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요 약 : 본 논문에서는 소형 해상 부유체의 위기 평가를 위한 확률기반 위기평가기법(PET)에서 표본 데이터에 최적인 누적분포함수(CDF)

추정에 관한 평가절차와 실험결과를 기술하였다. CDF는 PET에서 부유체의 위기수준을 평가하기 위한 위기허용기준의 참조 값을 제공하기 위

한 것으로, 부유체 모델의 롤(Roll), 피치(pitch), 히브(Heave) 등의 운동응답함수에 대한 표본 데이터에서 추정할 수 있다. 본 연구에서는 여덟

가지 정형화된 분포함수와 최대우도추정기법을 적용하여 표본 데이터에 대해서 최대우도를 갖는 CDF들을 평가하였다. 분포함수들의 적합도

검정 실험을 통해서, 베타 분포가 롤과 피치 표본 데이터에 대해서 평균 확률오차  (≤ ≤)가 가장 작은 0.024와 0.022로 최적임을 나타

냈고, 히브 표본 데이터에 대해서는 감마 분포가  가 가장 작은 0.027로 최적임을 나타냈다. 본 연구에서 제안한 방법은 표본 데이터의 최적

분포 추정을 위한 다양한 분야에 적용 가능할 것으로 기대된다.

핵심용어 : 해상 부유체, 위기평가, 위기허용기준, 누적분포함수, 최대우도추정기법

Abstract : This paper describes evaluation procedures and experimental results for the estimation of Cumulative Distribution Functions
(CDF) giving best-fit to the sample data in the Probability based risk Evaluation Techniques (PET) which is to assess the risks of a
small-sized sea floater. The CDF in the PET is to provide the reference values of risk acceptance criteria which are to evaluate the risk
level of the floater and, it can be estimated from sample data sets of motion response functions such as Roll, Pitch and Heave in the floater
model. Using Maximum Likelihood Estimates and with the eight kinds of regulated distribution functions, the evaluation tests for the CDF
having maximum likelihood to the sample data are carried out in this work. Throughout goodness-of-fit tests to the distribution functions,

it is shown that the Beta distribution is best-fit to the Roll and Pitch sample data with smallest averaged probability errors  (≤ ≤)

of 0.024 and 0.022, respectively and, Gamma distribution is best-fit to the Heave sample data with smallest  of 0.027. The proposed method
in this paper can be expected to adopt in various application areas estimating best-fit distributions to the sample data.
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주) 이 논문은 "소형 해상 부유체의 위기허용수준 결정을 위한 최적의 누적확률분포함수 선정에 관한 연구"란 제목으로 “한국항해항만학회

2013년도 춘계학술대회(2013.6.27, pp.474-476)”에서 발표한 연구의 후속 연구임.

1. 서 론

선행연구(Yim, 2012)에서, 소형 해상 부유체의 안전성 평가

를 위해서 확률기반 위기평가기법(Probability based risk

Evaluation Techniques, PET)을 제안한 바 있다. PET는 부유

체 모델의 운동응답함수에 대한 표본 데이터에서 누적분포함

수를 구한 후, 이를 위기평가의 기준이 되는 위기허용기준

(Risk Acceptance Criteria)으로 적용하는 방법이다.

한편, 구조물의 안전성 평가를 위한 기존 방법들은 위기평

가를 위한 기준 값 획득에 복잡한 대규모 시험대(test bed)가

필요한 문제점이 있었는데(Charle et. al., 2001; Lu et. al.,

2008), PET는 평가기준으로 누적분포함수를 이용하기 때문에

기존 방법과 비교하여 간단하고 경제적인 장점이 있다. 그러

나 운동응답함수의 표본 데이터가 불연속적인 불완전 데이터

이며, 분포특성을 알 수 없어서 통계적으로 유의한 정형화된

누적분포함수를 적용할 수 없는 문제가 있었다.
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본 연구의 목적은 선행연구의 문제점 해결에 있다. 이를 위

해 표본 데이터에 대해서 정형화된 여덟 가지 누적분포를 평

가한 후, 최대우도(maximum likelihood)를 갖는 누적분포함수

의 종류와 형상 변수 값을 추정하였다.

