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분석요약1

No 구 분 내 용

1 분석 목적
(현장 이슈, 목적)

-		사출	공정에서	발생하는	품질문제를	해결하기	위해	현장에서	생성되는	데이터셋을	AI를	이용하여	
분석할	수	있다.	데이터	간의	상관관계를	찾고	다양한	AI	알고리즘을	활용한	사출	공정	불량	예측	
모델을	학습할	수	있다.

2 데이터셋 형태 및
수집방법

-	분석에 사용된 변수명 :	Injection_time,	Filling_time	외	25개
-	데이터 수집 방법 :		Lot	단위	사출	조건	및	일별	불량률에	대한	MES	데이터	이력관리
-	데이터셋 파일 확장자 :	csv

3 데이터 개수
데이터셋 총량

-	데이터 개수 :	886,227개
-	데이터셋 총량 :	35.2	MB

4 분석적용
알고리즘

알고리즘
라벨이	있는	데이터와	라벨이	없는	데이터를	모두	훈련에	사용하여	학습된	모델을	다양한	기계학습	모델	
(Support	vector	machine,	Deep	Neural	Network	등)의	결괏값	비교를	통하여	최적의	알고리즘을	
선택한다.

알고리즘
간략소개

-	오토인코더는	출력값을	입력값과	근사하게	모델을	학습시키는	알고리즘이다.
-		랜덤포레스트(Random	Forest)는	분류를	위한	다수의	결정	트리(Decision	Tree)를	구성하고,	이
를	통해	앙상블된	결과를	사용하는	트리	기반(가지가	뻗은	나무	모양)의	모델이다.	이런	결정	트리
에서는,	트리의	깊이,	잎	개수	등의	파라미터를	조절	할	수	있다.	
-		심층신경망	(Deep	Neural	Network)는	분류를	위해	다수의	신경망을	연속적으로	쌓고,	최종적으
로	각	클래스별	확률을	출력하도록	각	신경망의	모수를	업데이트하는	모델이다.	
-		서포트	벡터	머신(Support	vector	machine,	SVM)은	기계	학습의	분야	중	하나로	패턴	인식,	자료	
분석을	위한	지도	학습	모델이며,	주로	분류와	회귀	분석을	위해	사용한다.	일반적으로	초평면	또는	
초평면들의	집합으로	구성되어	있으며,	좋은	분류를	위해서는	어떤	분류된	점에	대해서	가장	가까
운	학습	데이터와	가장	먼	거리를	가지는	초평면을	찾아야	한다.	
-		가우시안	나이브	베이즈는	베이즈	정리를	적용한	확률적인	분류	알고리즘이다.	모든	특성이	서로	
독립적이며,	각	특성이	정규분포를	따르는	연속적인	변수일	경우	사용한다.

5 분석결과 및
시사점

-		사출	공정에서	생산된	제품의	불량을	예측하기위해서	다양한	방법으로	학습된	AI모델의	성능을	비
교하고,	최적의	알고리즘을	선택하는	과정을	통해	최종	모델을	도출하였다.

-		사출	공정	시	발생되는	데이터를	사용하여	데이터의	가공/전처리	후	개발된	AI	모델을	통해	사출공
정을	가진	중소	제조기업현장의	실질적인	품질향상	및	비용	절감을	기대한다.

◑	필 요  S W :	Python,	Anaconda	-	Jupyter	Notebook
◑	필요 패키지 :			Pandas,	matplotlib,	scikit-learn
◑	분 석  환 경 :		[운영체제]	Ubuntu	14.0	이상,	[CPU]	Intel	Xeon	2.3	GHz,	[GPU]	Tesla	K80,	[RAM]	13GB
◑	필요 데이터 :		labeled_data.csv,	unlabeled_data.csv	(1차	가공	데이터),	moldset_labeled.csv	(1차	가공	데

이터),	supervised_label_cn7.csv	(2차	가공	데이터),	moldset_labeled_cn7.csv,	moldset_
unlabeled_cn7.csv(2차	가공	데이터	중	cn7	제품에	대한	데이터셋),	moldset_labeled_rg3.
csv,	moldset_unlabeled_rg3.csv(2차	가공	데이터	중	rg3	제품에	대한	데이터셋)	

◑ 주 관 기 관 :	한국과학기술원(KAIST)
◑ 수 행 기 관 :	울산과학기술원(UNIST),	주식회사	이피엠솔루션즈



1. 분석 개요

1.1 분석 배경

1) 공정(설비) 정의 및 특징
●  사출성형 정의

-  사출성형이란 플라스틱 성형법 중의 한 방법으로서, 열가소성 수지를 가열해서 유동 
상태로 되었을 때 금형의 공동부(Cavity, 이하 ‘캐비티‘)에 가압 주입하여 금형 내에서 
냉각시킴으로써, 금형의 공동부에 상당하는 성형품을 만드는 방법이다.

●  사출성형 특징

① 성형 사이클이 짧고, 성형 능률이 좋다. (대량 생산 가능) 
② 광범위한 수지의 성형 (열가소성 수지, 열경화성 수지) 
③ 자동제어화가 가능하다. 
④ 현재 대형 성형품의 성형 가능하다. 
⑤ 정밀도가 높아 복잡한 모양 가능하다.

●  사출성형 원리

[그림	1]	살균기	데이터	스크린샷

-  사출성형 과정은 크게 구분하여 충전 단계, 가압 단계, 보압 단계의 3단계로 나눌 수 
있다. 
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① 충전 단계 (Filling Phase)

◦  사출기의 스크류가 전진함에 따라 처음에는 금형의 캐비티 내로 수지가 유입된다. 
이 단계를 충전 단계라고 하며 수지가 금형의 캐비티에 채워질 때까지 지속된다. 

② 가압 단계 (Pressurisation Phase)

◦  스크류가 더욱 전진하여 금형의 캐비티에 압력이 가해지는 단계를 가압 단계라고 
한다. 캐비티가 충전되면 속도는 감소되며 계속 천천히 전진한다. 이것은 수지가 압
축성의 재료이기 때문이며, 이로써 충전 단계에서 수지를 추가로 15%만큼 더 캐비
티 내로 밀어 넣을 수 있다. 수지의 압축성은 노즐을 막은 후 스크류를 전진시키면 
확인할 수 있다. 스크류는 압력이 가해질 때 앞으로 신속히 전진하지만, 압력을 제
거하면 스프링 백(Spring Back) 현상으로 인해 뒤로 밀려난다. 

③ 보압 단계 (Compensating Phase)

◦  가압 단계 이후에도 스크류는 완전히 정지하지 않고 한동안 천천히 계속해서 전진
한다. 일반적으로 수지는 용융 상태에서 고체 상태로 될 때 약 25%의 체적 변화가 
생긴다. 이와 같은 현상은 심한 요철이 생긴다. 이때 캐비티와 성형품의 체적 차이
는 상기의 체적 변화 때문이다. 이 단계를 보압 단계라고 하며 상기와 같은 체적 차
이를 보상하기 위한 것이다. 성형품의 체적 변화는 일반적으로 25%인데 비하여, 압
축 단계에서는 15%만을 압축하므로 항상 보압 단계가 필요하다.

-  아래의 8단계를 사출성형 공정 1사이클이라고 하는데, [그림 2]는 1사이클 시간 동안 
이루어지는 과정을 도식적으로 표현한 것이다. 열가소성 수지의 비결정성 수지와 결
정성 수지를 게이트 온도와 사출압력으로 표시했다. 

①   재료에 흡입된 수분을 제거하기 위해 재료를 1차 건조시킨 다음 사출성형기에 부착된 재
료 받이실인 ‘호퍼’에 채워지고, 사출기의 실린더 내에 있는 사출스크루의 회전에 의해 원
재료는 호퍼의 밑 부분에 있는 것부터 실린더 내로 유입되어 가소화된다. 이때 실린더는 
외부가 히터로 감겨 있어 유입된 재료는 가열 용융되어 유동성을 갖는다. 

②   사출성형기의 노즐부(고정측 체결부)에 금형의 상형이 체결되고 이젝터부(가동측 체결부)
에 금형의 하형이 체결되어진 상태에서, 사출기의 가동측이 고정측 방향으로 이동함으로
써 금형의 하형과 상형이 닫힌다. 이때 금형이 강한 사출압에 열리지 않도록 강한 조임력
으로 금형이 닫혀져야 한다. 

③   금형의 상형 부위 유동 부분의 시작점인 스프루에 사출기의 노즐을 접촉시키고 난 다음, 
유압실린더로 사출스크루를 전진시켜 가열실린더 안에 있는 수지를, 금형의 유동 부위를 
거쳐 캐비티 내에 완전하게 골고루 충전되도록 높은 압력으로 사출한다. 이때 강한 사출압
에 의해 금형이 열리지 않도록 강한 클램핑력이 금형에 작용해야 한다. 그렇지 않으면 금
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형이 열려 제품의 열림면에 플래시가 발생한다. 

④   금형 안에 충전된 플라스틱은 제품을 고화시키기 위해 금형을 냉각시키는 공정에 의해 수
축된다. 캐비티 안에서 플라스틱이 수축될 경우 제품의 품질(치수정밀도 및 외관)이 저하
되므로 이것을 방지하기 위해 고화되지 않은 상태에서 사출압을 계속 유지해 준다. 이것을 
보압이라고 한다. 이렇게 하면 재료가 수축되어 캐비티에 공간이 생긴 부위에 원재료를 더 
보충할 수 있게 되어 품질 저하를 막을 수 있게 된다. 또한 강한 압력으로 사출을 하였기 때
문에 강력한 압력으로 뒤에서 받쳐주지 않으면 원재료가 역류하여 밖으로 흘러나올 수 있
다. 이 두 가지를 위해 필요한 공정이 보압 공정이며, 이 공정은 게이트가 굳어 원재료가 흘
러나오지 않거나 보충할 수 없을 때까지 지속된다.

⑤   금형을 냉각시켜 제품이 고화되는 동안 사출실린더 내의 사출스크루는 유압 모터에 의해 
회전되면서 호퍼로부터 재료를 공급받아 스크루의 산 사이를 통해 노즐 쪽으로 보낸다. 이
때 재료는 실린더 벽면과의 사이에 압축되어 마찰되므로 열이 발생하고, 밴드히터에 의해 
가열되므로 용융되어 앞부분인 노즐 쪽으로 이동된다. 노즐 부분인 앞부분에 원재료가 계
속 채워지고 스크루는 수지 계량을 위해 설치한 리미트 스위치를 누를 때까지 후진한다. 

⑥   사출기의 가소화 작업이 끝난 후 사출기의 노즐이 뒤로 후퇴하고 금형이 열린다. 

⑦   금형이 열린 후 사출기의 가동측 부위에 설치되어 있는 이젝터 봉이 유압실린더의 작동에 
의해 앞으로 전진하여 금형에 설치되어 있는 이젝터 봉을 앞으로 전진시켜 이젝터 판을 밀
고 이젝터 핀이 제품을 밀어내어 취출시킨다. 

⑧  다시 금형이 닫힌다.

-  이러한 공정을 계속 반복하는 것이 성형 공정의 원리이며 ①~⑧까지 각 공정이 수행
된 것을 1사이클이라고 한다.
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[그림	2]	결정성	수지와	비결정	수지의	게이트	주변	온도	변화	성형	조건	도식화	(출처:박균명	박사	_	한국생산기술연구원	금형기술센터)

●  성형조건의 설정

-  성형품의 품질저하에 영향을 주는 성형조건에 있어서는 수지온도, 사출속도와 압력, 
균일한 냉각에 의해서 형성된다. 이러한 관계에 있어서 문제가 야기되고 있는 것이며 
성형품의 형상, 크기 사용 재료에 따라 성형성은 더욱 복잡하게 되어 각 성형품별로 
표준화를 작성하지 않으면 안된다. 일반적인 방법으로는

- 온도를 일정하게 하고 저압 (고압) 저속 (고속) 
- 압력을 일정하게 하고 고온 (저온) 고속 (저속) 
- 온도를 일정하게 하고 고온 (저온) 고압 (고압) 

의 순으로 조합을 이루어 사출조건을 정한다.
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① 실린더 온도 

◦  소재의 온도 , 재료 grade , 금형구조 , 사출성형기에 따라 차이가 있으며 제품표
면에 광택을 요구 하는 성형품의 성형에는 실린더 온도를 높게 설정하면 안되며, 
실린더 온도를 높이면 충격강도가 높아지는 경우가 있으나 이러한 요인은 재료의 
특성별로 차이가 있다. 극단적으로 온도를 높게 설정하면 재료의 열분해 , 플래시
(flash)가 발생하기 쉽다. 제품 두께가 두꺼운 제품은 유동저항이 적기 때문에 실린
더 온도는 재료의 유동성과 크게 영향을 미친다.

② 사출압력에 따른 사출속도 

◦  일반적으로 사출속도와 압력은 초기 주입(primary injection)시에 높게 설정하여 
정한다. 두꺼운 제품이 성형에 있어서는 속도를 빠르게 하는 것이 중요하다. 캐비
티 내의 수지온도를 균일하게 하여야 강도, 밀도를 균일하게 할 수 있다. 사출압력
과 속도는 ‘cavity flow route’의 단면적에 관계가 있으며 제품 설계 시(금형설계) 
gate 위치에 유의를 해야 한다. 

③ 금형온도 

◦  금형온도 설정도 일반적으로 높게 설정하며 이유는 유동저항을 적게 해주는데 있
으며 또한 잔류응력을 적게 해주는데 있다. 금형온도를 높여주면 광택의 효과를 얻
을 수 있으며 cavity core의 금형표면 온도를 일정하게 유지시켜 주는 것 이 이상
적이다. 금형온도를 높여주면 성형수축이 크게 발생하는 경우가 있어 재료의 특성
별로 조건설정이 중요하며 외관제품은 금형온도를 높게 , 기능 및 치수가 중요한 
제품은 금형온도를 낮게 해주어야 한다. 

④ 사출시간 

◦  성형품의 형상, 크기에 따라 차이가 있으며 완전 충진과 외관강의 문제를 결정하는 
요인이 된다. 두꺼운 제품에는 sink 또는 void의 발생을 방지 해야 되며 gate의 폭
이 짧거나 작거나 하는 경우에 따라 사출압력 , 재료의 온도와 상관관계가 있다. 사
출시간이 짧으면 외관상으로 주름 무늬(wrinkle mark)가 발생하며 void발생으로 
인한 충격강도 저하의 요인이 될 수 있다. 

⑤ 냉각시간 

◦   실린더온도 , 금형온도 , 스프루 , 런너 및 성형품의 두께에 따라 크게 변한다. 충분
한 냉각시간으로서 성형품의 변형을 적게 해주면 성형 사이클이 길어지고 너무 짧
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게 하면 취출 후 경시 변화에 의한 평면 밀도를 이루면서 왜곡(Distortion), 변형
(Warpage), 또는 균열(Cracking) 이 발생하게 된다. 

2) 이슈사항(Pain point)
●  공정의 문제 상황 

-  사출성형에서는 각종 성형불량이 발생한다. 이들 불량현상을 해결하기 위해서는 우선 
현상자체를 물리·화학적으로 잘 이해해 둘 필요가 있지만 개개의 경우에 대해서 신속
히 그 원인을 규명해서 적절한 대책을 세우는 것은 쉬운 일이 아니다. 원인이 되는 요
인이 몇 가지가 복잡하게 동시에 얽혀서 나오기도 하고, 한 가지 불량현상의 대책을 
세우는 것에 의해서 다른 불량현상을 해결하는 경우도 있을 것이다. 불량을 발생시키
는 중요한 인자에 대한 이해가 반드시 필요한 부분이라 하겠다. 하여 이하에 사출성형
의 중요한 불량현상과 그 직접적인 원인에 대해서 설명해 그들 원인에 직결하는 요인
을 대략적으로 정리하였으며 실제 공정에서의 이슈사항들을 같이 나열하였다.

● 불량현상과 원인

a. 쇼트숏
◦  쇼트숏(Shot Shot)은 금형 내에서의 원료 플라스틱의 충전량이 부족함으로 인해 

발생하는 상태이다. 게이트로부터 떨어진 부분에서 발생하는 잔물결의 주름도 쇼트
숏 현상이다. 직접적인 원인은 원료 공급불량, 충전압력 부족, 금형 내 유동중의 원
료고화, 금형 내의 공기 저항 등으로 분류할 수 있다. 이들 원인은 싱크마크, 플로우
마크 등의 현상원인과 공통으로, 특히 싱크마크와 쇼트숏은 현상적으로 구별하기 
어려운 일도 있다.

[그림	3]	불량현상	-	쇼트숏
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b. 플래시

◦   플래시(flash)는 금형의 성형품 주입부 이외의 부분으로 용융 플라스틱이 유출되어 
고화하는 현상이다. 금형의 접합부에서 발생한다.

[그림	4]	불량현상	-	플래시

c. 싱크마크

◦   싱크마크(Sink Mark)는 성형품 표면에 발생하는 함몰현상이다. 전형적인 싱크마크
는 부분적으로 두꺼운 부분에 생기는 것으로 금형내에서 압축되어진 용융 플라스
틱의 온도 저하에 의한 체적의 감소와 압력 저하에 동반하는 체적의 증가 균형이 깨
지는 것이 직접원인이다. 원리적으로는 성형수축성의 문제와 같다. 부분적으로 큰 
성형수축이 일어나서 그것이 성형품 표면에 존재한다면 싱크마크가 되고 성형품 
내부가 되면 공동이 된다. 더욱 싱크마크는 전형적인 함몰외관이 다른 선상에로 들
어가 얕은 요철이 다수 생기는 등 여러 가지 모습으로 나타나는 경우도 있다.

[그림	5]	불량현상	-	싱크마크
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d. 플로우마크

◦   플로우마크(Flow Mark)는 성형품 표면에 게이트를 중심으로 동심원상의 광택 또
는 표면이 거칠어짐을 발생시키는 현상이다. 이것은 용융원료가 금형 내를 주름상
으로 파동하면서 흘러서 금형면과 보다 많이 접촉한 부분이 앞서 고화되기 때문에 
일어나는 것이라고 생각할 수 있는데 아직 충분히 해명되고 있지 않은 점도 있다. 
금형유동시 수지의 점도가 크면 발생하기 쉽다.

