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요  약

최근 코로나 19 사태로 인한 경기 위축에도 불구하고, 재택근무 증가로 집에 거주하는 시간이 늘어나면서 

주거환경에 관한 관심이 커지고 있으며, 이에 따라 리모델링에 대한 수요가 증가하고 있다. 또한, 정부의 

부동산 정책 또한 규제 정책에서 주택공급 확대 방향으로 전환하면서 이에 따른 인테리어, 가구업계의 

매출에도 가시적인 영향이 있을 것으로 예상한다. 정확한 수요예측은 재고 관리와 직결되는 문제로 정확한 

수요예측은 불필요한 재고를 보유할 필요가 없어 과잉생산으로 인한 물류, 재고 비용을 줄여줄 수 있다. 

하지만 정확한 수요를 예측하기 위해서는 지속적으로 변화하는 경제동향, 시장동향, 사회적 이슈등 외부요인을 

모두 고려하여 분석해야 하기 때문에 어려운 문제이다. 본연구에서는 가구 부자재를 생산하고 있는 제조업체에 

대하여 신뢰성 있는 결과 도출을 위해 인공지능기반 시계열 분석 방법으로, LSTM 모형, 1D-CNN 모형을 

비교 분석하였다. 

 

■ 중심어 : 가구 부자재, 수요예측, 재고관리, ARIMA, LSTM, 1D-CNN

Abstract

Despite the recent economic contraction caused by the Corona 19 incident, interest in the residential environment is 

growing as more people live at home due to the increase in telecommuting, thereby increasing demand for remodeling. 

In addition, the government’s real estate policy is also expected to have a visible impact on the sales of the interior 

and furniture industries as it shifts from regulatory policy to the expansion of housing supply. Accurate demand forecasting 

is a problem directly related to inventory management, and a good demand forecast can reduce logistics and inventory 

costs due to overproduction by eliminating the need to have unnecessary inventory. However, it is a difficult problem 

to predict accurate demand because external factors such as constantly changing economic trends, market trends, and 

social issues must be taken into account. In this study, LSTM model and 1D-CNN model were compared and analyzed 

by artificial intelligence-based time series analysis method to produce reliable results for manufacturers producing furniture 

components.

■ Keyword : Furniture Component, Oer demand Forecast, Inventory Control, ARIMA, LSTM, 1D-CNN F
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Ⅰ. 서 론

최근 정부가 발표한 8.4 대책[1]에서 수도권 

내 안정적 주택 공급기반을 마련하기 위해 공공

택지 84만 호, 정비 39만 호, 기타* 4만 호 등 

127만 호 주택을 올해부터 순차 공급한다는 정

책을 내놓고 있다. 또한, 코로나 19사태로 인한 

경기 위축에도 불구하고, 주거환경에 관한 관심

이 커지고 있으며, 리모델링에 대한 수요가 계

속해서 증가하고 있다. 한샘의 올해 2분기 연결 

영업이익은 전년 동기 대비 172.3% 증가하였으

며 매출은 26% 가까이 상승하였다[2]. 신영증권 

리서치센터에서 제공한 자료에 따르면, 인테리

어 시장의 상승세는 2020년 이후에도 이어질 것

으로 전망된다. 국내 리모델링 시장이 연평균 

7.5%씩 고속성장해 2030년에는 현재 대비 2.5배 

이상 확대될 것으로 내다보았다[3]. 이에 따른 

인테리어, 가구업계의 수요변화와 매출에 영향

이 있을 것으로 예상한다.

기업 측면에서 수요의 예측은 생산, 자재 및 

물류 등의 계획과 관리 측면에서 중요하다. 대

부분의 중소 제조 기업은 다품종 소량생산 형태

로 고객의 주문을 대략 예측하여 자재를 대량 

구매하고 주문에 따라 재가공하여 판매하는 형

태이다. 자재 주문의 리드 타임이 비교적 길어

지게 되면 고객의 니즈를 대응하기 어렵다. 고

객의 니즈와 트렌드 변화에 따라 정확한 리드 

타임 파악과 적절한 주문량 파악을 할 수 있는 

재고관리가 이루어져야 한다. 이를 통해 현장에

서 발생하는 다양한 변수를 예측하여 효율적인 

재고관리가 가능하다[4].

