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            초록
          
        

        
          This paper proposes a machine learning framework for predicting key in antibody production in cell culture processes, focusing on antibody product concentration and cell viability. Three types of input data-process variables, output variables and their integration-were applied to Random Forest and Deep Neural Network models. Experimental results demonstrated that integrated datasets improved antibody product concentration prediction accuracy, while output variables were more effective for cell viability prediction. Shapley additive explanations analysis was employed to interpret variable contributions, revealing distinct drivers for each quality attribute. For antibody product concentration, effect of metabolic indicators such as glutamate and ammonia were dominant, while viability was mainly influenced by culture conditions and glutamine levels. These findings highlight that input composition strategies should be tailored to the target attribute and that combining prediction accuracy with interpretability provides actionable insights for process optimization. The proposed approach contributes to smart biomanufacturing and supports digital twin-based control strategies.
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      1. 서  론
      항체 기반 바이오의약품은 고난이도 치료 영역에서 핵심적인 역할을 수행하고 있으며, 전 세계적으로 그 수요가 지속적으로 증가하고 있다(Kothari et al., 2024; Mekala et al., 2024). 특히 면역질환, 암, 감염병 등의 치료에 효과적인 단클론 항체는 높은 생산성과 안정된 품질 특성을 요구하는 산업적 중요성을 지닌다(Ranbhor, 2025). 하지만 항체의 대량 생산 공정은 살아 있는 세포를 기반으로 하기 때문에, 공정 조건, 배지 조성, 배양 기간 등 다양한 요소에 의해 생산성과 품질이 민감하게 변화한다(Birch et al., 2006; Lee et al., 2025; Zhang et al., 2024). 이러한 생물학적 복잡성으로 인해 바이오의약품 제조 공정은 기존의 화학 기반 공정에 비해 제어와 예측이 어렵고, 생산성의 일관성을 확보하기 위해서는 보다 정밀한 공정 분석 및 예측 체계가 요구된다.

      최근 Machine Learning(ML) 기반의 접근방식이 이러한 문제 해결의 대안으로 주목받고 있다. 특히 Deep Learning(DL)은 비선형적이며 고차원적인 공정 변수 간의 상관관계를 효과적으로 모델링할 수 있는 장점이 있다(Baako et al., 2024; Helleckes et al., 2023). 더불어, Shapley Additive Explanations(SHAP)와 같은 설명 가능한 인공지능(Explainable AI, XAI) 기법은 예측 모델의 해석력을 확보함으로써 실제 공정 제어 인자 발굴 및 의사결정에 기여할 수 있다(Li et al., 2024; Winter, 2002).

      바이오의약품 제조에서는 일반적으로 공정 입력 변수(예: 배양 시간, 온도, pH, 용존 산소 등)와 함께 세포 배양 중에 측정 가능한 산출 지표(예: glucose, lactate, viability, osmolality 등) 데이터가 함께 축적된다(Reyes et al., 2024). 하지만 기존 연구들은 주로 공정 입력 변수에만 기반한 품질 예측 모델 개발에 집중되어 있으며, 반응 산출 지표까지 통합한 예측 모델에 대한 체계적인 접근은 부족한 실정이다(Pham et al., 2023; Mondal et al., 2023). 또한, 예측 모델의 성능이 우수하더라도, 각 입력 변수가 품질 결과에 어떤 방식으로 기여했는지를 설명하기 어려운 ‘블랙박스’ 문제로 인해 산업 현장에서의 활용에 제약이 존재한다(Lim et al., 2023; Medl et al., 2024).

      이에 본 연구는 세포 배양 기반 항체 생산 공정에서 대표적인 생산성 지표인 항체 농도인 IgG와 세포 생존율인 Viability을 대상으로, 공정 입력 변수와 반응 산출 지표를 통합한 머신러닝 기반 생산성 예측 모델을 개발하고, SHAP 기법을 통해 각 변수의 영향력을 해석하고자 한다. 구체적으로는 (1) 공정 변수 기반, (2) 산출 지표 기반, (3) 두 요소를 통합한 세 가지 입력 조합에 대해 각각 Random Forest (RF)와 Deep Neural Network (DNN) 모델을 학습하고 성능을 비교하였다. 또한, SHAP 분석을 통해 변수별 영향도 및 방향성을 시각화함으로써, 생산성 특성에 대한 이해를 높이고 제어 변수 도출에 실질적인 인사이트를 제공하고자 하였다. 본 연구는 예측 정확도와 해석 가능성을 동시에 고려한 통합 모델을 제시함으로써, 향후 스마트 바이오제조와 디지털 트윈 기반 공정 최적화 체계 구축에 기여할 수 있을 것으로 기대된다.

      본 논문은 제2장 관련연구, 제3장 방법론, 제4장 결과, 제5장 토론과 제6장 결론으로 마무리 된다.

    

    

  
    
      2. 관련연구
      
        2.1 바이오 의약품 공정 제어 및 품질 예측
        바이오의약품 생산 공정은 세포 배양, 대사 작용, 스트레스 반응 등 복잡한 생물학적 상관관계가 존재하여, 품질 예측 및 공정 제어가 매우 어렵다. 최근 연구들은 비침습 측정 기술, 센서 데이터, 실시간 분석 기법을 공정 제어와 품질 예측에 접목하고 있다. Nik-Khorasani et al.(2025)은 항체 공정 전반에 머신러닝 적용 가능성을 제시하였으며, 특히 비선형 관계와 변수 간 상호작용을 다룰 수 있는 모델의 중요성을 강조하였다. Lai et al.(2022)은 항체 단백질의 응집 및 점도를 예측하기 위해 ML 모델을 도입하여 고농도 조건에서의 안정성 예측이 가능함을 보여주었다. Narayanan et al.(2021)은 바이오의약품 배합 설계 단계를 Bayesian 최적화 기법으로 가속화한 연구를 통해, 최적 배합 조건 탐색의 비용 절감 가능성을 실증하였다. Wossnig et al.(2024)은 항체 개발 과정에서의 머신러닝 최적 활용 전략을 다룬 리뷰를 통해, 전처리, 데이터 불균형, 모델 일반화 전략 등이 중요하다는 점을 강조하였다. Makowski et al.(2022)은 복잡한 항체 공학 설계에 있어 머신러닝을 활용한 모델링 접근을 제시하며, 설계 공간 탐색 속도를 크게 개선한 사례를 보고하였다. Joubbi et al.(2024)은 항체 서열 및 구조 수준에서의 딥러닝 기반 설계 접근을 정리한 리뷰를 통해, 단백질 디자인 측면에서도 ML의 가능성을 제시하였다.

        이러한 연구들은 본 논문의 방향과 밀접하게 연결된다. 본 연구는 IgG와 Viability를 예측 대상으로 설정하고, 단순 입력 변수 중심 방식만이 아니라 생산성 지표를 통합하는 예측 구조를 제안함으로써 기존 연구의 한계를 보완하고자 한다.

