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            Abstract
          
        

        
          해마다 육류 소비는 증가하고 있고 돼지고기는 많이 소비되는 육류 종류이다. 따라서 돈육 가격을 예측하는 것으로 선제적 돈육 수급 조절 등 이해관계자들에게 이점을 제공한다. 축산 시장에서 축산물의 가격은 다양한 요인에 영향을 받으므로 다양한 예측 변인을 고려해야 한다. 따라서 본 연구에서는 여러 정보가 담겨 있는 뉴스 데이터를 활용하여 돈육 도매가격을 예측하는 모델을 제안하고자 한다. 감정분석기를 활용하여 뉴스 문장들의 감정을 분석하고 분석한 감정을 이용하여 감정 점수를 측정했다. 측정한 감정 점수를 활용하여 딥러닝 모델을 통해 도매가격을 예측했다. 시계열 딥러닝 모델 학습 방식 중 다대다 방식을 이용하여 학습날짜와 예측 날짜 일수를 조정하며 성능 비교평가를 했다. 전체적으로 돈육 도매가격으로만 학습하였을 때보다 감정 점수를 활용하여 예측한 모델이 더 낮은 오차로 예측함을 확인할 수 있었다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Meat consumption has increased every year, and pork is the most consumed type of meat. Therefore, predicting pork prices provides advantages to various stakeholders such as preemptive control of the supply and demand of pork. However, livestock prices are affected by various factors; thus, considering various variables has to be required. In this study, we proposed a model to predict pork prices using news data that contains various information about the pork market. A sentimental score was applied to analyze the atmosphere of the pork market, and the score was used to predict pork prices. Deep learning models are applied to predict the pork price using the sentimental score. We collected experimental data from 4 years of wholesale pork prices, and pork-related news. The results demonstrated the efficiency of the proposed method to predict pork prices using the sentimental score.
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      Ⅰ. 서 론
      해마다 육류 소비는 증가하고 있고 돼지고기는 많이 소비되는 육류 종류이다[1]. 따라서 돈육 가격을 예측하는 것으로 물가안정 및 정부, 농민, 소비자와 같은 여러 이해관계자에게 이점을 줄 수 있다.

      시장에서 가격은 수요와 공급으로 결정되고[2], 수요와 공급은 시장참여자들의 반응으로 결정된다. 축산 시장에서 시장참여자들의 반응은 기온, 질병, 수입품목 등 다양한 외부 요인에 따라 달라진다[3]-[5]. 예를 들어, 정부는 질병이 넓은 지역으로 확산하면 방역을 위해 축산물 이동 금지 명령을 내려 축산물 공급을 통제한다. 농부들은 이와 같은 통제 명령과 질병으로 인한 축산물 피해를 염려하여 선제적으로 돼지고기 물량을 선 출하하여 공급 물량을 늘리게 된다. 소비자는 축산물 품질에 대한 의심으로 소비량을 줄이게 된다. 이런 종합적인 반응으로 공급은 증가하는 반면 수요는 감소하게 되어 가격이 하락한다. 이처럼 정확한 가격 예측을 위해서는 시장참여자들의 반응을 고려하여 예측할 필요가 있다.

      여러 매체 중 뉴스 기사는 질병, 수입 정책, 소비 심리 등 기타 사건에 대해 시장참여자들이 빠르고 편리하게 접근할 수 있는 신뢰성 있는 매체 중 하나이다[6]. 따라서 본 연구에서는 뉴스 기사를 활용하여 시장참여자들의 반응을 고려한 돈육 도매가격 예측 모델을 제안하고자 한다.

      텍스트 마이닝[7]이란 비정형 텍스트를 정형화하여 의미 있는 패턴과 새로운 정보를 찾아내는 프로세스이다. 축산 시장뿐만 아니라 다양한 시장 분야에서 텍스트 마이닝을 활용하여 가격 예측하는 연구들이 선행됐다[8]-[12]. 하지만 축산 시장에서는 주로 정보의 빈도나 정형 데이터를 이용한 가격 예측으로 표면적인 데이터로만 활용했다는 점에서 한계가 있었다. 본 연구에서는 뉴스 기사의 내용을 분석하여 내용적인 측면을 고려하여 가격을 예측하고자 한다.

