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요  약

가뭄은 비정상적으로 적은 강우량이 장기간 지속되면서 물이 부족하게 됨에 따라 물 부족으로 토양의 수분

율을 감소시켜 배추재배에 직간접적인 영향을 미칠 수 있다. 본 연구에서는 고랭지배추의 생육 시기를 파종기,
정식기, 수확기로 나누어 도매가격에 미치는 영향을 분석한 뒤 SVM(Support Vector Machine), Random
Forest, Gradient Boosting 분류모델을 기반으로 고랭지배추 전년 동일 대비 도매가격 변동률을 예측하여 최적

의 모델과 변수를 제시하였다. 고랭지배추 도매가격 예측 결과, 정확도가 가장 높았던 모델은 강릉과 대관령 

모두 Random Forest였다. 생육 시기 중 고랭지배추에 가장 큰 영향을 주는 시기는 생육기이며 변수는 

SPI(Standardized Precipitation Index)1, SPI2인 것으로 분석되었다. 테스트 성능은 세 모델 중 Random Forest
가 가장 우수한 성능을 보였다. 또한 두 지역 모두 지역별 중요도가 높은 입력변수 10개 정도의 사용으로도 

과적합을 방지하며 예측을 수행할 수 있음을 확인하였다.

Abstract

Drought can directly impact highland cabbage yields by reducing soil moisture due to abnormally prolonged low 
rainfall. Hence, this study examines the significance of climate factors on cabbage wholesale price yearly changes and 
presents prediction models based on SVM, Random Forest, and Gradient Boosting classification. While the training 
performance of the highland cabbage wholesale price yearly price change prediction model showed high accuracy for 
Gradient Boosting, the best test performance among the three models was observed in Random Forest. Additionally, it 
was confirmed that using around 10 highly significant input variables in both regions could prevent overfitting and 
enable effective predictions.   
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Ⅰ. 서  론

무, 고추, 마늘과 함께 우리나라 4대 채소로 꼽히는 

배추는 김치의 주재료로 2022년 배추 생산량은 221만 

1천 톤으로 추정된다. 작형 별로 봄배추, 여름 배추, 
가을배추, 겨울 배추로 구분되며 여름에는 고랭지배추

가 생산되어 도매시장에 유통된다. 강원도는 한국 고

랭지배추 생산량의 85.6%를 차지하며 고랭지배추 재

배면적도 90.1%로 매우 집중되어 한국 고랭지배추 시

세에 미치는 영향이 가장 큰 지역이다[1].
가뭄은 비정상적으로 적은 강우량이 장기간 지속

되면서 물이 부족하게 됨에 따라 물 부족으로 토양

의 수분율을 감소시켜 토양의 영양분 섭취 저하 및 

성장 지연, 조기에 씨앗을 생산하여 상품 가치 하

락, 불규칙한 물 공급으로 잎 가장자리가 갈색으로 

변해 죽는 팁번(Tip burn) 발생, 해충 및 질병에 더

욱 취약해짐 등 배추재배에 직간접적인 영향을 미

칠 수 있다. 생산량은 도매가격 형성에 영향을 줄 

수 있으며 가뭄 상황에 따른 배추 가격의 민감성은 

농업 경제와 소비자 그리고 국가의 농업 및 식품 

정책에 큰 영향을 미칠 수 있다.
따라서 본 연구는 생육시기별 주산지 기상정보를 

활용한 고랭지배추 도매가격 예측을 목적으로 한다. 
본 연구결과는 주산지 기상정보가 농산물 생산에 

미치는 영향을 분석하는데 활용될 수 있을 것이며, 
가뭄 등 기상재해 발생 시 기상정보를 활용하여 농

산물의 생산량과 도매가격의 변동률을 분석하여 대

응대책 수립에 기여할 수 있을 것이다.
본 논문의 구성을 다음과 같다. 2장은 관련연구

로 통계적 방법을 이용한 농산물 가격 및 생산량 

예측연구와 머신러닝 기법을 이용한 농산물 가격 

및 생산량 예측연구의 연구 동향을 살펴본다. 또한 

기존 관련연구가 갖는 한계점 및 본 연구의 목적과 

차별성에 대해 기술한다. 3장에서는 본 논문에서 제

안하는 고랭지배추 예측모델에 대해 자세하게 기술

한다. 4장에서는 배추 생육 시기를 고려한 feature 
selection 결과와 도매가격 예측 결과를 통해 SVM, 
Random Forest, Gradient Boosting 분류모델의 성능 

평가에 대해 논한다. 마지막으로 5장에서는 결론에 

대해 기술하고 본 연구가 갖는 한계점 및 향후 연

구에 대하여 기술한다.

본 연구는 고랭지배추의 전년 동일 대비 도매가

격 변동률과 파종기, 정식기, 생육기의 기상 및 가

뭄지수 자료로 구성된 변수 간 영향을 분석하였다. 
분석을 통해 관계가 높게 나타난 변수들을 중심으

로 구축한 SVM(Support Vector Machine), Random 
Forest, Gradient Boosting 분류모델을 기반으로 고랭

지배추 전년 동일 대비 도매가격 변동률을 예측하

여 최적의 모델과 변수를 제시하였다.
      

