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다변수 LSTM 딥러닝 네트워크를 이용한

육계 시세 예측 모델 연구
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A Study on the Prediction Model of Chicken Price

Using a Multi-Variable LSTM Deep Learning Network
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요 약

국내 닭고기 산업은 2022년 전체 시장 규모가 4,000억원을 돌파할 것으로 예상되고 성장 속도 또한 매우 가파

르다. 하지만 닭고기 생산 업체들의 영업이익률은 계속 낮아지는 추세로, 기업은 닭고기의 판매가를 예측하여 영

업 손실을 줄이고자 노력하고 있다. 이에 본 연구에서는 육계 가격 예측에 기존의 통계적 접근 방식을 벗어나 인

공지능 기술을 도입한 과학적 예측 모델을 개발하고자 하였다. 이를 위해 가격 예측 분야 선행 연구들을 분석하여

비선형 시계열 데이터의 예측에 높은 성과를 보이는 LSTM(Long Short-Term Memory)을 선정하여 연구하였다.

대한양계협회, 기상청, 국가가축방역통합시스템, 통계청 등에서 공개되는 데이터 중 육계 시세의 형성과 관련된 다

양한 시계열 데이터를 수집 및 분석하였고, 수집된 데이터들은 모두 동일한 시간단위로 정제하였다. 개발된 다변

수 LSTM 모델은 학습데이터와 분리된 10%의 테스트 데이터를 통해 검증 결과, 약 94.0%의 정확도를 보였다.

본 연구 결과는 기업의 활용성을 고려한 중장기 육계 가격 예측 모델의 개발에 활용될 수 있을 것으로 기대된다.

키워드 : LSTM, 딥러닝, 인공지능, 시계열예측, 육계가격

Key Words : LSTM, Deep Learning, AI, Time Series Forecasting, Chicken Price

ABSTRACT

The domestic chicken industry is expected to exceed 400 billion won in market size by 2022, and its

growth rate is very steep. However, as the operating profit ratio of chicken producers continues to decrease,

companies are trying to predict the selling price of chicken to reduce operating losses. In this study attempted

to develop a scientific prediction model that introduced artificial intelligence technology beyond the existing

statistical approach to predicting broiler prices. Previous studies in the price prediction were analyzed to select

and study LSTM(Long Short-Term Memory) that showed high performance in predicting nonlinear time series

data. Various time series data related to the formation of the broiler price were collected and analyzed among

the data disclosed by the Korea poultry association, the Korea Meteorological Administration, the Korea

Animal Health Integrated System, and the Statistics Korea. All of the collected data were refined in the same
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그림 1 RNN과 LSTM의 cell 구조 비교[3]
Fig. 1. Comparison of cell structure of RNN and
LSTM[3]

time unit. The developed multi-variable LSTM model showed about 94.0% accuracy as a result of verification

through 10% test data separated from the learning data. The results of this study are also expected to be used

in the development of mid- to long-term broiler price prediction models considering the utilization of

companies.

Ⅰ. 서 론

2022년 8월한국농수산식품유통공사식품산업통계

정보에따르면, 국내가공닭고기시장규모는 2020년

3,100억 원으로 2017년 대비 76% 증가하였으며, 냉

장닭고기는 2017년대비 3배이상확대되는등시장

성장속도가매우가파르다. 업계는 2022년전체시장

규모가 4,000억원을 돌파할 것으로 전망하고 있다.

반면, 총 시장점유율이 합이 44.5%에 달하는 4개

주요 닭고기 생산 업체들의 매출액 대비 영업이익률

은 계속 낮아지는 추세이다. 이러한 현상은 닭고기의

유통단계 간 가격 전달의 비대칭성에 기인한다. 닭고

기산지가격→도매가격간가격전이는대칭적이지만,

도매가격→소매가격의 가격 전이는 양(+)의 비대칭정

이 존재하여 소매가격이 도매가격의 하락보다 상승에

더 민감하게 반응한다[1].

