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Recent development in science and technology has modernized the weapon system of ROKN (Republic Of Korea Navy). 
Although the cost of purchasing, operating and maintaining the cutting-edge weapon systems has been increased significantly, 
the national defense expenditure is under a tight budget constraint. In order to maintain the availability of ships with low cost, 
we need accurate demand forecasts for spare parts. We attempted to find consumption pattern using data mining techniques. 
First we gathered a large amount of component consumption data through the DELIIS (Defense Logistics Intergrated Information 
System). Through data collection, we obtained 42 variables such as annual consumption quantity , ASL selection quantity, order-re-
lase ratio. The objective variable is the quantity of spare parts purchased in f-year and MSE (Mean squared error) is used as 
the predictive power measure. To construct an optimal demand forecasting model, regression tree model, randomforest model, 
neural network model, and linear regression model were used as data mining techniques. The open software R was used for 
model construction. The results show that randomforest model is the best value of MSE. The important variables utilized in 
all models are consumption quantity, ASL selection quantity and order-release rate. The data related to the demand forecast 
of spare parts in the DELIIS was collected and the demand for the spare parts was estimated by using the data mining technique. 
Our approach shows improved performance in demand forecasting with higher accuracy then previous work. Also data mining 
can be used to identify variables that are related to demand forecasting.
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1. 서  론1)

최근 해군은 불안정한 동북아 정세에 비하기 하

여 이지스함, 형상륙함, 차기 잠수함 등의 첨단 무기체
계 력보강에 주력하고 있다. 그리고 정 장비 가동률
을 보장하기 해서는 정확한 수리부속 수요 측을 통하
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여 재 소에 수리부속을 공 해야 한다. 따라서 수리
부속 수요 측 정확도 제고는 투 비태세에 직 인 

향을 미치는 요한 요소이다. 수리부속 수요 측 

조는 재고 고갈시 정비 지연에 따른 가동률 하, 재고 
과잉시 국방 산의 비효율  사용  장기 비수요 수리

부속 발생 등을 야기한다.
우리군은 이러한 문제 을 해결하기 하여 수리부속 

수요 측 정확도 제고에 지속 인 노력을 기울이고 있

다. 재 군에서 사용하는 수리부속 수요 측 기법은 시

계열 기법으로 이동평균법, 지수평활법 등 3~8개 기법을 
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활용하고 있다. 한 장비정비정보체계(DELIIS, Defense 
Logistics Integrated Information System)를 통하여 기  

수요자료 뿐만 아니라, 수리부속 수요와 련된 다양한 
자료를 리하고 있다. 이러한 규모 데이터가 리되
는 정보체계를 활용하여 민간의 다양한 기법들에 한 

벤치마킹을 통해 수요 측 정확도 향상과 군수운  발

의 근간이 되어 투력 강화로 이어질 수 있을 것이라 

기 된다[9]. 이러한 배경 하에 본 연구에서는 최근 빅데
이터와 맞물려 주목을 받고 있는 데이터마이닝 기법을 

이용하여 재 해군에서 운 하는 함정 수리부속을 상

으로 수요 측 정확도 제고에 기여하고자 한다.

2. 이론적 고찰

2.1 군 수요예측 관리실태 

수리부속의 수요 측은 각 군 소요 단의 원천이 된

다는 에서 요하다. 수리부속 소요산정의 경우 먼  

사단  이하 편성부   야 부 에서 수요산정 작업을 

실시 한 후 실질 인 산편성은 각 군 군수사령부에서 

이루어지게 된다. 야 부 의 경우 과거의 수요실  자

료나 소모실 , 청구실  등을 통해 수요 측을 실시하

고 보 수  소요 등을 추가로 고려하여 총 소요를 산정

하고 이를 군수사령부에서는 통합하여 산편성(안)을 
작성하게 되는 것이다[11].
모든 수리부속 구매  획득 업무는 1년 단 로 이루

어진다. 그러므로 재고가 없는 수리부속의 경우 일반
으로 확보하기까지 게는 수개월부터 많게는 최  1년
간의 시간이 소요된다. 하지만, 우리군의 수요 측은 그 

