
1. 서 론
인공지능과 관련하여 일반인들의 관심을 끌기 시작한 때는 

오래되었으나 그 적용성과 효율성 등 한계점이 보이기 시작하
여 관심에서 사라진듯하다가, 활성화 함수들의 개선으로 
Vanishing 문제 등도 해결되고 컴퓨터의 성능과 GPU 활용 등
에 힘입어 빠르게 계산 할 수 있는 하드웨어의 발달에 도움을 
받아,  딥러닝을 선두주자로 수년전 제4차 산업혁명의 시대로 
갑자기 바뀌는 분위기로 전환되는 듯한 과도기를 거쳐, 이제는 
많은 분야에서 인공지능이 주도적 역할을 해내고 있다고 사료
된다.

그러나 개인적으로 학습하고 그 이론을 적용하여 본인의 전
공에 적용과 응용 (Ham, 2018)이 쉽지는 않다고 사료되지만, 
우선 일반 인공지능과 요즘 각광을 받고 있는 딥러닝(deep 
learning)의 다양한 분야로의 응용 (Andreas & Seragado, 
2017)과 활용 (Kujira, 2017; Min, 2017)에 관심을 가지게 되었
다. 따라서 본 연구에서는 본인의 전공과의 융합적용 (Ham, 
2021)에 앞서 그 적용의 첫 단계로 인공지능과 관련 data base
를 상대적으로 취득하기 쉽고 인공지능 프로그램도 공개된 툴
을 사용하여 조선 산업과 관련된 가장 주요한 물가들이라고 판
단되는 유가와 철강가격을 예측하여 보고 실제 결과와 가능한 
최소한의 유용한 기존 시계열 예측법과 비교하여 보았다. 본 연
구자는 올해 65세로, 정년은 22학년도 한해 남았지만, 재직하
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는 대학의 업적에 조금이라도 기여키 위해, 대학원생도 없는 사
립지방대교수 단독으로 60대에도 매년 한편씩은 게재해 왔으나 
이번 논문은 시계열 전문가의 입장에서 보면 부족한 면도 많을 
거라 사료된다. 그러나 기본적 공학 소양을 가진 비전문가들은 
당연히 엄두도 내지 못했던 조선 산업의 주요 물가를, 가볍게 
인공지능의 훌륭한 도구들이나 오픈소스를 이용하여, 조선 산업 
전문가들도 예측해 볼 수 있는 응용 기회의 장이될 수 있다고 
생각한다. 왜냐하면 저자는 국내 최대 조선사 조선사업부의 핵
심 연구소에 대학원을 졸업하고 입사하여 햇수로 한 15년 근무
한 경험이 있어, 계약한 선박가격이 약 1~2년 후 인도 시점에
는 2배로 뛰거나 반 토막 나는 경우도 발생하여 조선관련 주요 
물가인 철강가격이나 유가의 예측은 선박계약 시점에서 조선관
련 주요물가가 어느 위치에 있는가가 조선소의 흥망성쇠를 가
름하는 엄청나게 중요한 일이기 때문에 관련 분야 모든 이의 관
심사이기 때문이다. 이러한 사유로 첫 시도한 바 있는 응용 논
문으로, 작년에 게재불가 판정의 내용 (Ham, 2019a & 2019b)
을  기존 시계열분석이론에 근거하여 예측결과 및 실제물가와 
비교분석 단계를 삽입하고 심사자의 의견을 가능한 반영하였다
(Ham, 2021a & 2021b). 그리고 이를 통해 5년 이상 짬짬이 공
부한 인공지능 응용과 관련하여 정년 한 해 앞선, 본인의 처음
이자 마지막 게재논문이 되는 영광이 있었으면 한다. 서언이 길
어져 다시 간단히 요약하면 연구의 이론적 배경은 조선 산업 관
련 1~2년 후의 주요물가 예측이 매우 중요하나 제공되어 활용
되는 프로그램의 확보가 쉽지 않고 관련된 경험 풍부한 예측 전
문가도 찾기 힘들며 예측이 쉽지 않아 조선 산업의 탄력적 영업
력을 효율성을 향상시키기 어려운 면이 많다고 사료된다. 따라
서 본 연구의 방법으로 복잡한 파라메타의 처리 없이 손쉽게 예
측할 수 있는 인공지능을 이용한 기존의 잘 알려진 툴의 활용성
과 함께 다양한 예측 모델을 사용하여 조선 산업의 주요물가의 
실제 데이터들에 적용하여 보고 그 결과들을 비교 분석하여 본
다. 연구 목표는 다양한 예측모델을 통한 분석을 통하여, 기존 
도구의 활용을 위한 개선의 여지나 다양한 예측모델을 통한 분
석을 통해 앞으로의 조선 산업 주요물가 예측의 정확도 향상이
나 다양한 예측모델 분석을 통한 효율성 있는 예측모델과 방법
을 검토하여, 본 연구를 토대로 고유의 툴을 개발하거나 평가 
시스템 구축하는 기초연구가 되었으면 한다.

