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become aware of buyers’ pertinent demand, it is possible to realize the high-level order fulfillment through the 
effective allocation of products. In this study, a new allocation policy is proposed considering buyers’ demands. 
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1.  서  론

현대의 세계화된 기업 환경은 기업으로 하여금 나라와 문화에 

구분 없이 형성되고 있으며 기업으로 하여금 시장에서의 생존

을 위해 고객 수요에 총체적 관점에서 대응하기를 요구하고 

있다. 그에 따라 기업들은 고객의 수요를 신속히 파악하고 이
에 대응하기 위해 분배자(판매법인)를 주요 시장에 배치하고, 
기업의 효율 및 이익에 따라 생산자(생산법인)를 만들어 전 세
계 분배자들의 수요에 대응한다. 그리고 공급사슬경 을 통해 

공급사슬 상에서 기업 경쟁력을 향상시키고자 한다. 
공급사슬경 (Supply Chain Management)은 제품 및 서비스
의 공급자에서 시작하여 구매, 제조, 분배, 유통을 거쳐 소비자
에게 이르는 전체 공급사슬에 수반되는 자재, 정보, 그리고 현
금의 흐름을 통합하고 연계하여 공급사슬 전체를 최적화하려

는 경  패러다임이다(Fisher, 1997; Chopra and Meindl, 2001). 

공급사슬에서 고객 만족은 기업의 생존을 위해 매우 중요한 

요소이다. 그리고 고객 만족은 공급사슬경 의 가장 중요한 

수행 척도이며(Beamon, 1998), 이를 위해서는 신속하고 유연
하게 고객 수요에 대처하는 능력이 요구된다(Weng, 1999). 따
라서, 공급사슬경 의 시작은 고객의 수요에 신속하고 유연한 

대응에서 비롯되어야 한다(Jeong et al., 2002). 그래서 주문 충
족(Order Fulfillment)은 매우 큰 관심을 받게 되었다.  
주문 충족은 고객의 주문에 대응하기 위해 미리 제품을 분

배자에게 할당하거나 고객 주문에 대해 납기를 확약하는 일련

의 과정이다(Kilger and Schneeweiss, 2002). 특히 생산자와 분
배자 간의 제품 할당은 주문 충족을 위한 주요 관심사이다. 분
배자는 미래의 고객 주문에 대응하여 미리 생산자에게 제품 

할당을 요구하게 된다. 이에 생산자는 여러 분배자들로부터 
접수된 주문량에 따라 생산된 제품을 할당하는데 주문량의 총 

합이 전체 생산량을 초과할 경우에는 할당 정책(Allocation 
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Policy)에 따라 분배자들에게 제품을 할당하게 된다. 각 지역 
고객 수요의 변화는 분배자의 주문량 변화에 향을 미치게 

되고 이러한 분배자들의 변화된 주문량의 합은 그 분배자의 

수가 많을수록 큰 폭의 변동성을 가지게 된다. 하지만 생산자
는 여러 나라에 위치하고 있는 분배자들의 다양한 주문량을 

항상 모두 만족시키기에는 한계가 있다. 생산 설비 능력의 한
계 및 수익성 등이 그 이유이다. 그에 따라 제한된 생산량을 분
배자에게 할당하여 최선의 이익을 얻을 수 있는 적절한 할당 

정책이 요구된다.
생산자는 할당 정책에 따라 분배자에게 생산량을 할당하지

만, 분배자의 주문량이 모두 고객의 수요는 아닐 수 있다는 점
에 주의해야 한다. 분배자는 미래의 수요에 대응하여 여러 가
지 사항을 분석하고 수요 신호를 포착하여 최종 판매량을 예

측한다. 그런데 최종 판매량에는 분배자가 잘못된 수요 신호
의 포착으로 어느 수준의 수요 이상의 과잉 수요가 포함되어 

있으며 이는 효율적인 제품 할당을 방해하는 주요 요인이 된

다(Han and Lee, 2003). 이 때, 생산자가 분배자의 수요 발생 패
턴을 파악하여 분배자의 주문량에서 과잉 수요를 파악할 수 

있다면, 효율적인 제품 할당을 통한 고객 주문 충족 수준을 높
일 수 있음을 기대할 수 있다. 
수요의 패턴을 인식하고 과잉 수요를 파악할 수 있는 기법

으로 신경망 기법(Neural Network)을 생각할 수 있다. 신경망 
기법은 패턴 인식에 있어 매우 효과적인 기법으로 알려져 있

다(Haykin, 1999). 본 연구에서는 수요의 파악을 위해 신경망 
기법인 역전파(Back-Propargation) 알고리듬을 사용하 으며, 
이 알고리듬을 적용한 새로운 제품 할당 정책을 제시한다. 

