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ABSTRACT†

Purpose: The purpose of this study is to overcome limitations of conventional studies that to predict Baltic 

Dry Index (BDI). The study proposed applications of Artificial Neural Network (ANN) named Long Short-Term 

Memory (LSTM) to predict BDI.

Methods: The BDI time-series prediction was carried out through eight variables related to the dry bulk 

market. The prediction was conducted in two steps. First, identifying the goodness of fitness for the BDI 

time-series of specific ANN models and determining the network structures to be used in the next step. 

While using ANN's generalization capability, the structures determined in the previous steps were used in 

the empirical prediction step, and the sliding-window method was applied to make a daily (one-day ahead) 

prediction.

Results: At the empirical prediction step, it was possible to predict variable (BDI time series) at point of 

time  by 8 variables (related to the dry bulk market) of  at point of time  . LSTM, known to be 

good at learning over a long period of time, showed the best performance with higher predictive accuracy 

compared to Multi-Layer Perceptron (MLP) and Recurrent Neural Network (RNN).

Conclusion: Applying this study to real business would require long-term predictions by applying more detailed 

forecasting techniques. I hope that the research can provide a point of reference in the dry bulk market, 

and furthermore in the decision-making and investment in the future of the shipping business as a whole.
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1. 서  론

2008년 글로벌 금융위기의 여파로 전 세계가 경기침체에 빠져있다. 이는 10여년이 지난 현재에도 지속되어 여전

히 뚜렷한 회복세에 접어드는 모습을 보여주지 못하고 있다. 국제무역에서 해상운송이 차지하는 비율은 90% 이상이

다. 즉, 국제무역에서 발생하는 해상운송수요를 주요 수익원으로 삼는 해운업의 특성상 이와 같은 글로벌 경기침체

에 부정적인 영향을 받을 수밖에 없다. 세계해운경기 침체의 증거로 2017년의 한진해운 파산, 대대적인 해운동맹의 

재편성, 부정기선 공동연합에 소속된 선복량의 증가 등을 예로들 수 있다. 특히, 해운경기를 대표하는 지표인 건화물

운임지수(Baltic Dry Index: 이하 BDI)는 기존보다 더욱 심한 변동성을 보여주며, 2016년 2월에 역사상 최저점인 

290 포인트를 기록하였다.

현재와 같은 해운시장의 불확실성이 뚜렷한 상황을 타개하고 보다나은 해운기업의 경영을 영위하기 위해 관련 산

업계와 학계에서는 미래 경기추세와 예측에 대한 연구가 강조되고 있는 실정이다. 이에 특히, 상기에 언급한 BDI에 

관련된 연구들이 꾸준히 이루어지고 있다. 해당 연구들은 기존보다 합리적이고 과학적인 해운기업들의 의사결정, 미

래에 대한 투자, 그리고 리스크 관리 등을 위해 기준지표 또는 보조지표로서의 BDI 시계열 예측을 연구한다. 본 연구

에서는 이를 위해 인공신경망(Artificial Neural Network)을 활용한 BDI 시계열 예측을 진행할 것이다.

본 연구의 순서는 다음과 같다. 우선, BDI의 특성에 따라 연구의 대상이 되는 해운시장의 범위를 정의하고 건화물

운송시장의 특징과 BDI와의 경제적 관계를 탐구한다. 이후 관련 선행연구들을 응용통계와 인공신경망 기반의 방법

론으로 구분지어 착안점 및 한계점을 도출한다. 다음으로 본 논문에서 활용하고자하는 인공신경망 모델들의 간략한 

소개, BDI 시계열을 예측하기 위한 투입변수선정 및 데이터 설명, 그리고 인공신경망 모델들을 학습시키기 위해 본 

연구에서 설정한 기본 전제들을 정의한다. 연구의 예측 단계에서는 실증예측을 위해 BDI 시계열에 이동시계열 분석

기법’(sliding-window method)을 적용한 일별 예측을 진행한다. 연구의 대상이 되는 기간은 2009.04.01.부터 

2017.07.31.까지이다. 결론에서는 모델들 간 예측결과 값 비교 및 연구의 시사점을 도출할 것이다.

2. 이론적 배경

2.1 건화물 운송시장의 정의와 특징

해운산업이 발달하며 운송의 대상이 되는 화물의 종류와 특징에 따라서 시장의 세분화가 이루어졌다. 오늘날 해운

산업의 운송시장은 크게 정기선 운송시장과 부정기선 운송시장으로 나뉜다. 정기선 운송시장과 가장 대비되는 부정

기선 운송시장의 특징은 ‘산발적인 시장의 수요와 공급’이다. 부정기선 운송시장의 주요취급 화물은 원자재로 국제무

역의 관점에서 해당 시장의 특성은 ‘원자재 생산지와 수요지의 불균형’으로부터 기인한다. 이 때문에 해당 시장은 철

저히 화물수요자의 필요에 의해 발생하는 운송계약에 따라 공급이 이루어진다. 따라서 정기선 운송시장과 달리 운송
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일정, 품목, 물량, 기항지 등이 계약에 따라 상이하다. 부정기선 운송시장은 운송품목에 따라 세부적으로 건화물 운송

