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[Abstract]

In this paper, we propose an optimal model for mid to long-term price prediction of agricultural products 

using LGBM, MLP, LSTM, and GRU to compare and analyze the three strategies of the Multi-Step Time 

Series. The proposed model is designed to find the optimal combination between the models by selecting 

methods from various angles. Prior agricultural product price prediction studies have mainly adopted 

traditional econometric models such as ARIMA and LSTM-type models. In contrast, agricultural product 

price prediction studies related to Multi-Step Time Series were minimal. In this study, the experiment was 

conducted by dividing it into two periods according to the degree of volatility of agricultural product 

prices. As a result of the mid-to-long-term price prediction of three strategies, namely direct, hybrid, and 

multiple outputs, the hybrid approach showed relatively superior performance. This study academically and 

practically contributes to mid-to-long term daily price prediction by proposing an effective alternative. 

▸Key words: Multi-Step Time Series Forecasting, Agricultural Product Price, Mid-to-long-term Prediction, 

Daily Price Prediction, Hybrid Strategy 

[요   약]

본 논문에서는 Multi-Step Time Series의 세 가지 전략을 비교 분석하기 위해 LGBM, MLP, LSTM, 

GRU를 사용하여 농산물 중장기 가격 예측에 대한 최적의 모형을 제안한다. 제안 모형은 다각도로 

전략을 선택하여 모델과 전략간 최적의 조합을 찾도록 설계되었다. 기존 농산물 가격 예측 연구에서

는 전통 계량경제 모델인 ARIMA를 비롯하여 LSTM 계열 모델이 주로 사용된 반면 Multi-Step Time 

Series 관련 농산물 가격 예측 연구는 매우 제한적이다. 본 연구에서는 농산물 가격의 변동성 정도에 

따라 두 개의 기간으로 나누어 실험을 진행하였으며, Direct, Hybrid, Multiple Outputs 등 세 전략의 중

장기 가격 예측 결과 Hybrid 접근법이 상대적으로 우수한 성능을 보였다.본 연구 결과는 중장기 일별 

가격 예측을 고도화할 수 있는 효과적인 대안을 제시한다는 측면에서 학술적, 실무적 의의를 갖는다.

▸주제어: 다단계 시계열 예측, 농산물 가격, 중장기 예측, 일별 가격 예측, 혼합 전략
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I. Introduction

최근 급변하는 기후 및 국제 정세로 농산물의 가격 변동

성이 더욱 커지고 있으며, 자연재해 등이 발생한다면 걷잡

을 수 없이 폭등할 수 있다[1]. 가격이 급변할 시 생산자와 

소비자 모두에게 큰 영향을 미치는 관계로 농산물의 가격 

안정화는 국가 차원에서 다루고 있는 중요한 문제이다. 생

산자는 매년 재배량과 재배면적을 신중하게 고려해야 하는

데 이는 가격과 밀접한 관련이 있다. 하지만 수확 기간에 

따른 생산량 조절이 어려워 가격의 급등과 급락을 반복하

게 된다. 이 밖에도 기후나 병해충, 저장이 어려운 특성, 비

탄력적 소비행태 등 수요와 공급의 균형이 맞지 않는 다양

한 원인이 존재한다. 안정적이지 못한 농산물 수급은 가격

에 영향을 미쳐 생산자, 소비자에게 영향을 주고 농산물 거

래 활성화를 어렵게 한다. 한국농촌경제연구원이 발표한 

보고서에 의하면 소비자가 민감하게 여기는 물가 중 1순위

로 농산물 가격이 집계되었다. 이는 농산물은 구입 빈도가 

높을 뿐더러, 가계 지출에서 차지하는 비율 또한 크기 때문

에 심리적 부담이 크게 작용하는 것으로 해석할 수 있다[2]. 

또한 외식분야 등 실생활에 소비자의 체감 물가 수준이 반

영되어 소비심리와 경제 활성화에 악영향을 미칠 수 있다.

