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Abstract

Various inventory control theories have tried to modelling and analyzing supply chains by using 

quantitative methods and characterization of optimal control policies. However, despite of various efforts 

in this research filed, the existing models cannot afford to be applied to the realistic problems. The 

most unrealistic assumption for these models is customer demand. Most of previous researches assume 

that the customer demand is stationary with a known distribution, whereas, in reality, the customer 

demand is not known a priori and changes over time. In this paper, we propose a reinforcement 

learning based adaptive echelon base-stock inventory control policy for a multi-stage, serial supply 

chain with non-stationary customer demand under the service level constraint. Using various simulation 

experiments, we prove that the proposed inventory control policy can meet the target service level 

quite well under various experimental environments.
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1. 서 론

  공급망의 재고관리는 기업의 비용 절감 측면에서 오랫

동안 중요한 문제로 연구되어 왔으며, 기업들은 적정량

의 재고수준을 유지함으로써 고객의 수요에 빠르게 대처

할 수 있을 뿐만 아니라 나아가 고객 만족을 통한 기업 

이미지 상승을 도모하여 왔다. 그러나 재고과잉은 추가

적인 재고유지 비용의 발생을 초래하고, 재고부족은 고

객 서비스 수준의 하락 및 판매기회 상실비용의 발생을 

초래하므로 적정한 재고수준을 유지할 수 있는 효율적인 

재고관리에 대한 관심은 점점 높아지고 있다[9,12].

  최근 들어 인터넷의 광범위한 보급은 전자상거래의 

활성화를 초래하였고, 전자상거래를 이용하는 온라인상

에서의 고객수요는 작은 가격차이만으로도 쉽게 변화

하기 때문에 전반적으로 고객수요가 매우 불안정한 형

태로 나타나게 되었다. 또한, 비슷한 품질과 기능을 가

진 다양한 제품의 출시로 인한 제품 차별성 부재는 고

객수요의 불안정성을 증폭시키는 원인이 되었다.
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  고객수요의 불안정성은 수요예측의 불확실성을 증가

시키는 원인이 되고, 수요예측의 불확실성 증가는 재고

부족이나 불필요한 재고과잉을 유발시키며 이로 인한 

재고비용의 발생을 초래한다. 따라서 많은 기업들이 불

필요한 재고비용을 줄이기 위한 연구에 관심을 집중시

키고 있으며, 특히 불안정한 고객수요 환경 하에서 재

고비용 감축 및 고객 서비스 수준 충족을 위한 연구에 

많은 노력을 기울이고 있다.

  지금까지 공급망의 재고관리에 관한 대부분의 연구는 

안정적인(stationary) 고객수요 하에서 정확한 분포의 

형태 등이 사전에 알려져 있다고 가정한 반면, 현실에

서의 고객수요는 그 분포를 미리 알 수 없으며 시간의 

경과에 따라 예측할 수 없이 변화하는 특성을 갖는 것

이 일반적이다. 또한 기존 대부분의 연구는 안정적인 

수요를 따르는 비교적 단순한 공급망을 대상으로 확률

적 모델이나 분석적 모델 등에 기반하는 수리적인 접근 

방법을 통해 최적해 또는 근사 최적해를 도출하고자 하

였다. 이러한 기존의 공급망 관련 연구 방법들은 비교

적 정확한 결과값을 제시하지만, 공급망의 형태가 복잡

해지거나 다른 제약조건이 추가될 경우 제한된 시간에 

결과를 도출하기에는 한계가 있어 비교적 제한된 범위

에 적용될 수밖에 없으며 그 결과를 실제 현장에 적용

하기에 많은 어려움이 따르는 한계점이 존재한다[8].

  본 논문에서는 이러한 기존 연구의 한계점을 극복하

고 보다 실제적인 공급망에 적용 가능한 재고정책을 

위해 불안정한 고객 수요가 발생하는 공급망을 대상으

로 하는 적응형 재고정책을 제안하고자 한다. 본 연구

에서는 기초재고 정책(base-stock policy)을 사용하

는 모델을 제안하며, 이를 통해 주어진 목표 서비스 수

준 제약을 만족시키는 것을 목적으로 한다. 대상이 되

는 공급망의 형태는 연속형 공급망(serial supply 

chain)이다. 본 연구에서 제안하는 적응형 재고통제 정

책은 기존의 수요예측 모델(e.g., exponential 

smoothing, moving average 등)을 이용하여 시간에 

따라 변화하는 고객 수요를 효과적으로 예측하고, 예측

된 고객 수요를 실시간으로 활용하여 목표 서비스 수

준을 준수하기 위한 분배량 및 분배 시점 등을 동적으

로 조정하는 절차를 따른다.

