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제제제 111장장장 서서서론론론

1.1연구의 배경 및 목적

최근 컴퓨터 및 센서기술이 발달함에 따라 많은 데이터가 실시간으
로 수집되는 공정이 늘어나고 있다.공정을 개선하고자 할 경우,이와 같
은 공정에서 얻어진 대용량 데이터에서 필요한 정보를 얻을 수 있다면,
새로이 데이터를 수집하는 과정 없이도 데이터를 잘 활용하여 유용한 정
보를 얻을 수 있을 것이다.즉,DOE와 같은 실험을 통한 데이터 수집과
정 없이 이미 수집되어 있는 데이터 속에서 유용한 정보를 도출함으로써
시간적인 감소뿐만이 아니라 대량의 데이터에 기초한 신뢰도 높은 결론
을 도출할 수 있을 것이다.

그러나 대용량 데이터로부터 의미 있는 정보를 도출하는 것은 쉬운
일이 아니다.일반적으로 많은 양의 데이터를 확보하고 있을 경우 검출
력의 향상으로 공정의 미세한 변화에 보다 민감하게 탐지할 수 있을 것
으로 생각이 된다.하지만,현실적으로 이러한 대용량의 데이터를 이용하
여 의미 있는 정보를 얻고자 할 경우 불필요한 정보 혹은 많은 잡음 요
인들의 개입으로 인하여 의미 있는 정보의 도출이 더 어려울 수도 있다.
따라서 기존의 방대한 데이터를 효과적으로 분석하기위해서는 단순히 통
계적인 분석에 의한 방법뿐만이 아니라 공정에 대한 경험과 기술적인 지
식을 활용하여 의미 있는 정보를 도출하는 방법이 제시될 수 있다.즉,
공정에 대한 경험과 기술적인 지식을 활용하여 분석의 기본 방향을 설정
하고 많은 양의 데이터를 체계적으로 분석한 후 분석 결과를 실질적인
측면에서 재검토하여 의미 있는 결과를 도출할 수 있다.

본 연구에서는 대용량 데이터에 대한 통계적인 분석과 함께 공정에
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대한 기술적인 지식을 활용하여 공정에 대한 의미 있는 정보를 도출하는
과정을 소개하며,또한 데이터마이닝 기법 중 군집분석과 의사결정나무
를 이용하여 그 결과를 비교하고자 한다.

1.2연구 내용

본 논문은 공정개선을 위한 대용량 데이터 분석사례로 통계적인
분석뿐만이 아니라 공정에 대한 기술적인 지식을 활용하여 분석한 사례
와 데이터마이닝을 이용한 분석을 비교하고자 한다.

본 논문은 다음과 같이 구성되었다.
2장에서는 대용량 데이터를 분석하는 하나의 기법인 데이터마이닝

에 대한 개념을 소개한다.
3장과 4장에서는 실제 대용량 데이터를 분석한 사례를 소개한다.3

장에서는 대용량 데이터에 대한 통계적인 분석과 함께 공정에 대한 기술
적인 지식을 활용하여 공정에 대한 의미 있는 정보를 도출하는 과정을
소개하였으며,4장에서는 데이터마이닝 기법 중 군집분석과 의사결정나
무에 대한 소개와 함께 실제 적용한 사례를 소개한다.

마지막으로 5장에서는 결론 및 향후 연구과제에 대해 논의한다.
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제제제 222장장장 데데데이이이터터터마마마이이이닝닝닝

2.1데이터마이닝의 배경 및 정의

컴퓨터 성능의 향상,데이터 수집∙저장기술의 발달,데이터베이스
관리시스템과 데이터 웨어하우스 기술의 광범위한 사용은 기업 내부에
대량의 데이터를 축적하는 것을 가능하게 하였다.그러나 데이터를 수집
하고 저장하는 능력에 비해 그것을 분석하고 정보와 지식을 획득하는 능
력이 미흡하여 데이터 과잉 및 유용한 정보의 빈곤문제가 발생하였다.
따라서 기업들은 방대한 양의 데이터에 내재된 정보와 지식을 발견 또는
채굴하는 능력의 제고에 관심을 가지게 되었으며,이러한 관심에 따라
발생한 것이 데이터마이닝이다.[4]

데이터마이닝의 개념이 등장한 이후,여러 분야에서 연구되고 발전
되면서 데이터마이닝에 대한 다양한 정의가 내려지고 있다.

컴퓨터 과학(ComputerScience)분야에서는 데이터마이닝을 패턴인
식기술뿐 아니라 통계적,수학적 분석방법을 이용하여 저장된 거대한 자
료로부터 우리에게 유익하고 흥미 있는 새로운 관계,성향,패턴 등 다양
하고 가치 있는 정보를 찾아내는 일련의 과정으로 정의하고 있으며,
MIS분야에서는 거대한 데이터베이스 혹은 자료에서 유용한 정보를 유
출하는 일련의 과정뿐 아니라 값진 정보를 사용자가 전문적 지식 없이
사용할 수 있는 의사결정지원시스템의 개발과정을 통틀어 데이터마이닝
이라고 한다.또한 통계학에서는 데이터마이닝을 올바른 의사결정을 지
원하기 위한 자료 분석(DataAnalysis)및 모델선택(ModelSelection)이
라고 정의한다.이와 같은 정의를 바탕으로 정리를 하면,의사결정을 위
해 대용량의 데이터로부터 이전에 알려지지 않은 관계,패턴,규칙 등을
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탐색하고 찾아내어 모형화 함으로써 유용한 지식을 추출하는 반복적인
프로세스라고 볼 수 있다.[14]

데이터마이닝으로 정보를 찾아내는 방법은 어떤 특정 기법과 그 기
술자체만을 의미하는 것은 아니고,업무상의 문제를 이해하고 이러한 문
제를 해결하기 위하여 정보기술을 적용하는 포괄적인 과정을 의미한다.
즉,유용한 정보의 추출을 위한 방법론이라고 할 수 있다.따라서 데이터
마이닝을 효율적으로 수행하기위하여 각종의 통계적인 기법과 데이터베
이스기술뿐만이 아니라 산업공학,신경망,인공지능,전문가시스템,퍼지
논리,패턴인식,기계학습,불확실성 추론,정보검색에 이르기까지 각종
정보기술과 기법들을 사용하게 된다.이러한 데이터마이닝을 통하여 거
대한 데이터 속에 있어있는 전략적인 정보를 발견할 수 있으며 또한 이
러한 정보를 이용하여 주요 비즈니스 프로세스 개선에 사용될 수도 있
다.[2]

데이터마이닝의 활용분야는 매우 다양하다.판매에서는 고객의 구
매패턴을 분석할 수 있어,일부 고객에게만 집중적으로 판촉을 하는
TargetMarketing을 할 수 있다.제조업에서는 불량품 진단,공장 자동
화 등을,통신에서는 고객이탈 방지,의료에서는 질병진단,보험에서는
Claim분석 등을 할 수 있다.또한,금융 분야에서는 신용평가,신용카드
사기 감지,증권 가격예측 등을 할 수 있다.[5]

2.2데이터마이닝의 특징

데이터마이닝은 몇 가지 관점에서 특징을 가지고 있는데,이를 간단
히 요약하면 다음과 같다.
l 대용량의 관측 가능한 자료처리 :데이터마이닝은 대용량의 관측 가
능한 자료를 다룬다.실험 자료는 가설검정 등의 구체적인 문제에 답
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하기 위해 여러 요인들이 통제되고 조작된 가운데 만들어진다.그러
나 관측 자료는 시간의 흐름에 다라서 비계획적으로 축적되며,자료
분석을 염두에 두고 수집되지 않는 것이 일반적이다.

l 컴퓨터 중심적 기법 :데이터마이닝은 컴퓨터 중심적 기법이다.현대
의 컴퓨터 중심적 기법들은 기존의 기법들로서는 해결하기 곤란한 경
우에 있어,이를 해결하기 위하여 컴퓨터의 강력한 처리속도와 능력
을 활용할 수 있도록 해주고 있다.

l 경험적 방법에 근거 :대다수의 데이터마이닝 기법들은 수학적으로
증명되고 발전된 것이 아니라 경험에 기초하여 개발되었다.이러한
기법들은 그 특성이 수리적으로 밝혀지지 않은 것들이 많다.

l 일반화에 초점 :데이터마이닝의 주요 관심은 통계적 추론과 검정보
다는 예측모형의 일반화에 있다.

l 의사결정 지원 :데이터마이닝은 기업의 다양한 경영상황 하에서 경
쟁력 확보를 위한 의사결정을 지원하기 위해서 활용될 수 있다.

l 활용분야 :데이터마이닝 기법들은 통계학(statistics),컴퓨터과학
(computer science), 인공지능(artificial intelligence : AI), 공학
(engineering)과 같은 분야에서 개발된 특징을 가지고 있다.그러나
실제로 이를 활용하는 전문가들은 경영,경제,정보기술 분야에 있는
사람들이다.[1]

2.3데이터마이닝의 분석유형 및 기법

데이터마이닝은 기계학습,패턴인식,데이터베이스,통계학,인공지
능,지식획득,데이터 시각화,고성능 컴퓨팅 등 다양한 연구 분야와 관
련을 가지면서 많은 기법들이 개발되었다.[그림 2.1]은 데이터마이닝의
분석유형,분석기법,적용 예를 나타낸 것이다.
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[그림 2.1]데이터마이닝 기법

분석유형은 Classification(분류),Clustering(군집화),Prediction(예
측),AssociationAnalysis(연관성 분석)으로 크게 5가지로 나누어 살펴
볼 수 있다.

