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1.서론 

현제 제조공정에서는 한정된 데이터와 다양한 품질의 

데이터가 혼재되어 있어, 이를 효과적으로 활용한 분석 및 

예측의 중요성이 점점 커지고 있다. 특히, 제조공정에서의 

데이터는 센서로부터 수집되는 방대한 정보와 함께 

결측치, 노이즈, 다중공선성 등 다양한 문제점을 내포하고 

있으며, 데이터의 전처리 및 변환 과정이 최종 예측 

모델의 성능에 지대한 영향을 미친다. 이에 따라, 주어진 

데이터를 얼마나 효율적으로 전처리하고, 적절한 분석 

기법을 적용하느냐가 제품의 품질 관리와 이상 탐지에 

있어 핵심적인 역할을 수행하게 된다. 

반도체 제조 공정은 이러한 관점에서 특히 주목할 만하다. 

반도체 제조 과정에서는 수많은 센서 데이터를 기반으로 

제품 품질을 관리하고, 불량 및 이상 징후를 조기에 

탐지하는 것이 필수적이다. 그러나 센서 데이터는 클래스 

불균형, 고차원성, 결측치 및 노이즈, 그리고 다중공선성 

문제 등 여러 한계점을 가지고 있어, 이를 그대로 활용할 

경우 모델의 성능 저하와 해석의 어려움이 발생할 수 

있다. 

 

 

 

2.관련연구 

제조공정 데이터의 불균형, 노이즈, 고차원성 등 다양한 

문제를 해결하기 위해 기존 연구에서는 여러 전처리 및 

모델링 기법을 제안해왔다. 예를 들어, 데이터 불균형 

문제를 완화하기 위해 Chawla et al. [2]가 제안한 

SMOTE(Synthetic Minority Over-sampling Technique)는 

소수 클래스 데이터를 인위적으로 증강하여 모델이 소수 

클래스에 대해 충분히 학습할 수 있도록 돕는 대표적인 

방법론이다. SMOTE 는 이후 다양한 변형 기법과 함께 

실제 제조공정 데이터에 적용되어 효과를 검증한 

연구들이 보고되었으며, He & Garcia [5]는 불균형 데이터 

문제의 심각성과 이를 해결하기 위한 다양한 접근법을 

종합적으로 논의하였다. 

한편, 제조공정에서 수집된 센서 데이터는 다수의 

피처를 포함하고 있어 ‘차원의 저주’와 노이즈 문제를 

동반한다. 이에 따라, 데이터의 주요 정보를 보존하면서 

불필요한 노이즈를 제거하기 위한 차원 축소 기법으로 

PCA(Principal Component Analysis)가 널리 활용되고 

있으며, Jolliffe [3]는 PCA 의 이론적 배경과 응용 사례를 

상세히 정리하였다. 최근에는 단순 PCA 의 한계를 
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극복하기 위해 계층적 PCA 와 같은 비선형 및 군집 기반 

차원 축소 기법이 제안되었으며, 이러한 기법은 데이터의 

복잡한 상호작용을 보다 효과적으로 반영할 수 있다는 

점에서 주목받고 있다. 

또한, 단일 전처리 기법만으로는 제조공정 데이터에 

내재한 복잡한 문제들을 완전히 해결하기 어려움이 

확인되면서, 여러 전처리 기법과 분류기를 결합하는 

하이브리드 및 앙상블 방법론이 활발히 연구되고 있다. 

Breiman [4]는 Random Forest 와 같은 앙상블 학습 

기법을 통해 개별 모델의 약점을 보완함으로써 예측 

성능을 향상시킬 수 있음을 입증하였고, Van Hulse et al. 

[6]와 Blagus & Lusa [7]는 통계 기반 피처 선택과 차원 

축소 기법의 결합이 복잡한 제조공정 데이터에서 의미 

있는 특성을 효과적으로 추출하는 데 기여함을 

제시하였다. 

