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1. Intro

농산물의 가격 변동은 농업 종사자, 소비자, 정책 입안자에게 중대

한 영향을 미치는 요소[1]로, 특히 양파와 같은 주요 농산물[2]은 도매

가격 예측이 매우 중요하다. 양파 가격은 기후 변화, 생산지 환경[3],

수요와 공급의 변동 등 단기적인 수급 변화에 민감하며, 변동성을 예측

하는 데 어려움이 많다[4]. 그러나, 농업인들의 소득 안정화와 소비자

물가 안정을 도모하고, 정책 수립에도 유용한 지표로 활용[1]하기 위해

서는 정확도 높은 가격 예측이 중요하다.

기존 연구들은 특정 모델에 대한 예측 성능을 단일 사례로 비교하

는 경우[7, 8]가 많았으나, 본 연구는 SARIMA, ARIMA, Lasso

Regression, Linear Regression, Ridge Regression, ElasticNet,

LSTM, LightGBM, XGBoost, Random Forest, Gradient Boosting,

Prophet 총 12개의 모델을 지역별로 비교하여 종합적으로 분석한다

는 점에서 차별점이 있다. 이를 통해, 각 모델의 특성을 이해하여,

다양한 이해 관계자들[3]이 신뢰할 수 있는 정보를 얻을 수 있을 것이

라 기대한다. 또한, 시계열 분석을 통한 양파 가격 예측을 진행하여,

효율적인 농업 경제 관리를 지원하는 데 이바지하고자 한다.

2. Literature review
농산물 가격 예측을 위해 선행 연구에서는 대표적인 시계열 모델로

ARIMA(Autoregressive Integrated Moving Average)[5, 6], SARIMA

(Seasonal ARIMA), 그리고지수평활법(Exponential Smoothing)이주로활용

되었다. [7,8,9] 해당모델들은과거의패턴을분석하여미래가격을예측하는

데사용되며, 특히 SARIMA는농산물의계절적특성을효과적으로고려할

수있다는점에서자주채택되었다. [10,11] BATS와 TBATS[12] 모델 또

한 복잡한 계절성을 예측하는 선행 연구에서 활용되었지만 본 연구에서

는 시계열 예측의 대표적인 모델인 ARIMA와 SARIMA를 중심으로 비

교 분석을 진행하고자 한다. 다양한 예측 모델들이 특성에 따라 농산

물 가격 예측의 정확도를 높이기 위해 활용되었으며, 본 연구에서는

이러한 선행 연구의 결과를 바탕으로 양파 도매가격 예측에 최적인

모델을 찾고자 한다.

3. Data
3.1 Data Collection

한국농수산식품유통공사(KAMIS) API에서 제공하는 ‘일별 품목

별 도소매가격정보’ 데이터를 활용하여 지역별 양파(1kg)의 일간 도

매가격을 예측하고, 사용된 12개 예측 모델의 성능을 평가하여 비교

하고자 한다. 해당 데이터는 2023년 9월 13일부터 2024년 6월 24일까

지의 서울, 부산, 대구, 광주, 대전에서 각각 수집된 총 940개의 일간

가격 데이터(지역별 188개)를 포함한다. API 요청 시에는 부류 코드

(100), 품목 코드(245), 품종 코드(00), 등급 코드(04), 도매(02) 등의

정보를 입력하였다. 그 결과 품목명, 품종명, 시군구, 마켓명(도매 시

장명), 연도, 날짜, 가격을 문자열(string)로 얻을 수 있었다.

3.2 Data Preprocessing

수집한 기간의 데이터 중 일부 누락된 부분이 존재하여, 이전 시점

의 가격 데이터를 반영한 'lag_1', 'lag_2', 'lag_3'과 같은 이동 평균

변수를 추가로 생성했다. 'price' 열에서는 쉼표(',')를 제거하고 결측

값('-')을 NaN으로 변환한 뒤, float 형식으로 지정하였다. 'regday'

열에서는 슬래시('/')를 제거하고 문자열로 변환하여 날짜 형식을 통

일하였다. 이후, 'yyyy'와 'regday' 열을 합쳐 새로운 'date' 열을 생

성하고 날짜 형식으로 변환한 후, 불필요한 열들을 삭제하였다. 이와

같이, 결측값이 포함된 행은 삭제하여 데이터의 완전성을 확보하였으

며, 데이터의 형식을 정제하여 일관성을 유지하였다. 정제된 데이터

를 바탕으로 입력 변수(x)와 타겟 변수(y)를 정의하고, 8:2 비율로

훈련 데이터와 테스트 데이터를 분할하였다.

모델링 과정에서는 12가지 모델을 사용하여 학습을 진행하였으

며, 각각의 성능은 평균 제곱 오차(MSE), 평균 절대 오차(MAE), 평

균 절대 백분율 오차(MAPE), 평균 제곱근 오차(RMSE), 그리고 결정

계수(R²)를 사용하여 평가하였다.

