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요 약

입찰프로그램은 민/관으로부터 고지되는 입찰 정보의 수집과 누적된 입찰결과의 통계적 분석방법을 사용하

고 있지만 복수예가 추첨을 통한 낙찰방식으로 정확한 낙찰가를 예측하는 것은 쉽지 않다. 따라서 본 논문은 

MLP, RNN 등의 방법을 이용하여 전자입찰 사이트인 전기넷에서 취득한 2015년 1월부터 2019년 8월까지 전

기공사 낙찰현황 데이터의 정확도 등을 분석하고, 이를 통해 낙찰 하한가에 가장 근접하고 1순위 금액 사이의 

금액을 예측하여 낙찰에 필요한 입찰금액을 예측하기 위한 기법을 제안한다.

ABSTRACT

The bidding program uses statistical analysis method of the collected bidding information and the accumulated 

bidding results from the public/private sector; however, it is not easy to predict the accurate bidding price by winning 

the bid method through multiple lottery. Therefore, this paper analyzes the accuracy of the current state data of the 

electric construction bid from January 2015 to August 2019 acquired from the electric net, which is an electronic 

bidding site, We use MLP and RNN method, and proposes a technique to predict the bidding amount necessary for the 

winning bid by predicting the amount between the first and the lowest bidder.
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Ⅰ. 서  론

현재 우리나라에서는 입찰방법 간소화 및 입찰부정

을 방지하기 위해 나라장터(G2B 시스템)라는 전자입

찰시스템을 도입하여 입찰을 전자적으로 처리하여 낙

찰자를 선정하는 제도 즉 전자입찰이 이루어지고 있

으며 가장 많이 사용되는 전자입찰 방식은 복수 예가 

추첨[1]을 통한 낙찰방식이 사용되고 있다. 기존의 여

러 전자입찰업체에서 사용하고 있는 방법으로 민/관

으로부터 고지되는 입찰 정보의 수집과 누적된 입찰

결과의 구간을 통계적으로 이용한 예측방법으로 고빈

도 낙찰구간 선정법, 경쟁률 낮은 구간 선정법, 두 가
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지를 복합한 선정방법1), 전문가에 의해 예측된 입찰

금액 분포도 이용방법[2], 예정가격 사정률의 구간확

률을 이용한 방법[3] 등이 있다. 이는 입찰결과로부터 

낙찰금액의 분포도, 빈도수 등 복수의 통계 분석 방법

을 적용해 입찰금액을 예측한다. 하지만 발주처에서 

사용되는 낙찰가 추첨방식2)(난수 체계)에 대한 정보

가 부족하다. 이로 인해 낙찰가의 정확한 추측이 어렵

고 정확한 입찰가를 예측하기가 쉽지 않은 상황이다.

따라서 본 논문은 발주처로부터 주어지는 낙찰현황 

데이터를 이용하여 딥러닝 기법인 다층퍼셉트론(MLP 

: Multi Layer Perceptron), 재귀 신경망(RNN : 

Recurrent Neural Networks) 알고리즘을 사용해 데이

터를 수치적 방법으로 분석하여 입찰가격을 예측하는 

모델을 모색하고 낙찰 하한가에 근접하고 1순위 낙찰

금액보다 낮은 금액 예측을 통하여 낙찰에 필요한 입

찰(투찰)금액을 예측하는 기법을 제안한다.

Ⅱ. 신경망

2.1 다층퍼셉트론(MLP)

MLP3)[4-6]는 퍼셉트론으로 이루어진 층(layer) 여

러 개를 순차적으로 붙여놓은 형태로 정방향((feed 

forward) 인공신경망이라고도 불린다. 

MLP는 그림 1과 같이 한 개의 입력층(Input 

layer), 한 개 이상의 은닉층(Hidden layer), 그리고 

한 개의 출력층(Output layer)으로 구성된다. 각각의 

층은 처리요소인 노드(Node)들로 구성되며 이들 노드

는 연결 가중치(Weight)가 부여된 선으로 연결된다. 

개별 노드(Node)는 이전 단계의 출력값을 다시 입력

값으로 받아 활성화 함수를 거쳐 출력값을 산출한다. 

수학적으로 식(1)과 같이 쓸 수 있다.

  
 



   
       (1)

W는 가중치, X는 입력, b는 bias, 는 활성화 함

수이다. 그림 1은 다층퍼셉트론의 일반적인 구조를 나

타낸 것이다.

그림 1. 다층퍼셉트론(MLP)의 구조
Fig. 1 Structure of multi layer perceptron

2.2 재귀 신경망(RNN)

RNN[7-10]은 재귀 신경망 또는 순환신경망으로 불

리며 히든 노드가 방향을 가진 엣지로 연결돼 순환구

조를 이루는(directed cycle) 인공신경망의 한 종류다. 

재귀 신경망은 기본적으로 은닉층 한 개와 출력층

으로 구성된다. RNN 구조에서 일어나는 계산식은 식

(2), 식(3), 식(4)과 같다.

