
Journal of the Korea Academia-Industrial 
cooperation Society
Vol. 22, No. 3 pp. 234-241, 2021

https://doi.org/10.5762/KAIS.2021.22.3.234
ISSN 1975-4701 / eISSN 2288-4688

234
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요  약  군에서는 수요예측에 대한 중요성을 인식하여 수리부속에 대해 예측 정확도 향상을 위한 많은 연구가 이루어지고
있다. 수리부속 수요예측은 예산 운영과 장비 가동률 측면에서 매우 중요한 요소가 되고 있다. 그러나 현재 군에서 적용
중인 시계열 모형으로는 수요량의 변동과 발생주기가 일정하지 않은 간헐적 수요에 대해서는 예측에 한계가 있는 실정이
다. 따라서, 본 연구는 공군 패트리어트 수리부속의 간헐적 수요에 대한 예측 정확도를 제고하는 방법을 제시하고자 하였
다. 이를 위해서 2013년부터 2019년까지의 701개의 수리부속 소모개수를 토대로 수요 유형을 구분하여 수리부속의 
간헐적 수요 자료를 수집하였다. 또한, 장비 고장에 영향을 줄 수 있는 외부 요인으로는 기온, 장비운영시간을 식별하여 
입력변수로 선정하였다. 그 후, 소모개수와 외부 요인을 통해 군에서 적용하는 시계열 모형과 제안하는 데이터 마이닝
모형으로 예측을 실시하여 모형별 예측 정확도를 판단했다. 예측 결과로 기존의 시계열 모형과 비교하여 데이터 마이닝
모형의 예측 정확도가 높았으며, 그 중 다층 퍼셉트론 모형이 가장 우수한 성능을 보였다. 

Abstract  By recognizing the importance of demand forecasting, the military is conducting many studies
to improve the prediction accuracy for repair parts. Demand forecasting for repair parts is becoming
a very important factor in budgeting and equipment availability. On the other hand, the demand for 
intermittent repair parts that have not constant sizes and intervals with the time series model currently 
used in the military is difficult to predict. This paper proposes a method to improve the prediction 
accuracy for intermittent repair parts of the Patriot. The authors collected intermittent repair parts data
by classifying the demand types of 701 repair parts from 2013 to 2019. The temperature and operating
time identified as external factors that can affect the failure were selected as input variables. The 
prediction accuracy was measured using both time series models and data mining models. As a result, 
the prediction accuracy of the data mining models was higher than that of the time series models, and 
the multilayer perceptron model showed the best performance. 
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1. 서론

국방과학기술용어사전에서는 수요예측을 과거의 수요
실적에 입각하여 장차의 수요량을 예측하는 것으로 정의
하고 있다[1]. 수요예측의 중요성은 점차 강조되고 있는
데, 그 이유는 수요예측을 통해 다가올 수요에 빠르게 대
처하여 조직의 목표를 달성할 수 있기 때문이다. 이에 따
라 민간분야에서는 수요예측을 기업의 정책이나 경영에 
있어서 핵심적인 요소로 인식하고 있다. 

최근에는 민간분야 뿐만 아니라 군에서도 수요예측에 
대한 중요성을 인식하여 이에 대한 연구가 활발히 이루
어지고 있다. 특히, 군에서의 수요예측은 수리부속에 대
하여 많은 연구가 수행되고 있다. 수리부속 수요예측은 
효율적인 예산 운영과 장비의 가동률을 유지하는 측면에
서 매우 중요하다고 할 수 있다. 만약 수리부속 수요예측
의 정확성이 낮다면 수리부속 보유량의 과부족분이 발생
할 수 있으며, 수리부속을 과도하게 많이 보유한다면 예
산이 불필요하게 사용될 수 있다. 반대로, 수리부속의 보
유량이 부족하다면 수리부속 조달 문제로 장비의 가동률
이 저하될 수 있다. 해당사례를 살펴보면, 군에서는 
2018년도에 보다 정확한 수리부속 수요예측을 위해 한
국국방연구원(KIDA: Korea Institute for Defence 
Analyses)에서 개발한 예측 모형을 사용하였다. 이를 통
해 예측 정확도를 70%에서 79%로 향상시켰으며, 약 
129억 원의 예산 절감 효과를 거뒀다[2]. 또한, 2012년
도에 한 패트리어트 포대가 특정 수리부속의 재고가 없
는 문제로 132일 동안 가동이 중단되어 가동률이 현저히 
저하된 사례가 있었다[3]. 두 사례를 통해 알 수 있듯이 
효율적인 예산 운영과 장비의 가동률 유지를 위해서는 
보다 정확한 수리부속 수요예측이 필수적이라 할 수 있
다.