 본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2장에서는 기존 연
구 고찰로서 할당 정책과 가수요 및 과잉 수요의 발생 그리고 

신경망 이론에 관하여 살펴보고, 3장에서는 역전파 알고리듬
을 이용한 새로운 할당 정책에 대해서 소개한다. 4장에서는 실
험을 통하여 새로운 제품 할당 정책과 기존 할당 정책을 비교 

및 분석할 것이며, 5장에서는 본 연구의 결론을 제시한다.

2.  기존 연구

2.1  할당 정책

할당 정책에 관한 연구는 주문 충족(Order Fulfillment)에 관
한 연구에서 찾아볼 수 있다. 주문 충족을 위해서는 ATP 
(Available-To-Promise), 할당 정책(Allocation Policy), AATP 
(Allocated ATP) 등의 개념이 요구된다(Kilger and Schnee- 
weiss, 2002). ATP는 확약되지 않은 재고(이미 생산되었을 경
우)와 생산 계획(생산될 예정인 경우)을 시간 단위로 열거한 
것으로, 시간 단위별로 납기 약속에 사용 가능한 물량이다
(Yang and Choi, 2003). 이러한 ATP를 통해 고객 주문에 대한 
납기 약속이 이루어지며, ATP는 하나의 생산자 또는 분배자

에게 납기 약속을 제공한다. 하지만 AATP는 여러 분배자에게 
생산자가 할당 정책에 따라 분배한 ATP로서 세계 여러 나라
에 위치하고 있는 여러 분배자로부터 들어오는 주문에 대한 

납기 약속을 통합적으로 가능하게 한다(i2, 2000). 즉, 생산자
가 분배자에게 ATP를 분배할 때 사용되는 것이 할당 정책이
고, 할당된 ATP는 AATP(Allocated ATP)가 된다. 이 연구에서 
제시하고자 하는 것은 AATP를 산출하기 위한 할당 정책이다. 
Yang and Choi(2003)는 로벌 제조 기업의 로벌 ATP 시스
템 구축에 관한 사례 연구를 통해 전자제품 제조 회사에 i2 
Technologies의 Demand Fulfillment 소프트웨어 패키지 구축에 
대하여 소개하고 있다. 적절하지 못한 할당 정책의 적용으로 
ATP가 분배자에게 잘못 할당될 경우, 전체의 ATP는 충분하지
만 특정 분배자에게 할당된 AATP는 부족하여 납기가 연기되
는 결과가 초래될 수 있다고 하 다. Kilger and Schneeweiss 
(2002)는 적절한 제품 할당 정책을 통한 수요와 공급의 동기화
는 기업 전체의 매출액과 수익성에 긍정적인 향을 미친다고 

하 다. Jeong et al.(2002)은 TFT-LCD 생산자의 ATP 시스템에 
관해 연구하 다. 이 논문에서는 다수 분배자들의 ATP가 할당 
정책에 따라 고객에게 할당된다. 할당 정책은 고객과 분배자 
간의 이동 거리 및 시간, 분배자가 보유한 제품의 종류 및 재고
량을 기준으로 한다. 또한, Han et al.(2002)은 고객의 주문량을 
어떤 물류센터에 할당할 것인지에 대해 공급사슬 경 에서 안

전 재고 수준을 이용한 납기회신 시스템을 개발하 다. Kang 
et al.(2003)은 판매 계획을 수립하기 위하여 기존에 사용되던 
할당 정책들을 비교하고 이를 시스템으로 구현하 다. 
기존 할당 정책은 대표적으로 세 가지 방법이 알려져 있다. 