Ⅱ. 관련 연구

2.1 통계적 방법을 이용한 농산물 가격 및
생산량 예측연구

통계적 방법을 이용한 농산물 가격 및 생산량 예

측 연구의 추세를 살펴보면 다음과 같다. 강원도를 

사례로 기후가 고랭지배추 생산에 미치는 영향을 

분석하였으며[1] 작물의 주산지별 농경지 단위의 상

세화 된 기상자료와 작물 수량 자료를 이용하여 배

추, 무, 고추, 마늘, 양파를 대상으로 단수 예측이 

가능한 다중회귀모형을 구축하였다[2]. 또한 가뭄 

발생 시점의 단위 면적당 배추 생산량을 변화에 저

항하는 능력으로 정의하였으며 가뭄 리질리언스를 

분석하기 위하여 충청북도/충청남도 배추재배 지역

의 시군별 단위 면적당 배추 생산량, SPEI 
(Standardized Precipitation Evapotranspiration Index) 지
수, 통계 연보 연도별 가뭄 발생 수 자료를 이용하

여 SPEI 지수 기반 가뭄 발생 시나리오 구성 후 단

위 면적당 배추 생산량을 비교하였다[3].

2.2 머신러닝 기법을 이용한 농산물 가격 및
생산량 예측연구

머신러닝 기법을 이용한 농산물 가격 및 생산량 

등의 예측 연구 추세를 살펴보면 다음과 같다. 
랜덤 포레스트 알고리즘을 적용하여 작물 생산지 

기상 환경에 따른 농산물의 가격이 어떻게 변화하

는지 예측하는 모델을 구축하였으며[4], 인도 정부

의 농민 복지부에서 발표한 2010년 ~ 2022년 데이

터를 사용하여 14개 작물을 대상으로 농산물 재배 

비용을 예측하였다. 
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농산물 재배 비용은 인건비와 종자, 비료, 살충

제, 관개 비용을 포함하며 머신러닝 회귀모델 11종
(Linear, Random Forest, SVR, Gradient Boosting, 
Ridge, LassoCV, K-neighbours, XGB, LGB, SGD, 
Decision Tree)을 사용하여 예측하였다. 예측 결과, 
농산물 재배 비용은 Random Forest와 Gradient 
Boosting, K-neighbours, XGB, Decision Tree 모델을 

통해 정확도 높게 예측할 수 있는 것으로 분석되었

다[5]. 중국 진샹 지역의 마늘 가격 데이터를 대상

으로 로지스틱 회귀, SVM, XGBoost와 같은 분류 

알고리즘을 사용하여 마늘 가격 추세를 두 종류로 

분류하고 예측한 결과, 정확도 값은 각각 62.6%, 
71.4% 및 72.9%였으며, 분류가 증가할수록 정확도

는 감소하였지만, 그 중 XGBoost 알고리즘은 3단계, 
4단계 및 5단계 예측에서 로지스틱 회귀 및 SVM 
알고리즘보다 성능이 우수한 것으로 분석되었다[6].

데이터 셋 구축 및 데이터의 전처리가 성능에 미

치는 영향을 분석하기 위한 연구로는 모델 학습 전 

XGBoost 알고리즘을 사용하여 Feature Selection 수
행 후 호주의 벼 수확량 예측에 적용한 결과, 기존 

대비 정확도 높게 예측할 수 있는 것으로 분석되었

으며[7], 인도에서 가장 소비가 많은 원예 상품인 

토마토, 감자, 양파를 대상으로 전통적인 통계적

(ARIMA, ETS) 방법과 머신 러닝(MLP, SVM, 
LSTM)을 이용한 방법 및 두 방식을 혼합한 하이브

리드 방법을 사용하여 농산물의 가격 예측을 시도

하였다. 예측 결과, 모든 농산물 가격 시계열 데이

터에서 어떤 방법도 최상의 예측을 제공하지 못하

는 것으로 나타났으며 이는 다양한 농산물 가격을 

예측하기 위해 각각의 농산물에 맞는 다양한 방법

이 고려해야 한다는 것을 시사한다[8]. 

2.3 시사점

기존의 연구는 다양한 분석모형을 적용하여 도매

가격을 예측하거나 기상요인을 고려하여 생산성을 

추정하는 연구를 진행하였으며 시계열 예측에 관한 

연구의 경우 데이터의 변동성과 주기성을 효과적으

로 포착하고 설명할 수 있음을 보여주었으나 농작

물의 생육 시기별 영향을 미치는 요인분석이 부족

하다는 한계점이 있다. 

따라서 본 연구에서는 농산물의 생육 시기별 가

격변동 영향 분석 적용 가능성을 확인하고자 하였

다. 농산물의 생육 시기를 파종기, 정식기, 생육기로 

나누어 feature selection을 이용하여 고랭지배추 전

년 동일 대비 도매가격 변동률에 미치는 영향을 분

석하였다. 
분석 결과를 반영하여 구축한 SVM, Random 

Forest, Gradient Boosting 분류모델을 기반으로 고랭

지배추 전년 동일 대비 도매가격 변동률을 예측하

여 최적의 모델과 변수를 제시하였다.

