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Abstract

 In this paper we propose a method for designing optimum degradation test 

based on nonlinear random-coefficients models. We use the approximated 

expression of the Fisher information matrix for nonlinear random-coefficients 

models. We apply the simplex algorithm to the inverse of the determinant of 

Fisher information matrix to satisfy the D-optimal criterion. By comparison of the 

results from PDP degradation data, we suggest a general guideline to obtain 

optimum experimental design for determining inspection intervals and number of 

samples in degradation testing. 
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1. 서  론

급속도로 발전하는 기술은 제품의 신뢰도를 급격하게 향상시켰지만, 동시에 기존의 신뢰성 

평가방법으로는 적절하게 대응할 수 없는 새로운 신뢰성 문제들을 양산하고 있다. 특히, 

제품의 공정수준이 점차 나노 수준으로 스케일링되고 있어 새로운 시각에서 신뢰성을 고려
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해야할 필요성이 대두되고 있는 실정이다. 대표적으로 반도체나 디스플레이 제품의 경우 

적절하게 열화현상을 설명하지 못하는 경우가 발생하고 있다. 또한 이러한 제품들은 높은 

신뢰도를 가지고 있으므로, 전통적인 수명시험이나 가속수명시험으로는 수명에 대한 정보를 

얻어내는 것이 어렵거나 때로는 거의 불가능한 경우가 있다.

따라서 시간에 따른 제품 성능 특성치의 열화현상이 존재하는 제품에 대해서 열화시험 또는 

가속열화시험(Accelerated Degradation Test, ADT)을 수행하는 분석법이 널리 사용되고 

있다. 가속 열화시험은 고장시간에 대한 정보만을 제공하는 가속수명시험과 달리 열화곡선에 

대한 정보를 제공하므로 제품의 열화 메커니즘을 이해하는데 도움이 되고, 제품의 신뢰성에 

대한 다양한 정보를 제공한다. 하지만 가속열화시험을 수행함에 있어서 현실에서는 지속적인 

제품 신뢰성의 개선요구와 급변하는 시장상황에 대응하기 위한 개발기간 단축 요구에 의해 

제한된 시간과 자원을 가지고 고 신뢰도제품의 신뢰성을 평가해야만 하는 상반된 조건이 

주어진 경우가 많다. 

이에 대해 Bae and Kvam (2004)은 개체간 변동을 고려할 수 있고 유연한 구조를 표현

할 수 있는 비선형 확률계수 모형을 제안하였고, Bae et al. (2008)은 비선형 확률계수 

모형에 bi-exponential 모델을 열화곡선으로 채택하여 나노 수준에서 발생하는 디스플레이 

제품의 열화 메커니즘에 적합한 모형을 제안하였다. 본 연구에서는 주어진 제약조건을 만족

시키면서 비선형 확률계수가 고려된 열화모형 모수의 추정 오차를 최소화하는  최적 열화시험 

설계법을 제안하고자 한다.

2. 본론

2.1 비선형 확률계수 모형 (Non-linear Random Coefficients Model)

비선형 확률계수 모형은 개체간의 가변성(inter -individual variability)을 효과적으로 

반영할 수 있는 장점 때문에 약물 동태학(pharmacokinetics)과 경제학 뿐만 아니라 다양한 

분야에서 반복 측정 자료(repeated measurement data)에 대한 효과적인 표현수단으로 

널리 사용되고 있다(Pinhero and Bates, 1995). 또한 Bae et al. (2008)은 PDP의 구조에 

기인한 열화현상이 2차반응을 거쳐 나타남을 bi- exponential 모형을 통해 보였다. 따라서 

본 논문에서는 bi- exponential 모형을 열화모형으로 채택하여 비선형 확률계수모형에 

적용하고자 한다. 

일반적인 비선형 확률계수 모형의 표현방법으로서 번째 개체의 번째 관측 값에 대한  

비선형 확률계수 모형은 다음과 같이 정의된다.

      (1)

여기서   … 이고,   … 이다. 는 번째 개체(individual)의 번째 반응변수

(response)이고, 는 예측변수이다. ⋅는 와 모수 벡터 에 대한 비선형 함수이고, 
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는 정규분포를 따르는 잡음항이다. 

