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1. 서 론

설계 시 불확실성(Uncertainty)을 확률변수로 가

정하고, 고장확률(제품이 의도한 기능을 수행하지

못 할 확률)을 계산하는 방안에 대한 연구가 이루

어져 왔다. 제품의 상태를 나타내는 성능함수

(Performance Function, �)는 안전한 상태에서 양의

값, 고장 상태에서 음의 값을 가진다. 그리고 영

(Zero)일 때, 한계상태식(Limit State Equation)이라고

한다. 

불확실성을 확률변수벡터인 �� = [��, ��,⋯ , ��]
�

로 정의하고 ��의 결합확률밀도를 �����라고 할 때,

고장확률(�� )은 식 (1)에 의해 계산된다. ������는

성능함수가 음의 값일 때 1이며, 그 외에는 영

(Zero)인 지시함수(Indicator Function)이다. Θ는 ��

전체 집합이다. 대부분의 경우, 식 (1)은 해석적으

로 계산하기 힘들며, 수치계산을 통해 근사값을

계산한다.

�� = ∫ ��������
���

= ∫ ������������
��� (1)
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초록: 마르코프체인 시뮬레이션으로 추출한 점을 기반으로 커널 밀도함수를 구성하고 중요도 추출함수

로 가정하였다. 크리깅 근사모델은 한계상태식 근방에서 상세히 구성되었다. 고장확률은 크리깅 근사모

델에 대해 중요도 추출법을 수행하여 계산하였다. 커널 밀도함수가 한계상태식의 근방에서 더 많은 점

을 추출할 수 있도록 기존의 방법을 개선하였다. 커널 밀도함수의 파라메터를 찾기 위한 안정적인 수치

계산 방안이 제시된다. 크리깅 근사모델의 불확실성으로 인해 계산된 고장확률이 변경될 가능성을 계산

하여, 크리깅 근사모델의 완성도를 평가하였다.

Abstract: The kernel density was determined based on sampling points obtained in a Markov chain simulation and was 
assumed to be an important sampling function. A Kriging metamodel was constructed in more detail in the vicinity of a 
limit state. The failure probability was calculated based on importance sampling, which was performed for the Kriging 
metamodel. A pre-existing method was modified to obtain more sampling points for a kernel density in the vicinity of a 
limit state. A stable numerical method was proposed to find a parameter of the kernel density. To assess the 
completeness of the Kriging metamodel, the possibility of changes in the calculated failure probability due to the 
uncertainty of the Kriging metamodel was calculated.
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식 (1)의 근사값을 계산하기 위한 방안 중에 하

나가 몬테칼로 시뮬레이션(Monte Carlo Simulation)

이다. 몬테칼로 시뮬레이션은 비선형 한계상태식

에 강하지만, 많은 계산시간이 필요하다.(1)

이를 개선하기 위한 연구는 크게 2가지 방향으로

이루어졌다. 첫 번째가 성능함수 계산 횟수를 줄이

는 방법이다. 중요도 추출법(Importance Sampling), 

서브셋 시뮬레이션(Subset Simulation), 디렉셔널 시

뮬레이션(Directional Simulation) 등이 대표적인 예

이다. 중요도 추출법의 효율은 중요도 추출함수

(Importance Sampling Function)에 따라 결정되며, 

Au(2)는 마르코프 체인 시뮬레이션(Markov Chain 

Simulation)으로 고장영역의 점을 추출하고 이를

기반으로 커널 밀도함수(Kernel Density) 형태의 중

요도 추출함수를 구성하였다. 두 번째가 성능함수

1회 계산 시간을 줄이는 방안이다. 유한요소해석

등 대형모델의 해석을 통해 성능함수를 계산할 경

우, 계산 시간이 많이 소요된다. 또한, 몬테칼로

시뮬레이션으로 의미있는 고장확률을 계산하기 위

해서는 수천번에서 수십만번 이상의 계산이 필요

하다. 이를 위해 Bucher,(3) Kim(4) 등은 성능함수를

다항식 기반의 반응평면(Response Surface)으로 근

사하고 이를 고장확률 계산에 적용하였다. 

