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Prediction of Product Life Cycle Using Data Mining Algorithms : 
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Demand forecasting plays a key role in overall business activities such as production planning, distribution 
management, and inventory management. Especially, for a fast-changing environment of the clothing industry, 
logical forecasting techniques are required. In this study, we propose a procedure to predict product life cycle 
using data mining algorithms. The proposed procedure involves three steps : extracting key variables from 
profiles, clustering, and classification. The effectiveness and applicability of the proposed procedure were 
demonstrated through a real data from a leading clothing company in Korea.
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1. 서  론

비즈니스에서의 수요예측은 제품이나 서비스의 수요 양과 시

기를 추정하는 것으로 생산, 재고관리 및 마케팅 과정에서 효과

적인 전략을 구사할 수 있는 수단으로 이용되며 전반적인 기

업 활동에 기반이 된다(Kim, 2008; Min and Jeong, 2009). 최근 

불확실한 경영환경으로 인해 수요예측의 중요성이 더욱 강조

되고 있으며(Park et al., 2012) 이에 대한 관심은 농업, 건설업, 
제조업뿐 아니라 음식점, 병원 등 서비스업까지 확장되고 있

다(Kim, 2008). 본 연구에서 중점적으로 다룰 의류산업은 시장

진입 장벽이 낮아 다른 산업에 비해 더욱 경쟁적이며, 따라서 

의류산업에서의 수요 예측은 경쟁우위 확보를 위해 필수적이

라 하겠다. 실제로 많은 기업들이 활용하고 있는 수요 예측방

법은 대부분 과거의 경험이나 직관에 의존하거나, 단순히 기

초통계 분석에 그치는 수준이다. 더욱이 의류 제품은 종류가 

매우 다양하고 제품수명이 짧기 때문에 기존 수요예측방법을 

그대로 사용하기가 어렵다(Thomassey and Happiette, 2007).
예측 기법은 크게 정성적 기법과 계량적 기법으로 나눌 수 

있다. 정성적 기법은 분석 시 사용할 수 있는 자료의 수가 매우 

적거나 없는 경우에 사람들의 경험이나 사전지식 같은 주관적

인 요소를 활용하여 예측하는 방법이고, 계량적 기법은 서비

스나 제품 판매 등의 활동으로부터 얻어지는 데이터를 기반으

로 예측하는 방법이다. 예를 들면 수요량이나 매출액 같은 정

량적인 자료를 이용하여 미래의 수요를 예측하는 방법이다. 
예측기법은 <Figure 1>과 같이 분류할 수 있다(Kim et al., 2011; 
Lim and Oh, 1992). 
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예측기법

(Forecasting methods)

정성적 기법
(Qualitative methods)

계량적 기법

(Quantitative methods)
.

전문가 기반 예측 방법

(Experts-based method)
시장 기반 예측 방법

(Market-based method)
시계열 모형

(Time series model)
인과 모형

(Casual model)

• 델파이법(Delphi method)
• 중역의견법

(Executive opinions)

• 시장조사법(Market 
research)

• 수명주기 유추법
(life cycle analogy)

• 이동평균법(Moving 
average)

• 박스-젠킨스(Box-Jerkins)
• 확산 모형(Diffusion model)

• 선형회귀 모형

(Linear regression)

Figure 1. A conceptual diagram of a variety of forecasting methods

정성적 기법 중 전문가 기반 예측 방법은 전문가들의 합치

된 의견에 기반을 두어 예측하는 델파이 기법처럼 대부분 전

문가들의 의견이나 직관에 의존한다(Koo and Min, 2013). 시장 

기반 예측 방법인 수명주기 유추법은 예측하고자 하는 제품과 

유사한 특징을 갖고 있는 과거 제품의 수명주기 정보를 이용

하여 수요를 추정하는 방법으로 주로 신제품 개발에 사용되고 

있다(Kim et al., 2011).
계량적 기법 중 대표적인 인과 모형인 선형회귀 모형은 통계

이론을 바탕으로 독립변수와 종속변수간의 관계를 선형 또는 

비선형으로 표현하는 방법으로 모델 구축 절차가 비교적 단순

하여 널리 쓰이고 있다. 또한 시계열 모형은 물가지수, 상품 판

매고와 같은 경제관련 자료뿐만 아니라 국가나 인구 또는 특정 

지방의 기상을 예측하는 경우 등 다양한 분야에서 사용되고 있다

(Kim, 2006). 특히 박스-젠킨스(Box-Jenkins) 시계열 모형은 시계

열 자료의 추세나 계절성을 잘 반영하는 효과적인 모델로 꾸준

히 발전되어 왔다(Bowerman et al., 2005). 확산 모형(Diffusion 
model)은 일반적으로 새로운 제품의 판매량을 예측하기 위한 

