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            초록
          
        

        
          This study conducted a price forecast of major Purple laver production areas, Jeollanam-do, in South Korea. Based on the reasoning that price forecast of Purple laver production regions could assist in controlling supply and demand, through the Exponential smoothing technique(Single exponential smoothing, Holt-Winters Additive and Multiplicative, Exponential smoothing method) and Auto regressive integrated moving average model(ARIMA), Purple laver producer price of Jeollanam-do, the largest wet Purple laver producing area, has been predicted. Moreover, the accuracy and stability of the relevant forecasting model have been reviewed through the Historical simulation method. Concerning Jeollanam-do Purple laver producer price forecast results, among the total models adopted through the utilization of the Historical simulation method, the Simple exponential smoothing with DRIFT forecast model, which uses a DRIFT forecast, was ultimately selected after going through stationary Time series and forecast model accuracy tests.

        

      

      
        Keywords: 
Exponential smoothing method, Arima, Historical simulation method, Price forecasting, Purple laver producer price

      

    

    

  
    
      Ⅰ. 서 론
      김(Purple laver)은 해외에서 웰빙식품으로 알려지고 인기를 끌기 시작하면서 국내 김 생산량과 수출량은 꾸준히 증가하였고, 우리나라 수산물 수출 주력상품이 되었다. 하지만 김 산지가격은 연도별 생산성에 따라 큰 가격변동을 보이며 안정적인 공급에 한계를 보이고 있다(Kim DJ, 2016). 김은 물김 특성상 타 산지에서의 수급 상황과 관계없이 자기 산지 내에서의 수급 상황에 따라서 위판가격이 결정되고, 지역별, 시기별로 가격의 차이가 매우 심하기도 하다.

      더구나 김 양식 중에 기후변화에 따른 고수온 현상과 황백화 등의 원인으로 김 산지의 생산량이 급감하거나, 조미김 가공업체가 증가하게 되면 물김 산지 가격은 더욱 상승하게 된다(MOF, 2018). 물김 위판가격은 산지별 수급 상황에 따라 지역별 가격 차이가 크다는 특성이 있다(Nam et al., 2014). 이렇듯 김 생산성의 변화는 김 산지 위판가격에 영향을 미치기 때문에 김 산지가격 안정화와 안정적인 김 수급조절을 위해서는 지속적인 김 가격 동향파악과 예측 및 예측력 검정 연구가 수반되어야 한다.

      하지만, 김 가격 예측에 관한 선행연구가 거의 없다시피 한 상황이라고 평가(Nam et al., 2014)한 것에 착안해, 가장 상위단계인 전국 전체 평균에서부터, 도, 시·군 단위로 상위에서 하위단계로의 예측 확장이 필요하다고 판단하였고, Nam et al.(2014)에서 이미 전국 수협들의 물김 평균 위판가격을 대상으로 연구를 진행하였기에, 본연구에서는 물김 최대 산지인 전라남도 물김 위판가격을 대상으로 시계열분석에 가장 많이 쓰이는 두 가지 기법인 지수평활법과 ARIMA 분석을 이용하여 김 가격을 예측하였다. 예측의 검정으로는 역사적 시뮬레이션 방법을 통해 전남 김 위판가격 추정치와 실제치를 비교하고, 예측모형의 정확도와 안정성을 검토하였다. 본연구는 산지별 김 가격 예측과 예측력 검정 연구를 통해 우리나라 김 생산과 수급조절의 기초자료로 활용될 수 있을 뿐 아니라, 관계자들이 생산량 조정, 출하시기 변경 등 의사결정을 하는 데 도움이 될 것으로 판단된다.

      본연구와 관련된 선행연구를 검토해보면, 김 가격 예측과 관련된 선행연구 자료는 극히 제한적이지만 농업 분야에서는 상대적으로 많은 예측 연구가 수행되었다. 농업 분야의 가격 예측과 예측력 검정에 관한 선행연구로는 Choi et al.(2007)이 VAR, ARIMA, GARCH 모형을 이용하여 과채류 3개 품목, 6개 품종을 대상으로 단기적 가격을 예측하였고, 실측치와 추정된 예측치를 비교하여 각 품목과 품종에 적합한 가격 예측모형을 선정하였다. Lee et al.(2017)은 통마늘 도매가격, 깐마늘 도매가격 두 가지 변수의 시계열 자료를 대상으로 단위근검정, 공적분검정, 오차수정모형, Bayesian VAR 모형 등의 계량경제학적 방법을 통해 마늘가격 간의 관계성을 분석하고 도매가격 예측모형을 추정하였다. 또 Ha et al.(2019)는 ARMA, ARCH 모형을 이용하여 품목별 적합한 시계열 모형을 산출한 뒤, 추정된 예측치와 실측치를 비교하여 적합한 가격 예측모형을 제시하였다.

      수산업 분야에서는 Ock et al.(2007)이 양식 넙치의 가격변동을 기반으로, ARMA와 VAR 모형을 통해 가격을 예측하였고, Nam JO and Noh SG(2011)가 OLS와 FGLS를 통해 국내 지역별 김장굴 수요함수를 추정하여, 김장굴의 생산, 가격, 수급 동향을 파악하였다. 이후 다중회귀모형, ARIMA 모형, VAR 모형을 이용해 굴의 단기 위판가격을 예측하고, 예측 결과를 비교, 분석해 예측력을 검정하였으며(Nam et al., 2012), 또한 시계열 모형을 이용한 김 위판가격 예측 연구를 진행하여 기존에 고등어, 갈치, 넙치와 같은 대표 품목에 한정되어 진행되었던 예측 연구를 김이라는 새로운 품종으로 확장 시켰다(Nam et al., 2014). 그리고 제주 양식넙치를 대상으로, 월별 산지가격을 예측하고, MDM 검정을 통해 모형 간 예측력을 비교·검정하였다(Nam JO and Jeong MJ, 2017). Han DJ and Park CH(2018)는 Holt-Winters 지수평활법을 통해 계절성을 고려한 가공유형별 오징어 소매가격을 예측하고, MDM 검정을 통해 예측모형을 비교 분석하였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 재료 및 방법
      본연구는 지수평활법과 ARIMA 모형 분석으로 전라남도 김 위판가격을 예측하고, 역사적 시뮬레이션을 통해 실측치(Actual value)와 예측치(Forecast value)를 비교하는 것이다. 지수평활법 분석으로는 수준, 추세 및 계절변동의 고려 여부에 따라 Drift 예측을 이용한 단순지수평활법(Single exponential smoothing, SES), Holt-Winters 가법(Additive)과 승법(Multiplicative) 지수평활법, 그리고 지수평활법을 기반으로 하는 ETS 모형을 사용하였고, ARIMA 모형을 이용한 분석으로는 2009년부터 2018년까지의 전라남도 김 계통 판매가격(JLP)을 ts() 함수를 사용해 시계열 객체로 변경하여, 모형을 식별하고, 모형계수를 추정하여 예측 분석하였다.