시장과 액체화물 운송시장으로 나눌 수 있다. 본 연구에서 예측하고자하는 BDI는 1차적으로 건화물 운송시장에 대

한 시황지표이지만, 해운산업 전반의 시황에 대한 지표로도 활용할 수 있다. 또한 더 나아가 경기선행지수로서 여타 

세계경제시장에서의 활용법에 관련된 연구들도 활발히 이루어지고 있다. 하지만 본 논문의 기본적인 연구목적은 

BDI 시계열을 예측하고자함에 있으므로 해당 지수를 건화물 운송시장 시황지표로서의 의의에 주안점을 둔다. 따라

서 본 논문의 연구대상이 되는 해운시장은 건화물 운송시장으로 한정 짓는다.

Papailias, Thomakos, Liu(2017)는 건화물 운송시장의 대표적인 특징을 ‘내생성’(endogeneity)과 ‘공급의 지

연’(supply lags)으로 정의하고 해당 요인들로 인해 해운경기의 미래추세를 예측하기 어렵다고 주장하고 있다. ‘내생

성’은 해운업에서 발생하는 비용과 세계경제는 밀접한 관계가 있어 실시간으로 상호영향을 주고받으며 그 복잡성이 

매우 높아 단순히 현시점의 세계 경기만으로는 해운시장의 현황과 이후 추세를 쉽사리 예측할 수 없음을 의미한다. 

‘공급의 지연’은 해상화물운송의 수요는 즉각적이며 불규칙적으로 전 세계에서 발생하는 데에 반해 선박의 투입부터 

운송의 완료까지 걸리는 시간의 지연뿐만 아니라 추가 선복량의 공급에는 통상 2년 이상의 시간과 막대한 자본의 

투입을 요하므로 시장에 공급이 즉각 반영되지 않음을 의미한다. Kavussanos, Alizadeh-M(2001)은 건화물 운송시

장의 스팟(spot)운임과 기간용선(time charter)운임에서 발생하는 계절성에 대한 연구를 진행하였다. 그 결과 해당 

시장은 불규칙한 추상적 움직임이 아닌 계절성(seasonality)이 존재하며, 이는 세계 경제상황에 따른 해상물동량의 

변화에 따라 지속적으로 주기성(cyclicity)을 띄며 나타남을 규명하였다. Thorsen(2010)은 건화물 운송시장의 시황

에서 나타나는 단-장기의 주기성과 운임률 간의 관계를 연구하였다. 그 결과로 건화물 운송시장의 변동성은 단기적, 

장기적 추세 모두에서 세계시장에서 수요와 공급에 영향을 미치는 다양한 요인들로부터 기인하는 세계경제지수와 

밀접한 관계성을 띄는 것으로 나타났다. Scarsi(2007)의 연구에서는 건화물 운송시장의 시장균형에 대해서 논하고 

있다. 저자는 기타 경기요인이나 추세 등으로 향후 해운시황을 충분히 예측할 수 있는 패턴 또는 규칙이 존재함에도 

불구하고, 선주들이 합리적이고 과학적인 의사결정이 아닌, 단순히 경쟁자의 전략을 모방하거나 경험에 의한 투자를 

감행하는 경우가 빈번히 발생함을 비판하고 있다.

2.2 BDI에 대한 이해

BDI는 1985년 처음 개발된 이후로 해운시황과 세계 경기의 변화에 따라 몇 차례의 개정을 거치며 2009년 7월 

1일 이후로 4개의 보조지수1)들의 산술가중평균으로 구성된 (통합)BDI가 일별 단위로 발표되고 있다.2) BDI의 산정

은 발틱거래소가 선정한 전 세계 선형별 주요항로들의 Time Charter Equivalent(TCE)의 산술가중평균에 의해 정

해진다. 용선계약 수익률의 산전방식은 용선계약의 형태에 따라 상이한데, TCE는 모든 용선계약들의 수익을 기간용

선 산출방법으로 표준화하여 특정 기간에 대한 용선운용 포트폴리오의 성과를 평가할 수 있게 해준다. 해당 지표는 

운항수익에서 운항지출을 제하고 일별 단위의 항차를 나눔으로서 식 (1)과 같이 일일용선수익을 계산할 수 있다. 건

화물 운송시장에서는 대부분의 수요가 용선계약에 의해 발생한다. 따라서 TCE를 바탕으로 산출되는 BDI는 건화물 

운송시장 상에서 이루어지는 계약, 즉 시장 전체의 수요와 공급을 반영하는 실질적 지표로서의 의미를 갖는다.