제품수명주기(Product life cycle) 생성에 초점을 맞추고 있다

(Mahajan, 1986). 확산 모형의 주목적은 서비스나 제품이 출시

되었을 때 잠재적 수요자들에게 혁신이 퍼지는 정도를 시간에 

따른 간단한 함수식으로 나타내는 것이다(Mahajan and Muller, 
1979). 즉, 신제품이 출시되어 포화상태까지의 과정을 추정하

는 모델로 사용되며, 해당 품목에 대한 누적시장규모를 시간

에 따른 S자 형태의 곡선으로 가정한다(Kim et al., 2000). 확산 

모형은 주로 정보통신 시장 예측과 같은 중장기 수요예측에 

사용되고 있다(Choi and Kang, 2001).
위와 같이 여러 예측 방법들이 존재하지만, 본 연구에서 중점

적으로 다룰 의류는 제품의 종류가 많고 교체시기가 매우 빠

르기 때문에 기존 예측 방법들을 그대로 적용하는 것은 여러 

가지 문제를 야기할 수 있다(Thomassey and Fiordaliso, 2006). 
본 연구에서는 의류산업에 적용할 수 있는 수요예측의 일환

으로 제품수명주기를 예측하는 방법을 제안하였다. 제품수명

주기란 하나의 제품이 시장에 도입된 후 사라질 때까지의 판

매량 곡선을 의미하는데(Buzzell, 1966), 기업은 제품수명주기

를 통해 제품의 수명과 장래성을 파악할 수 있고, 특히 제품수

명주기상의 각 단계에 적합한 전략을 효과적으로 수립할 수 

있다(Ye and Kim, 2005). 즉, 제품수명주기의 예측을 통해 시간

에 따른 제품 판매량 변화패턴을 추정함으로써 기업은 생산, 
재고, 유통, 마케팅 관점에서 제품수명주기 예측결과를 전략

적인 의사결정 지표로 사용할 수 있다. 이와 같이 정확한 제품

수명주기 예측은 기업의 이익을 극대화 시키는 수단이 될 수 

있다. 
기존 정성적 기법인 수명주기 유추법은 현재 몇몇 의류기업

에서 적용하고 있는 방법이지만, 디자이너나 전문가의 주관에 

의존하기 때문에 예측 결과에 대한 신뢰도가 떨어지며 객관적

이지 못하다는 한계가 존재한다. 또한 정량적 기법인 확산모

형은 앞서 기술했듯이 중장기 예측에 적당하다고 알려있기 때

문에, 제품수명이 짧고 종류가 다양한 의류산업에는 적당하지 

않다.
따라서 본 연구에서는 제품수명주기가 짧으면서도 종류가 

많은 경우에 효과적으로 사용할 수 있는 제품수명주기 예측 

방법론을 제안하고자 한다. 이는 수요예측의 일환으로 제품출

시 초반에 향후 제품수명주기를 예측하는 방법이다. 특히, 경
영적인 측면에서는 제품출시 이전이나 제품의 수요가 본격적

으로 확대되는 출시 초반시기에 수요예측이 중요한데(Hong 
and Koo, 2013), 제안방법론은 이런 점을 잘 반영할 수 있으므

로 기업에 실질적인 이익을 가져다 줄 수 있다. 제안방법은 데

이터를 기반으로 한 알고리즘을 사용하여 제품의 판매패턴을 

정의한 후 예측모델을 만들어 미래 제품수명주기를 예측하는 

방법으로 크게 파생변수생성, 군집화, 예측모델의 3단계로 이

뤄진다.
의류산업의 경우 생산액 대비 재고비율이 타 제조업의 평균

보다 약 2배를 웃돌 만큼 재고문제가 심각하다(KIET, 2012). 의
류산업의 유통시장은 백화점, 대리점, 아울렛과 같이 단계별

로 존재하는데, 본 연구에서 제안하는 예측기법의 결과에 따

라 유통채널 변경과 할인을 통한 효과적인 재고관리가 가능할 

것으로 예상 한다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서는 본 연구에서 제

안하는 제품수명주기 예측 방법에 대해 서술하였고, 제 3장에

서는 실제 국내 의류브랜드의 판매 데이터에 제안기법을 적용
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Sales amount

W

Slope
Average
Standard deviation

Derived variables of each window

(a) Step 1 : Generating derived variables from each profile

C2 C3C1Sales 
amount

Time

Sales 
amount

Time

Sales 
amount

(b) Step 2 : Clustering and labeling of profiles 

C1 C1C2 C3C1 C1C2 C3

Product attribute?