2. 기존 위기평가기법의 문제점과 해결방안

2.1 기존 위기평가기법의 문제점

Fig. 1은 선행연구(Yim, 2012)의 확률기반 위기평가기법

(Probability based risk Evaluation Techniques, PET)을 적용

한 해상 부유체 모델의 간단한 위기수준 결정절차이다.

Fig. 1 Simplified flow-diagram to determine the risk levels

of the sea floater using Probability based risk

Evaluation Techniques (PET)

Fig. 1의 우측에 나타낸 부유체 모델(Floater Model)에서

롤(Roll), 피치(Pitch), 히브(Heave) 등 세 가지 운동응답함수

의 표본 데이터를 획득한 후, 이에 대한 누적분포함수

(Cumulative Distribution Functions, CDF)를 구한다. 그리고

각 CDF에서 부유체 위기평가의 기준이 되는 참조 값

(Reference Values)을 구한 후, 위기허용기준(Risk

Acceptance Criteria)을 구축한다. 다음에는 그림 좌측과 같이

실제 해상 부유체에 설치한 데이터 획득 보드(Data

Acquisition Board, DAQ)에서 세 가지 운동 값을 측정한 후,

미리 구축한 위기허용기준과 비교하여 부유체의 위기수준을

결정한다. 이와 같이 PET는 부유체 모델에서 획득한 CDF에

서 위기허용기준을 구하여 해상 부유체를 평가하는 방법이다.

따라서 CDF를 구하는 것이 중요한데, 그 개념을 Fig. 2에 나

타냈다.

Fig. 2(a)는 선행연구에서 획득한 피치 운동응답함수의 표

본 데이터를 나타내고, (b)는 표본 데이터에 대한 경험적 누적

분포함수(Empirical CDF, E-CDF), (c)는 E-CDF에 대한 정

규분포검증(normality test) 등을 나타낸다.

여기서, Fig. 2(a)의 표본 데이터는 길이 10.0 m, 폭 2.4 m,

높이 1.0 m의 부유체에 대해서 José(2009)가 제안한 응답함수

계산식을 이용하여 컴퓨터 시뮬레이션으로 구한 피치운동함

수 중에서 일부를 발췌한 표본 데이터이다. 이 표본 데이터는

최대 유의 파고가 1.0(m)인 해양 파를 0.01(rad/sec.)의 주파수

간격으로 0.01부터 10.0까지 주고, 부유체와 조우하는 해상 파

의 입사 각도를 5.0 도 간격으로 0 도부터 90 도까지 주었을

때 계산한 결과이다.

(a) (b) (c)

Fig. 2 The response sample data of Pitch motion by a

computer simulation(a), it's Empirical cumulative

distribution functions(b) and the results by

normality tests(c)(Yim, 2012)

한편, 선행연구에서 문제로 제기된 것이 Fig. 2(b)이다. Fig.

2(b)는 Fig. 1에서 기술한 CDF가 아니라 경험적 누적분포함

수(E-CDF)이다. E-CDF는 평균과 표준편차와 같은 통계 변

수를 이용하는 정형화된 CDF와 달리 표본 데이터 그 자체에

적응시킨 누적분포함수이다(MATLAB, 2008c). 따라서

E-CDF를 이용하여 부유체를 평가하기 위해서는 Fig. 2(b)의

모든 데이터를 알고 있어야 하고, 통계 변수만으로 CDF를 간

단하게 정의할 수 없어서 평가과정이 복잡하며, 표본 데이터

가 불연속적인 불완전 데이터이기 때문에 E-CDF의 통계적인

유의성이 낮다.