Classification(분류)은 미리 정의된 범주형 클래스가 있을 때,어떤
특정 데이터 아이템이 어느 클래스에 속하는지 결정하는 것이다.예를
들어 고객을 우량고객,불량고객,일반고객의 세 클래스로 구분할 때,특
정 고객이 어느 클래스에 속하는지 분류하는 것이다.판별분석,회귀분
석,의사결정나무,신경망 등의 분석기법이 사용된다.

Clustering(군집화)은 데이터 아이템의 집합이 주어졌을 때,비슷한
특징을 가진 아이템들이 함께 그룹 지어지도록 데이터 아이템의 집합을
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• 고객이탈고객이탈고객이탈고객이탈 및및및및 연체점수연체점수연체점수연체점수

분석분석분석분석 유형유형유형유형 분석분석분석분석 기법기법기법기법 적용적용적용적용 예예예예
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몇 개의 소집단으로 분할하는 것으로,고객 집단을 구매 형태가 비슷한
몇 개의 소집단으로 구분하는 것이 군집화의 예가 될 수 있다.Self
organizing,K-mean clustering,K-nearestneighbor등의 분석기법이
있다.

Prediction(예측)은 데이터 아이템과 예측모형이 주어졌을 때,그
데이터 아이템의 특정속성 값을 예측하는 것이다.신용카드의 경우,남의
카드를 훔치거나 주워서 몰래 불법적으로 사용하는 것을 방지하는 것이
중요하다.이를 위해 신용카드의 거래 당일 누적 회수,거래 간 시간차
이,평균거래금액,사용 장소 등을 이용하여 신용카드 불법사용 예측모형
을 만든 후,특정 카드거래가 불법일 가능성을 예측할 수 있다.

Associationanalysis(연관성분석)은 데이터 아이템에 어떤 패턴이
존재하는 것이 다른 패턴이 존재하는 것을 암시하는 것과 같은 관계를
찾아내는 것이다.예를 들어 ‘신발을 구매하는 고객의 10%는 양말을 동
시에 구입한다.’와 같이 하나의 거래나 사건에 포함되어 있는 항목들 간
의 연관성을 파악하는 것이 그 예가 될 수 있다.

Sequencepattern(연속패턴분석)은 연관성 분석에 시간정보가 포함
된 형태로서,시간상에 순차적으로 나타나는 데이터 아이템간의 관계를
찾아내는 것이다.주식 투작에서 ‘지난주에 X 주식이 5일 동안 10% 오
르고 Y 주식이 같은 기간동안 10~20%올랐을 때,금주에 Z주식이 오를
확률은 70%이다.’와 같은 패턴을 찾아내는 것이 연속패턴분석의 예이다.
[3]

분석기법으로는 Decision trees, Neural networks, Genetic
algorithms등 많은 기법들이 있다.이 장에서는 이러한 기법들에 대한
자세한 설명은 생략하기로 하며,본 연구에서 사용한 의사결정나무와 군
집분석에 대한 것만 이 후에 설명하고자 한다.

데이터마이닝의 활용분야는 매우 다양하며,현재에도 그 활용분야
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가 점차 늘어나고 있다.그 중에서도 특히 기업의 의사결정과 향후 대처
에 대한 문제에서 많이 활용되고 있으며 주요 활용분야는 데이터베이스
마케팅,신용평가,품질개선,고객이탈방지,도용사고방지,수요 및 판매
예측,고객이탈 및 연체점수 등 여러 분야에서 사용되고 있다.

2.4데이터마이닝 수행과정

데이터 베이스로부터 추출된 데이터로부터 유용한 정보를 얻기 위
해서는 [그림 2.2]와 같은 과정을 따르게 되며,이러한 단계들은 반복적
으로 수행하는 것이 일반적이다.

Data Cleaning
& Integration

Databases

Selection 
& Transformation

Data Mining Patterns

Data Warehouse

Task-relevant Data

Evaluation 
& Presentation

[그림 2.2]데이터마이닝 수행과정

l DataCleaning(데이터 정제):데이터베이스에는 일관성이 없고 불완
전하며 오류가 있는 데이터가 존재할 수 있다.따라서 데이터 정제과
정을 통해 데이터의 무결성을 보장해주어야 한다.

l DataIntegration(데이터 통합):데이터가 복수개의 이질적인 데이터
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베이스에 분산되어 있는 경우에는 이들의 통합이 전제된다.
l DataSelection(데이터 선택):분석하고자 하는 작업과 관련된 데이
터들이 데이터베이스로부터 검색된다.

l DataTransformation(데이터 변환):요약이나 집계 등과 같은 연산
을 수행함으로써,데이터마이닝을 위해 적합한 형태로 데이터를 변환
하거나 합병정리 한다.

l DataMining(데이터마이닝):데이터 패턴을 추출하기위하여 다양하
고 상이한 기능별 데이터마이닝 기법들을 적용하는 과정이다.동일한
데이터마이닝 기능을 수행할 수 있는 기법이 여러 가지 존재하므로
이중에서 적합한 방법을 선택해야 한다.

l Evaluation(패턴 평가):도메인 전문가와 협력하여 마이닝된 결과를
해석하고 발견된 패턴이 가치가 있는지 또는 적용 가능한지를 평가하
는 단계이다.경우에 따라서는 앞 단계로 돌아가 마이닝을 재수행하
기도 한다.

l Presentation(지식 표현):실제로 발견된 패턴을 지식화하거나 문서
화하고 관련 부서에 보고하는 단계이다.또한 기존에 추출된 지식과
상충하는지 검사하고 해결하는 과정도 포함된다.[16]
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제제제 333장장장 데데데이이이터터터 분분분석석석사사사례례례

본 장에서는 M사의 제조공정에서 얻어진 대용량 데이터를 사용하
여 실리콘 웨이퍼의 중요품질특성 중 하나인 Warp의 불량원인을 분석한
사례를 보이고자 한다.단순히 통계적인 분석에 의한 방법뿐만이 아니라
공정에 대한 경험과 기술적인 지식을 활용하여 의미 있는 정보를 도출하
는 과정을 소개하며,이후 4장에서는 데이터마이닝의 기법 중 군집분석
과 의사결정나무를 적용한 사례를 소개하고자 한다.

3.1제품 소개 및 공정소개

실리콘 웨이퍼는 반도체 칩의 핵심 소재로서 다결정의 실리콘을 원
재료로 하여 만들어진 결정 실리콘 박판을 말한다.실리콘은 반도체 산
업에 매우 안정적으로 공급될 수 있는 재료일 뿐 아니라 독성이 전혀 없
어 환경적으로 매우 우수한 재료이다.또한,실리콘으로 만들어진 웨이퍼
는 비교적 고온에서도 소자가 작동하는 장점이 있다.이러한 장점 때문
에 실리콘 웨이퍼는 반도체 산업에서 DRAM,ASIC,HTR(Transistor),
CMOS,ROM 등 다양한 형태의 반도체 소자를 만드는데 이용되며,이들
소자는 컴퓨터,전자제품,산업용기계 등 산업분야에 없어서는 안 될 중
요한 부품들이다.[13]
실리콘 웨이퍼의 제조공정은 [그림 3.1]에서 보는 바와 같이 크게

CrystalPulling,Modification,Polishing& Cleaning의 세 부분으로 구성
되어 있다.
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§ Crystal Pulling

Chunk & Lite Poly Pulling Ingot

§ Modification

Rod Cropping Flat Grinding Slicing

Edge Rounding Lapping Etching

§ Polishing & Cleaning

Polishing, Cleaning and Inspection

[그림 3.1]실리콘 웨이퍼의 제조공정

CrystalPulling은 ingot을 형성하는 공정으로 ChunkPoly와 Lite
Poly를 석영도가니에 담은 후 소량의 Dopant를 첨가하여 섭씨 1400도
이상의 고온에서 녹인 후 ingot을 생성하게 된다.

