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국가종합전자조달시스템 복수예비가격에서 다중선형회귀

및 정규화 모델 기반의 예정가격 예측
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요 약

차세대 통합 국가종합전달조달시스템으로 발전하고 있는 나라장터(KONEPS)는 연간 64조원을 거래하는 통합

공공 전자조달시스템으로 조달 업체 등록-입찰-계약-검사-대금 지급 등 조달업무 전 과정을 전자적으로 처리하고

있다. 2021년 기준 등록된 조달업체 수는 668,964개로 낙찰 업체가 되기 위한 치열한 경쟁을 하고 있다. 가격조사

를 통해 합리적으로 확정하는 기초금액을 기준해 상한과 하한 범위가 정해져 있어 과당 경쟁으로 터무니없는 낮

은 가격이나 높은 가격 등 비합리적인 투찰을 방지하고 있다. 경쟁입찰에서 공정성과 투명성을 강화하는 복수예가

방식은 상한과 하한 범위 내에서 무작위로 정해지는 15개의 예비가격 중 참여하는 조달업체의 무작위 추첨으로 4

개의 예비가격을 정해 산술평균으로 예정가격을 정한다. 사실상 무작위로 누구도 알 수 없게 만들어진 예정가격을

사전에 알 수 있다면 낙찰 가능성이 높아진다. 본 논문에서는 예정가격을 예측하는 모델을 구축하기 위해서 상관

관계가 분명한 독립변수들을 피어슨 적률상관계수를 적용해 찾고 강한 선형성을 띤 변수들을 다중선형회귀 모델로

분석하였다. 모델의 다중공선성 문제를 해결하기 위해 정규화 회귀 모델을 적용하였고, 모델들의 예측력은 주요

지표로 평가하였다. 제시된 4가지 모델 모두 설명력을 나타내는 R-square가 99% 이상으로 높은 설명력을 보여 주

었고, 실제 정답률과 예측 정확률 사이의 오차가 MAE 1%로 우수한 예측력을 보여 주었다. 정규화 모델 중에서

는 엘라스틱넷회귀 모델이 설명력과 평가 지표 모두에서 가장 우수한 성능을 보여 주었고, 리지회귀 모델은 독립

변수들의 특성을 가장 잘 살리는 것으로 확인되었으며, 라소회귀 모델은 변수 선택 특성이 나타났다. RMSE 지표

에서는 라소회귀 모델의 오차가 가장 컸고, MAPE 지표에서는 리지회귀 모델의 오차가 가장 컸다. 4가지 모델 모

두 입찰 담당자들에게 예정가격 예측으로 낙찰에 대한 경쟁력을 제공할 수 있을 것으로 보인다.

키워드 : 국가종합전자조달시스템, 복수예가방식, 예정가격, 다중선형회귀, 리지, 라소, 엘라스틱넷

Key Words : KONEPS, Multiple Preliminary Price Method, Standard Price, Multi regression analysis, Ridge,

Lasso, Elastic Net

ABSTRACT

Korea Online E-Procurement System (KONEPS) is a developing integrated procurement system that

processes 64 trillion won in transactions, annually. As of 2021, roughly 668,964 procurement companies were
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competing for successful bids. A standard price was set to prevent bidding at unreasonably high or low prices.

The multiple preliminary method determines the standard price by randomly selecting 15 preliminary prices,

with four prices set at random lottery, to ensure transparency in competitive bidding, as knowing the standard

price would give a company unfair advantage. This paper discusses the Pearson’s correlation coefficient in

predicting the standard price, using a multiple linear regression model. A regularized regression model solved

the multicollinearity problem, finding predictive power as a major indicator. All four models showed high

explanatory power with over 99% of R-square, with an error margin of 1%. The elastic net model best

demonstrated both explanatory power and evaluation index. The ridge regression model proved most effective

with independent variables, and the Lasso regression model showed variable selection characteristics. The

RMSE index indicated greater error in the Lasso model, while the ridge model showed greater error in the

MAPE index. All four models are expected to increase competitiveness in predicting the standard price.

Ⅰ. 서 론

국가종합전자조달시스템(KONEPS)인 나라장터

(www.g2b.go.kr)의 2021년 연간 발주 규모는 119조

9,929억원이다[1]. 총 63, 798개의 공공기관 중 5,459

개 국가기관이 21조 4,800억원(17.9%), 6,997개 지방

자치단체가 55조 182억원(45.9%), 12,194개교육기관

이 12조 4,076억원(10.3%), 그외 3,262개공기업, 준

정부기관, 기타 공공기관 등이 31조 871억원(25.9%)

을 발주했다. 발주를 받기 위해 경쟁하는 조달 등록

업체 수는 2021년 기준 668,964업체이다. 전체 발주

중에서공사부문이차지하는비중은 39.9%로발주액

규모는 47조 8,544억원이고 공사 부문 조달 업체는

113,506개업체이다[2]. 공사부문은건설산업기본법 2

조 4항에 따른 건설공사1) 이외에 전기공사업법에 따

른 전기공사, 정보통신공사업법에 따른 정보통신공사,

소방시설공사업법에 따른 소방시설공사를 포함한다.

