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I. 서   론

기업들이 상품을 생산할 때 실제 수요량보다 더 

많은 생산을 한다면 재고량이 증가할 것이고, 더 적

게 생산한다면 재고가 부족하여 판매기회를 상실하

게 되므로 정확한 수요예측은 효율적인 기업경영을 

위해 매우 중요한 과제이다. Nenni et al.(2013)은 패

션산업은 원단 등의 원부자재 산업, 의류제조업, 의

류도매와 소매를 포함한 유통업에 이르는 스트림상

에서 생산기획, 유통관리, 재고관리에 이르는 공급

경로 관리를 효율적으로 운영하기 위해서 판매량 예

측이 매우 중요한 요소라고 하였고, Choi et al.(2014)

은 정확한 판매량 예측은 기업이 초기 생산량이나 추

가 생산량 결정뿐 아니라 재고관리를 함에 있어서 필

요하다고 하였다.

정확한 수요예측을 위해서는 수요가 안정적이어

야 하는데 패션상품은 그 특성상 상품의 수명주기가
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Abstract

This study examined the sales pattern relationship with respect to product attributes to propose sales forecast-

ing for fashion products. We analyzed 537 SKU sales data of T-shirts in the domestic sports brand using SAS pro-

gram. The sales pattern of fashion products fluctuated and were influenced by exogenous factors; therefore, we

removed the influence of exogenous factors found to be price discounts and holiday effects as a result of regres-

sion analysis. In addition, it was difficult to predict sales using the sales patterns of the same product since fashion

products were released as new products every year. Therefore, the forecasting model was proposed using sales

patterns of related product attributes when attributes were considered descriptive variables. We classified sales 

patterns using K-means clustering in order to explain the relationship between sales patterns and product attri-

butes along with creating a decision tree classifier using attributes as input and sales patterns as output. As a re-

sult, the sales patterns of T-shirts were clustered into six types that featured the characteristic shape of peak and

slope. It was also associated with the combination of product attributes and their values in regards to the proposed

sales pattern prediction model.
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짧고, 시즌마다 유행에 민감하여 시장변동성이 크

며, 가치지향적인 상품이기 때문에 정확한 수요예측

이 어려우며, 상품특성상 많은 수의 SKU(Stock Keep-

ing Unit)를 취급하므로 개별적인 SKU의 판매량을 

예측하는 것은 더욱 어렵다. Fam et al.(2011)은 의류

의 특성에 대해 다른 상품영역에 비해 계절적 수요의 

차이가 크고 유행에 민감하다고 하면서, 이에 따라 

생산이나 재고관리가 매우 중요한 산업이라고 하였

다. Thomassey(2014)는 의류상품의 매출은 날씨와의 

관련성이 매우 높으며 계절, 시즌 말 세일, 가격촉진, 

소비자의 구매력 등에 따라 변동이 많고, 트렌드에 

따라 상품의 디자인이 업데이트되어 똑같은 디자인

의 상품을 차기 컬렉션에 그대로 생산하지 않으므로 

과거의 데이터가 유효하지 않고, 방대한 상품다양성 

등 상품의 특수성을 고려해야 하므로 판매량 예측은 

매우 복잡한 문제라고 설명하였다.

상품종류가 다양하고 수명주기가 짧을수록 상품

의 가치하락으로 인한 기업의 손실은 막대하게 발생

될 것이기 때문에 더욱 더 신뢰성 있는 수요예측이 

요구되어진다. 현재까지 패션산업에서 수요예측은 

주로 시장환경 분석, 패션트렌드 분석 등의 정성적 

방법에 의존해 왔으나 보다 예측의 정확성을 높이기 

위해서는 정량적 기법과의 상호보완이 필요하다(Lee, 

2008). 대부분의 수요예측 방법을 분석한 연구들은 

관광/레저산업, 식음료산업, 호텔레스토랑, 철도여

객, 다단계판매회사 등 다각적인 산업분야에서 이루

어져 왔는데 패션상품에 대한 수요예측을 위한 분석 

및 모형 개발에 관한 연구는 매우 제한적이고, 특히 

국내 기업의 판매량 데이터에 기반한 실증연구는 매

우 부족하다. 또한 수요예측을 위해서 전통적으로 

다양한 분석법이 사용되어 왔는데 수요예측을 하는 

자료의 특성에 따라 가장 적합한 분석법을 이용해야 

한다(Makridakis & Wheelwright, 1978). 

본 연구에서는 의류제품의 특수성을 고려한 수요

예측을 하기 위해 가장 간명한 방법이라고 Thomassey 

and Fiordaliso(2006)가 제안한 군집화(clustering)와 

분류(classification) 방법에 의거하여 국내 대표적인 

스포츠의류 브랜드의 판매데이터를 기반으로 실증

적 분석을 하고자 하였다. 기존 연구와 달리 본 연구

에서는 전체 의류상품의 판매패턴이 아닌 상품기획 

시 진행하는 상품품목(티셔츠)에 따른 판매패턴을 

도출하고자 하였고, 스포츠브랜드의 경우 티셔츠의 

판매패턴과 관련된 구체적인 상품속성 조합을 밝히

고자 하였다. 

이와 같은 문제는 산업현장에서 신상품 기획 시 

판매량 예측을 정확히 하고자 하는 필요에 의해 제기

되었다. 예를 들어 티셔츠의 개별상품의 판매량을 

예측하기 위해 판매패턴을 살펴본다고 할 때, 상품

기획자가 용도(라인)에 따라 전문가용, 트레킹용, 캐

주얼용으로 기획을 한 후 각 그룹의 판매패턴을 도출

하면 그룹마다 판매패턴의 다양한 유형이 섞여 있는 

경우가 자주 발생한다. 상품기획자의 입장에서 전문

가용 티셔츠는 항상 일정한 패턴을 따라가면서 판매

되지 않을까 라는 기대와는 달리 판매패턴은 다양한 

양상으로 나타났고, 따라서 기획자들은 어떤 상품속

성이 특정 판매패턴을 만들어내는지 분석하고자 하

였다. 또한 이런 상품속성(조합)과 연관되는 판매패

턴의 유형을 알게 된다면 미래에 기획하는 상품에도 

적용할 수 있을 것이다. 매년 기획하는 상품은 다르

더라도 그 상품을 기획 시 투입하는 상품속성 요인은 

몇 년간 지속적으로 유지되므로 패션상품의 수요예

측에 사용할 수 있다는 논리를 기반으로 한다. 

이러한 논리는 도출해 낸 몇 가지 유형의 판매패

턴이 지속적으로 유효하다는 가정을 전제로 한다는 

한계가 있다. 상품속성이 몇 년간 유지되어 판매패

턴이 유효할 수 있으나 판매율은 매년 변화하는 날

씨, 할인율, 휴일효과 등 외부변수에 의해 영향을 받

는다. 따라서 본 연구에서는 판매율에 영향을 미치

리라 예측되는 외부변수에 의한 영향을 보정하여 데

이터를 표준화하는 과정을 거친 후, 표준화한 판매

량 데이터를 이용하여 판매패턴의 유형을 도출해 내

고, 상품의 속성 수준에서 과연 어떤 속성이 특정 판

매패턴 유형을 분류하는데 기여하는지 밝히고자 한

다. 이를 통해 신상품의 판매추이를 예측하는데 있어

서 상품속성을 판단기준으로 파악할 수 있고, 파악된 

판매패턴을 근거로 신상품에 대한 초기 매출추이와 

시즌 총 판매량을 예측할 수 있으므로 총 생산량 대비 

반응생산(QR)량에 대한 예측이 가능할 것이다.

II. 이론적 배경

1. 의류상품의 판매량에 영향을 주는 요인

수요예측이란 특정 상품이 소비자로부터 언제, 
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얼마나 수요가 있을 것인가를 미리 추정하는 것인

데(Kotler & Keller, 2009), 보통 과거의 소비자의 구매

량(기업의 판매량)을 토대로 미래의 구매량을 예측

할 수 있다. 의류기업에서는 상품기획 단계에서 수

요예측(판매량 예측)에 근거하여 생산량을 결정하

게 되는데, 정확한 판매량의 예측은 결품으로 인한 

판매 기회손실과 재고발생을 줄일 수 있고 기업의 수

익을 극대화시키므로 매우 중요한 사안이다. 

