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[Abstract]

This paper applies a machine learning model to forecasting freight rates in dry bulk and tanker 

markets with wavelet decomposition and empirical mode decomposition because they can refect both 

information scattered in the time and frequency domain. The decomposition with wavelet is 

outperformed for the dry bulk market, and EMD is the more proper model in the tanker market. This 

result provides market players with a practical short-term forecasting method. This study contributes to 

expanding a variety of predictive methodologies for one of the highly volatile markets. Furthermore, the 

proposed model is expected to improve the quality of decision-making in spot freight trading, which is 

the most frequent transaction in the shipping industry. 
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[요   약]

본 논문은 건화물시장과 탱커시장의 운임지수 예측에 관하여 머신러닝을 적용하였으며 신호분

해법인 웨이블릿 분해와 EMD분해를 데이터 전처리 과정에 반영하여 시간의 영역의 정보와 주파

수 영역의 정보를 모두 반영할 수 있는 운임예측모형을 구축하였다. 건화물 시장의 경우 웨이블

릿으로 분해한 예측모형이 우수하였으며 탱커시장의 EMD분해로 예측한 모형이 우수하였으며 실

무적으로 각 운송시장 참여자들에게 새로운 단기예측 방법론을 제시하였다. 이러한 연구는 운송

시장에서 양적으로 가장 중요한 건화물 시장과 탱커시장에 대한 다양한 예측방법론을 확대하고 

새로운 방법론을 제시하였다는 측면에서 중요하며, 변동성이 큰 운임시장에서 과학적인 의사결정

방법에 대한 실무적인 요구를 반영할 수 있을 뿐만 아니라 가장 빈번한 스팟거래에 합리적인 의

사결정이 이뤄질 수 있는 기초가 될 것으로 기대된다.
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I. Introduction

세계 해운시장은 크게 건화물시장, 탱커시장, 컨테이너시

장 등으로 구분된다. 건화물시장의 화물은 철광석과 석탄이

고, 탱커시장은 원유 및 화학제품, 컨테이너시장은 완제품

(부품류포함)을 운송하는 시장이다. 2020년 기준, 세계 해상

물동량 중 건화물 약 45%, 원유 및 컨테이너가 각각 약 16%

씩 비중을 차지하고 있다. 이러한 해상물동량은 2008년 금

융위기와 2020년 코로나 팬데믹으로 인한 충격을 감안하더

라도 2000년부터 연평균 약 3.3% 성장하고 있다.

Fig. 1. Trend of World Seaborne Trade

Source: Clarkson Research 

해상물동량 중 가장 비중이 큰 건화물 물동량은 철광석과 

석탄이며 각각 15억톤(29.1%), 11억톤(22.5%)으로 50%가 

상회하는 점유율을 보이며 이시장의 운송시장에는 케이프

(Capesize) 선박과 파나막스(Panamax) 선박이 투입된다.

Fig. 2. Dry bulk commodities(million ton)

Source: Clarkson Research

또한 원유를 운반하는 탱커시장은 주로 VLCC(very large 

crude oil carrier)가 투입되다. 화물 운송하는 해운시장에

서 운송서비스 이용 및 제공에 대한 운임을 거래하며 화물을 

가진 화주의 측면에서는 운임이 비용이 되며 선박을 가진 

선주 측면에서는 수익이 된다. 이를 운임거래라고 한다. 

해상운임거래는 크게 일정기간을 기준으로 하는 기간용

선거래(Time-Charter, T/C)와 항차당 기준인 스팟거래

(Spot)로 나눌 수 있으며 아래 표와 같이 거래의 빈도상 

스팟거래가 파나막스선형의 경우 약 11배, 케이프사이즈 

선형은 약 24배에 이를 정도로 용선거래보다 압도적으로 

빈번하게 일어난다. 이러한 현상은 탱커시장에서 더 심하

게 나타나는데 2018년이후 기간용선거래는 55건만 성약이 

되었으나 스팟거래는 5,066건의 거래가 이뤄져 약 90배 

이상 빈번하게 거래되는 것을 알 수 있다. 

