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Research and interest in sustainable printing are increasing in the packaging printing industry. Currently, predicting the amount 
of ink required for each work is based on the experience and intuition of field workers. Suppose the amount of ink produced 
is more than necessary. In this case, the rest of the ink cannot be reused and is discarded, adversely affecting the company's 
productivity and environment. Nowadays, machine learning models can be used to figure out this problem. This study compares 
the ink usage prediction machine learning models. A simple linear regression model, Multiple Regression Analysis, cannot reflect 
the nonlinear relationship between the variables required for packaging printing, so there is a limit to accurately predicting the 
amount of ink needed. This study has established various prediction models which are based on CART (Classification and Regression 
Tree), such as Decision Tree, Random Forest, Gradient Boosting Machine, and XGBoost. The accuracy of the models is determined 
by the K-fold cross-validation. Error metrics such as root mean squared error, mean absolute error, and R-squared are employed 
to evaluate estimation models' correctness. Among these models, XGBoost model has the highest prediction accuracy and can 
reduce 2134 (g) of wasted ink for each work. Thus, this study motivates machine learning's potential to help advance productivity 
and protect the environment.
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1. 서  론1)

ESG는 환경(Environmental), 사회(Social), 지배구조
(Governance)를 조합한 단어로 최근   계 으로 ESG 
경 에 심이 높아지고 있다[7]. 패키징 린  분야에

서도 ESG 경 을 해 지속가능한 인쇄(Sustainable 
Printing)에 심이 높아지고 있다[10]. 지속 가능한 인쇄
를 한 해결책은 환경 친화 인 잉크 사용부터 재활용, 
작업 흐름에서 폐기물 처리에 이르기까지 다양한 분야를 
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망라하고 있다. 하지만 린  패키징 산업의 규모가 비

교  작아 환경문제를 다루는데 얼마나 많은 기업들이 

참여를 할 것인지는 의문이다. 이익과 환경 사이에 갈등
이 있을 때 부분 환경  책임을 지는 척하며 이익을 

추구하는 방식을 택할 것이다. 본 연구는 패키징 린  

기업의 수요에 의해 환경과 이익 두 가지를 모두 해결할 

수 있는 방안을 제시한다.
기존 패키징 인쇄 산업에서는 잉크 제조 방식을 장 

작업자의 경험과 직 을 기반으로 하고 있다. 하지만 작
업자의 의해 진행된 요한 의사결정(잉크 배합비율, 스
링, 잉크 생산량)이 조 이라도 틀릴 경우 기업의 생

산성에 악 향을 미친다. 를 들어, 잉크를 필요량 보다 
과다하게 생산하게 되는 경우 남는 잉크는 재사용 될 수 

없어 폐기되어 생산비용이 올라가고 환경에 악 향을 미
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친다. 반면 잉크를 부족하게 생산한 경우 잉크를 재생산
할 때까지 작업이 단되기에 생산 비용이 올라가므로 

정 여유 분의 잉크만 남도록 잉크 사용량의 정확한 

측이 필요하다.
필요 잉크량을 정확히 계산해 필요한 만큼 만드는 것

은 비용 감, 생산 효율성 향상, 그리고 환경 보호를 
한 -  솔루션이 될 수 있다. 보통 린  작업에서 잉

크 코스트는 평균 2%~5%의 비용[19]을 차지한다. 체 

작업에서는 은 부분을 차지하는 것 같지만 량 인쇄

를 할 경우 잉크 코스트는 무시하지 못할 수 이다. 과거 
1980년부터 1990년 사이 Procter & Gamble Co.는 생산
비용을 이기 해 은 잉크를 사용하는 략을 사용

했다. 이 략은 실제 매년 약 200만 달러의 비용 감을 
하는 효과를 가져왔다[6].
기존 잉크 필요량 측과 련된 선행 연구는 패키징 

린  산업의 규모가 작아 거의 진행되지 않았다. 패키
징 린  산업에서 략 으로 잉크 필요 측량을 계

산하기 해 사용되고 있는 SPANKS식[13]은 종이 종류
(Stock), 인쇄 방식(Process), 면 (Area), 매수(Number), 
이미지 종류(Kind of Image), 잉크 비 (Specific Gravity 
of Ink)으로 이루어진 간단한 수리식이다. 하지만 
SPANKS식과 같은 경우 3장에서 기술할 실 인 패키