의류산업에 있어서 판매량은 의류시장이 처해 있

는 사회적, 경제적 환경 뿐 아니라 날씨, 휴일, 판촉요

인이나 마케팅 행동 등 수많은 요인에 의해 영향을 

받는다(Thomassey & Fiordaliso, 2006). 그중에서도 상

품가격은 상품의 판매에 직접적인 영향을 주며, 가

격과 관련된 할인율은 소비자가 구매선택을 할 때 가

장 중요한 요인이 될 수 있다(Kim & Hwangbo, 2017). 

특히 의류상품은 상품의 수명주기가 짧고 시간에 따

른 상품의 가치하락으로 인한 가격의 변화가 매출에 

영향을 미친다. 가격을 할인하면 판매량 증대의 효과

가 있으며(Sung, 2006), 실제적으로 백화점의 매출에 

가장 큰 영향을 미치는 요인은 정기세일이며(Jang & 

Lim, 2003), 다른 판매촉진 전략(사은품, 쿠폰지급, 디

스플레이, 백화점 패션쇼)보다도 가격할인 전략이 매

출에 가장 큰 영향을 미침이 확인되었다(Kim & Rhee, 

2000). Lee and Hwang(2005)은 다른 상품에 비해 의류

상품은 시간이 지남에 따라 상품의 가격이 내려가는 

경향이 매우 크다고 하였고, 소비자들은 가격이 할인

될 때까지 신상품의 구매를 늦추고 할인기간을 이용

하는 경우가 있다고 하였다.

날씨 또한 의류상품의 판매량에 영향을 주는 요인

으로 밝혀졌다. 1990년 초 지구온난화가 가속화되면

서 각 산업분야의 기업들은 날씨데이터를 적용하여 

판매량과의 관계를 분석하는데 관심을 갖기 시작했

다. 특히 의류상품의 경우 본질적으로 기후에 적응

하기 위해 착용하는 상품이므로 계절성이 강하며, 

날씨에 변동이 있으면 이에 따라 수요의 변동이 생기

고 결국 기업의 매출실적에 변동이 생긴다. 날씨요

인 중에서도 기온은 의류판매량에 많은 영향을 미친

다(Bertrand et al., 2015). Jang and Lee(2002)의 연구에 

의하면 남성 정장류의 경우 여름에는 기온이 올라갈

수록 매출은 감소하고 가을에는 기온이 내려갈수록 

매출이 높아졌으며, 골프의류의 경우는 봄/겨울에는 

기온이 올라갈수록 매출이 증가하고 여름/가을에는 

기온이 내려갈수록 매출이 증가했다고 하였다. 이와 

같이 복종의 종류나 계절성에 따라 기온과 매출의 증

감에는 연관성이 있는데, 이외에도 Bahng and Kincade

(2012)는 겨울이 평년보다 추우면 매출이 증가한다

고 보고한 바 있고, Arunraj and Ahrens(2016)는 날씨

에 따라 일별 매출증감에 영향이 있어 가을/겨울에

는 온도가 낮을수록 매출이 증가하고, 봄 날씨가 예

년보다 더 따듯하면 봄 상품의 매출이 미리 증가하다

가 본격적인 봄 시즌이 되면 오히려 매출이 감소하는 

효과가 있다고 하였다.

의류상품의 판매량에 영향을 미치는 또 다른 요인

은 휴일효과이다. Parsons(2001)는 뉴질랜드의 한 쇼

핑센터 고객을 대상으로 날씨요인 외에 휴일과 주말 

요인이 매출에 영향을 미침을 밝혔다. 즉 월요일에 

쇼핑객의 숫자가 가장 적고 점점 증가하여 금요일에 

최고점을 찍었으며, 휴일은 금요일과 주말보다도 쇼

핑객의 숫자가 많음을 파악하였다. Nam(2006)은 남

성복 매출에 있어서 요일효과가 존재한다고 밝혔고, 

월, 화, 수요일보다는 목, 금요일의 매출이 높고, 목, 

금요일보다는 토요일이 높았으며, 일요일에 가장 높

은 매출이 발생했다고 하였다. 또한 법정 공휴일이

나 임시 휴무일인 경우도 평상시 요일과는 다른 매출

형태를 나타낸다고 하였다. Hwangbo et al.(2017)은 

의류기업의 판매량에 영향을 미치는 요인을 분석한 

결과 할인율과 주말효과가 매우 큰 영향을 미치는 요

인이고, 날씨요인은 복종과 계절에 따라 차이가 있

었으나, 미세먼지 효과와 평균기온이 유의한 영향을 

미쳤다고 보고하였다.

이와 같이 가격할인, 기온효과, 휴일효과는 의류

상품의 판매추이를 변화시키는 영향요인임이 입증

되어 왔으므로 매년 변화하는 이러한 외부변수의 영

향을 최대한 제거하는 데이터 보정과정을 거쳐 표준

판매패턴을 도출하고자 하였다. 이 표준판매패턴에 

해마다 다른 할인율에 의한 판매량 증감, 해마다 달

라지는 휴일효과에 따른 판매량 증감을 합하면 그 해

당연도의 판매패턴이 되도록 하는 방식을 취했다. 

2. 판매패턴 도출을 위한 분석법

대부분의 산업분야에서 수요예측 모델을 만들기 

위해 회귀모형(regression model), 박스-젠킨스 모델

(Box and Jenkins model), 신경망(neural networks), 퍼
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지 시스템(fuzzy systems) 등과 같은 분석법을 이용해 

왔다(Fiordaliso, 1998; Papalexopoulos & Hesterberg, 

1990; Park et al., 1991; Yoo & Pimmel, 1999). 통계적 

분석방법을 이용한 예측은 가장 먼저 이루어져 왔는

데, 시계열 분석을 통한 ARIMA(Auto Regression Inte-

grated Moving Average)나 SARIMA(Seasonal ARIMA)

를 이용한 분석이 있다(Mostard et al., 2011; Thomassey 

et al., 2005; Yelland & Dong, 2014). 국내 연구로는 Lee

(2008)는 특정 패션기업의 상품군별 5년 동안의 판매

량 데이터를 이용하여 시계열예측방법의 기법, 즉 

시계열분해법, 홀트 모델(Holt model), 단순지수평활

법, 박스-젠킨스 모델, 윈터스 모델(Winters model)을 

통한 분석 중 어느 기법이 가장 예측력이 우수한 기

법인지를 비교, 분석하였다. Kim(2009)은 특정 백화

점의 3년 동안 판매량 자료를 대상으로 복종별로 매

출에 영향을 미치는 변수들을 독립변수로 선정하고 

인과관계 분석법인 회귀분석을 이용하여 예측모형

을 개발하였고, Lee(2012)는 국내 패션시장규모를 추

정한 자료를 바탕으로 지수평활법, 다변량 시계열 회

귀모형을 적용하여 미래의 복종별 수요예측모델을 

개발하였다. Lee(2014)는 남성정장, 여성정장, 캐주얼

복, 스포츠복, 유아동복, 겨울외투, 내의류의 7개의 세

분 의류시장 수요에 영향을 미치는 변수들을 찾아내

어 다변량 시계열 회귀분석을 통해 수요예측모형을 

개발하였다.

이러한 통계적 분석방법에 기초한 방법은 빠르고 

간단하게 분석결과를 도출할 수 있으나, AI(Artificial 

Intelligence) 기반 분석법의 예측력에는 못 미친다. 