번째 개체에 대한 반응 모형은 와 를 각각 ×의 크기를 갖는 반응변수 벡터와 

개체 의 개체내(within-individual) 잡음항 벡터로 놓고, 모수 벡터를 

   ∼ (2)

로 놓음으로써 개체내(within-individual) 변동과 개체간(inter-individual) 변동을 표현

할 수 있게 된다. 모수벡터에서 는 고정 효과(fixed effects)에 대한 차 벡터이고, 는 

랜덤 효과(random effects)에 대한 차 벡터이다. 그리고  와 는 각각 고정효과와 랜

덤효과에 대한 ×, × 의 디자인 행렬(design matrix)이며, 는 랜덤효과에 대한 

분산-공분산 행렬이다. 또한 각 개체   …은 서로 독립이고, 는   을 

따르며 랜덤효과 와 독립이라고 가정한다.

식 (1)과 (2)의 결과를 통해 모형의 모수를 추정할 수 있다. 랜덤효과 는 미관측 요소

이므로 반응변수 벡터  
…   에 대한 조건부 주변밀도함수(conditional marginal 

density)

        (3)

를 구해서 최대 우도 추정(maximum likelihood estimation)을 수행한다. 하지만 위처럼 

함수   가 랜덤효과 가 고려된 상태에서 비선형의 형태를 띠는 경우에는 적분식에 대한 

닫힌 형태 (closed-form)의 표현식이 존재하지 않으므로, 주변밀도함수 (3)를 추정하기 

위해 근사방법(approximation method)을 사용해야만 한다. 이에 대해서 Bae and Kvam 

(2004)은 대수우도를 수치적으로 최적화 하는 여러 근사방법을 소개하였다. 

본 연구에서는 비선형 확률계수 모형의 모수를 추정하기 위해 Lindstrom and Bates(LB) 

알고리듬을 사용하였다.

2.2 비선형 확률계수 모형의 최적설계(Optimal Design of Nonlinear Random 

Coefficients model)

2.2.1 열화 시험 모형(Degradation Test Model)

열화 시험 모형은 비선형 확률계수 모형과 거의 동일한 구조를 가지고 있다. 를 개 

중 번째 개체의 크기 인 관찰벡터라고 하자. 그리고 를 비선형 열화곡선 함수라고 하

자.  그러면, 

  
   (4)
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이다. 단,   ⋯∈ 
  은 번째 개체에서 어느 시점들을 측정점으로 할지 결정하

는 열화시험계획 벡터이고, 는 식 (2)와 동일하게 번째 개체에 대한 모수벡터를 가법 모

형(additive model)으로 나타낸다. 다만 랜덤효과 벡터 ∼의 를 각각의 원소가 

번째가 인 대각행렬(diagonal matrix)로 정의한다. 는  인 다변량 표준정규분

포를 따른다. 와 는 각각 결합 분산 모형을 나타내기 위한 모수로서    일 

때는 등분산 오차모형이고   일 때는 변동계수(coefficient of variation) 오차모형을 

나타낸다. 따라서 결합 분산모형을 표현하면 아래식과 같다.

   
 (5)

그리고 는 각 개체간에 서로 독립이고, 와 도 서로 독립이다. 

결과적으로, 최적 열화시험 계획을 구하기 위해서 추정해야할 모수를 라고 하면,

   (6)

이고,  ⋯ 는 열화모형 모수의 랜덤효과와 분산항을 표현하는 

 -벡터이다. 여기서 은 결합분산모형에서 두 모수중 하나만 사용되면 1(결합분산모

형이 아닌 경우), 모두 사용되면 2로 놓는다. 본 연구에서는   인 등분산 오차모형만

을 고려하기로 한다.

 즉, 비선형 열화곡선 를 결정하고 그에 대한 모수를 추정하여  를 얻게 되면, 제약조

건을 고려한 열화시험계획을 설계할 준비가 되었다고 할 수 있다. 

 를 열화시험계획이라고 하자. 총 개의 개체가 있으므로,   ⋯이다. 그리

고 모든 개체가 서로 다른 시험계획을 가지지 않고 개의 기초 시험계획(elementary 

design, ≦ )을 가지고 있다고 하면, 각각의 기초 시험계획    …는 개의 

측정점  ⋯ 를 가지며, 각각의 기초시험계획은 개의 개체에 대해서 실시된다. 

