
1. 서 론

반도체 산업은 스마트폰과 태블릿 등 모바일 기기에서
부터 자동차와 로봇 분야에 이르기까지 여러 산업의 큰 
영향을 미치며 빠르게 성장해 나가고 있다. 반도체 제조 
공정은 전자산업에서 가장 복잡하고 정밀성이 요구되는 
공정으로, 빠른 기술의 변화와 높은 불확실성으로 인하여 
적절한 과학기술적 방법론과 생산전략이 필수적이다. 반도
체 공정의 흐름은 대표적으로 wafer fabrication (Fab 
공정), 프로브 검사(probe test), 조립 공정(assembly) 
그리고 패키지 검사(Package test)로 구성되어 있다 [1]. 
Fab 공정을 거치면서 한 장의 웨이퍼 위에 수천 개의 
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집적회로(integrated circuit, IC) 칩(chip)이 생성된다. 
프로브 검사는 웨이퍼에 생성된 ic칩이 정상적인 전기적 
특성을 보이는지 검사하여 양/불량을 판별하는 단계이
다. 조립 공정은 만들어진 칩들을 분리하여 전기적⋅물
리적 특성을 향상시키고 외부의 물리적 충격으로부터 
칩을 보호하기 위한 공정이다. 패키지 검사는 조립된 
칩들의 전기적 특성과 신뢰성을 검사하여 최종적으로 
양품과 불량품을 구분하는 단계이다. 완성된 반도체 칩
들은 preconditioning test을 포함하여, TCT (thermal 
cycling test), THT (temperature/humidity test), HAST 
(highly accelerated stress test) 등과 같은 다양한 신
뢰성 시험들을 거치게 된다.

Preconditioning test는 패키지의 수분 흡습에 따른 
불량 발생 정도를 평가하기 위해 수행되는 테스트로서, 
테스트 과정에서 수분과 온도, 전기적 특성 등 다양한 계
측인자가 포함된다 [2]. 그림 1은 preconditioning test
의 과정을 보여준다.
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반도체 공정이 복잡해지고 고려할 변수가 많아지면
서, 테스트 공정의 시간과 비용은 계속해서 증가하고 
있다. Preconditioning test를 통과한 칩이 다른 신뢰
성 검사들을 통과하는지 미리 예측할 수 있다면, 불량 
칩에 대하여 수행되는 테스트의 비용과 시간을 절감할 
수 있기 때문에 매우 효율적일 것이다.

본 연구에서는 반도체 테스트 공정에서 실제로 계측
된 preconditioning test의 데이터를 바탕으로 최종적
인 양/불량 여부를 예측하는 예측 모델을 구현하고자 
한다. Preconditioning test를 통과한 칩의 테스트 측
정값을 입력 인자로 하여 최종검사에서의 양/불량 여
부를 예측하여 분류하는 학습 모델을 구축하는 것이다. 
이를 통해 조기에 불량 제품을 선별 폐기하고 신속하
게 양품으로 전환 생산하여 반도체 제조 생산성 향상 
및 비용 절감 효과를 기대할 수 있다.

2. 실험 방법

2.1 데이터 전처리

그림 2에서 보여주듯이 예측 모델링의 첫 번째 단계
는 데이터 전처리 작업이다. 테스트 과정에서 계측된 

수십 가지의 변수들 중 종속변수에 영향을 주는 독립
변수들을 선별하였다. 동시에, 종속변수와 관련이 없는 
변수들은 모델링의 효율성과 정확성을 위하여 제거하
였다. 변수 선택의 기법은 상관관계 분석(correlation 
analysis), 카이스퀘어 검정(chi-square test) 등의 통
계적 분석과 반도체 지식을 바탕으로 수행되었다.

변수 선택 외에도 결측 값(missing value)과 이상 값
(outlier)을 제거하는 작업을 수행하였다. 계측되는 데이
터의 수가 대단히 많고, 장비의 오작동이 발생하기 때문
에 데이터에는 대부분 결측 값과 이상 값이 포함된다. 
결측 값과 이상 값 역시 정확한 모델을 구축하는 데 있
어 방해 요인으로 작용하므로 제거하였다. 본 연구에서
는 비지도 이상치 탐지 기법(unsupervised anomaly 
detection)을 사용하여 이상 값을 제거하였다 [3].

