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칩 간 공간적 유사성과 검사항목의 상관관계를 고려한 반도체 
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In semiconductor manufacturing, each wafer comprises multiple chips, and each chip is tested before the 
packaging process. Wafer test data on electrical characteristics of chips are collected during the wafer test 
process. However, missing values often occur due to various manufacturing environments. In this study, a new 
missing value imputation method based on Generative Adversarial Imputation Nets (GAIN) is proposed. The 
proposed method takes into account the two characteristics of wafer test data, namely, spatial similarity among 
chips and test item correlation. Spatial similarity refers to the property of having similar test item values between 
chips in adjacent or symmetrical positions. Test item correlation refers to the positive correlation between test 
items with similar physical properties. Spatial similarity and test item correlation are reflected by the addition of 
locational information of chips and modification of the loss function in GAIN, respectively. The performance of 
the proposed method is validated with a real wafer test dataset by a comparison with those of existing methods 
in various circumstances.
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1. 서  론

반도체 시장은 웨어러블 디바이스, PC, 스마트폰, 자동차용 반

도체의 수요 확대와 인공지능, 빅데이터 기술 활용의 증가로 

꾸준히 성장하고 있으며(Kim et al., 2022), 첨단 메모리 기술과 

설계 소프트웨어 등의 3세대 반도체 개발이 본격화됨에 따라 

기술 패권 경쟁이 치열해지고 있다(Yeon, 2021; Cho, 2020). 반
도체 제조 공정은 복잡한 구조로 이루어져 있기 때문에 반도

체 제조 공정의 생산 효율성을 증대하여 고품질의 제품을 양

산하는 것은 반도체 시장의 경쟁우위 확보에 매우 중요한 요

소이다. 이를 위해, 반도체 제조 기업들은 반도체의 불량 여부

를 조기에 탐지하고, 그 원인을 파악하여 반도체 수율을 개선

하고 있다(Kang and Baek, 2020).
반도체의 불량 여부는 생산 공정이 끝난 후, 웨이퍼 테스트 

공정을 통해 판별된다. 웨이퍼 테스트 공정은 반도체의 일반

적인 사용 환경보다 강한 외부 자극을 웨이퍼에 가하여 칩 단

위의 전기적 검사항목을 측정한다(Huang et al., 2013). 예를 들

어, Wafer Burn In 항목은 웨이퍼에 일정 온도의 열을 전도한 

다음 교류 및 직류 전압을 가하여 스트레스를 주는 방식으로 

측정한다. 웨이퍼 테스트 데이터는 웨이퍼 테스트 공정에서 
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Figure 1. Spatial Similarity of Wafer Test Data

측정된 다양한 검사항목 계측치를 의미하며, 이를 분석하여 

반도체의 품질 수준이 고객의 기대 수준에 부합하는지 확인할 

수 있다. 예를 들어, 불량일 확률이 높은 칩을 패키징 과정 전

에 선별하여 시장 판매 이후 발생하는 품질 이슈를 최소화하

거나(Park and Kim, 2014), 검사항목 간 연계 분석을 통해 불량

과 양품의 경계에 있는 칩을 수선할 수 있는 근거를 도출한다 

(Han et al., 2005). 
그러나 웨이퍼 테스트 데이터는 테스트 장비 센서의 결함, 

선행 검사항목의 불량 판정, 데이터의 통합 과정에서의 누락, 
이상치 발생 등의 이유로 결측치가 발생할 수 있다(Schrunner 
et al., 2019). 결측치로 인한 정보 손실은 반도체 불량 여부 판

