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There have been a lot of studies in the past for the method of predicting the failure of a machine, and recently, a lot of 
researches and applications have been generated to diagnose the physical condition of the machine and the parts and to calculate 
the remaining life through various methods. Survival models are also used to predict plant failures based on past anomaly cycles. 
In particular, special machine that reflect the fluid flow and process characteristics of chemical plants are connected to hundreds 
or thousands of sensors, so there are not many factors that need to be considered, such as process and material data as well 
as application of derivative variables. In this paper, the data were preprocessed through time series anomaly detection based 
on unsupervised learning to predict the abnormalities of these special machine. Next, clustering results reflecting clustering-based 
data characteristics were applied to produce additional variables, and a learning data set was created based on the history of 
past facility abnormalities. Finally, the prediction methodology based on the supervised learning algorithm was applied, and the 
model update was confirmed to improve the accuracy of the prediction of facility failure. Through this, it is expected to improve 
the efficiency of facility operation by flexibly replacing the maintenance time and parts supply and demand by predicting abnormali-
ties of machine and extracting key factors.
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1. 서  론1)

설비의 이상치를 예측하는 방법들은 과거에도 많은
연구들이 있었다. 잔존수명과 같이 현재 설비의 이상 상
태를 분석하여 수명을 환산하거나 생존 모델을 활용하여
과거 이상 주기를 판단해 설비 수명을 예측하기도 한다. 
하지만 센서가 많고 앞뒤 연계공정이 많은 특수 설비에
대한 수명 예측이나 이상 탐지를 예측하기에는 고려해야
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될 요소가 많기 때문에 예측이 쉽지 않다. 여기서 이상치
탐지는 정상 데이터 분포를 크게 벗어나는 데이터 샘플
을 탐지하는 것을 의미한다[11]. 최근에는 이상치를 탐지
하는 방법을 이용하여 설비운용에서 이상 상태 감지나
네트워크 침입 탐지 등을 실시간으로 수행한다[14, 15]. 
또한 거리 기반, 밀도 기반, 클러스터링 기반, 트리 기반
방법 등 다양한 이상치 탐지 방법이 개발되어 왔다[2, 5]. 
하지만 단편적인 알고리즘 위주의 예측이 대다수를 이뤄
왔다. 예를 들어 클러스터링 기반의 이상 탐지 방법은 기
존 데이터셋의 클러스터링 중심점을 기준으로 신규 데이
터와의 중심점간의 거리가 멀어지는 경우 이상으로 판단
한다. 하지만 이 경우는 센서들의 미세한 변동에는 반응
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하지 않는다는 단점이 있다. 순환신경망(RNN, Recurrent 
Neural Network)과 같은 방법이 대안이 될 수도 있으나, 
본 연구에서는 화학 공정의 설비 이상 예측을 위해 성능이 
우수한 CART(Classification and Regression Tree)의 부스
팅(Boosting) 형태인 EGB(Extreme Gradient Boosting) 모
델을 적용하였다. 또한 예측모델의 설명력을 높이기 위
해 클러스터링 결과를 데이터셋에 포함시키는 앙상블 기
법을 적용하였다. 
본 연구에서는 폴리에틸렌(Polyethylene) 제품을 생산하

는 공장 설비를 대상으로 고장을 예측한다. 해당 공정은
초고압법 방법을 통해 고밀도 폴리에틸렌을 생산하며, 초
고압 공법에 사용되는 초고압왕복동압축기(Hyper Com-
pressor) 설비를 대상으로 고장 예측에 대한 연구를 진행했
다. 초고압왕복동압축기는 초고압 운전으로 인해 Bearing, 
Packing Cup, Poppet Valve, Cooling Oil Sight Glass 등 의
부품이 마모되거나 파손되는 고장이 발생한다. 그런데 그
고장의 형태가 부품에 대한 마모나 파손에 대해 미리 예측
하지 못한 설비의 긴급고장(ESD : Emergency Shut Down)
이 주를 이룬다. 이로 인해 생산량 감소 및 유지보수 비용, 
유지보수 기간이 증가되는 어려움을 겪고 있다. 따라서 본
연구에서는 최소 2주~4주 전에 설비의 이상을 예측하고
이상 원인을 확인 할 수 있는 설비 이상 예측 모델을 제시
하였다.