      가격 예측 모델로는 딥러닝 모델을 활용하였다. 딥러닝 모델 중 시계열 예측 모델로 잘 알려진 LSTM(Long Short Term Memory)[13], GRU(Gated Recurrent Unit)[14]를 성능 비교하여 성능이 높은 딥러닝 모델을 돈육 가격 예측 모델로 제안하고자 한다.

      이를 위한 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 텍스트 마이닝 기법을 이용한 가격 예측 연구에 대해 살펴보고 본 연구의 차별성을 소개한다. 3장은 돈육 도매가격 예측 시스템을 소개하는 장으로 본 연구에서 제안한 시스템 구조도, 데이터 습득 및 전처리, 감정분석, 모델링에 대해 소개한다. 4장 실험 설계, 데이터 구성 및 전처리, 모델 구조 및 학습, 실험 결과를 제시하며 5장에서 결론을 맺는다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      본 장에서는 선행되었던 텍스트 마이닝[7]을 이용한 가격 예측 연구를 소개한다. Haider Maqsood 외[8]의 연구에서는 2012년부터 2016년까지 유명한 사건 중 일부의 영향을 탐색하여 미국, 홍콩, 터키, 파키스탄의 주식 가격 예측 모델을 제안하였다. 해당 기간 내에 일어난 중요 사건을 탐색하고 이 사건들을 영향에 따라 국가별로 지역적인 사건과 세계적인 사건으로 분류하였다. 해당하는 사건에 관련된 트위터를 수집하고 수집한 트위터를 SentiWordNet[15]를 활용하여 감정 분석하고 분석된 감정의 비율을 통해 감정 점수를 측정한다. 이렇게 측정한 감정 점수를 시가, 최고가, 최저가, 거래량과 함께 활용하여 종가를 예측하였다.

      Wu, Binrong 외 [9]의 연구에서는 원유 가격의 고유한 특성, 원유 시장 요인과 외생적 요인에 영향을 받는다는 것을 고려하여 다양한 요인들을 고려할 수 있는 변수들이 필요성을 발견하였다. 빅데이터 기술 등장으로 온라인 데이터가 이러한 조건에 충족하고 구글 트렌드 검색어와 온라인 뉴스를 통해 원유 가격을 예측하는 연구를 하였다. 온라인 뉴스 특성상 양이 방대하고 불필요한 내용이 많아 CNN(Convolutional Neural Network)[16] 기술을 이용하여 내용을 선별하는 작업을 하였다. 선별된 뉴스 기사와 구글 트렌드 검색어를 이용하여 원유 가격을 예측하는 모델을 제안하였다.

      Chuluunsaikhan Tserenpurev 외 [10]의 연구에서는 일별 뉴스 기사 수와 돈육 가격의 변동성에 상관성이 있다는 것을 관측하였고 뉴스 기사를 활용하여 가격 예측 모델을 제안하였다.

      먼저 뉴스 기사를 LDA(Latent Dirichlet Allocation)[17] 기법을 활용하여 주제들을 선별하고 관련성 있는 주제를 기사에 할당한다. LDA 주제 선별 결과 수입, 질병, 농장, 시장, 정부, 가격 등 돈육 가격에 영향을 줄 수 있는 주제들을 선별할 수 있었다. 이 중 가장 유사성이 높은 주제를 뉴스 기사 주제로 선정한 후 주제에 있는 단어들을 TF-IDF(Term Frequency-Inverse Document Frequency)를 이용하여 LSTM[13] 모델에 인풋 데이터(Input data)로 활용한다. 마지막으로 최신 통계 기술(ARIMAX , Ridge), 머신러닝, 딥러닝 기술을 활용하여 성능평가를 하였다. 성능평가 결과 LSTM을 사용하여 제안한 모델이 가장 높은 정확성을 보였다.

