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요  약  초기 무기체계 전력화 시 일정기간 재보급 없이 주어진 운용임무를 수행하기 위해 필요한 필수 수리부속을 동시
조달수리부속이라고 한다. 본 수리부속은 보통 총사업비 3%에 해당하며 전투준비태세를 보장하고 원활한 장비운용을
위해 전력화와 동시에 산정되는 수리부속을 뜻한다. 본 연구는 동시조달수리부속의 소요산정에 대한 중요성을 고려하여
기존의 방법론에 대한 정확도를 높이기 위해 랜덤포레스트(RF), 아다부스트(ABC), 지지기반머신(SVM) 등 머신러닝 기
반의 모형을 제시하였다. 동시조달수리부속 예측을 위해 일반분해목록(GBL) 등과 같은 획득데이터와 수리부속의 보급 
및 정비체계인 장비정비정보체계(DELIIS)의 운영데이터를 활용하였다. 기존의 육군에서 주로 사용한 고장간 평균시간
(MTBF) 기반의 기법은 획득데이터만 활용한 반면 본 연구에서의 머신러닝 기법은 운영데이터도 함께 활용하였다는데 
의의를 가진다. 결과적인 측면에서도 MTBF 기반의 기법의 정확도는 83%인 반면 머신러닝 기법의 정확도는 DT, RF, 
ABC, SVM, KNN, VOTE이 각각 85.1, 92.5%, 94.7%, 95.1%, 92.6%, 95.5%로 우수함을 보였다. 기타 Recall, 
Precison, F1-Score 부분에서도 머신러닝 기법이 우수한 것으로 나타났으며 특히, 머신러닝 기법 중 VOTE 기법이 
가장 우수한 결과를 보였다. 본 연구는 기존의 방법론 대비 운영데이터를 추가적으로 활용하였고 앙상블 기법을 적용하
여 결과의 개선을 보였다는데 큰 의의를 가진다. 

Abstract  A weapon system's concurrent spare part (CSP) is a spare part that meets the essential 
requirements for the system to perform tasks without requiring resupply for an initial operating time. 
In addition, generally, It is critical to maintaining combat readiness and the efficient operation of 
weapon systems. Hence, this research studied machine learning-based models, such as Random 
Forest(RF), AdaBoost(ABC), and SVM, to increase the accuracy of existing methodologies for the 
estimation of the requirements of a CSP, considering the importance of the estimation. In particular, this
study used the acquired and operational data of DELIIS, a supply and maintenance system of spare parts,
pertaining to the CSP. Also, the MTBF-based techniques, mainly used by the Army, used only acquired 
data. On the other hand, the machine learning-based models used operational data together with the
acquired data. Hence, the accuracy of the MTBF-based techniques was 83%, while the machine 
learning-based models, DT, RF, ABC, SVM, KNN, and VOTE had an accuracy of 85.1, 92.5, 94.7, 95.1,
92.6, and 95.5%, respectively. In addition, machine learning-based models were also shown to be 
superior to the MTBF-based techniques, in terms of recall, precision, and F1-score, in the study. In 
particular, the VOTE model showed the best performance among the ensemble learning models. Hence, 
this study has great significance in using additional operational data compared to existing methodologies
and showing improvements in outcomes using ensemble learning models for the estimation of the 
requirements of a CSP.
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1. 서론

초기 무기체계 전력화 시 일정기간 동안 수리부속의 
재보급 없이 주어진 임무운용을 수행하기 위해 필수소요
를 충족시키기 위한 수리부속을 동시조달수리부속(CSP: 
Concurrent Spare Parts 이하 CSP)이라고 한다. 초기 
전력화된 획득 무기체계는 일정기간동안 전투준비테세를 
위한 목표가동률을 유지해야 한다. 이때 CSP 수량이 과
소 재고 보유 시 재고고갈로 이어져 목표가동률을 유지
할 수 없으며, 반대로 CSP 수량이 과다 재고 보유 시 저
장시설의 부담뿐 아니라 비효율적인 예산 낭비를 초래한
다. 따라서 가용예산 범위 안에서 목표가동률을 유지하
고 효율적인 예산 활용 및 무기체계의 원활한 운용유지
를 위해 적절한 CSP 소요산정이 필요하다.