A B

First week sales?

10 or more Less than 10

(c) Step 3 : Building a classification model and validating the 
accuracy of the model

C1 C1C2 C3C1 C1C2 C3

A B

Future item[Product attribute=B, First week sales=13]

Product attribute?

First week sales?

10 or more Less than 10

(d) Step 4 : Predicting class of the future item

Figure 2. Overview of the proposed method

하여 효과를 입증하였다. 제 4장에서는 본 연구의 결론 및 기

대효과와 함께 본 연구의 한계점에 대해 논의하고 향후 연구 

방향을 모색하였다.

2. 제품수명주기 예측 방법론

앞 장에서도 언급했듯이 기존 수요예측 방법은 상황에 따라, 
목적에 따라 다양하게 연구되어왔다. 본 연구에서 제안하는 

수요예측 방법은 데이터 기반의 제품수명주기 예측으로, 과거

에 판매된 제품 데이터 기반의 알고리즘을 이용하여 예측모델

을 구축한 후, 미래 제품의 속성정보와 출시 초반의 판매 패턴 

정보를 이용하여 향후 제품수명주기를 예측하는 방법이다. 제
안하는 제품수명주기예측 방법은 <Figure 2>와 같이 데이터마

이닝 알고리즘인 군집화와 예측모델을 이용한 다음의 4단계

로 이루어진다.

2.1 Step 1 : 판매정보를 요약하는 파생변수 생성

<Figure 2>(a)에서 보여주듯이 첫 번째 단계는 판매량 시계

열 데이터의 특징을 잘 반영할 수 있는 변수를 생성하는 것이

다. 먼저 시계열 데이터를 적절한 수의 구간으로 나누고 각 구

간별로 기울기, 평균, 표준편차를 구한다. 이 파생변수들은 각 

구간에서 판매량의 확산속도, 크기, 일관성을 반영한다. 구간 

크기 W는 사용자가 정하는 값으로, 2부터 제품의 수명이 종료

되는 시점까지로 정할 수 있다. W가 1인 경우는 각 시점마다의 

판매량을 그대로 반영하는 것으로, 구간이 생성되지 않으며 

이에 따라 기울기, 평균, 표준편차를 생성할 수 없기 때문에 W
는 2부터 사용하도록 한다. 또한 W가 제품수명주기 종료시점

까지로 할 경우는 구간 분할 없이 전체 패턴을 요약하는 것이 
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되어 구간의 의미가 없어진다. W를 정하는 방법은 딱히 정해

지지 않았으며 예측하고자 하는 제품이나 데이터의 특성을 파

악하여 수요반응이 빠르며 수명주기가 짧은 경우는 W를 작게 

잡아 작은 변동을 반영할 수 있도록 하고, 수요반응이 비교적 

느리고 수명이 긴 경우는 W를 크게 잡을 것을 제안한다.  

2.2 Step 2 : 판매패턴 유사 제품 군집화와 레이블링

군집분석은 대표적인 비지도학습 방법으로 군집 내 분산은 

최소화하고 군집 간 분산은 최대화하여 가장 유사한 관측치끼리 
그룹화 하는 방법이다(Gorden, 1999). k-평균군집화는 가장 보

편적으로 쓰이는 군집기법으로, 군집들 내부의 분산을 최소화

하는 방향으로 각각의 관측치를 k개의 군집들 중 하나에 배정

하는 기법이다. k-평균군집화 기법을 적용하기 위해서는 사전에 
사용자가 k를 결정해야하는데, 사전지식으로 결정하거나 서로 

다른 k값으로 구한 군집들을 비교하여 정할 수 있다(Shmueli et 
al., 2008). 본 연구에서는 Step 1에서 생성한 파생변수들을 이

용하여 k-평균군집화를 실행하였고 군집결과를 바탕으로 각 

군집에 속하는 관측치에 범주를 부여하였다. Step 2는 각 관측

치의 제품수명주기가 유사한 패턴을 가지고 있는 것들끼리 묶

어 소수의 군집으로 만드는 과정이며, 군집화와 레이블링을 

통해 생성된 범주는 각 관측치가 어떤 수명주기 패턴에 속하

는지를 알려주는 지표가 된다.

