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ABSTRACT†

Purpose: The purpose of this study is conducting of predictive models that considered multicollinearity of 

independent variables in order to carry out more efficient and reliable predictions about differential pressure 

in seawater reverse osmosis.

Methods: The main variables of each RO system are extracted through factor analysis. Common variables 

are derived through comparison of RO system # 1 and RO system # 2. In order to carry out the prediction 

modeling about the differential pressure, which is the target variable, we constructed the prediction model 

reflecting the regression analysis, the artificial neural network, and the support vector machine in R package, 

and figured out the superiority of the model by comparing RMSE.

Results: The number of factors extracted from factor analysis of RO system #1 and RO system #2 is same. 

And the value of variability(% Var) increased as step proceeds according to the analysis procedure. As a 

result of deriving the average RMSE of the models, the overall prediction of the SVM was superior to the 

other models.

Conclusion: This study is meaningful in that it has been conducting a demonstration study of considering 
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the multicollinearity of independent variables. Before establishing a predictive model for a target variable, 

it would be more accurate predictive model if the relevant variables are derived and reflected. 

Key Words： Seawater Reverse Osmosis, Factor Analysis, Multicollinearity, Prediction Model

1. 서  론

기술의 발전에 따라 센서를 활용하여 수집되는 제조공정 데이터가 증가하고 있다. 이에 따라 여러 기업에서 공정 

변수의 영향 분석 및 최적화를 통해 생산성 향상, 유지보수 정책 수립 등 실질적인 가치를 얻기 위한 노력이 증대되

고 있다. 다단계 생산 공정(multi-stage process)에서 수집되는 공정데이터는 변수 간 강한 상관관계를 가지며 관

계가 복잡하다(Pack and Byun 2002). 이러한 공정데이터로 회귀모델을 구축할 시 다중공선성(multicollinearity)

이 존재한다. 다중공선성은 다중회귀모델에서 추정계수의 분산을 증대시켜 결과적으로 독립변수의 신뢰도를 저하

시키므로 회귀모델의 구축과정에서 세심한 대응과 검토가 필요하다(Ryu 2008). 다중공선성이 존재하는 데이터로 

모델링을 수행하는 것은 비효율적이며 통계적으로 유의미하지 않은 결과를 내놓을 가능성이 있다. 본 논문에서는 

효과적인 분석과 신뢰성 있는 예측을 수행하기 위해 독립변수들의 다중공선성을 고려한 예측 모델에 관한 연구를 

수행하였다.

다중공선성을 고려한 예측모델을 연구하기 위해 해수담수화플랜트에서 측정한 데이터를 활용하였다. 해수담수화

플랜트의 공정데이터는 바닷물의 성분과 약품들의 화학작용을 통해 측정되는 성분들이 많다는 특징을 가지며 변수 

간 강한 상관관계를 가진다. 해수담수화의 가장 대표적이며 주로 사용하는 기법으로는 증발법과 역삼투법이 있다

(Kim 2009). 해수담수화기술은 과거 열에너지를 이용한 증발법 위주로 기술이 개발되어 왔으나, 2000년대 전후로 

멤브레인(membrane)을 이용한 역삼투법(reverse osmosis desalination technology, RO)이 시장을 주도하고 있다

(Kim 2017). 해수담수화플랜트를 구성하고 있는 다양한 구성기기 중 가동 정지의 주원인은 RO 멤브레인으로, 본 

논문은 이를 포함하고 있는 RO 시스템을 연구대상으로 선정하였다. RO 멤브레인을 포함하는 RO 시스템에는 해수담

수화플랜트 가동 시 내부 차압의 변화가 발생한다. 적절한 유지보수가 이루어지지 않는 경우 내부 차압이 허용 가능 

차압 기준보다 높아지게 되며 해당 수준을 넘어설 경우 플랜트 가동이 중단된다. 플랜트 가동이 중단되는 경우 막대

한 손실이 발생하므로 차압이 일정 기준을 넘기 전에 적절한 유지보수를 수행해야 한다. 

따라서 본 논문에서는 차압을 목표변수로 한 독립변수들의 다중공선성을 고려한 예측 모델링을 수행하였다. 해

수담수화의 RO 시스템으로부터 측정된 독립변수들의 다중공선성을 제거하기 위해 요인분석으로 각 RO 시스템의 

주요 변수를 추출한 후 공통변수를 추출하였다. 그리고 추출된 변수들을 이용하여 회귀분석, 인공신경망(artificial 

neural network, ANN), 서포트벡터머신(support vector machine, SVM)으로 예측모델을 구축하였다. 최종적으로 

구축된 모델들의 평균제곱근오차(root mean square error, RMSE)를 도출한 후 이를 비교하여 모델의 우수성을 

파악하였다.

