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[Abstract] 

LNG is known as the transitional energy source for the future eco-friendly, attracting enormous 

market attention due to global eco-friendly regulations, Covid-19 Pandemic, Russia-Ukraine War. In 

addition, since new LNG suppliers such as the U.S. and Australia are also diversifying, the LNG spot 

market is expected to grow. On the other hand, research on the LNG transportation market has been 

marginalized. Therefore, this study attempted to predict short-term LNG 160K spot rates and compared 

the prediction performance between artificial neural networks and the ARIMA model. As a result of 

this paper, while it was difficult to determine the superiority and superiority of ARIMA and artificial 

neural networks, considering the relative free of ANN's contraints, we confirmed the feasibility of ANN 

in LNG 160K spot rate prediction. This study has academic significance as the first attempt to apply 

an artificial neural network to forecasting LNG 160K spot rates and are expected to contribute 

significantly in practice in that they can improve the quality of short-term investment decisions by 

market participants by increasing the accuracy of short-term prediction. 
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[요   약]

LNG는 미래 친환경으로 가는 과도기적 에너지원으로서, 세계적인 친환경 규제, COVID-19 팬데

믹, 러시아-우크라이나 전쟁 등을 계기로 엄청난 시장의 주목을 받고 있으며, 미국과 호주 등 새로운 

LNG 공급처도 다양화되고 있어 LNG 스팟시장이 갈수록 커질 것으로 예상된다. 이에 반해 LNG 운

송시장에 관한 연구는 그동안 소외됐었다. 본 연구는 LNG 160K 스팟운임의 단기예측에 연구를 시

도하였으며 인공신경망과 ARIMA 모형을 활용하여 예측성능을 비교하였다. 본 논문의 결과, ARIMA

와 인공신경망의 예측성능에 관한 우열을 가리기는 어려웠으나 ARIMA모형이 가지는 데이터 제약

이 있으므로 ANN의 상대적인 자유로운 제약조건을 고려하면 LNG 160K 스팟운임 예측에 활용 가능

성을 확인하였다. 본 논문은 LNG 160K 스팟운임에 관하여 인공신경망을 적용한 최초의 시도로서 

학문적인 의의가 있으며, 스팟운임의 단기예측 정확성을 높여 시장 참여자들의 단기투자 의사결정

의 질을 높일 수 있다는 측면에서 실무적인 기여를 할 수 있을 것으로 기대된다. 
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I. Introduction

2015년 채택된 파리기후협약(Paris Agreement)은 기

후변화에 대해 선진국에 온실가스 감축의무를 부과하여 

차별화된 책임을 강조하던 기조에서 UN 당사국 전체에게 

공동의 책임을 통해 탄소배출을 줄이고자 하는 목적이다. 

이러한 이유는 무분별한 화석연료 사용으로 지구 평균기

온이 급격하게 상승하여 임계치 2℃를 넘게 되면 더는 인

간의 노력으로 되돌릴 수 없는 재앙을 막기 위한 노력이다 

[1,2]. 인간의 삶에 가장 중요한 에너지를 청정한 방법으로 

얻기 위한 노력이 진행 중이지만 산업화 이후 1세기 동안 

이어져 온 화석연료 중심의 사회·경제 시스템을 한순간에 

되돌리기 어려우므로 탄소배출이 상대적으로 적은 천연가

스가 과도기적인 에너지원으로 주목받고 있으며 가장 현

실적인 대안으로 평가받고 있다 [3].

이에 따라 전 세계적으로 액화천연가스(LNG)에 대한 수

요가 폭발적으로 증가하고 있는데 2000년 초에는 약 221 

Mil·㎥에서 약 941 Mil·㎥로 무역 시장이 약 4.25배 확장

되었으며 2015년 파리협약 이후부터는 연간 10% 이상으

로 증가하는 추세이다. 

