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요  약

온라인 쇼핑의 대중화로 인해 많은 의류 상품이 온라인 쇼핑을 통해 소비된다. 의류 상품은 다른 상품과 

달리 판매량이 일정하지 않고 날씨의 변화에 따라 판매량이 변화하는 특징이 있다. 따라서 의류 상품의 

머신 러닝을 적용한 효율적인 재고 관리 시스템에 대한 연구는 매우 중요하다. 본 논문에서는 의류 업체 

‘A’로부터 실제 의류 상품 판매량 데이터를 수집하고 판매량 데이터와 같은 시계열 데이터의 예측에 많이 

활용되는 LSTM(Long Short-Term Memory)과 Bidirectional-LSTM(Bi-LSTM)의 학습에 사용하여 LSTM과 

Bi-LSTM의 판매량 예측 효율을 비교 분석하였다. 시뮬레이션 결과를 통해 LSTM 기술 대비 Bi-LSTM은 

시뮬레이션 시간은 더 많이 소요되지만 의류 상품 판매량 데이터와 같은 비주기성 시계열 데이터의 예측 

정확도가 동일하다는 것을 확인하였다.

 

■ 중심어 : LSTM, Bidirectional-LSTM, 비주기성 시계열 데이터, 예측

Abstract

Since online shopping has become common, people can easily buy fashion goods anytime, anywhere. Therefore, consumers 

quickly respond to various environmental variables such as weather and sales prices. Therefore, utilizing big data for 

efficient inventory management has become very important in the fashion industry. In this paper, the changes in sales 

volume of fashion goods due to changes in temperature is analyzed via the proposed big data analysis algorithm by 

utilizing actual big data from Korean fashion company ‘A’. According to the simulation results, it was confirmed that 

Bidirectional-LSTM(Bi-LSTM) compared to LSTM(Long Short-Term Memory) takes more simulation time about more 

than 50%, but the prediction accuracy of non-periodic time series data such as clothing product sales data is the same.  

■ Keyword : LSTM, Bidirectional-LSTM, aperiodic time series data, prediction
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Ⅰ. 서 론 

한국의 과학기술정보통신부에서 2019년 4월 

발표한 ‘2019 인터넷이용실태조사 보고서’에 따

르면, 온라인 매장에서 소비되는 가장 인기 있는 

품목은 ‘의류, 신발, 스포츠용품 및 악세서리’가 

80.9%로 가장 높은 것으로 조사되었다. 이처럼 

시간과 장소에 구애받지 않는 온라인 쇼핑의 대

중화로 많은 소비자들이 온라인 쇼핑을 통해 의

류 관련 상품들을 구매하는 것을 확인할 수 있다 

[1]. 특히 의류 제품의 경우, 가전 제품이나 생활

필수품 제품과 같은 기타 제품들과 달리 기온의 

변화에 따라 빠르게 반응하여 그 판매량이 변화

한다 [2]. 이러한 의류 제품의 특징으로 인해 의

류 제품의 재고 관리는 매우 중요하다. 따라서 기

존에 의류 상품의 효율적인 재고 관리를 위해 다

양한 머신러닝 기술들을 적용하여 판매량을 예측

하는 연구가 진행되었다 [3-7]. 하지만 LSTM과 

Bidirectional-LSTM (Bi-LSTM)기술을 이용하여 

실제 온라인 매장의 의류 판매량 데이터를 예측

하고 각 기술의 시간 대비 예측 정확도로부터 효

율을 비교하는 연구는 아직 진행되지 않았다. 따

라서 본 연구에서는 2022년 10월 기준 약 250만

명의 가입자를 보유하고 있는 한국의 의류 업체 

‘A’에서 2014년 1월부터 2018년 12월까지 총 4년

간 수집된 의류 상품의 실제 판매량 데이터를 

LSTM과 Bi-LSTM 기술들을 통해 예측하고 시뮬

레이션 시간 대비 예측 정확도로부터 각 기술의 

효율을 비교 분석한다. 본 논문의 구성은 다음과 

같다. 2장에서 제안한 판매량 예측 모델과 수집

된 데이터에 대해 설명하고 3장에서 예측에 사용

된 LSTM과 Bi-LSTM의 구조에 대해 설명하며, 

4장에서 시뮬레이션 결과에 대해 설명한다. 마지

막으로 5장에서 본 논문의 결론을 맺는다.

Ⅱ. 방법론

2.1 제안한 비주기성 시계열 데이터 예측 

모델

본 절에서는 LSTM과 Bi-LSTM 기술들을 이용

하여 의류 상품의 판매량을 예측할 때의 효율을 

비교 분석하기 위해 제안한 판매량 예측 모델과 

예측된 판매량의 정확도를 평가하기 위한 결정계

수에 대해 설명한다. 아래 그림 1은 제안한 비주

기성 시계열 데이터 예측 모델의 순서도를 나타

낸다.

