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1)1. 서  론

제조업에서는 수치형 타입 위주의 데이터를 기반으로 하고 

있으며, 데이터셋의 크기 면에서도 인공신경망에서 많이 다

루는 이미지나 텍스트에 비교가 안 될 정도로 매우 작다. 또

한 그 원인을 명확하게 단정하기 어려운 노이즈를 다양하게 

포함하고 있다. 그리고, 양품과 불량으로 구분되는 타겟 클래
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스는 일반적으로 극단적인 불균형을 나타낸다. 이러한 특성

을 가진 데이터셋에 대해서 인공신경망은 다른 머신러닝 알

고리즘과 비교해서 상대적으로 낮은 분류성능을 보였다[1]. 

앞서 설명한 이유로 제조업체의 기술, 개발 부문에서는 주로 

SVM, Random Forest, KNN 등의 머신러닝 알고리즘을 인

공신경망보다 예측모델의 개발에 선호하는 경향을 보여왔다. 

제조업에서는 시장경쟁력 유지를 위해서 다품종 소량생산

과 함께 지속적인 신규 품종의 개발이 진행되고 있다. 예측모

델의 입장에서 클래스 분류가 불가능한 OoD 샘플이 지속적

으로 발생하고 있다[2]. 이러한 제조업 데이터셋의 특성을 고

려하면, 제조업에서 예측모델의 현실적인 활용은 OoD 탐색 

성능에 좌우된다[3]. 과거에 생성된 데이터셋에 대한 예측성

능이 우수하다고 현실에 곧바로 적용할 수 없다는 이야기이
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요     약

제조업의 공정에서 생성되는 데이터셋은 크게 두 가지 특징을 가진다. 타겟 클래스의 심각한 불균형과 지속적인 Out-of-Distribution(OoD) 

샘플의 발생이다. 클래스 불균형은 SMOTE 및 다양한 샘플링 전략을 통해서 대응할 수 있다. 그러나, OoD 탐색은 현재까지 인공신경망 영역에서만 

다뤄져 왔다. OoD 탐색의 적용이 가능한 인공신경망은 제조공정 데이터셋에 대해서 만족스러운 성능을 발현하지 못한다. 원인은 제조공정의 데이터

셋이 인공신경망에서 일반적으로 다루는 이미지, 텍스트 데이터셋과 비교해서 크기가 매우 작고, 노이즈가 심하다는 것이다. 또한 인공신경망의 

과적합(overfitting) 문제도 제조업 데이터셋에서 인공신경망의 성능을 저하하는 원인으로 지적된다. 이에 현재까지 시도된 바 없는 SVM 알고리즘과 

OoD 탐색의 접목을 시도하였다. 또한 예측모델의 정밀도 향상을 위해 배깅(Bagging) 알고리즘을 모델링에 반영하였다.
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다. 그러나, 현재까지 이루어진 다양한 OoD 탐색 관련 연구

는 인공신경망의 영역에 국한되는 한계를 가진다. 

본 연구에서는 인공신경망을 기반으로 활용되어 오던 OoD 

탐색을 일반적인 머신러닝 영역으로 확대 적용하기 위해 SVM 

알고리즘을 선택하였다. SVM 알고리즘은 OoD 탐색을 적용

하는데 필요한 예측결과에 대한 예측확률을 제공하기 때문이

다. 또한 예측모델의 정밀도 향상을 위해 배깅을 도입하여 

SVM 알고리즘 기반 앙상블 모델을 구현하였다.

제조공정에서 채취된 데이터셋에서 일반적으로 발견되는 

클래스 불균형문제는 SMOTE를 적용하여 클래스별 샘플 수

의 불균형을 완화하도록 시도하였다[4]. 소수 클래스에 대한 

단순 오버샘플링과 SMOTE의 성능을 비교 검증하여 SMOTE 

도입의 타당성을 제시하였다.

2. 선행 연구

OoD 탐색 분야에 큰 발자취를 남긴 연구들이 다수 있다. 

그러한 연구 중에서 본 논문에 주요하게 참조한 논문 3개를 

살펴보고자 한다.

먼저 인공신경망 OoD 탐색 연구의 시초라고 할 수 있는 

흔히 ‘Baseline OoD Study’로 잘 알려진 논문이다. D. 

Hendrycks와 K. Gimpel이 ICLR 2017에서 발표하였다. 