Year
Capesize Panamax

T/C Spot T/C Spot

2015 39 1,316 139 1,308

2016 79 2,127 306 2,317

2017 115 2,044 223 2,400

2018 110 1,837 259 2,463

2019 47 1,320 111 2,391

2020 15 1,379 104 2,431

2021 33 697 120 1,135

Sum 438 10,720 1,262 14,445

Source: Clarkson Research (May/2015~May/2021), search 

date: 2021.06.24.

Table 1. Fixtures Volume of Spot and T/C contracts 

in Bulk sector

위의 데이터에서와 같이 스팟거래는 일반적으로 20~50

일에 해당하는 항차를 기준으로 운임계약이 이뤄지는 반

면에 기간용선거래는 짧게는 3개월에서 길게는 3~5년, 극

단적으로는 선박의 선체수명에 해당하는 10년이상의 긴 

용선거래가 있다. 스팟거래가 기간용선거래에 비해 단기거

래이기 때문에 빈번하게 일어나며 그만큼 해운경영에서 

가장 중요한 의사결정이라고 할 수 있다[1]. 

단기거래의 특징을 보이는 스팟거래에서 운임의 단기예

측에 기반한 의사결정이 중요하며 이를 기준으로 화주는 

거래 체결을 연기하거나 조기에 시행하여 운송비용을 최

소화하는 경영전략을 수립할 수 있으며 선박을 가진 선주

나 용선주의 경우 화주와 반대로 수익을 극대화할 수 있는 

전략을 구사할 수 있다.  

해운시장은 가장 변동성이 심한 시장으로 알려저 있으

며 일례로 BDI기준으로 2008년 5월 11,793포인트를 기록

하다 그해 12월 663포인까지 불과 6개월만에 약 95% 수

준으로 급락한 것을 보면 변동성이 얼마나 심한 시장인지 

알 수 있다. 그러나 해운시장에서 주요 참여자들, 특히 해

운기업들은 주요 의사결정을 내리는데 있어 경영자들의 

오랜 경험과 통찰력에 상당히 의존적인 경향이 있다. 시황

변동위험에 제대로 대응하지 못한 과거의 실폐 사례를 반

복하지 않기 위해서는 다양한 과학적인 의사결정방법에 

대한 연구와 실무적인 요구가 절실한 상황이다[2]. 
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따라서 본 논문은 해운시장에서 가장 규모가 큰 건화물시

장과 탱커시장을 대상으로 하였으며 케이프벌크선형과 파

나막스선형의 스팟거래를 위한 운임단기예측에 기계학습모

형을 이용하여 과학적인 의사결정 방법을 제시함으로써 합

리적인 의사결정모형에 대한 실무적 필요를 채우고자한다. 

기계학습 모델이나 하이브리드 모델을 운임예측에 활용

한 연구사례는 종종 수행되어 왔는데 탱커운임지수[3,4], 파

나막스운임지수(BPI)[5], 벌크운임지수[6,7]등이 대상이었

다. 기존의 연구들은 하이브리드모델이 단순 기계학습모델

에 비해 우수하다고 밝힌 기존 연구의 결과는 하이브리드 

모델이 단순 기계학습모델에 비해 우수하다고 밝히고 있다. 

단순한 기계학습 모델보다 하이브리드 형태의 모델이 

시계열 예측에 더 적합한 이유는 대부분의 시계열이 비선

형적인 특성을 가지기 때문이다. 따라서 데이터 전처리과

정을 거치면 기계학습의 학습효과를 극대화시킬 수 있을 

것이다. 운임지수의 경우 많은 경제 시계열에서 보이는 불

안정 특성을 가지며 이를 분해하여 분석할 수 있는 과정이 

포함되면 예측성능을 개선하는데 도움이 된다고 여러 선

행 연구결과에서 확인된 바 있다[8,9,10]. 

본 논문에서는 데이터 전처리 과정으로 분해기법으로 

알려진 웨이블릿(wavelet)분해와 경험적모드분해(EMD) 

각각을 기계학습모델을 결합한 하이브리드모델을 적용할 

것이다. 또한 건화물 시장을 대표하는 지수로서 Baltic 

Capesize Index(BCI), Baltic Panamax Index(BPI)가 있

으며 탱커시장은 Baltic Dirty Tanker Index(BDTI), 

Baltic Clean Tanker Index(BCTI)가 있고 이 중 BCI와 

BDTI만을 연구의 데이터로 활용하고자 한다. 기존 연구에

서 두 시장을 광범위하게 조사된 연구가 없으며 제시된 모

델들을 종합적으로 비교하여 각 시장에 적합한 연구모델

을 제시하고자 한다.

