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Spare part management is very important to products that have large number of parts and long lifecycle   such as automobile 
and aircraft. Supply chain must support immediate procurement for repair. However, it is not easy to handle spare parts efficiently 
due to huge stock keeping units. Qualified forecasting is the basis for the supply chain to achieve the goal. In this paper, we 
propose an agent based modeling approach that can deal with various factors simultaneously without mathematical modeling. 
Simulation results show that the proposed method is reasonable to describe demand generation process, and consequently, to 
forecast demand of spare parts in long-term perspective. 
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1. 서  론1)

자동차 부품은 소요시 에 따라 제품의 생산 시 에 

소비되는 생산부품(manufacturing parts)과 제품의 매 

이후 주기 인 소모품이나 사고나 고장 시 교체에 소비

되는 비부품(spare parts)로 구분할 수 있다. 생산부품
은 자동차의 생산량과 제조업체의 주문에 의해 결정되므

로 그 수요를 비교  정확하게 측이 가능한 반면, 비

부품은 차량운행 수, 도로환경, 운행습 , 부품의 수명
주기 등 장기간에 걸쳐 다양한 요인의 향을 받으므로 

정확하게 수요를 측하기는 용이하지 않다[15]. 
자동차 비부품의 수요는 생산부품과 다른 몇 가지 
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특징이 존재한다. 첫째, 측이 필요한 비부품의 종류

(stock keeping unit : SKU)가 매우 많다. 자동차 1 의 

조립에 소요되는 부품의 개수는 휘발유나 경유 차량은 

약 2만에서 3만 개, 하이 리드 차량은 약 3만 5천 개, 그
리고 기자동차는 약 1만 개로 알려져 있다. 복 사용

되는 부품을 고려하더라도 막 한 SKU가 존재한다. 한편, 
자동차 리법 시행규칙 49조의 3은 “자동차제작자 등은 
매한 자동차의 원활한 정비를 하여 동일한 형식의 

자동차를 최종 매한 날부터 8년 이상 정비에 필요한 
부품을 공 하여야 한다.”고 명시하고 있으며, 만약 이를 
이행하지 않으면 국토해양부의 제재를 받는다[11]. 즉, 
비부품은 상당기간 동안 공 사슬에서 공 되어야만 

한다. 자동차 부품은 반복 사용되는 표 화된 부품 외에

도 각 자동차 모델 별로 독자 인 부품을 설계하여 사용

한다. 긴 부품 보유연한과 매년 새롭게 출시하는 자동차 
모델로 인하여 동일시기에 다수의 자동차 모델이 존재하
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고 이는 공 사슬에서 조달해야 하는 자동차 비부품의 

종류를 격히 증가시킨다. 둘째, 자동차 비부품의 수
요는 장기간에 걸쳐 소량으로 발생한다(slow moving). 
비부품은 자동차 생산에서 상시 소요되는 생산부품과 달

리 자동차의 유지보수, 사고, 고장 등 필요한 경우에만 수
요가 발생한다. 따라서 비부품은 수요량이 으며(slow 
moving), 이로 인하여 일정한 양의 수요가 충족될 때 주
문이 발생하므로 간헐 인 수요(intermittent demand)의 
형태를 갖는다[7]. 셋째, 비부품의 수요에 향을 미치

는 요소가 매우 다양하다. 해당 부품이 장착된 자동차의 
매 분포, 재 운행 수, 생명주기, 체부품여부, 도로 
환경, 운 자 운행습  등이 비부품의 수요에 향을 

주며, 고가격의 부품의 경우 교체보다는 수리를 선호하
므로 부품의 가격도 향을 미칠 수 있다[15]. 넷째, 비

부품의 수요는 모제품의 수명에 향을 받으므로 진부화

재고(dead stock)의 험성이 매우 높다. 
자동차 비부품은 그 특징으로 인하여 리하기 어

려운 반면, 조달은 공 사슬에서 즉시 가능해야 한다. 
비부품은 유지보수에 사용되는 소모품을 제외하면, 사고
나 고장 시 수요가 발생한다. 사용자는 이미 모제품에 
한 불만이 팽배해 있는 상태이므로 비부품의 부재로 

