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Abstract
The purpose of this paper was to analyze the trend of container volume using the Seasonal 
Autoregressive Intergrated Moving Average (SARIMA) model. To this end, this paper used monthly 
time-series  data of the East Sea Rim from 2001 to 2019.
As a result, the SARIMA(2,1,1)12 model was identified as the most suitable model, and the 
superiority of the SARIMA model was demonstrated by comparative analysis with the ARIMA 
model. In addition, to confirmed forecasting accuracy of SARIMA model, this paper compares the 
volume of predict container to the actual volume. 
According to the forecast for 24 months from 2020 to 2021, the volume of containaer increased from 
60,100,000Ton in 2020 to 64,900,000Ton in 2021
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Ⅰ. 서론

환동해권(環東海權)은 동해를 중심으로 접하

고 있는 중국 동북지역, 러시아 극동지역, 일본 

서해지역을 하나의 권역으로 묶은 지역으로 동

북아시아 국가들의 지역별 개발정책을 통해 환

동해 경제권의 중심으로 부상하고 있다. 실제 

문재인 정부의 신북방정책, 중국 일대일로정책, 

러시아 신동방정책 등의 지역개발정책으로 중

국 동북 3성과 러시아 북방지역의 물류네트워

크 확보에 대한 필요성이 증대되고 있으며, 환

동해권 교류·협력에서 가장 큰 영향을 미치는 

항만물류분야의 중요성이 커지고 있는 상황이

다. 또한 국가경제발전의 핵심 요인 중 하나인 

국제무역의 활성화로 물류활동의 역할이 커지

면서 미시적 수준 정확한 물동량 예측은 계획

수립의 핵심이 되었다 (Dragan and Kramberger 

(2014)). 항만의 경우, 국가 경제와 사회 전반에 

영향을 미치는 공공재적 성격이 강한 사회간접 

자본시설 중 하나로 항만수요 및 물동량에 대

한 예측은 필수적(Go Yong-Gi, et al (2008)이

며, 이러한 물동량 예측은 서비스 품질, 계획, 

시설 및 운영을 향상시키는 결정적 구성요소로 

작용하기 때문이다 (Wei, Yu and Mu-Chen 

Chen (2012)). 

항만분야의 수요예측은 시설 계획의 대규모 

투자에 따른 예측이 주목적을 이루기 때문에 

대부분 장기수요에 초점이 맞추어져 있었다. 

항만시설은 많은 시간과 비용이 소모되는데 반

해 상대적으로 그 효과는 길기 때문에 장기수

요예측을 우선적으로 진행하는 것이 이상적이

기 떄문이다. 하지만 항만 운영계획에 직접적

으로 영향을 미칠 수 있는 단기수요예측 또한 

항만·물류정책의 운영 및 관리의 효율성을 높

일 수 있기 때문에 수요예측에서 중요한 요소

로 작용하고 있다. .

이에 본 연구에서는 정치적, 경제적, 문화적, 

사회적 이질성으로 어려웠던 환동해권 국가 간 

협력과 세부 발전방안을 모색하고 향후 환동해 

경제활성화를 위한 정책적 시사점 도출을 위한 

수요예측을 진행하고자 한다. 이를 위해 환동

해권 컨테이너 물동량에 대한 시계열 자료를 

통해 수요분석을 실시하였으며, 물동량 예측에

서 가장 많이 사용되고 있는 시계열분석(Time 

Series Analysis)을 통해 물동량을 예측하였다. 

시계열분석은 연속적으로 이어진 관찰치를 바

탕으로 시간에 흐름에 따라 나타나는 시계열 

패턴을 파악하여 미래 특정 시점의 값을 예측

하는 방법으로 ARIMA모형(Autoregressive 

Intergrated Moving model, ARIMA)과 지수평

활법(Exponential Smoothing Method, ESM)이 

대표적이다 (Yoo et al (2014)). 