Modification공정은 다시 Rod Cropping,FlatGrinding,Slicing,
EdgeGrinding,lapping,Etching 등 여러 세부 공정으로 나누어진다.
RodCropping은 ingot의 불필요한 부분을 잘라내어 Rod를 만드는 공정
이며,FlatGrinding은 Rod의 표면을 Grinding한 후 결정 방향성을 알
수 있도록 flat을 형성하는 공정이다.이렇게 얻어진 Rod는 Slicing공정
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을 통해 얇게 절단됨으로써 비로소 웨이퍼의 형태를 가지게 된다.절단
된 웨이퍼는 테두리를 둥글게 연마하는 EdgeGrinding 공정을 거쳐
Lapping공정에서 표면의 saw mark와 scratch등을 제거하게 된다.마지
막으로 Etching공정을 통해 Lapping공정에서 발생한 미세한 기계적 결
함을 화학적 식각을 통해 제거한다.

Polishing& Cleaning공정에서는 경면 연마공정(Polishing)과 세정
공정(Cleaning)및 최종 검사(Inspection)를 거쳐 제품을 완성하게 된다.

3.2Warp의 정의 및 불량원인 도출

Warp는 웨이퍼가 휘어진 정도를 말하며 [그림 3.2]의 (1)과같이 여
러 형태가 있을 수 있다.그림에서 (a),(b)는 심하게 휘어진 경우이며
(c)는 이상적으로 편평하게 절단된 경우이다.현장에서는 Warp의 측도로
서 [그림 3.2]의 (2)와같이 웨이퍼의 메디안 표면과 레퍼런스 평면 사이
의 거리 중 최대값(a)과 최소값(b)의 차이를 사용한다.[13]

(2) warp(2) warp(2) warp(2) warp의의의의 정의정의정의정의

a
b

메디안 표면 레퍼런스 평면

a
b

메디안 표면 레퍼런스 평면

(1) warp (1) warp (1) warp (1) warp 의의의의 형태형태형태형태

(b)

(c)

(a)

[그림 3.2]Warp의 정의 및 형태

Warp에 직접적인 영향을 주는 공정은 Slicing공정으로서 Rod를 절
단할 때 각 웨이퍼의 두께가 균일하게 유지되도록 하는 것이 중요하다.
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절단방식은 예전에는 다이아몬드를 사용한 BladeType의 절단 방식을
사용하였으나 절단시간의 감소,두께 편차의 감소,Warp감소 등 여러 가
지 장점으로 인해 Wire를 이용한 절단방식이 사용되고 있다.

Slicing공정에서 Rod를 절단하는 작업은 Multi-wiresaw 장비에
의해 이루어지므로 Warp불량 발생 메커니즘을 이해하기 위해서는 장비
의 구성과 작동원리를 알 필요가 있다.[그림 3.3]은 장비의 구성 요소를
보여 주며,Rod는 감겨지는 Wire와 Wire위에 뿌려진 Slurry의 마찰을
이용하여 여러 개의 웨이퍼로 잘려진다.

RodRodRodRod

WireWireWireWire

Slurry nozzleSlurry nozzleSlurry nozzleSlurry nozzle

Main rollerMain rollerMain rollerMain roller

RodRodRodRod

WireWireWireWire

Slurry nozzleSlurry nozzleSlurry nozzleSlurry nozzle

Main rollerMain rollerMain rollerMain roller

[그림 3.3]Multiwiresaw 기계

공정과 장비에 대한 이해를 바탕으로 특성요인도,XY matrix,
FMEA 등의 도구를 이용하여 Warp불량의 잠재적인 중요원인들을 도
출하였다.

3.3통계 및 기술적 지식에 의한 분석
일반적으로 많은 양의 데이터를 이용하여 통계적인 분석을 실시할
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경우,많은 정보를 확보하고 있다는 장점도 있지만 다음과 같은 문제점
들도 있다.

첫째,많은 데이터들이 모두 신뢰할 수 있는 데이터인지 확신이 없
을 경우,어떤 데이터를 배제해야 할 것인지 결정하기 어렵다.

둘째,실제로는 별 의미 없는 작은 차이들을 통계적인 분석결과로는
매우 유의한 차이가 있는 것으로 나타나게 된다.[표 3.1]의 경우,실제로
두 종류의 장비에 대해 Warp평균 및 표준편차 차이에 대한 가설 검정
을 실시한 결과 p값은 모두 0.000으로 나왔지만 실제 차이는 의미를 부
여할 수 있는 정도의 값이 아니었다.

[표 3.1]장비별 Warp의 평균 및 표준편차 비교 (단위 :μm)

가설가설가설가설 검정방법검정방법검정방법검정방법 분석결과분석결과분석결과분석결과

장비 c, d별

차이

One-way

ANOVA

p-value 평균차이

0.000 0.671

Test for equal

variances

p-value 표준편차 차이

0.000 0.307

셋째,각 인자별로 Warp에는 영향을 주지만 일정한 패턴이 나타나
지 않을 수도 있다.[그림 3.4]의 경우,6월에는 장비 a가 Warp의 값이
더 작은데 비하여 7월에는 장비 b가 Warp값이 더 작게 나타나서 월별
로 Warp가 일정한 패턴이 나타나지 않았다.
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<장비에 따른 warp변화 : 6월 >

45

40

35

30

25

20

15

10

5

0

장비
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3P

Boxplots of WARP3P by 장비

(means are indicated by solid circles)

a b

<장비에 따른 warp변화 : 7월 >
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Boxplots of WARP3P by 장비

(means are indicated by solid circles)

a b

[그림 3.4]장비에 따른 Warp의 변화

넷째,안정되지 않은 공정에서 나온 수많은 데이터들이 뒤섞임으로
써 전체적인 모양은 마치 정상적인 공정에서 나온 데이터처럼 보일 수
있다.[그림 3.5]는 전술한 Warp데이터를 히스토그램으로 나타낸 것으로
모양이 품질 특성치에 한쪽규격이 주어져 있는 경우의 정상적인 공정에
서 나온 데이터의 전형적인 형태를 취하고 있다.그러나 평균에 비해 표
준편차가 지나치게 큰 것으로 미루어 적정 크기의 부분군으로 나누어 관
리도를 작성하여 공정을 해석하면 공정에 이상이 있는 것으로 나타날 가
능성이 크다.

[그림 3.5]Warp데이터의 히스토그램
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산포가 지나치게 큰 공정의 변동을 구성 요소별 부분군으로 분해해
보면 [그림 3.6]과 같이 부분군 간 평균의 변동이 표준편차의 크기에 반
영되어 있을 경우가 많다.문제는 어떤 기준으로 부분군을 구분해야 의
미 있는 변동의 패턴을 식별할 수 있는가 이며,이것은 현장의 경험과
기술적인 지식을 기초로 여러 가지 각도에서 데이터를 분석해봄으로써
알아낼 수밖에 없다.

여기서 분석 대상으로 하는 Slicing공정의 경우 현장에서 두 모델
의 장비를 사용하고 있으나,모델별로는 실질적인 유의차를 보여주지 않
았으므로 장비별로 차이를 분석해 보았다.결과 장비별로 상당한 차이를
보였으나 월별로 일관성 있는 결과를 보여주지는 않았다.즉,제일 좋은
결과 혹은 제일 좋지 않은 결과를 주는 장비가 매월 달라지므로 변동의
원인이 장비에 있는 것이 아니라 주기적으로 교환해 주는 소모품들과 작
업조건에 있을 것으로 추정되었다.따라서 Slurry,MainRoller,Wire등
장비에 장착되는 소모품들에 의한 영향을 순서대로 분석하였다.

