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연구개발 부문의 혁신적 실험계획법(DOE)은 연구개발과정에서 연구원
들이 부딪하는 파라미터 최적화와 관련된 실질적인 문제들을 해결할 
수 있도록 설계된 SAS JMP 의  강력한 설계 및 분석도구를 활용합니
다. 연구원이 원하는 인자의 유형 및 수, 수준의 수, 반응값의 특성, 기
타 실험의 제약조건을 반영하여 최적의 실험설계를 할 수 있는 
Custom Design 방법과, 순차적으로 실험의 횟수를 확대하여 효율적인 
최적화를 얻을 수 있는 Augment Design 이 대표적인 기법이며, 실험
데이터나 기존의 공정 데이터를 통합하여 모델링하는 다양한 모델링 
기법, 최적화 도구, 시뮬레이션 도구를 제공합니다. 
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• 연구개발분야의 생산성 최적화 I 

- SPEC의 확대를 통한 현업(공정)에서 발생 가능한 오류와 결함의 예방 

- 강건최적화 

  : Mean-to-Target 

  : Minimize Variance 

1. 실험계획 방법론의 패러다임 전환 
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• 연구개발분야의 생산성 최적화 II 

- 고객 기대를 능가하는 제품 및 프로세스를 설계하기 위한 시스템적 접근 방법(DMAIC, DFSS) 

1. 실험계획 방법론의 패러다임 전환 

시스템사고 

모형사고 

최적사고 

창의사고 공리설계 

TRIZ 

최적화 

시뮬레이션 

실험계획법 
반응표면모델 

? 

? 

DSM 
모형사고와 

최적사고를 

한번에 ... 

손쉽게 ... 

주) DSM: Design Structure Matrix 
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• 연구개발분야의 생산성 최적화 III 

- 모형사고와 최적사고를 한번에… 

- DOE(실험계획) > Analyze(메타모델링) > Graph(최적화) 

1. 실험계획 방법론의 패러다임 전환 
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구분 전통적 DOE  JMP의 Custom Design 

Design  
선택 접근 

• 전문가가 만들어 놓은 실험매트
릭스에서 가장 적합한 것을 골라
서 선택함(실험디자인에 문제를 
맞춤) 

• 특정 실험요구에 맞게 맞춤형 실
험설계를 설계함(문제에 맞는 실
험디자인 설계) 

현실성 
• 특정 사례에 맞게 개발된 교과서
의 사례를 변경하여 사용함 

• 요구된 문제에 맞게 실험 디자인
을 창조함. 기존 것의 변경이 아
님  

일반성 
• 실험목적에 따라 다른 접근법과 
실험방법을 사용함 ( Screening, 
RSM, Mixture 등) 

• 모든 실험경우를 가능하게 하는 
한 가지 접근방법 사용 

현대적 개념 
• 수기(Hand Calculation)로 분석
이 가능한 디자인으로 한정됨 

• 설계와 분석에서 컴퓨터의 능력
을 활용함 

1. 실험계획 방법론의 패러다임 전환 
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• 기존 실험계획 방법론에 대한 고객의 소리 

- 본인이 원하는 본인만의 수준을 가진 실험계획을 만들고 싶을 때 

- 불가능한 실험점들이 생성되거나 실험이 실패가 된 경우에 

- 아무 의미가 없는 실험점들을 실험해야 할 때 

- 기존에 이미 실험해 놓은 실험점들(Know-how)을 사용하고 싶을 때 

- 본인이 응답(Y)에 대한 지식을 가지고 있을 때 

1. 실험계획 방법론의 패러다임 전환 
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기존 실험계획을 써야 하나? 
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• 실험계획 방법론의 패러다임 전환 

- 사용자 실험계획(Custom Design) 

- 순차적 실험계획(Augment Design) 

1. 실험계획 방법론의 패러다임 전환 

단계적 회귀 

만족도 함수 

최적설험계획(Optimal DOE) 최적화(Optimization) 순차적 실험계획(Sequential DOE) 

사용자 경험/직관 

사용자 실험계획 

모든 실험계획 가능 ! 

