
1. 서 론
본 연구의 모든 데이터는 조선소의 보호 요청으로 구체적인 

호선명과 데이터 내의 상세 내용을 밝히지는 못했음을 밝힌다.  
최근 들어 인공지능에 대한 관심이 급증하고 있다. 또한, 조

선 분야에서도 자율운항 선박 또는 4차 산업 기술을 산업에 적
용하고자 하는 분위기가 조성되고 있으며, 현재 인간의 능력을 
초월하는 복잡성을 가지면서 방대한 데이터를 포함하는 문제들
이 산재해 있다. 그런 차원에서 본 연구는 방대한 데이터를 분

석하고 학습 할 수 있는 접근 방식인 기계학습을 이용하여 블록
탑재 시수 추정 문제에 적용해 보고자 한다. 

조선소에서는 다른 산업분야와 다르게 블록 건조 방식을 채
택하고 있다. 이는 선박의 생산 효율성을 위한 것으로 블록의 
탑재시수는 조선소의 일정을 수립하고 계획하는데 매우 중요한 
요소 중 하나이다. 또한 대형 조선소의 경우 단품 계획 생산이 
아닌 선주로부터 주문을 받아 건조하게 되는 주문 생산 방식을 
취한다. 그리고 한 척만 수주 받는 것이 아니라 선박의 단가를 
낮출 수 있고 조선소로서도 동시 수주로 경쟁력과 이익률을 높
일 수 있는 ‘시리즈 호선’ 방식을 채택하고 있다. 때문에 모선의 
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탑재 시수를 알면 시리즈 호선 건조 시에 발생될 탑재 시수를 
예측하고 계획 할 수 있으며, 이는 건조 시 생기는 불필요한 시
수를 줄일 수 있는 중요한 자료로 활용할 수 있을 것이다. 

조선소에서 탑재시수 계획을 위해 사용하고 있는 데이터는 
원단위인데, 이는 모든 작업들을 일반화시키기 위하여 사용하는 
단위로서 정밀하게 추산하기에는 어려움이 있으나, 선박의 주문
생산 방식의 특성상 원단위 외에 작업의 양을 정의할 표준이 존
재하지 않는다. 대형 조선소의 경우 현재까지 수주 받은 선박의 
수는 적지 않으며, 이에 따라 누적된 선박의 탑재 시수 정보도 
방대하다. 본 연구에서는 이 점을 이용하여 누적된 기존 블록탑
재 시수 데이터들을 기계학습에 적용하고자 했다. 현재 선박의 
건조 시 수립되는 탑재 시수 계획은 그동안의 경험과 자료의 분
석을 바탕으로 작업자가 직접 계획하고 있어 긴 시간이 소비되
고 있으며, 비단 탑재시수 계획뿐만 아니라 전반적인 조선 생산 
환경이 전문가의 경험과 지식에 의존되고 있다(Baek et al., 
2018). 신조이거나 시리즈 호선인 경우에 따라서 블록탑재 시
수를 계획하는데 들어가는 시간은 천차만별이지만, 신조인 경우 
일주일 이상이, 시리즈 호선의 경우에도 2~3일 정도가 소요된
다. 주문 생산 방식의 특성상 완전히 새로운 선박의 경우 데이
터가 없어 예측이 불가능하겠지만, 비슷한 크기와 조건을 만족
시키는 선박의 경우 블록탑재 시수를 예측하여 계획 단계에서
의 시수 예측 단계를 간략하게 하고자 한다.

선박 건조 시 발생하는 시수나 탑재 공정, 일정 계획에 관한 
연구는 꾸준히 수행되어왔으나 기계학습에 적용한 사례는 그다지 
많지 않다. Oh et al.(2009)은 제품구성(Product configuration) 
개념을 적용하고, 이를 기반으로 개선된 건조 공수 추정 법을 
제안했다. Baek et al.(1999)은 블록 공정의 부하평준화를 위한 
자원할당의 휴리스틱을 개발하고, 이를 이용하여 탑재 일정을 
수립하는 방법을 제시했다. Lee & Kim (1995) 공정 계획 단계
에서 도크 공기와 가용 자원의 활용도를 고려한 최적 공정 계획 
수립 가능성을 증명했다. 그러나 위와 같은 연구들은 정확한 공
수를 추정하거나 일정을 수립하기 위한 단계 과정에서 데이터
들의 상관관계나 변수들을 고려하며 계산하므로 오래 걸린다는 
단점이 있다. 반면, 조선 분야에서는 아니지만 반도체 분야에서 

수행된 Kim & Baek (2012)의 연구를 보면 구축한 Ensemble 
학습 모델의 우수성과 현업 적용 가능성을 확인한바 있다. 