2. Prophet 개요
인공지능 등의 프로그램들이 깃허브(github)에서 제공하는 

오픈소스 개념으로 많이 제공되고 있어, 본 연구에서는 페이스
북(facebook)의 연구원들이 예측에 초점을 두고 개발된 예측모
델인 Prophet을 활용하여 예측을 수행하여 보았다. 시계열분석
은 통계적으로 어렵고 복잡한 작업으로 통계학의 깊은 지식이 
요구되나 간단히 데이터를 예측하는 가벼운 느낌의 유용한 도
구로 잘 알려진 바도 있으나, Prophet은 페이스북의 Core Data 
Science팀에서 개발한 만큼 일반적인 경우 기본 값만 사용해도 

높은 성능을 보여 주며, 현재는 구글에 적용 실적이 다양한 유
명한 인공지능 프로그램(기여자 현재 약 124명)이다 (Prophet, 
2019). 그리고 최근에는 2조원대의 유니콘 기업인 하이퍼커넥
트의 데이터분석가들이 다양한 물가정보를 예측하고 변화에 대
응하는 전략을 수립하는 업무영역에도 활용되고 있음을 확인한 
바 있다 (Jang, 2020). 참고문헌을 인용할 때에는 peer-review
가 된 출판물을 인용하는 것이 적절하다고 생각하나 본 프로그
램은 내부 알고리즘을 공개하지 않아 간략한 모델개요관련 출
판 전 문헌 (Taylor & Letham, 2017)을 근거로 소개함을 양해 
바란다. 

2.1 Prophet 예측 모델
Prophet 예측 모델은 비즈니스 시계열의 일반적인 특징을 처

리하도록 설계된 시계열 예측 모델이다. 중요한 것은, 기본 모
델의 세부 사항을 알지 않고도 조정할 수 있는 직관적인 파라미
터를 갖도록 설계되어 있다는 점이다. 이는 분석가가 모델을 효
과적으로 조정하기 위해 필요하다. 프로그램의 구현은 Prophet
이라고 불리는 파이썬과 R에서 오픈 소스 소프트웨어로 이용 
가능하다. Prophet은 세 가지 주요 기능을 가진 분해 가능한 시
계열 모델 (Harvey & Peters 1990)을 사용한다. 모델 구성 요
소로는 추세, 계절성 그리고 공휴일로 그것들은 다음 식 (1)과 
같은 방정식으로 구성된다.
      (1)

여기서 g(t)는 시계열 값의 비주기적 변화를 모델링하는 추세 
함수로서, s(t)는 주기적인 변화(예: 주간 및 연간 계절성)를 나
타내며, h(t)는 1일 이상 동안 잠재적으로 불규칙한 일정에 발
생하는 휴일의 영향을 나타낸다. 오차 항목인 εt는 모델에 의해 
수용되지 않는 모든 특이적 변화를 나타낸다. 

2.2 트렌드 모델
2.2.1 비선형, 포화 성장

데이터 생성 프로세스의 핵심 요소는 모집단이 어떻게 성장
했으며 어떻게 지속적으로 성장할 것으로 예상하는지에 대한 
모델이다. 페이스북에서 성장을 모델링하는 것은 비선형 성장이 
있는 자연 생태계의 인구 증가와 유사하다 (Hutchinson, 1978). 
예를 들어, 특정 영역의 페이스북 사용자 수는 휴대폰 등을 통
한 인터넷에 접속할 수 있는 사람의 수일 것이다. 이러한 종류
의 성장은 일반적으로 로지스틱 성장 모델을 사용하여 모델링
되며, 가장 기본적인 형태는 다음 식 (2)와 같다.
   exp                          (2)
여기서, C 는 용량, k는 성장률 그리고 m은 오프셋 파라미터이다.



함주혁

JSNAK, Vol. 58, No. 5, October 2021 283

2.2.2 변경 점을 사용한 선형 추세
포화 성장을 나타내지 않는 문제를 예측하는 경우, 조각별 

일정한 성장률은 점증적 형태이고 종종 유용한 모델을 제공한
다. 트렌드 모델은 다음의 식 (3)과 같이 표시된다.

           (3)
여기서, k가 성장률이고 δ는 속도 조절량, m은 오프셋 파라미
터, γ는 연속함수 관련 파라미터이다.

2.3 계절성
업무 시간 등은 대표하는 인간 행동의 결과로서 다주기적 계

절성을 갖는 경우가 많다. 예를 들어, 주 5일 근무는 매주 반복
되는 시계열에서 효과를 낼 수 있고, 방학 일정과 방학은 매년 
반복되는 효과를 준다. 이러한 효과를 적절히 예측하기 위해 우
리는 t의 주기적인 기능인 계절성 모델을 정해야 한다. 우리는 
푸리에 급수(Fourier series)에 의존하여 주기적인 효과의 유연
한 모델을 제공한다(Harvey & Shephard 1993). P는 시계열의 
정규 기간(예: 일 단위로 시간 변수를 확장할 때 연간 데이터의 
경우 P = 365.25 또는 주간 데이터의 경우 P = 7)이 되도록 한
다. 식 (4)와 같은 표준 프리에 급수로 임의의 매끄러운 계절적 
효과를 대략적으로 알 수 있다.

  
  



cos


  sin


 (4)

2.4 휴일 및 이벤트
휴일이나 이벤트는 크고 다소 예측 가능한 충격을 주며 종종 

주기적인 패턴을 따르지 않기 때문에, 그 효과는 매끄러운 주기
에 의해 잘 모델링되지 않는다. 음력을 따르는 주요 명절 등의 
특정 공휴일이 시계열에 미치는 영향은 매년 비슷하기 때문에 
이를 예측에 반영하는 것이 중요하다.