Rank Based 정책, Per Committed 정책, 그리고 Fixed Split 정책
이다(Kilger and Schneeweiss, 2002). <Figure 1>은 기존 할당 정
책에 대한 예를 나타내고 있다. Rank Based 정책은 각 분배자
에게 제품 할당의 우선순위 등급(Rank)을 부여하여 등급이 높
은 분배자에게 먼저 주문량을 할당하고 남은 양을 그 다음 순

위의 분배자에게 할당하는 정책이다. <Figure 1>의 예에서 주
문량의 합이 140이나 생산자의 할당 가능 양이 120일 때, 분배 
우선순위가 1등급인 미국의 주문량 40부터 할당하고 남은 80
을 2등급인 유럽에 할당한다. 계속해서 Per Committed 정책은 
전체 주문량 중 각 분배자의 주문량 비율에 따라 제품 생산량

을 분배자에게 할당하는 정책이다. 예를 들면, 주문량이 합이 
100일 때 독일의 주문량이 40이면 할당 가능량 80의 40%를 독
일에 할당하는 것이다. 마지막으로 Fixed Split 정책은 기업의 
전략적 정책 또는 추가 고려 사항에 따라 정해진 할당계수

(Split)에 따라 총 생산량을 각 분배자에게 할당하는 정책이다. 
위의 <Figure 1>에서 분배자에 대한 할당계수를 생산자가 기
타 정책 및 전략을 고려하여 0.25와 0.75로 정했다면 할당 가능 
양 32를 이 비율에 따라 할당하는 것이다. 이러한 모든 정책들
에는 잘못된 수요 예측을 통해 발생된 수요 이상의 주문량에 

대한 고려가 포함되어 있지 않다. 그래서 본 논문에서는 분배
자의 주문량에 포함된 과잉 수요와 기존 정책을 고려한 새로
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Figure 1.  Existing allocation policies.

운 할당 정책을 제시한다.

2.2  과잉 수요의 발생

가수요는 실수요에 대립되는 개념으로서 물가의 상승 혹은 

물자의 부족이 예상될 때 실제의 수요가 없음에도 일어나는 

일종의 예상 수요를 말하며, 최종 소비자층보다도 중간 유통 
단계에서 일어나는 경우가 많다(Sandholm and Ygge, 1999). 공
급사슬에서 가수요는 정보의 왜곡으로 인해 발생하는 채찍 효

과(Bullwhip Effect)의 주요 원인이다.
Lee et al.(1997)은 공급사슬 상부 단계에서 정보 왜곡(Infor- 

mation Distortion)을 초래하는 채찍 효과의 원인을 고객 수요
의 단기적인 변화에 따라 하부 단계가 수요 예측치를 변경하

고 이를 토대로 상부 단계로의 주문량을 결정하는 경우

(Demand Signal Processing), 상위 단계의 공급 능력이 부족한 
경우에 하위 단계가 자신에게 배정될 물량을 확보하기 위해서 

전략적으로 주문량을 늘리는 경우(Rationing Game), 하부 단계
가 묶음(Batch) 단위로 주문처리 비용이나 운송 비용을 고려하
는 경우(Order Batching), 그리고 가격 할인 정책을 활용한 주
문량의 결정(Price Variation) 등으로 구분하 다. 그리고 각각
의 원인에 대하여 상위 단계에 제공되는 주문량의 분산이 하

위 단계로부터의 수요량의 분산보다 커짐에 따라 채찍 효과가 

발생된다는 사실을 규명하 다. Chen et al.(2000)은 잘못된 수
요 예측의 결과 그 수요에는 가수요가 포함되게 되며, 이는 공
급사슬 상에서 채찍 효과나 수요와 공급의 비동기화를 발생시

켜, 잦은 생산 및 분배 계획의 변경을 초래한다고 하 다. Han 
and Lee(2003)는 수익 최적화를 통한 판매 및 생산 계획의 수
립에 관한 연구에서, 생산 제약과 판매 제약을 고려하여 생산 
계획과 판매 계획의 연동과 상이한 계획 수립 수준의 불일치

의 해소를 위한 S&OP(Sales & Operations System)의 구축 절차
와 방법을 제시하 다. 그리고 생산 계획과 판매 계획의 비동
기화 원인 중 하나는 분배자가 발생시킨 가수요이며, 이로 인
해 불필요한 생산을 통해 재고가 증가하게 되고 결국 불필요

한 비용의 증가로 수익성의 저하를 많은 기업에서 경험하게 

된다는 것이다. So and Zheng(2003)은 반도체 산업에서 분배자
가 생산자에게 제품 주문 시 주문량에 향을 미치는 요인에 

관하여 연구하 다. 요인으로는 배송 리드타임, 분배자의 주
문량 중 수요 예측량 비율, 지난 단위기간 판매량의 변화, 생산
자의 생산 가용량, 고객의 주문 취소량, 고객의 주문 예약량, 
그리고 현재 재고량 등을 들 수 있다.
하지만, 본 연구에서 다루는 과잉 수요는 가수요의 개념과 
구별할 필요가 있다. 과잉 수요는 분배자의 잘못된 수요 예측
으로 인하여 발생한다. 하지만, 가수요는 물가의 상승이나 물
자의 부족으로 인한 위험을 줄이기 위하여 의도적으로 발생된