징 린  작업의 특성을 다 반 하지 못해 잘못된 측

을 하기 쉬우며 장에서도 숙련된 경력자의 직 을 기

반으로 필요 잉크량을 측하여 제조하는 상황이다.
패키징 린  산업에도 인공지능 기반 조색 시스템

을 도입하면 앞서 설명한 문제가 해결되며 폐기되는 잉

크가 어 기업의 이익 추구와 환경 보호의 의무 한 

충족할 수 있다. 본 연구는 4차 산업 명 환 시 에 맞

추어 잉크 생산량 측 머신러닝 알고리즘 련 연구를 

진행하 다. 
머신러닝은 인공지능(artificial intelligence)의 일종으로 

컴퓨터에 명시 인 로그램 없이 배울 수 있는 능력을 

제공하는 분야로 정의되며 인간이 학습하듯 컴퓨터에도 

정보들을 제공하여 스스로 경험하고 학습하게 함으로써 

새로운 지식을 창조하는 것을 말한다[11]. 머신러닝 방법
론은 표 으로 지도학습(Supervised Learning)과 비지
도 학습(Unsupervised Learning)으로 구분된다.
지도학습은 각 객체 별로 속성에 한 입력 벡터와 목

표치(Label)가 주어진 학습데이터(Training Data)가 존재할 
때, 이로부터 하나의 함수를 유추하여 미래의 새로운 객체
에 한 목표치를 측하는 방법이다. 지도학습은 주로 
측 모델링(Predictive Modeling)에 활용되며, 목표치의 형
태에 따라서 분류(Classification)와 회귀(Regression) 등이 
있다. 본 연구에서는 지도학습  회귀모델을 통해 잉크 
필요량을 측하고자 한다.

 표 인 회귀모델로는 다 선형회귀(Multiple Linear 
Regression)[17], 의사결정나무(Decision Tree)[15], 랜덤포
스트(Random  Forest)[22], G BM (Gradient Boosting 

Machine)[8], XGBoost(eXtreme Gradient Boosting)[5] 알고
리즘이 있다.
잉크 필요량 측 알고리즘 모델은 인쇄하는 종이의 

면 , 색상 망  비율(Halftone Dot), 인쇄매수, 잉크 종
류, 종이의 앞/뒷면, 종이 종류의 정보를 이용한다. 실

인 인쇄의 특성을 다 반 하기 해서 복잡한 데이터

를 사용하지만 기계학습(Machine Learning)의 Computing 
Power를 이용하면 복잡하고 방 한 양의 정보라도 쉽게 

처리 가능하도록 만들어 다.
본 연구의 목표는 표 머신러닝 모델들을 비교하며 잉크 

필요 생산량 측에 가장 효과 인 모델을 탐색한다. 

2. 선행 연구 

최근 다양한 산업분야에서 머신러닝을 활용하여 보다 

효율 인 의사결정을 하기 한 연구가 진행되고 있다. 
Gkerekos[9]는 선박 엔진에 들어가는 연료 필요량을 머신

러닝을 통해 측하여 선박 리의 효율성과 이윤을 향상시

키기 한 연구를 진행하 다. 다 선형회귀 모델부터 의사

결정나무 모델들까지 다양한 모델들을 R-squared, MAE, 
MSE 등 다양한 평가지표를 사용하여 비교하여 가장 성능
이 좋은 모델을 사용하 다. 한 가장 성능이 좋은 모델의 

Hyper Parameter를 튜닝하며 성능을 한차례 더 개선하 다.
Shehadeh[20]는 장비의 수명 측을 해 장비 수

명 측에 있어 요한 연속형(Numerical)변수와 범주형
(Categorical) 변수들을 선별하고 범주형(Categorical) 변수
들을 Input으로 활용할 수 있는 CART(Classification 
And Regression Tree)[14]기반의 Modified Decision Tree, 
LightGBM , XGBoost 모델들의 M AE, M SE, M APE, 
R-squared를 비교하 다.

 Jung and Kim[12]은 철도 분야 고장진단 모델에 다양한 
고장진단 라미터들을 사용하여 트리기반의 머신러닝 알

고리즘들을 비교하 다. 그  트리 기반의 Random Forest 
모델이 가장 좋은 성능을 보 다.