이 문제에 대응하기 위해 정부는 주의·경계·심각 3단계

로 구성된 농산물 수급 조절 매뉴얼을 배포하였으며, 농업

인은 특히 수입산 부정 유통 문제에 대응하기 위해 ‘우리

농업지키기운동본부’를 창설하였다. 또한 가격 관측의 일

환으로 한국농촌경제연구원이 설립한 ‘농업관측본부’는 각

종 통계자료를 수집, 분석하여 매월 관측월보를 발간하고 

있다. 한국농수산식품유통공사 aT에서는 2020년부터 경

진대회를 통해 농산물 가격을 예측할 수 있는 모델을 발굴

하고 있으며, 경상남도는 “주요 농산물 가격예측 시스템”

을 통해 가격예측 정보를 제공하는 등 농산물 가격 예측에 

대한 사회적 수요가 높아지는 추세이다. 하지만 이러한 서

비스들은 길어야 7일 후 정도의 예측 가격만 제공한다. 단

기가격 예측 정보의 경우 농산물의 출하관리에는 도움이 

될 수 있다. 하지만 어떤 작물을 파종할지 결정하고자 하

는 농민이나 농산물 가격에 기반한 금융서비스를 제공하

고자 하는 핀테크 사업자의 경우에는 보다 중장기적인 농

산물 가격예측 정보가 필요하다. 학계에서도 농산물 가격

을 예측하기 위한 연구를 오래 전부터 진행해왔다. 기상 

및 토지 데이터 등 농산물 재배 관련 변수를 활용한 연구

는 지속적으로 수행되었고[3], 농산물의 저장성이 출하량

과 가격예측에 미치는 영향을 분석하기도 했다[4]. 또한 날

씨 데이터의 2개월 후 가격 변화를 활용한 연구도 수행되

었다[5]. 그러나 30일 이상의 중장기 일별 가격 예측에 관

한 연구는 매우 제한적이다. 

다양한 범위의 미래 시점 농산물 가격을 예측하기 위해

서는 다단계 시계열 예측 접근법(Multi-step Time Series 

Forecasting)을 적용해야 한다. 다단계 시계열 예측 시 일

반적으로 사용되는 접근법은 Scikit-Learn에 구현되어 있

는 Direct Multi-step Time Series Forecasting(이하 

Direct), Recursive Multi-step Time Series 

Forecasting(이하 Recursive) 방법이며[6], 그 중 

Recursive 방법이 일반적으로 가장 많이 사용되어 왔다. 

하지만 Recursive는 익일 예측값을 활용하여 이틀 뒤의 

값을 예측하고 이 값을 포함하여 그 다음 날 가격을 예측

하는 원리이기 때문에 중장기 즉 예측해야 하는 시점이 멀

어질수록 예측 오차가 점점 커질 수 밖에 없다.

이에 본 연구에서는 중장기 농산물 가격 예측 모형을 구

축하고자 Brownlee[7]가 제안한 (1) Direct, (2) 

Direct-Recursive Hybrid Multi-step Time Series 

Forecasting(이하 Hybrid), (3) Multiple Outputs의 3가

지 전략을 선정하였다. 특히 본 연구에서는 Direct와 

Recursive의 장점을 결합한 Hybrid 기법에 주목하여 해당 

기법이 중장기 가격예측에 효과적인지 확인해 보고자 한다.

II. Theoretical Background

1. Agricultural Price Prediction

농산물 가격 예측에 대한 초기 선행 연구는 주로 전통 

계량경제학 모형인 ARMA(Autoregressive and Moving 

Average), ARIMA(Autoregressive Integrated Moving 

Average) 등을 활용하여 수행되었다[8-9]. 하지희 외[8]는 

한국농식품유통공사의 농산물유통정보(KAMIS)에서 제공

하는 데이터를 활용하여 시계열 모형의 예측값을 산출하

였으며, 특히 한국농촌경제연구원이 공개한 예측치와 결합

하여 보다 개선된 성능의 모델을 제시하였다. 단순히 다양

한 품종을 대상으로 ARIMA 분석이 얼마나 유의성을 가지

는지 비교분석한 연구[9] 외에도 전통적 통계기법을 보완

하는 연구도 수행되었다. 먼저 정대호, 조영열[10]은 선형 

모델인 ARIMA가 포착하지 못하는 비선형 패턴을 

LSTM(Long Short-Term Memeory)을 활용하여 보완하

고자 하는 연구를 진행했다. 유동완, 박종범[11]은 LSTM

에 Attention Meachanism을 적용하면 가격 변동성이 크

지 않은 품종의 가격 예측이 효과적인 것을 확인하였다.
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또한 농산물 거래 정보, 기상, 수출입, 물가지수 등을 예