따라서 최종적인 열화시험 계획은 다음과 같이 표현이 가능하다.

    ⋯   (7)

2.2.2 Fisher 정보 행렬(Fisher information matrix)

열화시험계획 에 대한  Fisher 정보행렬은 다음과 같이 표현되는  ×  대

칭 행렬이다.

   
  



×  (8)

열화모형이 모수 에 대해 비선형성을 가지기 때문에 대수우도함수  에 대한 해석
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적(analytical)인 표현이 존재하지 않는다. 따라서 기초 시험계획(elementary design) 

 에 대한 정보행렬은 열화모형에 대한 1차 테일러 급수 전개 (First-Order taylor 

expansion)을 사용하여 다음과 같이 근사 표현이 가능하다(Retout et al, 2002).

 ≅ 
 

 

 


 (9)

여기서  는 각각 고정효과(fixed effects), 랜덤효과(random effects)를 

나타내는 부분행렬이다. 이 부분행렬들은 시험계획 에 대한 관찰값 벡터 의 기대값 와 

분산에 의해 결정되는데, 부분행렬 와 는 다음과 같이 쓸 수 있다. 

  

 

  



   …

  trj
V V  
k
V V  

   … 

그리고 기대값 와 분산 는 

  ≅ 

  ≅






 







 





 ×


로 쓸 수 있다. 

2.2.3. 열화시험계획의 최적화(Optimization of Degradation Test)

본 논문에서는 열화시험계획을 최적화하기 위해 D-optimal Criterion을 채택하였다. 사

전 정보(a priori)로서 모수 가 주어지면, 잘 알려진바와 같이 Rao-Cramer의 하계

(Lower bound)정리에 의해 Fisher 정보행렬의 행렬식(determinant)의 역수를 최소화 시

킬 때 모수에 대한 추정량의 분산은 최소화 되며, 따라서 그 때의 열화시험계획 는 

D-optimal이라고 한다:

 min 
  (10)

Fisher 정보행렬의 행렬식을 최소화하는 것은 모수의 점근적 신뢰영역(Confidence 

region)의 넓이를 최소화시키는 것과 같은 개념으로 생각할 수 있다(Retout and Mentre, 

2003).

열화시험계획 의 효율성을 측정하기 위해 모수벡터 의 차원에 대해서 표준화 시킨 설

계척도(criterion) 를 다음과 같이 정의한다:
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     (11)

따라서  를 비교하여 최적열화시험 계획을 산출하게 된다. 본 논문에서는 열화시험계

획의 최적화를 위해 Nelder and Mead(1965)가 제안한 Simplex function minimization 

algorithm을 Retout and Mentre(2003)가 구현한 최적화 함수를 사용하였다. 

최적화를 수행하기 위해서 열화모형의 구조(structure)를 설정한다. 그리고 기초 시험계

획(elementary design)의 수 와 각 기초시험계획의 수 , 그리고 각 기초시험계획마다 

측정점의 개수    …를 선정한 후에 초기 시험계획(initial design)을 정한다. 결

과적으로 추정해야할 변수는  개의 기초시험계획의 시험 횟수(나머지 1개는 얻어진 결

과로 추론 가능)와 총 측정점의 수   
 이다. 즉,   

  개의 꼭지점(vertex)을 

가진 문제를 풀게 된다.

2.3 PDP 예제(PDP Example)

2.3.1. PDP의 열화 모형(Degradation model of PDP)

PDP(Plasma Display Panel)는 배경조명이 필요하지 않은 자기방출(self-emissive) 디

스플레이이다. 뛰어난 화질과 넓은 시야각, 대형화가 용이한 장점을 바탕으로 디스플레이 

시장을 선도하고 있으며, 최근에는<그림 1>에서 볼 수 있듯이 두 개의 기판(substrate) 사

이에 3개의 전극(electrode)으로 이루어진 교류(AC) 방전형 PDP가 대부분의 상용제품을 

이루고 있다. 