2.3 Step 3 : 제품 속성정보와 초반판매량을 이용한 

예측모델 생성 및 검증

이번 단계에서는 전 단계에서 생성한 범주 정보를 종속변수

로써 활용하여 제품수명주기를 분류하는 모델을 구축한다. 본 

연구에서는 분류 문제에 널리 사용되고 있는 의사결정나무 알

고리즘을 적용하였다. 의사결정나무 모델은 결과에 대한 해석

이 용이하며, 분류에 영향을 주는 변수에 대한 이해가 가능하

다는 장점이 있다(Curram and Mingers, 1994). 무엇보다도 독립

변수의 형태가 연속형과 범주형이 섞여있는 데이터에도 특별

한 변환 없이 적용할 수 있다는 장점이 있다(Hastie et al., 2001). 
본 연구에서는 의사결정나무 모델로 C4.5 알고리즘을 사용

하였는데 이는 Ross Quinlan에 의해 개발된 ID3 알고리즘에서 

발전된 알고리즘으로 기계학습 분야에서 널리 사용되고 있다 

(Shin and Song, 2003). 분류모델 구축 시 독립변수로는 제품의 

여러 속성변수와 출시 초반 판매량을 정보를 사용하였다. 속
성변수의 대부분은 범주형이고 초반 판매량 변수는 연속형으

로 독립변수가 연속형과 범주형 변수의 혼합으로 구성됨을 알 

수 있다. 모델 구축 시 사용하는 종속변수로는 Step 2에서 군집

화를 통해 생성된 범주 정보를 사용한다. 
예측모델의 성능을 검증하기 위해 예측모델 생성과정에서 

주어진 데이터를 모델 구축에 쓰이는 학습 데이터와 검증에 

사용되는 검증 데이터로 나누었다. 

2.4 Step 4 : 새로운 제품의 제품수명주기 범주 예측

Step 1부터 Step 3까지의 단계적인 과정을 거쳐 구축된 제품

수명주기 분류모델은 새로운 제품의 수명주기를 예측하는데 

사용된다. 즉, 새로운 제품의 속성정보와 초반 판매량 정보를 

구축된 모델에 넣으면 해당 제품의 제품수명주기가 예측되는 

것이다. 이를 통해 새로운 제품의 제품수명주기 패턴을 예측

할 수 있다.

3. 의류제품의 데이터를 이용한 실제 사례 

본 연구에서 제안하는 제품수명주기 예측방법의 효용성을 입

증하기 위해 국내 의류기업의 실제 제품별 판매 데이터를 적

용해 보았다. 실험에 사용한 데이터는 남성 브랜드 데이터로, 
2011년부터 2012년까지 총 2년간 가을시즌에 판매된 제품의 

주별 판매 데이터로 매 시즌마다 약 500여 개의 제품이 포함되

었다. 각각의 제품은 총 7개의 속성정보를 갖고 있는데 이는 

품목, 색상, 디자인, 소재, 패턴, 핏(fit), 가격이다. 
Step 1부터 Step 3까지는 예측모델의 구축 및 성능검정 과정

으로 2011년 가을시즌 데이터를 사용하였고 Step 4에서는 구

축된 예측모델을 통해 2012년 동일시즌 데이터의 제품속성정

보와 출시 후 초반의 판매량을 이용하여 새로운 제품의 범주

를 예측하고 그 결과를 그림으로 표현하여 모델의 실질적인 

활용가능성을 확인하였다.

3.1 Step 1 : 파생변수 생성

시계열 판매 데이터의 특징을 잘 반영할 수 있도록 구간을 

나누어 주는데 구간의 수 W를 결정하는 것은 전문가의 의견을 

반영하거나 데이터의 특성을 파악한 후 정한다. 실험에 사용

한 남성복의 판매 데이터는 출시 후 17주에 제품의 누적판매

비율이 90%에 도달하며 수요반응이 정적인 경향을 보이고 데

이터의 판매패턴이 급격하게 변하지 않아 비교적 넓은 구간으

로 W를 정하면서도 제품판매의 90% 이상을 반영하기 위해 W
를 6주 정하고 18주까지의 판매 데이터를 사용하였다. 즉, 1~6
주, 7～12주, 13～18주로 총 3개의 구간에서 각각 판매량에 대

한 기울기, 평균, 표준편차를 구하여 총 9개의 파생변수를 생

성하였다.

