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요  약

제조 생산공정에는 다양한 센서를 통해 실시간으로 양질의 데이터가 데이터베이스에 축적되고 있다. 이와 함께 

통계적으로 접근하기 까다로운 데이터에 대해서 높은 수준의 정확도로 예측모델을 구축할 수 있는 머신러닝이 보급

되면서 ‘4차 산업화 시대’를 맞이하고 있다. 본 논문에서는 이러한 제조업계의 흐름에 따라 업계의 주요 관심사인 제

품의 품질특성을 예측하는 머신러닝 모델의 성능을 향상하는 방법을 제시한다. 머신러닝 모델의 성능을 향상하는데 

일반적으로 사용되는 샘플 크기의 증가, Hyper-Parameter의 최적화 및 적절한 알고리즘 선택의 효과를 검증한다. 그
리고, 새로운 성능향상 방법을 제시하고, 그 효과를 검증해본다. 논문에서 제시한 방법을 통해서 제조업에서는 더욱 

향상된 성능의 예측모델을 구축, 품질예측과 관리에 크게 이바지할 수 있을 것이다.

ABSTRACT

Thanks to PLC and IoT Sensor, huge amounts of data has been accumulated onto the companies’ databases. Machine 
Learning Algorithms for the predictive model with good performance have been widely utilized in the manufacturing 
process. We present how to improve the performance of machine learning predictive models. To improve the performance 
of the predictive model, typical techniques such as increasing the sample size, optimizing the hyper parameters for the 
algorithm, and selecting a proper machine learning algorithm for the predictive model would be shown. We suggest some 
new ways to make the model performance much better. With the proposed methods, we can build a better predictive 
model for predicting and controlling product qualities and save incredibly large amount of quality failure cost.
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Ⅰ. 서  론

1.1. 선행연구

디지털 제조 분야 글로벌 선두 그룹인 지멘스 그룹의 

조 케저 회장은 다보스 어젠다2021 ‘성장을 위한 제조

업 재구상’ 세션에서 제조업 혁신의 ‘게임체인저’로 머

신러닝 기술을 꼽았다. 케저 회장은 “향후 5년간 제조 

분야에서 가장 큰 변화는 머신러닝이 결정할 것이다.”
라고 말했다.[1]

한국은 최근 경제성장의 정체로 인한 고용률 하락이 

산업계 전반에서 나타나고 있다. 고용정보원은 보고서

를 통해 4차 산업혁명에 따른 기술혁신과 빠른 성장이 

예측되는 제조업 분야는 인력 수요가 계속해서 발생할 

것으로 전망했다.[2]
‘2003년 SARS 발발, 2008년 골드만 삭스로 촉발된 

글로벌 금융위기, 2020년 COVID-19 등의 전 세계적인 

충격 속에서도 디지털화와 AI를 통한 혁신을 추진한 기

업들의 매출과 이익은 모두 증가했다’라는 것이 보스턴 

컨설팅 그룹의 최근 연구 ‘The Rise of the AI-Powered 
Company in the Postcrisis World’를 통해서 증명되었

다.[3]
최근 ICT 기술의 급속한 발전과 이를 활용한 광범위

한 양질의 데이터 축적을 기반으로 통계적 분석의 한계

를 극복할 수 있는 좋은 대안으로써 머신러닝은 제조업

에서 큰 주목을 받고 있다. 또한, 회귀와 분류의 영역에

서 셀 수 없을 정도의 다양한 알고리즘이 제공되어 개별 

데이터의 특성에 맞는 성능이 높은 예측모델을 선택할 

수 있다. 이에 본 논문에서는 머신러닝 예측모델의 성능

을 향상할 수 있는 다양한 방법을 제안한다.
현재 가장 일반적으로 사용되고 있는 방법인 ①샘플 

크기의 증가, ②적절한 머신러닝 알고리즘의 선택, ③
Hyper-Parameter의 최적화를 통해서 예측모델의 성능

향상을 확인한다.[4] 일반화된 성능향상 방법 외 새로운 

접근을 본 연구에서 시도하고자 한다.

