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1. 서론

한국은 무역의존도가 70%에 육박하며, 지정학적

환경으로 인해 수출입 물동량 99.7%가 바다를 통해

운반되므로 항만 물동량 예측 및 관리는 상당히 중

요하다. 특히, 국내 컨테이너 항만 물동량은 최근 10

년간(2011-2021) 국내 총 항만 물동량의 증가세를

견인하는 품목으로 국내 항만 물동량에서 중요성이

높아지고 있다.[1] 항만 물동량을 적시에 신속하게

처리하기 위해서는 항만의 관리 운영 및 시설 확장

등이 필요하며, 이를 위한 합리적인 의사결정을 위

해서 정확한 물동량 예측이 필요하다. 기존에 활용

되고 있는 컨테이너 예측모형의 경우 지난 10년간

매년 한계점 등을 보완하여 예측모형을 수정해왔지

만 큰 틀 안에서는 국내외 경제성장률을 주요 변수

로 하는 회귀분석모형을 채택하여 물동량을 전망하

고 있다.[1] 그러나 이러한 방법은 갈수록 복잡해지

고 다양해지는 물동량 변동요인을 적절하게 반영하

지 못해 예측력을 높이는 데 한계가 있다. 이에 김

두환(2019)[2]과 오진호 et al.(2022)[3]는 LSTM과

Prophet 등 비선형 AI 모델을 활용해 예측모형 고

도화를 시도하였다. 그러나 다양한 독립변수를 반영

하지 않았고, 비선형 AI 모델 간의 충분한 비교가

이루어지지 않았다는 점에서 한계가 있다. 이에 본

연구에서는 다양한 변수와 비선형 AI 모델을 활용

해 항만 물동량 예측모형을 고도화하였다.

2. 분석자료 및 가공

본 연구에서는 Econdb의 2021년 1월 3일부터

2024년 7월 24일까지의 부산항 일간 선박별 수출입

컨테이너 물동량 자료를 사용하였다. 수집한 자료는

수출입 컨테이너 수량 합산, 선박 및 선사 매칭, 일

별 집계 과정을 거쳐 전처리하였다. 이후 부산항에

서 제공하는 월별 물동량 데이터와 오차를 검증한

후 종속변수로 사용하였다.

독립변수로는 <표 1>에서와 같이 선행연구 및

사전 분석을 통해 결정된 항만 연결성 지수, 지역별

광공업 생산지수, 해상운임지수, 소비자 물가 지수,

산업 생산 지수 및 국내총생산을 수집하였다. 추가
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요 약
항만 물동량 예측은 해운사 및 국가 경쟁력 향상을 위한 중요한 요소이다. 이 중에서 컨테이너 물
동량은 최근 국내 총 항만 물동량을 견인하고 있어 정확한 예측 및 관리가 필요하다. 그러나 기존의
예측모형은 전통적인 시계열 모형을 활용해 실효적인 예측력 확보에 어려움이 있었다. 이에 대한 해
결책으로 본 연구에서는 시계열 자료로 다양한 비선형 AI 모델을 활용해 항만 물동량을 예측하고 비
교평가 하였다. 그 결과 DeepAR 모델을 활용한 모형의 예측력이 가장 우수한 것으로 판명되었다.
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로 펜데믹 물류대란의 영향을 고려하기 위해 코로나

신규 확진자 수 데이터를 사용하였다.

<표 1> 사용 독립변수 및 근거가 된 선행연구

No 사용 변수명 저자
1 항만 연결성 지수 Ho 외(2008)
2 지역별 광공업생산지수 김준기 외(2022)

3
해상운임지수

(BDI, SCFI, CCFI)
김명희(2022)

4 소비자 물가 지수 손용정 외(2012)
5 산업생산지수 최봉호(2007a)
6 국내총생산(GDP) 고병욱 외(2018)
7 COVID-19 확진자 수 이근철 외(2023)

수집한 독립변수 데이터는 타겟 데이터 날짜를

기준으로 Left Join 형태로 병합하였다. 병합 과정에

서 월별 데이터는 일별 데이터로 Up-sampling 하였

다. 해상운임지수의 경우 보간법을 통해 결측치를

대체하였고, 신규 확진자 수의 경우 변동성이 높다

고 판단하여 결측치를 대체하지 않고 병합을 진행하

였다.