Ⅲ. 연구 설계

3.1 고랭지배추 생육 시기 정의

고랭지배추의 성장 과정은 표 1과 같이 크게 네 

단계, 즉 파종기, 정식기, 생육기, 출하기로 나눌 수 

있다. 파종기는 농작물을 심는 초기 단계로 이 시기

에는 올바른 파종 깊이, 적절한 수분, 그리고 토양 

온도가 중요하다. 정식기는 씨앗이 먼저 어린 모종 

상태로 자란 후, 다시 농장이나 밭에 옮겨 심는 과

정을 말한다. 이 과정에서 중요한 것은 모종의 건

강, 적절한 간격으로 식재, 그리고 이식 충격을 최

소화하는 것이다. 생육기는 밭에 심어진 작물이 성

장하는 시기로 이 기간의 영양 관리, 물 관리, 그리

고 병해충 방제가 중요하다. 출하기는 수확 준비가 

되는 시기로 수확이 늦어지면 작물의 질이 떨어질 

수 있고, 너무 일찍 수확하면 미숙한 상태에서 수확

될 위험이 있어 적절한 수확 시기를 결정하는 것이 

중요하다.

표 1. 고랭지배추의 생육 시기 구분표
Table 1. Highland cabbage growth stages

Sowing Transplanting Growing Harvesting

mid March
~ late April

early April
~ mid May

late May
~ mid Jun

mid Jun
~ late
October

3.2 데이터

분석지역은 강원도 고랭지 농사 지역으로 선정하
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였으며 본 연구에서는 고랭지배추의 주요 재배지역

으로 강릉, 대관령 지역을 선정하여 재배면적과 생

산량을 고려하였다. 배추 도매가격 데이터는 농넷에

서 제공하는 가락시장 경락 가격(원/단위 : 10kg, 품
질 : 상품) 자료를 활용하였다. 기상 데이터는 기상

청에서 제공하는 2003년~2022년의 ASOS(종관기상

관측) 자료를 활용하였다. 분석지역을 중심으로 

ASOS(강릉, 대관령)에서 제공하는 기온, 강수 등의 

일 자료를 생육 시기별로 재생산하였다. 기온에 따

른 고랭지배추의 생육 민감도를 비교하기 위하여 

일평균기온, 일최고기온, 일최저기온 자료를 이용하

였다. 가뭄지수 데이터는 기상청에서 제공하는 

2003~2022년의 기상관측소별 표준강수지수 자료를 

활용하였다. 고랭지배추의 출하 시기는 7월 초부터 

10월 말이다. 2003년 7월부터 2022년 10월까지의 기

상요인, 가뭄지수 데이터를 정식기, 생육기, 결구기

로 나누어 이동평균법을 이용하여 자료를 구축하였

다. 전년 동일 대비 도매가격 변동률은 데이터를 4
구간으로 분류하여 전년 동일 대비 큰 하락, 하락, 
상승, 큰 상승으로 구분하였다. 2003년부터 2018년
까지 구축한 자료를 학습시켜 2019년, 2020년, 2021
년, 2022년의 7월부터 10월까지의 고랭지배추 출하 

시기 전년 동일 대비 도매가격 변동률을 예측하였다.

3.3 데이터 구축 방법

본 연구의 데이터 구축 절차는 그림 1과 같다. 
농넷 가락시장 경락 가격, 강릉 및 대관령 지역 기

상청 종관기상관측 자료, SPI 가뭄지수 자료를 수집

하였다. 본 연구에서 고려한 기상요인은 평균기온, 
최저기온, 최고기온, 일강수량, 평균 이슬점온도, 최
소 상대습도, 평균 상대습도, 합계 일사, 평균 지면

온도, 최저 초상온도이며, 가뭄지수는 SPI1, SPI2, 
SPI3, SPI4를 대상으로 수집하였다. 그 후 수집자료 

전처리를 수행하였으며 기상요인, 가뭄지수 데이터

를 파종기, 정식기, 생육기로 나누어 이동평균법을 

이용한 자료를 구축하였다. 농산물 도매가격 자료를 

이용하여 전년 동일 대비 도매가격 변동률 산출 및 

변동률의 4구간을 산출하였으며 생육시기별 기상요

인을 구분하여 데이터를 구축하였다. 

그림 1. 데이터 구축 절차
Fig. 1. Data construction procedure

3.4 데이터 셋 구축 결과

본 연구는 강원도 강릉 및 대관령을 분석지역으

로 선정하였으며 2003~2022년의 자료를 수집하였다. 
데이터의 전처리는 파이썬 언어의 Pandas 및 

Numpy 라이브러리를 이용하였다.  
수집 및 구축 결과 강릉 1,424 rows × 44

columns, 대관령 1,503 rows × 44 columns 형태의 

데이터가 구성되었다.

3.5 입력변수

전년 동일 대비 도매가격 변동률과 고랭지배추의 

파종기, 정식기, 생육기의 기후 영향을 분석하기 위
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하여 고랭지배추의 도매가격과 기상요인, 가뭄지수 

간 시기별 상관관계를 가뭄 판단지표로 정의하여 

생산량에 영향을 미치는 최적의 시기를 분석하였다. 
도매가격의 경우 전년 동일 대비 도매가격 변동률

을 구한 뒤 사분 범위를 활용하여 4구간으로 분류

하였다.
는 현재 가격, 는 1년 전 같은 일자

의 가격을 의미하며 전년 동일 대비 도매가격 변동

률 의 산출 식 (1)은 아래와 같다.