2장에서는 해수담수화시스템에 관련된 연구동향과 독립변수 간 다중공선성이 존재할 시 변수선택에 관련된 문헌

들을 소개한다. 3장에서는 본 논문에서 다루는 연구 대상 및 데이터를 소개하고 연구 진행방법을 다룬다. 4장에서는 

요인분석을 통해 주요변수를 추출하고 세 가지 예측모델을 구축하여 수행하고 RMSE 값을 도출한다. 마지막으로 5

장에서는 결론을 통한 기대효과를 파악하고 추후 연구과제에 대하여 제시한다. 
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2. 관련문헌 연구

크게 두 가지에 관한 문헌 자료들을 검토하고 분석하였다. 첫 번째로 연구 대상인 해수담수화플랜트에 관련된 연

구를 진행하였다. 현재 해수담수화 기술은 기존 전력망을 이용하는 기술에 국한되어 있으며 신재생에너지를 이용한 

에너지 공급 시스템의 개발이 필요한 실정이다(Oh et al. 2019). Hwang and Kim(2016)은 국내외의 역삼투 공정 

현황과 해수담수 공정에 소모되는 에너지 소모 저감에 대해서 논의하였다. Kang et al.(2011)은 해수담수화 역삼투

막 공정의 CaCO3 무기질 오염에 대한 스케일 억제제 효과를 분석하였다. Choi et al.(2019)은 국내에 설치된 중형급 

해수담수화플랜트를 대상으로 연간 에너지 사용량 등의 운전결과를 도출하고, 이를 기반으로 시설 용량별 건설비 및 

유지관리비를 산정하였다. 그 결과 생산수 단가는 생산용량이 증가할수록 감소하는 경향을 보였다. 이와 같이 해수

담수화플랜트의 경우 기술 개발 및 경제성 분석에 관련된 분야로 다양한 연구가 수행되었다. 

두 번째로 다중공선성을 고려한 방법론에 관한 문헌연구를 수행하였다. 다양한 독립변수들의 차원을 축소하며 다

중공선성을 고려한 방법론으로는 주성분분석(principal component analysis), 요인분석(factor analysis), 변수선택

(variable selection) 등이 있다. Kim and Lee(2012)는 주성분분석을 통하여 출입인원에 대한 보안성 확보방안을 

제시하기 위한 연구를 진행하였다. Shin et al.(2012)은 입목축적과 산림관리정책 간의 전이 함수를 도출하기 위한 

선행연구로써 입목축적 변화를 유도하는 산림산업 간 다중공선성의 문제를 해결하기 위해 주성분분석을 실시하였다.

Lam et al.(2010)은 건설업계에서 제한된 예산으로 고객을 만족시키기 위해 의사 결정자의 주관적 판단을 정량화 

한 후 주성분분석을 통해 다중공선성을 제거하였다. 그 후 재료 공급자를 선택하는 모델을 구축하는 연구를 수행하

였다. Chattopadhyay and Chattopadhyay(2012)는 인도 동부 지역의 월별 오존 농도를 예측하기 위해 주성분분석

으로 독립변수인 구름, 온도, 강수량 등의 다중공선성을 제거하고 다층 퍼셉트론 형태의 인공신경망을 개발하였다. 

Sopipan(2013)은 태국의 증권거래소에 대한 정확한 수익을 예측하기 위해 주성분분석을 적용하여 다중공선성으로 

발생할 수 있는 여러 가지 문제점을 제거한 높은 성능의 회귀식을 도출하였다. Lee(2009)는 노인장기요양보험제도

에서 서비스에 대한 수급권리가 있는 1~3등급의 노인이 서비스 이용을 결정하게 되는 요인을 다층모델을 통해 분석

하였다. 

주성분분석 외에도 다중공선성을 제거하기 위해 다양한 방법론에 대한 연구가 수행되었다. Kim et al.(2018)은 

회귀모델로 호우피해함수를 제안하면서 다중공선성이 존재할 때 모델 개발의 어려움을 논하였다. 이를 개선하기 위

한 방법으로는 자료 통합 및 주성분회귀모델과 능형회귀모델로 최종 호우피해함수를 개발하는 과정을 소개하였다. 

Lee et al.(2015)은 불량 발생 원인이 되는 중요 공정변수와 규칙을 찾기 위해 다중공선성과 불균형분포의 특징을 

가지는 공정데이터의 효과적인 분류 모델 구축을 위한 데이터마이닝 절차와 방법을 제안하였다. 