1.2. 연구 동향

기존 예측모델의 성능 연구를 고찰해 본 결과, 표 1에
서 나타난 것과 같이 Linear Regression, Random Forest, 
SVM, KNN, DNN이 가장 폭넓게 사용되고 있음을 확

인하였다. 해당 5가지 알고리즘을 본 연구에서 사용할 

것이다. 머신러닝 예측모델의 성능향상 방법은 많은 연

구에서 다뤄지고 있지만, 제조업에서는 고객의 요구 특

성에 대한 예측성능이 곧 시장에서의 고객 만족 및 품질 

비용으로 직결될 수 있는 사안이므로 기존의 방법 외 추

가적인 성능향상 방법에 대한 요구가 매우 강하다. 이러

한 제조업에서의 경향을 반영하여 본 논문에서는 머신

러닝을 이용하여 제조공정에서의 품질특성을 예측하는 

모델을 수립하고, 이의 예측성능을 향상하는 다양한 방

법을 제시한다. 
본 논문은 I장 서론을 포함하여 5개의 장으로 구성되

어 있다. Ⅱ장에서는 연구에 사용된 머신러닝 알고리즘

에 대한 소개, Ⅲ장에서는 연구대상과 데이터 전처리를 

설명하고, Ⅳ장은 머신러닝 예측모델을 수립하여 기존

에 알려진 방법과 함께 일반에 잘 알려지지 않은 방법을 

통해서 예측성능을 측정, 비교하였다. Ⅴ장에서는 결론

과 시사점을 기술한다.

Task Goal Model 

Regression The Deformation 
Prediction[5] 

Random Forest,
DNN

Classification
Sillicon Wafer
Micro-Cracks
Prediction[6]

SVM

Classification Surface Defect
Prediction[7] KNN

Regression Hot Deformation
Prediction[8] DNN, SVM

Classification Fine Dust PM10
Prediction [9]

Logistic Regression
SVM, DNN, 

Random Forest

Regression Fruit Size
Prediction[10] Linear Regression

Table. 1 Tasks of Past Studies

Ⅱ. 머신러닝 알고리즘

2.1. Linear Regression Model

입력과 출력의 인과관계를 선형 방정식의 형태로 나

타낸 것이다. 모델링의 대상이 되는 데이터(입력)가 정

규성을 가지면 유용하다. 모델은 원인과 결과를 통계적

으로 명확하게 설명하므로, 데이터를 통해서 그 데이터

가 생성된 공정의 이해도 가능하게 된다. 다만, 데이터

가 정규성, 등분산성에 어긋나거나 혹은 비정형 데이터

가 포함되었으면 사용하기 매우 어렵다. 또한, 평균과 
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분산을 사용하므로 이상치의 영향을 크게 받는다. 이외 

모델에 포함된 설명변수 간의 독립성이 어긋나면 예측

력을 신뢰할 수 없다. [11]

2.2. Bagging : Random Forest

Random Forest는 Decision Tree를 바탕으로 Bagging
의 개념을 적용한 알고리즘이다. 아래의 그림 1에서 살

펴볼 수 있듯이 데이터셋에서 임의 복원 샘플링을 통해 

다수의 데이터셋(부분집합)을 생성한다. 이것을 Boostrap 
샘플링이라고 한다. 샘플링한 다수의 데이터셋으로 각

각 예측모델을 수립하여 분류의 경우에는 다수결투표, 
회귀의 경우에는 각 모델의 예측값들에 대한 평균값을 

최종값으로 출력한다. 이러한 과정을 Aggregating이라

고 한다. 이러한 Boostrap 샘플링과 Aggregating을 함께 

사용한 알고리즘이 Bagging이다.[12] Bagging을 적용

한 대표적인 예시가 Random Forest이다. Bagging은 모

델의 편의는 유지되고, 특정 데이터에 Overfitting되는 

것을 방지하며 분산을 감소시킬 수 있는 장점이 있다.