단의 정확성을 저해하고(Zhang et al., 2022), 불량 칩의 발생원

인 파악에 악영향을 끼친다. 따라서 반도체 불량 여부 탐지의 

신뢰성을 확보하기 위해서는 웨이퍼 테스트 데이터의 결측치 

대체가 필수적이다.
결측치를 효과적으로 대체하기 위해서는 결측치 대체 대상

의 특성을 고려해야 한다(Aittokallio et al., 2010). 반도체의 불

량 분석은 웨이퍼 단위에서 이루어지므로(Jung and Jung, 
2022), 웨이퍼 단위에서 발현되는 특성을 고려한다면 효과적

인 결측치 대체가 가능할 것이다. 웨이퍼 단위에서 발현되는 

데이터의 특성에는 칩 간 공간적 유사성(이하 공간적 유사성)
과 검사항목 간 상관관계가 있으며, 두 특성은 반도체 수율에 

영향을 미친다고 알려져 있다(Hsu et al., 2013). 공간적 유사성

은 공간적 군집성과 공간적 대칭성으로 구분된다. <Figure 1>
은 공간적 유사성의 개념적 예시를 나타내며, 칩의 특정 검사

항목 계측치(Test item values)가 클수록 진한 색으로 표현하였

다. <Figure 1(a)>는 공간적으로 인접한 칩들이 유사한 계측치

를 가지는 공간적 군집성(Spatial Cluster)을, <Figure 1-(b)>는 

웨이퍼의 중심을 기준으로 대칭 위치의 칩들이 유사한 계측

치를 가지는 공간적 대칭성(Spatial Symmetry)을 나타낸다. 검
사항목 간 상관관계는 물리적 특성이 유사한 검사항목 간 나

타나는 강한 상관관계를 의미하며, 동일한 전기적 환경에서 

검사항목들을 반복적으로 측정하는 과정에서 발생한다 

(Schrunner et al., 2019). 
웨이퍼 테스트 데이터의 결측치 대체에 다양한 방법이 활용

되고 있으나(Lee et al., 2022), 웨이퍼 단위에서 발생하는 공간

적 유사성과 검사항목 간 상관관계를 고려한 결측치 대체 방

법에 대한 연구는 아직 미비한 실정이다. 본 연구는 반도체 테

스트 데이터의 특성인 공간적 유사성과 검사항목 간 상관관계

를 반영한 결측치 대체 방법을 제안한다. 제안 방법은 

Generative Adversarial Imputation Nets(GAIN, Yoon et al., 
2018)의 구조를 차용하였으며, 웨이퍼 테스트 데이터에 위치 

데이터를 추가하여 공간적 유사성을, GAIN의 손실 함수에 결

측치 대체 전과 후의 상관관계 분포의 차이를 추가하여 검사

항목 간 상관관계가 결측치 대체 과정에서 유지될 수 있도록 

하였다. 실제 반도체 회사의 웨이퍼 테스트 데이터를 활용하

여 다양한 결측 환경에서 제안 방법의 결측치 대체 성능을 검

증하였다. 결측률 10%에서 50%까지 10%p 단위에서 검증한 

결과, 대체를 수행한 검사항목 총 22개 중 18개 이상에서 제안 

방법의 성능이 대조 방법 대비 우수하였다. 제안 방법은 웨이

퍼 테스트 데이터 분석의 효과를 제고하여 반도체 수율 향상

에 기여할 것으로 기대된다. 
본 논문의 구조는 다음과 같다. 2절에서는 기존 결측치 대체 

방법을 공간적 유사성과 검사항목 간 상관관계 측면에서 분석

한다. 3절에서는 제안 방법의 구조를 설명한다. 4절에서는 다

양한 실험 환경에서 제안 방법의 성능을 검증한다. 5절에서는 

제안 방법의 구성 요소에 따라 대체 성능을 분석하였다. 마지

막으로 6절에서는 본 연구의 기대효과를 설명하고 향후 연구

를 제안한다. 