1) 건화물 운송시장에 투입되는 선형별(vessel type)지수로서 Baltic Capesize Index(BCI), Baltic Panamax Index(BPI), Baltic 

Supramax Index(BSI), Baltic Handysize Index(BHSI)가 있다.

2) 본 논문이 작성되고 있는 현 시점(2019년)에 발표되고 있는 지수는 2018.03.01.의 개정이 최신이나, 연구대상기간(2009.04.01. ~ 

2017.07.31)에 포함되지 않으므로 논외로 한다. 최신 개정기준으로 보조지수들 중 BCI, BPI, BSI만 BDI 산정에 고려되고 있다.
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BDI가 가지는 경제적 의의와 관련된 연구로 Bakshi, Panayotov, Skoulakis(2012)의 문헌이 있다. 해당 연구에서

는 세계경제활동과 BDI는 밀접한 상관관계가 있다고 주장하였다. 연구결과 BDI는 특정 주식에 대해 예측지표로서의 

역할을 할 수 있으며 심지어 원자재 가격의 회복 이전에 BDI가 먼저 반응하는 선행지표로서의 역할 또한 하는 것으

로 밝혀졌다. Lin, Sim(2013)의 연구에서는 BDI와 GDP 그리고 ‘최빈개도국에서 발생하는 무역’ 간의 상관관계를 

분석하여 무역비용을 산정하는 새로운 방식을 제시하였다. 그들은 해당국들의 무역부문에서 1%의 성장이 발생할 때

마다 일인당 국내 총 생산량이 평균 0.5% 가량 상승한다고 밝혀냈다. Geman, Smith(2012)의 연구에서는 BDI 고유

의 내생변수를 규명하고자 확산모델(diffusion model)을 적용하여 BDI의 움직임과 세계 경기와의 상관관계를 분석

해내었다. 결과로 BDI는 대부분의 경제상품(원자재, 주식, 전기, etc.)들보다 변동성이 최대 60%까지 높은 것으로 

나타났다. 이와 같은 높은 변동성은 해운산업의 공급인 운송서비스가 가지는 특성에 기인한다고 저자는 주장하고 있

다. 운송서비스는 서비스 그 자체로서, 실물상품의 경우처럼 물리적 재고를 저장하여 추후에 판매하는 방식이 아니

라 해당 수요를 충족시킬 수 있는 가용선박이 있다고 가정할 경우 소비자의 수요가 발생 했을 때 공급이 즉각 이에 

반응하기 때문이다. 이 외에도 Zeng, Qu(2014), Chistè, Van Vuuren(2014) 등, BDI가 건화물운송시장 뿐만 아니라 

세계 경기에서 가지는 의미를 분석하고 해당 지수를 활용하고자한 다양한 연구들이 있다.

결론적으로 해당 지표를 바탕으로 산출되는 BDI는 완전경쟁시장에 근접하며 수요와 공급의 법칙에 따라 시장균

형을 향해 끊임없이 변동하는 건화물 운송시장의 시황을 가장 잘 반영하는 지수라고 할 수 있다. 본 장에서 서술한 

연구들을 통해 건화물 운송시장은 계절성, 주기성, 그리고 높은 변동성 등의 특징을 갖고 있는 것을 알 수 있었다. 

또한 세계 경기와 밀접한 상관관계성이 있으며 해운시황에 영향을 미치는 다양한 요인들을 연구함으로서 해당 시장

이 예측 불가의 영역이 아님을 증명할 수 있었다. 그럼에도 불구하고 비합리적이고 과학적이지 못한 의사결정과 과

도한 투자로 인해 현재까지 해운시장의 침체가 이어지고 있어 보다 과학적인 의사결정이 요구되고 있는 실정이다.

3. 선행연구

3.1 응용통계 기반의 BDI 예측

BDI 시계열에 대한 실증 분석을 행한 Papailias, Thomakos, Liu(2017)의 연구가 있다. 해당 연구는 BDI 시계열

의 주기성을 반영하기 위해 삼각법 회귀(trigonometric regression)를 사용하였다. 다양한 세계경제지표들과 원자재

지수들을 종속변수로 활용하여 BDI 시계열의 연간 성장률을 예측하였다. 해당 연구에서도 마찬가지로 BDI 시계열은 

3~5년 사이의 주기로 강한 순환성을 갖고 있는 것으로 나타났다. 삼각법 회귀를 통한 12달 기간까지의 예측에서 

다른 예측모델(자동회귀, 이동 시계열 접근법, 시계열 모멘텀 방법)들에 비해 뛰어난 예측결과 값을 보여주었으며, 

또한 순환성을 고려한 예측이 그렇지 않은 예측결과 값보다 더욱 뛰어난 예측 정확도를 보여주었다. Bakshi, 

Panayotov, Skoulakis(2012)의 연구에서는 세밀한 선행연구를 통해 다양한 경기지수들과 BDI 간의 상관관계를 파

악하고, BDI의 3개월 성장률을 활용하여 주식과 상품시세지수를 예측하기 위해 Generalized Autoregressive 

Conditional Hetero-skedasticity(GARCH) 모델을 적용하였다. 해당 논문에서는 GARCH 모델의 분산으로 BDI 시
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계열의 변동성을 사용하였다. 이를 통해 유의미한 예측결과 값을 도출할 수 있었으며, 저자들은 BDI 시계열의 변동