다. 그래서 가수요는 일종의 도덕적 해이(Moral Hazard)로 인
식되곤 한다. 일반적으로 대부분의 기업에서는 특정 상품 혹
은 서비스에 대하여 일정한 수요 예측 모형을 사용한다. 하지
만, 물가의 상승이나 물자의 부족으로 인한 위험을 줄이기 위
하여 의도적으로 수요를 발생시킬 때에는 일정한 수요 예측 

모형을 사용하기보다는 관리자 혹은 담당자의 즉흥적이고 일

정하지 않은 방법에 의존하는 경우가 빈번하다. 이러한 가수
요의 정보는 수요에 대한 정보를 심하게 왜곡하여 실수요의 

판단에 심각한 방해 요소로 작용한다. 특히, 공급사슬 경  활

동이 이루어지고 있는 상황에서는 공급자와 수요자 간의 정보 

공유로 인하여 가수요의 수준은 지극히 감소하게 된다. 따라
서, 가수요의 크기가 매우 크다는 것은 공급자와 수요자 간의 
공급사슬 경  활동이 이루어지지 않고 있음을 의미한다. 본 
연구에서는 공급사슬 경 이 이루어지는 환경에서 효과적인 

할당 정책을 수립하는 것을 목표로 하고 있기 때문에, 가수요
보다는 과잉 수요를 파악하는 것을 목표로 하고 있다. 그래서 
본 연구에서는 잘못된 수요 예측으로 인하여 필요 이상의 수

요가 발생하는 것을 ‘과잉 수요’로 하여 ‘가수요’의 개념과 구
분한다. 분배자는 각 요인들의 수치 변화를 잘못된 수요 신호
로 포착하여 필요 이상의 양을 주문하게 되며, 주문량에는 과
잉 수요가 포함되게 된다. 하지만 본 연구에서는 분배자의 주
문량에서 과잉 수요를 파악하는 것이 연구의 주요 목적이므로 
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Figure 2.  The causes of the surplus demand.

배송 리드타임에 대해서는 고려하지 않는다. 

2.3  신경망 이론

입력 값과 출력 값 사이에 어떤 논리적인 수리식으로 표현

할 수 없는 관계가 존재할 때, 비선형적 함수 관계가 존재한다
고 한다. 이러한 비선형적 함수 관계를 파악하기 위한 방법으
로 신경망 이론을 생각할 수 있다. 신경망 이론이란 과거에 수
집된 자료로부터 반복적인 학습 과정을 거쳐 자료에 내재되어 

있는 패턴을 찾아내는 모델링 기법이다(Haykin, 1999). 신경망 
이론에서 주로 사용되는 역전파 알고리듬은 입력 신호를 통해 

나온 출력 신호와 목적 신호와의 차이를 줄여나가는 방향으로 

연결강도를 조절하며 입력 신호와 목적 신호 간의 관계를 학

습하는 알고리듬이다(Haykin, 1999). Law(2000)에 의하면 신경
망 이론에는 여러 가지 기법이 있으나 그 중에서도 역전파 알

고리듬은 관광객의 수요 예측처럼 주어진 입력 자료와 예측하

고자 하는 자료 사이에 비선형적 함수 관계가 존재할 때, 비교
적 정확한 예측을 한다고 알려져 있다. Liang and Wu(2005), 그
리고 Lam(2004)은 신경망 기법의 역전파 알고리듬을 이용하
여 과거의 기업 자료를 바탕으로 미래 기업의 재정 상태 및 주

식 배당금을 예측하 다. 그리고 Huang et al.(2004)은 기업의 
재정 및 여러 실적과 시장의 여러 요소를 고려하여 대만 시장

과 미국 시장의 기업 신용도를 평가하는 데 역전파 알고리듬

을 이용하 다. 위의 기존 연구들을 종합하면, 신경망 이론에
서 사용되는 역전파 알고리듬은 과잉 수요와 주문량에 향을 

미치는 요인들의 비선형적 함수 관계를 학습하여 분배자의 주

문량에서 과잉 수요를 확인할 수 있는 적절한 방법으로 생각

할 수 있다. 