측 변수로 활용한 연구[10], 가격, 기상정보, 농가 소득 등 

재배환경을 변수로 넣은 연구[12], 비정형 데이터인 온라인 

키워드 분석을 반영한 연구[13] 등 가격 외에 다양한 변수

를 입력 변인으로 사용한 연구들도 활발히 수행되었다.

이 외에도 ARIMA와 MLP(Multi-Layer Perceptron)를 

비교하여 인공신경망보다 전통적 통계기법의 예측력이 더 

좋다는 결론을 보인 연구[9], 선형 회귀분석을 통해 독립변

수를 선정 후 MLP를 활용하여 변수의 유효성을 검증한 연

구[14], 강화학습을 활용한 연구[15] 등의 연구들이 이루어

져 왔다.

2. Multi-step Time Series Forecasting

기존 시계열 예측은 보통 t시점까지의 관측치를 활용해 

t+1 시점의 예측을 수행한다. 그러나 본 연구에서는 국내

농산물 예측에 관한 연구에서 시도되지 않았던 

Multi-step Time Series 예측을 시도해보고자 한다. 

Multi-step Time series Forecasting은 Brownlee[7]에 

의해 제안된 모델로 총 4가지 전략이 존재하며, 여러 시점 

후의 미래, 즉 t+n의 예측 결과를 얻을 수 있다.

2.1 Direct Multi-step Forecasting Strategy

Direct Multi-step Forecasting Strategy는 아래 제시

된 수식과 같이 각 시점별 예측 모델을 독립적으로 구축하

는 접근법으로 정의된다.
.

   ⋯

   
 ⋯ 

...

    ⋯

네트워크 대역폭 사용량의 예측이 연구된 바 있으며

[16], 준수한 성능을 보였다. 그러나 모델을 다수 개발해야 

하므로 컴퓨팅 자원이 많이 소모되고, 각 시점별 예측 결

과가 서로 독립적으로 생성되어 연계성이 떨어진다.

2.2 Recursive Multi-step Forecasting Strategy

Recursive Multi-step Forecasting Strategy는 아래 

식에 표현된 것과 같이 재귀적으로 이전 단계의 예측 결과

를 다음 단계 예측에 활용하는 방식으로 특정 시점의 값을 

예측하는 전략을 말한다.

  ⋯ 

  ⋯ 

...

  ⋯

이 접근법은 하나의 단일 모델로 여러 미래 시점의 예측 

결과를 산출할 수 있다는 장점이 있다. 하지만 먼 미래를 

예측, 즉 k가 커질수록 예측 오류차가 누적되므로 성과 저

하가 뚜렷하게 나타난다. 본 연구에서도 파일럿 실험 결과 

오류가 급증함을 확인하여 비교 전략에서 제외하였다.

2.3 (Direct-Recursive) Hybrid Strategy

2.1과 2.2 접근법의 장점을 결합한 Hybrid 전략으로 전

문가들이 가장 추천하는 Multi-step 시계열 예측 방법이

다. t+2 시점의 예측값을 얻고자 하면 먼저 t+1 시점의 예

측값을 구하는 모델을 만든 후, 이 모델을 통해 예측된 값

을 추가하여 t+2 시점의 예측값을 구하는 모델을 학습시킨 

후 결과를 얻는 방식을 의미하며 식은 아래와 같다.

   ⋯

   
⋯ 

...

    ⋯

2.4 Multiple Outputs Strategy

Multiple Outputs Strategy는 한 번에 전체 미래 예측

값을 산출할 수 있는 전략을 의미한다. 이 전략에 적용할 

수 있는 대표적인 분석기법으로 LSTM, GRU 등이 존재하

며 식은 아래와 같다.