  공급망을 구성하는 각 객체들은 공급망의 다른 구성

단위들과 서로 유기적으로 연관되어서 서로 영향을 주

고받으며 상위 구성단위는 하위 구성단위의 계획 수립

에 제약을 주는 특성 때문에, 한 구성단위 차원의 관점

에 국한되어서는 전체 공급망의 최적화를 가져올 수 

없다. 본 연구에서는 강화학습(reinforcement learning) 

기법[10]의 일종인 행동-보상 학습(action-reward 

learning)을 이용하여 시간에 따라 변화하는 고객 수요

에 대처할 수 있도록 재고통제 모수인 기초재고 수준

(base-stock level)을 적응적으로 조정하는 방법을 적

용하고자 한다. 행동-보상 학습이란 에이전트(agent)

의 시행착오(trial-and-error)를 이용한 인공 지능형 

학습 방법으로써 주어진 환경 하에서 가장 높은 보상을 

얻을 수 있는 행동이 다음 계획기간에 선택될 확률이 

높아지도록 학습함으로써, 고객 수요의 변화에 대처하

여 최적의 행동이 선택될 수 있도록 지원한다.

  안정적인 수요 하에서의 서비스 충족문제는 이미 상

당한 연구결과가 축적되어 있으며 다양한 선행연구를 

통해 체계적으로 정리되어 발표된바 있다[2]. 불안정한 

수요에 대한 공급망관리에 대한 연구는 안정적인 수요

에 비하여 상대적으로 많지 않는 실정인데, 대표적인 

연구로 Gavirneni and Tayur[4]는 고객 수요가 불안

정한 형태를 나타내는 원인을 다양한 범주(예: 경제상

황의 변화, 계절적인 요인, 제품의 수명주기 단축 등)

로 구분하고 각각의 범주에 해당되는 기존 연구들을 

체계적으로 분류하고 자세히 설명하였다. 불안정한 고

객수요하의 공급망관리에 관한 연구로, Kim et al.[6]

은 2단계 연속형 공급망(two-stage serial supply 

chain)을 대상으로 계획 기간 동안 전체 공급망에서 

발생하는 재고비용의 총합을 최소화하기 위한 2가지 

모델(centralized and decentralized models)을 제안

한 바 있다. 이 논문에서는 불안정한 고객수요의 변화

에 대처하기 위해 강화학습을 사용하여 공급자

(supplier)의 안전 리드타임과 소매점(retailer)의 안

전재고를 적응적으로 조절하는 방법을 제안하고, 제안

된 2가지 모델의 장단점을 비교, 분석한 바 있다. 

Kwon et al.[8]은 CBR(case-based reasoning)과 

강화학습 기법을 이용하여 생산용량의 제한이 있는 2

단계 depotless 형태의 분배시스템을 대상으로 비용에 

대한 고려 없이 각 노드들의 주어진 서비스 수준을 준

수할 수 있도록 하는 적응형 재고정책을 제안한 바 있

다. 본 연구와 유사한 최근의 연구로 Jiang and 

Sheng[5]은 목표 서비스 수준 만족을 목적으로 하는 

2단계 분배형 공급망(two-stage distribution-type 

supply chain)을 복수 에이전트(multi-agent)를 통해 

모델링하고 CBR(case-based reasoning)과 강화학습

을 이용하는 방법론을 제안하였다. 그러나 이들은 리드

타임을 고려하지 않아 제안된 공급망 모형이 충분한 

현실성을 반영하는지를 평가하기에는 부족한 면이 많

은 것으로 판단된다.
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2. 본론

  본 연구에서는 불안정한 고객 수요가 발생하는 다단

계 공급망에 대한 적응형 재고통제 정책을 제안하고자 

한다. 본 연구에서는 기초재고 정책(base-stock 

policy)을 사용하는 모델을 제안하며 이를 토대로 주어

진 목표 서비스 수준 제약을 만족하는 분배계획을 수

립하는 것을 목표로 한다.