사용자의 지식, 경험 ! 

실험은 반복 ! 

최적화를 GUI로 ! 

순차적 실험계획 
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• 상상하는 모든 실험계획은 모두 가능합니다 ... 

  이제 이론을 배우는 것은 크게 중요하지 않습니다. 오히려 이론을 이해하고 잘 쓰는 것이 중요한 것이  

  아닐까요?  

실험계획을 내 마음대로(사용자 실험계획) ... 

전통적 실험계획법 ... 

컴퓨터 시뮬레이션(결정론적 실험계획) 

실험식을 알고 있는 경우 ... 

강건설계(외측배열, SN비) ... 

실험계획은 한번에 끝나는 것이 아닙니다! 

(순차적 실험계획) ... 

설문조사(컨조인트 분석) 

1. 실험계획 방법론의 패러다임 전환 
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INNOVALUE 사용자 실험계획 반응표면모델 

일부실시법 

Taguchi의 직교배열 

과포화 실험계획(실험 횟수 < 설계변수의 수) 

최적실험계획(모든 실험계획이 가능 !) 

• 실험계획을 내 마음대로 ... 

L123
241 

1. 실험계획 방법론의 패러다임 전환 (1). 사용자 실험계획(Custom Design) 
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• 실험계획을 내 마음대로 ... 

 - 화장품 메이크업베이스에 Nano-particle 적용 제품을 개발하려고 한다. 

  - 응답(Y): 안정도, 수분감 

  - 인자(X): 2수준 2인자, 3수준 3인자, 4수준 2인자 

  - 총 2^2*3^3*4^2 = 1728회의 실험이 필요하지만 24회 이상의 실험은 불가능 

  - 여러분이라면 어떻게 하겠습니까? 해결책이 떠오르나요? Continuous phase 

1. Polarity: 3수준 

2. 점증제A: 3수준 

Inner phase 

1. Salt: 2수준 

2. 점증제B: 4수준 

3. pH: 3수준 

Surface 

1. Nano-particle의 함량: 4수준 

2. 체질안료: 2수준 

1. 실험계획 방법론의 패러다임 전환 (1). 사용자 실험계획(Custom Design) 

http://bp0.blogger.com/__-pMfc8Cl9U/SHkKkQPwRlI/AAAAAAAAA0U/U2lvu_XZMhU/s1600-h/nano.jpg
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• 실험계획을 내 마음대로 ... 

 - 원하는 24회 실험 조합 자동 생성 
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총 24회의 실험점이 생성되었다 !!! 

실험점이 균일하게 생성되었다 !!! 

1. 실험계획 방법론의 패러다임 전환 (1). 사용자 실험계획(Custom Design) 
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INNOVALUE 순차적 실험계획 접기(해상도 증가) 

중심점 추가(일부실시법의 확대) 

반복 

축점 추가(중심합성법) 

사용자 실험계획에 실험점을 계속 추가 ! 

• 실험계획은 최적 해를 구할 때까지 계속해서 ... 

1. 실험계획 방법론의 패러다임 전환 (2). 순차적 실험계획(Augment Design) 
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• 실험계획은 최적 해를 구할 때까지 계속해서 ... 

  - 케이크 제작을 최적화하려고 한다. 

  - 응답: 무게 W(gr.), 높이 H(cm) [망대특성] 

  - 3수준 4인자 

    - 계란 A(gr.): 400, 440, 480 

    - 밀가루 B(gr.): 100, 130, 160 

    - 카놀라유 C(ml): 350, 380, 410 

    - 물 D(ml): 240, 290, 340 

  - 2인자 교호작용: 없는 것으로 알려져 있습니다. 

  - 총 34 = 81회의 실험이 필요하지만 12회 이상의 실험은 불가능하다. 

  - 지금까지의 경험을 토대로 우리는 먼저 5회의 실험을 실시하였다. 

  - 이미 실시한 5회를 활용하려고 합니다. 여러분이라면 어떻게 하겠습니까? 해결책이 떠오르나요? 