      

      
        2.2 머신러닝 기반 공정 예측 및 최적화
        공정 데이터를 활용한 예측 및 최적화는 제조업 전반에서 활발히 연구되고 있으며, 바이오 분야에서도 그 응용이 증가하고 있다. Richter et al.(2025)은 CHO 세포 기반 배양 공정에 ANN 기반 딥러닝 모델을 적용해 생산량 예측 및 조건 최적화 연구를 수행했으며, 생산성을 최대 48% 향상시켰다. Pinto et al.(2023)은 CHO 세포 fed-batch 공정에 하이브리드 모델을 적용한 사례를 다루며, 전통적 모델과 딥러닝 기반 구성의 조합이 예측성능 향상 및 과적합 감소에 기여할 수 있음을 보여주었다. Duong-Trung et al.(2023)은 다양한 머신러닝 기법을 공정 데이터 분석 및 품질 예측에 활용하는 경향을 정리하고 있다. 특히 교차 검증, 과적합 제어, 해석 가능성 확보 전략의 중요성이 강조되고 있다. 일부 연구는 하이퍼파라미터 튜닝, 앙상블 모델, 교차 학습 방법을 적용하여 예측의 강건성을 향상시킨 사례를 보고했다(Khuat et al., 2025; Yatipanthalawa et al., 2024). 또한 Explainable AI(XAI)를 도입해 단순 예측을 넘어 변수 영향을 해석할 수 있는 예측 체계를 구축한 연구도 증가하고 있다(Di Bonito et al., 2024). 본 연구에서도 RF 및 DNN 모델을 활용하며 SHAP 기반 해석을 도입하여, 예측 모델의 투명성과 중요 변수를 찾는 방법론을 채택했다.

      

      
        2.3 설명 가능한 인공지능 기반 공정 해석과 디지털 트윈 응용
        스마트 제조, Industry 4.0 흐름 속에서 디지털 트윈은 바이오공정에서도 점차 핵심 기술로 부상하고 있다. Huang(2023) 은 디지털 트윈을 활용한 공정 제어 전략 개발과 자동화 구현 사례를 제시하며, 전통 제어 시스템(MPC, 피드백 제어 등)과의 융합 가능성을 탐색하였다. Shahaba et al.(2025) 은 디지털 트윈 내 인간-기계 협업 인텔리전스 개념을 강조하며, 디지털 트윈이 단순 시뮬레이터를 넘어 운용자와 상호 작용하는 플랫폼으로 발전해야 한다고 주장했다. Isoko et al.(2024)은 Process analytical technology(PAT), 스마트 센서, 실시간 분석, 디지털 트윈 연계 기술 등이 바이오제조 업계의 미래 방향으로 제시되고 있다.

        Rosen et al.(2015)은 디지털 트윈이 물리 시스템의 상태를 실시간으로 반영하고, 자율 제어 및 의사결정 과정에 활용되기 위해서는 모델의 신뢰성과 해석 가능성이 필수적임을 강조하였다. Tao et al.(2018)은 디지털 트윈과 사이버-물리 시스템의 결합을 통해 공정 상태의 해석, 피드백 제어, 품질 예측이 통합적으로 수행될 수 있음을 제시하였다. 디지털 트윈 기반 시스템이 공정 데이터를 단순히 처리하는 데 그치지 않고, 결과의 의미를 해석하고 이를 제어 및 의사결정으로 연결하는 역할을 수행해야 함을 강조하였다. 이러한 관점에서 모델 출력의 설명 가능성은 디지털 트윈 기반 피드백 구조의 신뢰성을 확보하는 핵심 요소로 작용한다.

        한편, Samek et al.(2017)은 딥러닝 기반 모델의 의사결정 과정을 이해하고 시각화하기 위한 XAI 기법들을 체계적으로 정리하며, 복잡한 데이터 기반 모델이 실제 산업 환경에 적용되기 위해서는 해석 가능성이 반드시 수반되어야 함을 지적하였다. 이와 같은 XAI 접근법은 디지털 트윈 환경에서 활용되는 예측 및 제어 모델의 결과를 인간 운영자가 이해하고 검증할 수 있도록 지원함으로써, 디지털 트윈 기반 의사결정 시스템의 실용성과 신뢰성을 강화하는 데 기여할 수 있다.

        디지털 트윈은 단순 예측이나 시뮬레이션을 넘어서, 실시간 공정 감시, 피드백 제어, 품질 예측, 비정상 탐지 등 복합 기능을 통합할 수 있는 방향으로 발전하고 있다. 본 연구의 예측과 해석 구조는 디지털 트윈의 핵심 모듈로 기능할 가능성을 가진다.

      

      
        2.4 본 연구의 차별성 및 기여
        기존의 많은 연구들이 공정 변수 또는 산출 지표와 같은 단일 입력 범주 기반 예측에 집중하거나, 단순한 제어 및 시뮬레이션 중심 접근에 머무르는 경향이 있다. 본 연구는 이러한 한계를 극복하기 위해 다음과 같은 차별점을 가진다: 공정 입력 (배양 조건 등) 및 산출 지표(대사 물질, 세포 상태 등)를 동시에 통합한 입력 구조를 구성하였다. 예측 모델의 해석 가능성 확보를 위해 SHAP 기법을 도입하여, 변수별 기여도와 방향성을 정량적·시각적으로 분석하였다. IgG 및 Viability 두 생산성 지표를 함께 다룸으로써, 지표별 특성 별로 입력 구성 전략이 달라질 수 있음을 제시하였다. SHAP 분석 결과를 바탕으로 공정 변수가 모델에 미치는 영향을 함께 제시하여, 단순 예측을 넘어 실질적으로 공정에 기여하는 변수를 찾았다. 이는 향후 스마트팩토리 시스템에 적용 가능한 예측 및 해석 구조를 제안했다는 점에서 학문적 그리고 산업적 응용 가능성이 크다.

      

    

    

  
    
      3. 방법론
      본 연구에서 사용된 실험 데이터는 관절염 치료용 단클론 항체를 생산하는 바이오팩토리 공정에서 수집되었다. 해당 항체는 Humira(Adalimumab)의 바이오시밀러 파이프라인인 PBP1502로, 실험실 규모 반응기에서 수행된 세포 배양 공정을 통해 생성되었다. 데이터는 3L 및 15L 규모의 Thermo Fisher Scientific사의 HyPerforma G3Lab Controller 기반 바이오리액터에서 획득되었으며, 서로 다른 공정 조건 하에서 수행된 다수의 배치 실험을 포함한다. 구체적으로 C2, C3, V1, V2, V3 실험은 3L 반응기에서, V4 실험은 15L 반응기에서 수행되었다. 본 연구는 해당 관절염 치료 항체 생산 공정을 대표적인 case study로 설정하여, 실제 바이오의약품 제조 환경에서의 생산성 예측 및 해석 가능성 검증을 목적으로 한다. <Figure 1>은 case study의 개요를 나타낸다.

      
        
        

        Figure 1. 
				