컴퓨터 기술의 발달로 AI를 근거로 한 ANN(Artificial 

Neural Network), ENN(Evolutionary Neural Network), 

퍼지로직 모델(fuzzy logic mode)이 패션 판매예측에 

많이 이용되어 왔다(Au et al., 2008: Hui et al., 2005: Sz-

tandera et al., 2004). 최근에 Loureiro et al.(2018)은 패

션기업의 판매량 데이터를 이용하여 몇 개의 기법을 

조합한 신경망 분석방법을 통한 데이터 마이닝을 거

쳐 신상품 예측을 시행하였다. 국내 연구로는 건강/

뷰티 상품을 대상으로 판매데이터를 이용하여 RNN

(Recurrent Neural Networks) 방법을 통해 리테일 매

장의 수요예측 모델을 선정하고 예측력을 검증하였

다(Kim et al., 2019).

Liu et al.(2013)은 패션 판매량 예측을 위해서는 정

교한 하이브리드 모델이 필요하다고 설명하면서, 특

히 패션 수요예측을 위해서 어떤 패턴디자인이나 디

자인 요소들이 판매예측 메카니즘에 영향을 주는지

와 판매량에 영향을 주는 휴일효과와 할인효과에 대

한 정확한 분석이 필요함을 제안하였다. Thomassey

(2014)도 패션상품은 수명주기가 짧으며 제품특성, 

유통상황, 날씨, 휴일, 트렌드, 소비자들의 구매심리 

등 다양한 요인들이 판매량에 영향을 주므로 판매예

측이 어렵다고 하였다. 

이러한 패션상품의 특수성을 고려해서 Thomassey 

and Fiordaliso(2006)는 군집화와 분류방법을 조합한 

하이브리드 모델을 제안하면서, 이 모델은 방대한 양

의 데이터를 처리할 수 있고, 신상품 예측과 같이 과거

의 동일한 데이터가 존재하지 않는 상황에서도 사용

될 수 있다고 설명하였다. 군집화를 위해 이용된 K-

평균 군집분석은 많은 양의 판매데이터들을 유사한 

유형끼리 분류해 내는 가장 간단하고 효과적인 클러

스터링 분석기법으로(Thomassey & Fiordaliso, 2006), 

정상 판매를 전제로 한 수많은 판매패턴들을 서로 

유사한 집단끼리 군집하는 과정이다. 의사결정나무

(Decision tree) 분석은 판매패턴들과 상품을 구성하

는 속성 간의 연관성을 찾아내어 가장 유사한 판매

패턴끼리 분류하는 과정이다. 분류기법 중 사용법이 

용이하며 변수의 제약 없이 사용할 수 있는 가장 보편

적이고 강력한 기법이라 할 수 있고(Tsujino & Nishida, 

1995), 이미 기존 연구에서 이를 입증한 바 있다(Lee 

& Oh, 1996; Tsujino & Nishida, 1995). 

Thomassey and Fiordaliso(2006)는 텍스타일 기업

의 52주간의 데이터를 기반으로 14개 유형의 판매패

턴을 도출하였다. 속성변수로 가격, 판매 시작 날짜, 

상품주기를 투입하면서 판매에 영향을 줄 소재나 스

타일 등의 속성변수가 더 필요하나 데이터베이스에 

관련 정보가 없어 분석에 이용하지 못했음을 제시하

였다. 국내 연구로 Lee et al.(2014)은 남성브랜드의 

가을 시즌에 판매된 제품을 대상으로 품목, 디자인, 

가격, 소재, 색상, 패턴, 핏의 7개 상품속성 정보를 투

입하여 4개 유형의 판매패턴을 도출하였다. 그러나 

패션상품의 품목과 스타일이 매우 다양하여 각 품목

과 스타일마다 판매패턴이 상이할 수 있음에도 불구

하고 품목별 특징을 고려하지 않고 일괄적으로 분석

하였으며, 판매패턴상의 이상치를 고려하지 않은 한

계점을 제시하고 있다. 예를 들어 의류상품은 아우

터, 셔츠, 블라우스, 팬츠, 스커트, 원피스 등 품목이 
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매우 다양하며 티셔츠와 패딩의 판매패턴은 다른 양

상을 보일 수 있을 것이다. 

본 연구에서는 Thomassey and Fiordaliso(2006)가 

제안한 군집화와 분류방법을 적용하였으며, 기존 연

구들과 달리 산업현장에서 이루어지고 있는 실무과

정을 반영하여 상품기획 시 기본적으로 분류되는 품

목별로 접근하여 판매패턴을 도출하였다. 또한 패션

상품의 특성상 항상 일관성 있는 판매양상을 나타내

지 않으며 매년 외부 영향요인으로 인해 불규칙적인 

판매패턴을 나타내기도 하므로(Liu et al., 2013; Tho-

massey & Fiordaliso, 2006), 이와 같은 영향요인들을 

보정하여 표준화하는 과정을 거쳐 표준화된 판매패

턴 유형을 도출하고자 하였다. 

III. 연구방법

1. 연구문제

국내 대표적인 스포츠의류 제조업체가 보유하고 

있는 A브랜드의 티셔츠 품목의 판매데이터를 대상

으로 표준판매패턴 유형을 도출하고, 표준판매패턴 

유형으로 분류하는데 기준이 되는 티셔츠의 상품속

성을 규명하기 위해 다음과 같은 연구문제를 설정하

였다.

연구문제 1: 판매패턴의 영향요인을 밝히고 표준

판매패턴을 도출한다.

연구문제 2: 표준판매패턴에 따른 티셔츠 SKU를 

유형화한다.

연구문제 3: 표준판매패턴 유형으로 분류하는데 

연관된 티셔츠 속성기준을 밝힌다.

2. 데이터 수집과 전처리

A스포츠브랜드의 상품품목 중 지속적으로 판매

가 되고 있는 추동 시즌의 스타일 분류상의 라운드

티, 하이넥티, 폴로티, 터틀넥티, 짚업티, 후디, 스웻

셔츠를 포함한 티셔츠 품목을 대상으로 총 537개 SKU

의 매출데이터를 수집하였다. 재고관리단위인 SKU

의 상품코드(스타일+컬러+사이즈 코드)에서 스타

일 코드 수준까지로 정의하였다. 분석단위는 최근 

5년 동안의 추동 시즌의 일단위 판매량(Q)((9월 1주~

3월 4주, 35주)을 사용하였다. A브랜드는 기획특성

상 티셔츠의 경우 가을, 겨울 상품을 9월 1주부터 함

께 판매 개시하여 3월 4주까지 판매하고 있으므로 판

매기간을 근거로 데이터 수집기간을 선정하였다. 분

석도구는 SAS의 EG(Enterprise Guide), E-miner를 이

용하여 데이터 전처리 및 회귀분석, K-평균 군집분

석, 의사결정나무 모델링을 진행하였다. 5년 동안의 

판매추이는 <Fig. 1>과 같으며 연도별 판매추이에 

대한 판매량(Q)과 할인율은 <Table 1>과 같다.

연도별로 판매패턴을 살펴보면 시즌 초부터 판매

가 증가하면서 11월 2~3주 정도에 피크를 이루고 하

락하는 그래프를 보이며 할인이 있는 기간에는 판매

Fig. 1. Sales pattern of T-shirts for recent five years.
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량이 증가하는 양상을 띠었다. 판매량을 살펴보면 5년 

동안 그래프를 살펴볼 때 해마다 판매패턴의 높이가 

낮아졌고 최근에는 할인이 증가해도 판매량이 과거

와 달리 증가하지 않는 양상이 발견되었다. <Table 1>

에서도 알 수 있듯이 판매량은 160,018개에서 94,613개

로 40% 가량 감소했다. 판매량이 감소한데 비해 할

인율은 5년 전에는 정상가 판매(평균할인율 3.3%)가 

주를 이루었다면, 가장 최근인 Y-1년에는 평균할인

율이 16.7%로 증가한 것을 알 수 있다. 상품할인의 

시기도 Y-4년~Y-2년에는 시즌 하반기에 가격할인정

책을 적용했다면, 최근에는 시즌 초부터 가격할인이 

수시로 이뤄지고 하반기에는 일별 평균할인율이 40%

에 이르는 등, 높은 수준의 할인율로 판매를 진행한 

것으로 보인다. SKU의 숫자는 스타일의 다양한 전

개 정도에 따라 90~130개이며 Y-3년 차에는 133개의 

다품종 생산을 진행했다.