2. 기존 연구

이상 탐지(Anomaly Detection)란 오래전부터 연구되었
던 데이터 분석 기법 중의 한 가지이며 데이터에서 예상
행동을 준수하지 않는 패턴을 찾는 문제를 말한다[4]. 패
턴의 이상 탐지 알고리즘은 다양한 방법들이 존재하며 가
장 기본적인 방법론으로는 수리적 모형이나 규칙기반, 군
집화 계열, 패턴을 찾아내는 탐색형, 확률에 기반한 베이
지안 계열 등의 통계 모형들이 있다. 최근에는 통계적 방
법뿐만 아니라 기계학습을 이용하여 이상 탐지를 하는 방
법들이 연구되고 있다. 하지만 이러한 기술의 특성상 학습
을 위한 많은 훈련 데이터가 필요한데 비정상(Anomaly)으
로 규정할 수 있는 데이터가 없거나 매우 부족하기 때문에
학습을 위한 데이터를 확보하기가 매우 어렵다[8]. 이 밖
에 기계학습이 아닌 이상 탐지 방법으로 강건한 마할라노
비스 거리(Robust Mahalanobis Distance, RMD)를 이용하
여 이상치를 탐지하기도 한다. 다중 속성을 가지는 자료의
형태는 공분산 행렬에 의해 특성 지어지는데, 마할라노비
스(MD)는 이것을 고려하는 잘 알려진 척도이며, 다변량
정규 분포 자료에서는  을 이용하여 이상치를 탐지한
연구가 있었다[7]. 또 비지도학습 알고리즘인 k-Means를

사용한 이상치 탐지는 각 점들이 군집에 할당이 되고, 군
집의 중심들이 확정 된 이후에 각 점들과 할당된 군집의
중심 사이의 거리를 계산 한 후, 가장 큰 거리를 이상치로
간주한다. 해당 연구에서는 시뮬레이션으로 발생시킨 이상
치의 개수만큼 가장 큰 거리를 가지는 관측치부터 순서대
로 나열하여 이상치를 구분한다[9, 12]. 다음으로 Isolation 
Forest 방법은 훈련에 분류 정보가 필요하지 않은 무감독
학습 방법이다. 정상치에 대한 관심보다는 이상치들을 완
전히 고립시키는 다른 유형의 모형 기반 방법이다. 이러한
특성은 이상치가 정상치보다 더 쉽게 고립되게 되어, 데이
터로 나무를 형성했을 때, 이상치는 나무의 뿌리에 가까운
곳에서 고립되고, 이러한 나무(Isolation Tree 또는 iTree)의
특성을 이용하여 이상치를 탐지할 수 있게 된다. 주어진
데이터에 대해 iTree들의 앙상블을 쌓은 후 짧은 통과 길
이를 가지는 관측치를 이상치로 분류한다[13].
본 연구에서도 희박한(Sparse) 이상치 데이터의 학습

에 적합한 의사결정나무 계열의 앙상블 방법인 EGB 알
고리즘을 사용하여 고장 유무를 예측한다.

3. 연구 방법

본 논문에서는 설비의 고장을 단순히 설비 상태 이상을
예측하기보다는 고장의 원인을 파악하고 설비 고장이 발
생 시점을 예측하고자 했다. 본 연구대상 공정의 설비인
초고압왕복동압축기는 해당 공정에서 연속 생산에 중요한
역할을 하며 단순 이상이 발생한다고 설비를 점검할 수
없는 현실이다. 따라서 본 논문에서는 설비의 이상과 고장
예측이 가능한 모델을 생성하기 위해 아래의 <Table 1>과
같은 방법을 사용하였다. 

<Table 1> Machine Failure Prediction Procedure

Order Procedures

1 Environment Analysis(Interview with Machine and Process Personnel)
2 EDA(Exploratory Data Analysis) on Raw Data
3 Preprocess(STL and GESD Anomaly Detection)
4 Clustering(K-Means)
5 Data Set(Data set+Clustering Result) Integration
6 Composing Training Set(Normal 70% vs Abnormal 30%)
7 Model Training
8 Forecasting Risk Scores & Feature Importance Evaluation
9 Model Evaluation(Test Set)