      지수평활법과 ARIMA 모형은 시계열 예측 방법 중에서 가장 많이 이용하는 두 가지 접근 방식이며, 상호 보완적이기 때문에 두 가지 접근 방식을 이용해 예측하였다(Hyndman RJ and Athanasopoulos G, 2018).

      
        1. 지수평활법
        지수평활법(Exponential smoothing method)은 비교적 단순한 시계열 분석 방법으로, 시계열 자료의 미래를 예측할 때 많이 활용되고 있는 대표적인 예측 방법이다. 지수평활법은 일종의 가중이동평균과 비슷하지만 가중치를 부여하는 방법이 다르다. 지수평활법에서는 가장 가까운 과거인 최근 데이터일수록 큰 가중치를 부여하고, 오래된 데이터일수록 작은 가중치를 부여해 미래값을 예측한다(Rho HJ, 2011; Ahn YG, 2019; Jeong DB, 2015).

        단순지수평활법(SES)은 시계열 데이터가 수평적 패턴일 때 사용하며, 가장 최근의 예측치와 실제치의 차이인 잔차의 일정 비율에 가장 최근의 예측치를 더하는 방법이다(Yim ES, 2007). 불안정한 시계열 형태 중 대표적인 것이 랜덤워크(Random walk) 즉, 확률 보행이며, 랜덤워크는 표류경향(Drift)이 있는 모형과 표류경향(Drift)이 없는 모형으로 구분된다. 표류경향(Drift)이 없는 시계열 자료는 분산이 대체로 일정하지만 표류경향(Drift)이 있는 시계열 자료는 시간이 지남에 따라 분산이 확대되는 모습을 보이기도 하는데, Drift 예측을 이용한 SES를 이용해 예측한다.

        계절적 지수평활법인 Holt-Winters의 가법과 승법 지수평활법은 추세성과 계절성이 함께 식별될 경우 Holt-Winters 모형을 적용할 수 있다. Holt-Winters 지수평활법은 관측치의 수준(Level), 추세(Trend), 계절변동(Seasonal)을 함께 고려할 수 있도록 3개의 평활 방정식이 있고, 계절변동의 성질, 즉 모형에 포함되는 방식에 따라 가법과 승법으로 구분된다(Hyndman RJ and Athanasopoulos G, 2018). 시간의 흐름에 따라 시계열의 변동 폭이 없거나 일정한 경우는 가법 모형을 적용하며, 반대로 시간의 흐름에 따라 시계열 변동 폭이 커지는 경우는 승법 모형을 적용한다. 가법 모형의 경우 시계열 변동 특성이 일반적인 시계열 변동과 괴리가 발생하는 경우가 많으므로, 통상적으로 Holt-Winters 승법 모형이 가법 모형보다 많이 사용되는 편이다(Hyeon et al., 2015).

        ETS(Exponential smoothing method) 모형은 상태 공간 모형(SSM, State space model)으로 불리고, 이는 관측방정식과 아직 관측되지 않은 상태(수준, 추세, 계절성)가 시간의 흐름에 따라 어떻게 변화하는지를 나타내는 몇 가지 상태식(State equation)으로 구성된다. 상태 공간 모델(SSM)은 관측자료를 이용하여 아직 관측되지 않은 변수를 추정하는 방법으로 ETS 분석이 최적 예측법으로 뽑힌다(Hyndman RJ and Athanasopoulos G, 2018).

      

      
        2. ARIMA 모형
        ARIMA(Autoregressive intergrated moving average)는 AR(Auto regression, 자기회귀)과 MA(Moving average, 이동평균)가 결합하여 구성된 분석모형으로, 자기회귀통합이동평균 (p,d,q) 모형을 의미한다. ARIMA 모형은 과거 자료를 통한 과거와 현재의 자기회귀과정, 즉 현재의 시계열 값이 과거 자신의 값으로 설명된다는 것이고, 이동추세를 이용한 현재 값을 현재의 오차항과 과거의 오차항으로 이동평균을 통해 통합한 모델로서 AR, MR, ARMA, ARIMA, 계절 ARIMA 등의 이론적 특성을 기초로 한 시계열 분석의 대표적인 예측 분석 방법이다. ARIMA 모형은 Box et al.(1994)에 의해 개발되어 연구에 이용되기 시작하였고, 최적의 모형을 찾는 방법으로 식별, 추정, 모형진단 3단계의 절차를 제안하였다(Kim JK, 2017; Park TY, 2018; Um SM, 2014). ARIMA 예측모형 구축 절차 세부내용은 첫째, 평균과 분산의 정상성을 확인하고, 둘째, 모형의 식별단계, 셋째 모형계수 추정 단계, 넷째, 모형진단 단계를 거쳐 최종 예측하는 과정이다.

        모형진단 단계에서는 Ljung-Box(융-박스)와 AIC 통계량을 이용한다. Ljung-Box 통계량은 시계열에서 관측값은 자기 자신의 과거 관측값을 이용하여 예측하는데 이것을 적합값(Fitted values)이라고 부른다. 시계열 분석에서의 잔차(Residuals)는 모형진단에서 백색잡음에 대한 추정값이라고 할 수 있다. 많은 시계열 모델에서 이 잔차는 관측값과 적합값의 차이와 같다. 잔차의 자기상관에 관한 검정방법 중 하나가 Box-Pierce 방법이고, Ljung-Box 검정방법은 Box-Pierce 검정의 정확도를 개선한 검정방법이다(Hyndman RJ and Athanasopoulos G, 2018).