Fig. 1 Bagging : Random Forest Algorithm

2.3. SVM(Support Vector Machine) 

SVM은 그림 2에서 볼 수 있듯이, 현재의 데이터를 

보다 고차원(N차원)으로 매핑시킨 뒤에 N-1차원의 초

평면으로 분류하는 기법이다. 특히, 비선형 분류 문제에

서는 이를 높은 차원의 공간으로 변환시켜 선형적인 구

분을 가능케 하는 결정경계를 쉽게 찾을 수 있도록 커널 

함수를 사용한다. 또한, 이러한 과정에서 잘못 분류된 

데이터에 대해서는 일종의 Penalty를 부여하여 손실함

수를 조정할 수 있다.
비교적 작은 데이터셋에서도 예측성능이 우수하다. 

그러나, 데이터의 용량이 큰 경우에는 처리시간이 길어

지는 단점도 수반한다. SVM은 Random Forest와 비교

해서 Hyper-Parameter의 최적화가 까다롭다.

Fig. 2 SVM(Support Vector Machine)

2.4. KNN(K-Nearest Neighbors)

KNN은 그림 3과 같이 새로운 데이터가 입력되면, 그 

데이터에서부터 K개의 가장 가까운 이웃들을 찾는다. 
그 K개의 이웃이 어떤 클래스에 속하는지 파악하고, 다
수결에 따라서 새로운 데이터의 클래스를 분류하는 기

법이다. KNN의 경우에는 학습 과정이 없이 입력 데이

터와 학습 데이터의 거리 측정을 통해 예측을 시행한다. 
즉, 예측 모델을 별도로 수립하는 과정이 없다.

KNN은 학습 데이터 내에 포함된 노이즈 혹은 이상

치의 영향을 크게 받는 것으로 알려져 있으므로 전처리 

과정에서 이에 대한 충분한 검토와 제거가 필수적이다. 
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또한 높은 차원의 데이터셋에는 성능이 낮다고 알려져 

있으므로, Feature Selection을 통해서 중요한 특성들의 

선별이 선행되어야 한다. 

Fig. 3 KNN(K-Nearest Neighbors)

2.5. DNN(Deep Neural Networks)

DNN은 그림 4에서 보는 것과 같이 Input, Hidden, 
Output의 3단 구조가 기본적이다. Input Layer는 데이터

를 입력하는 층이다. 이것이 Hidden Layer로 전달되어 

주요한 특성들이 추출되며, Output Layer에서 클래스별 

예측확률이 결정된다.
DNN에서는 앞서 언급한 Layer의 수와 각 Layer의 노

드의 수를 적절하게 선정하는 것이 중요하다. 일반적으

로는 복잡한 이미지의 경우에는 비교적 많은 수의 Layer
와 Node를 쌓는 것이 유리하고, 정형적인 데이터의 경

우에는 작은 수의 Layer와 Node를 갖도록 설계한다. 
DNN은 머신러닝 알고리즘과 비교하면 고려해야 할 

Hyper-Parameter가 매우 많다. 주요한 것으로는 Layer의 

개수, Layer 별 Node의 수, 각 Layer 별 활성화 함수, 
Regularization, 최적화 함수 및 Learning Rate 등이 있다.

Fig. 4 DNN(Deep Neural Networks)

Ⅲ. 연구 방법

본 논문의 목적은 머신러닝 예측모델의 성능을 향상

하는 효과적인 방법을 찾는 것이다. 제조공정의 데이터

베이스에 축적된 10개월간의 데이터를 사용할 것이다. 
전처리에서는 결측치의 제거, 영분산 변수의 제거, 중요 

변수의 선택 등이 시행되었다. 전처리 된 데이터셋을 이

용하여 다양한 성능향상 방법의 효과를 검증한다.

