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1)1. 서  론

물질을 만들어내고 활용하는 것은 인간이 문명을 이루는 

가장 중요한 요소 중 하나이며, 오래전부터 물질에 대한 조성

과 예측방법론이 연구되어 왔다. 최근 머신러닝 기법이 물질 

모델링 분야에 적용되면서 금속, 단결정 구조 물질, 저분자 물

질이나 단백질합성 같은 바이오 분야는 상당한 수준으로 모델

링이 가능한 수준에 이르렀다. 더불어 주요 선진국 및 글로벌

기업들은 분야별 물질정보 데이터베이스(이하 물질정보DB)를 

구축해 왔으며 국내도 출원연구기관들 중심으로 물질정보DB 

구축 연구사업을 진행하여 방대한 자료들이 수집되어 있다. 
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위의 물질정보DB를 활용하여[1] 이차전지 양극재 스크리닝[2]

이나 태양광 광흡수성 향상[3] 등을 위해 물질을 조합하고 기

능을 예측하는 연구가 활발히 진행되고 있다.

그럼에도 불구하고 엔지니어링 플라스틱, 탄성체 같은 고

분자(폴리머)에 대한 모델링 방법론에 대한 연구는 상대적으

로 덜 진행되어 왔다. 유한요소해석[4]과 딥러닝을 활용한 부

분적인 상관관계 연구([1,5])는 꾸준히 진행되어 왔으나, 상용 

폴리머들의 조성비 및 물성관계에 대한 범용적인 모델링 기법

은 거의 없다고 볼 수 있다. 주된 이유로는 폴리머 개발 및 양

산과정에 제어가 안되는 많은 변수가 있으며 투입되는 재료와 

물성간 비선형성 관계로 인해 정량화가 어렵기 때문이다. 또

한 폴리머 물성은 화학적 조성, 첨가제 분자구조, 가공 조건 

등 작은변화에도 크게 달라지므로 보편적인 환경을 가정한 모

델의 결과값과 현장의 실제 데이터와는 오차가 발생할 수밖에 

없다[6].
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본 연구에서는 공정의 정량화는 제외하고 폴리머 조성비와 

물성간의 관계에 초점을 맞추어 보다 범용적인 모델링 방식을 

제안하고 활용 가능성을 살펴보고자 한다. 

수식적으로 모델링하기 어려웠던 폴리머 조성비와 물성관

계를 레시피를 바탕으로, 기존 구조방정식에서 사용되는 상관

계수 또는 표준화계수를 비선형성 회귀함수로 대체하여 구조

방정식 형태로 모델링하였다. 비선형적 패턴을 보이는 물성에 

대해 방대한 실험데이터 기반이 아니어도 정밀한 예측이 가능

하며 자가학습 특징을 갖고 있는 가우시안 프로세스 회귀(이

하 GPR) 기법을 적용하여 각각의 첨가제(독립변수)와 물성(종

속변수)의 회귀방정식을 구해 매트릭스화 하였고, 이를 구조

방정식 형태로 모델링하고 검증용 실험치를 입력하여 예측 정

확도를 측정하였다. 

2. 가우시안 프로세스와 구조방정식

2.1 가우시안 프로세스(Gaussian Process)

GP는 함수 f(x)의 값을 확률적으로 추정하는 모델이라고 

할 수 있다. 랜덤변수들의 임의의 조합이 모두 가우시안 분포

를 갖는 랜덤 프로세스로 정의된다. 

랜덤변수 집합에서 정의된 함수 m:X→R,  k:X×X→R이 주

어질 때, GP는 입력 x∈X에 대해 확률변수 GP(x)를 출력으로 

가지며 m을 평균함수, k를 공분산으로 갖는다.  

f(x) ~ GP(m, k) = GP( μ(x), k(x, x’) )

가우시안 프로세스 회귀(이하 GPR)는 함수의 측정값을 바

탕으로 모집단 함수를  식별,  추정하는  방법으로 알려져  있

다. 이러한 GPR은 잡음이 없는 정확한 측정값이 충분히 제공

되면 추정하려는 사후평균이 실제 값과 매우 가까운 값을 출

력하며, 더 많은 측정값이 주어질수록 추정값은 더 정밀해진

다. 단점으로는 데이터가 많아질수록 O(N3) 복잡도를 갖게되

어 계산량이 많아진다[7,8].