2. 문헌 리뷰

본 절은 기존의 결측치 대체 방법을 웨이퍼 테스트 데이터의 

두 가지 특성의 관점에서 리뷰하였다. 기존의 방법은 전통적 

대체 방법과 다중대체(Ko et al., 2014), 그리고 복잡한 데이터 

특성을 고려한 머신러닝 기반 대체 방법으로 분류할 수 있다 

(Lee et al., 2022). 전통적 대체 방법은 결측치가 존재하는 관측

치를 일괄 제거하는 완전 제거법과 각 변수에 대한 대푯값(예: 
평균, 중앙값) 또는 회귀모형의 예측값으로 결측치를 대체하

는 단일 대체법 등으로 구성된다(Ko et al., 2014). 전통적 대체 

방법은 대체 방법의 원리가 간단하지만, 결측치를 변수의 대

푯값으로 대체하거나 분석 대상에서 제외하므로 공간적 유사

성과 검사항목 간 상관관계를 모두 반영할 수 없어 웨이퍼 테

스트 데이터의 결측치 대체에 활용하기 부적합하다. 
다중대체 방법은 전통적 대체 방법이 가지는 대체 편향을 

개선하기 위해 결측치를 처리한 복수의 데이터를 통합하여 결

측치를 대체하는 방법이다. 대표적으로 Multiple Imputation by 
Chained Equations(MICE, Van et al., 2011)가 있다. MICE는 대

푯값으로 결측치를 대체하고 예측 모형을 통해 반복적으로 결

측치를 대체하는 방법이다. 반복 대체 과정에서, 이전에 대체

된 값이 다음에 대체될 값의 초깃값이 되는 연쇄 방정식을 이

용하며, 예측 모형의 모수가 충분히 수렴하는 것을 목표로 한

다. 다중대체 방법은 복수의 데이터를 통합하는 과정에서 검
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  Figure 2. Overview of Generative Adversarial Imputation Nets 
(GAIN) 

사항목 간 상관관계를 반영할 수 있으나, 예측 모형을 학습하

는 과정에서 웨이퍼 별로 발생하는 공간적 유사성을 반영할 

수 없다는 한계점을 가진다. 
머신러닝 기반 대체 방법은 데이터 중 결측치가 부재한 데

이터를 활용하여 학습된 알고리즘으로 결측치를 대체하는 방

법으로, 대량의 데이터를 활용하고 복잡한 연산을 수행한다는 

점에서 다중대체와 차이가 있다. 머신러닝 기반 대체 방법은 

Missforest(Stekhoven et al., 2012), kNN(Troyanskaya et al., 
2001) 등이 있다. Missforest는 각 변수를 단일 대체한 후, 랜덤 