위 <Table 1>의 프로세스는 본 연구에서 새롭게 개발
한 화학 공정 설비의 고장 발생 시점과 위험 스코어 예
측 모델을 생성하기 위한 방법론이다. 
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공정 및 설비 담당자와의 인터뷰를 통해 화학공정의 특
성을 이해하는 환경분석과 데이터에 대한 기본적인 통계
분석(EDA)을 실시하였다. 이 후 전처리와 학습데이터셋
을 구성하였다. 전처리 단계에서는 시계열 데이터 특성이
고려된 STL(Seasonal-Trend Decomposition Procedure Based 
on Loess) 기법을 활용하였다. 제시된 STL과 GESD(Gene-
ralized Extreme Studentized Deviate) 기법은 전처리에 적용
되어 설비 센서 측정 시계열 데이터에서 이상치(Anomaly)
를 탐지하는 적절한 필터 역할을 수행한다. 또한, 클러스
터링 모델의 결과를 파생속성으로 학습데이터셋에 포함하
여 학습 모델의 설명력을 향상시켰다. 마지막으로 본 연구
의 제안 방법론의 학습방법인 EGB 알고리즘을 통해 생성
된 예측모델의 학습과정에서 계산되는 Information Gain 
값을 기반으로 중요 속성(Key Features)을 확인하였고 예
측정확도 확인을 통해 모델의 성능을 검증하였다. 

3.1 전처리(Preprocess)

고압 압축 설비의 주요 속성으로는 유량, 온도, 압력, 가
스 상태, 진폭, 재료, 촉매 및 연계(1차 압축기 및 Reactor 
& Intercooler 등) 설비의 센서 데이터를 포함하여 400여
개의 속성으로 구성되어있다.
아래 <Table 2>는 미가공 데이터셋과 <Table 3>은 일

부 속성의 기초 통계값이다.

<Table 2> Raw Data Example of Several Features

Ethylene 
Pressure

Cylinder 
Temp.

Bearing 
Temp.

Plunger 
Temp.

Flux Class

254.6 61.5 63.4 54.4 339.3 0
254.6 61.6 63.4 54.4 340.0 0
254.7 61.9 63.4 54.5 332.8 0
254.8 62.0 63.5 54.5 334.7 0
254.0 62.4 63.5 54.6 336.3 0
254.2 62.5 63.6 54.6 334.7 0
254.8 62.6 63.6 54.6 330.0 0
255.8 62.8 63.6 54.7 329.4 0
255.8 62.9 63.6 54.7 328.0 0
255.6 63.0 63.6 54.8 328.3 0

: : : : : :
255.7 63.7 63.8 55.1 325.2 0

<Table 3> Basic Statistics of Several Features

Div.
Ethylene 
Pressure

Cylinder 
Temp.

Bearing 
Temp.

Plunger 
Temp.

Flux

Min. 122.6 -2.888 18.11 0 0
1st Qu. 221 61.113 59.7 55.73 267.5
Median 229 63.811 61.63 57.94 286.3
Mean 232.2 62.958 61.76 57.17 284.1

3rd Qu 247.9 66.445 64.07 59.35 303
Max. 266.2 105.561 72.47 91.09 595.5

데이터 수집기간은 2011년 01월부터 2019년 07월까지
이며, 데이터는 약 20억 건이다. 데이터 전처리는 EDA
와 설비담당자 인터뷰를 통해 방향을 설정하였으며 기본
적으로 결측치는 제거하였으나 일부 는 선형보간법을 사
용하여 보정하였다.

<Figure 1> Data Preprocessing by STL and GESD

또한 이상치 데이터를 제거하기 위한 전처리는 <Figure 
1>과 같이 수행하였다. 설비운용에는 정상운용(Normal), 
계획정비(PSD : Plan Shut Down), 이상정비(ESD : Emer-
gency Shut Down)로 구분되어 있기 때문에 일반적인 방법
으로 설비운용 상태에 대해 자동으로 판단하여 이상치로
구분하기는 어렵다. 또한 장기간 데이터의 경우 기록에 대
한 정확성 문제로 인해 설비운용 구분에 대한 방법을 별도
로 설정해야 한다. 그렇지 않으면 설비 정비(Overhaul) 전, 
후 이상 상태에 대해 정상적인 데이터인지 판단하기 어렵
고 변동의 폭이 크기 때문에 고장 증상으로 볼 수 있기
때문이다. 본 논문에서는 이러한 구분을 위해 STL을 통한
이상치 탐지 방법을 적용함으로써 정상운용과 설비정비를
구분하였다. STL은 시계열 데이터를 세 가지로 분해하기
위해 개발 된 알고리즘으로 구성 요소로는 추세, 계절 및
잔차로 구성되어 있다[19]. 이때 GESD 방법은 잔차의 이
상치(최대 이상치 개수, r)를 점진적으로 제거하면서, 
t-Test를 통해 차이를 검정하고 신뢰구간을 설정한다. 식
(1)과 식 (2)는 GESD의 이상치 제거 기준인  및 을

보여주고 있다[16].