  본 논문에서 제안하는 연구와 대부분의 기존 연구와

의 가장 뚜렷한 차이점은 고객수요의 형태에 대한 가

정에 있다. 본 연구에서 가정하는 고객 수요는 현실에

서 발생 가능한 동적인 형태의 불안정한 고객 수요를 

의미한다. 이러한 불안정한 형태의 고객 수요는 기존 

논문에서 주로 고려하는 ARIMA(autoregressive 

integrated moving average)나 moving average 

process 등과 같은 시계열 모형이나 통계적 분포가 아

니며, 시간에 따라서 그 평균과 분산 등이 변화하는 것

이다. 또한 이러한 고객수요의 변화 행태는 사전에 알

지 못하는 것으로 가정한다. 이러한 불안정한 고객 수

요는 서비스 수준의 준수와 재고비용 감소를 더욱 어

렵게 만드는 요소가 된다. 이러한 이유로 인하여 종전

의 확정적(deterministic)이거나 변하지 않는 수요분포

에 기초하여 재주문점, 안전재고 등을 정한다는 개념은 

실제적인 공급망 계획에 있어서 사용이 부적절하고 새

로운 서비스 수준의 충족 방법이 나와야 하며 이를 기

초로 재고계획이 수립되어져야 한다. 본 연구는 실 상

황의 동적이며 불안정한 특성을 갖는 고객수요의 행태 

하에서 주어진 서비스 수준을 보장하는 재고정책을 다

룬다는 점에서 타 연구들과 차별되는 독특함을 보인다.

본 연구에서 제안하고자 하는 재고통제 기법은 수요 

변화에 따라 재고관리를 위해 필요한 모수를 적응적으

로 제어하는 특징이 있다. 이를 위하여 기계학습 방법

론의 일종인 강화학습(reinforcement learning) 기법

을 적용한다. 본 연구에서는 연속형 공급망(serial 

supply chain)의 최하위 단계인 소매점에서부터 최상

위 노드의 순으로 노드 번호를 부여하기로 한다. 물류

는 외부의 무한 용량을 갖는 공급자로부터 제품을 공

급 받는 최상위 노드로 부터 최하위 노드까지로 이동

하며, 최하위 노드에서만 고객의 수요가 발생한다. 이

들은 고정되어 있으며, 단위 계획기간의 정수배 형태로

써 각기 다른 시간을 가질 수 있다.

2.1 접근방법

  공급망에서의 효율적인 재고관리 방법을 제안한 기

존의 대부분의 연구들은 재고관리를 위한 수리적 모형

을 정의하고, 이를 기반으로 최적해를 도출하는 방법을 

제시하였다[1,3,13]. 그러나 수리적 모형을 이용한 방

법은 고객수요가 안정적인 분포를 따른다는 가정 하에 

최적해를 도출하는 방법을 제시하고 있기 때문에 고객

수요가 불안정할 경우에는 적용하기 힘들다는 문제점

을 지닌다. 본 연구에서는 이러한 수리적인 접근 방법

의 단점을 보완하면서, 보다 다양한 형태의 공급망 네

트워크에 대해 전체 재고 비용을 최소화시키면서 목표 

서비스 수준을 만족하기 위해 강화학습의 일종인 행동

-보상 학습(action-reward learning)을 통해 제어하

는 방법론을 제안하고자 한다.

  일반적으로 행동-보상 학습은 미리 정의된 상태별로 

최적의 행동을 결정하는 Markov decision process 

(MDP)를 위한 기계학습(machine learning) 방법론이

다. 이러한 MDP를 풀기 위한 방법으로서 강화학습은 

기계학습과 인공지능 연구자들에 의해서 90년대 들어

와서 각광을 받기 시작한 연구 분야이다. <Figure 1>

에서 보는바와 같이 행동-보상 학습(action-reward 

learning)은 여러 가지 가능한 행동(action)들 중에서 

최적의 행동을 선택하기 위해 시행착오(trial and 

error)를 통한 반복학습을 기본 원리로 한다. 행동-보

상 학습에서는 에이전트(agent)라 불리는 학습자

(learner) 또는 의사결정자(decision maker)가 불확

실한(non-deterministic) 환경에서 특정한 행동을 선

택하면 그에 따라 대상 환경의 상태(state)가 변화하

고, 상태의 변화에 따라 해당 행동에 대한 보상

(reward)이 결정된다[10].