본 연구는 이와 같은 선행 연구들을 토대로, SECOM 

데이터셋을 대상으로 결측치 보완, SMOTE 를 통한 클래스 

불균형 해결, PCA 및 통계 기반 피처 선택, 그리고 

GridSearchCV를 활용한 모델 최적화 과정을 통합한 

파이프라인을 제안한다. GridSearchCV는 다양한 모델의 

하이퍼파라미터 조합에 대해 교차 검증을 수행하여 

최적의 설정을 도출하는 기법으로, 이를 통해 모델 성능을 

극대화할 수 있다. 이를 통해 제조공정 이상 탐지 

문제에서 기존 기법들의 한계를 극복하고, 보다 신뢰할 수 

있는 예측 모델을 구축하는 데 기여하고자 한다. 

 

3.방법 제안론 

본 연구는 위와 같은 선행 연구들을 종합하여, 신호 

데이터를 활용하여 이상 탐지를 예측하는 머신러닝 

모델의 개선을 목표로 한다. 구체적으로, secom 

데이터셋을 대상으로 결측치 보완, 단일 값 및 노이즈 

제거, 다중공선성 완화 등의 전처리 기법을 적용하고, 

SMOTE 를 통한 클래스 불균형 문제를 해결한다. 이후, 

계층적 PCA 와 통계 기반 피처 선택을 통해 데이터의 

효율성을 높인 후, 6 개의 분류기를 개별적으로 학습 및 

평가하여 기본 성능을 확인하고, GridSearchCV를 활용한 

최적 분류기 선정 과정을 수행한다. 

이와 같은 접근법은 제조공정의 품질 관리 및 이상 

탐지에 있어 데이터 활용의 효율성을 극대화하고, 보다 

신뢰할 수 있는 예측 모델을 개발하는 데 기여할 것으로 

기대된다. 본 연구에서는 제안하는 통합 파이프라인의 각 

단계별 성능을 단계 1(원본 데이터)부터 단계 2(SMOTE 

적용), 단계 3(SMOTE + PCA), 단계 4(SMOTE + 통계 기반 

피처 선택 + PCA), 그리고 단계 5(SMOTE + 통계 기반 

피처 선택 + PCA + GridSearchCV)까지 비교 

분석함으로써, 전처리 및 최적화 과정이 최종 모델의 

성능에 미치는 영향을 종합적으로 평가하고자 한다. 

SECOM 데이터셋은 2008 년 11 월 18 일에 제공된 

반도체 제조 공정 데이터로, 1567개의 예제와 591 개의 

피처로 구성되어 있으며, 각 예제는 생산 단위에 해당하는 

센서 신호와 함께 간단한 Pass/Fail 라벨(실패 104건 

포함)을 갖고 있다. 이 데이터는 실제 공정에서 수집된 

다양한 신호가 포함되어 있어, 유의미한 특성 선택과 

노이즈 제거가 중요한 역할을 한다.[1] 

 

4.실험 

4.1 데이터 전처리 

데이터 전처리는 모델 성능에 직결되는 중요한 단계로, 

원천 데이터에 존재하는 결측치, 노이즈, 불필요한 피처 및 

클래스 불균형 문제를 해결하기 위해 다양한 기법을 

적용하였다. 

 

<그림 1> 데이터 전처리 후 데이터 지표 

먼저, 제조공정 데이터는 센서 측정 과정에서 누락된 

값이 빈번하게 발생하는 특성이 있어, 이러한 결측치가 

데이터 분석 및 모델 학습 시 노이즈로 작용할 수 있다는 

문제를 인식하였다. 이에 전체 데이터 중 50% 이상의 

결측치를 포함하는 컬럼은 정보의 신뢰도가 낮다고 
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판단하여 제거하였으며, 남아 있는 결측치는 데이터의 

순서를 고려한 forward fill 및 backward fill 기법을 통해 

보완함으로써 데이터의 연속성을 유지하였다. 이러한 처리 

방식은 결측치가 많은 피처를 제거하여 불필요한 

노이즈를 줄이고, 채움 기법을 통해 데이터 손실을 

최소화하는 효과를 가져왔으나, 순차적 채움 방식이 

데이터의 시간적 특성을 가정하기 때문에 데이터의 

순서나 계절성이 반영되지 않는 경우 다른 보간법과 

비교하여 한계가 있을 수 있다. 