이처럼 다양한 분야에서 독립변수들의 다중공선성 제거 방안 연구와 변수 축소 및 잠재적 요인을 도출하기 위한 

연구가 수행되고 있다. 그에 비해 다단계 생산 공정에서 수집된 공정 데이터에 대한 연구 및 공정 데이터의 다중공선

성을 고려한 연구는 찾아보기 어렵다. 또한 다른 플랜트 공정의 유지보수에 대한 연구는 다양하게 진행되었으나 해

수담수화플랜트의 유지보수에 대한 연구는 미비하다. 따라서 본 논문에서는 요인분석을 적용하여 다단계 생산 공정

에서 수집된 독립변수 간 다중공선성을 고려한 예측모델을 구축하고자 하였다.
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3. 연구 방법 및 절차

3.1 연구대상 소개

해수담수화플랜트 기술은 물 부족을 해소하기 위한 방안 중 가장 주목받고 있는 기술이다(Lee 2018). 2000년 이

후 에너지 요구량이 적고 환경적 제한이 적은 역삼투 기술을 중심으로 한 막분리 해수담수화 기술에 대한 수요가 

크게 증가하고 있다(Sohn 2016). 역삼투 방식은 삼투현상과 반대로 강제로 가하는 압력에 의해 물속 불순물 농도를 

높은 쪽에서 낮은 쪽으로 이동시키는 정수방법이다. 역삼투압 해수담수화플랜트 설비는 크게 용존염 제거를 위한 역

삼투막 모듈, 전처리 설비, 그리고 해수를 공급하기 위한 펌프로 구성되어있다. 막의 성능을 안정적으로 유지하기 위

한 전처리 설비는 대표적으로 한외여과(ultra-filtration, UF)와 가압부상조(dissolved air flotation, DAF)가 있다. 

역삼투막 모듈로 해수를 공급하기 위한 펌프는 수중펌프(submersible pump), 고정속도형펌프(fixed speed pump) 

등이 존재한다. 해수담수화플랜트 공정에 대한 자세한 사항은 Figure 1을 통해 볼 수 있다. 

Figure 1. Process Diagram of Seawater Desalination Plant

역삼투 공정의 필수 요소인 역삼투막은 막 오염(fouling)에 취약하며 해수담수화 플랜트 가동 정지의 주원인이다. 

수처리에 사용되는 멤브레인은 액체 또는 기체의 특정 성분을 선별적으로 통과시켜 혼합물을 분리할 수 있는 액체막 

또는 고체막으로 필터 역할을 한다. 해수담수화플랜트 가동 정지의 주원인은 RO 멤브레인으로 이를 포함하고 있는 

RO 시스템을 연구대상으로 선정하였다. 선정된 RO 시스템은 최소 1개 이상의 RO 멤브레인을 가지며 실제 분석 대

상에는 7개의 RO 멤브레인이 직렬로 연결되어 있다. 
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3.2 데이터 수집 및 적용범위

연구대상인 RO 시스템은 DCS(distributed control system)와 Manual 방식으로 데이터가 수집된다. DCS로 수집

되는 데이터는 센서를 통해 실시간으로 측정되는 값이며 Manual 방식은 실제 물을 채취하여 성분을 분석한 것이다. 

데이터 수집 기간은 2011년 9월부터 2016년 2월까지이며 약 30개 이상의 변수로 구성되어 있다. 변수에 대한 자세

한 설명은 기업보안상 서술하지 않는다. 분석결과의 신뢰성을 높이기 위해 분석에 반영되는 변수의 데이터 수를 최

소 500개 이상으로 설정하여 그 이하의 데이터를 가지고 있는 변수는 사전에 삭제하였다. 최종 선정된 변수는 25개

이며 Table 1과 같다. RO inlet, UF outlet 등 6개의 영역은 데이터가 측정되는 지점을 나타내며 각 지점마다 측정

되는 변수는 각각 분석 코드를 부여하였다. 분석 코드의 첫 번째 알파벳은 측정지점을 의미하며, 두 번째 알파벳은 

측정방법을 의미한다. 측정방법에 따라 DCS 방식은 “D”로 Manual 방식은 “M”으로 표기하였다. 

Measuring point
Analysis 

code 
Variable identifier Measuring point

Analysis 

code 
Variable identifier

UF outlet

CD1 Flow Rate

RO inlet

DD1 Feed Conductivity 

CD3 Pressure DD2 Feed Pressure

CD6 Turbidity_2 DD3 Feed Temperature

CD7 pH DD4 Feed Flow

CD8 ORP

Auto-strainer

outlet

IM1 Turbidity_A

CD11 Cl2 IM3 TSS

CM2 SDI IM4 Total Iron_2

CM3 Turbidity_1 IM5 Souble Iron

CM5 Total Iron_1 IM8 UV 254_1

CM8 ORP

Intake

AD1 Turbidity_4

DAF

BD1 Turbidity AM5 TSS

BM7 FeCl3 AM8 UV 254_2

BM8 H2SO4

Table 1. Independent Variables and Analysis Codes in Measuring Points

3.2 연구 진행 과정

연구진행 과정은 Figure 2와 같다. 각 Component는 개별 RO 시스템을 의미하며 RO 시스템은 최소 1개 이상의 

멤브레인으로 구성되어 있다. 실제 분석 대상은 11개의 RO 시스템으로 구성되어 있으나, 보안상의 이유로 RO 시스

템 #1, RO 시스템 #2에 대한 변환된 데이터를 분석에 반영하였다. 
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Figure 2. Research Process

RO 시스템 #1과 RO 시스템 #2를 각각 요인분석을 실시하여 주요변수를 추출하고 이를 비교하여 공통인자를 도

출한다. 공통으로 도출된 인자를 독립변수로 하여 목표변수인 차압에 대한 예측 모델링을 수행한다. 예측 모델링에 

반영될 통계적 방법론은 회귀분석, ANN, SVM이며 최종적으로 RMSE 값을 도출하여 어느 모델이 우수한지 파악하

고 해당 연구의 시사점 및 한계점을 도출한다.