가격전달의비대칭성으로인해닭고기가격변동에

따르는 경제적 부담이 국내 유통업체를 제외한 닭고

기생산업체와소비자에게집중되는것이다. 또한지

구 온난화와 2022년 2월 시작된 우크라이나 전쟁 등

복합적인 사유로 국제 사료 곡물가격이 지속적으로

인상되고 있어 국내 닭고기 생산 업체의 경제적 부담

이가중되고있다. 이러한상황과주제품이 “신선냉

장 육계”임을 고려하면, 현재 닭고기 생산 업체의 주

요 경쟁력은 시장 가격이 변동성에 대응하여 적정 재

고량을 관리하여 원가를 낮추고 영업이익률을 높이는

것에 있다고 볼 수 있다.

따라서본논문에서는닭고기생산업체가적정재

고량 산정 등 전사적인 의사결정에 활용할 수 있는,

딥러닝을 활용한 가격 예측 모델을 제안하고자 한다.

주식이나 채권과 같음 금융자산, 농산물 가격 예측에

관한 선행 연구들에서 인공지능을 활용한 연구가 활

발히이루어지고있고, 성능또한입증받아오고있지

만, 인공지능을활용한육계가격예측연구는전무한

실정이다.

본 연구에서는 비선형 시계열 데이터의 예측에 높

은 성과를 보이는 LSTM(Long Short-Term Memory)

을 선정하여 연구하였다.

Ⅱ. 연구 설계

본 논문의 연구는 순환신경망(RNN: Recurrent

Neural Network)의 한 종류인 LSTM을 활용하여 미

래의 육계 가격을 예측하고자 한다. 기존의 RNN 모

델은 시계열 데이터에서 시간적으로 멀리 떨어진 장

기 의존 관계를 학습하기 어려운 기울기 소실

(Gradient Vanishing) 문제가 발생하는데, LSTM은

이를 극복하기 위해 메모리 셀(cell)을 추가하여 개선

한모델로서, 시계열데이터의예측에높은성과를보

이는 학습 모델이다. LSTM은 메모리 셀 내부의

forget gate, input gate, output gate를통해이전시점

의 hidden state와현재시점의 hidden state를연산하

는데, 이 연산은 현재 정보와 과거 정보를 얼마나 반

영할 것인지를 결정하여 정보가 선택적으로 흘러갈

수 있게 한다[2].

LSTM의 작동 단계는 [표 1]과 같다.

본연구에서는육계시세예측모델의개발을위해

육계 시세의 형성과 관련된 다양한 시계열 데이터를

수집 및 분석하였다. 대한양계협회, 육계협회, 기상
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그림 2. 연구과정
Fig. 2. Research Process

Step1

cell state에서 어떤 정보를 버릴지 선택하는

단계로 과거의 정보를 얼마나 반영할 것인가

를 결정

- forget gate layer

Step2

새로운 정보가 cell state에 저장될지를 결정하

는 단계로 현재의 정보를 얼마나 반영할 것인

가를 결정

- input gate layter

Step3

이전 cell state(Ct-1)를 새로운 cell state(Ct)로

업데이트하는 단계로 활성함수를 cell state에

반영할 값을 결정

Step4

출력값을 결정하는 단계

- output gate layer

표 1. LSTM 작동 단계
Table 1. Operating phase of the LSTM

청, 국가가축방역통합시스템, 축산물안전관리시스템,

통계청 등에서 공개되는 데이터를 수집하여 연구하였

고, 닭사육과직접관련된데이터의경우공공데이터

로개방된정보의종류가매우적어국내닭고기업체

의 생산공정 데이터를 활용하였다.

예측하려는 종속변수로는 대한양계협회에 공시되

는 “중(1.4kg~1.6kg미만)급 육용실용계 시세”를 선정

하였다. 해당 시세가 닭고기 생산 업체들이 거래처별

판매가를 결정하는데 참고하는 기준 정보이기 때문이

다. 또한수집된모든데이터는동일한시간적단위로

융합하였으며, 결측치를 제거, 치환하는 등의 전처리

과정을 거쳤다.

