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초록

저밀도 폴리에틸렌 용융지수 조절은 공정 샘플 분석 결과를 기반으

로운전원이관리방향을결정하고공정운전조건에반영하여실행된다.

그러나 샘플 분석이 없는 시간대는 운전원이 공정 상황 분석 후 공정 간

이용융지수측정값을참조해용융지수를예측조절하며결과적으로이에

따라전체제품물성산포가결정된다.본연구는운전원숙련도에따라발

생하는 제품 품질 편차를 개선하기 위해 숙련도와 무관한 공정 데이터를

활용한기계학습모델기반의용융지수예측연구를수행했다.

공정에서 수집중인 온도, 압력 데이터를 독립변수로 사용하였고 실

험실에서 분석 및 기록되는 용융지수는 예측 및 분류모델에 활용하기 위

해 각각 연속형, 이산형 두 가지 형태로 전처리 하였다. 연속형 데이터를

사용한 다중 회귀 분석의 예측 성능은 R2, RMSE, MAE를 평가지표로,

이산형 데이터를 사용한 XGBoost등의 분류 모델은 정확도, 정밀도, 재

현율을 평가지표로 하여 현재 사용중인 간이 용융지수 분석기 대비 성능

개선율을비교하였다.또한 ARIMA, LSTM의시계열분석도구로용융지

수를예측하여딥러닝기술의활용가능성을검증했다.

본 연구는 대표적 석유화학 공정에서 예측, 분류, 시계열 방법론의

유용성을 검증했으며, 용융지수를 주요 물성으로 간주하는 다양한 석유

화학공정에기계학습방법론을제시한것에연구의의가있다.

주요어 : 저밀도폴리에틸렌,기계학습,용융지수,물성예측,품질관리

학번 : 2021-21941
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제 1장

서론

1.1 연구배경

우리나라 석유화학산업은 1970년대 정부 주도로 육성된 이래 2020

년현재에틸렌생산능력기준세계 4위규모로성장했다.하지만설비노

후화및숙련된인력의정년퇴직으로그동안축적된경험과기술유출이

우려되는상황이다[1].이에대비한설비투자및인적기술시스템화가진

행중이며 그 일환으로 공정 데이터를 활용한 디지털 혁신을 추진중이나

관련연구사례는아직미진하다.

저밀도폴리에틸렌(low density poly ethylene, LDPE)은대표적석유

화학 제품으로 온도, 압력 등의 공정 조건에 따라 제품 물성이 결정된다.

제품물성중하나인용융지수(melt flow index, MI)산포조정은공정에서

샘플링한 제품의 실험실 분석 결과를 확인하여 정해진 조정 범위 안에서

운전원이 실시한다. 그러나 샘플 분석이 없는 시점은 공정에 설치된 간

이 용융 지수(automatic melt index, AMI) 및 운전원의 경험과 역량으로

물성을예측하여공정조건을조정한다.샘플링빈도를늘릴경우운전원

영향을최소화시켜MI를안정적으로유지할수있으나품질비용은증가

한다.그러나공정변수로기계학습모델을만들수있다면추가되는품질

비용없이MI를실시간예측할수있다.

석유화학공장은 공정에 설치된 수백 수천가지의 센서 정보를 실시

간으로수집하여제어,모니터링사용하고있다.무엇보다서버에저장된
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방대한데이터는기계학습에그대로활용가능하다.따라서이러한제반

조건을활용해제품물성예측기계학습모델연구를진행하고자한다.

1.2 연구목적

LDPE MI예측방법을운전원개인경험기반방식에서실시간공정

데이터를 활용한 기계 학습 모델로 예측할 수 있도록 연구를 수행했다.

기계학습으로예측한물성이실제공정운전에활용될경우객관적데이

터에기반한공정조건조정으로현재대비균일물성의고품질제품생산

이가능하여제품시장경쟁력이향상된다.이를위해공정에서수집중인

온도,압력의다양한센싱데이터로구현한기계학습모델과실험실에서

분석한값을비교하여기계학습모델의유용성을검증하였다.

1.3 연구보고서구성

본연구보고서는총 5장이며각장은다음과같이구성되어있다.

제1장은연구배경및목적그리고보고서구성에대해정리했다.

제2장은 기계학습 독립변수와 관련된 LDPE 제조 공정 및 종속변수

인 LDPE주요물성에대해요약하였으며마지막절에서는본연구와관련

된기계학습이론과모델을설명하였다.

제3장은 제조 공정에서 연구 대상을 한정하는 과정과 구체적 연구

진행방법을요약하였고연구성과를평가한지표에대해기술하였다.

제4장은기계학습모델구현결과를구체적으로기술하였다.종속변

수형태에따라연속형,범주형데이터모델로구분하여결과를정리했으

며마지막절은시계열모델로구현한기계학습모델에대해설명했다.

제5장은결론으로본연구성과를요약및고찰하였다.
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제 2장

이론적배경

2.1 LDPE제조공정

LDPE 제조공정은 압축, 반응, 분리, 압출 및 제립, 저장 및 포장 5

단계로 구분된다. 기계학습에 사용된 독립변수는 공정에 설치된 주요 센

서 측정값을 사용했다. 제품 물성은 전 제조 공정의 영향을 받으나 주된

영향을주는공정은반응,분리,압출및제립과정이다.

LDPE제조는주원료인에틸렌을압축기로반응압력까지압축하여

시작된다. 압축된 에틸렌과 개시제를 화학 반응 온도까지 승온한 반응기

에공급하면중합반응이일어나 20%의 LDPE가생성된다.이후분리기에

서 미반응된 에틸렌은 1차 압축기로 재공급되고 LDPE는 압출기을 거쳐

최종저장및포장공정으로이송된다.

그림 1:제조공정
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2.1.1 압축공정

NCC에서 원유를 정제하여 얻은 납사(naphta)를 분해하면 에틸렌이

만들어진다.에틸렌은 30bar압력으로이송배관을통해 LDPE공장에실

시간으로공급된다.공급받은에틸렌은 1차압축기에서 10배로압축하여

300bar까지승압한이후 2차압축기에서최종압력까지제품용도에따라

승압한다.저분자량제품은통상 1,000bar까지에틸렌을승압하며고분자

량제품은최대 2,000bar까지압력을올려반응공정에투입한다.