수리나 교체가 불가할 경우 모제품에 한 불만은 매우 

커지게 된다[14]. 
비부품을 효과 으로 리하기 한 기본 인 방안

으로는 안 재고의 증가, 조달 리드타임의 감소, 그리고 
수요 측의 정확성 증 를 고려할 수 있다. 안 재고의 

크기는 응해야 하는 품목의 종류와 변동성의 크기에 

비례한다. 자동차 비부품과 같이 SKU가 많고 변동성
이 큰 경우에는 많은 안 재고를 확보하고 있어야 하므

로 리비용 한 커지게 된다. 한 비부품은 모제품

의 수명이 다한 경우 부품의 수요도 동시에 없어지므로 

진부화재고(dead stock)의 험성이 높아 많은 안 재고

를 보유하는 것은 비효율 이다. 조달 리드타임을 감소
시키기 해서는 수요가 발생할 때마다 수시로 부품을 

생산하여 공 하는 것이 효율 이다. 그러나 비부품의 
수요는 간헐 으로 발생하고 수량이 많지 않으므로 부품

제조업자 에서 소량의 품목을 빈번히 생산하는 것은 

매우 비효율 이다. 특히, 품목의 변경에 따른 작업 비

비용이 큰 경우는 더욱 그러하다. 따라서 부품제조업자
는 비부품은 일정한 주문량이 충족해야만 생산계획을 

수립하게 되고, 이는 조달 리드타임의 단축을 실 으

로 어렵게 한다. 안 재고 확 도 어렵고 조달 리드타임의 
단축도 어려운 상태에서 수요 측의 정확도 증 는 비

부품을 리하기 한 효과 인 안이다.
기존의 자동차 비부품 수요 측은 간헐  수요에 

을 맞춘 단기 수요 측에 집 되어 왔다. 장기수요

측이 그 동안 연구에서 소외된 이유는  라이 사이

클에 걸친 부품수요에 한 자료의 확보가 어려워 이를 

검증하기 힘들고, 생산부품과 비부품의 수요가 혼재되
어 있어 이를 분리하여 비부품에 한 수요 측만 하기 
어려울 뿐만 아니라 비부품의 수요는 다양하고 복잡한 

요소의 향을 받으므로 이러한 요소를 모두 반 하는 

이론 ․수학  모델을 구성하는 것은 거의 불가능하기 

때문이다. 이에 본 논문에서는 이론  모형의 구축 없이 

다양한 변수의 반 이 가능한 행 자기반모형(Agent-Based 
Modeling; ABM) 방법론을 채택하여 자동차 비 부품에 
한 장기수요 측 방법을 제시하고자 한다. 
행 자기반모형은 주어진 시스템 공간과 환경 하에 일련의 

행 자(agent)의 집합을 구성하고 이들의 행 와 상호작용

을 통하여 시스템의 특성을 분석하는 방법이다[13, 1]. 여기서 
각 행 자는 주어진 환경 하에서 자신의 목 을 달성하기 

하여 독립 인 의사결정과 행동을 지속 으로 수행하며, 
다른 행 자와 의사소통을 통하여 상호작용을 한다[8]. 행
자기반모형은 복합 이고 비선형 인 변수간의 계를 용이

하게 반 할 수 있고, 행 자의 행동패턴, 의사결정 방법, 
환경 등 모델의 수정이 매우 용이하다는 장 을 가지고 있다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 우선 제 2장에서는 비

부품의 수요 측에 련된 기존연구를 검토하고 제 3장에
서는 비부품의 수요발생 메커니즘과 고장률을 이용한 

수요발생모형을 제시한다. 제 4장에서는 본 연구에서 제
안하는 행 자기반모형에 근거한 시뮬 이션 모형을 제시
하고, 제 5장에서는 이를 이용하여 검증에 사용할 비부
품 장기수요를 생성한다. 제 6장과 제 7장에서는 비부품
의 장기수요에 한 수요 측과 이의 합성을 검증한다. 
제 8장에서는 본 논문의 결론을 제시한다. 