성은 원자재의 세계 무역량을 즉각 반영하기 때문에 해당 지수를 실물경제의 선행지표로 활용할 수 있다고 주장하였

다. Tsioumas, Papadimitriou, Smirlise, Zahran(2017)의 연구에서는 다양한 외생 변수를 활용한 다변량 벡터자기

회귀를 통해 BDI를 예측하고 단변량 ARIMA(Autoregressive Integrated Moving Average) 모델의 예측 값보다 뛰

어난 결과를 보여주었다. 이 외에도 BDI가 개정되기 이전의 건화물운임지수인 BFI 시계열 예측을 위해 단변량 

ARIMA를 적용한 연구, 다양한 통계적 기법들을 활용하여 해운거래소에서 발표되는 특정 지표들을 예측하고 이를 

바탕으로 한 운임선도거래 투자의 가능성을 보여준 연구, 그리고 BFI의 보조지수 중 하나인 BCI를 GARCH 모델을 

활용해 예측하고자한 연구(Cullinane, Mason, and Cape 1999; Goulas 2010; Fan, Xing, and Yang 2014) 등 다양

한 통계적 기법을 활용하여 건화물 운송시장과 그 관련 경제상황들을 예측하고자한 논문들이 있다.

3.2 인공신경망 기반의 BDI 예측

통계적 기반의 BDI 예측에 비해 인공신경망 방법론을 적용한 연구들은 상대적으로 적게 이루어지고 있는 실정이

다. Zeng, Qu(2014)와 Zeng, Qu, Ng, Zhao(2016)의 연구에서는 신호처리에서 사용되는 Empirical Mode 

Decomposition(EMD)을 사용하여 BDI 시계열을 단-장기 추세로 분해하고 인공신경망 모델 중 다층 퍼셉트론

(Multi-Layer Perceptron: 이하 MLP)을 통한 예측을 실시하였다. 결과로 벡터자기회귀를 통한 예측 값과 비교하였

을 때 훨씬 뛰어난 예측 정확도를 보여주었다. Leonov, Nikolov(2012)의 연구에서는 BDI 보조지수 중 하나인 BPI

의 산정에 사용되는 특정 항로들에 대한 예측을 시행하였다. 해당 연구는 건화물 운송시장에서 발생하는 높은 변동

성을 제어하기 위해 Wavelet transform을 적용하여 BDI 시계열을 분해 후 인공신경망을 통한 예측을 실시하였다. 

결과로 해당 모델을 GARCH 모델과 비교했을 때 Wavelet transform을 통해 전처리 과정을 거친 뒤에 인공신경망을 

적용한 경우가 더욱 높은 정확도를 보여주었다. 상기 연구들 외에도 컨테이너, 유류 등의 해운시장지수들을 인공신

경망을 통해 예측하고자한 다양한 시도들이 있다(Kavussanos and Alizadeh-M 2002; Li and Parsons 1997; 

Lyridis, Zacharioudakis, Mitrou, and Mylonas 2004; Uyar, Ilhan, and İlhan 2016). 해당 연구들도 마찬가지로 

응용통계 기반의 예측과 비교하여 높은 예측 정확성을 보여주었다.

3.3 선행연구 분석결과 및 한계점

선행연구 분석을 통해 다음과 같은 점들을 파악할 수 있었다. 첫 째, BDI는 세계 경기와 매우 밀접한 상관관계가 

있어 해당 지수의 예측을 통해 건화물시장 또는 해운시장 전체, 더 나아가 세계 경기의 미래추세를 파악할 수 있다. 