한편, 정형화된 CDF를 적용하기 위해서는 표본 데이터의

분포특성을 알아야 하는데, 일반적으로 실험 현장이나 모델에

서 획득한 표본 데이터는 불연속적인 불완전 데이터이기 때문

에 어떠한 통계처리를 거치기 전까지는 데이터의 분포특성을

알 수 없다(David, 2010; Lee and Oh, 1996; Staub and

Gekenidis, 2011). 이러한 이유 때문에 선행연구에서는

E-CDF의 일부 데이터만을 이용하여 해상 부유체를 평가하면

서 이 문제를 추후 연구과제로 남겨둔 바 있다.

그리고 선행연구에서는 Fig. 2(a)의 표본 데이터에 대한 정

규분포 여부만을 파악한 바 있는데 그 결과가 Fig. 2(c)이다.

Fig. 2(a)의 표본 데이터가 정규분포를 갖는다면 Fig. 2(c)에

나타낸 'Empirical-CDF'는 ‘Normality’로 표시한 점선과 일치

하게 되는데, 상당한 부분이 점선에서 벗어나 있다. 따라서

Fig. 2(a)의 표본 데이터는 정규분포가 아님을 알 수 있다.

2.2 해결방안 검토

위에서 검토한 바와 같이 부유체 모델에서 획득한 운동응

답함수의 표본 데이터는 정규분포함수로 대표할 수 없음을 알

았다. 그래서 다양한 비정규분포에 관한 연구를 조사한 결과,

불완전 표본 데이터에 최적으로 근사된 분포함수들의 형상 변
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수 추정에 관한 다양한 방법이 보고되어 있음을 확인하였다.

Plancade(2013)과 Brehenry(2013) 등은 불완전 데이터에 최

적인 분포함수 탐색 기법을 보고한 바 있는데, 특히 R-forge

project(2013)에는 다양한 비정규분포함수의 정의와 모델링 기

법이 기술되어 있고, 최적의 분포함수 탐색에는 최대우도추정

기법(Maximum Likelihood Estimation)(MATLAB, 2008b;

Wikipedia, 2013c)이 널리 적용되고 있음을 알았다.

그래서 본 연구에서는 현재 공학 분야에 널리 적용되고 있

는 감마(Gamma), 베타(Beta) 등 여덟 가지 분포함수에 최대

우도추정기법을 적용하여 불완전 데이터에 대해서 최대우도

를 갖는 분포함수와 형상 변수를 추정하였다. 그리고 이러한

추정 과정에 필요한 프로그램을 모두 작성하기 위해서는 많은

시간이 걸리기 때문에, 다양한 상용 누적분포함수 코드(code)

와 최적 분포함수 탐색 코드 등(MATLAB, 2008b and 2008c;

MathWorks, 2013)을 이용하였다.

3. 누적분포함수 평가와 선정

3.1 연구 접근방법

누적분포함수(CDF)는 어떠한 형상 변수(Shape Parameter,

SP)를 갖는 확률분포함수를 적분하여 계산할 수 있다. 연속

누적분포함수를 ⋅ 로 정의하면, 다음 식(1)과 같이 주어

진 변수 값  에 대해서 연속 변수  로 정의되는 확률분산

 에서 계산할 수 있고, 주어진 구간  에 대한  은 다음

식(2)과 같이 확률분포함수 ⋅ 의 적분으로 구할 수 있다

(MathWorks, 2013; Wikipedia, 2013a).

   ≤  (1)

 ≤≤  




 (2)

그러나 실제 현장이나 모델에서 구한 데이터는, 그 분포특

성을 일단 모르기 때문에 다양한 통계처리 과정을 거치기 전

까지는 정형화된 CDF를 적용할 수 없다(David, 2010). 이러한

경우의 대안으로는, 실제 표본 데이터를 이용하여 CDF를 추

정할 수 있는데, 이미 앞에서 설명한 경험적 누적분포함수

(E-CDF)가 대표적인 방법이다. E-CDF는 식(3)과 같이 전체

표본 데이터 중에서 주어진 값 보다 작거나 같은 데이터를 세

어서 누적분포함수  을 계산한다(Breheny, 2013;

MATLAB, 2008c).