 

max


               (1)
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       

 ,  (2)

(    ⋯ 

x와 s는 표본 평균와 표본 표준 편차를 나타내며, tv, p

는 v의 자유도를 갖는 t 분포로부터의 백분율이다. 여기
서 p는 식 (3)과 같다.

  
        (3)

위 식 (1)의 이상치 최대 수 r은 R i i일 때 가장 큰

i로 결정된다. STL 알고리즘의 매개속성(이상 감지 범위
와 정상범위, 비정상범위) 설정은 계획정비(PSD) 일자와
매칭하여 명확하게 구분이 가능한 범위로 설정하였다. 
이러한 STL 및 GESD 알고리즘을 통해 계획정비(PSD) 
기간에 발생한 이상치 데이터에 대한 전처리 작업을 실
시하여 고장 예측 시 이상치를 제거하였다.

3.2 학습데이터셋(Training Data Set) 구성

3.2.1 클러스터링 결과 파생 속성 추가

설비 이상 탐지 모델의 구현을 위해 학습데이터셋 구
성은 매우 중요한 요소이다. 하지만 설비의 노후화나 설
비 정비 여부에 따라 설비 데이터 변동 가능성이 있기
때문에 설비 센서 데이터에만 의존하는 것은 데이터 자
체에서 의미 있는 정보를 찾기가 어려운 점이 있다. 따라
서 본 연구에서는 보다 데이터의 설명력을 높이기 위해
미가공 데이터에 k-Means 클러스터링을 적용한 결과, 기
존 데이터 셋에 클러스터 특성 속성을 학습데이터셋에
포함하였다. 이때, k-Means 클러스터링 알고리즘은 사용
자가 클러스터의 개수를 미리 지정해야 하는데 엘보우
기법(Elbow Method)을 이용하여 적절한 클러스터 개수
를 설정했다. 엘보우 기법은 최적의 클러스터 개수를 구
하기 위한 알고리즘으로 알려져 있으며, 한 개의 클러스
터를 추가했을 때, 추가하기 전보다 특정 범위 값을 넘어
서는 더 좋은 결과가 나타나지 않으면 이전 클러스터의
개수를 최적의 클러스터 개수로 설정한다[10]. 

3.2.2 학습구간 설정

본 연구에서는 분류 기반의 학습 모델이 사용되었으
며 정상 구간과 이상 구간에 대한 설정은 모델 결과에
큰 영향을 준다. 이는 단순 설비의 이상 예측이 아닌 고
장 시점 예측과도 연결된다. 데이터 전처리와 클러스터
링이 포함된 데이터셋을 기준으로 학습 구간 설정이 필
요하다. 또한 과거 데이터에 대한 즉 설비의 과거 상태에
대해서 전 기간 알 수 없기 때문에 고장 이력을 중심으

로 학습 데이터 구간을 설정한다. 학습 데이터 구간 설정
은 크게 2가지로 설정하였으며, Case_1은 정상 구간 30
일과 비정상 구간 10일, Case_2는 정상 구간 90일과 비
정상 구간 20일로 설정하였다.

3.3 주요속성 추출 및 위험 스코어 예측

본 연구에서는 설비 위험도를 예측하기 위해 앙상블 모
델인 EGB(Extreme Gradient Boosting) 알고리즘을 사용하
였다. EGB 알고리즘은 다양한 데이터 분석 대회에서 좋은
성능을 보여주고 있는 의사결정나무 기법으로[1, 17], 과
적합을 방지하는 장치를 가지고 있다[3]. EGB 알고리즘은
CART 알고리즘으로 선행 학습 후 성능 개선을 위해
CART 알고리즘의 에러에 대해 반복 학습한다. t단계에서
의 예측을 위한 함수는 (4)과 같다[18]. 