2. 기존 연구

비부품의 수요 측에 한 기존의 정량  연구는 주

로 비부품의 특성  하나인 간헐  수요에 한 측

방법을 주로 이루어 졌다. 단기 수요 측에 주로 사용

하는 이동평균법이나 지수평활법은 간헐  수요의 경우 

과다 측이 발생하는 단 이 있다. Croston은 이러한 단
을 보완하여 수요가 없는 구간(zero demand interval)과 
수요의 크기에 하여 각각 지수평활을 용한 이 지수

평활방법을 제시하 다[2]. Croston 이후 이를 개선한 다
양한 간헐  수요 측 방법이 제시되었다. Syntetos and 
Boylan은 Croston의 방법에서 발생하는 편향(bias)을 보정
하는 방법을 제시하 고[17], Levén and Segerstedt는 일반
수요와 간헐  수요에 모두 용할 수 있는 방법[10], 그리
고 Wallstrom and Segerstedt은 그 개선안을 제시하 다[20]. 
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Teunter et al.은 수요가 발생할 경우에만 측치를 갱신하
는 Croston의 기본구조에 수요가 없는 구간의 크기 신 
수요가 발생할 확률을 체한 새로운 방법을 제시하 다

[18]. 그밖에, 부트스트래핑(bootstrapping)을 용하여 하
나의 측치가 아닌 분포를 활용하는 방법[16, 21], 신경망
(neural networks)을 용하여 수요가 없는 구간의 크기와 
수요량을 학습하는 방법[3], 과잉 포아송분포(zero-inflated 
Poisson distribution)를 이용하여 측치 분포를 도출하는 
방법 등이 제안되었다[12]. 
간헐  수요는 좁은 시간구간(time bucket)을 가진 단기

간(short horizon) 수요의 특징이므로 앞에서 언 한 수요

측방법은 단기 측에 합하다. 장기 측 방법으로는 수요

에 향을 미치는 요인과 수요와의 인과 계를 도출하는 

회귀분석법이 주로 사용된다. Hong은 자동차 비부품에 
한 수요를 측하기 한 순차  비선형 회귀모형을 제

시하고, 수요 측에 향을 미치는 변수로서 출하된 차량

의 수, 등록  말소된 차량의 수, 차량의 단종시 , 그리고 
차량과 부품의 수명을 고려하고 최소자승법을 사용하여 자

동차의 고장률을 추정하 다[5]. Kaki는 제품의 생산이 
단된 상태(End-Of-Life; EOF)의 비부품에 하여 매된 
제품의 수량, 수리이력, 고장률 등을 이용하여 부품사용률
을 결정하고 수요를 측하는 방법을 제시하 다[7]. 
기존의 장기 측에 한 연구들은 회귀분석을 이용하

여 계수를 추정하고 비선형 방정식을 순차 으로 용하

는 수리 인 모형을 기 로 하고 있다. 그러나 이러한 
근방식은 변수간 계를 규명하고 이를 통하여 수학  모

델을 구축하여야 한다. 그러나 비부품의 장기수요는 많
은 독립변수의 향을 받으며 이에 반해 종속변수는 하나

이므로 변수간 정확한 계정립에 의한 수학  모형을 도

출하는 것은 매우 어렵다. 한 자료는 장기간 수집되어

야 하므로 사용할 수 있는 자료의 종류와 양이 제한되어 

있고, 사용하는 변수가 정규성이나 등분산성 등 회귀분석
의 제조건을 만족시키지 못하거나 독립변수간 다 공

선성이 있을 경우 정확한 회귀계수를 추정하는 것이 어려

우며, 비선형 회귀분석을 반복 으로 실시해야 하므로 계산

량이 많은 단 이 존재한다. 이에 반해 행 자기반모형은 

행 자의 행 에 한 논리  모형만 도출할 수 있다면 

특별한 수학  모형이나 제약조건 없이 수행할 수 있으므

로 비부품의 장기 측에 합한 방법이 될 수 있다.