⋯         ⋯    

단일 모델로 원하는 시점까지의 예측값을 얻을 수 있느

는 반면, 모델이 과도하게 복잡해지는 단점이 있으며 학습

이 오래 걸리고, 과적합을 피하기 위해서는 방대한 양의 

학습 데이터가 요구된다.

이상 본 논문에서 소개한 4가지 Multi-step 

Forecasting 전략은 경제학 분야 연구에서 자주 활용되는 

Static / Dynamic Time Series Forecasting의 관점에

서도 그 특징을 살펴볼 수 있다. 우선 Direct 전략의 경우 

특정 미래시점의 값을 예측하게끔 설계되어 있다는 점에

서 Static Forecasting과 같은 특성을 갖는다. 반면 

Recursive, Hybrid 및 Multiple Outputs는 여러 미래 시

점의 예측 값이 동시에 산출된다는 점에서 Dynamic 

Forecasting과 같은 특징을 갖는다고 할 수 있다. 하지만 

본 연구에서 소개하는 Recursive, Hybrid 전략의 경우 입
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력값으로 이전 시점의 예측값을 사용하도록 설계되어 있

지만, Dynamic Forecasting 전략은 과거 관측치와 외생 

변수를 사용하게끔 설계되어 있다는 점에서 차이가 있다.

III. Research Framework

2절에서 언급한 4가지 전략 중 파일럿 실험을 통해 오

류가 증폭되는 것으로 확인된 Recursive 전략을 배제하

고, 나머지 3가지 전략을 중심으로 실험을 진행하였다. 

Fig. 1과 같이 품종, 기간, 전략, 분석기법 등 다양한 조건

을 설정/결합하여, 농산물 품종 및 시점별 최적의 모델을 

살펴보고자 한다.

평가지표는 MAPE(Mean Absolute Percentage 

Error)를 사용한다. MAPE는 예측치와 실측치 간 오차를 

비교한 것으로, 수식은 아래 (5)와 같다. 이 수치가 낮을수

록 모형의 성능이 좋다고 할 수 있다. 농산품 품종별로 단

가의 편차가 크므로 종합적인 비교를 위해 MAPE를 평가

지표로 선정하였다[12].

  ×



  






  

 : t시점에서의 예측가격

 : t시점에서의 실제가격

: 전체 예측된 표본의 수

Fig. 1. Research Framework 

IV. Empirical Test

1. Experimental Design

실험은 Python 3.6 버전에서 진행하였으며 Google 

Tensorflow, matplotlib, statsmodels 등의 라이브러리

를 활용하였다. 실험은 총 3개의 농산물 품종(양파, 무, 배

추)을 대상으로 진행하였다. 모델 학습 및 예측에 필요한 

농산물 가격 데이터는 농넷에서 수집하였다. 2014년 1월 

3일부터 2021년 12월 31일까지의 데이터를 활용하여 30

일(월), 90일(분기), 180일(반기), 270일, 365일(1년) 총 5

개 시점의 미래 가격 예측을 수행하였다. 수집한 일별 데

이터 중 결측치는 python에서 제공하는 pandas 모듈과 

asfreq 함수를 활용하여 보완하였다.

농산물의 가격은 각 품종별로 가격대가 상이하여 비교

분석에 주의가 필요하다. 구체적으로 각 품종별 가격의 기

술통계 분석결과는 다음의 Table 1과 같다.

Onion Cucumber Cabbage

Count 3,078 3,132 2,895

Mean 755.75 1,893.70 531.62

STD 326.63 756.34 270.04

Min 92.07 527.81 100.00

25% 493.64 1,289.58 331.60

50% 683.34 1,785.76 447.92

75% 983.16 2,390.92 654.04

Max 1,927.61 5,300.32 2,310.00

Table 1. Descriptive Statistics

Train Set은 2014년 1월 3일부터 2020년 12월 31일까

지의 품종별 가격 데이터이다. 농산물 수확의 주기는 1년

이므로, 봄부터 겨울까지의 1년 사이에 가격 변화의 패턴

을 확인하기 위해 Test Set은 2021년 1월 1일부터 2021

년 12월 31일까지의 가격 데이터로 설정하였다.

