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            Abstract
          
        

        
          최근 외식업계에서는 POS(Point of Sales) 시스템과 키오스크의 도입으로 다양한 데이터가 실시간으로 축적되고 있으며 이를 기반으로 데이터 기반의 운영이 가능해졌다. 본 연구에서는 머신러닝 기법을 활용하여 매장의 매출 데이터와 발주 데이터를 분석하고 이를 통해 소모품의 사용량을 예측하여 최적의 발주 시점을 도출하는 시스템을 제안한다. 11개월간의 실제 매장 운영 데이터를 수집 및 분석하였으며 제안한 방법을 다양한 머신러닝 모델에 적용시켜 우수한 예측 성능을 확인했다. 머신러닝으로 예측된 발주일과 실제 발주일과 평균 1.14일의 오차를 보여 실제 소규모 외식업 환경에서 적용이 가능한 수준의 정확도를 달성하였다. 해당 시스템은 데이터 기반의 자동화된 발주 관리 시스템 구축을 통해 소규모 외식업체의 운영 효율성에 기여할 수 있을 것으로 보인다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Recently, while the restaurant industry has been accumulating various data in real-time through the introduction of POS systems and kiosks, this data has not been effectively utilized. This study proposes a system that predicts the consumption of supplies and determines optimal order timing by analyzing sales and order data using machine learning techniques. We collected 11 months of actual store operation data, and experimental results showed that the proposed approach demonstrated reasonable prediction performance. Also, predicting order timing from the proposed approach achieved an average error of 1.14 days from actual order dates. These results demonstrated sufficient accuracy for practical application in small restaurant environments. This system is expected to contribute to operational efficiency through the implementation of a data-driven automated order management system.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 POS 시스템과 키오스크의 보급으로 외식업체의 운영 데이터가 실시간으로 수집되면서 데이터 기반의 체계적인 관리가 가능해졌다. 이러한 디지털 환경에서 효율적인 재고 관리는 외식업체의 수익성과 운영 효율성에 직접적인 영향을 미치는 핵심 요소이다[1]-[3]. 특히 매장 단위의 재고 관리는 제한된 보관 공간, 식자재의 유통기한, 수요의 변동성 등 복잡한 요인들이 복합적으로 작용하여 더욱 어려운 과제로 인식되고 있다[4]. 부적절한 재고 관리는 과다 재고로 인한 보관 비용 증가와 재고 부족으로 인한 고객 서비스 저하라는 두 가지 위험을 동시에 수반하기 때문에 최적의 재고 수준을 유지하는 것이 매우 중요하다[5].

      현재 대부분의 소규모 외식업체들은 영업장에서 발생하는 실시간 재고 현황을 정확히 파악하지 못한 채 점주나 매니저의 경험과 직관에 의존하여 재고를 관리하고 있다[5]. 매장 운영 시 소모품의 발주 시기와 수량 역시 체계적인 기준 없이 재고가 부족해 보일 때 즉흥적으로 결정되는 경우가 많으며 이러한 즉각적인 대응 방식은 때로는 필요 이상의 과다 발주나 재고 부족으로 인한 고객 서비스 저하로 이어진다[6]. 특히 POS(Point of Sales)[7] 시스템의 도입으로 시간대별 매출, 메뉴별 주문량, 판매 추이 등 매장의 상세한 운영 데이터가 자동으로 수집되고 있음에도 불구하고 대다수의 소규모 외식업체들은 이러한 데이터를 일상적인 재고 관리에 효과적으로 활용하지 못하고 있는 실정이다.

      본 연구에서는 외식업체의 효율적인 재고 관리를 위해 머신러닝 기반의 소모품 사용량 예측 및 발주 시점 예측 시스템을 제안한다. 매장의 실제 운영 데이터를 분석하여 매출 패턴과 재고 소비 간의 관계를 파악하고 이를 바탕으로 최적의 발주 시점을 도출하는 것을 목표로 한다. 특히 다양한 머신러닝 모델의 성능을 비교 분석하여 가장 효과적인 예측 모델을 선정하고 실제 매장 환경에서의 적용 가능성을 검증하였다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 재고 관리 최적화와 관련된 선행 연구들을 살펴본다. 3장에서는 제안하는 시스템의 전체적인 구조와 각 구성 요소에 대해 설명한다. 4장에서는 실험 설계 및 성능 평가 결과를 제시하며 이를 통해 제안된 시스템의 효과성을 검증한다. 5장에서는 결론과 한계점에 따른 향후 과제를 통해 데이터 기반의 재고 관리 시스템 구축을 통해 소규모 외식업체의 운영 효율성을 재고할 수 있는 실질적인 방안을 제시할 것으로 기대된다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      재고 관리 최적화를 위한 머신러닝 기법의 활용에 관한 연구는 다양한 관점에서 진행되어왔다. 표 1은 본 연구와 관련된 주요 선행 연구들을 목적이 되는 대상, 사용된 모델, 성능 지표 및 결과를 기준으로 비교 분석한 것이다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Related work table
        