2.2 데이터 불균형 해결

현실에서 마주하게 되는 데이터의 상당수는 불균형 
상태에 놓여 있고 [4], 이것은 알고리즘의 예측 성능을 
저하시키는 주된 요인 중 하나이다 [5]. 칩의 양/불량을 
구분하는 모델을 구축하기 위해서는 데이터의 불균형 문
제를 해결해야 한다. 본 연구에서는 SMOTE (synthetic 
minority over-sampling technique) 기법을 활용해 
데이터 불균형 문제를 해결하였다. SMOTE 기법은 다
수 계층의 과소추출과 소수 계층의 과다추출의 조합으
로 데이터 불균형 문제를 해결하는 방법이다. 이 기법
은 샘플링의 방법으로 kNN 기법을 사용하여 새로운 
소수 계층의 데이터를 생성하는 방식으로, 소수 계층의 
결정 경계를 넓히는 효과를 통해 기존의 복원 샘플링 
기법이 지니고 있던 데이터 과적합(overfitting) 문제를 
해결할 수 있다 [6].

Fig. 1. Preconditioning test procedure. 

Fig. 2. Overview of the prediction modeling procedure.
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2.3 예측 모델 구축

가공한 데이터를 바탕으로 예측 모델을 구축하는 단
계로, 변수로 선택된 특성(feature)들이 독립변수를 구
성하고, 여러 가지 기준에 의하여 양품과 불량품으로 
구분된 범주형 변수를 종속변수로 활용하여 분류모델
을 구축하였다. 본 연구에서는 분류 문제를 다루는 다
양한 분류(classification) 알고리즘을 활용하여 알고리
즘별 성능을 비교 분석해 보았다. 

학습에 소요되는 시간이 짧고 결과 해석이 용이한 
의사결정나무(decision tree) [7], 인스턴스 기반 학습
의 가장 간단한 알고리즘인 kNN [8], 선형 모델로 분
류 문제를 해결하는 로지스틱 회귀분석, 패턴 인식이나 
딥 러닝(deep learning) 등 다양한 분야에 응용되는 
인공신경망 [9], 최적의 초평면으로 분류 문제를 해결
하는 SVM 기법 [10], 이와 함께 랜덤 포레스트(이하 
RF) 기법을 사용하여 예측 모델을 구축하였다. RF 알
고리즘은 분류, 회귀 분석 등에 사용되는 앙상블 학습 
방법의 일종으로, 다른 분류 알고리즘에 비해 월등히 
높은 정확성을 가지고 있다 [11]. 또한 모델 구축 시 
결정해야 하는 매개변수의 수가 적고, 그 값들에 덜 

민감하기 때문에 모델 구축이 용이하다 [12].
본 연구에서는 R의 기계학습 알고리즘을 사용하여 

양/불량 예측 모델을 구축하였고, 각 알고리즘에 사용
된 R 패키지와 최적의 매개변수는 표 1과 같다.

2.4 양/불량 예측

Step 1에서 step 3까지의 단계적인 과정을 거치면서 구
축된 분류 모델은 새로운 칩의 테스트 데이터를 바탕으로 
양/불량을 예측하게 된다. 새로운 칩의 preconditioning 
test 데이터를 구축된 모델에 넣게 되면, 해당 칩이 최종
적으로 양품일지 불량품일지 예측할 수 있는 것이다.

3. 결과 및 고찰

3.1 실험 데이터

본 연구에서는 양/불량 예측 모델의 효용성을 입증
하기 위해 반도체 테스트 공정의 실제 데이터를 사용
하였다. 실험에 사용된 데이터는 반도체 칩의 테스트 
데이터로, 총 2,892개의 데이터로 구성되었다. 데이터
는 연속형의 독립변수와 범주형의 종속변수로 이루어
져 있고, 정상으로 분류된 칩 2,815개, 불량으로 분류
된 칩 77개로 구성되어 있다. 데이터의 양/불량 비율
은 9 대 1로 범주 간 매우 심한 불균형을 이루고 있
다. 실험 결과의 안정성 확보를 위하여 10-fold cross 
validation으로 데이터를 처리하고 실험을 진행하였다 
[13]. 이렇게 처리된 데이터의 구성은 표 2에서 확인할 
수 있다. 또한, 효과적이고 합리적인 테스트를 위해 데
이터에 대한 정규화 작업을 진행하였다. 변수마다 측정 
인자와 범위, 단위 등이 다 다르기 때문에 정확한 결과 
값을 얻기 위해서는 데이터의 정규화 작업이 필수적이
다. 정규화의 방법으로는 z-score를 사용하였다.