정상적인 판매패턴을 보이는 데이터를 수집하기 

위해 5년간 537개 SKU의 일별판매량 그래프를 대상

으로 5년째 데이터(118개)는 판매패턴의 검증용으

로 제외한 후, 4년분의 데이터 중에서 정상적인 판매

패턴과는 다른 양상을 보인다고 판단되는 데이터를 

제거하였다. 첫째, 상품코드를 보고 상설매장 판매, 직

원판매, 단체판매, 반품된 상품의 데이터를 제거하였

고, 둘째, 총 판매량이 소량(600개 이하)인 상품, 조기

완판/재고부족한 상품, 입고지연(10월 이후 첫 매출

발생)되거나 스팟생산된 상품이 이상치(outlier)로 나

타났으므로<Fig. 2>, 이들 SKU를 제외한 총 147개의 

SKU를 분석에 사용하였다. A브랜드가 대형 브랜드

임에도 불구하고 소량생산(600장 이하)이 많아 티셔

츠의 일별판매량 그래프를 살펴보면 1주에는 평균적

으로 25개이지만 그래프의 변동성이 매우 커서(일별

로 10개 이상씩 등락) 부득이하게 많은 SKU를 제거

하는 작업을 거쳤으며 이런 한계에도 불구하고 분석

의 목적이 3,000~5,000장 이상 생산하는 주력 SKU의 

판매량 예측에 초점을 맞추었으므로 소량생산을 이

상치로 보고 제거하였다.

3. 분석방법

본 연구에서는 K-평균 군집분석과 의사결정나무

를 사용하여 판매예측에 필요한 판매패턴 유형을 도

출하고자 하였다. SKU의 판매패턴(X)을 유사성에 

Year Y-5 Y-4 Y-3 Y-2 Y-1

Cumulative sales quantity 160,018 158,037 152,176 124,167 94,613

Average discount rate 3.3% 6.5% 14.7% 21.3% 16.7%

Number of SKU 101 90 133 95 118

Cumulative sales quantity = total number of clothes sale quantity

Number of SKU = total number of style quantity

Table 1. Sales data of T-shirts for recent five years 

‘Small quantity’ sales Sold out early in the season Delay in supply / Production in mid season

Extreme fluctuation in sales Early disappearance of sales pattern
Sales pattern delay and no sale

during peak season

Fig. 2. Three types of outliers excluded from analysis.
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따라(거리가 가까운 정도) 그룹화하여 몇 개의 범주

(유형, Y)로 나누고 이 유형(Y)을 스타일 속성(X1, X2, 

... Xn)의 조합으로 분류할 때 이 목표 유형(Y)으로 가

장 잘 구별해주는 분류모델을 생성하였다. 연구방법 

단계는 다음과 같다(Fig. 3). 

첫째, SKU의 판매패턴 데이터(X)를 대상으로 최

적의 군집(Y)을 생성한다. X는 판매패턴(주별 판매

량)을 의미하며 Y는 구해진 판매패턴 군집이다.

둘째, 도출된 군집(Y)을 사용해 스타일의 속성(X)

과의 연관성을 밝혀 유의속성(Xp)과 속성의 분할기

준(Xp>c)을 찾아내는 의사결정나무를 생성한다. 의

사결정나무 기법은 X, Y값이 미리 주어져야 사용할 

수 있으므로 X는 속성값을 입력해주고 Y는 클러스

터링을 사용해 도출된 값을 입력한다. 

셋째, 새로운 상품데이터의 주어진 속성을 사용하

여 판매패턴 유형을 예측할 수 있도록 앞서 의사결정

나무의 결과를 사용해 판매패턴의 유형과 속성조합

을 제시한다.  

1) K-평균 군집분석(K-means clustering)

K-평균 군집분석은 주어진 데이터를 K개의 군집

으로 묶는 대표적인 군집화 방법이다. 각각의 데이

터는 가장 가까운 중심(평균)으로 묶이며 군집 내에

서 데이터 간의 거리는 최소화하고 군집 간의 거리는 

최대화하는 방식으로 알고리즘이 작동한다. 이 연구

에서는 아이템(티셔츠)을 군집할 때 군집 내 데이터 

간 거리의 합이 최소가 되는 K값(군집수)을 고려하

면서 동시에 유형의 수를 5~10개 사이로 선정하고자 

하였다. K값은 pseudo t2값, CCC(Cubic Clustering Cri-

teria), ABC(Aligned Box Criterio) 등을 이용해서 구하

는데(Timm, 2002), 세 가지 값을 비교해 보고 최적의 

군집수를 선택하되 pseudo t2값이 최소화되는 군집

수를 선정하였다. 군집수를 많이 결정할수록 군집의 

유사도는 커지나 향후 A기업에서 실제로 판매량 예

측 시 컴퓨팅 시간과 리소스의 한계가 있기 때문이다. 

시즌마다 100개가 넘는 개별 스타일당 10개 이상의 

판매패턴 모델에 피팅을 해서 예측을 하는 것은 결과

물이 산출될 때까지 시간이 오래 걸리고 CPU(Central 

Processing Unit), 메모리 등 리소스(resource) 부족문

제가 발생할 수 있다. 또한 5개 이하의 군집수를 선정

할 경우 pseudo t2값이 클 수 있으며 향후 판매예측율

이 낮아질 수 있는데, 스포츠브랜드의 주력상품인 티

셔츠는 SKU수가 많고 스타일 유형도 다양하며 계절

감(보온성), 기능성도 다양하게 출시되기 때문에 5개 

이하의 군집 유형으로 분류하면 판매예측에 한계가 

있을 것이라고 판단했다. 또한, 유형은 주별 판매량

의 그래프를 유사도에 따라 군집했으며 판매패턴의 

유형이 속성과 어떻게 연관성을 가지는가는 의사결

정나무에서 분석하였다.

2) 의사결정나무(Decision tree)

의사결정나무는 Y값이 주어진 경우에 동질한 Y끼

리 그룹으로 분류되도록 변수(X)의 조합을 찾아내는 

방법으로 Y가 범주형인 경우에는 분류 트리라고 한다. 

우선, 전체 Y(뿌리마디, root node)를 비슷한 범주를 가

진 값끼리 2개로 나누는 분할 변수(X)와 변수의 분할

기준을 결정하면서 중간마디를 만든다. 이 중간마디

를 비슷한 범주의 집합으로 나누는 과정을 반복하면

서 변수(X)를 모두 사용할 때까지 하향식으로 분류하

여 끝마디(terminal node)까지 분류를 진행한다. 끝마

Fig. 3. Conceptual research model.
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디의 데이터는 동일한 범주가 모일 수 있도록 순수도

가 최대가 되는 방식으로 모델링한다. 의사결정나무

는 분할 변수와 분할기준을 결정하는 것이 중요한데 

변수조합의 모든 경우의 수에 대해서 마디의 불순도

를 계산한 후 가장 동질한 마디로 나누는 최적의 방법

을 찾아가는 원리이다(Müller & Guido, 2016).

의사결정나무는 다른 모델에 비해서 연속형과 범

주형 데이터를 특별한 변환없이 모두 사용할 수 있고

(Hastie et al., 2001) 분류된 결과를 해석하고 이해하기 

용이하며(Curram & Mingers, 1994), 한정된 X변수를 

가지고 분류 모델링이 가능하므로 의류상품을 대상

으로 한 본 연구의 목적에 적합하다고 판단되었다. 본 

연구에서 X변수로 투입된 티셔츠 상품속성은 가격

(연속형) 이외에도 기획군, 스타일그룹, 재질, 혼용율, 

디자인세부 등 다양한 범주형 데이터가 혼재되어 있

다. 또한, 속성변수는 작성 시점에는 기획MD(merch-

andiser)의 의도에 따라 해마다 트렌드에 맞는 속성으

로 작성하고 분석 시점에는 분석 관점에 맞는 새로

운 속성을 정의해 수작업으로 입력해서 사용하므로 

무한정 생산이 어려우므로 한정된 X변수로도 합리

적인 결과(최적의 분류)가 나오는 의사결정나무가 적

합하다고 할 수 있다.