        
 ∑

    
 (4)

는 입력 데이터이고 는 t단계에서의 예측 치이
다. 와 

는 각각 t단계, t-1단계까지의 예측치를 결
합한 결과이다. 모델링의 빠른 계산과 과적합 방지를 위
해 우도식(Goodness Function)을 식 (5)와 같이 사용한다. 

 ∑
    

∑
    (5)

l은 loss 함수이고 n은 데이터 개수이다. 는 정규화
항으로 (6)으로 정의 된다. 

  


         (6)

는 Leaf 노드의 스코어고, 는 정규화 매개속성이다. 
는 Leaf 노드의 분할을 위해서 사용되는 최소 loss값이
다[6]. EGB 알고리즘은 예측치를 계산하면서 활용된 속
성의 중요도를 판별해준다. CART 모델의 노드에 포함되
는 속성 테스트를 Information Gain 값으로 하게 되는데, 
이 과정에서 상대적으로 중요하지 않은 속성은 모델에
포함이 되지 않아 자연적으로 중요 속성이 선택되는 결
과가 나타난다. 설비데이터와 파생 속성과 설비 고장 유
무(Class 속성)을 포함한 학습데이터셋을 기반의 학습 모
델을 통해 고압 압축 설비의 위험상황 탐지 및 예측을
실시하였다. 설비 고장 위험 스코어 예측에서 중요한 포
인트는 설비의 이상 전에 전조 시그널의 확인 가능 여부
이다. 따라서 학습 시 모델의 위험 시그널에 대한 결과에
서 전조 현상이 잘 보여지고 있는가에 대한 확인이 필요
하다. <Table 4>는 아래 표와 같이 예측 모델의 고장 이
력(예시)을 학습하고 있다.
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<Table 4> Data Set Composition Example by Machine Failure 

History

No. Div. Event Time Machine

1

Training

2012-07-** A
2 2013-06-** A
3 2014-02-** A
4 2014-06-** A
5

Test

2015-02-** B
6 2015-04-** C
7 2015-06-** A
8 2015-11-** A

아래 <Figure 2>는 학습된 설비 위험 예측 모델에테스
트 데이터를 예측한 결과이다. 테스트 데이터 적용 결과
해당 설비의 고장 시점인 ‘7’과 ‘8’ 구간에 설비의 위험
예측에 대해서 위험 스코어가 상승되어 있는 것을 확인
할 수 있다. 추가적으로 타 설비의 고장인 ‘5’와 ‘6’ 시점
에서도 설비 위험도가 일부 상승 되는 것을 확인할 수
있는데 이는 연계 설비의 고장에 대해서도 일부 예측이
가능 한 것을 확인 할 수 있다. 

<Figure 2> Machine Risk Prediction Model Test Results

3.4 모델 검증

학습데이터셋 기반으로 설비의 위험 예측 모델을 생
성하고 테스트 데이터를 기반으로 모델을 검증 하였다. 
검증 방법으로는 테스트 데이터를 정상구간과 비정상 구
간으로 나누고 EGB 모델의 예측 값과의 비교를 통해 예
측 정확도를 확인하였다. <Figure 3>은 설비 위험 예측
모델의 정상과 비정상 구간을 분류한 예시이다. 모델 예
측치에 대한 평가는 ROC Curve의 AUC(Area under the 
Curve) 값으로 판단하였다. 

<Figure 3> Example of Classification of Normal and Abnormal 

Intervals in the Machine Risk Prediction Model

4. 실험 결과

본 연구에서 제시한 방법을 통해 화학 공정의 고압압
축 설비의 위험을 예측하고 선택된 주요 속성을 통해 설
비 고장 원인 파악에 이용하였다. 

4.1 전처리 결과

아래의 <Figure 5>는 제시된 방법론 중 전처리 과정인
센서 데이터의 STL 및 GESD 적용 결과를 보여주고 있다. 