데이터 분석 단계에서는 시계열 데이터를 시각화

분석및상관분석등의통계적분석기법을통하여융

합데이터 셋에서모델 input 데이터를 선정하였다. 융

합데이터 셋에서 선정한 input 데이터를 정규화

(Normalization) 및 LSTM 입력형태의 3차원배열로

변환하여 학습 데이터를 준비하였으며, Sequential 모

델을 활용하여 모델을 개발하였다. [그림 2]는 본 연

구의 전체적인 프로세스를 나타낸다.

Ⅲ. 예측모델링

3.1 데이터수집
본 연구는시계열데이터분석에적합한 LSTM 네

트워크를 활용하여 육계 시세를 예측하고자 한다. 따

라서입력변수에연(year), 월(month), 주차(week) 정

보를포함하였고, 사용된모든데이터는연/월/주차순

서를기준으로한순차데이터를사용하였다. 또한육

계 시세의 형성과 관련된 다양한 시계열 데이터를 수

집하여다변수 LSTM 예측모델에 input 변수로활용

하기 위하여, 닭고기 생산공정 데이터뿐만 아니라 관

련 외부 공공데이터를 수집하였다.

수집 데이터 목록은 아래 표 2와 같다.

Data Provider

종계/육계 사료 생산 통계 육계협회, 농림축산식품부

강수량, 기온, 바람, 습도,

일조일사, 열지수
기상청

닭 전염병 발생 정보 국가가축방역통합시스템

육용 실용계 생산잠재력
대한양계협회

육계 시세

공휴일 정보 공공데이터포털

국내 육계 도축량 축산물안전관리시스템

소비자/생산자/수입물가지수

국가 통계 포털
육계 10수당 사육비/수익성

월단위 시도별 총인구 및

생산가능인구

닭고기/사료용곡물 수입실적 한국무역통계 정보포털

세계곡물 가격 동향 해외곡물시장정보

종계/초생추 입식 현황

종란 인수/입란/부화 현황

종계/육계사료매입/매출현황

주문수 및 출고수

국내 닭고기 생산업체

표 2. 데이터 목록
Table 2. Data List

3.2 데이터 전처리 및 융합
수집된 데이터는 결측치 대체/제거 등 전처리 과정

과 각각의 데이터들이 서로 다른 시간 단위를 가지고

있어이를하나의시간단위로맞추는정제과정을거

쳤다. 한 계절이나 한 달은 너무 많은 기간과 정보를
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가져 학습 단위로 적합하지 않다는 점, 일(day)단위

예측은 모델의 활용성이 낮다는 점을 고려하여, 목표

하는가격예측의시간단위를 ‘주(week)’로결정하였

다. 따라서 input 변수로 활용될 수집 데이터 또한 동

일하게주단위로정제하였다. 구축된데이터의시간적

범위는 2014년부터 2022년 3월까지이며, 총 270개속

성, 428개 인스턴스를 가진 융합 데이터셋을 도출하

였다.

3.3 모델 입력 변수 선정
구축된 융합 데이터셋 총 270개 속성 중 모델

imput 데이터를 선정하기위하여상관분석 등의 통계

적 분석과 시각화 분석을 수행하였다.

상관분석은 예측하려는 종속변수인 ‘육계 시세’와

다른 변수들 간의 피어슨 상관 계수(Pearson

Correlation Coefficient)를 사용하였다. 피어슨 상관

계수는 코시-슈바르츠 부등식에 의해 +1과 -1 사이의

값을 가지며, +1은 완벽한 양의 선형 상관관계, 0은

선형상관관계없음, -1은완벽한음의선형상관관계

를의미한다[4]. x와 y사이의피어슨상관계수를구하

는 식[4]은 아래와 같다.