총 변동

Groups

1

2

3

Group간 차이

Group내 변동

총 변동

Groups

1

2

3

Group간 차이

Group내 변동

[그림 3.6]공정 총 변동의 구성
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3.3.1인자별 분석 결과

Slurry는 보통 SiC(실리콘카바이드)로 구성되어 있으며 그 크기는
지름 10~15μm정도이다.이러한 SiC알갱이는 연마제 역할을 하는 동안
점점 닳기 때문에 Slurry를 교체하거나 새로운 Slurry를 공급할 필요가
있다.또한 Slurry는 Wire와의 마찰을 통해 Rod를 자르기 때문에 Slurry
의 움직임이 중요하며 Slurry의 밀도와 온도는 이러한 움직임에 중요한
영향을 주는 요인이다.최근 환경문제가 대두되면서 사용한 Slurry를 재
생하여 사용하고 있으며,재활용 시 Slurry내 이물질을 제거하는 것이
중요하다.분석 결과 Warp는 Slurry의 밀도,사용횟수,공급량,온도에
영향을 받는 것으로 나타났으나 그 패턴에 일관성이 없어서 다른 변수에
의한 영향을 강하게 받고 있을 것이라는 유추 외에 의미 있는 정보를 얻
을 수 없었다.

MainRoller의 패임과 샤프트 마모,Wire의 장력,뒤틀림,정렬 상
태 등은 MainRoller의 부위별로 달라질 수 있으므로 이들 중 일부 요인
이 Warp에 영향을 준다면 같은 Rod를 잘라 제작된 웨이퍼 간에도 큰
편차가 있을 것이다.[그림 3.7]은 몇 개의 Rod에 대해 위치별로 Warp
변화를 살펴보기 위해 RunChart를 작성해 본 것이다.그림으로부터 알
수 있듯이 Warp는 동시에 작업된 같은 Rod내에서의 차이가 Rod간 차
이보다 훨씬 더 크다는 것을 알 수 있다.
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[그림 3.7]Rod위치별 Warp의 변화

이러한 변화를 확인하기 위해 몇 대의 장비에서 작업된 총 903개
Rod대해 추가 분석하여 [표 3.2]에 정리하였다.

[표 3.2]Rod의 패턴

같은 Rod내 Warp의 변화 패턴은 [표 3.2]에서 보는바와 같이 총 7
가지로 나타났다.그 중 증가 형이 제일 많이 나타났으며 그 다음으로 U

Rod 1 2 3 4 5

patternpatternpatternpattern
기계기계기계기계

계계계계
1111 10101010 11111111 14141414

20 10 45 25 100

97 89 61 38 283

43 49 49 74 215

26 16 10 4 56

7 23 36 25 91

37 41 14 15 107

11 18 12 10 51

계 241 244 227 191 903
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자형이 많이 나타났다.이러한 패턴이 생기는 근본 원인은 WireSaw 장
비의 작동 메커니즘을 검토하여 분석함으로써 어느 요인에 의한 것인지
규명할 수 있을 것으로 판단된다.

3.3.2Slicing공정의 작동 메커니즘 분석

같은 Rod를 잘라 형성된 웨이퍼간 품질특성이 균일하지 못하다는
것은 Rod를 장비에 장착하여 작업을 진행하는 과정에 무언가 문제가 있
음을 의미한다.더구나 품질특성의 변화 패턴이 [그림 3.7]과 같다는 것
은 Rod부위별로 다른 영향을 줄 수 있는 요소가 주된 원인임을 강하게
시사하고 있다.절단작동 시 Rod부위별로 달라질 수 있는 요소로는
Slicing장비의 작동메커니즘작동원리로써 MainRoller의 패임,Wire 마
모정도,Wire정렬상태 등이 있다.이러한 요인들의 영향을 완충할 수
있도록 MainRoller를 다시 설계하여 시험하고 데이터를 수집,분석한
결과 [그림 3.8]과 같은 결과를 얻을 수 있었다.Rod위치별 웨이퍼의 품
질 특성이 이전에 비해 훨씬 더 균일함을 보여주고 있다.

[그림 3.8]개선 후 Rod위치별 Warp의 변화
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제제제 444장장장 데데데이이이터터터마마마이이이닝닝닝 기기기법법법의의의 적적적용용용사사사례례례

4.1서론

앞장에서는 통계적인 분석과 기술적인 지식을 활용하여 의미 있는
정보를 도출하는 과정을 살펴보았다.본 장에서는 앞에서 수행한 데이터
분석사례에 데이터마이닝을 적용함으로써 그 결과를 비교분석해 보았다.
데이터마이닝 기법은 군집분석과 의사결정나무를 이용하여 비교하고자
한다.

4.2군집분석

4.2.1군집분석의 개념

군집분석이란 주어진 관찰치 중에서 유사한 것들을 몇몇의 집단으
로 그룹화하여,각 집단의 성격을 파악함으로써 데이터 전체의 구조에
대한 이해를 돕고자 하는 분석방법이다.즉,대용량 데이터에서 개개의
관찰치를 요약하는 것보다는 전체를 유사한 관찰치들의 군집(cluster)으
로 구분하여 복잡한 전체보다는 그를 잘 대표하는 군집들을 관찰함으로
써 전체 데이터에 대한 의미 있는 정보를 얻어낼 수 있을 것이다.군집
분석은 분명한 분류기준이 없거나 알려져 있지 않은 상태에서 활용될 수
있는 기법이며,또한 제조 공정의 품질 개선을 위한 데이터마이닝 적용
에 가장 많이 사용되는 기법 중의 하나이기도 하다.[1]

군집분석에서는 주어진 변수들을 이용하여 각 관찰치가 서로 얼마
나 유사한지 또는 유사하지 않은지를 측정할 수 있는 척도가 필요하다.
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유사성은 동일한 관찰치에 대한 정의가 모호하므로,군집분석에서는 일
반적으로 비유사성을 기준으로 하고,그 척도로서 거리(distance)를 주로
사용한다.

두 관찰치 , 사이의 거리를  라 하면 이는 일반적으로 다음
의 조건을 만족시키는 것을 기본으로 한다.

(1) ≥    이면   

(2)  

(3)   ≥ 

대부분의 군집분석 알고리즘들은 총 n개의 관찰치들 사이의 거리를
이용해 상대적으로 거리가 가까운 관찰치들을 같은 군집에 포함시켜서
군집간(서로 다른 군집에 속하는 관찰치들 사이)변이에 비해 군집 내(동
일한 군집에 속하는 관찰치들 사이)변이를 줄이는 점에 기초하고 있다.
일반적으로 p개의 변수를 갖는 두 개체 와 를 각각 다음과 같이 표
현할 경우,

   ⋅⋅⋅  

   ⋅⋅⋅  

두 개체사이의 거리 를 정의하는 방법은 여러 가지가 있는데,그 중에
서 민코브스키(Minkowski)거리는 다음과 같이 정의되며 특히 m =2인
경우에 가장 널리 사용되는 유클리드(Euclidean)거리가 된다.
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민코브스키 거리 :  
  



│  │




,m은 실수

유클리드 거리 :  
  



│  │




그런데 이와 같은 거리의 측도들은 일반적으로 자료의 척도에 민감
하므로 주의해야한다.즉,동일한 거리를 측정한 경우에도 측도에 따라서
그 값에 있어 차이가 크다(예를 들어,cm와 mm).이에 대한 문제를 해
결한 거리정의 방법으로는 표준화 거리와 마할라노비스(Mahalanobis)거
리 등이 있다.[1]

4.2.2K-mean군집분석

여러 군집방법 중에 대용량 데이터를 빠르게 처리할 수 있으며,알
고리즘도 비교적 간단한 방법으로 K-mean군집방법이 있다.이는 관찰
치들 사이의 거리를 이용해 주어진 기준을 최적화 하도록 구현되므로 최
적분리 군집방법이라고도 한다.이는 사전에 결정된 군집수 k에 기초하
여 전체 데이터를 상대적으로 유사한 k개의 군집으로 구분하는 방법이
다.기본적으로 다음의 과정을 따른다.

(1)군집의 수 k를 정한다.
(2)초기 k개 군집의 중심을 선택한다.
(3)각 관찰치를 그 중심과 가장 가까운 거리에 있는 군집에 할당
한다.

(4)각 군집별로 그에 속하는 관찰치를 이용해 새로운 중심을 계산
한다.
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(5)(3)~(4)의 과정을 기존의 중심과 새로운 중심의 차이가 없을 때
까지 반복한다.

앞의 과정을 그림으로 살펴보면 [그림 4.1]과 같다.