그림 2:압축공정

2.1.2 중합공정

Autoclave반응기내부는여러개의구역으로나뉘어져있으며각구

역 온도 프로파일(profile)에 따라 제품 물성이 최종 결정된다. 각 구역의

온도는개시제공급량으로조절하며설정된온도에따라개시제공급량은

자동으로 조절된다. 제품 물성 조정이 필요한 경우 운전원은 1초 단위로

모니터링 되는 반응기 압력과 반응기 구역별 설정 온도를 미세 조정하

여목표물성을맞추게된다.최종반응기에서는 20%의에틸렌이고분자

합성 수지(LDPE)로 전환되며 용융상태의 합성수지는 나머지 미반응 에

틸렌과후단의분리기로이송된다.
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그림 3:중합공정

2.1.3 분리공정

분리기로 이송된 미반응 에틸렌에는 아직 활성이 남아있는 개시제

가 소량 존재해 저분자량 합성수지 및 왁스를 생성하게 된다. 분리기에

냉각 에틸렌을 주입해 내부 온도를 낮춰 개시제 활성을 제거하며 미반응

에틸렌은 공정에 재순환시키기 위해 상단 출구에서 압축기로 보내진다.

하단에서는고분자합성수지만분리되어저압분리기로이송된다.

그림 4:분리공정

5



2.1.4 압출및제립공정

압출기로 공급된 LDPE 수지는 분리기가 적정 레벨이 유지되는 속

도로 압출된다. 압출기에 설치된 AMI 측정장치는 10분 간격으로 MI를

측정해 운전원이 물성 조절에 참조할 수 있도록 실시간으로 데이터를 전

송한다.압출기말단다이플레이트(die plate)를통과한용융상태의 LDPE

는물을공급해굳힌후일정한크기로잘라펠릿형태로제립한다.이때

다이 플레이트 전후 압력을 측정하며 이 또한 분자량을 가늠할 수 있는

운전지표로활용된다.

그림 5:압출공정

2.1.5 저장및포장공정

펠릿은 탈수 후 건조과정을 거쳐 20톤 규모의 1차 사일로로 이송된

다.이송중간에위치한샘플테이블에서실험실은 2시간간격으로제품을

샘플링하여분석하며분석결과가나오기전까지제품은 1차사일로에그

대로 보관한다. 분석 결과 물성이 정상 범위로 확인되면 120톤 규모의 2

차사일로로이송한다.같은 2차사일로에보관한제품은동일물성을가
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진제품으로간주하며동일 lot를부여한다.고품질제품생산을위해서는

매시간제품물성을균일하게생산하여 lot내, lot간산포를줄이는것이중

요하다.마지막으로 2차사일로에저장된제품은포장공정으로이송되며

출하형태에따라 25kg또는 500kg단위로포장한뒤최종출하된다.

그림 6:저장및포장공정
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2.2 LDPE물성

LDPE주요물성은분자량,분자량분포,밀도크게세가지다.

첫번째, 분자량은 제품 종류를 분류하는 대표적 특성으로 상업적으

로MI를이용해측정하여분자량을구분한다.일반적으로분자량이클수

록 기계적 물성이 더 우수하며 가공성은 떨어지는 특징이 있다. 두번째,

분자량분포는반응기종류및반응조건에따라결정되며조정이어렵다.

넓은분자량분포의제품은상대적으로기계적물성은떨어지나가공성이

우수하며 분자량 분포가 좁은 제품은 반대로 기계적 물성은 우수하나 가

공성이 떨어진다. 마지막으로 밀도는 가장 조절하기 어려운 인자로 프로

세스를따라결정된다.결론적으로제품물성은분자량영향을가장크게

받으며상업적으로분자량조절기술이가장핵심적인생산기술이다.

표 1:분자량,분자량분포,밀도에따른일반적물성변화

구분 기계적물성 가공성(흐름성)

분자량↑ 개선 감소

분자량분포↔ 감소 개선

밀도↑ 개선 감소

2.2.1 분자량

LDPE 수지는 에틸렌 단량체가 수만개 이상 모여 형성되며 분자량

분포는정규분포를띄고있다.이를대표하기위해평균분자량으로분자

량을 나타내며 상업적으로는 측정이 용이한 MI를 이용해 분자량을 표현

한다. MI는고분자수지의용융점성도를나타내는지수이며 190°C온도

에서 용융된 LDPE를 2.16g의 추로 눌러 2.095mm의 오리피스를 통과한

양을 g/10min으로환산하여사용한다.공정압출기에설치된 AMI장치는
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실시간으로오리피스를빠져나오는수지량을환산해측정하나압출속도

등의 공정조건(외란) 영향을 많이 받으며 합부 판정 기준인 실험실 측정

값과 차이가 있어 MI 측정이 없는 시간에 참조용으로만 사용한다. MI는

1이하부터 50까지다양하며숫자가낮을수록흐름성이좋지않은고분자

량제품이다.또한MI가작을수록변동폭이작으며MI 7전후의제품에서

가장민감하게제품물성이움직인다.

그림 7: MI측정장치개요

2.2.2 분자량분포

LDPE 제조공정은 반응기 형태에 따라 크게 autoclave 와 tubular 두

종류로 구분되며 특정 용도를 가진 제품의 분자량 분포는 그림 8과 같이

공정라이선스가결정되면다른라이선스에서는기술적으로생산이불가

능하다[2].상업적으로단일제품내분자량분포는동일한것으로간주한

다.임의로고분자와저분자함량을미세조절하기위해서는반응기온도

프로파일(profile)조정등이필요하며미세조절만으로도기계적물성,가

9



공성같은물리적성질이크게변한다.

그림 8:반응기형태에따른분자량분포예시

2.2.3 밀도

LDPE는 0.91-0.93g/ml범위내의밀도를가지며상업적으로반응기

온도, 압력 조건이 정해지면 소수점 3자리 수준에서 결정된다. LDPE 제

조 공정에서 해당 범위를 뛰어넘는 밀도 조절은 불가능하며 만약 다른

밀도의합성수지가필요하다면필요밀도를고려하여고밀도폴리에틸렌

(0.94-0.96)이나선형저밀도폴리에틸렌(0.91이하)과같은다른프로세스

에서생산된제품을선택해야한다.
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2.3 기계학습알고리즘

기계학습중지도학습은독립변수와종속변수의관계를학습을통해

모델링하며 대표적으로 예측과 분류 모델이 있다. 예측 모델은 회귀분석

을기반으로한모델이대표적이며본연구에서는독립변수가두개이상

인모델에적합한다중회귀분석을사용하였다.분류모델은기계학습및

딥러닝분야에서활발히연구되는분야로간단한분류기로구분되는나이

브베이즈, k-최근접이웃,의사결정나무부터배깅과부스팅,랜덤포레스

트,서퍼트벡터머신, XGBoost같은좀더복잡한학습이가능한모델이

있다. 시계열 분석은 종속변수만으로 과거값 또는 과거의 오차를 활용해

미래값을예측하며통계적분석에기반한 ARIMA모델과대표적딥러닝

모델인 RNN에서파생된 LSTM알고리즘이있다.