포레스트 모형을 학습시켜 결측치를 대체한다. kNN은 결측치

를 포함하는 관측치와 인접한 k개 관측치에 대하여, 결측치가 

발생한 검사항목의 평균값으로 대체한다. 그러나 머신러닝 기

반 대체 방법은 다중대체 방법과 동일한 이유로 검사항목 간 

상관관계는 반영할 수 있으나, 공간적 유사성을 반영하기 어

렵다는 특징이 있다.
머신러닝 기반 대체 방법 중 딥러닝 기반의 방법에는 대표

적으로 GAIN이 있다. GAIN은 계측 데이터에 대한 결합확률

분포를 추정하여 결측치를 대체하며, 다양한 분야에서 결측치 

대체 성능이 검증된 방법이다(Luo et al., 2022). 그러나 데이터

를 일괄 대체하고 칩별 위치 정보가 부재한 상태로 학습이 진

행되어 공간적 유사성을 결측치 대체 과정에 반영하기 어려우

며, 학습 과정에서 데이터 대체 정확성만이 고려되므로(Han et 
al., 2019) 검사항목 간 상관관계를 반영하지 못하여 웨이퍼 테

스트 데이터의 대체에 적용하기 부적합하다.
한편, GAIN은 데이터의 특성에 따라 결합확률분포를 추정하

는 모형을 변형하여 활용할 수 있다. 예를 들어, 시공간 데이터의 

공간적 특성을 반영하기 위해 네트워크를 구성하는 레이어를 

Convolution 레이어로 변형하거나(Adeli et al., 2021), 명목형 변

수를 반영하기 위해 GAIN과 분류 모형을 결합하거나(Wang et 
al., 2020), 데이터의 시계열적 특성을 반영하기 위해 검증 데이터

에 대한 GAIN의 평균 절대 오차를 손실함수에 반영하기도 한다

(Lee et al., 2022). 본 연구는 이와 같은 GAIN의 유연성에 착안하

여 웨이퍼 테스트 데이터의 결측치 대체에 적합하도록 GAIN을 

개선하여 공간적 유사성과 검사항목 간 상관관계를 고려한 웨이

퍼 테스트 데이터 결측치 대체 방법을 개발하고자 한다.

3. 제안 방법론

본 절에서는 GAIN에 칩 간 공간적 유사성과 검사항목 간 상관

관계를 반영한 제안 방법의 구조에 관하여 설명한다. 3.1절에

서는 GAIN의 결측치 대체 원리를, 3.2절에서는 GAIN을 기반

으로 제안 방법의 구조를 설명한다.

3.1 GAIN

GAIN은 딥러닝 생성모형 GAN 기반의 결측치 대체 방법으로, 

계측된 데이터에 임의로 결측치(x)를 발생시켜 대체 값과 계측치

의 차이를 최소화하는 방향으로 손실함수를 정의하여 네트워크

를 학습한다. <Figure 2>는 GAIN의 구조를 웨이퍼 테스트 데이터

에 적용하여 설명한다. 이때, 웨이퍼 테스트 데이터는 하나의 웨

이퍼에 대한 칩(Chip) 별 검사항목(Test Item)으로 구성되며, 결측

치를 대체하는 생성자(Generator; )와 대체 값과 계측치를 예측

하는 구별자(Discriminator; )로 구성된다. 
생성자는 웨이퍼 테스트 데이터에 임의로 결측치를 발생시

킨 계측 행렬(Wafer Test Data with Missing Values ; )과 계측 

행렬의 값이 결측이면 0, 결측이 아니면 1로 표기하는 Mask 행
렬(Mask Matrix; )을 입력받아 결측치가 대체된 데이터 

(Imputed Data; )를 출력한다. 위 과정은 의 결측치를 다변

량 정규분포로부터 추출된 랜덤 노이즈로 임의 대체한 후 진

행된다. 구별자는 를 입력받아 계측치가 기존에 결측치였

는지 생성자로부터 대체된 것인지 분류하는 행렬인 Estimated 
Mask 행렬(Estimated Mask Matrix; )을 출력한다. 생성자는 

구별자의 분류 성능을 하락시키는 방향으로, 구별자는 생성자

의 출력을 정확히 분류하는 방향으로 순차적으로 학습된다. 
이 과정에서 Hint Generator는 Mask 행렬의 일부를 제공하는 

Hint 행렬(Hint Matrix; )을 도출하며, 에서 제공되지 않는 

계측치는 모두 0.5로 제공한다. 구별자에 대한 의 불완전한 

정보 제공은 구별자의 학습 속도를 생성자의 학습 속도와 맞

추게 함으로써 이들 간의 균형 학습을 지원한다. 
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각 네트워크에 대한 손실함수는 식 (1)과 (2)이며, 개의 칩

과 개의 검사항목에 대한 계측 행렬     

∈ × 과 Mask 행렬      ∈ × 

로 정의한다. 이때, 는 의 번째 칩의 벡터로, 각 벡터는 

  
 

  
∈ × 로 구성된다. 

 는 결측치가 대

체된 로, 
  

  
   

 ∈ × 로 구성된다. 

는 의 번째 칩의 벡터, 
 는 의 번째 칩의 벡터로 

정의한다.