Algorithm Package Optimal parameters

D-tree C50 model : tree, trials : 20 

kNN class k value : 3

Logistic stats family : binomial, link : logit

ANN nnet hidden layer : 2

SVM Ksvm kernel : rbfdot, cost : 1

RF randomForest ntree : 500, mtry : 4

Table 1. R packages and optimal parameters of the prediction models.

Data Class Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Fold 6 Fold 7 Fold 8 Fold 9 Fold 10

Train
Good 2,339 2,339 2,337 2,338 2,334 2,341 2,338 2,346 2,338 2,337

Bad 263 263 265 265 259 262 265 267 267 266

Test
Good 259 259 260 259 256 258 259 261 261 260

Bad 31 31 30 30 33 31 30 28 28 29

Table 2. 10-fold cross validation data for an experiment.
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3.2 실험 성능 평가

분류문제에 일반적으로 사용되는 성능 척도는 정확
도(accuracy)로, 그림 3에서 보여주는 혼동행렬을 통
해 구할 수 있다. 하지만 범주 간 불균형이 심한 데이
터의 경우는 대부분의 관측치가 특정 범주에 편향되어 
분포하기 때문에, 기존의 정확도를 성능 평가 척도로 
사용하기 어렵다. 이 경우는 거의 모든 데이터를 다수 
범주로 분류하게 되고, 90% 이상의 높은 정확도를 얻
게 된다. 하지만 소수 범주에 속한 데이터를 거의 판
별하지 못하는 커다란 문제점을 지니게 된다.

따라서 본 연구에서는 성능 평가 요소로 기존의 정확
도를 대신하여, 불균형 데이터 분류 문제에서 평가척도
로 사용되는 민감도(sensitivity)와 특이도(specificity)의 
기하평균(이하 GM)을 사용하였다 [14]. GM은 식 (1)과 
같다.

× (1)

민감도는 실제 불량으로 분류된 칩 대비 모델이 올
바르게 불량으로 예측한 경우의 비율을 의미하고 식 
(2)와 같이 구할 수 있다. 특이도는 실제 정상으로 분
류된 칩 대비 모델이 올바르게 정상이라고 예측한 경
우의 비율을 의미하고 식 (3)과 같이 구할 수 있다. 
GM은 민감도와 특이도의 곱의 제곱근으로 계산되어 
지며, 불균형 데이터의 분류 문제에서 기존의 정확도가 
가진 한계를 뛰어넘을 수 있는 성능 평가 방법이다.

 
 (2)

 
 (3)

3.3 실험 결과

표 3은 RF 알고리즘을 이용하여 모델을 구축했을 때, 
데이터의 불균형 정도에 따른 성능의 차이를 나타낸 
것이다. SMOTE(100:100)은 소수계층의 과다추출과 다
수계층의 과소추출 비율이 동일한 샘플링 환경을 의미
한다. 

SMOTE(200:100)부터 SMOTE(500:100)은 소수계층
의 과다추출 샘플링 개수를 점진적으로 증가시킨 것이
다. 불량 칩 데이터의 샘플링을 과도하게 수행할수록 
예측 정확도가 낮아지는 것을 확인 할 수 있었다. 또
한, SMOTE 기법을 적용하지 않고 구축한 모델의 경
우는 GM이 72%로, SMOTE 기법을 적용한 모델과 비
교하여 GM이 상당히 떨어짐을 알 수 있었다. 양/불량
의 비율을 동일하게 하여 샘플링한 SMOTE(100:100)
의 경우가 가장 높은 성능을 보였다. 표 4는 본 연구
에서 제안한 양/불량 예측 방법을 다양한 기계학습 알
고리즘으로 적용하여 모델 간 성능을 비교한 것이다. 
가장 높은 성능을 보였던 SMOTE(100:100)의 경우는 
알고리즘별로 큰 성능의 차이를 보이지 않았다. 하지만 
SMOTE를 적용하지 않은 경우는 알고리즘에 따라 최
대 47%의 큰 성능 차이를 보였다. RF 알고리즘을 사
용하여 구축한 예측 모델이 가장 우수한 성능을 보였
고, 인경 신경망 알고리즘을 사용한 예측 모델이 비슷
한 성능으로 그 뒤를 이었다.

