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Among the information technology and automation that have rapidly developed in the manufacturing industries recently, tens 
of thousands of quality variables are estimated and categorized in database every day. The former existing statistical methods, 
or variable selection and interpretation by experts, place limits on proper judgment. Accordingly, various data mining methods, 
including decision tree analysis, have been developed in recent years. Cart and C5.0 are representative algorithms for decision 
tree analysis, but these algorithms have limits in defining the tolerance of continuous explanatory variables. Also, target variables 
are restricted by the information that indicates only the quality of the products like the rate of defective products. Therefore 
it is essential to develop an algorithm that improves upon Cart and C5.0 and allows access to new quality information such 
as loss cost. In this study, a new algorithm was developed not only to find the major variables which minimize the target variable, 
loss cost, but also to overcome the limits of Cart and C5.0. The new algorithm is one that defines tolerance of variables systematically 
by adopting 3 categories of the continuous explanatory variables. The characteristics of larger-the-better was presumed in the 
environment of programming R to compare the performance among the new algorithm and existing ones, and 10 simulations 
were performed with 1,000 data sets for each variable. The performance of the new algorithm was verified through a mean 
test of loss cost. As a result of the verification show, the new algorithm found that the tolerance of continuous explanatory 
variables lowered loss cost more than existing ones in the larger is better characteristics. In a conclusion, the new algorithm 
could be used to find the tolerance of continuous explanatory variables to minimize the loss in the process taking into account 
the loss cost of the products.1)
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1. 서  론 

최근에는 정보기술이 발달함에 따라 기업에서 제품과 

고객 등에 관한 방대한 규모의 데이터베이스를 구축하게 

되었고, 효율적인 의사결정을 위하여 데이터베이스 내 대
량의 데이터를 효과적으로 분석하여 정보화하려는 노력을 

하고 있다[1]. 정보화 시대에 경쟁사보다 정보 획득의 속도
에서 앞서기 위해서는 현재의 데이터나 정보 등을 통하여 

또 다른 새로운 정보나 지식을 얻는 방법이 경쟁력을 확보

할 수 있는 좋은 수단이라고 할 수 있다[4]. 제조업 분야에
서는 컴퓨터의 발달과 기술력의 증대로 공정시스템이 자동화

됨에 따라서 하루에도 수천개의 품질 특성치들이 계측됨은 

물론 실시간으로 공정의 상태를 파악하여 관리하고 있다[6].
기업의 데이터베이스에서 유용한 정보를 효과적으로 

도출해 내기 위해 데이터 마이닝 기법이 활용되어지고 있

다. 품질관리 분야에서는 “품질 마이닝”이라는 용어가 생
길만큼 최근에는 제조 공정에서 품질관리나 공정관리를 

위해 많이 적용되어지고 있다[5]. 특히 의사결정나무 분석
은 적용하고자 하는 데이터의 유형에 크게 상관이 없으며, 
얻어진 규칙의 해석이 용이하기 때문에 많이 사용되는 데

이터 마이닝 기법이다. 
제조 공정에서 데이터 마이닝 적용에 대한 연구는 두 

가지 방향으로 나누어질 수 있다. 하나는 데이터 마이닝 
기법을 제조 공정에 적용하는 사례 연구이며, 다른 하나는 
데이터 마이닝 기법들의 성능을 비교하거나 제조 공정에 

적합한 알고리즘의 개발과 관련된 연구이다. 첫 번째 경우 
국내 문헌으로는 Woo et al.[13]는 의사결정나무 분석을 이
용하여 제품 불량 발생에 영향을 미치는 주요 공정변수를 

파악하고, 생성된 양품 및 불량 발생 관련한 공정 변수들의 
규칙들을 해석하여 양품을 안정적으로 생산할 수 있는 공

정변수를 선택하였다. Shin[10]은 의사결정나무 기법을 이
용하여 하드 디스크 제조 공정상에서 발생하는 품질의 문

제점을 발견하고자 하였으며, 품질에 영향을 주는 요소를 
추출하였다. 국외 문헌으로 Li et al.[7]은 전통적인 중국의 
제약 생산 공정에서 클러스터 분석인 데이터 마이닝과 시