2.3.1 다중회귀분석

회귀분석은연속형변수들에대해두변수간의관계를수식으로나

타내는분석방법이며독립변수가 2개이상일경우에다중회귀분석을사

용하며수식으로표현하면다음의형태로나타낼수있다.

y = a+bx1 + cx2 +dx3 + · · ·+ ε (2.1)
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2.3.2 나이브베이즈

나이브 베이즈 분류는 조건부 확률을 구하는 베이즈 정리를 적용한

확률분류기법이다.조건부확률은사건B가일어났다는조건하에사건A

가일어날확률을 P(A|B)로표현하며사후확률이라고한다.

P(A|B) = P(A
⋂

B)
P(B)

=
P(B|A)P(A)

P(B)
= posterior =

likelihood × prior
evidence

(2.2)

여기서 P(A), P(B)는각각사건 A,B가일어날확률이며베이즈정리는사

건B가발생하면사건A가발생할확률이어떻게변하는지표현한식으로

B라는 사건을 관찰해 A가 발생할 확률이 어떻게 되는지 찾아내는 방법

이다. 나이브 베이즈 알고리즘은 데이터가 클래스에 속할 확률을 베이즈

정리를기반으로계산한후클래스를예측하게된다[3].

2.3.3 k-최근접이웃

k-최근접이웃(k-nearest neighbor)은가장간단한기계학습알고리즘

이며새로운데이터에대해이와가장거리가가까운 k개의과거데이터의

결과를이용해다수결로분류하는방법이다.

그림 9: k값변화에따른데이터분류
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새로운 데이터에 더 가까운 이웃일수록 더 먼 이웃보다 평균에 더

많이 기여하도록 가중치(weight)을 줄 수 있으며 가중치 부여 방식에 따

라 모델의 성능이 크게 달라질 수 있다[4].다양한 거리 계산 방법을 통해

가중치를 부여할 수 있으며 대표적으로 그림10과 같은 유클리디안, 민코

프스키,맨해튼방법이있다.

그림 10:거리계산방법

√∑ k
i=1(xi − yi)

2 유클리디안∑ k
i=1(|xi − yi|2)

1/p
민코프스키∑ k

i=1|xi − yi|2 맨해튼

(2.3)
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2.3.4 의사결정나무

주어진독립변수에의사결정규칙을적용해종속변수를예측해나가

는 알고리즘이다. 분석 결과가 조건 형태로 출력되므로 모델을 이해하기

쉬운 장점이 있다. 그림11의 마름모 형태를 의사결정 노드라고 하며 특

히최상단에위치한것을뿌리노드라고부른다.의사결정노드에서 true,

false를통해종속변수는다음단계로분류된다.분류된노드는잎사귀노

드로 의사 결정이 종료되거나 다른 의사결정 노드로 이동해 다시 한번

분류가이뤄지게된다[5].의사결정나무는의사결정노드의깊이및분류

조건에따라성능이결정된다.

그림 11:의사결정나무예시

2.3.5 배깅&부스팅

배깅과부스팅은각각앙상블(ensemble)모형중하나로앙상블모형

은여러개의예측모델조합해최적화된최종예측모델을만든다.
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배깅은 bootstrap aggregating에서유래된명칭으로학습데이터로부

터단순랜덤추출을사용해여러개의동일한크기샘플을만들고(부트스

트랩),각샘플예측모델조합으로최종예측모델을만드는방법이다.

부스팅은배깅과달리각샘플에동일한확률을부여해분류하지않

고잘못분류된샘플에더큰가중치를적용해새로운분류규칙을만든다.

이과정을반복해최종모형을만들게된다 [6].

그림 12:부스팅예시

2.3.6 랜덤포레스트

랜덤포레스트는의사결정나무에앙상블기법인배깅을적용한알고

리즘이다.단순랜덤추출을이용해동일크기의여러트리모델을만들어

그 결과를 취합하고, 분류 모델은 다수결로 최종 모형을 출력한다. 배깅

과의 차이점은 의사결정나무의 가지가 분할되는 노드 결정 방법에 있다.

배깅은각각의노드에서모든독립변수를이용해최적의분할기준(노드)

을 찾으나 랜덤포레스트는 각 노드마다 독립변수를 랜덤으로 추출한 뒤

추출된 독립변수만을 이용해 최적화를 실시한다[7]. 이러한 차이로 인해

일반적으로배깅대비랜덤포레스트의예측성능이우수하다.
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2.3.7 서포트벡터머신

Support vector machine(SVM)은고차원인 n차원의공간에서자기보

다하나의차원이낮은(n-1)최적의분리초평면을찾고초평면을이용해

분류와회귀를수행하는알고리즘이다[8].

그림 13:초평면예시

SVM은 서포트 벡터, 결정 경계, 마진등으로 구성된다. 서포트 벡터

는 주어진 데이터 중에서 결정 경계와 가장 가까운 거리에 위치한 데이

터를말하며결정경계는데이터의분류기준이되는경계이다.그림13의

좌측 그림 같이 결정 경계를 찾기 어려운 경우는 커널 함수를 이용해 더

높은차원의데이터로변형시켜결정경계를찾을수있다.

그림 14:서포트벡터머신구성요소
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2.3.8 XGBoost

XGBoost는 extream gradient boosting의 약자이다. XGBoost는 경사

하강법(greadient descent)을이용해순차적으로틀린것에가중치를부여

해모델의성능을개선하는 gradient boosting알고리즘을기반으로한다.

XGBoost 알고리즘은 함수의 기울기를 구하고, 기울기의 절대값을 낮은

쪽으로 계속 이동시켜 함수의 기울기가 0에 가깝게 될 때까지 반복하게

된다[9]. XGBoost는다른알고리즘대비조정가능한하이퍼파라미터를

많이갖고있으며이를활용해모델의성능을획기적으로개선할수있다.