  


                       (1)

전년 동일 대비 도매가격 변동률의 4구간(  = 
0, 1, 2, 3)은 세 개의 분위( = -0.402,  = 
-0.034,  = 0.429)를 사용하여 분류한다. 분류 식 

(2)는 아래와 같다.

   if   ≺ 

   if   ≤  ≺
   if   ≤  ≺
   if   ≤ 

                 (2)

입력변수는 아래의 표 2와 같다. 기상요인, 가뭄

지수 자료의 경우 고랭지배추가 출하되는 7월~10월
을 기점으로 파종기(15주 전~17주 전), 정식기(7주 

전~14주 전), 생육기(3주 전~6주 전)로 나누어 재생

산하였다. 파종기의 경우 도매시장 판매일로부터 

105일~119일 전, 정식기의 경우 43일~104일 전, 생
육기의 경우 21일~42일 전으로 설정한 뒤 이동평균

법을 이용하여 해당 생육 기간별 가뭄지수 데이터

와 기상 데이터를 구축하였다. 

3.6 분석 방법

농산물의 생육 시기를 파종기, 정식기, 생육기로 

나누어 feature selection을 이용하여 고랭지배추 전

년 동일 대비 도매가격 변동률에 미치는 영향을 분

석하였다. 분석 후 feature selection을 통해 도출된 

결과를 반영하여 구축한 SVM, Random Forest, 
Gradient Boosting 분류모델을 기반으로 전년 동일 

대비 큰 하락, 하락, 상승, 큰 상승을 예측하였다. 
Random Forest와 Gradient Boosting의 경우 

max_depth와 n_estimators를 각기 다르게 구분하여 

최적의 파라미터 값을 도출하고자 하였다. 
max_depth는 결정 트리의 최대 깊이를 결정하는 

변수이다. 즉, 트리가 얼마나 깊게 성장할 수 있는

지를 정하는 값이다. 이 파라미터는 모델이 학습 데

이터에 대해 얼마나 복잡하게 학습할 수 있는지를 

제한한다. 깊이가 깊어질수록 모델은 더 많은 분할

을 하여 데이터의 특징을 더 세밀하게 학습할 수 

있지만, 너무 깊으면 학습 데이터에 과적합 될 위험

이 있다. max_depth 값이 너무 낮으면 모델이 데이

터의 중요한 특성을 포착하지 못할 수 있고, 너무 

높으면 과적합의 위험이 커진다.
n_estimators는 Random Forest, Gradient Boosting과 

같은 앙상블 기반 모델에서 사용되며, 모델이 구축

할 결정 트리의 개수를 의미한다. 더 많은 수의 트

리는 일반적으로 더 나은 성능을 제공하지만, 계산 

비용이 증가하고 모델을 훈련하는 시간도 길어진다. 
또한 특정 지점 이후에는 성능 향상이 미미해질 수 

있다. 따라서 n_estimators는 과적합을 줄이고 모델

의 안정성을 높이는 데 도움이 될 수 있지만, 너무 

많은 트리는 훈련 시간과 메모리 사용량을 증가시

킬 수 있으므로 적절한 값을 설정하는 것이 중요하

다. 본 연구에서는 이와 같은 특성을 반영하여 표 3
과 같이 Random Forest는 12가지의 모델로 구성하

였으며 Gradient Boosting은 10가지의 모델로 구성하

여 각각의 정확도를 비교 분석하였다. 
분석에 사용한 세 모델 중 SVM은 분류 및 회귀 

작업에 사용되는 지도 학습 알고리즘이다. 분류모델

은 데이터가 비추어진 공간에서 경계로 표현되는데 

SVM 알고리즘은 그중 가장 큰 폭을 가진 경계를 

찾는 알고리즘이다.
Random Forest는 분류 및 회귀 작업에 널리 사용

되는 앙상블 학습 방법의 일종으로 여러 의사결정 

트리를 결합하여 전반적인 예측 성능을 향상하고 

과적합 위험을 줄이는 알고리즘이다.
Gradient Boosting은 분류 및 회귀 작업 모두에 사

용되는 지도 학습 알고리즘이다. 일반적으로 의사 결

정 트리와 같은 여러 약한 학습자를 순차적으로 교

육하여 강력한 예측 모델을 구축하는 알고리즘이다.
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표 2. 입력변수와 및 설명
Table 2. Input variables and description

Category Variable code Description

Price price_change_rate
(Current Price - Price from the Same Date Last Year) /

Price from the Same Date Last Year

SPI

Sowing_SPI1 SPI1 from 15 weeks prior to the current date
Sowing_SPI2 SPI2 from 15 weeks prior to the current date
Sowing_SPI3 SPI3 from 15 weeks prior to the current date
Sowing_SPI4 SPI4 from 15 weeks prior to the current date
Planting_SPI1 SPI1 from 7 weeks prior to the current date
Planting_SPI2 SPI2 from 7 weeks prior to the current date
Planting_SPI3 SPI3 from 7 weeks prior to the current date
Planting_SPI4 SPI4 from 7 weeks prior to the current date
Growing_SPI1 SPI1 from 3 weeks prior to the current date
Growing_SPI2 SPI2 from 3 weeks prior to the current date
Growing_SPI3 SPI3 from 3 weeks prior to the current date
Growing_SPI4 SPI4 from 3 weeks prior to the current date