        

      

      
        
          
            	Author
            	Year
            	Target
            	Model
            	Metrics
            	Result
          

        
        
          	Proposed
          	2025
          	Usage amount & order timing
          	Linear Regression, Random Forest [11], XGBoost [12], LightGBM [13], DNN [14]
          	MAE, Date Diff
          	MAE : 6.87 
Date Diff : ±2 days
        

        
          	Tirkolaee et al. [8]
          	2021
          	Supply chain activities
          	-
          	-
          	-
        

        
          	Ntakolia et al. [9]
          	2021
          	Backorder probability
          	Random Forest, XGBoost, LightGBM, Bayesian Boosting [15]
          	AUC
          	0.95
        

        
          	Deng et al. [10]
          	2021
          	Inventory demand
          	LSTM
(Long-Short Term Memory) [16]
          	Accuracy
          	80%
        

      

      

      선행 연구들은 각각 재고 수요 예측, 품절 확률 예측, 공급망 활동 분석 등 서로 다른 목표를 가지고 있으며, 다양한 머신러닝 기법을 활용하여 의미 있는 성과를 도출했다.

      공급망 관리(SCM, Supply Chain Management)[17][18]란 원자재의 조달부터 최종 소비자에 이르기까지의 모든 프로세스를 통합적으로 관리하는 경영 기법이다. Tirkolaee et al.[8]의 연구에서는 SCM에서 발생하는 대규모 데이터를 효과적으로 분석하기 위한 머신러닝 기법의 활용 방안을 제시했다. 기존의 방법들이 대용량 데이터 처리에 한계를 보이면서, 이를 분석하고 해석할 수 있는 고성능의 방법론 개발이 요구되었으며 이에 인공지능 기술 중 하나인 머신러닝을 SCM에 적용하여 공급업체 선정 및 세분화, 공급망 리스크 예측, 수요 및 판매 예측, 생산, 재고 관리, 운송 및 유통, 지속 가능한 발전, 순환 경제 등 다양한 영역에서의 활용 가능성을 개념적 프레임워크를 통해 제시했다.

      Ntakolia et al.[9]의 연구에서는 효과적인 재고 관리를 위한 머신러닝 기반의 품절 예측 모델을 제안했다. 기존의 확률적 접근 방식과 달리 대규모 과거 데이터에서 정보를 추출하여 예측 모델을 개발하는 방식을 채택했다. 다양한 모델(Random Forest, XGBoost, LightGBM, Bayesian Boosting)을 비교 분석한 결과, 모든 모델이 0.95의 AUC 점수를 달성했으며, Isotonic Regression[19] 방법으로 보정된 LightGBM 모델이 가장 우수한 성능을 보였다. SHAP(SHapley Additive exPlanations)[20] 모델을 통한 설명 가능성 분석 결과, 제품의 재고량, 배송 가능 물량, 즉각적인 수요(판매량), 미래 수요의 정확한 예측이 품절 예측에 중요한 요인으로 작용함을 확인했다.

      Deng et al.[10]의 연구에서는 IoT 환경에서의 공급망 관리에 초점을 맞추어 딥러닝 기반의 재고 관리 방법을 제안했다. 물류 비용 최소화와 수익 최대화를 동시에 고려한 수학적 모델을 수립하고 LSTM 모델을 적용하여 시계열 문제를 지도 학습으로 변환하였다. 실험 결과 평균 80% 이상의 재고 수요 예측 정확도를 달성하였으며 기존 방법들과 비교하여 재고 비용을 약 25% 절감할 수 있음을 입증했다.