그림 15:경사하강법개념
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2.3.9 ARIMA

과거시점의값들을독립변수로하여 y를예측하며, p시점전까지고

려하는 AR(p)자기회귀(auto regression)모형을식(2.4)와같이정의한다.

yt = c+φ1yt−1 +φ2yt−2 + · · ·+φpyp−1 + εt (2.4)

과거의 오차들을 독립변수로 사용하며 q시점 전까지의 오차항까지 고려

하는MA(q)이동평균(moving average)모형은식(2.5)와같다.

yt = c+φ1εt−1 +φ2εt−2 + · · ·+φqε1−q + εt (2.5)

AR모형과MA모형이혼재되어있는형태인 ARMA모형은시계열자료

가안정적일때만쓸수있으나차분(differencing)을구해추세나계절성을

제거 또는 감소시켜 식(2.6)의 ARIMA(auto regressive integrated moving

average)모형을만들면불안정한시계열에도적용할수있게된다.

y′t = c+φ1y′t−1 + · · ·+φpy′t−pφ1εt−1 +φqεq−1 + εt ,

p=자귀회귀(AR)부분의차수

d=1차차분이포함된정도

q=이동평균(MA)부분의차수

(2.6)

식(2.6)을후방이동(backshift)기호를이용해식(2.7)과같이나타낼수있

으며이것을 ARIMA(p,d,q)모델이라고부른다[10].

B(Byt) = yt−1

(1−φ1B− . . .φpBp)(1−B)dyt = c+(1+θ1B−·· ·+θqBq)εt

(2.7)
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2.3.10 LSTM

LSTM은 recurrent neural network(RNN)의 기울기 소실을 해결하기

위해 고안된 시계열 분석 딥러닝 알고리즘이다. RNN은 과거 정보가 현

재에 영향을 주는 시계열 분석에 주로 활용되고 있으며 LSTM은 RNN

의 hidden state에추가한 forget gate와 input gate가메모리역할을수행해

RNN의기울기소실을보완한다[11].

그림 16: RNN구조

그림 17: LSTM구조
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제 3장

연구방법

3.1 연구대상선정

기계학습모델에서예측할종속변수는 MI이며실험실측정값을기

준으로 기계학습 모델 연구에 사용했다. 공정 중 용융지수 조절과 모니

터링에 직접적인 관련이 있는 반응, 분리, 압출 및 제립 공정을 독립변수

연구대상으로한정하였다.세공정의데이터중실제운전방법을기반으

로다음과같이기계학습모델구현을위한연구대상을최종확정하였다.

표 2:연구대상선정결과

구분 연구대상 관련데이터

종속변수 MI 실험실MI측정값
독립변수 반응,분리,압출제립 공정센서및 AMI측정값

3.2 연구방법

공정에설치된센서종류는크게온도,압력,유량센서가있다.연구

대상으로선정한세공정에는 100여개의센서가설치되어있으나안전및

단순모니터링목적으로사용되는센서를제외하면MI조정에직접관련

된것은 20개이하이다.이중 17개센서데이터를운전변수로선정하여 6

개월(21년 6월 - 21년 12월)데이터를수집하였다.수집한데이터중공정
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및 센서 고장에 의한 이상치를 제거하고 실험실 물성 분석 간격인 2시간

기준으로 전처리를 실시하였다. 전처리 이후 물성데이터인 MI와 상관관

계가높은공정데이터변수를찾아선정하고 7:3비율로트레인및테스트

세트로 분리하였다. 준비된 데이터 세트를 이용해 다음 세가지 방법으로

기계학습모델을구축후공정압출기에설치된실시간 AMI장치와기계

학습모델로예측한MI를실험실에서측정한참값과비교하였다.

첫번째, MI를연속형데이터형태의종속변수로사용하고공정인자

를이용해다중회귀분석예측모델을생성하여비교하였다.

두번째, MI를정품및불량품스펙기준으로이산형데이터로변형시

켜 종속변수로 사용했으며 연속형 모델과 동일한 공정 변수를 이용해 나

이브 베이즈, k-최근접 이웃, 의사결정나무, 배깅, 부스팅, 랜덤포레스트,

서포트벡터머신, XGBoost의 분류 계열 모델을 학습하고 최적화한 예측

성능을 AMI의MI예측값과비교하였다.

세번째, MI데이터를이용해시계열모델인ARIMA와 LSTM모델을

학습해MI를예측해보고모델성능을확인했다.

그림 18:연구방법흐름도
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3.3 연구대상평가지표

예측하고자하는MI(종속변수)의데이터형태(연속형,이산형)에따

라 평가 지표를 달리 적용하였다. 첫번째, MI를 연속형 데이터로 이용한

다중회귀분석의경우모델의예측수준을파악할수있는 R2와오차추정

을위한 RMSE를평가지표로선정했으며,두번째, MI를이산형데이터로

이용한 나이브 베이즈등의 모델은 정확도와 함께 재현율을 모델 성능 판

단기준으로삼았다.

3.3.1 결정계수및수정결정계수

결정계수 R2는모델의설명력으로해석하며추정된회귀식으로실제

값을얼마나잘설명할수있는지를나타낸다. 0에서 1사이의값을가지며,

1에가까울수록예측력이좋은모델임을의미한다.

R2 = 1−

∑n
i=1(yi − ŷi)

2∑n
i=1(yi − ȳi)2 , (0 ≤ R2 ≤ 1) (3.1)

수정결정계수 R2
ad j는독립변수의수를반영하여수정된결정계수로

서로다른수의독립변수를고려한회귀모형을비교할때사용한다

R2
ad j = 1−

∑n
i=1(yi − ŷi)

2/[n− (k+1)]

∑n
i=1(yi − ȳi)

2

n−1

, k=독립변수수 (3.2)
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3.3.2 평균절대오차,평균제곱근오차

평균절대오차 MAE와평균제곱근오차 RMSE는회귀모델의예측값

과실제값의차이를이용해예측성능을판단하는지표이다.

MAE와RMSE는일반적으로수치가낮을수록성능이우수하며예측

대상의크기(scale)에의존적이므로다른크기를가진모델을서로비교하

기에는적합하지않다.상대적으로 RMSE는 MAE대비특이값의영향을

덜받는특징을가지고있다.

MAE =
1
N

n∑
i=1

|yi − ŷi| (3.3)

RMSE =

√√√√ 1
N

n∑
i=1

(yi − ŷi)2 (3.4)
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3.3.3 혼동행렬

기계학습의분류문제에서알고리즘의성능을시각화할수있는표

이다. 혼동행렬을 통해 t p, f p, f n, tn 네 개의 결과를 얻을 수 있으며 이를

통해 정확도, 정밀도, 재현율을 구해 분류 모델의 성능을 파악할 수 있

다[12]. 이진 분류에서 불균형한 클래스를 가진 데이터는 정밀도와 재현

율을상호보완적으로사용해야한다.일반적으로모델성능의중요지표

로제1종오류를고려하는경우는정밀도,제2종오류를고려하는경우는

재현율을고려한다.