Climate

Sowing_avg_temp 14-day moving average of average temperature (°C), 15 weeks prior to the current date
Sowing_min_temp 14-day moving average of lowest temperature (°C), 15 weeks prior to the current date
Sowing_max_temp 14-day moving average of highest temperature (°C), 15 weeks prior to the current date
Sowing_d_prcp 14-day moving average of daily precipitation (mm), 15 weeks prior to the current date

Sowing_avg_dew_point_temp 14-day moving average of dew point temperature (°C), 15 weeks prior to the current date
Sowing_min_relative_humidity 14-day moving average of minimum relative humidity (%), 15 weeks prior to the current date
Sowing_avg_relative_humidity 14-day moving average of average relative humidity (%), 15 weeks prior to the current date
Sowing_Total_solar_radiation 14-day moving average of total solar radiation (MJ/m2), 15 weeks prior to the current date
Sowing_avg_ground_temp 14-day moving average of average ground temperature (°C), 15 weeks prior to the current date
Sowing_min_grass_temp 14-day moving average of lowest grass temperature (°C), 15 weeks prior to the current date
Planting_avg_temp 62-day moving average of average temperature (°C), 7 weeks prior to the current date
Planting_min_temp 62-day moving average of lowest temperature (°C), 7 weeks prior to the current date
Planting_max_temp 62-day moving average of highest temperature (°C), 7 weeks prior to the current date
Planting_d_prcp 62-day moving average of daily precipitation (mm), 7 weeks prior to the current date

Planting_avg_dew_point_temp 62-day moving average of dew point temperature (°C), 7 weeks prior to the current date
Planting_min_relative_humidity 62-day moving average of minimum relative humidity (%), 7 weeks prior to the current date
Planting_avg_relative_humidity 62-day moving average of average relative humidity (%), 7 weeks prior to the current date
Planting_Total_solar_radiation 62-day moving average of total solar radiation (MJ/m2), 7 weeks prior to the current date
Planting_avg_ground_temp 62-day moving average of average ground temperature (°C), 7 weeks prior to the current date
Planting_min_grass_temp 62-day moving average of lowest grass temperature (°C), 7 weeks prior to the current date
Growing_avg_temp 21-day moving average of average temperature (°C), 3 weeks prior to the current date
Growing_min_temp 21-day moving average of lowest temperature (°C), 3 weeks prior to the current date
Growing_max_temp 21-day moving average of highest temperature (°C), 3 weeks prior to the current date
Growing_d_prcp 21-day moving average of daily precipitation (mm), 3 weeks prior to the current date

Growing_avg_dew_point_temp 21-day moving average of dew point temperature (°C), 3 weeks prior to the current date
Growing_min_relative_humidity 21-day moving average of minimum relative humidity (%), 3 weeks prior to the current date
Growing_avg_relative_humidity 21-day moving average of average relative humidity (%), 3 weeks prior to the current date
Growing_Total_solar_radiation 21-day moving average of total solar radiation (MJ/m2), 3 weeks prior to the current date
Growing_avg_ground_temp 21-day moving average of average ground temperature (°C), 3 weeks prior to the current date
Growing_min_grass_temp 21-day moving average of lowest grass temperature (°C), 3 weeks prior to the current date
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표 3. 예측모델 세부사항 구분
Table 3. Prediction model details

Model
Model
code

Parameter

SVM(Support
Vector Machine)

svm -

Random forest
classifier

rf1 n_estimators=15, max_depth=3
rf2 n_estimators=15, max_depth=4
rf3 n_estimators=15, max_depth=5
rf4 n_estimators=20, max_depth=3

Random forest
classifier

rf5 n_estimators=20, max_depth=4
rf6 n_estimators=20, max_depth=5
rf7 n_estimators=25, max_depth=3
rf8 n_estimators=25, max_depth=4
rf9 n_estimators=25, max_depth=5
rf10 n_estimators=30, max_depth=3
rf11 n_estimators=30, max_depth=4
rf12 n_estimators=30, max_depth=5

Gradient
boosting
classifier

gb1 n_estimators=4, max_depth=2
gb2 n_estimators=4, max_depth=3
gb3 n_estimators=4, max_depth=4
gb4 n_estimators=5, max_depth=2
gb5 n_estimators=5, max_depth=3
gb6 n_estimators=5, max_depth=4
gb7 n_estimators=8, max_depth=2
gb8 n_estimators=8, max_depth=3
gb9 n_estimators=8, max_depth=4
gb10 n_estimators=8, max_depth=5

3.7 성능 측정 기준

기계학습에서는 분류모델의 성능을 정확하게 평

가하는 것이 중요하다. 분류모델은 범주형 클래스 

레이블을 예측하는 데 사용되며 성능은 일반적으로 

특정 측정항목을 사용하여 평가된다. 
이 중 Accuracy는 가장 직관적이고 일반적으로 

사용되는 측정항목이다. 본 연구에서는 Accuracy를 

전체 예측에 대한 일치된 예측의 비율로 정의하였

으며 계산 식 (3)은 아래와 같다.

 Pr
Pr   (3)

본 연구에서는 Python 라이브러리 중 하나인 

sklearn의 score함수를 이용하여 모델의 분류 정확도를 

측정하였다.