3. 데이터베이스 구축
주요물가 대상은 조선 산업의 주요 물가인 유가와 철강가

격을 예측하기 위한 데이터베이스를 준비하여 보았다. 먼저 
유가 데이터를 준비하였다. 데이터베이스관련 자료습득은 네
이버 증권(선물)에서 취득한 두바이 유가의 평균가격 관련 
데이터를 준비하였다. Fig.1에서 왼쪽은 2017년 7월 20일부
터 2019년 7월 19일까지의 2년간의 두바이원유의 평균가격, 
등락가격과 등락률 데이터 546개이며 오른쪽 자료는 2014년 
7월 21일부터 2019년 7월 19일까지의 5년간의 두바이 원유
의 평균가격, 등락가격과 등락률 데이터 1301개의 일부 데이
터 화면이다.  

두 번째는 철강가격 데이터를 준비하였다. 데이터베이스관련 
자료습득은 Investing.com에서 취득한 다우존스 Iron&Steel의 
평균가격 관련 데이터를 다음 Fig. 2와 같이 준비하였다.

본 그림에서 2014년 7월 23일부터 2019년 7월 19일까지의 
5년간의 다우존스 Iron&Steel의 평균가격 등의 데이터 1257개
의 데이터의 일부 화면이다. 오른쪽에 데이터는 날자가 한글이
고 평균가격이 없어 프로그램이 돌아갈 수 있게 다운받은 파일
을 오른쪽과 같이 데이터 처리를 하였다. 일반적으로 유가나 철
강가격 등도 일반 주가와 마찬가지로 시시각각 변동성이 크다
고 볼 수 있어 오차가 커서 예측이 불가하다고 해도 과언은 아
니나 가능한 노이즈를 줄이기 위해 입력 자료를 일일 데이터를 
최대 최소의 평균치인 일일 평균값으로 변환한 값만을 입력하
여 노이즈를 크게 순화시켜 사용하였다.

Fig. 1 Average price of Dubai crude oil, fluctuating price and fluctuating rate data
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4. 인공지능 해석 결과
4.1 인공지능 유가 예측

상기 Fig. 1과 같은 2014년 7월 21일부터 2019년 7월 19일
까지의 5년간의 두바이 원유의 평균 가격의 변동 그래프(Fig.3 
참조)의 csv형 자료데이터를 Prophet의 입력데이터로 하여 분
석과 예측을 수행하였다.

아래 Fig. 4와 같은, 2014년 7월 21일부터 2019년 7월 19
일까지의 5년간의 두바이원유의 평균가격의 변동 그래프의 csv
형 자료 데이터에서 두 가지의 주기데이터를 분류해 내었다. 상
부의 그림은 주간 주기성이나 주말 토 & 일요일은 주식시장이 
휴장으로 데이터가 없기 때문에 야기되는 현상으로 무의미하며 
아래는 5년간 데이터에서 찾아낸 년 간 주기성으로 6월과 10월
경 고점을 보이며 1~2월이 저점을 보인다. 그리고 전체적인 패
턴의 경향은 아래 Fig. 5과 같다.

즉 패턴에 주기성을 고려하여 다음 1년을 예측한 것으로 
Fig. 6과 같이 지그재그 하향 선으로 예측하고 있다.

Fig. 3 Five years of average Dubai crude oil price (from 
Naver Securities Futures)

Fig. 4 Periodic component of the average Dubai crude oil 
price over five years (from Naver Securities Futures)

Fig. 5 A pattern of five years' average Dubai crude oil price 
(from Naver Securities Futures)

Fig. 6 Results of a one-year crude oil price forecast  using 
data from Dubai for an average of five years (from 
Naver Securities)

Fig. 2 Data on average prices for Dow Jones Iron & Steel
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4.2  인공지능 철강가격 예측
Fig. 7과 같이 2014년 7월 23일부터 2019년 7월 19일까지

의 5년간의 다우존스 Iron & Steel의 평균가격의 변동 그래프의 
csv형 자료 데이터를 Prophet의 입력데이터로 사용하여 분석과 
예측을 수행하였다.

Fig. 8와 같은, 2014년 7월 23일부터 2019년 7월 19일
까지의 5년간의 평균 다우존스 Iron & Steel 평균가의 변동 
그래프의 csv형 자료데이터로부터 두 가지의 주기데이터를 
분류해내었다. 

Fig. 8의 상부 그림은 주간 주기성으로 주말 토와 일요일은 주
식시장이 휴장으로 데이터가 없기 때문에 야기되는 현상으로 
그림 자체에는 큰 의미는 없으며 하부 그림은 데이터에서 

Fig. 7 Five-year Dow Jones iron & steel average charts 
(from Investing.com)

Fig. 8 Two periodic data classified from a five-year 
average of Dow Jones Iron & Steel's fluctuating 
graph.

 
Fig. 9 Five-year Dow Jones iron & steel average price 

patterns

Fig. 10 1 Year's forecast result using five-year Dow Jones 
Iron & Steel average

찾아낸 년 간 주기성으로 3-7월의 고점 대 영역을 보이며 
11월초가 저점을 보인다. 그리고 전체적인 패턴의 경향은 
아래 Fig. 9와 같다.