        

        
          Case Study Overview of Monoclonal Antibody Production for Arthritis Treatment
        
        

        

      

      또한 본 연구에서 제안하는 시스템 아키텍처는 다음과 같다. <Figure 2>는 바이오공정 데이터를 활용한 예측 및 최적화 절차를 단계적으로 보여준다. 먼저 센서 및 공정 파라미터와 같은 입력 데이터와 오프라인 측정을 통해 얻은 출력 데이터가 수집되며, 이를 바탕으로 전처리와 특징 선택 과정을 거쳐 예측 모델링에 적합한 데이터셋이 구축된다. 이후 예측 모델링 블록에서는 RF와 DNN과 같은 다양한 ML 기법이 적용되어 공정 특성과 생산성을 예측한다. 모델의 결과는 단순히 예측 값 제공에 그치지 않고, XAI 기반의 특성 분석을 통해 각 입력 변수가 예측 결과에 미친 영향을 정량적으로 해석할 수 있도록 한다. 최종적으로 이러한 해석 과정은 공정 내 주요 인자를 식별하고, 이를 기반으로 최적화 전략을 도출하여 실질적인 공정 개선과 제어에 기여하는 의사결정 지원 체계로 활용된다. 이에 대한 상세한 방법론은 본 장에서 다룰 예정이다.

      
        
        

        Figure 2. 
				
        

        
          System Architecture
        
        

        

      

      
        3.1 데이터 전처리 및 입력 변수 구성
        본 연구에서는 바이오 의약품 배양 공정에서 수집된 데이터를 기반으로 생산성 지표 예측을 위한 학습 데이터를 구성하고, 분석 목적에 맞게 전처리 과정을 수행하였다. 사용된 데이터셋은 서로 다른 공정 조건에서 수행된 총 40개의 항체 생산 배치 실험으로부터 수집되었다. 각 배치 실험은 배양 시간에 따라 공정 변수 및 산출 지표가 측정되었으며, 원시 데이터 기준으로 총 384개의 row로 구성되어 있다. 그러나 배치별 샘플링 주기 및 측정 시점이 상이하고 일부 결측 구간이 존재하여, 기계학습 모델 학습을 위한 일관된 시간 축 데이터 구성이 필요하였다.

        이에 따라 배양 시간 축을 기준으로 보간을 적용하여 데이터를 정렬하였으며, 해당 전처리 과정을 통해 최종적으로 11,375개의 데이터 포인트로 구성된 학습 데이터셋을 구축하였다. 본 연구에서의 보간은 데이터 증강을 목적으로 하지 않으며, 불균일한 시간 간격과 결측치를 보완하기 위한 전처리 단계이다. 또한 보간은 입력 변수에 대해서만 적용하였고, IgG와 Viability과 같은 예측 대상 변수는 실측값을 그대로 사용하여 정보 누수를 방지하였다.

        데이터는 크게 공정 변수(process variables)와 산출 지표(output variables)으로 구분된다. 공정 변수는 배양 시간(Day), 초기 세포 밀도(Initial VCD), 설정 온도(target temperature), pH, DO, 교반 속도, Feeding 정보 등 생산 조건을 나타내며, 산출 지표는 실험 종료 후 측정된 IgG와 Viability로 구성된다. 예측 성능 비교를 위해 다음과 같이 세 가지 유형의 데이터셋을 구성하였다. 첫째, 공정 변수 기반 데이터셋은 공정 조건만을 포함하며, 실제 제조 시점에서의 생산성 예측 가능성을 평가하기 위해 사용되었다. 둘째, 산출 지표 기반 데이터셋은 실험 도중 또는 종료 직전에 획득 가능한 결과 데이터를 입력으로 활용한 형태로, 공정의 상태 평가 및 최종 생산성 추정을 목적으로 한다. 셋째, 통합 데이터셋은 공정 변수와 산출 지표를 모두 포함하여, 입력 정보의 복합성을 높인 형태로 구성하였다. 이를 통해 다양한 정보 조합이 예측 정확도와 해석 가능성에 미치는 영향을 분석하고자 하였다. 전처리 과정에서는 데이터 누락 항목에 대한 보간, 범주형 변수에 대한 원핫 인코딩, 그리고 정규화를 수행하였다. 특히 정규화는 DNN 기반 예측 모델에서만 적용되었으며, 예측 결과에 대해서는 역정규화 과정을 통해 해석 가능성을 확보하였다. 최종적으로 csv를 기반으로 실험에 사용될 세 가지 데이터셋을 구축하였다.

      

      
        3.2 Random Forest 및 Deep Neural Network를 이용한 예측 모델링
        본 연구에서는 바이오 의약품 공정 데이터를 기반으로 생산성 지표 예측 모델을 구축하기 위해, 머신러닝 기반의 RF 회귀 모델과 DNN을 활용하였다. 두 모델 모두 IgG와 Viability을 예측 대상으로 설정하였으며, 학습에는 전처리된 세 가지 유형의 데이터셋(공정 변수 기반, 산출 지표 기반, 통합형) 을 각각 독립적으로 적용하였다.

        RF는 결정 트리 기반의 앙상블 학습 기법으로, 과적합에 대한 내성이 강하고 변수 간 비선형 관계에 대한 해석이 용이하다는 장점을 지닌다. 본 연구에서는 학습 성능 향상을 위해 n_estimators와 max depth를 중심으로 그리드 탐색을 수행하였으며, 예측 정확도와 일반화 성능을 균형 있게 고려하였다. 모델 학습 시 정규화를 적용하지 않았으며, 변수 중요도 기반 해석을 위한 SHAP 분석이 가능하도록 모델 구조를 유지하였다. n_estimators는 {50, 100, 200}, max_depth는 {None, 10, 20}의 범위로 설정하였으며, 각 조합에 대해 학습 데이터를 이용해 모델을 학습한 후 검증 데이터셋에서의 평균제곱오차(Mean squared error, MSE)를 기준으로 최적의 모델을 선택하였다. RF 모델의 특성을 고려하여 입력 변수에 대한 정규화는 적용하지 않았다. <Table 1>은 RF의 하이퍼파라미터를 나타내는 표이다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Hyperparameter Search Space for Random Forest
          
          

        

        
          
            
              	Parameter
              	Search range
            

          
          
            	n_estimators
            	50, 100, 200
          

          
            	max_depth
            	None, 10, 20
          

          
            	Normalization
            	Not applied
          

        

        

        DNN은 Multilayer Perceptron 기반으로 구성하였으며, 각 은닉층은 64~128개의 노드를 포함하고 Rectified Linear Unit(ReLU) 활성화 함수를 적용하였다. 과적합 방지를 위해 드롭아웃(Dropout)을 각 은닉층에 도입하였으며, 옵티마이저는 Adam을 사용하였다. 학습률은 0.001로 설정하였으며, 검증 성능이 일정 epoch 이상 개선되지 않을 경우 학습을 조기 종료하는 Early stopping 전략을 병행하였다. 모든 입력 변수는 min-max scaling를 거쳤으며, 예측값에 대해서는 역정규화를 적용하여 원 단위 해석이 가능하도록 처리하였다. <Table 2> 는 DNN의 하이퍼파라미터를 나타내는 표이다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Hyperparameter for DNN
          
          

        

        
          
            
              	Parameter
              	Search range
            

          
          
            	Layer
            	128-64-32
          

          
            	Activation Fuction
            	ReLU
          

          
            	Optimizer
            	Adam
          

          
            	Learning rate
            	0.001
          

          
            	Normalization
            	Min-max scaling
          

        

        

        모델의 성능 평가는 다음의 세 가지 지표를 기반으로 수행하였다. 평균절대오차(Mean absolute error, MAE), 평균제곱오차(Mean squared error, MSE), 평균 제곱근 오차(Root mean squared error, RMSE) 예측값과 실제값 간의 절대적 오차 크기를 측정하는 지표이다. 데이터셋은 학습, 검증Validation, 테스트Test 세 집합으로 분할하였다. 각 집합은 6:2:2의 비율로 구성하였으며, 가장 최신에 수행된 실험 데이터를 테스트셋에 포함하여 예측 모델의 실효성을 평가하고자 하였다.