      본 연구는 기존 연구들과 달리 외식업체의 소모품 사용량을 통해 발주 시점을 동시에 예측하는 것을 목표로 하며 실제 외식업체 운영에 실질적 도움을 주고자 함에서 차별점을 둔다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 소모품 발주 예측 시스템
      
        3.1 시스템 구조
        본 연구는 소규모 외식업체의 효율적인 소모품 재고 관리를 위해 데이터 기반의 발주 시점 예측 시스템을 제안한다. 그림 1은 제안하는 시스템의 전체적인 구조를 보여준다. 시스템은 크게 데이터 수집, 사용량 예측, 주문 시점 예측의 세 단계로 구성되며 최종적으로 적절한 발주 시점의 도출을 목적으로 한다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Overview of order timing prediction system
          
          

          

        

        데이터 수집 단계에서는 매장의 POS 시스템과 키오스크를 통해 실시간으로 발생하는 매출 데이터와 소모품 발주 이력을 수집한다. 이러한 데이터들은 분석이 용이하도록 구조화된 테이블 형태로 저장된다. 사용량 예측 단계에서는 수집된 데이터를 활용하여 과거의 일별 소모품 사용량을 산정하고 이를 학습 데이터로 활용하여 머신러닝 모델을 통해 향후 사용량을 예측한다.

        주문 시점 예측 단계에서는 예측된 사용량을 바탕으로 매일의 재고 수준을 추산하고 재고가 위험 수준에 도달하는 시점을 파악하여 이를 적정 주문 시기로 제안한다. 이러한 구조의 시스템은 적절한 발주 시기를 제안하고 매장에서 효율적인 재고 관리가 가능하도록 한다.

      

      
        3.2 소모품 예측을 위한 데이터 수집
        시스템에서 발주 예측을 위해 수집되는 데이터는 소규모 외식업체에 설치된 POS기기와 키오스크에서 발생하는 영수증 출력용 IRPs(I/O Request Packets)[21] 데이터를 실시간으로 수집할 수 있다. 이러한 원시 데이터는 복잡한 패킷 형태로 존재하기 때문에, 데이터 전처리 과정을 통해 분석 가능한 구조화된 테이블 형태로 변환이 필요하다[22].

        표 2에서 제시된 매출 데이터셋은 각 주문의 상세 정보(주문 일시, 주문 유형, 메뉴명, 주문 수량, 단가, 매출액)를 Sales 유형으로 포함하고 있으며, 발주 데이터셋은 실제 소모품 발주 정보(발주 일시, 발주 수량, 공급품 종류)를 Supply 유형으로 포함하고 있다. 이러한 데이터들은 시간에 따른 매장의 운영 현황과 소모품의 실제 사용량을 보여주는 지표로써 매장의 운영 패턴과 소모품 사용량 간의 관계를 분석하는데 활용된다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Dataset description
          
          

        

        
          
            
              	Feature name
              	Type
              	Description
              	Data type
            

          
          
            	order date
            	datetime
            	Date of the order (YYYYMMDD)
            	Sales
          

          
            	order type
            	string
            	Type of order
          

          
            	menu name
            	string
            	Name of the menu item
          

          
            	menu quantity
            	integer
            	Quantity of the menu item ordered
          

          
            	menu price
            	integer
            	Unit price of the menu item
          

          
            	menu sales amount
            	integer
            	Total sales amount for the menu item (quantity× price)
          

          
            	supply date
            	datetime
            	Date of the supply order (YYYYMMDD)
            	Supply
          

          
            	supply quantity
            	integer
            	Quantity of the supply item ordered
          

          
            	supply item type
            	string
            	Type of supply item
          

        

        

      

      
        3.3 소모품 사용량 예측
        소규모 외식업체의 적절한 발주 시점을 예측하기 위해서는 소모품의 일별 사용량 예측이 선행되어야 하며 사용량 예측은 매출 데이터와 발주 데이터에 기반 한 사용량 산정 후 머신러닝 모델의 학습을 통해 진행된다. 일별 사용량을 산정하기 위해 식 (1)과 같이 발주량을 일별 매출 비중에 따라 할당하는 방식을 사용하였다. 이는 특정 기간 동안의 총 발주량을 해당 기간의 일별 매출 비율에 따라 배분함으로써 직접적인 측정이 어려운 일별 소모품 사용량을 추정하기 위해 고안되었다.
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        여기서, Ut = t일의 사용량, Q = 발주 수량, C = 발주 횟수, S = 매출을 각각 의미한다.