<Figure 5> Sensor Data STL and GESD Result

이러한 STL 및 GESD 알고리즘을 통해 계획정비(PSD) 
기간에 발생한 이상치 데이터와 기타 이상치에 대한 전처
리 작업을 실시하여 노이즈(Noise)를 제거하였다. 노이즈
를 제거하지 못 할 경우 잘못된 학습이 이루어지고 모델
의 결과도 상당부분 차이를 보인다. 아래 <Figure 6>과
<Figure 7>에서는 데이터셋 전처리 전, 후에 대한 예측 스
코어를 나타내고 있다. 테스트셋 전처리 전의 경우 상당
기간 이상스코어가 최대값인 1(고장)로 학습된 결과를 확
인 할 수 있다.

<Figure 6> Prediction Score before Preprocess

반면에 전처리 후 예측 스코어의 경우, 2018년 3월(점
선)의 설비 고장 징후를 사전에 예측하여 모델이 정상적
인 설비 위험 예측이 가능함을 확인 할 수 있다. 

<Figure 7> Prediction Score after Preprocess
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이와 같은 결과는 전처리 시 이상치 제거 작업의 중요
성에 대해 확인 할 수 있으며, 정상 구간이 이상 구간으
로 학습 되거나 이상치 구간이 고장 위험구간으로 학습
되는 경우 데이터 정합성이 현저하게 떨어지는 것을 확
인 할 수 있다. 

4.2 학습 데이터셋 구성 결과

4.2.1 클러스터링 결과 파생 속성 추가

학습 모델의 예측 정확도와 설명력을 향상시키기 위
해 학습데이터셋 구성 시 비지도학습 기반의 클러스터링
결과를 파생속성으로 추가하였다. 아래 <Figure 8>은 학
습 셋의 k-Means 클러스터링 개수를 정하기 위한 엘보우
기법 적용 결과이다. 이 파생 속성은 각 인스턴스가 클러
스터에 속하는지를 나타내는데, 각 클러스터는 속성의
특징에 따라 어떤 특징을 나타내는가를 판별하고 설명하
는 역할 뿐 만 아니라 고장 유무를 분류하는 성능 향상
에 중요한 역할을 할 수 있다.

<Figure 8> Choosing Clustering k

<Table 5>은 클러스터링을 적용한 학습데이터셋의 일
부이다.

<Table 5> Training Set Example

V1 V2 V3 · V80 Cluster

478.62 9.2 10.96 · 50.39 2
478.34 9.15 10.95 · 50.83 2
478.44 9.19 10.96 · 51.14 2
479.28 9.19 10.95 · 51.38 4
479.22 9.19 10.95 · 51.72 4
478.96 9.18 10.95 · 51.67 5

위 <Table 5>와 같이 학습데이터셋에 클러스터링 결
과값을 센서 데이터와 통합하였지만 실제 정수형 값을
의미하는 것은 아니다. 따라서 명목형(Category) 속성으
로 분류해야 하며 해당 값을 그대로 모델에 적용하게 되
면 의미 없는 결과를 도출하게 된다. 명목형 속성인
Cluster를 더미(Dummy)속성으로 변환한 결과 클러스터
링 14개 속성으로 더미 변환되었다. 

4.2.2 학습 구간 설정

분류 기반의 학습 모델이 사용되었기에 정상 구간과
비정상 구간에 대한 학습데이터셋 분류 설정은 모델 결
과에 큰 영향을 준다. 설비의 과거 상태에 대해 모든 기
간을 알 수 없기 때문에 고장 이력을 중심으로 학습 데
이터 구간을 설정 하였다. 학습 데이터 구간 설정은 크게
2가지로 설정하였으며, Case_1은 정상 구간 30일과 비정
상 구간 10일, Case_2는 정상 구간 90일과 비정상 구간
20일로 설정 하였다. 아래 <Figure 9>와 <Figure 10>에서
는 학습 구간에 따른 스코어를 비교한 결과이다.

<Figure 9> Learning Result for Case_1

학습데이터셋의 2011년도부터 2017년까지의 결과를
확인해보니 학습 기간에 따른 스코어 차이가 상당 부분
있는 것으로 확인되었다. Case_1 경우 Case_2에 비해서
고장 위험 예측 스코어가 더 높은 경우가 많음을 확인
할 수 있다. 

<Figure 10> Learning Result for Case_2

아래 <Figure 11>와 <Figure 12>에서와 같이 테스트
결과 역시 Case_1 경우 Case_2에 비해서 스코어가 상향
되었으며, 2018년 3월(점선) 이상 발생 외에도 상당 부분
시그널이 발생하는 것을 볼 수 있었다. 