[그림 4.1]K-mean군집분석

[그림 4.1]의 (1)은 거리를 표현하는 변수가 ,로 하여 2차원으

로 표현한 각 관찰치의 위치이다.그림을 보고 군집 수는 3으로 결정하
고 각 군집의 중심을 전체 데이터를 임의로 3등분해 각각의 평균으로 정
하였다.[그림 4.1]의 (2)는 주어진 군집의 중심을 기준으로 관찰치를 가
장 가까운 군집에 할당한 결과이고,새로이 할당된 관찰치를 기준으로
그 군집의 중심을 다시 계산한 결과이다.이 결과에서 군집의 평균이 이
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(1) K-mean 군집법 : 

초기 군집의 중심

(2) K-mean 군집법 : 

중심의 이동
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동된 것을 볼 수 있다.이제 이동된 군집의 평균을 통해 관찰치를 재 할
당한 후 다시 새로운 군집의 평균을 계산한다.이러한 과정을 군집의 평
균이 거의 변화하지 않을 때까지 계속하면 전체자료를 가장 잘 구분하는
3개의 군집을 얻을 수 있다.

K-mean군집방법은 군집수를 사전에 결정해야하며,적절한 군집수
를 택해야만 의미 있는 분석결과도 얻을 수 있다.예를 들어 [그림 4.1]
을 사전에 관찰하지 못하고 군집수를 2로 정한다면 그 결과는 데이터를
잘 요약하리라 기대하기 어렵다.보통 군집수를 결정하는 방법은 적절한
다변량 통계분석법을 이용해 관찰치의 위치를 시각화해 관찰해서 결정하
는 방법이 있다.이는 보통 주성분 분석을 통해서 변수의 수를 줄이고
이를 2차원 혹은 3차원의 그래프를 통해서 살펴본다.[1]

4.2.3군집분석의 장점 및 단점

군집분석의 장점은 다음과 같이 크게 3가지로 요약할 수 있다.
첫째,탐색적인 기법이다.군집분석은 그 자체가 대용량 데이터에

대한 기법으로서,주어진 데이터의 내부구조에 대한 사전적인 정보 없이
의미 있는 자료구조를 찾아낼 수 있는 방법이다.따라서 군집분석의 결
과는 이후의 여러 가지 모형화를 위한 분석에 사용될 수 있다.둘째,다
양한 형태의 데이터에 적용이 가능하다.분석을 위해서는 기본적으로 관
찰치간의 거리를 데이터형태에 맞게만 정의하면,거의 모든 형태의 데이
터에 대하여 적용이 가능한 방법이다.예를 들어서,신문기사 모음이나
보험에 대한 불만청구서 자료에 대해서도,관찰치들 사이의 비유사성(혹
은 유사성)의 정도만을 잘 표현해 낼 수 있다면 분석이 가능하다.셋째,
분석방법의 적용이 용이하다.대부분의 군집방법이 분석대상 데이터에
대해 사전정보를 거의 요구하지 않으므로 적용하는 데에 큰 어려움이 없
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다.즉 모형화를 위한 분석과 같이 사전에 특정변수들에 대한 역할정의
가 필요하지 않고,다만 관찰치들 사이의 거리만이 분석에 필요한 입력
자료가 된다.

그러나 군집분석의 결과는 관찰치 사이의 비유사성인 거리 또는 유
사성을 어떻게 정의하는가에 크게 좌우된다.따라서 특히 여러 가지 자
료유형을 포함하는 데이터의 경우,관찰치들 사이의 거리를 정의하고 각
변수에 대한 가중치를 결정하는 것은 매우 어려운 문제이다.또한,
K-mean군집분석에서는 사전에 정의된 군집수를 기준으로 동일한 수의
군집을 찾게 되므로 만일 군집수 k가 원 데이터구조에 적합하지 않으면
좋은 결과를 얻을 수 없으므로 여러 번의 탐색적인 군집분석의 절차가
이어져야 한다.K-mean군집분석은 탐색적인 분석방법으로서의 장점을
가지고 있는 반면에,사전에 주어진 목적이 없으므로 결과를 해석하는
데 있어서 어려움이 있다.따라서 주어진 변수에 따라 잘 구분된 군집이
라 하여도 그 결과를 충분히 이해하고 실제적으로 활용하기는 쉽지 않
다.

군집분석은 구조가 복잡하고 변수가 많은 대용량 데이터를 분석하
기 위한 좋은 방법이다.따라서 데이터마이닝을 수행하기 위한 초기 작
업으로 유용하지만,이는 복잡한 데이터를 요약하는 도구일 뿐이고,유사
성을 갖는 군집내의 관찰치들을 통한 변수들 사이의 규칙이나 패턴을 찾
는 또 다른 데이터마이닝 기법을 사용하여 더욱 유용한 결과를 얻도록
노력해야 할 것이다.[1]

4.2.4군집분석의 적용

이번 절에서는 3장의 대용량 데이터 분석사례를 군집분석으로 분석
해본 결과를 소개하겠다.데이터 분석은 반응변수 Y에 영향을 주는 X인
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자들 중 데이터가 수집되어있는 Mainrollerrun-out,Slurry density,
Slurry유량,Slurry온도 in,Slurry온도 out을 분석하였다.군집분석의
전반적인 절차는 다음과 같다.

(1)주요 X요인들을 표준화 한 후 유사한 것들을 몇몇의 집단으로 그룹
화 한다.이때,표준화는 측도차이에 의해 군집 형성 시 잘못된 군집
이 형성되는 것을 막기 위한 것이다.

(2)형성된 군집 중 반응변수 Y인 Warp의 값이 가장 작은 군집을 파악
한다.이는 Warp가 작으면 작을수록 좋은 값을 나타내며 가장 이상
적인 값은 0이기 때문이다.

(3)마지막으로 선택된 군집의 X요인들의 패턴을 파악하고 반응변수Y가
작게 나오도록 하는 X요인들의 조건을 이끌어 낸다.

[그림 4.2]을 살펴보면 총 4개의 군집이 형성된 것을 알 수 있다.이
중 Warp값이 가장 작은 군집은 군집 4라는 것을 알 수 있다.따라서 군
집 4의 데이터 패턴을 파악함으로써 반응변수 Y를 좋게 하는 X요인의
수준을 파악할 수가 있다.[표 4.1]는 X요인들의 패턴을 정리한 것이다.
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[그림 4.2]군집분석 결과

[표 4.1]X요인의 패턴정리

4.3의사결정나무 분석

4.3.1의사결정나무의 개념

XXXX요인요인요인요인 평균평균평균평균 표준편차표준편차표준편차표준편차

Main roller run-out 12.49 2.43

Slurry density 1.50 0.01

Slurry flow 96.32 5.23

Slurry 온도 in 23.01 0.15

Slurry 온도 out 25.81 0.81
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의사결정나무는 의사결정규칙을 [그림 4.3]과 같은 나무구조로 도표
화하여 분류와 예측을 수행하는 분석방법이다.의사결정나무는 분류 또
는 예측의 과정이 나무구조에 의한 추론규칙에 의해서 표현되기 때문에,
다른 방법들(예를 들면,신경망,회귀분석 등)에 비해서 연구자가 그 과
정을 쉽게 이해하고 설명할 수 있다는 장점을 가지고 있다.의사결정나
무는 분류 또는 예측을 목적으로 하는 어떤 경우에도 사용될 수 있으나,
분석의 정확도보다는 분석과정의 설명이 필요한 경우에도 사용된다.의
사결정나무 분석이 유용하게 활용되는 응용분야는 다음과 같다.

l 세분화(Segmentation):데이터를 비슷한 특성을 갖는 몇 개의 그룹
으로 분할하여 각 그룹별 특성을 발견하는 경우

l 분류(Classification):관측개개를 여러 예측 변수들에 근거하여 목표
변수의 범주를 몇 개의 등급으로 분류하고자 하는 경우

l 예측(Prediction):자료로부터 규칙을 찾아내고 이를 이용하여 미래
의 사건을 예측하고자 하는 경우

l 차원축소 및 변수 선택(Datareductionandvariablescreening):매
우 많은 수의 예측변수 중에서 목표변수에 큰 영향을 미치는 변수들
을 골라내고자하는 경우

l 교호작용효과와 파악(Interactioneffectidentification):여러 개의 예
측변수들이 결합하여 목표변수에 작용하는 교호작용을 파악하고자 하
는 경우

l 범주의 병합 또는 연속형 변수의 이산화(Category merging and
discreditingcontinuousvariable):범주형 목표변수의 범주를 소수의
몇 개로 병합하거나,연속형 목표변수를 몇 개의 등급으로 이산화 하
고자 하는 경우
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[그림 4.3]의사결정나무의 예

의사결정나무는 하나의 나무구조를 이루고 있으며,마디라고 불리는
구성요소들로 이루어져 있다.마디는 그 기능에 따라서 다음과 같이 여
러 가지로 분류할 수 있다.

l 뿌리마디(rootnode):나무구조가 시작되는 마디로써 전체 자료로 이
루어져 있다([그림 4.3]의 ①번 마디).

l 자식마디(childnode):하나의 마디로부터 분리되어 나간 2개 이상의
마디들을 의미한다.[그림 4.3]의 ②번과 ③번 마디는 ①번 마디의 자
식마디이다.

l 부모마디(parentnode):자식마디의 상위마디를 위미한다.[그림 4.3]
의 ①번 마디는 ②번과 ③번 마디의 부모마디이다.