      

      
        3.3 변수 중요도 분석을 통한 모델 해석
        ML 기반 예측 모델은 높은 예측 정확도를 확보할 수 있다는 장점이 있으나, 대부분의 비선형 모델은 내부 작동 원리가 불투명하여 결과 해석에 제약이 따른다. 특히 바이오 의약품 제조 공정과 같이 변수 간 상호작용이 복잡한 시스템에서는, 단순한 예측값 제공을 넘어 각 변수의 영향력을 정량적으로 파악하는 것이 공정 최적화 및 제어 전략 수립에 중요한 단서를 제공할 수 있다.

        이에 따라 본 연구에서는 예측 모델의 해석 가능성을 확보하고, 주요 변수들이 생산성 지표에 미치는 영향을 분석하기 위해 SHAP(SHapley Additive exPlanations) 기법을 활용하였다. SHAP은 게임 이론 기반의 해석 방법으로, 각 변수(feature)가 모델의 예측 결과에 기여한 정도를 샘플 단위로 산출한다. 특히 SHAP 값은 모델의 구조와 관계없이 일관된 기준으로 변수 기여도를 비교할 수 있다는 점에서, 랜덤 포레스트와 DNN 모델 모두에 적용 가능하다.

        본 연구에서는 예측 모델의 유형에 따라 SHAP 값 계산 방식을 구분하여 적용하였다. RF에 대해서는 TreeExplainer를 사용하여 SHAP 값을 계산하였으며, DNN에 대해서는 DeepExplainer를 적용하였다. 이는 각 모델 구조의 특성을 반영하여 보다 정확한 변수 기여도 해석을 수행하기 위한 것으로, SHAP 공식 가이드라인 및 기존 연구에서 권장되는 접근 방식이다. SHAP 분석 결과는 각 모델 내부에서의 변수 중요도 및 영향 방향성을 해석하는 용도로 활용되었으며, 서로 다른 모델 간 SHAP 값의 절대적 비교는 수행하지 않았다.

        SHAP 값 계산에는 학습 데이터 분포를 반영하기 위해 학습 데이터셋을 기반으로 explainer를 구성하였으며, test set 중 일부 샘플을 대상으로 SHAP 값을 산출하고, beeswarm plot을 통해 변수 중요도와 영향 방향성을 시각화하였다.

        분석에는 beeswarm plot을 활용하였으며, 이는 SHAP 값의 분포를 통해 변수의 상대적 중요도, 영향 방향성, 샘플 간 분산을 시각적으로 표현할 수 있는 방식이다. Y축에는 모델에 입력된 변수들이 중요도 순으로 정렬되어 있으며, X축은 각 샘플의 SHAP 값을 나타낸다. 점의 색상은 해당 변수의 실제 값 크기를 의미하므로, 변수 값의 크기에 따른 영향력 차이도 함께 확인할 수 있다.

        SHAP 분석은 예측 대상에 따라 구분하여 수행되었으며, IgG와 Viability 각각에 대해 공정 변수 기반, 산출 지표 기반, 통합형 데이터셋을 입력으로 사용한 모델에 대해 독립적으로 적용하였다. 이를 통해 각 데이터 유형별로 중요하게 작용하는 변수들을 식별하고, 생산성 지표에 영향을 미치는 핵심 인자를 도출하였다. SHAP 값은 각 모델 내부에서의 변수 기여도를 해석하기 위한 용도로 사용되었으며, 서로 다른 모델 간 SHAP 값의 절대적인 크기는 비교하지 않았다.

        분석 결과는 후속 장에서 구체적으로 제시되며, 해당 결과를 통해 다음과 같은 해석이 가능하다. 첫째, IgG 예측에서는 산출 지표 기반 변수들의 영향력이 상대적으로 높게 나타났으며, 이는 항체 생성량이 실시간 공정 조건보다는 반응 산물에 더 직접적으로 연동된다는 점을 시사한다. 둘째, Viability 예측에서는 공정 변수만으로도 높은 설명력이 확보되었으며, 이는 초기 배양 조건과 환경 조절 요소들이 세포 생존에 결정적인 역할을 한다는 것을 의미한다. 셋째, Feeding 관련 변수들은 두 생산성 지표 모두에 대해 중간 수준의 영향력을 보이며, 생산성과 생존율 간의 균형을 조절할 수 있는 제어 인자로 활용 가능성이 확인되었다.

        이와 같은 해석 기반 접근은 예측 모델의 단순 성능 비교를 넘어, 실제 바이오공정에서 적용 가능한 제어 전략 수립, 디지털 트윈 시뮬레이션 연계, 고위험 조건 사전 탐지 등 다양한 공정 혁신 방안으로 확장될 수 있다.

      

    

    

  
    
      4. 결과
      
        4.1 IgG 예측결과 분석
        IgG는 바이오 의약품의 주요 생산성 지표 중 하나로, 세포의 성장 및 대사에 따른 누적적 반응 결과로 나타난다. 본 연구에서는 공정 변수 기반, 산출 지표 기반, 통합형 세 가지 데이터셋을 각각 입력으로 활용하여 IgG를 예측하고, 실제 측정값과 비교함으로써 각 데이터 구성 방식의 적합성을 검토하였다.

        <Table 3>의 결과는 RF와 DNN 모델을 활용해 IgG를 예측한 성능을 비교한 것이다. 전반적으로 DNN이 RF보다 낮은 MAE, MSE, RMSE 값을 보여 더 우수한 예측 성능을 나타냈으며, 특히 공정변수와 산출 지표를 통합한 경우 DNN 의 성능이 가장 뛰어나 MAE 0.2174, MSE 0.0798, RMSE 0.2824로 관측되었다. 이는 공정변수 또는 산출 지표와 같은 단일 입력 데이터보다 통합 데이터를 활용했을 때 예측력이 향상됨을 의미하며, 복잡한 데이터 패턴을 학습할 수 있는 DNN의 특성이 공정 최적화와 생산성 예측에 효과적으로 기여할 수 있음을 보여준다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            IgG Prediction Results of RF and DNN Models by Input Data
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Input data
              	MAE
              	MSE
              	RMSE
            

          
          
            	RF
            	Process Variable Data
            	0.3778
            	0.2617
            	0.5115
          

          
            	