공군에서는 공군규정 5-23 “수리부속 관리”에 따라 
과거 5년간의 분기별 소모실적을 통해 시계열 기법으로 
수요를 예측하고 있다[4]. 예측을 위한 방법으로는 시계
열 기법 중 가중이동평균법, 선형이동평균법, 추세분석
법, 지수평활법, 선형지수평활법을 적용한다. 구체적으로
는 과거 17개 분기의 소모실적 자료를 사용하여 5가지 
기법으로 최근 3개 분기의 수요를 예측한다. 그 후에는, 
3개 분기별로 각 기법의 예측치와 실제 소모량과의 차이
가 가장 작은 기법으로 미래 분기의 수요를 예측하는 방
법이며, 이를 도식화하면 Fig. 1과 같다. 그러나, 현재의 
방법은 과거 소모실적의 경향성만을 토대로 한다는 한계
점이 있다. 

Fig. 1. Demand forecasting process in airforce

한편, 공군은 항공기와 탄도탄을 방어하기 위해 2008
년부터 지대공 유도탄인 패트리어트를 도입하여 현재 0
개 포대를 운용중이다. 패트리어트는 현재 국내에서 탄도
탄을 방어할 수 있는 유일한 무기체계로서, 최근 증가하
고 있는 탄도탄 위협을 고려한다면 그 임무의 중요성은 
점차 증대되고 있다. 이에 따라, 패트리어트 장비의 가동
률을 보장하기 위해 보다 정확한 수리부속 수요예측의 
필요성이 강조되고 있다. 2013년부터 2019년까지 소모
된 패트리어트의 수리부속은 701개이며, 이 중 약 
98.6%(691개)가 간헐적 수요로 분류된다. 공군에서는 
간헐적 수요를 5년간 연간수요가 평균 1회 미만인 수요
로 정의하고 있으며, 현재 적용중인 방법으로 간헐적 수
요를 예측했을 때 주기성을 갖는 수요에 비해 예측 정확
도가 40% 이상 낮은 것으로 분석했다[5]. 따라서, 패트리
어트 수리부속의 대부분인 간헐적 수요를 예측하기 위해
서는 공군에서 적용중인 방법이 갖는 한계점을 보완할 
필요가 있을 것이다. 

군 분야에서 이루어진 수리부속 수요예측에 대한 선행
연구는 다음과 같다. H. T. Kim은 육군의 ATCMS, K-9 
자주포, ARTHUR-K에 대해 수리부속 소모개수와 표준
단가를 설명변수로 선정하여 데이터 마이닝으로 수요예
측을 수행하였다. 이 때, 지도학습과 비지도학습을 병행
하여 예측 정확도를 더욱 높이는 방안을 제안했다[6]. J. 
D. Kim은 공군 F-XX 항공기의 수리부속 수요예측을 위
해 수리부속의 소모율, 소모개수 등을 변수로 하여 데이
터 마이닝을 활용하였다[7]. J. S. Kim은 공군 B 항공기
의 수리부속 수요를 장단기 기억 메모리(LSTM: 
Long-Short Term Memory)를 활용하여 예측하였다
[8]. 그러나, 위의 연구들은 수리부속의 수요 유형을 고려
하지 않은 채 모든 수리부속에 대해 일괄적으로 수행한 
연구라는 한계가 있다.