      텍스트 마이닝을 이용하여 예측하는 다수의 연구들은 선행됐으나 키워드 빈도수에 기반을 둔 표면적인 데이터만을 이용하였다는 점에 한계점이 있었다. 따라서 본 연구에서는 기사의 내용을 표면적인 정보가 아니라 내용을 파악하기 위해 감정 점수라는 파생 변수를 만들어 가격 예측에 활용했다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 돈육 도매가격 예측 시스템
      
        3.1 시스템 구조
        축산 시장은 기온, 질병, 수입품목 등 여러 외부 요인에 의해 영향을 받는다. 이러한 영향은 시장참여자의 반응에 영향을 주게 되고 가격은 변동성을 갖게 된다. 따라서 본 논문에서는 시장참여자들의 반응을 가격 예측에 활용하기 위해 뉴스 기사 내용을 감정 분석기를 이용하여 감정을 평가하고 평가된 감정으로 파생 변수인 감정 점수를 만들어 돈육 도매가격 예측 시스템을 제안하고자 한다.

        그림 1은 본 논문에서 제안하는 감정분석을 이용한 돈육가격 예측 시스템 구조를 나타낸다. 해당 시스템의 전체적인 구조는 데이터 습득 및 전처리, 감정 분석, 모델링으로 구성된다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Structure of pork price prediction system using emotional analysis
          
          

          

        

      

      
        3.2 데이터 수집 및 전처리
        양돈 시장과 관련 있는 뉴스 정보를 수집하기 위해 양돈 전문 뉴스 웹사이트 [18]-[20]를 선정하였다. 파이썬 라이브러리 Beautiful Soup[21]과 프레임워크 Selenium[22]을 사용하여 각 웹사이트에서 양돈 관련 기사 내용만 선별하여 크롤링하였다. 가격 데이터는 축산물 품질 평가원[23]에서 도매가격 데이터를 수집했다.

        일별 가격 예측을 위해 뉴스 데이터와 돈육 가격 데이터를 같은 일별로 그룹화했다. 일별로 결측값 있는 데이터들은 이전일 값으로 결측값을 변경했다. 돈육 도매가격 데이터는 일별로 평균값을 계산하여 날짜별 돈육 도매가격을 계산했다. 뉴스 기사 데이터에서 특수문자, 이름, 구두점, 개행문자 등 감정분석에 불필요한 불용어들은 제거했다.

      

      
        3.3 감정분석
        뉴스 기사의 긍정, 부정적인 내용에 따라 시장참여자들의 반응은 달라진다. 따라서 뉴스 기사의 내용에 대한 정량적인 감정 지표 측정이 필요하다.

        감정 지표를 측정하기 위해 수집된 뉴스 기사 내용을 감정 분석기를 활용하여 감정 점수를 평가했다. 감정 분석[24]이란 기계 학습과 자연어 처리(NLP)를 사용하여 텍스트 감정(긍정적, 부정적, 중립적)을 자동으로 분석하는 텍스트 마이닝 기법이다. 감정 분석기로는 네이버에서 개발한 CLOVA Sentiment API[25]를 이용하여 감정 분석했다. CLOVA Sentiment API는 BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformers)[26] 모델 기반으로 다양한 연구 분야에서 텍스트 감정분석에 활용되고 있다[27-28]. 뉴스 기사를 텍스트 형태로 API를 통해 데이터를 보내면 네이버 CLOVA Sentiment 감정 분석기에서 문장 단위로 감정을 분리하여 표 1과 같이 긍정, 부정, 중립 감정을 반환하고 반환된 감정을 긍정은 1, 부정은–1, 중립은 0으로 바꾸어 감정 점수를 계산할 수 있게 숫자 형으로 바꿨다. 문장 단위로 반환된 감정을 식 (1)처럼 문장별 감정 합과 문장 수로 나누어 평균으로 계산하여 뉴스 감정 점수를 계산하였다. 이후 뉴스 감정 점수를 식 (2)을 이용하여 일자별 평균으로 계산하여 일자별 뉴스 감정 점수를 구했다.
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          	• Sentiment={Positive :1, Neutral :0, Negative :-1}


          	• Sentiment= 특성 문장의 감정 점수


          	• News Sentiment=뉴스 기사 감정 점수


          	• Day Sentiment=일별 감정 점수


          	• Ti=i 번째 감정 점수


          	• k=감정 평가된 특성 문장 수


          	• n=뉴스 기사 수


        

        
          Table 1. 
				