그리고 마지막으로 패턴에 주기성을 고려하여 다음 1년을 예
측한 것으로 거의 지속적인 하 방향으로 예측되고 있다.

5. 기존 이론을 통한 분석
5.1 유가 예측

상기 Fig. 3과 같은 2014년 7월 21일부터 2019년 7월 19일
까지의 그래프에 추가적으로 약 1년 치의 실제 데이터 값을 예
측과 비교하기 위해 2020년 7월 17일까지의 6년간의 두바이 
원유의 평균 가격의 변동 그래프의 엑셀 자료데이터 중 약 5년
을 입력데이터로 하여 1년 후를 기존의 기본 예측이론에 근거
하여 예측하여 보고 1년 후의 결과자료와 비교 분석을 다양한 
방법으로 수행하였다. 

5.1.1 유가 예측을 위한 평균이동선의 오차분석
이동평균선의 n 일 이동평균선 중 n=3~5 영역의 오차를 분

석하여 보았다. 전체 범위의 그래프에서는 각 이동평균선 그래
프가 구분이 가지 않아 약 3개월간의 이동평균선을 위주로 실
제 평균 주가와 함께 Fig. 11에 나타내었다. 

Fig. 11 Average moving line for predicting oil prices(n=3~5)
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Table 1 Error estimation of average moving lines for 
estimating oil prices

Error analysis method n=3 n=4 n=5
MAE 0.79 0.90 1.00
MSE 1.92 2.35 2.80

MAPE(%) 1.58 1.80 2.01

n=3이 n=4와 n=5에 비해 3 가지 오차 분석법인 MAE(Mean 
absolute error), MSE(Mean squared error) 그리고 MAPE 
(Mean absolute percentage error)에서 오차가 상기 Table 1과 
같아 N=3 이 공통되게 모두 작아, 예측 작업에 n=3 평균 선을 
적극 활용하였다.

5.1.2 유가 예측을 위한 데이터 분석 예
시계열 해석의 유가 예측 데이터의 분석의 한 예를 간략히 

제시하여 보았다. 이전의 값을 기초로 한, 선형의 
AR(Autoregressive) Model을 구하였고 t-1부터 t-3까지의 기울
기와 절편은 각각 1.165, -0.336 0.017 그리고 8.479이다. 
t-1과 t-3은 양의 값으로 +영향을 보이고, t-2는 음의 영향을 
미친다. P값은 단지 t-1만이 1.94E-11의 값을 보여 significant 
하다고 사료된다.. 즉 t-1만이 심대한 영향을 미친다고 볼 수 
있다. 결정계수인 R square 값은 거의 85%로 전날 값으로 약 
85%로 설명될 수 있으며 최종 AR모델의 상관관계식은 y(t) = 
1.165y(t-1) -0.336y(t-2) +0.017y(t-3) +8.479로 예측될 수 
있다(Table 2 참조). 

5.1.3 유가 선형 예측
예측기간 약 1년을 포함한 총 6년간의 월평균데이터와 앞선 

5년 데이터를 이용한 약 1년간의 선형 예측 그래프를 Fig. 12 
제시하였고 Table 2에는 예측부의 값을 표시하였다.

선형 예측은 Table 3과 같이 미세한 증가를 보이나 실제 월
평균치는 급락현상을 보여 본 내용에서 선형 예측은 바람직하
지 못한 것으로 사료된다.

Fig. 12 Oil price linear prediction and actual monthly 
average

Table 3 Oil price linear prediction and actual monthly 
average

Date Linear prediction Actual monthly average
2019-08-01 60.23 58.8
2019-09-01 60.29 60.08
2019-10-01 60.34 58.75
2019-11-01 60.40 61.45
2019-12-01 60.45 63.74
2020-01-01 60.51 65.63
2020-02-01 60.56 54.45
2020-03-01 60.61 37.99
2020-04-01 60.67 22.9
2020-05-01 60.72 28.89
2020-06-01 60.78 40.34
2020-07-01 60.83 43.11

5.1.4 계절성을 고려한 유가 예측
앞의 선형예측의 부정확성을 확인하고 보다 바람직한 예측을 

위해 예측하려는 기간의 최근 3년 전까지의 평균 계절지수를 
계산하여 보았고 아래 Fig. 13 및 Table 4과 같이 계산되었다.

월평균치(n=3)곡선에 예측 당월의 계절지수를 곱하여 월평균 
예측치를 구하는 반복법을 사용하여 두바이유가의 약 1년간의 월
평균치 주가를 예측하여 보았고 다음 Fig. 14 및 Table 5와 같다.

