래스에 속하는 데이터 샘플과 가까운 소

수 클래스의 데이터 샘플을 KNN 알고리즘으로 찾은 후, 보

간을 이용하여 합성 샘플을 새롭게 생성하는 방식이다. K 개

의 최근접 이웃 샘플들 중 임의의 샘플을 랜덤하게 선택하고

(xzi) 새 객체 xnew = ax + (1 – a)x’ 를 합성한다. 여기서 a는 

[0, 1]에 대한 균등 분포의 랜덤 변수이다[13].

  xnew  = x I + λ × (xz I − xi ), λ ∈ [0, 1]

N 개의 합성 샘플들을 샘플 포인트 xi  와 xzi  사이에서 랜

덤하게 생성한다.

2.3 Light GBM

Light GBM은 그라데이션 부스팅(Gradient Boosting) 

프레임워크이다. Fig. 5의 Tree 기반 학습으로서 기존의 Tree 

기반 알고리즘은 Tree가 수직으로 확장되나 Light GbM은 

Tree가 수평적으로 확장된다. 다시 말하면 Light GBM은 

leaf-wise이고, 타 알고리즘은 level-wise 이다. 확장하기 위

Fig. 5. Lefe-wise Tree & Level-wise Tree Diagram

해서는 max delta loss의 leaf를 선택한다. 동일한 범주에서 

leaf를 확장한다면 leaf-wise(리프 트리 분할)은 level-wise

(균형 트리 분할) 보다 손실을 많이 줄일 수 있다. Tree 기반 

알고리즘의 수평적 확장으로 Light GBM의 leaf-wise와 타 

알고리즘의 level-wise 구현을 나타낸다.

Light GBM은 민감하고 작은 데이터에 대해서 과적합하

는 방법으로 효과가 있다. 복잡한 것은 파라미터 튜닝이다. 

Light GBM은 100개 이상의 매개 변수를 커버하기 때문이

다. 파라미터는 최적의 값을 결정하기 중요하며 모델 정확도

를 향상시키기 위해 파라미터 튜닝은 필요하다. Tree 모델

은 num_leaves 의 값은 2 ^ 최대 깊이(max_depth) 값 보

다 같거나 적어야 한다. 이것보다 많은 값은 과적합을 유발

할 수 있다. 값을 크게 세팅하는 건 Tree가 깊게 확장하는 

건 막을 수 있지만 언더 피팅이 발생할 수도 있다. 명확하게 

Tree 깊이를 제한하기 위해 값을 max_depth 에 설정할 

수 있다. 

Light GBM의 장점은 학습하는데 걸리는 시간이 적고, 메

모리 사용량이 적은 편이며, 카테고리형 피처들의 자동 변환과 

최적 분할을 할 수 있다. 단점은 균형을 맞추기 위한 시간이 

필요하며, 적은 데이터에 사용할 경우 과적합 가능성이 크다. 

2.4 성능 비교

GBDT(Gradient Boosting Decision Tree)에는 Gradi-

ent가 있고 weight는 없다. 따라서 데이터 수를 줄여서 계산

할 때, Gradient가 적은 것만 랜덤하게 drop 하므로 one- 

side sampling이라 한다. 

Fig. 6의 Gradient는 잔차를 이용한다. 작은 Gradient의 

drop된 부분이 정확도가 낮아지는 건 데이터 분포의 왜곡된 

상태에서 훈련하기 때문인데, 작은 Gradient의 값들을 버린 

샘플만큼 수를 맞춰주려면 1 – a / b를 곱해야 한다. (a는 탑 

n 개의 비율, b는 샘플링 n 비율) 큰 Gradient는 절대값으로 

랭크를 시키고 작은 Gradient는 작은 비율만 선택한다. 분기
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를 계산할 때는 분산을 계산하게 되는데 적은 데이터의 Gra-

dient는 샘플링이 되었으므로 1 – a / b 를 반영해 주어 적

어진 비율만큼 다시 분산을 계산하고 큰 쪽으로 정보 분기를 

한다. 알고리즘은 모델로 일단 예측하고, 실제 값과의 error로 

loss를 계산한다. loss대로 정렬한 후, 상위 N 개를 뽑아 

topSet에 저장한다. 전체 데이터 셋을 100이라 했을 때 그중

에 30개를 선택했다면 a는 0.3이고, 남은 70개 중 10개만 

랜덤 샘플링하여 b는 0.1이다. 전체 데이터 대비 30%의 Big 

Gradient + 전체 데이터 대비 10%의 Small Gradient로 다

시 샘플링 된다. 줄어든 Small Gradien에 대해 weight를 

(1-a/b) 적용한 후 데이터를 “전체 데이터 셋 + LOSS + 

WEIGHT” 를 예측기를 데이터 셋으로 만들어 추가를 전체 

예측기 셋에 한다. 정확도에서 데이터가 많았을 때 수학적으

로 해치지 않음을 증명해 내고 있다. 실질적으로 보통의 

competition에 Light GBM은 배깅과 맞닿아서 랜덤 샘플링 

하는 방법으로 다양성을 높여 generalization이 우수한 정

확도를 보인다. 