조달 업체로 낙찰받기 위한 경쟁이 치열할 수밖에 없

는 구조이다. 또한 내부업무시스템(ERP)과의 연계를

통한편리성및업무특수성을이유로국가기관, 지자

체, 공기업과 그 산하 기관 등이 26개의 자체 조달시

스템2)[3]을 운영하고 있어서 국내 전자입찰에서의 공

사 규모는 더 크고, 경쟁 또한 치열하다.

1) 토목, 건축, 산업 설비, 조경, 환경시설, 시설물의 설치·유지·

보수 및 부지조성, 기계설비나 그 밖 구조물의 설치 및 해체

공사 등.

2) 26개 자체 전자조달시스템 연간 이용금액 72조 9,211억 원

(2016년). 운영기관: 방위사업청, 인천국제공항공사, 한국가

스공사, 한국국토정보공사, 한국농수산식품유통공사, 한국도

로공사, 한국석유공사, 한국수자원공사, 한국전력공사, 한국

조폐공사, 한국지역난방공사, 한국철도공사, 한국철도시설공

단, 한국토지주택공사, 한국수자력원전, 한국국제협력단, 정

보통신산업진흥원, 한국과학기술연구원, 한국과학기술정보연

구원, 한국인터넷진흥원, 한국전기연구원, 한국전자통신연구

원, 교직원공제회, 강원랜드, 한국마사회, 한전KDN 등.

공공기관의입찰정보를공고하고있는나라장터는

조달업무 전 과정3)을 전자적으로 처리하고, 1회 등록

으로행정자치부, 금융기관, 관련 협회등 156개기관

의 조달 입찰에 참여할 수 있다. 투명한 조달 프로세

스를 구축할 수 있어서 정보가 실시간으로 공개되고,

대면접촉 감소와 지문인식 전자입찰로 부정부패 차단

과부적격자입찰참여배제등이가능해졌으며, 무엇

보다 입찰이나 계약 때마다 반복해 제출하던 각종 서

류4)를 연계정보로 전자적으로 해결하면서 공공기관

방문 횟수가 줄고 제출서류 감소로 효율성과 비용을

절감했다.

또한 합리적 기준으로 기초금액5)을 산정하고 나서

+2%와–2% 또는 +3%와–3% 상한과 하한 범위를

지정하여 터무니없는 낮은 금액을 써내지 못하도록

만들어과당경쟁으로의한저가수주를막고부실공

사가 이루어지는 폐단을 방지하고 있다. 예정가격6)을

사전에 빼돌려 부정 입찰을 할 수 있었던 때가 있었

다. 하지만 복수예가방식으로 참여업체들이 입찰금액

을 제시한 후 예정가격을 정하면서 부정 입찰을 사전

에 차단할 수 있게 되었다.

복수예가방식은 계약업무 담당자가 예정가격을 확

정하는 단일예가방식이나 예정가격을 정하지않는 비

예가방식(협상에 의한 계약)과는 다르다[4]. 2000년대

이전에는 계약업무 담당자가 10개의 예가를 사전에

만들어서입찰당일에무작위로 3개를선별, 산술평균

으로 예정가격을 정하였다. 정보통신기술이 발달하면

3) 조달 업체 등록, 입찰, 계약체결, 보증금 수납, 대금 지급 등.

4) 사업자등록증이나 법인등기부 등본, 시·국세 완납증명서, 보

증서, 자격심사서류 등

5) 복수예가방식에서 다수의 예가를 산출하기 위해 작성된 기

준금액이다. 추정가격을뽑고가격조사를진행하여확정한다.

6) 낙찰자 및 계약금액의 결정 기준으로 삼기 위하여 미리 작

성 비치하여 두는 가액
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서 2000년대 이후에는 예가 범위7)의 변동 폭을 15개

구간으로 나누어서 구간마다 무작위로 하나의 값을

자동으로 추출해 총 15개의복수 예가를 생성하고 각

예가에무작위구간번호를부여한다. 무작위구간번호

를가진 15개의예가중에입찰참여자각각 2개의무

작위 번호를 선택하면 참여자의 두 배의 구간번호가

복수로 선택되고, 그중에서 가장 많이 선택된 구간번

호 4개를 공개하여 예비가격 4개 값을 산술평균한다.

이런과정으로정해진예정가격과낙찰하한률8)을곱

해그이상을써낸입찰참여자를먼저선별하고그중

에서 가장 최저가격을 입찰가격으로 제시한 참여자를

낙찰자 1순위로 확정한다9). 낙찰 하한율이 공개되어

있어서 예정가격만 입찰 이전에 미리 안다면 무조건

낙찰을 받을 수 있어서 입찰에 있어서 예정가격을 예

측하는 것이 무엇보다 중요하다[4].