앞서 언급한 내용과 같이 본 연구는 단기수

요예측에 대한 중요성을 인식하고 단기 예측의 

신뢰성이 높은 ARIMA모형 중 계절성과 주기성

을 지닌 SARIMA(Seasonal Autoregressive 

Integrated Moving Average) 모델을 통해 환동

해 물동량 추이를 분석하고자 한다. 연구의 범

위는 2001년부터 2019년까지 환동해권 5개 항

만인 부산항, 동해항, 속초항, 포항항, 울산항 

물동량을 중심으로 분석하였으며 연구는 다음

과 같이 구성된다. Ⅱ장에서는 수요예측을 위

한 기존 선행연구들을 살펴보고 Ⅲ장에서 시계

열모형에 대한 이론적 배경을 살펴본다. 이후 

Ⅳ장에서 SARIMA모형 추정을 통해 적합한 모

형을 설정한 다음 환동해 물동량 수요를 예측

하고 마지막 Ⅴ장에서 결론 및 시사점을 제시

한다.  

향후 본 연구의 결과는 환동해 물동량 현황

파악과 함께 경제 활성화를 위한 정책적 시사

점 도출 및 향후 전략수립의 기초 자료로 활용

될 수 있을 것이라 기대된다. 

Ⅱ. 선행연구

사회경제의 불확실성과 변화의 가속화로 수

요예측에 대한 필요성이 증가하고 있는 상황에

서 수요예측은 중요한 연구 분야로 인식되고 

있다 (G. De Jong, H. Gunn and W. Walker, 

(2004)). 시계열자료를 통한 수요예측은 이미 

많은 연구들에 의해 진행되고 있으며(Jang et 

al (1998)), 경제와 경영학을 중심으로 한 사회

과학의 다양한 분야에서 활용되고 있다.  

수요예측의 경우, 동일한 데이터를 활용하더

라도 예측 방법에 따라 그 결과가 달라질 수 있
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기 때문에 다양한 모형을 통해 예측력을 비

교·분석하는 연구가 주를 이루고 있다 (Silva, 

Emmanuel Sirimal, and Hossein Hassani 

(2015)). 일반적인 수요예측 방법으로는 정성

적기법과 정량적 기법 그리고 시스템 기법으로 

구분할 수 있다. 정성적 기법은 데이터를 활용

한 분석이 어려울 때 효과적인 방법으로 델파

이기법, Judgemental Bootstrapping, 컨조인트 

분석방법이 있으며, 정량적 기법으로는 상관관

계를 분석하는 회귀분석방법과 시계열자료를 

이용하는 시계열분석방법, 마지막으로 시스템

다이내믹스, 인공신경망 등의 시스템적 기법으

로 구분된다. 기존 연구를 통해 확인된 항만, 

물류, 교통분야의 주요 예측방법으로는 정량적 

기법으로 과거 관측치에 대한 상호관계 모형을 

구축하여 수요를 예측하는 시계열 분석방법을 

주로 활용하고 있었다.  

시계열 예측기법 중 주기성과 계절성을 반영

한 SARIMA모형의 경우, 기존의 ARIMA모형과 

SARIM모형의 비교분석을 통해 SARIMA모형의 

우수성을 검증하고 있다.

 Yi Ghae-Deug (2013)는 1992년부터 2011

년까지 부산항의 월별 물동량 통계자료를 사용

하여 물동량 수요를 추정하여 예측하였으며, 

Suh Bo-Hyoun, Tae-Woong YANG and 

Hun-Koo HA(2017)는 2003년 1사분기부터 

2016년 2사분기까지 인천국제공항 미주 항공

화물 시계열 자료를 통하여 장래물동량을 예측

하였다. 

그 외 Yoon, Han-Young and Sung-Sik Park 

(2019)은 외부 충격이 특정 시계열에 미치는 영

향을 추정하는 모형인 ARIMA-Intervention(개

입모형)을 통해 한국방문 자제를 요청한 한한

령을 개입변수로 설정하여 인천국제공항의 식

음료 매출액을 예측하였으며, Jeong, Su-hyun, 

and Chang-Hoon Shin (2016) 또한 아시아, 글

로벌 금융위기를 영향을 분석하기 위해 1990년 

1월부터 2011년 12월까지 월별자료를 활용한 

ARIMA-Intervention(개입모형을) 적용하여 수

요를 추정·분석한 것을 확인할 수 있었다.