본 연구에서 확보한 선박의 블록탑재 시수의 데이터에는 
WBS(Work Breakdown Structure)나 공정, 공종과 같이 작업의 
대분류, 소분류에 대한 데이터들과 품목과 같이 작업의 위치 혹
은 부품을 명시하는 항목이 주를 이루고 있다. 따라서 본 연구
에서는 시수를 정답(label)으로 지정하고 시수를 결정하는데 들
어가는 작업의 분류 및 위치 등을 특성 항목(feature)으로 삼았
다. 그리고 이를 이용하여 작업자의 개인 역량 또는 성향에 따
라 불규칙해지는 문제를 방지하고 불필요한 시수를 줄일 수 있
는 효율적인 탑재 시수 예측 시스템을 제안하고자 한다.

2. 탑재 시수 데이터 분석
2.1 데이터의 분석

탑재 시수 예측을 위해 실제 조선소에 있는 총 3척의 호선데
이터를 사용했다. 원본 데이터들을 분석한 결과 블록탑재 시수
를 결정하는데 있어서 WBS, 품목, 공정, 공종, 세부, 실행Act, 
품셈코드, 품셈 명, 물량내역, 단위, 대표계열, 실 계열, 적용계
수 내역으로 총 13개의 항목이 존재했다. 여기서 WBS, 공정, 
공종, 세부는 작업 분류 기준을 나타내고 있으며 품목의 경우에
는 특정 블록과 블록의 탑재 정도를, 품셈명은 작업의 종류를 
나타낸다. 그러나 원본 데이터 항목 내에 존재하는 대표 계열과 
실 계열은 아무런 정보도 기입되어 있지 않아 학습에 악영향을 
끼친다고 판단하여 특성 항목을 구성할 때 제외 시켰다. 또한 
WBS, 공정, 종, 세부, 실행Act의 경우 공종은 공정에 의해서 
결정되는 것을 확인 했으며, 같은 항목이 중복될 필요는 없으므
로 공종 또한 제외 했다. 그리고 정답인 전체 블록탑재 시수의 
데이터는 블록탑재 시수와 물량, 품셈 값, 계수 값이 존재하는
데 블록탑재 시수는 나머지 세 항목의 곱이다. 본 연구에서는 
물량을 사용자에 의해 결정되는 변수로 판단하였고 품셈 값은 
품셈 코드에 의해 결정되었기 때문에 두 항목을 정답에서 제외

Table 1 Organization of block erection work-time data  
WBS Pr. Pro. Type Detail Act Pr. code Pr. name Qty. Unit App. Qty. Work time Pr. value Coef. value

FAE4A E28P2 K 4A 000 100 HK211 setting block EA SH421 2.0 12.9 14.7 0.4
FAE4A E28S2 K 4A 000 100 HK211 setting block EA SH421 2.0 12.9 14.7 0.4
FAE4A G14P2 K 4A 000 100 HK211 setting block EA SH421 2.0 25.7 14.7 0.9
FAF4B E28S2 K 4B 000 100 HK311 mount mount M MH410 53.0 57.3 0.7 1.7
FAF43 44150 P 43 000 100 HK511 air test TK Qty. EA MH410 1.0 16.9 14.5 1.2
FAF43 44250 P 43 000 100 HK511 air test TK Qty. EA MH410 1.0 17.5 14.5 1.2
FAF43 44350 P 43 000 100 HK511 air test TK Qty. EA MH410 1.0 17.5 14.5 1.2
FAF43 44450 P 43 000 100 HK511 air test TK Qty. EA MH410 1.0 17.5 14.5 1.2
FAF43 44550 P 43 000 100 HK511 air test TK Qty. EA MH410 1.0 17.5 14.5 1.2

⦙ ⦙ ⦙ ⦙ ⦙ ⦙ ⦙ ⦙ ⦙ ⦙ ⦙ ⦙ ⦙ ⦙ ⦙
(Pr.(product), Pro.(process), Qty.(quantity), App.(application), Coef.(coefficient))
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했고, 최종적으로 특성 항목은 10개로 구성되었다. Table 1은 
원본 데이터에 존재하는 항목들과 값들을 일부 나열한 것으로 
대표계열과 실 계열에는 값이 없기 때문에 따로 기입하지는 않
았다. 다음으로 본 연구에서 사용된 3척의 호선을 각각 
A(LNG), B(CNTR), C(COT)로 명명하며, 데이터의 구성은 
Table 2와 같다. 
Table 2  Organization of training data

A B C
No. of features and label 11 11 11
Instances 900 857 428

각 데이터의 행수는 각기 다르며 C호선의 경우 데이터의 양
이 다른 두 호선의 비해서 절반 정도 밖에 되지 않는 것을 확인 
할 수 있었다. 