또한, 모든 샘플에서 동일한 값을 가지는 컬럼은 모델에 

어떠한 구별 정보도 제공하지 않고, 오히려 계산량을 

늘리는 요인으로 작용하기 때문에, 이러한 단일 값 피처를 

제거하였다. 단일 값 피처의 제거는 모델의 학습 효율성을 

높이고 불필요한 차원을 줄여 계산 비용을 절감하는 

효과가 있다. 

분석 목적과 직접적으로 관련이 없는 'Time' 컬럼은 

모델의 성능에 영향을 주지 않으므로 제거하였으며, 

다수의 센서 데이터 간에는 상호 간에 높은 상관관계가 

나타날 수 있다. 상관계수가 0.7 이상인 피처들 사이에는 

중복된 정보가 존재할 가능성이 크기 때문에, 하나의 대표 

피처만 남기고 나머지를 제거하는 방식으로 다중공선성을 

완화하였다. 이러한 처리를 통해 불필요한 중복 정보를 

제거함으로써 모델의 해석력을 향상시키고 과적합의 

위험을 줄일 수 있으나, 지나친 피처 제거는 오히려 

유의미한 정보를 잃을 수 있으므로 상관계수 기준의 

설정에 신중할 필요가 있다. 

각 피처의 스케일이 상이할 경우, 거리 기반 또는 확률 

기반 알고리즘에서 특정 피처가 과도한 영향을 미칠 수 

있다는 점을 고려하여, 모든 피처를 평균 0, 표준편차 1의 

분포로 변환하는 StandardScaler 를 사용해 정규화를 

수행하였다. 이를 통해 각 피처가 동일한 스케일에서 

비교될 수 있게 되어 모델 학습의 안정성과 수렴 속도를 

개선하는 효과를 얻었으나, 일부 트리 기반 

알고리즘에서는 정규화가 큰 영향을 미치지 않을 수 

있음을 고려해야 한다. 

마지막으로, 원천 데이터에서 정상(Pass)과 결함(Fail)의 

비율이 약 93.36% 대 6.64%로 크게 불균형되어 있는 

상황을 시각화를 통해 확인하였다. 

 

<그림 2> Pass/Fail 분포 그래프 시각화 

타깃 변수의 분포를 시각화함으로써 불균형 문제를 

직관적으로 파악할 수 있었으며, 이를 바탕으로 이후 

SMOTE 와 같은 오버샘플링 기법의 필요성을 인식하였다. 

 

4.2 모델 학습 및 평가 

데이터 전처리 후 전체 데이터를 학습용과 

테스트용으로 분할하여 모델의 일반화 성능을 평가하였다. 

본 연구에서는 Decision Tree, Naive Bayes, Logistic 

Regression, K-NN, SVM, Neural Network 등 6가지 

분류기를 대상으로 각 단계별로 성능 변화를 면밀히 비교 

분석하였다. 

 

먼저, Step 1 에서는 전처리만을 거친 원본 불균형 

데이터를 사용하여 모델을 학습시켰다. 
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<그림 3> Step 1: 모델 평균 성능 지표 

이 단계에서 평균 Accuracy 는 약 0.8264 로 상대적으로 

높은 편이었으나, 불균형 데이터 특성으로 인해 소수 

클래스(결함)에 대한 예측이 미흡하여 평균 TPR(참 

양성률)이 약 0.2014, 평균 F1 Score 는 0.5035 로 낮게 

나타났다. 

<그림 4> Step 1: Confusion Matrices 

 

<그림 5> Step 1: Model Performance 

 특히 Naive Bayes 모델의 경우 TPR이 75%에 달하는 

반면 FPR(거짓 양성률)이 59%에 이르는 등, 일부 모델은 

정상 클래스를 과도하게 오탐하는 경향을 보였으며, K-

NN과 SVM 은 소수 클래스에 대한 인식이 거의 

이루어지지 않는 문제를 확인할 수 있었다. 이 결과는 

단순 Accuracy 지표만으로 모델의 실제 결함 탐지 성능을 

평가하기 어렵다는 점을 명확하게 보여준다. 

 

이후 Step 2 에서는 SMOTE 를 적용하여 소수 클래스 

데이터를 인위적으로 증강하였다. 