 


  
 

  
 

      


 

                  
 

 

 


  
 

 

    

와 는 각각 과 의 차이를 최소화하는 생성자와 

구별자의 손실함수로서, 생성자에서는 구별자의 분류 성능이 

하락하도록, 구별자에서는 생성자의 결측치에 대한 예측성능

이 하락하도록 설정한다. 생성자의 손실함수인 식 (1)은 구별

자가 추정한 계측치의 결측 유무에 대한 정확도인 와 생성

자가 추정한 대체 값의 정확도인 의 합으로 구성되며, 

은 하이퍼 파라메터 의 가중치를 통해 생성자 학습 과정에 

관여함으로써 생성자가 계측치와 유사한 값을 도출하도록 네

트워크를 학습한다. 구별자의 손실함수인 식 (2)는 구별자가 

예측한 계측치의 결측 유무인 를 실제 계측치의 결측 유무

인 에 가깝도록 네트워크를 학습한다. 

3.2. 제안 방법

제안 방법은 공간적 유사성과 검사항목 간 상관관계를 고려

하여 GAIN을 개선하였으며, <Figure 3>은 제안 방법의 구조를 

웨이퍼 테스트 데이터에 적용하여 설명한다. 
공간적 유사성을 반영하기 위해 웨이퍼 테스트 데이터에 칩

의 위치 정보를 추가한다. 위치 정보는 각 칩의 직교 좌표 

(Orthogonal), 극좌표(Polar) 그리고 대칭 좌표(Symmetrical)로 

구성되며, <Figure 3>의 A에서 확인할 수 있다. 이때, 대칭 좌

표는 직교 좌표를 -1에서 1 사이로 정규화한 좌표를 의미한다. 
위치 좌표들은 결측치 대체 과정에서 데이터의 변수로 추가되

며, 생성자가 웨이퍼 별 결측치를 대체할 때 다른 칩의 공간 정

보와 계측치를 함께 반영할 수 있도록 한다. 이를 통해, 위치 

좌표들은 웨이퍼 내 칩 간 발생하는 계측치의 유사성 추정을 

위한 생성자 학습 과정에 관여한다. 직교 좌표를 통해 공간적 

군집성을, 극좌표와 대칭 좌표를 통해 공간적 대칭성을 반영

한다. 또한, 웨이퍼 단위로 결측치를 대체하여 웨이퍼 내에서 

관측될 수 있는 공간적 유사성을 반영한다.

Figure 3. Overview of the Proposed Method

검사항목의 상관관계를 반영하기 위해 생성자에 결측치 대

체 전후의 상관관계가 보존될 수 있도록 손실함수를 수정한

다. 손실함수에 상관관계의 항을 추가하여 변수 간 상관관계

를 네트워크 학습 과정에서 강화할 수 있으므로(Chander et al., 
2016), 결측치 대체 전의 상관관계()와 대체 후의 상관관

계()를 각각 계산한 뒤, 상관관계의 거리를 Jensen-Shannon 
Divergence()를 통해 계산하여 생성자의 손실함수에 추가

한다. 와 의 정의는 식 (3), 의 정의는 식 (4)와 같다. 
는 근사된 분포의 정보 손실량을 측정하는 Kullback-Leibler 
Divergence를 기반으로 두 확률 분포 간 차이를 측정하는 척도

이다.
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Figure 4. Average  of Imputation methods by Missing 
Ratio 
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최종적으로 수정된 손실함수는 식 (5)와 같으며, <Figure 3>
의 B에서 확인할 수 있다. 생성자의 결측치 대체 과정에서 

로 추정한 상관관계 행렬 분포 간 거리가 최소화될 수 있

도록 하였으며, 하이퍼 파라메터 로 구별자에 대한 상관관계 

항의 영향력을 조절한다. 

 


  




  

   

4. 실험

본 절에서는 제안 방법의 성능을 다양한 대체 방법과 비교하

여 검증한다. 4.1절에서는 실험 데이터, 실험 절차 그리고 성능 

지표에 대해 설명한다. 4.2절에서는 실험 결과를 설명한다. 4.3
절에서는 결측치가 대체된 웨이퍼 테스트 데이터를 활용하여 

반도체 칩의 불량 여부를 예측하는 실험을 통해 제안 방법의 

실용성을 검증한다.