표 3:분자량,분자량분포,밀도에따른일반적물성변화

실제사실(actual)
참(p) 거짓(n)

예측값

(predicted)
참(p)

true
positive(t p)

false
positive( f p)

거짓(n)
false
negative( f n)

true
negative(tn)

3.3.3.1 정확도

정확도는 positive와 negative를정확하게예측한비율로일반적인분

류 모델 성능 지표로 사용되며 직관적으로 이해하기 쉽다. 그러나 이진

분류에서 한 클래스로 편중된 불균형한 데이터의 경우는 평가 지표로 삼

기어렵다.

(accuracy) =
t p+ tn

t p+ f n+ f p+ tn
(3.5)
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3.3.3.2 정밀도

정밀도는 true로 예측한 것 중 실제 true인 값의 비율로 다음과 같다.

f p(1종오류)가커질수록정밀도가낮아진다.

(precision) =
t p

t p+ f p
(3.6)

3.3.3.3 재현율

실제 true인 것 중 true로 예측한 값의 비율로 다음과 같다. f n(2종

오류)가커질수록재현율이낮아진다.

(recall) =
t p

t p+ f n
(3.7)

3.3.3.4 AUC Score

AUC는 area under cover의 약자로 이진 분류 모델의 예측 성능을 판

단하는 ROC(reciver operating charateristic) curve에 기반하여 AUC score

를계산하며수치가 1에가까울수록분류성능이뛰어남을의미한다.

ROC curve 그래프의 y축은 recall, x축은 flase positive rate(FPR)을

사용하며 FPR의정의는다음과같다.

(FPR) = 1− speci f icity = 1−
tn

f p+ tn
=

f p

f p+ tn
(3.8)
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기계학습모델구현결과및분석

4.1 기계학습모델구현결과

MI와상관관계가높은공정변수를 17개선정하였고그중치명인자

12개를 재선별해 공정 변수로 이용한 모델과 성능을 비교해 보았다. MI

는 데이터 형태에 따라 연속형, 범주형으로 나눠 기계학습 모델을 학습

했으며그예측결과를비교하였다.더불어MI만을독립변수로사용하는

시계열분석모델로도MI를예측해보았다.모델로예측한MI값은실제운

전원이 중요하게 참조하는 AMI 측정값을 공정 reference로 하여 AMI 로

예측한MI대비개선율을계산하였다.

연속형데이터를이용한예측모델의경우공정 reference는R2
ad j 0.341

이었으나 기계학습 모델은 0.455-0.457로 최대 34% 개선됨을 확인하였

다. 범주형 데이터를 활용한 분류 모델의 reference는 정확도 0.953, 재현

율 0.270이며기계학습모델은정확도 0.916-0.969,재현율은 0.211-0.556

으로 모델별 다양한 결과를 나타냈다. 이 중 XGBoost에서 정확도 0.969,

재현율 0.556로가장높은성능을보였다.시계열모델은 LSTM의유용성

을확인했으나데이터부족으로유의한MI예측결과를얻지는못했다.
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4.2 데이터전처리

LDPE 제조 과정은 연속 공정이며 공정데이터는 1분 간격으로 수집

된다.수집된데이터는이상반응,설비고장등의요인으로이상데이터가

필연적으로발생하며공정전문가의판단하에직접제거해야한다.기초

통계 분석으로 데이터를 시각화하고 결측치 및 이상치를 확인한 후 데이

터구간의상위및하위 5%를벗어나는이상데이터를제거하였다.

그림 19:공정이상데이터전처리전후

물성 데이터인 MI는 실험실에서 2시간 간격으로 측정되며 공정, 물

성데이터의 서로 다른 수집 간격을 일치시키기 위해 MI 측정시간을 기

준으로 공정 데이터의 구간 평균을 구했다. 표4와 같이 MI 측정 시점에

수집된전처리원본데이터(raw)값과구간평균값의회귀식설명력을비

교한결과구간평균값의설명력이약1.5배높음을확인할수있었다.

표 4:원본 vs구간평균설명력비교

데이터수(개/구간) 설명력(R2
ad j)

원본(Raw Data) 30.6%
구간평균 45.5%
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4.3 예측모델

앞선 4.2절에서운전원이실제물성조절시참조하는공정변수 17개

를선별하여전처리하였다.선별된변수는반응공정관련변수 6개,분리

공정관련변수 6개,압출및제립공정관련변수 5개로구성됐다.반응및

분리공정변수는온도및압력을조절하고모니터링하는센서측정값이

며, 압출 및 제립 공정은 AMI 측정값을 제외하고 압출기 상태를 확인할

수있는센서측정값이다.

선별한공정변수와MI상관관계분석결과 AMI측정값은 0.58의강

한상관관계를보였으며그외인자는유의한상관관계를보이지않았다.

그러나인자의유의성검증을위한회귀분석에서는 12개의인자들이유

그림 20:상관관계분석결과
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의한것으로확인되었다.상관계수값의판단기준은실무적해석에따라

달라질 수 있으므로 회귀분석 결과 유의한 인자는 모두 독립변수로 사용

하였다.다중회귀식의종속변수는MI,독립변수는앞서분석한상관회귀

분석을 바탕으로 12개를 선택하였고 성능 비교를 위해 17개의 독립변수

를이용한모델도구현하였다.

모델 성능 비교를 위해 AMI를 reference로 하여 예측한 모델의 R2
ad j

0.341, RMSE 0.086을 기준으로 삼았다. 독립변수 12개를 사용한 모델은

R2
ad j 0.457, RMSE 0.076으로 R2

ad j 34%, RMSE 12% 개선을 확인했으며

독립변수 17개를사용한모델에서도유사한결과를확인할수있었다.다

중회귀분석모델의성능은 R2
ad j 0.457로설명력이너무낮아기존공정의

AMI를대체할수는없다.다만독립변수에개수에따른연속형데이터모

델 성능 차이가 없는 것을 확인할 수 있었고 이에 따라 운전 경험을 바탕

으로 사전 선정된 17개의 공정변수를 분류 모델에서도 사용하기로 했다.