Ⅳ. 연구 결과

4.1 배추생육시기를고려한 feature selection 결과

고랭지배추 전년 동일 대비 도매가격 변동률과 생

육 시기를 고려한 파종기, 정식기, 생육기의 기상 및 

가뭄지수 자료로 구성된 변수 간 feature selection을 

진행하였다. 강릉의 변수 간 중요도는 표 4와 같다. 

표 4. 생육 시기를 고려한 강릉지역입력변수 중요도구분표
Table 4. Importance table of feature selection considering
the growth stages in Gangneung

Index Variable Importance
1 Growing_SPI1 59.67
2 Growing_SPI2 49.16
3 Growing_min_grass_temp 48.50
4 Planting_SPI1 46.61
5 Growing_d_prcp 38.36
6 Growing_SPI4 37.56
7 Growing_SPI3 35.28
8 Planting_SPI2 15.86
9 Planting_d_prcp 15.72
10 Planting_SPI3 14.72
11 Planting_min_grass_temp 12.34
12 Growing_min_temp 11.92
13 Sowing_SPI3 11.82
14 Sowing_SPI4 7.24
15 Growing_avg_temp 7.14
16 Growing_avg_dew_point_temp 6.32
17 Planting_SPI4 5.92
18 Sowing_SPI2 5.40
19 Growing_min_relative_humidity 5.29
20 Growing_Total_solar_radiation 4.41
21 Sowing_min_relative_humidity 4.31
22 Growing_max_temp 4.12
23 Sowing_avg_relative_humidity 2.92
24 Growing_avg_ground_temp 2.09
25 Planting_min_temp 1.87
26 Planting_avg_relative_humidity 1.68
27 Sowing_SPI1 1.54
28 Planting_Total_solar_radiation 1.46
29 Planting_max_temp 1.43
30 Planting_avg_temp 1.35
31 Sowing_d_prcp 1.07
32 Sowing_max_temp 0.91
33 Sowing_min_grass_temp 0.87
34 Planting_avg_ground_temp 0.44
35 Sowing_Total_solar_radiation 0.31
36 Sowing_avg_temp 0.30
37 Planting_min_relative_humidity 0.28
38 Sowing_avg_dew_point_temp 0.15
39 Growing_avg_relative_humidity 0.09
40 Sowing_avg_ground_temp 0.09
41 Sowing_min_temp 0.06
42 Planting_avg_dew_point_temp 0.01
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대부분 생육기와 정식기의 변수들이 영향을 미치

는 것으로 확인되었다. 가장 중요도가 높은 변수는 

생육기의 SPI1이며 SPI2, 최저 초상온도, 일강수량, 
SPI4, SPI3, 최저기온, 평균기온의 중요도가 높았으

며, 이는 생육기의 기상 요소 및 표준강수지수의 변

화가 고랭지배추의 성장과 그에 따른 도매가격에 

영향을 미칠 수 있음을 나타낸다. 정식기의 경우 

SPI1의 중요도가 가장 높았으며 SPI2, 강수량, SPI3
이 중요한 변수로 확인되었다.

대관령의 변수 간 중요도는 표 5와 같다. 대부분 

생육기와 파종기의 변수들이 영향을 미치는 것으로 

확인되었다. 그림 2와 같이 가장 중요도가 높은 변

수는 생육기의 SPI1이었으며 다른 변수들에 비해 중

요도가 두 배 이상 높은 것으로 나타났다. 생육기의 

변수들이 중요한 변수로 확인된 것은 강릉과 같지만 

파종기의 변수들이 영향을 미치는 차이점이 나타났

다. 가장 중요도가 높은 변수는 생육기의 SPI1이며 

SPI2, SPI3, 강수량, 최저기온, 평균기온, 최고기온의 

순서로 중요도가 높았으며, 파종기의 경우 SPI3과 

SPI4, SPI2가 중요한 변수로 확인되었다.

표 5. 생육 시기를 고려한 대관령 지역 입력변수 중요도
구분표
Table 5. Importance table of feature selection considering
the growth stages in Degwallyeong

Index Variable Importance
1 Growing_SPI1 56.51
2 Sowing_SPI3 26.82
3 Sowing_SPI4 23.66
4 Growing_SPI2 19.31
5 Growing_SPI3 16.02
6 Sowing_SPI2 13.53
7 Growing_d_prcp 12.87
8 Growing_min_temp 11.29
9 Growing_avg_temp 10.69
10 Growing_max_temp 10.54
11 Growing_avg_dew_point_temp 9.36
12 Growing_SPI4 8.56
13 Growing_min_grass_temp 7.04
14 Planting_Total_solar_radiation 5.16
15 Planting_SPI1 5.12
16 Planting_max_temp 3.41
17 Planting_SPI4 3.14
18 Planting_avg_temp 3.02
19 Planting_min_temp 2.50
20 Growing_avg_ground_temp 2.45
21 Planting_avg_ground_temp 2.32
22 Sowing_d_prcp 2.10