마지막으로, 본 연구에서는 Direct 및 Hybrid 전략이 

Multiple Outputs 전략에서 사용한 일반적인 시계열 분석

기법인 LSTM과 GRU(Gated Recurrent Unit) 대비 얼마

나 효과적인지 살펴보고자 하였다. 이 때 Direct, Hybrid

에서는 MLP와 LGBM(Light GBM)을 사용하였다.

2. Experimental Results

먼저 LGBM의 예측 결과를 Table 2에 제시하였다. 3개 

품종의 5개 시점별 예측가격을 살펴본 결과, 양파는 

Direct, 오이와 배추는 Hybrid가 더 적합한 전략임을 알 

수 있었다. 이어 MLP의 예측 결과를 Table 3에 제시하였

다. MLP 모델에서 양파는 Hybrid 오이와 배추는 Direct 

전략이 평균적으로 더 낮은 MAPE를 산출하고 있는 것으

로 나타났다. 특히 양파의 경우, Hybrid와 결합되어 사용

할 때 우수한 성능을 보이는 것을 확인할 수 있었다.

다음으로 LSTM과 GRU의 예측 결과를 Table 4에 제시

하였다. Direct 및 Hybrid 전략의 비교군으로 실험된 

Multipe Outputs 전략의 예측값은 LGBM, MLP의 최적 

모델 대비 MAPE가 전반적으로 높은 것을 확인하였다. 특

히 학습 데이터의 양이 제한적인 상황에서 실험을 진행해

서인지 5개 시점의 세부 예측 결과 중 90일 이후에 대한 

예측부터는 변별력 있는 예측을 보여주지 못하였다.
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Strategy
MAPE(%)

Onion Cucumber Cabbage Avg.

30
Direct 24.60 24.51 33.02 27.38

Hybrid 29.51 24.21 30.04 27.92

90
Direct 38.40 26.61 37.95 34.32

Hybrid 44.50 25.37 39.63 36.50

180
Direct 37.50 28.13 34.21 33.28

Hybrid 42.05 26.76 31.19 33.33

270
Direct 40.03 27.70 29.61 32.44

Hybrid 42.60 25.89 28.50 32.33

365
Direct 28.87 27.47 38.16 31.50

Hybrid 43.89 24.61 25.18 31.23

Avg.
Direct 33.88 26.88 34.59 31.78

Hybrid 40.51 25.37 30.91 32.26

Table 2. LGBM Results from Direct/Hybrid Strategies

Strategy
MAPE(%)

Onion Cucumber Cabbage Avg.

30
Direct 25.09 33.23 36.63 31.65

Hybrid 15.94 26.93 37.87 26.91

90
Direct 50.38 30.81 62.03 47.74

Hybrid 16.06 29.03 46.95 30.68

180
Direct 43.92 30.46 45.34 39.90

Hybrid 21.05 31.14 30.27 27.49

270
Direct 29.75 32.05 39.43 33.74

Hybrid 23.93 38.26 30.47 30.89

365
Direct 28.11 28.46 34.34 30.30

Hybrid 23.52 37.35 120.01 60.29

Avg.
Direct 35.45 31.00 43.55 36.67

Hybrid 20.10 32.54 53.11 35.25

Table 3. MLP Results from Direct/Hybrid Strategies

Model
MAPE(%)

Onion Cucumber Cabbage Avg.

