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요    약

4차 산업 명 시 의 도래와 함께 스마트 팩토리의 개념이 두되면서 설비가동률과 생산성에 악 향을 미치는 설비 오류의 발생

을 데이터 분석 기법을 통해 측하고자 하는 노력이 이루어지고 있다. 데이터 분석 기법을 활용하여 설비 오류를 측하기 해서

는 설비 오류가 발생한 상황과 설비 오류 유형을 명시한 데이터인 설비 오류 이력이 필요하다. 하지만 많은 제조 장에서는 설비 
오류 유형이 정확하게 정의/분류가 되지 않아 설비를 운 하는 작업자가 자신의 경험  단에 의거하여 정형화되지 않은 텍스트의 

형태로 설비 오류 유형을 작성하고, 이에 따라 데이터 분석 기법의 용이 어렵다. 따라서 본 논문에서는 수기로 작성된 설비 오류 

이력을 활용하여 설비 오류 유형을 악하고 구조화하기 한 구  네트워크 구축 방법을 제안하고자 한다. 구체 으로, 단어를 쓰임
새에 따라 분류한 용도 딕셔 리를 활용하여 비정형의 텍스트 데이터로부터 설비 오류 유형을 의미하는 구 을 추출하고, 추출된 

구  간의 유사도를 계산하여 네트워크를 구축한다. 제안하는 방법의 성능을 실제 제조 기업의 설비 오류 이력 데이터를 활용하여 

검증하 으며, 본 연구의 결과는 텍스트 데이터에 기반한 설비 오류 유형 구조화와 나아가서는 설비 오류 발생 측에 이용할 수 
있을 것을 기 한다.

☞ 주제어 : 스마트 팩토리, 설비 오류, 구  네트워크, 텍스트 마이닝, 인공신경망, word2vec 

ABSTRACT

In the era of the 4-th industrial revolution, the concept of smart factory is emerging. There are efforts to predict the occurrences 

of facility errors which have negative effects on the utilization and productivity by using data analysis. Data composed of the situation 

of a facility error and the type of the error, called the facility error log, is required for the prediction. However, in many manufacturing 

companies, the types of facility error are not precisely defined and categorized. The worker who operates the facilities writes the type 

of facility error in the form with unstructured text based on his or her empirical judgement. That makes it impossible to analyze data. 

Therefore, this paper proposes a framework for constructing a phrase network to support the identification and classification of facility 

error types by using facility error logs written by operators. Specifically, phrase indicating the types are extracted from text data by 

using dictionary which classifies terms by their usage. Then, a phrase network is constructed by calculating the similarity between the 

extracted phrase. The performance of the proposed method was evaluated by using real-world facility error logs. It is expected that 

the proposed method will contribute to the accurate identification of error types and to the prediction of facility errors.

☞ keyword : Smart factory, Facility error, Phrase network, Text mining, Artificial neural network, word2vec
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1. 서   론

다수의 제조 장에서 하나의 제품은 다양한 공정과 

해당 공정을 구성하고 있는 여러 개의 설비를 거쳐 생산

된다[1]. 실제로 자동차 산소 센서를 생산하는 국내 제조 

기업에서 산소 센서는 센서 외주 공정, 센서 직선 라인 공

정, 센서 조립 검사 공정, 마지막으로 센서 포장 공정의 

총 네 가지 공정을 거쳐 생산된다. 이 네 가지 공정은 단

순하게 하나의 설비로 구성되어 있지 않고 11가지 종류

의 23개 설비로 구성되어 있다. 한, 이 23개 설비는 독
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(그림 1) 제안 방법 도식

(Figure 1) Framework of the proposed method

립 으로 운 되는 것이 아니라 서로 종속 인 계로서 

특정 설비의 오류가 발생할 경우 해당 설비뿐만 아니라 

다른 설비의 운행에도 악 향을 미친다. 오류로 인해 설

비 정지가 발생한다면 설비가동률은 감소할 것이며 공장

의 생산성 한 감소할 것이다.