Sacks(5)은 전산실험에 좀 더 적절한 크리깅 근

사모델(Kriging Metamodel)을 제시하였으며, 주병

현(6)은 크리깅 근사모델을 고장확률 계산을 위한

성능함수 근사에 적용하였다. 초기에는 성능함수

전 영역에 대해 크리깅 근사모델을 정확히 구성하

는 연구가 진행되었으며, 최근에는 한계상태식 근

방 위주로 크리깅 근사모델을 구성하는 연구가 진

행되고 있다. 또한, 크리깅 근사모델을 통해 계산

되는 근사값 자체의 정확도에 관심을 갖기 보다는

크리킹 근사모델이 성능함수 값의 음/양을 분류하

는 정확도에 대한 연구가 진행되고 있다. 즉, 고장

여부만 정확히 구분하여, 크리깅 근사모델 구성에

소요되는 시간을 줄이고자 하는 방향으로 연구가

진행되고 있다.

본 연구에서는 마르코프 체인 시뮬레이션, 커널

밀도함수, 크리깅 근사모델을 적용한 중요도 추출

법 수행 방안을 제시한다. 중요도 추출법 수행 시

한계상태식 근방에서 더 많이 점이 추출될 수 있

도록 커널 밀도함수를 조정하는 방안과 커널 밀도

함수의 파라메터(Parameter)를 찾을 수 있는 안정

적인 수치계산 방안이 제시된다. 또한, 크리깅 근

사모델의 불확실성으로 인해 계산된 고장확률이

변경될 가능성을 계산하여, 크리깅 근사모델의 완

성도를 평가하는 방안을 제시한다.

2. 본 론

2.1 중요도 추출법

몬테칼로 시뮬레이션의 계산 횟수를 줄이기 위

해 중요도 추출법이 적용되어 왔다. 중요도 추출

법은 좀 더 쉽게 고장영역의 점을 추출할 수 있는

중요도 추출함수를 이용하고 이를 보상해 주는 가

중치(Weight Factor)를 곱한다. 식 (1)에서의 �����

대신 ℎ����분포에서 점을 추출하고 식 (2)와 같이

고장확률을 계산한다. 식 (2)에서 �����/ℎ����의 값

이 가중치이며, ℎ����가 중요도 추출함수이다.

�� = ∫ ������
�����

�(��)
�����

�
��� (2)

중요도 추출함수가 식 (3)과 같을 때 예측된 고

장확률의 분산이 영(Zero)이므로 가장 이상적이지

만, 식 (3)에 포함된 ��값이 식 (1)에서 궁극적으로

알고자 하는 값이므로 ℎ���(��)를 알 수 없다.(2) 따

라서, ℎ���(��)에 가까운 분포를 가정하여 식 (2)에

적용한다.

�������� = �������(��)/�� (3)

2.2 적응적 중요도 추출법(Adaptive Importance

Sampling)

본 연구에서는 Au(2)가 제시한 적응적 중요도 추

출법을 적용하였다. Au(2)는 메트로폴리스 알고리즘

(Metropolis Algorithm)을 통해 마르코프 체인 시뮬

레이션을 수행하여 고장영역의 점들을 용이하게

추출하였다. 또한, 이 점들을 중심점으로 하여 2.3

절의 커널 밀도함수를 구성하고 이를 식 (2)의 중

요도 추출함수로 가정하였다. 메트로폴리스 알고

리즘은 개략적으로 다음과 같은 절차로 수행한다.

메트로폴리스 알고리즘

(1) 고장영역의 임의의 점을 시작점으로 선택한

다. 이 점은 연구자의 직관에 의해 선택할 수 있

으며, 결과에 거의 영향을 주지 않는 것으로 알려

져 있다.

(2) 현재 점이 ��(�)라고 한다면, ��(�)를 중심으로

하는 균일분포에서 한 개의 점( ξ� )을 추출한다.

균일분포의 길이는 Au(2)의 논문 식 (12)를 적용하

였다.