Fig. 1. World Seaborne LNG Trade and LNG Demand

Source: Clarkson Research

이러한 친환경 수요와 맞물려 2022년 2월에 발발한 러

시아-우크라이나 전쟁에 대한 미국과 유럽 및 우방국들의 

대러시아 제재로 원유가격이 폭등하고 있어 그 대체재였

던 천연가스의 가격도 상승하고 있다. 유럽은 러시아의 천

연가스 파이프라인 수입의존도를 줄이기 위해 중동과 미

국에서 LNG 수입처를 다변화함에 따라 LNG선박에 대한 

수요도 커지고 있다. 

Fig. 2. Brent Oil Price, Europe and Asia LNG Price

Source: Clarkson Research

LNG 선박 수요는 LNG 선박의 운임에도 영향을 미친

다. Stopford[4]에 따르면 운임은 화물 수요에 따른 톤 마

일(ton*mile)과 선박공급(dwt) 때문에 가장 크게 영향을 

받는다. LNG에 대한 수요는 폭발적으로 증가하고 있지만 

LNG 선박의 공급은 제한적이다. LNG 선박은 신조 발주에

서 약 2년의 시간지연(time-lag)이 발생하기 때문에 공급

측면에서 제약이 많다. 따라서 현재의 시장국면에서는 

LNG선 운임의 변동성이 커질 수 있어 운임관리가 중요하

다. 특히 선주와 화주는 당사자로 운임이 비용(cost)과 이

익(profit)에 직결되기 때문에 합리적인 의사결정을 하기 

위해서는 운임을 정확하게 예측하는 것이 무엇보다 중요

하다. 이를 기준으로 화주는 계약 체결을 연기하거나 조기

에 시행하여 비용을 최소화하는 의사결정을 선택할 수 있

으며 선주는 화주와 반대로 이익을 최대화할 수 있는 전략

을 구사할 수 있다.

Fig. 3. Supply Trend of LNG Carrier

Source: Clarkson Research 

LNG 시장의 특징 때문에 LNG 운임시장에 관한 연구가 

거의 전무한 실정이다. 실무적으로도 운임시장의 변화에 

따라 선제적 대응을 위해 관련 연구에 대한 요구가 있다. 

따라서 본 연구의 목적은 기존의 단기 예측연구에 많이 활
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용된 시계열 모델인 ARIMA 모형과 비교적 최근 들어 주

목받고 있는 인공신경망 모델을 이용하여 LNG 운임 예측

성능을 비교하고자 한다. 학문적으로는 그동안 소외되었던 

운임시장의 예측 모델 연구를 수행하였으며 실무적으로 

합리적 의사결정 모델이 필요한 LNG 시장의 요구를 충족

시킬 수 있을 것이다.

II. Previous Studies

LNG 산업은 개발, 정제, 액화 저장 및 운송, 수요처 공

급까지 대규모 인프라 투자가 필요하므로 국가 주도로 성

장하였다. 따라서 LNG 프로젝트가 진행되면 개발 규모에 

따라 LNG 선박을 신조하게 되며 LNG 운송을 위한 계약

을 20~30년 이상의 장기운송계약으로 대부분 진행된다. 

즉 단기거래인 스팟(spot)시장이 작지만 최근 LNG 수요가 

급증하고, 카타르, 호주, 미국의 셰일가스 공급처가 다양

해짐에 따라 스팟시장도 확대되고 있다[5]. 해운시장에서 

의사결정은 과학적 모델보다는 경영자의 경험에 의존하는 

경향이 강하다[6]. 스팟시장의 확대로 인하여 시황변동성

에 노출이 빈번해지므로 과학적 예측 모델에 관한 연구가 

필요하다.

LNG 운임시장에 관한 연구는 소외되어 왔다. [7] 의 연

구만이 LNG 운임에 영향을 미치는 요인들과의 관계를 벡

터오차수정모형(VECM)을 이용하여 분석하였다. 그러나 

이 연구에서 선정한 요인들의 경우 LNG 물동량, 선복량, 

벙커 가격, 세계 GDP의 시차 변수를 영향요인으로 선정하

였으나 연별데이터를 기반으로 수행된 연구로 결과물의 

실무적인 요구를 충족하기에는 부족한 측면이 있다. LNG 

운임에 관한 연구가 부족하므로 다른 운임시장에 대한 기

존 연구 들을 살펴보면 다음 Table 1과 같다. 