        AIC(Akaike’s Information Criterion)는 이론적 예측력이 좋은 모형식별에 사용되는 통계량이다. 이와 유사한 통계량으로 SC, HQ 등이 있다. AIC의 값이 적게 되는 모형이 예측력이 좋은 모형이라고 할 수 있고(Park JS, 2015), SC, HQ 역시 AIC의 대안으로 사용하며, 작은값 일수록 추정모형의 예측력이 높은 모형이다(Jeong DB, 2015). 시계열 자료의 예측은 필연적으로 예측오차(Forecast error)를 포함한다. 시계열 자료 예측모형의 적합성은 일반적으로 예측오차를 이용하여 평가한다. 그래서 예측오차는 예측방법의 신뢰성을 평가하는 기준이 된다(Park JS, 2015; Lee JG, 2017).

        예측방법의 정확도를 측정하는 방법으로는 ME(예측오차의 산술평균), MSE(평균 제곱 오차), RMSE(제곱근 평균 제곱 오차), MAE(평균 절대 오차= MAD), MPE(평균 백분율 오차), MAPE(평균 절대 백분율 오차), TS(추적지표)와 같은 척도가 사용된다(Lee JG, 2017; Hong ES, 2017).

      

      
        3. 분석자료
        천해양식으로 생산되는 수산물 중에서 생산량이 많은 품종 1위부터 3위까지는 다시마, 김, 미역과 같은 해조류이고, 그중에서 미역류와 다시마류가 천해양식 생산금액에서 7위와 8위를 차지했지만, 김류는 전복과 넙치 다음으로 높은 가격을 형성하고 있어 상대적으로 고소득 양식산업에 속한다. 지역별 김 생산량은 전남이 전국의 73.5%, 전북과 충남이 각각 7.7%, 경기도가 5.3%로 전남에서 생산되는 물김의 비중이 가장 큰 것을 확인할 수 있다(KOSIS, 2020).

        김의 생산시기는 수온이 22℃~23℃가량이 되는 9월 말에서 10월 초에 김 채묘와 시설을 시작으로 이듬해 4월에서 5월까지이며, 수온과 강수량 등 해양환경과 기상요소의 영향을 많이 받는다.

        김은 생산과 가공의 이원화에 따라서 산지가격은 물김 생산량의 증감에 상당한 영향을 받고, 도매가격은 가공업체의 마른김 출하량에 큰 영향을 받는다. 김 양식이 시작되는 10월에는 생산량이 다소 적은 잇바디돌김이 주로 생산되기 때문에 위판가격이 상대적으로 높지만, 김 생산이 본격적으로 시작되면 위판가격은 일반적으로 하락하는 추세를 보인다(Nam et al., 2014).

        본연구에서는 전국 김 생산량의 70% 이상을 차지하는 전라남도 김 위판가격을 예측하였고, 대부분의 양식수산물이 비계통으로 출하되는 것과 다르게 김은 계통출하 되고 있어 해양수산부 수산정보포털의 수협을 통한 2009년부터 2018년까지의 전남 김 계통 판매가격(JLP) 시계열 자료를 변수로 사용하였다. JLP의 연도별·계절별 시계열 추이는 [Fig. 1]과 같다.

        
          
          

          [Fig. 1] 
				
          

          
            Time series of annual and seasonal of Jeollanam-do Purple laver price (Source: Ministry of Oceans and Fisheries).
          
          

          

        

        전남 김 계통판매가격(JLP)은 한국은행에서 고시하는 김 품목의 생산자물가지수(PPI)를 반영하여 2015=100을 기준으로 가격을 실질화하였다. 본 분석에서 이용되는 변수들의 기초통계량을 살펴보면, 전남 김 위판가격 예측을 위한 JLP의 평균은 586.7원, 최대값은 2,228.8원, 최소값은 1원이었다.

        J-B 통계량은‘시계열 자료는 정규분포를 따른다’는 귀무가설(Ho)이 JLP(2009-2018)는 5% 유의수준에서 정규성이 기각되어 정규분포를 따르지 않는 자료로 나타났다(<Table 1>). 최소값이 1원으로는 나온 이유는 물김 생산이 없는 여름철 원 데이터의 값을‘0’으로 설정하면 분석이 진행될 때 이를 결측값으로 인식하게 되므로 절대값에 1을 더해 그 의미를 왜곡시키지 않은 범위에서 데이터를 보정 해 준다(Ahn SM, 2016; Hwang et al., 2016). 본연구 분석에는 R 프로그램의 library(forecast)(tseries)(TSA)(ggplot2)와 Eviews 프로그램을 사용하였다.

        
          <Table 1> 
				
          

          
            Descriptive statistics for JLP variable used in this study(2009-2018)
            (unit: kg/won)

          
          

        

        
          
            
              	Mean
              	Max
              	Min
              	Std. Dev.
              	J-B
              	p-value
              	N
            

          
          
            	586.656
            	2,228.82
            	1
            	516.947
            	6.188
            	0.045
            	120
          

        

        
          
            Note 1) JLP: Purple laver production of Jeollanam-do
          

          
                   2) J-B: Jarque-Bera
          

        

        

        분석자료 JLP의 시계열 자료(ts_dat) 정상성 및 안정성 검정을 위해 ADF(Augmented Dickey-Fuller Test) 검정, PP(Phillips-Perron Unit Root Test) 검정, KPSS(Kwiatkowsk -Phillips-Schmidt-Shin) 검정을 진행하였다.

        ADF 및 PP 검정의 귀무가설은‘시계열 자료에는 단위근이 존재한다’이다. 하지만 KPSS 검정의 귀무가설은‘시계열 자료에는 단위근이 존재하지 않는다’로 ADF 및 PP 검정의 귀무가설과 반대되므로 KPSS 검정 시에는 이 점을 특히 유의해야 한다. ADF 및 PP 검정 결과 ADF와 PP의 p 값이 모두 0.01로 0.05 보다 작게 나와 귀무가설이 기각되어 단위근이 존재하지 않는 것으로 나왔고, KPSS의 Level과 Trend 모두의 p값은 0.1로 0.05보다 크게 나와 귀무가설을 기각할 수 없어, 즉 귀무가설이 채택되어 단위근이 존재하지 않는 것으로 나와 세 가지 검정 모두에서 JLP 시계열 자료는 5% 유의수준에서 가성 회귀의 우려가 없는 것으로 판단되었다(Kim Ch and Nam JO, 2018, <Table 2>).