(3) � = �������(��)/�����
(�)�����(�)�를 계산한다.
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(4) � ≥ 1이면 ��를 마르코프 체인 시뮬레이션의

다음 점(��(���))으로 선택한다.

(5) � < 1이면, �의 확률로 ��를 마르코프 체인

시뮬레이션의 다음 점(��(���))으로 선택한다.

상기 절차에서 마르코프 체인 시뮬레이션의 다

음 점으로 선택된 점을 “수락점(Accept Points)”라

고 하며, 본 연구에서는 M개를 추출하였다. 다음

점으로 선택되지 못한 점을 “기각점(Reject Points)”

라고 하고, 그 개수는 MR라고 하였다.

2.3 커널 밀도함수

본 연구에서는 Au(2)가 적용한 방법을 응용하여

식 (5)의 정규분포인 커널(Kernel)의 선형결합으로

식 (4)의 커널 밀도함수를 구성하였다. 마르코프

체인 시뮬레이션에서 추출한 M개 점의 공분산 행

렬(Covariance Matrix)를 식 (5)의 S는 에 적용하였

다. 식 (4), (5)에서 n은 확률변수의 개수이다.

Au(2)는 모든 커널에서 균일하게 점들을 추출할

것을 제안하였다. 하지만, 본 연구에서는 일부 한

계상태식 근방의 커널에서만 점을 추출하였다. 이

를 위해, 마르코프 체인 알고리즘으로 생성된 점

들에 대해 원점과의 거리의 평균(�)과 표준편차(�)

를 계산하고 � + � 이내의 점들을 중심으로 하는

커널에서만 점을 추출하였다. 

본 연구에서는 전체 M개의 마르코프 체인 시뮬

레이션의 추출점 중에서 커널 밀도함수 구성에 적

용된 점의 수를 ��라고 하였다. 본 연구에서는 커

널 밀도함수에서 추출된 점을 기반으로 크리깅 근

사모델의 완성도를 평가한다. 원점과 멀리 떨어진

점은 고장확률에 미치는 영향이 적다. 또한, 크리

깅 근사모델을 상세화하기 위해서는 성능함수 계

산횟수가 증가한다. 따라서, 중심이 원점에서

� + �보다 떨어진 커널에서는 점들을 추출하지 않

았다.

	����� =
�

��
∑ ��(��)
��
��� (4)

	��(��) =
�

�(��)�|��|
��� �−

�

�
��� − ����

�
���(�� − ���)�

where, �� = � ∙ �� ∙ ��
� (5)

식 (5)에서 w는 모든 커널의 공분산을 조정해

주기 위한 값이며, Au(2)가 제시한 방안을 적용하여

최적의 값을 찾았다. ��는 각 커널의 공분산을 조

정해 주기 위한 값이다. 본 연구에서는 Au(2)가 제

시한 �� 계산 방안을 수치 계산에 좀더 적합한 방

법으로 개선하여 적용하였다.

�� = �
�∏ ����(�)��

��� �
�/�

����(�)�
� �

�

(6)

Au(2)는 식 (6)을 통해 식 (5)의 ��를 계산하였다. 

�(��)가 작고, M이 클 경우, 식 (6)의 수치 계산값

은 영(Zero)이 된다. 이러한 오류를 방지하기 위해

본 연구에서는 log를 적용한 식 (7)을 통해 ��를

계산하였다. �는 Au(2)가 제시한 0.5를 적용하였다.

��
∗ = log(��)

					= α �
1

�
���������(�)��

�

���

− ��������(�)���

       �� = ����
∗

(7)

2.4 크리깅 근사모델(5~7)

성능함수 계산 시간을 줄이기 위해, 크리킹 근

사모델을 적용하였다. 크리깅 근사모델은 다항식

근사모델에 편차값을 더한 것으로 식 (8)과 같다.

식 (8)의 �는 식 (9), (10)과 같다. ��는 �개의 함수

로 이루어진 벡터이며, �는 �개의 실험점(성능함

수의 입력값과 출력값을 모두 알고 있는 점)이 있

을 경우, � × �행렬이다. ��는 최소자승법의 결과로

나오는 계수와 같다. �� 는 가우시안 프로세스

(Gaussian Process)이며, 평균은 영(Zero)이고, 분산

은 ��
�인 정규분포이다. ��의 공분산은 식 (11)과

같다.