[그림	6]	불량현상	-	플로우마크

e. 은조흔

◦  은조흔(Silver Streak)은 성형품의 표면에 원료가 흐르는 방향을 따라서 은백의 조
흔(條痕)이 생기는 현상이다. 이것은 성형품이 고화되기 전에 그 표면을 가스가 지
나가 흔적이다.

[그림	7]	불량현상	-	은조흔
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f. 광택불량

◦  광택불량과 흐름(Dull Surface)은 성형품의 표면이 일면에 광택이 나쁘게 되기도 
하고 무색 투명품에서는 유백의 흐림을 일으키는 현상이다. 이들은 금형면에 플라
스틱이 충분히 압착되지 못하기도 하고 노즐로부터 배출된 가스(수증기, 휘발분 등)
가 금형표면에 응축해서 플라스틱 층과 금형면의 직접 접착을 방해하는 것이 원인
이다. 금형에 이형제를 너무 도포해도 마찬가지이다.

[그림	8]	불량현상	-	광택불량

g. 웰드라인

◦  웰드라인(Weld Line)은 금형 내에서 용융 플라스틱의 두 개 유동선단이 합류하여 
용착한 부분에 발생하는 가는 선이다. 성형품에 빈틈부가 있는 경우 두께의 변화가 
있어 두꺼운 부분으로부터 엷은 부분으로 일방적으로 원료를 흐르게 하지 않는 경
우 게이트가 2개 이상있는 경우에는 웰드라인의 발생은 피할 수 없다. 불량현상으
로써 웰드라인은 이들 유동선단이 융착불량에 의해서 외관적으로 눈에 띄고 강도
도 현저하게 저하된다.

[그림	9]	불량현상	-	웰드라인
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h. 기포

◦  기포(Bubble)는 성형품 내부에 공동을 일으키는 현상이다. 직접적인 원인은 은조
흔의 경우와 마찬가지로 가스이다. 다량의 가스가 노즐로부터 방출되어지기도 하
고 금형 내에서 용융 플라스틱에 충분한 압력이 작용하지 않는 경우에 발생한다.

[그림	10]	불량현상	-	기포

i. 변형 또는 휨

◦  변형 또는 휨(Warpage)의 직접원인은 성형품의 잔류응력이다. 따라서 크레이징의 
경우와 완전히 같은 원인에 의해서 그 영향이 치수 변화와 함께 나타난 경우이다. 
일반적으로 성형수축률이 크고, 그 수치가 불균일한 두께에 따른 냉각속도의 차이 
등으로 인해 부분적으로 상당히 변화하는 폴리에틸렌, 폴리프로필렌 등에서는 특
히 문제가 되는 일이 많다. 성형품의 설계면에서는 배려가 중요하다.

[그림	11]	불량현상	-	변형	또는	휨
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● 사출성형 현장의 직접적인 이슈사항

a. 미성형, 가스자국 등 불량 발생 과다
b. 불량 발생 원인 분석 어려움, 불량 발생시 조치 시간 과다 발생
c. 근본 원인 제거 및 문제 해결 지식의 자산화 부족
d. 사출 Reciepe 조건인 소재량, 온도, 압력, 속도 등의 셋팅을 경험에 의존

● 문제해결 장애요인

-  성형된 제품이 냉각되어 수축된 후 불량이 발생하고 이를 확인할 수 있기 때문에 불량 
발생 시점에서 공정을 멈추거나 제어하는 것이 어렵다.

●  극복방안

-  아래에 기술하는 사출기의 주요 공정변수를 실시간으로 수집하고 불량원인분석을 통
해 불량예측을 할 수 있다. 불랑예측이 발생되면 불량원인인자를 표출하여 작업자가 
빠른 조취를 취할 수 있게 되어 이를 공정 제어에 이용할 수 있다.

1.2 분석 목표

1) 분석목표
-  사출 공정에서 발생하는 품질문제와 생산조건 데이터들의 분석을 통하여 데이터 간의 

상관관계를 찾고 주요 문제별 원인 인자를 분석하여 다양한 기계 학습 알고리즘을 활
용, 사출 공정 불량예측 모델과 생산조건 최적화 모델을 만들고자 한다.

2) 제조 데이터 정의 및 소개
공정 변수 조건 내 용

독립변수

온도	관련	 스크류/실린더,	수지,	금형,	건조,	유압,	주변	환경

압력	관련	 충진	압력,	보압,	배압(계량시	발생하는	압력),	이형	압력,	형개	압력,	형체	압력

시간	관련	 충진	시간,	보압	시간,	냉각	시간,	건조	시간

속도	관련	 사출	속도,	스크류	회전	속도,	형개	속도,	이형(이젝팅)	속도

		양	관련	 계량,	이형량,	쿠션량

종속변수 불량	여부 Y	:	양품,	N	:	불량품	(Labeled)	,	표시	없음	(Unlabeled)

3) 제조 데이터 분석 기대효과
-  사출 공정에서 수집되는 다양한 변수들에 따라 양품과 불량품을 예측을 할 수 있는 모

델을 제공한다.
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4) 시사점(implication) 요약기술 
-  현재 자동차 부품 생성하는 사출 공정에서는, 육안으로 제품의 양품선별을 진행하지만, 

사람의 의한 판단으로 품질의 균일성을 확보하기 힘들었다. 하여, 양품 선별 레이블의 
유무에 따른 데이터셋 특성에 따라 적용할 수 있는 AI 모델을 구축하고, 이러한 모델을 
통한 양품 선별을 할 수 있는 분석을 수행한다.

-  본 분석은, 사출 공정의 양품 선별값 및 생산 조건 데이터를 수집 후, 가공/전처리, AI 
모델 개발과 제조공정의 적용 및 검증을 통해 중소기업에 빅데이터 및 AI를 적용하여 
실질적인 품질 및 비용 절감 개선에 기여할 수 있다는 점에서 시사하는 바가 크다고 판
단된다.

2. 분석실습 

2.1 제조데이터 소개

1) 데이터 수집 방법
●  제조 분야 : 자동차 앞유리 사이드 몰딩
●  제조 공정명 : 자동차 앞유리 사이드 몰딩사출 공정
●  수집장비 : 공장내 사출성형기 Data, 품질 Data
●  수집기간 : 2020년 10월 16일 ~ 2020년 11월 19일 (1개월)  
●  수집주기 : 0.2 sec

2) 데이터 유형/구조
●  비식별화 원본 데이터 :

-  공정 과정에서 수집된 센서 데이터에서 비식별화 및 품질 전처리를 수행한 데이터셋
이다 

● 학습 통합 데이터 (label 데이터) :

-  ‘2.3.1 지도 학습 활용 알고리즘 (이상 탐지)’의 ‘[단계 ③]데이터 정제 (전처리)’에서 확
인할 수 있듯, 비식별화 원본 데이터에서 데이터 분석을 하고자 하는 제품(예 _ “650
톤-우진2호기”의 제품 “CN7 W/S SIDE MLD’G LH”,”CN7 W/S SIDE MLD’G RH”)
만 추출한 뒤 두 데이터를 통합한 후, 가공 일자, 제품의 시리얼 넘버, 모든 값들이 0으
로 채워져 있는 등의 불필요한 열(column)들을 제거하여 26개의 열만 남겨둔다.

-  AutoEncoder 모델에 입력되는 데이터는 위에서 기술한 ‘학습 통합 레이블 데이터
(cn7)’에서 추가적으로 양품과 불량 데이터를 분리하고 종속 변수(“PassOrFail” 열)와 
독립 변수(“PassOrFail” 열을 제외한 모든 열)를 구분하였으며, 해당 과정은 ‘[단계 ⑤]
학습 및 평가 데이터 분리’부터 확인할 수 있다. 
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● 1차 가공 데이터

[그림	12]	labeled_data.csv	예시	

 -  1차 가공 데이터는 2가지가 제공이 된다. 물품 각각에 대한 양품 선별 여부가 있는 
데이터 (labeled_data), 물품 각각에 대한 양품 선별 여부는 없이, 일별 불량품 개수
만 추계된 데이터 (unlabeled_data), 총 2가지 데이터가 csv(column separated 
value)의 형태로 추출된다. 

-  두 데이터 셋 모두 같은 데이터를 수집하고, 단 ‘labeled_data’의 경우에만 
“PassorFail”이라는 데이터 열이 마지막 열(제일 오른쪽)에 추가되어, 각 물품에 대한 
개별 불량 여부가 같이 제공된다.

< 지도 학습용 >
◦  불량 선별 여부 포함 데이터 (labeled): labeled_data.csv

< 준지도 학습용 >

◦  불량 선별 여부 포함 데이터 (labeled): moldset_labeled.csv 

불량 선별 여부 불포함 데이터 (unlabeled): unlabeled_data.csv

● 데이터 속성정의 표
Attributes name Description Unit

id 제조	공정	id -

TimeStamp 시간(	YY:HH:MM:SS) -

PART_FACT_PLAN_DATE 생산을	지시한	날짜 -

PART_FACT_SERIAL 생산을	지시한	품목에	대한	코드부여 -

PART_NO* 제품의	모델코드 -

PART_NAME 제품의	이름 -

EQUIP_CD 생산한	사출기	호기 -

EQUIP_NAME 생산한	사출기	모델명 -

PassOrFail** 사출되는	각	물품마다	검수자가	양품	선별을	하여	붙이는	레이블	값	
0	:	불
1	:	합
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Attributes name Description Unit

Reason** 검수자가	양품선별	시,	불량으로	확인된	제품에	대해	불량	유형을	나타냄
Unlabeled	에서는	

확인불가

ERR_FACT_QTY 생산시	발생한	불량의	개수 수량	(개)

Injection_Time
고압+사출시간(고압(사출압)	:	재료를	금형에	유입시킬때의	압력),	사출
시간	:	재료를	금형에	유입시키는데	소요되는	시간)	

Sec	(초)

Filling_Time 충진시간으로	사출기에서	금형으로	내용물이	주입되는	시간 Sec	(초)

Plasticizing_Time 계량시간으로	재료를	스크류에	1번	생산할	만큼	용융되어	저장되는	시간 Sec	(초)

Cycle_Time 1번의	제품생산에	소요되는	생산시간 Sec	(초)

Clamp_Close_Time
제품이	생산되고	난후	열려있는	금형을	사출기가	닫아주고	빈틈이	없이	
고정축과	이동축을	꽉	잡아주는데	걸리는	시간

Sec	(초)

Cushion_Position
보압(사출압의	다음으로	가해지는	압력(금형내부압력을	조절하여	과충전
을	방지))을	하기위한	스크류의	위치

mm

Switch_Over_Position 고압,보압절환위치(고압(사출압)에서	보압으로	진행될때의	위치)) mm

Plasticizing_Position 계량완료위치(계량을	마친	스크류의	위치) mm

Clamp_Open_Position 제품이	생산되어	추출하기위해	금형이	열리고	난	위치 mm

Max_Injection_Speed
배럴에	계량되어	있는	용융수지가	금형으로	흘러들어가는데	측정되는	최
대속도

mm/s

Max_Screw_RPM 사출을	위한	스크류의	최대속도 mm/s

Average_Screw_RPM 사출을	위한	스크류의	평균속도 mm/s

Max_Injection_Pressure
배럴에	계량되어	있는	용융수지가	금형으로	흘러들어가는데	가해지는	최
대압력

MPa

Max_Switch_Over_
Pressure 사출에서	보압(충진된	수지가	밀리지않게	압력을준다)으로	변환되는	압력 MPa

Max_Back_Pressure 수지가	계량이	되는중에	스크류가	밀려나는	현상을	저지하기위한	최대압력 MPa

Average_Back_Pressure 수지가	계량이	되는중에	스크류가	밀려나는	현상을	저지하기위한	평균압력 MPa

Barrel_Temperature_1

계량	및	사출시	수지가	일정하게	용융(녹임)을	유지하기위해	온도가	일정
해야한다

섭씨	(°C)

Barrel_Temperature_2 섭씨	(°C)

Barrel_Temperature_3 섭씨	(°C)

Barrel_Temperature_4 섭씨	(°C)

Barrel_Temperature_5 섭씨	(°C)

Barrel_Temperature_6 섭씨	(°C)

Barrel_Temperature_7 섭씨	(°C)

Hopper_Temperature
재료주입구의	온도(충분히	건조시켜주며	재료가	용융되는시간을	절약시
켜주기위해	온도가	높아야한다)

섭씨	(°C)
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Attributes name Description Unit

Mold_Temperature_1

재료주입구의	온도(충분히	건조시켜주며	재료가	용융되는시간을	절약시
켜주기위해	온도가	높아야한다)

섭씨	(°C)

Mold_Temperature_2 섭씨	(°C)

Mold_Temperature_3 섭씨	(°C)

Mold_Temperature_4 섭씨	(°C)

Mold_Temperature_5 섭씨	(°C)

Mold_Temperature_6 섭씨	(°C)

Mold_Temperature_7 섭씨	(°C)

Mold_Temperature_8 섭씨	(°C)

Mold_Temperature_9 섭씨	(°C)

Mold_Temperature_10 섭씨	(°C)

Mold_Temperature_11 섭씨	(°C)

Mold_Temperature_12 섭씨	(°C)

*  Part_No는 제품의 모델번호(고유번호 아님)이고, 해당 데이터들은 데이터베이스에서 분석자가 어떤 속
성을 불러오느냐에 따라 다른데, ‘labeled_data.csv’에서는 해당 속성을 불러오지 않았은, ‘moldset_
labeled.csv’ 와 ‘unlabeled_data.csv’에서는 확인할 수 있다.

**  PassorFail, Reason은 클래스 여부를 확인할 수 있는 labeled에서만 확인할 수 있다.
(파일이름: labeled data.csv[지도학습], moldset_labeled.csv[준지도학습])

● 2차 가공 데이터

[그림	13]	moldset_labeled_cn7.csv	예시	

[그림	14]	moldset_unlabeled_cn7.csv	예시	
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-  2차 가공 데이터는 본 데이터셋에서는 4가지가 제공이 된다. 1차 가공데이터 중, 전처
리를 통하여, 실제 분석을 진행하는 제품 2개(자동차 사이드 몰딩, 2가지 제품 : cn7, 
rg3)에 대하여 각각 labeled_data 및 unlabeled_data를 csv 파일 형태로 가공한 데
이터이다.

< 지도 학습용 >
◦  불량 선별 여부 포함 데이터 (labeled): supervised_label_cn7.csv

< 준지도 학습용 >
◦  불량 선별 여부 포함 데이터 (labeled): moldset_labeled_cn7.csv

◦  불량 선별 여부 포함 데이터 (labeled): moldset_labeled_rg3.csv

◦  불량 선별 여부 불포함 데이터 (unlabeled): moldset_unlabeled_cn7.csv

◦  불량 선별 여부 불포함 데이터 (unlabeled): moldset_unlabeled_rg3.csv

● 데이터 속성정의 표
Attributes name Description Unit

PassOrFail* 사출되는	각	물품마다	검수자가	양품	선별을	하여	붙이는	레이블	값	 -

Injection_Time
고압+사출시간(고압(사출압)	:	재료를	금형에	유입시킬때의	압력),	사출시간	
:	재료를	금형에	유입시키는데	소요되는	시간)	

Sec	(초)

Filling_Time 충진시간으로	사출기에서	금형으로	내용물이	주입되는	시간 Sec	(초)

Plasticizing_Time 계량시간으로	재료를	스크류에	1번	생산할	만큼	용융되어	저장되는	시간 Sec	(초)

Cycle_Time 1번의	제품생산에	소요되는	생산시간 Sec	(초)

Clamp_Close_Time
제품이	생산되고	난후	열려있는	금형을	사출기가	닫아주고	빈틈이	없이	고
정축과	이동축을	꽉	잡아주는데	걸리는	시간

Sec	(초)

Cushion_Position
보압(사출압의	다음으로	가해지는	압력(금형내부압력을	조절하여	과충전을	
방지))을	하기위한	스크류의	위치

mm

Plasticizing_Position 계량완료위치(계량을	마친	스크류의	위치) mm

Clamp_Open_Position 제품이	생산되어	추출하기위해	금형이	열리고	난	위치 mm

Max_Injection_Speed
배럴에	계량되어	있는	용융수지가	금형으로	흘러들어가는데	측정되는	최대
속도

mm/s

Max_Screw_RPM 사출을	위한	스크류의	최대속도 mm/s

Average_Screw_RPM 사출을	위한	스크류의	평균속도 mm/s

Max_Injection_Pressure
배럴에	계량되어	있는	용융수지가	금형으로	흘러들어가는데	가해지는	최대
압력

MPa

Max_Switch_Over_Pressure 사출에서	보압(충진된	수지가	밀리지않게	압력을준다)으로	변환되는	압력 MPa

Max_Back_Pressure 수지가	계량이	되는중에	스크류가	밀려나는	현상을	저지하기위한	최대압력 MPa

Average_Back_Pressure 수지가	계량이	되는중에	스크류가	밀려나는	현상을	저지하기위한	평균압력 MPa
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Attributes name Description Unit

Barrel_Temperature_1

계량	및	사출시	수지가	일정하게	용융(녹임)을	유지하기위해	온도가	일정해
야한다

섭씨	(°C)

Barrel_Temperature_2 섭씨	(°C)

Barrel_Temperature_3 섭씨	(°C)

Barrel_Temperature_4 섭씨	(°C)

Barrel_Temperature_5 섭씨	(°C)

Barrel_Temperature_6 섭씨	(°C)

Hopper_Temperature
재료주입구의	온도(충분히	건조시켜주며	재료가	용융되는시간을	절약시켜
주기위해	온도가	높아야한다)

섭씨	(°C)

Mold_Temperature_3 재료주입구의	온도(충분히	건조시켜주며	재료가	용융되는시간을	절약시켜
주기위해	온도가	높아야한다)

섭씨	(°C)

Mold_Temperature_4 섭씨	(°C)

* PassorFail은 불량여부 선별이된 데이터 에서만 확인할 수 있다.
파일 이름: ‘supervised_label_cn7.csv’, ‘moldset_labeled.cn7.csv’, ‘moldset_labeled_rg3.csv’.