하지만 앞에서 언급한 내용과 같이 수요를 

예측함에 있어 어떠한 모형이 적합한지에 대한 

정확한 기준이 모호하기 때문에 다양한 모형을 

함께 비교·분석하여 예측의 정확도를 검증하

는 연구 또한 증가하는 추세를 보이고 있다. 

Yoo, Sang-Lok, et al (2014)는 1996년부터 

2013년까지 인천항 월별 관측값을 대상으로 시

계열 분석(ARIMA, ESM)과 ANN 모형, 

ESM-ANN 총 3가지 예측 모델을 구축하여 장

래 해상 교통량을 예측하였으며, Kim, Chang-

beom (2015)은 1994년 1월부터 2014년 12월

까지 해상 수출입물동량을 이용하여 외환위기

와 글로벌 금융위기 기간을 개입변수 적용시점

으로 설정하여 2019년까지의 예측결과를 도출

하였다. 이 외에도 항만 물동량 예측력 제고를 

위해 1991년~2006년까지 부산항과 인천항의 

월별자료를 이용하여 ARIMA모형과 인공신경

망(Artficial Neural Network, ANN), 그리고 이

를 결합한 하이브리드모형을 활용해 다른 모형

들과의 예측성과를 비교(Shin Chang-Hoon 

and Su-Hyun Jeong (2011)하는 등 예측력을 

높이기 위한 다양한 연구방법들이 함께 활용되

고 있다. 

기존의 선행연구들의 경우, 거시적 관점의 

장기수요예측에 대한 연구가 주를 이루고 있으

나 항만 간 경쟁심화, 항만기능의 고도화 등으

로 항만 운영효율성 제고를 위한 단기수요예측 

또한 비중　있게 다루어져야 할 필요가 있다 

(Min, Kyung-Chang and Hun-Koo Ha 

(2014)). 항만의 물동량 예측은 물류회사, 운송

네트워크, 항만 등에서 중요한 부분으로 인식

되고 있으며, 이러한 예측 결과는 향후 경쟁력 

제고 및 단-장기 전략수립을 가능하게 해주기 

때문이다 (Farhan, J. and G. P. Ong (2018)). 

이에 본 연구에서는 환동해권 내 항만의 월

별 데이터(2001년~2019년)를 활용하여 물동량 

분석을 진행하였으며, 시계열분석 방법 중에서도 

계절성 및 주기성을 반영한 SARIMA(Seasonal 

Autoregressive Integrated Moving Average) 

모형을 활용하여 물동량을 예측하고자 하였다. 

또한 추정한 예측치를 실제 물동량 수치와 비

교·분석하여 예측의 정확도를 검증하였으며 

이를 통해 향후 물동량 예측에서 SARIMA모형

의 활용가능성을 확인하고자 한다. 
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Ⅲ. 분석방법 

1. 분석자료 

본 연구에서 사용한 시계열자료는 해양수산

부 해운항만물류정보세스템(PORT-MIS)의 2001

년 1월부터 2019년 12월까지 환동해권 내 항만

인 부산항, 동해항, 속초항, 포항항, 울산항의 

월별 물동량 데이터를 활용하였으며, SARIMA 

모형을 통해 예측된 물동량의 검증을 위해 

2020년 실제 관측값과 예측값의 비교·분석을 

통해 예측력을 검증하였다.

우리나라 전체 컨테이너 물동량은 2001년 

10,910,071톤을 시작으로 2019년  1,429,149,574

톤으로 연평균 4.8% 증가하여 지속적인 성장세

를 유지하고 있으며, 이 중 환동해권 물동량은 

2019년 기준 전체 물동량의 49%를 차지하는  

707,410,015톤으로 나타나고 있다. 

2. 시계열분석 

1) ARIMA 모형 

ARIMA모형은 모형의 식별(Model identification), 

모수의 추정(parameter estimation), 모형의 진단

(model diagnostic checking), 예측(forecasting) 

과정으로 이루어진 시계열분석 기법 중 하나로 

과거의 관측값과 오차를 활용하여 현재의 관측

값 또는 미래를 예측하는 모형이다. 