Freight Research

Container

Freight

[8]
Forecasting Container Freight Rate 

with Deeplearning models

[9]
Analyzing Container Freight Rate with 

Time Series models

[10]
Prediction for Container Shipping 

Market with Sentiment Analysis

Bulk 

C a r g o 

Freight

[6]
Forecasting Baltic Dry Index with 

Recurrent Neural Networks

[11]

Forecasting Baltic Dry Index with 

Combined Model of Machine Learning 

and EMD

[12]
Prediction for Baltic Dry Index with 

Time Series models

[13]
Forecasting Baltic Dry Index with Long 

Short Term Memory model

[14]
Forecasting Baltic Dry Index with ANN 

and SVM

Oil

T a n k e r 

Freight 

[15]
Analyzing the Demand and Supply in Oil 

Tanker Market

[16]
Forecasting Tanker Freight Market with 

ANN

[17]
Modelling for Forward Freight 

Agreement in Tanker Market

[18]
Forecasting Tanker Spot Rates and 

Forward Freight Agreement

[7]
Analyzing the Causal Factors to 

influence LNG freight rates

[19]
Forecasting Chemical Freight Rates 

with ANN and ARIMA

Table 1. Literature Review of Forecasting Shipping 

Freight Rate

컨테이너 운송시장에서는 컨테이너 운임 예측에 시계열 

모형부터 딥러닝 모형을 활용하려는 시도들이 있었다

[8-10]. 특히, [10] 의 연구에서는 해운 뉴스에서의 텍스트

마이닝을 통한 감성지수를 기반으로 시황을 예측하였다. 

벌크 운송시장에서는 발틱운임지수를 예측하기 위해 다양

한 연구들이 있었다[11-14]. 발틱운임지수 자체가 수에즈

(Suez) 운임, 파나막스(Panamax) 운임, 수프라막스

(Supramax) 운임, 핸디막스(Hanymax) 운임에 가중평균

으로 산출되기 때문에 벌크운송시장을 잘 나타내는 지수

이기 때문에 운임 자체보다는 지수를 예측하려는 연구 시

도가 많았다. 오일탱커 운송시장에서는 탱커운임에 영향을 

미치는 요인에 관한 연구가 많았다[15-19]. 운송시장에서

의 운임 예측연구에 기계학습 모형을 활용한 사례가 있으

며 특히 단기예측에는 전통적인 시계열 모형인 ARIMA, 

벡터자기회귀모형(VAR) 등과 비교하려는 시도가 많았으며 

결과적으로 기계학습의 예측성능이 대체로 근소하게 우수

하였다. 또한, 상기 선행연구를 살펴보면 기존의 연구들이 

대부분 컨테이너와 벌크시장을 중심으로 이뤄져 왔다는 

것을 확인할 수 있다.
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Area Research

Seaport

Throughput

[20]
Prediction for Suez Canal volume 

with ANN

[21]
Forecasting Throughput of Turkish 

Container Ports with ANN and SVM

[22]

Forecasting Throughput of Tianjin 

and Shanghai Container Ports with 

ANN 

[23]
Forecasting Throughput of Asia 10 

Major Ports with ANN

[24]

Forecasting Throughput of 

Singapore and Shanghai Container 

Ports with SVM

[25]

Forecasting Throughput of Xiamen 

and Shanghai Container Ports with 

ANN and SVM

[26]
Forecasting Throughput of 

Barcelona Container Ports with ANN 

Airport

[27]

Forecasting Demand of Air Cargo 

between Japan and Taiwan with 

ANN 

[28]
Prediction for Demand of Colombia 

Air Cargo with ANN

[29]
Prediction for Demand of Australia 

Air Cargo with ANN

[30]