사용된 방법론인 요인분석은 변수들 간의 상관관계를 바탕으로 정보의 손실을 최소화하며 적은 수의 요인으로 자

료의 변동을 설명하는 기법이다. 데이터 변동성을 설명할 수 있는 잠재적인 인자를 식별하며 자료 요약, 변수 구조파

악, 변수 제거, 측정도구의 타당성 검증을 목적으로 사용된다. 본 논문에서는 측정변수들 간 유사한 요인들을 묶어 

차원축소를 진행하기 위해 이를 수행하였으며 각 RO 시스템의 비교분석을 통해 공통인자를 추출하였다.

4. 실험분석 및 결과 

4.1 주요인자 도출

RO 시스템 #1과 RO 시스템 #2에 대해 각각 요인분석을 진행하였다. 분석 프로세스와 해석하는 방법이 동일하므

로 RO 시스템 #1에 대해 분석한 내용을 상세히 기술하고 RO 시스템 #2는 결과만 추출하여 비교하고자 한다. RO 

시스템 #1의 비회전인자 적재 및 공통성은 Table 2와 같다. 해당 분석은 각 변수의 전체 데이터 개수인 1,072개에

서 752개의 사례를 사용하고 나머지 320개 사례는 결측값으로 인해 제외하였다. Factor 24와 Factor 25가 설명하

는 변동성 비율은 매우 작기 때문에 두 인자는 제거해도 무방하며 다수의 요인들이 제거될 필요가 있다. 고유값 및 

스크리 도표 확인을 통해서 인자추출 개수를 결정한다. Figure 3은 RO 시스템 #1에 대한 스크리 도표 결과를 나타

낸다. 스크리 도표를 통해 요인번호 9까지 고유값이 1보다 크다는 것을 확인할 수 있다.
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Variable Factor 1 Factor 2 Factor 3

…

Factor 24 Factor 25 Communality

DD1 0.177 -0.036 0.567 -0.084 -0.029 1

DD2 -0.431 0.539 0.327 -0.084 -0.024 1

DD3 0.482 -0.444 0.156 -0.169 -0.067 1

DD4 -0.012 0.178 0.453 0.038 0.021 1

CD1 -0.233 0.271 0.132 0.002 0.001 1

CD3 0.092 0.054 0.029 0.011 -0.001 1

CD6 0.041 0.022 -0.301 0.004 0.006 1

CD7 -0.452 0.454 0.096 0.139 0.012 1

CD8 0.663 0.295 0.226 -0.057 -0.023 1

CD11 0.303 -0.234 -0.262 -0.004 -0.001 1

CM2 0.531 0.408 -0.083 -0.151 -0.024 1

CM3 -0.255 0.159 0.122 -0.011 -0.03 1

CM5 -0.117 -0.162 -0.274 0.010 -0.011 1

CM8 0.522 0.189 0.231 0.033 0.017 1

IM1 -0.134 -0.515 0.244 -0.043 0.034 1

IM3 -0.463 -0.429 0.545 -0.080 0.222 1

IM4 0.517 -0.085 0.014 0.019 -0.034 1

IM5 -0.263 -0.528 -0.521 -0.083 -0.016 1

IM8 0.127 -0.225 0.206 -0.005 0.001 1

BD1 -0.125 -0.179 -0.41 0.006 0.000 1

BM7 0.607 -0.412 0.072 0.188 0.085 1

BM8 0.642 -0.002 0.161 0.115 0.029 1

AD1 0.011 -0.534 0.086 -0.012 0.026 1

AM5 -0.384 -0.569 0.510 0.099 -0.244 1

AM8 0.136 -0.135 0.138 0.002 -0.003 1

Variance 3.430 2.815  2.201  0.165 0.129 25

% Var 0.137 0.113  0.088  0.007 0.005 1 

Table 2. Unrotated Factor Loadings and Communalities of RO System #1 

Figure 3. Scree Plot of RO System #1
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스크리 도표와 고유값 확인을 통해 추출 인자의 수를 9개로 결정하고 varimax 회전을 적용하여 분석하였으며 그 

결과는 Table 3과 같다. 