4.1 실험 환경 설정

실험에는 국내 반도체 생산 기업에서 수집된 웨이퍼 테스트 

데이터를 활용하였으며, 60장의 웨이퍼와 22개의 검사항목으

로 구성된다. 실험 절차는 다음과 같다. 먼저, 웨이퍼 테스트 

데이터를 7대 3의 비율로 학습과 검증 데이터로 분리하였다. 
다음으로, 학습과 검증 데이터에 결측치를 각각 생성하였다. 
웨이퍼 테스트 과정에서 특정 검사항목의 결측은 다른 검사항

목의 결측과 연관이 있는 것으로 알려져 있다. 따라서 결측치

의 발생이 변수와는 관련이 있으나, 데이터 분석을 통해 얻고

자 하는 예측값과는 관련이 없는 무작위 결측 유형인 MAR 
(Missing At Random) 유형으로 결측치를 생성하였다. 실제 웨

이퍼 테스트 데이터에 나타나는 결측률을 참고하여 10%에서 

50%까지 10%p 단위로 임의 결측치를 생성하였다. 실험 결과

의 신뢰성을 확보하기 위해 결측률마다 30개의 임의 결측 데

이터를 생성하였다. 결측 데이터에 제안 방법과 대조 방법을 

적용하여 웨이퍼 단위로 결측치를 대체하였으며, 0.001에서 

1000 사이의 수들을 무작위 샘플링하여 와 의 최적 조합을 

모색하였다. 대조 방법으로는 GAIN, Missforest, MICE, kNN, 
그리고 평균 대체법(Mean)을 활용하였다. 이후, 결측치 대체 

방법별로 대체된 데이터의 성능을 Normalized Root Mean 
Square Error()지표를 통해 측정하여 대체 방법 간 성

능을 비교하였다. 의 정의는 식 (6)과 같다. 

 





 

 


 와 

 는 각각 결측치 대체 전의 번째 검사항목 벡

터와 결측치 대체 후의 번째 검사항목 벡터를, 
 는 결측

치 대체 전의 번째 검사항목의 표준편차를 의미한다. 즉, 
 는 번째 검사항목의 계측치의 표준편차 대비 결측

치의 Root Mean Square Error의 비율이며 0에 가까울수록 좋은 

성능을 보인다고 해석할 수 있다.

4.2 제안 방법의 성능 평가

첫 번째 성능 평가는 결측률 증가에 따른 결측치 대체 성능

을 절대적인 수준에서 확인하였다. 다양한 검사항목의 결측치 

대체 성능을 대표하기 위해, 검사항목별 의 평균값인 

 를 평가지표로 설정하였다.  의 정

의는 식 (7)과 같으며, 총 22개의 검사항목에 대한 반복 실험의 

평균 NRMSE( )에 대한 평균으로 정의하였다.

   

  
 

<Figure 4>는 5가지 결측률에 따른 평가지표의 변화를 나타내

는 그래프이며, x축은 결측률을 나타내며 y축은  를 

나타낸다. 실험 결과, 모든 결측률에서 제안 방법의  

가 가장 낮게 측정되었다. 즉, 10%에서 50% 사이의 결측 환경에서 

대조 방법 대비 제안 방법이 정확하게 결측치를 대체하고 있음을 

알 수 있다. 
두 번째 성능 평가는 각 검사항목에서의 제안 방법의 성능

을 윌콕슨 부호 순위 검정을 통해 확인하였다. 본 가설 검정

은 단측 검정으로, 귀무가설은 특정 검사항목에 대한 제안 

방법의 가 대조 방법과 같으며, 대립가설은 특정 검

사항목에 대한 제안 방법의 가 대조 방법 대비 작다
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M.R 
10%

M.R 
20%

M.R 
30%

M.R 
40%

M.R 
50%

GAIN 20 20 20 20 20
Missforest 22 22 22 22 22

MICE 20 20 18 18 18
kNN 20 18 18 18 18
Mean 22 22 22 22 22

Table 1. The Number of Significant Test Items in Various 
Missing Rates (M.R)