이외에도 다른 모델(SVM, 인공신경망)이 분류정

확도에 초점을 두고 X변수와의 연관성을 설명하지 

않는 블랙박스형 모델인데 비해 본 연구에서는 판매

패턴 유형과 X변수와의 연관성을 찾는데 초점이 있

으므로 변수 간의 교호작용을 이해하기 쉽게 설명해

주는 의사결정나무가 적합한 분석기법이라 할 수 있

으며, 변수의 등분산성, 선형성, 정규성 등의 가정을 

필요로 하지 않는 점도 고려되었다.

IV. 연구결과

1. 판매패턴의 영향요인 보정을 통한 표준판매

패턴 도출

의류상품의 판매량은 해마다 외부변수의 영향에 

따라 변동 판매분이 생기므로 판매예측에 사용할 수 

있는 견고한(robust) 판매패턴을 도출하기 위해서는 

판매량에 영향을 주는 외부변수를 밝히고 외부변수에 

따른 판매량 변동분을 제거하는 데이터 표준화(stan-

dardization) 작업이 필요할 것이다. 그러므로 선행연

구에서 의류상품의 판매량에 영향을 주는 요인으로 

입증되어 온 가격할인, 기온효과, 휴일효과를 영향

요인으로 보고 회귀분석을 실시한 결과, 가격할인과 

휴일효과가 판매변동량에 유의한 영향을 주는 것으

로 나타났다. 기온효과는 유의확률 p값(p value)이 크

게 나타나 유의하지 않은 것으로 확인되었는데, 이

와 같은 결과는 A스포츠브랜드의 추동 시즌 티셔츠

는 기온의 고저에 따른 판매량의 변화는 크지 않으

며, 그보다 가격할인과 휴일효과에 따른 판매량의 

증가가 나타남을 시사한다.

영향요인으로 나타난 가격할인과 휴일효과의 일

별판매량에 대한 영향력을 계산하기 위하여 시즌을 

초기(9월 1주~11월 2주), 중기(11월 3주~1월 2주), 후

기(1월 3주~3월 3주)로 구분하고 상품을 10만 원을 

기준으로 고가상품, 저가상품으로 구분하여 6가지 

경우에 대해서 각각 회귀분석을 실시하였고 회귀분

석의 X변수로는 요일, 휴일, 주, 연도, 할인율을 입력

하고 Y변수는 일별판매율을 입력하여 도출된 회귀

계수(coefficient)를 사용해 가격할인과 휴일효과의 

민감도(sensitivity)를 산출하였다. 가격할인 민감도

(α)는 1% 할인이 증가할 때 증가하는 일별판매율(%)

로 정의하였으며, 휴일효과 민감도(β)는 휴일이 있

을 때 증가하는 일별판매율(%)로 정의하였다. 앞서 

6가지 경우에 있어서 할인율 구간별(10% 기준으로 

분할)로 회귀계수가 도출되었고 각 회귀계수를 6가

지 경우의 평균할인율로 나눠서 할인 1%당 민감도

를 계산하였다. 단, 회귀계수가 유의하지 않은 경우 

보간법을 사용해 보정한 회귀계수를 사용하였다. 

끝으로 각 SKU별 일별판매량에 위에서 계산한 할

인, 휴일 영향에 의한 판매량을 제거하여 보정한 일

별판매량을 산출하였고, 이를 주별 판매비율(%)로 

변환하여 SKU별 표준화된 판매패턴 데이터를 생성

하였다. SKU별 외부효과를 제거한 일별판매량을 계

산하기 위해 사용된 보정식은 <Eq. 1>과 같다.

ŷt  =  ×   ×


 ...... Eq. 1.

ŷt : t 시점의 보정한 일별판매량

yt : t 시점의 일별판매량(실측치)

 : 가격할인 민감도

 : 휴일효과 민감도
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2. 표준판매패턴에 따른 티셔츠 SKU 유형화

판매량에 영향을 미치는 것으로 분석된 외부 영향

변수를 보정한 티셔츠 SKU의 판매량을 K-평균 군집

분석을 한 결과 11개의 유형이 도출되었다. 이 중에

서 소수의 SKU로 구성된 이상치 4개를 제외한 후, 

7개의 판매패턴 유형을 선정하였고 선정한 유형별 

SKU수는 <Table 2>와 같다. 이상치 4개의 클러스터

에는 각각 3개, 3개, 1개, 1개 SKU가 포함되어 있어서 

대표성 측면에서 제외하였다.

이번 클러스터링에서 타당한 군집을 위해 변수(판

매패턴)의 이상치를 제외하는 작업을 거쳐 변수를 선

택했음에도 4개의 클러스터 결과에는 대다수 다른 표

본에 비해 값이 극단적으로 다른 군집이 도출되었으

므로 이상치로 판단하고 제외하였다. 이처럼 이상치

가 발생한 이유로는 다른 분석에는 변수선택을 위한 

단계가 있지만 클러스터링에는 이런 과정이 없고 SAS 

통계패키지에도 변수선택을 위한 파라미터 선정 옵션

이 없기 때문에 경험적으로 변수를 선택하거나 가능

한 많은 변수를 투입하는 경향이 있기 때문이다(Kim, 

2012). 또한, 이번 분석에서 도출된 클러스터링 결과

는 향후 판매예측에 사용할 것이므로 가능하면 범용

적인 판매패턴을 추출하는데 목적이 있으므로 제외

하였다. 그리고 9개 판매패턴이 포함된 클러스터1의 

경우는 이상치 탐지 방법 중에 사분위수 범위에 따

라 3사분위수에 포함되므로 포함하였다(Joo & Cho, 

2016).

7개 유형에 포함된 SKU는 총 149개 중 139개이며 

주로 3개 유형에 전체의 60%(88개)가 속했다. 가장 

많은 SKU를 포함한 유형 9(27%, 39개), 유형 6(17%, 

25개),유형 5(16%, 24개)의 판매패턴을 평균해서 살

펴보니 시즌 초~중반에 완만한 곡선을 그리며 꾸준

히 많이 판매되는 패턴으로 나타났다. 이는 A브랜드

의 추동 시즌 티셔츠의 60% 정도가 꾸준히 판매되는 

특징을 나타낸다고 해석할 수 있다.

각 유형의 평균 판매패턴을 살펴보면 <Fig. 4>와 같

으며 이를 표준판매패턴으로 활용해 새로운 상품의 

SKU별 판매량 예측 시 기준모델로 활용할 수 있을 

것이다. 표준판매패턴 유형 중에서 가장 많은 SKU를 

포함한 유형 9는 10월 3주~11월 1주까지 판매가 상승

하여 정점을 이룬 후 그 이후로는 하락하는 삼각형

(triangle) 형태의 그래프를 보인다. 유형 5는 가장 판

매량이 많은 스타일의 유형으로 11월 4주~12월 1주

에 걸쳐 정점을 이루는 두터운 종형(bell shape)으로 

나타났는데, 여기서 개별 스타일의 거의 대부분의 패

턴은 삼각형이었는데 평균 판매패턴이 종형으로 나

타난 이유는 11월 4주에 피크인 개별 패턴과 12월 1주

에 피크인 개별 패턴의 요철이 있는 삼각형 패턴이 혼

합되었기 때문이다. 정점은 유형 9에 비해 더 높은 피

크를 찍었으며 11월 3주~12월 4주의 6주간 다량의 상

품이 팔리는 양상을 보였고 12월 4주 이후에는 급격

히 판매가 하락했다. 유형 6은 정점은 낮았지만 11월 

1주~1월 2주의 오랜 기간 동안 안정적인 판매가 지속

되는 플라토(plateau) 형태의 양상을 보였으며 조금

씩 판매패턴이 하락하다가 시즌 후반 2월 1주에 이르

면 판매가 급격히 하락했다. 유형 1과 유형 4는 시즌 

초반(11월 3주까지)에만 판매가 되다가 급격히 판매

량이 감소되는 삼각형의 판매패턴을 보이며, 유형 2

와 유형 10은 쌍봉(double peaked) 형태로 정점은 낮지

만 판매가 상승하다가 10월 2주에 판매최고점을 이

루고 감소한 상태로 꾸준히 판매가 이뤄지면서 2월 

1주에 다시 한 번 판매량이 증가하는 판매패턴을 보

였다.