 = 



  




 =



  





n : 데이터의 개수

피어슨 상관 계수의 절댓값이 상위에 랭크되며, 그

래프-시각화 분석에서 육계 시세와의 연관 정도가 유

의미하다고판단되는변수들을중심으로 input data를

조합하여, 조합된 input data 버전에 따라 모델 성능

(RMSE, MAPE)를 비교하는 방식으로 입력 변수를

선정하였다.선정된 input 데이터 속성은 총 37개이다.

3.4 예측모델 개발
본 연구에서는 Python 기반 환경에 Tensorflow와

Keras 라이브러리를 활용하여 연구를 진행하였다. 예

측모델개발을위한방법론은크게학습데이터셋구

축을 위한 데이터변환, 모델링, 하이퍼파라미터 최적

화 순으로 수행하였다.

우선, input data의 각변수 별로 단위가 달라학습

에 미치는 중요도가 달라지는 문제를 방지하기 위하

여, Min Max Scaling(최솟값은 0, 최댓값은 1로, 모든

데이터가 [0, 1] 범위안에들어가도록조절하는기법)

으로정규화를진행하였다. 총 37개속성, 428개인스

턴스를가진 input data set을정LSTM 입력 형태의 3

차원 배열로 변환 시에, 예측을 위해 바라보는 과거

데이터의시간적범위를의미하는 window size는 6주

/8주/10주/12주/16주/20주/24주를적용하여모델 성능

을 비교 연구하였다.

좋은 예측 모델을 구하기 위해서는 데이터의 특성

에 맞게 하이퍼파라마터들을 적절히최적화하는 것이

중요하다. 검토하여야할주요하이퍼파라미터로는에

포크(epochs), 드롭아웃(dropout), 옵티마이저

(optimizer), 배치 사이즈(batch size) 등이 있다. 에포

크(epochs)는학습의반복횟수를의미하며, 데이터의

특성과 모델의 구성에 따라 적절한 에포크 수치는 달

라진다. 에포크 수치가 최적화 수치보다 작은 경우에

는 모델 학습이 충분히 이루어지지 않아 성능이 저하

되는문제가있고, 최적화수치보다큰경우에는과적

합이발생하는문제가있다. 본연구에서는실험을통

해 4000~6000 사이의 값을 최적화된 값으로 판단하

였다. 드롭아웃(Dropout)은 일부의 뉴런을 확률적으

로 생략시킴으로써 과적합을 방지하기 위해 사용된다
[4]. 본 연구에서는 0/0.05/0.1를 적용하여 실험하였다.

옵티마이저(Optimizer)와 활성화 함수(Activation

Function)는 LSTM을 활용한 시계열 데이터 예측과

관련한 선행 연구에서 높은 성능을 보인 Adam

Optimizer를 사용하였다[5-9].

딥러닝에서학습데이터크기의결정은, mini-batch

방식을활용하였다. mini-batch 방식은전체데이터를

학습에활용하되, 한번의과정내에서전체데이터를

랜덤하게 서브 데이터셋으로 나누어 여러 번 학습한

다. 이 방식은 한 번의 학습에 모든 데이터를 활용하

는 full batch 방식보다모집단을대표할수있다는장

점이 있다[7]. 본 연구에서는 mini-batch size로

6/8/10/12/14/16/18/20/22/24를 적용하여 모델 성능을

비교연구하였다. 연구를통해최종선정된육계가격

예측 모델의 구조는 [그림 3]과 같다

연구 결과 에포크(epochs)=6000, 드롭아웃

(dropout)=0.0, 옵티마이저(optimizer)='Adam', 배치

사이즈(batch size)=16, 학습률(learning_rate)=0.001,

활성화함수(activation)=’relu’일 때 모델 성능이 가장

좋은 것으로 나타났다. 에포크(epochs)에 따른 손실

(loss)을 그래프로 그려보면, [그림 5]와 같이 학습이

진행 될수록 손실은 대체적으로 낮아지는 것을 알 수

있다. 손실(loss)은 MSE로 측정하였다. MSE(Mean

Squared Error)는실제값과예측값의차이를제곱해
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그림 3. 인공신경망 구조
Fig. 3. Artificial neural network structure

그림 4. epoch에 따른 loss 변화 그래프
Fig. 4. Graph of change in loss according to epoch

그림 5. 모델 검증 절차
Fig. 5. Verification Procedure

구분 RMSE MAPE

결과 102.951 5.939

표 3. 육계 가격 예측 결과
Table 3. Broiler Price Forecast Results

그림 6. 모델 예측값과 실제값 비교 그래프
Fig. 6. Graph of Model Predictions versus Actual Value

평균한 것으로 머신러닝에서 Cost Function(손실함수

혹은 비용함수)으로 주로 쓰인다.