둘 째, 해당 지수가 가지는 특징(변동성, 주기성, 계절성)으로 인해 예측이 어렵기 때문에 데이터의 전처리부터 분석 

및 예측까지 보다 세밀하고 과학적인 방법론들이 적용되어야 한다는 것이다. 마지막으로 인공신경망 기반의 연구들

은 공통적으로 인공신경망의 특성상 BDI 시계열이 갖는 복잡성과 높은 변동성을 제어하고 데이터 내의 특정 패턴을 

파악하는데 용이하여 통계적 기반의 예측보다 뛰어난 결과 값을 도출할 수 있다고 주장하고 있다. 하지만 선행연구

들에 사용된 인공신경망 모델들은 구조적인 한계점을 갖고 있다. 대부분의 연구들이 MLP를 활용하여 예측을 진행하

였는데, 해당 모델의 특성상 과거의 추세가 미래에도 계속된다는 시계열 예측의 대전제를 고려하지 못한 연구들이라 

할 수 있다. 물론, 선행연구들은 응용․혼합모델의 활용뿐만 아니라 기본전제, 변수설정, 네트워크의 구성 등에 있어서 

다양한 접근법을 보여주기 때문에, 동일 조건 하에서 정밀한 실험을 진행해보지 않는 이상 어떤 방법론이 BDI 시계

열 예측에 가장 뛰어나다고 단정 짓기는 어렵다. 또한 해당 연구기간 동안에 좋은 예측성능을 보여준 모델이 미래에



502  J Korean Soc Qual Manag  Vol. 47, No. 3: 497-508, September  2019

도 그에 준하는 성능을 낼 것이라는 보장은 없다. 따라서 다양한 모델들을 적용한 연구를 시도해볼 필요가 있다. 이

에 본 연구에서는 MLP와 비교하여 장기기억 학습능력이 뛰어난 순환신경망(Recurrent Nerual Network: 이하 

RNN)과 장․단기 메모리(Long Short-Term Memory: 이하 LSTM)를 통해 BDI 시계열 예측을 진행한다.

4. 연구방법론

인공신경망에는 네트워크의 구성 또는 형태와 해당 네트워크 고유의 특성 등에 따라 다양한 모델들로 구분할 수 

있다. 본 연구에서는 MLP, RNN, LSTM을 통해 BDI 시계열 예측을 진행한다. MLP는 모든 인공신경망 모델들의 

전신이 되는 퍼셉트론(perceptron)을 최소 3개의 층으로 구성하여 은닉층(hidden layer)의 각 노드에 특정 활성화함

수(activation function)들이 있는 구조이다. 일반적으로 회귀문제에 대한 MLP의 학습에는 지도학습법을 사용한다. 

지도학습법은 해결하고자하는 문제에서 기존에 주어진 투입벡터와 산출벡터 간에 존재하는 모든 해법, 즉 가설공간

(hypothesis space) 상에 존재하는 무수한 관계식 중 비용함수(cost function)를 최소화할 수 있는 특정 함수식으로 

근사하는 일련의 방법이다. 인공신경망의 지도학습을 위한 일반적인 방법으로 오차역전파법(backpropagation)을 사

용한다. 오차역전파법을 통해 함수근사를 위한 여러 가지 알고리즘이 존재하나 그 중에 가장 효율적으로 알려진 경

사하강법(gradient descent)을 사용한다. 인공신경망의 층별 노드들은 가중치로 표현되는 강도로 서로 이어져있는

데 이를 해당 알고리즘을 통해 순전파(feed-forward)와 역전파(feed-backward)를 반복적으로 계산하여 갱신하는 

방식으로 학습이 진행된다.

RNN의 기본 아이디어는 Jordan(1986)에 의해 개발되었다. 해당 인공신경망은 출력층의 값을 전달하는 상태유닛

(state unit)이 존재하여 시점의 학습 시, 시점의 출력 값 과  시점의 상태유닛을 함께 고려해주어 

MLP보다 장기간의 데이터를 학습할 수 있는 구조적 이점이 있다. 이후에 Jordan의 모델을 개량하여 Elman(1990)

의 연구에서는 상황유닛(context unit)이라는 독립된 층을 두어, 매 학습마다 출력층의 값과는 별개로 시점의 

은닉층의 값 을 저장하여 시점의 상황유닛 과 곱해줌으로서 시점의 은닉층의 값을 갱신한다. 두 모델 모

두 재귀적인 방식으로 과거의 값을 반복해가며 학습하는 공통점이 있으나, Elman의 모델은 독립적 상황유닛의 존재

로 장기간의 값을 더욱 잘 기억하여 자연어 처리, 시계열 예측 등의 분야에 활용되고 있다. 본 연구에서 활용할 RNN 

모델은 Elman의 RNN 모델이다[식 (2)]. 와 는 은닉층의 가중치와 활성화함수이며, 는 출력층의 활성화함

수 그리고 와 는 은닉층과 출력층의 bias-term이다.

       

    
(2)

RNN은 그 구조에 따라 과거에 발생한 시점까지의 상황유닛들을 고려하며 학습이 이루어져야하기 때문에 

특수한 형태의 오차역전파법인 BackPropagation Through Time(BPTT)라는 알고리즘을 적용한다. 해당 알고리즘

은 매번의 가중치 업데이트마다 과거의 모든 오차항에 대해 계산을 실행하기 때문에 학습 대상기간이 길어질수록 

계산 량이 지수(exponential)증가한다. 또한 인공신경망의 학습에는 소수(decimal)로 나타나는 벡터들의 내적(dot 

product)이 계속 이루어지기 때문에 이가 반복될수록 함수근사가 수렴(converge)하지 않아 학습이 이루어지지 않는 

‘기울기 소실 또는 발산 문제’(vanishing or exploding gradient problem)가 발생할 수 있는 맹점을 갖고 있다

(Hochreiter, Bengio, Frasconi, Schmidhuber 2001). Hochreiter, Schmidhuber(1997)는 RNN의 문제점을 극복한 
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장․단기 메모리(Long Short-Term Memory: 이하 LSTM)를 개발하였다. LSTM은 기존의 RNN에서 셀(cell)과 게이