 

<그림 6> Step 2: 모델 평균 성능 지표 

이 과정에서 평균 Accuracy 는 약 0.7044 로 다소 

하락하였으나, 평균 TPR은 약 0.3681로 개선되어 결함 

탐지 능력이 강화된 것을 확인할 수 있었다. 그러나 

SMOTE 적용으로 인해 정상 클래스를 오탐하는 비율인 

평균 FPR이 약 0.2678로 상승하면서 전체 F1 Score 는 

0.4639 로 약간 낮아지는 부작용이 발생하였다.

 

<그림 7> Step 2: Confusion Matrices 

 

<그림 8> Step 2: Model performance 

특히 K-NN 모델의 경우 TPR은 극단적으로 높아 

91.67%에 달하였으나, 동시에 FPR이 76.21%로 지나치게 

상승하는 양상을 보이며, 오히려 소수 클래스에 치우친 

예측을 나타내어 SMOTE 의 증강 효과와 함께 과도한 

노이즈 학습 위험을 내포하고 있음을 시사하였다. 
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Step 3 에서는 SMOTE 로 증강된 데이터를 대상으로 

PCA 를 적용하여 차원을 50 개로 축소하였다. 이 과정을 

통해 불필요한 노이즈를 줄이고 계산 비용을 절감할 수 

있었다. 

 

<그림 9> Step 3: 모델 평균 성능 지표 

평균 Accuracy 는 약 0.8365 로 회복되었고, 평균 FPR은 

0.1138로 크게 낮아진 반면, 평균 TPR은 SMOTE 

단계보다는 다소 낮은 0.2361을 기록하였다. 그 결과 F1 

Score 는 0.5428로 상승하였는데, 이는 모델이 

Precision 과 Recall 간의 균형을 어느 정도 회복하였음을 

의미한다. PCA 적용으로 인해 일부 정보 손실이 발생할 수 

있는 한계가 있으나, 전체적으로 모델 성능을 

안정화시키는 긍정적인 효과가 있음을 확인할 수 있다. 

 

<그림 10> Step 3: Confusion Matrices 

 

<그림 11> Step 3: Model performance 

Step 4 에서는 통계 기반 피처 선택과 계층적 PCA 를 

도입한 후, GridSearchCV를 적용하지 않은 상태에서 

모델을 평가하였다. 이 단계에서는 통계적 기준에 따라 

유의미한 15개 피처를 선택하고, 계층적 PCA 를 통해 각 

피처 그룹별 주요 정보를 추출하였다. 

 

<그림 12> Step 4: 모델 평균 성능 지표 

평균 TPR은 약 0.3611, 평균 FPR은 0.1529, 평균 

Accuracy 는 0.8100, 평균 F1 Score 는 0.5609 로 나타났다. 

피처 선택과 차원 축소 기법의 결합이 소수 클래스 탐지 

성능을 개선하는 동시에 F1 Score 를 상승시키는 효과를 

보였으나, 약간의 FPR 상승이 관찰되어 정상 제품에 대한 

오탐률이 다소 증가하는 트레이드오프가 존재함을 

시사한다.

 

<그림 13> Step 4: Confusion Matrices 
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<그림 14> Step 4: Model performance 

마지막 Step 5 에서는 GridSearchCV를 활용하여 

다양한 분류기와 계층적 PCA 의 클러스터 수 등 주요 

파라미터를 최적화함으로써 최종 하이브리드 모델을 

도출하였다. 

 

<그림 15> Step 5: 모델 평균 성능 지표 

이 과정에서 후보 모델들(Decision Tree, Naive Bayes, 

Logistic Regression, K-NN, SVM, Neural Network 등)을 

비교 평가한 결과, 최종적으로 선택된 모델은 통계 기반 

피처 선택과 계층적 PCA 를 전처리 단계로 결합하고, 

분류기로는 MLPClassifier(max_iter=1000)를 사용한 

하이브리드 파이프라인이었다. GridSearchCV를 통해 

도출된 최적 파라미터는 계층적 PCA 의 클러스터 수를 

15 로 설정하였으며, MLPClassifier 는 최대 반복 횟수를 

1000으로 설정하여 학습을 진행하도록 하였다. 이 최적화 

결과, 최종 모델은 평균 Accuracy 0.8981, 평균 FPR 

0.0414, 평균 TPR 0.1667, 평균 F1 Score 0.5728를 

달성하였으며, 특히 낮은 FPR은 제조공정 품질 관리 

측면에서 매우 중요한 성과로 평가된다. 다만, 최적화 

과정에서 결함 탐지율(TPR)이 다소 낮게 나타난 점은 정상 

제품에 대한 오탐을 최소화하기 위한 비용 균형을 반영한 

결과로 해석할 수 있으며, 이 부분은 향후 추가 연구를 

통해 개선할 필요가 있다.