      

      
        3.4 주문 시기 예측
        발주 시점 예측을 위해 추산되는 재고 수준은 식 (2)와 같이 표현할 수 있으며 전일재고량(It-1)에 당일 입고량(St)을 더하고 예측된 사용량(Ut)을 차감하는 방식으로 계산된다. 이렇게 계산된 재고 수준을 기반으로 주문 시점을 결정하기 위해 위험재고수준을 식 (3)과 같이 정의한다.

        여기서 위험재고수준(R)은 발주 재고량(Q)에 재고 위험 임계율(α)을 곱한 값으로 설정된다. 임계율은 소모품의 재고가 얼마나 남았는지를 결정하는 지표로 0.1이면 소모품이 10%남은 것을 의미한다. 예측된 재고 수준이 이 위험재고수준에 도달하는 시점을 적정 주문시기로 판단한다.
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        여기서, It = t일의 재고수준, St = t일의 입고량, R = 위험재고수준, α = 재고 위험 임계치를 각각 의미한다.

      

      
        3.5 소모품 사용량 예측을 위한 머신러닝 모델 학습
        앞서 설명한 수집된 데이터, 사용량 예측, 주문시기 예측 등의 데이터는 소모품 사용량 예측을 위한 머신러닝 모델 학습에 사용된다. 학습에 사용되는 입력 데이터는 매출 데이터에서 추출한 일별 주문 건수 매출액 메뉴별 판매량과 같은 매장 운영 특성과 요일, 월과 같은 시간적 특성을 사용한다. 머신러닝 모델의 출력값은 해당 일자의 예상 소모품 사용량으로 이는 앞서 설명한 사용량 산정 방식을 통해 계산된 과거 데이터를 기반으로 한다.

        본 연구에서는 머신러닝 모델 학습을 위해 Linear Regression, Random Forest, XGBoost, LightGBM, DNN과 같은 다양한 머신러닝 모델이 사용되었다. Linear Regression은 입력 변수와 출력 변수 간의 선형적 관계를 모델링 하는 기본적인 방법으로 매출과 사용량 간의 기본적인 상관관계를 파악에 활용되었다. Random Forest는 다수의 의사결정 트리를 생성하여 각 트리의 예측을 종합하는 방식으로 비선형적인 패턴을 포착하는데 효과적이다. XGBoost와 LightGBM은 모두 그래디언트 부스팅 기반의 앙상블 모델로 순차인 모델을 개선을 진행하는 것이 특징이다. DNN은 다층 신경망 구조를 통해 데이터의 복잡한 패턴을 학습하여 비선형적 관계를 모델링 한다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 설계 및 성능 분석
      
        4.1 실험 설계
        실험 데이터 구성을 위해 매장 내 식사, 포장, 배달 서비스를 제공하는 소규모 외식업체의 11개월(271일) 간의 운영 데이터를 분석했다. 매장에서 사용되는 여러 소모품 중 메뉴 포장에 사용되는 단일 유형의 포장용기를 분석 대상으로 선정하였다. 해당 포장용기는 데이터 수집이 진행되는 소규모 외식업체 매장 대부분의 메뉴 포장에 사용되며 메뉴 1인분 당 한 개의 용기를 사용하기 때문에 적절한 예측 대상이라고 판단했다.

        분석 기간 동안 총 38회의 발주가 이루어졌다. 포장용기는 뚜껑과 몸체로 구분되며 항상 같은 일자에 발주가 이루어졌다. 발주시 수량은 항상 500개로 구성된다. 발주는 평균적으로 7-10일 간격으로 진행되었으며 수집된 발주 데이터를 통해 매장의 재고 관리 주기와 패턴을 파악할 수 있었다.

        각 머신러닝 모델의 학습은 수집된 전체 데이터의 80%를 훈련 데이터로 20%를 테스트 데이터로 분할하여 활용했다. 데이터의 시계열적 특성을 고려하여 시간 순서를 유지한 분할을 수행했으며 모든 특성은 StandardScaler[23]를 통해 정규화했다.

        모델의 성능을 최적화하기 위해 파이썬의 Hyperopt[24] 라이브러리를 사용하여 하이퍼파라미터 튜닝을 수행하였다. Hyperopt는 베이지안 최적화 기법[25]을 활용하여 주어진 탐색 공간에서 최적의 하이퍼파라미터 조합을 찾아낸다. 이는 이전 시도들의 결과를 학습하여 더 유망한 파라미터 영역을 중점적으로 탐색하는 지능적인 최적화 방식이다. 본 실험에서는 각 모델 별로 50회의 반복 최적화를 수행하였으며 이를 통해 각 모델의 특성에 가장 적합한 하이퍼파라미터를 도출했다.