   

  



  ≤ (3)

여기서,  는 개의 주어진 표본 데이터(  ⋯),

는 표시함수.

식(3)에 나타낸 E-CDF는 표본 데이터 그 자체를 가장 잘

표현한 CDF의 일종으로, 케플란-메이어 추정자

(Kaplan-Meier Estimator)(Staub and Gekenidis, 2011)로 불

리는 방법이다. E-CDF는 주로 의학 분야에서 생존 함수를 추

정하기 위한 것으로, DKW(Dvoretzky-Kiefer-Wolfowitz) 부

등식을 이용하여 신뢰구간을 계산할 수 있다(Breheny, 2013).

그러나 수학적으로 대단히 복잡하고 단순한 형상 변수로

정의할 수 없다. 그래서 본 연구에서는 표본 데이터에 최적인

정형화된 다양한 CDF를 평가한 후, 위의 식(3)의 E-CDF에

가장 근사된 CDF를 탐색하였다.

3.2 평가를 위한 누적분포함수 선정

CDF에는 다양한 종류가 있는데, 일부 CDF는 특수한 목적

으로 사용되고, 현재까지 연구된 모든 CDF를 평가하는 것은

곤란하다. 그래서 본 연구에서는 다음과 같은 자료를 조사하

여 공학 분야에 널리 적용되고 있는 CDF만을 평가대상으로

정하였다.

Jun and Yoo(2012)은 기상관측의 불완전 데이터 문제를 해

결하기 위하여 베타(Beta) 함수를 적용한 바 있고,

Riddhi(2013)는 베타 함수 적용을 위한 이론적인 방법을 제공

하였으며, Joel(2013)은 베타 함수와 유사한 감마(Gamma) 함

수 이론의 적용방법을 제안한 바 있으며, Kim 등(2013)은 통

신운용에 감마 함수를 적용한 바 있다. 특히, Plancade(2013)

는 주어진 데이터에 대한 조건부 CDF를 추정함에 있어 대단

히 독특한 적응 기법을 제안하였고, R-forge project(2013)에

는 연속 및 비연속의 다양한 정규분포와 비정규분포에 대해서

방대한 정보가 기술되어 있다. 이 외에도 MATLAB(2008a)에

는 공학 분야에 널리 적용되고 있는 지수(Exponential), 극치

(Extreme Value), 로그정규(Lognormal), 정규(Normal), 프아

송(Poisson), 레일리히(Rayleigh) 등의 분포함수가 소개되어

있다.

그래서 본 연구에서도 베타, 감마, 지수, 극치, 로그정규, 정

규, 프아송, 레일리히 등 여덟 가지 분포함수를 평가대상으로

정하였다. 아래 식(4)부터 식(11)까지는 이러한 여덟 가지 누

적분포함수들의 누적확률 계산식을 나타낸 것으로, 모두

MATLAB(2008a)에 기술되어 있는 내용을 참고한 것이다.

우선, 아래의 누적확률 계산식에 나타낸 표본 데이터를 정

의하면 다음과 같다.  (∈    )는 부유체 모델의 세

가지 운동응답함수의 표본 데이터를 정의한 것으로, 

(∈     ⋯)은 개의 롤(Roll) 표본 데이터 집합,

 (∈     ⋯)는 개의 피치(Pitch) 표본 데이

터 집합,  (∈     ⋯)는 개의 히브(Heave)

표본 데이터 집합 등을 나타낸다.