�� = ��� + �� (8)

�� = ���(��), ��(��),⋯ , ��(��)�
�

(9)

� =

⎣
⎢
⎢
⎡�
��(���)

���(���)
⋮

���(���)⎦
⎥
⎥
⎤

(10)

������(���), �������� = ��
�� (11)

여기서, C는 식 (12)의 상관함수(Correlation 

Function) ����� , ����를 i, j 번째 요소로 갖는 행렬이

다. 실험점이 s개라면, C의 크기는 � × �이다. 상관

함수는 크리깅 근사모델의 부드러운 정도

(Smoothness)에 영향을 주며, d차원의 확률변수에

대해 식 (12)의 가우시안 상관함수(Gaussian 

Correlation Function)가 적용된다.

����, ��� = ����−∑ �����
� − ��

�
�
�

�
��� � (12)
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��
�는 i번째 실험점의 �번째 요소이다. ��는 스

케일 파라메터(Scale Parameter)이다. ��와 ��
�의 추

정량인 ���와 ���
�는 식 (13), (14)과 같다.

��� = (������)��������� (13)

���
� = �

�� ��� − �����
�

��� ��� − ����� (14)

�� = [��, ��,⋯ , ��]
�는 실험점에서 성능함수의 출

력값을 요소로 갖는 벡터이다. ���와 ���
�는 식 (12)

의 ��가 결정된 이후, 결정할 수 있다. ��의 추정

량은 최대우도추정(Maximum Likelihood Estimation)

법에 의해 결정되며, 식 (15)와 같다.

Max. �(�) = −
�

�
[� ∙ ��(��

�) + ��{���(�)}]

Subject to �� ≥ � for � = �,⋯ , � (15)

임의의 입력값에 대한 성능함수의 추정값은 식

(16)과 같다. ���는 임의의 입력값과 실험점 사이의

상관벡터이며, 식 (17)과 같다.

��(�) = ���
���� + ���

���� ��� − ����� (16)

��� = [�(���, ��),�(���, ��),⋯ ,�(���, ��)]
� (17)

크리깅 근사모델을 통해 임의의 점에 대한 성능

함수의 추정값과 평균제곱오차(MSE, Mean Square 

Error)인 식 (18)을 계산할 수 있다.

���
� = ���

� �� − [���
� ���

�] �� ��

� �
�
��

�
���
���
�� (18)

2.5 크리깅 근사모델의 상세화 및 종료 기준

Echard(8)는 식 (19)의 학습함수(Learning Function)

를 정의하고, 학습함수값이 가장 작은 점을 실험

점으로 추가하여 크리깅 근사모델을 상세화하는

방안을 제시하였다. ��(��)는 점 ��에서 크리깅 근

사모델의 추정값이다. ���(��)는 점 ��에서 크리깅

근사모델 추정값의 불확도이며, 식 (18)의 제곱근

이다.

����� =
���(��)�

���(��)
� (19)

Echard(8)는 크리깅 근사모델을 통해 추정하는

모든 점들의 학습함수값 중 최소값이 2 이상이 될

때까지 크리깅 근사모델을 상세화할 것을 제시하

였다. 본 연구에서는 크리깅 근사모델이 예측하는

고장확률이 변경될 가능성을 계산하고 이를 크리

깅 근사모델의 상세화 종료 기준으로 삼았다.

크리깅 근사모델은 가우시안 프로세스이다. 가

우시안 프로세스는 추정하는 모든 값이 정규분포

를 갖는다고 가정하며, 추정되는 값은 정규분포의

평균값이다.(7) 식 (19)의 학습함수값은 크리깅 근

사모델 추정값이 영(Zero)으로부터 떨어진 통계적

거리이다. 이는 크리깅 근사모델이 성능함수의 음/

양을 예측하는 능력에 대한 불확도로 볼 수 있다. 