              DNN
            
            	
              Process Variable Data
            
            	
              0.3104
            
            	
              0.1338
            
            	
              0.3659
            
          

          
            	RF
            	Output Variable Data
            	0.3720
            	0.2529
            	0.5029
          

          
            	
              DNN
            
            	
              Output Variable Data
            
            	
              0.3160
            
            	
              0.1433
            
            	
              0.3785
            
          

          
            	RF
            	Process Variable and Output Variable Data
            	0.3994
            	0.2631
            	0.5129
          

          
            	
              DNN
            
            	
              Process Variable and Output Variable Data
            
            	
              0.2174
            
            	
              0.0798
            
            	
              0.2824
            
          

        

        

        <Figure 3>은 공정 변수만을 입력으로 활용한 경우의 예측 결과이며, 전반적인 추세는 일정 수준 유지되었으나, 실제 데이터의 곡선 형태를 따라가지 못하거나 피크 구간에서의 오차가 크게 나타나는 구간이 관찰되었다. 이는 배양 조건만으로는 항체 생성의 복잡한 동역학을 충분히 설명하기 어렵다는 한계를 시사한다.

        
          
          

          Figure 3. 
				
          

          
            Visualization Results of IgG Prediction Using RF and DNN Models Trained on Process Variable Data
          
          

          

        

        <Figure 4>는 산출 지표만을 입력 변수로 사용한 예측 결과로, 예측 선이 실제 관측치와 유사한 흐름을 따랐다. 특히, 각 배양 주기의 급격한 변화 구간에서도 예측값이 빠르게 반응하며, 모델이 산출 기반 변수들(예: TCD, Glutamate 등)의 내재적 상관관계를 효과적으로 학습했음을 확인할 수 있었다. 그러나 일부 구간에서는 과도하게 진폭이 확대되어 실제 값을 초과하는 경향도 나타났는데, 이는 결과 기반 변수 간 중복 정보 또는 과적합 가능성으로 해석될 수 있다.

        
          
          

          Figure 4. 
				
          

          
            Visualization Results of IgG Prediction Using RF and DNN Models Trained on Output Variable Data
          
          

          

        

        <Figure 5>는 공정 변수와 산출 지표를 통합한 형태의 데이터셋을 기반으로 예측한 결과이며, 가장 실제 측정치에 근접한 예측선을 나타냈다. 모델은 각 실험군에서의 증감 패턴을 정밀하게 추적하였으며, 특히 반복되는 배양 주기의 형태, 상승 곡선의 기울기, 피크 시점에서의 예측 안정성이 향상되었음을 확인할 수 있다. 이는 통합된 입력 구성이 항체 생성 과정의 입력 조건과 출력 반응 간 관계를 보다 정교하게 포착할 수 있도록 함을 의미한다.

        
          
          

          Figure 5. 
				
          

          
            Visualization Results of IgG Prediction Using RF and DNN Models Trained on Integrated Process Variable and Output Variable Data
          
          

          

        

        세 가지 데이터셋 구성 방식 간 비교를 통해, IgG 예측에는 산출 지표의 반영이 성능 향상에 핵심적인 역할을 함을 확인할 수 있었으며, 공정 변수와의 통합적 활용은 예측 정확도와 해석 가능성 모두를 확보하는 데 효과적인 접근임을 시사한다. 또한 IgG 예측 성능이 통합 데이터 구성에서 향상된 결과는 단순히 입력 변수의 개수가 증가했기 때문만으로 설명되기 어렵다. SHAP 분석 결과에 따르면, IgG 예측에는 Day, 대사 관련 변수, 그리고 일부 공정 조건 변수들이 복합적으로 기여하고 있으며, 특정 변수 하나에 의존하기보다는 여러 변수들의 상호작용을 통해 예측 성능이 향상되는 경향을 보였다. 이는 IgG가 항체 생산 공정 전반의 누적적인 공정 상태를 반영하는 지표임을 시사하며, 다양한 입력 변수의 통합이 예측 정확도 향상에 실질적으로 기여하고 있음을 의미한다.

        본 연구에서 보고된 IgG의 MAE, RMSE 결과는 공정 운용 중 항체 생산성의 절대 값을 정확히 대체하기 위한 수준을 목표로 하지는 않는다. 바이오 배양 공정에서는 배치 간 생산성 변동성이 크기 때문에, 공정 의사결정 관점에서는 정확한 수치 예측보다는 생산성 변화 추세 및 상대적 비교 정보가 더욱 중요하다. 이러한 관점에서 본 연구의 예측 성능은 배치 간 IgG 생산성 차이의 조기 인지, 공정 조건 변경 여부 판단, 생산성 저하 가능성 탐지를 위한 의사결정 보조 도구로 활용 가능한 수준의 정보를 제공한다.

      

      
        4.2 Viability 예측 결과 분석
        Viability는 세포의 생존율을 나타내는 지표로, 배양 조건과 환경 요인에 민감하게 반응하는 생산성 지표이다. 본 연구에서는 다양한 입력 정보 구성을 바탕으로 Viability를 예측하고, 실제 측정치와의 비교를 통해 모델의 표현력 및 데이터셋 구성의 타당성을 검토하였다.

        <Table 4>는 RF와 DNN 모델이 서로 다른 입력 데이터에 대해 Viability를 예측 성능을 비교한 결과이다. 전반적으로 모든 입력 조건에서 DNN이 RF보다 낮은 MAE, MSE, RMSE 값을 기록하여 더 우수한 성능을 나타냈으며, 특히 공정변수를 입력으로 활용했을 때 DNN의 예측력이 가장 두드러졌다. 반면 공정변수와 산출 지표를 통합한 경우에는 두 모델 모두 성능이 저하되는 경향을 보였는데, 이는 데이터 통합이 항상 예측 성능을 향상시키지 않음을 시사한다. 따라서 DNN은 복잡한 공정 데이터를 효과적으로 학습할 수 있는 장점을 지니고 있으나, 입력 변수의 조합에 따라 모델 성능이 달라질 수 있음을 확인할 수 있다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Viability Prediction Results of RF and DNN Models by Input Data
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Input data
              	MAE
              	MSE
              	RMSE
            

          
          
            	RF
            	Process Variable Data
            	1.9620
            	4.8646
            	2.2056
          

          
            	
              DNN
            
            	
              Process Variable Data
            
            	
              1.4841
            
            	
              2.6482
            
            	
              1.6273
            
          

          
            	RF
            	Output Variable Data
            	1.7125
            	3.8372
            	1.9580
          

          
            	
              DNN
            
            	
              Output Variable Data
            
            	
              1.4633
            
            	
              3.2010
            
            	
              1.7880
            
          

          
            	RF
            	Process Variable and Output Variable Data
            	2.2062
            	6.3154
            	2.5129
          

          
            	
              DNN
            
            	
              Process Variable and Output Variable Data
            
            	
              1.8214
            
            	
              4.0976
            
            	
              2.0243
            
          

        

        

        <Figure 6>은 공정 변수 기반 데이터셋을 활용한 예측 결과를 나타낸다. 전반적으로 예측 곡선은 실제 값의 하강 경향과 반복 주기를 따라가고 있으나, 일부 구간에서는 급격한 변화에 대한 민감도가 떨어져 예측 오차가 다소 크게 나타났다. 특히 Viability가 급락하는 구간에서 모델의 반응 속도가 실제보다 늦게 나타나는 경향이 있었으며, 이는 공정 변수만으로는 세포 생존에 영향을 주는 미세한 생리학적 반응을 완전히 설명하기 어렵기 때문으로 판단된다.