3.  신경망을 이용한 새로운 할당 정책

3.1  역전파 알고리듬의 수요 분석

So and Zheng(2003)은 주문량에 향을 미치는 요인으로 분
배자의 주문량 중 수요 예측량 비율, 지난 단위 기간 판매량의 

변화, 생산자의 생산 가용량, 고객의 주문 취소량, 고객의 주문 
예약량, 현재 재고량을 제시하 다. 이들 요인들과 과잉 수요
의 발생을 연계하여 살펴보면 요인들과 과잉 수요의 발생에 

대한 관계를 어떤 논리적인 수리식으로 표현하기가 쉽지 않다

는 것을 알 수 있다. 즉, 이들 간의 관계가 어떠한 비선형적 함
수 관계로 이루어져 있음을 짐작할 수 있다. 

<Figure 2>는 과잉 수요와 주문량에 향을 미치는 요인들
의 관계를 나타낸다. 분배자의 주문량에서 과잉 수요를 파악
하기 위해서는 우선 <Figure 2>의 요인들과 과잉 수요 발생 사
이의 비선형적 함수 관계를 밝혀야 한다. 비선형적 함수 관계
를 분석하는 데 신경망 이론이 효과적으로 사용될 수 있으므

로, 본 연구에서는 신경망 이론의 역전파 알고리듬을 사용하
다. 분배자의 주문량에서 과잉 수요 포함 비율을 확인하기 
위한 역전파 알고리듬은 <Figure 3>와 같은 신경망 구조에 적
용되었다. 
단위 시간은 주(Week)를 기준으로 한다. 신경망은 은닉층

(Hidden Layer)이 2개인 다층 퍼셉트론 구조이며 학습에 따라 
노드들을 연결하는 연결 가중치(Weight)가 변화된다. 본 논문
에서 사용되는 신경망 구조는 각 은닉층마다 6개의 입력 노드
로 구성되어 있으나, 반드시 본 구조가 절대적인 것인지에 대
한 일정한 기준은 없다. 즉, 문제의 형태가 유일하게 신경망 구
조를 결정하지는 않는다(Fausett, 1994). 그래서 본 연구에서는 
충분한 학습 과정을 수행하기 위하여 단일 퍼셉트론 구조를 

사용하는 대신 다중 퍼셉트론 구조를 사용하 다. 
주문량에 향을 미치는 요인들의 단위 시간당 정보량인 입

력 신호 값은 입력층(Input Layer)의 각 노드에 입력이 되고, 은
닉층 1의 각 노드 값은 입력층의 노드 값과 그 사이 연결된 가
중치 값의 연산에 의해 얻을 수 있다. 같은 방식으로 출력층
(Output Layer) 노드 값을 구할 수 있으며 이 값은 출력 신호 값
이 된다. 목적 신호 값과 출력 신호 값의 차이는 출력층에서 은
닉층 2와 은닉층 1에 있는 모든 노드들의 값을 변화시키고, 이
에 따라 노드 사이에 있는 가중치 값들도 변하게 된다. 입력층 
노드에는 다시 새로운 입력 신호가 입력되고 변화된 가중치에 

따라 새로운 출력 신호가 나오게 된다. 이러한 과정은 목적 신
호 값과 출력 신호 값이 거의 유사한 값이 될 때까지 반복되며, 
반복 후 최종 변화된 연결 가중치 값은 입력 신호와 목적 신호 
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Figure 3.  The Neural network structure for the learning of surplus demand.

Figure 4.  Steps of a new allocation policy using neural networks.

간의 관계를 나타내기 위하여 사용된다. 

3.2  새로운 할당 정책의 가정 

새로운 할당 정책 개발을 위해 몇 가지 가정이 존재한다. 우
선 대상 품목은 완제품인 단일 품목이다. 단위 시간당 생산자
는 제한된 생산능력을 가지며 생산자와 분배자는 서로의 일정

한 정보를 공유한다. 분배자는 생산자의 생산 가용량을 알 수 
있다고 가정한다. 그리고 생산자는 분배자의 재고량, 판매량
의 변화 등의 정보에 대해서는 알 수 있지만 고객과 접하고 있

는 분배자와 비교하여 제한적인 고객 수요 정보를 가진다. 이
는 분배자가 생산자에 비하여 고객의 수요 정보를 파악하기 

쉽기 때문이다. 또한, 분배자 간의 정보 공유는 과잉 수요 예측
의 정확성을 위해 고려하지 않는다. 분배자 간의 정보 공유는 

분배자가 발생시킨 과잉 수요에 향을 미칠 수 있기 때문이

다. 그리고 앞에서 언급한 바와 같이 생산자와 분배자 간의 리
드 타임은 고려하지 않는다. 마지막으로 생산자와 분배자는 
기업에 포함된 하나의 개체로서 분배자가 생산자에게 제품 주

문 시 발생하는 도덕적 해이(Moral Hazard)는 없는 것으로 한
다. 즉 분배자의 주문량에 포함된 과잉 수요는 분배자가 고의
적 제품 확보의 목적으로 발생된 것이 아니라 분배자의 수요 

예측 오류로 발생한 것이다.