ARIMA모형을 통해 수요를 예측하기 위해서

는 가장 먼저 시계열자료의 정상성(Stationarity)

를 확보해야한다. 정상시계열자료가 아닐 경

Table 1. Port's Cargo Volume

(Unit: Ton)

Total The East Sea Rim

2001 610,910,071 308,681,303 

2002 635,545,272 323,306,176 

2003 667,608,033 345,389,644 

2004 733,377,114 391,511,117 

2005 754,936,409 396,689,780 

2006 809,829,604 415,213,806 

2007 862,523,478 440,390,344 

2008 894,693,317 446,555,314 

2009 848,298,644 421,884,895 

2010 966,193,342 468,609,149 

2011 1,069,565,588 526,038,830 

2012 1,108,538,270 542,105,482 

2013 1,123,205,055 550,662,457 

2014 1,184,641,194 579,257,178 

2015 1,216,781,726 585,632,527 

2016 1,242,597,061 592,292,648 

2017 1,312,489,474 628,160,688 

2018 1,405,925,305 700,473,439 

2019 1,429,149,574 707,410,015 

Source: Port-Mis 
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우, 시계열의 평균과 분산이 시점에 따라 변화

하는 추세나 계절적 변동이 있다는 의미로 경

향성, 계절성과 같은 불안정한 시계열 자료의 

차분(Difference)과정을 통해 자료의 안정성을 

확보하여야 한다. 

ARIMA모형은 과거값을 이용하여 회귀식을 

구성하는 자기회귀(AR : Autoregressive)와 모

형 추정 잔차의 이동평균(MA : Moving 

Average)을 결합한 함수로 추정하며 시계열자

료가 가지는 특성(추세, 계절성)에 따라 적합한 

모형을 선택하여 예측값을 산출한다.  기회귀

(AR : Autoregressive)는 현 관측치는 이전의 

관측과 자기회귀 관계에 있다는 의미로 이전의 

시계열 값이 다음의 시계열 값에 영향을 주는 

경우를 나타내며 차수가 p인 AR(p) 모형을 식

으로 표현하면 식(1)와 같다. 

             

      
(1)

AR(p) 모형을 후향연산자를 사용하여 표현

하면 식 (2)와 같으며,      
 

 
는 특성함수이다. 

  
   

 

 

    

(2)

특정시점에 발생한 사건 이후 시계열자료에 

편향성을 초래하는 이동평균(Moving Average) 

또한 AR(p) 모형으로 설명할 수 있지만 오차항

(백색잡음)이 중요한 의미를 가진다는 점에서 

AR(p)와 차이점을 가진다. MA(q) 모형의 경우 

현 관측치는 현시점과 과거시점의 백색잡음의 

선형결합으로 이루어지며 수식으로 나타내면 

식(3)과 같다. 

             

   
(3)

후방연산자를 사용하면 식 (4)와 같이 표현할 

Fig. 1. Port Trade Volume 

Source: Port-Mis 
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수 있으며,     


  

는 MA(q) 모형의 특성함수라 부른다. 

       
  

  
(4)

AR(p)과 MA(q) 모형을 결합한 ARIMA(p, d, 

q) 모형의 기본형태는 식(5)과 같이 나타낼 수 

있다. 

            

          

       

       

(5)

     
   

  

: AR 연산자 

     
   

  : 

MA 연산자 

   : 시계열자료 

 t  : 시간 

   : 오차항, 백색소음(white noise) 

   : 자기회귀(Autoregressive, AR) 항 차수 

  : 이동평균(Moving Average, MA)항 차수

  : 차분의 차수 

2) SARIMA 모형 

SARIMA 모형은 시계열자료의 계절성 및 주

기성을 반영할 수 없는 ARIMA(Autoregressive 

Integrated Moving Average)모형의 한계점을 

보완한 방법으로 SAR항과 SMA항을 추가한 

SARIMA(p, d, q)(P, D, Q) 형태를 나타내고 있

다. ARIMA 모형의 경우 계절성과 같은 주기적

인 특성을 가진 시계열 자료의 특성을 반영하

기 어렵다는 문제점이 존재하기 때문이다. 