따라서, 식 (20)은 크리깅 근사모델이 추정하는 모

든 점들에서 추정값의 부호가 변경될 확률의 평균

값이다. 본 연구에서는 크리깅 근사모델 상세화를

종료하는 기준으로 식 (20)의 값을 적용하였다.

� = 1
��
� ∑ 1 −������

��
���

where,

�(∙) : Cumulative distribution function of normal 
distribution

��� : Value of learning function at point ��� (20)

�� : Number of total point of kriging metamodel 

prediction

T값이 작을수록 크리깅 근사모델의 정확도는

높아지지만, 수치비용이 증가한다. 따라서, 본 연

구에서는 T값의 기준으로 0.005 또는 0.01 의 T값

을 적용하였으며, 이 때 기존 연구결과와 동등하

거나 개선된 결과를 얻을 수 있음을 수치예제를

통해서 확인하였다.

2.6 고장확률 계산 절차

본 연구에서는 Au(2)가 제시했던 계산 절차를 개

선하고 크리깅 근사모델을 구성하는 절차를 추가

하여 고장확률을 계산하였다.

Step 1) 2.2절에 제시된 메트로폴리스 알고리즘에

따라 M개의 점을 추출한다.

Step 2) 2.3절에 제시된 커널 밀도함수를 구성하

고 점들을 추출한다. 각 커널에서 N개씩 총

�� ×�개를 추출한다.

Step 3) 2.4절에 제시된 크리깅 근사모델을 구성

한다. 크리깅 근사모델의 실험점은 Step1)에서 생

성된 M개의 수락점과 MR개의 기각점이다.

Step 4) Step2)에서 추출된 �� ×�개의 점에서 크

리깅 근사모델을 계산하고 식 (20)에 제시된 T를

계산한다. T가 일정한 기준값보다 크면, �� ×� 개

의 점들 중에서 식 (19)의 학습함수값이 가장 작

은 값을 실험점으로 추가하여 크리깅 근사모델을
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상세화 한다. T가 기준값을 만족할 때까지 이 과

정을 반복한다. 본 연구에서는 T가 0.005 또는0.01 

보다 작을 때까지 이 과정을 반복하였다.

Step 5) 고장확률은 식 (21), (22)에 따라 계산하

고, 분산은 식 (23), (24)에 따라 계산한다. ���
�는 i

번째 커널에서 추출한 j번째 점이다. 식 (25)의 변

동계수(C.O.V, Coefficient Of Variance )가 0.05보다

클 경우, Step 2)에서 N 을 증가시켜서 다시 절차에

따라 고장확률을 계산하였다.

��� =
�

��
∑ ���,�
��
��� (21)

���,� =
�

�
∑ ��(���

�)
�(���

�)

��(���
�)

�
��� (22)

각 커널의 분산을 구한 다음 전체의 분산을 구한

다. 중심극한정리 및 확률변수 선형합의 분산 정리

에 따라 고장확률은 분산은 식 (23), (24)와 같다. 

단, 각 추출된 점들 사이의 공분산은 무시되었다.

������� � =
�

��
�∑ �������,��

��
��� (23)

�������,�� =
�

�

�

���
∑ �������

��
�����

��

������
���
−���,��

�

�
��� (24)

C.O. V = ��������� ���� (25)

식 (25)의 분모는 Strong Law of Large Numbers에

따라 N이 증가함에 따라 고장확률에 수렴하여 거

의 변하지 않으며, 식 (25)의 분자는 N이 증가함

에 따라 감소하므로, 식 (25)의 C.O.V는 N이 증가

함에 따라 감소한다.

3. 수치예제

3.1 수치예제 1

식 (26)은 Dubourg(9) 논문에 실린 예제이다. 확

률변수는 평균이 1이고 표준편차가 0.2인 대수정

규(Lognormal) 분포이며, 서로 독립이다. 한계상태

식은 선형이지만, 확률변수가 대수정규분포이므로, 

기존의 FORM(First Order Reliability Method) 방법을

적용할 경우, 비선형을 유발한다.