Table 1은 Light GBM의 계산 속도의 벤치마킹이고 

Table 2는 LIght GBM의 정확도의 벤치마킹이다. xgb_his

(히스토그램 기반 알고리즘), xgb_exa(사전 정렬 알고리즘), 

lgb_baseline과 비교한 것이다. 이 벤치마킹은 마이크로소

프트의 Light GBM에 대한 정확도이다. 알고리즘에 대해 실

험한 결과는 공개되어 이용 가능한 데이터 셋 5가지이며, 그

중에 마이크로소프트 Learning to Rank(LETOR)의 데이터 

셋은 WEB 검색 질의는 30,000개를 내포하고 있다. 사용된 

변수는 대부분이 수치형 밀집 변수이며, Allstate Insurance 

Claim과 Flight Delay 데이터 셋은 One-Hot Encoding 

된 변수를 내포하고 있다. KDD CUP 2010과 KDD CUP 

2012에서 추출한 것은 마지막 두 데이터 셋이다. 이런 데이

터 셋은 큰 크기이면서 희소 변수 및 밀집 모두 포함하므로 

현실의 분석 과제를 대신할 수 있다고 본다[14].

계산 속도는 Light GBM이 처리속도가 월등하다. 

xgb_exa xgv_his lgb_baseline
Light 

GBM

Allstate 10.85 2.63 6.07 0.28

Flight Delay 5.94 1.05 1.39 0.22

LETOR 5.55 0.63 0.49 0.31

KDD10 108.27 OOM 39.85 2.85

KDD12 191.99 OOM 168.26 12.67

Table 1. Benchmarking the Calculation Speed

xgb_exa xgv_his
lgb_base

line
Light GBM

Allstate 0.6070 0.6089 0.6093 0.6093 ± 9e-5

Flight Delay 0.7601 0.7840 0.7847 0.7846 ± 4e-5

LETOR 0.4977 0.4982 0.5277 0.5275 ± 5e-4

KDD10 0.7796 OOM 0.78735 0.78732 ± 1e-4

KDD12 0.7029 OOM 0.7049 0.7051 ± 5e-5

Table 2. Accuracy Benchmarking

정확도는 xgb_exa가 높다. 

Fig. 7. Visualizing Benchmarking

Fig. 7은 Light GBM, lgb_baseline, xgb_his(히스토그

램 기반 알고리즘), xgb_exa(사전 정렬 알고리즘)를 벤치마

킹하여 시각화한 것이다.

3. 실  험 

3.1 실험 방법

실험은 Kaggle에서 제공하는 credit card fraud를 이용

하였다. 

Table 3의 데이터 셋은 2013년 9월 유럽 카드 소지자의 

신용 카드 거래 내용이 들어 있으며 총 거래 284,,807 건에

서 492 건이 이틀 동안 사기가 발생한 거래를 보여준다. 이 

데이터 세트는 불균형적이며 모든 거래의 0.173%를 차지한

다. Class 변수는 사기행위면 1, 정상이면 0을 사용한다. 

Data Percentage(%) Class

Total 284,807 100% All

Non-Fraud 284,315 99.827% 0

Fraud 492 0.173% 1

Table 3. Experimental Data Set

Fig. 6. Algorithm that Gives an Variance Calculation Weight
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데이터의 구성은 28만여 개의 row 데이터와 31개의 fea-

ture를 가지고 있다. 고객의 정보가 포함된 데이터(V1~V28)

는 28개 feature는 숨겨져 있으므로 Time, Amount, Class 

3가지의 feature로 구현한다. 