1. 실험계획 방법론의 패러다임 전환 (2). 순차적 실험계획(Augment Design) 
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• 실험계획은 최적 해를 구할 때까지 계속해서 ... 

  - 기존 5회에다가 7회를 추가하여 총 12회의 실험점 자동 생성 

기존 5회의 실험점을 활용하여 추가로 7회 실험점만 만들었습니다 ! 

열심히 실험한 데이터를 버릴 필요가 없죠? 

1. 실험계획 방법론의 패러다임 전환 (2). 순차적 실험계획(Augment Design) 
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• 실험계획 기반 최적화 프로세스 I 

 

2. 실험계획 기반 최적화 프로세스 

Phase 1 

Phase 2 

Phase 4 

 문제 정의 

메타 모델 구축 

Phase 3 

설계영역 탐색 

최적화 

■ 설계 영역 탐색(Design Space Exploration) 

  - 주효과(Project Profiler), 등고선도(Contour Plot), 표면도(Surface Plot) 

■ 직교배열 
  - Taguchi 직교배열, 전산직교배열 

■ 전산실험계획 
  - Latin Hypercube, Maximum Entropy, IMSE Optimal 

■ 최적실험계획 
  - 사용자실험계획(Custom Design), 순차적실험계획(Augment Design) 

■ 메타모델 
  - 반응표면모델, 신경망모델, Kriging 모델 

■ 최적화 

   - 최적해: 강건 최적화, 신뢰성 최적화, 6시그마 최적화 

   - 최적조합: TOPSIS, DEA 

■ 문제 정의 

  - GFM2C(Given, Find Maximize/Minimize, Constraints) 
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2. 실험계획 기반 최적화 프로세스 _ 연구개발분야 

CCD, Box-Benken 
부분배치법, 직교배열 

사용자 실험계획 
(Custom Design) 

전통적 방법 사용자 중심설계 

모델링 
(반응표면모델, 신경망, 크리깅) 

추가 DOE 
필요? 

최적화 / 시뮬레이션 
순차적 실험계획 

(Augment Design) 

기존 데이터? 
Yes 

No 

Yes 

No 

시작 

적용 
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2. 실험계획 기반 최적화 프로세스 _ 제조공정분야 
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2. 실험계획 기반 최적화 프로세스 _ 단계 별 분석 도구 

문제정의 
데이터수집 

(DOE) 
모델링 최적화 성과예측 

실험계획법(DOE) 
반응표면법 

(최소좌승법) 

비선형 모델 
(Non-Linear) 

신경망모델 
(Neural Network) 

크리깅 모델 
(Gaussian Process) 

기존의 데이터 
(공정, 실험) 

알고 있는 수식 
(메커니즘)  

Project Profiler 

Contour Profiler 

Surface Plot 

Mixture Profiler 

Custom Profiler 

몬테카를로 
시뮬레이션 

•반응값 선정(y) 및 

Spec결정 

•인자(Factor)수(X) 

•인자 별 수준 

•기타 고려변수 정의 

  (Blocking, Covariate, 

내포여부, 랜덤/고정, 

고정포함, 제약조건)  

•가능한 실험횟수 

•모델링에 포함시킬 항

결정 
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2. 실험계획 기반 최적화 프로세스 _ JMP 메뉴 

탐색적 분석 
(그래프 분석) 

확증적 분석 
(가설검정) 

발전된 
실험계획법 

(DOE) 
모델링 

최적화 품질관리 
TOOL 다변량분석 
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• 상황에 따른 다양한 모델링, 비선형 모델도 손쉽게 ... 

반응표면모델 

신경망모델 

크리깅모델 

2. 실험계획 기반 최적화 프로세스 (1). 다양한 모델링 기법적용 
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• 최적설계도 손쉽게 ... 만족도함수(Desirability Function) !!! 

 
nn

i

i
n

n ddddD

1

1

1

21 ... 