전통 회귀 모델링과 GPR방식의 회귀 모델링 차이는 다음

과 같다. 전통적 회귀 모델링은 선형인 경우 연구자 가설에 의

존하며, 추세선이 직선 또는 n차곡선 임을 가정한다. 비선형

성 인경우 특정수식으로 표현이 어려우며, 과적합 가능성이 

많아 별도의 튜닝이 필요하다. 예측결과로 스칼라 값 만을 제

공하며, 모델이 개발이 완료되면 수정이 불가하고 모델수정 

필요시 모델개발 과정을 다시 수행해야 한다(학습 후 검증용 

데이터셋으로 모델을 검증해야 함). 즉 비선형/비정형 도메인

에 적용하기 어렵고, 측정데이터가 많아야 효과적이며, 비선

형성을 모델하는 경우 파라메터 튜닝이 필요하다. 

반면 가우시안 프로세스 회귀(GPR, 비선형회귀 모델)의 경

우는 연구자 가설에 영향이 적으며, 측정데이터에 기반하여 

자가학습 구조를 가진다. 연구자 역할은 커널함수를 생성 및 

조합하고 매개변수를 조절한다. 이때 도메인 전문가의 경험치

를 정량화하여 커널함수에 적용해야 정밀한 모델이 도출될 수 

있다. GPR 방식은 선형이든 비선형이든 상관없이 거의 모든 

패턴의 관측치나 분포를 수식(범함수)으로 표현할 수 있다. 예

측결과의 불확실성 정도를 확률정보로 제공하므로 예측범위

가가 향상되며 특히 모델개발을 완료한 이후에도 새로운 관측

치를 통해 모델을 계속 업데이트하여 모델이 점점 정밀해질 

수 있다. 정리하자면 GPR은 비선형/비정형 도메인에 적합하

고, 관측치가 적은 경우에도 효과적이며, 반면 관측치가 많은 

경우 계산량이 많아지는 단점이 있으며 도메인에 적합한 커널

구성 및 파라메터 튜닝이 매우 중요하다 할 수 있다[7,8].

2.2 구조방정식 

구조방정식모델(SEM)은 확인적 요인분석과 경로분석이 결

합된 분석기법으로서 사회과학분야에서 많이 쓰이는 다변량 

모델링 기법이며, 잠재변수의 사용 및 측정오차의 추정, 동시

추정, 총효과, 직접효과, 간접효과의 측정 등 다양한 통계기법

과 표현기법이 사용된 하이브리드형 통계분석 기법이라고 할 

수 있다[9]. 

구조방정식은 잠재변수와 측정변수를 사용하여 모델을 구

성하며, 크게 측정모델과 구조모델로 구성된다. 측정모델은 

잠재변수를 측정하는 측정변수 간의 관계를 설명하는 모델이

며, 측정변수들은 잠재변수의 측정오차를 포함하고 있으므로, 

측정모델은 잠재변수와 측정변수 간의 선형 관계를 설명하는 

선형 회귀모형으로 표현된다. 구조모델은 잠재변수 간의 인과

관계를 설명하는 모델이다. 잠재변수들은 관측이 불가능한 추

상적인 개념이기 때문에, 구조모델은 잠재변수 간의 인과관계

를 설명하는 경로분석 모형으로 표현된다.

모형평가는 적합도지수를 활용하여 수행하는데 구체적인 

검정방법 및 범위는 아래와 같다[10]. 