        
          <Table 2> 
				
          

          
            Stationarity Test Results of JLP
          
          

        

        
          
            
              	
              	Level
              	p - value
            

          
          
            	ADF
            	-5.4572
            	0.01
          

          
            	PP
            	-6.7506
            	0.01
          

          
            	KPSS (Level)
            	0.046037
            	0.1
          

          
            	KPSS (Trend)
            	0.048234
            	0.1
          

        

        
          
            Note 1) JLP: Purple laver production of Jeollanam-do
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 결과 및 고찰
      
        1. 지수평활법
        Drift 예측을 이용한 단순지수평활법(SES) 결과, 전라남도 김 계통 판매가격(JLP)은 상승추세가 관찰되므로, 드리프트(Drift) 항을 포함하는, 즉 단순 지수평활법(SES)의 Drift 방법으로 예측을 시도하였다. Drift 예측을 이용한 SES의 분석결과는 α = 0.489, drift = -0.238, sigma = 14556.170으로 산정되었다.

        Holt-Winters 가법 및 승법 모형 결과, Holt-Winters 가법의 각 구성 성분인 평활상수 α, β, γ에 대하여, α = 0.180, β = 0.018, γ = 0.388의 분석결과를 얻었고, 승법(Multiplicative)의 각 구성 성분인 평활상수 α, β, γ는, α = 0.094, β = 0.239, γ = 0.332의 분석결과를 얻었다. 가법과 승법의 SSE(설명된 제곱합)는 각각 5,364,559와 4,139,190으로 나왔다. SSE 값은 최소가 되는 것이 더 나은 예측모형이므로 Holt-Winters 승법 모형이 가법 모형보다 예측모형 정확도가 높다고 판단할 수 있다.

        상태 공간 모형(SSM) 최적 예측법인 ETS 분석을 적용한 결과 최적의 예측모형은 ETS(M, Ad, M), 즉 ETS(Multiplicative error, Damped additive trend, Multiplicative seasonal)로 나왔고, α = 0.197, β = 0.0001, γ = 0.047, Φ(phi) = 0.974의 분석결과를 얻었고, AIC는 1300.75, AICc는 1307.52, BIC는 1350.92로 산정되었다.

      

      
        2. ARIMA 모형 
        ARIMA 모형을 분석하기 위해서는 JLP를 시계열 자료(ts_dat)로 변환해야 한다. ts_dat 변수는 관측치(Observed), 추세요인(Trend), 계절요인(Seasonal), 불규칙요인(Random)으로 분해(Decomposition)할 수 있고, 추세와 계절성의 경향을 파악할 수 있다. JLP의 ts_dat 변수에서는 계절성과 일정 수준의 추세가 확인되어, ts_dat 변수를 차분해서 데이터의 정상화를 시도하였다. 일반적으로 수준변수에 1차 차분만 해도 어느 정도의 정상적인 패턴을 보인다. ts_dat 변수를 1차 차분한 변수는 dat_diff1로 정의하였고, 수준변수 ts_dat에서 계절성 요인만 제거한 변수는 ts_dat_adjusted로 정의하였다. 또 1차 차분한 시계열 데이터 dat_diff1에서 계절성 요인을 제거한 변수는 dat_diff1_adjusted로 정의하였다.

        수준변수 ts_dat의 평균(Mean)은 586.6557, 표준편차(SD)는 516.9466로 나왔고, 1차 차분한 데이터인 dat_diff1의 평균은 –2.067475, 표준편차는 562.6608로 나왔다. 수준변수 ts_dat에서 계절성만 제거한 변수 ts_dat_adjusted의 평균은 586.6557, 표준편차는 200.5919, 1차 차분한 자료에서 계절성을 제거한 dat_diff1_adjusted의 평균은 –0.1014441, 표준편차는 524.1075로 확인되었다. ts_dat, dat_diff1, ts_dat_adjusted, dat_diff1_adjusted은 수준변수에서, 1차 차분만 진행한 dat_diff1에서 대체로 정상적인 시계열이 되었다.

        본연구에서 수준변수인 ts_dat과 1차 차분한 변수 dat_diff1의 ARIMA 모형식별을 위해 각각의 ACF와 PACF를 확인해 보았지만, ACF와 PACF의 절단값이 시각적으로 명확하지 않아 모형식별이 쉽지 않음을 확인할 수 있었다. 따라서 절단값이 시각적으로 명확하지 않은 경우에 자동으로 최적의 모형을 찾아주는 방법인 R 프로그램의 auto.ARIMA 함수를 활용하여 분석을 시도하였다.

        수준변수 ts_dat, 차분변수 dat_diff1의 데이터를 활용하여 최적의 ARIMA 모형을 선택하기 위해 auto.ARIMA 함수를 이용하여 ARIMA Model 1과 ARIMA Model 2를 선택하였고, 그 결과 각각의 모수는 계절성 속성을 포함한 ARIMA(1,0,2)(0,1,1)[12]와 ARIMA(0,0,2)(0,1,1)[12] 모형으로 선정되었다. 또 차분변수로 추정한 ARIMA Model 2에 1차 차분한 것을 고려하여 ARIMA Model 3의 모수를 추정한 결과 ARIMA(0,1,2)(0,1,1)[12]를 이끌어냈다. auto.ARIMA 함수로 각 ARIMA 비계절성과 계절성 모수의 계수를 알 수 있고, 표준오차(S.E)와 대수변환 된 시계열에 대한 Sigma^2(분산), Log likelihood(대우수도), AIC의 값을 알 수 있다(Kim HJ, 2011).