기존의 통계적 방법은 예가사정률(사정률)10)에 따

라 예정가격이 어느 구간에서 많이 만들어지는지를

사정률의 집중화 구간과 분산 구간으로 분석하여 고

빈도 낙찰구간 선정, 경쟁률 낮은 구간 선정, 고빈도

낙찰구간과 경쟁률 낮은 구간을 혼합한 산정 방법 등

낙찰 가능성이 큰 입찰금액을 예측하는 다양한 시도

를하고있다[4,5]. 하지만소수점셋째자리까지의예가

사정률은 경우의 수가 6,000개나 되어 업체 사정률까

지고려해야하는위의방법은복잡성이크고, 무엇보

다 난수 체계로 결정되는 복수예가 선정 시스템을 규

정화할수없어낙찰가를추정하는자체가쉽지않다.

최근에는 데이터 마이닝과 머신러닝, 심층학습 알

고리즘을 이용하여 다양한 분야에서 낙찰가격을 예측

하는 연구가 이루어지고 있다[5-7]. 공공 IT사업 낙찰

예측이나 부동산 경매 낙찰가 예측, 차압된 자동차의

7) 조달청, 한국토지주택공사, 한국전력공사(공사·용역), 한국수

자원공사 등은 ±2%, 지방자치단체, 한국도로공사, 서울교

통공사 등은 ±3%를 적용한다. 발주기관별로 차이가 있다.

8) 입찰공고문에 “예정가격 이하 87.745% 이상 최저가격을 제

시한 자로 결정한다.”라고 낙찰 하한율이 제시되어 있다. 조

달청은 공사 부문에서 2억~10억 미만 87.745%, 10억~50억

미만 86.745%, 50억~100억 미만 85.495%로 낙찰 하한율이

정해져 있고, 지방자치단체도 나머지 영역은 같고 100

억~300억 미만에서 79.995%로 차이가 난다.

9) 투찰 금액이 (예정가격×100%)~(예정가격×낙찰하한율)의

범위 안에 들어가야 낙찰 대상자가 될 수 있다. 예정가격을

초과하면 예정가격 초과로 탈락하고 낙찰하한율 아래이면

낙찰하한가 미달로 탈락한다. 예정가격이 100억이고 투찰률

이 87.745%라면 100억원을 초과하면 탈락하고 87억 7,450

만원 이하로 입찰하면 탈락한다. 해당 범위 내에서 87억

7,450만원에 가장 가까운 입찰금액을 적은 기업이 1순위 낙

찰자가 된다. 원용춘외, 앞의 책.

10)예가사정률 =기초금액
예정가격

× 

낙찰 예측 등 데이터 마이닝 기법을 이용한 예측이나

시계열데이터를이용한머신러닝예측과[5], 다층퍼셉

트론(MLP), 신경퍼지추론시스템(ANFIS), 순환 신경

망(RNN) 등 딥러닝 알고리즘을 이용한 전자입찰 가

격 예측이 이루어지고 있다[5,7]. [5]와 [7]은 2015년부

터 2019년까지의전기공사 낙찰데이터를이용하여 4

가지독립변수인기초금액, 추정금액, 예가범위, 낙찰

하한율로 종속변수인낙찰금액을 예측하는 딥러닝 모

델간비교를하고 있다. [5]는최대최소변환(Min-Max

Scaler)으로 데이터를 정규화한 MLP 모델이 ANFIS

모델보다우수한성능을보여낙찰확률을높일수있

다고 보았고, [7]은 MLP와 RNN과의 비교에서 모델

의 평가 지표인 평균절대오차(mean absolute error:

MAE)와평균절대비율오차(mean absolute percentage

error: MAPE)에서는 RNN의 오차가 더 적게 나왔지

만 평균제곱오차(mean squared error: MSE)와 평균

제곱오차제곱근(root mean square error: RMSE)에서

는 MLP가 RNN보다 오차가 더 적게 나왔고 특히

RMSE 값이 적을수록 정확도가 높다는 주장과 함께

MLP가 더 우수한 모델이란 평가를 하고 있다. [6]은

k-최근접이웃알고리즘을이용한입찰가격예측은분

석 결과 훈련 99.1%, 테스트 99.9%의 정확도가 나왔

고, k=9일때 RMSE가최소에도달한연구결과를보

여 주었다.

하지만 선행연구 대부분은 전자입찰에서의 예정가

격예측이아닌낙찰가격예측에집중되어있다. 또한

독립변수를 선택한 이유나 선형성을 가진 데이터에

비선형 방법으로 예측 모델을 만든 이유도 명확히 설

명하고 있지 않다. 또한 수집된 데이터의 기준금액이

설정되어 있지 않고, 전기공사의 성격상 공사 규모가

작아 규모가 큰 건설공사 부문 적용에는 한계가 있을

수 있다. 아직 건설공사 부문 전자입찰 관련 예측 연

구는 없는 실정이다.