Razi[18]는 데이터가 비선형성 계를 가지며 범주형

(Categorical) 변수들을 포함하고 있을 때 Neural Networks 
모델과 CART 기반의 모델들의 우수성에 해 연구했다.
과거 연구들과 같이 다양한 산업분야에서 머신러닝을 

통해 효율 인 의사결정을 한 연구가 진행되고 있다. 
 연구들의 산업분야는 모두 다르지만 측하고자 하는 

Target 변수를 가장 잘 설명할 수 있는 머신러닝 모델을 
찾아내기 해 다양한 모델들을 비교하 다. 한 Target 
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<Figure 1> Visual Representation of the Suggested Methodology

변수를 결정짓는데 요한 인자로 작용하게 될 변수들을 

도메인 지식(Domain Knowledge)을 활용하여 모델의 학
습 변수로 활용하 다.
본 연구에서는 아직 머신러닝 도입 선례가 없는 패키

징 린  분야에서 작업에 필요한 잉크 필요량을 계산

하기 한 머신러닝 모델을 연구한다. 선형 회귀 모델인 
다 선형회귀(Multiple Linear Regression) 모델과 변수들 
간의 비선형성을 가지고 명목형 변수를 사용할 때 우수

한 성능을 보이는 CART기반의 머신러닝 알고리즘들을 
비교한다.

3. 데이터 및 연구 방법 

3.1 패키징 생산 공정 작업방식 

장의 조색 작업 공정 방식은 다음과 같다.
(1) 고객 주문 시안 수: 고객이 원하는 패키징 인쇄물
의 디자인 시안을 달받는 단계로 각 색상의 LAB 
Value와 같은 구체 인 품질 기 을 의하는 과정

이다.
(2) 잉크 조색: 량 인쇄를 해 고객의 주문량을 인쇄

하기 해 필요한 잉크를 만드는 과정으로 재고로 

보유하고 있는 색이 있는 경우를 제외하고는 새롭게 

여러 잉크를 섞음(Mix)으로써 원하는 색의 잉크를 
조색하는 과정이다. 한 고객의 주문량과 고객 시안

의 색별 면  등을 고려해서 어느 정도의 잉크를 새

로 만들어야 하는지 의사결정 하는 단계이다. 
(3) 생산 시안 디자인: 량 생산이 가능하도록 고객으로

부터 받은 디자인 시안을 생산 시안으로 재 디자인하

는 과정으로 Off-Set 인쇄를 한 PS 의 망  설계 

과정을 포함한다.
(4) 시험 인쇄: 조색 된 잉크에 따라 설비를 통해 시험 
생산하는 단계로 기계의 열을 해서 정 매수 

(50장 이상)를 인쇄하는 단계이다.
(5) 색상 검사: 시험 인쇄된 인쇄물이 고객이 주문한 색
상과 허용범  내로 일치하는지 검사하는 단계로 일

치할 경우 량 인쇄로 넘어가며 그 지 않은 경우 

색상 불일치 요인을 찾기 해서 이 의 모든 과정

(생산 시안 디자인, 잉크 조색)을 재작업을 실시한다.
(6) 량 인쇄: 고객이 주문한 주문량에 맞게 인쇄물을 

량 생산하는 과정이다.

3.2 사용 데이터셋 

본 연구에서 사용한 데이터셋은 국내 패키징 인쇄 기

업인 덕수산업으로부터 2021-04-01부터 2021-11-03까지 
수집된 1,034개의 데이터이다. 데이터의 변수로는 인쇄
매수(Product Qty), 한 면에 해당 잉크의 면  비율인 망

 비율(Halftone Dot), 작업자가 생산한 잉크 총량(조색
양), 작업자가 작업 후 남은 잉크량, 마지막으로 조색양
에서 남은 잉크량을 빼서 계산한 작업에 사용한 잉크량

(Ink Used)으로 구성되어 있다. 한 종이와 잉크의 물성

치를 반 할 수 있도록 잉크의 색(Ink Color), 잉크의 종
류(Ink Kind), 종이의 색(Paper Color), 종이의 종류(Paper 
Kind), 종이의 앞/뒤면(Paper Side)의 데이터를 포함한다. 
데이터 행은 총 1,034개이며 <Table 1>은 머신러닝 Input 
Feature와 Target Feature를 나타낸다.
작업에 총 필요한 잉크량을 Total Ink Consumption이라 