 

<그림 16> Step 5: Confusion Matrices 

 

<그림 17> Step 5: Model performance 

 

5. 실험 평가  

본 연구에서는 원본 불균형 데이터(Step 1)를 기준으로 

SMOTE, 차원 축소(PCA), 통계 기반 피처 선택 및 계층적 

PCA, 그리고 GridSearchCV를 적용한 최적화 과정을 

순차적으로 도입하여 모델의 성능 변화를 정량적으로 

평가하였다. 

 

1. 불균형 데이터 극복(SMOTE)의 효과 

Step 1 (원본 데이터): 평균 Accuracy 0.8264, 평균 TPR 

0.2014, 평균 FPR 0.1218, 평균 F1 Score 0.5035 로 

나타났다. 

Step 2 (SMOTE 적용): 평균 TPR이 0.3681로 약 82.7% 

상승하였으나, 평균 FPR은 0.2678로 약 119.7% 
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증가하였다. Accuracy 는 0.7044 로 약 14.8% 하락하였고, 

F1 Score 는 0.4639 로 약 7.9% 감소하였다. 

이 결과는 SMOTE 가 소수 클래스(결함) 탐지 

능력(TPR)을 크게 개선하였으나, 동시에 정상 클래스에 

대한 오탐률(FPR)이 크게 증가하는 부작용을 나타낸다. 

 

2. 차원 축소(PCA)의 기여 

Step 3 (SMOTE + PCA): PCA 를 통해 차원을 50 개로 

축소한 결과, Accuracy 가 0.8365 로 1.2% 상승하였고, 

FPR이 0.1138로 약 6.6% 개선되었다. 다만, TPR은 

0.2361로 약 17.2% 상승에 그쳤으며, F1 Score 는 

0.5428로 약 7.8% 개선되었다. 

PCA 도입은 노이즈를 줄이고 계산 비용을 낮추어 

모델의 전반적인 안정성을 높이는 효과가 있음을 수치로 

확인할 수 있다. 

 

3. 피처 선택 및 계층적 PCA 의 효과 

Step 4 (SMOTE + 통계 기반 피처 선택 + PCA): 15개의 

유의미한 피처를 선택하고 계층적 PCA 를 적용한 결과, 

Accuracy 는 0.8100, TPR은 0.3611, FPR은 0.1529, F1 

Score 는 0.5609 로 나타났다. 

Step 1 대비 TPR은 약 79.2% 상승하였으며, F1 

Score 는 약 11.4% 개선되었다. 다만, FPR은 약 25.5% 

상승하는 결과를 보였다. 

이로써 불필요한 피처 제거와 각 그룹별 주요 정보 

추출이 모델이 보다 집중된 정보를 학습하는 데 

기여하였음을 알 수 있다. 

 

4. GridSearchCV를 통한 최적화 효과 

Step 5 (SMOTE + 통계 기반 피처 선택 + PCA + 

GridSearchCV): 최적화된 하이브리드 모델은 평균 

Accuracy 0.8981, 평균 TPR 0.1667, 평균 FPR 0.0414, 평균 

F1 Score 0.5728를 달성하였다. 

Accuracy 는 Step 1 대비 약 8.7% 상승하였으며, FPR은 

약 66.0% 감소하여 제조공정 품질 관리 측면에서 매우 

긍정적인 결과를 보였다. 반면, TPR은 기준치에 비해 약 

17.2% 감소하였는데, 이는 오탐률(FPR) 최소화를 위한 

비용 균형으로 해석할 수 있다. 

F1 Score 는 약 13.8% 향상되어 전체적인 Precision 과 

Recall 의 균형이 개선되었음을 보여준다. 