이와 같은 결과로 A브랜드가 판매하고 있는 티셔

츠 품목은 입고된 후 빠르게 판매가 증가하다가 12월 

이후 빠르게 판매가 하락하는 삼각형 모양의 패턴

(유형 9, 유형 1, 유형 4), 비교적 시즌 중기를 중심으

로 비교적 오랜 기간 판매가 지속되는 패턴(유형 5, 

유형 6), 시즌 초기에 판매가 증가했다가 시즌 후기

에 다시 판매가 증가하는 패턴(유형 2, 유형 10) 등 

여러 가지 판매패턴이 도출된 것을 알 수 있다. 이는 

Cluster No. SKU # Ratio (%)

Cluster 1 9 6

Cluster 2 17 12

Cluster 4 12 8

Cluster 5 24 16

Cluster 6 25 17

Cluster 9 39 27

Cluster 10 13 9

Sub total  (of 7 Cluster) 139 93

Total 149 100

Table 2. Number of SKU per each cluster
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A브랜드의 특성상 추동 시즌의 티셔츠 스타일이 다

양하게 기획되어 판매가 되고 있는 만큼 티셔츠 종류

에 따라 판매되는 패턴이 다양하게 도출된 것으로 추

론된다. 또한 트렌디한 상품보다는 베이직한 상품이 

주가 되고 있으므로, 이를 반영하듯 판매패턴도 급

격히 상승했다가 정점을 찍고 급격히 하락하는 패드

(fad) 형태의 판매패턴은 전반적으로 나타나지 않은 

것으로 보인다.

3. 표준판매패턴 유형에 따른 티셔츠 속성 연관성

도출한 표준판매패턴 유형으로 분류하는데 연관

된 티셔츠 속성을 찾아내기 위해 의사결정나무 모델

을 생성했으며 도출된 7개의 표준판매패턴 유형을 

Y변수로 설정하고 X변수로는 A브랜드의 티셔츠 기

획과정에서 고려되는 속성기준인 가격(price), 라인

(line), 스타일(style), 소재(fabric), 혼용율(composition) 

기능성(function), 기획군(plan group)을 구분하여 입

력하였다. 가격은 각각의 상품가격을 의미하며, 라인

은 EX(expert line/전문등산가용), TRK(trekking line/

트래킹라인), L.TRKI(light trekking line/하이킹라인), 

LIFE(life line/라이프스타일 캐주얼), 스타일은 라운

드티, 하이넥티, 폴로티, 터틀넥티, 짚업티, 후디, 스

웻셔츠를 포함하였다. 스포츠브랜드의 특성상 사용

된 직물의 종류가 다양하였는데. 소재는 흔히 스포츠

브랜드에서 많이 통용되는 가공처리된 직물의 이름

으로 직물 전문브랜드의 라벨(label)이 붙은 경우가 

있는데 이런 라벨에 명시되어 있는 소재명이고, 혼용

율은 직물의 혼합비율, 기능성은 직물이 갖고 있는 

방풍, 방한, 방습 등의 기본적인 기능성을 의미하였

다. 기획군은 JW(men's line/남성)와 JK(women's line/

여성)을 의미하였다.

최적의 의사결정나무를 얻기 위해서 가지치기, 가

지의 깊이 조정 등을 통해 반복적으로 모델을 생성하

였고 군집화에서 사전 정의된 Y값을 목표로 하여 분

류하면서 오분류율이 가장 낮게 나오는 의사결정나

Fig. 4. Sales patterns and average sales pattern for each cluster.
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무를 최종적으로 생성하였다. 분석결과 티셔츠의 판

매패턴 유형을 분류하는데 연관된 속성은 가격, 라

인, 스타일, 소재, 기획군의 5개 속성으로 밝혀졌고, 

혼용율과 기능성은 <Fig. 5>와 같이 의사결정나무에

서 채택되지 않았으므로 연관이 없는 속성으로 밝혀

졌다(Table 3). 즉 티셔츠 상품의 속성을 분류할 때는 

직물관련 속성 중에서는 소재가 분류기준으로 가장 

적합한 속성인 것으로 입증되었다.

의사결정나무 모델의 결과 <Fig. 5>를 살펴보면 

단계에 따라 분할에 사용된 속성 및 각 속성별로 분

Attribute Attribute value Relevance

Price Price for each product ◯

Line EX, TRK, L.TRK, LIFE ◯

Style ZipupT, Full zipupT, RoundT, High neckT, PoloT, TurtleneckT, Hoodie, Sweatshirt ◯

Fabric 
Power shield (P/S), Power dry (P/Dry), Power stretch, Windbloc, Thermal Pro, Alpha, Primaloft, 

Fleece, 3D Motion tech, Wool, Power stretch wool
◯

Composition AR 100, CO 100, PA 100, PL 100, WO 100, N/P, N/P/PU, P/N, P/N/PU ╳

Function Protection, Dry, Warm, Stretch ╳

Plan_GR JW, JK ◯

EX: expert line, TRK: trekking, L.TRK: light trekking, AR: acryl, CO: cotton, PA: nylon, polyamid, PL: polyester, N/P: nylon/polyester, 

PU: polyurethane, JW: men's line, JK: women's line

Table 3. Product attributes used in decision tree modeling

Fig. 5. Decision tree result.
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할기준을 하는 속성값이 결정되었으며 P. Cluster(예

측값)는 X변수와 연관되면서 동질한 유형으로 예측

해간 결과값을 의미한다. 예측값이 1이면 X변수의 

조합을 기반으로 동질적인 그룹이 되도록 분류했을 

때 앞에서 도출된 유형 1이 예측값으로 나왔다는 의

미이다. 오분류율이 가장 최소가 되도록 분류했으므

로 이 노드ID에는 주로 Y가 1인 스타일이 주로 포함

되어 있다. 의사결정나무에서 볼 수 있듯이 사전 정

의된 7개의 유형 중에서 속성과의 연관성을 찾지 못

하고 유형 2가 탈락되었다.

의사결정나무에서 도출한 결과, 각 판매패턴 유형

에 대한 티셔츠 속성의 종류와 속성값의 분할기준은 

<Table 4>와 같으며, 각 판매패턴 유형에 따라 기준

이 되는 티셔츠 속성의 종류가 분류기준의 중요도에 

따라 다르게 나타남을 알 수 있다. 분류 시 가장 먼저 

사용된 티셔츠 속성은 소재로 나타나 소비자들이 티

셔츠를 구입할 때 먼저 상품에 붙어있는 라벨에 기재

된 직물명을 보고 판단함을 알 수 있다. 스포츠브랜

드인 연유로 각종 기능성 직물을 사용하여 티셔츠를 

출시하고 있는 만큼 소비자들이 구매할 때 이런 기능

성 소재에 대해 민감하게 판단한다고 추론된다. 예

를 들면 플리스를 소재로 한 티셔츠, 보온성을 위해

서는 써말프로를 소재로 한 티셔츠, 신축성/통기/흡

습/경량/방풍의 기능성으로 명성이 높은 파워스트

레치, 방풍/방수/투습 기능성이 향상된 파워실드 등

이 있다.