2.2 Codification
본 연구의 특성 항목들은 원본데이터의 특성상 전부 문자로 

이루어져 있으며, Table 1을 보면 WBS부터 적용계수 내역에 
이르기까지 모든 특성 데이터의 정보들이 영어와 숫자의 조합 
또는 한글로 표현된다. 컴퓨터에서는 문자를 그대로 분류할 수 
없기 때문에 문자를 숫자로 변환 시켜 주어야 하는데, 이를 
Codification이라고 한다. 다음으로 기계학습에서는 예측 결과
의 분류를 위한 분류(Classification) 모델과 연속적인 수를 예
측 할 수 있는 회귀 분석(Regression) 모델이 있는데, 계수 값
의 특성상 연속적인 숫자를 취하고 있으므로 본 연구에서는 결
과를 예측할 때 회귀분석 모델을 사용했고 특성 항목 데이터는 
정수 화를 통해 기계학습에 적용하고, 계수 값은 그대로 사용
했다. 
Table 3 Example of codification

Raw data Codification data
A 0
B 1
C 2
D 3
⦙ ⦙

위의 Table 3에는 기본적인 Codification의 방법을 나타내고 
있으며, 표와 같이 A를 갖는 문자들은 0으로, B의 문자를 갖는 
문자들은 1로 변환을 시켜준다. 이에 따라 학습에 A나 B의 문자
가 아닌 0과 1과 같이 정수 화 숫자들이 대신 기계학습의 데이터
로 적용된다. Codification 기법을 이용해 결과를 예측 할 때에는 
raw data를 변환 시킨 후 학습에 적용하고 변환된 새로운 데이터
들을 입력하여 예측 결과를 도출한다. 본 연구에서는 앞서 언급
했던 것처럼 분류 모델이 아닌 회귀 분석 모델이므로 결과물을 
Decodification을 통해 다시 문자로 바꿔줄 필요가 없다. 

2.3 Feature Engineering
본 연구에서는 데이터를 분석하여 불필요한 특성 항목들을 

제거하여 학습에 적용하고자 했다. 그러나 분석한 데이터에서 
사람들이 판단할 수 없는 특성 항목들의 상관관계가 존재 할 수 
있고, 이를 정확히 분석하기 위해서 Feature engineering을 사
용하여 특성 항목의 사용여부를 검증하고자 했다. Feature 
engineering이란 모델의 성능을 높이기 위해서 모델에 입력할 
데이터를 만들기 위해 주어진 초기 데이터로부터 특성을 가공하
고 생성하는 과정을 의미한다. 즉, 그대로 사용할 수 없는 기존
의 데이터들을 학습하기에 적합한 데이터로 변환 시키는 과정으
로 설명할 수 있다. 본 연구에서 Feature engineering의 방법으
로 다음과 같은 두 가지 방법을 채택했다. 첫째, PCA(Principal 
Component Analysis)는 고차원의 문제를 저차원의 문제로 치
환시키는 방법으로 특성 항목들의 각 고유 값들을 구하고, 이를 
통해서 항목 간의 독립 정도를 확인 할 수 있는 알고리즘이다
(Hotelling, 1933). 그러나 PCA는 단순히 특정한 항목들의 중요
도를 판단해주는 것이 아니라 연관된 항목들의 고유 값을 도출
하여 분류의 기준을 제시해주는 정도이다. 즉, 어떠한 항목을 
사용하는지에 대한 것은 직접 결정해야한다. 또한 PCA의 경우 
정답을 고려하지 않고 특성 항목들만으로 상관관계를 분석하기 
때문에 결과에 악영향을 줄 가능성이 있다. 따라서 PCA와 
Decision tree를 적용한 결과를 비교 하고자 한다.
Table 4 Eigenvalues for each column according to PCA

Column A series B series C series
WBS 5788.65 4256.88 949.73
Pr. 648.23 873.87 584.31
Pro. 166.91 192.97 179.22

Details 6.28 11.86 4.17
Act 2.88 3.34 3.29

Pr. code 1.48 2.05 0.70
Pr. name 0.87 0.56 0.56
Quantity 0.48 0.47 0.19

Unit 0.25 0.34 0.16
App. 0.18 0.16 0.02

Table 4은 PCA를 통해 얻은 각 호선별 항목들의 고유 값을 
나타내고 있다. 본 연구에서는 1보다 작은 항목들을 제외하기로 
하였다. 따라서 A, B호선의 경우 품셈 명, 물량내역, 단위, 적
용계수를 제외하며, C호선은 품셈코드 까지 제외 한다. 둘째로, 
Decision tree는 예측 가능한 규칙들의 집합을 생성하는 알고리
즘으로 생성되는 규칙들에서 항목의 중요도가 나타나는데
(Rokach & Maimon, 2005), 정답을 결정하는데 있어서 큰 영
향력을 가진 항목들은 tree의 가장 윗부분에 위치하게 되며 반
대로 중요하지 않은 항목들은 tree의 밑 부분에 위치하거나, 심
지어 사용되지 않는 경우도 존재한다. 그리고 Decision tree는 
PCA와 다르게 특성 항목뿐만 아니라 정답까지 함께 고려하여 



권혁천･유원선

JSNAK, Vol. 56, No. 6, December 2019 491

상관관계를 분석해주는데, 이는 예측 결과를 정하는데 생성된 
tree의 노드들을 분석하기 때문이다. 

