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요  약

농식품 가격을 안정적으로 제공하기 위해 농식품 가격 변동에 대한 요인 분석이 필요하다. 본 연구는 농
식품 가격 변동의 요인 분석을 위해 인과관계 템플릿을 정의하고, 요약을 위한 개체명 인식 방법을 적용
한다. 농식품 일일동향 데이터에 대한 평가에서 딥러닝 기반 BiLSTM-CRF 실험 결과 F1-점수 0.93으로 
베이스라인 Bi-LSTM 실험 결과 0.75에 비해 높은 성능을 보였다.

주제어: 개체명 인식, 가격변동, 요인분석, 인과관계 템플릿, BiLSTM-CRF

그림 1. 깐마늘(국산)_서울 년도별 평균가격 

1. 서론

농식품 계약 재배 담당 기관에서는 농식품 관련 정책, 

가격변동, 재배면적, 생산량 등 재배 품목에 대한 정보

를 통해 농민들과 계약재배를 한다. 예측에 실패하여 공

급이 증가하면 가격 폭락을 대비하여 폐기하게 되고 공

급이 감소하면 수급 불안 요인이 생기게 된다. 따라서 

농식품 가격 변동 요인을 분석하고 연구할 필요가 있다.

실제로 2020년 3월 마늘 농사가 풍년이 들어 마늘 가

격이 내려갈 것을 예상하여 공급량을 조절하기 위해 농

민들이 애써 재배한 마늘밭을 갈아엎었다. 이는 농촌에

서 매년 되풀이되는 모습으로 이와 같은 일이 발생하는 

이유는 계약 재배 담당 기관에서 농식품 가격을 안정적

으로 제공하기 위해 공급을 조절하다 실패하여 발생, 농

민 개인이 정보가 부족하여 공급조절에 실패하여 발생한

다. 이로 인해 2013년부터 2017년까지 산지 폐기로 땅에 

묻힌 채소류 규모는 37만 톤으로, 폐기 비용만 약 450억 

원에 가깝다. <그림1>에서 2019년에 풍년으로 가격이 폭

락하였는데도 2020년에도 농민들이 마늘을 많이 수확하

여 수확된 작물을 폐기하고 나서야 가격이 안정화 된 사

례로 들 수 있다.

이와 같은 농산품 가격 요인을 분석하고 대비한다면 

이익이 된다. 요인분석 하는 방법으로 인과관계 템플릿 

구축을 제안한다. 그리고 농식품 가격변동요인 개체명 

인식을 통해 데이터를 요약할 수 있는 기반을 제공한다.

기존 연구에서는 농식품 가격변동을 여러 요인을 통해 

실제 가격을 예측하였다. 과일 도매가격과 날씨 요인에 

대한 상관관계 연구[1], LSTM네트워크를 활용한 농산물 

가격예측모델[2], 인공신경망의 은닉층 최적화를 통한 

농산물 가격예측 모델[3], 인공지능을 이용한 과일 가격 

예측 모델 연구[4] 등의 연구가 있다. 본 연구에서 나온 

템플릿의 구성과 비교하면 실제 수치로 표현하기 애매한 

소비심리와 같은 요인에 대해서는 텍스트로서 요약하여 

정보를 전달하는 것도 도움이 되는 정보이다.

본 연구에서는 현재 우수한 성능을 보이는 인공신경망 

딥러닝 기술인 BiLSTM-CRF[5]을 이용하고 BIO 표기법으

로 개체명 인식기를 모델링하여 태그를 분류한다. 또한 

가격변동 요인 인과관계의 정의가 없어 직접 데이터를 

분석하여 템플릿을 구축한다.

2절에서 농식품 가격변동요인 인과관계에 대한 템플릿

을 정의하고 3절에서는 개체명 태그를 정의하고 4절에서

는 학습 및 결과에 대해서 기술한다.

2. 농식품 가격변동 요인 인과관계 템플릿 구축

농식품 가격변동 요인에 대해서 템플릿을 구축함으로

써 요인에 대한 전체적인 흐름을 볼 수 있다. 이를 통해 

개체명 인식 정의에 참고 사항이 될 수 있다. 농식품 가

격변동 요인에 대해서 결과는 오름세, 내림세로 구분하

고 가격 변동의 요인을 원인, 결과로 나누었다. 