          

          
            Examples of sentiment analysis results
          
          

        

        
          
            
              	Content
              	sentiment
              	confidence
            

          
          
            	이로써 지난 14년 이후 돼지 값은 연평균 4천500원 이상을 기록하며 호황을 이어갔다.
            	Positive
            	Negative: 0.0009
Positive: 0.9984
Neutral: 0.0005
          

          
            	돼지 출하두수 증가에도 소비가 늘면서 돈가 강세를 뒷받침한 결과다.
            	Positve
            	Negative: 0.3647
Positive: 0.3904
Neutral: 0.2447
          

          
            	농가 55% MSY 18두 미만한돈 하락 시 경영 악화 우려이유 후 육성에 관심 집중을양돈농가 중 절반이 넘는 농가가 MSY 18두 미만을 기록하고 있는 것으로 나타났다
            	Negative
            	Negative: 0.9986,
Positive: 0.0005
Neutral: 0.0008
          

          
            	한국은행은 현재까지 제주로 반입된 다른 지역 한돈물량이 도내 도축물량의 1% 미만으로 그 영향이 미미한 상황이지만 향후 반입 물량이 확대될 경우 지역 양돈농가 채산성 악화 가능성이 있다고 전망했다.
            	Negative
            	Negative: 0.9988
Positive: 0.0004
Neutral: 0.0007
          

          
            	MSY의 경우 두당 섭취량 증가와 출하일령 감소로 19.1두를 기록, 연중 가장 높게 나타났으며, PSY도 21.6두로 나타났다.
            	Neutral
            	Negative: 0.2541
Positive: 0.0650
Neutral: 0.6807
          

        

        

      

      
        3.4 모델링
        돈육 도매가격은 주기적인 계절성 변화와 이전의 일련의 사건과 밀접하게 연관되어 있다. 따라서 시계열적 특성을 고려할 수 있는 시계열 딥러닝 모델 LSTM을 시스템 모델로 선정했다.

        시계열 모델 예측 방식은 일대다, 다대일 등 다양한 방식이 있지만 그림 2와 같은 다대다[29] 방식을 활용했다. 다대다 방식은 시퀀스 데이터가 입력됐을 때 시퀀스 데이터가 나오도록 학습하는 방식으로 여러 일수의 날짜들을 학습하여 여러 일수의 미래 날짜를 예측하는 방식으로 모델링 했다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Many to many
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 설계 및 성능평가
      
        4.1 실험 설계
        본 장에서는 감정 점수가 돈육 도매가격 예측에 영향을 줄 수 있는 지표인지 확인하기 위한 실험을 기술한다. 돈육 도매가격만 가지고 윈도우 사이즈를 활용하여 학습한 모델과 돈육 도매가격과 감정 점수를 함께 학습한 모델을 성능 비교하는 방식을 통해 감정 점수의 유효성을 검증했다. 또한 학습 시 훈련데이터 세트의 윈도우 사이즈와 미래의 예측일 수를 조정해가면서 모델 간의 성능을 비교 분석했다.

      

      
        4.2 데이터 구성 및 전처리
        가격 데이터는 축산물품질평가원[23]에서 크롤링한 도매가격 데이터를 활용했다. 표 2에 기술한 내용처럼 가격 데이터는 2018년 1월 2일부터 2021년12월 31일까지 1,004개의 일별 도매가격 데이터를 수집했다. 다만, 주말이나 공휴일과 같이 도매시장이 개장하지 않은 날에는 거래가 이루어지지 않아 결측치가 있었다. 안정적인 일별 가격 예측을 위해 결측치가 없는 모든 일 단위 도매가격이 필요했고 결측치가 있는 일별 도매가격은 직전일 도매가격으로 변경했다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Details of collected data
          
          

        

        
          
