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ABSTRACT†

Purpose: The improvement of yield and quality in product manufacturing is crucial from the perspective of 

process management. Controlling key variables within the process is essential for enhancing the quality of 

the produced items. In this study, we aim to identify key variables influencing product defects and facilitate 

quality enhancement in CNC machining process using SHAP(SHapley Additive exPlanations)

Methods: Firstly, we conduct model training using boosting algorithm-based models such as AdaBoost, GBM, 

XGBoost, LightGBM, and CatBoost. The CNC machining process data is divided into training data and test 

data at a ratio 9:1 for model training and test experiments. Subsequently, we select a model with excellent 

Accuracy and F1-score performance and apply SHAP to extract variables influencing defects in the CNC 

machining process.

Results: By comparing the performances of different models, the selected CatBoost model demonstrated an 

Accuracy of 97% and an F1-score of 95%. Using Shapley Value, we extract key variables that positively 

of negatively impact the dependent variable(good/defective product). We identify variables with relatively 

low importance, suggesting variables that should be prioritized for management.

Conclusion: The extraction of key variables using SHAP provides explanatory power distinct from traditional 

machine learning techniques. This study holds significance in identifying key variables that should be priori-

tized for management in CNC machining process. It is expected to contribute to enhancing the production 

quality of the CNC machining process.
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1. 서  론

공정 관리는 제품을 생산함에 있어 높은 수준의 제품 품질과 수율을 달성하고 효율적인 생산을 위해 필수적이다. 

공정 관리 중 공정 조건 등의 주요 변수를 적절히 관리하는 것은 제품 품질 특성치를 일정 수준으로 유지할 수 있는 

효율적인 방법이다(Lee, 2020)(Kim, Iljung et al., 2022). CNC(Computerized Numerical Control) 가공 공정은 미

리 프로그래밍 된 컴퓨터 소프트웨어를 이용하여 공장의 도구나 기계를 제어하여 비행기나 자동차 등 복잡한 형상을 

가진 제품들을 효과적으로 생산하는 제조 공정 기법이다(Kang et al., 2016). 기존의 공정에서는 초중종품 샘플링 

검사를 수행하여 제품별 검사 결과에 신뢰성이 저하되며, 샘플링 검사 결과를 바탕으로 전체 제품에 적용하여 불량

이 발생한 경우 해당 검사 단위 전품목을 폐기해야 하는 단점이 존재한다. Lee et al.(2019)는 CNC 공구 마모도 

예측에 관한 연구를 수행하였다. CNC 설비 가동에 영향을 미치는 요인을 파악하기 위해 SVM, XGB, RF 모형을 사

용하였으며, 이들의 Accuracy와 Time 등의 성능 비교를 통해 가장 뛰어난 성능을 보인 RF 모형을 최종 모형으로 

제안하였다. 해당 연구는 공구 마모도 예측 정확도가 99%로 매우 높은 성능을 보이나, 공정에서의 불량 예측이 아닌 

공구 마모도에 초점을 맞춘 연구라는 한계가 있다. 

CNC 공정에서 머신러닝 방법을 적용하여 공정 품질을 개선하기 위한 연구가 지속적으로 이어지고 있다. Han은 

CNC 가공 공정 변수 데이터에 머신러닝 방법을 적용해 품질을 예측하는 연구를 수행하였다(Han, 2022). Kim은 

CNC 공정 품질 예측 및 불량 원인 분석을 위해 비지도 학습 기법을 활용하여 연구를 수행하였다(Kim et al., 2022). 

공정에 주요한 영향을 미치는 변수들의 정확한 영향력 파악을 통한 원인 규명과 이를 보완하여 공정 과정을 최적으

로 관리하는 것은 효율적인 공정 관리 및 공정 품질 개선을 위해 필수적이다(Kim et al., 2022). 하지만, CNC 공정

과 관련된 선행 연구들은 공정으로 생산된 제품의 불량을 예측하는 모델 개발 연구나 공정에 사용되는 공구 마모도 

예측과 같이 제품 불량 생산에 있어 간접적인 영향을 예측하거나 분석하는 연구가 주로 이어져 왔으며, 불량품이 생

산되는 직접적인 영향에 대한 세부적인 분석 연구가 부족한 실정이다. 본 연구는 불량 예측이나 생산 설비 손상 예방

과 같이 간접적인 불량 개선이 아닌 직접적인 불량 개선을 위한 연구로, 불량품이 생산되는 원인에 대한 명확한 규명

과 세부적인 분석을 위해 설명가능한 인공지능 기법을 활용하여 연구를 수행하고자 한다.

본 연구에서는 CNC 가공 공정 데이터로 학습한 머신러닝 모델과 설명가능한 인공지능 기법인 SHAP(SHapley 

Additive exPlanations)를 활용하여 불량에 영향을 미치는 변수를 파악하여 공정 품질 향상에 기여하고자 한다. 