3. 예비부품 수요 모형

3.1 예비부품 수요발생 메커니즘

자동차 비부품의 수요는 모 자동차의 생명주기에 따

라 종속 으로 향을 받는다. 자동차의 생명주기는 자동
차의 매, 자동차의 유지보수, 자동차의 폐차로 구성된
다. 비부품 수요모형은 자동차 매 시계열 자료, 자동
차 폐차율, 자동차 부품 공  리드 타임, 자동차 부품 고
장분포, 자동차 운행거리 등 다양한 변수가 자동차 비 
부품의 수요에 미치는 로세스를 구조 으로 모형화하는 
데 목 이 있다. 부품수요의 논리  모형은 다음과 같다. 
(1) 자동차가 소비자에게 매된다. 이는 매 시계열 자
료로 확인이 가능하다. 자동차가 매됨에 따라 유지
보수를 필요로 하는 자동차의  운행 수는 증가

하게 된다.
(2) 매된 자동차의 부품은 그 특성에 맞는 고장분포에 

따라 고장이 발생하게 된다. 자동차 주행거리에도 
향을 받아 고장발생시기의 변동성은 증가한다. 고장
이 발생한 자동차는 해당 부품의 수리 는 교체가 

이루어질 때까지 운행이 단된다. 
(3) 고장이 발생한 자동차 부품은 수리 는 교체가 이루
어진다. 수리에는 일정한 수리시간이 소비되고 교체
에는 부품의 조달 리드타임과 교체시간이 소비된다. 
수리와 교체 이후 자동차는 다시 정상 인 운행상태

로 돌아간다. 자동차 비부품의 수요는 자동차 부품
의 교체가 이루어지는 경우에 발생한다. 이러한 과정
은 자동차 폐차 까지 지속 으로 유지된다. 

(4) 운행 인 자동차는 수명연한에 따라 폐차 시 에 도

달하면 폐차된다. 폐차율은 수명연한에 따라 결정된
다. 폐차가 완료된 자동차는 유지보수를 필요로 하지 
않는 자동차로 분류되어 자동차 부품의 고장이 더 이

상 발생하지 않는다. 모든 자동차의 폐차가 이루어지
게 되면 자동차 비부품의 수요는 사라진다.

<Figure 1>은 자동차 생명주기에 따른 자동차 비부
품의 수요를 나타낸다. 

<Figure 1> Spare Part Life Cycle[4, 6, 7]

3.2 예비부품 고장률

다양하고 수많은 부품이 사용되는 자동차 부품의 경우 
다양한 형태의 고장이 발생한다. 자동차 부품은 그 특성
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<Figure 2> State Diagram of A Car

에 따라 기능성 부품, 사고성 부품, 소모성 부품으로 나
 수 있다. 기능성 부품이란 시간이 지남에 따른 마모나 
충격 혹은 노후화로 인하여 교체나 수리를 필요로 하는 

부품으로서 라디에이터, 도어 힌지, 와이퍼 모터, 머 러 

등을 들 수 있다. 이 경우 고장률은 시간에 따라 감소하
다가 증가하는 욕조형태(bathtub)를 갖는다[5]. 소모성 부
품은 주기 으로 교체를 필요로 하는 부품으로 필터류, 
타이어, 오일 등을 들 수 있으며, 고장률은 시간에 따라 
증가하는 형태로 나타난다. 마지막으로 사고성 부품은 
기치 못한 사고로 인하여 교체나 수리가 이루어지는 부

품으로 범퍼, 펜더, 백미러 등을 들 수 있으며, 시간에 따
른 고장률은 동일하다. 이  기능성 부품은 사고성 부품
과 소모성 부품의 고장형태 특성을 모두 포함하고 있으

며, 발생빈도도 가장 높아 부품 고장의 표성을 갖는다. 
이에 본 논문에서는 기능성 부품으로 한정하여 연구를 

진행한다. 
기능성 부품의 고장률은 시간 구간에 따라 감소,유지, 

증가의 모든 형태를 가질 수 있으므로 수명분포로서 와

이블 분포(Weibull distribution)를 용한다. 와이블 분포
는 형상모수(shape parameter)와 척도모수(scale parameter)
를 사용하여 시간이 지남에 따라 고장률이 감소하는 경

우, 일정한 경우, 증가하는 경우를 모두 고려할 수 있다
[9]. 비부품의 수명을 확률변수 라고 정의하고 ∼

  이라고 가정하면 확률 도함수(probability 
density function)는 다음과 같다.