SARIMA 모형 또한 ARIMA 모형과 같이 시

계열자료에 확률적 특성을 반영한 분석방법으

로 관련 모형을 수식으로 나타내면 식 (6)와 같

다. 

            

       
(6)

  : 시계열자료 

   : 시간 

  : 오차항, 백색소음(white noise) 

  : 후향연산자 

  : 비계절자기회귀(Autoregressive, AR) 항 

차수 

 : 비계절이동평균(Moving Average, MA) 

항 차수

  : 차분의 차수 

  : 계절자기회귀(Seasonal Autoregressive, 

SAR) 항 차수

  : 계절이동평균(Seasonal Moving 

Average, SMA) 항 차수
  : 계절차분의 차수 

3) 모형추정 절차

시계열모형은 시간의 흐름에 따라 나타나는 

시계열 패턴이 미래의 관측치에 영향을 준다는 

가정에서 예측하는 방법으로 시계열모형과 확

률적 시계열모형 두 가지로 구분할 수 있다. 

고전적 방법인 시계열모형은 지수평활모형

으로 시계열자료에 확률적 방법론을 반영한 확

률적 시계열모형은 ARIMA모형으로 수요를 예

측한다. 특히 ARIMA 모형은 Box-Jenkins 분석 

방법에 따라 주어진 시계열 자료의 식별, 추정, 

검진, 예측과정을 통해 모형을 추정하여 수요

를 예측하게 된다. 

모형의 식별단계에서는 원시계열자료의 그

래프를 통해 시계열의 추세와 계절성을 확인하

며 필요할 경우 차분과 로그변환을 통해 시계

열자료의 안정성을 확보한다.  시계열의 정상

성(Stationary)을 검증하기 위해서는 원시계열

자료의 그래프를 이용해 직관적으로 파악할 수 

있으나 통계적 검증이 필요하기 때문에 단위근

검정(Unit Root test)이 사용된다.  

이후 정상성(Stationary)검정이 완료된 시계

열 자료는 상관도표(correlogram)을 통해 자기

상관함수(Autocorrelation Function, ACF)와 
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부분자기상관함수(Partial Autocorrelation 

Function, PACF)을 분석하여 ARIMA(p, d, q) 

모형을 구성하는 AR항의 차수(p), MA항의 차

수(q), 차분의 차수(d) 또는 SARIMA(p, d, 

q)(P, D, Q) 모형의 각항의 차수(d)를 임시적으

로 결정하게 된다.

모형추정 단계에서는 식별단계에서 추정된 

각 항의 모수를 추정하게 되는데 모수를 추정

하는 방법으로는 최소제곱추정법, 최대우도추

정법 등이 있으며 이와 함께 AIC(Akaike’s 

Information Criterion)통계량, BIC(Baysian 

Information Criterion)통계량, 유의성 검정 등

을 고려하여 모형의 모수를 최종결정하게 된다. 

이후 진단단계에서는 예측된 SARIMA모형에 

대한 검증으로 잔차분석, 과대적합진단 등 유

의성 검정을 활용하여 판단하며 최종적으로 결

정된 모형의 이상이 없다고 판단될 경우 수요

예측을 진행하게 된다. 

Ⅳ. 실증분석 

1. 모형식별 

본 연구에 사용된 시계열자료는 해양수산부 

해운항만물류정보(Port-MIS)에서 제공하고 있

는 월별 컨테이너 물동량 자료로 2001년 1월부

터 2019년 12월까지 환동해권 내 항만(부산항, 

동해항, 속초항, 포항항, 울산항)의 월별 자료를 

활용하였다. 

일반적으로 항공이나 화물의 수요는 계절적 

특성을 지니고 있는 것으로 알려져 있으며, 본 

연구의 분석대상인 컨테이너 물동량 시계열자

료의 정상성 검증을 위해 1차적으로 그래프를 

통해 직관적으로 파악해보고자 한다. 

