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프로브 검사 결점 수 데이터를 이용한 
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The quality prediction of the semiconductor industry has been widely recognized as important and critical for 
quality improvement and productivity enhancement. The main objective of this paper is to predict the final 
quality of semiconductor chips based on fail bit count information obtained from probe tests. Our proposed 
method consists of solving the data imbalance problem, non-parametric variable selection, and adjusting the 
parameters of the model. We demonstrate the usefulness and applicability of the proposed procedure using a real 
data from a semiconductor manufacturing.
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1. 서  론

높은 품질의 제품은 고객 만족도 향상과 함께 신뢰도를 높여 기

업 경쟁력을 높인다. 이러한 이유로 현재 많은 제조 기업들이 

품질 향상을 위하여 다각적인 노력을 기울이고 있다(Kang and 
Kim, 2011). 한국 반도체 산업은 2013년 세계 반도체 칩 판매액 

3,179억 달러 가운데 501억 달러(15.8%)를 차지하며 2위에 오

른 것으로 추정되고 있다(Yoon, 2014). 이처럼 반도체 시장은 

계속 성장하고 있으며, 제조업체들은 그 안에서 경쟁력을 유지

하기 위하여 신제품 조기 개발, 양산성 향상, 품질 관리 등에 집

중하고 있다. 품질 관리는 크게 사전 예측과 사후 관리로 나눌 

수 있다. 전자는 제조 공정 변수 및 제품 특성에 따른 품질을 예

측하여 사전에 불량을 방지하는 것이고, 후자는 고객 클레임이 

발생하였을 때 이에 따른 대응 및 조치를 하는 것이다. 기업의 

신뢰도를 높이기 위해서는 무엇보다 품질 예측 및 그에 따른 불

량의 사전 감지 및 조치가 중요하다고 볼 수 있다.

반도체는 200~300여 개의 정밀하게 구성된 단위 공정들로 

제조되며, 최종제품이 나올 때까지 일반적으로 3~4개월이 걸

린다. 반도체 공정은 FAB(Fabrication) 공정, 프로브 검사(Probe 
test), 조립(Assembly), 패키지 검사(Package test) 등 4단계로 구

분할 수 있으며, <Figure 1>과 같이 설명할 수 있다(Baek and 
Nam, 2002; Chen et al., 1988).

  

Figure 1. Semiconductor Manufacturing Process  
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반도체 공정의 약 80%를 차지하는 FAB 공정은 순수한 웨이

퍼(Wafer)에 포토, 에치 공정 등의 단위 공정을 거치며 수백~
수천 개의 칩을 형성하는 공정이다. 프로브 검사는 웨이퍼에 

형성된 칩에 전류를 흘려 불량 여부를 판별하는 단계이며 조

립 공정은 프로브 검사를 통과한 칩들을 웨이퍼에서 분리하여 

외부의 물리적 충격으로부터 보호하기 위한 패키징을 하는 공

정이다. 패키지 검사는 사용자가 사용하는 환경보다 열악한 

환경에서 검사하여 칩의 최종 불량 여부를 판별하는 단계이다

(Kim and Baek, 2014; Kumar et al., 2006).
프로브 검사는 칩별 데이터가 발생하는 최초 단계이며, 레

이저 리페어가 진행되는 중요한 공정이다. <Figure 2>는 본 논

문에서 다룰 결점 수 데이터가 생성되는 프로브 검사에 관하

여 자세하게 설명하고 있다. FAB 공정을 거쳐 형성된 웨이퍼 

내의 칩들은 프로브 검사를 통하여 정상 칩과 불량 칩으로 구

분된다.

FAB out

Probe
Test

Laser
Repair

EDS out

Final
Test

 

Figure 2. Probe Test Process 

하지만 정상 칩도 다수의 결점을 가지고 있다. 현재의 반

도체 메모리는 수십 나노 단위의 미세 공정으로 만들어진다. 
<Figure 3>과 같이 한 장의 웨이퍼는 수백~수천 개의 칩으로 

이루어져 있으며, 한 개의 칩에는 기가 단위의 셀(cell)이 존재

한다. 이 하나하나의 셀 안에 0과 1이라는 데이터를 저장하여 

반도체 메모리가 동작하는데 이처럼 수십 나노 단위의 미세 

공정으로 기가 단위의 셀을 만들기 때문에 모든 셀을 무결점

으로 하기란 불가능하다. 그러므로 결점을 없애기 위한 공정이 
필요하다. 제품 설계 시 치료를 위하여 만든 여유 셀(Spare Cells)
의 집합을 리던던시(Redundancy)라고 하며, 여유 행(Spare rows)
과 여유 열(Spare columns)로 분할되어 있다. 이 리던던시를 사