        
          
          

          Figure 6. 
				
          

          
            Visualization Results of Viability Prediction Using RF and DNN Models Trained on Process Variable Data
          
          

          

        

        <Figure 7>은 는 산출 지표 기반 데이터셋을 활용한 결과로, 예측 곡선은 실제 값과 유사한 추세를 보이나, 일부 실험 반복 구간에서는 예측값이 과도하게 낙폭을 키우는 양상이 관찰되었다. 이는 산출 지표 간의 상관 관계는 비교적 잘 반영되었으나, 세포 스트레스 누적이나 시간 경과에 따른 점진적 변화까지는 정교하게 반영되지 못한 것으로 해석된다. 또한 산출 변수 간 중복성이 존재할 경우, 학습 과정에서 일부 정보가 과대 반영될 가능성도 배제할 수 없다.

        
          
          

          Figure 7. 
				
          

          
            Visualization Results of Viability Prediction Using RF and DNN Models Trained on Output Variable Data
          
          

          

        

        <Figure 8>은 공정 변수와 산출 지표를 모두 포함한 통합 데이터셋 기반 예측 결과이며, 전체적인 곡선의 형태와 정합성이 가장 떨어졌다. 특히 Viability의 점진적 하락 구간에서 가장 큰 차이를 보였으며, 회복 구간에서만 예측값이 실측치에 근접한 양상을 보였다. 이러한 결과는 공정 조건과 실시간 반응 데이터를 통합적으로 활용할 경우, 세포 생존에 영향을 미치는 다양한 내·외부 요인을 정밀하게 반영할 수는 없음을 의미한다.

        
          
          

          Figure 8. 
				
          

          
            Visualization Results of Viability Prediction Using RF and DNN Models Trained on Integrated Process Variable and Output Variable Data
          
          

          

        

        Viability 예측 결과에서는 통합 데이터를 사용할 경우 예측 성능이 오히려 급격히 저하되는 현상이 관찰되었다. SHAP 기반 변수 중요도 분석 결과, Viability 예측은 배양 일자(Day)에 의해 지배적으로 설명되며, 그 외 공정 변수들은 Viability와의 상관성이 매우 낮거나 음(-)의 기여도를 보이는 경향을 나타냈다. 이로 인해 Viability와 직접적인 관련성이 낮은 변수들이 통합 데이터 구성에 포함될 경우, 예측 모델에 노이즈로 작용하여 성능 저하를 유발한 것으로 해석된다. 이러한 결과는 Viability가 특정 공정 시점의 상태를 반영하는 국소적 지표임을 시사하며, IgG와 달리 다양한 공정 변수의 누적 효과를 반영하지 않는 특성을 가진다는 점에서 두 지표 간 예측 특성의 차이를 보여준다.

        Viability 예측 결과에서 제시된 오차 수준은 세포 생존율의 미세한 수치를 정확히 예측하기보다는, 배양 과정에서의 생존율 저하 경향과 위험 구간을 사전에 인지하기 위한 목적에 부합한다. 따라서 본 연구의 예측 결과는 공정 중단 여부 판단이나 공정 조건 조정 시점을 검토하는 데 참고 지표로 활용될 수 있다.

      

      
        4.3 변수 중요도 기반 SHAP 해석 결과
        SHAP 분석을 통해 예측 모델의 결과에 기여하는 주요 변수들을 도출하고, 각 변수의 영향 방향성과 상대적 중요도를 정량적으로 평가하였다. SHAP 분석은 예측 모델의 해석 가능성을 확보함과 동시에, 공정 제어에 활용 가능한 주요 인자를 발굴하는 데 목적이 있다. 본 절에서는 예측 대상인 IgG와 Viability 각각에 대해 세 가지 입력 구성(공정 변수 기반, 산출 지표 기반, 통합형)에서 도출된 SHAP 결과를 종합적으로 분석하였다.

        
          (1) IgG 예측에 대한 변수 영향 분석
          IgG 예측에서는 데이터 구성 방식에 따라 중요 변수의 유형과 영향 방향이 달라짐을 보였다.  <Figure 9> (a) 에서는 공정 변수 기반 모델의 SHAP 해석을 나타낸다. 이때 ‘Day’가 가장 우세한 영향력을 보였다. SHAP 분포에 따르면 배양 시간이 길어질수록 IgG 예측값은 일관되게 증가하는 방향으로 작용하였고, 점들의 분산 역시 명확한 패턴을 보였다. ‘InitialVCD’와 ‘FeedingDay’는 각각 IgG 생성에 양의 기여와 복합적인 영향을 주는 변수로 확인되었으며, FeedingDay는 빠를수록 항체 생성에 기여하는 경향이 나타났다. ‘TargetTemp’는 비교적 일관된 양의 영향을 보였고, ‘Agitation P/V’나 ‘FeedingVolume’ 등은 영향도가 낮고 분산도 작아 제한적인 역할을 하는 것으로 해석된다. 전반적으로 공정 변수 기반 모델은 IgG의 누적 생산 특성은 반영하나, 반응산물이나 세포 상태와 같은 생리학적 정보를 반영하지 못하여 예측 정확도에는 한계가 있었다.

          
            
            

            Figure 9. 
				
            

            
              SHAP-based Feature Importance Results for IgG Prediction under Different Input Configurations. (a) Process variable-based model, (b) output variable-based model, and (c) integrated model combining process and output variables. The plots show the distribution of SHAP values for each input variable across the evaluated samples.
            
            

            

          

          <Figure 9> (b)는 산출 지표 기반 모델에서 대사 부산물 및 세포 밀도와 관련된 변수들이 지배적인 영향력을 보였다. ‘Glutamate’는 높은 값일수록 예측값을 상승시키는 강한 양(+)의 영향을 나타냈고, ‘Ammonia’는 일반적으로 음(-)의 방향으로 작용하였다. ‘VCD’, ‘TCD’, ‘Vessel temp’, ‘Glutamine’도 상위권 변수로 나타났으며, 전체적으로 IgG 생성이 반응 산물의 축적 및 세포 상태에 의해 지배된다는 점을 잘 보여주었다. 특히 산출 지표 기반 모델은 피크 시점과 곡선의 변화에 민감하게 반응하는 예측 구조를 가지며, 반응 기반 예측의 가능성을 시사한다.