주목할 점은 인공 신경망 모델이 민감도 기준 98%
의 예측 정확도를 나타냈다는 것이다. 이것은 인공 신

Fig. 3. Confusion matrix.

Dataset Sensitivity Specificity GM

SMOTE (100:100) 95% 92% 93%

SMOTE (200:100) 81% 93% 90%

SMOTE (300:100) 69% 95% 81%

SMOTE (400:100) 66% 97% 79%

SMOTE (500:100) 53% 99% 72%

Without using SMOTE 23% 99% 47%

Table 3. Performance of RF for different degrees of imbalance.
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경망 알고리즘 모델이 소수 범주 분류 문제에서 우수
한 예측 성능을 보일 수 있다는 것이다. 또한, SMOTE
를 적용하지 않은 모델에서, 의사결정나무 알고리즘을 
사용하여 구축한 모델이 다른 알고리즘들과 비교하여 
민감도를 기준으로 높은 예측 성능을 보였다. 이는 곧, 
의사결정나무 알고리즘은 데이터가 불균형한 경우에도 
어느 정도 예측 성능을 낼 수 있음을 의미한다. 반대로 
SVM 알고리즘은 데이터가 불균형할 경우 매우 낮은 
예측 성능을 보였다. SVM 알고리즘은 SMOTE의 적용 
여부에 따라 매우 큰 예측 성능의 차이를 보였다.

4. 결 론

본 논문에서는 반도체 테스트 공정에서 생성된 데이
터를 바탕으로 반도체 칩의 양/불량을 판별할 수 있는 
예측 모델을 제안하였다. 예측 모델은 반도체 테스트 데
이터를 바탕으로 데이터 전처리 과정과 데이터의 불균
형 문제를 해결하는 과정을 거쳐, 기계학습 분류 알고리
즘을 통하여 구축되었다. 구축된 예측 모델은 precon- 
ditioning test 데이터를 통해 최종적인 반도체 칩의 
양/불량 여부를 예측하게 된다. 이러한 예측 모델을 
이용하면, 추가적으로 진행되는 테스트에 소모되는 시
간과 비용 모두를 절약할 수 있을 것이다. 또한, 변수
별 분석이나 상관분석이 가능해지므로 제조 공정 능력 
향상에 기여할 수 있을 것이다.

실험 결과, SMOTE 기법을 사용한 dataset이 일반 
dataset보다 예측 성능이 높았다. 알고리즘별 비교에서
는 RF 알고리즘이 가장 뛰어난 성능을 보였다. SMOTE 
기법 미적용의 불균형 dataset에서는 decision tree 알
고리즘이 74%로 가장 우수한 성능을 보였고, SVM 알
고리즘이 27%의 가장 저조한 성능을 보였다. SMOTE 
기법을 사용한 경우는 알고리즘별 최대 4% 내외의 성
능 차이를 보였지만, SMOTE 미적용의 경우는 최대 
47%의 성능 차이를 보였다.
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Dataset Model Sensitivity Specificity GM

SMOTE

(100:100)

D-tree 93% 87% 90%

kNN 96% 82% 89%

Logistic 95% 87% 91%

ANN 98% 87% 92%

SVM 95% 87% 91%

RF 95% 92% 93%

Without 

using 

SMOTE 

D-tree 56% 98% 74%

kNN 19% 99% 43%

Logistic 31% 99% 56%

ANN 38% 99% 61%

SVM 8% 99% 27%

RF 23% 99% 47%

Table 4. Experiment result (for all of the methods).
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