정확도가 조하여 자원의 낭비를 래하고 나아가 작

임무에 제한을 주는 상황이다. 이처럼 군 수요 측의 정

확도가 낮은 이유는 단순하고 획일 인 수요 측 모형을 

용하고 있기 때문이다. <Table 1>은 각 군별로 사용하
고 있는 수요 측 모형과 단방법이다. <Table 1>에서 
보는 바와 같이 육군과 해군, 공군은 수요 측을 해 

용하고 있는 모형이 각각 다르다. 육군은 산술평균법과 
단순이동평균법, 최소자승법 등 상 으로 해군과 공군

에 비해 단순한 수요 측 모형을 용하고 있다. 해군의 
경우에는 육군과 같은 산술평균법과 단순이동평균법, 최
소자승법 외에 단순지수평활법, 이 지수평활법, 홀트-
터스 모형 등 새로운 모형을 2009년부터 용하고 있으
나, 연도별 수요실 에 의한 수요 측으로 인해 새로운 

모형의 용은 많은 제한이 있다. 공군의 경우에는 가
이동평균법, 선형이동평균법을 비롯한 5가지 모형을 사
용하고 있다. 이와 같은 수요 측 모형을 활용하여 재 

우리 군의 수요 측 정확도는 품목  기  70~75%, 
수량 고려 시 실제 률은 40~50% 수 이다[10].

<Table 1> Demand Forecasting Model[10]

Group Forecasting model

Army
Arithmetic mean, 
Moving average,
Least squares

Navy

Arithmetic mean, 
Moving average,
Least squares, 
Weighted moving average,
Simple exponential smoothing,
Double exponential smoothing
Holt-Winters exponential smoothing 

Airforce

Weighted moving average,
Linear moving average,
Trend analysis,
Simple exponential smoothing,
Linear exponential smoothing

2.2 수요예측분야 데이터마이닝

데이터마이닝은 의미심장한 경향과 규칙을 발견하기 

해서 량의 데이터로부터 자동화 혹은 반자동화 도구

를 활용하여 탐색하고 분석하는 과정이다[7]. 일반 인 

데이터마이닝의 목 은 수집된 량의 데이터에서 통계

방법론을 기반으로 의사결정나무 기법, 인공신경망 기
법 등을 활용하여 가치있는 정보를 추출하는 것이다[2].
데이터마이닝은 상분야에서 이미지 패턴을 추출하

는 분야로 주로 사용되어 왔으나, 최근에는 용량 데이
터 활용도에 한 심이 높아짐에 따라 융, 통신, 유
통 분야 등 용량 데이터 수집이 편리한 분야에서 많이 

활용되었으며, 수요 측 분야에도 용이 되고 있다[8].
기존 연구에서 많은 논문들이 수요 측 분야에 데이

터마이닝 기법을 용하고 그 유용성을 보여주었다. 고
객의 주문정보로부터 주문한 선박 부품 내역에 한 데

이터(주문번호, 부품코드, 부품명, 수량, 단  등)를 통하
여 재고 리 품목의 거래빈도, 품목간 연 성을 분석하

여 품목의 출고 비에 소요되는 시간을 인 바 있으며

[5], 물 사용량을 측하기 하여 3년간의 일일 수요량
의 데이터를 이용하여 요일별 특성을 포함한 계  특

성 등에 한 상 분석 후 다 선형 자기회귀 모델과 칼

만필터 모델로 수요 측 결과를 도출하 으며[1], 회복실 
환자의 평균 체류시간을 확인하여 체류시간에 미치는 요

인들을 악하여 체류시간 측을 분석하 다[12]. 그리
고 농산물 유통시장의 부정거래를 측하는 모형은 6개 
농산물 도매시장법인으로부터 32개월 청과거래 정산 데
이터를 수집하여 경매장 구분, 경매구분, 품목코드 등 34
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개의 변수  16개 변수를 선정하여 의사결정나무 기법
을 이용, 허 거래를 탐지하는 모형을 제시하 다[6]. 
한 공군 항공기 수리부속 수요를 측하기 하여 수리

부속 련 자료를 정리, 변수를 추출(불출 개수 비 소
모개수 비율, 연도별 소모개수 합, 수리율, 폐기율, 조달
기간 등)하여 의사결정나무, 베이지안 네트워크 등의 기
법을 사용하여 수리부속 발생여부를 측하는 모델을 제

시하 다[4].
기존 데이터마이닝을 용하여 수요 측을 한 연구들

은 부분 분류, 발생여부를 측하 다. 본 연구에서는 
다양한 변수들을 입력변수로 한 데이터마이닝 기법을 

용하여 수리부속 소요수량에 한 측 정확도를 제고하

고자 한다.