          <Figure 9> (c)는 공정–산출 통합 모델에서 공정 변수와 산출 지표의 정보가 함께 반영되면서, 각 변수의 중요도가 복합적인 형태로 나타남을 보여준다. ‘Glutamate’, ‘Ammonia’, ‘TCD’, ‘Glutamine’, ‘Glucose new’ 등 산출 중심 변수들이 여전히 상위권에 위치하였으며, ‘Day’, ‘FeedingDay’, ‘TargetTemp’ 등 공정 변수들도 중간 이상의 영향력을 가지며 예측 정밀도를 보완하였다. 특히 Glutamate는 모든 구성에서 예측값에 일관된 양의 기여를 한 변수로, IgG 생성 예측의 핵심 지표로 기능할 수 있음을 보여준다. 통합 모델은 SHAP 값의 분포가 양방향적으로 균형 잡혀 있으며, 예측 정확도뿐 아니라 해석력에서도 가장 안정적인 결과를 보였다.

        

        
          (2) Viability 예측에 대한 변수 영향 분석
          본 절에서는 Viability 예측 모델에 대해 SHAP 분석을 수행하여, 공정 변수와 산출 지표가 Viability 예측에 미치는 상대적 영향과 기여 방향을 분석한다. <Figure 10>  (a)는 공정 변수 기반  DNN 모델에 대한 Viability 예측 결과를 SHAP 값으로 분석한 변수 영향도를 나타낸 것이다. <Figure 10> (a)에서 나타내는 공정 변수 기반 모델 에서는 ‘Day’가 가장 강한 음(-)의 영향을 나타냈으며, 시간 경과에 따라 Viability가 지속적으로 감소하는 경향이 예측 결과에 그대로 반영되었다. ‘FeedingDay’는 조기 급여일수록 Viability에 양(+)의 기여를 하였고, ‘TargetTemp’는 높은 온도에서 음의 영향이 나타났다. ‘FeedingVolume’은 전체적으로 낮은 중요도를 보였으며, ‘InitialVCD’는 지나치게 높을 경우 음의 방향으로 작용하는 경향이 관찰되었다. 이러한 분석은 공정 초반 조건 설정이 Viability에 큰 영향을 미친다는 점을 시사한다.

          
            
            

            Figure 10. 
				
            

            
              SHAP-based feature importance results for Viability prediction under different input configurations. (a) Process variable-based model, (b) output variable-based model, and (c) integrated model combining process and output variables. The plots show the distribution of SHAP values for each input variable across the evaluated samples.
            
            

            

          

          <Figure 10> (b) 에서 나타내는 산출 지표 기반 모델에서는 ‘VCD’, ‘Glutamine’, ‘Glutamate’, ‘Ammonia’, Osmolarity’ 등이 주요 변수로 나타났으며, Glutamine은 Viability을 높이는 양(+)의 영향, Glutamate와 Ammonia는 축적 시 Viability를 저하시키는 음(-)의 영향을 주는 것으로 해석되었다. ‘Glucose old’, ‘pCO2’, ‘Vessel temp’ 등도 일정 수준의 영향력을 보였으며, 전반적으로 산출 변수는 세포 내 대사 환경의 상태를 반영하여 예측 정밀도를 높였다. 특히 Glutamate의 경우 Viability와 IgG에서 상반된 영향을 보이며, 생산성 지표 간 trade-off의 실질적 분석이 가능함을 보여준다.

          <Figure 10> (c)에서 나타내는 공정-산출 통합 모델에서는 산출 지표와 공정 변수가 상호 보완적으로 작용하였다. Glutamine, Glutamate, Ammonia 등은 여전히 중심 변수로 나타났고, FeedingDay, Glucose new, Lactate, Osmolarity 등이 예측에 의미 있는 기여를 하였다. FeedingDay는 일정 수준 이하에서는 Viability를 향상시키는 반면, FeedingVolume의 과도한 증가나 높은 Osmolarity는 음(-)의 영향을 보여, 조정 가능한 변수로서의 제어 전략 수립에 중요한 근거를 제공한다.

          본 연구에서의 예측 문제는 시계열 예측이 아니라, 특정 배양 시점에서의 공정 상태를 기반으로 생산성 지표를 추정하는 상태 기반 예측으로 정의된다. ‘Day’ 변수는 시간 순서에 따른 과거 정보의 누적을 반영하기 위한 시계열 인덱스가 아니라, 배양 공정 내에서의 현재 공정 단계(stage)를 나타내는 상태 변수로 사용되었다. 따라서 SHAP 분석에서 ‘Day’의 높은 영향도는 모델이 시간적 의존성을 학습했음을 의미하기보다는, 배양 진행 단계 자체가 Viability를 설명하는 중요한 상태 정보임을 시사한다.

        

      

    

    

  
    
      5. 토  론
      본 연구에서는 항체 기반 바이오의약품 생산 공정에서의 생산성 예측을 위해, 공정 입력 변수와 산출 지표를 통합한 머신러닝 기반 예측 모델을 제안하고, SHAP 기반 해석 기법을 통해 변수 기여도를 정량적으로 분석하였다. 트리 기반 모델과 신경망 기반 모델을 대표하는 RF와 DNN 을 선택하여 비교 분석을 수행하였는데, 이는 모델 구조의 다양성을 확보하면서도, 입력 데이터 구성 전략에 따른 예측 특성과 해석 가능성을 명확히 비교하기 위함이다. 예측 모델의 성능 비교 결과, IgG 예측의 경우 공정 변수와 산출 지표를 통합한 입력 구성에서 가장 우수한 결과를 기록하며, 단일 입력 변수 기반 모델에 비해 높은 예측 정확도를 보였다. 이는 Glucose, Lactate, Viability 등 세포의 대사 및 생리 상태를 반영하는 산출 지표가 항체 생산량과 유의미한 상관관계를 가지며, 공정 입력 변수와 함께 사용할 경우 예측 성능이 개선될 수 있음을 시사한다.

      반면, Viability 예측의 경우 산출 지표 기반 모델의 예측력이 가장 우수하였으며, 통합 입력 구성에서도 별도의 성능 향상은 제한적이었다. 이러한 결과는 Viability가 공정 말기 시점에서 직접 측정된 반응 변수로서, 해당 시점의 세포 상태를 가장 잘 반영하기 때문으로 해석할 수 있다. 즉, 예측하려는 생산성 지표에 따라 입력 변수 구성 전략이 달라져야 하며, 특정 생산성 지표에 대해 불필요한 변수 결합은 오히려 예측 성능을 저해할 수 있음을 시사한다.

      SHAP 해석을 통해 각 변수의 영향력을 시각화한 결과, IgG 예측에서는 Day, Viable Cell Density(VCD), Glucose, Lactate 등의 변수들이 높은 영향도를 가지는 것으로 나타났으며, 특히 배양 일수가 길수록 IgG가 증가하는 경향이 뚜렷하였다. 반면 Viability 예측에서는 배양 일수가 가장 큰 음의 영향력을 가지는 변수로 나타났으며, Lactate 및 Osmolality 등의 변수도 Viability 저하에 기여하는 부정적 요소로 분석되었다. 이 결과는 동일한 변수라도 예측 대상에 따라 모델 내에서의 기여 방향과 중요도가 달라질 수 있음을 보여준다. 또한 IgG 예측에서는 산출 지표를 포함한 입력 구성이 예측 성능에 영향을 미칠 수 있음을 실험적으로 확인하였다.