이러한 표본 데이터  에 대한 지수누적분포함수

(Exponential CDF) exp 의 누적확률 exp는 다음 식(4)로 나

타낼 수 있다.
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exp exp∥ 












  




(4)

여기서, 는 CDF의 형상(shape)을 결정짓는 변수로써 데

이터 평균을 의미하고,  는 지수(exponential), 는 적분을 위

한 변수, ∥는  로 결정되는  에 대한 CDF를 의미

하고, 심벌 ‘∥ ’은 주어진 형상 변수에 대응한다는 의미이다.

그리고  에 대한 극치누적분포함수(Extreme Value CDF)

 의 누적확률 는 식(5)로 나타낼 수 있다.

 ∥   
  


 (5)

여기서,  는 편차를 의미한다.

또한,  에 대한 로그정규누적분포함수(Lognormal CDF)

log 의 누적확률 log는 식(6)으로 나타낼 수 있다.

log log ∥  
 













log 

 (6)

그리고  에 대한 정규누적분포함수(Normal CDF) 

의 누적확률 는 식(7)로 나타낼 수 있다.

 ∥  
 

∞










 (7)

아울러  에 대한 프아송누적분포함수(Poisson CDF)

 의 누적확률 는 식(8)로 나타낼 수 있다.

  ∥   
  






(8)

여기서,  는 형상 변수, 은  값과 같거나 큰 정

수에 대한 바닥 값,  는 의 팩토리얼(factorial)을 의미한다.

그리고  에 대한 감마누적분포함수(Gamma CDF) 

의 누적확률 는 식(9)과 같다.

 ∥ 
  

 








 (9)

여기서, 와 는 형상 변수이고, ⋅는 다음 식(9-1)로

표현되는 감마함수이다.

 


∞

  (9-1)

또한,  에 대한 베타누적분포함수(Beta CDF)  의 누

적확률 는 식(10)과 같다.

 ∥   
 





 (10)

여기서, ⋅ 는 형상 변수 와 로 구성된 베타함수로

써 다음 식(10-1)과 같이 나타낼 수 있다.

 




 


(10-1)

여기서, ⋅ 는 위의 식(9-1)의 감마함수이다. 그리고 위

의 식(10)에 나타낸 베타 함수는 표본 데이터가 반드시 0과 1

사이에 분포해야하기 때문에 표본 데이터를 최댓값으로 정규

화 시켜서 적용하였다.

마지막으로,  에 대한 레일리히누적분포함수(Rayleigh

CDF)  의 누적확률 는 식(11)과 같이 나타낼 수 있다.

 ∥ 








 
 (11)

3.3 평가 방법과 절차

우선, 표본 데이터  에 대해서 최대우도를 갖는 여덟 가지

CDF의 형상 변수를 최대우도추정기법(Maximum Likelihood

Estimates, MLE)을 적용하여 추정하였다. MLE는 주어진 확

률 모델에 최적인 형상 변수를 추정하기 위한 방법인데, 확률

모델에 어떠한 형상 변수가 주어질 때 원하는 값들이 나올 우

도(likelihood)를 최대화시키는 특정 형상 변수를 결정하는 방

법이다. 즉, 어떠한 확률 모델에서 획득한 개의 표본 데이터

집합을  (∈ ⋯  )로 가정하고, 이 표본 데이터들

의 분산은 미지의 확률밀도함수 ⋅에서 구한 것이라 가

정한다. 만약 ⋅가 형상 변수  을 갖는 어떠한 분산

⋅∥ ∈ 에 속한다면,  ⋅∥ 가 되

고,  에 근접한 추정자  을 찾는 것이 MLE 기법이다

(MATLAB, 2008b; Wikipedia, 2013b and 2013c).

따라서 부유체 모델의 표본 데이터  에 대해서 위의 식(4)

부터 식(11)까지에 나타낸 분포함수들을 MLE 기법에 적용하

여 추정자  를 구하면 최대우도를 갖는 각 분포함수의 형

상 변수를 구할 수 있다.