        ARIMA 모형 1, 2, 3 각각의 계수를 보면, ARIMA(1,0,2)(0,1,1)[12] (ARIMA Model 1) 모형 추정에서 독립변수 ar1, ma1, ma2, sma1가 종속변수인 t기에 미치는 영향은 AR1 0.929, MA1 –0.381, MA2 –0.339, SMA1 –0.823 값으로, AR(1)은 양(+)의 영향, MA(1)은 음(-)의 영향, MA(2)는 음(-)의 영향, SMA(1)은 음(-)의 영향을 주는 것으로 나타났다. ARIMA(0,0,2)(0,1,1)[12](ARIMA Model 2) 모형 추정에서는 독립변수 ma1, ma2, sma1가 종속변수인 t기에 미치는 영향이 ma1 0.5428, ma2 0.1323, sma1 –0.8811 값으로 MA(1)은 양(+)의 영향, MA(2)는 양(+)의 영향, SMA(1)은 음(-)의 영향을 보이는 것으로 나타났다. ARIMA(0,1,2)(0,1,1)[12] (ARIMA Model 3) 모형 추정에서는 독립변수 ma1, ma2, sma1가 종속변수인 t기에 미치는 영향이 ma1 –0.4197, ma2 –0.3628, sma1 –0.8011 값으로 MA(1)은 음(-)의 영향, MA(2)는 음(-)의 영향, SMA(1)은 음(-)의 영향을 보였다(<Table 3>). 또한, ARIMA 모형의 적합성 검정과 예측정확도 평가(Error measures) 결과값은 <Table 3>과 같다.

        
          <Table 3> 
				
          

          
            The parameters estimate of the ARIMA model and Error Measures
          
          

        

        
          
            
              	ARIMA 1
              	Coefficients
              	S.E
            

          
          
            	ar1
            	0.929
            	0.083
          

          
            	ma1
            	-0.381
            	0.126
          

          
            	ma2
            	-0.339
            	0.11
          

          
            	sma1
            	-0.823
            	0.148
          

          
            	sigma^2
            	36231
            	log likelihood
            	-724.67
          

          
            	Goodness-of-fit criteria for ARIMA models.
          

          
            	AIC
            	1459.35
            	AICc
            	1459.93
            	BIC
            	1472.76
          

          
            	Error Measures
          

          
            	ME
            	-11.228
            	RMSE
            	177.202
            	MAE
            	114.938
          

          
            	MPE
            	-185.281
            	MAPE
            	2,200.77
          

          
            	MASE
            	0.713
            	ACF1
            	-0.003
          

          
            	　
            	
            	
          

          
            	ARIMA 2
            	Coefficients
            	S.E
          

          
            	ar1
            	-
            	-
          

          
            	ma1
            	0.5428
            	0.0946
          

          
            	ma2
            	0.1323
            	0.0924
          

          
            	sma1
            	-0.8811
            	0.2125
          

          
            	sigma^2
            	36204
            	log likelihood
            	-727.19
          

          
            	Goodness-of-fit criteria for ARIMA models.
          

          
            	AIC
            	1462.39
            	AICc
            	1462.77
            	BIC
            	1473.11
          

          
            	Error Measures
          

          
            	ME
            	-12.382
            	RMSE
            	177.984
            	MAE
            	111.77
          

          
            	MPE
            	-451.984
            	MAPE
            	1,524.95
          

          
            	MASE
            	0.694
            	ACF1
            	0.017
          

          
            	　
            	
            	
          

          
            	ARIMA 3
            	Coefficients
            	S.E
          

          
            	ar1
            	-
            	-
          

          
            	ma1
            	-0.4197
            	0.0951
          

          
            	ma2
            	-0.3628
            	0.0952
          

          
            	sma1
            	-0.8011
            	0.1398
          

          
            	sigma^2
            	37405
            	log likelihood
            	-720.26
          

          
            	Goodness-of-fit criteria for ARIMA models.
          

          
            	AIC
            	1448.52
            	AICc
            	1448.92
            	BIC
            	1459.21
          

          
            	Error Measures
          

          
            	ME
            	-10.583
            	RMSE
            	180.049
            	MAE
            	122.049
          

          
            	MPE
            	-62.287
            	MAPE
            	3,051.74
          

          
            	MASE
            	0.758
            	ACF1
            	0.003
          

        

        
          
            Note 1) ARIMA 1: ARIMA Model 1 (1,0,2)(0,1,1)[12]	         ; ARIMA 2: ARIMA Model 2 (0,0,2)(0,1,1)[12]          ; ARIMA 3: ARIMA Model 3 (0,1,2)(0,1,1)[12]
          

          
                   2) ar(autoregressive model); ma(Moving Average model); sma(seasonal moving average); AIC(Akaike’s information criterion); AICc(Corrected akaike`s information criterion); BIC(Bayesian information criterion); ME(Mean of errors); RMSE(Root mean of squared errors); MAE(Mean of absolute errors); MPE(Mean of percentage errors); MAPE(Mean of absolute percentage errors); MASE(Mean absolute scaled errors); ACF1(Autocorrelation of errors at lag 1)
          

        

        

        표준잔차(Standardized residuals)와 ACF잔차(ACF of residuals) 그리고 Ljung-Box 통계량의 p값(p values for Ljung-Box statistics)을 통해 잔차를 분석하고, 추정된 시계열 모형에 대한 적합도 검정이 가능하다(Kim HJ, 2011). 표준잔차를 통해서는 등분산성과 선형성을 시각적으로 확인할 수 있고, ACF 잔차에 어떤 관계가 확인되면 문제가 있는 것으로 간주한다. [Fig. 2]의 세 가지 모형 모두에서 특별한 증가나 감소의 패턴이 발견되지 않았고 ACF잔차도 자기상관성이 없어 문제가 없으며, Ljung-Box 통계량의 p값도 유의수준 5% 파란 점선의 위쪽, 높은 값에 존재해 세 모형 모두 적합한 모형으로 볼 수 있다.

        
          
          

          [Fig. 2] 
				
          

          
            Residual diagnostics for ARIMA Model 1, 2, 3.
          
          

          

        

        [Fig. 2]의 세 모형 모두에서 자기상관성을 확인할 수 없고, 잔차에 대한 Ljung-Box검정 결과는‘어떤 시차까지 자기상관계수가 모두 0이다’라는 귀무가설을 기각하지 못해 잔차는 백색잡음(White noise)을 따른다고 볼 수 있다. 이는 잔차에 더 이상 유의미한 정보가 없다는 것을 의미한다. 즉 세 가지 모형 모두 예측값이 양호하다는 것을 의미한다.