CSP 확보는 장비 전력화 시점보다 1년 전에 CSP의 
품목을 선정하고 수량을 결정한다. 결정된 CSP는 전력
화 장비와 동시에 보급된다. 전력화된 장비는 X년 기준
으로 수리부속 정비소요를 결정하며, X+2년에는 수리부
속 분석을 통해 2년 후 장비운영유지를 위한 예산으로 
제기된다. X+3년에는 예산이 편성된 후 장비 운영단계
에 필요한 수리부속 소요의 조달이 이루어진다. 동시에 
기존에 운용 중인 CSP도 운영단계부터 운영자산으로 전
환되어 관리된다. 따라서 안정적인 수리부속 조달이 유
지될 수 있도록 최소 3년의 CSP가 필요하다.

일반적으로 6단계 과정을 거쳐 CSP 소요산정이 이루
어진다. 1단계는 유사장비 품목제원을 CSP 산정모델인 
OASIS(Optimal Allocation of Spares for Initial 
Support 이하 OASIS)에 기초자료를 개발업체 보유자료 
기반으로 입력한다. 2단계는 방위산업청 자체적으로 개
발한 OASIS 모델을 활용하여 소요결과를 분석한다. 3단
계는 소요결과 자료를 해당군에 제공하여 전력화 장비 
대수 등을 방사사업청 소요결과와 비교분석하여 적절하
게 조정한다. 4단계는 OASIS 산출결과를 기반으로 소요
군에서 제시한 조정소요 의견을 군수사에서 제시한다. 5
단계는 군수사 의견을 소요군에서 검토하여 최종 의견을 
방위사업청에 제출한다. 6단계는 통합사업관리팀(IPT: 
Integrated Project Team 이하 IPT)과 무기체계 제작
사와 조율하여 최종적인 CSP 소요를 결정한다. OASIS 
모델은 입력 단계와 산출 단계로 나누어서 적용된다. 입
력 단계는 제작사에서 작성 및 기존 데이터를 활용하며, 
산출 단계에서 적용하는 다단계 재고관리 모형은 최소한
의 예산을 가지고 목표 가동률을 최대화하는데 목적을 
둔 무기체계 중심의 접근방법 모형이다. 그러나 이러한 

방법론은 Table 1과 같이 저조한 적중률이 발생하는데 
목표 장비가동률 달성에 어려움이 발생된다[1].

따라서 본 연구는 CSP 소요산정의 중요성을 고려하여 
품목 정확도 제고를 목적으로 한다. 특히, 최근 다양한 
분야에서 적용되고 있는 앙상블 기반의 모형을 제시하고
자 한다. 본 논문의 구성은 2장에서는 머신러닝의 수요
예측에 활용된 기존문헌을 살펴보고 CSP 소요산정에 대
한 활용 가능성을 확인한다. 3장에서는 데이터 추출 및 
변수와 모델을 설명하며 4장에서는 기법별 결과에 대한 
비교 및 분석 결과를 제시한다. 마지막 5장에서는 논문 
결과와 향후 연구 방향을 제시한다.

equip-
ment

Acquisition Accuracy(%)
CSP

Introductionitem count cost item Qua-
ntity

A 312 1,749 1,728 2.6 8 ’15year~
’16year

B 95 307 2.165 100 90 ’13year~
’16year

C 124 3,434 72 62.1 71 ’13year~
’16year

D 39 7,030 50 27.3 3 ’13year~
’16year

Table 1. CSP Accuracy by Equipment Example

2. 이론적 배경

2.1 머신러닝 선행연구
머신러닝은 다양한 연구 분야에서 예측력 및 속도가 

뛰어나 활용되고 있다. 특히, 머신러닝은 시계열 기법에 
비해 다변수 데이터를 적용될 시 비약적인 성능 향상을 
보여주며, 정부 정책 측면에도 활발히 활용되고 있다. 의
료정보, 생활여건 등의 변수를 활용하여 보건복지 정책
에 대한 영향 분석을 머신러닝을 활용하였다[2]. 기업의 
재무정보, 경제지표, 주식정보 등의 데이터로 기업의 부
도를 머신러닝으로 예측하였다[3]. 공시지가 등의 데이터
로 부동산 가격을 머신러닝으로 예측하였으며, 다양한 
변수를 생성하여 제조업에 대한 성과를 머신러닝으로 예
측하였다[4,5]. 매출액, R&D투자, 고용 지표 등의 데이
터로 딥러닝을 활용하여 정부의 R&D 예산 지원 효과성
을 예측 정확도를 제시하였다[6].