각화 기술을 이용하여 공정에 영향을 미치는 요소들을 찾

아내고 분석하는 방법을 제안하였다. Ronowicz et al.[9]는 
의사결정나무를 이용하여 총알 생산에 영향을 미치는 변수

들과 주요 특성치들의 연관관계를 분석하여 총알의 구형에 

영향을 미치는 공정 변수들을 찾아내고 분석하였다.
두 번째 경우 국내 문헌으로는 Sim and Kim[12]은 PCB 

제조공정에서 제품의 수율을 향상시키기 위해서 데이터 마

이닝 기법을 이용하여 저수율의 원인이 되는 불량요인을 

파악하였으며, 불량요인에 영향을 미치는 중요 공정 및 설
비를 찾는 방법을 제안하였다. Jung and Lee[3]은 의사결정
나무 학습 기법을 이용하여 다변량의 공정 관리 절차를 

소개하고, 이변량일 경우 모의실험을 통하여 그 효율성을 

검증하였다. 국외 문헌으로는 Sim et al.[11]은 PCB 생산공
정에서 고장 규칙 마이닝을 이용하여 기계의 순서와 불량의 

유형을 고려한 최적 공정절차를 제안하였다. Chien et al.[2]
은 반도체 공정에서 자동적으로 수집된 많은 양의 데이터를 

이용하여 실험계획법 데이터 마이닝을 주장하였다. Purr 
et al.[8]은 자동차 차체를 생산하는 금형 공정에서 품질관리
를 위한 데이터를 얻기 위해 데이터 마이닝을 이용하였다.
기존 문헌들을 살펴본 결과 첫째, 제조 산업에서 제품 

설계 단계의 데이터를 이용한 제품의 특성치와 설명변수

들 간의 관계를 분석한 연구들이 미미하다는 것이다. 둘
째, 데이터 마이닝 기법을 이용하는 경우 특성치에 영향을 
미치는 주요 변수를 찾는 것에 집중하여 변수 허용차에 

관한 부분은 연구가 부족하였다. 셋째, 목표변수가 적합품
률이나 부적합품률 등의 품질 자체의 정보에만 한정되어 

품질 비용과 같이 경제적 손실에 관한 부분은 접근하지 

못하였다는 것이다.
본 연구에서는 이러한 한계점을 극복하고자 제품 설계 

단계의 데이터를 이용하여 경제적 손실비용을 목표변수로 

설정하여 이를 최소화하는 설명변수들의 최적 허용 범위

를 구하는 알고리즘을 개발하였다. 이 알고리즘에 의해 다
음과 같은 해결방안을 제시하고자 한다. 첫째, 통계적 기
법들로 처리하기 힘든 많은 데이터를 데이터 마이닝 기법

을 이용하여 주요 설명변수를 선택함으로써 관련 전문가

의 주관적인 판단에 의존하는 것을 해소할 수 있다. 둘째, 
경제적 손실비용에 영향을 미치는 연속형 설명변수들의 

허용 범위를 구함으로써 최적 공정조건을 유지하는데 도

움이 될 수 있다. 셋째, 손실비용을 목표변수로 설정함으
로써 기업의 관리자로 하여금 제품의 재무적인 문제에 접

근할 수 있도록 하였다.
본 연구의 나머지 부분은 다음과 같이 구성되어 있다. 

제 2장은 이론적 배경으로 데이터 마이닝의 개요, 의사결
정나무 분석의 개요와 알고리즘, 다구찌의 손실함수에 대
해 살펴보았다. 제 3장에서는 품질 마이닝 기법인 의사결
정나무를 이용하여 제품 설계 단계의 데이터를 분석하는 

알고리즘의 절차와 방법에 대하여 설명하였다. 제 4장에서
는 알고리즘 검증을 위한 시뮬레이션에 대해 설명하였다. 
마지막으로 제 5장에서는 3장과 4장을 통해 도출된 결과를 
요약하고, 이에 대한 시사점과 향후 연구 방향을 제시하였다.