이처럼 생산성에 큰 향을 끼치는 설비 오류를 데이

터 분석 기법을 통해 정확하게 측하려는 연구가 다수 

진행되어 왔다. 를 들어, 설비의 진동 데이터와 같은 환

경 데이터를 사용하여 설비의 잔여 수명을 계산함으로써 

설비가 언제 고장 날지 측하는 연구가 있었으며

[2,3,19], 설비에 센서를 부착하여 설비의 물리  데이터

를 수집하는 IoT(Internet on things)를 활용한 설비 고장 

측 연구도 진행되었다[4]. 공정의 스 을 효율 으로 

계획하기 하여 사 에 설비 오류를 환경 데이터와 설

비를 구성하는 부품의 수명 데이터를 사용하여 측하는 

연구 한 진행되었다[20].

데이터 분석 기법을 사용하기 해서는 학습 데이터의 

수집이 선행되어야 하므로 다수의 제조 기업에서는 설비 

오류의 유형과 설비 정지가 발생한 상황을 기록한 설비 

오류 이력 데이터를 수집하고자 많은 노력을 기울이고 

있다[2]. 하지만 설비 오류를 측하기 하여 필수 인 

설비 오류의 유형을 정확하게 정의/분류하지 못하고 있는 

제조 기업들이 다수 존재한다[14]. 이처럼 설비 오류 유형

이 정확하게 분류되지 않은 상태에서는 오류가 발생했을 

때 해당하는 오류 유형이 없거나 범주가 애매해 데이터

를 정확히 입력하는 것이 불가능하다.

이와 같은 상황에서 작업자는 설비 오류 유형을 정확

하게 기입하기 해 본인의 경험  단에 의거하여 설

비 오류 유형을 수기로 작성한다. 수기로 작성된 데이터

는 통일되지 않은 단어와 규정된 형식 없이 자유롭게 구

성되어 있어, 다수의 오·탈자를 포함하며 동일한 설비 오

류 유형을 상이하게 표 하는 경우가 빈번하다. 를 들

어, 작업자에 따라 ‘니 ’이라는 단어를 ‘니쁠’이라고 명

시하는 경우가 있으며, ‘깨짐‘이라는 단어를 ‘께짐’이라는 

단어로 잘못 입력하는 경우가 빈번하게 발생한다.

비정형 텍스트 데이터를 다루는 다수의 기존 연구들에

서는 일반 으로 텍스트 데이터를 단어 단 로 구분하여 

분석을 진행하 다[5]. 하지만 제조 분야에서 사용되는 

단어는 일반 으로 사용되는 단어들과 의미 인 차이

이 있으며 문 인 의미를 내포하기 해서는 여러 개

의 단어가 묶음으로 사용되는 경우가 많다[6]. 즉, 하나의 

단어로는 정확한 설비 오류 유형을 표 할 수가 없다. 

를 들면, 설비 오류 유형이 ‘실린더 마모’인 경우 하나의 

단어의 ‘실린더’ 는 ‘마모’만을 사용하여 정확한 원인

을 표 할 수 없다.

한, 본 논문에서 해결하고자 하는 추가 인 문제

은 단어의 빈도수를 활용하여 설비 정지의 원인을 정확

하게 악할 수 없다는 것이다. 출 한 단어의 빈도수를 

활용하여 설비 정지의 원인을 악하고자 하는 연구는 

다수 진행되었다[7,18,19]. 하지만 수기로 작성된 텍스트 

데이터의 경우 동일한 의미지만 작업자에 따라 다른 형

태로 표 된 단어가 있기 때문에 빈도수를 기반으로 분
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석을 수행할 경우 의미론 으로 동일한 단어의 빈도수를 

정확하게 표 하지 못한다. 그러므로 빈도수 기반의 분석

을 수행하게 된다면 동일한 의미를 가진 설비 오류를 다

른 유형으로 분류할 수 있다는 한계 을 지니고 있다.

본 논문에서는 이와 같은 한계 을 극복하여 설비 오

류 유형을 정확하게 악/분류하고자 설비 오류 유형을 

나타내는 구  추출 방법과 추출된 구  간의 네트워크 

구축 방법을 제안한다. 제안하는 방법은 크게 두 단계로 

구성된다. 첫 번째 단계에서는 단어의 쓰임새를 구별해 

놓은 용도 딕셔 리[17]를 사용하여 작업자가 작성한 설

비 오류 이력으로부터 설비 오류 유형을 나타내는 구

을 추출한다. 두 번째 단계에서는 텍스트 데이터의 의미

론  속성을 표 하여 벡터화할 수 있는 인공신경망 기

반의 word2vec 모델을 활용하여 구 을 표 하고, 벡터로 

표 된 구  간의 유사도를 계산하여 구  네트워크를 

구축한다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 구  추

출 방법과 네트워크 구축 방법을 상세하게 설명하며, 3장

에서는 이를 기반으로 실제 제조 회사의 데이터를 사용

하여 제안 방법을 평가한다. 마지막으로 4장에서는 본 연

구의 결론에 해 논의한다.