<그림2>의 인과관계 템플릿을 시각화한 것으로 ‘출하

감소로 인해 반입이 감소하여 비축해놓은 재고 물량이 

적어져 오름세’문장처럼 해석된다. 그리고 두 가지 특

징이 있다. 1)결과는 다른 결과의 원인이 될 수 있다. 
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그림 2. 가격 변동에 영향을 미치는 인과관계 템플릿 그래프

대분류 중분류(소분류)

공급

반입, 출하, 공급처(사람, 장소), 출

하비중, 수확작업, 재배크기(출하지

역, 작목전환)

수요 소비, 수요처(사람, 장소), 소비심리

시기

일기, 흐림, 맑음, 다습, 건조, 일교

차, 일조량, 우천, 온도(이름, 고온, 

저온)

시세
가격, 고가, 저가, 오름세, 보합세, 

내림세

상품 이름, 종류, 상품성

기대심리 가격, 상품

자연재해 (중.소분류 없음)

병충해 (중.소분류 없음)

바이러스 (중.소분류 없음)

표 1. 농식품 개체명 태그 정의 일부

예를 들어 반입이 감소하는 것은 재고물량이 감소하는 

것의 원인이면서 출하가 감소하는 것의 결과이다. 2) 뛰

어넘을 수는 있으나 원인의 순서는 바뀌지 않는다. 예를 

들어 수확작업이 감소하면 반입이 감소할 수 있다. 반대

로 반입이 감소한다고 수확작업이 감소하지 않는다. 현

재 구축된 템플릿에 원인, 결과 쌍은 120쌍이 있다. 

3. 농식품 인과관계 분석을 위한 개체명 인식 

형태소 분석기는 심층언어 모델 HanBert1) 기반 형태

소 분석기를 사용하였다. 조사에 대한 정보는 요약을 하

기 위한 실마리 단어(clue-word) 등을 사용 할 수 있게 

한다. 말뭉치로부터 개체명 인식하기 위해 보편적인 방

법인 BIO 표기법을 사용하여 형태소 분석 결과에 적용하

여 데이터셋을 만든다. BIO 표기법이란 B은 Begin의 약

자로 개체명의 시작 부분, I는 Inside의 약자로 개체명 

내부 부분을 의미하며, O는 Outside의 약자로 개체명이 

아닌 부분을 의미합니다. <표 1>에서 예를 사용해보면 

(수요,##량)은 (B-소비,I-소비)로 나타낼 수 있고 (~~

로)와 같은 개체명이 아닌 부분은 (O)로 표기한다.

개체명 인식에 많이 쓰이는 딥러닝 모델 양방향 장단

기 메모리(Bidirectional Long Short-Term Memory 

models)와 조건부 무작위장(Conditional random field) 

기반 개체명 인식 비교 실험한다.  

- 348 -



제32회 한글 및 한국어 정보처리 학술대회 논문집 (2020년)

딥러닝 모델 F1

Bi-LSTM 0.75

BiLSTM-CRF 0.93

표 3. 개체명 인식 비교 실험 결과

형태소 해석 결과 개체명 인과관계

대구 지역 지역

대형마트 수요처|장소

이벤트
할인마트 수요처|장소

오이 상품|이름

할인행사 시기|기간

수요 수요|소비

원인물량 재고물량

부족 상태|적음

오름세 시세|오름세
결과

거래 수요|소비

표 4. 개체명 인식 예

기간 2018.1.1.~2019.12.31. (2년) 

농산품 

품목

데이터 개수 기반 상위 7개 품목

(풋고추, 호박, 배추, 오이, 시금치, 파, 

미나리)

데이터 700개(품목당 100개)

표 2. 농수산식품 실험 데이터

Bi-LSTM 모델은 노드가 방향을 가지고 있어 문자들이 

순차적으로 등장하는 데이터 처리에 적합한 모델로 

RNN(Recurrent Neural Networks)의 일종인 LSTM을 사용

한다. RNN은 문자열이 길어지면 성능이 급격하게 저하되

어 LSTM을 사용한다. 단방향 LSTM에서는 이전 시점의 단

어에 대해서 다음 단어를 예측하는 것인데 추가로 다음 

시점의 단어도 참고하여 성능을 높일 수 있는 Bi-LSTM 

모델을 사용한다. 