SHAP 기법은 Y에 영향을 미치는 X 변수의 영향력을 보다 세부적으로 분석할 수 있고, 이를 본 연구에 적용하여 

CNC 공정에서의 불량 여부에 영향을 미치는 원인을 보다 명확히 규명할 수 있으며, 이를 통해 CNC 공정에서의 불

량률 개선에 도모하고자 한다. 본 논문은 총 5장으로 다음과 같이 구성되어 있다. 제2장은 설명가능한 인공지능과 

CNC 가공 공정의 이론적 배경에 대해 논한다. 제3장에서는 CNC 가공 공정 데이터를 학습한 머신러닝 모델과 

SHAP를 활용한 공정 변수 중요도를 파악하는 방법론을 제안한다. 제4장에서는 제안된 방법론을 사용해 머신러닝 

모델 학습과 변수별 SHAP Value 해석 실험을 진행한다. 마지막으로 제5장에서는 결론 및 향후 연구에 대해 논하고

자 한다. 
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2. 이론적 배경 및 선행연구

2.1 설명가능한 인공지능

XAI(eXplainable Artificial Intelligence, 설명가능한 인공지능)는 머신러닝이나 딥러닝 모델의 결과값에 대한 근

거를 제공할 수 있는 기법이다(Arrieta et al., 2020). XAI는 AI의 작동 원리를 쉽게 이해할 수 있도록 개발되어, 이

유를 알 수 없어 통제가 어려운 기존 AI의 한계를 극복할 수 있는 장점이 있다. 최근 여러 공정에서 생산량 증가, 

불량률 감소 등의 기대효과를 얻기 위해 공정 개선 연구가 활발히 이루어지고 있다(Hong, et al., 2023). Nahm은 

XAI를 활용하여 유입수 수질 센서 항목을 선택하고, 하수처리 활성오니공정 모델링 연구를 수행하였다(Nahm, 

2023). 본 연구에서는 XAI 기법을 활용하여 CNC 가공 공정 과정에서 불량에 영향을 미치는 공정 변수를 제시하고

자 한다. XAI에는 SHAP를 비롯한 LIME, PDP 등 여러 기법이 있다(Ahn and Cho, 2021). 본 연구에서는 SHAP 

기법을 활용하여 CNC 가공 공정에 영향을 미치는 주요한 변수들을 추출하고 공정 관리에 도움이 되고자 한다.

2.1.1 SHAP(Shapley Additive exPlanations)

SHAP(SHapley Additive exPlanations)는 게임이론에 기반한 기법으로, 변수 간 독립성을 근거로 덧셈이 가능하

여 다양한 상황에 활용될 수 있는 기법이다. SHAP에서 사용되는 Shapley Value는 각 독립변수가 종속변수에 미치

는 영향력을 종합하여 수치로 표현한 값으로, 전체 모델에서의 각 독립변수의 기여도를 나타낸다. 이를 위해 SHAP

는 영향력을 알아보고자 하는 변수의 채택 유무에 따른 종속변수의 변화를 비교하며 해당 변수의 기여도를 확인한

다. 이를 모든 가능한 변수 조합을 샘플링하고 평균값을 계산하여 표현한다. 이를 통해, 기존 머신러닝 기법의 특징 

중요도와는 달리, 일관된 결과를 통해 기법의 신뢰성을 높이며, 각 변수의 중요도뿐만 아니라 변수 간 의존성까지 

고려하여 모델의 영향력을 계산한다는 장점을 가진다. Shapley Value는 양수 또는 음수가 될 수 있다. 양수이면 해

당 독립변수가 종속변수의 예측값을 증가시켰음을 나타내고, 음수이면 해당 독립변수가 종속변수의 예측값을 감소

시켰음을 의미한다. Shapley Value는 아래와 같은 수식으로 표현된다.

ϕ  ∈\      ∪  …………………………………………………………(1)

ϕ : 데이터 에 대한 Shapley Value

 : 참여자 수 : 총 그룹에서 데이터 를 제외한 모든 집합

 : 데이터 를 제외하고 나머지 부분 집합의 결과에 공헌한 기여도

∪ : 데이터 를 포함한 전체 기여도

최근 여러 학술 연구에서 SHAP 기법을 활용한 연구가 지속되고 있다(Lee et al., 2022). Na 외 3명은 SHAP를 

활용한 증권 금융 상품 거래 고객의 이탈 예측을 연구하였다(Na et al., 2019). Oh 외 2명은 SHAP 기법을 활용하여 

산업재해 예측 모델링 및 분석 연구를 수행하였다(Oh et al., 2021). Kim 외 2명은 선박 벌크선 메인엔진 연료 소모

량 예측을 위해 SHAP 기법을 활용하여 예측 결과에 대한 변수의 작용을 해석하였다(Kim et al., 2023). 최근, 교육

학계에서도 SHAP 기법을 활용한 연구가 이어지고 있다. Han은 고등학생의 창의적 사고와 관련된 변수 예측을 위해 

SHAP 지수를 활용하였다(Han, 2023). Seo는 사범대 과학교육 전공생의 전공만족도 및 학업만족도 영향 분석을 위
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해 SHAP을 활용하였다(Seo et al., 2023). Seo는 SHAP의 특장점인 개별 변인의 영향력 뿐만 아니라 집단 전체에 

대한 영향력 분석 또한 밝힐 수 있다는 특징을 활용하여 과학교육과 재학생의 전공 및 학업 만족도를 지원하기 위한 

방법론을 제안하였다. 본 연구에서는 SHAP 기법을 CNC 가공 공정 데이터에 적용하여 공정 과정에서 제품 불량 여

부에 영향을 미치는 공정 변수를 규명하여 공정 품질 향상에 기여하는 연구를 수행하고자 한다. 