3.3  새로운 할당 정책의 세부 절차 

신경망을 이용한 새로운 할당 정책의 세부 절차는 <Figure 4>
와 같이 나타낼 수 있다. 생산자는 각 분배자로부터 주문을 받
으면, 과거 생산자와 분배자의 정보를 바탕으로 역전파 알고
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Figure 5.  Four surplus demand patterns.

리듬을 이용하여 각 분배자의 주문량에서 과잉 수요 발생 패

턴을 확인하여 과잉 수요를 주문량에서 제거하고 할당한다. 
그리고 전체 생산량의 차이에서 분배자들의 과잉 수요를 제거

하고 남은 총 주문량의 차이(D)를 구하여 전체 생산량이 큰 경
우, 남은 D만큼의 재고를 추가로 할당한다. 그렇지 않으면, 과
잉 수요를 제거하고 남은 양에서 D만큼의 양을 제외한 재고를 
각 분배자에게 할당한다.
위 정책 적용 시 좀더 효과적인 제품 할당을 기대할 수 있다. 
기존 정책으로 분배자에게 제품을 할당할 경우에는 실제로 필

요한 양뿐만 아니라 과잉 수요량도 분배자에게 할당된다. 생
산량은 유한한데 일부 분배자에게 과잉 수요량이 할당되면서 

다른 분배자는 그 만큼의 양을 할당받지 못하게 된다. 즉, 어떤 
분배자는 필요 이상의 많은 양을 할당받게 되고, 어떤 분배자
는 필요한 양보다 적은 양을 할당받게 되는 것이다. 그런데 신
경망을 이용한 새로운 할당 정책을 적용한다면 위의 초과량과 

부족량의 크기를 줄일 수 있다. 이 때 약간의 과잉 수요가 분배
자에게 할당되는 것을 막을 수는 없겠지만, 주로 분배자에게 
과잉 수요를 제거하고 남은 양을 할당하게 되므로 각 분배자

에게 할당되는 과잉 수요량을 상당량 줄일 수 있다. 결과적으
로, 할당되는 과잉 수요량을 크게 줄임으로써 제한된 생산량을 
최대한 분배자의 실수요에 맞추어 할당할 수 있다. 즉, 각 분배
자에게 발생할 제품 부족 현상을 전체적으로 줄일 수 있는 것이

다. 따라서, 과잉 수요를 고려한 할당 정책은 효과적인 제품 할
당을 통하여, 고객의 주문 충족 수준을 더욱 높일 수 있게 된다. 

4.  성과 측정 및 분석

4.1 분배자의 과잉 수요 발생 패턴에 대한 학습 과정

신경망의 역전파 알고리듬은 C++ 언어로 구현되었다. 학습
률(Learning Rate)은 연결 가중치의 변화량을 결정하는 0과 1사
이의 값을 가지는 상수로서 그 값을 0.5로 하 다. 그리고 
<Figure 4>의 역전파 알고리듬 학습의 종료 조건은 목적 신호
와 출력 신호의 차이가 매우 작은 경우(본 논문에서,  ×  

이하)로 수렴할 때이다.
입력 신호의 정보는 총 6가지로서 분배자의 주문량 중 수요 
예측량의 비율, 지난 단위 기간 판매량의 변화율, 생산자의 생
산 가용률, 고객의 주문 취소률, 예약률 그리고 현재 재고 보유
율의 단위 시간대별 정보이다. 수요 예측량의 비율, 판매량의 
변화율, 과잉 수요의 비율을 구하는 식은 다음의 식 (1)∼(3)과 
같이 나타낼 수 있다.