<그림 1> 제안한 비주기성 시계열 데이터 예측 

모델

그림 1에 따르면, 제안한 판매량 예측 모델은 

한국 기상청의 ‘날씨 누리’로부터 일일 평균 기온 

데이터를 수집하고 의류 업체 ‘A’로부터 비주기

성 시계열 데이터에 해당하는 의류 상품의 판매

량 데이터를 수집한다. 또한 수집한 데이터로부

터 신경망이 학습할 수 있는 형태로 전처리를 수

행하여 학습 데이터셋과 테스트 데이터셋을 생성

하며, 생성된 학습 데이터를 학습하고 예측된 결

과로부터 계산된 결정계수 값과 시뮬레이션에 소

요된 시간을 저장한다. 마지막으로 저장된 결정

계수 값과 시뮬레이션 시간으로부터 LSTM과 

Bi-LSTM의 비주기성 데이터 예측 성능을 비교

한다.
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2.2 의류 상품 판매량 데이터 수집

본 절에서는 의류 업체 ‘A’로부터 수집한 의류 

상품의 판매량 데이터와 일일 평균 기온 데이터

에 대해 설명한다. 일일 평균 기온 데이터는 기상

청 ‘날씨누리’로부터 수집되었다. 판매량 데이터

와 일일 평균 기온 데이터는 각각 1460개의 데이

터로 구성되며 0과 1사이 범위의 최소-최대 정규

화 과정이 1460개의 데이터에 모두 적용된다. 정

규화에 사용된 수식은 아래 수식 1과 같다.

        
maxmin

min
(1)

수식 1에서 와 은 각각 정규화 과정을 

거치지 않은 데이터와 정규화 과정을 거친 데이

터를 의미한다. 아래 그림 2는 정규화된 판매량 

데이터와 일일 평균 기온 데이터를 시각화한 그

래프이다.

<그림 2> 수집된 비주기성 시계열 데이터와 평균 

기온 데이터

그림 2의 검은색 그래프는 4년간 수집된 반바

지 판매량 데이터를 나타내며, 회색 그래프는 평

균 기온 데이터를 나타낸다. 그림 2에 따르면, 기

온 변화에 따른 반바지 판매량은 기온이 증가할

수록 판매량이 증가하지만 일정한 주기성은 나타

나지 않는 것을 확인하였다. 다음 절에서는 제안

한 비주기성 시계열 데이터를 예측하기 위해 제

안한 모델에 사용되는 LSTM과 Bi-LSTM 기술들

에 대해 설명한다.

2.3 LSTM

기존 RNN(Recurrent Neural Network)은 긴 se-

quence data를 학습할 경우 신경망의 깊이가 깊어

지게 되어 기술기 소실이 발생하는 장기의존성 

문제를 갖고 있다. LSTM은 이러한 RNN의 단점

을 해결하기 위해 고안된 기술이다 [8]. 아래 그

림 3은 LSTM의 구조를 나타낸다.

<그림 3> LSTM 구조

그림 4의  , ,  , 는 각각 Cell state, time step, 

입력 값, 출력 값을 의미하며,  , , 는 각각 망각 

게이트, 입력 게이트, 출력 게이트를 의미한다. 

LSTM은 RNN의 장기의존성 문제를 3개의 게이

트와 Cell state를 통해 해결한다. 여기서 LSTM의 

Cell state는 다음 LSTM Cell로 정보를 그대로 전

달하는 역할을 수행한다. 이러한 Cell state 연산

을 포함하여 LSTM에서 수행되는 연산의 수식은 

아래와 같다.

        ·   (2)

        ·     (3)

         ·   (4)

      tanh

·  


  (5)

        ⊙⊙
 (6)

            ⊙tanh   (7)
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여기서 수식 2, 3, 4, 5의 와 는 각각 가중치 

행렬과 편향 벡터를 나타낸다. 수식 2는 망각 게

이트 연산을 의미하며, 이전 시점으로부터 전달 

받은 Cell state의 정보 중에서 잊어버릴 정보를 

정하는 역할을 수행한다. 망각 게이트는 이전 시

점의 은닉 상태인 과 현재 시점의 입력인 

를 입력으로 받아 시그모이드 함수(Sigmoid func-

tion)를 취해준 값을 출력으로 갖게 된다. 이러한 

망각 게이트의 출력은 시그모이드 함수가 적용되

었기 때문에 0과 1사이의 값을 가지며, 이 값이 

클수록 Cell state의 정보가 오래 유지되고 이 값

이 작을수록 정보가 빠르게 사라진다. 