2.2 CNC 가공 공정 및 관련 선행 연구

CNC 가공 공정은 원재료를 절삭하여 형상을 가공하는 공정으로, 금속 절단, 연삭, 밀링과 같은 기존 기계 가공과 

동일한 기능을 수행하지만, 컴퓨터를 통해 가공을 수행하는 공정이다. 컴퓨터를 통해 가공을 수행하므로, CNC 가공 

공정을 통해 제작된 제품은 수작업으로 표현하기 힘든 작업을 구현하는데 용이하다(Lee, 2017). 따라서, CNC 가공 

공정에서는 사전 프로그래밍 된 컴퓨터 소프트웨어를 이용하여 공장의 도구나 기계를 제어하며, 가공 언어(G-code)

를 통해 기계의 좌표나 속도, 위치 등을 정밀하게 조절하여 제어한다. 

이러한 특징을 바탕으로 높은 난이도의 형상을 정밀하게 구현할 수 있으며, 데이터 관리 및 공정 관리를 통해 다

수의 복제 생산이 가능하다. 특히 다른 공정 기법과는 달리 제품의 재질이나 형상에 크게 구애받지 않아 금형 물품뿐

만 아니라 목업 제품 제작에도 사용 가능하며, 비행기나 자동차 등 크고 복잡한 형상을 가진 제품들 역시 효율적으로 

생산 가능하다는 장점을 지닌다. 많은 산업 분야의 생산 작업에 CNC 가공 공정을 사용한다는 점에서 높은 수준의 

공정 관리는 매우 중요하다. 그러나 CNC 가공 공정 특성 상 절삭 공구의 마찰에 의한 마모나 파손으로 한계치에 

도달할 경우 가공 정밀도가 급격히 떨어진다. 이러한 특성에 따라 CNC 가공 공정에서 제품 불량 여부에 영향을 미

치는 원인을 규명하는 것은 공정 품질의 기본인 균일한 제품 생산 및 수율 향상을 위해 중요하다.

본 연구에서는 설명가능한 인공지능 기법인 SHAP로 공정에 미치는 주요 변수를 확인하고 제품 불량의 원인을 

규명하기 위해 자동차 부품 J사 공장의 CNC 가공 공정 데이터를 활용하고자 한다. CNC 가공 공정은 헤드, 드릴, 

슬롯커터, 탭, 페이스 밀링 커터 등과 같은 절삭 공구를 이용하여 제품 성형을 하며, 이러한 절삭 가공 과정에서 절삭 

공구가 마모되거나 순간적인 절삭력 약화로 인한 불량 제품이 생겨날 수 있다. 반대로 절삭력이 기준치보다 증가할

경우 공작 기계의 수명이 단축될 수 있어 CNC 가공 공정에서의 제품 불량률 개선은 공정 품질 개선을 위해 유의한 

연구라고 볼 수 있다. 

선행 연구 분석을 통해 기존 CNC 가공 공정에서 공정 불량 개선 연구의 필요성, 인공지능 기법을 이용한 CNC 

가공 공정 불량 개선 연구 가능성을 확인하였다. Kim et al.(2022)는 CNC 공정 품질 예측 및 불량 원인 분석을 위해 

공정 조건(입력) 변수만을 이용하는 비지도 학습 기법 중 하나인 Isolation Forest 기법을 활용하였다. 하지만, 불량 

제품을 판단하는 기준으로 각 사이클에서 데이터의 패턴이 유사한 경우 정상품, 상이한 경우를 불량품으로 구역화하

여 인위 분리한 점,  Isolation Forest 기법을 활용하여 불량 원인을 분석하였으나, 해당 변수가 어떠한 영향으로 인

해 불량이 야기되었는지의 원인을 제공하기에 부족한 점이 있다. Han은 트리 기반 분류 알고리즘을 통해 CNC 가공

의 불량 예측 모델 프레임워크를 제안하였으나, 인공지능 기법의 블랙박스 특성에 의해 불량의 원인을 규명하기에는 

한계가 있다(Han, 2022). Ju et al.(2023)은 실험계획법과 머신러닝 기법을 활용한 CNC 절삭공정 개선과 품질예측

모델 개발 사례 연구를 수행하였다. 불량 분류 모델 개발을 위하여 로지스틱 회귀, 랜덤포레스트, 서포트벡터머신의 

기법을 활용하여 모델 성능 평가를 통해 최적 품질 예측 모델을 개발하였으나, CNC 공정에서 영향을 미치는 개별 

변수들이 불량품 제작에 어떤 영향을 미치는지의 원인을 규명하기에는 다소 한계가 있다.본 연구는 이를 보완하기 

위해 설명가능한 인공지능을 활용하여 CNC 가공 공정에서의 제품 불량에 대한 변수 별 원인을 규명하여 공정 불량

에 영향을 미치는 세부 요인들을 상세 분석하고자 하며, 본 연구 결과를 통해 공정 품질 개선에 기여하고자 한다. 
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3. 연구 방법