● 기술 통계 (준지도학습의 1차가공 데이터 활용) 

1) moldset_labeled.csv (불량여부 클래스가 있는 데이터)

구 분 개 수 평 균 표준편차 최소값 중간값 최대값 최빈값
Injection_Time 2607 5.71	 4.24	 1.05	 9.52	 13.39	 1.06	

 Filling_Time 2607 2.86	 1.76	 0.93	 4.41	 8.27	 0.94	

 Plasticizing_Time 2607 15.14	 2.03	 12.80	 16.78	 21.10	 12.90	

 Cycle_Time 2607 60.54	 1.13	 58.96	 59.58	 62.36	 61.78	

 Clamp_Close_Time 2607 6.98	 0.16	 6.79	 7.12	 7.18	 7.12	

 Cushion_Position 2607 653.80	 0.42	 653.39	 653.45	 654.29	 653.41	

 Switch_Over_Position 2607 1.01	 25.65	 0.00	 0.00	 655.31	 0.00	

 Plasticizing_Position 2607 61.79	 7.48	 53.55	 68.48	 68.86	 53.59	

 Clamp_Open_Position 2607 356.29	 320.34	 4.63	 647.99	 647.99	 647.99	

 Max_Injection_Speed 2607 88.64	 36.07	 38.50	 56.30	 128.50	 128.30	

 Max_Screw_RPM 2607 30.80	 0.12	 30.40	 30.80	 31.20	 30.80	

 Average_Screw_RPM 2607 291.60	 0.98	 290.40	 292.40	 293.90	 292.50	

 Max_Injection_Pressure 2607 142.18	 0.48	 140.70	 142.20	 147.40	 141.80	

 Max_Switch_Over_Pressure 2607 127.33	 10.10	 109.70	 136.00	 146.70	 136.40	

 Max_Back_Pressure 2607 46.18	 9.04	 36.30	 59.80	 71.90	 38.40	

 Average_Back_Pressure 2607 60.13	 1.10	 57.70	 276.80	 87.10	 59.60	

 Barrel_Temperature_1 2607 280.60	 4.90	 274.80	 275.70	 287.10	 276.00	

 Barrel_Temperature_2 2607 279.78	 4.96	 274.20	 275.50	 286.50	 275.30	

 Barrel_Temperature_3 2607 279.53	 4.99	 274.10	 271.50	 285.80	 275.00	

 Barrel_Temperature_4 2607 272.66	 2.58	 268.80	 255.40	 276.80	 269.60	

 Barrel_Temperature_5 2607 259.54	 5.00	 253.50	 230.30	 266.40	 255.00	

 Barrel_Temperature_6 2607 232.25	 2.49	 229.30	 0.00	 235.50	 230.10	
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구 분 개 수 평 균 표준편차 최소값 중간값 최대값 최빈값
 Barrel_Temperature_7 2607 0.00	 0.00	 0.00	 66.60	 0.00	 0.00	

 Hopper_Temperature 2607 66.72	 1.59	 62.60	 0.00	 70.60	 66.50	

 Mold_Temperature_1 2607 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	

 Mold_Temperature_2 2607 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	

 Mold_Temperature_3 2607 22.81	 1.27	 19.60	 23.80	 25.30	 25.00	

 Mold_Temperature_4 2607 24.18	 1.69	 21.00	 0.00	 27.80	 23.80	

 Mold_Temperature_5 2607 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	

 Mold_Temperature_6 2607 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	

 Mold_Temperature_7 2607 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	

 Mold_Temperature_8 2607 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	

 Mold_Temperature_9 2607 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	

 Mold_Temperature_10 2607 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	

 Mold_Temperature_11 2607 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	

 Mold_Temperature_12 2607 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	

2) unlabeled_data.csv (불량여부 클래스가 있는 데이터)

구 분 개 수 평 균 표준편차 최소값 중간값 최대값 최빈값
 Injection_Time 795315	 9.45	 5.57	 0.13	 9.52	 29.10	 5.00	

 Filling_Time 795315 3.90	 1.65	 0.00	 3.35	 29.10	 5.00	

 Plasticizing_Time 795315 11.23	 7.62	 0.20	 10.95	 468.20	 2.80	

 Cycle_Time 795315 58.03	 16.92	 0.00	 64.42	 648.39	 35.60	

 Clamp_Close_Time 795315 5.58	 1.91	 2.11	 6.08	 30.10	 3.40	

 Cushion_Position 795315 215.04	 296.93	 0.00	 18.20	 655.33	 17.30	

 Switch_Over_Position 795315 10.88	 19.05	 0.00	 10.00	 655.34	 0.00	

 Plasticizing_Position 795315 63.56	 40.96	 31.27	 59.90	 392.90	 59.90	

 Clamp_Open_Position 795315 561.10	 369.23	 0.00	 522.50	 1901.00	 647.99	

 Max_Injection_Speed 795315 47.58	 27.67	 0.00	 38.80	 128.80	 59.90	

 Max_Screw_RPM 795315 22.22	 18.47	 0.00	 27.00	 106.30	 0.00	

 Average_Screw_RPM 795315 104.96	 132.14	 0.00	 25.50	 484.20	 0.00	

 Max_Injection_Pressure 795315 118.59	 34.73	 0.00	 131.70	 199.90	 80.60	

 Max_Switch_Over_Pressure 795315 101.22	 31.70	 0.10	 102.30	 6553.10	 69.90	

 Max_Back_Pressure 795315 15.50	 20.12	 0.00	 5.20	 121.50	 5.30	

 Average_Back_Pressure 795315 27.84	 28.32	 0.00	 22.10	 165.20	 0.00	

 Barrel_Temperature_1 795315 88.72	 124.63	 0.00	 0.00	 990.20	 0.00	

 Barrel_Temperature_2 795315 262.88	 13.27	 189.40	 264.80	 340.30	 264.80	

 Barrel_Temperature_3 795315 266.19	 11.71	 189.00	 269.90	 290.30	 269.90	

 Barrel_Temperature_4 795315 264.33	 11.42	 179.40	 269.80	 290.10	 270.00	

 Barrel_Temperature_5 795315 257.66	 12.90	 179.60	 259.90	 290.20	 254.90	

 Barrel_Temperature_6 795315 241.97	 15.35	 167.80	 239.90	 276.80	 239.90	

 Barrel_Temperature_7 795315 22.46	 15.80	 0.00	 30.20	 50.50	 0.00	
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구분 개수 평균 표준편차 최소값 중간값 최대값 최빈값
 Hopper_Temperature 795315 38.44	 27.36	 0.00	 56.70	 75.10	 0.00	

 Mold_Temperature_1 795315 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	

 Mold_Temperature_2 795315 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	

 Mold_Temperature_3 795315 7.67	 11.48	 0.00	 0.00	 39.20	 0.00	

 Mold_Temperature_4 795315 8.94	 13.61	 0.00	 0.00	 51.10	 0.00	

 Mold_Temperature_5 795315 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	

 Mold_Temperature_6 795315 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	

 Mold_Temperature_7 795315 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	

 Mold_Temperature_8 795315 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	

 Mold_Temperature_9 795315 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	

 Mold_Temperature_10 795315 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	

 Mold_Temperature_11 795315 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	

 Mold_Temperature_12 795315	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	 0.00	

● 독립변수/ 종속변수 정의

-  독립변수란, 다른 변수에 영향을 받지 않는 변수로, 입력값이나 원인을 나타낸다.

-  종속변수란, 독립변수의 변화에 따라 어떻게 변화하는지를 알고 싶어하는 변수로, 결
과물이나 효과를 나타낸다.

구 분 구 분 비 고

독립변수

	Injection_Time

	Filling_Time

	Plasticizing_Time

	Cycle_Time

	Clamp_Close_Time

	Cushion_Position

	Switch_Over_Position

	Plasticizing_Position

	Clamp_Open_Position

	Max_Injection_Speed

	Max_Screw_RPM

	Average_Screw_RPM

	Max_Injection_Pressure

	Max_Switch_Over_Pressure

	Max_Back_Pressure

	Average_Back_Pressure

	Barrel_Temperature_1

	Barrel_Temperature_2

	Barrel_Temperature_3
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구분 구분 비고

독립변수

	Barrel_Temperature_4

	Barrel_Temperature_5

	Barrel_Temperature_6

	Barrel_Temperature_7

	Hopper_Temperature

	Mold_Temperature_1

	Mold_Temperature_2

	Mold_Temperature_3

	Mold_Temperature_4

	Mold_Temperature_5

	Mold_Temperature_6

	Mold_Temperature_7

	Mold_Temperature_8

	Mold_Temperature_9

	Mold_Temperature_10

	Mold_Temperature_11

	Mold_Temperature_12

종속변수 	PassOrFail
*Label	데이터의	경우,	1/0	표시
		1	:	양품,	0	:	불량품
*Unlabel	데이터의	경우,	‘Null(비어있음)’	표시

* 종속변수, 독립변수에 대한 설명은 위 1차 가공 데이터, 2차 가공 데이터에서 정리된 것과 같다

3) 데이터 (품질) 전처리
●  데이터 품질 전처리 목적

-  실제 공정에서 발생하는 데이터들은 값이 의미 없거나 누락 및 오타가 발생하여 데이
터 품질이 떨어진다. 

- 아무리 좋은 분석 방법론을 가지고 있더라도 품질이 낮은 

- 데이터를 이용하면 좋은 결과를 얻을 수 없기 때문에, 데이터

- 품질 전처리는 데이터 분석에서 가장 중요한 단계이다.

-  따라서 데이터들의 5가지 품질 지수를 파악하고, 데이터 전처리를 통해 품질 지수를 
향상시킨다.  
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[그림	15]	데이터	품질	지수

●  데이터 품질 지수

-  완전성(Completeness) : 필수항목에 누락이 없어야 한다. 
- 유일성(Uniqueness) : 데이터 항목은 유일해야 하며 중복되어 서는 안된다. 
- 유효성(Validity) : 데이터 항목은 정해진 데이터 유효범위 및 도메인을 충족해야 한다. 
-  일관성(Consistency) : 데이터가 지켜야 할 구조, 값, 표현되는 형태가 일관되게 정의

되고, 서로 일치해야 한다. 
- 정확성(Accuracy) : 실제 존재하는 객체의 표현 값이 정확히 반영이 되어야 한다. 

[그림	16]	데이터	유효성	검사
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- 데이터 품질 지수 : 세부 설명

◦  완전성 품질 지수 = ((1-결측치)/전체 데이터 수) × 100

①  Null 값이 30%이상인 데이터들은 데이터의 완전성이 떨어지기 때문에 열별 Null값의 
비율을 확인하여 삭제한다.

②  데이터의 결측치를 확인하기 위해 isnull()함수를 사용한 뒤 sum(  )함수를 이용하여 총 
결측치 개수를 구한다

③ 구한 결측치의 개수를 이용하여 완전성 품질 지수를 구한다.

 

◦  유일성 품질 지수 = ((1-중복데이터 수)/전체 데이터 수) × 100

①  이 데이터는 유일한 값을 가지는 열이 존재하지 않으므로 유일성을 판단하지 않는다.

②  유일성을 판단하고 싶다면 idx와 workingtime 두 열을 이용하여 합성키를 만든 뒤 기
본키로 설정하여 중복을 판단하면 된다. 

◦  유효성 품질 지수 

① 데이터가 유효범위 내에 있는가?

② 데이터가 형식에 맞는가?

③ 수집된 날짜 안에 들어가 있는가? 등을 검증하는 것이다. 

◦  일관성 품질 지수 = (일관성 만족 데이터 수/전체 데이터 수) × 100

여기 용접 데이터는 다른 테이블을 참조하는 열이 없으므로 일관성을 판단하지 않는다. 

◦  정확성 품질 지수 = (1-(정확성 위배 데이터 수/전체 데이터 수)) × 100

여기 용접 데이터는 상관관계가 있는 데이터가 존재하지 않기 때문에 정확성을 판단하지 
않는다.

2.2 분석 모델 소개 

[그림	17]	:	제조	공정에서의	데이터	흐름	및	AI	모델	적용	단계	도식화
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2.2.1 지도 학습 방법론 (이상 탐지)

1) AI 분석모델
● 해당 AI 방법론(알고리즘) 선정 이유 기술

- 사출성형기 데이터 분석 방법 : 이상 탐지(Anomaly detection)

◦  이상 탐지는 전체 데이터에서 비정상 샘플(불량품)을 찾아내는 방법론으로 종종 사
용된다. 대부분의 제조업에서 나오는 샘플데이터의 경우 정상 샘플에 비해 비정상 
샘플의 수가 크게 적다는 점에 착안하여 이상 탐지 모델을 해결책으로 제시한다. 이
상(Anomaly)을 어떻게 정의하고 접근하는지는 아래에서 서술한다.

● 적용하고자 하는 AI 분석 방법론(알고리즘의 구체적 소개)

- 이상 탐지란?

◦  이상 탐지(anomaly detection)란 자료에서 예상과는 다른 패턴을 보이는 개체 또
는 자료를 찾는 것을 일컫는다. 정상(normal) 데이터와 비정상(abnormal) 데이터
를 구별해내는 문제를 해결하는 방법론이다. 이상 탐지는 기존 통계 기법부터 머신 
러닝 및 딥러닝에 이르기까지 다양한 방법론을 제시함으로써 여러 응용 분야에서 
다양한 형태로 연구되고 있다. 이상 감지 기술이 적용 되는 상황은 비정상 데이터의 
수가 정상 데이터에 비해 적은 경우가 대다수이기 때문에 정상 데이터를 잘 학습하
고, 학습된 정상 데이터의 특징과 구분되는 비정상 데이터의 특징을 추출할 수 있는 
모델과 학습 알고리즘이 필요하다. 데이터 집합에서 비정상적인 데이터를 제거하기 
위해 전처리(pre-processing) 시 종종 사용된다.

- 딥러닝을 이용한 이상 탐지와 그 종류

◦  딥러닝은 머신 러닝의 하위 개념으로, 딥러닝의 등장으로 인해 인공지능 및 머신 러
닝 분야의 실용성이 강조되었다. 일반적인 머신 러닝 알고리즘을 사용 할 때에는 따
로 특징 추출(feature extraction)을 위한 전처리 과정을 거쳐야 하는 반면, 딥러
닝은 전처리 과정이 전체 학습 프로세스에 포함되어 있어보다 효율적이다. 일반적
인 머신 러닝 알고리즘으로는 분석하기 어려운 복잡한문서, 소리, 이미지, 영상 등
의 비정형 (unstructured) 데이터를 사용할 수 있으며, 그 양이 많을수록 시스템
의 성능이 좋아진다. 학습데이터의 레이블 유무에 따라 크게 지도 학습(Supervised 
Learning), 비지도 학습(Unsupervised Learning), 준지도 학습(Semi-Supervised 
Learning)으로 분류될 수 있다. 위 세 종류의 학습 방식을 기반으로 이상 탐지 모델
을 구분할 수 있다.
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[그림	18]	레이블	유무에	따른	이상	탐지	분류	및	알고리즘

- 지도 학습 기반 이상치 탐지 (Supervised Learning based Anomaly detection)

ⅰ. 설명

◦    사용되는 모든 데이터들, 정상 샘플과 비정상 샘플들이 label이 존재 할 경우 지도 
학습 방식으로 훈련이 이루어지기 때문에 ‘지도 학습 기반 이상치 탐지’라고 한다. 
즉, 정상 샘플과 비정상 샘플들의 패턴과 특징들을 학습하고 입력이 들어왔을 때, 
그 입력이 정상 샘플인지 비정상 샘플인지 판단하는 분류 문제와 매우 유사하다고 
볼 수 있다.

ⅱ. 장단점

장점 단점 해결책

모든	데이터들이정상/비정상	샘플들로	
나누어져	있기	때문에,	다른	학습	방식
들보다	높은	정확성을	가진다.

대체적으로	이상	탐지에	사용되는	데
이터들의	경우	정상	샘플이	비정상	샘
플보다	월등히	많기	때문에	데이터	불
균형	문제가	빈번하게	발생한다.

많은	비정상	샘플의	확보를	위한	데이
터	증강	기법,	입력과	출력	사이의	차이
를	정의하는	비용	함수	설계	등이	있다.

ⅲ. 대표 알고리즘

◦    지도 학습 기반 이상치 탐지 시스템에서는 훈련 방식은 흔한 기계 학습의 분류나 
예측 모델을 만드는 것과 크게 다르지 않다. 따라서 정상/비정상 샘플에 대한 데
이터만 충분히 가지고 있다면 기계 학습 기법으로는 서포트 벡터 머신(Support 
Vector Machine, SVM), 랜덤 포레스트(Random Forest),  딥러닝 기법으로는 
심층 신경망(Deep Neural Network, DNN), 오토인코더(AutoEncoder, AE) 등
이 사용될 수 있다.

◦     비지도 학습 기반 이상치 탐지 (Unsupervised Learning based Anomaly 
detection)
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ⅰ. 설명

◦    지도 학습 기반의 이상 탐지의 경우, 정상과 이상을 구분할 수 있는 레이블을 확보
하는 과정이 필요하기 때문에 비용 및 시간 측면에서 비효율적이다. 비지도 학습
기반의 이상 탐지는 대부분의 데이터가 정상 샘플이라는 가정을 하여 레이블 없이 
학습을 시키는 방법론이다. 고유 데이터특성을 학습함으로써 정상 데이터와 비정
상 데이터를 분리해낼 수 있다.비지도 학습 기반의 이상 탐지 모델은 아래의 특징
을 가지고 있다고 가정한다.

· 정상과 불량 영역의 잠재 특징 공간(latent feature space)을 구별할 수 있다.

· 소수의 데이터 샘플이 비정상, 대부분의 데이터 샘플은 정상이다.

·  거리 혹은 밀도와 같은 데이터 집합의 내적 특징을 기반으로 하여 이상 점수
(anomalous score)를 산출해낼 수 있다.

ⅱ. 장단점

장 점 단 점

데이터에	정상/불량	여부의	레이블이	필요하지	않아	비용	
측면에서	효율적이다.

-	복잡하고	고차원	공간에서	데이터	내	공통점을	학습하는	
것에	어려움이	있어	양품	판별	정확도를	계산하기	어렵다.

- 	 직접 	 조정해야	 하는 	 하이퍼파라미터(h y p e r	
-parameter)	및	데이터	손상에	민감하다.