3. 수리부속 수요예측 모형

3.1 데이터 수집 및 변수 선정

해군 장비정비정보체계는 2005년부터 2008년까지 3년
간 개발되었으며, 개발 목 은 군수자산의 가시화를 통

해 자산 리의 효율성, 투명성, 정확성을 제고하고 정비, 
보  등 제반 군수업무를 통합 리하기 한 것이다. 이
러한 개발 목 을 달성하기 하여 기존의 정비  보

업무 련 정보시스템인 군수종합정보체계, 함정정비정
보체계, 항공종합정보체계를 통합하여 일원화하 으며, 
군수업무 수행에 필요한 정보의 공유를 해 국방부  

타군의 정보시스템과 연동하고 웹 기반의 정비기술을 

용하 다. 이 게 해군 장비정비정보체계는 보 ․정비 

업무와 야 ․창정비 업무에 한 다양한 기능과 군수정

보를 제공하는 등 해군 군수분야의 핵심  역할을 하고 

있다[3].
이와 같이 보 ․정비에 한 데이터가 축 된 체계

를 통하여 재 해군에서 해역 경비, 청해부  병, 
사 생도 원양실습 지원 등 다양한 분야에서 운 하고 

있는 DDH-O 구축함 O척의 정비실  데이터를 수집하

다. 
수집한 데이터는 정비날짜 수리부속 소모개수, 수리내

역 등의 자료가 포함되어 있다. 본 연구의 목 은 수리부

속 수요 측이므로 데이터를 수리부속별/연도별(2009~ 
2016년)로 재정리하 으며, 수리부속 품목수는 총 29,083
개 다. 이 자료에 추가하여 연도별 인가 장품목(ASL : 
Authorized Stockage List/각  보 부 에서  보 운

을 지속하고 장차 측되는 소요를 충당하기 하여 항

상 장 유지하도록 인가된 보 품) 선정개수, 요수리품의 
수리율(수리된 개수/수리부속 입고량), 연도별 수리부속 

청구/불출 비율(청구한 수리부속 수량/불출된 수리부속 
수량), 함정 운 일을 확보하 다. 함정 운 일의 경우 

해당 수리부속의 장비 운 일이 가장 좋은 자료이나 장

비정비정보체계 내에서 획득할 수 있는 자료는 각 함정

의 주엔진에 한 운 일 자료만 축 되어 있었다. 함정 
특성상 주엔진이 가동한다는 것은 함정이 바다에서 항해

하는 것이며, 그에 따라 함정에 탑재된 모든 장비들도 가
동된다고 할 수 있다. 그래서 본 연구에서는 O척의 주엔
진 운 일의 평균을 모든 수리부속의 연도별 운 일로 

동일하게 용하 다. 이와 같은 데이터 수집을 통하여 
최종 으로 활용할 설명변수는 <Table 2>와 같이 총 42
개의 변수이다.

 <Table 2> Variable description

Variable Description(j = 2009~2015year)

Cj ∙Quantity consumed in j year

Aj ∙Quantity selected ASL in j year

Oj ∙Order-release rate in j year

Rj ∙Repair survival rate in j year

Mj ∙Motality rate in j year

OPj ∙Average operation day of ship in j year

목 변수는 f년 수리부속(Cf, f = 16) 소요수량 측으

로 선정하 으며, 훈련  테스트 데이터(7:3)를 분할하
여 검증하 다. 이 때 측력 척도는 평균제곱오차(MSE : 
Mean Square Error/ 측치와 측치 사이의 차이가 을
수록 측을 잘한 것이므로 평균제곱오차가 을수록 모

형의 측력이 높음)를 사용하 다. 테스트 데이터를 이
용하여 MSE를 총 10회 확인하 으며, 최종 MSE는 그 
평균을 사용하 다. 