본 논문의 연구 방법은 총 4단계로, 제1단계는 데이터 수집 및 전처리, 제2단계는 모델 학습, 제3단계는 모델 성능 

비교, 제4단계는 주요 변수 추출로 구성된다(Figure 1). 데이터 수집 및 전처리를 위해 인공지능 중소벤처 제조 플랫

폼에서 제공하는 Open AI 데이터셋을 활용하고, 부스팅 기반 알고리즘을 활용하여 모델 학습을 수행한다. 이후, 성

능 지표를 기준으로 학습을 진행한 모델들의 성능을 비교하여 최종 모델을 선택한다. 이후 SHAP을 활용하여 CNC 

공정에 영향을 미치는 주요 변수를 추출하고, 세부 원인을 규명한다. 

Figure 1. Methodology Process

3.1 데이터 수집 및 전처리

Independent variable Unit Independent variable Unit

X_ActualPosition mm Z_ActualVelocity mm/s

X_ActualVelocity mm/s Z_ActualAcceleration mm/s/s

X_ActualAcceleration mm/s/s Z_SetPosition mm

X_SetPosition mm Z_SetVelocity mm/s

X_SetVelocity mm/s Z_SetAcceleration mm/s/s

X_SetAcceleration mm/s/s Z_CurrentFeedback A

X_CurrentFeedback A Z_DCBusVoltage V

X_DCBusVoltage V Z_OutputCurrent A

X_OutputCurrent A Z_OutputVoltage V

X_OutputVoltage V Z_OutputPower kw

X_OutputPower kw S_ActualPosition mm

Y_ActualPosition mm S_ActualVelocity mm/s

Y_ActualVelocity mm/s S_ActualAcceleration mm/s/s

Y_ActualAcceleration mm/s/s S_SetPosition mm

Y_SetPosition mm S_SetVelocity mm/s

Y_SetVelocity mm/s S_SetAcceleration mm/s/s

Y_SetAcceleration mm/s/s S_CurrentFeedback A

Y_CurrentFeedback A S_DCBusVoltage V

Y_DCBusVoltage V S_OutputCurrent A

Y_OutputCurrent A S_OutputVoltage V

Y_OutputVoltage V S_OutputPower kw

Y_OutputPower kw S_SystemInertia kg*m^2

Z_ActualPosition mm

Table 1. Independent variables of CNC process data
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본 논문은 KAIST에서 제공하는 인공지능 중소벤처 제조 플랫폼(KAMP)의 CNC머신 AI 데이터셋을 사용한다

(KAIST, 2020). 이 데이터는 2020년 10월 19일부터 2020년 10월 23일까지 자동차 부품의 CNC 가공 공정에서 

수집되었다. 독립변수로 사용한 변수는 Table 1에서 확인할 수 있으며, 종속변수는 ‘PassOrFail’로, 양품은 0, 불량

품은 1로 표시된다. 본 연구에서는 머신러닝 모델에 CNC 가공 공정 데이터를 학습시키고, SHAP 기법을 통해 CNC 

가공 공정 과정에서 영향을 미치는 주요한 변수들을 도출하여 제품 불량의 원인을 제시함으로써 CNC 가공 공정 품

질 향상 방법론을 제안하고자 한다.

3.2 모델 학습

본 연구에서는 부스팅(Boosting) 알고리즘 기반의 모델을 사용하여 모델 학습을 수행한다. 부스팅 알고리즘은 학

습 모델의 성능 향상을 위해 분류기를 조정하는 개념에서 시작된다. 이 알고리즘은 데이터를 정제하여 여러 개의 분

류 모델을 생성하는 방식으로 작동된다. 여러 개의 단순한 분류기를 조합하여 복잡한 분류기보다 우수한 성능을 달

성하는 것이 목표이다. 각 단계에서 이전 단계의 학습 결과를 바탕으로 다음 단계의 분류 모델의 학습 데이터에 대한 

가중치를 조정한다. 이 과정을 통해 이전 단계의 학습 결과가 다음 단계의 학습 결과에 영향을 미치게 된다. 따라서 

학습이 진행될수록 분류 경계선 상의 데이터의 가중치가 증가하여 더욱 강력한 분별력을 갖출 수 있게 된다. 본 연구

에서는 AdaBoost, GBM, XGBoost, LightGBM, CatBoost 총 5가지 부스팅 알고리즘 기반의 모델을 사용하여 학습

을 진행한다.

3.2.1 AdaBoost

AdaBoost(Adaptive Boosting)는 부스팅 알고리즘 중에서도 가장 기본적인 기법으로, 약한 분류기들이 순차적으

로 학습하고 이를 조합하여 강한 분류기를 형성하는 알고리즘이다(Freund et al., 1999). 약한 분류기들은 서로 상호

보완적으로 동작하며 순차적으로 학습한다. 이 알고리즘은 초기에 학습된 분류기가 오분류한 샘플에 가중치를 부여

하고, 이를 다음 분류기의 학습에 사용하여 이전 분류기의 오차를 보완한다. 이 과정을 반복하여 각 분류기가 더 중

요하게 간주되는 데이터에 집중하여 학습한다. 최종적으로 이렇게 학습된 약한 분류기들을 조합하여 강한 분류기를 

형성하며, 이는 전체 모델의 성능을 향상시키는 데 기여한다. 이 알고리즘의 주요 이점 중 하나는 이전 분류기가 잘

못 분류한 샘플에 더욱 집중하여 학습하므로, 전반적인 성능 향상에 도움을 준다는 점이다. 