많은 통계기법들의 장점들을 종합한 구조방정식 모델이지

만 고분자 물성 모델링에는 거의 사용되지 않는 분석방법이

다. 그 이유는 앞서 언급한대로 고분자 개발분야는 대표적인 

비선형계 도메인 이기에 모델 검증 및 해석이 어렵기 때문이

다. 또한 기능성을 구현을 위해 다수의 첨가제들이 배합에 투

입되고 첨가제와 물성들간의 관계가 다대다의 관계가 많으며 

상관성 또한 비선형인 경우가 대부분이다. 그리고 제어되지 

않는 공정변수(롤링/믹싱 수작업, 재료 물성편차 등)들이 존재

하고, 재료간에도 서로 상호작용 일어나고, 가공과정에서 중

간 반응과정이 생기기도 한다. 이러한 요인들을 기존 구조방

정식 모델링 절차에 따라 경로계수로 표현하면 새로운 실험데

이터 적용시 큰 오차가 발생하여 실제상황에서 모델 정확도가 

떨어지기 때문이다. 

그래서 본 논문에서는 적은 관측치로도 비선형계의 변화를 

정밀하게 표현할 수 있고 모델변화가 동적인 GPR 비선형함

수를 표준화계수로 치환하고 변수관계를 매트릭스를 만들어 

구조방정식 형태로 고분자 첨가제와 물성간의 관계를 모델링

해 보았다. 
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Fitness index Criteria for optimal model

χ2  (p-value) (.05)

RMSEA < .08

GFI .90 - 1

AGFI .85 - 1

CFI .90 - 1

NFI .90 - 1

NNFI(TLI) .90 - 1

RMR < .05

Table 1. Criteria for Evaluating Fitness Index

그런데 관계계수에 비선형함수가 대입되게 되면 검증방식

을 새롭게 고찰해 볼 필요가 있다. 기존 구조방정식 모델은 연

구가설이 선형성이라는 가정을 하였기에 모델링 결과로 피팅

된 관계계수(표준화계수 등)는 상수값이 되고 새로운 값이 들

어와도 관계계수(표준화계수 등)는 변화하지 않는다. 모델이 

잘되었거나 잘못 만들어진 것이다. 

반면 GPR 방식은 “Bayesian optimization”에 기반한 함수 

추정이기에 관측 값이 입력될 때 마다 모델이 변한다. 다시 

말해 실험을 할 때마다 모델은 변화하고 측정값이 기존모델과 

일치하면 다행이고, 예측값이 분산범위 밖에 있어도 데이터에 

맞게 GPR함수가 변화한다. 모델이 잘못된 만들어진 것이 아니

고 입력데이터에 따라 변화한다는 관점이다. 연구자가 개입할 

수 있는 부분은 커널함수 구성과 하이퍼파라메타 설정이다. 

이와 같은 이유로 GPR 기반 모델을 검증하기 위해서는 커널작

성와 하이퍼파라메타가 중요한 기준이 되어야 할 것이다[7].

본 연구에서는 모델검증 및 평가방법은 포함하지 않으며, 

GPR기반 구조방정식(이하 GPR-SEM)을 이용한 다변수/다변

량 모델링 기법이 고분자 물성추정에 대해 활용 가능한지에 

대해서만 살펴볼 것이다. 

3. 기계적 물성&거동 

3.1 기계적 물성 

고분자 물질 중 엔지니어링 플라스틱은 높은 굴곡강성, 내구

성 등으로 다양한 산업분야에 사용되는 소재이다. 최근 구동부

품의 고기능화를 위하여 다양한 소재들이 사용되고 있으며, 이

로 인한 굴곡강도 향상 및 마찰계수 저감 요구가 높아지고 있

다. 이에 따라 본 연구에서는 Poyacetal(Polyoxymethylene) 수

지를 기반으로 굴곡강도 향상을 위한 보강제 및 내마모성, 마

찰계수 저감을 위한 슬립(Slip) 첨가제를 적용하고, 이에 따른 

내굴곡성 및 마찰계수 영향성을 확인하고자 하였다.