2.2 수요예측 선행연구
F-15K 전투기에 대한 2014 ~ 2019년까지의 6년치 
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소모 데이터를 수집하여 7가지(Random forest, GBM, 
XGBoost, LightGBM, Ridge, Lasso, lastic Net 
regression)의 머신러닝 모델을 기반으로 시계열과 정확
도를 비교분석하였다[7]. 수요 발생율， 페기율， 소요개수， 
쏘티 수 등의 데이터를 활용하여 DT(Decision Tree), 
BN(Bayesian Network), ANN(Artificial Neural 
Network), CVR(Core Vector Regression) 4가지의 
데이터마이닝 기법을 적용하여 정확도를 제고하였다[8]. 
수리부속 가격，정비 시간, 전차 운용시간，전차 운용거
리 등의 정보를 활용하여 정형 데이터와 비정형 데이터
를 활용하여 데이터마이닝 모델을 수립하였다. 대다수의 
논문은 정형 데이터만을 활용하여 예측 정확도를 제고시
켰으나 비정형 데이터까지 포함한 정확도가 높았다[9]. 
한국항공우주산업(KAI)에서 정비시간, 항공기 운용시간, 
쏘티 수，운영한 항공기 대수, 항공기 가동율 등을 활용
하여 3가지(Simple Moving Average, Weighted Moving 
Average, Exponential Smoothing) 시계열 기법과 4
가지(Random Forest, Support Vector Regression, 
Linear Regression, Neural Network) 데이터마이닝 
기법을 적용하여 정확도를 제고하였다[10].

2.3 동시조달 수리부속 수요예측 선행연구
머신러닝이나 수요예측 연구는 지속적으로 연구되었

으나 CSP에 대한 사례연구는 많은 연구가 이뤄지지 않
았다. 한국군의 운용개념에 맞도록 수리/교체 업무분포
외 SMR코드 추가, 최적해에 대한 정비계단별/대상품목
별 분류 산출 등의 데이터 추가로 비용 제한사항을 고려
한 확장된 CSP 소요산출 모형을 제시하였다[11]. 시뮬레
이션과 다중 회귀모형을 활용하여 CSP의 최적 소요산출 
모형을 제시하였다. 시뮬레이션 모델링을 위해 장비 품
목과 보급 및 정비 체계의 자료를 활용하였으며, 시뮬레
이션 모델을 기반으로 장비수리를 표현하기 위해 다중 
회귀모형을 사용하였다. 이때 다중 회귀모형은 비용 제
약 하에서 각 품목별 동시조달수리부속 수량의 최적 조
합을 도출하였다. 이러한 방법은 연구 개발 중 계속 변화
하는 단가에 효율적이며, 대응이 빠른 특징이 있다[12]. 
초도 운용기간에 발생되는 휴먼에러 고장에 의한 무기체
계의 신속한 복구를 위해 필요한 추가 CSP의 산정 방안
을 제안하였다. 이러한 산정 방안은 초도 운용기간에 무
기체계의 운용가용도를 높이고 양산간 실제 소요가 예측
되는 CSP를 예측하여 필요한 수리부속 확보가 가능한 
방안이다[13].

3. 동시조달수리부속 예측모형 제안

3.1 데이터 수집 및 변수 추출
이전에 도입된 신규 장비 및 유사 장비의 동일한 수리

부속에 대한 패턴을 학습하고 이를 신규 수리부속에 적
용한다. 즉, 신규장비 수리부속 품목과 기존 장비 수리부
속 품목이 일치하는 신규 장비 및 유사 장비 수리부속 품
목의 패턴을 학습하여 불일치 품목의 수리부속을 예측하
는 방법이다.

Fig. 1과 같이 획득 데이터와 운영 데이터를 적용하였
다. 먼저 획득 데이터는 종합군수지원(ILS: Integrated 
Logistics Support 이하 ILS)을 통하여 도출되는 결과물 
중의 하나인 Table 2와 같이 일반분해목록(GBL: 
General Breakdown List 이하 GBL) 자료를 활용하였
다. 운영 데이터는 수리부속의 보급 및 정비체계인 장비
정비정보체계(DELIIS: Defense Logistic Integrated 
Information System 이하 DELIIS)를 활용하였다. 추출
한 자료는 육군 DELIIS 궤도장비 중심의 12개 항목이 
포함된 테이터를 수집하였다. 데이터 기간은 CSP가 3년
이 기준이므로 소모 데이터도 동일한 기간의 데이터만을 
Table 3과 같이 추출하였다. 이 때 추출 방법은 신규장
비 품목 중 기존 도입된 장비의 일치하는 수리부속만을 
추출하는 방식을 적용하였다. 데이터 분석대상 장비는 
육군에서 운영 중인 장갑차 K-XX이다. 대상 장비는 
2009년 DELIIS 운영 후 CSP 운영기간인 3년이 종료된 
장비 기준으로 선정하였으며, 데이터 기간은 2009년 1
월부터 2015년 12월까지의 데이터를 사용하였다.