3.2 Step 2 : k-평균군집화와 레이블링

Step 1에서 생성한 9개의 판매량 요약변수를 이용하여 k-평균 
군집화를 진행하였다. 적절한 군집 수에 대한 사전 정보가 없

기 때문에 본 연구에서는 최적의 군집 개수를 정하는 방법 중 

하나인 실루엣 통계량 기법을 이용하였다(Rousseeuw, 1987). 
관측치 i에 대한 실루엣 통계량은 다음의 아래 식으로 계산된다. 
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Figure 4. Results of clustering on product life cycle of 2011’s items
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식 (1)에서 는 i관측치가 속한 군집에서 i를 제외한 다른 

모든 관측치들과의 평균 거리이고 는 i관측치가 속하지 

않는 군집 중 i관측치와 가장 가까운 다른 군집의 관측치들과

의 평균거리이다. 즉, 는 군집의 응집정도를 나타내는 것

으로 작을수록 군집이 잘 형성된 것이고, 는 i관측치가 속

한 군집과 가장 근접한 군집과의 분리정도를 의미하므로 큰 

값을 가질수록 군집이 잘 형성된 것이다. 는 와 

의 차이를 표준화시킨 값으로 [-1, 1]의 값을 갖으며, 1에 가까

울수록 군집이 잘 형성된 상태를 의미한다.
최적의 군집 수 k를 찾기 위해 식 (2)에서 나타내는 값의 

평균값 를 이용한다. 이때 실험적으로 k를 2부터 차례대로 변

경하여 k-평균군집화를 실행하고, 각 경우에 대해서 값을 각

각 구했을 때 최대의 값을 갖는 k가 최적의 군집수를 나타낸

다. 이 값이 일반적으로 0.5 이상이면 군집이 잘 되었다고 판단

한다(Kaufman and Rousseeuw, 2009).
<Figure 3>은 Step 1에서 생성한 9개의 판매량 요약변수로 k

를 2부터 20까지 바꿔가며 얻은 실루엣 통계량 값을 보여주고 

있는데, 군집수가 2일 때 실루엣 통계량이 0.57로 가장 높으며 

군집 수가 4일 때 0.52로 두 번째로 높음을 알 수 있다. 비록 실

루엣 통계량 값이 k = 2일 때 가장 높게 나왔으나 제품수명주

기 패턴을 2개로 정했을 경우 너무 단순화 될 수 있다고 판단

하여 군집수를 4개로 결정하였다.

Figure 3. Silhouette plot to determine the number of clusters

<Figure 4>는 4개의 군집에 속한 제품들의 시간에 따른 실제 

판매량을 나타낸다. 굵게 표현된 선은 군집에 속한 제품의 평

균 판매량으로 각 군집을 대표하는 제품수명주기를 나타낸다. 
본 실험에서는 각 군집의 제품수명주기 특징을 반영하여 각 

군집을 Slow-up, Fast-up, High Peak, Never-up으로 명명하였다. 
Slow-up에 속한 제품들은 출시 후 어느 정도 시점이 지난 후 판

매량 최고치를 기록하는 패턴을 보이며 Fast-up은 출시 후 대

략 6주 이내에 판매량 최고치를 보이고 이후 하락하는 패턴을 

보이고 있다. High Peak에 속한 제품들은 출시 직후 빠른 속도

로 판매량이 증가하다가 8주 정도에 정점을 찍고 다시 빠르게 
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하락하는 경우이며 Never-up은 출시 이후 내내 판매량이 미미

한 제품들로 구성되어 있는 군집이다. 