3.2.2 GBM

그래디언트 부스팅 머신(Gradient Boosting Machine, GBM)은 부스팅 알고리즘의 한 종류로, 남은 잔차

(Residual)를 개선하여 모델을 최적화하는 방법을 사용한다(Friedman, J. H., 2001). 부스팅은 초기에는 간단한 모

델로부터 시작하여 반복적으로 모델을 개선해 나가는 방식으로 동작한다. 그래디언트 부스팅은 이러한 잔차를 줄여

주는 최적의 파라미터를 찾기 위해 경사하강법(Gradient Descent)을 사용한다. 경사하강법은 손실 함수(Loss 

Function)의 기울기를 따라 가장 가파른 경사로 이동하여 손실을 최소화하는 방향으로 모델을 업데이트한다. GBM

은 이를 활용하여 각 단계에서 잔차를 가장 효과적으로 줄이는 방향으로 모델을 개선한다. 이러한 방식으로 GBM

은 강력한 예측 모델을 구축할 수 있으며, 특히 높은 성능을 보이는 모델 중 하나이다. 그러나 GBM은 과적합의 

위험이 있기 때문에, 샘플링이나 정규화와 같은 기술을 활용하여 이를 완화하고 모델의 일반화 성능을 향상시킬 필

요가 있다.
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3.2.3 XGBoost

XGBoost(eXtreme Gradient Boosting) 알고리즘은 캐글(Kaggle) 등 다양한 데이터 분석 대회에서 뛰어난 성적

을 거두는 알고리즘으로, 주로 수치 데이터 예측 모델로 활용되고 있다. XGBoost는 탐욕 알고리즘(Greedy algo-

rithm)을 사용하여 내부에 생성된 다양한 모델들의 성능을 보완하는 가중치를 탐색한다(Chen and Guestrin, 

2016.). 이 가중치는 CART(Classification And Regression Trees)라 불리는 앙상블 모델을 사용하며, 모든 최종 

노드들이 최종 스코어를 계산하는 데 사용된다. XGBoost는 내부 하위 모델의 앙상블을 통해 과적합 문제를 효과적

으로 해결할 수 있으며, 동시에 병렬 처리를 통해 그래디언트 부스팅 대비 학습 시간을 단축할 수 있는 장점이 있다. 

이 알고리즘은 다양한 하이퍼파라미터 튜닝 옵션을 제공하여 모델의 성능을 최적화할 수 있는 유연성을 가지고 있

다.

3.2.4 LightGBM

LightGBM은 XGBoost와 유사하게 GBM(Gradient Boosting Machine) 기반 알고리즘이다(Ke et al., 2017). 이 

알고리즘의 주요 기술 중 하나는 Gradient-based One-Side Sampling(GOSS)로, 계산 시에 가중치가 작은 개체에 

승수 상수를 적용하여 데이터를 효율적으로 증폭시키는 기술이다. LightGBM은 XGBoost보다 속도와 성능 면에서 

우수하며, 일반적인 GBM 계열 트리의 특징인 level-wise 방식이 아닌 leaf-wise 방식을 통해 트리를 분할한다. 

Leaf-wise 방식은 가장 큰 손실을 가진 노드에 집중하여 분할하는 방식으로, level-wise 방식에 비해 시간적, 메모

리적으로 효율적이다. Level-wise 방식은 트리를 균형적으로 만들기 위해 추가적인 연산이 필요하여 시간적으로 비

효율적이다. 따라서 LightGBM은 대용량 데이터셋에서도 효율적으로 동작하면서 뛰어난 예측 성능을 제공하는 알고

리즘 중 하나이다.

3.2.5 CatBoost

CatBoost는 XGBoost와 유사하게 level-wise 방식으로 트리를 부스팅하는 알고리즘이다. 이 알고리즘은 예측 속

도가 빠르고, 불균형한 데이터에 대해서도 높은 예측 성능을 보이는 특징을 가지고 있다(Prokhorenkova et al. 

2018). CatBoost의 특이한 점 중 하나는 Ordered Boosting이라는 기술을 사용한다는 것으로, 이는 모든 데이터를 

대상으로 잔차 계산을 수행하는 기존 부스팅 알고리즘과는 다르게 일련의 순서를 가지고 데이터의 일부만을 선정하

여 잔차를 계산한다. 이러한 방식은 순서 기준을 랜덤하게 섞어 과적합을 방지하는 데 도움이 되며, 효과적인 예측 

모델을 구축한다. CatBoost는 특히 대용량 데이터셋에서도 뛰어난 성능을 보이면서, 사용자가 매개변수를 조정하기 

쉽도록 설계되어 있는 장점이 있다.