K-XX 장갑차 분석을 위해 총 2,846개 수리부속 중 
공통품목인 1,067개 품목을 추출했다.

Table 2. GBL Table Example

LCN Part
Number NSN Part

Name
English
Name SMR exchange 

quantity

HAGA01 674-01-1 12345 감지기
홀더

PROBE 
HOLDER PAFZZ 10

HAGA02 674-01-2 12345 전압계 VOLT PAFZZ 20

… … … … … … …

Unit Failure
Rate MTBF

Unit
Failure
Rate

Unit
MTBF

EC
CODE

mainte-
nance
time

EA 0.1 10 0.1 1 1 50Hour
EA 0.2 20 0.1 2 7 20Hour
… … … … … ... …
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Feature Min Max Mean Standard 
Deviation

QPA 0.0 423.0 1.61568 8.937497

LRU/SRU 0.0 11.0 6.025098 1.213168

Table 4. Army DELIIS Table example

Table 3. Army DELIIS Table Example

Equip-
ment 
Name

Equip-
ment
NSN

Equip-
ment 

regist-
ration

Number

mainte-
nance 
date

NSN troops

Equipment C C0001 2001C1 20130514 C54321 X LSC*

Equipment D D0001 2001D1 20140320 D54321 X battalion
… … … … … …

Request
Unit

consum-
ption
Unit

consum-
ption worker number of 

workers
recover-
ability

EA EA 8 O O O 5 N

EA EA 9 O O O 2 N
… … … … … …

3.2 모델 구축 및 학습 방법
모델 구축 대상 장비로는 2013년 에 도입한 K-XX 장

갑차를 선정하였으며, CSP 예측 모델은 일반적인 머신
러닝 학습모델과 동일하다. 그러나 획득 데이터와 운용 
데이터를 모두 활용한다는 점에서 다른 머신 러닝 모델
과 다르다. 선정된 장비는 2013년부터 도입 되었기 때문
에 시점을 기준으로 훈련 데이터와 테스트 데이터에 따
라 별도로 적용하였다. 학습 데이터는 주로 획득 데이터
와 운용 데이터가 일치하는 1,067개 항목으로 구성되며 
테스트 데이터는 Fig. 1과 같다. 이와 관련된 자료는 
GBL의 전체 1,779품목을 적용하였다[1].

Fig. 1. Machine Learning Algorithms

학습 데이터는 2010년부터 2012년까지 3년간 발생 
또는 미발생 정보를 포함하는 Y train set의 운영 데이
터와 X train set의 획득 데이터로 구성된다. 위에서 언
급한 바와 같이 11개의 획득 및 운영 데이터에 각 알고
리즘의 학습 패턴을 적용하였다. 학습 데이터에 적용된 
각 알고리즘에서 학습 패턴을 도출한 후 이를 검증 데이
터에 적용하여 최종 결과값을 산출하게 된다[1].

검증 데이터는 2013년부터 2015년까지 3년간 발생 
또는 미발생 정보가 포함된 Y test set의 운영 데이터와 
전체 품목이 포함된 X test set의 획득 데이터로 구성된

다. 위에서 언급한 바와 같이 학습 데이터를 활용하여 각 
알고리즘의 학습 패턴을 적용하여 예측을 산출한다.

마지막으로는 2013년부터 2015년까지 3년 동안의 
발생 또는 미발생 정보를 Y test set에 적용하고 모든 품
목에 대하여 예측 방법론별로 성능을 비교 분석하였다[1].

획득 데이터는 ILS의 산출물의 하나인 GBL 데이터를 
적용하여 복구성 부호, 제고번호 등의 12개 변수를 학습
하여 발생 및 미발생 여부를 예측한다. 운용 데이터는 획
득 데이터와 DELIIS 데이터가 일치하는 품목을 기준으
로 3년 동안 발생 및 미발생 여부에 대한 정보를 반영한
다. 위와 같은 방법으로 선택한 변수는 Table 4, 5과 같
이 기본적인 통계치 및 변수 설명도 하였다[1].