두 저자는 인공신경망의 분류 문제에서 예측모델의 OoD 샘

플에 대한 출력층의 예측확률이 학습에 사용된 훈련셋의 샘

플과 비교하여 큰 차이가 발생한다는 것을 논문에서 밝혔다

[5]. 그들은 이러한 성질을 이용한 OoD 탐색이 다양한 데이

터셋에서 매우 효과적임을 검증하였다.

두 번째 연구는 ‘ODIN(Out-of-Distribution Detector 

for Neural Networks)’으로 잘 알려진 S. Liang, Y. Li 및 R. 

Srikant의 ICRL 2018년 논문이다. 이 연구에서는 기존의 

‘Baseline OoD Study’ 논문에서 제시한 탐색 방법의 성능개

선을 위해서 Temperature Scaling과 Input Preprocessing

의 접목을 제안하였다[6]. 그리고, 이미지 및 자연어처리 분

류 문제에 적용하여 ‘Baseline OoD Study’에서 제시한 탐

색법보다 우수한 성능을 검증해 보였다.

세 번째 연구는 2018년 ICLR에 발표된 ‘Training Con-

fidence-calibrated Classifiers for Detecting Out-of- 

Distribution Samples’이다. 기존의 OoD 탐색 연구에서는 

대부분 인공신경망 출력층의 소프트맥스(Softmax) 함수의 

예측확률에 대한 보정에 초점에 둔 것에 비해서 이 연구에서

는 분류기의 훈련을 통해서 분류성능을 향상하는 방법을 제

시한 것이 큰 차이라고 할 수 있다[7].

데이터셋의 클래스 불균형 개선에 관한 연구로는 2006년 

PAKDD에서 발표된 ‘Boosting Prediction Accuracy on 

Imbalanced Datasets with SVM Ensembles’을 살펴보았

다. 데이터셋의 클래스 불균형을 SVM 기반의 앙상블 기법과 

SMOTE를 혼합하여 크게 개선하였다[4].

3. 배경지식

3.1 Support Vector Machine

Fig. 1은 현재의 데이터를 보다 고차원(N차원)으로 매핑시

킨 뒤에 N-1 차원의 초평면으로 분류하는 SVM의 중요한 알

고리즘을 설명한다. 특히, 비선형 분류 문제에서 고차원 공간

으로 매핑을 통해 선형 결정경계를 쉽게 찾을 수 있도록 커널 

함수를 사용한다[8]. 또한, 이러한 과정에서 잘못 분류된 데

이터에 대해서는 벌점을 부여하여 손실함수를 교정한다.

SVM은 샘플이 많은 데이터셋뿐만 아니라, 비교적 적은 데

이터셋에서도 예측성능이 우수하다. 그러나, 100,000개 이상

의 샘플을 가지는 용량이 큰 데이터셋의 경우에는 처리시간

이 길어지고, 메모리 관리도 어려워지는 단점을 수반한다. 그

리고, Random Forest, Gradient Boosting과 같은 전처리

가 거의 또는 전혀 필요 없는 트리 기반 알고리즘과 달리 모

든 특성에 대한 표준화가 요구되며, 하이퍼 파라미터의 최적

화가 이뤄진 경우에만 우수한 성능을 기대할 수 있다.

Fig. 1. The Binary Classification with 

Hyper Plane in SVM
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3.2 Bootstrap Sampling and Aggregating

Fig. 2는 배깅을 간략하게 설명하고 있다. 데이터셋에서 

임의 복원 샘플링을 통해 다수의 부분집합을 생성한다. 이것

을 부트스트랩 샘플링(Bootstrap Sampling)이라고 한다.

샘플링한 부분집합으로 각각 예측모델을 수립하여 분류의 

경우에는 다수결 투표, 회귀의 경우에는 각 모델의 예측값들

에 대한 평균값을 최종값으로 출력한다. 이러한 과정을 결합

(Aggregating)이라고 한다. 

부트스트랩 샘플링과 결합을 함께 사용한 알고리즘이 배깅

이다. 배깅은 모델의 편의는 유지되고, 특정 데이터에 과접합

되는 것을 방지하며 분산을 감소시키는 장점이 있다[9].