            
              	
              	Source
              	Content
              	Amount
              	Date
            

          
          
            	Before
            	Pigtimes
            	News
            	1,375
            	2018.01.02.
~
2021.12.31
          

          
            	Chuksan news
            	News
            	1,896
          

          
            	Handonnews
            	News
            	1,017
          

          
            	Ekapepia
            	Wholesale price
            	1,004
          

          
            	After
            	Day sentiment
            	Sentiment
            	1,460
          

          
            	Day wholesale price
            	wholesale price
            	1,460
          

        

        

        총 4,288개 뉴스 기사를 3.3장에서 기술한 바와 같이 일별 감정 점수로 측정했다. 하나의 날짜에 여러 개의 뉴스 기사가 게시된 경우, 해당 날짜의 뉴스 감정 점수들의 평균값을 계산하여 일별 감정 점수를 계산했다. 뉴스 기사가 게시되지 않은 날짜에는 이전 날짜의 감정 점수 값을 사용하여 대체했다. 측정한 감정 점수는 같은 일별로 도매가격 데이터와 하나의 데이터 세트로 합쳤다.

        일별 도매가격 데이터와 감정 점수 데이터의 기초 통계 정보는 표 3과 같다. 일별 도매가격 최댓값은 6,649원이고, 최솟값은 2,021원이다. 평균적으로 4,446.34원에서 도매가격이 형성된다는 것을 알 수 있다. 일별 감정 점수는 중앙값이–0.05로 0을 기준으로 감정이 편향되지 않고 긍정, 부정으로 고르게 분포하고 있음을 확인할 수 있었다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Statistics on price and sentiment score
          
          

        

        
          
            
              	
              	Source
              	Day wholesale price
              	Day sentiment
            

          
          
            	Basic statistics
            	Content
            	wholesale price
            	Sentiment
          

          
            	Amount
            	1,460
            	1,460
          

          
            	Mean
            	4446.34
            	-0.1114
          

          
            	Std
            	790.71
            	0.26
          

          
            	Min
            	2021.00
            	-1.00
          

          
            	Median
            	4628.50
            	-0.05
          

          
            	Max
            	6649.00
            	1.00
          

        

        

      

      
        4.3 모델 구조 및 학습
        본 연구에서 활용한 시계열 딥러닝 모델은 LSTM으로 자세한 모델 구조는 표 4와 같다. 돈육 가격 데이터와 감정 점수를 인풋 사이즈가 2차원 형태로 모델에 입력한다. 그림 3과 같이 과거 w 일치 데이터를 학습하고 미래의 k 일치 데이터를 예측하는 방식으로 원도우 사이즈를 나누어 학습했다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            LSTM model structure
          
          

        

        
          
            
              	Type
              	Content
            

          
          
            	Input size
            	2
          

          
            	LSTM layer
            	1
          

          
            	Hidden layer size
            	10
          

          
            	Activation function
            	Tanh[30]
          

          
            	Optimizer
            	Adam optimizer[31]
          

          
            	Loss function
            	MeanSquaredError[32]
          

          
            	Output size
            	k(Predict day)
          

        

        

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Using window size to predict after learning
          
          

          

        

        훈련데이터와 검증 데이터를 8:2로 나누어 20%를 검증 데이터 세트로 사용했다. 에포크(Epoch)는 100, 배치 크기는 100으로 설정하여 학습했다.

        같은 수의 레이어 층과 활성화 함수들을 사용하여 GRU 모델에 대해서도 똑같이 학습하여 두 모델의 성능을 비교평가 하는 방식으로 실험을 진행했다.

      

      
        4.4 실험 결과
        돈육 도매가격 예측 모델을 구축하는 데 있어 감정 점수만 활용한 경우, 도매가격 데이터만 활용한 경우, 감정 점수와 도매가격을 함께 활용한 경우의 예측 결과를 비교 분석했다.