30
LSTM 44.61 28.25 29.85 34.23

GRU 44.61 28.25 29.85 34.23

90
LSTM 38.24 27.67 41.36 35.75

GRU 40.23 30.02 42.28 37.51

180
LSTM 28.81 29.17 34.47 30.81

GRU 28.30 28.29 37.83 31.47

270
LSTM 28.18 29.77 42.69 33.54

GRU 27.80 31.07 60.49 39.79

365
LSTM 28.33 26.88 41.08 32.10

GRU 27.90 21.58 53.13 34.20

Avg.
LSTM 33.63 28.35 37.89 33.29

GRU 33.77 27.84 44.72 35.44

Table 4. Results from Multiple Outputs Strategy

마지막으로 각 품종의 기간별 전략 및 분석기법의 최우

수 조합을 Table 5에 제시하였다. 양파 품종의 경우 MLP

와 Hybrid 전략의 조합이 가장 우수한 예측력을 보였고, 

오이와 배추 품종의 경우 LGBM과 Hybrid 전략이 가장 높

은 성능을 나타냈다. 모델의 관점에서 볼 때, 최우수 조합 

15개 중 품종에 따라 MLP와 LGBM을 Hybrid와 결합한 

모델이 12회 관찰되어, Hybrid 전략이 보편적으로 우수함

을 검증하였다.

Dataset Onion Cucumber Cabbage

30 MLP+Hybrid LGBM+Hybrid LSTM,GRU

90 MLP+Hybrid LGBM+Hybrid LGBM+Direct

180 MLP+Hybrid LGBM+Hybrid MLP+Hybrid

270 MLP+Hybrid LGBM+Hybrid LGBM+Hybrid

365 MLP+Hybrid GRU LGBM+Hybrid

Table 5. Best Models and Strategies

V. Conclusion

본 연구는 재귀적 형태의 일반적인 시계열 예측 전략 대

비 새로운 전략들이 중장기 농산물 가격 예측에 얼마나 효과

적인지 검증하고자 양파, 오이, 배추 등 3가지 품종을 대상

으로 다양한 전략 및 모델별 실험을 진행하였다. 특히 전문

가들이 중장기 가격 예측 전략으로 추천한 Hybrid 전략을 

실제 분석에 적용해 봄으로 해당 접근법의 유효성을 살펴보

았다. 분석 결과를 종합한 Table 5를 참고하면 품종 및 기간

별 차이는 존재하지만 전반적으로 Multiple Outputs 전략 

대비 Multi-step Forecasting, 그 중에서도 특히 Hybrid 

전략이 상대적으로 더 나은 성능 조합을 보였다.

본 연구의 학술적 의의는 다음과 같다. 첫째, 기존 연구

에서 거의 다루어지지 않은 30일 이상의 중장기 일별 가격 

예측을 시도하였다. 둘째, Direct를 비롯하여 전문가들이 

가장 추천한 Hybrid 전략의 효과를 Multiple Outputs 전

략과 함께 실증적으로 분석하였다. 분석 결과 Hybrid 전

략이 단순히 이론적인 탁월함에 그치지 않고 경우에 따라 

타 접근법보다 효과적인 것을 알 수 있었다는 점에서 학술

적 의의가 있다.

본 연구의 실무적 의의는 다음과 같다. 첫째, 생산자와 

소비자 모두의 삶에 큰 영향을 미치는 농산물 가격의 중장

기 일별 예측을 고도화할 수 있는 접근법을 제시하였다. 

품종마다 최적의 전략이 다르게 나타나고 있음이 확인된

바, 품종별로 차별화된 전략을 통해 접근하면 보다 정확한 

가격 예측이 가능할 것이다. 둘째, 본 연구에서 적용된 접

근법들은 기본적인 원리가 동일하기 때문에 농산물 외에 

다른 도메인에서의 중장기 일별 가격 예측에도 유효하게 

적용될 수 있을 것이다.

본 연구의 한계 및 향후 연구 방향은 다음과 같다. 첫

째, 본 연구에서는 여러 가지 농산물 중 세 가지 품종에 한

정하여 실험을 진행하였다. 향후 다양한 품종을 대상으로 

실험을 진행한다면 보다 풍부한 결과를 얻을 수 있을 것이

다. 둘째, 본 연구에서는 다양한 접근법의 효과를 비교 분

석하는 과정에서 가격 데이터만을 활용하여 실험을 진행

하였다. 하지만 농산물 가격에는 수입농산물 가격, 수출입
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량, 재해발생여부, 기상정보 등 수많은 요인들이 영향을 

미칠 수 있다. 따라서 향후 연구에서는 가격을 포함한 다

양한 변인을 고려한 연구를 시도해 볼 필요가 있다.
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