3.2 모델 구축

본 연구에서는 목 변수가 수리부속 소요수량으로 연

속형이다. 이에 따른 최 의 수요 측 모델을 구축하기 

하여 데이터마이닝 기법  회귀나무모형, 랜덤포 스트

모형, 신경망모형, 선형회귀모형 4가지 기법을 사용하 으

며, 모델 구축에는 공개 소 트웨어인 R을 사용하 다.

3.3 결과 분석

3.3.1 회귀나무모형

회귀나무모형은 분류나 측의 근거를 알려주기 때문에 
이해하기가 쉬우며, 데이터를 구성하는 입력변수의 수가 
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지나치게 많을 경우에도 작업이 용이하다. 본 연구에서는 
회귀나무모형 기법인 CART(Classification and Regression 
Tree) 방법을 사용하 으며, R 소 트웨어의 RPART 패
키지를 활용하 다. 회귀나무모형 트리구성은 <Figure 1> 
과 같으며, 회귀나무모형을 구성한 변수는 f-1-f-5/f-7년 
소모개수, f-1-f-3년 ASL 선정개수, f-3/f-6년 청구불출비
율 총 11개 변수이다.

<Figure 1> Composition of Regression Tree

회귀나무모형의 세부 인 분할규칙은 <Table 3>과 같
이 나타났다. 를 들어 f-2년 소모개수가 1,550개 이상
인 경우 f년 소요수량은 200개로 측되었으며, f-2년 소
모개수 1,550개 이하, f-4년 소모개수 1270개 이하, f-3년 
ASL 선정개수 835개 이하, f-1년 ASL 선정개수가 179.5
개 이하인 경우 f년 소요수량이 1.47개로 측되었다. 수
리부속의 소요수량을 측하려면 <Table 3>과 같은 분할
규칙을 이용하여 f년 소요수량을 측할 수 있을 것이라
고 단된다.

<Table 3> Split Rule of Regression Tree

Split rule Required quantity

C14 > 1550 200

C14 < 1550, C12 < 1270, 
A13 < 835, A15 < 179.5 1.47

C14 < 1550, C12 > 1270 271

C14 < 1550, C12 < 1270, 
A13 > 835, O13 < 0.1745 218

C14 < 1550, C12 < 1270, 
A13 > 835, O13 ≧ 0.1745,

C11 < 275, C9 ≧ 790
150

… …

회귀나무모형에 한 테스트 데이터의 MSE 확인결과
는 89.23이며, 산 도 결과는 <Figure 2>와 같으며 산

도가 45도 각선을 심으로 모여 있으면 측력이 좋
다고 할 수 있다. 산 도 결과 그래 와 같이 실제 소모 

수량이 있음에도 0으로 측하는 수량이 다수 존재한다. 
분류규칙에서와 같이 f-5년 소모실 이 많은 품목들이 f
년에는 소요가 없다고 측하 는데 5년 주기로는 수리
부속 소모가 발생하는 품목들이 음을 알 수 있다.

<Figure 2> Scatter Plot of Regression Tree

3.3.2 랜덤포레스트모형

랜덤포 스트는 앙상블 기법을 활용한 모델로써 앙상

블 기법은 주어진 데이터로부터 여러 개의 모델을 학습

한 다음, 측시 여러 모델의 측결과들을 종합, 사용하
여 정확도를 높이는 기법이다. <Figure 3>은 랜덤포 스

트모형 수행 후 수리부속 데이터에 한 변수 요도를 

평가한 결과로써 %IncMSE 값이 높을수록 요한 변수
이다. 분석결과는 f-4년 소모개수, f-3년 소모개수, f-1년 
소모개수, f-2년 ASL 선정개수, f-7년 청구불출비율, f-4
년 청구불출비율 순으로 변수가 요하다고 분석하 다.

<Figure 3> Variable Importance of Randomforest
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<Figure 5> Neural Network

<Figure 6> Scatter Plot of Neural Network

회귀나무모형의 트리 구성과 랜덤포 스트모형의 변

수 요도를 비교하면 소모개수, ASL 선정개수, 청구불
출비율로 선택된 변수가 유사하 다. 
랜덤포 스트에 한 테스트 데이터의 MSE 확인결과

는 24.47이며 회귀나무모형과 비교시 측력이 매우 높
음을 알 수 있으나 회귀나무모형과 같이 소요수량을 직

으로 알 수 없는 한계 을 가진다. 산 도 결과는 

<Figure 4>와 같으며 그래  상에서도 측치와 측치

가 유사한 들이 많음을 알 수 있다. 