    

 
 







  ≤ ≤∞

와이블 분포는 형상모수  에 따라 다양한 형태

를 갖는다.    이면, 고장감소형(decreasing failure 
rate),   이면, 고장유지형(constant failure rate),    
이면 고장증가형(increasing failure rate)의 고장률 함수를 
갖는다. 

4. 시뮬레이션 모형

4.1 행위자 상태도

행 자기반모형을 구 을 해서는 행 자(agent)를 결
정하고 행 자의 행 를 모형화하여야 한다. 본 논문에서
는 하나의 부품으로 구성된 자동차를 행 자로 가정하 다. 
시뮬 이션은 AnyLogic 6.7.1 버 을 이용하여 수행하 다. 

AnyLogic은 행 자기반모형을 구 할 수 있는 상태도

(State Diagram) 기능을 제공한다. <Figure 2>는 AnyLogic

의 상태도를 이용하여 각 개별 행 자(단일부품 자동차)
의 행 를 구 한 상태도이다. 개별 행 자는 상태도 모

델의 각 상태에 따라 지정된 행동을 수행하고 특정한 조

건을 만족하면 다른 상태로 이동한다. 자동차의 기 상
태는 Using 상태이다. 이 상태는 부품의 고장이 발생하지 
않은 상태로 자동차가 운행 가능한 상태이다. Breakdown 
상태는 각 부품의 특성에 맞는 고장분포에 따라 자동차 

부품의 고장이 발생한 상태로 부품의 교환이나 수리가 

필요한 상태이다. Part Repair 상태는 고장이 발생한 부품
이 수리가 이루어지는 상태이다. Part Exchange 상태는 
고장이 발생한 부품의 교환이 이루어지는 상태이다. 
비부품수요는 Part Exchange 상태에서 발생한다. 

4.2 입력변수

본 논문에서는 자동차 부품수요에 향을 미치는 기

본 인 변수로서 자동차의 매 수(자동차 매 시계열 
자료), 해당 자동차 부품의 고장률, 자동차의 폐차율, 교
체 부품의 공 리드타임, 자동차 운행거리를 고려한다. 

4.2.1 자동차 판매대수

기간별 자동차 매 수 는 매 수는 자동

차 운행 수를 결정한다. 자동차 매량은 출시 기부
터 증가하다가 일정시기가 되면 감소하고 신규모델로 교

체되면 매가 단되는 패턴을 갖는다. 본 논문에서는 
매시간에 따른 자동차 매비  패턴을 Volpato and 

Stocchetii가 조사한 2000년부터 2006년까지의 자동차의 
수명주기자료(<Figure 3>)를 사용하고[19] 이를 <Figure 4>
의 AnyLogic Table Function을 이용하여 구 하 다. 자동
차의 총 매기간은 자동차의 종류에 따라 다를 수 있다. 
를 들어, 형차는 모델의 교체가 느려 장기간에 걸쳐 

매가 이루어지며, 소형차는 상 으로 모델 교체시기가 
빠르다. 이에 본 논문에서는 논문[19](<Table 1>)의 1998~ 
2006년 자료를 이용하여 차종별로 이를 반 하 다. 
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를 들어, 재 고려하고 있는 비부품이 형(large) 
차종에 사용되는 부품이라고 가정하면, <Table 1>에 따
라 총 매기간은 8년이고 매년 매비 은 <Figure 4>
와 같다.  매기간에 하여 자동차의 총 매량이 

100만 라고 가정하면, 1년차에는 연 2만여 가 매되
고, 2년차에는 연 10만여 , 3년차에는 연 14만 여 가 

매되고, 계속 매가 이루어지다가 8년차 이후로는 
매가 단된다. 종합하면 시기별 자동차 매량은 총
매기간에 따른 시기별 매비 과 결정변수인 총 매량

의 곱으로 결정된다. 