139개 스타일이 속성과 연관성을 설명하면서 6개

의 유형으로 모두 분류되었는데, 이 중에서 유형 6과 

유형 9는 각각 두 종류의 속성조합으로 구성되어 나

타났다. 유형 1의 경우 스타일이 폴로 티셔츠이면서 

소재가 하이브리드 또는 파워실드 기능성 직물을 사

용한 경우가 속하는데, 판매패턴은 시즌 초반(11월 

3주까지)에만 판매가 되다가 급격히 판매량이 감소

되는 삼각형의 판매패턴을 보였다. 유형 4의 경우 고

가로 130,950원 이상에 JK(여성), 스타일은 짚업티, 

후디, 라운드티, 스웻셔츠, 터틀넥티이며 소재는 하

이브리드 직물, 파워실드 기능성 직물로 구성된 티셔

츠가 속했으며, 판매패턴은 시즌 초기(11월 3주)까지 

판매되다 급격히 판매량이 감소되는 판매패턴을 보

였다. 두 가지 유형에서 보면 A스포츠브랜드의 추동 

티셔츠 중 캐주얼 스타일인 폴로티와 가격이 고가이

면서 여성티셔츠는 판매량이 적으며 판매패턴은 시

즌 초기에만 상승하다가 바로 급하락하는 판매를 

보임을 알 수 있다. 유형 5의 가격은 118,550원 이상

이며 직물은 플리스, 파워스트레치, 써말프로 등의 

보온성 소재로 구성된 겨울 티셔츠가 속했으며, 판매

패턴은 판매량이 제일 많으며 본격적 겨울인 11월 4주 

~12월 1주에 피크를 이루며 11월 3주~12월 4주간 다

Cluster Splitting 1 Splitting 2 Splitting 3 Splitting 4

1 Style Polo T Fabric
Hybrid, 

Power shield

4
Price

(won)
≥130,950 Plan_GR JK Style

Zip up, Hoodie, Round, 

Sweatshirt, Turtleneck
Fabric Hybrid, Power shield

5
Price

(won)
≥118,550 Fabric

Fleece, 

Power stretch, 

Thermal

6

Plan_GR JW
Price

(won)
<118,550 Fabric

Fleece, Power stretch, 

Thermal

Line LIFE Plan_GR JW Style
Zip up, Hoodie, Round, 

Sweatshirt, Turtleneck
Fabric Hybrid, Power shield

9

Plan_GR JK
Price

(won)
<118,550 Fabric

Fleece, Power stretch, 

Thermal

Price

(won)
<130,950 Plan_GR JK Style

Zip up, Hoodie, Round, 

Sweatshirt, Turtleneck
Fabric Hybrid, Power shield

10 Line EX, TRK Plan_GR JW Style
Zip up, Hoodie, Round, 

Sweatshirt, Turtleneck
Fabric

Fleece, Power stretch,

Thermal

Table 4. T-shirts attribute value according to cluster
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량의 상품이 두텁게 판매되는 양상을 보였다.

유형 6은 두 종류의 속성조합으로 나타났다. 유형 

6의 첫 번째 유형과 유형 9의 첫 번째 유형은 기획군

만 다르고 다른 속성분할기준은 같음을 알 수 있다. 

즉 유형 6의 첫 번째는 JW(남성), 가격이 118,550원 

미만, 소재는 플리스, 파워스트레치, 써말프로로 구성

된 보온성 티셔츠로 판매패턴은 겨울 시즌 내내 즉, 

11월 1주~1월 2주까지 장기간 동안 꾸준히 판매가 

되면서 안정적인 플라토 형태를 나타내고 있으며, 

유형 9의 첫 번째 역시 기획군만 JK(여성)이며 다른 

속성은 동일하며 판매패턴은 10월 3주~11월 1주까

지 판매가 상승하여 정점을 이룬 후 하락하는 삼각

형 형태를 나타내고 있다. 판매패턴의 형태로 볼 때, 

남성군의 티셔츠가 여성군의 티셔츠에 비해 시즌 동

안 꾸준히 안정적인 판매가 이루어지며 여성상품은 

겨울이 되기 전에 미리 구입하여 착용하는 것이라고 

추론할 수 있다. 유형 6의 두 번째는 LIFE라인(캐주

얼), JW(남성)이며 스타일은 짚업티, 후디, 스웻셔츠, 

터틀넥티이며 소재는 하이브리드, 파워실드의 기능

성이 포함된 직물로 구성된 상품으로, 이 상품들도 

오랫동안 꾸준히 판매되는 플라토 형태를 보였다. 

유형 9의 두 번째는 130,950원 미만이며 JK(여성) 기

획군이고 스타일은 짚업티, 후디, 스웻셔츠, 터틀넥

티에 소재는 하이브리드, 파워실드가 속했으며 11월 

1주에 정점을 이룬 후 삼각형으로 하락하는 판매패

턴을 보였다. 유형 10은 EX, TRK라인으로 전문기능

성을 가진 상품에 JW(남성)군이며 스타일은 짚업티, 

후디, 스웻셔츠, 터틀넥티이며 소재는 하이브리드, 

파워실드로 구성된 스타일들이 포함되었다. 판매패

턴의 형태는 쌍봉 형태로 정점은 낮고 10월 2주에 최

고점을 이루고 판매가 감소하다가 2월 1주에 다시 

판매량이 증가하는 판매패턴을 보였다.

종합적으로 판매패턴과의 연관성을 살펴보면 가

장 판매량이 많은 유형 5는 보온성이 있는 겨울 티셔

츠로 본격적인 겨울 시즌(11월 3주~12월 4주)동안 가

장 많이 판매되는 양상을 보였다. 두 번째로 겨울 시

즌 내내(11월 1주~1월 4주) 꾸준히 많이 팔리는 유형 

6과 12월까지 팔린 후 급격히 판매가 하락하는 유형 

9를 비교할 때, 유형 6에는 남성군의 저가(118,550원 

미만) 티셔츠와 캐주얼의 남성티셔츠가 포함되었고, 

유형 9에는 여성군, 저가(118,550원 미만) 티셔츠와 

130,950원 미만의 여성티셔츠가 포함되었다. 이와 

같은 결과로 A브랜드의 경우 남성티셔츠가 여성티

셔츠보다 많이 팔린다고 추론할 수 있다. 그 외 판매

가 정점에 이룬 후 급격히 하락하는 삼각형 패턴(유

형 1, 4, 9)은 판매량이 비교적 작았으며, 폴로티, 고

가의 여성티셔츠, 저가의 여성티셔츠 등이 포함되었

고, 판매량이 적고 쌍봉의 형태를 보인 유형 10은 전

문등산가용 남성티셔츠가 포함되었다. 그러므로 성

별(기획군)에서는 남성용은 완만한 형태, 여성용은 

급격히 떨어지는 삼각형 형태와 연관성이 있으며 전

문가용(상품라인)에서는 전문가용, 트레킹용은 삼

각형 형태, LIFE라인(캐주얼)은 정점이 낮고 완만한 

형태(plateau)와 연관성이 있는 것으로 추론되었다. 

이와 같이 판매패턴 유형과 속성과의 연관성을 밝혔

으며 각 판매패턴 유형은 새로운 상품의 판매량 예

측을 할 때 기준패턴으로 적용할 수 있다. 

Ⅴ. 결론및제언

A스포츠브랜드의 티셔츠 품목을 대상으로 4년 동

안의 추동 시즌(9월 1주~3월 4주, 28주)의 SKU별 일별

판매량 데이터를 표준화하여 표준판매패턴을 유형

화하고 도출된 표준판매패턴 유형으로 분류하는데 

연관된 티셔츠 속성을 분석한 결과는 다음과 같다.

데이터를 수집하는 과정에서 SKU별 일별판매량 

데이터 중 정상적인 판매패턴과는 다른 판매패턴을 

보이는 상품 SKU를 이상치로 보고 제외하였다. 이상

치에는 소량판매 상품, 조기완판/재고부족 상품, 입

고지연/스팟생산 상품이 포함되었다. 선행연구에서 

판매량에 영향을 미친다고 밝혀진 외부요인의 영향

요인을 밝히기 위해 회귀분석을 실시한 결과 가격할

인과 휴일효과가 영향요인으로 도출되었으며 기온 

효과는 유의하지 않은 결과를 보였다. 판매량에 영향

을 미치는 외부요인으로 밝혀진 가격할인효과와 휴

일효과를 제거하기 위해 보정식을 통해 데이터를 정

제하는 과정을 거쳐 표준판매패턴을 생성하였다.