23 Planting_d_prcp 1.88
24 Planting_min_grass_temp 1.88
25 Planting_avg_relative_humidity 1.63
26 Planting_SPI2 1.51
27 Planting_min_relative_humidity 1.36
28 Sowing_avg_relative_humidity 0.90
29 Planting_avg_dew_point_temp 0.53
30 Sowing_SPI1 0.47
31 Sowing_max_temp 0.44
32 Sowing_min_grass_temp 0.25
33 Sowing_min_relative_humidity 0.24
34 Planting_SPI3 0.19
35 Sowing_avg_dew_point_temp 0.12
36 Sowing_min_temp 0.10
37 Sowing_Total_solar_radiation 0.09
38 Growing_min_relative_humidity 0.08
39 Growing_Total_solar_radiation 0.07
40 Sowing_avg_ground_temp 0.02
41 Sowing_avg_temp 0.02
42 Growing_avg_relative_humidity 0.01

4.2 고랭지배추 도매가격 예측 결과

Feature selection 결과를 반영한 고랭지배추 도매

가격 변동률을 예측한 결과는 표 6, 표 7, 표 8, 표 9와 

같다. 중요도를 고려하여 입력변수가 5개, 10개, 15개, 20
개, 25개, 30개 일 경우를 구분하여 각각의 예측 정확도

를 측정하였다. 사용한 모델은 SVM, Random Forest, 
Gradient Boosting 분류모델이다. Random Forest와 Gradient 
Boosting의 경우 max_depth와 n_estimators를 각기 다르게 

구분하여 최적의 파라미터 값을 도출하고자 하였다. 
강릉의 경우 트레이닝 결과 정확도가 가장 높았던 

모델은 Gradient Boosting Classifier (n_estimators=8, 
max_depth=5)였으며 정확도는 0.94였다. 입력변수별 정

확도 또한 해당 모델이 가장 높았으며, 각 모델별 정

확도는 입력변수가 30개 일 때 가장 높게 나타났다.

그림 2. 강릉 지역 고랭지배추 도매가격 예측모형 훈련
정확도 그래프

Fig. 2. Graph of train accuracy in Gangneung
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표 6. 강릉 지역 고랭지배추 도매가격 예측모형 훈련
정확도 구분표
Table 6. Train accuracy in Gangneung

Features SVM Random forest Gradient boosting
5 0.6 0.74 0.8
10 0.73 0.78 0.87
15 0.83 0.84 0.91
20 0.88 0.85 0.94
25 0.88 0.84 0.95
30 0.9 0.86 0.94

테스트 결과 정확도가 가장 높았던 모델은 

Random Forest Classifier (n_estimators=15, 
max_depth=5)였으며 정확도는 0.46이었다. 입력변수

가 5개와 10개일 경우 Gradient Boosting, 15개, 20개, 
30개일 경우 Random Forest의 정확도가 가장 높게 나

타났다. 특정 모델에 집중되었던 트레이닝 결과와는 

달리 입력변수 개수에 따라 정확도가 높은 모델이 

다양한 양상을 보이는 것으로 분석되었으며 모델별 

정확도 또한 트레이닝 결과와 달리 입력변수가 10
개 일 때 대부분 높게 나타났다.

그림 3. 강릉 지역 고랭지배추 도매가격 예측모형 예측
정확도 그래프

Fig. 3. Graph of test accuracy in Gangneung

표 7. 강릉 지역 고랭지배추 도매가격 예측모형 예측
정확도 구분표
Table 7. Test accuracy in Gangneung

Features SVM Random forest Gradient boosting
5 0.27 0.32 0.38
10 0.29 0.36 0.43
15 0.32 0.39 0.36
20 0.3 0.37 0.33
25 0.3 0.38 0.33
30 0.29 0.46 0.33

대관령의 경우 트레이닝 결과 정확도가 가장 높

았던 모델은 Gradient Boosting Classifier 
(n_estimators=8, max_depth=5)였으며 정확도는 0.933
이었다. 입력변수별 정확도 또한 해당 모델과 

Gradient Boosting Classifier(n_estimators=8, 
max_depth=4)이 가장 높았으며, 모델별 정확도는 입

력변수가 10개와 30개 일 때 가장 높게 나타났다.

그림 4. 대관령 지역 고랭지배추 도매가격 예측모형 훈련
정확도 그래프

Fig. 4. Graph of train accuracy in Daegwallyeong

표 8. 대관령 지역 고랭지배추 도매가격 예측모형 훈련
정확도 구분표
Table 8. Train accuracy in Daegwallyeong

Features SVM Random forest Gradient boosting
5 0.66 0.77 0.88
10 0.77 0.80 0.91
15 0.81 0.82 0.90
20 0.85 0.85 0.93
25 0.85 0.86 0.93
30 0.87 0.87 0.92

테스트 결과 정확도가 가장 높았던 모델은 

Random Forest Classifier(n_estimators=15, 
max_depth=4)였으며 정확도는 0.38이었다. 입력변수

가 5개, 15개, 20개일 경우 Random Forest의 정확도

가 높았으며, 입력변수가 25개, 30개일 경우 

Gradient Boosting의 정확도가 가장 높게 나타났다. 
특정 모델에 집중되었던 트레이닝 결과와는 달리 

입력변수 개수에 따라 정확도가 높은 모델이 다양

한 양상을 보이는 것으로 분석되었으며 모델별 정

확도는 트레이닝 결과와 같은 입력변수가 30개 일 

때 대부분 높게 나타났다.
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그림 5. 대관령 지역 고랭지배추 도매가격 예측모형 예측
정확도 그래프