수요 예측량의 비율= 분배자의 주문량-고객의 주문 예약량분배자의 주문량 (1)

주문량분배자의

판매량주전현재시점에서판매량주전현재시점에서
변화율판매량의

 
21 −=

(2)

주문량분배자의

판매량주문량분배자의
비율수요의과잉

- = (3)

 그리고 분배자의 주문량과 판매량은 삼각분포(300, 500, 
700)에서 발생시킨 임의의 난수를 사용하 다. 생산자의 생산 
가용률은 삼각분포(0.80, 0.90, 0.99)에서, 취소율은 일양분포
(0.0, 0.2)에서, 예약률은 일양분포(0.0, 0.3)에서, 재고 보유량은 
안전 재고 대 보유 재고의 비율로 일양분포(0.5, 2.0)에서 발생
되었다. 또한, 각 할당 정책의 성과를 비교하기 위해서 각 분
배자에게 Backorder가 발생하도록 생산자의 생산량을 조절하
다.
 실험은 하나의 생산자와 네 개의 분배자가 존재하는 공급
사슬에 대하여 이루어진다. 각 분배자는 동일한 품목을 대상
으로 하고 있기 때문에 동일한 수요 패턴을 지닌다. 과잉 수요
에 대하여 총 네 가지 수요 패턴을 고려하 다. <Figure 5>는 
네 가지 과잉 수요 발생 패턴의 예로 변동의 폭이 큰 패턴

(Fluctuated Pattern), 변동의 폭이 작은 패턴(Level Pattern), 점
점 증가하는 패턴(Trend Pattern) 그리고 계절성이 있는 패턴
(Seasonal Pattern)을 보여준다. 

4.2  새로운 정책과 기존 정책의 비교

동일한 과잉 수요 발생 패턴을 가지는 네 개의 분배자가 네 

종류의 서로 다른 과잉 수요 발생 패턴을 나타낼 경우에 대해 

실험을 하 다. 실험 후 신경망을 이용한 새로운 할당 정책과 
기존 할당 정책의 비교를 위하여 Backorder를 기준으로 사용한
다. Backorder는 고객의 수요에 대응하지 못하여 이월된 주문
량이다. 따라서 Backorder 크기가 작을수록 고객의 주문 충족 
수준은 더욱 높아지는 것이다.
역전파 알고리듬을 이용하여 50주, 100주 동안 학습을 한 후 
예측 과잉 수요량을 바탕으로 한 새로운 할당 정책과 기존 할

당 정책의 Backorder를 비교하 다. <Figure 6>과 <Figure 7>은 
기존의 Rank Based, Per Committed 할당 정책과 신경망을 이용
한 새로운 Rank Based, Per Committed 할당 정책을 비교한 것
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Figure 6.  Backorder resulted from Rank Based, Per Committed after learning for 50 weeks.

Figure 7.  Backorder resulted from Rank Based, Per Committed after learning for 100 weeks.

으로, 네 가지 과잉 수요 발생 패턴 각각에 대하여 30번의 반복
실험을 통하여 얻은 평균 Backorder를 나타낸다. 

<Figure 6>과 <Figure 7>을 살펴보면 기존 할당 정책과 비교
하여 신경망을 이용한 할당 정책 사용 시 발생한 Backorder가 
더 적은 것을 알 수 있다. 정책에 따라 기존 정책의 Backorder와 
신경망을 이용한 정책의 Backorder 차이가 근소한 부분이 있지
만 전체적으로 신경망을 이용한 할당 정책 적용 시 발생한 

Backorder가 기존 할당 정책  사용 시에 발생한 Backorder보다 
더 적은 것을 알 수 있다. 따라서 이 두 가지 새로운 할당 정책
은 기업의 제품 할당을 더욱 효과적으로 함으로써 고객의 주

문 충족 수준을 더욱 높일 수 있는 정책이라 할 수 있다. 
또한 기존 Per Committed 정책의 Backorder가 기존 정책의 

Backorder와 비교하여 가장 작고, 신경망을 이용한 Per 
Committed 정책이 신경망을 이용한 여타의 정책과 비교하여 
가장 적은 Backorder를 보인다. Per Committed 정책에서 신경
망을 적용하 을 때 Backorder 감소의 폭이 타 정책에 비해 적
은 편이지만, 다양한 수요 패턴이 발생하는 경우를 실험한 결
과 5%에서 50% 정도의 Backorder 감소가 있었다. 또한, 신경망
을 이용한 Per Committed 정책에서의 Backorder가 다른 정책과 
비교하여 가장 적은 Backorder를 보임으로써 네 가지 과잉 수
요 발생 패턴의 상황에서 가장 높은 고객 주문 충족 수준을 실