용할 수 있게 하는 공정을 레이저 리페어(Laser Repair)라고 하

며, 이 공정을 통하여 결점 셀을 여유 셀로 대체하여 칩을 양품

으로 만들어 수율을 증가시킨다. 대체할 수 있는 여유 셀보다 

결점이 많으면 해당 칩을 불량 칩으로 판별할 수밖에 없지만, 
여유 셀보다 결점이 적다면 치료하여 양품으로 만드는 것이 

효율적이다(Suh and Lee, 2002). 
이 레이저 리페어를 완료한 웨이퍼가 리페어가 잘 되었는지 

최종 검사(Final Test)를 통하여 검증한 후 프로브 검사공정을 

마치게 된다.
본 논문에서는 프로브 검사에서 발생하는 칩별 결점 수 데

이터를 이용하였다. 결점 셀은 레이저 리페어를 통하여 여유 

셀로 대체되지만, 결점 셀이 많은 칩은 잠재 불량이 많다는 것

을 의미하므로 이를 활용하여 최종 칩 품질을 예측하였다. 

Figure 3. Architecture of the DRAM Chip 

반도체에서의 수율은 FAB 수율, 프로브 수율, 조립 수율, 패
키지 수율로 나눌 수 있다(An et al., 2009). FAB 수율은 투입된 

웨이퍼 장수 대비 FAB 공정으로부터 생산된(FAB out) 웨이퍼 

장수의 비율로 나타내며 프로브 수율은 웨이퍼의 총 Die (Net 
Die) 대비 Good Die(Repairable Die)의 비율이다. 조립 수율과 

패키지 수율은 투입된 칩 대비 완성된 칩의 비율로 나타낸다. 
이 4가지 수율을 곱하면 CUM 수율(Cumulation yield)이 되는

데, 이 CUM 수율은 FAB 투입량 대비 최종 완제품의 비율이 

된다(Baek and Nam, 2002; Cunningham et al., 1995). 
반도체 제조업에서는 수율을 높임과 동시에 품질을 향상하

는 방안을 다양한 방법을 통하여 연구하고 있다. 특히, 프로브 

검사에서 품질향상에 관한 많은 연구가 이루어지고 있는데, 
그 이유는 프로브 검사 데이터의 특수성 때문이다. 앞에서 언

급하였듯이, 프로브 검사는 칩 단위의 데이터가 발생하는 최

초의 공정으로 최종 칩 품질 예측에 중요한 역할을 한다. 프로

브 검사 단계에서의 칩 품질 예측을 통하여 고품질 칩과 저품

질 칩을 사전에 구분한 후 품질에 따른 패키지 검사의 이원화, 
제조 공정의 이원화를 이끌어 낼 수 있다. 이를 통하여, 제조 

공정 시간의 단축과 수율 향상도 꾀할 수 있다. 이처럼 프로브 

검사 공정이 중요하므로 프로브 검사 데이터를 이용한 연구가 

다양하게 이루어졌다. Support Vector machine 알고리즘을 이

용한 최종 검사 수율 예측(An et al., 2009), 웨이퍼 빈 맵(Wafer 
Bin Map)의 활용을 통한 패키지 검사 수율 예측(Hsu and Chien, 
2007), OPTICS 기반 특질 추출을 이용한 품질 예측(Kim and 
Baek, 2014) 등이 있으나, 랏 단위로 수율 예측을 하거나, 칩 단

위의 품질 예측이더라도 불량 칩에 대해 올바른 예측력을 판

단할 수 있는 민감도(Sensitivity) 관점이 아닌 민감도와 특이도

(Specificity) 모두를 고려한 전반적인 모델의 정확도(Accuracy)
에 초점을 맞춘 경우가 대부분이었다. 따라서 민감도가 낮더

라도 특이도가 높으면 전반적인 모델의 정확도는 상승하게 되

어 있는데 이는 결코 신뢰성 있는 예측 모델이라고 할 수 없다. 
특히, 반도체 데이터는 불량보다 정상이 압도적으로 많은 불

균형 데이터로 다수인 정상 데이터들로 인하여 정확도(식 (3))
의 왜곡이 발생할 수 있다. 본 연구에서는 이러한 프로브 결점 

수 데이터의 특성을 고려한 효율적인 품질 예측 방법론을 제

시하고자 한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서는 본 논문에서 

다룰 데이터와 성능 척도에 대하여 기술하였고, 제 3장은 프로

브 검사 결점 수 데이터를 이용한 품질 예측 방법에 대하여 설
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명하였다. 제 4장에서는 예측 결과를 정리하였고 마지막으로 

제 5장에서는 본 연구의 요약과 추후 연구 과제를 제시하였다.