<그림 1> AC PDP의 구조

AC PDP의 작동원리는 상판과 하판 사이에 주입된 Ne, He, Ar 등으로 이루어진 바탕기

체(buffer gas)와 형광체를 발광시키는 소량의 Xe 기체를 첨가한 혼합가스를 주입하고 전

극에 전압을 인가하면 기체가 플라즈마 상태로 이온화되는데, 이 때 플라즈마의 전리현상으

로 발생하는 진공 자외선(Vacuum Ultra Violet)이 형광체(빨강, 파랑, 초록)에 흡수되면서 

나오는 가시광으로 빛을 표시한다. 

AC PDP는 두 가지 유형의 휘도 열화현상을 갖는다.
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첫 번째는 제조 공정상에서 가스를 주입할 때 소량의 불순물(, , )이 함께 주입되

거나 구성 재료의 유리판, 금속 또는 산화물들로부터 불순물이 발생되는데, 이들이  보

호막에 흡착되어 구동 전압을 높이고, 진공자외선의 강도를 약화시켜 효율을 떨어뜨린다. 

이 때문에 PDP의 최종공정으로써 패널에 일정한 온도(℃)를 유지하며 동시에 전압을 

인가해 일정 시간동안 에이징(aging)을 실시하여 불순물을 제거하는 과정을 거치게 되는데, 

이후에도 남아있는 미량의 불순물이 PDP의 휘도를 감소시키는 열화현상을 일으킨다. 

두 번째는 형광체가 플라즈마 상태의 이온들과 충돌하여 발생하는 충격과 진공 자외선이 

형광체에 닿으면서 생기는 충격으로 인해 PDP의 구동 기간 동안 지속적으로 휘도감소를 

일으키는 것이다. 

<그림 2> PDP의 열화 데이터

이러한 불순물 오염으로 인한 열화특성과 PDP 고유의 특성으로 인한 열화현상은 각각 

사용시간에 따른 지수분포 형태로 표현할 수 있다. 따라서  형광체와 불순물에 대한 반응식

을 다음의 bi-exponential 모형으로 표현이 가능하다.

  exp exp   exp exp     ≥  (12)

여기서 과 는 각각 불순물과 형광체의 초기비율을 나타낸다. 그리고 상수 은 불순

물의 열화율이고 는 형광체의 열화율이다. 불순물에 의해서 제품구동 초기에는 휘도가 급

격하게 감소하다가 일정기간이 지난 후에 불순물이 제거되고 나면, PDP 고유의 열화현상을 

따르며 완만히 휘도가 감소하므로, ≫ 으로 생각할 수 있다. 

따라서 본 연구에서는 위의 bi-exponential 모형을 열화모형으로 설정하고, PDP 데이터

를 기반으로 하여 최적 열화시험 설계를 수행하고자 한다.

2.3.2. 데이터 분석(Data Analysis)

분석의 대상이 되는 PDP의 열화 데이터는 <그림 2>와 같은 형태의 열화곡선을 가진다. 

열화현상을 모형화 하기 위해서 일반적인 형태로서 모든 고정효과에 랜덤효과(random 

effect)를 가진 bi-exponential model을 사용하여 모형추정 절차를 거쳤다.
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     exp exp   
  exp         ≥ 

  (13)

최적 열화시험을 실시하기 위해 식 (4)에서 가정한 바와 같이 랜덤효과에 대한 분산-공분

산 행렬은 대각행렬(diagonal matrix)이므로 본 연구에서는 모형추정에서 랜덤효과를 고려

할 때 대각행렬에 대해서만 고려하였다. 우도비 검정에 대한 결과는 <표 1>에 나타나 있다.

<표 1> 유의한 랜덤효과에 대한 우도비 검정

No. Random Effects d.f. Test
LRT

Statistics
p -
value

1   9

2   8 1 vs. 2 26.9257 <.0001

3   8 1 vs. 3 35.4926 <.0001

4   8 1 vs. 4 26.9258 <.0001

5   8 1 vs. 5 7.6928 0.0055

6   7 1 vs. 6 7.6929 0.0214

7   7 1 vs. 7 26.9260 <.0001

8   7 1 vs. 8 68.5792 <.0001

9   7 1 vs. 9 35.4883 <.0001

우도비 검정 결과 모든 고정효과(fixed effects)에 랜덤효과(random effects)를 고려하는 

것이 가장 우수한 모형인 것으로 나타났다. 따라서 최종 비선형 랜덤효과를 고려한 

bi-exponential 열화모형은 다음과 같다.

    exp exp     
 exp exp      

 (14)