직업직업직업직업 : : : : C, D, E, FC, D, E, FC, D, E, FC, D, E, F

나쁨나쁨나쁨나쁨 143   90.5%143   90.5%143   90.5%143   90.5%
좋음좋음좋음좋음 15     9.5%15     9.5%15     9.5%15     9.5%
계계계계 158  (48.9%)158  (48.9%)158  (48.9%)158  (48.9%)

직업직업직업직업 : : : : C, D, E, FC, D, E, FC, D, E, FC, D, E, F
나쁨나쁨나쁨나쁨 143   90.5%143   90.5%143   90.5%143   90.5%
좋음좋음좋음좋음 15     9.5%15     9.5%15     9.5%15     9.5%

계계계계 158  (48.9%)158  (48.9%)158  (48.9%)158  (48.9%)

직업직업직업직업 : : : : A, BA, BA, BA, B

나쁨나쁨나쁨나쁨 0     0.0%0     0.0%0     0.0%0     0.0%
좋음좋음좋음좋음 7  100.0%7  100.0%7  100.0%7  100.0%
계계계계 7   (2.2%)7   (2.2%)7   (2.2%)7   (2.2%)

직업직업직업직업 : : : : A, BA, BA, BA, B
나쁨나쁨나쁨나쁨 0     0.0%0     0.0%0     0.0%0     0.0%
좋음좋음좋음좋음 7  100.0%7  100.0%7  100.0%7  100.0%

계계계계 7   (2.2%)7   (2.2%)7   (2.2%)7   (2.2%)

연령연령연령연령 : 25: 25: 25: 25세세세세 이상이상이상이상

나쁨나쁨나쁨나쁨 1     0.9%1     0.9%1     0.9%1     0.9%
좋음좋음좋음좋음 108  99.1%108  99.1%108  99.1%108  99.1%
계계계계 109  (33.8%)109  (33.8%)109  (33.8%)109  (33.8%)

연령연령연령연령 : 25: 25: 25: 25세세세세 이상이상이상이상
나쁨나쁨나쁨나쁨 1     0.9%1     0.9%1     0.9%1     0.9%
좋음좋음좋음좋음 108  99.1%108  99.1%108  99.1%108  99.1%

계계계계 109  (33.8%)109  (33.8%)109  (33.8%)109  (33.8%)

직업직업직업직업 : : : : A, B, CA, B, CA, B, CA, B, C
나쁨나쁨나쁨나쁨 19   47.3%19   47.3%19   47.3%19   47.3%

좋음좋음좋음좋음 21   52.7%21   52.7%21   52.7%21   52.7%
계계계계 39   (12.4%)39   (12.4%)39   (12.4%)39   (12.4%)

직업직업직업직업 : : : : A, B, CA, B, CA, B, CA, B, C
나쁨나쁨나쁨나쁨 19   47.3%19   47.3%19   47.3%19   47.3%
좋음좋음좋음좋음 21   52.7%21   52.7%21   52.7%21   52.7%
계계계계 39   (12.4%)39   (12.4%)39   (12.4%)39   (12.4%)

직업직업직업직업 : : : : D, E, FD, E, FD, E, FD, E, F
나쁨나쁨나쁨나쁨 5   55.5%5   55.5%5   55.5%5   55.5%

좋음좋음좋음좋음 4   45.5%4   45.5%4   45.5%4   45.5%
계계계계 9   (2.8%)9   (2.8%)9   (2.8%)9   (2.8%)

직업직업직업직업 : : : : D, E, FD, E, FD, E, FD, E, F
나쁨나쁨나쁨나쁨 5   55.5%5   55.5%5   55.5%5   55.5%
좋음좋음좋음좋음 4   45.5%4   45.5%4   45.5%4   45.5%
계계계계 9   (2.8%)9   (2.8%)9   (2.8%)9   (2.8%)

월소득월소득월소득월소득 : 213: 213: 213: 213만원만원만원만원 미만미만미만미만
나쁨나쁨나쁨나쁨 143  86.7%143  86.7%143  86.7%143  86.7%

좋음좋음좋음좋음 22  13.3% 22  13.3% 22  13.3% 22  13.3% 
계계계계 165  (51.1%) 165  (51.1%) 165  (51.1%) 165  (51.1%) 

월소득월소득월소득월소득 : 213: 213: 213: 213만원만원만원만원 미만미만미만미만

나쁨나쁨나쁨나쁨 143  86.7%143  86.7%143  86.7%143  86.7%
좋음좋음좋음좋음 22  13.3% 22  13.3% 22  13.3% 22  13.3% 
계계계계 165  (51.1%) 165  (51.1%) 165  (51.1%) 165  (51.1%) 

월소득월소득월소득월소득 : 213: 213: 213: 213만원만원만원만원 이상이상이상이상
나쁨나쁨나쁨나쁨 25  15.8%25  15.8%25  15.8%25  15.8%

좋음좋음좋음좋음 133  84.2%133  84.2%133  84.2%133  84.2%
계계계계 158  (48.9%)158  (48.9%)158  (48.9%)158  (48.9%)

월소득월소득월소득월소득 : 213: 213: 213: 213만원만원만원만원 이상이상이상이상

나쁨나쁨나쁨나쁨 25  15.8%25  15.8%25  15.8%25  15.8%
좋음좋음좋음좋음 133  84.2%133  84.2%133  84.2%133  84.2%
계계계계 158  (48.9%)158  (48.9%)158  (48.9%)158  (48.9%)

연령연령연령연령 : 25: 25: 25: 25세세세세 미만미만미만미만

나쁨나쁨나쁨나쁨 24   49.0%24   49.0%24   49.0%24   49.0%
좋음좋음좋음좋음 25   51.0%25   51.0%25   51.0%25   51.0%
계계계계 49   (15.2%)49   (15.2%)49   (15.2%)49   (15.2%)

연령연령연령연령 : 25: 25: 25: 25세세세세 미만미만미만미만
나쁨나쁨나쁨나쁨 24   49.0%24   49.0%24   49.0%24   49.0%
좋음좋음좋음좋음 25   51.0%25   51.0%25   51.0%25   51.0%

계계계계 49   (15.2%)49   (15.2%)49   (15.2%)49   (15.2%)

신용상태신용상태신용상태신용상태

나쁨나쁨나쁨나쁨 168  52.0%168  52.0%168  52.0%168  52.0%
좋음좋음좋음좋음 155  48.0%155  48.0%155  48.0%155  48.0%
계계계계 323  (100.0%)323  (100.0%)323  (100.0%)323  (100.0%)

신용상태신용상태신용상태신용상태
나쁨나쁨나쁨나쁨 168  52.0%168  52.0%168  52.0%168  52.0%
좋음좋음좋음좋음 155  48.0%155  48.0%155  48.0%155  48.0%

계계계계 323  (100.0%)323  (100.0%)323  (100.0%)323  (100.0%)

①

② ③

④ ⑤ ⑥ ⑦

⑧ ⑨
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l 끝마디(terminalnode)또는 잎(leaf):각 나무줄기의 끝에 위치하고
있는 마디를 의미한다([그림 4.3]의 ④,⑤,⑦,⑧,⑨번 마디).의사결
정나무에서의 분류규칙은 끝마디의 개수만큼 생성된다고 할 수 있다.
예를 들어,월소득이 213만원 이하이면서 직업이 C,D,E,F인 경우
에는 신용상태가 나쁘다고 평가 할 수 있으며(④번 마디),월소득이
213만원 이상이면서 연령이 25세 이상인 경우에는 신용상태가 좋다고
평가할 수 있다(⑦번 마디).