        앞 장에서 언급한 바와 같이 윈도우 사이즈로 나누어 학습했다. 최적의 학습일 수를 파악하기 위해 과거 학습 데이터 윈도우 크기를 2일부터 28일까지, 예측 기간을 2일부터 7일까지 다양하게 조합하여 모든 경우의 수에 대한 성능평가를 했다. 학습 윈도우 사이즈는 10일에서 20일 사이, 예측 일수는 2일에서 4일 사이에서 학습한 모델들이 성능이 높았다.

        위 언급한 세 가지 경우 중 도매가격과 함께 감정 점수를 사용하여 학습한 예측 모델이 다른 두 경우 (도매가격으로만 학습한 모델, 또는 감정 점수로만 학습한 모델)보다 정확한 예측 성능을 보였다. 표 5는 도매가격과 함께 감정 점수를 활용한 예측 모델에서 가장 성능이 높은 10가지를 제시한다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Results for pork price prediction error
          
          

        

        
          
            
              	Case
              	Window size
              	Errors
            

            
              	Train 
size
              	Predict 
size
              	Day sentiment
              	Wholesale price
              	Wholesale price+Day sentiment
            

            
              	LSTM
              	GRU
              	LSTM
              	GRU
              	LSTM
              	GRU
            

            
              	MAE
              	MAPE
              	MAE
              	MAPE
              	MAE
              	MAPE
              	MAE
              	MAPE
              	MAE
              	MAPE
              	MAE
              	MAPE
            

          
          
            	1
            	13
            	3
            	738.63
            	20.23
            	789.18
            	20.18
            	361.38
            	10.21
            	387.56
            	11.24
            	216.87
            	5.92
            	293.43
            	5.93
          

          
            	2
            	19
            	4
            	774.29
            	20.12
            	778.76
            	20.25
            	379.98
            	10.95
            	282.80
            	8.02
            	229.44
            	6.01
            	494.51
            	12.56
          

          
            	3
            	4
            	2
            	719.96
            	19.65
            	731.57
            	20.08
            	257.46
            	7.24
            	574.45
            	13.56
            	233.92
            	6.60
            	347.55
            	10.08
          

          
            	4
            	10
            	4
            	722.25
            	19.75
            	705.03
            	19.35
            	378.45
            	10.99
            	395.04
            	11.44
            	235.97
            	6.42
            	388.87
            	11.26
          

          
            	5
            	12
            	2
            	708.04
            	19.35
            	749.39
            	20.43
            	356.97
            	10.41
            	344.89
            	9.69
            	236.27
            	6.76
            	302.40
            	8.61
          

          
            	6
            	16
            	2
            	717.08
            	19.58
            	817.92
            	20.12
            	320.84
            	9.19
            	592.37
            	14.20
            	254.22
            	7.02
            	210.33
            	5.83
          

          
            	7
            	19
            	3
            	794.23
            	20.26
            	720.63
            	19.88
            	235.35
            	6.54
            	626.23
            	16.09
            	257.04
            	7.17
            	563.68
            	12.94
          

          
            	8
            	13
            	2
            	736.05
            	20.23
            	725.83
            	19.95
            	283.25
            	8.03
            	299.68
            	8.48
            	259.26
            	7.24
            	569.61
            	13.45
          

          
            	9
            	14
            	2
            	750.11
            	20.95
            	824.78
            	20.49
            	902.63
            	20.27
            	269.85
            	7.65
            	260.80
            	7.54
            	262.07
            	7.61
          

          
            	10
            	12
            	3
            	777.27
            	19.85
            	734.18
            	20.13
            	283.59
            	8.05
            	257.84
            	7.35
            	267.97
            	7.55
            	430.62
            	10.2
          

          
            	
            	Mean
            	743.79
            	19.99
            	757.72
            	20.08
            	375.99
            	10.18
            	403.07
            	10.77
            	245.17
            	6.82
            	386.30
            	9.84
          

        

        