이고, ′은 평균이 0이고 분산-공분산 행렬이 Diag
인 다변량 정규분포를 따른다. 그리고    이다. 최종 모형을 단순 지수

(exponentail) 열화 모형과 비교하여 <그림 3>에 나타냈다. 점선으로 표시된 단순 지수

(exponential) 모형에 비해서 실선으로 표시한 bi-exponentail 모형이 정확하게 실제 열화

현상을 설명하고 있음을 알 수 있다. 평균 상대오차(Average Relative Error) 를 

구해보면, 각각 ×과 ×으로 랜덤효과를 고려한 bi-exponential 모형이 

오차가 훨씬 적음을 알 수 있다. <그림 4>의 잔차분석을 통해서도 랜덤효과를 고려한 

bi-exponential 모형의 적합 우수성을 확인할 수 있다. 
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<그림 3> Bi-exponential(실선) 모형과 exponential(점선) 모형의 PDP 데이터 적합 결과

<그림 4> 모형(위:bi-exponential,아래:exponential)에 대한 잔차(Residual)와 히스토그램(Histogram)
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2.3.3 최적 열화시험 설계(Optimal Degradation Test Design)

본 연구는 열화현상의 비선형성과 개체내의 변동을 효과적으로 반영할 수 있는 확률계수 

모형의 모수를 정확하게 추정하는 것에 목적이 있다. 하지만 열화모형의 복잡성으로 인해 

해석적인(analytical) 접근과 다양한 설계변수를 고려하여 시험계획을 결정하는 것은 난해

한 문제이다. 따라서 본 연구에서는 다양한 설계변인에 대해서 최적 설계척도(Optimal 

Criterion)를 비교함으로써 최적설계에 대한 방법론을 고찰하고자 한다. 

<표 2> 측정점 수에 따른 모수의 변동계수(CV)와 설계척도(개체 수 10으로 고정)

# of sampling times 4 20 40 60

E
x
p
e
c
t
e
d

C
V
(%)

 6.77 4.69 4.15 3.90

 2.41 2.02 1.96 1.93

 1.60 1.12 0.99 0.93

 1.43 1.31 1.24 1.21

 92.79 64.94 59.12 55.89

 59.25 49.06 47.74 46.94

 84.22 66.56 60.71 57.03

 50.47 50.24 48.34 47.51

 26.02 5.51 3.71 2.98

Criterion 5.49 10.27 12.39 13.79

2.3.4 설계변수에 따른 최적 설계.

열화시험을 실시할 때 연속적으로 열화량이 측정되지 않는 한 개체당 실험계획의 측정점

의 개수와 측정 개체 수 또는 시험 종료시간은 값이 크면 클수록 필연적으로 통계적인 측면

에서 우수한 속성을 가지게 된다. 하지만 그 개수와 측정점을 늘려서 설계척도를 증가 시키

는데는 한계가 있다. 
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<그림 5> 측정점의 개수와 설계척도의 관계와

각 측정점 개수(n=4,20,40,60)에 

따른 최적 열화시험 계획

<그림 6> 측정개체의 수(왼쪽)와 시험 종료

시간(오른쪽)의 설계척도와의 관계

(개체당 측정점의 수는 20으로 고정)

먼저 <표 2>를 보면, 측정점의 개수를 늘려감에 따라 추정모수와 그 분산의 비인 변동계

수(Coefficient of Variation)는 초기에 급격하게 감소하나 일정 개수를 초과하면 그 감소

폭은 점차 작아지는 것을 확인할 수 있다. <그림 5>에서 설계척도(Criterion)가 측정점의 

개수에 따라 로그함수 형태로 증가하므로 측정점의 수에 의해 열화시험 설계를 개선하는 것

은 한계가 있음을 알 수 있다. 

<표 3>과 <그림 6>을 보면 개체수와 시험 종료시간에 따른 추정모수에 대한 변동계수와 

설계척도의 변화를 확인할 수 있다. 개체수에 따라 정비례하거나 시험 종료시간에 따라서 

로그함수 형태로 설계척도가 증가한다. 본 연구의 분석대상인 PDP의 경우 ∼시간 

사이에서 열화곡선의 변곡점이 발생하는데, 변곡점 발생시간보다 시험종료시간이 추정 모수

의 정확성이 급격하게 나빠지는 것을 확인할 수 있다. 특이할 점은 개체 내 가변성 

(within-individual variability), 즉 에 대한 변동계수는 시험 종료시간에 크게 영향을 

받지 않음을 알 수 있는데, 이는 주어진 데이터는 정확하게 모형추정이 가능하나 그것이 실

제 열화현상을 정확하게 추정하는 것과는 별개라는 사실을 시사한다. 