데이터의 변동성을 줄이기 위해 로그 변환을 적

용하였으며, Sliding Window 기법을 사용해 10일의

데이터를 학습하고 1일을 예측하는 방식으로 학습

데이터를 구성하였다. 이는 시계열의 짧은 주기 변

동을 효과적으로 포착하는 데 기여한다.

3. 분석방법 및 결과

다양한 비선형 AI 모델 간의 비교를 위해 <표

2>처럼 MAPE와 RMSE를 통해 성능을 평가하였다.

물동량 데이터에 ARIMA 모형을 적용하기 위해

pmdarima 라이브러리의 autoARIMA 기능을 사용하

여 자동으로 차수를 결정하였고, 최적의 파라미터는

(3, 1, 2)로 설정되었다. 예측 결과는 MAPE 26.87%

와 RMSE 18,096로 측정되었다.

LSTM 모델은 다층 구조와 게이트 메커니즘을

통해 선형 모델에 비해 복잡한 패턴을 효과적으로

포착할 수 있다. 예측 결과, 단일 모델은 MAPE

26.69%와 RMSE 19,827, 다중 모델은 MAPE

26.42%와 RMSE 17,587로 측정되었다.

Prophet 모델은 Facebook이 시계열 데이터 예측

을 위해 개발한 모델로, 추세, 계절, 휴일 등 다양한

패턴을 반영하여 예측 성능을 향상시킨다. 본 연구

에서는 Prophet 모형을 활용하여 종속변수만을 사용

한 단일 시계열 예측을 수행하였다. 예측 결과, 단순

예측에서는 MAPE 23%, RMSE 17,516의 성능을 보

였다.

DeepAR 모델은 확률 기반의 시계열 예측모델로,

다중 시계열 데이터를 효율적으로 학습하고 예측의

불확실성을 반영하는 특성을 가진다. 분석 결과 단

일 예측에서는 MAPE 20%, RMSE 15,839를 기록하

였고, 다중 예측에서는 MAPE 22%, RMSE 20,596

으로 상대적으로 성능이 저하되었다. 그럼에도 불구

하고, DeepAR은 ARIMA, LSTM 등 기존의 시계열

모델에 비해 전체적으로 우수한 성능을 보였다.

4. 결론

본 연구는 다양한 변수를 독립변수로 활용하고

비선형 AI 모델을 활용해 예측모형을 개발하여 비

교평가 하였다는 점에서 기존 연구와 차별점이 있

다. 분석결과 DeepAR을 활용한 모형이 가장 좋은

예측력을 보여줬다. 이는 DeepAR이 예측의 불확실

성을 반영하는 확률 분포를 생성할 수 있어, 변동성

이 큰 데이터에서도 예측 성능을 향상할 수 있기 때

문이다. 또한, 다중 시계열 데이터를 동시에 학습하

여 시계열 간 상관관계를 효과적으로 반영할 수 있

다. 더불어, DeepAR은 LSTM 구조를 기반으로 하

여 장기적인 시계열 패턴을 학습할 수 있어 기존의

단기 의존성에 집중하는 모델들과 달리 장기 패턴을

효과적으로 반영할 수 있게 한다. 따라서 DeepAR은

다른 시계열 예측모델에 비해 항만물동량 예측에 가

장 적합한 모델로 판단된다.

※ 본 논문은 해양수산부 실무형 해상물류 일자리

지원사업(스마트해상물류 x ICT멘토링)을 통해

수행한 ICT멘토링 프로젝트 결과물입니다.
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모델 단순/다중 MAPE RMSE
DeepAR 단순 0.20 15839
DeepAR 다중 0.22 20596
Prophet 단순 0.23 17516.77
LSTM 단순 0.26 19827
LSTM 다중 0.27 17587
ARIMA 단순 0.27 18087

<표 2> 모형별 예측 결과 비교
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