3.3 Out-of-Distribution 탐색

분류기는 학습과정을 통해서 형성된다. 그러나, 학습과정

에 포함되지 않은 샘플에 대해서는 적절한 분류성능을 확보

할 수 없는 한계가 있다[10]. Fig. 3에 도식화되어 있듯이 훈

련셋의 영역에 포함되지 않은 샘플을 OoD 샘플이라고 한다. 

종종 이상치와 OoD 샘플을 혼동하는 경우가 발생한다. 이상

치는 훈련셋에 포함된 샘플이지만, 타겟의 각 클래스의 분포

에서 벗어난 샘플을 의미한다. 

OoD 탐색은 OoD 샘플을 훈련셋에 포함된 학습 샘플(In- 

Distribution Samples)과 구분할 수 있는 방법론을 통칭하

는 표현이다. 일반에 잘 알려진 Anomaly Detection의 한 

가지 부류로 이해할 수도 있다.

OoD 탐색은 일반적으로 인공신경망에서 소프트맥스 함수

를 사용하는 출력층에서 도출하는 예측확률을 바탕으로 작동

Fig. 3. In- and Out-of-Distribution Samples

한다. 훈련셋에 포함된 샘플에 대해서는 예측모델이 학습과

정을 통해서 충분한 학습을 했기 때문에 비교적 높은 예측확

률이 발생한다. OoD 샘플은 학습이 전혀 이뤄지지 않은 새

로운 패턴의 데이터이므로, 예측모델에서 예측확률을 매우 

낮은 수준으로 생성할 수밖에 없다.

3.4 Synthetic Minority Oversampling Technique

제조공정에서 수집된 데이터셋에서는 일반적으로 심각한 

불균형이 관찰된다. 타겟은 합격과 불량으로 판정된다. 양산 

Fig. 2. Bootstrap Sampling and Aggregating in Bagging
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Fig. 4. The Sample Augmentation Method with SMOTE

제품들은 높은 수준의 수율(합격률)을 가지므로 불균형은 자

연스러운 현상이다. 클래스 불균형 상태에서는 소수 클래스

의 정보량이 적어서 예측모델이 다수 클래스에 편향된 학습

을 시행하게 된다[11]. 불량을 양성(positive) 클래스로 설정

했을 경우, 정확도는 높으나 재현율 및 정밀도가 저하되는 결

과를 초래한다.

클래스 불균형문제를 해결하기 위한 가장 대표적인 방법이 

SMOTE이다. SMOTE는 Fig. 4와 같이 소수 클래스의 임의 

샘플을 선택하고, 해당 샘플의 인접한 K개 이웃과의 직선 위

에 새로운 샘플을 생성한다[4]. 이와 비교하여, 일반적인 오

버샘플링은 데이터셋의 샘플을 몇 번이고 복원추출하므로, 불

균형 상태는 완화되지만, 예측모델의 성능을 개선할 수 있는 

새로운 정보를 발생시키지 못한다.

 

4. 연구 방법

4.1 연구 절차

본 논문의 목적인 불균형 데이터셋에 대한 머신러닝 예측

모델의 성능향상 방법을 찾기 위해 제조공정의 데이터베이스

에 축적된 약 8개월간의 데이터셋을 사용하였다. 전처리에서

는 결측치의 제거, 영분산 특성의 제거, 중요 특성의 선택 등

이 시행되었다. 전처리 된 데이터셋을 이용하여 다양한 성능

향상 방법의 효과를 검증하였다. 상세한 연구 절차는 Fig. 5

에 소개되어 있다.

Fig. 5. Proposed Study Scheme
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4.2 연구 대상

본 논문에서는 국내 건축 구조재 제조공정 데이터를 사용

하였다. 공정의 생산속도, 투입되는 화학물질의 배합비 및 열

처리 온도 등 총 52개의 특성과 1개의 타겟, 그리고 592개 샘

플로 구성되어 있다. 데이터의 수집 기간은 2021년 2월 2일부

터 2021년 10월 8일까지 약 8개월간이다. 그리고, 동일한 

제품이지만, 생산설비(공정조건)가 다른 OoD 샘플 46개를 

모델의 성능평가를 위해 전처리 과정에서 호출하여 테스트셋

에 합병하는 방식을 취하였다.

4.3 데이터 전처리 과정

데이터의 전처리에서는 ①결측치 제거, ②영분산 특성 제

거, ③탐색적 데이터 분석, ④중요 특성 선택, ⑤훈련셋과 테

스트셋으로 분리, ⑥클래스 불균형에 대한 완화 작업, ⑦특성

의 표준화를 실시하였다. 