Fig. 8에서 보는 것과 같이 신용카드의 대부분은 정상 데

이터이고 사기 건수는 몇 개 없기 때문에 불균형 데이터로서 

균형이 이뤄지지 않은 상태이다. 실험은 3가지의 방법으로 

진행하고자 한다. 첫째 원래의 상태에서 머신러닝 모델 검출

과 둘째, 데이터를 전처리하여 중복이나 누락 없이 모델을 구

축하고 데이터 내에서 이상치 검출을 IQR 방법으로 검출하

여 제거한다. 셋째, 불균형 데이터 접근 방식으로 SMOTE으

로 머신러닝으로 성능 측정을 하여 Logistic Regression 

[15], Decision Tree[16], KNN[17], Random Forest[18], 

XGBoost 알고리즘[19] 등과 비교하여 Light GBM의 알고

리즘의 leaf-wise로 수직적인 확장된 알고리즘이 더 많은 

loss를 줄일 수 있다는 걸 구현한다.  

원본 데이터를 전처리 하기 전 6가지의 알고리즘으로 신용

카드 사기를 검출한다. Table 4에서 Light GBM의 경우 정

확도는 0.99, 정밀도는 0.95, 재현율은 0.82, F1-score는 

0.88, AUC는 0.91 정도의 결과가 나오며, 다른 알고리즘보

다 성능이 비슷하거나 우수하다.

Fig. 8. Data Set Structure

Accuracy Precision Recall F1-score AUC

Decision 

Tree
0.9994 0.8962 0.7851 0.8370 0.8924

KNN 0.9983 0.8888 0.0661 0.1230 0.5330

Logistic 

Regression
0.9989 0.6936 0.6363 0.6637 0.8179

Random 

Forest
0.9993 0.9230 0.6942 0.7924 0.8470

XGBoost 0.9995 0.9339 0.8181 0.8722 0.9090

Light GBM 0.9996 0.9523 0.8264 0.8849 0.9131

Table 4. Comparison of ML Algorithms before Preprocessing

Fig. 9는 데이터 정규화와 데이터 이상치 탐지를 한다. 신

용카드 사기 여부에 연관성 비교를 고객의 정보가 담긴 

V1~V28 중에서 V14와 v17이 음의 연관성을 보인다. 이상

치 제거는 IQR을 이용하여 최대값과 최소값을 구하여 제거

한다.

Fig. 10은 IQR을 계산하고 그 이상치를 탐지 제거한 후 

Q1 지점 데이터를 가져온다. Q3을 구해서 Q3에서 Q1을 감

산하면 IQR를 구할 수 있다. 여기에 1.5를 곱셈한 뒤 Q1에

서 가감해 주고(최소값) Q3에 더한다. (최대값) 마지막으로 

최대값보다 큰 데이터 또는 최소값보다 적은 데이터 index를 

drop 한다. 이상치 데이터가 13,737개가 있다.

이상치 데이터를 제거한 뒤의 성능 결과는 Table 5이다.

Table 4와 Table 5의 알고리즘 성능을 분석한 결과 성능

은 Class에 대한 균형을 이루었기 때문에 수치는 향상되었다.

Fig. 9. The distribution of Class vs V17 and Class vs V14

Fig. 10. Distribution of Class (V17 & V14)

Accuracy Precision Recall F1-score AUC

Decision 

Tree
0.9997 0.9904 0.8813 0.9327 0.9406

KNN 0.9996 0.9795 0.8135 0.8888 0.9067

Logistic 

Regression
0.9996 0.9898 0.8305 0.9032 0.9152

Random 

Forest
0.9997 1.0 0.8728 0.9321 0.9364

XGBoost 0.9997 1.0 0.8813 0.9369 0.9406

Light GBM 0.9997 0.9900 0.8474 0.9132 0.9237

Table 5. IQR ML Algorithm Comparison
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Fig. 11. IQR Before/After Algorithm Comparison

 
Fig. 11은 정규화 전과 IQR의 재현율과 F1-score, AUC

에 대한 시각화이다. 예측 성능을 높이기 위해 데이터 샘플과 

가장 가까운 소수 범주의 데이터 샘플들을 보간(interpola-

tion)하여 새로운 합성(synthetic) 샘플을 생성하여 Light 

GBM 알고리즘으로 과적합이 없는 방법으로 정확성 향상과 

높은 유연성 처리 과정을 기존 알고리즘과 분류 보고서를 이

용하여 실험 결과를 예측하고자 한다. 

3.2 실험 결과 

SMOTE의 방식은 클래스의 표본을 데이터에서 개수가 적

은 것 중에서 새로운 샘플에 임의의 값을 추가하여 데이터에 

추가하는 오버 샘플링 방식이며 Table 6은 SMOTE 머신러

닝 알고리즘 개별 성능 결과이다. 