<Fig. 3>은 환동해권 내 항만의 컨테이너 물

동량에 대한 그래프로 전체 기간에 걸쳐 점차 

증가하는 추세를 보이고 있어 차분을 통한 시

계열데이터의 안정화가 필요한 것으로 나타났

다. 이에 차분을 통해 추세를 제거 한 결과 

<Fig. 4>와 같이 나타났으며, 일정한 주기 및 

계절성을 가진다고 판단하였다.

Fig. 2. Time series modelling steps 
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또한 안정성 여부를 확인하기 위한 통계적 

검증을 위해 상관도표(Correlogram)분석과 단

위근검정을 함께 활용하였으며, 단위근 검정은 

Dickey-Fuller 검정기법으로 분석을 진행하였다.

상관도표를 통해 자기상관계수가 지속적으

로 감소하는 불안정한 시계열자료라는 것을 확

Fig. 3. Trade volume (2010~2019) 

Source: 

Fig. 4. Time series data of Differencing (2010~2019) 

Source: 
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인하였으며, 이에 차분과정을 통해 안정성을 

가지도록 하였다. 그 결과는 <Fig 5>의 상관도

표로 나타내었다.  

AIC와 BIC 값은 우도값이 높아질수록 작아

지고 모형을 추정하는 모수의 수가 많을수록 

높아지기 때문에 AIC와 BIC는 값이 작을수록 

모형의 적설성이 높아진다는 것을 의미하며 각 

모형에 대한 추정치는 <Table 2> 와 같으며, 환

동해권 내 물동량 수요를 예측하기위한 최적의 

모형은 SARIMA(2,1,1)(0,1,1)12 로 나타났다.

2. 예측 정확도 (검증)

본 연구는 2001년 1월부터 2019년 12월까지 

환동해권 내 항만 물동량 자료를 바탕으로 예

측된 SARIMA(2,1,1)(0,1,1)12 모형을 활용하여 

2021년 12월까지의 물동량을 예측하였다. 이렇

게 추정된 모형을 대상으로 물동량 수요예측 

분야에서 가장 많이 활용되는 ARIMA 모형과의 

비교분석을 통해 모형의 상대적 적절성을 검증

하였으며, 예측정확도를 측정하는 MAPE값으

Fig. 5. Auto Correlation Function and Partial Auto Correlation Function 
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로 예측모형 검증을 추가적으로 진행하였다. 

<Table 3>은 두가지 예측 모형을 비교 분석한 

표로 AIC, BIC값의 경우 SARIMA(2,1,1)(0,1,1)

12모형에서 작은 값을 나타내고 있고, 설명력을 

나타내는 R2값 또한 SARIMA(2,1,1)(0,1,1)12모

형이 0.95으로 ARIMA(2,1,1)모형보다 높게 나

타나  SARIMA(2,1,1)(0,1,1)12모형 좀 더 적합

하다는 판단이 가능하다.  

또한 분석된 SARIMA(2,1,1)(0,1,1)12모형 예측

정확도는 예측치와 실측치를 통해 MAE(Mean 

Absolute Error), MSE(Mean Squared Error), 

RMSE(Root Mean Squared Performance), 

Table 2. ARIMA model estimation 

Model(1) Model(2) Model(3) Model(4)

SARIMA(2,1,0)(0,1,1)12 SARIMA(2,1,1)(1,1,0)12 SARIMA(2,1,1)(0,1,1)12 SARIMA(0,1,1)(0,1,1)12

AR L1 -.51178933*** -1.1481607*** .32751328***

L2 -.22289681*** -.48549807*** .17642719**

MA L1 .6831292*** -.87782525*** -.56553997***

SAR L1 -.55556865***

SMA L1. -.81014831*** -.86802887*** -.83124333***

sigma_cons 2069124.6*** 2234102.7*** 2009967.7*** 2046440.5***

N 215 215 215 215

aic 6884.5438 6911.2906 6878.7247 6879.2262

bic 6898.0264 6928.1438 6895.5779 6889.3381

ll -3438.2719 -3450.6453 -3434.3624 -3436.6131

* p<0.05; ** p<0.01; *** p<0.001 

Table 3. Comparison SARIMA(2,1,1)(0,1,1,12) with ARIMA(2,1,1) 