BiLSTM-CRF 모델은 Bi-LSTM 모델에 CRF 층을 추가하여 

Bi-LSTM의 제약사항2)을 학습하기 위해 추가했다. 제약

사항으로 1) 문장의 첫 번째 단어에서는 I가 나오지 않

는다. 2) O-I패턴은 나오지 않는다. 3) B-I-I 패턴에서 

개체명은 일관성을 유지한다. Bi-LSTM 에서는 각 레이블

을 따로 보고 각 점수가 높은 개체명을 예측했지만 CRF

는 여러 레이블을 고려(의존성)하여 개체명을 예측한다.

4. 실험 및 평가 

4.1 실험 데이터 구축 및 실험환경

농수산식품기업지원센터(KAMIS)의 “동향/전망 - 일일

동향”카테고리의 문서에 대해 2018년~2019년, 문서 데

이터 개수 기반 상위 7개 품목(풋고추, 호박, 배추, 오

이, 시금치, 파, 미나리), 각 품목 100개씩 총 700개 문

서, 체계적 표본추출 방법으로 데이터 수에 균등하게 추

출한다.

작은 크기의 학습데이터에 대한 실험이라 교차검증

(5-fold cross validation)으로 학습한다. 데이터를 5등

분으로 나누어 훈련 집합(train set, 560개, 80%), 테스

트 집합(test set, 140개, 20%)으로 교차검증을 통해 오

차율의 평균으로 한다.

각 문서에는 출하지역, 현재 가격변동, 가격변화, 미

래 가격변동 예상에 대한 정보 중에서 현재 가격변동이 

어떻게 이루어졌는지에 대한 정보가 필요하므로 가격변

화, 미래 가격변동 예상에 대한 텍스트는 제외하였다.  

학습 환경은 Ubuntu 16.04.2 버전, tensorflow 1.15.3 

버전, python 3.6.9 버전에서 교차검증(5-fold cross 

validation) 학습하여 성능 평가는 F1-score로 한다.

딥러닝 모형의 성능 최적화를 위해서는 알고리즘에 사

용되는 최적의 하이퍼파라미터(hyper-parameter) 값을 

찾아 설정하는 것이 모형 설계에서 가장 중요하다. 튜닝 

과정은 정해진 방법 없이 반복적인 실험을 통해 찾을 수 

있다. 가장 좋은 값을 찾을 수는 없지만 데이터와 모형

에 따라 적합한 값을 찾을 수 있다.[6] 하이퍼파라미터 

입력값에 대해서 반복적으로 실험을 진행하였다.

최종적으로는 BiLSTM-CRF는 Neuron(100), 

output_dim(100), loss_fuction(crf.loss in keras), 

activation(Relu), batch_size(50), Adam(0.001)가 가장 

좋은 성능을 가졌다. 

4.2 딥러닝 모델 비교 실험

성능 평가 방법에서 F1-점수[7]는 정확률(Precision)

과 재현율(Recall)을 이용해서 평가하는 방법으로, 보통 

문장에는 값에 O(Outside)의 개수가 많은데 정확도

(accuracy)는 O가 맞은 상황도 맞았다고 평가하므로 문

제가 되어 F1-점수를 통해 비교한다.

BiLSTM-CRF 모형은 인식률이 93%로 잘 인식하고 있다고 

볼 수 있고 새로운 단어에 대해서는 인식되지 않는 부분

이 있다.

예) 대구 지역 대형마트, 할인마트들이 오이 할인 행사를 

진행하면서 수요대비 물량이 부족하여 오름세에 거래됨

<표 4>는 개체명 인식 결과를 보여준다. 인과관계 부분

은 향후 추출 계획이다.

5. 결론

가격 변동 요인 분석을 하기 위해 템플릿을 구축하여 

요인 정보를 이해하는 데 도움이 될 것으로 기대한다. 
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딥러닝 기반 개체명 인식을 통해 F1-점수 0.93의 성능으

로 개체명을 잘 인식한다.

향후 과제로 농식품 개체명 인식을 기반으로 태그를 

추가하고 텍스트 데이터에 대해 인과관계를 요약한다.
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