2. 이론적 배경

2.1 의사결정나무 분석

데이터 마이닝의 대표적인 기법인 의사결정나무는 하나

의 나무구조로 이루어져 있으며, 각각의 구성요소는 <Figure 
1>과 같다.
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<Figure 1> The Structure of Decision Tree

의사결정나무는 <Figure 1>과 같이 어떠한 분할 기준
에 의하여 뿌리 마디에서 마지막 잎 마디를 거치게 된다. 
의사결정나무 분석에서 목표변수가 이산형인 경우에는 

분류나무를 구성한다고 말하며, 연속형인 경우 회귀나무
를 구성한다고 말한다. 이산형 목표변수의 경우 카이제
곱 통계량, 지니 지수, 엔트로피 지수 등을 기준으로 하
여 분할되며, 연속형 목표변수의 경우 분산분석의 F-검
정값이나 분산의 감소량 등을 기준으로 분할된다.

2.1.1 C5.0 알고리즘

C5.0은 의사결정나무 알고리즘 중 하나로 Ross Quinlan
이라는 호주 학자에 의해 개발된 이론이다. 이 알고리즘은 
모든 가능한 분리 기준 값에서 이득 비율(gain ratio)을 계산
하고, 그 이득 비율이 최대가 되는 값을 최종 분리 기준 
값으로 선택하는 방법이다. 정보량(information), 엔트로피 
계수(entropy index), 분리 정보(split information), 이득 표준
(gain criterion)에 의해 이득 비율이 계산된다. 정보량은 전
달되는 메시지의 확률()에 좌우되는 값으로 로 

계산되는 값이다. 엔트로피 계수는 정보량을 일반화시켜 
부르는 말로     ⋯ 라는 확률분포를 가정하면 

전달되는 정보를 엔트로피 라고 부르게 되며, 엔트로피 
는 다음과 같이 식 (1)로 표현할 수 있다.

   ×  ⋯ ×    (1)

분리 정보는 데이터가 여러 개의 부분집합으로 분할

될 때 추가적으로 발생하는 정보량을 의미하고, 이득 표
준은 데이터의 분할을 통해 감소한 정보량의 크기를 나

타낸다. 최종적으로 이득 비율은 이득 표준과 분리 정보
의 비로 정의된다.

2.1.2 CART 알고리즘

CART 알고리즘은 지니 지수(gini index)를 이용하여 
이지분리(binary split)를 수행하는 알고리즘이다. 이지분
리는 부모마디로부터 자식마디가 형성될 때 2개의 자식
마디만이 형성되는 것을 의미한다. 지니 지수는 마디의 
순수함 정도를 재는 측도로 종속변수가 가지는 값 중에

서 어느 한 쪽의 값으로만 구성되어 있는 마디일수록 순

수하다고 판단한다.

2.2 다구찌의 손실함수

다구찌는 품질을 “제품이 출하되어 사용되어질 때 성
능 특성치의 변동으로 인해 사회에 끼치는 유․무형의 총 

손실이며 다만 기능 그 자체에 따른 손실은 제외된다.”라
고 정의하였다. 간단히 말하면 품질을 제품의 사회적 손
실로 정의하였다. 사회적 손실의 개념은 원하는 품질 특
성의 제품을 만들지 못함으로 인해 발생되는 손실을 생산

자 혹은 소비자 중 어느 한쪽이 책임을 지는 것이 아니라 

사회가 그 책임을 지는 현대적 개념을 말한다[12].
다구찌는 특성치가 연속적인 양의 값을 갖는다고 가정

하였을 때 품질특성치를 망목특성(nominal-is-best characte-
ristics), 망소특성(smaller-is-better characteristics), 망대특성
(larger-is-better characteristics)의 3가지 경우로 분류하였다. 
망목특성은 특정한 목표치가 주어져 있는 경우로서 길이

나 두께 등과 같이 특성치의 값이 주어진 목표치에 가까

우면 가까울수록 좋은 경우의 특성이다. 망소특성은 소
음이나 불순물함량 등과 같이 특성치의 값이 음의 값을 

갖지 않으며 이상적인 목표치가 0인 경우의 특성이다. 
망대특성은 강도와 수율 등과 같이 특성치의 값이 음의 

값을 갖지 않으며 이상적인 목표치가 무한대인 경우의 

특성이다. 