Agent

Environment

rewardstate action

[Figure 1] Principle of action-reward learning

  따라서 에이전트는 행동에 따른 보상의 합을 최대화

하기 위해 가능한 행동들 중에서 보상 값이 가장 높은 
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행동을 선택하고, 선택된 행동에 의해 변화된 상태에 

따라 보상 값이 수정되는 과정을 반복함으로써 에이전

트는 불확실한 환경에서의 학습을 수행할 수 있게 된

다. 본 연구에 행동-보상 학습을 적용하면, 공급망의 

의사결정자(decision maker)가 에이전트가 되고 불안

정한 고객수요를 갖는 공급망이 환경이 된다. 또한 주

문주기마다 선택되어야할 보상계수는 행동으로 정의될 

수 있으며, 선택된 행동에 의해 결정되는 다음 주문시

점에서의 재고수준(재고부족 또는 재고과잉)이 상태로 

정의될 수 있다. 그리고 재고수준에 따라 발생하는 서

비스 수준이 행동에 따른 보상으로 정의될 수 있다.

2.2 제안된 방법론

  본 논문에서는 수요 변화에 따라 각 노드의 계층 기

초재고 수준(echelon base stock level)을 동적으로 

계산하는 방법을 적용한다. 본 연구에서 사용하는 기호

는 다음과 같다.

•  : 목표 서비스 수준 

•  : 노드 의 리드타임

•   : 노드 부터 노드 까지의 누적 리드타임, 

   
 





•   : [, +1) 기간 동안의 실제 고객 수요

• ′ : 기간에 예측된 ′기간의 예측 수요

•   : [   , -1] 동안의 고객 수요에 대한 예

측 오류의 표준편차

•    : 노드 의 기간 초의 계층 재고상태(echelon 

inventory position)

•    : 노드 의 기간에서의 계층 기초재고 수준

(echelon base-stock level)

•    : 노드 의 기간에서의 안전공급량(safety 

delivery quantity)

•  : 보상계수(compensation factor; CF) 값

•   : CF의 집합(    ⋯  )

   
 

 
     ,   ⋅

 (1)

       ,             (2)

              ,   (3)

  수식 (1)에서와 같이 노드 의 계층 기초재고 수준

(echelon base-stock level)은 노드 1부터 노드 까

지의 누적 리드타임 동안의 예측수요와 안전공급량의 

합으로 이루어진다. 계층 재고 정책(echelon stock 

policy)은 각 노드의 계층 재고(echelon stock)에 기

반을 두어 주문량을 결정하는 주문 정책이다. 계층 재

고란 해당 노드의 보유 재고와 이 노드를 통해 물품을 

공급받는 모든 하위 노드들에 대한 보유 재고와 수송 

중(in-transit) 재고의 총합에서 최하위 노드의 재고이

월을 뺀 수치로 정의된다. 이와 함께, 계층 재고 상태

(echelon inventory position)는 해당 노드의 계층 재

고에서 수송 중(in-transit) 재고를 더한 값을 나타낸

다. 이와 같은 계층 재고 정책은 하위 단계의 재고량의 

합에 기반 하는 재고 정책이다. 즉, 상위 단계의 주문

량을 결정하는데 있어 하위 단계가 재고를 많이 가지

고 있는 경우 상위 단계의 주문량을 낮춰주며 반대로 

하위 단계의 재고가 적을 경우 상위 단계의 주문량을 

높임으로써 공급망 상의 모든 단계의 재고량을 효과적

으로 유지하게 한다[1].