3.2 실험

아래 표와 같이 Polyacetal(POM)수지를 기반으로 보강제인 

chopped Glass Fiber (Hankuk Fiber, 1.5mm, GF)을 0, 5, 

10, 15 phr, 슬립첨가제인 Graphite를 0, 1, 3, 9, 12 phr 각

각 혼합하고, 플라스틱 사출기로 굴곡강도 및 마찰계수 측정

시편을 제작하였다. 제작된 시편은 아래의 Fig. 1의 Friction 

Coefficient Tester(Davenport사)를 활용하여 건조(Dry) 상태

에서 마찰계수값을 측정하였으며, Fig. 2의 Texture Analyzer 

(BrookField사)를 활용하여 굴곡강도를 측정하였다. 측정 결

과는 Table 2에 나타내었다.

  
Fig. 1. Friction Coefficient Tester

Fig. 2. Texture Analyzer

　 Recipes Properties

No.
POM GF Graphite

Flexural 

Strength

Friction 

Coefficient

phr phr phr kgf/cm2 -

Trainning Dataset

S1 100 0 0     950 0.250

S2 100 0 1     971 0.242

S3 100 0 3     987 0.231

S4 100 0 9     923 0.210

S5 100 0 12     879 0.198

S6 100 5 0    1,280 0.275

S7 100 5 1    1,298 0.267

S8 100 5 3    1,313 0.257

S9 100 5 9    1,209 0.246

S10 100 5 12    1,104 0.238

S11 100 10 0    1,590 0.296

S12 100 10 1    1,640 0.289

S13 100 10 3    1,723 0.284

S14 100 10 9    1,584 0.276

S15 100 10 12    1,432 0.268

Validation Dataset

S16 100 15 0    1,730 0.302

S18 100 15 3    1,746 0.296

S19 100 15 9    1,670 0.284

S20 100 15 12    1,530 0.274

Table 2. Test Result 
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Fig. 3. GP vs Flexural-Strength

Fig. 4. Graphite vs Flexural-Strength

3.3 결과 

chopped Glass Fiber 함량이 증가할수록 굴곡강도는 증가

하였으며, 마찰계수도 증가하는 경향을 확인하였다. 반면 

Graphite는 함량이 6phr까지는 증가할수록 굴곡강도가 증가

되나, 6phr 이후부터는 감소하는 경향을 확인하였으며, 마찰

계수는 감소되는 것을 확인할 수 있었다. 

4. 고분자 레시피와 물성간의 관계 모델링 

4.1 모델링 절차  

일반적인 머신러닝 검증절차에 따라 훈련 데이터셋과 검증 

데이터셋을 3:1로 분리하여 훈련 데이터셋으로 도출된 모델식

에 검증 데이터를 적용하고 비교하여 물성치가 실험현장의 신

뢰구간내에 포함되는지 확인할 것이다. 커널함수와 하이퍼파

라메타에 따라 분산범위를 조정할 수 있는데 도메인 특성에 맞

게 오버피팅이나 언더피팅이 되지 않도록 해당도메인 전문가

의 의견을 수집하고 모델에 반영하는 것이 중요하다 하겠다.

본 모델링은 python의 scikit-learn 패키지중 gaussian pro-

cesses 클래스를 활용하여 구현하였다. GPR 추정에서는 커널

함수의 선정과 구성이 매우 중요하며 최소자료 입력(small- 

data)으로 다변수/다변량 구조방정식 모형을 구성하는 것이 

본 연구의 목표이며 상세 절차는 다음과 같다.

① GPR 모델링

GPR을 활용하여 조성비별 물성추정 범함수 방정식을 생성

한다(커널함수 구성 및 하이퍼파라메터 설정). Table 2의 S1~ 

S5 실험세트를 대상으로 대표 커널함수인 RBF(방사기저함수/

제곱지수함수)를 사용하여 GPR 모델링과 일반선형회귀(OLS)

의 모델적합도를 단순비교해 보았다(Table 3).