        표 3은 각 모델의 주요 하이퍼파라미터 설정을 보여준다. Linear Regression은 기본 설정을 사용하여 선형 관계를 모델링 했다. Random Forest는 앙상블을 구성하는 트리의 개수를 200개로 설정하고 각 트리가 데이터를 충분히 학습할 수 있도록 깊이 제한을 두지 않았으며(max_depth=None) 트리의 각 노드를 분할할 때 필요한 최소 샘플 수는 2로 설정하여 세밀한 패턴 학습이 가능하도록 했다. XGBoost는 400개의 트리를 사용하고 과적합 방지를 위해 각 트리의 최대 깊이를 8로 제한했다. 또한 모델의 학습 속도와 안정성을 조절하는 학습률은 0.3으로 각 학습 단계에서 사용할 데이터의 비율을 결정하는 서브샘플링 비율은 0.63으로 설정했다. LightGBM은 500개의 트리를 사용하고 max_depth를 -1로 설정하여 트리의 깊이를 제한하는 대신 리프 노드 수를 기준으로 트리 성장을 제어했다. 학습률은 0.3으로 설정했으며 하나의 트리가 가질 수 있는 최대 리프 노드 수를 100개로 제한하여 모델의 복잡도를 조절했다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Models and hyperparameter
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Hyperparameter
            

          
          
            	Linear Regression
            	-
          

          
            	Random Forest
            	n estimators : 200, max depth : None, min samples split : 2, min samples leaf : 1
          

          
            	XGBoost
            	n estimators : 400, max depth : 8, learning rate : 0.3, subsample : 0.63
          

          
            	LightGBM
            	n estimators : 500, max depth : -1, learning rate : 0.3, num leaves : 100
          

        

        

        심층 신경망(DNN) 모델은 PyTorch 프레임워크[26]를 활용하여 구현되었으며 구조는 표 4와 같다. DNN 모델은 3개의 은닉층을 가진 구조로 설계되었으며 각 층의 유닛의 수는 128개에서 시작하여 감소하는 형태를 취했다. 모든 은닉층에는 ReLU[27] 활성화 함수를 사용하여 비선형성을 추가했다. 학습은 Adam[28] 최적화 알고리즘을 사용하였으며 학습률은 0.001로 설정했다. 배치 크기는 32로 설정하여 메모리 효율성과 일반화 성능 간의 균형을 맞추었다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            DNN model structure
          
          

        

        
          
            
              	Type
              	Content
            

          
          
            	Input size
            	50
          

          
            	Hidden Layers
            	3 layers (128 → 64 → 32 units)
          

          
            	Activation function
            	ReLU
          

          
            	Loss function
            	Mean Squared Error (MSE)
          

          
            	Optimizer
            	Adam (learning rate: 0.001)
          

          
            	Batch size
            	32
          

        

        

      

      
        4.2 성능분석
        사용량 예측 모델의 성능을 평가하기 위해 MAE(Mean Absolute Error) 지표를 사용했다. 앞서 설명한 사용량 산정 방식을 발주 주기(Cycle)별로 적용하여 비교하였는데, 여기서 발주 주기란 연속된 발주 횟수를 의미하며 1회부터 5회까지 각각의 경우에 대해 성능을 분석하였다. 표 5와 그림 2는 발주 주기에 따른 각 모델의 MAE 값을 보여준다. 분석 결과 모든 모델에서 4회의 연속된 발주를 하나의 주기로 보고 산정한 사용량에서 가장 낮은 MAE 값을 보였으며 특히 XGBoost와 Linear Regression이 각각 7.44와 7.91로 가장 우수한 성능을 나타냈다. Random Forest와 DNN도 각각 8.40과 8.33으로 비교적 좋은 성능을 보였으며 LightGBM은 MAE 9.46으로 다른 모델들에 비해 상대적으로 높은 오차를 보였다. 이러한 결과는 4번의 발주 주기 패턴이 사용량 예측에 가장 적합하며 선형 모델과 앙상블 기반의 트리 모델이 모두 효과적으로 작동함을 보여준다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            MAE of each models
          
          

        

        
          
            
              	Cycle
              	1
              	2
              	3
              	4
              	5
            

            
              	 Model
            

          
          