4.4 예측모델 구축

전처리를 완료한 훈련셋으로 SVM 알고리즘 기반의 총 3

개의 예측모델을 만들었다. 첫 번째, 기본설정(default) 상태

의 하이퍼 파라미터를 이용하여 예측모델을 만든다. 두 번째, 

그리드 탐색 방법을 통해서 4개의 하이퍼 파라미터를 최적화

하여 예측모델을 만든다. 세 번째, 최적화된 하이퍼 파라미터

를 기반으로 배깅과 OoD 탐색기법을 함께 적용한 예측모델

을 구축한다. 앞서 기술한 3가지 방법으로 수립된 예측모델

의 성능을 비교 평가하였다.

5. 예측모델(성능향상 방법) 비교

5.1 평가 지표

본 연구에서는 3가지 예측모델을 수립하여 그 성능을 비교

하였다. 성능 비교를 위한 평가 지표는 정확도, 정밀도, 재현

율 및 특이도의 4가지를 사용하였다. 연구대상인 데이터셋은 

심각한 클래스 불균형문제를 안고 있다. 이럴 경우, 분류 모

델의 성능평가에 일반적으로 사용되는 정확도만으로는 올바

른 비교가 어려우므로 다양한 평가 지표를 채용하였다.

Table 1의 분류 모델의 평가를 위한 정오표(Confusion 

Matrix)를 참조, 아래와 같이 정확도, 정밀도, 재현율, 그리

고 특이도를 정의할 수 있다[13]. 

 정확도(Accuracy) = (TP+TN)/(TP+FP+FN+TN) (1)

 정밀도(Precision) = TP/(TP+FP)               (2)

 재현율(Recall) = TP/(TP+FN)                (3)

 특이도(Specificity) = TN/(TN+FP)              (4)

Actual Value

Positive Negative

Predicted
Value

Positive True Positive 
(TP)

False Positive
(FP)

Negative False Negative
(FN)

True Negative
(TN)

Table 1. The Matrix for Classification Performance Evaluation

Default
Actual

Good Bad

Predicted
Good 150 0

Bad 17 16

Table 2. Predictive Performance by Default Settings

5.2 하이퍼 파라미터의 기본설정값으로 모델 구축

예측성능을 비교하기 위한 대조군으로 머신러닝의 하이퍼 

파라미터 기본설정값으로 예측모델을 수립하였다. 머신러닝 

알고리즘은 SVM을 사용하였으며, 하이퍼 파라미터들은 별도 

설정 없이 알고리즘에서 제공하는 기본설정값을 사용하였

다. 하이퍼 파라미터들의 기본설정값을 구체적으로 살펴보

면, kernel = ‘radial’, cost = 1.0, gamma = 0.0417, 

epsilon = 0.1이다.

Table 2는 테스트셋을 이용하여 기본설정값 예측모델의 

성능을 평가한 결과이다. 

5.3 그리드 탐색를 통한 하이퍼 파라미터 최적화

SVM 예측모델 성능에 크게 영향을 미치는 하이퍼 파라

미터는 Table 3에 나열된 4개이다. Table 3에 제시된 4개 

하이퍼 파라미터값의 범위에서 8,000가지 조합을 만들었

다. 8,000가지 조합을 이용하여 각각 예측모델을 생성하고, 

성능평가를 통해 가장 우수한 조합을 선정하였다. kernel = 

‘polynomial’, cost = 8.0, gamma = 0.05, epsilon = 

0.01일 때, 최고의 성능을 나타냈다. 

Hyper 

Parameter

Value Range for 

Grid Search

kernel radial, polynomial

cost 1.0 ~ 10.0 (step = 1.00)

gamma 0.01 ~ 0.2 (step = 0.01)

epsilon 0.01 ~ 0.2 (step = 0.01)

Table 3. Hyper-Parameter Value Range for Grid Search
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Hyper-Parameter

Optimization

Actual

Good Bad

Predicted
Good 156 0

Bad 11 16

Table 4. Performance by Hyper-Parameter Optimization

Table 4는 그리드 탐색를 통해서 최적화된 예측모델을 테

스트셋으로 성능을 평가하여 정리한 정오표이다. 하이퍼 파

라미터 최적화를 통해서 구현한 예측성능은 정확도 = 0.940, 

정밀도 = 0.593, 재현율 = 1.000, 그리고 특이도 = 0.934이

다. 하이퍼 파라미터의 최적화는 기본설정값을 사용했을 경

우와 비교하여 정확도가 3.3%P, 특이도는 3.6%P 개선되었

다. 정밀도는 무려 10.8%P 개선된 것으로 확인되었다. 