                      (2)

                          (3)

                      (4)

와 는 각각 시점 t에서의 입력값이다. 는 

시점 t-1의 값과 시점 t의 입력값으로 계산되는 부분

이다. 는 출력, W, U, V는 파라미터,  , 는 활

성화 함수, b는 bias이다.

그림 2는 재귀 신경망의 구조를 나타낸 것이다. 

RNN은 외부입력( ) 과 자신의 이전 상태(  ) 를 

입력받아 자신의 상태를 갱신한다.

1) http://bid114.tistory.com/2 

2) http://bid114.tistory.com/1 

3) http://users.ics.aalto.fi/ahonkela/dippa/node41.html
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그림 2. 재귀 신경망(RNN)의 구조
Fig. 2 Basic structure of recurrent neural network

RNN의 학습에는 기본적으로 오차 역전파 알고리

즘을 사용한다. MLP에서는 오차 정보가 출력층에서 

입력층 방향으로 가면서 전달되지만, RNN에서는 현

재에서 과거 시점으로 시간을 거스르며 오차 정보가 

전달되어 간다.

2.3 데이터 처리 및 분석

본 입찰 프로그램은 기존 전자입찰4)5)의 낙찰 데이

터를 분석하기 위해 전자입찰업체인 전기넷 사이트6)

에서 2015년 1월부터 2019년 8월까지의 전기공사 낙

찰현황 데이터 중 데이터가 빠진 부분을 삭제하고 총 

87,319건의 데이터를 4개의 입력 특성(기초금액, 추정

가격, 예가 범위, 낙찰하한율), 1개의 출력특성(낙찰금

액)으로 사용하고, 훈련 세트 70% 테스트 세트 30%

로 나누어 분석하였고 딥러닝 알고리즘인 MLP, RNN 

알고리즘을 이용하여 분석 예측하여 최적의 낙찰가를 

추정한다.

표 1은 전기넷 사이트에서 취득한 기존의 낙찰현황 

데이터의 변수 목록을 표로 나타낸 것이다.

표 1. 취득한 데이터 변수
Table 1. Acquisition data variable

No. Variable name Variable type

1 Construction name categorical

2 Ordering organization categorical

3 Regional restrictions categorical

4 Basic amount continuous

5 Estimated Price continuous

6 Lower bid rate continuous

7 Bid date continuous

8 1 winning companies categorical

9 Estimated Price Rate continuous

10 Price range categorical

11 Successful bid amount continuous

12 Basic contrast bid rate continuous

표 2는 입찰공고에서 주어지는 4가지 변수 기초금

액, 추정가격, 예가 범위, 낙찰 하한율을 독립변수로 

설정하고, 낙찰금액을 종속변수로 설정하여 데이터를 

전처리한 것을 나타낸 것이다.

표 2. 분석용 데이터 전처리
Table 2. Data preprocessing for analysis

Basic 

amount

Estimated 

Price

Price 

range

Lower 

bid 

rate

Successful 

bid amount

53338000 48489090 3 87.745 46697977

47729000 43389999 3 87.745 42352592

45534735 41395213 2 87.745 39879900

71548699 65044271 2 87.745 62575931

587224534 533840485 2 86.745 506631115

99394671 90358791 2 87.745 86688300

29376480 26705890 3 87.745 25624690

26902000 24456363 3 87.745 23472520

~ ~ ~ ~ ~

201597000 183269999 3 87.745 175975610

113586000 103259999 3 87.745 99627864

68719000 62471818 3 87.745 60246220

40000000 36363636 2 87.745 35267000

301158000 273779999 3 87.745 261742550

4) KONEPS, http://www.g2b.go.kr

5) http://www.info21c.net/v4/bbsdata/chobo/inf o21c_bid_study.pdf, pp. 4. 

6) http://www.jungi.net/nbid
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표 2의 특성 데이터를 Standardization(표준정규분

포 표준화)으로 표준화하였다. 표준분포 표준화란 데

이터 값에서 평균을 빼고 표준편차로 나눈 것으로 평

균이 0, 표준편차가 1인 정규분포를 말한다.

MLP 알고리즘을 이용한 예측과 RNN 알고리즘을 

이용한 예측을 진행하였고 그 결과를 그래프로 나타

내었다. 

그림 3은 4개의 입력특성(기초금액, 추정가격, 예가 

범위, 낙찰하한율), 1개의 출력특성(낙찰금액)으로 데

이터를 MLP 알고리즘으로 이용하여 예측한 예측값과 

관측값(test data 30%)을 나타낸 그래프이다. 

 그림 3. MLP에서 예측값과 관측값 그래프
Fig. 3 Predicted value and Observation value graph in MLP 
(dot-line : Predicted value, line : Observation value)

그림 4는 그림 3과 그림 4의 예측값과 관측값을 합

쳐서 나타낸 그래프이다. 그래프를 보면 오차로 인한 

차이를 볼 수 있다.