이와 같은 과정에서 7개년의 품목별, 연도별 소모 개
수를 2009년부터 2015년까지 변수로 추출하였다.

마지막으로 적용한 변수는 수리부속별 발생 및 미발생 
여부에 대한  데이터를 적용하였다. 위와 같은 방법으로 
산출된 변수들을 적용하여 목표변수인 2013년에서 2015
년까지 발생 및 미발생 여부의 예측을 비교 분석하였다.

데이터마이닝은 DT, RF, ABC, SVM, KNN 및 VOTE 
예측 방법론 적용하였다. 방법론 간의 정확도 비교는 
Accuracy, Precision, Recall, F1-Score 척도 기준으
로 비교 분석하였다. 프로그램은 Python 3.6.1을 활용
한 Sklearn, Keras, Pytorch를 적용하였다.

본 연구는 시계열 기반인 MTBF 예측 기반의 결과와 
머신러닝을 적용한 결과를 비교 분석했다. 머신러닝의 
공정한 성능 비교를 위해 다양한 방법론을 적용하였다. 
적용 방법은 Fig. 2와 같이 학습 데이터와 검증 데이터로 
나누어 적용하였다.

Fig. 2. Training data set and test data set
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Mechanical 
Components 0.0 1.0 0.084451 0.278074

Electronic
Components 0.0 1.0 0.676177 0.467952

SMR Code 0.0 34.0 5.222531 8.521416

Importance 
Code 0.0 10.0 1.757276 2.766206

Unit Price 0.0 2.53E+09 3.09E+05 2.30E+07

Exchange
Quantity 0.7 423.0 3.624317 10.122783

Unit
failure Rate 0.0 13702.446 4.696663 137.36934

Quantity
Failure Rate 0.0 13702.446 5.273576 137.65326

Unit MTBF 0.0 2.18E+09 3.89E+07 1.13E+08

MTBF 0.0 1.66E+09 7.47E+06 3.87E+07

consumption
(Binary) 0.0 1.0 0.036707 0.188049

Fig. 3. Feature selection and predictive model evaluation process

Feature Means

indep-
endent 
variable

QPA Quantity Per Application
LRU/SRU

(Line/Sub Replaceable 
Unit)

Equipment WBS
(Work Breakdown Structure)

Mechanical components Binary [0,1] data
Electronic components Binary [0,1] data

Spare parts specific 
character code

SMR code, Maintenance 
code, Recoverability code

Importance code
A sign that distinguishes 

whether an item is 
important or not

Unit price latest price

Exchange quantity Minimum exchange quantity
in case of failure

Unit failure rate failure rate / exchange 
quantity

Quantity failure rate failure rate
Unit MTBF MTBF * exchange quantity

MTBF Mean Time Between Failure

depen-
dent 

variable
Consumption Number consumption from 2009 year 

~ 2016 year (Binary)

Table 5. Variable Descriptions

4. 실험 분석 및 결과

실험 결과는 시계열 방법론인 MTBF와 머신러닝 방법
론을 적용한 결과를 비교분석하였다. 정확도 측정방법은 
Table 6과 같이 오차행렬(Confusion Matrix)을 활용하여 
4가지 척도인 Accuracy, Recall, Precision, F1-Score
를 산출하였다.

머신러닝의 경우 시계열성을 고려하지 않고 예측 변수
의 패턴을 파악하여 이를 예측하는 방법으로 학습이 진
행된다. 머신러닝 방법인 DT, RF, ABC, SVM, KNN, 
VOTE 간 비교를 통해 성능을 평가하였다.

여섯 가지 모델별 성능은 Table 7과 Fig. 5에서 보는 
바와 같다. 정확도는 모든 머신러닝이 MTBF의 기존 방
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법론 보다 좋았다. 단일 머신러닝 기법에서는 SVM 기법 
좋았으며, 모든 Accuracy, Recall, Precision, F1-Score 
정확도 측면에서 우수하였다. 이는 SVM 방법 특성인 초
평면을 활용한 두 개의 범주로 학습 패턴이 그대로 데이
터에 적합하게 적용된 결과라고 볼 수 있다. 기존 방법인 
MTBF에 비해 SVM 방법은 Accuracy, Recall, 
Precision, F1-Score의 정확도가 12.1%, 7.8%, 1.2%, 
4.6%의 제고 효과가 있었다.