  GPR Results       

=========================

GPR_SCORE  : 0.999988

gp.kernel ::31.6**2 * RBF(length_scale=10)

 OLS Regression Results       

========================

Dep. Variable:          y       R-squared:            0.400

Model:                OLS       Adj. R-squared:       0.100

Method:        Least Squares    F-statistic:          1.334

                                Prob (F-statistic):   0.367

Time:               11:30:28    Log-Likelihood:     -17.361

No. Observations:         4     AIC:                 38.72

Df Residuals:             2     BIC:                 37.50

   Df Model:              1                

   Covariance Type:      nonrobust                        

Table 3. GPR & Linear Regression Result

　

Mixing ratio Flexural 
StrengthPOM GF Graphite

phr phr phr kgf/cm2

train
data

100 0 0 950 

100 0 1 971 

100 0 3 987 

100 0 9 923 

validate
data

100 0 12
real = 879

predict = 869

Table 4. GPR Prediction Result 

Fig. 5. Graphite vs Flexural-Strength
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Fig. 6. OLS Regression

S1~S5 레시피 세트에 대해 모델을 평가를 하였는데 비선형 

자료이기에 선형회귀로는 모델 설명력이 부족(R2=0.4)하며

(Fig. 6), GPR방식이 모델 정확도(R2=0.99)와 예측 정확도가 

높게 나타남을 볼 수 있다(Fig. 5). GPR은 주어진 데이터에 가

장 가까운 추세를 표시하기에 (Fig. 5) 그래프 자체로는 유의

미하다고 보기 어렵다. 많은 검증데이터셋을 통해 실제상황에

서의 모델을 검증하지 않았기에 모델에 대한 엄밀한 검증은 

부족하고 할 수 있다. 그러나 고분자 개발을 위해 다수의 첨가

제를 활용하여 레시피를 설계하고 실험을 하는데 많은 비용과 

시간이 소요되므로, 한그룹의 레시피로 많은 실험을 하기보다

는 한그룹의 레시피에 작은수의 실험을 하고 이러한 실험세트

를 다양한 조합으로(레시피의 분할) 실행하는 것이 실험모수

를 줄이면서 목표로 하는 최적점을 찾는 일반적인 고분자 개

발방식이다[11]. 따라서 최소 관측자료(small-data)를 바탕으

로 부분예측 가능한 모델을 만들고 (Fig. 5) 관측치 추가를 통

해 모델을 정밀하게 업데이트하는 방식이 현업에 적합하다 할 

수 있겠다[12].

② 통합추세선 작성

첨가제 대비 물성영향이 큰 순서대로 레시피를 순차적으로 

정렬하여 범함수 방정식을 통합하여 추세선을 만든다(Fig. 

11~14). 

③ 구조방정식 모델링 

구조방정식에서 모수를 추정하는 방법은 크게 공분산기반 

CB-SEM과 선형회귀를 기반으로 하는 PLS-SEM으로 구분 되

는데 본 연구에서는 위의 방식이 아닌 비선형 회귀식인 GPR

을 회귀계수 대신 활용한다(GPR-SEM). GPR 결과는 고정된 

함수가 아닌 범함수식으로 표현되고, 추가 데이터가 입력될 

때마다 경로계수(표준화계수)가 변화된다. 선형회귀에 기반한 

구조방정식은 각변수들의 경로계수들을 집계하기 위해 가중

합을 사용하지만 비선형 구조방정식(GPR-SEM)에서는  위의 

방식을 사용는데 어려움이 있다. 따라서 비선형 함수들의 가

중합을 구하기 위해 측정 구간내 값들을 x1에 해당하는 y값을 

0으로 하고, x1을 기준으로 나머지 y값들을 선형변환한 다음 

적절한 값(θ 1)을 곱하여 각 지점별 가중치로 사용한다(Table 

5). “①”을 바탕으로 첨가제와 물성간의 상관관계 매트릭스를 

생성하고 모델을 도식화 한다(Fig. 15).