ARIMA(2,1,1) SARIMA(2,1,1)(0,1,1)12

Coef. z-value Coef. z-value 

(Std. Err.) P>z (Std. Err.) P>z

AR L1.
.21517875**
(0.069645)

3.09
(0.002)

.32751328***
(0.0932428)

3.51
(0.000)

L2.
.21405186**
(0.0709215)

3.02
(0.003)

.17642719**
(0.0618946)

2.85
(0.004)

MA L1.
-.90897489***
(0.0419572)

-21.66
(0.000)

-.87782525***
(0.0652583)

-13.45
(0.000)

SMA L1.
-.86802887***
(0.0659458)

-13.16
(0.000)

sigma_cons
2413311.6***
(86953.50)

27.75
(0.000)

2009967.7***
(65241.96)

30.81
(0.000)

N 227 215

aic 7327.4252 6878.7247

bic 7344.5500 6895.5779

ll -3658.7126 -3434.3624

* p<0.05; ** p<0.01; *** p<0.001 
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MAPE(Mean Absolute Percentage Error)를 이

용하여 측정할 수 있다. 

RMSE,와 MAE의 경우 상대적으로 큰 예측 

오류를 밝히는데 좋은 척도가 되기 때문에 본 

연구에서는 다른 평가지표보다 신뢰도가 높고 

이상치에 대한 민감도가 낮은 MAPE 적합도 계

수를 활용하여 모형의 정확도를 확인하였다. 

MAPE ＝



  



   
×

(7)

식 (7)에서  는 실측치 는 예측값,  n은 

관측기간(월)을 나타내며,  MAPE 적합도 계수

는  0%≤MAPE≺10% 는 매우 적합한 예측, 

10%≤MAPE≺20%은 비교적 정확한 예측, 

20%≤MAPE≺50% 비교적 합리적 예측, 

MAPE≥10%는 부적절함을 기준으로 모형의 

예측 적합도를 판단한다. 

이에 SARIMA(2,1,1)(0,1,1)12 모형의 예측치 

자료와 2020년 1월부터 9월까지 실측치 자료에 

대한 MAPE 값을 분석하였으며, 그 결과 7%로 

정확한 예측력을 보이는 것으로 판단 할 수 있다. 

3. 물동량 예측 

상기 분석 내용을 바탕으로 SARIMA(2,1,1)

(0,1,1)12 모델로 추정된 환동해권 내 물동량 

Table 4. Measure of Forecast Error 

Accuracy Measure Calculation 

MAE




  



   

MSE




  



   


RMSE 





  



   


MAPE 




  



   
×

Table 5. Interpretation of MAPE Results for Forecasting Accuracy

MAPE Accuracy of forecast 

< 10% Highly Accurate Forecasting 

10% ~ 20% Good Forecasting

20% ~ 50% Reasonable Forecasting

> 50% Inaccurate Forecasting

Source: 5Lewis (1982) 
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수요 추정 결과는 <Fig. 6>과 같으며 실제 환동

해권 항만 물동량과 SARIMA(2,1,1)(0,1,1)12모

형의 예측치를 비교하여 나타내었다.

SARIMA(2,1,1)(0,1,1)12의 경우, 2010년 예

측시점부터 시계열데이터의 계절성 및 주기성

을 반영한 물동량을 예측하고 있는 것으로 나

타나고 있어 계절적 특성을 지닌 환동해권 내 

물동량을 추정하는 예측모델로 적합한 모형이

라는 것을 확인할 수 있다. 

SARIMA(2,1,1)(0,1,1,12) 모형으로 추정된 

월별 물동량은 Table 6과 같이 제시하였으며 

2020년 1월 60,100,000TEU를 시작으로 2021년 

12월 64,900,000TEU까지 월별 증감은 있지만 

2030년까지 점진적으로 증가하는 추세를 보이

고 있다. 