2. 제안 방법

2.1  개 요

본 논문에서는 설비 오류 유형의 정의와 분류를 돕기 

해 작업자가 수기로 작성한 설비 오류 이력 데이터를 

사용하여 설비 오류 유형을 정확히 표 할 수 있는 구

을 추출하고, 구  사이의 유사도를 계산하여 구  네트

워크를 구축하는 방법을 제안한다. 그림 1은 제안 방법의 

임워크를 나타낸다. 제안 방법은 (a) 구  추출, (b) 

구  벡터화, (c) 구  간의 유사도 계산  네트워크 구

축의 총 세 단계로 구성된다.

가장 먼 , 정형화된 구조 없이 수기로 작성된 텍스트 

데이터를 사용하여 설비 오류 유형을 정확히 표 할 수 

있는 구 을 추출하고, 추출된 구 을 벡터로 표 하기 

하여 word2vec 알고리즘을 용한다. 다음으로, 벡터를 

활용하여 각기 다른 특성을 지닌 두 구 의 유사도를 계

산한다. 마지막으로, 유사도별 계산 결과를 활용하여 추

출된 구  간의 네트워크를 구축하고, 설비 오류를 야기

하는 유형을 분류하고 설비 오류 유형을 구축한다.

2.2  구  추출

제안 방법에서는 텍스트 분석을 단어 단 가 아닌 구

 단 로 진행한다. 텍스트 데이터의 분석 방법은 다양

하지만, 단어를 기본 단 로 한 분석 방법이 가장 일반

이다[3]. 하지만 단어 단 의 분석은 여러 개의 단어가 모

여 문 인 의미로 사용되는 설비 오류의 경우에 합

하지 않다. 따라서 본 논문에서는 설비 오류 유형을 정확

하게 표 할 수 있는 최소한의 의미 단 인 구  단 로 

분석을 하고자 한다. 구  추출을 해 장 문가의 인

터뷰와 참고문헌을 바탕으로 단어를 쓰임새에 따라 구별

한 용도 딕셔 리를 사용한다.

본 논문에서는 단어의 쓰임새를 총 네 가지로 정의하

다. 첫 번째, 설비 오류 유형의 정확한 의미를 표 하기 

하여 필수 으로 필요한 단어, 두 번째, 설비 오류 유형

의 의미를 표 하지 않아 불필요한 단어, 세 번째, 추출하

는 구 을 다른 구 들과 구분함과 동시에 설비 오류 유

형의 의미를 표 하는 단어, 마지막으로 다른 구 과 구

을 구분하지도 않으면서 구 에 표 할 필요가 없는 

단어이다. 이러한 단어의 네 가지의 쓰임새를 기 으로 

제조 용어들을 구분한 용도 딕셔 리를 구축한다.

구축된 용도 딕셔 리를 사용하여 작업자가 수기로 입

력한 설비 오류 이력으로부터 오류 유형에 해당하는 구

을 추출한다. 를 들어, ‘삽입부 계측오류로 인한 설비

정지 후 계측기 재측정   셋  후 재가동’이 설비 

오류 이력  작업자가 수기로 작성한 텍스트라고 할 때, 

용도 딕셔 리를 이용하여 구 을 추출하면 ‘삽입부 계

측 오류’, ‘설비 정지’, ‘계측기 재측정’과 같은 총 세 개의 

구 을 얻을 수 있다.

2.3 word2vec을 활용한 구  벡터화

추출된 구 과 같이 텍스트 형식의 데이터는 컴퓨터가 

학습하거나 처리할 수 없으므로 벡터 공간에 할당하여 

표 해야 한다[8]. 한, 구 을 벡터로 표 함으로써 구

 사이의 유사성을 계산할 수 있으므로 벡터화는 필수

이다. 텍스트 데이터를 벡터 공간에 할당하기 한 연

구는 오랜 기간 동안 다수의 연구가 진행되어 왔으며 다

양한 알고리즘들이 존재한다[9].