④ 모델검증 및 업데이트  

검증데이터를 추가하여 추정값이 모델의 분산 범위내에 포

함되는지 확인하고, 필요시 커널함수를 수정하거나 재작성한

다. 추가 데이터(조성비)는 입력값은 새로운 관측치가 되고, 

위의 단계를 반복하여 경로계수(물성방정식)와 구조방정식 모

델을 업데이트 한다(Table 6).

4.2 모델링 결과 

1) GPR 모델링

가장 기본적인 커널인 RBF와 Constant커널을 활용하여 가

장 적합한 모형의 파라메타를 적절히 조정하여 아래와 가이 

커널함수를 구성하였다.

   
  Kernel = RBF * Constant
 

Table 2의 S0~S5 레시피를 Graphite와 굴곡강도(Flexural 

Strength)의 기저관계(basis)로 설정하고 오차범위를 0.005로 

피팅하여 Fig. 7에 그래프로 나타내었다. 오차범위와 분산범위 

선정은 고분자개발 전문가의 경험치(휴먼팩터)를 반영하였다. 

Table 2의 S0~S5 레시피를 Graphite와 마찰계수(Friction 

Coefficient)의 기저관계로 설정하고 오차범위를 0.0001로 피

팅하여 Fig. 8에 그래프로 나타내었다. 오차범위와 분산범위 

선정은 고분자개발 전문가의 경험치를 반영하였다. Fig. 7에 

비해 분산범위가 넓은 이유는 마찰계수 실험측정값의 변동성

이 크기 때문이다. 

Fig. 7. Graphite vs Flexural-Strength = f1(x)
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Fig. 8. Graphite vs Friction-Coef = g1(x)

Table 2의 S1, S6, S11 레시피를 Glass-Fiber와 굴곡강도간

의 기저관계, Glass-Fiber와 마찰계수간의 기저관계로 설정하

고 피팅하여 Fig. 9-10에 그래프로 나타내었다. 오차범위와 

분산범위 선정은 고분자개발 전문가의 경험치를 반영하였다. 

Fig. 10에서 분산범위가 넓은 이유는 마찰계수 실험 측정값의 

변동성이 크기 때문이다. 

Fig. 9. GF vs Flexural-Strength = f2(x)  

Fig. 10. GF vs Friction-Coef = g2(x)

Properties

Flexural Strength Friction Coefficient

A
d
d
I
t
I
v
e

Graphite

f1(x) ~ GP(m,k)
    o2 = 31.62

    L = 10
Weight2 = θ1 * f1(x)  

g1(x) ~ GP(m,k)
    o2 = 0.191

    L = 15
Weight2 = θ2 * g1(x)  

GF

f2(x) ~ GP(m,k)
    o2 = 31.62

    L = 10
Weight2 = θ3 * f2(x)  

g2(x) ~ GP(m,x)
    o2 = 0.196

    L = 15
Weight2 = θ4 * g2(x)  

Table 5. GPR-SEM Matrix (Material vs Properties)

2) 첨가제와 물성간의 관계 매트릭스 

1)에서 생성한 개별 기저관계 모델들을 통합하여 첨가제와 

물성간의 관계 매트릭스를 Table 5로 나타내였다. 커널함수 

구성에 있어서 전문가 경험치 확보는 모델정확도를 결정짓는 

중요한 요소 중 하나이다. 다른 종류의 고분자를 모델링하는 

경우에도 다수의 도메인 전문가가 모델구성에 참여하고, 경험

치가 많이 수집될수록 더 정교한 모델이 만들어질 수 있다.

3) 기계적 물성 그래프 

통합추세선 그래프는 아래와 같다(Fig. 11-14). RBF 커널을 

활용하는 경우 통상 발산하는 성질을 보인다. 반면 고분자 배

합의 경우 수렴하는 경우가 다수이므로, 발산과 수렴을 결정

하는 지점 및 수준을 적절히 결정하는 것이 중요한 부분이다. 