트(gate)의 개념이 추가된 구조이다. 시점에 셀의 출력 값은 셀 상태(cell state) 로서 다음 셀로 전달되며 시

점에 셀의 은닉층의 값은 은닉상태(hidden state) 로서 다음 셀로 전달된다. 게이트는 각각의 셀 안에 존재하

며 입력 게이트(input gate[]), 출력 게이트(output gate[]), 그리고 망각 게이트(forget gate[])로 나뉜다. 해

당 게이트와 게이트에 존재하는 활성화함수들의 조합으로 인공신경망 학습의 장기기억력이 증대되는 장점이 있다. 

LSTM 모델의 식은 다음과 같다[식 (3)].3)   와   는 각 게이트 별 가중치와 bias-term이며,  는 활성

화함수이다. 

      

       

      

  ∘  ∘    

  ∘

(3)

LSTM의 입력 게이트에는 시그모이드(sigmoid)와 쌍곡선 탄젠트(hyperbolic tangent)[식 (7)]로 불리는 두 개의 

함수가 동시에 존재한다. 본 논문에서는 시그모이드 함수 대신 Courbariaux, Hubara, Soudry, El-Yaniv, 

Bengio(2016)의 연구에서 개발된 하드 시그모이드(hard sigmoid)[식(6)] 함수를 사용한다. 해당 함수는 기존 시그

모이드 함수의 특성은 그대로 유지하면서도 인공신경망의 학습 시 계산이 빠른 이점이 있다. 해당 모델의 학습은 ‘기

울기 소실 또는 발산 문제’를 일부 해결한 BPTT 알고리즘의 개량형인 Truncated Backpropagation Through 

Time(TBPTT)(Williams, Peng 1990)을 사용하여 진행한다. 연구에 사용된 모든 인공신경망 모델들의 비용함수로

는 시계열 예측과 같은 회귀분석 문제에서 일반적으로 사용되는 최소자승법(Least Square Method: LSM)을 사용할 

것이다. LSTM의 입력 게이트를 제외한 기타 게이트들과 MLP, RNN의 활성함수로는 시그모이드 함수를 사용한다.


        

   



  


    max min 




(6)

  cos

sin
 











(7)

본 연구의 예측은 두 단계로 진행된다. 해당 연구는 LSTM을 BDI 시계열에 적용한 최초의 연구로서 해당 시계열

에 대한 특정 인공신경망(LSTM)의 적합성(goodness of fitness)을 확인할 필요가 있다. 따라서 예측의 첫 번째 단

계로 연구의 대상이 되는 전체기간(2009.04.01. ~ 2017.07.31.)에 대해 학습과 테스트 데이터 셋(BDI 예측을 위해 

인공신경망을 활용한 선행연구들에서 일반적으로 보여주는 7:3)4)으로 분리하여 인공신경망 모델 간의 BDI 시계열

3) RNN과 LSTM의 구조 및 학습 알고리즘에 대한 자세한 설명은 HAN, Minsoo. 2019. “Prediction of Baltic Dry Index by 

Applications of Long Short-Term Memory Recurrent Neural Network Architectures.” M.S. thesis., Korea Maritime and 

Ocean University.)의 연구를 참고할 것.

4) 해당 비율의 학습 데이터 셋은 본 연구의 두 번째 단계에서 실시할 실증예측의 대상기간(2015.02.03. ~ 2017.07.31.)에 포함되지 않

아 첫 번째 단계를 통해 도출할 인공신경망 모델들의 구조결정에 실증예측기간의 데이터를 사전에 노출시키지 않는 적합한 비율임.
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에 대한 예측 적합성을 확인할 것이다. 두 번째의 실증예측 단계에서는 인공신경망의 일반화 능력을 이용해서 첫 번