이런 한계를 해결하는 접근을 위해 본 논문에서는

낙찰가격이 아닌 예정가격을 예측하는 모델을 구성하

였고, 독립변수 사이의 상관관계를 조사하였고, 데이

터 또한 20억에서 1,000억 이하로 기준을 정해 건설

공사에 적합한 자료를 수집하였다. 또한 확보된 데이

터의 독립변수와 종속변수 사이의 선형성을 파악하여

비선형 방법이 아닌 선형회귀분석 방법으로 예측 모

델을 구성하는 것이 전자입찰에서의 낙찰 가능성을

높일 수 있는 전제로 연구를 진행하였다.

본 논문은 예정가격 모델을 만들기 위해서 조달청

에서 발주한 공사 부문의 데이터를 확보하여 독립변

수를 예정가격과 직접적 연관성이 있는 기초금액, 추
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정금액, 추정가격으로 정하고 종속변수를 예정가격으

로 정해서 예정가격 예측을 위한 다중선형회귀분석

(multiple regression analysis: MRA)모델을 구성했고,

회귀분석이가질수있는다중공선성(multicollinearity)

문제를해결하기위해정규화모델(regularized model)

을 적용해 예측 정확도를 높이는 방법을 연구하였다.

Ⅱ. 연구 방법과 분석

2.1 연구 방법
입찰에서 낙찰자를 결정짓는 기준금액은 예정가격

이다. 낙찰을 받기 위해서는 예정가격을 잘 예측하는

것이 낙찰의 핵심이다. 하지만 예정가격은 입찰 전에

알수없고, 난수체계를가진복수예가방식으로복잡

하게 만들어져서 예정가격을 통계적 방법으로 예측하

기가 쉽지 않다. 머신러닝을 이용하면 데이터에서 컴

퓨터가 스스로 특징을 추출하여 예측 모델을 만들기

때문에 예정가격을 예측하는데 더 효과적이다.

예정가격을예측하기위해구축한다중선형회귀모

델은 2개 이상의 독립변수와 한 개의 종속변수 사이

의 선형 관계식을 가정한 모델이다. 확보한 데이터로

종속변수를 예측하는 독립변수들의 영향력인 회귀계

수를 추정한다. 종속변수 에 영향을 주는 개의 독

립변수  …  과 각 독립변수에 해당하는 회
귀계수   ⋯과 상수항 로 회귀계수를 추정

하는식을표현할수있는데식 1에서살펴볼수있다
[8]. 다중선형회귀 모델의 경우 노이즈 데이터(noisy

data)에 민감해서 불필요한 정보를 가진 데이터가 포

함되면 예측 성능이 떨어지는 경향성이 있고[9], 가장

큰 장애물인 다중공선성의 한계를 가지고 있다[10].

 ⋯ (1)

따라서 다중선형회귀모델 구축에서는 노이즈 데이터

를 배제하면서 통계적으로 유의미한 독립변수를 선택

하는 것과 함께 독립변수들이 서로 독립되지 않고 의

존성이 커지면서 생기는 다중공선성 문제 또한 해결

해야 한다. 다중공선성 문제가 발생하면 예측력이 약

화할 수 있고 독립변수들 사이의 상호상관관계가 커

지면서 회귀계수 추정량의 분산이 커지게 되어 추정

된회귀결과의안정성을해치게된다[11]. 훈련데이터

에대한예측정확도가검증데이터에대한예측정확

도 보다 지나치게 높은 과대 적합(overfitting) 문제도

발생해서 일반화(generalization)의 오류가 커져 현장

적용의 한계를 가지게 된다.

다중공선성을없애는기본적인방법은다른독립변

수에 의존하는 변수를 제거하는 것이다. 하지만 예정

가격 예측에 사용되는 독립변수들은 기본적으로 상관

관계가 높을 수밖에 없어서 변수를 제거하는 것보다

는 예측 정확도와 일반화 가능성을 높이는 조치로 정

규화(regularized) 방법을 사용할 수 있다. 본 논문에

서는 다중공선성 문제해결을 위해 정규화 방법을 사

용하고 있다.

정규화를위한일반패널티공식은식 2와같다. 여

기서 첫 번째 항은 최소제곱법으로 예측값과 실제값

의 오차를 제곱한 손실함수이다. 두 번째 항은 첫 번

째항을제어하기 위한 회귀계수에 대한일반적인 

패널티이다[12]. 패널티에는 정규화 강도

(regularization strength) 파라미터인 (감마) 값이 있

는데 감마를 크게 하면 회귀계수의 값을 작게 만들어

과적합을개선할수있고, 감마를작게하면회귀계수

의 값을 증가시켜 데이터의 적합을 개선할 수 있다.

이렇게 감마값으로 패널티를 부여해 회귀계수의 값의

크기를 감소시켜 과적합을 개선하는 것을 정규화라고

한다.