3.3 Step 3 : 의사결정나무 분류모델 구축 

본 단계에서는 새로운 제품이 출시된 초반시점에 향후 어떤 

판매패턴을 보일지를 예측하기 위해 전 단계에서 얻은 군집결

과를(Slow-up, Fast-up, High Peak, Never-up) 종속변수로 두고 

분류모델을 구축하였다. 제품의 7가지 속성정보와 출시된 후 초

반 5주간의 주별 판매량 정보(총 12개의 독립변수)를 이용하여 

의사결정나무 모델을 구축하였다. 
본 연구에서 의사결정나무 구축 시에 고려해야 할 점은, 종속

변수인 범주형 자료의 불균형이 존재한다는 문제와 각 범주마

다 기업에 주는 가치가 다르다는 것이다. 본 실험에서는 Never- 
up의 제품 개수가 나머지 3개 범주들에 속하는 제품의 개수에 

비해 약 2배를 웃도는 불균형문제가 존재하는데, 아무런 조치

를 취하지 않고 모델을 구축하면 대다수의 제품이 Never-up으
로 분류되는 문제가 발생한다. 이러한 결과는 기업의 이익관

점에서 문제를 초래하는데, 예를 들면 Slow-up을 Never-up으로 

분류한 결과를 토대로 판매활동에 조치를 취한다면 더 팔수 

있음에도 못 팔게 되는 판매실기가 발생하여 기업에 손해를 

끼치게 된다. 이러한 문제를 해결하기 위해 의사결정나무 구

축 시 비용민감학습(Cost-sensitive learning)을 적용하였다. 
비용민감학습은 모델에 주어진 관측치가 어떤 특정 범주에 

속할 확률이 낮더라도 비용이 높은 경우는 그 범주로 예측할 

수 있는 분류모델을 생성하는 방법이다(Kim, 2004). 즉, 분류 

과정에서 특정 범주를 더 잘 분류할 수 있도록 가중치를 주어 

모델을 구축하는 것이다. 비용민감학습을 적용하기 위해서는 

먼저 비용행렬(Cost matrix)을 정의해야 한다. 비용행렬은 범주

가 C개 존재 할 경우에 각 원소가  값을 갖는 C×C 크기의 

행렬로 정의되고  값은 실제 j범주에 속하는 관측치를 i범
주로 예측할 경우에 발생하는 비용을 의미한다. 이 값은 특별

한 제약 없이 보통 실수 값으로 설정하며 일반적으로 대각행

렬의 값은 0으로 둔다(Turney, 1995). 본 연구에서는 Slow-up, 
Fast-up, High Peak 범주를 Never-up보다 잘 예측하는 것에 가중

치를 주고 있기 때문에 Never-up을 제외한 나머지 범주의 비용

을 주며 반복 실험을 통하여 <Table 1>와 같은 비용행렬을 얻

을 수 있었다.
분류모델의 정확도를 측정하기 위하여 데이터를 7 : 3으로 

나누어 각각 학습 데이터와 검증 데이터로 사용하였다. 모든 범주

에 대하여 일관적인 예측모델을 구성하기 위해, 4개의 군집 Slow- 
up, Fast-up, High Peak, Never-up에서 각각 70%의 학습 데이터를 
무작위로 추출하여 모델을 구축하고 나머지 30%의 데이터로 

모델분류성능을 검증하였다. 검증 결과는 <Table 2>과 같이 나

타나며 Slow-up의 경우 19개 중 12개, Fast-up은 22개 중 17개, 
High Peak은 8개중 5개, Never-up은 89개중 중 60개를 잘 분류

하고 있다. 

Table 1. Cost matrix 

Predicted class 
Slow-up Fast-up High Peak Never-up

Actual 
class

Slow-up 0 1 1 5
Fast-up 1 0 1 1

High Peak 2 3 0 1
Never-up 1 1 1 0

Table 2. Confusion matrix for prediction accuracy

Predicted class 
Slow-up Fast-up High Peak Never-up

Actual 
class

Slow-up 12 2 0 5
Fast-up 2 17 3 0

High Peak 1 2 5 0
Never-up 22 1 6 60

<Figure 4>에서 보듯 Slow-up과 Never-up의 초반 판매패턴은 

유사하기 때문에 두 범주 간의 분류가 혼동 될 확률이 높다. 특
히, Slow-up 제품을 Never-up으로 분류할 경우 판매실기가 발생

하는데, 이에 따른 손해를 줄이기 위해 <Table 1>과 같이 실제 

Slow-up에 속한 제품들이 Never-up으로 예측될 때의 비용을 가

장 높게 주었다. 이 영향 때문에 Never-up제품 중 22개 제품이 

Slow-up으로 잘못 예측되었었지만<Table 2>, Never-up을 Slow- 
up으로 예측하는 경우 보다 Slow-up을 Slow-up을 제대로 예측

할 때의 기회비용이 더 높기 때문에 비용행렬적용과 그에 따

른 결과는 유용하다고 판단된다.