            	XGBoost
            	18.96
            	18.95
            	13.13
            	7.44
            	10.31
          

          
            	Linear Regression
            	20.2
            	15.85
            	13.43
            	7.91
            	11.5
          

          
            	DNN
            	20.06
            	14.64
            	13.48
            	8.33
            	10.59
          

          
            	Random Forest
            	17.61
            	14.32
            	11.76
            	8.4
            	9.73
          

          
            	LightGBM
            	18.16
            	18.55
            	12.09
            	9.46
            	11.87
          

        

        

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Comparison of MAE by order cycle
          
          

          

        

        사용량 예측을 통해 추론되는 주문 시기 예측의 정확성은 표 6과 그림 3을 통해 확인할 수 있다. 예측된 발주일은 실제 발주일과 매우 근사한 결과를 보여주었다. 특히 첫 두 예측(2024/08/29, 2024/09/03)은 실제 발주일과 정확히 일치하였으며 나머지 예측들도 최대 2일의 차이만을 보였다. 예측된 발주일과 실제 발주일 간의 평균 오차는 1.14일로 실제 업무에 적용하기에 충분히 신뢰할 만한 수준의 정확도를 보여주었다. 이러한 결과는 개발된 모델이 재고 관리와 발주 계획 수립에 실질적으로 도움을 줄 수 있음을 보여준다.

        
          Table 6. 
				
          

          
            Compare order dates
          
          

        

        
          
            
              	Index
              	Actual order
              	Predict order
              	difference
            

          
          
            	1
            	2024/08/29
            	2024/08/29
            	
              0
            
          

          
            	2
            	2024/09/03
            	2024/09/03
            	
              0
            
          

          
            	3
            	2024/09/10
            	2024/09/12
            	
              2
            
          

          
            	4
            	2024/09/18
            	2024/09/20
            	
              2
            
          

          
            	5
            	2024/09/30
            	2024/09/29
            	
              1
            
          

          
            	6
            	2024/10/17
            	2024/10/15
            	
              2
            
          

          
            	7
            	2024/10/25
            	2024/10/24
            	
              1
            
          

        

        

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Compare order dates and inventory trends
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      본 연구에서는 외식업체의 효율적인 재고 관리를 위해 매장의 매출 데이터와 발주 데이터를 활용한 소모품 사용량 예측 및 발주 시점 예측 시스템을 제안하였다. 분석 결과 4주기의 발주 패턴에서 모델들이 가장 우수한 성능을 보였으며 XGBoost 모델이 가장 높은 예측 정확도를 달성했다. 발주 시점 예측에서는 위험재고수준을 기준으로 한 판단이 실제 발주일과 평균 1.14일의 오차를 보여 실무 적용이 가능한 수준의 정확도를 보여준다.

      실제 외식업 환경에서 POS 시스템으로 수집되는 매장의 운영 데이터를 재고 관리에 실제로 활용할 수 있는 방법론을 제시하였다는 점에서 의의를 두며 특히 직접적인 측정이 어려운 소모품의 일별 사용량을 매출 데이터를 통해 추정하고 위험재고수준을 기반으로 한 발주 시점 예측 방식을 통해 실제 영업 환경에 적용이 가능하도록 했다. 이는 소규모 외식업체들이 데이터 기반의 체계적인 재고 관리를 실현하는데 실질적인 도움이 될 것으로 기대된다.

      본 연구는 POS 시스템과 발주 기록으로부터 얻을 수 있는 매장 내부 데이터만을 활용하기 때문에 소모품 공급망에서 발생하는 재고 현황, 생산 단위(lot size), 제조 일정과 같은 외부 데이터를 반영하지 못하는 한계가 있다. 이러한 한계를 극복하기 위해 공급업체와의 협력을 통해 외부 데이터를 추가로 확보하고 재고 부족으로 인한 판매 기회 손실, 과잉 재고로 인한 자금 부담, 고객 서비스 만족도 등 실질적인 경영 성과 지표에 대한 연구를 진행해 모델의 예측력과 실용성을 높일 계획이다. 또한 현재 데이터 수집에서 발주일 예측까지 이어지는 프로세스를 소모품이 아닌 매장 내 식자재 및 다른 재고 관리에도 적용할 수 있도록 연구 범위를 확장하고자 한다. 이러한 연구의 확장은 다양한 타겟에 대한 예측 정확도를 향상시켜 시스템의 전반적인 성능 개선으로 이어질 것으로 기대된다.
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