 이렇게 시험 측정점의 개수와 시험 개체 수 그리고 시험 종료시간에 따른 최적 설계척도

를 비교하여 보았다. 하지만 본 연구에서 대상으로 삼은 PDP와 같은 제품은 고가임과 동시

에 제품의 개발시간이 빠르기 때문에 개체 수와 시험 종료시간은 설계변수라기 보다는 주어

진 제약조건에 가깝다. 따라서 주어진 여건에서 취할 수 있는 최대한의 설계변수 값을 취하

여 최적시험설계를 위한 조건으로서 고려하는 것이 타당할 것으로 판단된다. 동시에 본 연

구를 통해 알려진 설계변수와 설계척도의 관계를 이용하여 주어진 현실여건이 열화설계를 

실시하는데 타당한 조건인지에 대한 의사결정의 도구로서 활용하는 방안도 강구할 수 있을 

것이다. 
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<표 3> 개체의 수와 시험 종료시간에 따른

모수의 변동계수(CV)와 설계척도(측정점은 20개로 고정).

# of subjects Termination time

5 10 20 40 1000 2000 3000 4000

E

x

p

e

c

t

e

d

C

V

(%)

 6.63 4.69 3.31 2.34 151.0 25.33 10.38 6.87

15.33 3.64 2.43 2.16 2.86 2.02 1.43 1.01

36.58 6.15 2.53 1.66 1.59 1.12 0.79 0.56

56.01 7.77 2.80 1.77 1.85 1.31 0.92 0.66

91.07 77.99 76.74 74.30 91.84 64.94 45.92 32.47

52.72 49.99 49.45 48.85 69.38 49.06 34.69 24.53

96.90 81.52 79.92 76.97 94.133 66.56 47.07 33.28

233.2 83.26 63.26 56.01 71.05 50.24 35.53 25.12

5.38 5.42 5.43 5.46 7.79 5.51 3.90 2.76

2.37 5.38 7.28 8.50Criterion 5.13 10.27 20.54 41.09

2.3.5 최적 시험설계의 비교

본 절에서는 Simplex Algorithm을 적용한 최적시험설계와 격자탐색(Grid Search)을 이

용한 최적설계를 비교하고자 한다. 비교의 용이성을 위해서 열화시험설계는 기초실험계획의 

수와 개체의 수를 ,   , 시험종료시간은 6000시간으로 고정하고, 측정점의 수가 

  ,   인 경우에 대해서 각각 실시하였다. 

먼저,  인 경우에 격자 탐색(Grid search)에서 측정시점 과 는 모든 최적시험설

계에서 항상 포함되는 0시간과 6000시간으로 고정하고 나머지 가운데 두 시점을 탐색하였

다. 격자탐색을 통해 14,161개의 시험설계의 설계척도를 평가하여 찾은 최적 열화시험설계

는  로서 이 때의 설계척도 는 5.496이다.

Simplex 알고리듬을 수행하여 얻은 최적실험 설계는  

로서 이 때의 설계척도는  으로 격자탐색을 통해 얻은 최적해와 동일한 결과를 

얻었다. 실제로는 미세한 차이가 발생하였으나 격자의 간격설정과 Simplex 알고리듬의 종

료조건에 따른 무시 가능한 오차로 여겨진다. <그림 7>을 보면 측정시점에 따라서 설계척

도가 변화하는 양상을 관찰할 수 있다. 그림 상에는 두 최적설계가 있는 것으로 보이지만, 

격자탐색 과정에서 두 측정점이 교차하면서 생기는 현상으로 실제로는 하나의 최적설계점이 

존재한다. <그림 7>을 통해서 알 수 있듯이 측정 점의 수가 4개일 때는 단순한 설계공간의 

구조를 가지고 있다. 
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<그림 7> 측정시점의 개수가 4일 때의 