<Figure 3> Product Life Cycle of A Car Model[19]

<Figure 4> AnyLogic Table Function for Sales Data

<Table 1> Automotive Product Life Cycle Duration[19]

Segments
1970 
～2006

1970 
～1983

1984 
～1993

1994 
～2006

1998 
～2006

city car
compact
medium

upper
large

10.2
8.5
9.4
8.7

11.1

14.7
9.5

10.5
9.0
12

10.3
8.9
9.5
9.0

10.9

8.0
7.2
8.6
8.0

10.2

5.3
5.0
6.0
5.2
8.0

Average 9.3 10.6 9.7 8.4 5.6

4.2.2 부품 고장 분포

자동차 부품은 제 3.2 에서 설명한 바와 같이 특성에 

따라 서로 다른 고장률 함수를 갖는다. AnyLogic에서는 
<Figure 5>와 같이 조건부 상태변동(Transition)을 이용하
여 구 한다. 

<Figure 5> Transition for Failure

4.2.3 자동차 주행거리

자동차 부품의 고장확률은 주행거리(mileage)에 종속
이다. 자동차 주행거리가 많을수록 고장 확률은 높아
지고 주행거리가 을수록 고장 확률은 낮아진다. 본 논
문에서는 각 행 자 별로 기 비 30%에서 100%의 주
행거리를 갖도록 용하 다. 

4.2.4 부품 공급 리드타임

자동차 부품의 교체가 필요한 경우 부품 공  업체로

부터 소비자까지 부품이 공 되는데 걸리는 시간이다. Any-
Logic에서는 <Figure 6>와 같이 조건부 상태변동(Transi-
tion)을 이용하여 구 한다. 

<Figure 6> Transition for Procurement Lead Time

4.2.5 자동차 폐차 시작시점

각 행 자(자동차)의 폐차는 자동차의 폐차시 이 시작

되면 자동차의 사용연한에 따른 폐차율(<Table 2>)에 의해 
결정된다. AnyLogic 상에서는 이벤트(<Figure 7>)로 구
된다. 

<Table 2> Scrapping Rate(SR) According To Age[5]

Age 1~6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

SR(%) 1.4 9.5 13.4 16.5 9.4 9.7 9 8.4 8 7.7

<Figure 7> Event for Scrapping
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5. 예비부품 장기수요 생성

본 연구의 목 은 비부품에 한 장기수요 모델을 

행 자기반모형으로 모델링하고 이를 하여 장기  

에서 수요 측을 하는 것이다. 이를 검증하기 해서
는 자동차 비부품의 수요 자료가 필요하다. 그러나 본 
논문의 목 에 부합하는 비 부품에 한 자료는 10년 
이상의 장기간에 걸쳐서 수집되어야 하고 각 비 부품

이 사용된 자동차 모델의 매 자료와 동반되어야 한다. 
이는 실 으로 거의 불가능하다. 따라서 본 논문에서
는 제시하는 행 자기반모형을 기반으로 다양한 조건의 

비부품의 시계열 수요를 생성하고 이를 측함으로써 

제시하는 장기수요 측모형의 검증을 수행하려 한다.
비부품의 장기수요를 반 하기 하여 본 논문에서

는 기간단 를 년(year)로 설정하고 총 기간(time horizon)
은 30년으로 결정하 다. 이는 <Table 1>의 최 매기

간인 14.7년과 법정 부품공 기간 8년, 그리고 고객서비
스 차원의 마진을 고려한 기간이다. 
다양한 자동차 비부품의 수요 자료를 생성하기 

하여 <Table 3>의 모수를 이용하여 비부품의 수요를 

생성하 다. 자동차 매량은 <Table 1>의 5가지 자동차 
종류를 고려하 다. 각 행 자의 폐차시작 시 은 5년에
서 8년 사이의 연속균등분포를 용하 으며, 폐차율은 
7%에서 13% 사이에서 연속균등분포를 용하여 결정하
다. 부품조달 리드타임은 2일과 7일 사이, 각 행 자의 

주행거리는 기 비 30%에서 100% 사이의 연속균등분
포를 따르도록 설계하 다. 부품 고장  부품교체비율은 
평균이 70%인 정규분포를 따른다고 가정하 다. 비부

품의 고장률은 와이블 분포를 따르며, 척도모수는 분포의 
형태에 향을 미치지 않으므로 3.5로 고정시키고 형상
모수는 DFR, IFR, CFR이 모두 발생하도록 0.5에서 2.5
사이에서 연속균등분포를 이용하여 결정하 다. 