간헐적 수요를 예측하기 위한 연구는 J. D. Croston
이 변형된 지수평활법을 제시하면서 시작됐다[9]. 이 후, 
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J. D. Croston의 모형을 수정한 간헐적 수요예측 방법을 
여러 연구에서 제안하였지만, 수요의 크기와 간격을 각각 
정규분포와 기하분포로 가정했다는 점에서 한계가 있다
[10]. 최근 연구에서는 M. K. Park이 공군 KF-16C의 
수리부속을 주기성을 갖는 수리부속과 간헐적 수요를 갖
는 수리부속으로 구분하여 수요예측 방법을 제안하였다. 
이 때, 공군에서 사용하는 5가지 시계열 기법을 활용하는 
다수결 투표 및 hybrid 방법을 제시하였다[11]. B. H. 
Oh는 함정 수리부속의 간헐적 수요예측을 위해 LSTM, 
다층 퍼셉트론(MLP: MultiLayer Perceptron), 순환 신
경망(RNN: Recurrent Neural Network), 게이트된 순
환 유닛(GRU: Gated Recurrent Unit)과 같은 딥러닝
을 활용하였다[12]. 그러나, M. K. Park과 B. H. Oh의 
연구는 수리부속의 소모실적만을 변수로 삼았으며, 기상
과 같은 외부 요인은 고려하지 않았다.

T. G. Kim은 공군 E-737 수리부속 중 간헐적 수요를 
갖는 수리부속에 대해 수리부속 소모개수와 더불어 비행
시간/횟수당 소모율, 분기별 온도/습도의 외부 요인을 고
려하여 데이터 마이닝으로 수요예측을 수행하였다. 또한, 
4년간의 자료를 1년부터 4년까지의 기간으로 세분화하
여 시계열 모형과 데이터 마이닝 모형의 예측 정확도를 
비교하여 제시하였다[13]. 그러나, 군에서는 수리부속의 
수요를 예측하기 위해 5년간의 자료를 사용하므로, T. 
G. Kim이 제안한 모형을 군에서 적용하는 모형과 비교
하는 것은 적절하지 않을 수 있다.

본 연구와 선행연구의 차이점은 패트리어트를 대상 장
비로 하여 간헐적 수요에 대한 연구를 수행했다는 점이
다. 패트리어트는 국내에서 유일하게 항공기뿐만 아니라 
탄도탄까지 방어가 가능한 대공방어에 핵심역할을 수행
하고 있는 무기체계이다. 그러나, Table 1과 같이 공군
의 KF-16, E-737 등과 같은 항공기에 대한 연구는 활발
히 이루어지고 있지만, 패트리어트에 대한 연구는 수행되
지 않았다. 또한, 본 연구는 패트리어트 수리부속의 간헐
적 수요에 대한 예측 정확도를 높이기 위해 수리부속 수
요에 영향을 미치는 외부 요인을 고려하였다. 외부 요인
은 패트리어트의 정비 주무부서에서 분석한 자료에 근거
하여 기온과 장비운영시간을 식별하였으며, 이를 예측모
형에 반영하였다[13]. 더불어, T. G. Kim의 연구에서는 
제한되었으나, 수리부속 수요를 예측하기 위해 군에서 적
용하는 모형과 본 연구에서 제안하는 모형의 성능을 비
교하였다. 이를 위해 각 모형의 자료기간을 군에서 적용
하는 기간과 동일하게 5년으로 설정하였다.

Subject Data
Type 

Techniqu
es

Comparison with 
the military method 

(Data period)

H. T. Kim
[6]

ATCMS,
K-9,

ATHUR-K
(Army)

Not 
classified

Data
Mining

yes
(6 years)

J. D. Kim
[7]

F-XX
(Ariforce)

Not 
classified

Data
Mining

no
(5 years)

J. S. Kim
[8]

B aircraft
(Airforce)

Not 
classified LSTM no

(6 years)

M. K. Park
[11]

KF-16C
(Airforce)

Intermitten
t demand SARIMA yes

(5 years)
B. H. Oh

[12]
Vessels
(Navy)

Intermitten
t demand

Deep
Learning

no
(7 years)

T. G. Kim
[13]

E-737
(Airforce)

Intermitten
t demand

Data
Mining

yes
(4 years)

This
paper

Patriot
(Airforce)

Intermitten
t demand

Data
Mining

yes
(7 years)

Table 1. Relevant prior research

2. 본론

2.1 연구수행 방법
패트리어트 수리부속의 간헐적 수요 예측을 위해 Fig. 

2의 순서로 연구수행 방법을 제시한다. 먼저 패트리어트 
수리부속의 소모실적을 수집하여 그 중 간헐적 수요 유
형을 분류하였다. 그 후, 입력변수를 선정하여 시계열 모
형과 데이터 마이닝 모형으로 수요 예측을 진행하였으며, 
최종적으로 모형별 예측 정확도를 비교하는 절차를 수행
하였다.