수요 예측은 불규칙한 시계열 특성이 있으며, 

정확한 수요 예측은 재고관리와 직결되는 문제

로 수요 예측을 잘하면 불필요한 재고를 보유할 

필요가 없어 과잉생산으로 인한 물류, 재고 비

용을 줄여줄 수 있다. 하지만 정확한 수요를 예

측하기 위해서는 불규칙적으로 변화하는 경제 

동향, 시장 동향, 사회적 이슈 등 외부요인을 모

두 고려해야 하기 때문에 어려운 문제이다. 김

정아, 정종필, 이태현, 배상민(2018)은 ARIMA 

모형을 이용하여 계절적 요인과 같은 시간적인 

변동성을 찾아 수요를 예측하고 이를 통해 경제

적 주문량 모형 기반의 수요 예측 모델을 제안

했다[4]. 

최근 인공지능 기술의 발전으로 불규칙한 시

계열 데이터에 대하여 딥러닝 알고리즘을 이용

하여 시계열 데이터의 연속성을 스스로 찾아내

도록 하는 방법[5, 6]이 활발하게 연구되고 있다. 

김진섭, 황재성, 정재우(2020)는 시계열 분해 데

이터를 이용한 LSTM 기법 기반 항공기 수리부

속 수요 예측 방안 연구에서 시계열 데이터가 

선형적인 특성을 보이는 Smooth 한 수요패턴에 

대해서는 전통적 통계 기법도 수요 예측 정확도

가 비교적 우수하지만, 수요가 불규칙한 Erratic, 

Lumpy 수요패턴에 대해서는 통계적 방법으로 

수요를 예측하는데 제한이 있고, LSTM 기법이 

우수하다는 연구결과를 보여주고 있다[7]. 또한, 

많은 연구에서 전력수요 예측을 비롯하여 불규

칙한 시계열 데이터 연구에서는 인공지능 딥러

닝 알고리즘이 기존 ARIMA 모형보다 더 좋은 

성능을 내고 있다[8, 9, 10].

인공지능 및 딥러닝 알고리즘을 사용하여 성

능이 좋은 예측 모델을 구축하려는 많은 시도에

도 불구하고 데이터 셋에 따라 동일한 모델과 

파라미터를 적용하여도 결과가 일정하지 않을 

수 있다[11]. 따라서 데이터 셋의 성격을 고려하

여 예측 모델을 최적화할 필요가 있다. 

또한, 2차원 데이터를 이용하는 CNN을 1차원 

시계열 데이터에 활용하여 데이터 예측 분석에 

적용한 연구가 있다[12, 13]. 

본 연구의 목표는 가구 부자재를 생산하고 있

는 A 제조업체에 대하여 신뢰성 있는 결과 도출

을 위해 통계적 시계열 분석방법인 ARIMA 모

형과 인공지능기반 시계열 분석 방법인 단변량 
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LSTM 모형, 다변량 LSTM 모형, 1D-CNN 모형

으로 수요 예측을 진행하고 그 성능을 비교 분

석하였다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장은 통계

적인 시계열 데이터 수요 예측 방법으로 ARIMA 

예측모형과 인공신경망 기반 시계열 데이터 수

요 예측 모형인 LSTM, 1D-CNN 알고리즘을 비

교 설명한다. 3장은 본 연구에서 수요 예측에 사

용된 모델과 데이터셋에 대하여 설명하고, 예측 

정확성 판단을 위해 성능평가 지표를 제시한다. 

4장은 수요 예측 정확성 진단을 위한 실험을 수

행한다. 5장에서 모델 성능에 대한 평가결과와 

함께 결론으로 마무리 짓는다. 

Ⅱ. 관련 연구

본 장에서는 통계적인 시계열 데이터 수요 예

측 방법과 인공신경망 기반 시계열 데이터 수요 

예측 방법을 소개하고, 인공신경망 기반 시계열 

데이터 수요 예측 모형인 LSTM, 1D-CNN 알고

리즘을 설명한다.

시계열 데이터를 활용하여 수요를 예측하는 

방법에는 크게 통계적 분석방법과 인공신경망 

기반의 머신러닝, 딥러닝 기법으로 나눌 수 있다.

통계적 분석방법으로는 시계열 자료의 추세

요인과 계절 변동요인 등을 예측에 반영하는 지

수평활법(Exponential Smoothing), 계절성 요인

을 고려하는 Holt Winters, 지수평활법을 수정한 

Croston기법, 시계열 자료의 관심변수 또는 차분 

변수가 자귀 회귀 과정, 이동평균 과정과 두 과정

의 결합된 과정을 따르는지를 식별하는 ARIMA 

Auto Regressive Integrated Moving Average) 모

형 등이 있다[7].