  




 

 




 




(2)

대표적인정규화 방법으로는 가 2인  패널티를

가진리지회귀(ridge regression) 모델과,  패널티를

적용한 회귀분석 방법인 라소회귀(Lasso: least

absolute shrinkage and selection operator) 모델, 

과  패널티의 볼록 조합(convex combination)으로

 패널티와  패널티의두패널티를동시에제약조

건으로 가지는 엘라스틱넷회귀(Elastic Net) 모델이

있다.

리지회귀 모델은 선형회귀에서 회귀계수(가중치:

)들의 제곱합에 대한 최소화를 추구하고, 라소회귀

는 회귀계수들의 절대값의 합을최소화하는 패널티를

추가한다. 라소회귀는특성상필요하지않은독립변수

의회귀계수를 0으로만들수있어서특성(feature) 선

택에유리하다. 하지만독립변수사이에서상관관계가

강한 경우 임의적으로 독립변수 중 선택된 변수를 제

외하고 나머지 변수의 회귀계수 값이 0으로 수렴해

제거되는 문제점이 있다[12].

[10]은불가피하게독립변수들사이에서 높은상관

관계가 있는 경우 리지회귀 모델로 수정하는 것이 다
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중회귀분석 결과보다 더 높은 정확도를 제공한다고

주장한다. [11]은독립변수들사이에서강한상관관계

때문에 생기는 추정량 분산의 확대로 인한 추정 회귀

식의 예측 정확도 하락 문제에 대해서는 라소회귀가

리지회귀보다 해석력을 더 높일 수 있다고 주장한다.

회귀계수 축소로 예측 정확도를 높이는 리지 회귀의

정확도와 영향력이 적은 회귀계수 값을 쉽게 0으로

만들수있는변수선택(variable selection) 기능때문

이다. [12]는세가지정규화모델의예측성능과관련

해서 시뮬레이션 결과 상관관계가 없는 경우에는 리

지 회귀의 성능이 높게 나타났지만, 공변량이 상관된

데이터의 경우에는 리지회귀보다는 라소와 엘라스틱

넷회귀 모델의 성능이 더 우수하다고 주장한다. 특히

상관관계가 있는 독립변수의 크기가 클수록 리지회귀

보다 나머지 두 모델이 성능이 더 우수하게 나타나는

결과를 보여 주고있다. [12]는문헌분석결과로 엘라

스틱넷 회귀 모델이 다중공선성 문제해결에서 특히

효과적이며, 공변량이상관된데이터의경우엘라스틱

넷 회귀 모델이 리지와 라소회귀 모델을 능가한 결과

를 보여 주는 여러 연구 결과가 있다고 설명하고 있

다. 본연구에서는다중선형회귀의다중공선성문제를

위의 세 가지 주장을 수용하여 3개의 정규화 모델을

적용해 해결하고자 한다.

2.2 분석

2.2.1 분석 대상 데이터

본 연구를 위해 공공데이터 포털(data.go.kr)에서

2008년 1월 1일부터 2021년 12월 31일까지 20억 이

상 1,000억원 이하의 복수예가 방법으로 예정가격을

정한 건설공사 관련 데이터 30,100개를 확보하였다.

그중에서 입찰자가 없어 유찰되었거나 복수예가방식

이 아닌 다른 방식으로 낙찰자가 정해진 경우에는 예

정가격 데이터가 없어 제거하여 29,908개의 공사 관

련 입찰데이터를 확보하였다. 확보된 입찰데이터에서

동일한 예가 범위를 가진 조달청 발주 입찰 데이터로

한정하여총 4,949개데이터를분석을위한최종데이

터로확정하였다. 조달청 이외의 기관, 특히 지방자치

단체의 경우에는 예가 범위가 달라 이번 분석에서는

제외하였지만, 예가 범위가 다른 데이터에 대한 비교

분석은 추후 연구로 진행할 계획이다.

2.2.2 전처리 설계

데이터 전처리를 진행하였다. 데이터의 특성상 선

정된 금액 범위가 너무 넓고 커서 특이점(이상치)이

존재할확률이높은데, 이런경우회귀식의결정에큰

영향을 미치게 된다. 하지만 예정가격을 예측해야 하

는 실제 상황에서는 이상치가 발생할 확률이 크기 때

문에 이상치 또한 중요한 변수가 될 수 있어서 이를

제거하지 않고 그 영향을 줄이기 위해 데이터의 전처

리로 로버스트 스케일 변환(robust scale trans-

formation) 방법을사용하였다. 데이터의대표적 특성

(representativeness)은 그대로 유지하면서 동등화 정

확도(equating accuracy)를향상하는효과적인방법으

로이상치데이터가존재할때훨씬더정확한예측을

하도록 데이터를 변화시켜 주는 방법이다[13]. 확보한

데이터인 종목, 기초금액, 추정금액, 추정가격, 참여

업체수, 개찰일데이터등을모델구성을위해전처리

하여 독립변수인 입력데이터로는 기초금액(basic

amount, BA), 추정금액(presumed amount, PA), 추정

가격(presumed price, PP), 종속변수인출력데이터는

예정가격(standard price, SP) 데이터로 활용하였다.