Fig. 2. Proposed Study Process

2.2 자료수집 및 입력변수 선정
2.2.1 수리부속 소모실적 수집 및 분류
본 연구에서는 공군 패트리어트의 수리부속을 연구 대
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상으로 하였다. 연구를 위해 공군 장비정비정보체계(DELIIS/F: 
Defense Logistics Integrated Information System/ 
airForce)를 이용하여 2013년부터 2019년까지 28개 분
기의 수리부속 소모개수를 수집하였다. 

그 후, 수요 유형별로 수리부속을 분류하기 위해 Ghobbar
의 연구[14]에 따라 평균발생주기(ADI: Average 
Demand Interval)와 변동계수(CV: Coefficient of 
Variation)를 이용하였다. ADI는 수요발생 간 평균 간격
을 의미하며, CV는 수요의 표준편차를 평균으로 나눈 값
으로 각각 Eq. (1),(2)와 같이 산출된다. 

 








(1)

Where, N denotes number of periods having 
non-zero demand, ti denotes the time period 
between two consecutive demand periods 













 


(2)

Where, εi denotes the average demand in period, 
ε denotes the average demand

산출된 ADI와 CV로 수리부속별 수요 발생 유형을 
Fig. 3과 같이 구분하였으며, smooth 수요 1개, erratic 
수요 9개, lumpy와 intermittent 수요는 691개로 분류
되었다. 이 때, smooth와 erratic 수요를 제외하고, 전
체 중 98.6%를 차지하는 간헐적 수요의 lumpy와 
intermittent 수요를 연구대상으로 선정하였다. 

Fig. 3. Demand Classification

2.2.2 입력변수 선정
패트리어트 수리부속 수요에 영향을 미치는 외부 요인

을 식별하기 위해 2009년부터 2019년까지 패트리어트 
정비 주무부서의 분석 자료를 수집했다. 먼저, 장비 고장
건수는 총 000건 이었으며, 이를 분기별 비율로 구분하
여 Fig. 4와 같이 나타냈다. 

Fig. 4. Statistics by failure time

분석 자료에 따르면 수리부속 중 회로카드, 케이블 등
은 고온다습한 기후에 취약한 것으로 분석됐다. 또한, 수
리부속별로 혹서기 및 혹한기 등의 계절적 취약요인과 
장비운영시간이 고장에 영향을 미친다고 분석했다[15]. 
이를 토대로 701개 수리부속의 소모개수와 함께 2013년
부터 2019년까지 28개 분기의 기온과 장비운영시간을 
변수로 선정하였다. 여기에 장비운영시간과 수리부속 소
모개수를 가공하여 장비운영시간당 수리부속 소모율(소
모개수/장비운영시간)을 변수로 추가하였다. 이는 분기
별 시계열 유형의 자료로서 2012년 이전 자료의 수집이 
제한되어 특정 기간의 자료만을 활용했다는 한계점이 있
었다. 

입력변수 중 기온은 공군 기상정보체계와 기상청 기상
자료개방포털의 자료를 이용하여 평균값을 수집하였다. 
장비운영시간은 패트리어트를 구성하는 교전통제소
(ECS: Engagement Control Station), 레이더(RS: 
Radar Set), 발사대(LS: Launching Station)로 구분하
여 각각의 운영시간을 DELIIS/F에서 수집하였으며, 총 
112개의 변수를 선정하여 Table 2와 같이 나타냈다.

Variable Meaning
di Quarterly number of demand

ti Quarterly average temperatures
oti Quarterly average operating time

ri Quarterly consumption rate

i Quarter : 131, 132, 133, …, 194
(e.g. 131 means the first quarter of 2013)