Fig. 5. Graph of test accuracy in Daegwallyeong

표 9. 대관령 지역 고랭지배추 도매가격 예측모형 예측
정확도 구분표
Table 9. Test accuracy in Daegwallyeong

Features SVM Random forest Gradient boosting
5 0.21 0.28 0.25
10 0.21 0.33 0.36
15 0.25 0.38 0.33
20 0.24 0.37 0.32
25 0.27 0.32 0.36
30 0.32 0.36 0.37

사분위로 구분한 변동률 구간을 랜덤하게 예측한

다면 정확도는 0.25가 되겠지만 본 연구의 트레이닝 

결과 평균 정확도는 강릉 0.712 대관령 0.75, 테스트 

결과 평균 정확도는 강릉 0.32, 대관령 0.27로 랜덤

한 예측보다 높은 것으로 나타났다. 
Random Forest와 Gradient Boosting 모델의 경우 

max_depth가 증가할수록 복잡도가 높아져 Train의 

정확도가 증가했지만, 그에 비하여 Test 정확도는 

크게 증가하지 않은 것을 확인할 수 있었다. 일반적

으로 변수를 늘리면 훈련 데이터에 대한 모델의 정

확도가 향상되지만, 지역별 중요도가 높은 입력변수 

10개 정도의 사용으로도 과적합을 방지하며 예측을 

수행할 수 있음을 확인하였다.

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

고랭지배추 전년 동일 대비 도매가격 변동률과 

생육 시기를 고려한 파종기, 정식기, 생육기의 기상 

및 가뭄지수 자료로 구성된 변수 간 feature selection

을 진행한 결과, 강릉의 경우 대부분 생육기와 정식

기의 변수들이 영향을 미치는 것으로 확인되었다. 
가장 중요도가 높은 변수는 생육기의 SPI1로 분석

되었다. 대관령의 경우 대부분 생육기와 파종기의 

변수들이 영향을 미치는 것으로 확인되었으며 가장 

중요도가 높은 변수는 생육기의 SPI1로 분석되었다.
입력변수가 5개, 10개, 15개, 20개, 25개, 30개 일 

경우를 구분하여 feature selection 결과를 반영한 고

랭지배추 도매가격 변동률을 예측한 결과, 강릉의 

경우 입력변수가 30개일 때 Random Forest 
Classifier(n_estimators=15, max_depth=5) 모델의 정확

도가 0.46으로 가장 높았지만, 입력변수가 10개일 

때 Gradient Boosting (n_estimators=8, max_depth=4) 
모델의 정확도가 0.43으로 큰 차이는 보이지 않았

다. 마찬가지로 대관령의 경우 입력변수가 20개일 

때 Random Forest Classifier(n_estimators=15, 
max_depth=4) 모델의 정확도가 0.38로 가장 높았지

만, 입력변수가 10개일 때 Gradient Boosting 
(n_estimators=4, max_depth=4) 모델의 정확도가 0.36
으로 큰 차이는 보이지 않았다. 이는 고랭지배추 도

매가격 변동률을 예측하기 위하여 중요도가 높은 

입력변수 10개 정도의 사용으로 과적합을 방지하며 

예측을 수행할 수 있다는 것을 의미한다.
이와 같은 분석결과는 농산물 도매가격 형성에 

결정적인 영향을 미치는 생육시기별 기상요인을 도

출하고, 작물의 가격을 정확하게 예측하게 되면 농

산물 도매가격의 급등 및 급락이 예상될 경우 그에 

적합한 대응정책을 마련하는데 도움이 될 수 있다. 
또한 농산물의 품목을 확대하여 분석한다면 각 주

산지의 지자체에서 농산물을 판매할 최적의 시기 

선정 및 관리로 도매가격의 폭등 및 폭락을 대처하

고 가격의 안정화에 도움을 줄 수 있어 대응방안 

마련 시 인근 지자체와 협력적 정책의 기초자료로 

활용할 수 있다.
연구의 한계점으로, 전년도 출하기 가격 하락과 

연작피해에 따른 휴경, 양배추 및 약용작물 등 작목 

전환으로 인한 배추 재배(의향)면적 변화, 인건비 

상승 등으로 인한 작목 전환을 반영하지 못하였다. 
이를 고려한다면 도매가격 변동율 예측 결과가 달

라질 수 있다. 
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본 연구는 강원도 고랭지 농업지역인 강릉과 대

관령 지역을 대상으로 2003년~2022년의 데이터를 

사용하였으나, 향후 주 생산 지역과 기간을 확대하

여 분석이 필요할 것으로 사료된다.
본 연구에서는 고랭지배추의 생육기간을 파종기, 

정식기, 생육기로 나누어 기상 및 표준강수지수가 

도매가격에 미치는 영향과 주요 요인을 분석하였다. 
결과를 반영하여 (기계학습 회귀모델) 모델을 기반

으로 도매가격을 예측하였다 본 연구의 한계로 전

년도 출하기의 가격 하락, 경작지 휴경, 다른 작물

로의 전환 등으로 인한 배추 재배면적 변화를 반영

할 경우 도매가격 변동 예측 결과가 달라질 수 있

다. 기후변화 및 가뭄 상황에 따른 배추 가격의 민

감도는 농업 경제, 소비자, 국가의 농식품 정책에 

큰 영향을 미칠 수 있으며, 본 연구를 통해 농산물

의 생육 기간별 가격변화 영향 분석의 적용 가능성

을 확인하였다.
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