2. 데이터 설명 및 성능 척도  

본 연구에서 사용한 데이터는 실제 반도체 프로브 검사 결점 

수 데이터이며 변수는 29개, 정상 관측치는 2,000개, 비정상 관

측치는 623개로 구성되었다. 

Wafer X1 X2 … X28 X29 Y
1 9 14 … 1 0 0
2 8 12 … 0 0 0
… … … … … … …

2622 5 20 … 0 1 1
2623 4 15 … 2 0 1

Table 1. Probe Test Fail Bit Count Data 

 

<Table 1>에서 보듯이, 예측변수 X는 프로브 검사로부터 생

성된 결점 수 데이터이며 반응변수 Y는 최종 패키지 품질 정

상 유무를 나타내는 이진변수이다(0 : 정상, 1 : 불량). <Figure 
4>는 주성분 분석을 이용하여 29차원의 원 데이터를 3차원으

로 축소하여 데이터를 시각화한 것이다(Hastie et al., 2009). 그
림에서 보듯 정상과 불량이 겹쳐 있는 것을 볼 수 있으며, 불량

은 정상보다 좀 더 퍼져있는 형태인 것을 알 수 있다. 실험 결

과의 신뢰도를 높이기 위하여 10-fold Cross Validation을 이용

하여 결과를 도출하였으며 본 연구의 모든 성능 척도는 식 (1)
의 민감도로 하였다(James et al., 2013). 

    
                                      (1) 

      
                                       (2) 

     
                       (3) 

여기서 TP(True positive), FN(False negative), FP(False negative), 
TN(True negative)는 각각 불량을 불량으로 정분류한 경우, 이
상을 정상으로 오분류한 경우, 정상을 불량으로 오분류한 경

우, 정상을 정상으로 정분류한 경우로 아래 <Table 2>에 요약

하였다. 

Predicted
불량 정상

Actual
불량 TP FN
정상 FP TN

Table 2. Confusion Matrix 

즉, 민감도는 실제  총 불량품 대비 모델이 올바르게 불량이라고 
예측한 경우의 비율을 의미하며 특이도는 실제 총 정상품 대비 

모델이 올바르게 정상이라고 예측한 경우의 비율을 나타낸다.

 

Figure 4. A Three-Dimensional Principal Component Score Plot 

3. 프로브 검사 결점 수 데이터를 이용한 패키지 칩 
품질 예측 방법

본 논문에서는 다음과 같은 3단계를 이용하여 품질 예측을 하

였다. 1단계는 SMOTE 기법을 이용하여 데이터 불균형문제를 

해결하였고, 2단계에서는 가용한 29개 예측변수 중에 정상과 

불량을 구분하는 데 중요한 영향을 미치는 변수를 선택하였으

며, 마지막 3단계에서는 선택된 주요변수를 이용하여 민감도

가 최대화될 수 있도록 분류모델의 파라메터를 적절하게 조절

하였다. 단계별 자세한 내용은 다음과 같다.

3.1 1단계 : 데이터 불균형 이슈 및 해결

신뢰성 있는 데이터마이닝 예측모델은 기본적으로 각 범주 

간 데이터의 수가 비슷하다는 가정으로 구축된다(Kang and 
Cho, 2006). 하지만 반도체 공정 데이터는 불량 관측치 수가 정

상 관측치 수보다 월등히 많으며 이를 불균형 문제라고 부른

다. 불균형 문제가 있는 데이터에 일반적인 예측 모델을 적용

할 경우 소수범주에 대한 예측력이 현저히 떨어지는 등 예측 

관련 심각한 문제를 일으킬 수 있다(TAN et al., 2006). 따라서 

데이터 불균형 문제를 해결하여야 하는데 이를 해결하는 방법

에는 크게 세 가지가 있다. 첫째, 다수 범주를 under sampling 
하여 소수 범주의 수에 맞춰주는 방법이다(Kubat and Matwin, 
1997). 이 방법은 샘플링되는 다수 범주의 데이터에 따라 모델 