Table 5 Whether to use each column according to decision 
tree

Column A series B series C series
WBS O O O
Pr. O O O
Pro. O O -

Details O O O
Act O O O

Pr. code O O O
Pr. name - - -
Quantity O O O

Unit O O O
App. O - -

Table 5는 각 호선별 Decision tree노드에 사용되지 않은 항목
들을 나타낸 것으로, A호선의 경우 품셈명이, B호선의 경우 품셈
명과 적용 계수가 사용되지 않았다. 마지막으로 C호선은 공정, 품
셈 명, 적용 계수로 총 3개가 사용되지 않은 것을 확인 할 수 있다. 
또한 본 연구에서 사용되는 데이터의 특성 항목의 수는 총 10개로 
각 호선의 행 데이터 수에 비해서 적지 않은 수를 가지고 있다. 
따라서 데이터들을 Feature engineering의 적용한 예측 결과와 적
용하지 않은 예측 결과간의 비교를 해보고자 했다. 

Fig. 1 Example of decision tree
Fig. 1은 C호선의 Decision tree의 일부분을 계층적으로 형

상화 한 것으로 데이터의 보호를 위해 정확한 명칭은 기입하지 
않았다. WBS부터 물량내역, 세부, 품목, 품셈코드까지 순서대
로 중요도와 어떠한 값으로 결정되는지도 확인 할 수 있으며, 
그림의 예시로 0.305의 계수 값을 예측하는데 있어서 WBS, 품

목 순으로 중요도를 표현 할 수 있다.  이를 통해서 그림에서는 
WBS가 계수 값을 정하는데 있어서 가장 큰 영향을 미치고 있
다고 판단 할 수 있으며 사용되지 않거나 영향력이 적은 특성 
항목을 판단 할 수 있다. 또한 예측된 모든 계수 값의 상위 노
드에는 WBS와 품목이 존재하고 있으며, 이것으로 블록탑재 시
수의 데이터는 WBS와 품목이 가장 중요한 역할을 하는 것을 
확인 할 수 있었다. 

3. Ensemble Learning을 통한 품셈 계수 
값 예측

3.1 Ensemble Learner
본 연구에서 탑재시수를 예측하기 위한 기계학습 모델로 

Ensemble 모델을 선택했다. Ensemble 모델을 사용하는 이유는 
학습 모델별 장단점이 존재하고 어떤 단일 학습 모델이 적합한
지 모두 테스트하기 번거롭기 때문이다. 즉, 하나의 weak 
learner로 결과를 정하는 것이 아니라 여러 weak learner들의 
결과를 조합하여 최종 결과물을 도출한다고 할 수 있다. 또한 
Ensemble 모델은 다른 단일 학습 모델에 비해서 특정 조건만 
만족시키면 높은 정확성을 갖는데, 이는 Binomial distribution으
로 설명할 수 있다. 단일 모델과 Ensemble 모델의 오차 확률을 
비교하면 다음과 같다.

  
  



      (1)

학습된 모델의 수를 n, 각 단일 모델들의 오차 확률을 p(모
든 모델의 p는 단일 값이라 가정)라고 했을 때, Ensemble 모델
의 오차 확률은 식 (1)과 같다. 여기서 Ensemble을 구성하는 
모델들의 수가 많으면 많을수록 오차 확률이 줄어드는 것을 확
인 할 수 있다. 또한 Ensemble 모델은 모델의 과반 수 이상이 
틀렸을 경우 틀렸다고 판단을 한다. 따라서 p가 0.5보다 작다면 
Ensemble 모델의 오차 확률이 단일 모델의 오차 확률보다 매우 
작을 수밖에 없다. Ensemble 모델은 위에서도 언급했듯이 여러 
weak learner들을 조합하여 결과를 예측하고 이에 따라 단일 학
습 모델에 비해서 예측 오차율이 줄어들게 된다. 이러한 
Ensemble 모델에는 여러 종류가 있는데, 본 연구에서는 주로 
세 가지 방법을 사용했다. 첫째로 Bagging은 데이터를 복원 추
출하여 각 모델을 학습 시켜 결과를 집계하는 방법이다. 먼저 
대상 데이터로부터 무작위로 복원 추출하여 데이터를 추출하고, 
추출된 데이터가 일종의 표본 집단이 된다. 이 상태에서 동일한 
모델을 학습 시키고 예측 변수들을 집계하여 그 결과로 모델을 
생성한다. 이러한 방식을 Bootstrap aggregating이라고 부른다. 
이러한 방법을 채택하는 이유는 다음과 같다. 대부분의 기계학
습에 생기는 오류는 높은 편향(bias)으로 인한 과소적합
(underfitting), 높은 분산(variance)로 인한 과 적합(overfitting)
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Fig. 2 Stacking ensemble algorithm overview 