      

      
        3. 김 위판 가격예측값 및 모형 정확도
        지수평활법과 Box-Jenkins의 ARIMA 예측모형 구축 마지막 단계는 예측 방법의 정확도를 측정하고 미래값을 예측하는 것이다. <Table 4>는 전남 김 위판가격 2019년 1월부터 12월까지의 실제값과 지수평활법과 ARIMA 모형을 통한 예측값을 나타낸 표다. 실측치와 예측치의 정확도 파악을 위해서 예측정확도를 측정하는 여러 가지 척도 중에서 MAE (MAD, 평균 절대 오차)와 RMSE(Root mean of squared errors, 제곱근 평균 제곱 오차)를 통해 예측치에 대한 신뢰성을 확인하였다. MAPE(Mean of absolute percentage errors, 평균 절대 백분율 오차)는 백분율(%)로 오차를 비교하기 때문에 단위가 다른 변수 간의 예측도 가능하고 직관적으로 예측 결과를 검정할 수 있다는 장점이 있지만 김 위판가격 예측과 같이 실제값에 0이 있거나 0에 가까운 값이 있으면 MAPE 값이 100% 이상으로 무한하게 커지거나 정의가 되지 않는 큰 단점이 존재한다(Kim SG and Kim HY, 2016).

        
          <Table 4> 
				
          

          
            Forecasted values and comparison of errors of JLP 2019 through Exponential smoothing technique and ARIMA
          
          

        

        
          
            
              	2019
              	Actual 
              	Drift
              	Holt-Winters 
              	ETS 
            

            
              	A
              	M
            

          
          
            	2019.01
            	655.38
            	563.96
            	540.84
            	654.64
            	632.65
          

          
            	2019.02
            	648.24
            	483.62
            	422.65
            	540.60
            	588.06
          

          
            	2019.03
            	574.82
            	421.15
            	320.75
            	458.39
            	542.20
          

          
            	2019.04
            	485.90
            	410.06
            	252.60
            	397.37
            	531.44
          

          
            	2019.05
            	572.21
            	512.31
            	497.57
            	543.85
            	584.89
          

          
            	2019.06
            	1.00
            	0.72
            	-239.82
            	0.73
            	0.83
          

          
            	2019.07
            	1.00
            	0.69
            	-241.45
            	0.72
            	0.81
          

          
            	2019.08
            	1.00
            	0.69
            	-244.84
            	0.71
            	0.80
          

          
            	2019.09
            	1.00
            	0.69
            	-248.73
            	0.69
            	0.81
          

          
            	2019.10
            	2,105.50
            	1,067.20
            	1,319.84
            	1,037.49
            	1,233.29
          

          
            	2019.11
            	1,632.62
            	752.38
            	785.34
            	654.27
            	843.81
          

          
            	2019.12
            	638.94
            	577.88
            	570.85
            	511.54
            	670.51
          

          
            	Comparison of errors
            	Drift
            	Holt-Winters
            	ETS
          

          
            	A
            	M
          

          
            	RMSE
            	168.23
            	222.87
            	195.77
            	175.06
          

          
            	MAE(MAD)
            	95.26
            	157.02
            	116.64
            	101.86
          

          
            	MAPE
            	508.24
            	3,879.59
            	772.94
            	652.78
          

        

        
          
            
              	　
            

            
              	2019
              	Actual 
              	ARIMA 1
              	ARIMA 2
              	ARIMA 3
            

          
          
            	2019.01
            	655.38
            	633.75
            	733.43
            	588.40
          

          
            	2019.02
            	648.24
            	576.87
            	711.17
            	507.10
          

          
            	2019.03
            	574.82
            	495.91
            	643.91
            	411.75
          

          
            	2019.04
            	485.90
            	446.87
            	593.24
            	349.25
          

          
            	2019.05
            	572.21
            	641.52
            	760.49
            	541.75
          

          
            	2019.06
            	1.00
            	–106.24
            	1.00
            	-213.05
          

          
            	2019.07
            	1.00
            	–98.23
            	1.00
            	-213.05
          

          
            	2019.08
            	1.00
            	–90.75
            	1.00
            	-213.05
          

          
            	2019.09
            	1.00
            	–83.76
            	1.00
            	-213.05
          

          
            	2019.10
            	2,105.50
            	1499.50
            	1565.43
            	1367.06
          

          
            	2019.11
            	1,632.62
            	995.71
            	1074.15
            	850.00
          

          
            	2019.12
            	638.94
            	753.00
            	820.86
            	603.70
          

          
            	Comparison of errors
            	ARIMA 1
            	ARIMA 2
            	ARIMA 3
          

          
            	RMSE
            	177.20
            	177.98
            	180.05
          

          
            	MAE(MAD)
            	114.94
            	111.77
            	122.05
          

          
            	MAPE
            	2,200.77
            	1,524.95
            	3,051.74
          

        

        
          
            Note 1) A: Additive, M: Multiplicative
          

          
                   2) JLP: Purple laver production of Jeollanam-do
          

        

        

        반면 MAE(MAD)는 예측오차에 동일한 벌점을 부여하는 방식으로 예측에 가장 보편적으로 활용되고 있는 방식이며, RMSE는 큰 예측오차에 더 큰 벌점을 부여함으로써 오차의 크기 정도를 평가하는 데 주로 활용된다. MAE와 RMSE 모두 평가치가 작을수록‘0’에 가까울수록 상대적으로 예측모형의 정확도가 높고 안정적인 것으로 판단한다.

        Holt-Winters 가법 및 승법 예측모델, Drift 예측을 이용한 지수평활 예측모델, ETS 예측모델, 4가지 지수평활법 중에서는 Drift 예측을 이용한 지수평활 예측모델이 MAE(MAD) 값이 95.26으로 가장 작은 것으로 확인되었고, ARIMA 모형 1, 2, 3중에서는 1차 차분변수로 추정한 ARIMA Model 2의 모수 ARIMA(0,0,2)(0,1,1)[12] 예측모델이 MAE(MAD) 값이 111.77로 가장 작은 것으로 확인되었다.