2.2.1 망대특성의 손실함수

망대 특성치의 경우 제품 특성치 를 로 변환하여 

목표치  =∞으로 하는 경우로서 손실함수 를 다

음 식 (2)와 같이 정의한다.

  


 



           (2)

여기서 는 상수이며 ∆으로 구할 수 있다. ∆는 허
용한계를 의미하며, 는 소비자 허용한계인 ∆에서 소
비자의 손실을 의미한다. 이를 그림으로 표현하면 다음 
그림 <Figure 2>와 같다.

<Figure 2> Loss Function for Larger-is Better Characteristics
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3. 연구 설계

본 연구에서는 제품의 설계 단계에서 제품 특성치와 

이에 영향을 미치는 연속형 설명변수의 정보를 이용하여 

목표변수인 경제적 손실비용을 계산하였다. 이 때 다구
찌의 손실함수를 적용하였으며, 망대 특성치에 대하여 
손실 비용을 계산하였다. 다음으로 새로운 알고리즘을 
개발하여 손실비용에 영향을 미치는 설명변수를 찾아내

는 동시에 이를 최소로 하는 설명변수의 최적 범위를 구

하였다. 마지막으로 새로운 알고리즘의 성능을 입증하기 
위하여 기존의 다양한 문헌에서 제품의 품질관리를 위해 

사용하는 의사결정나무 분석 알고리즘을 그 비교 대상으

로 삼았다. 성능 비교의 대상이 되는 알고리즘은 CART 
알고리즘과 C5.0 알고리즘으로 본 논문에서 제안한 알고
리즘과 성능 비교를 진행하였다. 성능 비교를 위한 일련
의 절차를 그림으로 나타내면 다음 <Figure 3>과 같다.

 

<Figure 3> The Process of Analysis

3.1 경제적 손실비용의 계산

망대 특성치의 경우 손실함수   ∆



(단, ∆

는 허용차, 는 소비자 허용한계인 ∆에서 소비자 손실)
를 이용하였다. 는 수명, 효율, 강도 등과 같이 이상적
인 목표치가 무한대인 경우 특성치가 될 수 있다.

3.2 알고리즘의 적용

단계 1 : 제품의 특성치에 영향을 미치는 각 연속형 설명
변수 데이터에 대해 훈련용 데이터 세트와 검증

용 데이터 세트로 각각 구분한다. 일반적으로 비

율은 70:30 비율이 적당하나, 데이터가 전체적으
로 부족한 경우 80:20 비율로 나누게 되면 그 성
능이 향상된다.

단계 2 : 단계 1에서 발생된 훈련용 데이터 세트를 이용
하여 각 연속형 설명변수의 데이터를 크기 순

서대로 정렬한다.
단계 3 : 이득 비율이 최대화되도록 각 설명변수를 3개의 

구간으로 범주화한다. C5.0 알고리즘의 절차를 
응용한 연속형 설명변수의 범주화는 다음과 같

이 5단계를 거쳐 이루어진다. 범주화 과정에 필
요한 기호는  : 데이터의 집합,  : 목표변수의 
번째 범주,   : 에 속한 총 개체 수,    : 
에서 목표변수의 번째 범주에 속하는 개체의 

비율이다. 

① 데이터의 집합 에서 목표변수의 번째 범주 에 

속하는 개체를 구별하기 위한 정보량을 나타내는 엔

트로피계수 를 다음 식 (3)과 같이 계산한다.

           
  



  ×   (3)

② 분리 기준값에 의해 데이터 는 개의 부분집합으로 

분할된다. 이 때 얻어지는 정보량은 각 부분집합에서 
정보량의 가중평균이 된다. 이를 모든 분리 기준 값
에서 식 (4)와 같이 계산한다.