 

5. 평가의 적합성: 

a. F1 Score 는 Precision 과 Recall 의 균형을 평가하는 

지표로, 특히 불균형 데이터에서 결함 탐지 성능을 

종합적으로 파악할 수 있는 장점이 있습니다. 

b. 제조공정 이상 탐지와 같이 오탐과 미탐의 비용이 

중요한 상황에서는, F1 Score 와 함께 Accuracy, TPR, FPR 

등 다각도의 평가 지표를 함께 고려하는 것이 

바람직합니다. 

 

6. 결론 및 향후 연구  

본 연구에서는 SECOM 데이터셋을 기반으로 반도체 

제조공정에서 수집된 센서 신호를 활용하여 머신러닝 

이상 탐지 모델의 성능을 개선하기 위한 통합 

파이프라인을 제안하였다. 제안된 파이프라인은 데이터 

전처리, SMOTE 를 통한 소수 클래스 증강, PCA 및 계층적 

PCA 를 이용한 차원 축소, 통계 기반 피처 선택과 

GridSearchCV를 통한 최적화 과정을 순차적으로 

적용하였다. 그 결과, 제조공정 품질 관리의 핵심 지표인 

Accuracy 와 F1 Score 는 개선되었으며, 특히 정상 제품에 

대한 오탐률(FPR)을 현저하게 낮추는 성과를 달성하였다. 

이는 반도체 제조공정에서 발생하는 데이터 품질 문제와 

불균형 문제를 극복하는 데 기여하며, 실무 적용 가능성을 

높이는 중요한 기반을 마련하였음을 시사한다. 

 

그러나 본 연구에는 몇 가지 한계점이 존재한다. 

첫째, SMOTE 를 통한 소수 클래스 증강 과정에서는 

인위적인 데이터 확장이 실제 데이터 분포와 차이를 

발생시켜 일부 모델에서 FPR이 급증하고 과도한 오탐 

현상이 나타났다. 
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둘째, PCA 및 계층적 PCA 적용 과정에서 일부 유의미한 

정보가 손실되어 결함 탐지 능력(TPR)이 기대에 미치지 

못하는 결과를 초래하였다. 

셋째, 현재의 피처 선택은 통계 기반 방법론에 의존하고 

있어 변수 간의 비선형 관계나 복잡한 상호작용을 충분히 

반영하지 못하는 한계가 있다. 

 

향후 연구에서는 이러한 한계점을 보완하기 위해 

다음과 같은 방향을 고려할 필요가 있다. 

첫째, SMOTE 외에도 ADASYN, 언더샘플링 등 다양한 

불균형 처리 기법을 종합적으로 비교 분석하여 보다 

정교한 데이터 증강 방법을 도입할 필요가 있다. 

둘째, PCA 대신 오토인코더와 같은 비선형 차원 축소 

기법을 적용하여 중요한 비선형 특성을 효과적으로 

보존하면서 차원을 축소하는 방안을 모색할 수 있다. 

셋째, 피처 선택 단계에서는 Mutual Information 과 

같은 비선형 지표를 도입하여 변수 간 복잡한 관계를 보다 

정밀하게 반영하는 특성 선택 기법을 개발할 필요가 있다. 

마지막으로, 본 연구는 오프라인 데이터를 대상으로 

하였으나, 제조공정 특성상 실시간 데이터 스트리밍 

환경에서의 적용이 요구된다. 따라서, 온라인 학습 기법 및 

실시간 데이터 처리 시스템과의 통합을 통해 현장 

환경에서 자동화된 이상 탐지 시스템을 구현하는 

방향으로 확장하는 것이 중요하다. 

 

이와 같이, 본 연구는 제조공정 품질 관리 및 이상 

탐지에 있어서 데이터 전처리와 최적화 기법의 결합이 

효과적인 접근임을 확인하였으며, 향후 다양한 데이터 

증강, 비선형 특성 보존, 정밀 피처 선택, 그리고 실시간 

처리 시스템 구축 등 추가 연구를 통해 더욱 정교한 

자동화 이상 탐지 시스템을 구축할 수 있을 것으로 

기대된다. 
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