Fig. 3 Bagging & Boosting ensemble algorithm overview

인데 Ensemble 기법은 이러한 오류를 최소화 하는데 도움이 된
다. 특히 Bagging의 경우 각 샘플에서 나타난 결과를 일종의 
평균값으로 집계하기 때문에 과 적합을 피할 수 있다(Breiman, 
1996). 둘째로, Boosting은 맞추기 어려운 문제를 예측하는데 
특화되어 있으며, Bagging과 동일하게 무작위로 복원추출을 하
지만, 가중치를 부여한다는 차이점이 있다(Schapire, 1990). 
Bagging이 병렬로 학습하는 반면, Boosting은 순차적으로 학습 
시킨다. 학습이 끝나면 나온 결과에 따라 가중치가 재분배 되
며, 오답에 대해 높은 가중치를 부여하고 정답에 낮은 가중치를 
부여하기 때문에 오답에 더욱 집중 할 수 있게 되고, Bagging
에 비해서 정확도가 높게 나타나지만, 그만큼 특이 값(outlier)에 
취약하기도 하다. 마지막으로 Fig. 2는 Stacking ensemble 모
델을 그림으로 표현한 것으로, Stacking은 서로 다른 모델들을 
조합해서 최고의 성능을 내는 모델을 생성한다. Stacking모델은 
다양한 알고리즘을 조합하여 구성할 수 있으며, 이러한 조합을 
통해서 각 알고리즘의 장점을 취하면서 약점을 보완 할 수 있다. 

즉, 일반적으로 학습하는 하나의 모델보다 성능을 향상시킨다
(Wolpert, 1992). 본 연구에서의 예시를 들면 각 모델들에 단일 
Ensemble 모델인 Random forest 혹은 Gradient boost 등을 이
용하여 Stacking ensemble 모델을 구성한다.  

Fig. 3은 Bagging 과 Boosting ensemble의 구성을 그림으로 
설명한 것으로 Bagging의 결과를 집계하여 도출하는 것과 
Boosting의 가중치 업데이트를 결과를 예측하는 것을 보여준다.

3.2 단일 Ensemble 모델
본 연구에서는 각 Ensemble 모델들의 성능을 평가하기 위해서 

다음과 같이 학습과 검증 과정을 거친다. 먼저 전체 학습 데이터의 
70%를 학습하고 나머지 30%로 예측을 한다. 여기서 학습 데이터
를 통해 학습한 후 다시 학습 데이터로 예측을 했을 때의 에러 
값을 Train error라고 하며, 학습 데이터로 학습한 후 검증 데이터
로 예측한 에러 값을 Test error라고 한다. 또한 데이터를 나누는 
것은 무작위로 진행되기 때문에 동일한 조건에서 비교하기 위해서 
같은 난수를 발생 시킬 수 있도록 seed를 고정 시켰다. 그리고 
계수 값뿐만 아니라 총 블록탑재 시수의 합을 계산하여 비교하고
자 했다. 따라서 동일한 seed로 물량과 품셈 값을 분류하고 예측한 
계수 값을 곱해 정답 계수 값으로 구한 블록탑재 시수의 합의 오차
율을 비교했다. 본 연구에서는 계수 값의 특성상 회귀 분석 모델을 
통해 예측한다고 언급한 바 있다. 따라서 에러를 기존의 오차율을 
통해 확인 할 수 없기 때문에 Mean Square Error를 사용했으며 
식 (2)와 같이 구할 수 있다. 

  



  

 
  (2)

식 (2)의 는 예측한 값을, 는 정답을 의미하여 정답과 
예측 값을 빼고 제곱한 값들을 더해준 뒤 평균을 구해 Mean 
Square Error를 구한다. 다음으로 본 연구에서 사용한 알고리즘
들은 다음과 같다. Decision tree와 Bagging의 대표적인 알고리
즘으로 여러 Decision tree로 구성되며, 샘플을 여러 번 뽑아 각 
모델을 학습시켜 결과를 집계하는 Random forest(Breiman, 
2001), Boosting의 Gradient boosting(Breiman, 1997)과 
Square loss gradient boosting, 그리고 최근 가장 좋다고 알려
져 있는 XG boosting, 총 다섯 개의 알고리즘을 사용했다.