Forecasting Demand of Air Cargo 

and Passenger in Indonesia with 

ANN and SVM

Intermodal

[31]
Forecasting Canadian Terminal 

Cargo Demand with ANN

[32]

Analyzing Carrying Capacities of 

Ningbo Container Terminal with 

ANN

[33]

Prediction for Cargo Demand of 

Ro-Ro Ship in Algeciras Bay with 

ANN and SVM

[34]

Forecasting Short-term Rail Cargo 

Demand between China and Europe 

with ANN

Table 2. Literature Review of Forecasting Other 

Transport Sectors 

이 밖에도 선박 통항량, 항만물동량 및 수요예측

[20-26], 항공 여객 및 화물 수요예측[27-30], 복합운송 

수요예측[31-34]에 인공신경망 등과 같은 기계학습 모델

이 활용되었으며 ARIMA류의 시계열 모형과 비교연구를 

통해 기계학습 모델의 예측 모델로의 활용 가능성을 보여

주었다. 그러나 기존 ARIMA 시계열 모형의 경우 예측성

능은 단기에 훨씬 좋은 성과를 보여주는 연구 결과가 많아 

충분히 실무에서도 활용 가치가 있는 것으로 보인다. 

따라서 본 연구는 LNG 운송시장에서 LNG운반선 운임

의 단기예측에 인공신경망을 활용하였으며 ARIMA 모형과 

비교하였다. 이러한 연구 시도는 기후변화에 따른 친환경 

규제, COVID19로 인한 세계적 팬데믹, 러시아-우크라이

나 전쟁에 따른 국제정세 불안 속에서 에너지 시장이 급변

하고 있는 상황에서 LNG 수급의 급변으로 운송시장에서 

스팟시장이 커지고 있기 때문이다. 본 연구에서는 인공신

경망을 활용하여 LNG 스팟운임의 단기적 예측을 기반으

로 항해용선 의사결정의 질을 제고하고자 한다.

III. Research Design

1. Data

본 연구의 데이터는 LNG 운송시장에서 스팟운임이며 

2010년 12월부터 2022년 3월까지 월별 LNG 160K 선형 

일당 운임($/day)을 대상으로 분석하였다. 이 중 2021년 

3월을 기준으로 이전 데이터는 훈련용으로 이후는 검증용

으로 활용하였다. LNG 160K 스팟운임의 기술 통계량은 

Table 3과 같다.

Fig. 4. Spot Freight Rate of LNG 160K

Source: Clarkson Research

Statistic LNG 160K

Observations 136

Mean 73867.57

Std. error 3239.784

Median 67375

Std. dev. 37782.05

Jarque-Bera 11.9996

P-value 0.002479

Table 3. Descriptive Statistics of LNG 160K Spot Rate

Fig.4을 보면 LNG 운임은 Fig.2의 LNG나 다른 대체에

너지 가격보다도 변동성이 더 큰 것을 확인할 수 있다. 이

것은 시황예측을 통해서 단기운임거래를 할 때 LNG 운송

에 비용 또는 수익에 큰 영향을 미치기 때문에 화주, 선주, 

용선주, 및 중개인 등 다양한 시장 참여자들은 예측 모델

을 고도화하여 예측성능을 높이고자 하는 욕구가 있다. 그
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럼에도 불구하고 지금까지는 LNG 시장이 크게 주목받지 

못하였다가 에너지 환경의 변화로 인하여 LNG 시장에 대

한 연구 필요성이 증대되고 있다.

2. Research Modeling

본 연구는 LNG 160K 스팟운임 예측에 인공신경망 모

델을 적용하는 것이다. 많은 연구에서 인공신경망을 이용

한 예측연구에 성과들이 있었으며 기존의 시계열 분석 방

법보다 예측성능을 더 뛰어나다고 알려져 있다. 일반적인 

인공신경망 모형은 Fig. 5와 같이 입력층, 은닉층, 출력층

으로 구분되며 각 노드의 가중치를 조정하면서 학습하게 

되며 예측성능을 좌우하게 된다. 특히, 입력 수, 은닉층의 

수, 은닉층 노드 수, 활성함수, 학습률 등의 다양한 파라미

터들을 조정해야 하며 이 부분에 대한 정확한 합의나 지침

이 없으므로 연구자의 경험적 노하우가 중요하다. 인공신

경망 모형의 수리적 표현은 다음 식과 같다. 