l 중간마디(internalnode):나무구조의 중간에 있는 끝마디가 아닌 마
디들을 의미한다([그림 4.3]의 ②,③,⑥번 마디).

l 가지(branch):하나의 마디로부터 끝마디까지 연결된 일련의 마디들
을 의미하며,이 때 가지를 이루고 있는 마디의 개수를 깊이(depth)라
고 한다.[그림 4.3]의 ③,⑥,⑦,⑧,⑨는 하나의 가지를 이루고 있
으며,이 가지의 깊이는 3이다.[1]

4.3.2의사결정나무의 형성과정

의사결정나무의 형성과정은 [그림 4.4]와 같이 4단계로 구성된다.
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[그림 4.4]의사결정나무 형성과정

각 단계별로 살펴보면 다음과 같다.

l 의사결정 나무 구축 :분석의 목적과 자료구조에 따라서 적절한 분리
기준과 정지규칙을 지정하여 의사결정 나무를 형성한다.

l 가지치기 :가지를 너무 구체적으로 분할하였을 경우 전체적인 나무
의 규모가 커지고 분할효율이 떨어지는 문제점이 발생한다.너무 세
분화된 의사결정나무의 경우 새로운 자료에 대해서 반드시 좋은 결과
를 가져오지는 않는다.이러한 문제를 해결하기 위해서는 적당한 크
기의 의사결정나무를 설정하는 것이 중요하다.이 단계에서 분류오류
를 크게 할 위험이 높거나 부적절한 추론규칙을 가지고 있는 가지를
제거해야 한다.즉,의사결정 나무를 생성하는 과정에서 적당한 종료
마디 수를 갖게 되면 마디의 분할을 정지하거나 가지가 많은 나무로
부터 분류 성능 향상에 큰 도움이 되지 못하는 가지를 잘라내어야 한
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다.
l 타당성 평가 :적당한 크기의 의사결정 나무를 설정한 뒤,이익도표나
위험도포를 사용하거나 검증용 자료에 의한 교차 타당성 등을 이용하
여 의사결정나무를 평가한다.

l 해석 및 예측 :생성된 의사결정 나무를 규칙에 따라 해석하고 예측
모형을 설정한다.[11]

위의 과정은 분리기준,정지 규칙,평가기준 등을 어떻게 지정하느
냐에 따라서 서로 다른 의사결정나무가 형성된다.

먼저 분리기준은 하나의 부모마디로부터 자식마디들이 형성될 때,
입력변수(inputvariable)의 선택과 범주(category)의 병합이 이루어질 기
준을 의미한다.즉,어떤 입력변수를 이용하여 어떻게 분리하는 것이 목
표변수의 분포를 가장 잘 구별해 주는지를 파악하여 자식마디가 형성되
는데,목표변수의 분포를 구별하는 정도를 순수도(purity)또는 불순도
(impurity)에 의해서 측정하는 것이다.순수도는 일반적으로 목표변수의
측도에 따라서 다음과 같은 분리기준들이 사용된다.

1)이산형 목표변수에 사용되는 분리기준 :목표변수가 이산형인 경우에
는 목표변수의 각 범주에 속하는 빈도에 기초하여 분리가 일어나며,
이를 분류나무를 구성한다고 한다.
l 카이제곱 통계량(Chi-Squarestatistic)의 p-값 :p-값이 가장 작
은 예측변수와 그 때의 최적분리에 의해서 자식마를 형성한다.

l 지니 지수(Giniindex):불순도를 측정하는 하나의 지수로서 지
니 지수를 가장 감소시켜 주는 예측변수와 그 때의 최적분리에
의해서 자식마디를 선태 한다.

l 엔트로피 지수(Entropyindex):다항분포에서의 우도비 검정통계
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량을 사용하는 것돠 같은 것으로 알려져 있다.이 지수가 가장
작은 예측변수와 그 때의 최적분리에 의해서 자식마디를 형성한
다.

2)연속형 목표변수에 사용되는 분리기준 :목표변수가 연속형인 경우에
는 목표변수의 평균(mean)에 기초하여 분리가 일어나며,이를 회귀
나무를 구성한다고 한다.
l 분산분석에서의 F통계량 :p-값이 가장 작은 예측변수와 그 때
의 최적분리에 의해서 자식마디가 형성된다.

l 분산의 감소량(Variancereduction):예측오차를 최소화하는 것
과 동일한 기준으로 분산의 감소량을 최대화하는 기준의 최적분
리에 의해서 자식마디가 형성된다.

정지규칙은 더 이상 분리가 일어나지 않고 현재의 마디가 끝마디가
되도록 하는 여러 가지 규칙을 의미하며,가지치기는 형성된 의사결정나
무에서 적절하지 않은 마디를 제거하여,적당한 크기의 부나무(subtree)
구조를 가지는 의사결정나무를 선택하는 것이다.[1]

4.3.3의사결정나무의 장점 및 단점

의사결정나무의 장점은 다음과 같이 3가지로 살펴볼 수 있다.첫째,
나무구조에 의해서 모형이 표현되기 때문에 모형을 사용자가 쉽게 이해
할 수 있다는 것이다.또한 새로운 개체에 대한 분류 도는 예측을 하기
위해서 뿌리마디로부터 끝마디까지를 단순히 따라가면 되기 때문에,새
로운 자료에 모형을 적합 시키기가 매우 쉽다.그리고 나무구조로부터
어떤 입력변수가 목표변수를 설명하기 위해서 더 중요한지를 쉽게 파악
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할 수 있다.둘째,의사결정나무는 두 개 이상의 변수가 결합하여 목표변
수에 어떻게 영향을 주는지를 쉽게 알 수 있다.예를 들어,[그림 4.3]에
서 월 소득이 많고 적음에 따라서 신용상태에 영향을 주는 변수와 그 형
태가 서로 다르다는 것을 알 수 있다.의사결정나무는 유용한 입력변수
나 교호효과 또는 비선형성을 자동적으로 찾아내는 알고리즘이라고 할
수 있다.셋째,의사결정나무는 선형성(linearity)이나 정규성(normality)
또는 등분산성(equalvariance)등의 가정을 필요로 하지 않는 비모수적인
(nonparametric)방법이다.또한 의사결정나무에서는 순서형 또는 연속형
변수는 단지 순위(rank)만 분석에 영향을 주기 때문에 이상치(outlier)에
민감하지 않다는 장점이 있다.

의사결정나무의 단점으로는 비연속성을 들 수 있다.실제로 의사결
정나무에서는 연속형 변수를 비연속적인 값으로 취급하기 때문에 분리의
경계점 근방에서는 예측 오류가 클 가능성이 있다.예를 들어,[그림 4.3]
에서 어떤 고객의 월 소득이 210만원인 경우에,월 소득이 213만원보다
적다고 해서 신용상태가 나쁠 것으로 단순히 분류하는 것은 옳지 않을
수 있다.최근에 이러한 단점을 극복하기 위하여,앞서 논의한 장점을 해
치지 않고 모수적 모형이나 신경망 등을 의사결정나무와 결합하는 방법
들이 연구되고 있다.또한 의사결정나무에서는 선형 또는 주효과 모형에
서와 같은 결과를 얻을 수 없다는 한계점이 있다.뿐만 아니라 분석용
자료(trainingdata)에만 의존하기 때문에 새로운 자료의 예측에서는 불
안정할 가능성이 높다.[1]

4.3.4의사결정나무의 적용

이번 장에서는 3장에서 소개된 데이터를 의사결정나무를 이용하여
분석해 보기로 한다.분석하기에 앞서 반응변수 Y를 이진화 시켜 입력변
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수와의 관계를 파악해보았다.반응변수 Warp의 값이 9보다 작으면 범주
1,그렇지 않으면 범주 0으로 이진화 시켰으며,9라는 수치는 M사에서
목표로 하는 값으로 적어도 9보다 작아야 Warp값이 좋다는 의미이다.

입력변수는 군집분석에서와 동일하게 Mainrollerrun-out,Slurry
density,Slurry유량,Slurry온도 in,Slurry온도 out으로 두었으며,[그
림 4.5]는 의사결정나무분석 결과를 Tree노드로 나타낸 것이다.