인공신경망 기반 시계열 데이터 수요 예측 방

법에는 딥러닝을 활용한 RNN(Recurrent Neural 

Network)이 있다. RNN 알고리즘은 순차적인 데

이터를 학습하여 classification 또는 prediction을 

수행한다. 그러나 먼 과거의 상태는 현재 학습

에 아무런 영향을 미치지 못하는 단점이 있다. 

기본 모델의 단점을 보완하기 위해 변형된 확장 

모델로 그 중 대표적인 알고리즘은 LSTM 모형

이 있으며 이는, 이전상태를 오랫동안 기억하면

서 순환적인 네트워크 파라미터를 자동으로 학

습한다[14].

CNN(Convolutional Neural Networks)은 이미

지 및 동영상 등을 분류하는 데 주로 사용되며, 

특히 이차원으로 구성된 데이터에 알맞도록 설

계된 다층 신경망이다[15]. 그러나 원본 데이터 

위에서 움직이는 방향에 한 방향인 1D-CNN을 

적용하면 시계열 예측에 활용할 수 있다.

2.1 ARIMA 예측 모델

ARIMA(Auto-regressive integrated moving 

average, 자기 회귀 누적 이동평균) 모형은 AR

(Auto-regressive process, 자기 회귀)과정과 MA 

(Moving Average process, 이동평균) 과정을 혼

합한 모형으로, 차분(differencing) 절차를 통해 

정상화한 후 분석 및 예측을 수행한다. 과거의 

데이터와 그 데이터가 지니는 추세를 반영하여 

시계열 예측을 수행한다는 점에서 기존의 시계

열 분석 방법과 차이가 있다.

<수식 1> ARIMA 모형의 일반식 
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<수식 2> SARIMA 모형의 

일반식



114  한국빅데이터논문지 제5권 제2호
 

이러한 ARIMA 모형에 주기적 특성이나 계절

성을 반영한 것이 SARIMA(Seasonal Auto-re-

gressive integrated moving average) 모형이다. 예

측하고자 하는 시점에서 가까운 과거의 자료들

만을 이용하는 ARIMA 모형과 달리, 이전 주기

의 자료를 추가로 활용한다[9].

2.2 LSTM 예측 모델

LSTM(Long Short Trem Memory) 순환 신경

망은 Hochreiter&Schmidhuber이 제안한 모델로 

RNN의 장기 의존성 문제를 해결하기 위해 고안

되었다[14]. LSTM은 RNN에서 각 셀이 3개의 

게이트를 가지도록 한 모델로, RNN 모델에 

cell-state를 추가하여 state가 오래 경과하더라도 

가중치의 전파가 비교적 잘 일어나도록 한 것이

다. <그림 1>은 LSTM에서 각 셀이 가지는 구조

를 도형으로 나타낸 것이다. <그림 1>에서 for-

get gate( )는 어떤 정보를 버릴지에 대한 계산

을 수행하고 input gate( )는 새로 들어올 데이

터 중 어떤 것을 cell-state에 저장할지 결정한다. 

output gate( )는 출력 값을 결정한다[16].

<그림 1> LSTM cell의 구조

2.3 1D-CNN 예측 모델

CNN(Convolutional Neural Network, 합성곱 

신경망)은 딥러닝 알고리즘의 한 종류로, 격자 

형태로 배열된 데이터를 처리하는 것에 특화되

어 데이터의 패턴을 식별하는 데 효과적인 신경

망이다[17]. CNN의 필터(feature detector)가 원

본 데이터 위에서 움직이는 과정을 convolution

이라 하며, 필터가 움직이는 방향에 한 방향인 

CNN을 1D-CNN이라 한다. 1D-CNN은 전체 데

이터 중 길이가 고정된 짧은 구간에 대해 패턴

을 인식하는 경우에 효과적이다. <그림 2>는 

1D-CNN의 구조도이다. Convolution layer에서 

입력된 시계열 데이터와 인접한 데이터를 필터

링한 후 convolution layer의 output feature map을 

형성한다. Pooling layer에서 feature의 차원축소

를 위해 특징을 잘 설명하는 고정 벡터를 선별

하여 시계열 데이터에서 중요한 특징을 추출한

다[18].