3.5 검증
LSTM 입력형식의 3차원배열로변환한데이터셋

은총 418(window size가 10일때)개이며, 모델평가

를 위해 10%에 해당하는 42개데이터세트는학습데

이터와 분리하여 검증용 데이터(Test data)로 준비하

였다. 검증용 데이터(Test data) 42개 세트별로 각각

RMSE와 MAPE를 산출하였으며, 42개의 값을 평균

한 RMSE와 MAPE를 비교 및 검증 기준으로 삼아,

개별 Test set에의한모델평가지표에편향이생기는

문제를 보완하였다.

RMSE(Root Mean Square Error)는 실제 값과 모

델이예측한값의차이를다룰때흔히사용하는측도

이다. MAPE(Mean Absolute Percentage Error)는 실

제 값과 예측 값 사이의 차이(절댓값)가 실제 값에서

차지하는 상대적인 비율을 산출하며. 오차의 정도를

백분율 값으로 나타내기 때문에 모델의 성능을 직관

적으로 나타내는 평가 지표로 사용된다. 검증 기준에

따라 최종 선택한 모델의 RMSE는 137.584, MAPE

는 5.939이며, 예측정확도 94.061%의결과를보였다.

RMSE 






  










논문 /다변수 LSTM 딥러닝 네트워크를 이용한 육계 시세 예측 모델 연구

2063

MAPE 



  









Ⅳ. 결 론

본 연구에서는 국내 닭고기 생산 업체를 대상으로

다변수 LSTM 기반의 육계 가격 예측 모델을 제안하

였다. 기업 측면에서 판매 가격 예측은 적정 재고량

관리 및 판매 계획 수립 등 전사적 측면에서 매우 중

요한 요소이다. 특히 닭고기의 경우 재고관리가 되지

않으면 신선 냉장육을 냉동육으로 전환하면서 판매가

가 하락하여 영업 손실이 발생하게 된다. 따라서 가격

예측에기존의통계적접근방식을벗어나인공지능기

술을 도입한 과학적 예측 모델을 적용할 필요가 있다.

이에본연구에서제안한다변수 LSTM 기반의 육

계 가격 예측 모델은 기업이 거래유형별 판매가를 산

정하는데 기준 단가가 되는 양계협회 시세의 가격을

예측하도록설계되었으며, 예측정확도 94.061%의결

과를 보였다.

한계점으로는 최근 사료 곡물 가격이 급격하게 상

승하는 등 독립변수들과 종속변수의 관계가 과거에

존재하지 않는 패턴을 보임에 따라 예측에 어려움이

있다는 것이다. 이를 극복하고 예측 모델의 정확도를

향상하기 위해서는 LSTM을 적용하기 위한 input 데

이터가 추가적으로 확보될 필요가 있으며, 데이터가

누적될수록 다양한 패턴이학습되어 예측력이 높아질

것으로 기대된다.

이 논문은 과학기술정보통신부가 주최하고 과학기

술정보통신부의 정보통신진흥기금으로 정보통신산업

진흥원이 지원하는 '2022년 AI 바우처 지원 사업’의

지원을 받아 수행된 결과임 (No. A0113-22-1071)

References

[1] Park Moon-soo, Hwang Sun-woong, Seo

Sangtaek, “Analysis of Price Transfer Channel

in Livestock Market and Price Stabilization

Plan - Focusing on Meat and Egg Market”,

KREI, pp. 43-52, Dec. 2012.