Model

Confidence Interval of 


(Increase rate compared 
with GAIN)  

GAIN () 0.366 ± 0.216(Baseline)

 + Location Information 
() 0.329 ± 0.052(11%)

 + Correlation Loss Term 
() 0.298 ± 0.084(22%)

 + Correlation Loss Term or
 + Location Information 
()

0.279 ± 0.044(31%)

Table 2. Confidence Interval of  according to the 
presence of Location Information and Correlation 
Loss Term 

Figure 5. Boxplot for the Prediction Results

고 설정하였다. 가설 검정의 유의수준은 0.05로 설정하였

다.< Table 1>은 전체 22개 검사항목 중 귀무가설이 기각된 

검사항목의 수를 나타낸 것이다. 실험 결과, 모든 대조 방법

에 대하여 전체 검사항목의 80% 이상에서 귀무가설이 기각

되었다. 즉, 이는 전반적인 실험 환경에서 제안 방법이 대조 

방법 대비 우수한 대체 성능을 유지하는 것으로 해석할 수 

있다. 

4.3 제안 방법의 활용 및 활용 결과

웨이퍼 테스트 데이터는 주로 반도체 칩의 불량 여부를 예

측하기 위해 분석된다. 이에 제안 방법과 대조 방법으로 대체

된 데이터로 칩의 불량 여부를 예측하는 이진 분류 성능을 확

인하였다. 로지스틱 회귀(Logistic Regression), 선형 판별분석

(LDA), 서포트 벡터 머신(SVM) 그리고 의사결정나무(CART)
가 이진 분류 모형으로 활용되었다. 분류 모형은 전체 22개 검

사항목을 설명 변수로 활용하여 칩이 불량이면 1, 정상이면 0
으로 예측한다. 4.2절에서 10%에서 50% 사이의 모든 결측률

에 대하여 각 결측치 대체 방법의 성능 순위가 유사하였으므

로, 결측률 10% 환경에서 30번의 반복 실험을 통해 성능을 검

증하였다. 예측 성능 지표는 F1-score를 활용하여 예측 변수의 

불균형으로 인한 결과 왜곡을 최소화하고자 하였다. 
<Figure 5>는 제안 방법과 대조 방법의 F1-score를 예측 모

형에 따라 박스 플롯으로 나타낸 것이다. x축은 예측 모형의 

종류를, y축은 F1-score를, 박스 플롯의 색깔은 결측치 대체 방

법을 나타낸다. 실험 결과, 모든 대체 방법에 대해 제안 방법

으로 대체된 데이터가 우수한 예측성능을 보임을 확인할 수 

있다. 제안 방법의 성능은 GAIN 대비 평균 5%, Missforest 대
비 평균 24%, MICE 대비 평균 28%, kNN 대비 평균 26%, 그리

고 평균 대체법 대비 평균 4% 향상되었다. 즉, 제안 방법으로 

대체된 웨이퍼 테스트 데이터를 분석한다면 대조 방법 대비 

칩의 불량 여부를 더 정확히 예측할 수 있을 것으로 해석할 수 

있다. 