      또한 본 연구는 기존 문헌에서 상대적으로 간과되었던 입력 변수 통합 효과와 모델 해석 가능성을 함께 고려하였다는 점에서 차별성을 가진다. 기존 연구들은 대부분 공정 변수 기반 모델링에 집중하거나, 예측 성능만을 중심으로 결과를 해석하는 경우가 많았다. 반면 본 연구는 공정 입력과 반응 산출 지표의 상호 작용을 통합적으로 분석하고, SHAP 기반 해석을 통해 변수별 영향도를 정량화함으로써 실제 공정 제어 인자 도출에도 활용 가능한 구조를 제시하였다.

      그럼에도 불구하고 본 연구는 몇 가지 한계를 가진다. 첫째, 실험에 사용된 데이터는 특정 조건 하에서 수집된 제한된 규모의 배치 공정 데이터로, 시간 간격이 불균형하거나 누락된 값이 존재할 수 있다. 둘째, 본 연구에서 사용한 예측 모델은 고정된 입력 구조를 기반으로 학습되었으며, RNN이나 LSTM과 같이 시계열 의존성을 명시적으로 모델링하는 구조는 적용하지 않았다. 이는 본 연구에서 사용한 데이터셋이 단일 공정의 연속적인 시간 흐름을 나타내는 시계열 데이터가 아니라, 서로 다른 배양 조건에서 수행된 다수의 배치 실험으로부터 수집된 관측치를 통합하여 구성되었기 때문이다. 셋째, 예측 모델의 실시간 적용 가능성 및 일반화 가능성은 아직 검증되지 않았기 때문에, 향후 다양한 배양 조건과 공정 환경을 포함한 다기관 데이터셋에 대한 확장이 필요하다.

      본 연구에서는 배치별로 상이한 측정 시점을 정렬하기 위해 보간을 적용하였다. 그러나 보간된 값은 원시 관측 데이터의 변동성을 일부 평활화할 수 있으며, 이에 따라 예측 모델이 실제 배치 데이터의 불확실성을 충분히 반영하지 못했을 가능성이 있다. 따라서 본 연구의 예측 성능은 보간된 배치 데이터 구조를 전제로 해석되어야 하며, 향후 연구에서는 원시 배치 데이터 기반 분석을 통해 해당 전처리의 영향을 추가로 검증할 필요가 있다.

      향후 연구에서는 공정 시간에 따른 생산성 지표의 변화 양상을 정량화하고, 이를 기반으로 최적 배양 시점 판단을 지원하는 실시간 품질 예측 및 공정 제어 전략으로의 확장이 필요하다. 또한 Gradient Boosting 계열 모델과의 추가 비교는 향후 연구 과제로 남긴다. 본 연구에서 개발한 예측 및 해석 구조는 디지털 트윈 기반 바이오 공정 모듈에 통합하여, 운용자 의사결정을 보조하고 공정 최적화를 지원하는 핵심 구성요소로 활용될 수 있을 것으로 기대된다.

    

    

  
    
      6. 결  론
      본 연구는 바이오의약품 제조 공정에서 대표적인 생산성 지표인 IgG와 Viability을 예측하기 위해, 공정 입력 변수와 반응 산출 지표를 통합한 머신러닝 기반 예측 모델을 제안하였다. 특히, RF와 DNN 모델을 기반으로 세 가지 입력 조합(공정 변수 기반, 산출 지표 기반, 통합 입력 기반)에 대해 예측 성능을 비교하고, SHAP 해석 기법을 활용하여 각 변수의 기여도와 영향 방향성을 정량적으로 분석하였다.

      실험 결과, IgG 예측에서는 통합 입력 구성의 예측 성능이 가장 우수하였으며, 반응 산출 지표가 예측력 향상에 크게 기여하는 것으로 나타났다. 반면 Viability 예측에서는 공정 변수 기반 모델이 가장 안정적인 예측 성능을 보였으며, 이는 예측 대상에 따라 최적의 입력 구성 전략이 달라져야 함을 시사한다. 또한 SHAP 분석 결과, 동일한 변수라 하더라도 생산성 지표에 따라 기여 방향과 영향도가 상이하게 나타나는 것으로 확인되었으며, 이는 공정 종료 시점 결정 등 실제 운전 전략 수립 시 품질 간 균형 고려가 필요함을 의미한다.

      본 연구의 기여는 다음과 같다. 첫째, 공정 입력 변수와 산출 지표를 통합한 예측 모델을 구성함으로써 생산성 예측 정확도를 향상시켰고, 둘째, SHAP 기반 해석 기법을 통해 예측 모델의 설명 가능성을 확보하였다. 셋째, IgG와 Viability의 특성별 입력 구성 전략을 실증적으로 제시함으로써, 향후 공정 설계 및 제어 변수 선택 시 근거 기반 의사결정이 가능하도록 하였다.

      향후에는 시계열 정보를 반영한 예측 모델 구조의 고도화, 다기관 공정 데이터를 활용한 일반화 성능 검증, 디지털 트윈 시스템 내 예측 모듈로의 통합 적용 등의 후속 연구가 필요하다. 특히 본 연구에서 제안한 예측 및 해석 구조는 스마트 바이오제조 시스템의 생산성 관리 및 실시간 공정 제어에 활용 가능한 핵심 기반 기술로서의 확장 가능성을 가진다.
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      저자소개
      김민지 : 경희대학교 산업경영공학과에서 2024년 학사학위를 취득하고,  2026년 동 대학교 인공지능학과 석사학위를 취득하였다. 연구분야는 Smart Factory, Physical AI, Digital Product Passport이다.

      양지영 : 2022년부터 경희대학교 산업경영공학과에 재학 중이며, 주요 연구분야는 스마트 제조, 공정 최적화이다.

      이채현 : 2022년부터 경희대학교 산업경영공학과에 재학 중이며, 주요 연구 관심 분야는 공정 최적화, 시뮬레이션 기반 디지털 트윈, 스마트 제조 시스템이다.

      윤지용 : 경희대학교 화학공학과에서 학사 및 석사 학위를 취득하였으며, 현재 프레스티지바이오로직스에서 공정개발 및 MSAT 팀장을 맡고 있다. 항체의약품 및 단백질의약품 제조 공정 분야에서 20년 이상의 풍부한 경력을 보유하고 있으며, 현재까지도 활발한 연구와 실무를 이어가고 있다.

      오대양 : 2010년 한양대학교 토목공학과 학사를 취득하였고, 2012년 동 대학교 건설환경공학과(환경) 석사 학위를 취득하였다. 현재는 프레스티지바이오로직스 엔지니어링실장으로 재직 중으로 재직 중이며, 프레스티지바이오로직스 1, 2, 3, 4 공장 구축을 담당하였다.

      엄주명 : 성균관대학교 기계공학부에서 2003년 학사, POSTECH 에서 산업공학 석/박사학위를 취득하였다. 영국 캠브리지대학교 Research associate와 독일 인공지능연구소 senior researcher를 역임하고 2018년부터 경희대학교 산업경영공학과 교수로 재직하고 있다. 연구분야는 Smart Factory, Augmented reality, CAD/ CAM이다.
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