그림 4. MLP에서 예측값과 관측값 조합 그래프
Fig. 4 Predicted value and Observation value 

combined graph in MLP 
(dot-line : Predicted value, line : Observation value)

그림 5는 4개 입력특성, 1개의 출력특성 데이터를 

RNN 알고리즘을 이용하여 예측한 예측값과 관측값

(test data 30%)을 나타낸 그래프이다. 

그림 5. RNN에서 예측값과 관측값 그래프
Fig. 5 Predicted value and Observation value graph in 

RNN
(line : Predicted value, dot-line : Observation value)

그림 6은 그림 5의 예측값과 관측값을 합쳐서 나타

낸 그래프이다. 그래프를 보면 오차로 인한 차이를 볼 

수 있다.

 

그림 6. RNN에서 예측값과 관측값 조합 그래프
Fig. 6 Predicted value and Observation value 

combined graph in RNN
(line : Predicted value, dot-line : Observation value)

모델 평가를 위해 제곱근 평균 제곱 오차(MSE)와 

평균 제곱근 오차(RMSE), 평균 절대 오차(MAE), 평

균 절대 비율 오차(MAPE)를 각각 식(6), 식(7), 식

(8), 식(9)으로 표시하고, 이를 이용하였다7)8)9). 

7) https://ldgeao99.wordpress.com/2017/04/01/

8) https://otexts.com/fppkr/accuracy.html
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  
 
 



  
                      (6)

  



 
 



  
                 (7)

  
 
 



   
 
 



       (8)

  
 

 




                 (9)

MSE, RMSE에서 는 실제 관측값, 는 예측값

이다. MAE에서 는 실제값, 는 예측값, 는 오

차이다. MAPE에서 는 실제값, 는 예측값이다.

표 3. MLP와 RNN의 회귀모델 평가
Table 3. Regression model evaluation of MLP and RNN  

MLP RNN

MSE 0.0021667685 0.034356266

RMSE 0.04654856 0.18535444

MAE 0.018996092 0.0042970236

MAPE 57.113445 3.804691

표 3과 같이 MSE, RMSE, MAE, MAPE가 나왔으

며 이 중 RMSE 값이 적을수록 정확도가 높다. RNN

보다 MLP에서 RMSE가 더 작게 나왔다. 이를 통해 

MLP의 정확도가 더 높은 것을 확인할 수 있다. 정확

도가 더 높게 나타난 MLP 알고리즘을 이용하여 2019

년 9월 데이터를 1,660건을 실제 데이터로 하여 예측

하였다. 그림 7은 MLP에서 예측값과 실제값을 나타

낸 그래프이다.

그림 7. MLP에서 예측값과 실제값 그래프
Fig. 7 Predicted value graph in MLP

(line : Predicted value, dot-line : Actual value) 

그림 8은 MLP에서 예측값과 실제값을 합쳐서 나

타낸 그래프이다. 그래프처럼 오차를 볼 수 있다.

그림 8. MLP에서 예측값과 관측값 조합 그래프
Fig. 8 Predicted value and Actual value combined 

graph in MLP
(line : Predicted value, dot-line : Actual value) 

Ⅲ. 결론 

본 논문에서는 입력특성 4개, 출력특성 1개의 

87319건의 수치 데이터를 훈련 및 테스트 데이터를 

70% : 30%로 나누어 MLP와 RNN 예측기법으로 분

석하고 입찰가격을 예측하였다. MLP와 RNN의 MSE, 

RMSE, MAE, MAPE의 값은 표 3과 같이 나왔다. 데

이터의 오차값이 적을수록 정확도가 높아진다. MLP

와 RNN의 그래프 및 평가내용을 보면 MLP에서 

MSE, RMSE 오차가 더 적게 나왔고, RNN에서 

MAE, MAPE 오차가 더 적게 나왔다. RMSE를 기준

으로 봤을 때 MLP의 정확도가 더 높음을 알 수 있었

고, MLP 알고리즘으로 2019년 9월 낙찰자료 1,660건

의 데이터를 실제 데이터로 하여 훈련 시키고 예측한 

결과는 그림 8과 같이 나왔다. 예측값과 실제값이 일

치하지는 않지만 유사한 형태의 그래프로 나타남을 

확인했다. 예측값 중에는 1순위 낙찰금액과 낙찰 하한

율 사이의 값에 든 경우도 존재했다. 전자입찰업체들

이 여러 사업체에서 대리 받아 투찰을 하는 것으로 

봤을 때 순위 안에 들어간 예측값이 몇 건 되지 않더

라도 낙찰의 가능성이 충분히 있는 것으로 보인다.

낙찰 확률을 높이기 위해서 오차를 더욱 줄여야 하

9) https://iamksu.tistory.com/44
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며, 오차를 줄이기 방법으로 역전파 알고리즘 등을 추

가로 구성하고, 입찰공고문에서 제공하는 변수만을 이

용하여 예측하였으나 공고문에 나오지 않아도 입찰과 

관련된 변수를 좀 더 추가한 연구 및 minmax 정규화

를 이용한 방법과의 비교 등을 통한 추가적인 연구의 

필요성을 느꼈다.
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