Fig. 13 Dubai oil seasonal index

Table 2 Example of data analysis for predicting oil prices(AR 
model)
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Table 4  Seasonal index of Dubai oil price
Month Seasonal index
August 0.946

September 0.991
October 1.023

November 0.944
December 0.901
January 0.872
February 0.969
March 1.038
April 1.100
May 1.112
June 1.028
July 0.971

Fig. 14 Price forecasts per barrel of Dubai oil considering 
seasonal index

Table 5 Price forecasts per barrel of Dubai oil considering 
seasonal index

Date Month average N=3 Prediction
2019.08.01 59.40 64.71 61.24
2019.09.01 56.69 61.11 60.58
2019.10.01 58.11 59.73 61.11
2019.11.01 60.54 58.07 54.81
2019.12.01 60.41 58.45 52.69
2020.01.01 65.44 59.69 52.04
2020.02.01 53.50 62.13 60.21
2020.03.01 50.95 59.78 62.04
2020.04.01 22.46 56.63 62.31
2020.05.01 25.30 42.30 43.47
2020.06.01 38.32 32.90 31.94
2020.07.01 42.26 28.69 27.85

5.1.5 유가의 신뢰구간 설정
약 1년간의 두바이유가 예측치의 98% 신뢰 구간을 설정하여 

Fig. 15 및 Table 6에 제시하였다.

Fig. 15 Set confidence intervals for oil prices
Table 6  Set confidence intervals  data for oil prices  

Date Prediction confidence 
interval(top)

confidence 
interval 

(bottom)
2019.08.01 61.24 50.98 71.50
2019.09.01 60.58 46.78 74.39
2019.10.01 61.11 44.49 77.73
2019.11.01 54.81 35.78 73.83
2019.12.01 52.69 31.52 73.85
2020.01.01 52.04 28.93 75.15
2020.02.01 60.21 35.30 85.12
2020.03.01 62.04 35.45 88.63
2020.04.01 62.31 34.14 90.49
2020.05.01 43.47 13.79 73.14
2020.06.01 31.94 0.83 63.04
2020.07.01 27.85 -4.63 60.33
 

5.1.6 유가의 예측비교
1년간 유가의 Prophet을 통한 인공지능 예측법과 기존 예측

법과 실제 값을 비교하여 보았고 상세 내역은 다음의 Table 7
에 제시하였다.

Table 7 Artificial intelligence method of oil price for one 
year prediction, comparing actual value with 
existing forecast method 

Date Month 
average Prophet Time series 

analysis
2019.08.01 59.40 59.27 59.48
2019.09.01 56.69 59.13 60.09
2019.10.01 58.11 61.17 60.93
2019.11.01 60.54 56.72 55.94
2019.12.01 60.41 54.62 51.36
2020.01.01 65.44 52.34 48.56
2020.02.01 53.50 58.21 50.53
2020.03.01 50.95 59.75 51.35
2020.04.01 22.46 59.14 53.58
2020.05.01 25.30 44.91 55.57
2020.06.01 38.32 33.48 52.86
2020.07.01 42.26 29.02 51.14
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본 연구는 1차 단계로 하이퍼파라메타를 Prophet의 디폴트
로 설정하여 평가하였다. 2020년 4월은 전 달보다 반값이하의 
폭락으로 오일가격의 오차는 크나 세 가지 평균선의 전반적인 
추세는 우 하향으로 유사하다. 그리고 예측 결과의 에러 평가는 
다음 Table 8 및 Table 9와 같다.

Prophet의 하이퍼파라메타의 디폴트 설정을 이용하여 경직
성이 상대적으로 우세하여, 실제 가격의 변화에 대응이 빠르지 
않아 오차가 시계열 결과 보다 미세하게 크나 최대에러는 시계
열분석이 크다. 추후 여러 하이퍼파라메타나 이벤트성 변동의 
효과를 반영하는 조절을 통해 시계열 결과 이상의 좋은 예측치 
획득을 위해 노력하겠다.  

Table 8 Error analysis results of oil price for ten month 
prediction, comparing actual value with Time 
series analysis

Date MAE MSE MAPE
2019-08-01 0.1 0.0 0.2
2019-09-01 2.4 6.0 4.3
2019-10-01 3.1 9.4 5.3
2019-11-01 3.8 14.6 6.3
2019-12-01 5.8 33.5 9.6
2020-01-01 13.1 171.6 20.0
2020-02-01 4.7 22.2 8.8
2020-03-01 8.8 77.4 17.3
2020-04-01 36.7 1345.4 163.3
2020-05-01 19.6 384.6 77.5
2020-06-01 4.8 23.4 12.6
2020-07-01 13.2 175.3 31.3

Average 9.7 188.6 29.7

Table 9 Error analysis results of oil price for ten month 
prediction, comparing actual value with Prophet

Date MAE MSE MAPE
2019-08-01 0.1 0.0 0.1
2019-09-01 3.4 11.6 6.0
2019-10-01 2.8 8.0 4.9
2019-11-01 4.6 21.2 7.6
2019-12-01 9.1 81.9 15.0
2020-01-01 16.9 284.9 25.8
2020-02-01 3.0 8.8 5.6
2020-03-01 0.4 0.2  0.8
2020-04-01 31.1 968.5 138.6 
2020-05-01 30.3 916.3 119.6
2020-06-01 14.5 211.4 37.9
2020-07-01  8.9 78.8 21.0

Average 10.4 216.0 31.9

5.2  철강가격 예측
  4장에서 소개한 바 있는 Fig. 7과 같이 2014년 7월 23일

부터 2020년 7월 17일까지의 6년간의 다우존스 Iron & Steel의 
평균가격의 변동 그래프의 엑셀 자료데이터 중 약 5년을 입력
데이터로 하여 1년 후를 예측하여 보고 1년 후의 결과자료와 
비교 분석을 다양한 방법으로 수행하였다.