한다면 작업 한 장에 들어가는 잉크량(One Printing Ink 
Consumption)에 작업에 필요한 매수(Printing Quantity)를 
곱해 구할 수 있다. 
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Data 
Feature

Data Description

Input Feature
Ink Color Color code of ink (Categorical Feature)

Ink Kind Divided into regular/UV ink
UV uses more ink for the same operation (Categorical Feature)

Paper Kind Type of paper used for the job (Categorical Feature)
Paper Color Color of the paper used for the job (Categorical Feature)
Paper Side The front/back of the cover to print (Categorical Feature)
Paper Size Area of paper (m2)

Halftone Dot The percentage of ink in paper area (%)
Product Qty Number of papers required for the job

Target Feature
Ink Used Amount of ink used by the job (g)

<Table 1> Data Feature Description

Total Ink Consumption (g) =  Single Printing Ink 
Consumption (g)×  Printing Quantity 

 작업 한 장에 들어가는 잉크량(Single Printing Ink 
Consumption)은 종이 한 장의 크기(Paper Size)에 종이에서 
잉크가 차지하는 면  비율(Halftone Dot)을 곱하면 한 페이
지를 차지하는 잉크 면 을 구할 수 있다. 한 페이지에 칠해
지는 잉크 면 에 단  면  1m2당 필요한 잉크량인 Ink 
Usage(g/m2)를 곱하면 작업 한 장에 들어가는 잉크량(Single 
Printing Ink Consumption)을 구할 수 있다. Ink Usage(g/m2)
는 작업에 사용하는 종이와 잉크의 물성치에 향을 받는

다. 본 연구에서는 Ink Usage(g/m2)에 향을  수 있는 
변수로 잉크의 색(Ink Color), 잉크의 종류(Ink Kind), 종이의 
색(Paper Color), 종이의 종류(Paper Kind), 종이의 앞/뒤면
(Paper Side)을 사용한다. 

Single Printing Ink Consumption(g) = Paper Size (m2)×  
Halftone Dot (%) ×  Ink Usage (g/m2)

Ink Usage(g/m2)에 영향을 줄 수 있는 변수가 많은 만큼 

Ink Usage(g/m2) 값을 정량적으로 나타내기에 어려움이 있

다. 그러므로 본 연구에서는 머신러닝 모델 중 명목형 변수

(Categorical Feature)와 변수간 비선형성을 표현하는데 적

합한 CART(Classification And Regression Tree)[14] 기반의 

알고리즘들인 의사 결정나무, 랜덤 포레스트, GBM, 
XGBoost를 사용하여 선형회귀 모델인 Multiple Regression 
Model[23]과 비교한다.

3.3 데이터 EDA(Exploratory Data Analysis)

본 데이터셋에서 단 면  1m2 당 필요한 잉크량을 Ink 

Usage(g/m2)라고 정의하다. 실제 패키징 생산 공정에서는 
3.1. (4) 시험 인쇄 단계에서 테스트 작업을 해 잉크를 
소모하게 된다. 그리고 실제 인쇄 작업에서 인쇄기에 잉크
를 넣을 시 잉크 탱크에 장되고 잉크 펌 를 통해 이동되

는 과정에서 펌 와 탱크 벽면에 붙는 최소한의 잉크

(Minimum Circulation Amount)가 필요해 최종 으로 종이

에 인쇄되기  낭비되는 잉크가 발생하게 된다. 수집 한 
데이터를 통해 총 사용한 잉크(Ink Used)와 Ink Usage(g/m2)
을 Scatter Plot을 통해 나타내어 <Figure 2>에 나타내고 총 
작업한 인쇄 매수(Product Qty)와 Ink Usage(g/m2)을 Scatter 
Plot을 통해 나타내어 <Figure 2>에 나타낸다.

<Figure 2> Ink Used (g) Scatter Plot

사용한 잉크량(Ink Used)과 Ink Usage(g/m2)의 계를 나타
낸 <Figure 2>에서 확인할 수 있듯이 사용한 잉크량이 많을수
록 Ink Usage(g/m2)가 어드는 것을 확인할 수 있다. 와 

같은 경향을 보이는 이유는 사용되는 잉크인 Ink Used(g)가 
늘어날수록 낭비되는 Minimum Circulation Amount(g) 양이 
체 양에서 차지하는 비율이 어들어 Ink Used(g)가 늘어날
수록 Ink Usage(g/m2) 값은 어들 것이다.