  수식 (2)에서와 같이 안전공급량(safety delivery 

quantity)은 다시 보상계수(compensation factor; 이

하 CF) 값(∈)과 고객 수요에 대한 예측 오류의 

표준편차()의 곱으로 이루어지며, 이는 누적 리드

타임 동안의 고객수요의 변화를 반영하기 위한 목적으

로 일반적으로 많이 사용된다[12]. 따라서 본 연구에

서는 고객 수요의 변화에 따르는 적절한 CF를 선택함

으로써 기초 재고 수준(base-stock level)을 동적으

로 조정하는 방식을 적용하고자 한다. CF의 집합인 

은 0보다 작은 값에서부터 0보다 큰 값을 포함하는 방

식으로 나타낼 수 있다(예: {-2.0, -1.9, ..., 1.9, 

2.0}). 만약 지난 기간에 선택된 CF 값으로 인해 목표 

서비스 수준을 달성하지 못하였을 경우, 현 시점에서는 

보다 큰 CF 값을 선택함으로써 이러한 문제점을 해결

할 수 있다.

  고객 수요가 안정적인 정규분포를 따른다는 가정 하

에서는 특정 서비스 수준을 만족시킬 수 있는 CF 값을 

쉽게 계산할 수 있으며[1,11], 이 값은 시간이 흐름에 

따라 변화지 않는다. 그러나 본 연구의 대상이 되는 공

급망에서는 고객 수요가 불안정한 형태를 나타내기 때

문에 기존의 방법을 통해 CF 값을 계산하기 어렵다. 

즉, 고객 수요의 평균이나 표준편차가 시간에 따라 변

하기 때문에 하나의 최적 CF 값이 존재하지 않으며, 

CF 값은 고객 수요의 변화에 맞추어 적응적으로 선택
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되어져야 한다.

  본 논문에서는 이와 같은 문제점을 해결하기 위한 

적응형 재고관리 모델을 제시하고자 한다. 본 연구에서 

제시하는 공급망 계획의 기본 방향은 기존에 개발된 

예측 모델을 이용하여 시간에 따라 변화하는 고객 수

요를 예측하고, 예측 수요를 기반으로 목표 서비스 수

준을 준수하기 위한 각 노드별 계층 기초재고 수준

(echelon base-stock level)을 결정하는 방법을 따른

다. 이를 위해서는 시간에 따라 변화하는 고객 수요를 

기반으로 CF 값이 동적으로 조정되어야 하는데, 본 연

구에서는 이러한 문제를 해결하기 위하여 강화학습 기

법의 일종인 행동-보상 학습(action-reward 

learning)을 이용하여 CF 값을 적응적으로 조정하는 

방법을 제시하고자 한다.

  행동-보상 학습은 여러 가지 가능한 행동(action)들 

중에서 최적의 행동을 선택하기 위해 고안된 학습방법

이다. 일반적으로 모든 시스템은 에이전트와 그의 환경

으로 구성되어 있다고 볼 수 있다. 에이전트는 그가 처

한 환경에서 자신의 목적을 달성하기 위한 최적의 의

사 결정을 하여야 하는데 이를 위하여 시행착오

(trial-error)를 반복적으로 시행하여 가장 좋은 정책

을 찾게 된다.

  본 연구에서 사용한 행동-보상 학습은 Sutton and 

Barto[10]를 참조하였으며 개념적인 수식은 다음과 같다.

NewEstimate() ← OldEstimate()+ StepSize 

[CurrentReward() – OldEstimate()]    (4)

  위 수식은 특정 행동 에 대한 예상 보상값

(NewEstimate())을 학습하는 식이다. 즉, 선택할 

수 있는 행동의 수가 복수일 때, 현재 시점에서 선택된 

행동에 대해서 얻어진 보상값(CurrentReward())을 

이용하여, 선택된 행동에 대한 기존의 예상 보상값

(OldEstimate())과의 차이의 일정비율(StepSize) 

만큼을 더해나가며 조정해 나간다.

  위의 수식 (4)에 의해서 계산된 행동별 예상 보상값

은 수식 (5)와 같은 softmax rule에 의해서 다음 시

점에 선택할 새로운 행동을 확률적으로 선택하는 데에 

사용된다. 보상 최대화의 경우 NewEstimate() 값이 

증가할수록 수식 (5)의 오른쪽 분자값은 증가하기 때

문에 의 선택 확률은 높아지게 된다.