Variable Factor 1 Factor 2 Factor 3

…

Factor 7 Factor 8 Factor 9 Communality

DD1 0.177 -0.036 0.567 0.149 0.128 -0.024 0.694

DD2 -0.431 0.539 0.327 0.152 0.037 0.016 0.745

DD3 0.482 -0.444 0.156 -0.495 -0.215 -0.077 0.762

DD4 -0.012 0.178 0.453 -0.247 0.129 0.314 0.757

CD1 -0.233 0.271 0.132 0.379 -0.324 -0.164 0.682

CD3 0.092 0.054 0.029 0.052 -0.714 0.260 0.602

CD6 0.041 0.022 -0.301 0.331 -0.265 -0.257 0.690

CD7 -0.452 0.454 0.096 -0.378 -0.155 0.082 0.728

CD8 0.663 0.295 0.226 0.054 -0.137 0.005 0.651

CD11 0.303 -0.234 -0.262 -0.121 -0.274 -0.194 0.524

CM2 0.531 0.408 -0.083 0.254 0.041 0.139 0.745

CM3 -0.255 0.159 0.122 0.243 0.176 -0.021 0.588

CM5 -0.117 -0.162 -0.274 0.126 -0.147 0.613 0.532

CM8 0.522 0.189 0.231 0.073 0.129 0.219 0.542

IM1 -0.134 -0.515 0.244 -0.031 0.042 0.024 0.753

IM3 -0.463 -0.429 0.545 0.137 -0.208 0.004 0.850

IM4 0.517 -0.085 0.014 0.074 0.047 0.098 0.726

IM5 -0.263 -0.528 -0.521 0.084 0.086 0.131 0.734

IM8 0.127 -0.225 0.206 -0.092 0.018 0.237 0.264

BD1 -0.125 -0.179 -0.410 0.220 0.121 0.246 0.479

BM7 0.607 -0.412 0.072 0.026 0.031 -0.041 0.706

BM8 0.642 -0.002 0.161 0.287 -0.006 -0.110 0.739

AD1 0.011 -0.534 0.086 0.220 0.184 -0.099 0.528

AM5 -0.384 -0.569 0.510 0.182 -0.122 -0.033 0.866

AM8 0.136 -0.135 0.138 0.210 -0.015 0.323 0.254

Variance 3.431 2.815 2.201 1.210 1.074 1.026  16.141

% Var 0.137 0.113 0.088 0.048 0.043 0.041 0.646

Table 3. Varimax Rotated Factor Loadings and Communalities of RO System #1 

공통성이 0.5 이하의 변수인 IM8, BD1, AM8을 제거한 후 다시 분석을 진행하였으며 그 결과는 Table 4와 같다. 

분석에 반영된 각 변수는 865개의 데이터가 사용되었고 나머지 207개에 대해서 결측치가 존재하였다. 분석 결과 회전

인자는 모든 변동성의 71.6%를 설명하고 있으며 공통성은 모두 0.5 이상이므로 모든 변수를 적절히 표현하고 있다.
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Variable Factor 1 Factor 2 Factor 3

…

Factor 7 Factor 8 Factor 9 Communality

DD1 -0.009 0.125 0.132 0.282 -0.114 -0.004 0.737

DD2 0.021 0.767 0.063 0.318 -0.125 -0.031 0.745

DD3 0.049 -0.665 0.012 0.226 -0.217 0.301 0.762

DD4 0.185 -0.153 0.125 0.042 -0.049 0.061 0.767

CD1 -0.075 0.705 -0.037 -0.093 -0.057 0.275 0.667

CD3 0.101 0.035 0.067 -0.103 0.103 0.764 0.622

CD6 -0.007 0.000 -0.072 -0.840 -0.057 0.141 0.741

CD7 -0.153 0.421 -0.159 0.362 -0.192 0.250 0.758

CD8 0.731 -0.086 -0.088 0.118 -0.139 0.183 0.679

CD11 0.148 -0.283 -0.011 0.058 -0.069 0.166 0.531

CM2 0.776 0.002 -0.203 -0.257 0.044 -0.043 0.751

CM3 0.296 0.384 0.315 0.084 0.023 -0.306 0.591

CM5 -0.027 -0.028 0.017 0.056 0.891 0.143 0.825

CM8 0.599 0.004 -0.187 0.095 -0.058 0.017 0.540

IM1 -0.194 -0.002 0.232 0.075 0.001 0.018 0.761

IM3 -0.167 0.063 0.901 0.095 0.007 0.083 0.863

IM4 0.399 0.001 -0.297 0.041 0.049 0.044 0.734

IM5 -0.412 -0.093 -0.016 -0.076 0.529 -0.193 0.775

BM7 0.466 -0.418 0.140 0.111 0.046 -0.092 0.711

BM8 0.279 -0.137 -0.141 -0.091 -0.044 0.059 0.774

AD1 -0.050 -0.191 0.311 -0.348 0.015 -0.226 0.535

AM5 -0.164 -0.051 0.910 -0.029 0.011 -0.007 0.878

Variance 2.401 2.226 2.175 1.357 1.243 1.123 15.748

% Var 0.109 0.101 0.099 0.062 0.056 0.051 0.716

Table 4. Varimax Rotated Factor Loadings and Communalities of RO System #1 (Variable removal)