텍스트 데이터를 벡터화하기 하여 가장 기본 인 방

법은 텍스트의 발생 빈도를 활용하는 것이다[10]. 설비 오

류 이력에서 추출된 구 은 통일되지 않은 단어와 규정

된 형식 없이 작성된 텍스트 데이터이므로 동일한 의미
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를 가지지만 다르게 표 된 구 이 다수 존재하여 빈도

수 기반 분석은 하지 않다. 를 들면 ‘실린더 노후’

와 ‘실린더 내부 노후’는 다르게 표 되었지만 동일한 의

미를 가진 구 이다. 이들을 빈도수 기반 방식을 사용해 

분석하게 되면 서로 다른 원소에 빈도수 값을 갖는 벡터

가 되어 이들 간의 의미  유사도를 반 할 수 없다.

최근, 동일한 의미를 가진 구 을 근 한 벡터로 표

하기 하여 word2vec[11] 알고리즘이 리 활용되고 있

다. word2vec 알고리즘은 신경망 분석 알고리즘의 한 유

형으로 특정 단어의 앞/뒤에 치한 단어의 분포를 활용

함으로써 단어의 의미를 내포하며 벡터로 표 한다. 동일

한 설비 오류가 발생하 지만 각기 다르게 작성된 텍스

트로부터 추출된 구 은 word2vec 알고리즘을 활용하여 

근 한 벡터로 표 이 가능하다.

word2vec의 표 인 모델인 CBOW(continuous bag of 

words) 모델[11]을 사용하면 효과 으로 단어의 의미를 

내포할 수 있다. CBOW 모델은 입력층(input layer), 투사

층(projection layer), 출력층(output layer)의 총 세 개의 층

으로 구성되어 있다. CBOW 모델을 용하기  출 한 

모든 단어를 활용하여 단어의 집합을 만든 후 텍스트 데

이터를 벡터화하는 bag-of-words[21] 기법을 용한다. 입

력층에서 특정 단어 주변의 단어들을 입력받고 이를 이

용하여 투사층을 지나 출력층에서 특정 단어에 한 다

차원의 벡터로 표 한다.

그림 2는 CBOW 모델을 도식화한 것이다. t 번째의 구

을 p(t)라 하고 구 의 순서가 p(t-2), p(t-1), p(t), p(t+1), 

p(t+2)라고 할 때, CBOW 모델은 p(t)를 벡터화하기 하

여 입력층에서 p(t) 주변 구 의 벡터값을 입력받는다. 구

체 으로, p(t) 주변의 구  p(t-2), p(t-1), p(t+1)과 p(t+2)을 

(그림 2) CBOW 모델 도식

(Figure 2) Concept of CBOW model

활용한다. 입력 값들은 투사층을 거치며 모든 구 들의 

출  확률을 계산하여 가장 높은 확률의 구 이 출력층

으로 출력된다.

2.4 구  간의 유사도 계산  네트워크 구축

본 단계에서는 2.3장에서 벡터로 표 된 구  사이의 

유사도를 계산한다. 두 벡터의 유사도를 표 하기 한 

지표는 다양하다. 각 지표들의 유사도 계산 방식은 조

씩 상이하므로 지표에 따른 성능을 비교하고자 다양한 

지표를 활용한다. 본 논문에서는 코사인(cosine) 유사도

[12]와 피어슨(Pearson) 유사도[13]를 활용하여 구  간 유

사도를 도출하고 이  유사한 구 의 묶음을 하나의 설

비 오류 유형으로 단한다.

코사인 유사도는 두 벡터 간 각도의 코사인 값을 이용

하여 측정된 벡터 간의 유사한 정도를 의미한다. 코사인 

유사도를 사용할 경우 코사인 각도가 작은 구  사이의 

유사도를 높은 것으로 단한다[12]. 코사인 유사도는 식

(1)과 같이 계산한다.


 

 
∙  × ∙



∙ 

. (1)

이때, 는 구  a의 벡터를, 는 구  b의 벡터를 나타

내며, ‘’은 벡터의 내 을 나타낸다.