3.1. 연구대상

본 논문에서는 건축용 자재 제조업체 LG Hausys사
의 건축구조재의 제조공정 데이터를 사용하였다. 공정

의 생산속도, 투입되는 화학물질의 배합비 및 열처리 온

도 등 총 31개의 변수(30개의 설명변수, 1개의 반응변

수)로 구성되어 있다. 데이터의 수집 기간은 2020년 2월 

5일부터 2020년 12월 3일까지이다.

3.2. 데이터 전처리 과정 

3.2.1. 결측치 제거

총 750개의 결측치가 존재하며, 특정 기간 동안 주요 

설명변수 10개에서만 결측치가 발생했다. 그래서 결측

치가 많은 변수를 제거하지 않고 결측치가 존재하는 행

을 제거하였다. 

3.2.2. 영분산 변수의 제거

총 30개의 설명변수 중에서 분산이 거의 없는 4개의 

변수를 찾아서 제거하였다. 

3.2.3. 중요 변수의 선택

26개의 설명변수에 대해서 상관분석 및 그래프 분석

을 시행하였다. 또한 Domain 전문가들의 의견을 반영

하여 19개의 주요 변수를 선정하였다.

3.2.4. 데이터셋의 분리

데이터셋은 학습데이터와 테스트셋으로 분리하였다. 
이 논문에서는 7:3의 비율로 나누었다. 그리고, 모델의 

성능평가를 엄격하게 하려고 분리 과정에서 원래 데이

터셋에 대한 복원추출은 허용하지 않았다.
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Ⅳ. 실험 및 결과

4.1. 평가 지표

예측모델의 성능을 평가하는 지표는 회귀분석에서는 

결정계수(R2), 평균제곱오차(MSE), 평균절대오차(MAE)
를 많이 사용한다. 본 논문에서는 R2, MSE와 같이 데이

터의 제곱을 통해 구한 통계량이 관측값과 차원이 달라

서 직관적인 이해가 어려우므로, 절댓값을 채용하여 평

균적인 오차의 정도를 쉽게 파악할 수 있는 MAE를 평

가 지표로 선정하였다.
반응변수가 명목형일 경우에는 Accuracy(정확도)를 

사용하였다. (4)Accuracy는 반응변수의 Label(관측값)
에 대해서 모델이 예측한 Label(예측값)이 일치하는 비

율을 의미한다. [13]

R2(ytrue, ypred)=1−[ ∑(ytrue− ypred)2 / ∑(ytrue− y¯)2 ] (1)

MSE(ytrue, ypred) = 1 / nsamples  ∑ (ytrue− ypred)2 (2)

MAE(ytrue, ypred) = 1 / nsamples  ∑ |ytrue− ypred| (3)

Accuracy = 관측값과 일치하는 예측값의 수 / 예측값의 수 (4)

4.2. 머신러닝 알고리즘 예측모델의 성능향상

전처리가 완료된 학습데이터를 이용해 Linear 
Regression, Random Forest, SVM, KNN, DNN 알고리

즘을 적용한 5개의 예측모델을 구축하였다. 
①Hyper-Parameter 최적화 이후 머신러닝 알고리즘

별 예측모델의 성능을 비교하였다. 그리고, 가장 성능이 

우수한 모델로 ②샘플 크기의 증가, ③반응변수의 데

이터 타입 변경, ④Domain 지식 기반의 이상치 제거, 
⑤ Feature Creation의 방법을 통해서 성능향상을 검증

하였다.