<Table 3> Parameters for Demand Generation

Parameter Value

Car Type city car, compact, medium, upper, large
Scraping Rate(%) Uniform(7, 13)
Scraping Start(year) Uniform(5, 8)
Lead Time(day) Uniform(2, 7)
Mileage Rate Uniform(0.3, 1)
Part Exchange Rate(%) Normal(70, 1)
Failure Rate Weibull(3.5, Uniform(0.5, 2.5))

6. 예비부품 장기수요예측

행 자기반모형을 한 비부품의 장기수요 측 방

법은 제 5장에서 설명한 수요발생의 방법과 동일하다. 
차이 은 측은  기간에 한 수요가 없으므로 일정

한 시 , 즉 측을 수행하는 시  이 의 자료를 이용하여 
그 이후의 수요를 측하는 것이다. 를 들어, <Figure 
8>은 자동차 매가 10년 지난 시 에서 수요를 측하

고 있다. 
장기수요 측도 행 자기반모형으로 수행한다. 측시

(7년 는 10년)에서 자동차의 타입과 매량은 알고 
있으므로 이후의 매량 시계열 자료는 제 4.2 의 자료

를 이용하여 발생시키고, 나머지 모수는 <Table 4>를 이
용하여 행 자(본 논문에서는 단일 부품 자동차)를 발생
시키고 교체부품수( 비부품수요)를 기록한다. 장기 수
요발생 시 사용한 모수와 다른 은 장기수요 발생 시에

는 다양한 부품수요를 발생시키기 해 확률  요소를 

용하 지만 수요 측에서는 자료수집을 통하여 가능

하면 확정 으로 용하 다는 이다. 단, 자동차 주행
거리는 행 자별 차이를 주기 해 <Table 3>과 동일하
게 연속균등분포를 이용하 다. 와이블 분포 모수는 척
도모수를 3.5로 고정시키고 형상모수 b만 최소제곱법을 
사용하여 추정하 다. 

<Figure 8> Demand and Forecasting Example

<Table 4> Parameters for Demand Forecasting

Parameter Value

Car Type city car, compact, medium, upper, large
Scraping Rate(%) <Table 2>
Scraping Start(year) <Table 2>
Lead Time(day) 2
Mileage Rate Uniform(0.3, 1)
Part Exchange Rate(%) 70
Failure Rate Weibull(3.5, b)

7. 수요예측 검증

제 5장에서 생성한 50개의 비부품의 장기수요에 
하여 제 6장의 주요 측방법을 통하여 측의 정확성을 
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<Table 5> p-Values of Testing After 7th Year

No. p-value No. p-value

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25

0.4766
0.0039
0.0156

0.002
0.2383
0.0078
0.6279
0.0156
0.1289
0.0039
0.1855
0.0078
0.0527
0.7197
0.0313
0.2109
0.0469
0.1484

0.002
0.9375
0.0078
0.0059
0.5566

> 0.9999
0.0156

26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50

0.0098
0.1318
0.0078
0.1267
0.0234
0.0039
0.6162
0.0234
0.0098

0.166
0.002

0.0625
0.0781
0.0029
0.0156
0.0039
0.2109

0.281
0.0007
0.0078
0.0078
0.0029
0.5977
0.1094
0.5508

검증하 다. 행 자기반모형의 행 자수는 운행 자동차 

수의 1/10배를 용하 다. 수요 측의 시 은 자동차 

매시작 후 7년과 10년을 용하 고, 총 측기간은 30년
을 수행하 다. 
본 모델의 결과를 검증하는 방법으로는 콕슨 부호

순 검정(Wilcoxon signed-rank test)을 사용한다. 콕슨 

부호 순  검정은 비모수 체 검정으로 두 집단의 차이

를 분석하는 방법이다. 본 논문에서는 제 5장에서 생성
한 비부품 수요에 하여 제 6장에서 설명한 방법으로 
측한 수용 측치를 비교한다. 콕슨 부호 순  검정