ⅲ. 대표 알고리즘

◦    주성분 분석(Principle component analysis, PCA)은 차원 축소 및 복원을 통한 
비정상 샘플을 검출하며, 선형 구조의 모델이다. 이러한 전통적인 방법보다 심층 
신경망을 가진 모델이 더욱 좋은 성능을 보이는데, 그중 오토인코더 기반의 모델
이 비선형의 구조를 가진 이상치 탐지에서는 가장 흔히 사용되는 구조이다. 오토
인코더란 데이터들을 효율적으로 표현할 수 있는 coding을 학습할 수 있는 인공 
신경망이며, 특성 추출의 목적으로 사용될 수 있다. 오토인코더가 입력을 받아 효
율적인 내부 표현으로 바꾸고 이를 다시 해석하여 입력 값과 가까워 보이는 출력
을 한다. 오토인코더는 인코더(encoder)와 디코더(decoder), 두 부분으로 구성되
어 있다.

·  인코더 : 인지 네트워크(recognition network)라고 하며, 입력을 내부 표현으로 변환한다.

·  디코더 : 생성 네트워크(generative network)라고 하며, 내부 표현을 출력으로 변환한다. 
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[그림	19]	오토인코더의	구조

입력을 재구성하여 출력을 만들어내기 때문에, 이때 발생하는 비용을 재구성 손실 혹은 복
원 오차(reconstruction error)라고 한다. 입력과 복원된 출력의 복원 오차가 특정 역치 
값을 넘어설 경우 이상, 작을 경우 정상으로 간주함으로써 불량 유무를 확인할 수 있다. 

-  준지도 학습 기반 이상치 탐지 (Semi-Supervised Learning based anomaly 
detection)

ⅰ. 설명

◦       사용되는 데이터들이 부분적으로 레이블링이 되어 있는 경우, 준지도 학습 방식
으로 훈련을 시킬 수 있다. 실제 데이터는 레이블링이 되어 있는 경우보다, 안 되
어 있는 경우나 부분적으로 되어 있는 경우가 더 많다. 따라서 데이터가 부분적으
로만 레이블링이 되어 있거나, 데이터 불균형 문제가 너무 심각하여 지도 학습 방
식을 사용하기 힘들 경우, 정상적인 샘플들만 사용하여 학습을 시키기도 하는데 
이런 방식을 ‘준지도 학습 기반 이상 탐지’라고 한다. 즉, 이 방법은 정상 샘플들만 
사용하여 정상 샘플들이 분포하고 있는 지역의 결정 경계(Decision boundary, 
Discriminative boundary)를 학습하여 이 밖의 데이터들은 모두 비정상 샘플이
라고 판별하는 방식의 모델이다.

[그림	20]	결정	경계	학습
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ⅱ. 장단점

장 점 단 점

정상	샘플만	있어도	학습이	가능하다.	비정
상	샘플은	정상	샘플에	비해	월등히	데이터	
수가	적으며,	비정상	샘플을	얻는	과정에서	
많은	비용이	발생하므로	정상	샘플만	사용한	
학습	방식은	비용	측면에서	효율적이다.

-	비정상	샘플에	대한	정확한	레이블이	존재하지	않아	비정상	샘플에	대한	
특성을	정확히	학습하기	어렵고,	그로	인한	지도	학습	기반	방식에	비해	상
대적으로	낮은	정확도를	보인다.

-	‘정상	샘플이	분포하는	경계	밖의	데이터는	비정상	샘플이라고	판별한다’
는	가정은	크게	편향된	결과를	가져올	수	있으며	실제로	비정상	샘플의	분
포와	정상	샘플의	분포가	많은	부분	겹쳐있는	경우	비정상	샘플임에도	정
상	샘플로	인식할	가능성이	높다.

ⅲ. 대표 알고리즘

◦          준지도 학습기반 이상 탐지에 사용되었던 대표적인 알고리즘으로는 기계 학습 
기법의 One-Class SVM이 있다. 딥러닝 기법과 결합하여 심층신경망을 활용한 
Deep Support Vector Data Description(Deep SVDD) 등이 있다.

● AI 분석 방법론(알고리즘) 구축 절차 설명

-  사용 알고리즘: 지도 학습 기반의 이상탐지: 잡음제거 오토인코더(Denoising 
AutoEncoder)

◦  잡음제거 오토인코더(Denoising AutoEncoder)란 오토인코더가 의미 있는 특성
(feature)을 학습하도록 제약을 주는 방법으로, 입력 데이터에 잡음(noise)을 추가
하고 잡음이 없는 원본 입력을 복원하도록 학습시키는 것이다. 단순히 입력을 출
력으로 복사하지 못하므로 데이터에 있는 패턴을 찾게 되는 방법으로, 드롭아웃
(dropout)을 통해 잡음을 발생시킬 수 있다. 여기서 드롭아웃이란 입력층과 출력층 
사이의 은닉층(hidden layer)이나 입력층의 일부 뉴런(유닛, 노드)을 무작위로 생략
하는 것이며, 신경망 모델이 더 견고하고 안정적으로 학습할 수 있도록 도와주는 역
할을 한다. 정상 데이터로만 학습된 잡음제거 오토인코더의 경우, 학습한 적이 없는 
불량 데이터가 입력으로 들어왔을 때보다 정상 데이터를 입력으로 받을 때 작은 복
원 오차를 가지게 되어 불량 유무를 분류할 수 있게 된다.
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[그림	21]	잡음제거	오토인코더의	구조

2.2.2 준지도 학습 방법론

1) AI 분석모델
● 해당 AI 방법론(알고리즘) 선정 이유 기술

-  사출기 데이터 분석 방법: 준지도 학습(Semi-Supervised Learning)을 적용한 데이
터 분석

◦  현재 대부분의 제조기업에서 사용하는 사출기의 특성상, 하루에 사출기에서 생산
되는 총 생산량, 전체 불량품의 개수 등은 확인이 가능하지만, 사출되는 제품 각각
에 대한 양품 선별은 현장 전문가의 검수 외에는 알기 어렵다. 이러한 제품 각각에 
대한 양불 여부는 각 제품의 데이터 중에서 클래스 변수(목표치)라고 부를 수 있는
데, 이러한 클래스 변수를 만들어내는 과정은 큰 비용이 들고 긴 시간이 소요된다. 
따라서 사출기 관련 데이터에서는 클래스 변수가 없는 데이터가 대다수인 상황에서 
사출기의 불량요인을 효율적으로 예측할 수 있는 준지도 학습(Semi-Supervised 
Learning)을 적용한다.

● 적용하고자 하는 AI 분석 방법론(알고리즘)의 구체적 소개

-  준지도 학습이란?

◦  기계 학습은 주어진 학습 데이터의 클래스 변수 유무에 따라 크게 지도 학습
(Supervised-Learning), 비지도 학습(Unsupervised- Learning), 준지도 학습
(Semi-Supervised Learning)으로 분류된다. 지도 학습은 클래스 변수가 존재하는 
데이터를 사용하여 모델을 학습시켜 원하는 클래스 변수를 예측하도록 하는 학습 방
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법이다. 반면에 비지도 학습은 클래스 변수가 존재하지 않는 데이터만을 사용하며, 
데이터의 주어진 특성을 활용하여 모델을 학습시킨다. 준지도 학습은 클래스 변수가 
있는 데이터와 그렇지 않은 데이터 모두를 활용하여 모델 학습을 수행하는 방법이다.

준지도 학습(Semi-Supervised Learning)은 분류 및 회귀 등 다양한 목적을 위해 
사용되며, 클래스 변수가 주어진 데이터와 그렇지 않은 데이터 모두를 사용할 수 있
다는 장점이 있다. 일반적인 지도 학습의 경우, <표 1>과 같이 데이터의 클래스 변수
(예: 성별)를 예측하기 위해 데이터의 다른 변수(예: 키, 체중)들을 사용한다. 그러나 
실제로는 사출성형뿐만 아니라 대부분의 기계 학습이 응용되는 분야에서 이러한 라
벨링을 하는 것은 큰 비용과 시간이 소요된다. 따라서 비교적 쉽게 얻을 수 있는, <표 
2>와 같은 클래스 변수가 주어지지 않은 데이터를 효율적으로 활용하여 클래스 변
수가 주어진 데이터만으로 학습된 모델보다 나은 성능을 내는 것이 준지도 학습의 
목적이다. 

다량의, 클래스 변수가 주어지지 않은 데이터도 사용하여 학습시킨 모델은 소량의 
클래스 변수가 주어진 데이터만을 사용해 학습시킨 모델보다 좋은 결과를 가져다주
곤 하는데, 그 예시가 바로 [그림 22]이다. 흰 동그라미는 여성, 검은 동그라미는 남
성인 데이터 포인트라고 가정하자. 두 개의 클래스 변수, 즉 성별이 주어진 두 개만
의 데이터 포인트를 가지고 성별을 분류할 수 있는 모델을 만들면, 모델은 학습을 통
해 점선과 같은 결정 경계를 찾게 된다. 그러나 소수의 데이터만을 가지고 만든 결정 
경계는 부정확할 수 있다. 추가적으로 두 번째 그림과 같이 회색의 클래스 변수가 없
는 데이터들을 학습에 사용하게 되면, 보다 실제와 비슷한 결정 경계를 가지게 되고, 
모델을 더 적합하게 학습시킬 수 있다.

키 체 중 성 별
150 40 여성

180 80 남성

[표	1]	클래스	변수가	주어진	데이터	예시

키 체 중 성 별
155 45 X(모름)

160 45 X(모름)

165 60 X(모름)

175 80 X(모름)

190 90 X(모름)

[표	2]	클래스	변수가	주어지지	않은	데이터	예시
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[그림	22]	준지도	학습의	예시

● AI 분석 방법론(알고리즘) 구축 절차 설명

-  준지도 학습 상황에서 활용되는 AI 분석 알고리즘

◦  준지도 학습은 전통적인 지도 학습 및 비지도 학습에 사용되는 AI 방법론들을 동일
하게 이용하여 구현할 수 있다. 본 사출기 데이터 분석에서는 기계 학습 분야에서의 
범용적인 알고리즘 4가지를 사용한다. 전통적인 기계 학습 알고리즘인 서포트 벡터 
머신(Support Vector Machine), 랜덤 포레스트(Random Forest), 가우시안 나이
브 베이즈(Gaussian Naïve Bayes)와 최근 각광을 받고있는 심층 신경망(Neural 
Network)을 사용한다. 다양한 기계 학습 모델을 적용함으로써 주어진 사출기 데이
터를 최대한 활용하는 AI 방법론을 탐색한다.

-  서포트 벡터 머신(Support Vector Machine)

◦  서포트 벡터 머신은 널리 사용되는 기계 학습 알고리즘으로, 분류와 회귀를 위해 
사용되는 전통적인 방법론이다. 데이터를 사용해 모델을 학습시킨다는 것은 서포
트 벡터 머신이 두 가지 종류의 데이터, 즉 양품과 불량품을 구분할 수 있는 초평면
(hyperplane)이라고도 불리는 결정 경계를 찾게 한다는 것이다. 이러한 초평면에
서 가장 가깝게 위치한 각 집단(양품, 불량품)에서의 데이터를 서포트 벡터라고 부
른다. [그림 23]에서의 각 점선 위에 위치한 데이터 포인트들이 바로 서포트 벡터이
다. 이렇게 선택된 두 개의 서로 다른 집단에 속한 서포트 벡터 사이의 거리를 마진
(margin)이라고 부르며 [그림 23]에서 두 점선 사이의 수직거리로 나타낸다. 모델은 
학습 과정에서 마진을 최대화하는 방향으로, [그림 23]의 실선으로 표현되는 초평면
을 바꾸어가며 최적의 결정 경계를 찾게 된다.

서포트 벡터 머신은 특별히 데이터를 다른 차원으로 사상시키기도 한다. 데이터의 
변수의 개수, 즉 사출기 데이터의 압력, 온도 등의 개수를 차원 수라고 볼 수 있는데 
데이터를 선형으로 사상한 뒤 모델로 하여금 초평면을 찾게 하는 것이 기본적이다. 
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또한, 커널(kernel)이라고 불리는 기법을 활용하여 고차원의 공간으로 데이터를 사
상시킨 후 사상된 고차원의 공간에서 초평면을 찾도록 하는 방법을 사용하기도 한
다. 많이 사용되는 커널로는 다항식(polynomial) 커널, 방사 기저 함수(radial basis 
function) 커널 등이 존재한다. 모델 학습 시에는 하이퍼 파라미터라고 불리는 사용
자가 조정가능한 값들이 존재한다. 서포트 벡터 머신의 경우 C값과 gamma값 등을 
조정가능한데, C값은 모델의 마진을 계산하는 식을 조정함으로써 모델의 적합도를 
조절하는 데에 사용되고 gamma값은 커널의 식을 조정하는 데에 사용된다.

[그림	23]	서포트	벡터	머신

-  랜덤 포레스트(Random Forest)

◦  랜덤 포레스트는 결정 트리(decision tree) [그림 15]라는 기계 학습 알고리즘을 활
용하는 범용적인 모델로서 분류와 회귀 목적으로 자주 사용된다. 기계 학습에서 여
러 학습 알고리즘을 사용하고 취합함으로써 각각의 모델을 따로 사용하는 경우보다 
뛰어난 성능을 얻는 방식을 앙상블(ensemble) 학습방법이라고 한다. 랜덤 포레스트
는 이러한 앙상블 학습방법을 활용하여 높은 정확도와 좋은 일반화 성능을 내는 것
으로 알려져 있다. 

랜덤 포레스트는 여러 개의 결정 트리 [그림 25]를 구성하고 각각의 결정 트리로부
터의 결과값을 취합하는 과정을 통해 학습을 진행한다. 결정 트리는 [그림 24]와 같
은 구조를 가지며 계층적인 구조로 이루어진 노드(node)와 에지(edge)의 집합으로 
구성된다. 이름 그대로 결정을 내리기 위해 스무고개처럼 결정 과정을 나무 형태로 
나타낸 것이라고 이해하면 편하다. 각 결정 트리는 학습 단계에서 노드별 분할 함수, 
즉 결정 단계별 기준을 최적화하는 방향으로 학습된다. 이러한 학습 과정의 특성 때
문에 학습이 완료된 트리는 항상 동일한 결과를 내게 된다. 

랜덤 포레스트는 이러한 방식으로 학습되는 결정 트리를 임의 개수만큼 여러 개 사
용하게 되는데, 각 결정 트리가 서로 다른 특성을 가지도록 학습시킴으로써 모델의 
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전체적인 일반화 성능을 제고한다. 이 방법을 배깅(bagging)이라 부른다. 배깅을 적
용하여 기존의 데이터를 여러 개의 조금씩 다른 데이터로 분할한 후, 각 결정 트리를 
서로 다른 데이터에 학습시킨 다음 서로 다른 특성을 학습하게 된 결정 트리들의 결
과값을 결합하는 방법을 일컫는다. 조정 가능한 하이퍼 파라미터로는 랜덤 포레스트 
내부의 결정 트리의 개수, 결정 트리의 최대 깊이(높이), 가장 끝 노드의 최대 수 등 
여러 조정 가능한 값이 존재한다. 랜덤 포레스트는 결국 서로 다른 결정 트리의 결과
값을 종합함으로써 모델의 일반화 성능 및 견고함을 제고한다는 장점이 있다. 그러
나 결정 트리의 특징인 과대적합(overfitting) 및 비정상 데이터에 취약하다는 점은 
여전히 랜덤 포레스트에 내재한 단점이다.

[그림	24]	결정	트리

[그림	25]	여러	개의	결정	트리로	구성된	랜덤	포레스트

-  가우시안 나이브 베이즈(Gaussian Naïve Bayes)

◦  가우시안 나이브 베이즈는 베이즈 정리(Bayes theorem)를 적용한 확률적인 분류 
알고리즘이다. 데이터에 여러 변수가 존재할 때 일반적으로 대부분의 변수는 서로 
독립적이지 않다. 하지만, 나이브 베이즈는 모든 특성이 서로 독립적이라는 강한 가
정하에 생성된 조건부 확률 모델이다. 특성이 연속적인 변수일 경우에는 각 특성이 
정규분포(Gaussian)를 따른다고 가정하게 되며 이러한 가정하에 학습되는 모델을 
가우시안 나이브 베이즈라고 부른다. 나이브 베이즈는 비교적 적은 데이터를 사용하
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여도 필요한 파라미터를 충분히 추정할 수 있다는 장점이 있다. 이는 학습 시에 주어
진 데이터를 사용하여 확률을 계산하는 방식으로 모델이 학습되기 때문이며, 실제로 
강한 가정을 취함에도 불구하고 준수한 성능을 보이기 때문에, 효율적인 학습이라고 
불린다.

-  심층 신경망(Deep Neural Network)

◦  심층 신경망은 신경망이라 불리는 구조를 연속적으로 깊게 쌓은 후 분류 및 회귀 등
의 다양한 목적을 위해 학습시키는 AI 알고리즘이다. 신경망은 [그림 25]와 같이 입
력층(input layer), 은닉층(hidden layer), 출력층(output layer)으로 구성된다. 은
닉층은 입력층의 데이터를 받고 행렬 곱 등의 연산을 거친 후 출력값을 배출한다. 이
러한 신경망은 선형적인 변환뿐만 아니라 여러 활성화 함수(activation function)
라 부르는 비선형적인 연산을 수행하기도 한다. 여러 겹의 은닉층을 가진 신경망은 
수많은 함수를 구현할 수 있는 장점이 있으며, 일반적으로 우수한 성능을 보이는 것
으로 알려져 있다.

신경망은 경사 하강법(gradient descent)을 이용하여 학습시킬 수 있다. 또한, 신경
망의 예측 결과값과 데이터의 실제값이 어느 정도 일치하는지 등의 기준으로 신경
망의 성능을 평가하게 되는데 이러한 평가 수치를 손실 함수(loss function)라고 부
른다. 각 신경망의 파라미터(모수)를 변화시킴에 따라 이 손실 함수의 값은 변화하
게 되므로, 모델의 학습 과정에서는 손실 함수를 최소화하는 신경망의 모수를 찾는 
방식으로 학습을 진행하게 된다. 분류를 위한 심층 신경망은 임의의 다수의 신경망
을 연속적으로 쌓고, 최종적으로 클래스 변수(양품 혹은 불량품)인 확률을 출력하도
록 구성한다. 여러 개의 신경망을 쌓게 되면 보다 복잡하거나 높은 차원에 존재하과 
결정 경계를 찾을 수 있으므로 최근 신경망 연구의 대다수는 매우 깊은 모델을 구축
하여 사용한다. 신경망의 구조적 특성상 노드의 개수, 노드별 활성화 함수, 신경망의 
개수, 손실 함수 등의 조작 가능한 값이 매우 많이 존재한다. 따라서 모델 학습 시에 
주어진 데이터에 적합한 값들을 찾는 것이 중요하다.