3.3 모델 성능 비교

본 연구에서는 SHAP를 활용하여 CNC 가공 공정의 불량품에 영향을 미치는 주요 변수를 추출한다. 공정의 불량

품에 영향을 미치는 원인을 잘 설명할 수 있는 변수를 추출할 수 있는 모델인지 평가하기 위해 모델 성능을 비교한

다. 주요 변수 추출을 위해 모델 학습에 사용한 AdaBoost, GBM, XGBoost, LightGBM, CatBoost의 성능을 

Accuracy(정확도), Precision(정밀도), Recall(재현율), F1-score 지표를 기준으로 비교한다. Accuracy는 전체 데

이터 중 바르게 예측한 비율이다(Lee et al., 2021). 분류 모델을 평가하기에 가장 기본적인 지표이지만, 데이터 클

래스가 불균형할 경우 성능 지표로 사용하기에 적절하지 않다. Precision은 True로 예측한 데이터 중 실제로 True
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인 비율로, True로 예측한 결과가 얼마나 정확한지를 확인할 수 있다. Recall은 실제 True인 데이터를 True로 예측

한 비율로, 실제 True를 얼마나 잘 예측하는지를 알 수 있다. F1-score는 Precision과 Recall을 동시에 고려하기 

위한 방법으로, Precision과 Recall의 조화평균으로 정의된다. F1-score는 0과 1사이 값으로 1에 가까울수록 분류 

성능이 좋다는 것을 의미한다. 본 논문에서는 Accuracy와 F1-score를 기준으로 모델을 선정한다(Table 2).

Actual Accuracy = 
True False Precision = 

Predicted

True True Positive(TP) False Positive(FP) Recall = 
False False Negative(FN) True Negative(TN) F1-score = ×PrPr

Table 2. Confusion Matrix and Evaluation Metrics

3.4 주요 변수 추출

기존 부스팅 기반 머신러닝 모델들은 변수 중요도를 산출할 때, 기준에 따라 상이한 변수를 추출하여 주요 변수를 

명확히 추출하기에 어려운 점이 존재한다. 예를 들어 XGBoost에서는 Weight, Cover, Gain을 기준으로 변수 중요도

를 판단한다. Weight는 변수별 데이터를 분리하는 데 쓰인 횟수, Cover는 해당 변수로 분리된 데이터 수, Gain은 

Feature를 사용했을 때 줄어드는 평균적인 Training Loss이다. 이와 같은 기준으로 변수 중요도를 산출할 경우 각 

기준마다 중요한 변수들이 상이하게 선정된다. 따라서, 주요 변수를 명확히 추출하기 어렵다. 이를 보완하는 방법이 

Shapley Value를 이용하는 것이다. Shapley Value는 여러 독립변수들의 조합을 기반으로 수행하여 얻은 변수 중요

도의 평균이기에 기준에 따라 다른 변수가 추출되는 기존 기법들의 단점을 보완할 수 있으며, 긍/부정의 영향 역시 

알 수 있다는 장점이 있다. 예를 들어, 어떤 독립변수의 Shapley Value가 음수라는 것은 종속변수의 값을 감소시켰

다는 것을 의미하고, 양수라는 것은 종속변수의 값을 증가시켰다는 것을 의미한다. 본 논문에서 사용하는 CNC 가공 

공정 데이터의 경우, 종속변수가 양품이면 0, 불량이면 1인 점을 고려할 때, 각 공정 변수들이 불량 여부에 양의 영향

력을 미치는지 음의 영향력을 미치는지 알 수 있다는 것이다. 본 연구에서는 SHAP 기법을 사용하여 CNC 가공 공정

에서 불량에 영향을 미치는 원인을 분석하고자 한다. 

4. 연구 실험 및 결과

4.1 데이터 수집 및 전처리

본 연구에서 사용하는 자동차 부품 CNC 가공 공정 데이터 세트는 종속변수인 ‘PassOrFail’을 제외하고, 기계의 

X축, Y축, Z축 및 스핀들 관련 변수들을 비롯하여 총 55개의 변수를 가진다. 그 중 ‘Press_Time’과 같이 공정에 영

향을 미치지 않는 변수들, 이미 잘 통제되어 데이터 세트 전체에 걸쳐 같은 값을 가지는 변수들은 삭제하여 45개 

변수만을 고려한다. 본 연구에서 사용하는 자동차 부품 CNC 가공 공정 데이터 세트는 총 32,048행을 가지는 데이터

이며, 예시는 아래 Table 3과 같다.
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Index Pass Or Fail(Y) X_Actual_Position(X1) X_Actual_Acceleration(X2)
. . .

S_Output_Voltage(X45)

1 0 202 4
. . .

6.96e-07

2 0 200 -13.8
. . .

-5.27e-07

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

32,048 1 163 1.9
. . .

0.158

Table 3. Example of CNC Machining Process Data & Used Feature 

4.2 모델 학습

본 연구의 목적은 공정에서의 제품 불량 여부에 영향을 미치는 원인을 분석하는 것으로, 종속변수가 제품의 양품 

여부이며, 양품 여부를 분류하는 분류 모델을 사용한다. 모델 학습을 위해 부스팅 알고리즘 기반 분류 모델을 사용하

였으며, 사용한 기법은 AdaBoost, GBM, XGBoost, LightGBM, CatBoost로 총 5개이다. 부스팅 알고리즘이란 앙상

블 기법 중 하나로, 초기에 약한 학습기를 설정하여 오차를 수정해 나가면서 강건한 학습기를 만드는 알고리즘이다. 