표 5:독립변수별모델성능비교

구분 R2
ad j(개선율) RMSE(개선율) MAE(개선율)

reference 0.341(-) 0.086(-) 0.068(-)
독립변수 12개 0.457(34%) 0.076(12%) 0.059(12%)
독립변수 17개 0.455(34%) 0.076(12%) 0.059(12%)
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4.4 분류모델

MI 스펙 기준으로 범주형 데이터로 변환 후 분류 모델을 구현하였

다.앞서회귀식과동일독립변수로로지스틱회귀분석실시결과 92%의

정확도를보여범주형분류모델의가능성을확인할수있었다.

전처리한데이터를 7:3비율로트레인및테스트데이터로분할했으

며 reference는연속형데이터와동일한 AMI로예측한MI값을기준으로

했다. 단, 전체 MI 값 중 불량품 비중이 1.4% 수준으로 매우 낮은 불균

형한 레이블 클래스를 가진 데이터이므로 재현율을 정확도와 함께 성능

지표로 선정하였다. 나이브 베이즈를 비롯한 총 8개의 기계 학습 모델을

구현 한 결과 모델별로 재현율에 큰 차이를 보였다(-22% +106%). 범주

형 모델은 정도와 재현율의 최적값을 찾으며 스펙을 벗어난 데이터 수가

현저히 적은 경우 정밀도가 높을수록 재현율은 트레이드 오프(trade off)

로 급격히 낮아져 모델별 재현율 편찬가 커진 것으로 판단된다. 분류 모

델중 XGBoost에서정확도,정밀도,재현율, AUC Score모두최대성능을

보였으며산업현장에서사용가능한수준이다.

표 6:분류모델별성능비교

구분 정확도 정밀도 재현율 AUC score

reference 0.953 0.571 0.270 0.630
나이브베이즈 0.916 0.263 0.526 0.730
k-최근접이웃 0.959 0.571 0.211 0.602
의사결정나무 0.948 0.357 0.263 0.621
배깅 0.957 0.500 0.316 0.651
부스팅 0.961 0.600 0.316 0.653
랜덤포레스트 0.968 1.000 0.263 0.632
서포트벡터머신 0.964 0.800 0.211 0.604
XGBoost 0.969 0.833 0.556 0.774

30



그림 21: Reference의 AUC

그림 22:나이브베이즈의 AUC
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그림 23: k-최근접이웃의 AUC

그림 24:의사결정나무의 AUC
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그림 25:배깅의 AUC

그림 26:부스팅의 AUC
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그림 27:랜덤포레스트의 AUC

그림 28:서포트벡터머신의 AUC
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그림 29: XGBoost의 AUC
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4.4.1 하이퍼파라미터최적화

모델은 학습에 사용되는 하이퍼 파라미터 최적화로 성능을 개선한

다. 대부분 모델의 하이퍼 파라미터는 2-3 종류를 최적화하나 XGBoost

는 상대적으로 다양한 하이퍼 파라미터를 갖고 있고 조정이 용이한 특징

이있다[13]. XGBoost의주요하이퍼파라미터의베이지안최적화[14]를

통해표7과같이본연구모델에적합한최적값을도출했다.

표 7: XGBoost하이퍼파라미터

파라미터 별칭 범위 기본값 최적값

eta learning rate [0,1] 0.3 0.4
gamma min split loss [0,∞] 0 0
max depth max depth [0,∞] 6 10
min child weight min child weight [0,∞] 1 0
sub sample sub sample [0,1] 1 0.7
lambda reg lambda - 1 10
alpha reg alpha - 0 3.2

그림30의 cross validation을통해 XGBoost의학습과정을분석한결

과 iteration 134회에서성능이최적화되었을알수있다.

그림31의변수별중요도에서는AMI값이예측에가장높은중요도로

사용됨을 알 수 있다[15]. 두번째 중요 변수로 사용된 반응압력은 용융지

수 결정에 가장 결정적인 영향을 주는 반응 인자이며 그 외에 용융지수

예측과 관련된 대부분의 압출 관련 변수들이 상대적으로 모델 학습에 중

요인자로 사용되었다. 이는 운전원이 AMI값을 기준으로 공정 변수들을

조합하여 MI를 예측하고 조절하는 실제 용융지수 예측 과정과 동일하며

기계 학습 모델도 유사한 과정을 통해 MI값을 모델링함을 알 수 있다.

반면 반응 온도는 상대적으로 모델에 끼치는 영향이 작은데 이는 반응온

도의 표준편차가 매우 작아(0.20) 분별력이 작기 때문으로 보인다. 온도
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그림 30: XGBoost모델학습결과

중에서도 RV btm, RV temp는 반응기 내부 온도가 아닌 반응기 하부와

출구온도로 실제 공정에서 물성 예측 활용 변수로 중요도가 가장 낮다.

모델에서도 동일하게 이 두 변수의 gain값이 중요도를 낮게 차지하는 점

도주목할결과이며실제변수중요도와동일하게머신러닝모델에변수

중요도가반영된점이모델을더욱신뢰할수있게한다.
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그림 31: XGBoost변수별중요도
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4.5 시계열모델

앞선 회귀 및 분류 모델은 독립변수와 종속변수와의 관계를 파악하

는데중점을두고있다.하지만연속공정에서생성된 LDPE의MI현재값

t는직전값 t-1, t-2, . . . t-n과일정한경향성을갖고있으며이는과거값을

이용해현재값을예측하는시계열분석방법을사용할수있음을의미한

다.시계열모델중통계기반의 ARIMA모델과딥러닝기반의 LSTM두

가지모델로MI를예측하여시계열모델적용가능성을확인하였다.

첫번째 ARIMA모델은 ARIMA(0,1,1)의MI예측모델을구현하였으

나예측신뢰구간이넓어실제운전에사용하기에는무리가있었다.두번

째 LSTM모델의MI예측은데이터수부족으로유의한결과를확인하지

못했으나 MI와 유사한 데이터 산포를 가진 AMI 데이터로 예측 모델을

만들수있었으며이를바탕으로현업적용가능성을확인할수있었다.

4.5.1 ARIMA모델

그림32의방법론으로 ARIMA모델예측을수행했다.첫번째데이터

준비단계에서그림33과같이수집된MI데이터로분포그래프그려분산

형태를확인했으나그래프에서는비정상성여부를뚜렷하게판단하기불

가했다.따라서동일 MI데이터로 Phillips-Perron unit root test[16]정상성

검증을 실시해 비정상성 여부를 판단한결과 p-value가 0.05 이하로 유의

하여원(raw)데이터자체가안정화되어있는데이터임을알수있었다.
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그림 32: ARIMA모형예측방법

그림 33: MI데이터분포

그림 34:정상성 Test결과
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두번째 단계인 모형 선택을 위해 원데이터를 이용해 그림35와 같이

autocorrelation function(ACF)와 partial autocorrelation function(PACF)그

래프를 그려보았다. ACF 그래프 분석 결과 절단점이 5 이상이며 PACF

에서도그래프의안정화된모습을확인할수없었다.결과적으로현재데

이터에서는적합한모형을선택할수없어데이터를 1차차분하여그래프

분석을다시실시하였다.