   Table 6 Single ensemble model error of ship A
A series Ship work time 

Relative error rate MSE
Model Train Test Train Test

Decision 0.00% 3.41% 0.0000 0.0140
Square 0.71% 1.18% 0.0095 0.0122
Gradient 0.71% 1.20% 0.0095 0.0121
Random 0.50% 0.07% 0.0149 0.0207

XG 0.82% 0.33% 0.0103 0.0135
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Table 7 Single ensemble model error of ship B
B series Ship work time 

Relative error rate MSE
Model Train Test Train Test

Decision 0.00% 0.02% 0.0000 0.0141
Square 0.04% 1.50% 0.0076 0.0135
Gradient 0.04% 1.50% 0.0076 0.0135
Random 0.04% 1.70% 0.0161 0.0215

XG 0.40% 1.43% 0.0086 0.0145

Table 8 Single ensemble model error of ship C
C series Ship work time 

Relative error rate MSE
Model Train Test Train Test

Decision 0.00% 1.71% 0.0000 0.0107
Square 0.01% 0.24% 0.0024 0.0203
Gradient 0.01% 0.15% 0.0024 0.0207
Random 0.15% 0.13% 0.0098 0.0193

XG 0.24% 0.74% 0.0034 0.0201

위 Table 6, 7, 8은 각 A, B, C 호선의 단일 Ensemble 알고
리즘의 에러 값들이다. 앞서 언급했듯이 블록탑재 시수의 합 오
차율(ship work time relative error rate)이란 예측한 계수 값과 
물량, 품셈 값을 다시 곱한 후 더한 것의 오차율로, 예측된 블
록탑재 시수의 합과 target 블록탑재 시수의 합을 비교한 값이
다. 위 Table 들의 결과를 통해서 Decision tree의 경우 Train 
error가 0에 수렴하는데 반해 상대적으로 Test error가 큰 것을 
확인 할 수 있으며, 이는 과적합의 위험이 있기 때문에 정확한 
성능 평가를 하는데 어려움을 초래 할 수 있다. 따라서 A호선에
서는 높은 오차율을 갖지만 나머지 두 호선에서 좋은 결과를 얻
는다고 해도 가장 좋은 알고리즘이라고는 판단할 수 없다. 더군
다나 본 연구의 데이터는 기계학습에 적용하기에 매우 적기 때
문에 생기는 문제를 고려하지 않을 수 없다. 따라서 Stacking 
ensemble을 통해 더 향상된 오차율을 갖는 모델을 구축하고자 
했다. 

3.3 Stacking Ensemble 모델
본 연구에서 가장 중점적으로 다루고자 하는 것은 Stacking 

ensemble 모델로 각 모델의 장점을 취하고 단점을 보완하여 오
차율을 최소화 하고자 했다. 대게 Stacking ensemble의 학습 
모델들을 선정할 때 단일 모델을 많이 사용하지만 본 연구에서
는 에러를 최소화하기 위해서 단일 Ensemble 모델을 다시 
Stacking ensemble 모델로 구성하였다. 또한 각 학습 데이터에 
따라서 좋은 결과를 갖는 알고리즘이 다르므로 사용한 단일 
Ensemble 모델들과 Decision tree, 총 다섯 개의 알고리즘을 
조합하여 열 개의 결과를 비교해 보았다. 

Table 9 Stacking ensemble model error of ship A 
Combination Train Test

XG Decision Random 0.46% 1.44%
XG Decision Square 0.51% 1.65%
XG Decision Gradient 0.51% 1.65%
XG Random Square 0.70% 0.70%
XG Random Gradient 0.70% 0.70%
XG Square Gradient 0.75% 0.91%

Decision Square Gradient 0.47% 1.94%
Decision Square Random 0.42% 1.73%
Decision Random Gradient 0.42% 1.72%
Random Square Gradient 0.66% 0.99%

Table 10 Stacking ensemble model MSE of ship A
Combination Train_MSE Test_MSE

XG Decision Random 0.0051 0.0112
XG Decision Square 0.0044 0.0094
XG Decision Gradient 0.0044 0.0094
XG Random Square 0.0105 0.0139
XG Random Gradient 0.0105 0.0139
XG Square Gradient 0.0097 0.0125

Decision Square Gradient 0.0042 0.0091
Decision Square Random 0.0048 0.0107
Decision Random Gradient 0.0048 0.0107
Random Square Gradient 0.0102 0.0134

Table 9, 10은 A호선의 Stacking ensemble 에러이며, Table 
9는 전체 블록탑재 시수 합의 오차율을, Table 10은 Mean Square 
Error의 결과이다. 모델의 성능을 비교하기 위해서 Mean Square 
Test Error를 기준으로 비교하면, A호선의 경우 가장 좋은 단일 
모델은 Table 6에서 확인 할 수 있듯이 Gradient boost로 0.0121
의 Mean Square Error를 갖는다. 또한 Stacking ensemble은 
Decision tree, Square loss gradient boosting, Gradient 
boosting 조합의 값이 0.0091로 가장 좋은 것으로 확인 되었다. 