머신러닝 예측모델의 성능개선을 위해서 일반적으로 하이

퍼 파라미터의 최적화를 시도한다. 본 연구에서 검증된 하이

퍼 파라미터의 최적화 효과는 그러한 활동이 매우 타당함을 

보여주는 좋은 근거라고 할 수 있다.

5.4 SMOTE의 효과

클래스 불균형 완화를 위한 전통적인 접근법은 소수 클래

스에 대한 오버샘플링 혹은 다수 클래스에 대한 다운샘플링

이다[11]. 특정 클래스에 대한 샘플링을 통해서 클래스의 균

형을 산술적으로 맞출 수는 있으나, 예측성능 개선에 활용되

는 새로운 정보를 생성할 수는 없다. 불균형 상태와 비교해서 

성능은 향상되지만, 극적인 개선은 기대할 수 없다[11]. 

이에 반해서 SMOTE는 아래 Fig. 6에서 확인할 수 있는 

것과 같이 하이퍼 파라미터가 최적화된 예측모델에서 소수 

클래스에 대한 단순 오버샘플링 기법과 비교해서 전반적으로 

우수한 성능을 보여준다. 

SMOTE는 클래스 불균형문제를 완화하는 좋은 방법이지

Fig. 6. Performance by both SMOTE and 

Conventional Sampling Method

만, 주의해야 할 사항이 있다. 그것은 SMOTE로 새롭게 생성

된 소수 클래스의 샘플 중에서 다수 클래스 영역을 침범하는 

샘플이 발생한다는 것이다. 이러한 샘플들은 분류 모델의 결

정경계를 왜곡시키는 문제를 초래한다. 이것은 Fig. 7A 원래 

데이터셋과 Fig. 7B SMOTE를 적용한 후의 데이터셋에서 

‘Good’(다수)과 ‘Bad’(소수) 클래스의 샘플 분포를 통해서 명

확하게 확인할 수 있다. 이러한 현상은 앞서 소개한 SMOTE 

알고리즘을 통해서 이해할 수 있다. 소수 클래스의 임의 샘플

에 인접한 이웃의 선정과정에서 다수 클래스의 샘플이 선정

되어 다수 클래스 영역에 새로운 샘플이 생성되면서 결정경

계의 왜곡이 발생하게 된다.
 

Fig. 7A. Distribution of Samples from the Raw Dataset

    

Fig. 7B. Distribution of Samples Modified with SMOTE
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Fig. 8. Performance by Bootstrapped Subset Size

 

5.5 배깅의 적용

배깅을 적용하면서 반드시 고려해야 할 것이 있다. 그것은 

부트스트랩 샘플링을 통해서 생성하려는 부분집합의 개수이

다[12]. 앞에서 기술한 바와 같이 SVM은 연산속도에서 다른 

머신러닝 알고리즘과 비교해서 열위하다. 그래서 우수한 성

능을 발현하면서도 연산량이 작은 데이터셋을 선택하는 작업

이 요구된다. 이를 위해서 부트스트랩 샘플링을 통해서 생성

된 부분집합의 개수에 따른 배깅 예측모델의 성능을 살펴보

았다. Fig. 8은 부분집합 개수에 따른 배깅 예측모델의 성능

을 보여준다. 일반적으로 부분집합 개수가 많을수록 좋은 성

능을 보여줄 것이라 기대하지만, 비교적 적은 개수인 10개에

서 가장 우수한 성능이 발현되었다. 

훈련셋에 대해서 부트스트랩 샘플링을 적용하여 10개의 

부분집합을 형성하였다. 그리고, 각 부분집합을 이용하여 10

개의 SVM 예측모델을 수립하였다. 하이퍼 파라미터는 앞서 

기술한 최적화의 값을 채용하였다. 하나의 입력에 대해서 예

측모델에서 발생하는 예측값이 10개이므로, 이에 대해서 다

수결 투표를 통해서 최종 예측값을 결정한다. 