[그림	25]	신경망	예시
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-  준지도 학습의 구현

◦  준지도 학습 상황에서 앞서 설명한 다양한 AI 방법론들을 활용하게 되는데, 사출기 
데이터 및 분석 상황에 적합한 접근이 필요하다. 먼저 사출기 데이터 중에서 클래스 
변수를 가진 데이터만을 사용하여 앞서 언급된 기계 학습 모델들을 학습시킨다. 이
후 학습된 모델을 가지고 클래스 변수가 존재하지 않는 데이터를 사용하여 학습을 
진행한다. 이러한 준지도 학습 상황에서의 구현을 위하여 특별히 엔트로피 최소화
(entropy minimization)와 수도 레이블링(pseudo-labeling) 개념을 활용한다.

주어진 데이터를 사용해 학습된 기계 학습 모델은 단순히 결과값뿐만 아니
라 각 결과값별 확률을 출력할 수 있다. 이러한 확률값은 학습된 모델의 신뢰도
(confidence), 혹은 확신의 정도라고 해석할 수 있다. 이처럼 모델의 출력을 확률로 
나타낼 때, 엔트로피(entropy)를 계산할 수 있게 된다. [그림 26]과 같이 모델이 하
나의 클래스 변수에 대해 높은 확률로 예측하는 상황은 낮은 엔트로피를 가지게 되
는데, 이는 동시에 모델이 확신을 가지고 예측을 한다고 이해할 수 있다. 준지도 학
습 상황에서 소수의 클래스 변수를 가진 데이터로 학습된 모델을 사용하여 클래스 
변수가 없는 데이터에 대해 예측할 때, 가장 확실한 예측을 하는 데이터는 실제값과 
클래스 변수가 일치할 가능성이 크다고 볼 수 있다. 따라서 학습 과정에서 모델의 예
측의 엔트로피가 낮은 데이터를 우선으로 선택하는 것이 준지도 학습에서 적합한 방
법이다. 

수도 레이블링(pseudo-labeling)은 학습된 모델을 이용해 클래스 변수가 없는 데
이터에 대해 예측한 출력을 가상의 클래스 변수로 생각하고 추후 학습 시에 사용하
는 방법이다. 클래스 변수가 존재하지 않는 데이터 중의 일부에 대해 새로운 가상의 
클래스 변수를 부여하고 클래스 변수가 존재하는 데이터로 병합하는 과정을 반복함
으로써 모델이 학습되는 데이터의 다양성을 확보하게 된다. 이 과정에서 엔트로피가 
낮은 모델 예측값을 가진 순서대로 가상의 클래스 변수를 부여함으로써 가장 타당한 
가상의 클래스 변수를 부여하게 된다. 이러한 방법은 클래스 변수가 없는 데이터를 
활용하여 바람직한 결정 경계를 찾고, 좋은 분류 모델을 구성한다는 준지도 학습의 
본래 목적과 부합하게 된다.

[그림	26]	정보	엔트로피	예시
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2.3 분석 체험

2.3.1 지도 학습 활용 알고리즘 (이상 탐지) - 지도 학습 적용을 위 한 모델 구현 과정
1) 필요 SW, 패키지 설치 방법 및 절차 가이드

● SW 설치는 ‘부록(분석환경 구축을 위한 설치 가이드)’ 참고

● 패키지 설치 가이드
- 패키지 설치 전 파이썬 관련 용어 정리

프레임워크
-	라이브러리의	모음
-	프레임워크가	곧	프로그램의	구성요소이다.

라이브러리
-	여러	패키지의	모음

-		파이썬을	설치할	때,	기본적으로	설치되는	라이브러리를	표준라이브러리라고	한다.	파이
썬	공식이	아닌	외부에서	개발한	모듈과	패키지를	묶어	외부	라이브러리라고	한다.

패키지
-	여러	모듈들의	모음

-	패키지	안에	여러	가지	폴더가	존재할	수	있다.

모 듈
-		특정	함수,	변수,	클래스	등이	구현되어	있는	파이썬	파이(.py)을	칭한다.	대표적으로	아래	
모듈들이	존재한다.

-	예)	numpy:	수치해석	모듈,	pandas:	데이터	분석	모듈

[그림	16]	파이썬	관련	용어	개념

- 패키지 설치 과정

① 주피터 노트북 내에서 패키지 및 모듈 설치하기
필요 패키지 및 모듈 설치
예) datetime 모듈 설치

* pip install 패키지 및 모듈 이름 은 설치를 뜻하며 영구적이다.
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*  이번 분석을 위한 필요 패키지 및 모듈은 pandas, numpy, matplotlib,sckit-learn,keras,datetime, 
seaborn이기 때문에 위와 같이 시작 전에 설치를 하면 된다.

- 모듈 설치 확인하기

*  pip list를 실행하면 현재 설치된 패키지 목록을 볼 수 있다. 직전에 설치한 ‘datetime’이 목록에 있는 
것을 확인 가능

② 패키지 및 모듈 임포트 하기

예) 다양한 임포트 방법으로 Press_RawDataSet.xlsx를 읽어보기

i. import
import를 사용하여 해당 모듈 전체를 임포트한다.

pandas를 임포트를 하고 ‘.’을 사용하여 pandas 의‘read_excel’ 함수를 이용하여 
‘Press_RawDataSet.xlsx’ 파일을 불러온다.

ii. from, import
해당 모듈에서 특정한 타입만 임포트한다.
예) pandas에서 ‘read_excel’만 임포트

from, import를 사용해서 필요한 함수만 import로 사용할 수 있다.
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iii. * import
 해당 모듈 내에 정의된 모든 것을 임포트하나 다른 모듈들과 섞일 수 있으므로 일
반적으로 사용이 권장되지 않는다.

iv. as
모듈 임포트할 때, 별명(alias)를 지정할 때 사용한다.

‘pandas’를‘pd’로 별명 지정 후에는 ‘pd’로 불러올 수 있다.

*  한번 설치한 모듈 및 패키지는 영구적이며 필요시 버전 업그레이드가 필요하다. 또한, 분석, 시각
화 등 상황에 따라 필요한 패키지를 임포트 한다.

2) 분석 단계별 프로세스

- 51 -

  2) 분석 단계별 프로세스

[그림 28] 지도 학습 적용을 위한 모델 구현 과정

ⅰ) 손실 함수: 실제값과 예측값(출력)의 차이를 수치화하는 함수. 차이를 최소화 하는 것이 목표이다.

ⅱ) 옵티마이저: 손실 함수의 값을 줄여 나가면서 네트워크를 업데이트하는 것. 성능을 결정한다.

ⅲ) 컴파일 및 훈련: 학습 데이터를 통한 신경망 학습, 평가 데이터를 통한 신경망 훈련도 검사, 

임계치 설정, 예측값과의 오차 확인, 시각화를 진행한다.

ⅳ) 임계값: 이상치 탐지를 위해 어떤 데이터를 이상치로 판별할 지의 기준이 되는 값이다. 판별기준은 

손실값이다.

import numpy as np
import pandas as pd
from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout
from tensorflow.keras.models import Sequential
from keras.optimizers import Adam
from keras.callbacks import EarlyStopping
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

[코드 1]  필요 라이브러리 불러오기

label_data = pd.read_csv('./labeled_data.csv')

[코드 2] 클래스 변수가 존재하는 데이터 불러오기

[그림	28]	지도	학습	적용을	위한	모델	구현	과정	

ⅰ) 손실 함수: 실제값과 예측값(출력)의 차이를 수치화하는 함수. 차이를 최소화 하는 것이 목표이다.
ⅱ)  옵티마이저: 손실 함수의 값을 줄여 나가면서 네트워크를 업데이트하는 것. 성능을 결정한다.
ⅲ)  컴파일 및 훈련: 학습 데이터를 통한 신경망 학습, 평가 데이터를 통한 신경망 훈련도 검사, 임계치 설정, 

예측값과의 오차 확인, 시각화를 진행한다.
ⅳ)  임계값: 이상치 탐지를 위해 어떤 데이터를 이상치로 판별할 지의 기준이 되는 값이다. 판별기준은 손실값

이다.
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[단계 ①] 라이브러리/데이터 불러오기

①-1. 필요 데이터 다운로드 및 불러오기(import) 가이드

[코드	1]	필요	라이브러리	불러오기	

-  레이블 된 데이터를 불러온다. csv 파일을 불러올 때에는 pandas의 ‘read_csv(‘파
일 경로’)’ 기능을 사용한다. 지도 학습 기반의 이상 탐지 알고리즘 방식이므로 클래
스 변수가 존재하는 데이터를 사용한다. 

[코드	2]	클래스	변수가	존재하는	데이터	불러오기	

아래와 마찬가지로 클래스 변수가 존재하는 데이터를 양품 및 불량, 학습 및 평가 데
이터셋으로 분리할 것이다.

[그림	29]	데이터	양품/불량	분리	및	학습/평가	데이터	분리	

[단계 ②] 데이터 종류 및 개수 확인

②-1. 데이터 종류 및 개수 확인 가이드

-  데이터의 호기 이름값을 가진 ‘EQUIP_NAME’의 종류 및 개수를 불러온다. 호기 중 
데이터가 확보된 ‘650톤-우진2호기’만 사용한다.
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[코드	3]	데이터의	호기	종류	및	개수	확인

-  데이터의 제품 이름값을 가진 ‘PART_NAME’의 종류 및 개수를 불러온다. 제품 중 
데이터가 충분히 확보된 ‘CN7’, ‘RG3’만 사용한다.

[코드	4]	데이터의	제품	종류	및	개수	확인

[단계 ③] 데이터 정제(전처리)

③-1. 불필요 데이터 제거 가이드

-  입력 데이터에서 필요 없는 변수(feature) 제거를 위한 ‘make_input’ 함수를 정의
한다, 동일한 기능을 여러 번 사용할 때에는 아래와 같이 ‘def’ 기능으로 함수를 정의
해 준다.

[코드	5]	필요	없는	변수	제거를	위한	‘make_input’	함수	정의
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-  함수 실행 

[코드	6]	‘make_input’	함수	실행

[단계 ④] 데이터 특성 파악

아래부터는 CN7 제품의 모델링만 진행하였으며, 이름만 바꾸어 동일한 방식으로 
RG3의 모델링도 동일하게 진행할 수 있다.

④-1. CN7 제품/describe 함수를 통한 통계량 파악 가이드

-  통계 분석 알고리즘 및 시각화 도구 등을 활용한 변수들의 분포 파악, 변수 간의 관
계 파악을 위한 실습 내용

◦  제품 ‘CN7’ 데이터의 ‘PassOrFail’ 변수가 ‘Y’와 ‘N’으로 구성되어 있으므로, 데이
터 시각화를 위해 각각 0과 1로 바꾼다.

[코드	7]	양품(Y)은	0으로,	불량(N)은	1로	바꾸기

- 제품 ‘CN7’의 클래스 변수가 존재하는 데이터의 변수별 요약 통계량을 확인한다. 
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[코드	8]	제품	‘CN7’의	클래스	변수별	통계량	확인

④-2. CN7 제품/corr 함수를 통한 변수 간 상관관계 파악 가이드

- 제품 ‘CN7’의 클래스 변수가 존재하는 데이터의 변수 간 상관관계를 확인한다.

-  상관관계 분석을 통해 두 변수 간의 선형적인 관계 존재 여부를 확인할 수 있다. 분
석에 사용된 상관 계수는 보편적으로 사용되는 피어슨 상관 계수로서 -1과 1 사이
의 값을 가진다. 상관 계수의 절대값이 1에 가까울수록 변수 간의 선형관계가 강하
다고 볼 수 있으며, 값이 양수일 때는 양적인 선형관계, 값이 음수일 때는 음적인 선
형관계를 가진다. 상관관계 분석은 비선형적인 관계를 확인하기 어렵지만, 변수 간
의 선형관계를 정량적으로 확인할 수 있다는 장점이 있다. 상관계수의 절댓값이 0.1
과 0.3 사이이면 약한 선형관계, 0.3과 0.7 사이이면 뚜렷한 선형관계, 0.7 이상인 
경우 강한 선형관계를 나타낸다고 이해할 수 있다. 다음 장에서 상관관계를 확인할 
수 있는 코드 및 결과값을 확인할 수 있다.
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	[코드	9]	제품	‘CN7’의	클래스	변수별	상관관계	확인

이 그림은 변수 간의 상관계수를 시각화한 히트 맵으로써, 각 칸의 값은 해당되는 X
축, Y축의 변수 간의 상관계수이며, 우측의 범례처럼 상관계수 값마다 다른 색을 가진
다. 히스토그램은 도수분포표를 그래프로 나타낸 것으로서, X축은 특정 변수의 구간
이며 Y축은 구간에 해당하는 데이터의 개수이다. 히스토그램을 통한 시각화는 하나의 
변수에 대한 데이터의 분포를 어림잡아 볼 수 있다는 장점이 있다. 히스토그램의 패턴
이 단봉, 쌍봉인지 등의 모달리티(modality)와 왼쪽 혹은 오른쪽으로 쏠려있는 정도
인 비대칭도 등을 확인 할 수 있다.
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④-3. CN7 제품/Histogram을 통한 변수별 데이터 파악 가이드

-  제품 ‘CN7’의 클래스 변수가 존재하는 데이터의 변수별 히스토그램을 확인한다. 각 
변수별로 막대그래프의 개수를 설정해주고, CN7의 각 변수(총 26개)마다 해당 막대
그래프의 개수가 할당될 수 있도록 index와 value로 설정해준다. matplotlib 패키
지의 pyplot(plt로 표현)을 이용하여 히스토그램을 그려준다. subplot() 함수를 이
용하여 한번에 모든 변수의 히스토그램 결과를 볼 수 있도록 한다.

[코드	10]	제품	‘CN7’의	클래스	변수별	히스토그램	확인	
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[단계 ⑤] 학습/평가 데이터 분리

⑤-1. 양품 및 불량 데이터 파악 가이드

- 데이터 품질검사, 데이터 정제(전처리)·가공 실습 내용 
◦  데이터의 불량 여부 값을 가진 ‘PassOrFail’의 종류 및 개수를 불러오며, 0은 양품, 

1은 불량을 의미한다.

[코드	11]	양품	및	불량	데이터	개수	확인	

⑤-2. 데이터 분리 및 불필요 데이터 제거 가이드

-  잡음제거 오토인코더에는 정상 데이터만 학습시키므로 데이터 분리가 필수적이다. 
cn_Y는 양품 데이터만, cn7_N는 불량 데이터만 포함하게 된다. 데이터를 분리 후 
지정한 변수명은 아래와 같다.

[코드	12]	양품	및	불량	데이터	분리	

-  잡음제거 오토인코더 모델에 학습시킬 데이터의 형태는 클래스 변수가 없어야 하므
로 변수(‘PassOrFail’)를 제거한다. 

[코드	13]	추가적인	변수(‘PassOrFail’)	제거	

⑤-3. MinMaxscaler를 통한 데이터 정규화 가이드

-  sklearn package의 전처리(preprocessing) 함수 중 MinMaxScaler()를 사용하여 
raw data를 스케일링한다. raw data는 변수마다 수치의 크기와 평균, 분산 등의 통
계치가 다르고, 특히 지나치게 낮거나 높은 값인 아웃라이어(outlier)가 존재할 수 
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있으므로 모델의 성능에 악영향을 미칠 수 있다. 스케일링을 통해 모델의 성능을 제
고하고 데이터를 정제하는 결과를 얻게 된다.

[코드	14]	정규화	

⑤-4. 학습 데이터/평가 데이터 분리 가이드

-  학습 데이터와 평가 데이터를 6:4의 비율로 분리한다. 
*데이터의 특성상 정확히 10배수가 되지 않을 경우, 대략 6:4 정도로 분류한다

[코드	15]	학습	및	평가	데이터	분리

[단계 ⑥] 오토인코더 모델 구축 (잡음 제거)

⑥-1. 오토인코더 모델 구축 가이드

- AI 분석모델 구축을 위한 방법론(알고리즘) 적용 및 학습 네트워크 구축 실습 
◦  (텐서플로 구현) 잡음제거 오토인코더 모델 구축

Tensorflow Keras package의 Sequential 모델을 사용하여 순서대로 연결된 층
을 일렬로 쌓아서 구성한다. 인코더와 디코더, 두 개를 합친 오토인코더 모델을 구
성할 때 Sequential을 사용한다. 훈련에 필요한 계산과 모델을 표현한 구조를 구
성하는 과정에서 입력층, 은닉층, 출력층의 크기와 학습 속도 및 드롭아웃 비율을 
직접 설정해줄 수 있으며, 이렇게 직접 설정해주는 파라미터를 하이퍼파라미터
(hyper-parameter)라고 한다. 첫 번째 레이어로 Dropout 은닉층을 추가하고 드
롭아웃 비율을 0.3으로 설정한다. 뉴런을 15개 혹은 5개를 가진 Dense 은닉층을 
추가하고, ‘Relu’ 활성화 함수를 사용하여 층마다 각자 가중치 행렬을 관리하도록 
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한다. ‘Relu’는 [그림 30]과 같이 0보다 작은 입력은 0으로 만들고, 0보다 큰 입력
은 그대로 내보내게 되면서 연산 비용을 줄임으로써 빠른 학습을 가능하게 한다.

[그림	30]	ReLU	활성화함수	

[코드	16]	잡음제거	오토인코더	모델	구축

[단계 ⑦] 손실 함수, 옵티마이저 정의 및 모델 컴파일, 훈련

⑦-1. 손실 함수 및 옵티마이저 정의 및 모델 컴파일 가이드

-  모델을 만들고 나서 compile() 메서드를 호출하여 손실 함수로는 평균 제곱 오차
(Mean Squared Error, MSE)를 사용하고, 옵티마이저로는 Adam을 사용한다. 훈
련과 평가 시에 정확도를 측정하기 위해 “accuracy”로 평가 지표로 설정한다.