<Figure 11> Test Result for Case_1

<Figure 12> Test Result for Case_2
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4.3 주요 속성 추출 및 위험스코어 예측 결과

4.3.1 주요 속성 추출

본 연구에서는 모델인 EGB(Extreme Gradient boost-
ing) 알고리즘을 사용하여 설비 위험의 주요 속성을 판별
하였다. 비교를 위해 Case_2(정상 구간 90일과 비정상
구간 20일)와 Case_3(정상 구간 90일과 비정상 구간 30
일)로 구분하였다. 아래<Table 6>는 Case_3에 대한 결과
이며 클러스터링 속성 포함 여부에 따른 추출된 주요 속
성을 비교하였다.

<Table 6> Key Feature Selection Results for Case_3

Div. Include Cluster Exclude Cluster

Rank Feature Gain Feature Gain

1 V04 0.404 V04 0.405

2 V10 0.133 V10 0.135

3 V19 0.122 V19 0.122

4 V09 0.087 V09 0.090

5 V03 0.085 V03 0.085

· · · · ·

20 V20 0.002 V20 0.001

21 Cluster3 0.001

22 Cluster10 0.001

23 Cluster8 0.001

24 Cluster4 0.001

Case_3의 경우 클러스터링 속성 3, 10, 8, 4의 속성이
중요속성으로 포함이 되었다. 아래 <Table 7>는 Case_2
에 대한 결과이며 클러스터링 속성 포함 여부에 따른 추
출된 주요 속성을 비교하였다.

<Table 7> Key Feature Selection Results for Case_2

Div. Include Cluster Exclude Cluster

Rank Feature Gain Feature Gain

1 V03 0.320 V03 0.329

2 V10 0.188 V10 0.195

3 V04 0.118 V04 0.109

4 V20 0.047 V14 0.056

5 V01 0.041 V20 0.045

6 V02 0.040 V09 0.044

7 V11 0.040 V02 0.044

8 V09 0.037 V01 0.044

9 V13 0.034 V11 0.040

10 Cluster4 0.034 V13 0.033

11 V19 0.033 V19 0.026

Case_2의 경우 클러스터 4의 속성이 10번째 중요속
성으로 포함이 되었다. Case_3의 결과에 비해 높은 중
요도를 보이고 있으며 다른 속성 중요도 순서 역시 변
화가 보였다. 이는 클러스터링의 파생 속성의 영향도가
모델의 전체 속성 중요도에 영향을 미치는 것으로 판단
된다.

4.3.2 위험스코어 예측

고장 위험 예측 모델의 학습 구간은 2011년 1월부터
2016년 12월까지 총 6년으로 설정하였으며, 테스트 구간
은 2017년 1월부터 2019년 7월까지로 설정하였다. 학습
구간 설정 값은 비정상구간과 정상구간으로 분리하였고, 
설비 고장 발생 여부에 따라 총 4개 구간으로 2015년 2
월, 4월, 6월, 8월로 구성하였으며, 정상구간은 총 5개 구
간으로 2012년 6월, 2013년 9월, 2015년 2월, 2015년 10
월, 2016년 12월로 구성하였다. 테스트 구간의 설비 고장
이력은 2018년 3월이다. 본 연구에서는 학습구간 설정
간의 비교, 클러스터 속성 적용 여부에 따른 위험스코어
비교를 통해 테스트셋의 설비 고장에 대해 사전에 포착
이 가능한지를 확인하였다.

<Figure 13> Comparison of 3-day Moving Average Predic-

tion Score According to Whether Cluster Attri-

bute is Included (lower) or Not (upper) for Case_3

위 <Figure 13>과 <Figure 14>는 시간당 예측 결과값에 
3일 이동평균을 적용한 결과이다. 이동평균을 적용한 결
과 시간당 예측 결과에 대한 해석이 용이해진 것으로 확
인되었다. 그래프 상의 점선은 설비의 실제 고장 시점을
나타내고 있으며 실선은 연계설비의 고장 시점을 나타낸
다. 예측결과 제시된 모델은 연계 설비의 고장에 대해서
영향을 받는 것으로 판단되며, 단독 설비의 고장 위험 시
그널을 통해 연계 설비의 고장 시그널에 대해서 일부 파
악이 가능한 것으로 보인다.
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<Figure 14> Comparison of 3-day Moving Average Predic-

tion Score According to Whether Cluster Attri-

bute is Included (lower) or Not (upper) for Case_2

학습 구간 및 클러스터링 적용 유무에 따른 4가지 위
험 예측 모델은 2018년 3월(점선)의 설비 고장을 사전
에 예측하고 있다. 설비 고장이 발생하기 20일~40일 전
에 스코어가 상승하는 것을 확인 할 수 있으며 시그널
이 상승 될 경우 설비의 상태가 이상하다거나 설비 점
검 시기가 근접해 있음을 인지 할 수 있을 것으로 판단
된다.