결과는 Table 1과 같다. NLSE는 성능함수의 계산

횟수이며, C.O.V는 식 (25)에 정의된 값이다. Meta-

IS는 Dubourg(9)가 제시하였으며, 적응적 중요도 추

출법과 크리깅 근사모델을 접목한 방법이다. Meta-

IS는 본 논문에서와 달리 “Cross-validation” 기법을

통해 크리깅 근사모델의 완성도를 평가한다.

� = 2 + 3 × 0.2√2 − �� − �� (26)

본 논문에서 제시하는 방법이 좀 더 적은 성능

함수 계산량으로 고장확률을 계산한 것을 확인할

수 있다. 크리깅 근사모델에서 식 (8)의 F는 상수

를 가정하였다.

추출된 점은 Fig. 2와 같다. 마르코프 체인 시뮬

Fig. 1 Procedure

Table 1 Result of example 1

Reference Proposed

methodMonte carlo Meta-IS

NLSE 500,000 121 65

�� 4.98×10-3 5.02×10-3 5.04×10-3

C.O.V <2% <2% <2%

Fig. 2 Sampling result of example 1



이 승 규 · 김 재 훈386

레이션에 의해 고장영역 중에서도 한계상태식과

MPFP(Most Probable Failure Point) 근방의 점들이 대

부분 추출된 것을 확인할 수 있다. MPFP는 표준

정규분포 확률변수 공간에서 원점과 가장 가까운

한계상태식 위의 점으로, MPFP 주변 영역이 고장

확률에 미치는 영향이 큰 것으로 알려져 있다. 한

계상태식에서 상대적으로 멀리 떨어진 일부 점들

은 제외하고 커널의 중심으로 선정된 것을 볼 수

있다. 이는 고장확률에 영향력이 큰 한계상태식

근방의 점들만 고려하여 수치비용을 줄이는 효과

가 있다.

마르코프 체인 시뮬레이션 결과 중 수락점과 기

각점 모두 크리깅 근사모델의 실험점으로 활용되

었다. 커널 밀도함수에서 추출된 점은 대부분 고

장영역에 분포된 것을 확인할 수 있다. 식 (3)의

이상적인 중요도 추출함수는 지시함수를 포함하고

있으므로, 고장영역의 점들만 추출하게 되어 있다. 

이러한 관점에서 볼 때, Fig. 2의 커널 밀도함수는

이상적인 중요도 추출함수를 잘 모사하고 있는 것

을 확인할 수 있다.

3.2 수치예제 2

식 (27)는 Cadini(10) 논문에 실린 예제이다. 확률

변수는 서로 독립인 표준정규분포이다. MPFP가 1

개 존재하는 비선형 한계상태식이다.

g = 0.5(�� − 2)� − 1.5(�� − 5)� − 3 (27)

결과는 Table 2와 같다. 좀 더 적은 성능함수의

계산 횟수로 기존 연구결과와 유사한 결과를 얻었

다. Cadini(10)의 방법이 중요도 추출법에 크리깅 근

사모델을 접목시킨 것은 본 연구와 같지만, 

Cadini(10)는 식 (3)의 중요도 추출함수를 모사하기

위해 크리깅 근사모델을 적용하였다.

추출된 점은 Fig. 3과 같다. 마르코프 체인 시뮬

레이션 결과 중 수락점과 기각점 모두가 크리깅

근사모델의 실험점으로 활용되었다. 크리깅 근사

모델 실험점으로 추가된 점들이 주로 고장확률에

영향이 큰 한계상태식 근방에서 선택된 것을 확인

할 수 있다.

3.3 수치예제 3

식 (28)는 Au(2) 논문에 실린 예제이다. 확률변수

는 표준정규분포이며, 서로 독립이다. 식 (28)에는

3개의 MPFP가 존재하지만, Au(2), Zhao(11)는 2개의

MPFP에 대한 고장확률을 계산하였다. 기존 연구

와 비교하기 위해 본 논문에서도 2개의 MPFP에

대한 고장확률을 계산하였다. FORM 기반의 방법

으로는 2개 이상의 MPFP를 쉽게 찾기 힘들다고

알려져 있다. 반면, 본 논문에서와 같이 마르코프

체인 시뮬레이션을 활용하면, 2개 이상의 MPFP를

좀 더 쉽게 찾고, 이를 고장확률 계산에 반영할

수 있다.