[2] S. Kang, W. Cho, and M. Na, “Beef price

forecasting using online article crawling

technique and LSTM model,” in Proc. KIIT

Conf., pp. 287-290, 2021.

[3] “Understanding LSTM Networks(2015),” Oct.

10, 2022, https://colah.github.io/posts/2015-08-

Understanding- LSTMs

[4] “Pearson correlation coefficient,” Oct. 10,

2022, https://en.wikipedia.org/wiki/Pearson_co

rrelation_coefficient

[5] J. Lee and J. Song, “An empirical study on

prediction of the art price using multivariate

long short term memory recurrent neural

network deep learning model,” J. KCA, vol.

21, no. 06, pp. 552-560, Jun. 2021.

(https://doi.org/10.5392/JKCA.2021.21.06.552)

[6] G. Joo, C. Park, and H. Im, “Performance

evaluation of machine learning optimizers,” J.

IKEEE, vol. 24, no. 3, pp. 766-776, Sep.

2020.

(https://doi.org/10.7471/ikeee.2020.24.3.766)

[7] S. Shin, M. Lee, and S. Song, “A prediction

model for agricultural products price with

LSTM network,” The J. Korea Contents

Assoc., vol. 18, no. 11, pp. 416-429, Nov.

2018.

(https://doi.org/10.5392/JKCA.2018.18.11.416)

[8] J. Park, D.-G. Lee, and Y.-S. Seo,

“Understanding the effect of LSTM

hyperparameters tuning on cryptocurrency

price prediction,” in Proc. KIPS Conf., pp.

466-469, May 2021.

(https://doi.org/10.3745/PKIPS.y2021m05a.466)

[9] W.-R. Kim, “A study on LSTM-based demand

prediction model to improve the accuracy of

demand for green coffee beans,” M.S. Thesis,

Graduate School of Soongsil University, Jun.

2021.

이 여 진 (Yeo-jin Lee)

2013년 2월 :한동대학교 경제

학, 경영학 학사 졸업

2021년 :전북대 빅데이터 연구

소 연구원 재직

2021년~현재 :주식회사 업데이

터 연구원 재직

<관심분야> 머신러닝, 딥러닝, 빅데이터, 예측서비스

[ORCID:0000-0001-8888-0724]



The Journal of Korean Institute of Communications and Information Sciences '22-12 Vol.47 No.12

2064

고 경 석 (Kyeong-Seok Ko)

2006년~2011년 :서울교통공사

System Engineer

2011년~2020년 :한국국토정보

공사 System Manager

2020년 :전북대학교 공학박사

2020년~현재 :주식회사 플로다

대표이사

<관심분야> 머신러닝, 인공지능, 패턴인식, 데이터

분석

[ORCID:0000-0001-7598-185X]

황 동 현 (Dong-Hyun Hwang)

2013년~2017년 :한국국토정보

공사 융복합사업부 팀장

2019년 :전북대학교 경영학 박

사

2018년~현재 :주식회사 업데이

터 대표

<관심분야> 빅데이터, 인공지

능, 예측 서비스

[ORCID:0000-0002-0803-3179]

이 슬 아 (Seul-a Lee)

2020년 2월 : 한양대학교 경제

학부 학사 졸업

2021년~ 현재 : 주식회사 플로

다 연구원 재직

<관심분야> 인공지능, 딥러닝,

데이터 시각화

[ORCID:0000-0001-9067-4559]

조 주 필 (Ju-phill Cho)

2001년 2월 :전북대학교 전자

공학과 공학박사

2000년~2005년 : ETRI 이동통

신연구단 선임연구원

2006년~2007년 : ETRI 이동통

신연구단 초빙연구원

2011년~2012년 :미국 USF, 교

환교수

2005년~현재 :군산대학교 IT정보제어공학부 IT융합

통신공학전공 교수

<관심분야> LTE-A, 5G, 6G, Cognitive Radio,

LED-ID, IoT 융합기술

[ORCID:0000-0003-1041-2538]