학습 데이터 세트는 80%로 3,559개, 테스트 데이터

세트는 20%로 990개로나누어다중선형회귀모델을

위한 훈련과 검증 데이터로 활용하였다.

2.2.3 상관관계 분석

상관관계분석은두변수간선형관계가존재하는

지와 선형성의 방향과 강도를 측정하여 두 변수 사이

의 상관성(밀접한 정도)을 판단하는 기법이다. 두 변

수 간 선형적인 관계 정도를 나타내는 상관계수로 선

형관계의 방향과 강도를 표현할 수 있다. 상관계수는

상관을 수치화한 공분산을 각 변수의 표준편차로 나

누어 표준화한 값이다. 본 연구에서는 피어슨 적률상

관계수(Pearson’s product moment correlation

coefficient)를 적용하여 상관성을 판단하였다[14].

[그림 1]은기초금액과추정금액, 추정가격, 예정가

격의 상관관계 분석 결과로 3가지 독립변수 모두 종

속변수인 예정가격과 양(+)의 강한 선형적인 상관관

계를 보여 주고 있다.

[그림 2]는 독립변수들의 상관관계 분석 결과로 3

가지 독립변수들 모두 강한 양의 선형적 상관관계가

존재함을알수있다. 독립변수간피어슨상관계수가

0.5 이하이면 다중공선성이 없는 것으로 판단하는데,

예정가격예측모델의경우상관계수가모두 0.9 이상

으로 강한 상관관계로 인한 변수간 다중공선성 문제

가발생할수있어서정규화모델적용의필요성이제

기된다.
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그림 1. 예정가격, 기초금액, 추정금액, 추정가격 상호 간의
상관관계
Fig. 1. Correlation between the standard price(SP), the
basic amount(BA), the presumed amount(PA), and the
presumed price(PP).

그림 2. 기초금액, 추정금액, 추정가격의 상관관계
Fig. 2. Correlation between the basic amount(BA), the
presumed amount(PA), and the presumed price(PP).

Estimate Std. Error t value
Pr(>∣∣ )

Intercept -0.0008 0.001 -1.518 0.017

Basic Amount 0.9528 0.003 353.855 0.000

Presumed Amount 0.0090 0.001 6.891 0.000

Presumed Price 0.0385 0.003 13.585 0.000

표 1. 추정된 계수 및 정보
Table 1. Estimated coefficients and information.

Ⅲ. 다중선형회귀모델을 통한 예정가격 예측 및
성능평가

본 논문에서는 독립변수인 기초금액, 추정금액, 추

정가격, 종속변수인 예정가격으로 다중회귀분석을 위

한 모델을 구성하였다. 최소제곱법(least squares

method)에 근거해 회귀계수의 추정량을 구하였다.

[표 1]은 전체 데이터 4,949개로 추정한 회귀식 계

수(coefficients)들과 그에 대한 정보들을 보여 준다.

Pr(>∣∣)열은 t 분포를 사용하여 각 변수가얼마나

유의미한지를 판단할 수 있는 p-value를 나타낸다[15].

분석 내용을 보면 독립변수 모두와 절편(intercept)

의 p-value 값이유의수준인 0.05보다작다는것을알

수 있다. 따라서예정가격 예측에서 기초금액, 추정금

액, 추정가격의 세 가지독립변수는 유의미하고, 절편

또한유의미한것을알수있다. [표 1]의회귀식결과

는 [예정가격]={(0.9528×기초금액)+(0.0090×추정

금액)+(0.0385×추정가격)-0.0008}로표현할수있다.

예정가격 예측에 관한 회귀 모델의 설명력은 결정

계수(R-square)로 평가하였다. 모델이 예측한 예정가

격과실제예정가격의분산비율을나타내는 R-square

값은 1에 가까울수록 설명력이 좋은 모델로 볼 수 있

다. 회귀계수(coefficient)는 독립변수인 각 입력데이

터(특징)의가중치를보여주어예정가격예측에서어

떤독립변수(특징)가주요하게영향을미쳤는지알수

있게 해 준다.

다중선형회귀와 다중공선성 문제를 해결하는 목적

으로 적용한 3가지 정규화 예측 모델의 예측 정확도

를 평가하기 위해서 4가지의 성능 평가 지표를 사용

하였다. 실제 관측값과 모델에 의한 예측값 사이에서

의 오차를 중점적으로 평가하는 MSE, RMSE, MAE

와 예측값과 관측값의 에러를 계산하는 대표적인 측

정 방법인 MAPE 지표로 예측력을 평가하였다[9].