<Figure 4> Scatter Plot of Randomforest

3.3.3 신경망 모형

신경망은 인간의 뇌를 본 따서 만든 모델로써 측성

능이 우수하며, 특히 은닉층에서 입력값이 조합되므로 
비선형 인 문제를 해결 할 수 있는 특징이 있다. 그러나 
의사결정나무 등의 모델과 비교하면 만들어진 모델을 직

으로 이해하기가 어렵고 수작업으로 모델을 수정하

기 어려운 단 이 있다.  
신경망 모형 작성시 첫 번째 단계는 목표변수와 련성

이 높은 입력변수를 선택하는 것이다. 입력정보를 나타내
는 입력변수에 따라 출력결과가 많이 달라질 수 있으므로 

기존 회귀나무모형과 랜덤포 스트에서 요하다고 선정

된 연도별 소모개수, ASL 선정개수, 청구불출비율을 입력
변수로 선정하 다. 선정된 입력변수들은 표 화과정을 

거쳐 0, 1 사이 값으로 변경하 다. 신경망은 은닉층에 따
라 측력의 차이를 보이는데 단층, 다층의 측력 비교
시 다층이 좋았으며, 다층에서도 은닉노드를 5, 3으로 할 
경우 측력이 가장 좋았다. 그래서 최종모형은 <Figure 
5>와 같이 은닉층이 두 개인 다층신경망 구조로써, 입력
층 22개, 2개의 은닉층에는 5/3개의 은닉노드, 출력층은 1
개의 노드로 이루어져 있는 구조로 구성하 다.
신경망 모형에 한 테스트 데이터의 MSE 확인결과는 

57.78이며 회귀나무모형과 비교시 측력이 높으나 랜덤
포 스트보다는 측력이 낮았다. 산 도 결과는 <Figure 
6>과 같으며 그래  상에서도 측치와 측치가 유사한 

들도 있으나  실제 소모가 발생한 품목이 있음에도 불구

하고 0으로 측하는 수량이 많았다.

3.3.4 선형회귀모형

회귀분석은 변수사이의 함수  계를 조사하는 통계

 방법이며, 본 연구에서는 목 변수가 연속형이므로 선

형회귀모형을 사용하 다. 선형회귀모형 수행결과 P값은 
0.000***으로 0.05보다 작아 유의하다고 할 수 있으나 R2

값이 0.41로 낮았으며, AIC 값도 110713로 높게 나왔다. 
단계  방법(Stepwise selection) 후 R2 값  AIC 값에는 
큰 변동이 없으므로 선형회귀모형에는 합하지 않다고 

할 수 있다. 단계  방법 이후 제거된 변수를 확인한 결과 

기존 모델과 동일하게 요하지 않다고 평가된 연도별 재

생율/폐기율/운 일이 포함되어 있었으나, 다른 모델에서 
요하다고 평가된 f-7년 ASL 선정개수, f-6년 소모개수, 

f-4년 청구불출비율이 제거되었음을 알 수 있었다.
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MSE 값도 225.38로 다른 모델의 측력에 비해 매우 
낮은 측력을 보 으며, <Figure 7>의 그래 에서 볼 수 

있듯이 측치와 측치가 다른 들이 많았다.

<Figure 7> Scatter Plot of Linear Regression

3.3.5 모델별 예측력 및 변수활용결과

4가지 기법의 MSE 값은 <Table 4>와 같다. 랜덤포
스트 모형의 MSE 값이 24.47로 가장 작으며, 산 도 그

래 도 45도 각선을 심으로 잘 모여 있음을 알 수 

있다. 측 정확도를 측정하기 하여 본 연구에서 측

력이 가장 높은 랜덤포 스트 모형을 이용하여 테스트 

데이터의 실제 소모수량과 랜덤포 스트 모델을 이용한 

측치를 비교하 다. 실제 소모수량과 측량의 차이가 
0인 품목을 테스트데이터를 10회 변경하여 확인한 결과 
평균은 90%가 나왔으며, 이는 우리 군 체 수리부속의 
정확도인 40~50%보다 약 40~50% 높은 결과를 보여주었
다. 그러나 본 연구는 DDH-O의 O척이므로 체 수리부
속과 비교하는 것은 제한이 있으나 DDH-O 구축함에 
해서는 높은 정확도를 보여주었다. 