<Figure 3> Product Quantity Scatter Plot

작업 매수(Product Quantity)와 Ink Usage(g/m2)의 관계

를 나타낸 <Figure 3>에서 확인할 수 있듯이 작업한 매
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수가 많을수록 Ink Usage(g/m2)가 줄어드는 것을 확인할 

수 있다. 작업 매수가 늘어날수록 3.1.(4)의 시험인쇄 과

정 중 낭비되는 잉크량이 차지하는 비율이 줄어들게 된

다. 마찬가지로 작업매수가 늘어날수록 Ink Usage(g/m2)
는 줄어들 것이다.
위 <Figure 2>와 <Figure 3>를 통해 확인할 수 있듯이 

실제 작업현장에서는 작업에 사용한 총 잉크량과 작업 

매수와 비선형적 상호작용 효과가 있는 것을 확인할 수 

있다. 그러므로 앞서 기존에 사용 중인 SPANKS식은 해

당 특성을 반영하기 힘들고 작업자 직관에 계산되는 방

식도 정확하게 필요량을 예측하기 힘들다. 그러므로 변

수들 간의 비선형적인 특성을 반영할 수 있는 머신러닝 

알고리즘이 요구된다.

3.4 머신러닝 모델

3.4.1 다중회귀분석 모델(Multiple Regression Analysis)

회귀분석은 독립변수(Independent Variable)와 종속변
수(Dependent Variable)간의 상호 계(선형, 비선형 
계 등)를 분석하는 기법이다. 그  다 회귀분석[23] 
(Multiple Regression Analysis)은 두개 이상의 독립변수들
과 하나의 종속변수의 계를 분석하는 기법이며 단순회

귀 분석을 확장한 모델로 본 연구에서는 다른 머신러닝 

모델을 평가할 Baseline 모델로 사용하 다. 종속변수 Y
는 측 잉크 필요량이다. 다 회귀식을 사용할 경우 모

든 독립변수들을 한 번에 포함하여 분석할 수 있으며 특

정 독립변수의 향력을 알 수 있다. 다  회귀 모델과 

같은 경우 독립변수 값의 변화에 따른 종속변수 값의 변

화가 일정해야 하는 독립변수와 종속변수 간의 선형성을 

만족해야 한다.

3.4.2 의사 결정나무 모델(Decision Tree Model)

<Figure 4> Decision Tree Example

의사결정나무[21]는 여러 가지 규칙을 순차 으로 용

하면서 독립 변수 공간을 분할하는 분류 모형이다. 분류와 
회귀 분석에 모두 사용될 수 있어서 CART(Classification 
And Regression Tree)라고도 한다. 의사 결정나무 모델의 
분류법은 다음과 같다. 복수의 독립 변수  하나의 독립 
변수를 선택하고 기  값(threshold)이라 정한다. 체 학습 

데이터(Root Node)를 해당 독립 변수의 값이 기  값 보다 

작은 데이터 그룹(Decision Node)과 해당 독립 변수의 값이 
기  값 보다 큰 데이터 그룹(Leaf Node)으로 나 다. 각각
의 자식 노드에 해 앞에 단계를 반복하여 하  자식 노드

를 생성한다. 하지만 자식 노드에 한 가지 클래스의 데이터
만 존재한다면 더 이상 자식 노드를 나 지 않고 지한다. 
이 게 자식 노드 나 기를 연속 으로 용하면 노드가 

계속 증가하는 나무(tree)와 같은 형태로 표 할 수 있다. 
본 연구에서 잉크 필요 측량을 구하기 해 사용한 의사

결정 나무 형식은 회귀나무(Regression Trees)이며 출력변
수가 연속형으로 나온다.