<그림 2> 1D-CNN 의 구조

Ⅲ. 수요 예측 모델 구성 

<그림 3> 수요 예측 모델 시스템 구성도

본 연구는 가구 부자재 주문 수요 예측 모델

을 구축하기 위해 <그림 3>과 같이 통계적 기법
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의 예측 모델인 ARIMA 모델과 인공지능기반의 

예측 모델인 단변량 LSTM, 다변량 LSTM, 

1D-CNN을 구축한 뒤 각각의 예측모형에 대해 

세 가지 성능평가 지표로 정확성을 평가한다.

3.1 데이터 셋

본 연구에서는 A사의 2016년도∼2020년 6월

까지의 과거 4년간 제품군별 판매 수량 데이터

를 사용하였다. 제품의 판매 수량은 월 단위로 

집계했을 때 각 제품의 판매 수량이 연간의 추

세를 가지는 것이 확인되어 예측 모델에서는 제

품군 B에 대한 월별 판매 수량의 합계를 사용하

였다. 데이터의 예시는 <표 1>과 같다.

Month Sales Qantity

2016-01 31,881,560

2016-02 32,565,720

2016-03 31,670,400

... ...

2019-04 34,634,800

2019-05 35,204,500

2019-06 38,930,000

<표 1> 연구 데이터 셋

3.2 성능평가 지표

예측 모델의 정확도를 평가하기 위해 본 논문

은 성능평가 지표로서 MAPE(Mean Absolute 

Percentate Error)와 RMSE(Root Mean Squared 

Error), RMSLE(Root Mean Square Logarithmic 

Error)를 사용하였으며 각 예측 모델에 대해 계

산하였다.

3.2.1 MAPE

MAPE(Mean Absolute Percentage Error)sms 

실제값에 대한 오차의 비율을 모두 합한 다음 

기간 수로 나눈 값이므로 기간에 따른 값들의 

크기가 크기 달라질 때 유용한 예측 오차 측정 

방법이다.

<수식 3> MAPE 

3.2.2 RMSE

RMSE(Root Mean Squared Error)는 실제값과 

예측값 차이의 제곱 합을 기간 수로 나눈 뒤 제

곱근을 한 값으로 양의 오차와 음의 오차가 상쇄

되지 않는다는 장점이 있는 성능평가 지표이다.

<수식 4> RMSE

3.2.3 RMSLE

RMSLE(Root Mean Squared Logarithm Error)

는 실제값과 예측값의 차이를 제곱해 평균한 것

에 루트를 씌운 RMSE에 로그를 적용한 지표이

다. RMSLE는 아웃라이어에 강하고 예측값과 

실제값의 상대적 오차를 측정해준다.

<수식 5> RMSLE 

Ⅳ. 실험 및 결과

본 논문은 통계적 기법의 시계열 예측 모델과 

인공지능 기반의 시계열 예측 모델을 구성하여 

정확성 평가를 수행하였다. A사의 제품군 B에 

대한 월별 판매 수량 데이터에서 2016년 1월부

터 2019년 6월까지를 훈련 데이터로 설정하고, 

최근 1년의 기간인 2019년 7월부터 2020년 6월
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까지의 데이터를 검증 데이터로 나누어 실험을 

진행하였다.

4.1 ARIMA 기법을 이용한 분석모델

ARIMA 모델은 (p, d, q)와 같이 표현되는데 

여기서 p는 AR(Auto-regressive) 항의 차수를 의

미하고, q는 MA(Moving Average) 항의 차수를 

의미하며, d는 차분의 차수를 의미한다. 본 연구

에서는 ARIMA의 Best model을 pmdarima. au-

to_arima로 추정하였다. Best model을 추정한 결

과 ARIMA(1,0,0)가 산출되었다. 그리고 이를 이

용하여 매출 데이터를 종속변수로 설정하여 예

측 분석을 수행하였다.

ARIMA

MAPE 5.40%

RMSE 2,374,088

RMSLE 0.064

<표 2> ARIMA 예측 성능

예측결과 MAPE는 5.4%로 나타났고, RMSE

는 2,374,088로 나타났으며, RMSLE는 0.0644로 

나타났다. 