정렬된 인자의 경우 모든 인자의 최대 절대 적재를 기준으로 수행되며 RO 시스템 #1의 정렬된 varimax 회전인자 

적재 및 공통성의 결과를 Table 5에 나타내었다. Factor 1에서 절대 적재값이 가장 높은 변수가 정렬순서상 가장 

첫 번째로 출력이 된다. Factor 1의 CM2, CD8, CM8 변수에서 큰 양의 적재값을 가진다. Factor 2에서는 DD3 변수

에서 음의 적재값을 가지고 DD2, CD1에서 양의 적재값을 갖는 것으로 확인된다. RO 시스템 #1의 요인분석 결과 

총 9개의 요인이 추출되었으며 각 요인에 묶이는 변수들을 파악할 수 있다. Table 6은 인자 점수 계수의 표로 인자 

계산 방식을 나타낸다.
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Variable Factor 1 Factor 2 Factor 3 Factor 4 Factor 5 Factor 6 Factor 7 Factor 8 Factor 9 Communality

CM2 0.776 0 0 0 0 0 0 0 0 0.751

CD8 0.731 0 0 0 0 0 0 0 0 0.679

CM8 0.599 0 0 0 0 0 0 0 0 0.540

DD2 0 0.767 0 0 0 0 0 0 0 0.745

CD1 0 0.705 0 0 0 0 0 0 0 0.667

DD3 0 -0.665 0 0 0 0 0 0 0 0.762

AM5 0 0 0.910 0 0 0 0 0 0 0.878

IM3 0 0 0.901 0 0 0 0 0 0 0.863

IM1 0 0 0 0.812 0 0 0 0 0 0.761

IM4 0 0 0 0.668 0 0 0 0 0 0.734

BM8 0 0 0 0 0.796 0 0 0 0 0.774

DD1 0 0 0 0 0.752 0 0 0 0 0.737

CD7 0 0 0 0 -0.500 0 0 0 0 0.758

DD4 0 0 0 0 0 -0.826 0 0 0 0.767

CD11 0 0 0 0 0 0.613 0 0 0 0.531

CD6 0 0 0 0 0 0 -0.840 0 0 0.741

CM5 0 0 0 0 0 0 0 0.891 0 0.825

IM5 0 0 0 0 0 0 0 0.529 0 0.775

CD3 0 0 0 0 0 0 0 0 0.764 0.622

CM3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.591

AD1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.535

BM7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.711

Variance 2.401 2.226 2.175 1.844 1.788 1.591 1.357 1.243 1.123 15.748

% Var 0.109 0.101 0.099 0.084 0.081 0.072 0.062 0.056 0.051 0.716

Table 5. Aligned Varimax Rotated Factor Loadings and Communalities of RO System #1 

Variable identifier Variable Factor 1 Factor 2 Factor 3 Factor 4 Factor 5 Factor 6 Factor 7 Factor 8 Factor 9