4.2.1. 머신러닝 알고리즘 별 Hyper-Parameter 최적화

를 통한 성능 비교

학습 데이터의 10%를 분리하여 Hyper-Parameter 최
적화를 위해 사용하였다. Hyper-Parameter의 최적화는 

Grid Search 방식을 사용하였다. 그리고 알고리즘별 최적

화된 예측모델은 테스트셋을 통해 그 성능을 검증하였다.
그림 5는 Hyper-Parameter 최적화 전/후의 머신러닝 

알고리즘별 예측모델의 성능을 보여준다. 일부 알고리

즘에서 Hyper-Parameter 최적화의 효과가 매우 미미한 

수준 악화하였다. 이는 한정된 범위에서의 Grid Search 
방식을 통한 최적화로 야기된 것으로 판단된다. 연구보

다 더 넓은 범위에서 Hyper-Parameter의 최적화가 진행

되었다면, 다른 결과가 발생했을 것으로 판단한다. 실험

의 결과를 바탕으로, Hyper-parameter의 최적화는 예측

모델의 성능향상에 좋은 방법으로 선택될 수 있다고 판

단한다.
머신러닝의 알고리즘별 MAE를 비교하면, SVM이 

가장 우수한 것으로 나타났다. 일반적으로 알려진 것처

럼, 데이터셋의 성격에 따라서 적절한 알고리즘이 선정

되어야 예측모델의 성능도 보장할 수 있다.

Fig. 5 Performance by Hyper-Parameter Optimization

4.2.2. 샘플 크기에 따른 성능 비교

머신러닝 알고리즘별 성능 비교에서 가장 우수한 것

으로 나타난 SVM 모델을 이용하여 샘플 크기에 따른 

성능을 실험하였다. 
그림 6에서는 샘플의 크기를 각각 10개부터 552개로 

점진적으로 증가하며 수립한 각 예측모델의 성능을 보

여준다. 샘플 크기가 증가함에 따라 MAE는 지속적으로 

감소함을 확인할 수 있다. 

Fig. 6 Performance(MAE) By Sample Size



한국정보통신학회논문지 Vol. 25, No. 6: 749-756, Jun. 2021

754

4.2.3. 반응변수 데이터 타입 변경 통한 성능향상

연속형 반응변수를 가진 SVM 모델로 예측한 값들에 

제품의 합/불을 판단하는 기준을 적용하여 성능을 정확

도로 환산하였다. 표 2에서 확인할 수 있듯이 정확도는 

81.4%로 나타났다. 분류 모델의 모델링 전에 반응변수

의 데이터 타입을 연속형에서 명목형으로 변환하여, 예
측모델을 만들었다. 이 모델을 이용하여 성능을 평가한 

결과, 정확도 84.4%가 발현되었다.
제조공정에서 품질특성의 예측 목적은 상황에 따라

서 최적화 혹은 관리의 두 가지로 구분할 수 있다. 최적

화는 연속형 데이터 타입에서 관리는 명목형 데이터 타

입에서 선호되는 방법이다. 예측의 목적에 맞게 분류 혹

은 회귀모델을 선택하는 것이 비교적 좋은 성능을 얻는 

방법이다.

Continuous Type Categorical Type

Sample Size (n)
Tested 237 237

Samples Matched 
to True 193 200

Accuracy 81.4% 84.4% 

Table. 2 Performance by Data Type

4.2.4. Domain 지식 기반의 이상치 제거를 통한 성능

향상

제조공정의 데이터는 센서를 통한 수집 및 작업자의 

입력과정에서 다양한 오류가 포함될 수 있다. 이러한 오

류는 이상치로 나타날 수 있다. 이러한 이상치에 대한 

적절한 처리 없이 데이터셋을 사용하면 모델의 성능은 

저하될 수밖에 없다.
이에 본 연구에서는 Domain 전문가들이 기술적 지원

을 받아서 이상치를 선별하였다. 공정의 변수들은 생산

되는 제품군에 따라서 다른 분포를 한다. 해당 분포를 

기반으로 발생확률이 낮은 값들을 탐색하여, 이를 이상

치라고 판단하고, 제거하는 것이다.
그림 7은 이상치 제거를 통해서 MAE가 37.7% 개선

된 것을 보여준다. 예측모델의 성능향상 방법 중에서 가

장 효과적인 것으로 보인다.