4.3.3 위험스코어 예측 정확도

본 연구에서는 설비 위험을 예측하기 위해 4가지 케
이스 비교를 통해 설비의 위험에 대한 예측 모델이 성능
을 확인하였다. 또한 실제 스코어의 예측 정확도에 대한
비교를 통해 가장 정확도가 높은 케이스와 모델의 검증
을 실시하였다. 검증 방법으로는 두 개의 범주를 갖는
속성을 예측하는 분류 모델에 대한 성능 평가 방법으로
ROC를 이용하였다. ROC는 x축의 값이 0일 때, y축의
값은 0이 되며, x축이 증가할수록 y축이 증가한다. 완전
히 랜덤하게 자료를 분류한 경우라면, ROC 곡선은 원
점을 통과하는 기울기 1인 직선이 된다. 분류 모델의 성
능이 랜덤한 예측 보다 좋은 경우 그 분류기의 ROC 곡
선은 원점을 통과하는 기울기 1인 직선보다 위에 위치
한다. x축의 값을 고정한 경우 y축 값이 큰 ROC 곡선
이 성능이 좋다고 할 수 있다. 모든 경우의 결과를 완벽
하게 예측하는 모델인 경우 AUC는 1, 무작위로 예측한
모델과 별 차이가 없는 경우 AUC는 0.5의 값을 가지게
된다[6].

<Figure 15>는 Case_2와 Case_3모델의 ROC 곡선을
비교한 결과이다. 비교 결과는 <Table 7>에서와 같이 비
정상 30일, 클러스터 속성 포함 학습 모델이 AUC 0.923
로 가장 높은 값을 가지는 모델로 확인되었다. 

 <Figure 15> ROC Curve of Two Models(Case_3-Upper, 

Case_2-Lower)

<Table 7> Comparing AUC Results from Prediction Models

Rank Condition AUC

1 Abnormal 30Days, Cluster Feature Included 0.923

2 Abnormal 30Days, Cluster Feature Excluded 0.907

3 Abnormal 20Days, Cluster Feature Excluded 0.867

4 Abnormal 20Days, Cluster Feature Included 0.815

학습시 비정상에 대한 기간과 클러스터링 적용 여부
에 따라서 모델 정확도에 대해 일부 차이가 발생하였음
을 확인 할 수 있었다. 이는 클러스터 파생 속성 데이터
셋이 그렇지 않은 데이터셋(Only Sensor Data) 에서 가지
고 있지 않은 정보를 가지고 있기에 이런 결과가 도출되
었다고 판단된다.
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5. 결  론

본 연구에서는 화학공장의 특수설비인 고압 압축기를
대상으로 설비의 위험 또는 고장을 예측하였다. 제안하
는 예측모델은 설비 상태에 대한 객관적인 정보가 없거
나 부정확한 과거 이력 정보들에 대한 신뢰도를 높이기
위해서 적용한 STL 기반의 전처리 기법을 적용하였다. 
이 전처리 기법을 통해 센서 시계열 데이터의 이상치를
적절하게 필터링 하였음을 확인 할 수 있었다. 또한 높은
예측 성능의 EGB 모델을 적용하였고 더 높은 예측 정확
도와 모델의 설명력 향상을 위해 클러스터링 결과의 파
생 속성 적용 방법을 제시하였다. 이 예측 모델은 고장
이력을 중심으로 설계된 학습데이터셋을 기반으로 설비
고장에 대한 정도와 시점에 대해 예측이 가능한 것을 보
여 주었다.. 또한 제시된 예측모델은 설비 이상에 대한
주요 속성 추출을 통해 고장의 원인을 파악하는데 도움
을 줄 수 있었다. 
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