Tree노드를 보면 반응변수 Y를 구분 짓는데 영향을 주는 입력변수
로는 Slurry온도 out,Mainrollerrun-out,Slurry유량이 됨을 알 수
있다. [그림 4.5]에서 분석할 수 있는 한 예로, Slurry 온도
out(TEMPOUT)이 25.85보다 크거나 같고,Slurry유량(FLOW)이 99.85
보다는 크거나 같으면,52.0%의 반응변수 Y가 범주 1에 속함을 알 수
있다.이런 방식으로 [그림 4.5]의 결과를 분석해 정리해 놓은 것이 [표
4.2]이다.

[그림 4.5]의사결정나무분석의 Tree노드 결과
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[표 4.2]의사결정나무 분석 결과

[표 4.2]를 보면 Slurryflow와 Slurry온도 out에 대해서는 분
석결과가 나왔으나 그 외 Main rollerrun-out,Slurry density,
Slurry온도 in에 대해서는 의사결정나무를 통해서는 결론을 내릴
수가 없었다.

4.4결과 비교

이번 장에서는 앞서 수행한 데이터마이닝 기법 중 군집분석과 의사
결정나무분석을 비교해 보았다.[표 4.3]은 분석결과를 정리한 것이다.

XXXX요인요인요인요인 의사결정나무 의사결정나무 의사결정나무 의사결정나무 분석 분석 분석 분석 결과결과결과결과

Main roller run-out -

Slurry density -

Slurry flow 99.85보다 높은 수준

Slurry 온도 in -

Slurry 온도 out 25.85보다 높은 수준
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[표 4.3]분석결과 비교

[표 4.3]에서 M사 기준은 M사에서 실리콘 웨이퍼를 생산할 때 각
X요인들의 생산조건을 나타내고 있다.3장에서 소개한 데이터 분석결과
일반적인 통계 분석만으로는 각 X요인들이 영향정도와 최적조건을 찾아
낼 수 없어 현재 M사에서 웨이퍼를 생산할 때의 X요인의 생산조건과
데이터마이닝 결과를 비교하고자 한다.M사 기준과 비교해볼 때 군집분
석의 결과를 살펴보면,Mainrollerrun-out,Slurrydensity는 M사에서
제시하고 있는 기준과 거의 같다는 것을 알 수 있었다.또한 Slurry
flow의 경우 M사에는 각 기계종류별로 그 기준을 달리하여 군집분석의
결과와는 차이가 있었으나 Slurryflow의 최소값인 80보다 크고 기계 B
에 적용하고 있는 102보다는 작은 값을 나타냈다.Slurry 온도 in과
Slurry온도 out의 경우는 그 기준을 나타내지 않아서 비교할 수 없었
다.

의사결정나무를 이용하여 분석한 결과를 살펴보면,반응변수에 영향

XXXX요인요인요인요인 MMMM사 사 사 사 기준기준기준기준
군집분석결과군집분석결과군집분석결과군집분석결과

((((평균값평균값평균값평균값))))

의사결정나무의사결정나무의사결정나무의사결정나무

분석결과분석결과분석결과분석결과

Main roller 

run-out

12.2/+1.5

(Max 20)
12.49 -

Slurry density 1.50±0.03 1.50 -

Slurry flow

기계A : 93±2

기계B : 101±1

(Min 80)

96.32
99.85보다 

높은 수준

Slurry 온도 in - 23.01 -

Slurry 온도 out - 25.81
25.85보다

높은 수준
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을 주는 X요인이 Mainrollerrun-out,Slurry유량,Slurry온도 out으
로 나타났으며 이 중 Slurryflow,Slurry온도 out에 대한 결과만 분석
할 수 있었다.Slurryflow의 경우 99.85보다 높은 수준을 요구했으며,
Slurry온도 out은 25.85보다 높은 수준일 경우 반응변수에 좋은 영향을
준다고 분석되었다.이는 군집분석결과와도 비슷한 결론이었으며,또한
Slurryflow의 경우 M사의 기준인 최소값 80보다는 크며,102보다는 작
다는 것을 알 수 있었다.

본 연구를 살펴볼 때,데이터마이닝 분석을 통하여 다음과 같이 두
가지 면에서 그 의의를 살펴볼 수 있다.

첫째,기존 공정에서 제품의 생산조건이 정해져 있을 경우,그 조건
이 맞는지 데이터마이닝을 통하여 확인해 볼 수 있다.군집분석의 경우
반응변수 Warp의 값이 가장 작은 군집의 데이터 패턴을 조사해봄으로써
X요인들의 패턴을 확인할 수 있었다.

둘째,제품의 생산조건이 정해져있지 않을 경우,데이터마이닝을 통
하여 제품의 생산조건을 설정할 수 있다.즉,DOE등과 같은 추가실험
을 하지 않고도 생산조건을 설정할 수 있으며,DOE 실험에 따른 추가
비용과 시간도 최소화 할 수 있다.본 연구의 경우,M사에서 제시하고
있지 않은 Slurry온도 in,Slurry온도 out의 생산조건을 데이터마이닝
을 통해 분석된 결과를 이용하여 설정할 수 있을 것으로 판단된다.
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정보기술의 발달로 하루에도 엄청난 데이터가 축적되고 있다.이렇
게 축적된 대용량의 데이터를 이용하여 공정개선을 위한 분석을 할 경
우,불필요한 정보 및 잡음요인으로 올바른 분석을 하지 못할 수도 있다.
이러한 경우 공정에 대한 기술적인 지식 및 경험을 활용하여 분석의 기
본방향을 정하고 데이터를 분석한다면 보다 의미 있는 정보를 도출할 수
있다.또한 대용량의 데이터를 효과적으로 분석해 주는 한 방법인 데이
터마이닝을 이용한다면 이미 집적되어있는 데이터로부터 유용한 정보를
도출할 수 있다.

본 논문에서는 일반적인 통계적 분석과 공정에 대한 기술적인 지식
을 활용하여 대용량 데이터를 분석한 사례를 소개하였으며,또한 데이터
마이닝 기법 중 군집분석과 의사결정나무를 이용하여 분석해보고 그 결
과를 비교하였다.그 결과 통계적인 분석과 기술적인 지식을 활용하여
반응변수 Warp의 불량률을 개선할 수 있었으며,데이터마이닝의 경우
M사에서 제시한 X요인의 기준과 비슷한 수준을 도출할 수 있었다.특히
데이터마이닝의 경우 다음과 같이 두 가지 면에서 그 의의를 살펴볼 수
있다.첫째,기존 공정에서 제품의 생산조건이 정해져 있을 경우,그 조
건이 맞는지 데이터마이닝을 통하여 확인해 볼 수 있다.둘째,새로운 제
품을 생산하고자 할 경우,데이터마이닝을 통하여 제품의 생산조건을 설
정할 수 있다.

데이터마이닝은 현실적인 유용성으로 인하여 현재에도 계속 연구가
되고 있으며,적용 분야 또한 영업/판매 부분에서 제조부분까지 확대되
고 있다.또한 군집분석,의사결정나무뿐만이 아니라 신경망분석,회귀분
석,시장바구니분석 등 여러 가지 기법이 존재한다.따라서 본 논문에서
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는 군집분석과 의사결정나무 분석에 대한 사례만 소개하였으나 데이터마
이닝의 다른 기법의 적용사례가 추가적으로 연구되어야 할 것이다.
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Dueto therecentdevelopmentofinformation technology,a large
amountofprocess data may be collected directly from shop-floorin
real-time.Forthepurposeofprocessimprovement,itmaybeusefulto
utilizetheinformationderivedfrom thosedatasinceitmay relievethe
burdenofadditionaldatacollection.However,itisquitedifficulttoextract
meaningfulinformation from thosemassivedatamainly becauseofthe
presenceofdisturbingnoisefactors.Engineeringknowledgeandtechnical
experiencesmaybeusefultoidentifythosenoisefactorsandanalyzethe
dataeffectively.Inaddition,avarietyofdataminingtechniques,including
clusteringanddecisiontreeanalysis,maybehelpfultobetterunderstand
the nature and characteristics ofprocesses.The main purpose ofthis
thesisistooutlineanalysisproceduresforprocessimprovementutilizing
engineering knowledge combined with data-mining techniques. The
usefulness and applicability of proposed procedures are demonstrated
through the case study from a semi-conductormanufacturing process.
Morespecifically,clustering and decision treeanalysisareemployed to
analyzetheprocessdata.

keyword:DataMining,Clustering,Decisiontreeanalysis
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