 



망소특성(Smaller-the-better) 망대특성(Larger-the-better) 망목특성(Target-the-best) 

0              1 0              1 0              1 

2. 실험계획 기반 최적화 프로세스 (2). 만족도 함수를 통한 최적화 
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Target

Mean

What you are now

What you want
to become

Target

 m

• 품질의 정의 

  성능의 지속(Consistency of Performance) 

• 품질의 측정 

  목표(Target) 주위의 변동 

• 품질의 향상: 강건설계 

  평균을 목표에 접근(Mean-to-Target) 

  변동을 최소화(Minimize Variance) 

  To improve  quality(Q) 

      Q     =      +   m  

2. 실험계획 기반 최적화 프로세스 (3). 변동을 최소화하는 강건설계 
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• 몬테카를로 시뮬레이션도 한번에 ... 공정능력 분석까지 !!! 

1.455

1.46

1.465

1.47

R
I

1
.4

6
0
0

2
1

50

60

70

80

90

100

D
R

8
4
.6

7
4

-0.1

0.1

0.3

0.5

0.7

U
N

0
.2

9
2
6

8
3

0
0

.5
1

D
e

si
ra

b
ili

ty

0
.9

5
7
0

2
4

2
5

3
0

3
5

4
0

4
5

42.04883

TS

Random

Normal

Mean

SD

42.0488

1

1
0

1
5

2
0

2
5

3
0

30

BS

Random

Normal

Mean

SD

30

1

1
6
5

1
7
5

1
8
5

1
9
5

2
0
5

195.9252

O2

Random

Normal

Mean

SD

195.925

1

3
4
0

0

3
6
0

0

3
8
0

0

4
0
0

0

4
2
0

0

4
4
0

0

4
6
0

0

4500

RPT

Random

Normal

Mean

SD

4500

50

1
0
0

0

1
1
0

0

1
2
0

0

1
3
0

0

1
4
0

0

1400

RPB

Random

Normal

Mean

SD

1400

30

0

0
.2

5

0
.5

0
.7

5 1

Desirability

3.086 시그마 ! 

2. 실험계획 기반 최적화 프로세스 (4). 몬테카를로 시뮬레이션 
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• 2004, 코엔자임 Q10(항산화제)의 자기 나노 유화 캡술 타입 최적화 

- 3가지 설계변수(인자) 

x1: R-(+)-리모넨 함량 

x2: 계면활성제(surfactant) 함량 

x3: 보조계면활성제(cosurfactant) 함량 

- 3가지 응답 

y1: 방출된 약의 5분 후 누적비율 

y2: 방출된 약의 15분 후 누적비율(> 90%) 

y3: 혼탁도(turbidity) 

 

3. 성공 사례: 실험 
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• 2011, Cutting Tool Vibration 최소화 

- Cutting Tool: Brazed Turning Tool, ISO 6R 1212  

- 3가지 설계변수(인자) 

  D: Depth(mm) 

  F: Feed(mm/rev) 

  S: Speed(rpm)   

- 1가지 응답(망소특성) 

  : PA: Peak acc(m/s2)  

3. 성공 사례: 실험 
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• 2007, Heat pipe 열전도도와 열임피던스 최적화 

- 3가지 설계변수(인자) 

  HI: Heat Input 

  IA: Inclination Angle 

  FR: Flow Rate 

- 3가지 응답 

 EF(Efficiency, %): 망대 

 TR(Thermal Resistance): 망소 

 HT(Heat Transfer Coeff.): 망대 

3. 성공 사례: 실험 
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3. 성공 사례: 실험 

Sammy G. Shina, 2002, Six Sigma for Electronics Design and Manufacturing, McGraw-Hill 

• 2002, PCB 공정 결합률 최소화 

- 설계변수(인자) 

  : A=Preheat temp. 

  : B=Belt speed 

  : C=Wave height 

  : D=Solder pot temp. 