이전 모델이 오분류일 경우 더 높은 가중치를 부여하여 오분류에 집중하여 이를 더 잘 해결할 수 있는 모델이 되도록 

수정해 나간다. 본 논문에서는 부스팅 알고리즘 기반의 모델들을 선정하여 학습에 사용한다. 모델 학습을 위해 학습, 

검증 데이터 비율을 9:1로 나누어 실험을 진행한다. 모델 학습에 사용된 학습 데이터는 28,843개, 검증에 사용된 검

증 데이터는 3,205개이다. 

4.3 모델 성능 비교

Accuracy Precision Recall F1-score

AdaBoost 0.93 0.88 0.89 0.89

GBM 0.95 0.91 0.91 0.91

XGBoost 0.97 0.93 0.95 0.94

LightGBM 0.97 0.93 0.95 0.94

CatBoost 0.97 0.93 0.96 0.95

Table 4. Comparison of model’s performance 

AdaBoost, GBM. XGBoost, LightGBM, CatBoost 모델 성능 결과는 Table 4와 같다. Accuracy의 경우 

CatBoost가 0.97로 가장 높은 성능을 보였고, Precision과 Recall의 조화 평균인 F1-score의 경우도 CatBoost가 

0.95로 가장 높은 성능을 보였다. 성능 비교 결과에 따라 주요 변수 추출을 위한 SHAP 기법에 사용될 분류기로 

CatBoost를 선정하여 실험을 진행한다.
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4.4 주요 변수 추출

Figure 2는 Python 프로그래밍 CatBoost 모듈에 내장되어 있는 함수를 활용해 특징 중요도를 산출한 결과이다. 

가장 높은 중요도를 갖는 변수인 ‘9. X_OutputCurrent’는 CNC 가공 기계의 X축 실제 출력 전류이다. 기계에 설정된 

전류인 ‘18. X_CurrentFeedback’와 달리 실제 출력 전류는 중요도가 높다고 평가됨을 알 수 있다. 두 번째로 높은 

중요도를 갖는 변수인 ‘37. S_SetPosition’은 CNC 가공 기계에 입력된 스핀들의 설정 위치이다. 스핀들의 실제 위치

인 ‘34. S_ActualPosition’는 아홉 번째로 높은 중요도를 갖는 변수인 것을 보면 기계에 입력된 스핀들의 설정 위치

와 실제 위치는 모두 중요하다고 볼 수 있다. 세 번째로 높은 중요도를 갖는 변수인 ‘41. S_DCBusVoltage’는 CNC 

가공 기계에 입력된 스핀들의 설정 전압이다. 스핀들의 실제 전압인 ‘43. S_OutputVoltage’와 달리 기계에 입력된 

스핀들의 설정 전압의 중요도가 높다고 평가됨을 알 수 있다. 

Figure 2. Feature Importance Analysis with CatBoost(Python Programming)

Figure 3은 데이터 샘플마다 독립변수의 Shapley Value를 산출하고, 그 절댓값을 평균내어 추출한 결과이다. 가

장 높은 중요도를 갖는 변수는 ‘9. X_OutputCurrent’로, Figure 2와 동일하다. 기계에 설정된 전류인 ‘18. 

X_CurrentFeedback’는 Figure 3에서도 중요도가 낮게 평가된다. 두 번째로 높은 중요도를 갖는 변수 역시 ‘37. 

S_SetPosition’로, Figure 2와 동일하다. 주목할 점으로, 스핀들의 실제 위치인 ‘34. S_ActualPosition’이 세 번째로 

높은 중요도를 갖는 것으로 평가된다. Figure 2에서 아홉 번째로 높은 중요도를 가진 것과 대조되는 점이다. 다음으

로, Figure 2에서 세 번째로 높은 중요도를 갖는 변수인 ‘41. S_DCBusVoltage’는 Figure 3에서는 여덟 번째로 내려

간 반면, ‘20. Y_OutputCurrent’는 Figure 2, 3 모두에서 네 번째로 높은 중요도를 갖는다.
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Figure 3. Shapley Value(Absolute Average Impact on Model Output 

Magnitude)

Figure 4는 데이터 샘플마다 독립변수의 Shapley Value를 산출하고, Shapley Value의 부호와 값을 통해 해당 

변수가 종속변수인 불량에 주는 영향을 그래프로 나타낸 그림이다. 그래프의 X축은 Shapley Value의 값을. 그래프 

Y축의 왼쪽 범례는 절댓값의 크기가 큰 20개의 독립변수를, 그래프 Y축의 오른쪽 범례는 해당 독립변수의 값이 높

으면 적색으로, 낮으면 청색으로 표현한다는 것을 의미한다. 가장 높은 중요도를 갖는 ‘9. X_OutputCurrent’ 변수의 

경우, Shapley Value가 양수인 영역에서 청색으로, 해당 변수의 데이터가 낮은 것을 알 수 있다. 이는 해당 변수의 

데이터 값이 낮아질수록, 종속변수인 불량의 값을 높인다는 의미로, 불량품을 만든다는 의미이다. 반면, Shapley 

Value가 음수인 영역에서 적색으로, 해당 변수의 데이터가 높은 것을 알 수 있다. 이는 해당 변수의 데이터 값이 높

아질수록, 종속변수인 불량의 값을 낮춘다는 의미로, 양품을 만든다는 의미이다. 즉, CNC 가공 기계의 X축 실제 출

력 전류가 높아질수록 양품을, 낮아질수록 불량품을 만든다는 것을 알 수 있다. 마찬가지로, ‘37_S_SetPosition’ 변

수, ‘34. S_ActualPosition’ 변수, ‘20. Y_OutputCurrent’ 변수도 데이터의 값이 높아질수록 양품을, 데이터의 값이 

낮아질수록 불량품을 만든다.