은 주로 표본 수가 30개 미만이거나, 표본이 정규성을 
나타내지 않을 경우 사용한다. 검증 자료의 수는 7년 이
후 측한 것은 23개, 10년 이후 측한 것은 20개이고, 
정규성을 나타낸다고 보기 어려워 콕슨 부호 순  검

정을 사용하 다.  
<Table 5>와 <Table 6>은 50개의 비부품에 해 수

요 측결과를 콕슨 부호순 검정 방법을 통해 검정

한 결과이다. 귀무가설은 “수요치와 측치가 차이가 없
다”이고, 립가설은 “수요치와 측치가 차이가 있다”
이므로 유의수 보다 p-value가 크면 통계 으로 측

이 잘 되었다고 단할 수 있다. <Table 7>은 <Table 5>
와 <Table 6>의 결과를 유의수 에 따라 분류한 결과이다. 
<Table 7>에서 측시  7년과 10년에서 p값이 유의수
 0.01 이상으로 나온 경우(수요와 측치가 차이가 존
재한다고 할 수 없는 경우, 즉, 수요 측이 어느 정도 정

확하다고 할 수 있는 경우)가 각각 62%와 80%, 유의수

 0.05 이상 나온 경우는 54%와 60%, 유의수  0.1 이
상으로 나온 경우는 각각 42%와 32%로 나왔다. 평균
으로 측에 활용되는 기존 자료가 많을수록, 단의 기

이 용 일 수록 수요 측의 정확도는 높다고 할 수 있다. 
유의수  0.01수 에서 10년 치의 자료를 활용한다면 수
요 측의 수 을 높일 수 있을 것으로 단된다. 

<Table 6> p-Values of Testing After 10th Year

No. p-value No. p-value

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25

0.0547
0.0625

0.125
0.0156
0.0156
0.0156
0.0029
0.0625
0.0049
0.0156
0.0547
0.0625

> 0.9999
0.1563
0.0625
0.0625
0.0625
0.0195
0.4063
0.1094
0.0625
0.0117
0.2031
0.0156
0.8438

26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50

0.0117
0.5625
0.0039
0.0625
0.0078
0.0078

0.25
> 0.9999

0.4375
0.0039
0.0039
0.0781
0.0039
0.0078
0.0313
0.0078
0.0625
0.0117
0.1094
0.0273
0.0938
0.1992
0.0313
0.8438
0.7188

<Table 7> Proportion of p-Values Larger Than Significant 

Level

Significant 
Level

0.1 0.05 0.01

Present Time 7th 10th 7th 10th 7th 10th

Proportion (%)
42 32 54 60 62 80

37 57 71

8. 결  론

본 논문에서는 행 자기반모형을 용하여 비부품의 

수요발생메커니즘을 모델링하고 이를 이용한 장기수요

측의 방법을 제시하 다. 기존의 수학  기반 모형에 비하

여 모형의 구축이 용이하고, 변수에 한 제약조건이 없으
며, 다양한 변수를 고려할 수 있는 이 장 이라고 할 수 

있다. 비부품의 수요 그리고 독립변수에 한 장기자료를 

확보하기 어려워 검증에 한 난 이 존재하지만, 임의로 
생성한 비부품의 장기수요에 하여 일정한 수 의 측
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의 정확도를 보임을 확인하 다. 기존의 수리  모형에서 

탈피하여 시뮬 이션을 이용한 행 자기반모형을 활용한 

수요 측이라는 새로운 방법을 제시하 다는 이 본 논문

의 가장 큰 의미라고 할 수 있다. 본 연구에서 개발한 모델은 
자동차 부품뿐만 아니라 수명 주기를 갖는 다양한 제품들에 

해 모델변수의 수정을 통해 다양한 분야에 걸쳐 제품 

 부품에 한 수요 측 모델로도 활용이 가능하다. 
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