크리깅 근사모델에서 식 (8)의 F는 상수를 가정

하였다. 본 논문에서 제시하는 방법이 기존 연구

Table 2 Result of example 2

Reference Proposed

MethodMonte carlo Cadini(2014)

NLSE 5×107 28 17

�� 2.85×10-5 2.87×10-5 2.86×10-5

C.O.V 2.64 % 2.39 % 2.15 %

Fig. 3 Sampling result of example 2

Table 3 Result of example 3

Reference Proposed

MethodAu(1999) Zhao(2015)

NLSE 500 163 110

�� 2.68×10-3 2.69×10-3 2.62×10-3

C.O.V 7% 5% 3%

Fig. 4 Sampling result of example 3
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결과에 비해 적은 성능함수 계산 횟수로 고장확률

을 계산한 것을 확인할 수 있다.

� = ���	(��, ��)

�� = 2− �� + ����−
��
�

10
� � + �

��
5� �

�

�� = 4.5− ���� (28)

추출된 점은 Fig. 4와 같다. 마르코프 체인 시뮬

레이션에 의해 고장영역 중에서도 경계와 MPFP 

근방의 점들이 대부분 추출된 것을 확인할 수 있

다. 일부 한계상태식에서 상대적으로 멀리 떨어진

점들은 제외하고 커널의 중심으로 선정된 것을 볼

수 있다. 이는 고장확률에 영향력이 한계상태식

근방의 점들만 고려하여 수치비용을 줄이는 효과

가 있다. Au(2)에 따르면, MPFP는 (0,3), (3/√2, 3/

√2)이다. MPFP 주위에 커널 중심이 잘 분포된 것

을 볼 수 있다. 이로 인해 좀 더 정확한 고장확률

을 계산할 수 있었다.

마르코프 체인 시뮬레이션 결과 중 수락점과 기

각점 모두가 크리깅 근사모델의 실험점으로 활용

되었다. 크리깅 근사모델 실험점으로 추가된 점들

이 주로 고장확률에 영향이 큰 한계상태식 근방에

서 선택된 것을 확인할 수 있다. 

다른 예제들과 같이 커널 밀도함수에서 추출된

점은 대부분 고장영역에 분포된 것으로 이상적인

중요도 추출함수를 잘 모사하고 있는 것을 확인할

수 있다.

3.4 수치예제 4

식 (29)을 통해 변형률이 주어졌을 때, 피로 수

명을 계산할 수 있다. 조태민(12) 등은 피로수명의

변동을 반영하기 위해 식 (29)의 재료상수를 확률

변수로 가정하고, 이미 정해진 피로수명을 만족하

지 못할 확률을 계산하였다. Meggiolaro(13)는 시험

을 통하여 금속재에 대해서 식 (29)의 피로재료상

수는 Log-logistic 분포와 가장 유사하다는 연구결

과를 발표하였다. 본 연구에서는 피로재료상수는

Log-logistic 분포와 유사하다고 알려진 대수정규분

포로 가정하고 식 (31)의 성능함수에 대한 고장확

률을 계산하였다. 응력의 크기를 상수로 가정하고

식 (30)을 통해 변형률 크기를 계산하였다. 이를

식 (29)에 대입하여 수명을 계산하였다. 본 예제의

식 (29), (30)은 피로수명 계산을 위한 상용 코드로

대체될 수도 있다.

본 연구에서 제시한 방안으로 성능함수를 676번

계산하고 고장확률 0.0945%를 얻었다. 몬테칼로

시뮬레이션 결과와 C.O.V를 고려할 때, 본 연구에

서 제시한 방안으로 얻은 고장확률이 합리적인 결

과임을 확인할 수 있다.