             
  






×  (4)

③ 정보량의 감소를 나타내는 정보량의 이득 표준을 식 

(5)와 같이 계산한다.

                (5)

④ 데이터 가 개의 부분집합으로 분할될 때 추가적으

로 발생하는 정보량인 분리정보를 다음과 같이 식 (6)
과 같이 계산한다.

              
  






× 


 (6)

⑤  를  로 나눈 값인   를 
식 (7)과 같이 계산한 후, 모든 경우에서 분리 기준값
이 가장 큰 경우를 선택한다.

               
  (7)
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<Table 1> The Section of Explanatory Variables

Variable Section

temperature 100℃~200℃
pascal 30Pa~50Pa
hour 0.5Hr~3.5Hr

humidity 20%~60%

<Table 2> Simulation Data(Seed Number 30)

(℃) (Pa) (Hr) (%) 

1 109.87 46.27 0.99 34.09 99.60
2 148.82 41.47 3.26 44.55 122.27
3 136.40 47.14 2.62 31.74 120.08
4 142.06 37.60 2.43 42.87 117.15
5 130.10 32.69 2.26 29.37 113.19

3.3 주요 변수의 허용차 산출

목표변수인 손실비용에 영향을 미치는 연속형 설명변

수를 찾기 위해 의사결정나무 분석을 실시하였다. 이를 
통해 목표변수에 주로 영향을 미치는 설명변수를 찾아내

었으며, 소비자 허용한계인 ∆에서 소비자의 손실보다 작
은 범주를 만족시키는 설명변수의 구간을 파악하였다.

3.4 알고리즘의 성능 비교

알고리즘의 성능을 비교하기 위하여 본 논문에서 제

시한 알고리즘, CART와 C5.0 알고리즘으로 도출한 소비
자 허용한계인 ∆에서 소비자의 손실보다 작은 범주를 
만족시키는 주요 설명변수의 허용차를 비교하였다. 각 
알고리즘에 의해 구해진 주요 설명변수의 허용차에서 손

실비용을 최소화하는 알고리즘을 더 우수한 성능이 있다

고 판단하였다. 

4. 시뮬레이션

연속형 설명변수의 데이터는 일정한 구간에서 랜덤하

게 각 변수마다 1,000개 데이터가 생성되었으며, 손실비
용을 구하기 위한 제품 특성치 데이터는 임의의 공정 상

황을 고려하여 다중 선형 회귀식 24.41+0.72+0.23+ 
0.10-0.43에 의하여 생성되었다. 특정한 상황에 대한 
적용을 배제하기 위해 동일 난수를 가정하지 않은 10개 
세트를 생성하였다. 각 연속형 설명변수의 구간은 다음 
<Table 1>과 같다. 

<Table 1>에서 연속형 설명 변수의 데이터를 랜덤하게 

발생하였으며, 망대 특성치는 강도를 가정하였다. 프로그
래밍 R에서 랜덤하게 구현된 4개의 연속형 설명변수에 따
른 특성치 데이터() 5개를 나타내면 <Table 2>와 같다.
실험은 Intel(R) Core(TM) i5-2400 CPU, 3.10GHz, RAM 

4.00GB 환경에서 수행되었으며, 프로그래밍 R을 이용하
여 분석을 수행하였다. 실험은 1,000개 데이터 세트에 대
해 10회를 반복하여 실험하였다. 

4.1 경제적 손실비용의 계산

단계 1 : 강도의 목표치( ) = ∞kgf로 가정하며, 허용차
(∆) = 100kgf, 허용한계에서 손실비용() = 3,000원이라 
가정하여 목표변수인 손실비용을 계산하였다. 각 제품의 
군에서 손실함수를 이용하여 손실비용을 계산하고, 허용
차(∆)에서 손실비용() = 3,000원보다 작은 범주를 ‘범주 
1’로, 큰 범주를 ‘범주 2’로 구분하였다. 다음 <Table 3>은 
단계 1을 수행한 첫 5개 데이터의 결과를 나타낸 것이다.