Table 1은 여덟 가지 분포함수들을 평가하기 위하여 본 연

구에서 이용한 MATLAB(2008a)의 분포함수 명칭(a)과 누적

확률 계산을 위한 상용 코드(code)의 명칭(b) 및 형상 변수의

종류(c) 등을 정리한 것이다.
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Table 1 List of distribution types and MATLAB codes with

shape parameters used in the evaluations

procedures

(a) (b) (c)

Type of
distributions

MATLAB codes to
calculate the

cumulative probability

Shape
Parameters as

shown in Eq.(4)
∼ Eq.(11)

Exponential expcdf 

Gamma gamcdf  , 

Extreme evcdf  , 

Lognormal logncdf  , 

Normal normcdf  , 

Poisson poisscdf 

Beta betacdf  , 

Rayleigh raylcdf 

Fig. 3은 분포함수들을 평가하기 위한 절차를 나타낸 것으

로, Step 1부터 Step 3까지 세 부분으로 구분되어 있다. 각 단

계별로 설명하면 다음과 같다.

Fig. 3 Evaluation procedures to find optimum distribution

model giving best-fit to the sample data

Ÿ Step 1 : ①부터 ⑤까지는 표본 데이터  에 대한 경험적

누적분포함수(E-CDF)의 생성과 E-CDF의 누적확률을 계

산하는 부분이다. 앞의 Fig. 2에서 설명한 부유체와 해상

파 모델 제원(①)을 부유체 응답함수 계산식에 입력하여

(②), 부유체의 롤, 피치, 히브 등의 응답함수  을 획득한

후(③),  자체에 적응시킨 경험적 누적분포함수(E-CDF)

를 생성하고(④), 이에 대한 누적확률  을 계산한다

(⑤). 여기서,  는 위의 식(3)에 나타낸 E-CDF의 분포

함수  을 이용하여 다음 식(12)로 구한 것이다.

  (12)

Ÿ Step 2 : ⑥부터 ⑧까지는  에 대해서 여덟 가지 CDF들

의 형상 변수를 MLE 기법으로 추정한 후, 평가를 위하여

다시 형상 변수에 대한 CDF들의 누적확률을 계산하는 부

분이다. 우선, Table 1(a)에 나타낸 여덟 가지 CDF들을 준

비한 후(⑥), 앞에서 설명한 MLE 기법을 적용하여  에

대해서 CDF들이 최대우도를 갖는 Table 1(c)의 형상 변수

(SP)를 추정(⑦)한다. 이 때 사용한 MATLAB 상용 코드

는 'SP = mle(data, ‘distribution', dist)'이다. mle는 MLE

기법을 의미하고, data는 주어진  , ‘distribution’은 분포

함수임을 의미한 것으로, dist에 Table 1(a)에 나타낸 분포

함수의 종류를 기술한다. 예를 들어, 감마 분포함수를 적용

하는 경우, ‘SP = mle(, ‘distribution', Gamma)’로 선언하

면, 최대우도를 갖는 감마 분포함수의 형상 변수 값이 SP

에 출력된다. 이와 같은 방법으로 여덟 가지 CDF 각각에

대한 형상 변수 값을 추정한다. 그리고 평가를 위해서

Table 1(b)의 MATLAB 상용 코드를 이용하여 SP에 저장

된 값으로 누적확률(⑧)  을 계산한다. 이 때 이용한

MATLAB 상용 코드는 'p(dist) = (dist)cdf(data, SP)'이

다. 예를 들어 감마 분포함수에 대한 누적확률의 경우는

‘p(Gamma) = gamcdf( , SP)’로 선언하면 된다. gamcdf는

Table 1(b)에 나타낸 감마 누적분포함수의 상용 코드이다.

Ÿ Step 3 : ⑨부터 ⑪까지는  에 대해서 최적인 CDF를 선

정하는 부분이다. Step 1에서 구한 E-CDF의  와 Step

2에서 구한 여덟 가지 CDF들의  사이의 확률 오차

을 구하여(⑨) 오차를 분석한 후(⑩), 가장 오차가 작은

CDF를 선정(⑪)한다. 여기서, 는 다음 식(13)으로 구하

고, 평균 확률 오차  는 식(14)로 구하였다.