3.4.3 랜덤 포레스트 모델(Random Forest)

랜덤 포 스트(Random Forest) 알고리즘[22]은 다수의 
의사 결정나무를 조성하여 측을 진행하는 머신러닝 알

고리즘이다. 
랜덤포 스트는  의사결정나무를 여러 개 생시켜 

각 의사결정 나무에서 나온 결과를 합하여 제공한다. 랜
덤포 스트는 각 의사결정나무를 만들 때 랜덤으로 학습 

데이터와 독립 변수를 선택하여 측을 진행한다. 이 방
법으로 만들어진 개별 인 의사결정나무는 정확도는 떨

어질 수 있으나 모든 의사결정나무를 종합하여 측을 

수행하므로 정확도와 안정성이 높아진다는 장 을 지닌

다. 즉, 랜덤포 스트는 무작 로 독립 변수를 N개 고르
고, 데이터 한 무작 로 선정하는 의사결정나무 알고

리즘을 T개 만들어 다수결의 원칙으로 가장 많이 도출되
는 값 는 평균값을 측값으로 사용한다.

<Figure 5> Random Forest Example
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3.4.4 GBM 모델(Gradient Boosting Machine)

GBM(Gradient Boosting Machine)[16]은 부스  앙상블 

알고리즘이다. 부스 이란 여러 개의 Weak Learner를 순차
으로 학습하면서 각 step에서 잘못 측된 데이터에 해 
가 치를 부여해 오류를 개선해 나가는 학습 방식이다. 
GBM은 CART 기반의 다른 알고리즘과 마찬가지로 분류뿐
만 아니라 회귀 문제에도 사용될 수 있다. GBM은 앞에서 
학습한 모형의 틀린 측 데이터들을 고쳐 나가는 방식을 

사용하는데 의사결정 나무를 사용하고 측 오류를 최소화

해 나가는 과정에서 경사하강법(Gradient Descent)을 이용
한다. 마지막에는 이 weak learner들이 결합하여 성능이 좋
은 하나의 모델(Strong Learner)이 만들어진다.

<Figure 6> Gradient Boosting Machine Example

3.4.5 XGBoost 모델

XGBoost[4]는 약한 측 모델인 트리 모델을 결합하
여 강한 측 모델을 만드는 알고리즘으로서 부스  기

법을 이용하여, 순차 으로 오류를 여나간다. 먼  약

한 분류기가 입력 데이터를 통해 학습되면 학습된 결과

에서 나타나는 오차를  다른 약한 분류기에서 학습시

킴으로써 순차 으로 발생하는 오차 분포를 모델이 학습

하게 된다. XGBoost는 부스  기법을 통해 모델들을 통

합할 때 요도가 높은 트리 모델에 높은 가 치를 부여

하는데 N 번째 모델이 가지는 가 치는 N-1 번째 모델
의 오류에 따라서 결정된다. 학습을 한 목 함수는 참

값과 측값 사이의 손실 함수와 모델의 복잡도를 나타

내는 정규화 항으로 구성된다.
이러한 목 함수를 최 화 시키는 방향으로 모델이 

학습하게 되며 목 함수를 최소화하는 가 치를 구하게 

된다. 한 XGBoost는 서른 개 이상의 하이퍼 라미터
(hyper parameter)를 지원하므로 다양한 상황에 따른 데
이터에 한 유연한 학습이 가능하며, CART[14] 방식을 
이용해 생성된 트리모델과 리 (leaf)의 우 를 비교하여 

입력 특징의 요도를 확인할 수 있다.

3.5 데이터 모델링

3.5.1 K-Fold Cross Validation

<Figure 7> K-Fold Method (K=5)

본 연구에서는 인쇄 포장공장  하나인 국내 업체(덕
수산업)에서 발생한 데이터를 수집하여 활용한다. 데이
터 셋은 1034개의 샘 로 구성되어 데이터 수가 기 때

문에 모델의 성능이 민감하게 변할 수 있는 단 이 있으

므로 이를 보완하기 하여 k-겹 교차 검증[3]을 사용하
다. 데이터를 동일한 크기를 가진 k개의 데이터 셋으
로 분할하고, 첫 번째 데이터 셋은 검증 데이터로 사용하
고 나머지 k-1개의 데이터 셋에 해 훈련하여 검증 데
이터 셋의 오차를 계산한다. 이 과정을 순차 으로 k번 
반복하여 얻어지는 오차 값들을 평균하여 계산한다. 이 
검증방법은 지나치게 높은 편향과 높은 분산으로 인해 

발생하는 문제없이 검증을 진행할 수 있다는 장 이 있

다. 본 연구에서는 k=5인 교차 검증을 사용하 다. 