5.2.1 철강가격 예측을 위한 평균이동선의 오차분석
이동평균선의 N 일 이동평균선 중 N=3~5 영역의 오차를 분

석하여 보았다. 전체 범위의 그래프에서는 각 이동평균선 그래
프가 구분이 가지 않아 약 3개월간의 이동평균선만 실제 평균 
주가와 함께 그려보았다(Fig. 16 참조).

Table 10에서와 같이 n=3이 n=4와 n=5에 비해 3 가지 오차 
분석 (MAE, MSE, MAPE)에서 오차가 n=3에서 공통되게 모두 
작아 예측에 n=3을 적극 활용하였다.

Fig. 16 Average moving line for predicting steel prices
Table 10 Error estimation of average moving line for 

predicting steel prices
Error analysis 

method n=3 n=4 n=5
MAE 3.72 4.17 4.59
MSE 23.51 29.72 36.02

MAPE 1.73 1.94 2.14

5.2.2 철강가격 예측을 위한 예측데이터 분석 예
Time series 해석의 철강가격 예측 데이터의 분석의 한 예를 

간략히 제시하여 보았다. 이전의 값을 기초로 한, 선형의 
AR(Autoregressive) Model을 구하였고 t-1부터 t-3까지의 기울
기와 절편은 각각 1.118, -0.245 0.050 그리고 17.055이다. 
t-1과 t-3은 양의 값으로 +영향을 미치고 t-2는 음의 영향을 미
친다. P값은 단지 t-1만이 5.84E-11의 값을 보여 significant 하
다고 사료된다.. 즉 t-1만이 심대한 영향을 미친다고 볼 수 있
다. 결정계수인 R square 값은 거의 88%로 전날 값으로 약 
88%만큼 설명될 수 있으며 최종 AR모델의 상관관계식은 y(t) = 
1.118y(t-1) -0.245y(t-2) +0.050y(t-3) +17.055로 평가될 수 
있다(Table 11 참조). 
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5.2.3  철강가격 선형 예측
5년간의 월평균데이터를 이용한 약 1년간의 선형 예측이다. 

아래에 관련 그래프(Fig. 17)를 제시하였고 표 12에는 예측부의 
값만 표시하였다.

선형 예측은 뚜렷한 상승세를 보이나 실제는 급락현상 보
여 본 내용에서도 선형 예측은 바람직하지 못한 것으로 사
료된다.

Fig. 17  Linear prediction of steel prices

Table 12 Linear prediction of steel price and actual monthly 
average

Date Linear 
prediction

Actual month 
average

2019-09-01 267.91 218.32
2019-10-01 269.14 218.51
2019-11-01 270.42 239.11
2019-12-01 271.65 246.48
2020-01-01 272.92 228.79
2020-02-01 274.19 211.20
2020-03-01 275.38 152.71
2020-04-01 276.65 156.95
2020-05-01 277.88 166.07
2020-06-01 279.15 183.08

5.2.4 계절성을 고려한 철강가격 예측
앞의 선형예측의 부정확성을 확인하고 보다 바람직한 예측을 

위해 예측하려는 기간의 최근 3년 전까지의 계절지수를 계산하
여 보았고 아래 Fig. 18 및 Table 13과 같이 계산되었다. 

Fig. 18 Seasonal index for predicting steel prices

Table 13 Seasonal index of steel prices
Month Seasonal index
July 1.005

August 0.971
September 0.942
October 0.956

November 1.01
December 1.014
January 0.987
February 1.022
March 1.042
April 1.036
May 0.994
June 0.99

    
월평균치(n=3)곡선에 예측 당월의 계절지수를 곱하여 월평

균 예측치를 구하는 반복법을 사용하여 철강가격의 약 1년간
의 월평균치 주가를 예측하여 보았고 Fig. 19 및 Table 14와 
같다.

Fig. 19 Prediction of steel price considering seasonal 
index and actual price

Table 11 Example of data analysis for steel price 
prediction(AR model)
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Table 14 Prediction of steel price considering seasonal 
Index and actual price

Date Month average Ignore  seasonality Prediction
2019-07-01 229.0 225.40 226.53
2019-08-01 208.2 221.31 214.90
2019-09-01 218.3 217.22 204.62
2019-10-01 218.5 218.50 208.89
2019-11-01 239.1 215.00 217.15
2019-12-01 246.5 225.31 228.47
2020-01-01 228.8 234.70 231.65
2020-02-01 211.2 238.13 243.37
2020-03-01 152.7 228.82 238.43
2020-04-01 157.0 197.57 204.68
2020-05-01 166.1 173.62 172.58
2020-06-01 183.1 158.58 156.99

5.2.5 철강가격의 신뢰구간 설정
10개월간의 철강가격 예측치의 98% 신뢰 구간으로 표현하여 

보았고 상세 내역은 다음 Fig. 20 및 Table 15에 제시하였다.