Table 2. Variable description

2.3 모형 구축
수요예측을 위한 모형은 현재 공군에서 적용중인 5가

지의 시계열 모형과 본 연구에서 제안하는 데이터 마이
닝 모형으로 구축하였다. 또한, 두 모형의 비교를 위해 수
집한 7년간의 전체자료를 공군에서 적용하는 기간인 5년
씩 2013년~2017년, 2014년~2018년, 2015~2019년으
로 3개의 데이터 세트로 구분하였다.
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데이터 마이닝이란 방대한 데이터를 이용하여 유의미
한 연관성과, 추세를 발견하는 과정으로 정의된다. 데이
터 마이닝은 분류, 예측, 데이터 군집화의 기능이 있으며, 
최근에는 금융, 산업, 의학뿐만 아니라 군의 수요예측 분
야에도 활용되고 있다[16]. 본 연구에서 데이터 마이닝을 
사용한 이유는 현재 공군에서 적용중인 방법은 자기상관
만을 고려한 예측 방법이지만, 데이터 마이닝은 자기상관 
외에 여러 외부 요인을 포함하여 예측을 수행하기에 용
이하기 때문이다. 본 연구는 예측하고자 하는 분기의 소
모개수를 종속변수로 하는 자료이므로, 데이터 마이닝의 
지도학습 모형을 활용하였다. 그 중 예측 정확성과 유용
성이 높은 것으로 평가된 선형회귀 모형, 서포트 벡터 머
신(SVM: Support Vector Machine, 이하 SVM) 모형, 
다층 퍼셉트론(MLP: MultiLayer Perceptron, 이하 
MLP) 모형을 선정하여 예측을 수행하였다.

2.3.1 시계열 모형
가중이동평균법은 일정기간의 자료에 가중치를 주는 

방법이며, Eq. (3)과 같이 정의된다. 가중치의 합은 1이 
되도록 설정하며, 공군의 적용방법과 같이 예측시점 직전 
분기부터 차례로 0.5, 0.3, 0.2를 부여했다. 
  ×  × ⋯ ×(3)

Where, Ft+i denotes predicted value at t+i, At 
denotes real value at t,  denotes weight at i 

선형이동평균법은 1차 이동평균 값과 이를 다시 이동
평균한 2차 이동평균 값을 활용하는 방법이다. 이 방법은 
추세요인에 따라 발생가능한 과대 또는 과소 추정분을 
감소시킬 수 있으며, Eq. (4)와 같이 정의된다.
 

′   ′ (4)
Where, Ft+i denotes predicted value at t+i, MA 
denotes first moving average value, MA’ denotes 
second moving average value

추세분석법은 Eq. (5)와 같이 정의되며, 관측치와 예
측치의 편차 제곱 합이 최소가 되는 추세를 찾아 이를 통
해 예측을 수행한다.
  (5)

Where,  denotes y intercept,  denotes slope

지수평활법은 0부터 1사이의 평활상수를 적용하여 예
측오차가 가장 작은 평활상수로 예측하는 방법이다. 이 

방법은 Eq. (6)과 같이 정의되며, 공군의 적용방법과 같
이 0.1 간격으로 평활상수를 적용하였다.
    ≤ ≤  (6)

Where, Ft+i denotes predicted value at t+i, At 
denotes real value at t,  denotes smoothing 
constant

선형지수평활법은 1차 지수평활 값과 2차 지수평활 
값을 활용하는 방법이다. 이 때, 1차에 선정된 평활상수
를 2차 지수평활에도 동일하게 적용하며, Eq. (7)과 같이 
정의된다.
    

′   ′ (7)
Where, Ft+i denotes predicted value at t+i, Ft 
denotes exponential smoothing value, Ft

’ denotes 
double exponential smoothing value

2.3.2 데이터 마이닝 모형
선형회귀 모형은 변수간의 인과성을 분석하고 여러 변

수를 포함하여 분석하기에 용이한 모형이다. 이 모형은 
종속변수 Y와 입력변수 X1, X2⋯, XP 사이의 선형관계를 
적합시키기 위해 사용되며, 모집단에 대하여 Eq. (8)과 
같은 관계를 가정하여 분석을 진행한다. 
    ⋯  (8)

Where,  denotes regression coefficient,  
denotes noise

모형 구축을 위해서는 단계적 변수선택방법과 변수간
의 상관성 확인을 통해 변수 중 통계적으로 유의미한 속
성만을 선택하였다. 

SVM 모형은 입력공간에서 두 그룹을 최대한 멀리 분
류하는 고차원의 초평면을 이용하여 분류 또는 예측을 
수행하며, 인공신경망 모형에 비해 과적합 문제를 최소화
할 수 있는 모형으로 평가받는다. 본 연구에서는 비선형
문제를 예측하기에 유용한 다항식 커널(polynomial 
kernel) 함수를 이용하였으며, 과적합을 방지하기 위해 
이상치를 허용하는 매개변수 c는 1로 설정하였다.