3.5.2 모델 성능 지표

본 연구에서 각 모델 별 성능을 비교하기 한 지표로 

MAE, MSE, R-squared를 통해 비교한다. MAE는 모델의 
측값과 실제값의 차이( 댓값)이며 MAE가 높을수록 성
능이 낮다. RMSE는 모델의 측값과 실제 측 값 차이의 
제곱의 합의 루트 값이며 RMSE가 높을수록 성능이 낮다. 

R-squared(결정 계수)는 실제 측 값의 분산 비 측값

의 분산을 계산하여 데이터 측의 정확도 성능을 측정하는 

지표이다. 0~1까지 수로 나타내어지며 1에 가까울수록 100%
의 설명력을 가진 모델이라고 평가하게 된다. R-squared는 
SST(Total Sum of Squares)와 SSE(Explained Sum of Squares)
를 통해 다음과 같이 나타낼 수 있다. 

   


   

 

Adjusted R-squared는 다변수 회귀분석에서 독립변수
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Model Hyper Parameter Values

Multiple Regression None
Decision Tree random_state = 0, max_depth = 50

Random Forest n_estimators = 100, random_state = 0, min_sample_split = 10 
GBM n_estimators = 100, random_state = 0, min_sample_split = 10

XGBoost max_depth = 50, n_estimators = 100, random_state = 0, colsample_bytree = 0.7,  min_child_weight = 1

<Table 2> Hyper Parameter of Machine Learning Models

Model MAE RMSE R-squared Adj. R-squared Amount of ink savings

Multiple Regression 1350 1974 -0.08 -0.16 2009(g)
Decision Tree 1004 1695 0.46 0.42 1924(g)

Random Forest 715 1201 0.64 0.56 2064(g)
GBM 716 1164 0.63 0.55 2032(g)

XGBoost 657 1087 0.70 0.64 2114(g)

<Table 3> Machine Learning Model Performance Comparison

Hyper Parameter Description Optimization Range Optimization Value

max_depth The maximum depth of a tree [1~100] 15
colsample_bytree the fraction of columns to be randomly samples for each tree [0.5~1] 1
min_child_weight Minimum sum of instance weight [1~50] 7

n_estimators Number of trees boosted [30~10000] 78

<Table 4> Optimizing XGBoost Model Hyper Parameter

Model MAE RMSE R-squared Adj. R-squared Amount of ink savings

XGBoost (Optuna) 642 1051 0.71 0.67 2134(g)

<Table 5> Hyper Parameter Optimized XGBoost Model

가 유의하든, 유의하지 않든 독립변수의 수가 많아지면 
결정계수가 높아지는 단 을 보완하기 해 사용한다. N
은 총 샘 의 수이며 P는 독립변수들의 개수이다.  

    

 

모델의 용이성을 확인할 수 있는 인 R-squared 
기 은 없다[24]. 하지만 동일한 문제 내에서 사용하는 
모델들의 설명력 비교 하기 해 R-squared를 사용한다.
마지막 성능 지표로 작업자의 직 에 의해 제조했던 

조색양에서 머신러닝 모델을 통해 측했을 경우 약되

는 잉크량을 통해 머신러닝 모델들의 성능을 비교한다.

3.5.3 하이퍼파라미터 선택

모델의 성능을 비교할 때는 특별한 조정 없이 <Table 
2>에 나타낸 하이퍼 라미터 값을 넣어 학습한다.  모델 

 가장 성능이 좋은 모델을 골라내어 이썬 OPTUNA[1] 
라이 러리 알고리즘을 통해 하이퍼 라미터를 최 화한

다. Optuna는 하이퍼 라미터 최 화 임워크로 사용자

가 하이퍼 라미터를 일정 범 로 정하고 이  최 화를 

해 설정된 측정 지표에 따라 하이퍼 라미터를 지속해서 

수정해 나가는 방식이다.