<Table 4> MSE of models

Model MSE

Regression tree 89.23
Randomforest 24.47

Neural network 57.78
Linear regression 225.38

최  연도별 소모실  등 총 42개의 변수를 식별하여 
활용하 으나 각 모델에서 활용한 변수들은 <Table 5>와 
같다. 기존 변수 선정과정에서 수리부속 소요와 련이 많
을 것이라고 단했던 연도별 소모실 , ASL 선정개수, 
청구불출비율이 모든 모델에서 요변수로 활용되었다.
운 일 한 수리부속 소요산정에 매우 요한 변수로 

단되었으나,  장비정비정보체계 내 축 된 자료의 한

계로 인하여 각 모델의 설명변수로 활용하기에는 제한이 

되었다. 

<Table 5> Result of Using Variables

Model Result of using variables

Regression 
tree

Quantity consumed in f-2/f-3/f-4/f-5/f-7 year
Quantity selected ASL in f-1/f-2/f-3 year
Order-release rate in f-2/f-3year

Random
forest

Quantity consumed in f-1/f-3/f-4/f-5/f-7 year
Quantity selected ASL in f-2/f-7 year
Order-release rate in f-4/f-6/f-7 year

Neural 
network

Quantity consumed in f-1~f-7 year
Quantity selected ASL in f-1~f-7 year
Order-release rate in f-1~f-7 year

Linear 
regression

Quantity consumed in f-1~f-5/f-7 year
Quantity selected ASL in f-1~f-6 year
Order-release rate in f-1~f-3/f-5~f-7 year

4. 결  론

본 연구에서는 해군 함정 수리부속의 수요 측 정확

도 제고를 하여 지난 7개년의 수리부속 수요데이터를 
분석하고 데이터마이닝 기법을 활용하여 수리부속 수요

측 모델을 제안하 다. 
본 연구의 의의로는 재 군에서 사용하는 시계열 기

법에서 벗어나 수요 측 모델을 제안하 으며, 수요 측 

정확도 제고에 연 성을 갖는 변수들을 식별할 수 있었

다는 에서 의미가 있다. 
제안한 모델 에서 가장 성능이 좋은 모델은 랜덤포

스트 모델로서 MSE는 24.47, 정확도는 90%로 우리 군에
서 기존에 사용하는 수요 측 모델보다 40~50% 향상된 
결과를 도출하 다. 그러나 DDH-O 구축함 수리부속에 
한 정확도로 체 수리부속에 용하기에는 한계가 있으

며, 확장된 수리부속 수요 측 련 연구가 필요하다. 
추가 으로 설명변수  장비 운 시간이 수요 측에 

끼치는 향이 많을 것으로 단하여 함정 운 일을 변

수에 추가하 으나, 장비정비정보체계 내 장비 운 시간

이 단순하게 함정 주엔진의 가동시간만 주어져 있었다. 
그래서 모델 구축시 수요 측에 요한 변수로 채택되지 

않았지만, 수리부속 소모에 결정 인 역할을 할 것으로 

단되며, 장비정비정보체계 내에 이와 연 되어 자료를 

축 할 수 있는 시스템이 구축되어야 할 것이다.
제안사항으로 수요 측 정확도를 제고하기 해서는 

수요 측에 사용되는 원천자료의 신뢰성 제고가 필요하

다. 특히 장비정비정보체계에서 수리부속 소모 등의 자
료가 축 되는 만큼 이를 리하는 업무 담당자의 지속

인 심이 매우 요하며, 이와 같은 인식의 변화가 데
이터의 정확도 향상에 많은 도움이 될 것이다.
본 연구에서는 수리부속 소모실   ASL 선정개수, 

청구/불출비율 등의 데이터를 분석에 활용하 으나, 향후 
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장비 운 시간, 기상정보, 정비기록 등 외부 데이터나 비
정형화된 텍스트 데이터를 추가 으로 활용한다면 보다 

향상된 수요 측 결과를 얻을 수 있을 것이라고 기 된다.
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