4.2.5. Feature Creation을 통한 성능향상

본 논문의 대상이 되는 제조공정에서는 반응변수에 

열처리가 매우 큰 영향을 주는 것으로 알려져 있다. 열

처리가 이뤄지는 3개의 영역에서의 온도 차이를 새로운 

변수로 생성했다. 그림 8은 기존 데이터셋으로 수립한 

모델과 새롭게 추가된 변수를 추가한 데이터셋으로 수

립한 모델의 성능을 비교하였다. 유의미한 변화는 없었

다. 이에 대해서는 앞으로 기술적, 수학적 측면에서 

Feature Creation을 통해 다양한 파생변수를 생성하고, 
이에 관한 추가적인 연구를 통해서 효과에 대한 검증이 

이뤄져야 할 것으로 판단한다.

Ⅴ. 결  론

일반적으로 알려진 머신러닝 예측모델의 성능향상 

방법으로 ①적절한 머신러닝 알고리즘의 선택 ②

Hyper-Parameter의 최적화 ③샘플 크기의 증가를 제조

공정의 데이터셋에 적용하여 유효성을 검증해보았다. 
또한, 새롭게 발견한 성능향상 방법으로 ①Domain 지
식을 바탕으로 한 이상치의 제거 ②반응변수의 데이터 

타입의 전환 ③ Feature Creation을 살펴보았다.
반응변수의 데이터 타입의 전환을 통한 성능향상은 

‘관리’라는 의미에 대한 깊은 이해가 필요한 방법이다. 

Fig. 8 Performance by Feature Creation

Fig. 7 Performance by Removing Outliers
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관리는 목표에 대한 현재 활동의 달성 여부를 살펴보는 

행위로 현상과 목표의 일치 여부에 대한 비교만 가능하

면 된다. 즉, 높은 수준의 해상도가 필요 없는 행위이다. 
연속형의 데이터 타입은 목적한 구체적인 값을 달성하

기 위한 회귀모델에는 적절하지만, 관리의 측면에서는 

경제성에 어긋나는 형태의 데이터 타입이다. 이러한 원

리를 이용하여 해상도를 양보하고 관리를 위한 성능지

표를 향상한 것이다.
본 논문에서의 이상치의 탐색 방법은 흔히 알고 있는 

전체 데이터의 분포에서 통계적 접근으로 찾아낸 이상

치가 아닌 Domain에 대한 기술적 접근을 선택하였다. 
수집한 전체 데이터의 통계적 분포보다는 이를 제품군

으로 세분화하고, 각 제품군이 가지는 개별적인 분포를 

바탕으로 통계적 확률이 낮은 개별 데이터를 이상치로 

구분하였다.
Feature Creation의 경우에는 Domain의 기술 및 경험

에 대한 충분한 검토를 통해서 다양한 파생변수들이 제

안되어 평가되어야 하지만, 제한된 일부의 파생변수만

으로 효과 검증이 진행되었다. 그래서, 앞으로 이에 관

한 추가적인 연구가 필요한 것으로 보인다.
제조업에서도 PLC와 IoT 센서 등에서 실시간으로 축

적되는 양질을 데이터를 활용하려는 적극적인 움직임

이 진행되고 있다. 특히 빅데이터를 활용하는 적절한 도

구로 머신러닝을 도입하여 품질을 예측하는 과제 활동

은 일반화되었다. 머신러닝을 활용하여 개선의 방향성

을 찾는 것은 비교적 낮은 예측성능에서도 충분하다. 그
러나, 고객이 체감하는 중요 품질특성과 관련된 항목에 

대한 예측은 비교적 높은 수준의 성능을 요구하게 된다. 
왜냐하면, 이는 Claim이나 Complaint 등과 같은 품질 실

패 비용과 직결되기 때문이다. 이에 기존에 알려진 성능

향상 방법과 함께 논문에서는 새롭게 발견한 방법을 제

시한다. 제시한 방법을 충실하게 적용한다면, 최적화나 

관리의 목적에 부합되는 만족스러운 성능의 예측모델

을 얻을 수 있을 것으로 기대한다.
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