부트스트랩 샘플링에서는 훈련셋의 100%에 해당하는 샘

플을 복원 추출하였다. 목적은 훈련셋과 같은 크기를 유지하

면서도 복원추출을 통해 다양성을 극대화하려는 것이다. 그러

한 다양한 부분집합으로 생성된 모델들의 결합은 단일 예측모

델에 비해서 좋은 성능을 발현한다[14]. 이것은 Equation (5)

과 (6)에서 확인할 수 있는 바와 같이 부분집합의 개수가 증

가하면, 각 부분집합에서 산출된 통계량의 평균으로 모수를 

추정할 때 표준오차가 감소한다는 중심극한정리로 잘 설명된

다[15]. 표준오차의 감소는 신뢰구간의 감소를 가져오며, 이

는 추정의 정밀도가 개선됨을 의미한다. 머신러닝의 측면에

서 설명하자면, 배깅은 모델의 정확도와 관련된 오차인 편의

(Bias)는 증가시키지 않으면서, 정밀도와 관련된 오차인 분산

만 감소시키는 효과를 발생시킨다[16]. 일반적으로 편의와 분

산은 트레이드오프의 관계가 있는 것으로 알려져 있다[17].

 Value of Population : ∼               (5)

 Mean of Subsets : ∼ 




         (6)

5.6 Out-of-Distribution 탐색의 적용

머신러닝 예측모델의 구축과정에서 훈련셋이 포함할 수 있

는 샘플의 양은 매우 제한적이다. 즉, 일상에서는 훈련셋의 

분포에서 벗어난 샘플이 일반적일 것이다[10]. 그러므로, 머

신러닝 모델이 가지는 이러한 한계를 보완할 수 있는 도구로

써 OoD 탐색은 반드시 검토되어야 한다. 본 연구에서는 

‘Baseline OoD Study’에서 제안했던 출력층의 소프트맥스 

함수의 예측확률을 이용하여 OoD 샘플을 구분하는 알고리

즘을 도입하였다[18].

SVM 배깅 예측모델에 OoD 탐색 기능을 부가하여 Fig. 9

에서 확인할 수 있는 의사코드(Pseudo Code)로 구현되는 

새로운 모델을 만들었다. 일반적인 SVM 예측모델과 다른 점

은 각 입력에 대한 출력의 예측확률이 임계값(Threshold)보

다 작을 경우, 이를 OoD 샘플로 분류하는 것이다. OoD 샘

플을 구분하는 기준인 임계값은 ‘Bad’ 클래스 예측확률의 평

균을 적용하였다. 이에 대한 설정 근거는 Equation (7), (8)

에서 살펴볼 수 있듯이, SMOTE를 통해 데이터셋의 클래스 

불균형을 완화하였음에도 ‘Bad’ 클래스의 비율이 약 29%에 

수준에 불과하므로 예측확률은 다수 클래스보다 낮다. 즉, 다

수 클래스에 비해 불충한 정보를 제공하는 소수 클래스의 예
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Fig. 9. Pseudo Code for the Hybrid Algorithm of Bagging 

and OoD Detection based on SVM

측확률은 낮을 수밖에 없으며, OoD 샘플은 이보다 훨씬 낮

은 예측확률이 발생하리라 합리적으로 추정할 수 있다. 본 연

구 과정에서 생성된 임계값 TH = 0.776이다. 

일반적인 SVM 예측모델은 입력에 대한 각 클래스의 예측

확률을 비교하여 가장 큰 확률을 가진 클래스를 결과로 선택

한다. 문제는 선택된 클래스의 확률과 선택되지 않은 클래스

의 확률의 차이가 매우 작을 수 있다는 것이다[19]. 이것을 

예측 불확실성이라고 한다. 가장 높은 예측확률의 클래스를 

선택하는 것은 타당하지만, 클래스 간 예측확률의 차이가 작

다면, 결과의 신뢰성을 의심해야 한다. 가시화된 예측결과뿐

만 아니라, 그 결과에 대한 예측확률도 살펴볼 필요가 있다는 

것이다. 

 Pp(Bad Sample) ≤ Pp(Good Sample)         (7)

 Pp(OoD Sample) ＜ Pp(Bad Sample)        (8)

 Threshold = Mean[Pp(Bad Samples)]         (9)

     ※Pp : Prediction Probability

SVM 배깅 예측모델에 OoD 탐색 기능이 부가된 알고리즘의 

성능을 검증한 결과는 Table 5의 정오표로 확인할 수 있다. 