⑦-2. 모델 훈련 가이드

-  모델을 훈련하기 위해서 fit() 메서드를 호출한다. 복원 모델이기 때문에 입력과 출
력 모두 동일하게 양품의 학습 데이터(cn7_train_Y)로 설정한다. 데이터를 작은 묶
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은 단위로 쪼갠 미니배치(mini-batch)를 순차적으로 모델에 주입하는 것이 한 번에 
모든 학습 데이터를 주입하는 것보다 빠르고 적은 비용(손실)으로 학습할 수 있다. 
배치 크기를 30개로 설정함으로써 데이터를 30개씩 쪼개고, 에포크(epoch)를 30
으로 두어 모델을 30번 학습시킨다. 검증 데이터는 학습 데이터의 20%를 사용한다. 
학습 에포크마다 처리한 데이터 개수와 데이터마다 걸린 평균 학습 시간, 학습 데이
터와 검증 데이터에 대한 손실과 정확도를 출력한다. 학습 손실이 감소하고 정확도
가 올라가고 있으므로 잘 학습되고 있는 것 확인할 수 있다. 

콜백(callback)은 모델의 fit() 메서드가 호출될 때 전달되는 객체이다. 훈련하는 동
안 모델은 여러 지점에서 콜백을 호출하여 모델의 상태와 성능에 대한 모든 정보에 
접근하고 훈련을 중지하거나 모델을 저장하고, 가중치를 적재하거나 모델 상태를 
변경할 수 있다. 이 모델에서는 케라스 콜백 함수의 조기종료(early stopping)를 사
용하여 검증 손실값이 더 이상 향상되지 않을 때 훈련을 중지한다. monitor는 관찰
하고자 하는 항목이고, 검증 손실값이나 검증 정확도인 ‘val_loss’나 ‘val_acc’가 주
로 사용된다. patience는 개선이 없다고 바로 종료하지 않고 개선이 없는 에포크를 
얼마나 기다려 줄 것인 가를 지정하는 값이다. mode는 관찰 항목에 대해 개선이 없
다고 판단하기 위한 기준이며, 관찰 항목이 ‘val_loss’인 경우에는 감소되는 것이 멈
출 때 종료되어야 하므로 ‘min’으로 설정한다. 
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[코드	17]	모델	컴파일	및	훈련
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-  머신러닝 및 딥러닝 모델은 매번 같은 학습 결과를 도출하지는 않기 때문에, 위 학습 
결과와 다른 결과가 나타날 수 있다.
학습이 진행되면서 매 에포크마다 손실값(loss)과 정확도(위 그림에서 ‘acc’)가 변
화하는 것을 확인할 수 있다. 일반적으로 손실값은 점점 줄어들고 정확도는 증가
하는 것을 보고 학습이 잘 진행되고 있다고 판단한다. 이때 주의해야할 점은 학
습 손실값(training loss)은 감소하지만 검증 손실값(validation loss)가 증가한다
면 학습 데이터에 모델이 과적합되고 있다는 의미이므로 에포크 수를 줄여야 한다. 
matplotlib 패키지를 활용하여 에포크별 학습 진행 상황을 확인할 수 있다. ‘plot’ 
함수로 학습 손실값과 검증 손실값을 그래프로 그리고 ‘legend’ 함수로 범례를 만들
어 준 후, ‘show’ 함수로 해당 그래프를 시각화한다.

[코드	18]	에포크별	손실값	변화
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[코드	19]	에포크별	정확도	변화

[단계 ⑧] 임계값 정의 및 예측값과 복원 오차 확인

⑧-1. 임계값 정의 가이드

- AI 분석모델 학습 내용 (학습-검증-평가 비율, 학습조건, 모델 튜닝) 
◦  양품 및 불량 구분을 위한 임계치 설정

양품과 불량을 구분하기 위해서는, 잡음제거 오토인코더 모델을 각각 거치고 나온 
양품 데이터와 불량 데이터의 복원 오차를 구별할 수 있는 임계치가 필요하다. 양
품 데이터로만 학습된 모델은 양품 데이터가 들어왔을 때 더 잘 복원해낼 것이므
로 작은 복원 오차값을 가지지만, 불량 데이터가 들어왔을 때에는 덜 복원해내므
로 높은 복원 오차값을 가지게 된다. 해당 알고리즘에서는 임계치로 3시그마 규칙
(three-sigma rule)을 적용한다. 3시그마 규칙은 평균에서 양쪽으로 3 표준편차 
범위에 거의 모든 값들(99.7%)가 들어간다는 가정인데, 잡음제거 오토인코더 모
델의 정상 데이터 예측값의 3시그마 이상의 값을 적용하여 임계치를 설정한다. 아
래의 예시에는 5시그마 값을 사용하였다.
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[그림	31]	3시그마	규칙	-	1시그마,	2시그마,	3시그마에	대한	데이터	범위	도식화	

[코드	20]	양품	및	불량	구분을	위한	임계치	설정

⑧-2. 데이터 각각의 예측값과 복원 오차 확인 가이드

-  평가 데이터의 양품 및 불량 데이터 각각의 예측값과 복원 오차를 확인한다. 복원 오
차가 임계치(threshold)보다 크면 모델이 익숙하지 않은 패턴을 보고 있음을 유추
하고 해당 데이터를 불량이라고 판단할 수 있다.
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[코드	21]	평가	데이터	중	양품의	예측값	및	복원	오차	확인

불량	개수:		0

[코드	22]	평가	데이터	중	불량의	예측값	및	복원	오차	확인
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[단계 ⑨] 결과 분석 및 해석

⑨-1. 분석 결과 도출 가이드

- 분석 결과값 도출 (시각화 필요) 
◦  혼동 행렬(confusion matrix)로 결과를 확인하기 위하여 평가 데이터의 양품과 

불량을 결합하여 실제 값과 예측값 형태로 정리한다.

[코드	23]	평가	데이터의	실제	값

[코드	24]	평가	데이터의	예측값

◦  sklearn package에서 제공하는 confusion_matrix 활용하여 혼동 행렬을 구한
다. 혼동 행렬은 [코드 25]와 같이 실제값과 예측값을 비교하는 데에 사용되며 정
확도, 정밀도, 재현율은 혼동 행렬에 속하는 값으로 계산할 수 있다. 혼동 행렬 내
부에는 TP, TN, FP, FN 라는 네 가지 값이 위치한다. TN는 정상(양품)의 클래스 
변수를 가진 데이터를 옳게 정상으로 예측한 개수, TP은 불량의 클래스 변수를 가
진 데이터를 옳게 불량으로 예측한 개수이다. FP는 불량의 클래스 변수를 가진 데
이터를 정상으로 잘못 예측한 개수, FN은 정상의 클래스 변수를 가진 데이터를 불
량으로 잘못 예측한 개수이다.

실제	클래스	(Actual	class)

정상 불량

예측	클래스	

(Predicted	class)

정상 TP
(True	Positive)

FP
(False	Positive)

불량 FN
(False	Negative)

TN
(True	Negative)

[표	3]	혼동	행렬

[코드	25]	혼동	행렬로	확인

◦  sklearn package에서 제공하는 accuracy_score, precision_score, recall_
score, f1_score 활용하여 정확도, 정밀도, 재현율 및 F1 score를 확인한다. 이 값
들을 사용하여 정확도는                      , 정밀도는           , 재현율은           로 계
산된다. 해석하자면, 정확도는 모델의 예측이 맞은(양품과 불량품 모두) 비율을 나
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타내며, 정밀도는 모델이 불량품(1)이라고 예측한 것 중에서 옳게 예측한 비율을 
의미하고, 재현율은 실제 불량품(1) 중에서 모델이 불량품으로 예측한 비율을 의
미한다. 데이터의 클래스 불균형(class imbalance)이 심한 상황이고, 실제 공정에
서 불량품을 어느 정도 잘 탐지하느냐가 중요하므로 재현율(recall)의 중요도가 비
교적 높다고 할 수 있다.

[코드	26]	:	평가	데이터의	정확도,	정밀도,	재현율	및	F1	score

⑨-2. 분석결과에 대한 해석 가이드

- 분석결과에 대한 논의 및 해석(implication) 
◦  정확도는 높은 반면 그 외의 평가 지표 결과가 낮은 이유는 데이터 수의 부족이 

될 수 있다. 정확도의 경우 전체 데이터 중에서 옳게 분류한 개수를 의미하는 반
면, 그 외의 평가 지표는 정상 데이터 중에서, 혹은 불량 데이터 중에서 옳게 분류
한 데이터의 수를 계산한다. 그로 인해 해당 지표들은 특히 불량의 총 개수에 민감
하게 바뀔 수 있는데, 성능 결과가 낮다면 전반적인 성능을 높이기 위해서는 불량 
데이터의 수를 확보함으로써 보다 많은 정보를 모델에 학습시키고 덜 민감한 성능 
지표를 갖도록 해야 한다. 정밀도와 재현율은 서로 트레이드 오프(trade-off) 관계
를 가지고 있는데, 그 이유는 정상과 불량을 구분(분류)하는 임계값이 줄어들면 정
상을 불량이라고 판단한 개수인 FP의 수는 증가하지만 불량을 정상 데이터로 판
단한 개수인 FN이 감소하게 되어 정밀도는 감소하는 반면 재현율은 증가한다. 낮
은 정밀도를 높이기 위해서 4시그마 혹은 5시그마로 임계값을 높이게 되면 정밀
도는 개선될 수 있을지라도 재현율이 낮아지므로, 적절한 정밀도와 재현율을 가질 
수 있게 하는 임계값을 설정하는 것 또한 중요하다.
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2.3.2 준지도 학습 활용 알고리즘 - 준지도 학습 적용을 위한 모델 구현 과정

1) 분석 단계별 프로세스

[그림	32]	준지도	학습	적용을	위한	모델	구현	과정	

ⅰ) 클래스 변수가 있는 데이터는 labeled data, 클래스 변수가 없는 데이터는 unlabeled data
ⅱ) 층화 추출법을 이용하여 클래스 별 양품/불량 데이터의 비율 유지
ⅲ)  일부 unlabeled의 클래스 변수에 예측한 값을 부여하여 labeled data에 통합하고, 이를 unlabeled data

가 없을 때까지 반복 
ⅳ)  학습데이터를 통한 신경망 학습, 평가데이터를 통한 신경망 훈련도 검사, 임계치 설정, 예측값과의 오차 확

인, 시각화

[단계 ①] 라이브러리/데이터 불러오기

①-1. 필요 데이터 다운로드 및 불러오기(import) 가이드

-  모델 학습을 위한 데이터 준비과정은 크게 두 가지이다. 클래스 변수가 존재하는 데
이터를 [그림 33]과 같이 제품 별로 분류한 뒤, 학습에 용이하도록 학습 데이터와 평
가 데이터로 구분한다. 이 과정에서 클래스 별 데이터 개수를 유지하기 위해 층화추
출법을 사용한다. 두 번째로 클래스 변수가 없는 데이터도 동일하게 제품 별로 분류
한 뒤 사용한다. 클래스 변수가 없는 데이터는 학습에만 사용되므로 평가 데이터로 
귀속시킬 필요가 없다. 
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[코드	27]	준지도	학습을	위한	패키지	불러오기

[그림	33]	:	클래스	변수가	존재하는	데이터셋	준비	

[그림	34]	:	클래스	변수가	존재하지	않는	데이터셋	준비

- python으로 사용 가능한 pandas package 활용

-  pandas의 read_csv 함수를 이용하여 데이터가 저장된 컴퓨터 내의 경로를 찾아 입
력하고 데이터를 불러온다.

[코드	28]	데이터	불러오기
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[단계 ②] 데이터 종류 및 개수 확인

②-1. 데이터 종류 및 개수 확인 가이드

- 데이터 내에 존재하는 분석 하고자 하는 사출기의 이름을 확인한다.

[코드	29]	데이터	이름	및	타입	확인하기

-  데이터 내에 분석하고자 하는 제품 코드와 해당하는 데이터 개수를 확인한다.

[코드	30]	데이터	개수	확인하기

-  불러온 데이터를 확인한다.

[코드	31]	데이터	불러오기	및	확인하기

[단계 ③] 데이터 특성 파악

③-1. 불필요 데이터 제거 가이드

-  통계 분석 알고리즘 및 시각화 도구 등을 활용한 변수들의 분포 파악, 변수 간의 관
계 파악을 위한 실습 내용 

◦  클래스 변수가 존재하는 데이터와 클래스 변수가 존재하지 않는 데이터를 모두 사
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용하지만, 2.3.1의 지도 학습 활용 알고리즘에서 클래스 변수가 존재하는 데이터
를 시각화 하였으므로 아래는 클래스 변수가 존재하지 않는 데이터를 시각화 한
다. (시각화 자료 다음 장)

◦  데이터 내의 특성(변수)을 확인한 후에 값이 존재하지 않는 등의 불필요한 특성은 
데이터에서 삭제한다.

[코드	32]	데이터	특성	중	불필요한	성질을	데이터셋에서	제거하기

-  레이블이 없는 데이터를 동일한 방법으로 불러온다. 위에서와 같이, 불필요한 특성
을 데이터에서 삭제하는 과정을 거친다.

[코드	33]	데이터	특성	중	불필요한	성질을	데이터셋에서	제거하기

-  데이터를 원하는 제품 코드를 가지고 분리하여 따로 선언한다.

[코드	34]	원하는	제품	코드로	데이터	분류하기
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③-2. CN7 제품/describe 함수를 통한 통계량 파악 가이드

-  제품 ‘CN7’의 클래스 변수가 존재하지 않는 데이터의 변수별 요약 통계량을 확인
한다.

[코드	35]	제품	‘CN7’의	클래스	변수별	상관관계	확인
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③-3. CN7 제품/corr 함수를 통한 변수 간 상관관계 파악 가이드

-  제품 ‘CN7’의 클래스 변수가 존재하지 않는 데이터의 변수 간 상관관계를 확인한다.

[코드	36]	제품	‘CN7’의	클래스	변수별	상관관계	확인



「사출성형기 AI 데이터셋」 분석실습 가이드북
65

③-4. CN7 제품/Histogram을 통한 변수별 데이터 파악 가이드

-  제품 ‘CN7’의 클래스 변수가 존재하지 않는 데이터의 변수별 히스토그램을 확인한다.
	

[코드	37]	제품	‘CN7’의	클래스	변수별	히스토그램	확인
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③-5. RG3 제품/describe 함수를 통한 통계량 파악 가이드

-  제품 ‘RG3’의 클래스 변수가 존재하지 않는 데이터의 변수별 요약 통계량을 확인
한다.

[코드	38]	제품	‘RG3’의	클래스	변수별	통계량	확인
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③-6. RG3 제품/corr 함수를 통한 변수 간 상관관계 파악 가이드

-  제품 ‘RG3’의 클래스 변수가 존재하지 않는 데이터의 변수 간 상관관계를 확인한다.

[코드	39]	제품	‘RG3’의	클래스	변수별	상관관계	확인
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③-7. RG3 제품/Histogram을 통한 변수별 데이터 파악 가이드

-  제품 ‘RG3’의 클래스 변수가 존재하지 않는 데이터의 변수별 히스토그램을 확인
한다. 

[코드	40]	제품	‘RG3’의	클래스	변수별	히스토그램	확인
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[단계 ④] 데이터 정제 (전처리)

④-1. 불필요 데이터 제거 가이드

- 데이터 품질검사, 데이터 정제(전처리)·가공 실습 내용
*  이미지 데이터인 경우 고품질 이미지 데이터셋을 만들기 위한 변환 및 특징(feature) 추출 방안(ex)

데이터 라벨링(data labeling)) 

◦  데이터 내의 목푯값인 ‘PassOrFail’ 열(column)의 값이 문자열 ‘Y’와 ‘N’으로 되어
있으므로, 이를 각각 ‘0’(양품)과 ‘1’(불량품)로 변환해준다.

[코드	41]	데이터	목푯값	데이터	형식	변경하기	_	실수에서	정수	형태로

④-2. 양품 및 불량품 개수 확인 가이드

-  데이터 내의 양품(0)과 불량품(1) 개수를 확인한다.

[코드	42]	데이터	내	양품	및	불량품	수	확인하기	

④-3. StandardScaler를 통한 데이터 정규화 가이드

-   전처리 과정으로 값의 정규화를 진행한다. sklearn package에서 제공하는 전처리 
함수인 StandardScaler를 사용하여 데이터를 정규화한다.

[코드	43]	데이터	정규화	_	sklearn	package	활용

④-4. 전처리 데이터 저장 가이드

-   전처리가 완료된 데이터를 사용자가 원하는 컴퓨터의 경로에 csv 파일 형태로 저장
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한다. 추후 데이터를 불러올 때는 처음에 사용한 pandas의 read_csv 함수를 사용
하여 동일한 방법으로 불러오면 된다.

[코드	44]	레이블이	있는	데이터를	csv	파일	형식으로	저장하기

-   레이블이 없는 데이터도 동일한 방식으로 저장한다.

[코드	45]	레이블이	없는	데이터를	csv	파일	형식으로	저장하기

[단계 ⑤] 모델 구축 - Ⅰ

⑤-1. 모델 구축을 위한 패키지 불러오기

-  AI 분석모델 구축을 위한 방법론(알고리즘) 적용 및 학습 네트워크 구축 실습
◦  사용할 기계 학습 모델은 sklearn package와 Keras package를 활용하여 구현

한다. 전체적인 준지도 학습 방법은 [그림 35]과 같다. 클래스 변수가 있는 데이터
를 사용하여 일차적으로 모델을 학습시킨 후, 클래스 변수가 없는 데이터를 선별
적으로 추가하는 과정을 반복하며 모델을 개선하는 방식이다.

[그림	35]	준지도	학습	모델	도식화
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⑤-2. 절대값 반환 함수 생성 가이드

-  학습된 모델이 예측하는 클래스별 확률값 중에서 큰 값의 절대값을 반환하는 함수
를 만들어서 사용한다. 이 함수는 준지도 학습 상황에서 엔트로피 최소화를 위한 계
산에 사용된다. 아래 두 함수는 동일한 기능을 하는데, 모델의 출력이 각 클래스 변
수별 확률로 나타내어질 때 이를 입력으로 받아 가장 큰 확률값을 출력하게 된다. 첫 
번째 함수는 행렬을 입력으로 받게 되는데, 행렬은 각 행이 데이터 포인트, 열이 클
래스인 형식이다. 이 경우, 각 행마다 가장 큰 값을 가진 클래스 변수만을 사용하여 
하나의 벡터를 출력하게 만든다. 두 번째 함수는 0부터 1 사이의 값을 가지는 벡터
를 입력으로 받아, 0과 1 중 가까운 클래스 변수만을 선택하여 하나의 벡터로 출력
하게 한다.