II. Data and Modelling

1. Data

본 연구는 건화물 및 원유 운송지수를 대상으로 하였으

며, Clarkson Research에서 제공하는 발틱운임지수인 

BCI, BPI, BDTI, BCTI의 월별 데이터를 이용하고자 한다

[11]. 아래 Fig. 3과 Fig. 4를 보면 2008년 세계금융위기 

이후 해운시장의 장기침체에 있으며 이후로 상당히 안정

화 되어있는 점을 반영하여 2010년 이후의 데이터를 활용

하고자 한다.

Fig. 3. Baltic Dry Index(BCI, BPI)

Source: Clarkson Research 

Fig. 4. Baltic Tanker Index(BDTI, BCTI)

Source: Clarkson Research  

인공신경망 모형의 학습과 예측성능 평가를 위해 Table 

2와 같이 데이터를 훈련샘플과 검증샘플 약 9:1 비율로 나

누어 수행하였다.

Data Periods(monthly)

� Baltic Capesize Index

� Baltic Panamax Index

� Baltic Dirty Tanker Index

� Baltic Clean Tanker Index

2010.1 ~ 2021.6

(138)

Training Set Test Set

2010.1~2020.6

(126)

2020.5~2021.6

(12)

Source: Clarkson Research  

Table 2. Description of Data

2. Modelling

본 연구에서는 운임시계열을 분해하였는데 기존의 시계

열분석은 시간영역의 정보만을 추출하는 반면에 웨이블릿

(wavelet)분해나 EMD 분해는 주파수영역의변동에 대한 

정보들을 파악하여 모형에 반영할 수 있다. 이러한 분해법

을 이용하여 운임시계열의 데이터 전처리과정을 거친 후 

이를 입력변수로하는 인공신경망 모형을 구축할 것이다. 

본 연구에서 인공신경망을 적용하는 이유는 전통적인 시

계열모델들은 선형모델로서 연구 대상이 되는 시계열 데

이터의 불안정성(non-stationarity) 제약이 있는데 이를 
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안정화 단계에서 많은 정보의 소실이 생기는 제약이 따른

다[12]. 연구의 대상이 되는 시계열 데이터들은 불안정적

이기 때문에 위와 같은 위의 인공신경망 모델을 적용하여 

운임을 예측하고자 한다[13,14].

첫 번째 분해 방법은 경험적모드분해로 원래 시계열을 

IMF(intrinsic mode function)라고 불리는 몇 개의 모드

(mode)로 분해하는 방법이며 Table 3과 같다. 이러한 방

법은 원시계열의 고유한 속성을 보존할 수 있는 장점이 있

다[15].

(1) Initial default      

(2) Identify local extremums in sereis 

(3) Create upper envelope() with local maximum value 

and lower envelope() by cubic spline respectively

(4) Calculate mean envelope()

(5) Extract  by 
(6) Repeate (1)~(5) until the rest has only one extremum. 

Table 3. Procedure of Calculating IMF

웨이블릿(wavelet)이론은 시간의 신호를 주파수 영역으

로 변환하여 분석하는 이론이다. 푸리에 변환은 원 신호에 

대한 시간의 정보를 해석할 수 없는 반면에 웨이블릿

(wavelet) 변환은 시간과 주파수에 대한 정보를 모두 다 

반영할 수 있는 장점이 있어 시계열 분해에 이용되어 왔다

[16]. 다음식은 웨이블릿 변환 함수이다.



 




는 규모 매개변수(scale parameter), 는 위치 매개

변수(location parameter), 는 입력신호, 는 모 웨

이블릿함수(mother wavelet)이다. 

최적의 인공신경망 모형 구축하는데 있어 훈련 데이터

를 이용하여 최적의 파라미터를 도출하여야 하며 모형의 

예측성능을 좌우하기 때문에 상당히 중요한 과정임에도 

불구하고 이론적 기준이 없으며 반복실험과 연구자의 경

험에 의존해야하는 제약이 있다[13]. 본 논문에서는 최적 

파라미터를 찾기위해 교차검증(n-fold cross-validation)

을 수행하여 검증단계에서 최소오차를 보이는 파라미터를 

선정하였다. 인공신경망 모델의 경우 이러한 시계열 모델

의 한계를 극복하여 모형화가 가능하며 다음 Fig. 4와 같

이 구조화할 수 있다.  