  
  




  



   

위 식에서 w는 층간의 가중치, p는 입력층 노드 수, q

는 은닉층 노드 수를 나타낸다. 본 연구에서는 활성함수 

∙를 시그모이드 함수로 사용하였다. 

Fig. 5. Structure of Artificial Neural Networks

Source: Clarkson Research 

인공신경망으로 LNG 160K 운임 예측성능을 비교하기 

위해서 Box and Jenkins[14]가 처음 고안한 

ARIMA(autoregressive integrated moving average) 

시계열 모형을 벤치마크 모형으로 설정하였다. ARIMA모

형은 아래 식과 같이 p차 자기회귀변수와 q차 이동병균변

수의 선형결합으로 나타낼 수 있다. 대부분의 시계열의 비

정상성이 내재되어 있으므로 불안정 시계열을 차분을 통

해서 안정화한 후 분석을 시도할 것이다. 

        ⋯  
       ⋯     

모델의 예측성능을 평가하기 위하여 일반적으로 사용되

는 기준인 RMSE(root mean squared error), 

MAPE(mean absolute percentage error), Correlation, 

R-square를 이용하였으며 우수한 성능평가기준 하나를 선

정하기 어려우므로 모든 기준치를 비교하였다.

IV. Results

인공신경망 모형을 적용하여 LNG 160K 스팟운임에 대

한 단기적 예측을 수행하였으며 벤치마크 모델로 ARIMA 

모형을 비교하였다. ARIMA의 (p,d,q)(P,D,Q) 차수 중 p는 

자기회귀 차수로 3차, q는 평균오차 차수로 2차, d는 차분

으로 1차분으로 추정되었고, P,D,Q는 계절적인 파라미터

로 P는 계절 자기회귀 차수로 1차만 반영되어 모형화되었

으며 예측 결과는 Fig. 6과 같다. ANN의 경우도 ARIMA 

입력 파라미터와 유사하게 3차 자기회귀 변수, 2차 평균오

차, 1차분으로 설정되었으며 예측 결과는 Fig. 7과 같다. 

두 모형 모두 계절성 변수를 제외하고는 비슷한 구조로 모

형화되었음을 확인할 수 있다.

Fig. 6. Forecasts from ARIMA(3,1,2)(1,0,0)[12]

Fig. 7. Forecasts from ANN(3,1,2)[12]
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두 모형의 예측치와 실측치와의 비교를 통해서 어느 모

형이 LNG 160K 운임 예측에 더 좋은 성능을 보이는지에 

관한 결과는 Table 4.에서 확인할 수 있다. 각 예측성능 

평가 기준으로 RMSE와 MAPE 기준으로 ARIMA 모형이 

ANN보다 더 우수함을 보였다. 그러나 Correlation과 

R-square 기준으로는 ANN의 예측성능이 더 뛰어난 것을 

볼 수 있는데, Fig.4의 실측치와 각 모형의 예측치인 Fig.6

과 Fig.7을 보면 ANN이 실측치의 패턴에 조금 더 유사함

을 알 수 있다.

Criteria ARIMA ANN

RMSE 44018 54947

MAPE 45.2 95.3

Correlation 0.454 0.541

R-square 0.206 0.293

Table 4. Forecasting Performances

결론적으로 가장 우수한 예측성능을 가지는 모형을 선

정하기는 어렵다. ARIMA의 경우 단기예측에 적합한 시계

열 모델로서 알려져 있으나 데이터의 정상성을 담보로 모

형이 설계되기 때문에 차분하는 과정에서의 데이터 손실

이 크다는 한계가 있다. 하지만 ANN의 경우에는 데이터

의 선행적인 가정이 필요하지 않을 뿐만 아니라 인간의 학

습 과정에서 보이는 직관성이 더 뛰어나며 예측성능 또한 

시계열 모형에 뒤지지 않다는 측면에서 모형의 활용 가능

성을 확인할 수 있다.