예측모델의 성능을 객관적으로 평가하기 위해서 OoD 샘플을 

Bagging with 
OoD Detection

Actual

Good Bad

Predicted
Good 132 0

Bad 2 8

Table 5. Performance by Bagging With OoD Detection

Fig. 10. The Performance of Three Classification Models

 

별도 준비하여 기존의 테스트셋에 병합하였다. 그러한 테스트

셋으로 예측모델의 성능을 평가한 결과, 정확도 = 0.986, 정밀

도 = 0.800, 재현율 = 1.000, 그리고 특이도 = 0.985가 발현되

었다. Fig. 10은 본 연구에서 제시한 예측모델들의 성능을 비

교한 것이다. 3가지 방법으로 구축한 예측모델 중에서 OoD 

탐색 기능을 추가한 모델은 정확도, 정밀도, 재현율, 특이도 

모두에서 가장 우수했다. 특히 정밀도에서 다른 예측모델에 

비해서 월등한 성능을 보여주었다.

6. 결  론

머신러닝 예측모델의 성능향상을 위한 가장 일반적인 방법

은 하이퍼 파라미터의 최적화이다. 본 연구에서도 하이퍼 파

라미터 최적화는 기본설정값으로 생성된 예측모델에 비해서 

개선된 성능을 보여주었다. 

하이퍼 파라미터 최적화 모델의 성능은 우수하지만, 앙상블 

모델과 비교해서 강건성은 다소 열위에 있다. 이에 본 연구에

서는 SVM 알고리즘을 기반으로 배깅 기법을 활용하여 앙상블 

모델을 구성하고, 앙상블 모델의 최종결괏값의 예측확률에 대

해서 OoD 탐색을 적용하였다. 배깅을 통해 10개 부분집합에

서 생성된 각 예측모델의 다양성을 흡수하였고, OoD 탐색을 

통해서 이상치와 OoD 샘플을 검출하는 능력을 부여하였다. 
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Fig. 10에서 확인할 수 있듯이 배깅 + OoD 탐색 모델은 

기대한 성능을 보여주었다. 다만, 정확도, 재현율 및 특이도

와 비교하여 정밀도가 다소 저조하였다. 이는 OoD 탐색을 

통해서 2개 클래스에 대한 잘못 예측된 샘플 수는 많이 감소

하였지만, 이와 함께 올바르게 예측된 샘플 중에서 예측확률

이 낮은 것들도 OoD로 분류되어 제거되었기 때문에 발생한 

것이다. 발생 원인은 SMOTE와 관련된 것으로, 소수 클래스

의 샘플을 합성하는 과정에서 K-최근접 이웃 알고리즘에 의

해 소수 클래스 샘플 인근에 있는 다수 클래스 샘플을 이용하

여 신규 샘플을 생성하였기 때문이다. 이것은 SMOTE로 새

롭게 합성된 샘플을 재분류하거나, 혹은 SMOTE의 하이퍼 

파라미터인 소수 클래스의 비율(p) 혹은 소수 클래스 샘플 주

위의 최근접 이웃의 수(K)를 적절하게 설정하게 되면 완화할 

수 있을 것으로 판단된다. 본 연구에서는 비율(p) = 0.20으로 

적용하여 오류율을 감소시켰다. 

본 연구를 통해서 새롭게 제시하는 알고리즘은 제조공정의 

데이터셋을 활용하여 완제품의 품질을 실시간으로 예측하는 

시스템에 적용되어 장기적으로 예측성능이 검증될 것이다.

본 연구에서 제안한 알고리즘은 높은 성능과 함께 OoD 

샘플에 대한 분류능력을 통해 생산 현장에 적용할 수 있는 신

뢰성을 확보하였다. 그러나, 지속적인 신제품의 개발 및 양산

투입, 생산성 향상을 위한 공정조건의 변동은 지도학습 기반

의 예측모델에 지속적인 숙제를 던져준다. 큰 변화가 있을 때

마다 데이터셋을 수집하고 모델을 업데이트해야 한다. 이에 

본 논문의 후속 활동으로, 제조공정에서 실시간 예측모델로 

사용할 수 있을 정도로 성능이 우수하면서도 구조가 단순하

여 빠르게 모델을 업데이트할 수 있는 알고리즘인 오토인코

더를 연구할 계획이다.
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