- 응답 

  : Defects/PCB 
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3. 성공 사례: 실험 
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• 2010, 차동제한장치(LSD) 코일 하우징 공차 최적화 

1) 인자 3가지 

- CP: Chucking Pressure  

- CS: Cutting Speed 

- FR: Feed Rate  

2) 응답 2가지 

- Cin: 내경 원통도 

- COut: 외경 원통도 

3. 성공 사례: 실험 

Optimization Conventional Robust Improvement(%) 

Inner 

μ 10.92 12.83 -17 

σ 0.1845 0.00869 95 

CV 0.0168 0.000441 97 

Outer 

μ 17.23 17.21 0.1 

σ 0.022 0.022 - 

CV 0.001274 0.001277 -0.2 
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• 2003, 자동차 브레이크 라이닝의 제조 공정최적화 

3. 성공 사례: 실험 
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• 2011, 잠수함 개념 설계 최적화 

 1) 설계변수 16가지 

- 불연속 인자: 6가지 

  : ASW, C4I, MCM, SPW, PSYS, BATtype 

- 연속인자: 10가지 

  : BD, LOD, Cmanning, Ebattery, Wfuel, Ts, Depth, 

   Emin, Esmin, Vsmin 

2) 목적함수 3가지 

- OMOE: 효과도(망대) 

- CBCC: 획득비용(망소) 

- OMOR: 위험도(망소) 

3) 제한조건 9가지 

- 공간: 2가지 

- 무게(중량): 1가지 

- 안전성: 2가지  

- 추진시스템,배터리: 4가지 

3. 성공 사례: CAE 
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• 2010, 디스크 브레이크 열변형 강건 최적화: 유한요소해석 

1) 인자 4가지 

- 형상 인자(p1y, p2x, p3y, p4x) 

2) 응답 

- 최대 열변형(mm) 결함률(망소) 

- 중량(kg) 결함률(망소) 

3. 성공 사례: CAE 

결함률이 최소인 최적형상 

강건 최적화 
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• 2010, 터빈 블레이드 피로 수명 6시그마 최적화: 유한요소해석 

1) 인자 3가지 

- X 방향의 각도(xtilt): deg 

- Y 방향의 각도(ytilt): deg 

- Fillet 반경(filletrad): mm 

2) 응답 

- 피로 수명(망대특성): cycles 

3. 성공 사례: CAE 
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시간 1일차(8시간) 2일차(8시간) 

1 

기초통계 

기초통계 및 JMP 이해   

부분요인 
배치법 

부분요인배치법 

2 통계적 가설검정( t, F-test) 

3 1인자 실험 
부분요인배치법 

(실습) 
4 ANOVA / 회귀분석 

5 

완전요인 
배치법 

실험계획법의 개요/원칙 

최적화 
RSM 

최적화 DOE 
(RSM, 반응표면분석법)  

6 

완전 요인배치법 

최대경사법(Steepest Ascent) 

7 

RSM 실습 

8 완전 요인배치법(실습) 

과정 개요 

•목적 : 공정엔지니어, 연구자들의 통계적 문제해결을 위한 기초지식 함양 

•대상 : DOE 기초과정을 이수한 연구개발부문 엔지니어, 공정엔지니어, 관리자 

•교육시간 : 총 16시간 

•준비물 : 개인용 PC (개인당 1대), JMP SW, 빔 프로젝터 

4. DOE 교육과정: DOE 기본과정(2일) 
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과정 개요 

•목적 : 공정엔지니어, 연구자들의 통계적 문제해결을 위한 고급지식 함양 

•대상 : 연구개발부문 엔지니어, 공정엔지니어, 관리자 

•교육시간 : 총 16시간 

•준비물 : 개인용 PC (개인당 1대), JMP SW, 빔 프로젝터 

시간 1일차(8시간) 2일차(8시간) 

1 

전통 DOE 
리뷰 

DOE 개요/원칙 

다양한  
모델링 

및  
프로파일링 

Fit Model 
( Covariate, 랜덤/고정) 

2 완전요인배치법 Logistic Regression 

3 부분요인배치법 신경망 모델링(Neural) 

4 Screening DOE 실습 Taguchi Method 

5 

최대경사법 
과 RSM 

최대경사법 

맞춤형 
DOE 

Custom Design 

6 반응표면분석(RSM) Augment Design 

7 

최대경사법 및 RSM(실습) 종합실습 

8 

4. DOE 교육과정: DOE 고급과정(2일) 
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