4. Result
[표1]은 지역(광주, 대구, 대전, 부산, 서울)별로 12가지 예측 모델
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요 약
한국의 주요 농산물인 양파 도매가격을 예측하기 위해 12가지 모델(SARIMA, ARIMA, Lasso Regression, Linear
Regression, Ridge Regression, ElasticNet, LSTM, LightGBM, XGBoost, Random Forest, Gradient Boosting,
Prophet)의 예측 성능을 비교 분석하며, 다섯 개 지역(광주, 대구, 대전, 부산, 서울)에서 모델의 성능을 평가한다.
ARIMA와 SARIMA는 특히 대구와 부산에서 우수한 성과를 보였으며, Prophet과 LightGBM 모델은 상대적으로 낮
은 정확도를 나타냄을 발견하였다. 다양한 모델의 성능 차이를 분석하고, 지역별 데이터 특성에 따른 맞춤형 예측
접근의 필요성을 강조한다.
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에 대한 성능을 요약하여 비교하기 위해, 5가지의 평가 지표 중 결정

계수(R²)를 기준으로 나타내고 있다.

지역

모델
광주 대구 대전 부산 서울

ARIMA 0.61 0.98 0.76 0.96 0.79
SARIMA 0.59 0.98 0.76 0.96 0.78
Linear
Regression 0.56 0.97 0.72 0.95 0.77

Ridge
Regression 0.56 0.97 0.72 0.95 0.77

Lasso
Regression 0.56 0.97 0.72 0.95 0.77

ElasticNet 0.56 0.97 0.72 0.95 0.77
XGBoost -1.16 0.49 0.51 0.28 0.60
LSTM 0.24 0.89 0.57 0.82 0.56
Random
Forest -1.17 0.46 0.49 0.29 0.56

Gradient
Boosting -1.19 0.45 0.42 0.29 0.60

LightGBM -1.52 0.45 0.56 0.26 0.30
Prophet -8.72 -6.06 -4.56 -6.57 -8.58

[표1] 평가 지표 결정 계수(R²)로 지역별 모델 성능 비교

특정 지역마다 모델의 성능을 비교해봤을 때, ARIMA와 SARIMA

는 전반적으로 모든 지역에서 안정적인 예측 성능을 보였다. 특히

그중에서도 대구와 부산 지역에서 높은 결정 계수(0.98, 0.96)를 기록

하였다. Linear Regression, Ridge Regression, Lasso Regression도

대부분 양호한 성능을 나타내었으며, 지역 간 성능을 비교해보면, 대

구 지역에서 0.97로 가장 높은 예측 정확도를 보였다. 반면,

ElasticNet과 XGBoost는 일부 지역(광주, 대전 등)에서 낮은 결정

계수를 기록하였고, LSTM은 대구에서 비교적 높은 성능(0.89)을 보

였으나 다른 지역에서는 성능이 저조하였다. 트리 기반 모델인

Random Forest, Gradient Boosting, LightGBM은 광주와 대전에서

상대적으로 낮은 성능을 보였으며, Prophet 모델은 모든 지역에서

전반적으로 저조한 성능을 나타내었다.

[표2]에 따르면, 본 연구의 결과를 통해 예측 성능이 지역별 데이터

특성에 크게 영향을 받는다는 것을 확인할 수 있다. 대구와 부산 지역

에서는 ARIMA와 SARIMA 모델이 우수한 성능을 보였는데, 이는

해당 지역의 도매 가격 변동이 다른 지역에 비해 크지 않으며, 비교적

안정적인 패턴을 나타냈기 때문으로 해석된다. 반면, 서울, 광주, 대전

에서는 가격 변동이 비교적 크고 불규칙하여 예측 모델의 성능이 상

대적으로 낮게 나타났다. 트리 기반 모델들은 비선형적 데이터 특성

에 강점을 보이지만, 시계열 데이터의 시간적 의존성을 반영하는 데

한계가 있었으며, 이는 대전과 광주에서의 낮은 예측 성능으로 나타났

다. 또한, Prophet 모델은 긴 주기의 계절적 패턴을 반영하도록 설계되

었으나, 본 연구에 사용된 농산물 가격 데이터가 비교적 짧은 기간의

변동을 포함하고 있어 모든 지역에서 낮은 성능을 기록하였다.

결론적으로, 각 지역의 데이터 특성과 변동성에 따라 최적의 예측

모델을 선택하는 것이 중요하며, 해당 시계열 데이터에 대해서는

ARIMA와 SARIMA 모델이 유효한 선택지임을 본 연구를 통해 확인

할 수 있었다. 이러한 결과는 향후 농산물 가격 예측이나 시계열 데이

터 분석 시 지역별 특성을 고려한 맞춤형 모델 선택의 필요성을 강조

하며, 시사점을 제공한다.

본 논문은 과학기술정보통신부 대학디지털교육역량강화사업의 지원

을 통해 수행한 ICT멘토링 프로젝트 결과물입니다.
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