Feed Conductivity DD1 -0.074 0.118 0.037 0.037 0.473 -0.079 0.166 0.009 -0.054

Feed pressure DD2 0.059 0.341 0.044 -0.018 0.023 0.035 0.166 -0.036 -0.042

Feed Temperature DD3 -0.061 -0.334 -0.018 0.116 -0.056 0.007 0.193 -0.196 0.260

Feed Flow DD4 0.111 -0.178 0.032 0.060 -0.109 -0.587 0.021 0.064 0.033

Flow Rate CD1 -0.031 0.415 -0.006 0.180 0.141 0.144 -0.162 -0.033 0.241

Pressure CD3 0.049 0.038 0.095 -0.027 -0.029 0.045 -0.092 0.118 0.702

Turbidity_2 CD6 -0.008 0.059 0 0.035 -0.036 -0.028 -0.654 -0.123 0.145

pH CD7 -0.048 0.079 -0.110 0.090 -0.295 -0.099 0.230 -0.140 0.226

ORP CD8 0.303 0.001 0.068 -0.083 0.034 0.059 0.081 -0.023 0.125

Cl2 CD11 0.051 -0.097 0.053 -0.069 -0.135 0.405 0.074 -0.128 0.170

SDI CM2 0.376 0.040 0.019 -0.071 -0.110 -0.049 -0.184 0.096 -0.062

Turbidity_1 CM3 0.262 0.190 0.208 -0.022 -0.202 0.135 0.035 0.021 -0.253

Total Iron_1 CM5 0.077 0.005 0.009 -0.044 0.039 -0.132 0.125 0.799 0.163

ORP CM8 0.254 0.037 -0.054 0.204 -0.019 -0.141 0.047 0.036 -0.028

Turbidity_A IM1 -0.066 0.034 0.025 0.462 -0.048 -0.080 0.008 -0.033 0.028

TSS IM3 0.043 0.030 0.442 -0.061 0.004 0.030 0.034 0.010 0.122

Total Iron_2 IM4 0.145 0.090 -0.143 0.393 -0.005 0.023 0.006 0.061 0.009

Souble  Iron IM5 -0.139 0.002 -0.070 0.134 -0.036 0.166 0.001 0.341 -0.124

FeCl3 BM7 0.211 -0.113 0.121 0.073 0 0.218 0.112 0.034 -0.085

H2SO4 BM8 0.020 0.051 -0.024 -0.067 0.463 0.064 -0.073 0.034 0.002

Turbidity_4 AD1 0.011 -0.026 0.111 0.263 0.005 -0.078 -0.283 -0.047 -0.186

TSS AM5 0.039 -0.005 0.436 0.001 0.018 0.003 -0.056 -0.006 0.041

Table 6. Factor Score Coefficients of RO System #1
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아래의 그림들은 각 Step별 적재 그림을 나타낸다. Figure 4의 경우 비회전 요인 적재 그림으로 모든 변수들이 

전 방위로 퍼져있어 변수들의 상관관계를 파악하기에 어려움이 있다. Figure 5는 스크리 도표 및 고유값 확인을 통

해 추출인자 개수를 9개로 설정한 후 varimax 회전을 수행한 적재그림이다. Figure 4에 비해 변수들끼리 모여 있는 

군집형태를 볼 수 있다. Figure 6은 varimax 회전 후 공통성이 0.5 이하인 IM8, BD1, AM8 변수를 제거하고 다시 

요인분석을 실시한 결과이다. 

Figure 4. Unrotated Factor Loadings Plot of RO System #1

Figure 5. Varimax Rotated Factor Loadings Plot of RO System #1 
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Figure 6. Varimax Rotated Factor Loadings Plot of RO System #1 (Variable removal)

4.2 결과 비교를 통한 공통 주요인자 도출 

RO 시스템에 따른 요인분석 결과는 Table 7과 같다. 추출 인자 개수는 동일하게 9개이며, 분석 절차에 따라 진행

될수록 변동성(% Var)의 값이 증가하는 것을 볼 수 있다.

Classification RO System #1 RO System #2

Number of extract factors 9 9

1st analysis

Case of use 725 719

Missing Value 347 329

% Var 64.6% 63.6%

2nd analysis

Case of use 827 724

Missing Value 345 324

Remove variable IM8, BD1, AM8 CD3, IM8, AM8

% Var 71.6% 71.3%

Table 7. Results of Factor Analysis of Two RO Systems

Table 8은 RO 시스템에 따른 정렬된 회전 인자의 결과 및 각 RO 시스템의 추출된 공통인자를 보여준다. 기재된 

변수들은 서로 연관성이 높은 변수들로 분류되었으며 RO 시스템에 따라 다소 상이한 분류 형태를 보인다. 따라서 

RO 시스템 #1과 RO 시스템 #2를 모두 설명하는 예측 모델링을 수행하기 위해 공통되는 추출인자를 차압에 대한 

예측모델링의 독립변수로 사용한다.
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RO System Variables Analysis code

RO System #1

UF_SDI_M

UF_ORP_1_D

UF_ORP_M

CM2

CD8

CM8

RO_Feed pressure_D

UF_Flow Rate_D

RO_Feed Temperature_D

DD2

CD1

DD3

In_TSS_M

Auto_TSS_M

AM5

IM3

Auto_Tirbidity_M

Auto_Total Iron_M

IM1

IM4

DAF_H2SO4_M

RO_Feed Conductivity_D

UF_PH_D 

BM8

DD1

CD7

RO_Feed Flow_D

UF_Cl2_1_D

DD4

CD11

UF_Turbidity_2_D CD6

UF_Total Iron_M

Auto_Souble Iron_M

CM5

IM5

UF_Pressure_D CD3

RO System #2

RO_Feed pressure_D

DAF_Fecl3_M

UF_PH_D 

UF_Flow Rate_D

DD2

BM7

CD7

CD1

In_TSS_M

Auto_TSS_M

AM5

IM3

UF_ORP_1_D

UF_SDI_M

Auto_Souble Iron_M

CD8

CM2

IM5

Auto_Total Iron_M

Auto_Tirbidity_M

UF_ORP_M

IM4

IM1

CM8

DAF_H2SO4_M

RO_Feed Conductivity_D

BM8

DD1

UF_Turbidity_2_D

In_Turbidity_D

CD6

AD1

UF_Cl2_1_D

DAF_Turbidity_1_D

RO_Feed Flow_D

CD11

BD1

DD4

UF_Turbidity_D

RO_Feed Temperature_D

CM3

DD3

UF_Total Iron_M CM5

Table 8. Aligned Varimax Rotated Factor and Common Extraction Factor of RO System #1 & #2  
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4.3 주요인자의 통계적 모델 적용 