4. 결과 및 고찰

각 머신러닝 모델들의 비교 결과를 <Table 3>에 나타
냈다. 다 회귀분석과 같이 R-squared가 Negative가 나오
는 경우는 선형 회귀모델에서 각 독립변수의 평균값으로 

측하 을 경우보다 성능이 낮다는 것을 의미한다. 그
러므로 선형 회귀분석으로는 잉크 필요량 측 문제에 

합하지 않다[23].
CART 기반의 알고리즘인 의사 결정 나무부터 MAE, 

MSE, R-squared 모두 다  선형회귀 모델 보다 좋은 결과를 

보 다. 그  성능이 가장 좋은 모델은 XGBoost 모델로 
나왔으며 MAE = 657, RMSE = 1087, R-squared = 0.70, 
Adj R-squared = 0.64이 나오며 해당 모델을 사용할 경우 
기존 작업자가 측하던 때에 비해 작업 하나당 2114 (g)의 
잉크를 약할 수 있는 결과가 나왔다. 가장 성능이 좋았던 
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XGBoost 모델의 하이퍼 라미터 최 화를 해 최 화할 

라미터 변수로는 <Table 4>에 나타냈다.
최 화된 라미터 기반으로 XGBoost 모델에 용한 

결과 모델의 성능이 상승한 것을 <Table 5> 통해 확인할 
수 있다.

<Figure 8> XGBoost Model Feature Importance

최종 XGBoost의 모델의 Feature Importance를 확인한 
결과 <Figure 8>과 같이 Paper Size, Product Qty, Halftone 
Dot, Ink Color, Ink Kind, Paper Side, Paper Kind, Paper 
Color 순으로 변수 요도가 높았다. Ink Color와 같은 명
목형(Categorical) 변수의 요성이 다른 연속형 변수들과 
마찬가지로 비슷하게 높은 수치가 나온 만큼 잉크 필요 

측량 문제에서 명목형(Categorical) 변수들의 요성을 
알 수 있다. 한 3.3장에서 확인한 작업매수와 잉크 총 
사용량과 련된 비선형 인 계를 표 할 수 있는 모델

이 필요하다. 그러므로 비선형 인 계의 변수들과 명목

형(Categorical) 변수들을 다 야 하는 패키징 린 의 잉

크 필요량 측 문제에서 다 선형회귀 모델은 합하지 

않으며 측 결과도 R-squared가 음의 값이 나오는 것이 
이를 뒷받침한다.
변수들 간의 비선형 인 계와 명목형 변수의 데이

터를 다룰 때 성능이 우수한 CART 기반의 의사결정 나
무부터 R-squared가 양의 값을 가지는 것을 확인할 수 
있었고 MAE, MSE 다  선형회귀 모델보다 높았다. 이
를 통해 잉크량 측 문제에 있어 CART 기반의 모델이 
합하다는 것을 확인 수 있었다. 한 CART 기반의 
모델인 의사 결정 나무, 랜덤 포 스트, GBM, XGBoost 
 XGBoost의 성능이 가장 뛰어난 것을 확인할 수 있
었다. 
가장 높은 성능을 보 던 XGBoost의 R-squared 값이 

0.70인 것은 해당 모델이 70%의 데이터의 변동성에 
해 설명이 용이하지만 나머지 30%에서는 설명이 불가능
하다는 것을 의미한다. 머신러닝 모델을 사용할 경우 작

업자의 직 으로 측하는 때 보다 작업 하나 당 2114 
(g)의 잉크를 약할 수 있었지만 아직 잉크 필요량의 정
한 측을 해서는 머신러닝 모델에 한 연구가 더 

필요한 실정이다.

5. 요약 및 향후 연구

본 연구를 통해 사람의 직 에 의해 진행되던 패키징 

린  작업에서 머신러닝 모델  명목형(Categorical) 
변수와 비선형 인 데이터를 다룰 때 우수한 CART 기
반의 모델들이 합하다는 사실을 알 수 있었다. CART 
기반의 모델  XGBoost가 다른 모델들에 비해 성능이 
우수했으며 사람에 직 에 의해 제조될 때 보다 매 작업

마다 평균 2134(g)의 잉크를 약할 수 있었다. 
향후 머신러닝의 측 성능을 향상시키기 해 종이

의 물성치와 련된 새로운 명목형(Categorical) 학습변수
로 종이의 코  유무와 코 재질 변수를 수집하여 활용

할 계획이다. 한 향후 연구에서는 측량이 필요량보

다 낮아 작업이 단되는 경우를 방지하고자 XGBoost의 
목 함수(Objective Function)를 Customizing하여 잔차
(Residual)가 남는 모델을 개발할 것이다.  
본 논문의 결과를 바탕으로 향후 잉크 필요량 측 연

구에서는 머신러닝 알고리즘  CART 기반의 회귀 모
델을 사용할 것을 제안한다.
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