        실제 2019년 전남지역의 김 가격 변화를 살펴보면, 2019년 1월 물김의 주산지인 전남지역 평균 위판가격은 전년도보다 27% 이상 낮게 형성되었는데 그 원인으로 갯병 등의 영향으로 물김의 품질이 전반적으로 저하되었고, 마른김 업체의 재고 증가에 따른 매수세가 약했기 때문이다. 2월 들어서는 가공용 매수세의 증가로 물김 산지가격이 다소 회복되었고, 3월 초까지 매수세가 이어지다가 3월 말 들어서 김 생산이 증가하기 시작하면서 전남의 김 위판가격은 다시 하락세로 전환되며 6% 이상 감소하였다. 4월 전남 물김 위판가격은 전년도처럼 매수세가 이어지지 못했고, 물김 품질도 전반적으로 좋지 않아, 전년도 동월보다 26%가량 감소하였다. 2019년 10월과 11월은 전남 산지 위판가격이 전년도보다 각각 74%, 140%가량 큰 폭으로 상승했는데 이는 잇바디돌김의 작황 부진에 따른 생산량이 큰 폭으로 감소했기 때문이다(KMI, Fisheries Outlook Center).

        
          
          

          [Fig. 3] 
				
          

          
            Monthly JLP(Purple laver price in Jeollanam-do) in 2018-2019(Source: Ministry of Oceans and Fisheries).
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결 론
      본연구는 우리나라 김 최대 산지인 전남의 물김 위판가격을 예측하고, 역사적 시뮬레이션을 통해 실측치와 예측치를 비교해 봄으로써 역사적 시뮬레이션 결과가 실제치를 얼마나 근사하게 추적하는지 판단하는 것이다(Ko et al., 2012). 전남 김 위판가격 예측은 단위근 검정 결과 원래의 시계열 데이터에 단위근이 존재하지 않아 원래의 시계열을 수준변수로 설정하고 지수평활법과 ARIMA 모델을 이용하여 예측 및 추정하였고 각각의 모형을 모두 적용하여 예측력이 높은 모형을 선택하였다.

      2019년 JLP 예측값을 추정하기 위해 지수평활법에서는 Drift 예측을 이용한 지수평활법과 Holt-Winters 가법 및 승법 모형, ETS 모형을 이용하였고, ARIMA 모형에서는 수준변수인 ts_dat으로 추정한 모수의 모형인 ARIMA(1,0,2)(0,1,1)[12](ARIMA Model 1)와 차분변수인 dat_diff1로 추정한 모수의 모형인 ARIMA(0,0,2)(0,1,1)[12](ARIMA Model 2), 그리고 차분변수 dat_diff1로 추정한 모수에 1차 차분을 고려해 추정한 ARIMA(0,1,2)(0,1,1)[12](ARIMA Model 3)을 이용하였다.

      예측모형의 정확도를 측정하는 척도 중에서 MAPE는 본연구에서 실제치에 0에 가까운 값이 있어 MAPE를 적용하기 어렵다고 판단하였고, 예측정확도 측정에 가장 많이 쓰이는 MAE(MAD)를 기준으로 삼고, RMSE를 참고해서 예측기법의 신뢰성을 확보하였다.

      지수평활법 중에서는 Drift 예측을 이용한 지수평활 예측모델이 채택되었고, ARIMA 모형 중에서는 차분변수로 추정한 모형인 ARIMA(0,0,2)(0,1,1)[12](ARIMA Model 2)가 채택되었다. 최종적으로 총 7가지의 예측모델 중 Drift 예측을 이용한 지수평활 예측모델이 시계열의 정상성, 모수 추정의 단계, 예측모형 정확도 검정을 거쳐 최종적으로 가장 적합한 모형으로 결정되었다.

      본연구에서 지수평활법과 ARIMA 모형을 통해 2019년 전남 김 가격 추정값을 산출하였고, 2019년 실제값과 가장 근접한 모형을 선택하였지만, 예측 모델링 특성상 모델과 현실의 차이는 분명 존재한다. 모델 예측은 현시점에서 확보가 가능한 데이터 기반으로 만 할 수 있으며, 예측력 평가는 사후적으로 이루어질 수밖에 없다(Lee SK, 2018).

      하지만 가장 적합한 모형 예측의 지속적인 축적은 향후 김 수급조절의 기초자료로 활용될 수 있다. 이는 지속가능한 김 산업을 유지하고 산지가격 안정을 유지하는 데 도움이 될 것으로 판단된다.

      본연구결과와 기존 문헌을 바탕으로 김 산지가격 안정화를 위한 정책적 제언은 다음과 같다.

      첫 번째로 김 과잉생산 방지를 위한 대책을 마련하여야 한다. 국내 김 소비가 정체되어있는 작금의 상황에서 김 과잉생산에 따른 김 재고의 적체는 김 산지가격을 하락시키는 직접적인 원인이 된다. 또한, 김 수출 호황에 따른 김 양식어가의 시설 증대 의향이 갈수록 높아져 시설량이 큰 폭으로 증가하고 있고, 이는 김 과잉생산의 또 다른 주요 원인으로 지목되고 있다. 하지만 수출 실적이 목표치를 달성하지 못하게 되면, 재고의 적체는 더욱 가중된다. Lee et al.(2018)에 따르면 과잉생산에 의한 김 수급불균형 해소 및 시장 안정은 최소 2년 이상의 시간이 걸린다고 하였고, 적체가 가중될수록 그 기간은 더욱 연장될 수 있다. 김 과잉생산 방지를 위한 대책으로 Lee et al.(2018)은 김 과잉생산을 가중시키는 불법 양식시설 정비를 통한 안정적인 김 생산 시스템 구축 조성을 제안했고, 생산자의 자율적인 수급조절 체계 마련과 소비자 기호 파악을 통한 국내 소비 확대 방안, 안정적인 수출을 위한 해외시장에 대한 지속적인 모니터링을 제안한 바 있다. 반면, 김 과잉생산 방지를 위한 대책과 함께 지구온난화에 따른 겨울철 이상 고수온 현상과 어기 초 잦은 태풍으로 인한 김 공급 차질로 야기될 생산량 급감에 대한 대안으로 김 채묘와 양식시기 조절과 고수온에 강한 김 품종 개발 등과 같은 대책 마련도 시급하다(Baek et al., 2020).