수식 3은 입력 게이트 연산을 의미하며, 전달 

받은 이전 시점의 Cell state 중, 사용할 정보를 결

정하는 역할을 수행한다. 수식 5의 가 Cell state

에 더해질 새로운 후보 값들에 해당하고, 입력 게

이트의 출력은 수식 6에서 와 곱해져 사용할 

정보가 결정된다.

수식 4는 출력 게이트 연산을 의미하며, 업데

이트 된 Cell state에서 내보낼 값을 결정하는 역

할을 수행한다. 최종적으로 수식 6에서 망각 게

이트의 출력 값과 이전 시점의 Cell state에 

Element-wise-product가 수행되어 이전 시점의 

Cell state에서 사용할 정보가 결정되고 입력 게이

트의 출력 값과 Cell state에 더해질 후보 값들에 

Element-wise-product가 수행되어 후보 값들 중 

사용할 정보가 결정된다. 

이러한 두 개의 값으로 업데이트된 Cell state에 

Hyperbolic Tangent 함수가 취해진 값과 출력 게

이트의 출력 값에 Element-wise-product가 수행되

어 현재 시점의 출력 값이 계산되어 다음 시점으

로 전달된다. 이와 같은 계산이 매 시점마다 수행

되며, 마지막 시점에서 수행된 계산의 결과가 예

측 값에 해당한다.

2.4 Bi-LSTM

Bidirectional은 일반적으로 RNN 기술과 결합

되어 사용되는데, 본 연구에서는 Bidirectional이 

LSTM과 결합된 형태인 Bi-LSTM을 사용한다 

[9]. Bi-LSTM은 독립적인 두 개의 은닉층으로 구

성되며 아래 그림 4는 Bi-LSTM이 예측 값을 생

성하는 과정을 나타낸다.

<그림 4> Bi-LSTM 구조

그림 4의  , , 는 각각 입력 값, 출력 값, time 

step을 의미한다. Bidirectional이 적용된 LSTM은 

순방향 연산뿐만 아니라 역방향 연산에서도 학습

에 사용하기 위한 정보를 얻을 수 있기 때문에 

일반적으로 LSTM보다 향상된 예측 정확도를 보

이지만 시뮬레이션 시간이 증가한다는 단점이 존

재한다.

Ⅲ. 시뮬레이션 결과

본 장에서는 제안한 비주기성 시계열 데이터 

예측 모델에서 LSTM과 Bi-LSTM을 사용하여 

40%, 60%, 80% 구간의 판매량 데이터를 학습할 

때, 각각 나머지 60%, 40%, 20% 에 해당하는 구

간을 예측한 결과를 설명한다. 또한 예측한 결과

로부터 계산된 결정계수 값과 예측에 소요된 시

뮬레이션 시간으로부터 LSTM과 Bi-LSTM의 예

측 성능을 비교 분석한다. 

3.1 시뮬레이션 환경

본 절에서는 제안한 비주기성 시계열 데이터 

예측 모델을 사용하여 판매량을 예측하는 시뮬레
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이션이 수행된 환경과 시물레이션에 사용된 신경

망에 공통으로 적용된 매개변수의 값을 설명한

다. 아래의 표 1은 시뮬레이션이 수행된 환경 요

소와 환경 사양을 나타낸다.

환경 요소 환경 사양

CPU Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.00GHz

GPU NVIDIA Tesla T4

Memory 26 GB

Simulation 

Tools

Google Colaboratory Pro/

Python 3.7.13/Tensorflow 2.8.2

<표 1> 시뮬레이션 환경

아래의 표 2는 시뮬레이션에 사용된 신경망에 

공통으로 적용된 매개변수의 값을 나타낸다.

시뮬레이션 매개변수 값

은닉 유닛 개수 32

초기 학습률 0.0002

Epoch 수 10

최소 배치 크기 32

Optimizer Adam [11]

반복 횟수 10

<표 2> 시뮬레이션 설정

동일한 시뮬레이션 환경에서 LSTM과 Bi-LSTM

의 성능 차이를 확인하기 위해 모든 매개변수의 

값들은 모두 동일하게 설정하였다. 또한 표 2의 

Epoch 수와 초기 학습률은 학습 데이터의 크기에 

따른 성능차이를 뚜렷하게 확인할 수 있도록 설

정하였다. 또한 최소 배치 크기는 32에서 128이 

권장되고 있기 때문에 32로 설정하였으며 [10], 

지역 최소점 문제 발생을 방지하고 원활한 최적

화가 이루어질 수 있도록 할 목적으로 Adam 

(Adaptive Moment Estimation) 최적화 알고리즘

을 사용하였다 [11].