Table 5의 이상치를 제거한 성능 결과 데이터와 Table 6

의 SMOTE 성능 결과를 비교하면 Decision Tree, KNN, 

Logistic Regression, XGBoost 모델은 정밀도, F1-score 

급감했고 Recall과 AUC는 향상되었다. Random Forest 모

델과 Light GBM 모델은 정밀도가 약간 감소, 재현율과 

AUC는 증가하였다. 

Lightgbm은 “is_unbalance”와 “scale_pos_weight”의 

매개 변수 튜닝을 통해 성능을 높일 수 있으나 SMOTE를 통

해 데이터 셋으로 성능이 가장 좋은 건 오버 샘플링한 모델이

란 것을 확인할 수 있다.

Accuracy Precision Recall F1-score AUC

Decision 

Tree
0.9889 0.1276 0.9152 0.2240 0.9521

KNN 0.9985 0.5483 0.8644 0.6710 0.9315

Logistic 

Regression
0.9765 0.0642 0.9152 0.1200 0.9459

Random 

Forest
0.9994 0.8076 0.8898 0.8467 0.9447

XGBoost 0.9944 0.2281 0.9067 0.3645 0.9507

Light GBM 0.9997 0.9716 0.8728 0.9196 0.9364

Table 6. Compare the Smote ML Algorithm

Machine Learning Model Recall

Decision Tree

Standard 0.7851

IQR 0.8813

SMOTE 0.9152

KNN

Standard 0.0661

IQR 0.8135

SMOTE 0.8644

Logistic 

Regression

Standard 0.6363

IQR 0.8305

SMOTE 0.9152

Random Forest

Standard 0.6942

IQR 0.8728

SMOTE 0.8898

XGBoost

Standard 0.8181

IQR 0.8813

SMOTE 0.9067

Light GBM

Standard 0.8264

IQR 0.8474

SMOTE 0.8728

Table 7. Recall ML Algorithm Comparison

credit card fraud 데이터에 대한 SMOTE를 이용하여 예

측 알고리즘으로 분석한 결과 원래의 상태(Stardard)와 데이

터 이상치 탐지 제거(IQR)와 불균형 데이터 처리(SMOTE)에

서 성능이 개선되는 걸 Table 7의 재현율로 분석하였다. 각 

모델에서 이상치 탐지 제거에서 불균형 데이터 처리를 한 성

능은 Decision Tree 모델 3%, KNN 모델 5%, Logistic 

Regression 모델 8%, Random Forest 모델 1%, XGBoost 

모델 2%, Light GBM 모델 3%의 향상이 되었다. 

Fig. 12는 정규화 전과 이상치 탐지 제거 후 IQR 성능치

와 SMOTE로 오버 샘플링한 모델의 시각화를 나타내어 보여

준다.  

이 연구의 Light GBM의 알고리즘은 성능이 대부분 높게 

나왔으며, Light GBM과 XGBoost는 Logistic Regression, 

Decision Tree, KNN, Random Forest와 비교하여 분류 
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정확도가 높다. 데이터 클래스가 데이터 불균형이 기형일수

록 Light GBM의 안정성과 정확성 면에서 적합하다는 것을 

알 수 있었다. 

이 실험 결과는 SMOTE를 이용하여 LIght GBM 모델이 

데이터 불균형 해결에 6개의 다른 알고리즘보다 평균적으로 

향상됨을 확인했다.

4. 결  론 

본 연구에서는 Logistic Regression, Decision Tree, 

KNN, Random Fores, XGBoost Light GBM 모델을 동일

한 표본으로 수행하였다. 각 모델들을 변수 간의 새로운 종속

성을 찾아 분석을 수행하여 시각화하여 분류 문제는 어느 정

도는 해결했다고 본다. LIght GBM은 데이터의 예측을 테스

트하고 튜닝하여 최적의 성능을 발휘했으며, 높은 정확도의 

데이터 품질은 처리 시간 단축에 기여한다고 본다. 

향후 연구로는 Catboost의 Ordered Boosting 기법을 

활용하여 Prediction Shift 문제를 해결하려 한다. GBM 

(Gradient Boosting Machine)은 새로운 Tree를 다음 스텝

에 만들 때 모델의 사용된 데이터를 Gradient estimate를 

다시 사용되기 때문에 과적합에 취약하다고 본다. .

이러한 문제를 기존의 tree 구조를 Internal node의 cut- 

off value 방식으로 선택 후 leaf value는 역순으로 구하고 

ordered principle 개념을 적용해 tree 구조를 선택하는 과정

을 해결하고자 한다.
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