      두 번째로는 김 가공업의 구조 개편을 들 수 있다. 전국 김 생산량의 70% 이상을 차지하는 전남의 경우, 마른김 가공업체수 역시 전체의 80%가량을 차지하고 있다. 마른김 가공업체들은 김 양식 시기인 10월에서 이듬해 5월 사이에 마른김으로 가공할 다량의 원물인 물김을 확보해야 한다. 더욱이 김 수출의 증가로 김 가공업체들은 당해의 김 생산량 증감을 떠나 원물 확보를 위한 매수세로 인해 과당경쟁이 일어난다. 일반적으로 김 양식어기 말에는 품질저하 등의 원인으로 산지가격이 하락하는 것이 일반적인 추세였지만, 가공업체들의 원물 확보 경쟁이 더욱 거세진 가운데 어기말 산기가격은 기존과 다른 양상을 보인다. 물김 확보를 위한 과당경쟁은 결국 대규모 가공업체와 중소형 가공업체들 간 경영상의 확연한 양극화를 초래하게 되고, 중소형 가공업체들은 심각한 경영난에 빠지며 도산의 위협에 노출되게 된다. 이와 같은 문제점의 개선 방안으로는 김 양식어가와 김 가공업체들 간에 상생할 수 있는 공동협력 체계 구축이 필요하며, 김은 여타 수산물과 다르게 대부분 가공을 거쳐 판매되기 때문에 생산과 가공을 경쟁 관계의 둘로 떼어 놓고 볼 것이 아니라 생산의 범주에 놓고 함께 고려되어야 한다(Baek EY, 2020).

      세 번째로는 김 등급제 도입을 통한 장기적인 관점에서의 고부가가치 산업으로의 도약이다. 현재 국산 김은 다른 국가의 김에 비해 품질은 우수하지만, 제값을 받지 못하는 실정이다. 국내 김 산업은 그동안 중국과 일본에 비해 낮은 수출 단가로 해외시장에서 많은 수요를 유지할 수 있었다. 하지만 해양수산부가 2017년‘김 산업 발전방안’을 통해 발표한‘2024년까지 연간 김 수출 10억달러(1조원) 규모의 수출주도형 글로벌 식품산업으로 육성한다’는 목표를 달성하기 위해서는 기존과 같은 양적 생산만으로는 한계가 있다. 따라서 국내에서도 김 산업의 육성을 위해서는 규모화, 첨단화와 함께 중국과 일본처럼 국가가 김 제품 차별화를 위해 품질 등급제를 도입해서 고급 김을 생산하고, 중국과 일본에 비해 높은 수출단가를 통해 국산 김이 해외시장에서 경쟁력을 갖추도록 해, 국산 김의 부가가치를 높여야 한다(Baek et al., 2017 ; ISUSANIN, 2020).

      넷째로는 4차산업의 핵심인 빅데이터(Big data) 축적과 머신러닝(Machine learning)을 통한 김 가격 예측 고도화로 안정적인 김 수급전망 시스템을 구축해 김 산지가격의 안정을 도모하고, 생산자와 소비자의 후생을 증대하는 것이다.

      머신러닝은 알고리즘에 따라 빅데이터에 담긴 정보를 학습하여 예측하는 메커니즘으로, 머신러닝을 활용한 예측 활용방안은 다양하다. 하지만 변수의 미래값을 예측하는 모델에는 갑작스러운 변수의 충격반응은 투영되어 있지 않은 것이 예측의 본질적인 한계이므로, 모델을 설계하는 연구자의 직관적 조정과 통찰력을 반영한 정성적 평가가 중요하다. 또한, 머신러닝의 알고리즘은 빅데이터를 기반으로, 데이터에 담긴 정보를 학습하기 때문에, 실시간 기록되는 양적 데이터 구축뿐만 아니라, 질적으로도 유용하고, 신뢰 가능한 정보를 축적하고 사용하는 것이 중요하다. 이를 기반으로 빅데이터 정보를 활용한 머신러닝 기법을 김 가격 예측에 활용한다면 관계자들의 김 생산량 조정과 출하시기 변경과 같은 의사결정에 스마트하게 활용 가능하다고 판단된다(Lee SK, 2018).

      선행연구에서 언급했듯이 수산물 가격 예측 연구 분야는 다양한 모형을 통한 예측과 예측력 검정 연구가 비교적 미흡해서, 본연구에서는 지수평활법과 ARIMA 모형을 통해 더욱 확장을 시도하였으나 한계점 역시 존재한다.

      본연구는 김 양식 주산지인 전남지역을 대상으로 했지만 김은 생산지역과 방법, 시기에 따라서 위판가격의 차이가 있으므로 향후 산지별, 생산 방법별로 세부적으로 나누어 예측해볼 필요가 있다. 하지만 대부분 계통판매로 출하되는 김의 경우 산지별 가격은 국가통계포털인 KOSIS에서 다른 수산물에 비해서 비교적 정확한 정보를 얻을 수 있지만, 산지별로 양식 방법까지 구분되어 있지 않은 것이 현실이다. 전남지역에서도 여러 산지별로 구분해서 분석해볼 수도 있지만 보다 지역별 특성이 반영된 예측을 위해서는 품종별, 양식 방법별 등 향후 보다 체계화된 데이터 수집 시스템 구축이 요구된다.

      향후 연구과제로는 김 산지가격은 수요처인 가공업체 분포와도 밀접한 관련성이 있어 향후 회귀분석을 통한 김 산지가격과 김 가공업체 분포의 관계를 파악해볼 수 있고, 김 위판가격은 김 생산량과 밀접하게 연관되어 있어 추후 김 생산량 예측모형으로 확대 분석할 필요가 있다. 더욱이 김 위판가격과 김 생산 산지별 해양환경 변수를 포함한 회귀분석과 주성분 분석(PCA)을 통한 분석 및 예측도 충분히 연구 가치가 있다고 생각된다.

      김 위판가격 및 생산량 시계열 분석 연구 자료의 지속적인 축적을 통해 예측력이 향상된다면 수산물 수급조절의 기초자료로 널리 활용될 것으로 기대하며, 앞으로 새롭게 개발되는 다양한 예측모델을 통해서 예측력을 더욱 향상해야 한다.
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