Prnew action  
∈



   (5)

  본 연구에서는 매 기간, 각 노드별 기초재고 수준(또

는 CF 값)을 동적으로 결정해야 하는데, 이 경우 평균 

서비스 수준이 CF 값을 선택하는 기준이 된다. 예를 

들어 만약   기간에서 노드 에 대한 CF 값으로 

가 선택되었고, 기간의 실제 서비스 수준이 

   일 경우 (노드  , 기간)의 에 대한 예상 서

비스 수준은 각각 아래와 같이 갱신된다.

     (6)

  행동(본 연구에서는 CF 값)에 대해서는, 불안정한 

고객 요구량에 적절히 적응하기 위하여 미리 설정된 

범위내의 고정값을 대상으로 학습을 한다. 또한 매 시

점마다 선택된 CF 값 이외의 다른 CF 값에 대한 결과

값(서비스 수준)은 시간을 되돌려서(1기간 이전 시점) 

이미 발생한 고객 수요를 이용하여 평가하는 

retrospective analysis[6,7]를 적용함으로써 학습 효

율을 향상시킬 수 있다. 즉, 매 기간 모든 CF 값에 대

한 예상 서비스 수준을 동적으로 갱신해 나간다. 노드 

의 기간에 대한 새로운 CF 값을 선택하기 위해서는 

수식 (6)을 이용한다. 주어진 서비스 수준을 준수하면

서 재고비용을 최소화하기 위해서는 이 목표 서비스 

수준에 가장 근사한 CF 값들 중에서 선택하도록 한다.

3. 실험 및 결과분석

  본 논문에서 제안하는 모델의 성능 테스트를 위해 

시뮬레이션을 수행하였다. 시뮬레이션의 대상이 되는 

공급망은 4개의 노드로 구성된 4단계 연속형 공급망

(4-stage serial supply chain)이다. 한 시행의 시뮬

레이션은 2,000시간 단위만큼 시행되었고, warm-up 

기간으로 100시간 단위를 사용하였다. 실험은 고객 수

요의 불안정도(non-stationarity)와 리드타임에 따라

서 설계하고 10회씩 시행하여 그 평균을 비교하였다.

  본 논문에서는 기존의 불안정한 수요를 고려한 논문

[5,6,8]에서 일반적으로 활용하는 실험조건을 참조하

여 모든 수요 분포는 정규분포    을 따른다고 

가정하였으며 수요의 평균()과 표준편차()의 변경 

간격과 범위에 따라서 아래와 같이 평균의 변화도
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(mean variation: MV)가 세 가지로 나누어지도록 설

계하였다. 이 경우에는 변경 간격 도 경우마다 다른 

범위를 가진다. 평균은 기존 평균값에 기울기 값만큼을 

더해가는 방식(      )으로 변경되며, 표

준편차는 변화하는 평균에 따라서 일정 비율의 

CV(coefficients of variation)를 곱해서 구한다. 실험

에서는 각 유형별로 4가지의 CV, 즉 CV=0.05, 0.1, 

0.15, 0.2에 대한 결과를 비교하였다.

• MV-type 0: =0 (안정적 고객 수요)

• MV-type 1:   ,    ,

• MV-type 2:   ,    .

  실험에 사용된 리드타임의 경우 다음의 두 가지 형

태로 구분하였다.

• LT1:      ,

• LT2:      .

  본 논문에서는 목표 서비스 수준(target service 

level)을 95%로 설정하였다. <Figure 2>는 LT2인 경

우 본 연구에서 제시한 3가지의 MV 형태와 CV 값의 

변화에 따른 서비스 수준을 나타낸 그래프이다. 