‘26. Z_SetPosition’, ‘15. Y_SetPosition’ 변수의 경우 앞서 나열한 변수들과는 반대로, 데이터의 값이 낮아질수

록 양품을, 데이터의 값이 높아질수록 불량품을 만든다. ‘41. S_DCBusVoltage’, ‘10. X_OutputVoltage’ 변수의 경

우 Shapley Value가 양수인 영역, 음수인 영역 모두에서 적색을 나타내어, 해당 독립변수의 데이터 변화가 종속변수

인 불량품 여부에 일관된 영향을 보인다고 할 수 없다.
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Figure 4. Shapley Value(Impact on Model Output)

5. 결  론

본 연구에서는 설명가능한 인공지능 기법 중 하나인 SHAP를 활용하여 CNC 가공 공정의 불량품에 영향을 미치는 

주요 변수를 추출한다. 먼저, 공정의 불량에 영향을 미치는 원인을 잘 설명할 수 있는 변수를 추출할 수 있는 모델인

지 평가하기 위해 모델 성능을 비교한다. 부스팅 알고리즘 기반 모델인 AdaBoost, GBM, XGBoost, LightGBM, 

CatBoost를 활용하여 모델 학습을 수행하였으며, 가장 성능이 높은 CatBoost 모델의 경우 Accuracy 97%, 

F1-score 95%의 성능으로 불량을 예측할 수 있다. 이 모델에 설명가능한 인공지능 기법인 SHAP를 활용하여 CNC 

가공 공정에서 제품 불량에 영향을 미치는 변수를 추출하였다. Figure 4를 참고하면 변수의 데이터가 증가할수록 

양품을 만드는 독립변수는 ‘9. X_OutputCurrent’, ‘37_S_SetPosition’, ‘34. S_ActualPosition’, ‘20. 

Y_OutputCurrent’ 등이 있다. 따라서 해당 공정에서는 이 변수들이 증가할 수 있도록 관리하여야 한다. 또한, 변수의 

데이터가 감소할수록 양품을 만드는 독립변수는 ‘26. Z_SetPosition’, ‘15. Y_SetPosition’ 등이 있다. 이 변수들은 

감소할 수 있도록 관리하여야 한다. ‘41. S_DCBusVoltage’, ‘10. X_OutputVoltage’ 변수와 같이 불량품 여부에 일

관된 영향을 보이지 않는 변수들은 상대적으로 덜 주요한 변수로 보이므로, 앞서 일관된 영향을 보이는 변수들의 관

리가 우선되어야 할 것이다.
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기존의 CNC 관련 연구로는 제품 불량 예측을 위한 연구, 공정 설비 손상 예방을 위한 연구와 같이 공정 불량에 

간접적인 영향을 미치는 연구들이 주로 선행되어 왔으며, 공정 불량에 직접적인 영향인 불량이 일어나는 원인에 대

한 세부적인 분석을 위한 연구가 부족하였다. 본 연구에서는 Shapley Value를 활용하여 우선적으로 관리되어야 할 

주요 변수들을 추출하고, 해당 변수들에 대한 세부적인 분석을 통해 CNC 공정 불량에 영향을 미치는 직접적인 요인

을 연구 결과로 제시하였다. 본 연구 결과는 제품 불량의 원인을 공정 변수의 세부 분석을 통해 명확한 원인을 규명

하여 공정 불량에 직접적인 영향을 미치는 결과를 도출하였다는 점에서, 그리고 특정 기준에 따라 상이한 변수들이 

추출되는 기존 머신러닝 기법과 달리 주요 변수를 설명력 있게 추출할 수 있는 SHAP 기법을 활용하여 CNC 공정 

불량에 미치는 변수 영향력을 일관되고 정확하게 설명할 수 있다는 점에서 연구적인 의의가 있다. CatBoost를 활용

한 변수 중요도 산출 결과와 Shapley Value를 활용한 주요 변수 추출 결과를 비교하여 이를 확인하였으며, 주요 독

립변수들의 데이터 변화에 따라 종속변수에 어떠한 영향을 미치는지 알 수 있었다. 본 연구 결과는 추후 CNC 가공 

공정 데이터의 불량 개선을 위한 연구로 활용될 수 있다. 향후 연구로, CNC 가공 공정의 불량 여부에 영향을 미치는 

주요 변수들을 제어하여 생산 과정에서의 불량품 생산을 조기에 예방할 수 있는 실시간 모니터링 시스템을 구축하고

자 한다.
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