[코드	46]	심층	신경망	사용	

⑤-3. 평가지표 함수 가이드

-  sklearn package의 평가지표 함수를 활용하여 혼동 행렬(confusion matrix), 정
확도(accuracy), 정밀도(precision), 재현율(recall)이 반환되는 함수를 만들고 사용
한다. 

[코드	47]	평가지표	함수를	활용하여	혼동행렬,	정확도,	정밀도,	재현율	반환하기	
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[단계 ⑥] 모델 구축 - Ⅱ

⑥-1. 데이터 불러오기 및 학습/평가 데이터 분리

-  AI 분석모델 학습 내용 (학습-검증-평가 비율, 학습조건, 모델 튜닝) 
◦  원하는 경로에 저장이 되어있는 모든 데이터(클래스 변수가 있는 것과 없는 것 모

두)를 불러오고, 학습 데이터와 평가 데이터를 층화 추출법으로 분리한다. 층화 추
출법은 데이터의 클래스 변수의 비율(양품과 불량품의 비율)을 고려하여 학습 데
이터와 평가 데이터를 분리하는 방법으로서, 비율이 학습과 평가 시에 동일하게 
유지되기 때문에 과적합을 방지하고 모델의 성능을 향상시킬 수 있다. 학습 데이
터와 평가 데이터의 비율은 일반적으로 7:3 혹은 8:2 정도로 설정한다.

[코드	48]	클래스	변수	있는	데이터,	클래스	변수	없는	데이터	모두	불러온	후	학습	데이터셋	지정

⑥-2. labeled data를 이용한 준지도 학습 가이드

-  클래스 변수가 존재하는 데이터(labeled data)만을 사용하여 준지도 학습 모델에 
사용될 하위모델의 하이퍼 파라미터를 조정한다. 하위모델은 기계 학습 모델인 서
포트 벡터 머신(Support Vector Machine), 가우시안 나이브 베이즈(Gaussian 
Naïve Bayes), 랜덤 포레스트(Random Forest)로, 각 모델별 조정가능한, 학습 이
전에 설정해야 하는 하이퍼 파라미터가 존재한다. 실제로 기계 학습 모델의 성능은 
하이퍼 파라미터에 의해 좌지우지되는 경우가 빈번하며, 데이터에 적합한 각 모델
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별 하이퍼 파라미터를 찾고 모델 학습 시에 적절한 값을 사용하는 것이 중요하다. 
sklearn package의 GridSearch와 StratifiedKFold 함수를 사용하여 데이터를 K
개의 묶음으로 나누고 반복적으로 적합한 하이퍼 파라미터를 변경해가며 탐색하여 
최적의 하이퍼 파라미터를 찾아주는 과정을 진행한다.

[코드	49]	하이퍼	파라미터	변경하며	최적의	값을	찾아주는	과정

⑥-3. 모델 학습 및 평가 함수 가이드

-  준지도 학습 상황으로 모델을 학습시키고 평가하는 함수를 만들고 사용함. 클래스 
변수가 존재하지 않는 데이터를 반복적으로 가져와서 사용하는 방식이므로 어느 정
도 비율로 데이터를 반복적으로 가져올지 정하는 percentage와 전체 클래스 변수
가 없는 데이터의 몇 퍼센트를 사용할지 지정하는 unlabeled_usage 인자를 생성한
다. 이후 데이터를 불러오게 되는데, 독립변수와 종속변수 그리고 클래스 변수가 없
는 데이터의 독립변수를 따로 불러온다.

[코드	50]	준지도	학습	모델을	학습	시키고	평가하는	함수
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[단계 ⑦] 모델 구축 - Ⅲ. sklearn Package

⑦-1. 준지도 학습 모델 : 학습 및 평가 모델 구축

[코드	50]	준지도학습	모델	학습	및	평가모델	구축	_	전체	코드

- [코드50]에서 전체 모델 학습 및 평가 함수를 확인하였다. 이 전체 코드 내부에서 중
요한 의미를 가지는 부분들을 소분류로 나누어서 자세히 다루어 본다. 아래의 코드들
은 위의 [코드50]의 일부분으로, 실습시에는 [코드50]만 활용하여야 한다. 
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⑦-1-1. 모델 학습 및 평가 함수 가이드

[코드	50-1]	준지도	학습	모델을	학습	시키고	평가하는	함수의	변수	정의

-  준지도 학습 상황으로 모델을 학습시키고 평가하는 함수를 만들고 사용함. 클래스 
변수가 존재하지 않는 데이터를 반복적으로 가져와서 사용하는 방식이므로 어느 정
도 비율로 데이터를 반복적으로 가져올지 정하는 percentage와 전체 클래스 변수
가 없는 데이터의 몇 퍼센트를 사용할지 지정하는 unlabeled_usage 인자를 생성한
다. 이후 데이터를 불러오게 되는데, 독립변수와 종속변수 그리고 클래스 변수가 없
는 데이터의 독립변수를 따로 불러온다.

⑦-1-2. 구현된 모델 불러오기/모델 정의 가이드

[코드	50-2]	구현된	모델	불러오는	부분

-  sklearn package에 구현되어있는 모델을 불러오고 이전에 찾은 최적의 하이퍼 파
라미터를 사용하여 모델을 정의한다. 모델의 fit 함수를 활용하여 모델을 독립변수
와 종속변수를 사용하여 학습시키고 평가 데이터에 대해 평가를 진행한다.



「사출성형기 AI 데이터셋」 분석실습 가이드북
76

⑦-1-3. 구현된 모델 불러오기/모델 정의 가이드

[코드	50-3]	unlabeled	데이터에	대하여	예측하기

-  이전에 학습시킨 모델을 사용하여 새롭게 목표값이 없는 데이터에 대한 예측을 실
시한다. 예측 결과는 각 클래스별(양품 혹은 불량품) 확률로 출력이 된다. 이전에 만
든 함수를 활용하여 엔트로피가 가장 낮은(가장 모델이 높은 확신을 가지고 출력한) 
예측값을 반환한 뒤에 클래스 변수가 없는 데이터를 이 확신도를 기준으로 내림차
순 정렬한다. 이후 정렬된 데이터에서 상위 10%(전 단계에서 설정한 percentage)
의 클래스 변수가 없는 데이터에 새로운 예측값을 사용해 클래스 변수(pseudo-
label)를 부여한다. 가상의 클래스 변수가 생긴 데이터는 기존의 클래스 변수가 없
는 데이터에서 분리해내고, 기존의 클래스 변수가 없는 데이터는 그대로 둔다.

⑦-1-4. Labeled 데이터와 통합 후 학습

[코드	50-4]	labeled	데이터와	통합	후	학습

-  새로운 클래스 변수가 생긴 데이터를 기존의 클래스 변수가 있는 데이터와 통합하
고, 나머지 클래스 변수가 없는 데이터는 유지한다. 위의 과정은 클래스 변수가 없는 
데이터의 일정량을 모두 사용하게 되는 시점까지 반복되며, 이후에는 학습과 평가 
과정이 종료된다.
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⑦-2. 저장한 함수 실행하기

[코드51]	저장한	학습	및	평가	함수	수행하기

- 출력값들 중 제일 아래에서 최종 함수 실행 결과물을 확인할 수 있다.

-  학습을 위한 데이터의 특성 상 레이블 간의 불균형이 심하기 때문에, 모델이 학습하
는 데에 어려움을 겪을 수 있다.

-  실습 상황에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 오버 샘플링, 언더 샘플링 등의 방법
을 사용하여 문제를 해결할 수 있다. 오버 샘플링은 개수가 적은 레이블에 속하는 데
이터의 비중을 임의로 높이는 방법으로서, 새로운 데이터를 생성하거나 기존의 데이
터를 복제하는 등의 방식을 사용한다. 언더 샘플링은 반대로 수가 많은 레이블의 데
이터를 적게 샘플링하여 두 레이블 각각의 데이터 비율을 맞추는 방법이다.

-  이러한 방법론은 불균형의 정도와 종류에 따라 적용할 수 있는 방법이 달라질 수 있
고, 임의로 데이터를 조정하여 사용하는 방법이라고 할 수 있다. 따라서, 실제 실습 
상황에서는 가이드북에 기재된 값과 상이한 결과가 나타날 수 있다. 

⑦-3. 최종 출력값 통일을 위한 클래스 변수 변환 함수 제작

[코드	52]	심층	신경망의	최종	출력값의	통일을	위하여,	클래스	변수	변환	함수	만들기

-  심층 신경망의 최종 출력은 하나의 확률값이기 때문에, 이를 클래스 변수로 바꾸어
주는 함수를 만들어 사용한다. 확률값이 0.5 이상일 경우 불량(1)로 예측하고, 0.5 
미만의 경우 양품(0)으로 클래스 변수를 생성한다.



「사출성형기 AI 데이터셋」 분석실습 가이드북
78

[단계 ⑧] 모델 구축 - Ⅳ. Keras Package

⑧-1. 학습 및 평가 함수 제작

[코드	53]	Keras	package를	활용하여,	준지도	학습	과정	진행하기	_	학습	및	평가

-  [코드53]에서 전체 모델 학습 및 평가 함수를 확인하였다. 이 전체 코드 내부에서 중
요한 의미를 가지는 부분들을 소분류로 나누어서 자세히 다루어 본다. 아래의 코드
들은 위의 [코드53]의 일부분으로, 실습시에는 [코드53]만 활용하여야 한다.
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⑧-1-1. 준지도 학습 평가를 위한 변수 생성

[코드	53-1]	준지도	학습	평가를	위한	변수	생성

-  Keras package를 활용한 심층 신경망은 모델의 정의와 학습 설정만 상이할 뿐 나
머지 준지도 학습 과정은 동일하게 진행하면 된다. train_and_evaluate이라는 함
수를 만들고 같은 방법으로 데이터를 불러온다.

⑧-1-2. Sequential 모델에 신경망 쌓기

[코드	53-2]	신경망을	순차적으로	쌓아보기	

-  이후 Keras package의 Sequential 모델을 생성하고, 사용하려고 하는 신경망
인 완전연결층의 차원수(units)와 활성화함수(activation function)을 지정한다. 
완전연결층 사이에 드랍아웃(dropout) [그림 36]이라는 추가적인 신경망을 연
결하게 된다. 드랍아웃은 정해진 비율만큼 각 신경망의 출력을 0으로 만들게 되
며 이는 모델의 견고함(robustness)을 제고하고 과대적합을 방지하게 하는 규제
(regularization)의 일종이다. 중간 부분의 신경망에는 ReLU [그림 30]라고 부르는 
좋은 성능을 내는 활성화함수를 사용했다. 가장 마지막의 신경망은 확률로 출력이 
되게 하기 위한 시그모이드(sigmoid) 함수가 활성화함수로 사용된다. 시그모이드 
함수의 식은 과 같고, 결과값은 [그림 37]과 같이 0와 1사이로 제한된다. 모델의 학
습 정도를 가늠하는 손실 함수(loss)는 이진 교차엔트로피(binary_crossentropy)를 
사용했으며 교차엔트로피는 분류 목적의 AI 알고리즘을 학습시킬 때 가장 많이 사
용되는 함수로서, 실제 클래스 변수(0 또는 1)와 근접할 때 낮은 값을 가지고 반대의 
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경우에 높은 값을 가지게 된다. 신경망의 파라미터를 최적화하는 역할을 하는 옵티
마이저(optimizer)는 현재 가장 많이 활용되는 Adam을 사용했다. 모델이 전체 데
이터를 순회하며 신경망의 파라미터를 학습하는 과정마다 각 시점의 모델의 정확도
(accuracy), 정밀도(precision), 그리고 재현율(recall)이 출력되도록 한다.

[그림	36]	드랍	아웃	연결

- 101 -

[그림 36] 드랍 아웃 연결

[그림 37] 시그모이드 활성화함수

#신경망을 순차적으로 쌓음
    model = Sequential()

#units은 출력 차원 수
    model.add(Dense(units=32, activation='relu', input_dim=24))
    model.add(Dense(units=64, activation='relu'))
    model.add(Dropout(0.25))
    model.add(Dense(units=32, activation='relu'))
    model.add(Dropout(0.2))
    model.add(Dense(units=16, activation='relu'))
    model.add(Dense(units=1, activation='sigmoid'))
    model.compile(loss='binary_crossentropy', optimizer='adam', 
metrics=['accuracy',tf.keras.metrics.Precision(name='precision'),tf.keras.metrics.Recall(name='recall')])

[코드 56] 신경망을 순차적으로 쌓아보기 

[그림	37]	시그모이드	활성화함수
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⑧-1-3. Label 데이터에 대해 모델 학습

[코드	53-3]	심층	신경망	모델을	이용하여	학습	진행하기	

-  이전에 선언한 심층 신경망 모델을 사용하고, 불러온 데이터를 이용해 학습을 진행
한다. 에폭(epoch)은 모델이 전체 데이터를 한번 다 사용했다는 단위이다. 이를 최
대 100번으로 임의로 설정한 후, 모델의 fit 함수를 활용하여 모델을 독립변수와 종
속변수를 사용하여 학습을 시작한다. sklearn package를 사용한 분석과 다르게, 심
층 신경망에서는 검증 데이터셋을 학습시에 자동으로 사용하여, 이후에 실시하는 평
가 데이터셋에 대한 일반화 성능을 짐작한다. patience로 설정한 에폭의 수만큼 검
증 데이터셋에 대한 평가에서의 정밀도와 재현율의 개선이 이루어지지 않으면 이후 
단계로 넘어가게 되고, 개선이 이루어지면 최대 100 에폭까지 학습이 진행된다.

⑧-1-4. Unlabel 데이터에 대해 예측

[코드	53-4]	학습시킨	모델을	이용하여	목표값이	없는	데이터에	대한	예측	실행하기	

-  이전에 학습시킨 모델을 사용하여 새롭게 목표값이 없는 데이터에 대한 예측을 실
시한다. 예측 결과는 각 클래스별(양품 혹은 불량품) 확률로 출력이 된다. 이전에 만
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든 함수를 활용하여 엔트로피가 가장 낮은(가장 모델이 높은 확신을 가지고 출력한) 
예측값을 반환한 뒤에 클래스 변수가 없는 데이터를 이 확신도를 기준으로 내림차
순 정렬한다. 이후 정렬된 데이터에서 상위 10%(전 단계에서 설정한 percentage)
의 클래스 변수가 없는 데이터에 새로운 예측값을 사용해 클래스 변수(pseudo-
label)를 부여한다. 가상의 클래스 변수가 생긴 데이터는 기존의 클래스 변수가 없
는 데이터에서 분리해내고, 기존의 클래스 변수가 없는 데이터는 그대로 둔다.

⑧-1-5. Labeled 데이터와 통합 후 학습

-  새로운 클래스 변수가 생긴 데이터를 기존의 클래스 변수가 있는 데이터와 통합하
고, 나머지 클래스 변수가 없는 데이터는 유지한다. 위의 과정은 클래스 변수가 없는 
데이터의 일정량을 모두 사용하게 되는 시점까지 반복되며, 이후에는 학습과 평가 
과정이 종료된다. 최종적으로 학습된 모델은 원하는 이름에 h5라는 확장자명을 붙
여 저장하고, 저장된 모델은 추후에 불러올 수 있다.

[코드	53-5]	새로운	클래스	변수가	생긴	데이터를	기존	데이터와	통합	후	학습,	평과	과정	종료

⑧-1-6. 저장한 함수 실행하기

[코드	59]	새로운	클래스	변수가	생긴	데이터를	기존	데이터와	통합	후	학습,	평과	과정	종료
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- 출력값들 중 제일 아래에서 최종 함수 실행 결과물을 확인할 수 있다.

⑧-1-7. 심층 신경망 모델 불러오기

[코드	53-7]	심층	신경망	모델	불러오기	

-  이전에 저장한 심층 신경망 모델을 load_model 함수로 불러온다. 평가 데이터를 
다시 불러오기 위해 이전에 만든 DatalLoader 함수를 다시 사용한다.

⑧-2. 모델을 통한 예측 후 평가 실시

-  불러온 모델을 사용하여 평가 데이터에 대한 클래스 변수를 예측하고, 실제 클래스 
변수를 사용해 evaluation 함수로 평가를 실시한다.