MSE는 모델로 예측한 예정가격과 관측된 실제 예정

가격과의 차이를제곱해서평균한값이다. MSE 값이

적을수록 오차가 작다는 의미로 우수한 성능을 보여
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그림 3. 리지회귀 모델 정규화 강도
Fig. 3. Ridge regression model regularization strength.

그림 4. 라소회귀 모델 정규화 강도
Fig. 4. Lasso regression model regularization strength.

그림 5. 엘라스틱넷회귀 모델 정규화 강도
Fig. 5. Elastic Net regression model regularization
strength.

MSE RMSE MAE MAPE

MLR 0.001394 0.050688 0.011410 22.12

Ridge 0.002017 0.044909 0.011547 52.04

Lasso 0.002029 0.045043 0.011206 47.66

ElasticNet 0.001419 0.037666 0.011346 42.28

표 2. 선형회귀 모델별 예측 성능
Table 2. Prediction Performance of 4 Linear Regression
Models.

준다. 하지만 과대 적합의 가능성이 있고, 예측된 값

이 관측값보다 크게 예측했는지 작게 예측했는지를

파악할 수 없다. RMSE는 MSE값에 루트를 씌운 값

으로오차를제곱하여생긴왜곡을줄여준다. 단위와

크기에 영향을 크게 받는 MAE는 두 값의 차이에 대

한 절대값의 평균값이다. 본 논문에서는 데이터의 단

위 차이로 인한 규모 차이가 없어서 MAE 또한 성능

예측에 적합하다고 할 수 있다. 값이 작을수록 높은

성능을 보인다. MAE와 비슷한 MAPE는 관측값이 0

이거나 0에가까운매우 작은 값이면 MAPE 값측정

이 어렵거나 매우 커지는 단점이 있는데 연구 모델은

0이나 0에가까운값이없어성능평가지표로가능하

다. MAPE도 값이 작을수록 모델의 성능이 우수하다

는것을의미한다. 전체모델은 5-폴드교차검증(cross

validation)을 통해 예측력을 평가하고 비교하였다.

세가지정규화모델은정규화과정에서가장좋은

성능을 나타내는 정규화 강도() 값을 최적화해야 하

는데, 그검증결과를 [그림 3, 4, 5]에서표현하고있

다. R-square, MSE, RMSE로평가하였고 5-폴드교차

검증으로 최종값을 평가하였다. 제시된 후보 값에서

리지회귀는 1.0, 라소회귀 모델과 엘라스틱넷회귀 모

델에서는 0.001 값에서가장좋은성능을보여주었다.

[표 2]에서 보면 예측 성능을 비교하였을 때 4가지

모델 모두 MAE가 1%를 조금 상회하기 때문에 평균

적으로 실제 정답률과 모델에 의한 예측 정답률 사이

의 오차가 1%로 매우 정확한 수준으로 예측함을 알

수있다. 3가지정규화모델중라소와엘라스틱넷회

귀 모델이 리지회귀 모델보다 낮게 나와서 [12]의 연

구결과와유사하지만, 오히려라소회귀가가장작은

값을보여 [12]의연구결과와차이를보여주고있다.

하지만그결과의차이가 0.014%로연구결과가차이

가 난다고 보기는 어려워 보인다. MAPE는 3가지 정

규화모델중리지회귀모델이 52.04%로실제정답률

대비 오차 비율이 가장 높았다. MSE와 RMSE 평가

지표에서는 라소회귀 모델이 오차 비율이 가장 높았

다. MSE에서는 리지회귀 모델이 라소회귀 모델보다

더작은평균 MSE를가지고있어서 [12]의연구결과

와 차이가 나지만 근소한 차이라서 [12]의 연구 결과

와 배치된다고 보기는 어렵다. 다만 혼합모델인 엘라

스틱넷회귀 모델이 3가지정규화모델 가운데 전체적

으로 가장 낮은 값을 보여 주면서 독립변수의 공변량

이 상관되면 엘라스틱넷 회귀가리지회귀와 라소회귀

보다 우수하다는 [12]의 문헌 연구 결과를 지지함을

볼수있었다. 4가지회귀모델모두예정가격예측에

있어서 높은 정확도를 갖고 있음을 알 수 있다.

[표 3]은 R-square 값과 선정된 정규화 강도 값과

독립변수의 예측 영향도를 보여 주는 회귀계수 값을

나타낸다. 가장 우수한 설명력을 가진 모델은 정규화

모델인 엘라스틱넷회귀 모델이었고, 리지회귀 모델이

라소회귀모델보다조금우수하게나타났다. 리지회귀

모델은 3가지 독립변수들의 특성을 가장 잘 살려서

예측하지만 변수 선택 능력을 가진 라소회귀 모델의

경우추정가격(PP)의값이 0으로수렴하는것을볼수

있는데 실제 정규화 강도 값이 0.1 이상으로 바뀔 때
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그림 6. 예측값과 실제값의 조합 그래프: 리지회귀 모델
Fig. 6. Combination graph of predicted and actual values:
Ridge regression model.