        그림 4는 세 경우 중 LSTM과 GRU 모델을 활용했을 때 평균 MAE 값이다. 감정 점수만 이용하였을 때 평균 MAE 값은 LSTM 743.79, GRU 757.72로 가장 오차율이 컸고, 그 뒤 도매가격으로만 예측하였을 때가 LSTM 375.99, GRU 403.07 도매가격과 감정 점수를 함께 예측하였을 때 LSTM 245.17, GRU 386.60으로 가장 정확한 성능을 보였다. 위의 결과를 바탕으로 각 단일 변수로만 학습하여 예측한 결과보다 감정 점수를 고려한 도매가격 추세 예측이 세 경우 가장 정확한 결과를 얻었다. 따라서 감정 점수가 도매가격의 추세 예측에 유의미한 보조지표라는 것을 확인하였다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Comparison of MAE between LSTM and GRU models in three cases
          
          

          

        

        가장 정확한 예측 모델은 LSTM으로 학습 기간 13일, 예측 기간 3일을 예측한 모델이다. 회귀모델 성능 평가지표인 MAE로 정확도를 확인해보면 216.87이다. 그림 5는 LSTM 모델, GRU 모델 예측값과 실제 값의 추세를 그린 그래프이다. 급격하게 값이 상승하거나 하락하면 예측값과 실제값의 차이가 벌어지는 경향을 보였으나 하락과 상승 추세는 전 기간에 걸쳐 효과적으로 예측했다. 동 기간 모델별 오차값 차이는 그림 6, 그림 7 와 같다. 전반적으로 메인모델로 활용한 LSTM 모델 예측이 같은 시계열 딥러닝 모델 GRU보다 더 실제 가격과 일치하는 추세를 나타냈다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Price prediction graph
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Results of MAE (13 days of train, 3 days of prediction)
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Result of MAPE (13 days of train, 3 days of prediction)
          
          

          

        

        돈육 도매가격 예측 모델에 감정 점수를 통합한 접근법이 도매가격 또는 감정 점수 단일 데이터만을 사용한 예측보다 예측 정확도를 향상하는 데 긍정적인 영향을 미친다는 결과를 확인할 수 있었다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      가격은 시장에서 수요와 공급으로 결정된다. 특히 축산 시장은 기온, 질병, 수입품목 등 여러 외부 요인에 의해 수요와 공급이 지속해서 변화하고 이는 가격 변동성으로 이어진다.

      따라서 본 논문에서 정확한 가격 예측을 위해 뉴스 데이터의 감정을 분석하여 과거의 가격 데이터뿐만 아니라 현 상황까지 고려한 돈육 가격 예측 모델을 제안하였다. 뉴스 데이터를 네이버 CLOVA 감정 분석기로 분류한 결과 높은 수준의 문장별 감정을 분석할 수 있었다. 이렇게 분류한 감정을 이용하여 일별 감정 점수를 계산하였고 돈육 도매가격 예측 모델에 함께 활용하였다.

      실험은 다음과 같이 3가지 경우로 분류하여 성능 테스트를 진행하였다. 과거 도매가격 데이터만 이용하여 도매가격 예측, 감정 점수 데이터만 이용하여 도매가격 예측, 과거 도매가격과 감정 점수를 함께 활용하여 도매가격 예측 총 3가지 경우로 나누어 실험하였고 각각의 단일 변수만 활용했을 때보다 도매가격과 감정 점수를 함께 이용하여 예측하였을 때 정확한 예측값을 얻을 수 있었다. 과거의 도매가격만을 활용하여 미래의 도매가격을 예측하는 것보다 감정 점수를 함께 활용하여 도매가격을 예측하는 것이 돈육가격의 주기성 변화뿐만 아니라 현 축산 업황까지 고려하여 정확한 추세 예측을 할 수 있었다.

      본 논문에서는 전통적인 과거의 가격 패턴으로 미래의 가격을 예측하는 것에서 더 나아가 뉴스 데이터의 감정을 분석하여 현 축산 시장의 상황까지 고려한 가격 예측이라는 점에서 의의를 찾을 수 있다. 그러나 돈육 가격 특성상 계절성 변화가 있고 뉴스 감정 점수를 일괄적으로 일별 평균으로 계산하였다는 점에서 한계가 있었다. 따라서 향후 연구에서는 이러한 한계점을 극복하기 위한 연구를 본 논문의 향후 과제로 한다.
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