피어슨 유사도는 두 벡터 사이의 상 계수를 의미하

며, 두 구  간의 선형 계를 악하기 해 사용한다. 

두 개의 연속 인 숫자열의 일 일 비교를 통해 상 성

을 측정한다. -1과 1 사이의 값을 갖고, 양의 상 계를 

가지게 된다면 1에 가깝고, 음의 상 계를 가지면 -1에 

가까워진다. 상 성이 없을 경우 상 계수 값은 0에 가까

워진다[13]. 피어슨 유사도는 식(2)와 같이 계산한다.


 

 ∙ 



.        (2)

이때, 는 벡터 와 벡터 의 공분산 값

을 의미한다. 

유사도 지표를 이용하여 계산한 구  간의 유사도를 이

용하여 구  네트워크를 구축한다. 네트워크 상에서 유사

도 값이 큰 구 을 가깝게 치하고 유사도 값이 작은 구

은 멀게 치한다. 한, 구  간의 네트워크를 표 하기 
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번호 설비 오류 이력

1

증상: 양품3번 실린더 앞 근접 센서 오동작
원인: 센서 고장
조치: 임시조치 센서 단선 시킴 임시 조치후 가
동 확인중

2
삽입부 계측오류로 인한 설비정지 후 계측기 재
측정 및 영점 셋팅 후 재가동

··· ···

1394
절연불량 전후 실린더 에어밸브 잠금으로 인해 
절연불량시 설비 정지로 인해 에어밸브 조정

(표 1) 수집된 설비 오류 이력 데이터 시

(Table 1) Example of the collected facility error logs

번호 설비 오류 이력 추출된 구절

1

증상: 양품3번 실린더 앞 근접 
센서 오동작
원인: 센서 고장
조치: 임시조치 센서 단선 시킴 
임시 조치후 가동 확인중

[양품 3번 실린더 
앞 근접 센서 오
동작], [센서 고
장], [임시조치]

2

삽입부 계측오류로 인한 설비정
지 후 계측기 재측정 및 영점 셋
팅 후 재가동

[삽입부 계측 오
류], [설비 정지], 

[계측기 재측정]

··· ··· ···

1394

절연불량 전후 실린더 에어밸브 
잠금으로 인해 절연불량시 설비 
정지로 인해 에어밸브 조정

[절연불량 전후 
실린더 에어 밸브 
잠금], [절연불량 
설비 정지]

(표 2) 설비 오류 이력 텍스트로부터 추출된 구  

(Table 2) Example of the extracted phrases from 

facility error logs

하여 유사성이 높은 구 을 선으로 연결하여 표 한다.

구 로부터 설비 오류 유형을 정의하기 하여 구  

간 유사도를 기반으로 군집화를 시행하는 방법[16]을 

용한다. 동일한 군집에 할당된 구 들의 의미 단을 통

해 설비 오류 유형을 구축한다. 를 들어, 특정 군집에 

‘리드선 마모’, ‘실린더 마모’, ‘배선 마모’와 같이 마모와 

련된 구 이 할당될 경우 해당 군집의 설비 오류 유형

을 마모로 정의한다.

3. 실   험

3.1 실험 데이터 

제안 방법의 구  추출 성능과 네트워크 구축 결과를 

평가하기 해 실제 국내 제조 회사 ‘우진공업’의 산소 

센서 공정의 데이터를 이용하여 실험을 수행하 다. 산소 

센서 공정은 총 네 가지의 공정 구성되어 있으며, 데이터

를 수집하지 않는 외주 공정을 제외하고 세 가지 공정의 

23개 설비로 구성되어 있다. 산소 센서 공정은 독립 으

로 구분되어 있지 않고, 연속 인 공정이므로 설비 오류 

유형을 정확하게 악하기 하여 세 가지 공정의 데이

터를 통합하여 사용하 다.

데이터의 수집 기간은 2014년 2월부터 2018년 1월까지

이며, 수집된 데이터  부품 교환 는 검하기 한 자

주 보 과 같이 설비 가동을 해 고의로 설비를 정지한 

활동은 오류로 인한 설비 정지를 의미하지 않으므로 제

거하 다. 한, 설비 오류 유형을 기록하지 않아 분석에 

사용할 수 없는 데이터도 제거하 다. 수집된 설비 오류 

이력 데이터의 개수는 총 1,394개이다. 표 1은 수집된 설

비 오류 이력 데이터의 시를 나타낸다.