<Table 3> The Category of the Loss

Loss Category

1 3,024 2
2 2,006 1
3 2,080 1
4 2,185 1
5 2,341 1

4.2 알고리즘의 적용

단계 1 : 각 연속형 설명변수 데이터에 대하여 훈련용과 
검증용 데이터 세트로 각각 구분하였다. 변수별 
1,000개의 데이터 세트에서 훈련용 70%와 검증
용 30% 데이터로 분류하였다. 이 때, 데이터는 
중복이 가능하도록 설정하였다.

단계 2 : 단계 1에서 얻은 훈련용 데이터 세트에서 각 연
속형 설명변수의 데이터를 크기 순서대로 정렬

하였다. <Table 4>는  설명변수에 대하여 크기 
순서대로 정렬한 첫 5개 데이터를 나타내었다.

<Table 4> Sorting of  Variable

(℃) (Pa) (Hr) (%) (kgf)

1 100.01 38.98 0.61 46.44 85.48
2 100.07 30.71 0.70 24.54 93.04
3 100.11 33.33 2.26 49.91 82.92
4 100.14 48.84 0.68 42.71 89.45
5 100.17 43.78 1.32 37.06 90.80
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단계 3 : 이득 비율이 최대화되도록 각 설명변수를 3개의 
구간으로 범주화한다. 식 (3)~식 (7)에 의해 각 
값들이 계산되어, 각 설명변수에서 이득비율이 
최대가 되는 3개의 구간을 계산하면 <Table 5>
와 같다.

<Table 5> The Section of Each Variable

section 1 section 2 section 3

  < 108.983 108.983 ≤ 

≤ 119.9939  > 119.9939

  < 35.84046 35.84046 ≤ 

≤ 42.42317  > 42.42317

  < 1.217878 1.217878 ≤ 

≤ 2.319019  > 2.319019

  < 35.1606 35.1606 ≤ 

≤ 50.60412  > 50.60412

4.3 주요 변수의 허용차 산출

목표변수인 손실비용에 주로 영향을 미치는 설명변수

를 찾기 위하여 의사결정나무 분석을 실시하였다. 이 때, 
소비자 허용한계(∆)에서 소비자의 손실보다 작은 데이
터의 범주를 ‘범주 1’로 하여 이를 만족시키는 설명변수
의 허용차를 파악하였다. 의사결정나무 분석을 수행한 결
과 <Table 6>과 같다.

<Table 6> The Result of Decision Tree

 in (2) : category 1(767/8)
 in (0, 1) : mis classification ratio : 2.5%

     prediction
truth category 1 category 2

category 1 808 13(mis)
category 2 12(mis) 167

<Table 6>을 통해  변수가 손실비용에 영향을 주는 
주요 변수라는 사실을 알 수 있으며, 이 구간  > 
119.9939를 만족할 때 목표변수의 ‘범주 1’을 만족시킴을 
알 수 있다.

4.4 알고리즘의 성능 비교

본 논문에서 제시한 알고리즘, CART, C5.0 알고리즘
의 성능을 비교하였다. 소비자 허용한계(∆)에서 소비자
의 손실보다 작은 범주인 ‘범주 1’을 만족시키는 주요 설
명변수의 허용차에서 손실비용을 비교하였다.

CART 알고리즘 분석의 경우 일정 범위의 변수 허용차
를 구하지 못하여 비교 대상에서 제외하였다. 따라서 C5.0 

알고리즘의 분석 결과를 제안한 새로운 알고리즘과 비교

하여 그 성능을 비교하였다. 목표변수의 ‘범주 1’로 분류
한  변수의 허용차 구간에서 손실비용 차이를 비교하기 
위하여 -검정을 실시한 결과 <Table 7>과 같다.

 <Table 7> The Comparison between C5.0 and the New 

Algorithm

classification mean
standard

error
t p-value

C5.0 1811.21 20.975
-3.074 .002

new 1724.62 18.803

<Table 7>의 결과 t = -3.074이며 두 알고리즘의 손실
비용이 p-value = 0.002로 통계적으로 매우 유의한 차이
가 있다. 따라서 새로운 알고리즘에서 구한 설명변수의 
허용차가 C5.0 알고리즘에 비해 목표변수인 손실비용을 
더 작게 한다는 것을 알 수 있다.
본 논문에서는 다양한 seed number를 부여하여 랜덤

하게 데이터를 발생하였다. 새로운 알고리즘과 C5.0 알
고리즘을 이용하여 얻어진 주요 연속형 설명변수는 다음 

<Table 8>과 같다.