Fig. 5. Modelling Process

제시된 모형의 성능평가와 관련하여 RMSE(root mean 

squared error, 






  



 


 )를 기준으로 사용하였

다. 여러 예측기준 중에 특별히 우수한 기준을 선정하기 

어려우나 RMSE의 경우 일반적인 연구에서 받아들여지고 

있는 지표들이다.

III. Empirical Results

전술한 바와 같이 Fig. 5의 모델링 과정에서 BCI와 

BDTI 원시계열 데이터를 웨이블릿분해와 경험적모드분해

법으로 분해하여 데이터를 전처리하였으며 분해결과는 각

각 Fig. 6과 Fig.7에서와 같다.

Fig. 6. Wavelet(L) and EMD(R) of BCI Decomposition
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Fig. 7. Wavelet(L) and EMD(R) of BDTI Decomposition

분해된 시계열 데이터의 훈련데이터셋을 입력변수로 하

여 인공신경망을 학습하였으며 최적의 파라미터를 선정하

였다. 은닉층은 1개로 하였으며 은닉노드수와 weight 

decay값은 5차 교차검증방법으로 선정하였으며 Table 4

과 같다.

Decomposition BCI BDTI

Wavelet
Hidden Node 11 11

Weight Decay 10 10

EMD
Hidden Node 10 11

Weight Decay 10 10

Table 4. Parameters of ANN 

위 Table 4와 같이 시계열을 분해한 다음 인공신경망 학

습을 통해 얻어진 파라미터를 선정하여 최적 예측모형을 구

축하였으며 검증데이터로 모델의 예측성능을 평가하였다. 

예측결과는 BCI의 경우 Fig 8과 같으며 RMSE를 기준으로 

EMD로 분해한 인공신경망 모형이 1048.1이며 웨이블릿 분

해는 985.8로 나타났다. 결과적으로 케이프운임데이터에는 

웨이블릿 분해가 더 우수한 예측성능을 보임을 알 수 있다.

Fig. 8. Forecasting performance for BCI

BDTI의 경우 Fig 9과 같으며 RMSE를 기준으로 EMD

로 분해한 인공신경망 모형이 108.9이며 Wavelet분해는 

124.1로 나타났다. 결과적으로 탱커운임데이터에는 EMD

분해법이 더 우수한 예측성능을 보임을 알 수 있다.

Fig. 9. Forecasting performance for BDTI

IV. Conclusions

본 연구는 해운시장에서 운임거래에서 절대적인 비중을 

차지하고 있는 합리적인 스팟거래를 위해 과학적인 단기

예측방법을 제시하였다. 특히, 시계열모형과 기계학습모형

을 비교한 연구가 주류를 이루는 기존의 연구와 비교하여 

본 연구는 시계열의 데이터 전처리과정에서 EMD 분해와 

웨이블릿 분해법을 적용하였으며 인공신경망 모형에 입력

변수로 활용하여 예측력을 비교하였다는 측면에서 학문적

인 성과가 있다. EMD와 웨이블릿 분해는 시간영역의 정

보뿐만 아니라 주파수영역에서의 정보를 충분히 반영할 

수 있다는 측면에서 활용한만한 가치가 있다. 또한 본 연

구의 결과는 건화물시장에는 웨이블릿 분해가 적합하였으

며 탱커시장의 경우 EMD분해가 더 적합함을 알 수 있었

다. 따라서, 실무적으로 각 시장별로 가장 빈번하게 일어

나는 스팟운임거래 의사결정에 단기예측에 과학적인 방법

을 제시하였으며 이를 통해 합리적인 의사결정이 이뤄질 

수 있으리라 판단된다. 

마지막으로 벌크와 탱커 운임지수는 선형별로 구분되어 

있다. 본 논문에서 분석한 데이터의 경우 해운시장의 대표

적인 선형의 운임지수를 대상으로 하였다. 따라서 본 논문

에서 제시한 운임지수예측 모형을 다른 선형의 지수예측

에는 별도의 연구가 추가적으로 필요한 한계가 있을 수 있

으며 향후 연구과제로 남겨둔다.
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