[코드	54]	실제	클래스	변수를	사용하여	평가하기

[단계 ⑨] 결과 분석 및 해석

⑨-1. 분석 결과값 도출

- 분석결과값 도출
◦  평가 지표를 활용한 분석 결과값

모 델 정확도 정밀도 재현율 ROC-AUC F1
서포트 벡터 머신 0.85 0.77 0.33 0.65 0.46

랜덤 포레스트 0.98 0.91 1.00 0.98 0.95

가우시안 나이브 베이즈 0.22 0.20 1.00 0.51 0.33

심층 신경망 0.98 0.89 1.00 0.98 0.94

[표	4]	제품	rg3	결과값
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모 델 정확도 정밀도 재현율 ROC-AUC F1
서포트 벡터 머신 0.92 0.93 0.45 0.72 0.61

랜덤 포레스트 0.99 0.97 1.00 0.99 0.98

가우시안 나이브 베이즈 0.77 0.37 1.00 0.86 0.54

심층 신경망 0.99 0.90 1.00 0.99 0.95

[표	5]	제품	cn7	결과값

-  혼동 행렬로 나타낸 분석 결과값

실제 불량(1) 실제 양품(0)
불량(1) 예측 27 8

양품(0) 예측 56 339

[표	6]	서포트	벡터	머신	rg3

실제 불량(1) 실제 양품(0)
불량(1) 예측 83 8

양품(0) 예측 0 339

[표	7]	랜덤	포레스트	rg3

실제 불량(1) 실제 양품(0)
불량(1) 예측 83 337

양품(0) 예측 0 10

[표	8]	가우시안	나이브	베이즈	rg3

실제 불량(1) 실제 양품(0)
불량(1) 예측 83 10

양품(0) 예측 0 337

[표	9]	심층	신경망	rg3

실제 불량(1) 실제 양품(0)
불량(1) 예측 25 2

양품(0) 예측 31 357

[표	10]	서포트	벡터	머신	cn7

실제 불량(1) 실제 양품(0)
불량(1) 예측 56 2

양품(0) 예측 0 357

[표	11]	랜덤	포레스트	cn7

실제 불량(1) 실제 양품(0)
불량(1) 예측 56 96

양품(0) 예측 0 263

[표	12]	가우시안	나이브	베이즈	cn7

실제 불량(1) 실제 양품(0)
불량(1) 예측 56 6

양품(0) 예측 0 353

[표	13]	심층	신경망	cn7

⑨-2. 분석 결과 해석

- 분석결과에 대한 논의 및 해석(implication)
◦   전통적인 기계 학습 방법론

분석에 사용된 두 가지 제품(rg3, cn7) 각각에 대해 AI 분석 방법론을 적용한 결과 
알고리즘별로 각 데이터셋에 대해 비슷한 성능을 보였다. 랜덤 포레스트와 심층 
신경망이 여러 평가 지표에서 우수한 성능을 보임을 알 수 있다. 앞서 설명된 바와 
같이 모델의 성능은 정확도도 중요하지만, 실제 공정에서 발생하는 불량품을 얼마
나 잘 예측하느냐를 평가하는 재현율(recall)도 매우 중요하다고 볼 수 있다. 그러
나 재현율만 높다고 우수한 모델은 아닐 수 있다. 왜냐하면, 모든 예측을 불량(1)
으로 하게 되면, 다른 평가지표들을 무시한 채 재현율만을 높일 수 있기 때문이다. 
이러한 점을 고려할 때, 사용된 AI 방법론 중 랜덤 포레스트와 심층 신경망은 균형 
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있는 평가지표에서의 결과를 보여줌으로써 훌륭한 성능을 가진다고 할 수 있다.

- 심층 신경망

심층 신경망은 모델의 학습 시에 다른 AI 방법론보다 고려해야 할 사항이 많다. 신경
망의 개수, 각 신경망의 노드 수(차원 수), 손실 함수, 에폭 수 등의 무수히 많은 하이
퍼 파라미터가 존재하기 때문이다. 또한 신경망을 깊고 넓게 구축할수록 모델이 주
어진 학습데이터에 대해 과대적합될 가능성이 높아진다. 이러한 학습 시의 난이도가 
존재함에도 불구하고, 최근 학계 및 산업에서의 심층 신경망에 대한 관심과 연구 결
과들은 심층 신경망의 잠재적 가능성을 방증한다.

*  (Manufacturing Data translator 관점) 제조데이터 트렌스레이터 관점에서 결과에 대한 해석과 
함의 기술
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3. 유사 타 현장의 「사출성형기 AI 데이터셋」 분석 적용 

3.1 본 분석이 적용 가능한 제조현장 소개

-  사출성형에는 많은 방식이 있다. 대표적으로 용융시킨 원료(주로 열가소성 수지)를 금형
에 주입하고 냉각시켜 금형을 열어 배출시키며 모양을 완성하는 방식을 뜻하는 사출성형
(injection molding), 유동성이 있는 원료를 넣고 틀 모양을 따라 눌러 제품을 빼내며 만
들어지는 압출성형(extrusion molding)이 있는데 제품의 유형에 따라 다른 유형의 공정
을 적용한다. 하지만 아래와 같은 공통적인 프로세스가 존재하는데 이와 같은 사출 프로
세스를 적용하는 금형사출 제조현장에는 본 분석을 적용할 수 있다. 

* 공통적인 금형 사출 프로세스 

a.  건조된 중합체를 호퍼에 넣고 제품의 스펙에 따라 착색 안료 또는 강화 첨가제를 추가
하고 원료는 배럴로 공급됨과 동시에 가열되어 혼합된다. 

b.  액체 상태의 재료가 스크루를 통해 적절한 온도와 압력을 가진 상태로 이송되고 재료가 
노즐을 통해 금형으로 가득 주입되어 형상을 갖춘다. 

c.  재료가 응고되면 금형이 열리고, 이젝터 핀이 전진하며 사출물을 이탈시킨다. a~c 과정
이 빠르게 반복된다..

3.2 본 「사출성형기 AI 데이터셋」 분을 원용하여 타 제조현장 적용 시, 주요고려사항

-  개별추적 가능한 불량데이터 관리가 필요하다. 사출성형품의 특성상 제품이 쏟아져 나오
는 경우가 있는데 반드시 개별추적 가능한 시스템이 구축되어야 하며 불량 유형별로 데이
터 관리가 되어야 한다. 

-  수집하는 데이터의 형태에 대한 논의 및 관리가 필요하다. 현재는, 현장에서 수집되는 데
이터와 AI 분석을 위한 데이터에는 많은 전처리 과정이 필요하다. 데이터 수집을 하면서 
현장 실무자와 AI 분석 전문가가 꾸준히 커뮤니케이션하면서 데이터 수집 방향 및 형태에 
대해서 논의하여 수집 환경을 구축하는 것이 중요하다.



앞선 ‘2.분석 실습’에서 데이터 품질 전처리에 필요한 5가지 특성에 대하여 논의하였다. (완전성, 유
일성, 유효성, 일관성, 정확성)

● 데이터 품질 지수 : 세부 설명

- 완전성 품질 지수 = ((1-결측치)/전체 데이터수) × 100

①  Null 값이 30%이상인 데이터들은 데이터의 완전성이 떨어지기 때문에 컬럼별 Null값의 비
율을 확인하여 삭제한다. 이 데이터는 30%를 넘는 컬럼이 존재하지 않으므로 컬럼을 제거하
지 않는다.

_id 0.0

TimeStamp 0.0

PART_FACT_PLAN_DATE 0.0

PART_FACT_SERIAL 0.0

Shot_Number 0.0

PART_NO 0.0

PART_NAME 0.0

EQUIP_CD 0.0

EQUIP_NAME 0.0

WorkingNum 0.0

PassingorFail 0.0

Reason 0.0

Injection_Time 0.0

Filling_Time 0.0

Plasticizing_Time 0.0

Cycle_Time 0.0

Clamp_Close_Time 0.0

Cushion_Position 0.0

Switch_Over_Position 0.0

Plasticizing_Position 0.0

Clam_Open_Position 0.0

Max_Injection_Speed 0.0
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3 부록 _ 데이터 품질 전처리 [실습 코드]

    · 

perc=30
dt.isnull().sum()/len(dt)*100

perc=30
dt.isnull().sum()/len(dt)*100>perc

_id False

TimeStamp False

PART_FACT_PLAN_DATE False

PART_FACT_SERIAL False

Shot_Number False

PART_NO False

PART_NAME False

EQUIP_CD False

EQUIP_NAME False

WorkingNum False

PassingorFail False

Reason False

Injection_Time False

Filling_Time False

Plasticizing_Time False

Cycle_Time False

Clamp_Close_Time False

Cushion_Position False

Switch_Over_Position False

Plasticizing_Position False

Clam_Open_Position False

Max_Injection_Speed False
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3 부록 _ 데이터 품질 전처리 [실습 코드]

    · 

perc=30
dt.isnull().sum()/len(dt)*100

perc=30
dt.isnull().sum()/len(dt)*100>perc

[코드	62]	:	분석	도구를	활용한	완전성	품질	지수	확인	
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데이터 품질 전처리 [실습 코드]부록
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②  데이터의 결측치를 확인하기 위하여 isnull() 함수를 사용한 뒤, sum() 함수를 이용하여 총 결
측치 개수를 구한다.

[그림	38]	:	분석	도구를	활용한	데이터	결측치	확인	

③  구한 결측치의 개수를 이용하여 완전성 품질지수를 구한다.

[코드	63]	:	분석	도구를	활용한	완전성	품질	지수	구하기

- 유일성 품질지수 = ((유일한 데이터수)/전체 데이터수) × 100

: 이 데이터는 ‘_id’컬럼이 유일한 값을 가지는 기본키이다.

①  unique() 함수를 이용하여 ‘_id’컬럼이 가지는 유일한 값들을 확인하고, 유일한 데이터 개수
를 구한다.

[코드	64]	:	분석	도구를	활용한	유일성	품질지수	값	확인하기
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②  구한 유일한 데이터 개수를 이용하여 유일성 품질지수를  구한다.

[코드	65]	:	분석	도구를	활용한	유일성	품질지수	구하기

- 유효성 품질지수

①  데이터가 유효범위내에 들어가 있는가
:  Data set에 정의된 수집 범위를 이용하여 조건(유효범위)을 모두 충족하는 데이터들을 vald_
dt에 저장한다.

[그림	39]	:	분석	도구를	활용하여	수집된	데이터	저장하기	

:  유효 범위를 충족하는 데이터들은 3,957개로 약 18개의 데이터가 수집 범위를 벗어났다는 것
을 알 수 있다.

[코드	66]	:	데이터	개수	유효성

②  데이터가 형식에 맞는가
:  ‘TimeStamp’와 ‘PART_FACT_PLAN_DATE’ 컬럼의 타입을 datetime으로 변경할 때 
errors=‘coerce’ 옵션을 추가한다. errors=‘coerce’ 옵션은 올바르지 않은 날짜형식을 null 값
으로 채워주는 옵션이다.
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[코드	67]	:	분석	도구를	활용하여	데이터	형식	맞춰주기

:  ‘TimeStamp’와 ‘PART_FACT_PLAN_DATE’가 null인 경우를 확인해보면 모든 데이터의 형
식이 올바르다는 것을 알 수 있다.

[코드	68]	:	분석	도구를	활용하여	데이터의	형식	확인하기

③  수집된 날짜 안에 들어가 있는가. 등을 검증하는 것이다.
:  2020.10.16 ~ 2020.11.03에 수집된 데이터이기 때문에, 데이터의 날짜가 이 기간을 벗어나
지 않았는지 확인한다. 

[코드	69]	:	분석	도구를	활용하여	데이터	수집	기간	확인하기

▶  따라서 3가지 경우를 모두 만족하는 데이터는 vald_dt에 저장되게 되고, 최종적으로 완성된 데이터를 이용하여 
유효성 품질지수를 구한다.

-  유효성 품질지수 = (유효성만족 데이터수/전체데이터 수) × 100

[코드	70]	:	분석	도구를	활용하여	유효성	품질지수	최종	확인하기
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-  일관성 품질지수 = (일관성만족 데이터수/전체데이터 수) × 100
여기 사출성형 데이터는 다른 데이블을 참조하는 컬럼이 없으므로 일관성을 판단하지 않는다. 

-  정확성 품질지수 = (1-(정확성 위배데이터수/전체데이터수)) × 100

:  데이터를 확인해보면 ‘PassOrFail’ 컬럼의 값에 따라서 ‘Reason’ 컬럼에 영향을 주는 것을 알 
수 있다. ‘PassOrFail’이 Y면 ‘Reason’은 None이고, N이면 None이 아닌 불량유형의 값이 들
어가야 하므로, 두 가지 경우를 만족하는지 확인한다.

:  이 데이터에서는 두 컬럼의 값이 잘못 기입된 값이 없으므로 정확성 품질지수는 100%이다.

:  라벨링이 되어있지 않은 데이터는 두 컬럼이 존재하지 않기때문에 정확성을 위배하는지 확인
할 필요가 없다. 
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유효성 지수 : 99.55 %

[코드 70] 분석 도구를 활용하여 유효성 품질지수 최종 확인하기

    · 

    · 

[그림 40] 분석 도구를 활용하여 Pass or Fail 확인하기 

F

    · 

    · ∑ 

[그림	40]	:	분석	도구를	활용하여	Pass	or	Fail	확인하기	

▶  최종적으로 구한 3가지 데이터 품질지수에 적절한 가중치를 부여하여 품질지수를 구한다.

-  가중치지수 = 품질지수 × 가중치

-  데이터 품질지수 = ∑ 가중치지수

[그림	41]	:	데이터	품질지수
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● 데이터 전처리 방법

-  개발언어 : 파이썬(Python) 
-  개발환경 : 주피터랩(Jupyterlab)

[그림	42]	:	데이터	전처리	과정	도식화

-  앞에서 구한 데이터품질지수를 높이기 위해 유효성을 위배하는 데이터들을 삭제하여 품질 전처
리를 진행한다.

①  데이터를 불러온 뒤, 변수에 저장한다.

②  유효성 품질지수를 높이기 위해, 유효범위에 들어가는 데이터들만 남겨준다. 
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③  모든 과정이 끝나면 데이터 품질 지수가 100%인 데이터가 완성되고, to_csv()함수를 이용하여 데
이터를 저장한다. 데이터에 한글이 포함되어 있으므로 encoding=‘CP949’ 조건을 추가해준다. 

● 데이터 전처리 완료

-  read_csv()를 이용하여 전처리가 완료된 데이터를 읽어온다. 

-  가공된 데이터는 총 3,957개로 데이터로 약 0.45%(18개)가 outlier로 검출되었다. 



1. 파이썬(python) 설치

파이썬이란, 컴퓨터 언어 및 데이터 분석에 활발하게 쓰이는 도구입니다. 데이터 분석을 위해서 
다운로드 및 설치가 간편하고 활용도가 높은 파이썬을 설치하고 적용하여 봅니다.

① google.com 등의 검색 엔진에 ‘python’을 검색

② 제일 처음에 보이는 ‘Welcome to python.org’를 클릭 
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분석환경 구축을 위한 설치 가이드부록
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③ 클릭해서 보이는 페이지 정면의, 왼쪽 2번째 ‘Downloads’ 클릭

④ 위에서 3번째, Windows 탭을 선택한 후, python3.9.0 다운로드
 (python3.9.0은 숫자가 업데이트 될 수 있습니다)
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⑤ 아래와 같은 설치창이 뜨면, ‘Install Now’를 클릭

⑥ 아래와 같은 설치 진행창이 완료가 될 때까지 유지
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⑦ 완료가 되면 아래와 같은 창이 뜨는 것 확인 후 종료 [설치완료]
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2. 아나콘다(anaconda) 설치

아나콘다란? 파이썬과 같은 분석 도구를 사용할 때 필요한 고급 기능 및 분석을 보조하는 도구
입니다. 아나콘다를 설치함으로써 많은 기능들을 바로 쓸 수 있고, 결과물들 또한 쉽게 볼 수 있
는 기능을 지원합니다. 아나콘다를 설치하고 분석을 할 수 있는 환경을 만들어봅니다. 

① https://www.anaconda.com/distribution/ 로 접속 후 스크롤 내림
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②  스크롤을 다음과 같은 화면이 나올 때 까지 아래로 내린 후, 컴퓨터 사용환경에 맞는 파일 다
운받기 (본 부록은 Windows 설치 기준)

▶ Windows : 64-Bit Graphical Installer
▶ MacOS : 64-Bit Graphical Installer

③  다운을 받은 파일에 가서, 아나콘다 설치 파일 위에서, 마우스 오른쪽을 클릭한 후, 방패모양
의 ‘관리자 권한으로 실행’ 선택

▶ (예) ‘다운로드’ 파일로 아나콘다를 다운 받은 경우
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④ 파일을 실행 한 후, ‘Next’ 버튼을 클릭

⑤ 다음 창이 나타나면 ‘I agree’를 선택
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⑥ 셋팅 창이 뜨면 화면의 ‘All Users’를 선택 후 아래의 ‘Next’ 클릭

⑦ 다운로드 받을 경로를 물어보는 창이 뜨면, 아래의 ‘Next’ 클릭
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⑧ 고급 옵션 선택창이 뜨면, 아래와 같이 모두 선택 후, ‘Install’ 클릭

⑨ 다음과 같은 설치창이 뜨면 완료가 될 때까지 대기 (5분이상 소요)
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⑩ 마지막 화면에서, 모두 체크 해제한 후, ‘Finish’ 눌러 설치 완료

⑪ 설치 확인하기
화면상의 ‘홈(  )’키를 눌러서 화면과 같이 anaconda prompt가 잘 깔렸는지 확인하기

-  Anaconda Navigator, Anaconda Prompt, Jupyter Notebook 등 다른 응용 프로그램들도 
잘 깔려있는지 확인이 된다면, 설치 완료
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3. 주피터 노트북 (Jupyter notebook) 실행

주피터 노트북이란, 실제로 코딩(분석 문장 작성)을 할 수 있는 도구이다. 쉽게 얘기하자면, 문서 
도구로 마이크로소프트 사의 ‘Word’ 파일이나, 국내에서는 ‘한글’ 파일 등과 같은 도구라고 생각
할 수 있다. 데이터 분석에 다양한 입력, 실행 도구가 있지만, 본 가이드북에서는 주피터 노트북
을 활용하는 방법을 공유하기로 한다. [부록2]를 참고하여, Anaconda를 설치하였다면, 주피터 
노트북(Jupyter notebook) 설치도 확인한다.

①  윈도우 키(  )를 눌러서 시작화면을 연 후, anaconda를 검색.폴더 리스트 중 ‘Jupyter 
notebook(anaconda3)’를 실행한다.
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② jupyter notebook을 클릭하게 되면, 2개의 윈도우가 실행.

(1)  검은색 배경의 화면은, 주피터 노트북이 실행되는 환경에 대한 상태를 나타내주는 ‘상태
표시창’ 같은 곳. 분석을 하는 동안 종료하면 안된다. 

(2)  사용하는 인터넷 프로그램(크롬 / 인터넷 익스플로러)에 주피터 노트북이 열림. (다른 확
장 프로그램 사용하고 싶다면, 기본 브라우저를 변경해주어야함). 이 창을 주로 사용.
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③ 데이터를 저장하고, 불러오고, 분석할 경로의 폴더를 하나 생성

▶ (예) ‘바탕화면’에 ‘python data’ 폴더 생성 후 (미리 생성), 파이썬 코드 실행 후 저장하기

(1) 주피터에서 ‘python data’ 폴더 확인

(2) python data에서 파이썬 파일 생성해보기: 오른쪽 상단의 ‘New’를 누른 후, ‘Python 3’ 선택
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(3)  ‘hello world’ 출력 확인해보기: 보이는 In[] 옆의 회색 창에 print(‘hello world’) 입력 후, 
shift + Enter 키 눌러서 실행. : 자동으로 저장되며, 확장자는 ‘(파일이름).ipynb’로 저장
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