성능이 크게 좌우된다는 단점이 있지만, 계산 복잡도가 줄어

드는 장점이 있다. 둘째, 소수 범주를 다수 범주의 수에 맞게 

over sampling하는 방법이다(Chawla et al., 2002; Chawla et al., 
2003). 이는 모든 데이터를 사용한다는 장점이 있지만, 계산 시

간이 길어진다는 단점이 있다. 셋째, 위 두 가지 방법을 조합하

여 사용하는 방법인데 다수 범주 데이터는 under sampling 하
고 소수 범주 데이터는 over sampling하여 적절한 수로 범주 간 
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데이터 비율을 맞춰준다(Solberg and Solberg, 1996). 일반적으

로 다수 범주 데이터를 under sampling하는 방법이 소수 범주 

데이터를 복원 방식으로 over sampling하는 방식보다 성능이 

좋다. 또한, 이 두 방식을 조합하는 기법의 성능은 많은 경우 

under sampling 기법 성능에 좌우되는 한계가 있다(Chawla et 
al., 2002). 복원 방식의 over sampling 기법은 같은 데이터를 복

제하는 것이기 때문에, 소수 범주의 결정 경계를 생성할 수는 

있지만 넓히지는 못한다. 이 때문에 과적합의 문제가 발생할 

수 있는데 이를 해결하기 위하여 제안된 방법이 SMOTE
(Synthetic Minority Over-sampling Technique)이다.

SMOTE는 다수 범주는 under sampling 기법을, 소수 범주는 

비복원방식의 over sampling 기법을 이용한 방법이다. over sam-
pling 기법은 기존의 관측치와 k개의 근접 이웃(k-nearest neigh-
bor) 사이에 직선을 연결하여 그 선 위의 임의 위치에 새로운 

소수 범주 데이터를 생성하는 기법이다. 이를 통하여, 소수 범

주의 결정 경계를 넓히는 효과를 볼 수 있다. 본 연구에서는 

SMOTE 기법을 이용하여 데이터 불균형을 해결하였다.

3.2 2단계 : 비모수 가설검정 기반 주요 변수 선택법 

반도체 공정과 같은 하이텍 제조공정에서는 다량의 변수가 

생성되는데 이 중 많은 변수가 서로 강한 상관관계를 가지고 

있으며 반응변수에 영향을 미치지 않는 변수들 또한 다수 포

함되어 있다. 이 경우 모든 변수를 예측 모형 구축에 사용한다

면 과적합이 발생할 수 있고, 불필요한 변수들이 다수 포함되

어 있기 때문에 모델의 정확도가 떨어지게 된다(Shmueli et al., 
2010). 이를 해결하기 위해서는 중요한 변수만을 찾는 변수 선

택 과정이 필수적이다. 본 연구에서 사용할 프로브 결점 수 데

이터는 아주 많은 수의 변수를 가지고 있지는 않지만, 예측에 

꼭 필요한 변수 선택 과정이 필요하다. 범주를 예측하는 분류

모델에서 쉽게 사용할 수 있는 변수 선택 방법은 각 변수에 대

하여 two-sample t-검정(Walpole et al., 1993)을 실시하여 범주 

간 평균이 통계적으로 유의미하게 다른 변수를 주요 변수로 

선택하는 것이다. 하지만 이 방법은 데이터가 정규분포를 따

른다는 가정을 가지고 있어 데이터 분포가 정규분포를 따르지 

않거나 분포가 알려지지 않았을 경우 사용하기 어렵다.

Figure 5. The Distribution of the Fail Bit Count Data

본 연구에서 사용하는 프로브 결점 수 데이터 역시 <Figure 
5>와 같이 정규분포를 따르지 않으므로 일반적인 two-sample 
t-검정을 통한 주요 변수 선택법을 사용할 수 없다. 따라서 본 

연구에서는 모집단 데이터의 확률분포를 모른다는 가정 하에 

사용할 수 있는 비모수 resampling t-검정을 사용하였다(Kim et 
al., 2008).
이 기법은 기존의 t-통계량과 그룹별 구분 없이 sampling을 

이용한 t-통계량을 비교하여 통계적으로 유의한 주요 변수를 

찾는 방법이다. 이 때, 각 변수별 귀무가설은 정상 그룹과 불량 

그룹 간 평균이 같다는 것이다. 만약 두 그룹 간 평균이 통계적

으로 유의미하게 다르다면 귀무가설은 기각된다. 우선 정상 

그룹과 불량 그룹에 대하여 식 (4)를 이용하여 일반적인 two-
sample t-검정을 실행한다. 