Table 11 Stacking ensemble model error of ship B 
Combination Train Test

XG Decision Random 0.19% 0.99%
XG Decision Square 0.26% 0.95%
XG Decision Gradient 0.60% 0.95%
XG Random Square 0.32% 1.46%
XG Random Gradient 0.32% 1.49%
XG Square Gradient 0.40% 1.45%

Decision Square Gradient 0.26% 0.98%
Decision Square Random 0.19% 1.02%
Decision Random Gradient 0.19% 0.99%
Random Square Gradient 0.32% 1.46%
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Table 12 Stacking ensemble model MSE of ship B 
Combination Train_MSE Test_MSE

XG Decision Random 0.0048 0.0117
XG Decision Square 0.0036 0.0106
XG Decision Gradient 0.0036 0.0106
XG Random Square 0.0093 0.0144
XG Random Gradient 0.0093 0.0144
XG Square Gradient 0.0079 0.0137

Decision Square Gradient 0.0034 0.0105
Decision Square Random 0.0045 0.0115
Decision Random Gradient 0.0045 0.0115
Random Square Gradient 0.0090 0.0142

Table 11, 12는 B호선의 Stacking ensemble 에러 값이며, 
단일 모델 중 가장 우수한 모델은 Table 7의 표를 통해 Square 
loss gradient boosting과 Gradient boosting이 동일한 0.0135
값을 가진다. 또한 가장 우수한 조합으로는 A호선과 마찬가지
로 Decision tree와 Square loss gradient boosting, Gradient 
boosting이 조합이 0.0105의 값이 도출하는 것을 확인했다. 

Table 13 Stacking ensemble model error of ship C 
Combination Train Test

XG Decision Random 0.12% 0.90%
XG Decision Square 0.08% 0.87%
XG Decision Gradient 0.08% 0.85%
XG Random Square 0.12% 0.37%
XG Random Gradient 0.12% 0.37%
XG Square Gradient 0.08% 0.40%

Decision Square Gradient 0.00% 0.64%
Decision Square Random 0.05% 0.71%
Decision Random Gradient 0.05% 0.71%
Random Square Gradient 0.05% 0.19%

Table 14 Stacking ensemble model MSE of ship C 
Combination Train_MSE Test_MSE

XG Decision Random 0.0024 0.0111
XG Decision Square 0.0013 0.0127
XG Decision Gradient 0.0013 0.0127
XG Random Square 0.0041 0.0174
XG Random Gradient 0.0041 0.0173
XG Square Gradient 0.0027 0.0201

Decision Square Gradient 0.0011 0.0130
Decision Square Random 0.0021 0.0113
Decision Random Gradient 0.0021 0.0113
Random Square Gradient 0.0037 0.0177

마지막으로 Table 13과 Table 14는 C호선의 에러 값을 나타
내고 있다. C호선에서 가장 우수한 단일 모델은 Table 8을 통
해서 Decision tree의 0.0107인 것을 알 수 있으며, Stacking 
Ensemble의 조합은 XG boosting, Decision tree, Random 
forest로 0.0111의 값이 도출 되었다. 그러나 앞의 두 호선과는 
다르게 Stacking ensemble의 에러 값이 Decision tree의 에러 
값 보다 큰 것을 확인 할 수 있는데, 이는 C호선의 데이터가 다
른 두 호선에 비해서 학습 할 수 있는 데이터가 충분하지 않아 
생긴 오차로 보인다. 또한 Table 9, 11, 13의 오차율이 가장 작
은 조합은 Table 10, 12, 14의 조합과는 다른 것을 확인 할 수 
있는데 이는 각각 예측된 하나의 계수 값의 오차율과 물량, 품
셈 값이 상이해서 나타나는 현상으로, 블록탑재 시수의 합 오차
율만으로 학습 모델의 성능을 판단할 수 없어 Mean Square 
Error를 사용해 비교한 것을 밝힌다. 