Fig. 12, 14는 정규화를 거친 통합추세선을 보여주고 있다. 급

격하게 발산하던 모델이 부드럽게 수렴 또는 발산됨을 볼 수 

있다. 특히 Fig. 13은 우상향으로 발산하는데 반해 Fig. 14는 

현실에 맞게 우하향으로 완만하게 발산하는 모델로 변경되었

다. 추가실험이 입력되는 경우 정규화를 거친 모델이 예측정

확도가 더 높게 나옴을 예상할 수 있겠다.  

4) 비선형 구조방정식 모형 도식화 

Table 5 매트릭스를 기반으로 구조방정식 모형으로 도식화

한 최종모델 구도조를 Fig. 15에 나타내었다. 비선형 함수기

반 이므로 구조도에서 관계계수를 표현하기는 어려우며 관계

화살표와 대표적인 함수명만을 명시하였다. 

Fig. 11. All Recipes vs Flexural-Strength
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Fig. 12. All Recipes vs Flexural-Strength (normalized)

Fig. 13. All Recipes vs Friction-Coef

Fig. 14. All Recipes vs Friction-Coef (normalized)

Fig. 15. GPR-SEM Model 

5. 결  과 

5.1 모델 성능평가 

모델이 산출한 예측결과는 아래와 같다.

No.
Mixing
ratio

Prediction

Flexural Strength Friction Coefficient 

S16
　

GF 15
Weight1

 f2(15,0)=
1,696

1,696
　

Weight1
g1(15,0)=

0.289
0.289 

　
graphite 0

Weight2
f1(0,0)=

0
Weight2
g2(0,0)=

0

S18
　

GF 15
Weight1
f2(15,0)=

1,696
1,744

　

Weight1
g1(15,0)=

0.288
0.283

　
graphite 3

Weight2
 f1(0,3)=

48.031
Weight2
g2(0,3)=

-0.005

S19
　

GF 15
Weight1
f2(15,0)=

1,696
1,660

　

Weight1
g1(15,0)=

0.288
0.280

　
graphite 9

Weight2
 f1(0,9)=

-35.280
Weight2
 g2(0,9)=

-0.008

S20
　

GF 15
Weight1

f2(15,12)=
1,696

1,603
　

Weight1
g1(15,0)=

0.288
0.279

　
graphite 12

Weight2
 f1(0,12)=

-92.501
Weight2
g2(0,12)=

-0.009

Table 6. Prediction Process

No.
Mixing
ratio

Prediction　 Measured value Prediction error

Flexural 
Strength
(kgf/cm2) 

Friction 
coefficient 

Flexural 
Strength
(kgf/cm2)  

Friction 
coefficient

Flexural 
Strength 

(kgf/cm2,%)

Friction 
coefficient 

(%)

S16
GF 15

 1,696 0.289　  1,730 0.302　
-34 -0.013

graphite 0 -2% -4.5%

S18
GF 15

 1,744 0.283  1,746 0.296
-2 -0.013

graphite 3 -0.1% -4.3%

S19
GF 15

 1,660　 0.280　 1,670 　 0.284　
-10 -0.004

graphite 9 -0.6% -1.5

S20
GF 15

 1,603 0.279　  1,530　 0.274　
73 0.005

graphite 12 4.8% 1.8%

Table 7. Prediction vs Measured-value

  

  

OLS Regression Results 

===========================

 Dep. Variable:        y       R-squared:           0.895

 Model:             OLS        Adj. R-squared:      0.843

 Method:   Least Squares       F-statistic:        17.07

                               Prob (F-statistic):  0.054

                               Log-Likelihood:    -18.941

 No. Observations:       4      AIC:                41.88

 Df Residuals:           2      BIC:                40.65

 Df Model:               1                             

 Covariance Type:  nonrobust                       

Table 8. Model Prediction Result (Flexural-Strength)