그림 35: Raw Data의 ACF, PACF

그림36의 1차 차분 데이터 그래프 분석 결과 원데이터와 달리 ACF

그래프에서 첫번째 스파이크 이후 값들이 0으로 빠르게 수렴함을 알 수

있으며 PACF 그래프도 0으로 수렴하는 형태를 확인할 수 있었다. 이를

통해 1차차분데이터의MA(1)모델을잠재적모델로선택할수있었다.

그림 36: 1차차분의 ACF및 PACF
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세번째로 앞서 선택된 ARIMA(0,1,1) 잠재 모형의 적정성을 판단하

기 위해 모수 추정을 실시했다. 추정 결과 likelihood, Akaike information

criterion(AIC)는 그림37과 같았으며 잔차 진단 결과도 특별한 이상이 확

인되지않아 ARIMA(0,1,1)모델을최종모델로확정할수있었다.

그림 37:모수추정결과

그림 38:잔차분석결과
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마지막으로 결정된 모델을 이용해 용융지수 예측을 실시했다. +5개

의 값을 예측한 결과는 그림39와 같다. 1차 차분을 이용했으므로 1461

번째실측값대비차이값을예측하게된다.

그림 39:예측결과(수치)

그림 40:예측결과(그래프)

최종 구현된 ARIMA 모델의 MI 예측값의 신뢰구간 95%를 고려할

경우 -0.20 +0.18 범위를 갖으며 이는 MI 공정 관리 범위(±0.2)와 유사한

수준이다.현재공정MI의분산이매우작기때문에 ARIMA모델이넓은

신뢰구간을갖고있는것으로판단된다.
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4.5.2 LSTM모델

LSTM 모델 분석에 앞서 원활한 모델링이 되도록 데이터 형태를 정

규화하였다. RNN모델의 input layer shape은 12로지정하여 2시간간격

으로측정되는MI의 24시간데이터를사용할수있게하였고 hidden layer

로는 LSTM을정의하여학습을하였다[17].

그림 41:정규화된그래프

그림42의학습결과 training loss대비 validation loss가줄어들지않

아학습이원활하게진행되지않았음을알수있었고그림43과같이참값

(original)과예측값(prediction)의편차또한큼을알수있었다.

학습이잘되지않은원인은크게두가지다.첫번째는데이터자체결

함이며 두번째는 하이퍼 파라미터 최적화를 비롯한 모델 구현의 문제다.

두 가지 원인 중 근본적이며 가능성이 더 높은 데이터 자체 결함 확인을

실시 했다. 딥러닝은 그 특징상 학습에 다량의 데이터가 필요하나 앞서

구현된모델에사용된MI데이터는상대적으로적은 1462개데이터가사
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그림 42: MI의 LSTM모델학습결과

그림 43: MI의 LSTM참값 vs예측값

용되어학습이잘진행되지않았을가능성이높다.따라서데이터를충분

히확보후재검증해야하나현실적으로불가능하여MI와유사한평균과
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분산을가진 AMI데이터로동일모델학습을실시해데이터수가충분히

확보되었을때의 LSTM모델유효성을판단했다. AMI는공정데이터로 2

초간격의데이터수집이가능하며동일데이터수집기간에 MI대비 120

배인 17,000개이상의데이터를확보할수있다.

동일 모델로 학습 데이터만 AMI 데이터로 변경하여 학습을 진행한

결과 앞선 학습 결과와 달리 그림44와 같이 validation loss가 training가

유사한 수준으로 감소하여 최소값에 수렴하는 경향을 확인할 수 있었다.

그림45의 모델 예측값과 실제값을 비교한 그래프도 MI 모델 대비 정확

도가 매우 높음을 확인할 수 있었다. 이러한 결과를 바탕으로 모델 자체

결함이 아닌 데이터 결함으로 모델 학습이 불량한것으로 판단되며 충분

한 수의 MI 데이터가 확보된다면 LSTM 모델을 이용해 높은 정확도의

예측모델을구현할수있을것으로예상된다.

그림 44: AMI의 LSTM모델학습결과
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그림 45: AMI의 LSTM예측값 vs실측값

LSTM 모델을 이용한 미래값 예측은 단일값 예측과 여러개의 미래

값을 예측하는 다중값 예측이 모두 가능하다. 그러나 단일 예측과 달리

LSTM 다중 예측 모델[18]은 예측 정확도가 떨어지며 데이터수가 증가

할수록 예측에 필요한 하드웨어 자원이 기하급수적으로 증가하게 된다.

빠른 판단이 필요한 실제 생산현장에서는 예측에 필요한 자원과 시간을

고려해야 하며 다중 예측은 현실적으로 활용이 불가능하다. 현재 시간 t

보다앞선 t+1시간의용융지수예측만으로현장활용은충분하므로단일

예측모델중심으로 LSTM추가연구가필요할것으로판단된다.
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그림 46: LSTM단일예측결과

그림 47: LSMT다중예측결과
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제 5장

결론및고찰

5.1 결론및요약

데이터 기반의 LDPE MI 예측을 위해 다양한 기계학습 모델을 적용

해본결과분류방식모델인 XGboost에서기존운전원의정성적판단을

대신해공정물성관리에활용가능한수준의성능을확인했다.

모델 구현은 우선 데이터 전처리 과정부터 시작되며 전처리로 이상

반응 및 설비 고장에 의한 이상치를 제거했다. 이 과정은 공정 전문가의

개입및판단이필요하며고성능모델구현에가장큰영향을끼친다.

데이터 전처리 실시 후 다중 회귀 모델에 사용될 독립변수를 선택

하기 위해 실제 공정 운전에 사용되는 독립변수 17개를 선별하여 MI의

상관관계를분석했다.분석결과 AMI값을제외한공정데이터는강한상

관관계를보이지않았으나변수유의성판단을위한회귀분석결과 17개

독립변수중 12개의독립변수가유의한것을확인하여최종 17개, 12개로

구분하여모델에반영하였다.