V. Conclusions

본 연구는 LNG 160K 스팟운임시장에 대하여 인공신경

망을 모형을 활용하여 단기예측을 하는 것이다. 운임 예측

에 관한 기존 연구를 살펴보면 컨테이너, 벌크, 탱커에 비

해 그동안 LNG 운임시장이 소외됐었다. 이러한 상황은 전 

세계적인 친환경 규제, COVID-19 팬데믹으로 인한 사회

경제 체제 변화, 러시아-우크라이나 전쟁으로 인한 지정학

적인 긴장 등의 계기로 LNG 에너지에 관하여 관심이 매우 

증가하고 있다. 또한, 미국과 호주라는 새로운 LNG 공급

처도 부상하고 있어 기존의 장기운송계약이 지배하던 시

장구조에서 단기운송시장이 커지는 시장으로 변모하고 있

다. 이처럼 LNG에 대한 수급의 변화가 LNG 운임시장에서 

큰 영향을 미치고 있으며, 특히 운송시장의 선박 수요공급

의 비탄력성 때문에 단기적으로 운임이 급격하게 변동함

으로써 시장 참여자의 수익과 비용에 부담을 줄 수 있다는 

측면에서 관련된 연구가 필요하다. 

본 연구에서는 커지고 있는 LNG 160K 스팟시장의 운

임에 관하여 ANN과 ARIMA모형을 통해 예측하여 비교함

으로써 LNG 해운시장의 참여자들의 단기투자 의사결정의 

질을 제고하려 하였다. 실증분석 결과를 비교하면 ARIMA

모형과 ANN 모형의 예측성능 측면에서 비교우위를 결론

짓기는 어려웠다. 즉, 본 연구에서는 기존 연구들에서 보

이는 기계학습 모형의 예측성능의 우위가 확인되지 않았

다는 것이 기존 연구와의 차이점이라 할 수 있다. 이는 모

형들이 가지는 특성으로 인한 것일 수도 있지만, LNG 운

임의 시계열적 특성을 보면 비교적 최근 데이터에서 관측

되는 순환적인 패턴으로 인한 영향일 가능성이 크다. 그럼

에도 불구하고 데이터에 대한 엄격한 가정이 있는 ARIMA

모형 자체에 내재된 제약이 있으며, 반면에 ANN모형의 

경우 상대적으로 데이터에 대한 가정에서 자유롭고 예측

성능의 성과를 고려하면 LNG 160K 스팟운임예측에 충분

히 활용할 만하다고 판단된다. 

본 연구는 LNG 160K 스팟운임에 관하여 인공신경망을 

적용한 최초의 시도로서 학문적인 의의가 있으며, 스팟운

임의 단기예측 정확성을 높여 시장 참여자들의 단기투자 

의사결정의 질을 높일 수 있다는 측면에서 실무적으로 상

당한 기여를 할 수 있을 것으로 기대된다. 다만, 본 연구에

서 분석한 LNG 스팟운임시장이 145K, 174K도 존재하기 

때문에 다른 시장에도 기계학습을 활용한 연구를 통해 예

측모형의 검증이 필요하다. 따라서 아직 시장의 일반적인 

모형으로 활용되기에는 아직 한계가 있다. 향후 LNG 스팟

운임의 다양한 시장에 대하여 추가로 연구하여 예측모형의 

일반화에 대한 검증을 시도할 것이다. 또한, 기존의 연구들

에서 보였던 머신러닝모형의 예측 우위성이 LNG 시장에서

는 나타나지 않은 이유에 관한 구체적인 연구가 필요하다.
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