<Figure 2>의 결과를 분석해 보면, 본 논문에서 제안

하는 재고정책이 전체적으로 주어진 목표 서비스 수준

을 효과적으로 준수하고 있음을 알 수 있다. 또한 예상

한대로 고객 수요가 안정적인 MV-type 0에서 서비스 

수준의 평균이 가장 높고 계획기간 동안의 서비스 수

준의 표준편차가 가장 작았다. 반면에 고객 수요의 불

확실 정도(non-stationarity)가 가장 높은 MV-type 

2에 대한 서비스 수준이 가장 떨어지며, 서비스 수준의 

표준 편차 또한 가장 큰 것으로 판명되었다. 이 밖에도 

고객 수요의 표준편차를 결정하는 CV(coefficients of 

variation)가 큰 값을 가질수록 고객 수요는 보다 불안

정한 형태를 나타내게 되므로, 이에 따라 CV=0.2일 

경우 실제 서비스 수준이 가장 낮았고 서비스 수준의 

표준편차 또한 증가한다는 사실을 알 수 있다. 특히 가

장 불확실성이 높은 MV-type 2인 경우에 대해서 본 

논문에서 제안하는 재고정책은 약 2.8% 정도의 오차 

내에서 서비스 수준을 충족하였음을 알 수 있으며, 이

를 통해 제안된 방법론의 우수성을 입증할 수 있다. 
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(a) MV-type 0 with CV=0.05
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(b) MV-type 1 with CV=0.1
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(c) MV-type 2 with CV=0.2

[Figure 2] Sample paths of service level over 

time

  [Figure 3]는 본 논문에서 제안한 모델의 보다 구체

적인 성능평가를 위해 모든 실험조건에 대한 결과를 

요약해서 보여주고 있다. 그림에서 보는 바와 같이, 모

든 실험조건에 대해 대체적으로 목표 서비스 수준에 

근사한 결과를 보임을 알 수 있다. 보다 구체적으로 실

험결과를 분석해 보면, 우선 [Figure 2]에서 살펴본 

결과와 유사하게, MV-type 1의 평균 서비스 수준은 

MV-type 0보다, 그리고 MV-type 2의 평균 서비스 

수준은 MV-type 1보다 목표 서비스 수준과의 차이가 

크다는 사실을 알 수 있다. 이러한 결과는 다른 두 타
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입에 비하여 짧은 수요 분포 변경 간격과 큰 변동폭을 

갖는 평균 수요로 인하여 MV-type 2하에서의 고객 

수요의 불확실 정도(non-stationarity)가 상대적으로 

크기 때문에 주어진 목표 서비스 수준을 충족시키기에 

많은 어려움이 발생하였을 것으로 예상된다. 또한 이러

한 현상은 리드타임의 변화에 따르는 실험에서도 유사

하게 나타남을 알 수 있다. 즉 리드타임이 길수록 목표 

서비스 수준을 만족시키는 정도가 낮아지며, 이는 리드

타임이 길어질수록 고객 수요에 대한 불확실성이 증가

하기 때문으로 해석될 수 있다. 마지막으로  CV의 변

화에 따른 평균 서비스 수준의 변화를 살펴보면 주어

진 수요분포 및 리드타임에 대해 CV 값이 커질수록 

평균 서비스 수준이 낮아지는 관계가 성립함을 발견할 

수 있다. 이는 앞에서 언급한 바와 같이 CV 값이 커질

수록 마찬가지로 고객 수요의 불확실 정도가 증가하기 

때문으로 해석될 수 있을 것이다.

[Figure 3] Summary of simulation results

4. 결론

  기존의 공급망 문제에 대한 해법들은 현실상황에 부

합하지 못하거나 변화하는 기업환경에 적절히 대응하

지 못하여 실제 기업의 경쟁력 향상에 실질적인 도움

을 제공하기에는 미흡한 측면이 많았다. 본 연구는 기

존의 공급망 관련 연구에서 해결하지 못하고 있는 불

안정한 고객수요하의 다단계 공급망에서의 서비스 수

준 충족을 위해 강화학습 기법을 이용하는 새로운 적

응형 재고통제 정책을 제안하는 것이며, 연구 결과를 

효과적으로 활용한다면 보다 현실적으로 사용가능한 

재고통제 정책을 개발할 수 있는 토대를 마련할 수 있

을 것으로 기대된다. 추후 연구로는 보다 현실적인 공

급망 관리를 위해 재고비용을 함께 고려하는 것이다. 

즉 주어진 서비스 수준을 제약식으로 하고, 이러한 제

약조건 하에서 목적함수로 전체 공급망에서의 재고유

지비용의 총합을 최소화하는 것을 목적으로 하는 공급

망 분배계획 방안에 대해 연구하고자 한다.
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