            (13)




  





(14)

여기서, 는 부유체 모델의 세 가지 운동응답함수에 대한

표본 데이터의 종류( ),  는 여덟 가지 CDF의 종류

(  ⋯),  는 번째 표본 데이터  에 대한

E-CDF의 누적확률,   는 번째 표본 데이터  에 대한

 번째 CDF의 누적확률,  는 번째 표본 데이터에서 

번째 데이터(  ⋯이고,  은 의 데이터 수), ⋅ 는

절대 값, 는  번째 CDF에 대해서 번째 표본 데이터

의 번 데이터의 확률 오차,  는 에 대한 평균 확률

오차.

4. 평가 및 결과

4.1 누적분포의 형상 변수 추정 결과
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Table 2는 부유체 모델의 세 가지 운동응답함수에 대한 표

본 데이터  ,  ,  등에 대해서 여덟 가지 CDF를 적용

하여 MLE 기법으로 추정한 형상 변수(SP) 값들이다.

Table 2 Estimating results for the shape parameters of

each distribution types according to the sample

data sets,  ,  and 

Distribution Types

and

Shape Parameters

Values of Shape Parameters

  
Exponential  - 5.986 - 4.604 - 0.538 -

Gamma   0.692 8.645 0.966 4.763 1.778 0.303

Extreme   9.471 8.194 6.954 4.895 0.720 0.321

Lognormal   0.915 1.601 0.927 1.278 -0.926 0.843

Normal   5.986 6.348 4.604 4.315 0.538 0.361

Poisson  - 5.986 - 4.604 - 0.538 -

Beta   0.578 2.684 0.635 1.288 0.607 0.386

Rayleigh -  6.169 - 4.462 - 0.459 -

Table 2의 SP 값들은 여덟 가지 CDF들이 표본 데이터 

에 대해서 최대우도를 갖도록 MLE에서 최적으로 추정된 것

이다. 한편, Table 2의 SP 값들은 주어진 CDF에 대해서는 최

적의 값들이지만, 우리가 원하는 것은  에 대해서 최적인 하

나의 CDF를 선정하는 것이기 때문에 본 연구에서는 E-CDF

에 가장 근사된 CDF를 선정하였다. 그 이유는, E-CDF는 표

본 데이터 그 자체에 적응시킨 것으로 데이터의 고유한 특징

을 내포하고 있기 때문이다.

Fig. 4에 Table 2의 SP 값들을 갖는 여덟 가지 CDF들의

누적확률   과 E-CDF에 대한 누적확률  을 나타냈

다. 이 그림에서  는 굵은 실선으로 나타내고 ‘Data'로 표

시했고, 여덟 가지  는 범례와 같이 다양한 종류의 선으

로 나타냈다. 그리고  중에서 시각적으로 ‘Data'에 가장

근사된 몇 가지를 별도로 표시했다.

Fig. 4(a)의 롤 표본 데이터  에서, ‘Data'에 가장 근사된

누적분포는 베타(Beta), 감마(Gamma), 로그정규(Lognormal)

등으로 고려된다. Fig. 4(b)의 피치  와 Fig. 4(c)의 히브

 등에서도 Fig. 4(a)와 유사한 결과를 보인다. 주로 베타와

감마 분포함수가 E-CDF와 근사적으로 유사한 것으로 고려된

다. 한편, E-CDF에 최적 근사된 하나의 CDF를 정하기 위해

E-CDF와 여덟 가지 CDF 사이의 오차를 분석하고 평가하였

다.