Ⅴ. 시사점 및 결론 

본 연구는 환동해 경제권 활성화 방안 및 세

부 전략방안 구축을 위해 필요한 기본자료인 

물동량수요를 예측하고 추정모델을 구축하는

데 연구의 목적이 있다. 이를 위해 2001년부터 

2019년 12월까지 환동해권 항만의 월별 물동량 

시계열자료를 바탕으로 SARIMA모형을 구축하

여 2021년까지 장래 물동량을 예측하였다. 이

후 SARIMA모형의 적합성 확인을 위해 ARIMA

모형과의 비교분석을 진행하였으며 2020년 1

월부터 7월까지의 예측치와 실즉치를 비교하여 

예측정확도를 검증하였다. 

이를 위해 먼저, 상관도표(Correlogram)의 

AC, PAC 분석을 통해 추세와 계절성이 있는 비

정상성을 보이는 자료임을 확인하였으며, 차분

(Differencing)을 통해 안정적 시계열로 전환하

여 연구분석을 진행하였다. 연구결과 환동해권 

물동량과 같이 계절성 및 주기성을 가진 시계

열 자료의 경우 ARIMA(2,1,1)모형보다 

SARIMA(2,1,1)(0,1,1)12모형이 적합하다는 것

을 확인할 수 있었으며 구축된 모형으로 향후 

물동량을 예측하였다. 

환동해권 항만의 물동량 예측결과 점차 증가

하는 추세를 보이고 있지만 그 증가율은 크지 

않는 것으로 나타났다. 이를 통해 향후 물동량 

제고를 위한 전략수립 시 새로운 물동량 창출

Fig. 6. Prediction Trade volume by SARIMA(2,1,1)(0,1,1,12)
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을 위한 신성장동력육성, 항만배후단지 내 기

업유치 등 항만의 효율성을 높일수 있는 전략

에 초점을 맞추어야 할것으로 판단된다. 

앞서 언급한 내용과 같이 수요예측의 경우 

연구의 목적과 주제에 따라 다양한 연구방법론

을 활용할 수 있지만 본 연구에서는 단기 예측

의 정확도가 높은 SARIMA모형을 통해 미래 물

동량을 예측하고 모델의 적합성 및 예측정확도

를 확인하였다는 점에서 연구의 의의를 둘 수 

있다.  SARIMA모형의 경우, 다른 시계열모형

과 마찬가지로 거시경제변수를 반영한 인과관

계를 분석하기에는 어려운 단점을 가지고 있지

만 시계열자료만으로 예측모형을 구축하여 분

석할 수 있으며 단기예측의 정확성과 유용성이 

높다는 점에서 큰 이점을 가지고 있기 때문이다.

본 연구는 연구범위를 환동해권 항만을 대상

으로 설정하고 SARIMA모형을 통해 수요를 예

측했다는 점에서 기존연구와의 차별성을 가지

고 있지만 각 항만의 차별화된 특성을 확인하

기에는 어려운 한계점을 지니고 있다. 이에 향

후 연구에서는 환동해권 내 각 항만별 물동량 

분석 및 수요예측이 이루어져야 할 것이며, 이

Table 6. Prediction of Trade Volume 

(Unit: Ton)

Forecasting 

2020.01 60,100,000

2020.02 57,000,000

2020.03 61,800,000

2020.04 61,100,000

2020.05 63,000,000

2020.06 62,600,000

2020.07 63,600,000

2020.08 61,800,000

2020.09 61,000,000

2020.10 62,500,000

2020.11 61,000,000

2020.12 62,800,000

2021.01 62,200,000

2021.02 58,800,000

2021.03 63,800,000

2021.04 63,200,000

2021.05 65,100,000

2021.06 64,600,000

2021.07 65,700,000

2021.08 63,900,000

2021.09 63,100,000

2021.10 64,600,000

2021.11 63,000,000

2021.12 64,900,000
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를 통해 SARIMA모형의 정확도 검증은 물론 세

부노선별 특성을 반영한 다양한 분석모형과의 

비교분석을 통해 예측정확도가 높은 모형을 파

악하는 연구가 필요할 것으로 판단된다. 또한 

환동해권 물동량을 품목별, 국가별로 나누어 

추가 연구를 진행한다면 환동해권 경제 활성화

를 위한 구체적인 전략방안을 마련할 수 있는 

의미 있는 자료로 활용될 수 있을 것이라 기대

한다.
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