4.2 LSTM 기법을 이용한 예측 모델

LSTM을 이용한 예측 모델은 단변량 예측 모

델과 다변량 예측 모델로 구성하였다. 두 LSTM 

모델 모두 Month를 더미 변수화하여 sequence 

데이터로 만들어 딥러닝에서 용이하게 사용할 

수 있도록 하였다. 단변량 LSTM 예측 모델의 

활성화 함수는 ReLU를 사용하였으며, 마지막 

Hidden Layer에서 50%의 Dropout Layer를 삽입

하여 무작위성을 추가하였다. <그림 4>와 같이 

단변량 LSTM 예측모형은 월별 판매 수량과 

Month의 더미 변수만을 입력변수로 활용하였다. 

<그림 5>의 다변량 LSTM 예측 모델은 리모

델링에 대한 수요 추세를 반영할 수 있는 변수

를 추가하여 데이터를 조인(join)한 뒤 모델을 

구축하였다. 리모델링 이슈가 가구 부자재 판매

량 변화에 유의미한 변인이 될 가능성을 확인함

에 따라 전월에 뉴스와 블로그에서 ‘리모델링’

이 언급된 문서의 개수를 집계하여 변수로 사용

하였다. 또한, KOSIS에서 전월의 월별 건설공사

비 지수의 건물 건설 및 건축 보수 항목을 추가

로 변수로 사용하였다. 다변량 LSTM 예측 모델

에 사용된 데이터의 예시는 <표 3>과 같다.

<그림 4> 단변량 LSTM 예측 Process

<그림 5> 다변량 LSTM 예측 Process

Month
Remodeling

Blog

Remodeling

News

Construction

cost index

Sales

Qantity

2016-01 309,201 7,102 100.66 31,881,560

2016-02 607,511 34,610 100.58 32,565,720

2016-03 830,576 44,192 100.63 32,670,400

... ... ... ... ...

2019-04 2,289,677 78,572 115.84 34,634,800

2019-05 2,047,381 66,100 115.84 35,204,500

2019-06 1,860,866 48,408 115.8 38,930,000

<표 3> 다변량 LSTM 예측 모델 사용 데이터

또한, 직전 달의 제품군별 판매량은 다음 달 

해당 제품군의 판매 수량에 영향을 미친다는 사

실이 확인되어 이전 월의 판매 수량도 입력변수

로 추가하였다. 다양한 범주의 변수가 추가되었

으므로 변수의 범위를 왜곡하지 않도록 Scaling 

하여 정상화한 후 학습에 사용하였다.
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각 Hidden Layer에서 1024개의 노드를 만들

어내도록 설정하였으며, 활성화 함수는 ReLU를 

사용하였다. Hidden Layer에 Dropout Layer를 삽

입하여 학습에 무작위성을 주었다. Output Layer

에서는 sigmoid 함수를 사용하여 결과 값이 0에

서 1 사이의 값을 갖도록 지정하였다.

단변량 LSTM 예측 모델과 다변량 LSTM 예

측 모델을 이용한 예측결과는 <그림 6>과 같으

며 성능평가 지표에 따른 결과는 <표 4>와 같다.

<그림 6> LSTM 예측 결과 그래프

단변량 LSTM 다변량 LSTM

MAPE 5.41% 2.81%

RMSE 2,389,227 1,567,698

RMSLE 0.061 0.043

<표 4> LSTM 예측 성능

단변량 LSTM의 경우 MAPE가 5.41%로 약간 

낮은 성능을 보이지만 ‘Remodeling’의 언급 문

서 수와 건설공사비 지수, 전월 판매 수량을 설

명변수로 추가한 다변량 LSTM의 경우 MAPE 

2.81%로 감소하여 설명변수를 추가했을 때 더 

좋은 예측결과를 보이는 것을 확인할 수 있었다. 

RMSE와 RMSLE 또한 변수를 추가한 예측에서 

각각 821,529과 0.018씩 낮아짐을 확인하였다.

4.3 1D-CNN 기법을 이용한 예측 모델

1D-CNN 예측 모델은 월별 판매 수량만을 입

력변수로 구성하였으며 LSTM 예측 모델과는 

달리 Month 변수를 더미화하지 않았다. <그림 

7>과 같이 1D-CNN 예측 모델은 과거 3개월의 

판매 수량을 입력 변수로 재구조화 하였다. 출

력공간의 차원은 64이고, 1D convolution의 창은 

2로 설정하였다. 활성화 함수는 ReLU를 사용하

였다. 