3.4 Step 4 : 2012년 제품의 제품수명주기 예측

본 단계에서는 앞서 구축한 예측모델에 2012년 제품의 5주
까지의 초반판매량과 7가지 속성정보를 변수로 사용하여 제

품수명주기 범주를 예측하였다. 실제로는 2012년 실제 판매량 

데이터가 있기 때문에 각 범주로 예측된 제품의 2012년 실제 

판매량 데이터의 전체적인 패턴을 <Figure 5>와 같이 볼 수 있

었다. 결과를 보면 2011년 데이터를 이용한 4개의 군집이 2012
년에도 잘 나타남을 볼 수 있다. 다만 몇몇 제품들이 해당 범주

내의 다른 제품 판매패턴과 상이한 패턴을 보이고 있지만 대

부분은 유사함을 볼 수 있었다. 초기 판매량과 속성정보 만으

로 예측한 2012년 제품의 수명주기와 2011년 군집분석으로부

터 얻은 4개의 범주와의 패턴 유사성을 보기 위해 2011년(실
선), 2012년(점선) 각각의 판매량 데이터의 평균을 <Figure 6>
과 같이 비교해 보았다. 그림에서 확인 할 수 있듯이 모든 4개
의 범주에서 평균 판매량 패턴이 비슷함을 보여주고 있다. 다
만 High Peak 범주의 경우 2011년과 2012년 모두 8주차에 판매

량이 최고점을 달성하는데 2012년의 경우에는 그 패턴을 13주 

정도까지 유지하다가 하락함을 볼 수 있다. 이는 <Figure 5>에
서 확인할 수 있듯이 소수의 제품이 13주에 급격한 판매를 보

이기 때문이라고 판단된다. 
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Figure 5. Classification results represented in actual product life cycle of 2012’s items
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4. 결  론

통상적으로 의류산업에서의 수요예측은 디자이너와 전문가

의 직관에 의해 진행되어 왔다. 본 연구에서는 데이터를 기반

으로 객관적이며 의류산업에 적용 가능한 수요예측 기법을 제

안하였다. 과거 제품의 판매패턴을 군집화하고 그 결과를 종

속변수로 사용하여 분류모델을 구축하였으며 미래 데이터가 

왔을 때 향후에 어떤 판매패턴으로 판매될지를 예측하는 기법

을 제안하였다. 본 연구에서 제안한 판매주기패턴 예측 기법

은 제품 출시 초반에 제품수명주기를 가늠하여 적절한 공급과 

재고관리를 가능하게 할 수 있다. 본 연구에서는 의류산업의 

예를 들어 기술했지만 대부분의 유통업 분야에 확장 적용할 

수 있을 것으로 보인다. 
제안기법의 한계점으로는, 처음에 설정한 기간까지의 제품

수명주기만 예측할 수 있다는 점이다. 실제 예에서는 18주까

지의 판매패턴을 보았는데, 특히 Slow-up에 속하는 제품들의 

경우는 18주가 넘어가도 제품수명주기가 끝나지 않는 것을 알 

수 있다. 그러나 Step 1에서 W설정 할 때 18주에 전체 판매량의 

90% 이상이 소진되는 것을 확인하였으므로 예측결과를 마케

팅 전략이나 유통관리의 의사결정의 지표로 사용하는 것에는 

큰 무리가 없을 것이라 판단된다. 또한 제안기법은 판매패턴 

군집화를 기반으로 진행되기 때문에, 군집화 과정이 중요하

다. 본 연구에서는 k-평균군집화를 이용하여 모든 제품을 k개
로 분할하였다. 향후 연구방향으로는 군집화 과정에서 이상치 

탐지를 고려하여 더욱 완고한 군집을 생성하여 더욱 정확한 

모델을 구축하는 것이다. 즉, 제품수명주기가 어떤 군집에도 

속하지 않는 제품은 제외하고 판매패턴이 유사한 제품을 잘 

군집하여 이 결과를 바탕으로 예측모델을 생성하여 예측성능

이 더 높은 모델을 구축할 수 있을 것이다. 끝으로 본 연구에서

는 W를 설정할 때 모든 구간을 일정하게 하였는데 데이터 특

성에 맞는 유동적인 W크기 적용 방법에 대한 고안이 향후 연

구되어야 할 것으로 보인다. 
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