Fig. 20 Establishment of confidence interval for steel price
Table 15 Establishment of confidence interval for steel price

Date Month
average N=3 Prediction Confidence

(-)
Confidence

(+)
01-Jul 229 225 227 214 239
01-Aug 208 221 215 198 232
01-Sep 218 217 205 184 226
01-Oct 219 219 209 185 233
01-Nov 239 215 217 191 244
01-Dec 246 225 229 199 258
01-Jan 229 235 231 200 263
01-Feb 211 238 243 210 277
01-Mar 152 229 238 204 274
01-Apr 157 198 205 167 242
01-May 166 174 173 134 212
01-Jun 183 159 157 116 198

  

5.2.6 철강가격의 예측
약 1년간의 철강가격의 인공지능 방법, 기존 예측법과 실제 

값을 비교하여 보았고 상세 내역은 Fig. 21 및 Table 16에 제시
하였다.

Fig. 21 Artificial intelligence method of steel price for ten 
month prediction, comparing actual value with 
existing forecast method

 
Table 16 Artificial intelligence method of steel price for ten 

month prediction, comparing actual value with 
existing forecast method

Date Month 
average

Time series 
analysis Prophet

2019-09-01 218.32 204.62 184.83
2019-10-01 218.51 208.89 172.91
2019-11-01 239.11 217.15 172.93
2019-12-01 246.48 228.47 166.15
2020-01-01 228.79 231.65 160.05
2020-02-01 211.20 243.37 243.37
2020-03-01 152.71 238.43 157.60
2020-04-01 156.95 204.68 157.57
2020-05-01 166.07 172.58 142.17
2020-06-01 183.08 158.99 131.54

본 연구는 첫 단계로 Prophet의 하이퍼파라메타를 디폴트로 
설정하여 평가하였다. 2020년 3월의 폭락으로 철강 가격 오차
는 크나 세 가지 선의 전반적인 추세는 우하향의 패턴이 공히 
유지된다. 예측 결과의 오차평가는 Table 17와 Table 18와 같
댜. 즉, 시계열분석 예측 결과가 실제가격의 급격한 등락변동에 
잘 대응하여 미세하게 모든 오차(MAE, MSE & MAPE)에서 
Prophet 예측결과 보다 작으나 최대오차는 시계열분석이 크게 
나타났다.

Prophet의 하이퍼파라메타의 기본값 설정으로 경직성이 상
대적으로 우세하여 실제 가격의 변화에 대응이 크지 않아 오차
가 시계열 결과 보다 크다고 사료된다. 추후 여러 하이퍼파라메
타나 이벤트성 변동의 효과를 반영하는 추가적인 다양한 경험
적 조절을 통해 시계열 결과 이상의 좋은 예측치 획득이 가능할 
것으로 사료된다.
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6. 각 예측 모델을 통한 유가와 철강 
가격 예측 종합 

Table 19에 각 예측 모델을 통한 유가와 철강 가격 예측 종
합하여 나타내었다. 예측모델 총 7개 중 1, 7과 8의 예측모델을 
앞 선 내용에서 기 설명한 자료이며 2~6번 예측모델은 모델의 
다양성을 위해 추가한 내용이다.

자동회귀(AR)모델도 5장에서 기 분석한 바 있으나 물가나 주
가 등에서는 불규칙하게 발생하는 이벤트 등과 같은, 에러항목

과 유사한 영향을 미치는 많은 고려해야 할 인자들은, AR모델
의 특징인 전일 가격과의 선형회귀와의 상관성과 관련짓기 난
해하여 이동평균(MA)유형의 모델이 상대적으로 간편하고 물가
나 주가 등에서 많이 사용되고 있어 관련 유형의 모델을 추가하
였다.    

총 7개의 예측 모델로 1번은 단순평균모델, 2번은 선형회귀
모델, 3번은 이동평균모델(MA), 4번은 가중이동평균모델
(WMA), 5번은 지수평활모델(ESM), 6번은 치수조정 지수평활
모델(TAESM), 7번은 인공지능모델(Prophet) 그리고 8번은 계
절성을 고려한 이동평균모델이다. 4번의 모델에서 사용한 가중

Table 17 Error analysis results of steel price for ten month 
prediction, comparing actual value with Time 
series analysis

Date MAE MSE MAPE
2019-09-01 13.7 187.69 6.28
2019-10-01 9.62 92.54 4.40
2019-11-01 21.96 482.24 9.18
2019-12-01 18.01 324.36 7.31
2020-01-01 2.86 8.18 1.25
2020-02-01 32.17 1034.91 15.23
2020-03-01 85.72 7347.92 56.13
2020-04-01 47.73 2278.15 30.41
2020-05-01 6.51 42.38 3.92
2020-06-01 26.09 680.69 14.25

Average 26.44 1247.91 14.84

Table 18 Error analysis results of steel price for ten month
prediction, comparing actual value with Prophet

Date MAE MSE MAPE
2019-09-01 33.49 1121.58 15.34
2019-10-01 45.60 2079.36 20.87
2019-11-01 66.18 4379.79 27.68
2019-12-01 80.33 6452.91 32.59
2020-01-01 70.71 4999.90 30.91
2020-02-01 50.70 2570.49 24.01
2020-03-01 4.89 23.91  3.20
2020-04-01 0.62 0.38  0.40
2020-05-01 23.9 571.21 14.39
2020-06-01 50.54 2554.29 27.61

Average 42.70 2475.38 19.70

Table 19 Overall oil price and steel price forecasting with each predictive model 
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치는 t-1에서 t-3까지 각각 0.43, 0.33. 0.23을 사용하였고 6
번의 치수조정 지수평활모델에서는 지수평활계수와 감쇠인수를 
각각 0.2, 0.8을 사용하였다. 