 
Table 15 Stacking ensemble model error with Feature 

engineering of ship A

Decision
Combination

Decision Square Gradient
Train Test

0.0039 0.0107

PCA
Combination

XG Decision Random
Train Test

0.0050 0.0133

Table 16 Stacking ensemble model error with Feature 
engineering of ship B

Decision
Combination

XG Decision Gradient
Train Test

0.0030 0.0133

PCA
combination

Decision Square Gradient
Train Test

0.0028 0.0122

Table 17 Stacking ensemble model error with Feature 
engineering of ship C

Decision
Combination

XG Decision Gradient
Train Test

0.0017 0.0078

PCA
Combination

Decision Square Gradient
Train Test

0.0019 0.0107
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Table 15 부터 Table 17까지는 각호선의 Feature engineering
을 적용한 데이터를 Stacking ensemble의 결과 중 가장 좋은 조
합과 에러 값을 나타내고 있다. 결과의 비교는 Mean Square 
Error로 진행했다. A호선의 결과를 확인해 보면 가장 좋은 test 
error인 0.0091에 비해서 Feature engineering을 적용한 결과인 
0.0107과 0.0133으로 차이가 일부 나타난 것을 확인 할 수 있
으나, Feature engineering을 적용하지 않은 Stacking 
ensemble의 에러 값 중에서는 이보다 더 큰 에러를 갖는 경우
도 확인 할 수 있다. 또한 C호선의 경우에는 Decision tree를 
적용한 결과가 더 낮은 에러 값을 갖는 것을 확인 할 수 있는
데, 이는 앞서 언급했듯이 데이터가 다른 두 호선에 비해 매우 
부족하여 특성 항목들의 상관관계를 분석하기에 충분하지 않아 
생기는 현상으로 보이며, PCA와 Decision tree를 비교하여 분
석하면, 에러 값이 큰 차이를 보이지 않아 PCA의 정답을 고려
하지 않는다는 제한점은 본 연구에서는 크게 작용하지 않은 것
으로 판단된다. 마지막으로 한 시리즈 호선의 학습 데이터를 통
해서 다른 시리즈 호선의 블록탑재 시수를 검증해보았다. 학습
할 시리즈 호선의 데이터는 데이터의 수가 가장 많고 예측 결과
가 우수했던 A호선으로 선택했고 A호선의 다른 시리즈 호선을 
검증 데이터로 삼아 전체 블록탑재 시수의 합으로 오차율을 비
교했으며, Stacking ensemble 모델은 A호선에서 가장 예측 결
과가 좋았던 Decision tree, Square loss gradient boost, 
Gradient boost의 조합을 사용했다. 또한, 검증을 진행할 때 앞
서 언급했던 validation방법을 사용하지 않고 A호선의 900개의 
행을 가진 데이터 전부를 참여시켜 학습을 진행하였고 검증 데
이터 전부가 학습된 모델을 통해 예측 값을 산출 했다. 여기서 
검증 데이터의 행수는 927개이며, 총 블록탑재 시수의 합은 
91705이고 예측한 값은 91944가 도출되어, 검증 데이터의 전
체 블록탑재 시수 오차율은 0.26%가 나오는 것을 확인했다. 

Fig. 4 Group error rate
 Fig. 4는 검증한 시리즈 호선의 그룹별 블록탑재 시수 에러

를 나타낸 것이다. error rate의 항목을 보면 그룹마다 예측 값
이 증가하거나 감소하는 것을 확인 할 수 있지만 대게 1% 이내
로 큰 오차가 발생하지 않았다. 결국 형상이 일부 다른 시리즈 
호선의 블록탑재 시수 추정에도 사용가능함을 확인 할 수 있었

다. 명확하게 하기 위해서는 전통적인 원단위 추정과 총 블록탑
재 시수와의 비교가 필요하지만, 조선소의 요청으로 비교자료를 
제시할 수 없었다.

4. 결 론
본 연구는 조선소에 누적되어 있는 블록 탑재 시수 데이터를 

기계학습에 적용을 시도해 본 것에 대해서 설명하였다. 탑재 시
수를 예측하기 위해서 최근 조명되고 있는 기계학습을 적용했
으며, 그 중에서도 Stacking과 Boosting, Bagging등 여러 모델
들을 이용했다. 또한 Stacking ensemble 모델에 일반적으로 단
일 학습 모델을 적용하는 반면 본 연구에서는 단일 Ensemble 
모델들을 다시 Stacking ensemble 모델에 적용하여 오차율을 
최소화 하고자 했다. 도출된 결과를 보면 다른 단일 Ensemble 
모델들에 비해서 더 적은 오차율을 갖는 것을 확인 할 수 있었
다. 그러나 C호선은 다른 호선들의 경우 과적합의 문제로 인해 
저평가 되었지만 Decision tree가 가장 작은 오차율을 갖는 것
을 확인 했다. 이는 기계학습에 적용되는 행의 수와 열의 수가 
많은 영향을 끼치는 것을 반증하며, 데이터의 수가 다른 두 호
선보다 0.5배 가까이 적은 C 호선의 결과물은 신뢰도가 떨어지
는 것을 확인했다. 그리고 탑재시수를 예측하는 모델을 제작하
는데 그치지 않고, Feature engineering을 통해서 학습에 사용
되는 특성 항목들의 상관관계 분석을 시도했으며, 각 호선의 
Stacking ensemble 모델의 값 범위 내에 들어오는 것을 확인했
다. 마지막으로 Ensemble 모델로 예측한 블록탑재 시수 값들을 
통해 데이터가 가장 많고 예측 결과가 좋았던 A호선의 총 블록
탑재 시수의 합을 비교하여 Stacking ensemble 모델이 시리즈 
호선의 블록탑재 시수 추정에 사용가능 함을 확인하였고 이로
서 작업자의 개인 역량 또는 성향에 의존하지 않고 데이터만으
로 빠른 시간 내에 시수를 예측할 수 있다는 것을 검증했다.
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