열화시험 설계공간. (간격을 

50으로 설정)

<그림 8> 측정시점의 개수가 5일 때의 열화시

험 설계공간. (간격을 100으로 설정) 

  으로 고정했을 때 의 설계공간(왼쪽)과

  으로 고정했을 때 의 설계공간(오른쪽)

따라서 좀 더 복잡한 경우인  일 때를 살펴보자. 이전과 마찬가지로 처음과 마지막 

측정시점을 0시간과 6000시간으로 고정하고 중간의 3개 시점에 대한 격자탐색을 실시하였

다. 격자의 간격을 100으로 설정하고 실시한 탐색에서 총 205,379개 시험설계의 설계척도

를 평가하였으며, 그 결과  최종적으로  의 시험설계를 얻

었다. 이때의 설계척도 는 이다. Simplex 알고리듬을 수행하여 얻은 최적실험설

계는  로, 이 때의 설계척도는  이다. 

역시 격자탐색을 통해 얻은 최적설계 결과와 동일한 값을 얻을 수 있다. 격자탐색의 경우 

격자의 간격이 다소 넓은 점을 감안하여 을 초기 설계로 입력한 후 Simplex 알고리듬

을 다시 수행하여 최적설계를 도출하여 보았으나, 더 이상 설계척도의 개선이 없었으므로 

최종적으로 최적열화시험설계임을 확인할 수 있다.

따라서 본 연구에서 적용한 열화모형에 대해서 Simplex 알고리듬은 최적열화시험 설계에 

대한 올바른 해답을 제시하고 있음을 알 수 있다. 본 최적 열화시험설계에서 특이할 점은 

<그림 5>와 <그림 9>에서처럼 측정시점의 수가 증가하더라도 일정한 위치에 군집하여 시

험설계가 형성된다는 것이다. 이러한 현상은 열화모형의 기울기가 변화하는 지점과 무관하

지 않은 것으로 파악된다. 
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<그림 9> 가 4(위)와 5(아래)일 때의 최적열화시험 설계

<표 4>Simplex 알고리듬과 격자탐색을 통해 구한 설계척도의 비교

Design
Elementary Design Criterion

 

   5.496

∼  4 5.496

  5 6.495

∼  5 6.495

5. 결론(Conclusion)

진보된 기술의 발전은 많은 제품의 제조공정을 나노수준으로 낮추었으며, 이에 따라 기존

의 제품에서는 문제되지 않던 요인들이 나노수준에서는 새로운 신뢰성 요소로 부각됨에 따

라 제품의 열화현상 또한 기존의 모델로는 충분히 설명되지 않는 경우가 증가하고 있다. 본 

연구에서 대상으로 삼은 PDP를 비롯한 연료전지와 2차전지 등의 많은 제품에서 이러한 새

로운 열화현상이 관찰되고 있으며, 이에 대한 열화모형의 설정과 신뢰성 평가를 위한 실험

계획에 대한 필요성이 증대되고 있다.

따라서 본 연구를 통해서 새롭게 나타나는 제품의 열화현상을 반영할 수 있는 확률계수를 

고려한 비선형 열화모형을 소개하고, Simplex 알고리듬을 적용하여 모형추정 오차를 최소

화하는 최적 실험설계방법을 고찰하여 보았다. 하지만 다양한 설계변인과 모형의 복잡성으

로 인해 본 연구에서 다루지 못한 추구 연구과제가 남아있다. 먼저, 본 연구에서 정성적으
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로 다룬 설계변수와 최적설계변수에 대한 시험설계 과정을 목적함수 설정을 통해 정량적으

로 설계하는 것이 첫 번째 과제가 될 것이다. 또한 기초 실험설계(Elementary design)의 

수를 1개로 제한한 본 연구의 경우를 확장하여 여러 개의 기초 실험설계가 있는 경우를 비

롯한 좀 더 일반적인 경우에 대한 최적실험설계를 고려할 수 있을 것이다. 그리고 궁극적으

로 모형의 확률계수와 스트레스 수준의 관계를 규명하여 비선형 확률계수 모형으로 표현되

는 열화현상을 가진 제품의 신뢰성을 평가할 수 있는 일반화된 프레임워크를 구현하는 것이 

최종적인 목표가 될 수 있을 것이다.
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