<Table 8> The Major Explanatory Variables

seed No. 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55

variables          

또한, 새로운 알고리즘과 C5.0 알고리즘에서 구한 주
요 연속형 설명변수의 허용차에서 손실비용 평균을 구해

보았다. 시뮬레이션은 각 seed number에서 1,000개 데이
터를 생성하여 분석하였다. 10가지 경우에서 구한 손실
비용의 -검정 결과 p-value 값은 다음 <Table 9>와 같다. 

<Table 9> The p-Value in Various Seed Numbers

seed No.
new

algorithm
C5.0

algorithm
p-value

10 1832.93 2054.91 .000

15 1747.68 2031.83 .000

20 1777.64 1860.49 .000

25 1770.30 2039.42 .000

30 1724.62 1811.21 .000

35 1771.19 2020.72 .000

40 1782.16 1823.81 .176

45 1853.17 1941.83 .006

50 1841.93 1991.61 .000

55 1777.31 2023.21 .000
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각 seed number 모든 경우에서 새로운 알고리즘에서 
구한 주요 연속형 설명변수의 손실비용이 C5.0 알고리즘
에 비해 유의하게 평균이 작다는 것을 알 수 있다. seed 
number별 계산된 손실비용의 평균을 그림으로 표현하면 
<Figure 4>와 같다.

<Figure 4> Loss in Various Seed Numbers

5. 결  론

본 논문에서는 C5.0 알고리즘 이론을 응용한 연속형 설
명변수의 3개 범주화를 생성하는 알고리즘을 제안하였다. 
목표변수는 손실비용을 이용하였으며, 망대 특성치를 고
려하였다. 새로운 알고리즘은 목표변수에 영향을 미치는 
주요 변수를 파악하며, 최적의 허용차를 구하는데 초점을 
맞추었다. 시뮬레이션을 통한 검증 결과, 새로운 알고리즘
이 C5.0 알고리즘에 비해 손실비용을 더 작게 하는 연속형 
설명 변수의 허용차를 구할 수 있음을 확인하였다.
연구결과를 통해 본 연구의 시사점은 다음과 같다. 첫

째, 본 연구는 기존 연구에서 많이 다루어지지 않은 제품
의 설계 단계에서 나오는 데이터를 분석하여 유의한 결

과를 도출하였다는 점이다. 둘째, 제품의 품질을 파악함
에 있어 적합품률, 부적합품률 등의 단순 품질 정보에서 
벗어나 품질의 변동에 따른 경제적 손실비용에 대한 정

보를 목표변수로 설정하여 기업의 관리자로 하여금 제품

의 재무적인 정보에 접근할 수 있도록 하였다. 셋째, 연
속형 설명변수의 범주화를 시도하여 CART와 같은 이진
분리 알고리즘의 한계점을 극복할 수 있었으며, C5.0과 
같이 주요 변수를 찾는 것에 중점을 두는 다지 분리 알

고리즘보다 더 좋은 허용차를 구할 수 있었다는 점이다.
본 연구는 망대 특성을 가진 단일 특성치에 대한 경제

적 손실 비용을 계산하고, 연속형 설명변수의 최적 허용
차를 연구하였다는데 그 의미가 있으나 다음과 같은 추

가적인 검토가 필요하다. 첫째, 임의적으로 발생한 시뮬
레이션 데이터를 통해 알고리즘의 성능을 정확하게 판단

하는 것은 무리가 있으므로 실제 현장의 데이터를 통한 

분석이 필요할 수 있다. 둘째, 규격의 이론에 기초한 3개 
범주가 아닌 체계적으로 범주를 선정하여 판단하는 방법

도 검토 될 수 있다.
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