단어 쓰임새에 따른 용도 딕셔 리를 이용하여 작업자

가 작성한 텍스트 데이터에서 구 을 추출한 결과, 추출된 

구 은 총 2,684개이다. 이때, 추출된 구 은 설비 오류 유

형을 의미하는 구 과 정지로 인해 발생한 정지 상을 나

타내는 구 , 정지 발생 시 작업자가 어떠한 조치를 취했는

지 기록한 조치 내역으로 구성된다. 설비 오류 유형과 상

은 명확하게 구별되지 않고 작업자에 의해서 혼용되어 사

용되어왔다. 따라서 설비 오류 유형을 악하고 분류하는 

것이 본 연구의 목 이므로 이와 련 없는 조치 내역 구

은 제외하여 총 2,446개의 구 을 분석에 사용하 다.

3.2 실험 환경 

제안 방법에서는 추출된 구 의 의미론 인 측면을 반

하기 하여 word2vec을 활용한 벡터화를 실시하 다. 구체

으로, 특정 구 의 주변 구 들을 같이 학습함으로써 해

당 구 의 의미를 학습하 다. 이때, 다차원 공간에 텍스트

를 할당하기 하여 구 을 200차원의 벡터로 표 하 다.

구  간의 네트워크를 구축하는데 합한 유사도를 

단하기 해서 코사인 유사도와 피어슨 유사도의 두 가

지 지표를 활용하여 비교하 다. 한, 네트워크 시각화 

분석 도구인 Gephi[15]를 활용하여 구  네트워크를 가시

화하 다.

3.3 실험 결과

표 2는 설비 오류 이력의 비정형 텍스트 데이터와 용

도 딕셔 리를 활용해 추출된 구 을 나타낸다. 용도 딕
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(a) 코사인 유사도 시각화 결과                            (b) 피어슨 유사도 시각화 결과 

(그림 3) 유사도 지표에 따른 구  네트워크 시각화 결과

(Figure 3) Comparison of the phrase networks using two similarity measures, (a) cosine and (b) 

Pearson.

오류 유형 추출된 구절

오류 유형 1
설비 정지, 금형 미작동, 금형 뒤로 후진 
안됨, 스위치 비정상 동작 ···

오류 유형 2
센터 어긋남, 센서 위치 틀어짐, 팁 위치 
이상, 실린더 고정 안됨 ···

오류 유형 3
실린더 오동작, 척크 실린더 오동작, 실
린더 동작않음, 센서 오동작 ···

오류 유형 4
배선 단선, 포트 단선, 히터 단선, 리드선 
단선, 끊어짐 ···

오류 유형 5
팁 마모, 척크 마모, 척크 발 마모, 베벨
기어 마모, 구동 베벨기어 마모 ···

(표 3) 코사인 유사도 기반 오류 유형

(Table 3) The type of error based on cosine similarity

오류 유형 추출된 구절

오류 유형 1
레이저 용접기 판 이상, 공연비 이상, 광
센서 이상, 스프링 파손 ···

오류 유형 2
고정 볼트 풀림, 척크 풀림, 감지부 센서 
이상, 접촉 불량, 실린더 노후 ···

오류 유형 3
베벨기어 마모, 레이저 용접 변색, 브레
이크 실린더 마모, 센서 오류 ···

오류 유형 4
히터 단선, 과다 불량 발생, 히터 불량 
발생, 실린더 척크발 이상, ···

오류 유형 5
실린더 빠짐, 에어 누수, 배선 단선, 스프
링 파손, 절연 단선 ···

(표 4) 피어슨 유사도 기반 오류 유형

(Table 4) The type of error based on Pearson 

similarity

셔 리 용 결과, 통일되지 않은 단어와 형식으로 이루

어진 비정형 텍스트 데이터로부터 설비 오류 유형을 표

할 수 있는 구 이 추출되는 것을 확인할 수 있었다. 이

를 통해 용도 딕셔 리를 이용한 구  추출 결과가 유의s

미한 것으로 단할 수 있다.