           




정상
정상

불량
불량
정상불량                                 (4)

=1, 2, …, 29. 여기서 는 예측 변수의 인덱스이며, 정상과 

정상 은 번째 변수에서 정상 그룹의 표본 평균과 분산이다. 

마찬가지로, 불량과 불량 은 불량 그룹에서 구할 수 있다. 
이를 이용하여 귀무가설이 참이라는 가정 하에 29개의 t-통계

량을 구할 수 있다. 두 그룹 간 평균의 차이가 없다면, 두 그룹

을 임의로 섞은 후 t-통계량을 구하더라도 먼저 구한 t-통계량

과의 차이가 없을 것이다. 이에 착안하여, 두 그룹을 N번 섞은 

후 그룹의 구분 없이 two-sample t-검정을 실행하여 N개의 변

수별 t-통계량을 다음과 같이 구한다.   ⋯     
⋯ . 이를 이용하여 N = 1,000이고, 변수 개수가 29일 때, i번째 
변수에 해당하는 비모수 p-value는 식 (5)와 같이 구할 수 있다.

 ⋅











 ,                       (5)

     
≥      ⋯ 

 
.

각 변수 별 p-value를 구했으면 다중검정 시 Type I 에러를 

조정하는 값인 FDR(False Discovery Rate)를 이용하여 주요 변

수 선택을 하였다(Benjamini and Hochberg, 1995). FDR 기반 주

요 변수 선택 기법의 단계는 다음과 같이 요약할 수 있다. 
y p-value를 작은 것부터 큰 순서로 다음과 같이 순위화 한다. 

((1) ≤ (2)≤…≤(29)) 여기서 p(i)는 크기가 번째인 

p-value를 의미한다.
y 0과 1사이에서 원하는 FDR 수준(=)을 정한다. 본 논문에

서는 0.05로 한다.
y 선택될 수 있는 가장 많은 변수의 개수인 를 식 (6)과 같

이 구한다.
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        

   ≤ 




 


                        (6)

은 전체 변수의 개수인 29이고, 는 선택될 수 있는 변수의 

개수를 조절하는 파라메터이다. 의 설정에 대한 다양한 연구

가 있지만, 본 논문에서는 가장 보편적이고 보수적인 값인  = 
1을 사용한다.
y p-value의 기준점은 가 되며,  ≤ 일 때에만 유의

하다고 본다.
본 연구에서는   13으로 29개의 변수 중 13개가 주요 변

수로 선택되었다.       

3.3 3단계 : 분류 모델 파라메터 조절  

<Figure 4>의 주성분 분석 스코어 도표에서 보듯이, 본 데이

터는 고품질 관측치와 저품질 관측치가 상당수 겹쳐 있음을 

알 수 있다. 품질 예측에서는 저품질을 저품질로 정확히 예측

하는 것이 매우 중요하므로, 민감도를 높이기 위하여 분류 모

델의 파라메터를 조정하였다. 본 논문에서는 로지스틱 회귀모

델의 오분류 기준을 조정하였다. 로지스틱 회귀모델에서 두 

범주 중 어느 범주에 속할지 판단하는 기준을 오분류 기준이

라고 하는데, 이 오분류 기준을 조절하여 각 범주에 속할 확률

을 결정할 수 있다. 로지스틱 모델의 결과는 특정 범주에 속할 

확률 값으로 구해진다(James et al., 2013).
범주 간 데이터 수가 비슷한 균형 데이터일 경우 오분류 기

준은 보통 0.5로 설정하며 이 경우 관측치가 특정 범주에 속할 

확률이 0.5보다 클 경우 해당 범주로 분류한다. 하지만 본 연구

에서 다루고 있는 데이터는 범주 간 관측치 수의 차이가 많은 

불균형 데이터이다. 이 경우 0.5의 기준값을 단순히 사용할 경

우 소수범주를 제대로 분류하지 못하는 문제가 발생한다. 따
라서 본 연구에서는 기준값을 조절하여 민감도가 최대가 되는 

오분류 기준값을 찾아 분류 시 적용하였다. 실제 현업에서는 

제품 초기의 고품질 물량을 선별하기 위하여 정상 물량의 분

류 정확도를 고려하지 않기도 하지만 본 연구에서는 특이도

(식 (2))가 적어도 50%가 되도록 오분류 기준을 설정하였다.
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Figure 6. Fitted Value of the Logistic Regression with Different 
Thresholds(0.5 and 0.37) 

<Figure 6>은 범주 간 로지스틱 모델 확률값의 분포를 비교한 
상자 도표이다. 오분류 기준을 일반적 기준인 0.5로 설정하면 

정상 관측치의 대부분은 옳게 분류가 되지만 불량 관측치는 

50% 이상을 틀리게 분류하게 됨을 볼 수 있다. 본 연구에서는 

특이도가 적어도 50%가 되는 한도 내에서 민감도가 최대가 되

는 오분류 기준인 0.37로 설정하였다.