MLP 모형은 인공신경망을 기반으로 하며, 퍼셉트론으
로 이루어진 여러 개의 층을 연결한 모형으로, 입력변수와 
종속변수 사이의 복잡한 관계를 파악하는데 매우 유연하여 
선형 및 비선형적인 문제에 적용이 가능하다. 이 모형에서
는 활성함수가 도출한 결과의 오차가 최소가 되도록 입력
층에서의 가중치를 결정한다. MLP 모형은 입·출력변수가 
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0에서 1사이의 값일 때 가장 좋은 결과를 나타내기 때문에 
입력변수들을 0에서 1사이의 정규화된 값으로 변형하였으
며, 은닉층과 은닉노드 수에 따라서도 예측값이 달라지므
로 이를 변화시켜가며 모형을 구축하였다[16]. 

2.4 모형별 예측 결과 
모형별 예측 결과를 확인하기 위해 3개 데이터 세트에

서 각각 2017년~2019년의 4분기 소모개수를 예측대상
으로 설정하였으며, 이를 도식화하면 Fig. 5와 같다.

Fig. 5. Data set composition and prediction target

데이터 마이닝 모형으로 예측시 과적합을 방지하기 위
해 10 Folds Cross Validation을 적용하였으며, 모형의 
정확도를 평가하는 척도는 현재 공군에서 사용중인 척도
와 동일하게 평균제곱오차(MSE: Mean Squared Error, 
이하 MSE)를 사용하였다.

2.4.1 시계열 모형 예측 결과
먼저, 현재 공군에서 적용중인 방법과 동일하게 5가지

의 시계열 모형으로 예측을 수행하였으며, 그 결과는 
Table 3과 같다. 특히, 17년 4분기의 MSE가 다른 시기
보다 높았는데, 이는 다른 시기에 비하여 수요량의 변동
이 매우 큰 특징이 반영된 것으로 보인다. 5가지 모형 중
에서는 MSE가 6.4716인 지수평활법이 가장 우수한 결
과를 보여 간헐적 수요예측에 가장 적합함을 나타냈다. 
또한, 각 데이터 세트에서 사용된 평활상수가 0.2, 0.1, 
0.1인 점을 고려하면 평활상수는 1에 가까울수록 최근 
관측치에 보다 큰 비중을 주는 것이므로, 최근보다는 과
거의 소모실적이 예측에 유리한 것으로 해석할 수 있다. 
선형이동평균법은 MSE가 9.1697로 가장 높았는데, 이 
방법은 수요량이 주기적이고 안정적인 추세를 갖는 경우
에 적합한 방법이므로 다른 시계열 모형에 비해 예측 정
확도가 낮은 것으로 판단했다.

Time Series Model MSE
① d174 ② d184 ③ d194 Average

Weighted Moving 
Average 18.0150 1.3876 1.2504 6.8843

Linear Weighed 
Moving Average 21.7416 3.7753 1.9922 9.1697

Trend Analysis 17.5609 2.1058 1.3701 7.0123
Exponential Smoothing 16.9350 1.3650 1.1147 6.4716

Linear Exponential 
Smoothing 17.1640 1.7729 1.2280 6.7216

Table 3. Prediction results of time series models

2.4.2 데이터 마이닝 모형 예측 결과
데이터 마이닝으로 수리부속 수요 예측을 수행한운영

환경은 Table 4와 같다.

Category Value

CPU intel celeron b820 1.70GHz
MEMORY 6.00GB

OS window 7 64bit
SW Weka 3.8.4

Table 4. Operating environment in the case study

본 연구에서 제안하는 수리부속 소모개수, 기온, 장비
운영시간, 장비운영시간당 수리부속 소모율을 입력변수
로 반영하여 데이터 마이닝으로 수요를 예측한 결과는 
Table 5와 같다. 이 중 두 번째 데이터 세트에서는 기온
과 장비운영시간 변수가 유의하지 않은 것으로 분석되어 
이를 제거한 후 예측을 수행하였다. 각 모형별 예측 정확
도는 현재 공군에서 적용중인 방법과 비교하여 우수한 
성능을 보였으며, 이 중 MLP 모형의 MSE가 0.6395로 
가장 낮아 세가지 모형 중 가장 우수한 성능을 보였다.