생성한 표준판매패턴을 K-평균 군집분석을 한 결

과, 7개 유형의 판매패턴이 도출되었으며, 7개 판매

패턴 유형에 포함된 SKU수는 139개이며 3개 유형에 

전체의 60%(88개)가 포함됐다. 3개 판매패턴은 시즌 

초~중기까지 상승해 정점을 이루고 중기에 성숙기

를 거치면서 완만히 떨어지는 형태로 나타났으며, 

메인상품의 특징인 꾸준히 판매되는 특징을 나타내
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는 것으로 해석할 수 있다. 

7개로 도출된 판매패턴 유형과 연관된 티셔츠 상

품속성을 밝히기 위해 의사결정나무 모델을 구성한 

결과, 1개 유형은 유의한 속성조합을 구하지 못하고 

탈락되었으며, 6개 유형에 대한 속성조합이 분석되

었다. 분석방법은 의사결정나무 모델에 대해 Y값은 

K-평균 군집분석 결과값(7개 유형)을 입력하고 X값

은 티셔츠 속성(X)을 입력하여 모델링을 하였으며 

그 결과 판매패턴과 연관관 티셔츠 상품속성은 가

격, 라인, 스타일, 소재, 기획군으로 나타났다. 6개의 

판매패턴 유형과 연관된 티셔츠 속성을 찾을 때 가장 

먼저 사용된 상품속성에서부터 마지막에 사용된 상

품속성까지 제시되었으며, 속성값의 분할기준이 결

정되었다. 이를 통해 판매패턴의 유형과 연관된 티

셔츠 속성조합이 도출되었다. 

이와 같은 결과에 대한 실무적 의의는 다음과 같

다. 첫째, 과거의 판매패턴을 기준으로 유형화하는 

작업을 통해 차기 시즌을 위한 상품에 대한 물량 생

산을 기획할 수 있는 가능성을 마련했다. 이 때 과거

의 판매패턴대로 신상품이 지속적으로 팔릴 것이라

는 전제 조건이 필요하기 때문에, 특수한 판매패턴

을 나타내는 이상치와 매년 판매량에 영향을 줄 수 

있는 영향요인을 보정하여 표준화된 데이터를 마련

해야 한다. 대부분의 상품기획자가 엑셀로 스타일 

유형이나 가격대, 상품군으로 구분해 평균 판매그래

프를 그려서 판매량을 예측하고 있는데, 이와 더불

어 상품속성을 투입하여 판매패턴 유형을 찾아낸다

면 판매예측 오차율을 줄일 수 있음 시사한다.

둘째, 판매패턴 유형과 상품속성과의 연관성을 설

명하는 의사결정나무 모델을 통해 판매에 연관된 상

품속성이 무엇이며 어떤 속성을 가진 상품이 어떤 판

매패턴으로 판매될 것인지 예측할 수 있음을 확인했

다. 의류상품은 상품기획 시 스타일, 컬러, 사이즈 뿐 

아니라 소재, 가격선 등 수많은 변수들을 사용해 기

획 및 판매를 관리하고 있으며, 소비자들은 이러한 

상품속성들을 평가하여 제품을 구매한다. 의류상품

에서 어떤 속성조합을 가진 상품이 어떤 판매 곡선으

로 팔리는지를 확인하는 것은 분석 툴을 통하지 않고

서는 어려운 측면이 있다. 상품기획자가 엑셀로 의

류상품의 각 SKU마다 판매예측 곡선을 일일이 그려

서 상품속성과 관련성을 추론해보는 것은 매우 어려

운 일이기 때문에, 본 연구에서는 품목에 따른 즉, 티

셔츠 품목에 대한 유의한 상품속성 변수(의사결정나

무에서 유효한 속성)를 도출하였고 이를 이용하여 

신상품의 예측되는 판매패턴을 찾아낼 수 있는 가능

성을 제시하였다. 티셔츠의 판매량을 예측하기 위해

서는 스포츠브랜드의 경우 가격, 라인, 스타일, 소재, 

기획군의 5개 속성이 판매패턴과 연관된 상품속성

이며 이들 조합에 따라 판매패턴을 예측할 수 있음을 

시사한다. 신상품이 출시되어 판매가 시작되면 속성 

기반으로 도출된 판매패턴 유형을 기준선으로 하고 

이 기준선에 외부요인에 의한 변동분을 반영해 판매

예측에 활용할 수 있을 것이며, 더 나아가 생산량 조

절, 원자재 조달관리, 영업관리, 할인전략, 재고관리

와 물류관리에 이르는 전체 밸류 체인관리에 지침을 

줄 수 있는 기초 자료가 될 것이다.

본 연구의 학문적 의의는 실증적 데이터를 근거로 

의사결정나무 모델링과 클러스터링 분석을 통합하여 

판매예측 방법을 제시한 점이다. 클러스터링은 X값

(일별판매량)만 있으면 분석이 가능한 모델링 기법

이지만, 의사결정나무 모델링을 사용하기 위해서는 

X, Y값이 모두 필요한 기법이므로 필요한 데이터가 

차이가 있다. 의사결정나무에서 X값은 속성정의가 

가능하지만 Y값인 판매패턴 유형은 임의 정의가 불

가능하므로, 클러스터링 분석을 통해 Y값을 생성한 

후 속성과 판매패턴의 관계를 분석할 수 있었다. 이와 

같은 연구를 통해 상품속성을 기반으로 신상품 기획 

시 어떤 유형의 판매패턴으로 판매가 될지를 예측할 

수 있는 판매량 예측에 대한 정량적인 분석의 지침을 

마련하였다는데 의의가 있다. 본 연구에서는 티셔츠 

품목의 SKU데이터를 대상으로 판매패턴 곡선을 예

측할 수 있는 유의속성을 도출하였으나, 의류상품 기

획 시 분류되는 팬츠나 재킷 등 다른 품목에 대해서도 

기준이 되는 주요 속성이 무엇인지에 대한 연구도 필

요할 것이며, 본 연구에서 개발한 판매패턴을 기반

으로 신상품에 대한 판매예측의 적합성을 검증하는 

후속연구가 요구된다.

본 연구는 특정 브랜드의 판매데이터에 국한하여 

분석을 하였으므로 일반화를 하기에는 한계점이 있

다. 분석방법상에서는 군집모델을 선정 시 대표적인 

기법인 K-평균 군집분석과 데이터 간 거리측정 시 

가장 간단한 유클리디언 거리를 사용하였는데, 다른 

군집화 모델을 사용하거나 28차원의 판매패턴 간 거

리를 측정할 때 유사성을 가장 잘 설명하는 거리측정
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법을 고려하지 않았다는데 한계가 있다. 다양한 군

집화 알고리즘과 거리측정법이 있으므로 가장 최적

의 모델을 선정한다면 더 정확한 모델이 생성될 수 

있을 것이다. 또한, 상품속성 선정 시 의류기업에서 

상품기획 과정에서 보편적으로 이용하는 속성들을 

구성하였는데, 좀 더 정교한 후보속성을 생성하는 

노력이 필요할 것이다. 의류상품 특성상 트렌드가 

급격히 변화하면서 컬러, 재질감, 기능성 등에서 유

행과 관련된 속성이 변화하며, 소비자의 소비심리도 

상품의 판매에 영향을 미치므로 시대적 트렌드를 반

영하여 판매패턴의 기준이 되는 속성이 무엇인지에 

대한 고려가 되어야 할 것이다. 최근에는 기업에서 

클라우드 컴퓨팅을 도입하는 사례가 늘어나고 있으

며 이미지 인식을 위한 인공지능의 알고리즘이 진보

하면서 데이터 모델링의 여건이 점점 나아지고 있

다. 클라우드에서 컴퓨터 CPU, 메모리의 리소스를 

크게 사용할 수 있고(scale out) 클라우드 상의 인공지

능 애널리틱스를 사용할 수 있기 때문에 의류상품의 

속성 대신 전체 이미지를 바로 인식하여 빅데이터 분

석을 할 수 있을 것으로 보인다. 정확한 분류에 초점을 

맞추는 다양한 분류 모델링을 사용한다면 좀 더 정확

한 판매예측 모델을 생성할 수 있을 것이라 기대한다.
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