∆�

�
=

��
�

�
�2���

��
+ ��

��2���
��

(29)

∆ε =
∆�

�
+ 2�

∆�

���
�
�

�� (30)

� = �� − 1000 (31)

3.5 수치예제 5

본 예제에서는 식 (6)을 통해 커널 밀도함수의

파라메터인 벡터 ��를 계산할 때, 벡터 ��의 모든

요소가 영(Zero)이 되는 오류가 발생하지 않는 빈

도와 식 (7)의 효용성을 살펴보고자 한다. 식 (6)

을 통해 계산된 벡터 ��의 모든 요소가 영(Zero)이

되는 이유는 식 (6)에 포함된 항인 식 (32)의 수치

계산 결과가 영(Zero)되기 때문이다. 따라서, 식

(32)의 수치계산 결과가 영(Zero)이 되지 않는 빈

도를 조사하였다.

∏ ����(�)��
��� (32)

식 (32)의 M이 30, 40,…, 100 일 때에 대해 수치

계산을 수행하였다. 식 (32)는 마르코프 체인 시뮬

레이션에 의해 고장영역에서 추출된 M개의 점들

에 대해 적용된다. 마르코프 체인 시뮬레이션은

난수 추출 알고리즘이므로 수행할 때마다, 추출된

점들이 다르다. 따라서, 각 M에 대해 100번의 마

르코프 체인 시뮬레이션 및 식 (32)의 수치계산

수행 후 영(Zero)이 되지 않는 빈도를 조사하였다. 

Table 5 Result of example 4

Monte carlo Proposed method

NLSE 5×105 676

�� 1.00×10-3 0.945×10-3

C.O.V < 5% < 5%

Table 4 Random variables of example 4

Random
Variable

Distribution Mean
Standard
Deviation

��
� Lognormal 709 MPa

Mean×0.05

b Lognormal 0.056

��
� Lognormal 0.12

c Lognormal 0.75

E Normal 71.7 GPa

∆� Deterministic 820 MPa 0

�� Deterministic 787 MPa 0

�� Deterministic 0.07 0
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상세한 절차는 Fig. 5와 같다.

Fig. 6에서 Y축은 NNZ/100 (%)이다. M이 70보다

커지면서 영(Zero)이 아닌 값을 얻는 비율이 점점

낮아지는 것을 확인할 수 있다. M이 증가하는 것

은 식 (32)에서 작은 �(∙)값이 곱해지는 횟수가 증

가하는 것을 의미하므로, 타당한 결과이다. 식 (7)

을 적용했을 때는 모든 M값에 대해 100% 영

(Zero)이 아닌 파라메터를 얻을 수 있었다.

4. 결 론

최근 들어, 마르코프 체인 시뮬레이션과 크리깅

근사모델을 중요도 추출법에 적용한 고장확률 계

산 방안이 연구되어 왔다. 마르코프 체인 시뮬레

이션은 다중 MPFP를 좀 더 쉽게 찾는 수단이며, 

중요도 추출법과 크리깅 근사모델은 수치계산 비

용을 줄이기 위한 방안이다. 

본 연구에서는 아래의 사항들을 고려하여, 기존

의 평가 방안을 개선할 수 있음을 확인하였다.

(1) 마르코프 체인 시뮬레이션으로 추출된 점들

의 통계값을 바탕으로 한계상태식에 좀 더 근접한

점들만 고장확률 계산에 반영하였다.

(2) 중요도 추출함수를 구성하기 위해 필요한

커널 밀도함수의 파라메터 ��를 안정적으로 수치

계산할 수 있는 방안을 적용하였다.

(3) 고장확률이 변화될 가능성을 기준으로 크리

깅 근사모델의 완성도를 평가하였다.

동일한 수치예제에 대해서 중요도 추출법과 크

리깅 근사모델을 접목시킨 기존의 연구결과와 비

교하고 성능함수 계산 횟수가 줄어든 것을 확인할

수 있었다. 2차원 문제에서 추출된 점들을 볼 때, 

개선된 방안으로 계산된 파라메터 ��가 반영된 커

널 밀도함수가 이상적인 중요도 추출함수를 잘 모

사하는 것을 확인할 수 있었다.
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