4. 예측 결과

<Table 3>은 본 연구에서 제안한 데이터 불균형 해소, 주요 변

수 선택, 그리고 모델의 파라메터 조정을 적용한 결과를 보여

주고 있다. 예측모델로는 로지스틱 회귀분석을 사용하였다. 
결론적으로 SMOTE를 이용해 데이터 불균형 문제를 해결하

여 약 12%의 민감도가 향상되었으며, 비모수 기반 주요 변수 

선택을 하여 29개 변수 중 13개 변수를 선택한 결과, 1%의 추

가 민감도 향상을 가져왔다. 변수 선택의 경우 민감도가 크게 

향상되지는 않았지만 도메인 지식을 바탕으로 살펴보면, 선
택되지 않은 변수들은 변수 간 상관관계가 크거나 결과변수

에 영향을 주지 않는 변수들임을 알 수 있었다. 마지막으로, 로
지스틱 모델의 오분류 기준을 조절하여 민감도를 28% 추가로 

향상하였다. 민감도를 최대한 높이기 위하여 특이도는 50%까

지 낮추었다. 민감도가 중요한 본 문제의 특성상 특이도는 낮

아졌지만, 제품 초기에는 고품질 물량보다 저품질 물량의 정

확한 검출이 더 중요하기 때문에 최소한의 특이도 안에서 민

감도를 높이는 데 중점을 두었다. 위의 세 가지 방법을 사용함

으로써 최종적으로 41%의 민감도 향상 효과를 얻을 수 있었

다. 이는 본 연구에서 제안한 세 가지 단계가 프로브 결점 수 

데이터를 이용한 최종 품질을 예측하는 데 매우 효과적으로 

적용됨을 보여주었다.

구 분 민감도(Sensitivity)
Original Data 29.70%

SMOTE 41.57%
SMOTE + 변수 선택 42.86%

SMOTE + 변수 선택 + 오분류 기준 조절 70.95%

Table 3. Sensitivity values for various scenarios 

5. 결  론

프로브 검사는 칩별 데이터가 발생하는 최초의 공정으로써, 
최종 칩 품질 예측에 매우 중요한 단계이다. 본 연구에서는 프

로브 검사 결점 수 데이터의 특성을 고려한 효과적인 패키지 

칩 품질 예측 방법론을 제시하였다. 데이터마이닝의 분류 기

법은 기본적으로 각 범주 데이터 간의 비율이 비슷하다는 가

정을 가지고 있다. 하지만 프로브 검사 결점 수 데이터는 데이
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터 불균형 문제를 가지고 있으며 이를 해결하기 위하여 본 연

구에서는 SMOTE 기법을 이용하였다. 또한, 정규분포를 따르

지 않는 결점 수 데이터에서 주요 변수를 찾기 위하여 비모수 

기반 주요 변수 선택법을 이용하였으며, 최종적으로 예측모델

의 파라메터를 조정하여 최종 목표인 민감도를 높일 수 있었

다. 본 연구로부터 구축된 예측모델을 이용하여 품질 이상 물

량을 효과적으로 선별할 수 있을 것이며, 이를 통하여 품질과 

수율 개선에 많은 기여가 될 것으로 기대된다. 
추후 과제로는 민감도 향상과 함께 특이도도 높일 수 있는 

방법을 연구해 볼 것이다. 즉, 본 연구에서는 특이도를 50%선

에서 만족하다고 가정하고 민감도를 최대화하는데 주안점을 

두었는데 민감도가 매우 중요한 본 문제에는 어느 정도 합리

적일 수 있으나 일반적으로 적용하기 위해서는 특이도 역시 

합리적인 수준이 되어야 할 것으로 보인다. 또 다른 추후 과제

로는 본 연구에서는 로지스틱 회귀모델에 국한한 실험결과를 

보여 주었는데 보다 다양한 예측 모델을 이용하여 본 연구에

서 나온 결과를 일반화할 수 있도록 하겠다.  
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