각 모델의 예측을 통한 평균절대에러(MAE)는 유가예측에서 
예측 모델 순으로 각각 35.81%, 38.15%, 43.29%, 42.77%, 
41.76%, 43.21%, 31.36% 그리고 34.21%로 3~6번 모델 군
들의 오차가 40%대로 제일 크고 단순평균과 1차 선형모델과 
같은 단순한 모델 측의 1~2번 모델이 오차가 30% 후반대로 줄
어들었고 7~8번 모델 30% 전반대로 가장 우수하였다.

각 모델의 예측을 통한 평균절대에러(MAE)는 철강가격 예측
에서는 예측 모델 순으로 각각 19.26%, 39.47%, 16.75%, 
16.45%, 16.70%, 16.65%, 18.79% 그리고 14.84%로 단순평
균과 1차 선형모델과 같은 단순한 모델 측의 1~2번 모델이 오
차가 20% 이상으로 가장 높고 3~6번 모델 군들의 오차가 
16~17% 범위이며 7~8번 모델은 14~18% 범위를 보여주고 
있다.

각 예측모델의 예측분석을 통한 자료는 앞으로 고유의 툴을 
개발하거나 평가 시스템 구축하는 좋은 연구기초자료가 될 것
으로 사료된다.  

7. 결 론
페이스북에서 다양한 데이터를 예측하는, 많은 반복을 통해 

개발한 모델예측 인공지능 시스템인 Prophet을 개인용 컴퓨터
와 구글 클라우드에 설치하여 보았고 조선 산업과 관련된 가장 
주요한 물가들이라고 판단되는 유가와 철강가격을 예측하였다.

주요물가 대상은 조선 산업의 주요 물가인 유가와 철강가격
을 예측하기 위한 D/B를 준비하여 데이터의 오차를 가능한 순
화키 위해 일일평균가를 입력 자료로 사용하였다.

Prophet 예측결과와 비교 분석을 위해 기존 예측 법을 이용
하여 동일한 데이터로 예측을 수행하였다. 

먼저 입력 데이터의 이동평균선 N=3~5의 오차를 검토하여 
보았고 유가와 철강가격 공히 N=3이 N=4와 N=5에 비해 3 가
지 오차 분석( MAE(Mean absolute error), MSE(Mean squared 
Error), MAPE(Mean absolute percentage error))에서 오차가 
이동평균선 N=3 이 공통되게 모두 작아, 예측 작업에 이동평균
선 N=3을 적극 활용하였다.

두 번째로 기존 이론을 통한 데이터의 선형 예측만을 고려한 
경우, 유가에서는 미세한 증가를 보이나 실제 값은 급락현상 보
여주고, 철강가격에서는 예측치가 뚜렷한 상승세를 보이나 실제
는 급락현상 보이고 있어 기존 데이터를 이용한 선형 예측만으
로는 부족한 면이 크다고 사료된다.

세 번째로, 선형예측의 한계를 파악하고 계절성을 추가한 예
측을 통해 유가 및 철강가의 예측은 어느 정도 예측 추세와 실
제 변동가격과 공히 유사한 추세를 보여주고 있음을 확인하였
다. 또한 마지막으로 예측 값에 0.98의 신뢰구간을 설정하여 
Prophet 결과와 같은 신뢰구간 형식의 유가와 철강가격의 상하

한 예측범위를 추가 설정하여 보았다.   
간단한 사용결과였지만 Prophet은 내부적으로 전반적인 추

세패턴, 주기적 성분의 분류를 제시하고 이를 통한 예측으로 예
측의 이해도를 높일 수 있다고 사료된다.

주요 물가들의 흐름이 특별히 변동성이 매우 큰 구간이 발생
하여, 예측구간의 큰 오차 발생이 불가피하였다. 비록 가장 큰 
오차항목이 시계열분석에서 발생하였지만, 간편하게 정도 있는 
예측 값을 준다고 알려진 prophet 과 비교하여 본 논문의 마지
막 시계열분석법도 전 오차분석 항목에서 나쁘지 않은 결과를 
얻을 수 있었다.

다양한 시계열분석과 Prophet 예측결과와 실제 월평균 데이
터의 비교결과 전반적으로 기본 패턴은 유지되므로, 주가 등에
도 전문가적 시계열의 깊은 지식적 접근을 통한 수익 창출의 접
근 보다는 가벼운 느낌의 손실 가능성을 줄여주는 예측 도구로 
나름 적합성은 보이고 있다고 사료된다. 

8가지의 다양한 예측모델을 사용한 예측분석을 통한 예측자
료는 앞으로 고유의 툴을 개발하거나 평가 시스템 구축하는 좋
은 연구기초자료가 될 것으로 사료된다.

본 연구는 초기단계 연구로 인공지능프로그램의 기본세팅과 
기존 시계열 예측이론을 통한 조선 산업의 주요물가의 예측 결
과를 비교하는 차원이며 차후 Prophet의 다양한 하이퍼파라메
타와 이벤트성 효과를, 비록 내부 알고리즘이 공개되진 않았지
만 추가 연구하여 많은 경험이 축적되면 예측 성능을 더 향상시
킬 수 있는 여지는 크다고 사료된다.
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