최초수립한다중회귀모델의경우 R2
ad j값이 30.6%로설명력이매우

낮았다.그러나공정데이터를MI측정간격과동일한측정간격으로구분

한이후구간평균을이용해수립한모델은설명력이각각 45.5%로 1.5배

가까이상승함을알수있었다.전자의경우샘플링시점의공정데이터를

독립변수로이용했으나MI측정값은샘플링시점의값이아닌연속생산

공정에서샘플링전후구간의대표값을의미하므로구간평균을이용하는
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것이 바람직함을 알 수 있다. 구현된 모델은 AMI로 MI를 예측하는 단순

회귀 모델의 설명력 34.1% 대비 45.5%로 34% 개선된 성능을 보였으나

절대적설명력이여전히낮아현업에사용하기는성능이부족하다.

그러나정확한 MI값예측이아닌정품여부분류만으로도운전자의

물성 조절 판단에 도움을 줄 수 있고 이러한 분류 모델의 효용성을 고려

해 다양한 분류 모델 성능을 AMI의 MI 예측 수준을 기준으로 비교했다.

MI 데이터는 불량품 데이터의 비중이 1.4%로 극단적으로 양품이 많다.

한쪽으로치우친이진(binary)데이터분류모델성능을정확히비교하기

위해서정확도와함께재현율을이용했다.

현재 사용하고 있는 AMI의 MI 예측 성능은 정확도 0.953, 재현율

0.270이며한쪽으로치우친데이터로높은정확도대비재현율이낮음을

알 수 있다. 분류 모델의 성능 개선을 위해 하이퍼 파라미터 조정을 거

쳐최종모델학습을완료하였고여러분류모델중나이브베이즈,배깅,

XGboost 모델을 제외하면 재현율 기준 reference 대비 유사하거나 낮은

성능을보였다.이는데이터불균형이영향을주기때문이다.

분류모델중 XGBoost모델은모델학습에사용되는다양한하이퍼

파라미터를임의로조정할수있으며 R에서제공하는베이지안최적화로

간단하게최적화할수있다.개선된XGBoost모델의성능은정확도 0.969,

재현율 0.556으로 reference대비재현율기준 206%향상됐다.기존 AMI

값을대체하여공정물성관리에충분히사용할수있는수준이다.

마지막으로 MI데이터가가진시계열특징에착안하여시계열분석

을실시하였다.시계열분석은여러종류의공정데이터없이MI값만으로

분석이가능한장점이있다.우선ARIMA분석으로결정된ARIMA(0,1,1)

모델로값을예측하였으나예측값신뢰구간(-0.20 -+0.18)이MI실제스펙

구간과 유사하여 현업에는 사용 불가능한 수준이었다. LSTM 모델은 학
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습이 잘 되지 않아 성능이 MAE 기준 0.160으로 reference인 AMI의 50%

수준이었다.하지만MI데이터수가부족하여학습이원활치않아발생한

현상이었으며 17만개의 AMI 데이터를 이용한 시계열 예측에서는 MAE

0.017으로우수한성능을확인할수있었다.추후충분한데이터가확보된

다면분류모델인 XGBoost와함께현업활용이가능한성능이다.
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5.2 한계및후속연구

자율주행 분야에서 괄목할 만한 인공지능 실적을 보여주고 있는 자

동차 산업과[19] 달리 국내 석유화학산업의 성과는 여전히 미비하다. 그

럼에도본연구는대표석유화학제품인 LDPE용융지수를기계학습으로

예측해기존사용중인정성적방법을뛰어넘는예측성능을확인했다.

하지만 이번 연구의 한계점으로 실제 현장에서 사용되는 독립변수

를 사용해 예측과 분류 모델을 구현하였음에도 예측 모델 설명력이 50%

미만이었으며, XGBoost를 제외한 일부 분류 모델에서도 기대 이하의 성

능을 보였다. 설명변수의 질적, 양적 결함이 원인이며 무엇보다 모델에

사용된 공정 데이터와 종속변수의 낮은 상관관계 개선이 필요하다. 이를

위해 첫번째, 기존 설치 센서들의 수집 간격을 일치시켜 독립변수의 데

이터 전처리 과정을 간소화하고 센서 데이터의 검교정을 강화해 데이터

품질을 향상시켜야 한다. 두번째, 연구 대상을 전 공정으로 확대해 모델

예측성능을향상시킬가능성있는독립변수를추가발굴해야한다.연구

대상 공정을 압축 공정을 비롯한 전 공정으로 확대해 압축기 토출 압력,

온도반응기입구조건같은독립변수를모델학습에추가로사용하고종

속변수의수집기간을확대해전반적인데이터의양(volume)을확대하여

성능이부족했던모델을재검증해야한다.

그러나 이런 한계에도 대표적 석유화학 공정에서 예측, 분류, 시계

열의 다양한 방법론 유용성을 검증 했으며, LDPE 용융지수를 기존 AMI

대비 재현율 기준 최대 206% 향상된 성능으로 예측했다. 본 연구 모델은

실시간센서데이터와연동시켜실제산업현장의용융지수예측에활용할

계획이다.
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Abstract

LDPE melt flow index prediction
study based on machine learning

model

Hangrae Kim

Graduate School of Practical Engineering

Seoul National University

Low density polyethylene melt index control is executed by the operator de-

termining the management direction based on the process sample analysis

result and reflecting it to the process operating conditions. However, in the

time period when there is no sample analysis, the operator predicts and ad-

justs the melt index by referring to the inter-process melt index measurement

value after analyzing the process situation, and as a result, the distribution of

physical properties of the entire product is determined accordingly. In this

study, a melt index prediction study based on a machine learning model us-

ing process data unrelated to proficiency was conducted to improve product

quality deviations caused by operator proficiency.

The temperature and pressure data collected in the process were used

as independent variables, and the melt index analyzed and recorded in the

laboratory was preprocessed in two forms, continuous and discrete, respec-
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tively, to be used in prediction and classification models. The predictive per-

formance of multiple regression analysis using continuous data is based on

R2, RMSE, and MAE as evaluation indicators, and classification models

such as XGBoost using discrete data use accuracy, precision, and recall as

evaluation indicators. The performance improvement rate compared to the

simple melt index analyzer was compared. In addition, the possibility of us-

ing deep learning technology was verified by predicting the melt index with

time series analysis tools of ARIMA and LSTM.

This study has verified the usefulness of prediction, classification, and

time-series methodologies in representative petrochemical processes, and is

meaningful in presenting machine learning methodologies for various petro-

chemical processes that consider melt index as a major property.

Keywords : LDPE, machine learning, melt index, prediction of properties,

quality management

Student Number : 2021-21941
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