Data Mining Model MSE
① d174 ② d184 ③ d194 Average

Linear Regression 1.6241 1.3292 0.3350 1.0961

SVM 1.4354 0.4767 0.3576 0.7567
MLP 1.4280 0.3914 0.0992 0.6395

Table 5. Prediction results of data mining models

선형회귀 모형으로 19년 4분기의 소모개수를 예측할 
때의 결과를 요약하면 Fig. 6과 같다. 해당 모형의 유의
확률(P값)은 2.2e-16으로 유의하다고 할 수 있으며, 
Adjusted R2은 0.8004로 해당 모형이 약 80%의 설명력
을 가지는 것으로 나타났다. 
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Fig. 6. Summary of linear regression results

SVM 모형으로 19년 4분기 소모개수를 예측한 결과
에서는 MSE가 0.7567로 MLP 모형과 함께 우수한 성능
을 보였다. 소모개수와 예측된 소모개수의 산점도는 Fig. 
7과 같으며, 두 값이 비교적 유사한 결과를 나타냈다.

Fig. 7. Scatter plot of SVM model

MLP 모형으로 19년 4분기의 수요를 예측한 결과는 
Table 6과 같으며, 은닉노드 수를 달리함에 따라 예측값
이 변화하는 것을 확인할 수 있었다. 그 중에서 은닉층 
2개, 은닉노드 수를 각각 (10,9)로 입력했을 때 가장 우
수한 결과를 얻을 수 있었으며, 이를 시각화하면 Fig. 8
과 같다. 은닉노드 수를 (10,9)로 설정했을 때의 MSE는 
0.0992로 가장 작았으며, (1,5)로 설정했을 때는 0.4674
로 가장 컸다. 이를 통해 MLP 모형에서는 은닉노드 수를 
적절히 설정하는 것이 중요한 요인으로 판단할 수 있다. 
17년 4분기의 수리부속을 예측할 때는 은닉층 2개 은닉
노드 수 (6,9), 18년 4분기는 은닉층 2개, 은닉노드 수 
(4,10)으로 입력했을 때 우수한 결과값을 얻을 수 있었다.

Node MSE Node MSE Node MSE

(8,6) 0.1121 (9,6) 0.1181 (10,6) 0.1184
(8,7) 0.1144 (9,7) 0.1028 (10,7) 0.1041

(8,8) 0.1068 (9,8) 0.1135 (10,8) 0.1075
(8,9) 0.1190 (9,9) 0.1102 (10,9) 0.0992

(8,10) 0.1037 (9,10) 0.1132 (10,10) 0.1104

Table 6. Prediction results by hidden node(MLP 
model)

Fig. 8. Structure of MLP model

3. 결론

본 연구는 패트리어트 수리부속 수요예측의 정확도를 
높이는 것을 목적으로 하였다. 이를 위해  2013년부터 
2019년까지 701개의 패트리어트 수리부속 소모실적을 
수집하였으며, 이를 분류했을 때 98.6%가 간헐적 수요임
을 확인했다. 따라서, 패트리어트에 대해 보다 정확한 수
리부속 수요예측을 위해서는 간헐적 수요의 수리부속에 
대한 예측이 중요함을 알 수 있었다.

현재 공군에서 적용중인 시계열 모형으로 간헐적 수요
에 대해 예측했을 때, 가장 우수한 방법은 지수평활법이
었다. 그러나 현재의 방법은 과거의 경향성만을 고려하기 
때문에 추가적으로 고려해야할 외부 요인을 식별하였다. 
이에 따라, 수리부속 소모개수, 기온, 장비운영시간, 장비
운영시간당 수리부속 소모율을 입력변수로 하는 데이터 
마이닝 모형을 구축하여 시계열 모형과의 예측 정확도를 
비교 분석하였다. 그 결과 현재 공군에서 적용중인 시계
열 모형보다 제안한 데이터 마이닝 모형의 성능이 더욱 
우수하였으며, 그중 MLP 모형의 성능이 가장 우수하였
다. 

본 연구는 간헐적 수요 예측의 정확도 제고를 위해 수
행한 것이며, 예측 정확도가 향상된다면 예산 운영과 장
비의 가용도 측면에 영향을 미칠 것이다. 따라서, 향후 이 
두 가지의 영향까지 고려한 수요예측을 수행하여 해당 
연구를 더욱 발전시킬 필요가 있을 것이다.
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