구  네트워크 구축 단계에서는 벡터로 표 된 구  

간의 코사인 유사도와 피어슨 유사도를 계산하 다. 계산

된 유사도를 활용하여 구 의 군집화를 실행한 결과 코

사인 유사도와 피어슨 유사도를 활용한 경우 모두 5개의 

군집으로 구 이 분리되었다. 표 3과 4는 각각 코사인 유

사도와 피어슨 유사도를 이용한 구  네트워크에서 구  

간 군집화를 수행한 결과의 시를 나타낸다.

표 3의 다섯 개 오류 유형  첫 번째 오류 유형을 

로 들면, 코사인 유사도의 군집 결과는 ‘설비 정지’, ‘ 형 

미작동’, ‘ 형 뒤로 후진 안됨’과 같이 부품이 정상 으

로 작동되지 않는 유형이 동일한 군집에 할당되는 것을 

확인할 수 있었다.

피어슨의 군집 결과 한 코사인 유사도의 군집 결과

와 동일하게 다섯 개의 오류 유형이 형성되었지만, 표 4

의 두 번째 오류 유형에서 ‘고정 볼트 풀림’, ‘척크 풀림’, 

‘감지부 센서 이상’, ‘  불량’, ‘실린더 노후’와 같이 의

미론 으로 유사하지 않은 구 이 동일한 군집에 할당되
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는 것을 확인할 수 있었다.

코사인 유사도 기반으로 구 들과 구 의 군집을 하

나의 오류 유형으로 시각화한 결과는 그림 3의 (a)와 같

다. 구  네트워크 구축 결과, 설비 정지로 인한 오류를 

의미하는 오류 유형 1과 설비의 오작동으로 인한 오류를 

의미하는 오류 유형 3이 연결된 것을 확인할 수 있었다. 

한, 설비를 구성하는 부품의 부 한 치에 의해 야

기된 오류 유형을 의미하는 오류 유형 2는 부품의 단선

을 의미하는 오류 유형 4와 부품의 마모를 의미하는 오

류 유형 5와 연 이 있는 것을 확인하 다.

그림 3의 (b)는 피어슨 유사도를 기반으로 한 군집화 

결과를 시각화한 것이다. (a)와 달리 모든 유형이 연결된 

것을 확인하 다. 이것은 표 4의 결과와 같이 유사하지 

않은 구 이 동일한 오류 유형에 할당되어 있는 것을 의

미한다. 이를 통해, 코사인 유사도 기반의 군집화 결과가 

피어슨 기반의 군집화 결과보다 하나의 오류 유형 안에

서 구 들이 더욱 긴 히 연결된 것을 발견할 수 있다. 이

것은 유사한 구 이 동일한 오류 유형에 할당되어 있는 

것을 의미하고, 코사인 유사도를 기반으로 한 군집화 결

과가 피어슨 유사도 군집화 결과보다 오류 유형 구축을 

해서 더 합하다는 것을 의미한다.

4. 결   론

본 연구는 설비 오류 유형을 정확하게 분류하지 못한 

실제 제조 기업의 문제 에 주목하 다. 설비 오류 유형

을 정확하게 악하기 하여 단어의 쓰임새를 정의하고 

구분한 용도 딕셔 리를 활용한 구  추출 방법과 추출

된 구  사이의 유사도를 계산하여 네트워크를 구축하는 

방법을 제안하 다. 실제 수집된 데이터를 활용하여 제안 

방법의 유의성을 확인한 결과, 설비 오류 유형을 정확히 

표 할 수 있는 구 이 추출되는 것을 확인하 으며, 유

사도를 기반으로 구  사이의 네트워크를 구축하여 설비 

오류 유형을 악한 결과 의미론 으로 유사한 구 들이 

하나의 오류 유형으로 묶이는 것을 확인할 수 있었다. 특

히, 유사한 구 을 하나의 설비 오류 유형으로 군집하는 

결과에서 코사인 유사도가 피어슨 유사도보다 우수한 결

과를 도출하는 것을 정성 으로 확인하 다.

본 논문에서 제안된 비정형 텍스트 데이터로부터 유의

미한 구  추출 방법과 유사도 기반 네트워크 구축 방법

을 활용하여 설비 오류의 정확한 원인을 악하고 설비 

오류 유형을 구조화 할 수 있을 것을 기 한다.
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