째 단계에서 최적으로 결정된 인공신경망 모델들의 네트워크 구조를 그대로 사용할 것이다. 해당 단계에서는 BDI 

시계열의 1년간의 기간(2015.02.03. ~ 2017.07.31.)에 대한 일별예측을 위해 이동시계열 분석기법을 적용할 것이

다. 이를 위해 인공신경망의 학습과 테스트에 사용될 모든 변수들의 시점을 의도적으로 로 조정하여 전날의 

변수들의 조합에 의해 시점의 변수가 발생된 것으로 가정한다. 따라서 두 번째 예측 단계의 경우는 실증예측 대

상이 되는 1년의 기간을 테스트 데이터 셋으로 하고 나머지 과거의 기간을 학습에 사용한다. 본 연구에서는 총 8개

의 투입변수 를 사용하여 1개의 변수를 예측할 것이다. 변수는 일별 BDI 시계열 자료이고, 변수들은 선행연구

들에서 식별된 건화물운송시장 관련 지수 및 통계량을 사용한다. 해당 변수들은 BDI를 구성하는 4개의 보조지표, 

선박의 연료의 가격지표인 Bunker Price Index(BIX), 해운경기 연구기관인 Clarkson 사(社)에서 발표하는 일별 건

화물 운송량인 Total Bulk Carrier Deliveries(DWT), 평균 건화물운송수익인 Clarksons Average Bulker 

Earnings($/전체 선형의 평균), 선형별(vessel type) 가중평균 수익인 ClarkSea Index($)를 포함한다. 신경망 모델

들의 학습과 테스트에 사용된 모든 데이터 셋은 데이터 전처리 과정의 일환으로 해당 데이터 셋들이 정규분포를 따

른다고 가정하고 최소-최대 정규화(min-max normalization)를 적용하여 0 ~ 1의 실수 값을 갖도록 하였다. 모델 

간의 예측 정확도 평가단계에서는 실측값으로 비교하기 위해 원래의 데이터 범위로 복구한 값을 사용하였다(revert 

min-max normalization). LSTM 모델의 학습에는 과적합(over-fitting)을 방지하기 위해 정규화(regularization)기

법으로 drop-out과 recurrent drop-out을 적용하였다. 예측의 결과는 MSE(Mean Squared Error), RMSE(Root 

Mean Squared Error), MAE(Mean Absolute Error), MAPE(Mean Absolute Percentage Error)의 지표를 사용하

여 실제 BDI 값과의 차이를 비교하였다.

5. 연구결과 및 결론

제 4장에서 서술하였듯이 첫 번째 단계의 예측은 인공신경망 모델들의 BDI 시계열에 대한 적합성 검증과 동시에 

두 번째 실증예측단계에서 사용할 인공신경망 모델들의 구조를 결정하기 위한 단계이다. Figure 1.은 학습 데이터만

을 사용해 학습을 진행한 뒤 학습에 사용되지 않은 나머지 기간에 해당하는 테스트 데이터를 투입하여 얻은 결과 

값을 나타내었다. LSTM은 연구대상이 되는 기간 전체에 걸쳐 실제 값에 가까운 경향을 보여준다. 하지만, 다른 기간

에 비해 3개의 모델 모두 2016년도 경기침체 구간에서 예측력이 떨어지는 것을 보여준다. 해당 구간은 본 연구의 

대상이 되는 기간 중에서 인공신경망의 학습에 사용된 기간의 평균치에 한참 못 미치는 값일 뿐만 아니라,  BDI 시계

열이 발표된 이후로 역사상 최저치를 기록한 구간이다. 즉, 해당 값은 이상치(outlier)로 치부할 수 있으며, 인공신경

망의 약점 중 하나인 학습과정에 보지 못한 데이터 또는 이상치에 대한 함수추론에 취약하다는 점에서 해당 학습결

과 값의 원인을 추론할 수 있다. 그럼에도 불구하고 LSTM은 해당 구간에서 상대적으로 양호한 예측치를 보여주었

다. RNN은 구조상 이점으로 MLP보다 나은 결과 값을 도출해낼 수 있을 것으로 예상되었으나, 대부분의 기간에서 

MLP에 비해 낮은 예측 정확도를 보여주었다. 해당 결과 값에 대한 명확한 원인분석은 인공신경망의 근본적인 한계

점(black box) 때문에 불가능하지만, RNN의 문제점인 ‘기울기 소실 또는 발산 문제’로부터 발생한 것으로 추측할 

수 있다. Table 1.에서 확인할 수 있듯이 테스트 데이터 셋의 예측 값과 실제 값 간의 절대평균 오차 값의 백분율을 

나타내는 MAPE에서 LSTM이 13.9%의 오차율로 가장 우수했으며, 다음으로 MLP(17.5%)와 RNN(24.8%)의 순으

로 나타났다. RNN과 LSTM 간의 MAPE5)를 비교해보면 LSTM이 가지는 구조적 이점으로 약 11%, MLP와 LSTM 
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간의 경우는 3.7% 가량의 향상률을 보여준다. 첫 번째 단계를 통해 설정된 최적의 인공신경망 모델들의 구조는 

Table 2.와 같다. 본 연구는 실제 비즈니스 레벨에서 사용할 수 있는 어플리케이션을 개발하는 것이 목적이 아니기 

때문에 해당 구조의 결정은 시행 착오법(trial and error)을 통해 모델들의 학습과 테스트를 반복하며 최적의 구조를 

찾아내었다. 따라서 함수근사를 통해 해법을 찾는 인공신경망의 특성상 해당 구조는 최적의 해법이 아닐 수 있다.