현할 수 있는 제품 할당 정책임을 알 수 있다. 
하지만, 기업의 정책 및 제품의 특성에 따라 사용하는 정책
은 다를 수 있다. 기업의 이러한 상황을 고려한 할당 정책이 
Fixed Split 정책이다. 기업의 정책 및 고려해야 할 제품 특성 
등에 따라 할당계수를 정하고 이 비율에 따라 제품을 할당하

는 것이다. Fixed Split 정책에 대해서 임의로 발생시킨 여러 종
류의 할당계수에 대해 실험을 해 보았다. 사용한 할당계수는 
<Table 1>에 나타나 있다. 네 가지의 할당계수의 경우에 대해
서 역전파 알고리듬을 이용하여 50주, 100주 동안 학습을 한 
후 예측 과잉 수요량을 바탕으로 한 새로운 Fixed Split 할당 정
책과 기존 Fixed Split 할당 정책의 Backorder를 비교하 다.

Table 1.  Split factors of Fixed Split policy

Split factors
Set 1 0.4, 0.35, 0.25
Set 2 0.33, 0.33, 0.34
Set 3 0.5, 0.3, 0.2
Set 4 0.4, 0.4, 0.2

<Figure 8>과 <Figure 9>는 각각의 할당계수 경우에서 신경
망을 이용한 Fixed Split 할당 정책의 적용 시 적은 Backorder가 
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Figure 8.  Backorder resulted from Fixed Split after learning for 50 weeks.

Figure 9.  Backorder resulted from Fixed Split after learning for 100 weeks. 

발생한 것을 보여준다. 4가지의 과잉 수요 발생 패턴 중 Real 
패턴일 경우 대체적으로 가장 적은 Backorder를 보인다. 그리
고 할당계수 Set 1(0.4, 0.35, 0.25)의 경우에  더 적은 Backorder
가 발생하 으며 각 할당계수의 경우에서도 적은 Backorder를 
보임으로써 신경망을 이용한 Fixed Split 정책이 기존의 Fixed 
Split 정책보다 나은 정책임을 알 수 있다. <Figure 6>에서 
<Figure 9>까지의 결과를 종합해 볼 때 신경망을 이용한 세 가
지 할당 정책 모두가 기존의 할당 정책보다 적은 Backorder를 
발생시킴으로써 세 가지 모두 기존 정책보다 나은 정책이라고 

결론지을 수 있겠다.

5.  결  론

본 연구에서는 신경망 이론의 역전파 알고리듬을 이용하여 분

배자의 주문량에서 과잉 수요를 확인 및 제거함으로써 공급사

슬 상의 생산자와 분배자의 관계에서 수요와 공급의 동기화를 

위한 새로운 제품 할당 정책을 제시하 다. 기존 정책은 분배
자에게 주문량을 할당할 경우 주문량에 포함된 과잉 수요도 

여과 없이 그대로 분배자에게 할당하여 할당된 과잉 수요만큼 

다른 분배자에게는 큰 Backorder가 발생하도록 하 다. 하지
만 신경망을 이용한 할당 정책으로 더 적은 Backorder를 발생
시킬 수 있었다. 신경망을 이용한 할당 정책의 적용으로 분배
자에게 할당되는 제품 중에서 과잉 수요를 크게 줄일 수 있었

고, 결과적으로 다른 분배자에게 기존 정책의 적용 때보다 더 
많은 제품의 할당을 기대할 수 있게 하 다. 그리고 새로운 할
당 정책의 효과를 확인하기 위한 실험에서 대표적인 수요 발

생 패턴과 비슷한 네 가지의 과잉 수요 발생 패턴에 대해서 신

경망을 이용한 할당 정책의 Backorder가 기존 할당 정책의 
Backorder보다 적었다. 이로 미루어 볼 때, 과잉 수요의 다양한 
패턴에 관계없이 본 할당 정책이 대부분의 기업 운 에 긍정

적인 향을 미치는 정책임을 알 수 있다. 
본 연구에서는 생산자와 분배자 사이의 단일 제품에 대하여 

연구하 다. 하지만 같은 공급사슬에서 다품종의 제품이 생산
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되고 분배되는 경우에는 기업에 존재하는 유한한 생산 능력을 

비롯한 더욱 다양한 요소들을 고려하여 할당 정책을 세워야 

한다. 따라서, 다품종의 제품에 대한 과잉 수요의 인식 및 제품 
할당 정책에 대한 연구가 필요하다. 
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