VOTE 분류기는 Fig. 4와 같이 여러 방법론 결과들을 
집계하여 가장 많은 표를 얻은 클래스를 최종 예측값을 
예측하는 방법론이다.

Fig. 4. Voting Classifier Learning Method

Predicted

Y (Positive) N (Negative)

Act-
ual

Y(Positive) A (True Positive) B (False Negative)

N (Negative) C (False Positive) D (True Negative)

Accuracy = 


 Recall = 



Precision = 


F1-Score =

 Pr 
Pr ∙ 

Table 6. Confusion matrix

Accuracy Recall Precision F1-Score

MTBF 83.00% 87.20% 93.80% 90.40%

DT 85.10% 79.00% 85.00% 81.00%

RF 92.50% 91.00% 93.00% 92.00%

ABC 94.70% 95.00% 95.00% 95.00%

SVM 95.10% 95.00% 95.00% 95.00%

KNN 92.60% 92.00% 93.00% 92.00%

VOTE 95.50% 97.00% 95.50% 96.00%

Table 7. Machine Learning Results

클래스의 품목정확도는 Table 6과 같이 Training을 
통한 예측 성능을 측정하기 위해 예측값과 실제값을 비
교하기 위한 기준이다. 전체 머신러닝 기법 중에서는 
Fig. 5와 같이 VOTE 분류기 학습이 다른 방법들 보다 
모든 Accuracy, Recall, Precision, F1-Score 정확도 
측면에서 우수하였다. 이는 VOTE 방법론의 특성인 각 
분류기의 결과들을 집계하여 가장 많은 표를 얻은 클래
스를 최종 예측값으로 분류하는 방식이다. 이는 기존 방
법인 MTBF에 비해 VOTE 방법은 Accuracy, Recall, 
Precision, F1-Score의 정확도가 12.5%, 9.8%, 1.7%, 
5.6%의 제고 효과가 있었다.

Fig. 5. Comparison of Machine Learning Results

5. 결론

본 연구에서는 CSP 예측을 위해 기존 기법과 여러 가
지 제안한 기법을 비교 분석한 결과를 살펴보았고 이에 
따른 앙상블 적용 방안을 제시하고자 한다.

획득 데이터와 운영 데이터를 기반으로 예측모형을 구
성하였다. 본 연구에서 제안하였듯이 획득 데이터의 
MTBF자료만을 활용하여 예측하는 모형이 아닌 운영 데
이터도 함께 활용하여 정확도를 제고시킬 수 있었다. 이
와 같은 결과는 장기 비수요 품목을 감소시키는 예산적 
효과뿐만 아니라 장비 가동률도 높일 수 있는 효율적인 
방법이다.

두 번째, 기존 시계열 기법 보다는 제안한 머신러닝 
기법이 우수한 결과가 도출됨을 확인하였다. 시계열 기
법인 MTBF 정확도는 83.0%이며, 제안한 DT, RF, 
ABC, SVM, KNN, VOTE 머신러닝 기법의 정확도는 각
각 85.1, 92.5%, 94.7%, 95.1%, 92.6%, 95.5%를 보였
다. 제시한 머신러닝 기법은 기존 MTBF 기법보다 평균 
정확도 측면에서 모두 척도에서 우수함을 보였으며 특
히, 제안한 기법 중 VOTE 기법이 가장 우수함을 확인할 
수 있었다.
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세 번째, 기존 품목 결정 방법 보다 본 연구 방법은 다
양한 기법 및 변수를 적용하였다. 따라서 기존 CSP 적용 
방법 보다 다양한 기법 및 변수 적용을 통해 비교분석이 
가능하며, 발생 수요와 관련된 변수를 다양하게 고려할 
수 있다. 본 연구에서는 획득 데이터와 운영 데이터의 정
형 데이터만을 고려하였다. 추후 운영 데이터의 비정형 
데이터을 추가된다면 현재 제시된 정확도 보다 신뢰성 
높은 결과를 기대할 수 있을 것이다.
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학과 (공학석사)

• 2020년 2월 : 고려대학교 산업경
영공학과 (박사수료)

• 2007년 5월 ~ 현재 : 한국국방연
구원 연구위원

<관심분야>
데이터마이닝, 수요예측, 재고관리, 최적화, 시뮬레이션