그림 7. 예측값과 실제값의 조합 그래프: 라소회귀 모델
Fig. 7. Combination graph of predicted and actual values:
Lasso regression model.

그림 8. 예측값과 실제값의 조합 그래프: 엘라스틱넷회귀 모델
Fig. 8. Combination graph of predicted and actual values:
Elastic Net regression model.

R-square Regularization Strength
Basic Amount

coefficient

Presumed Amount

coefficient

Presumed Price

coefficient

MLR 0.9999062 0.958467 0.011573 0.030545

Ridge 0.9998694 1.0 0.947044 0.007649 0.045824

Lasso 0.9998686 0.001 0.994979 0.005544 0.000006

ElasticNet 0.9999294 0.001 0.991585 0.008879 0.000105

표 3. 결정계수(R2)와 선형회귀 모델별 회귀계수
Table 3. Coefficient of Determination(R2) and Regression Coefficient of 4 Linear Regression Models.

추정가격변수가제외되는결과를볼수있었다. 엘라

스틱넷회귀 모델에서도 추정가격의 회귀계수 값이 낮

게 나왔지만 라소회귀 모델처럼 변수가 제외되지는

않는특성을 살펴볼 수있었다. [그림 6, 7, 8]은예측

값과 실제값을 조합한 그래프로 예측값과 실제 값의

오차 확인이 가능하다. 3가지 정규화 모델 모두 빨간

색의 예측값이 실제 관측값인 점과 많은 데이터에서

일치하고 있음을 살펴볼 수 있어서 모델들의 예측 정

확도가 우수함을 확인해 볼 수 있다.

Ⅳ. 결 론

국가종합전자조달시스템인 나라장터의 규모가 커

지고 조달 기업을 선정하는 데 있어서 공정성과 투명

성을 높이는 노력이 계속되고 있다. 2025년에는 현재

독립적으로운영되는 26개공공기관의자체조달시스

템도 나라장터로 통합될 예정이라서 통합 전자입찰

시스템의 규모가 더욱 커지고 활발해질 전망이다. 조

달 업체로 등록된 기업들은 낙찰을 위한 경쟁을 치열

하게 하고 있다. 낙찰자 선정은 예정가격 이하 가격

중에 낙찰 하한율에 가장 가까운 입찰가격을 1순위

낙찰자로 결정한다. 따라서 이미 공고된 낙찰 하한율

을 알고 있는 상황에서 예정가격을 안다면 낙찰을 받

을 가능성이 커지기 때문에 예정가격을 예측하는 것

이 중요해진다. 통계적 방법으로 기존의 다양한 시도

들이 있었지만 최근 머신러닝과 딥러닝을 이용한 모

델들이 개발되고 있다. 하지만 선행연구 대부분은 전

자입찰에서의 예정가격 예측이 아닌 낙찰가격 예측에

집중된 한계가 있고, 선형성이 뚜렷함에도 비선형 모

델만이 연구됐다. 이런 한계를 해결하는 접근을 위해

본 논문에서는 낙찰가격이 아닌 예정가격 예측 모델

구성과 상관관계가 분명한 독립변수를 선정하였고 데

이터 또한 20억에서 1,000억원 이하로 기준을 정해

건설공사에 적합한 자료를 수집해 건설 부문에서 예

정가격을 예측하는 모델을 처음으로 시도해 보았다.

다중선형회귀 분석 모델을 구성하였는데 다중공선성
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문제를 해결하기 위해 정규화 모델을 적용하였다. 연

구 결과 4가지 모델 모두 99%의 높은 정확도로 예측

을하였고, 4가지주요평가지표에서특히실제정답

률과 모델에 의한 예측 정확률 사이의 오차가 1%로

모두우수한성능을보여주었다. 4가지모델중엘라

스틱넷회귀 모델이설명력과 평가지표 모두에서 4가

지 모델 중 가장 우수한 성능을 보여 주었다. 정규화

모델 중에서는 리지회귀 모델이 독립변수의 특성을

가장 잘 살리는 것으로 확인되었고, 라소회귀 모델은

변수 선택 특성이 나타난 것을 살펴볼 수 있었다.

MSE와 RMSE에서는 라소회귀 모델이 오차가 가장

컸고, MAPE 지표에서는 리지회귀 모델의 오차가 가

장 컸다. 4가지 모델 모두 입찰 담당자들에게 입찰에

앞서 예정가격을 예측하여 공개된 낙찰 하한율에 맞

추어 낙찰 1순위에 가까이 접근할 수 있는 경쟁력을

확보할 수 있을 것으로 보인다.

후속연구로예가범위가달라이번연구가포함되

지 않은 데이터에 관한 연구와 기존의 3가지 독립변

수 이외에 시뮬레이션을 통한 복수예가 방식을 재현

한 데이터를 생산해 냄으로써 일반화 가능성이 더 큰

모델을 추후 연구로 진행할 예정이다.
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