Figure 3. Over-plotting the results of all ANN models fitting on the test set

MLP RNN LSTM MLP/LSTM (%) RNN/LSTM (%)

MSE 15074.974 26438.01 10471.07 (+)30.54 (+)60.394

RMSE 122.780 162.598 102.328 (+)16.657 (+)37.067

MAE 95.853 134.977 87.129 (+)9.101 (+)35.449

MAPE (%) 17.527 24.831 13.867 (+)3.66 (+)10.964

Table 1. Results of comparing the prediction accuracy of each model based on LSTM

5) MAPE는 이미 백분율(%) 단위이므로 다른 정확성 평가지표들과는 달리 모델들 간의 차이 값으로 계산하였다. 나머지 예측정확도 평

가지표들은 LSTM을 기준으로 MLP 또는 RNN 대비 LSTM 모델의 향상률(%)로 나타내었다.
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Hyper-parameters MLP RNN LSTM

Number of hidden layers or stacked LSTM 1 layer 1 layer
2 stacked LSTM 

layers

Number of nodes or cells in hidden layers 3 nodes 3 nodes
10 cells for each 

layer

Recurrent drop out / Drop out Not used Not used 0.4 / 0.3

Table 2. Network structures of ANN models

두 번째 실증예측 단계의 결과 값은 Figure 2.에 나타내었다. 해당 단계에서도 마찬가지로 LSTM 예측의 정확도

가 가장 높으나, 많은 구간에서 MLP 또는 RNN이 우세한 경우도 보여준다. 첫 번째 단계에서와 마찬가지로 극단 

값(침체 구간)에서 강세를 보인 LSTM이 두 번째 단계에서도 극단 값(호황 또는 회복 구간)에서 우세하였다. 첫 번째 

단계와의 차이점은 3개의 모델들 전부가 모든 구간에서 양호한 예측 결과 값을 보여준다는 것이다. 특히 RNN은 기

존과 다르게 MLP보다 양호한 예측 값을 도출한 구간들이 많다. 이는 첫 번째 단계에 비해 학습에 사용할 수 있는 

데이터가 많아졌으며, 상대적으로 단기간의 예측이기에 ‘기울기 소실 또는 발산 문제’가 감소함과 동시에 MLP와 차

별되는 RNN의 구조적 이점으로 인해 해당 현상이 나타나는 것으로 생각할 수 있다. Table 3.의 MAPE를 확인해보

면 LSTM이 3.5%의 오차율로 가장 우수했으며, 다음으로 RNN(4.3%)과 MLP(4.8%)의 순으로 나타났다. RNN과 

LSTM 간의 MAPE를 비교해보면 LSTM이 약 0.7%, MLP와 LSTM 간의 경우는 1.3% 가량의 향상률을 보여준다.

Figure 4. Over-plotting the prediction results of all ANN models
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MLP RNN LSTM MLP/LSTM (%) RNN/LSTM (%)

MSE 3920.055 2407.645 1644.688 (+)58.044 (+)31.689

RMSE 62.610 49.068 40.555 (+)35.226 (+)17.349

MAE 47.600 40.340 32.518 (+)31.685 (+)19.390

MAPE (%) 4.798 4.278 3.544 (+)1.254 (+)0.734

Table 3. Results of comparing the prediction accuracy of each model based on LSTM

본 연구는 시계열 예측의 대전제인 ‘과거의 추세가 미래에도 계속될 것이다.’라는 관점에서 과거의 특징들을 학습

하는데 우세한 것으로 알려진 RNN과 LSTM을 적용하여 기존의 통계 및 인공신경망 기반의 BDI 시계열 연구들의 

한계점을 극복하고자 하였다. BDI 예측의 첫 번째 단계에서는 해당 인공신경망 모델들의 BDI 시계열에 대한 적합성 

검증 및 신경망들의 구조를 결정하였고, 두 번째 실증예측 단계에서는 첫 번째 단계에서 결정된 신경망들의 구조를 

그대로 사용하되 1년의 기간을 대상으로  시점의 변수들을 사용하여 시점의 BDI 시계열, 즉 일별 예측을 

진행하였다. 그 결과로 기존 연구들에 비해 우수한 BDI 예측결과 값을 도출할 수 있었을 뿐만 아니라 LSTM의 BDI 

시계열에 대한 적용가능성까지 확인할 수 있었다. 해당 결과 값으로 다음 날의 해운경제시장에 대한 추세를 가늠해

볼 수 있어 단기간에 한정지어 해운의사결정의 보조지표로 활용할 수 있다. 하지만 자본집약적인 해운산업의 특성상 

해당 연구를 실무에 적용하려면 중․장기 이상의 기간에 대한 예측을 필요로 한다. 따라서 추후 연구과제로서 보다 

세밀한 변수설정 및 다양한 인공신경망 최적화 기법 등의 적용을 통한 중․장기 예측에 대한 연구가 필요하다. 본 연

구를 통해 건화물운송시장, 더 나아가 해운산업 전반의 의사결정과 미래에 대한 투자 등에 있어서 하나의 참고점이 

될 수 있기를 기대한다.
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