3.2 시뮬레이션 결과

본 절에서는 제안한 비주기성 시계열 데이터 

예측 모델로 예측된 결과와 예측된 결과로부터 

계산된 결정계수 값, 그리고 예측에 소요된 시뮬

레이션 시간을 설명하고 최종적으로 LSTM과 

Bi-LSTM의 판매량 예측 효율을 비교 분석한다. 

아래 그림 5와 그림 6은 LSTM과 Bi-LSTM을 사

용하여 40%, 60%, 80%를 학습하여 예측한 결과 

중, 80%의 판매량 데이터를 학습하고 나머지 20%

의 판매량 데이터를 예측한 시뮬레이션 결과이다.

(a)

(b)

<그림 5> (a) 비주기성 시계열 데이터의 예측 

결과 (b)확대

그림 5의 판매량 예측 결과에서 판매량 데이터

의 80%를 학습했음에도 LSTM과 Bi-LSTM의 예

측 정확도가 거의 다르지 않은 것을 알 수 있다. 

다음 절에서 학습 데이터 크기에 따른 예측 정확
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도의 변화를 자세히 설명한다.

3.3 평균 결정계수 비교 분석

본 절에서는 학습 데이터 크기 별 예측 결과로

부터 계산된 평균 결정계수 값을 설명한다. 아래 

수식 8은 결정계수 값의 수식을 나타낸다. 

           



  



 



  



 


(8)

수식 8의  ,  , 
 , 는 각각 판매량 데이터의 

개수, 실제 판매량 데이터, 예측된 판매량 데이

터, 판매량 데이터의 평균 값을 나타낸다. 

아래의 그림 7은 학습 데이터의 크기가 50%, 

70%일 때 각각 50%, 30%를 예측했을 때의 결과

를 추가하여 학습 데이터의 크기에 따른 평균 결

정계수 값의 변화를 관찰할 수 있도록 한 그래프

이다. 평균 결정계수 값은 각 학습 구간 별로 10

번의 시뮬레이션이 수행된 결과로부터 계산되었다.

<그림 6> 학습 데이터의 크기에 따른 평균

결정계수 값

그림 6에서 LSTM과 Bi-LSTM 모두 학습 데이

터의 크기가 증가함에 따라 평균 결정계수 값도 

증가하는 것은 동일하지만, Bi-LSTM이 LSTM에 

비해 학습에서 얻을 수 있는 정보의 양이 더 많음

에도 불구하고 평균 결정계수 값의 차이는 약 1%

로 매우 유사한 것을 확인했다. 

이러한 시뮬레이션 결과를 통해 의류 상품의 

판매량 데이터와 같이 주기성이 나타나지 않는 

시계열 데이터는 Bi-LSTM의 정확도가 LSTM과 

유사한 정도임을 알 수 있다. 다음 절에서 정확한 

평균 결정계수 값과 시뮬레이션 시간으로부터 

LSTM과 Bi-LSTM의 비주기성 시계열 데이터 예

측 효율을 비교 분석한다.

3.4 시뮬레이션 소요 시간 대비 예측 정확도 

비교 분석

본 절에서는 LSTM과 Bi-LSTM을 사용해 40%, 

60%, 80%의 판매량 데이터를 학습하고 각각 나

머지 60%, 40%, 20%를 예측한 경우의 평균 결정

계수 값과 평균 시뮬레이션 시간으로부터 시간 

대비 예측 정확도를 비교 분석한다. 아래의 표 3

은 LSTM과 Bi-LSTM의 평균 결정계수 값과 평

균 시뮬레이션 시간을 나타낸다.

학습 구간 예측 모델 


시뮬레이션 

시간(s)

40%
LSTM 0.543 6.9

Bi-LSTM 0.536 10.5

60%
LSTM 0.725 7.8

Bi-LSTM 0.743 12.1

80%
LSTM 0.808 8.8

Bi-LSTM 0.800 13.5

<표 3> 학습 데이터의 크기에 따른 평균 결정계수

값과 평균 시뮬레이션 시간

표 3에서 LSTM과 Bi-LSTM 모두 학습 데이터

의 크기가 증가함에 따라 평균 시뮬레이션 시간

이 증가하였으므로, 적은 학습 데이터만으로도 

높은 정확도의 예측을 하는 기술을 예측 효율이 
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좋은 기술로 정의 할 수 있다. 아래의 표 4는 

LSTM 대비 Bi-LSTM의 평균 결정계수 값과 평

균 시뮬레이션 시간의 변화율을 나타낸다.