본 절에서는 요인분석을 통해 RO 시스템 #1과 RO 시스템 #2에서 공통적으로 포함된 6개 공통추출인자의 12개 

변수를 독립변수로 하여 목표변수인 차압에 대한 예측모델링을 수행하였다. 다중공선성 제거를 위해 요인분석을 실

시하여 인자의 개수를 축소한 후 추출된 12개의 공통추출인자를 독립변수로 사용하였다. 각 시스템 별, 약 만여 개의 

데이터가 사용되었으며 분석을 위해 R 3.3.0을 사용하였다. 최종적으로 구축된 모델은 30번 반복을 통해 평균 

RMSE 값을 도출하였으며 Table 9에 공통 추출인자에 대한 RMSE 값을 비교하였다. 비교 결과, 전반적으로 SVM이 

RMSE 지표 관점에서 다른 모델에 비해 우수한 것으로 나타났다. 

Models RO System #1 RO System #2

Regression analysis 0.434540 0.362984

ANN 0.442032 0.439864

SVM 0.318218 0.275732

Table 9. Average RMSEs of common extraction factor

5. 결론 및 추후 연구과제 

다중공선성이 존재하는 데이터의 경우 모델링을 수행하는 것이 통계적으로 유의미하지 않은 결과를 내놓을 가능

성이 있다. 다양한 분야에서 독립변수의 다중공선성 제거를 위한 연구가 많이 수행되고 있으나 다단계 생산 공정에 

적용된 연구는 미비하다. 또한 다양한 플랜트설비의 유지보수에 대한 연구 중 해수담수화플랜트에 관한 연구는 찾기 

어려운 실정이다. 따라서 실제 환경에서 수집된 해수담수화플랜트 공정 데이터를 활용하여 변수 간 존재하는 다중공

선성을 제거하고 유지보수를 위한 효과적인 예측모델을 구축하였다. 

본 논문에서는 해수담수화플랜트에서 독립변수의 다중공선성을 고려한 예측모델에 대한 연구를 진행하였다. 독립

변수들의 다중공선성을 제거하기 위해 요인분석을 적용하였으며 각 RO 시스템의 주요변수를 추출한 후 각 RO 시스

템의 비교분석을 통해 공통 변수를 추출하였다. 그 후 목표변수인 차압의 예측모델링에 공통으로 추출된 독립변수를 

RO System Variables Analysis code

Common extraction factor

UF_SDI_M

UF_ORP_1_D

CM2

CD8

RO_Feed pressure_D

UF_Flow Rate_D

DD2

CD1

In_TSS_M

Auto_TSS_M

AM5

IM3

Auto_Total Iron_M

Auto_Tirbidity_M

IM4

IM1

DAF_H2SO4_M

RO_Feed Conductivity_D

BM8

DD1

RO_Feed Flow_D

UF_Cl2_1_D

DD4

CD11
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반영하였다. 예측모델링을 수행하기 위해 회귀분석, ANN, SVM으로 모델을 구축하였으며, 구축된 모델의 RMSE 값

을 구하였다. RMSE 지표 관점에서 값을 비교한 결과, 전반적으로 SVM이 다른 모델에 비해 우수하였다. 

본 논문은 독립변수를 고려한 목표변수 예측모델에 대한 실증연구를 수행했다는 것에 의미가 있다. 일반적으로 

연관되는 독립변수를 파악하기에 어려움이 존재하나, 공정 데이터의 경우 모니터링을 통해 독립변수를 파악할 수 있

다. 해수담수화플랜트의 가동이 중단된 후 정상상태로 되돌리기 위해서는 막대한 시간과 비용이 소요되므로 적절한 

시기에 유지보수를 진행하는 것이 중요하다. 파악되는 다양한 독립변수가 존재하는 조건에서 관련된 변수들만 추출

하여 반영한다면 비교적 정확한 예측모델 구축이 가능하므로 해당 조건을 고려하는 예측모델을 구축하면 플랜트 설

비의 효과적인 유지보수 정책 수립에 도움이 될 것이라고 기대된다.

반면 데이터 분석을 통해 형성된 그룹에 대한 물리적, 기술적 이유를 알 수 없다는 한계가 존재한다. 또한 추출된 

요인은 실제 측정되는 값이 아니기 때문에 해당 값을 파악할 수 있는 추가적인 연구가 필요하다. 요인분석을 통해 

추출된 요인과 관련된 잠재적 원인을 파악한다면 그 원인을 중심으로 실제 변수들을 조합하여 새로운 예측모델을 

개발할 수 있을 것으로 기대된다.
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