8  정보처리학회논문지/컴퓨터 및 통신 시스템 제13권 제1호(2024. 1)

 Dep. Variable:        y    R-squared:              0.823

 Model:             OLS     Adj. R-squared:         0.735

 Method:   Least Squares    F-statistic:            9.323

                            Prob (F-statistic):     0.0926

                            Log-Likelihood:        19.982

 No. Observations:    4     AIC:                  -35.96

 Df Residuals:        2     BIC:                  -37.19

 Df Model:            1                              

 Covariance Type:  nonrobust          

Table 9. Model Prediction Result (Friction-Coefficient)

 

표본수가 작기에 통계분석을 통해 평가하기에 무리가 있으

나, 예측성능은 R-squared = 0.895와 0.823 수준이며, 실험 

값이 추가되어 진다면 예측정밀도가 더 높아질 것이라 예상된

다. 고분자 개발에 있어서 오차관리는 중요한 항목이다. 고분

자개발에 있어서 측정물성 항목에 따라 허용오차가 달라지는

데 굴곡강도와 마찰계수에 한해서 상기의 수치는 유의미한 결

과값이라 할 수 있겠다[6]. 

R-squared뿐 아니라 RMSE 등 다양한 평가지표를 통해 

GPR 모델을 평가할 수 있다[13]. 본 연구에서는 small-data 

기반으로 단순검증만을 진행하였으며, GPR은 주어진 관측치

에 꼭 맞는 추세선을 만드는 과적합 가능성이 높은 방식이므

로 좀 더 많은 실험자료를 통해 성능평가가 진행되어야 할 것

이다. 본 연구에서 제안한 비선형 구조방정식(GPR-SEM)을 활

용하여 오차율 7% 내외로 다변수/다변량 결과를 계산할 수 

있음을 보였다. 다만 앞서 언급한 대로 좀 더 엄밀한 평가방법

에 대한 연구가 필요하다 하겠다. 

 

6. 결  론 

본 논문에서는 비선형 회귀 알고리즘을 구조방정식에 적

용하여 고분자물성과 재료배합의 관계를 모델링해보았다. 다

변수 및 다변량 구조를 반영할 수 있는 GPR기반 비선형 구조

방정식(GPR-SEM) 모델을 통해 전통적 모델링 방식보다 정밀

하고 범용적인 물성거동 예측모델링 방식을 제안하였다. 변

수구조를 단순화 하였으며, 최소 레시피(small-data)를 기반

으로 모델을 구성하였다. 그리고 검증데이터 결과값이 실험

실 기준 오차범위 내에 있음을 확인하였고, 비선형계인 고분

자 배합 및 물성거동을 모델링하는데 활용할 수 있음을 볼수 

있었다.

향후 “비선형함수 기반 구조방정식”을 검증/평가를 위한 

요인을 파악하고 정량적 기준을 마련하는 추가연구가 필요하

다. 더 높은수준의 정확도를 달성하기 위한 필요한 실험데이

터의 적정량과 범위를 도출해야 하며, 좀 더 복잡한 고분자 조

성물에 대해 관측변수 및 잠재변수를 모델링하고, 다양한 고

분자 물질군의 물성예측에 적합한 커널함수 개발 및 하이퍼파

라매터 값을 찾는 연구가 요구된다.  

더불어 기능성을 부여하기 위해 새로운 첨가제가 필요한 

경우, 국내 또는 해외 물질정보 시스템에서 물질정보를 수집

하고, 후보물질군을 스크리닝하는 머신러닝 기법[2]과 본 연

구에서 제안한 “비선형함수 기반 구조방정식” 모델링 방법을 

융합하면, 기능성 고분자를 개발하기 위해 소요되는 실험모수

를 대폭 줄일 수 있으며, 나아가 디저털화 비율이 낮은 고분자 

설계분야의 디지털 전환에 기여할 수 있을 것이다.
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