<그림 7> 예측 Process

1D-CNN을 이용한 예측결과는 <그림 8>과 같

으며 성능평가 지표에 따른 결과는 <표 5>와 같다.

<그림 8> 1D-CNN 예측결과 그래프

1D-CNN

MAPE 5.05%

RMSE 2,172,886

RMSLE 0.058

<표 5> 1D-CNN 예측 성능

1D-CNN 예측 모델은 MAPE가 5.05%, RMSE

가 2,172,886, RMSLE가 0.058로 나타났다.

실험결과를 종합하여 예측결과 그래프 <그림

9>와 성능평가 지표에 따른 예측 성능 비교 <표

6>를 제시하였다. 예측 모델에서 월별 판매 수량

만을 입력변수로 설정한 모델은 ARIMA, 단변량 

LSTM, 1D-CNN 모델이다. 이 경우, 1D-CNN 모

델의 예측 성능이 가장 우수한 것으로 나타났다. 

하지만 다양한 변수를 고려한 다변량 LSTM 예
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측 모델과 월별 판매 수량만을 고려한 1D-CNN 

모델의 성능을 비교해 보면, 다변량 LSTM 모델

의 예측 성능이 더욱 우수한 것으로 나타났다.

<그림 9> LSTM 및 1D-CNN 예측결과 그래프

MAPE RMSE RMSLE

ARIMA 5.40% 2,374,088 0.064

단변량 LSTM 5.41% 2,389,227 0.061

다변량 LSTM 2.81% 1,567,698 0.043

1D-CNN 5.05% 2,172,886 0.058

<표 6> ARIMA 및 LSTM, 1D-CNN 예측 성능 비교

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 가구 부자재를 생산하고 있는 

중소기업 A사를 대상으로 통계적 시계열 예측 

기법과 인공신경망 기반 시계열 데이터 수요 예

측 모델을 제안하였다. 기업 측면에서 수요의 

예측은 생산, 자재 및 물류 등의 계획과 관리 측

면에서 매우 중요하다. 잘못된 수요 예측으로 

자재 주문의 리드 타임이 길어지게 되면 고객의 

니즈를 대응하기 어렵고, 경쟁우위를 확보하기 

어렵게 된다. 따라서, 고객의 니즈와 트렌드 변

화에 따라 정확한 수요 예측을 통한 예측생산이 

필요하며, 이를 위해서는 다양한 시계열 변수를 

고려하여 수요 예측 모델에 적용할 필요가 있다.

본연구에서는 시계열 데이터에 대하여 통계

적 예측 기법인 ARIMA 분석기법과 인공지능 

분석기법인 단변량 LSTM, 다변량 LSTM, 

1D-CNN 분석기법을 활용하여 2019년 7월∼

2020년 6월의 수요량을 예측하고 모델의 성능

을 비교하였다. 분석 결과에서 월별 판매 수량

만을 입력변수로서 고려한 시계열 예측 모델 중 

1D-CNN의 예측 성능이 가장 우수한 것으로 나

타났다. 하지만 전월의 뉴스와 블로그에서 리모

델링이 언급된 문서의 개수를 집계하고, KOSIS

에서 전월의 월별 건설공사비 지수 등 다양한 

항목을 추가하여 판매 수요 추세를 반영할 수 

있는 다변량 LSTM 예측 모델의 성능이 월별 판

매 수량만을 고려한 1D-CNN 예측 모델의 성능

보다 우수한 것으로 드러났다. 따라서 수요 예

측 시 추세를 반영할 수 있는 다양한 변수들을 

통해 다변량 LSTM을 실시하는 것이 바람직하

며, 제한적인 조건으로 인해 하나의 입력변수를 

고려할 수밖에 없는 경우 1D-CNN을 실시하는 

것이 바람직할 것이다. 

인공신경망 모델의 특성상 훈련 데이터셋에 

의한 영향을 많이 받기 때문에 보다 정확하고 

실용성 있는 예측 모델을 구축하기 위해서는 훈

련 및 검증에 사용되는 다양한 입력 파라미터를 

어떻게 적용할 것인가에 관한 연구를 지속해서 

수행할 필요가 있다. 또한, 다양한 입력변수를 

고려하여 다변량 LSTM 예측 모델과 다변량 

CNN 예측 모델의 정확성 차이를 비교하여 후속 

연구를 진행해야 할 것이다.
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