5. 토의

제안 방법의 요체는 GAIN 대비 위치 정보의 추가와 손실함

수 개선의 두 가지 요소로 구성된다. 본 절에서는 하나의 요

소만을 제외하거나, 두 가지 요소 모두 제외한 경우의 성능을 

제안 방법과 비교하여 각 요소가 제안 방법의 성능에 미치는 

영향을 기여도 관점에서 해석하였다. 기여도 평가지표는 검

사항목별 평균 에 대한 신뢰구간으로 설정하였다. 
<Table 2>는 GAIN()에 각 요소를 추가했을 때의 성능 향

상 정도를 결측률 10% 환경에서 측정한 결과이다. 위치 정보

만을 반영한 모델인 은 두 가지 요소를 모두 반영하지 않

은  대비 표본 평균을 약 11% 감소시켰으며, 손실함수 개

선만이 이루어진 모델인 는  대비 표본 평균을 약 

22% 감소시켰다. 한편, 두 가지 요소를 모두 반영한 모델 

은  의 표본 평균을 약 31% 감소시키면서 가장 좋은 결측

치 대체 성능을 보였다. 즉, 위치 정보의 추가와 손실함수의 

개선을 모두 고려했을 때 결측치 대체 성능을 가장 크게 개선

할 수 있었다.
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6. 결론

웨이퍼 테스트 데이터는 분석 과정에서 반도체 불량의 판별 

근거를 제공하여 반도체 공정 전반의 품질 향상에 기여한다. 
본 연구는 반도체 웨이퍼 테스트 데이터의 특성을 고려한 결

측치 대체 방법을 제안한다. 제안 방법은 기존 결측치 대체 방

법인 GAIN에 웨이퍼 내에서 발생하는 공간적 유사성과 검사

항목 간 상관관계를 반영하기 위하여 위치 정보 추가와 GAIN 
손실함수 개선의 두 가지 측면을 반영하였다. 제안 방법은 실

제 반도체 회사에서 수집된 웨이퍼 테스트 데이터를 활용하여 

검증한 결과, 대부분의 검사항목과 다양한 결측률에서 제안 

방법의 결측치 대체 성능이 우수함을 확인하였다.
제안 방법은 반도체 칩의 불량 예측성능을 향상하여 웨이퍼 

수율 개선에 기여할 수 있을 것으로 기대된다. 또한, 제안 방법

은 위치 정보가 존재하고, 수집되는 항목 간의 상관관계가 높

은 OLED 패널 품질 데이터, 열간 압연 스트립강 품질 데이터

를 비롯한 제조 데이터뿐만 아니라, 지역별 기상 데이터, 거주 

지역별 소득 데이터 등의 결측치 대체에도 확장할 수 있을 것

으로 기대된다. 
제안 방법은 다음과 같은 향후 연구 수행으로 발전될 수 있

다. 첫째, 웨이퍼 테스트 데이터의 특성 추가를 통한 결측치 대

체 성능 향상이다. 5절에서 웨이퍼 테스트 데이터의 두 가지 특

성의 추가를 통한 결측치 대체 성능 향상을 확인하였으므로, 
본 연구에서 고려하지 못한 다양한 특성을 고려한다면 결측치 

대체 방법의 성능을 개선할 수 있을 것이다. 예를 들어, 웨이퍼 

단위에서 웨이퍼 간 관계성과 불량 칩의 분포에 영향을 끼친다

고 알려진 웨이퍼가 처리된 공정 이력(Lee et al., 2009) 등이 추

가로 반영될 수 있을 것이다. 둘째, 검증 대상의 확장을 통한 제

안 방법의 신뢰성 향상이다. 본 연구는 웨이퍼 테스트 데이터 

확보의 어려움으로 한정된 검사항목에 대하여 성능을 검증했

다는 한계점이 존재하였다. 따라서 검사항목을 추가 확보하여 

제안 방법 검증의 신뢰성을 증대할 수 있을 것이다. 마지막으

로, 제안 방법의 생성자 손실함수 하이퍼 파라메터인 와 의 

관계성을 실험할 수 있을 것이다. 가 커지면 생성자로부터 추

정된 개별 대체 값의 정확도가 올라갈 것이며, 가 커지면 검

사항목 간 상관관계 분포의 정확도가 올라갈 것이다. 따라서 

가중치 간 관계성 파악을 통해 생성자 학습 과정에서의 가중치 

별 영향도를 확인할 수 있을 것이다. 이를 기반으로 데이터 수

집 방법과 결측 유형 등의 기준에 따라 적합한 하이퍼 파라메

터 조합을 선정할 수 있을 것으로 기대된다. 
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