학습 구간 
 시뮬레이션 시간

40% -1.29% +52.6%

60% +2.48% +54.8%

80% -0.99% +53.4%

<표 4> LSTM 대비 Bi-LSTM의 평균 시뮬레이션 

시간 대비 평균 결정계수 값 변화율

표 4에서 학습 데이터의 크기가 40%인 경우, 

Bi-LSTM의 평균 결정계수는 LSTM의 평균 결정

계수보다 1.29% 감소하였으며, 평균 시뮬레이션 

시간은 52.6% 증가하였다. 또한 학습 데이터의 

크기가 60%일 때, Bi-LSTM의 평균 결정계수는 

LSTM의 평균 결정계수보다 2.48% 증가하였지

만, 평균 시뮬레이션 시간은 54.8% 증가하였다. 

마지막으로, Bi-LSTM이 80%의 데이터를 학습하

였을 때, 평균 결정계수가 LSTM의 평균 결정계

수보다 0.99% 감소하였으며, 평균 시뮬레이션 시

간은 53.4% 증가하였다. 따라서 모든 학습 구간

에서 Bi-LSTM의 평균 결정계수는 LSTM과 유사

한 수준이며, Bi-LSTM의 평균 결정계수가 가장 

많이 증가하였을 때에도 정확도 증가량이 3%에 

미치지 못하는 것을 확인했다. 평균 시뮬레이션 

시간의 경우는 Bi-LSTM이 모든 학습 구간에서 

LSTM보다 긴 것으로 나타났다. 이처럼 

Bi-LSTM의 판매량 예측 효율보다 LSTM의 판매

량 예측 효율이 높은 결과가 관찰되는 이유는 다

음과 같은 것으로 확인했다.

Bi-LSTM은 예측 성능을 향상시키기 위해 

LSTM에 역방향 연산을 수행하는 LSTM 계층을 

추가한 형태이다. 따라서 Bi-LSTM은 순방향 뿐

만 아니라 역방향으로부터도 학습에 적용할 수 

있는 정보를 수집하기 때문에 LSTM보다 학습에 

사용하는 정보의 양이 많아진다. 하지만, 판매량 

데이터와 같이 주기성이 나타나지 않는 시계열 

데이터의 경우, Bi-LSTM의 역방향 연산으로부

터 관련성이 없는 정보가 수집되어 학습에 반영

되기 때문에 유의미한 성능 향상 효과를 보기 어

렵다. 따라서 주기성이 나타나지 않는 시계열 데

이터에서는 Bi-LSTM의 예측 효율이 떨어진다.

Ⅳ. 결 론

본 논문에서는 LSTM과 Bi-LSTM 기술을 사용

해 의류 상품의 판매량과 같은 비주기성 시계열 

데이터를 예측하는 모델을 제안하고 판매량을 예

측한 결과와 예측하는데 소요된 시간으로부터 

LSTM과 Bi-LSTM의 판매량 예측 효율을 비교 

분석하였다. 시뮬레이션 결과에 따르면, LSTM의 

평균 결정계수 값과 Bi-LSTM의 평균 결정계수 

값이 서로 유사하지만, 평균 시뮬레이션 시간의 

경우 Bi-LSTM이 LSTM보다 약 50% 증가한 것으

로 나타났다. 이러한 시뮬레이션 결과를 통해 

LSTM의 판매량 예측 효율이 Bi-LSTM 보다 우

수한 것을 알 수 있으며, 그 이유는 Bi-LSTM이 

학습에 반영하기 위해 수집하는 역방향 정보는 

주기성이 나타나지 않는 의류 상품 판매량 데이

터로부터 얻어졌으며, 이로 인해 관련성이 떨어

지는 정보가 학습에 반영되어 역효과가 일어났기 

때문에 평균 결정계수 값이 증가하지 않았고 평

균 시뮬레이션 시간만 늘어난 것으로 확인하였

다. 따라서, 본 연구의 시뮬레이션 결과를 통해 

Bi-LSTM을 통해 비주기성 시계열 데이터를 예

측할 때 시뮬레이션 소요 시간 대비 LSTM보다 

높은 예측 정확도를 갖지 못하는 것을 확인하였

으며, Bi-LSTM은 의류 상품의 재고 관리를 위한 

판매량 데이터 예측 시스템에 활용될 모형으로 

부적합 것을 확인하였다. 따라서 향후 GRU와 

Attention-Mechanism 기술을 적용한 RNN 기술들

을 사용하여 비주기성 시계열 데이터 예측 효율

을 비교 분석하는 연구를 진행할 예정이다. 
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