(a) In case of Roll sample data, 

(b) In case of Pitch sample data, 

(c) In case of Heave sample data, 

Fig. 4 Fitting results for the eight kinds of CDFs to the

E-CDF according to the sample data sets,  , 

and 
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4.2 누적분포의 오차 평가 결과

Fig. 5는 위의 식(13)으로 계산한 확률 오차 을 나타

낸다. 전반적으로 x-축의 표본 데이터 값이 작은 부분에서 가

장 큰 오차가 발생하다가 점차 감소하지만 표본 데이터 값이

큰 부분에서 다시 오차가 커지는 경향을 보이고 있다. 이러한

경향은 위의 Fig. 4에서 확인할 수 있는데, 표본 데이터 자체

에 적응시킨 E-CDF의 누적확률 값들은 불연속적이면서 급격

한 증감 특성을 가짐에 반하여 여덟 가지 CDF들은 연속적이

면서 부드러운 증감특성을 갖기 때문이다. Fig. 5를 전반적으

로 살펴보면, 베타(Beta), 감마(Gamma), 로그정규

(Lognormal), 지수(Exponential) 등의 분포함수가 다른 함수

와 비교하여 확률 오차가 작게 나타내고 있다. 이하에서는 이

러한 네 가지 CDF를 집중 검토한다.

Fig. 5(a)의 롤 표본 데이터  의 경우는 베타와 감마 함

수가 전반으로 작은 오차를 나타내는데, 로그정규 함수의 경

우는 초기 오차는 작으나  값이 커지면서 큰 오차가 발생

하고 있다. Fig. 5(b)의 피치 표본 데이터  의 경우는 베타,

감마, 지수 등의 함수가 작은 오차를 나타낸다. 특히 베타 함

수가 초기 오차가 작다가 다시 약간 증가한 후 감소하고 있다.

Fig. 5(c)의 히브 표본 데이터  의 경우는 베타, 감마, 로그

정규 등의 함수가 작은 오차를 나타낸다. 특히 감마 함수가

초기 오차가 작다가 다시 일정하게 증가한 후 감소하는 특징

을 나타내고 있다. 로그정규 함수의 경우는 초기 오차는 감마

함수와 비교하여 크지만 이후부터는 감마 함수보다 작다.

E-CDF에 최적으로 근사된 하나의 CDF를 선정하기 위하

여 위의 식(14)의 평균 확률오차  을 구해서 Table 4에 나

타냈다. 평균 확률오차 우측에 나타낸 괄호안의 숫자는 평균

오차가 작은 순위를 나타낸다. 롤 표본 데이터  에 대해서

는 베타 함수가  이 가장 작은 0.024를 나타내고, 이어서

감마 함수가 0.031을 나타낸다. 피치 표본 데이터  역시 베

타 함수가  이 가장 작은 0.022를 나타내고, 이어서 감마

함수가 0.033을 나타낸다. 반면, 히브 표본 데이터  는 감마

함수가  가 가장 작은 0.027을 나타내고, 이어서 로그정규

함수가 0.057을 나타낸다.

한편, 선행연구(Yim, 2012)에서 고찰한 정규분포(Normal)

의 경우, 롤과 피치의 표본 데이터에서  가 0.053과 0.091을

나타내어 공동 5위를 나타냈고, 히브 표본 데이터의 경우에는

 가 0.122를 나타내어 4위로 나타났다.

따라서 본 연구에 적용한 표본 데이터들은 베타와 감마 분

포함수를 적용하는 것이 최적임을 알 수 있다. 특히, 프아송

(Poisson)과 레일리히(Rayleigh) 분포함수는 가장 큰 오차를

나타내고 있다.

(a) In case of Roll sample data, 

(b) In case of Pitch sample data, 

(c) In case of Heave sample data, 

Fig. 5 Calculation results for the probability errors between

E-CDF and the eight kinds of CDFs according to

the sample data sets,  ,  and 
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Table 3 Averaged probability errors  according to the

sample data sets,  ,  and 



Data
 CDFs

1 2 3

Roll 
(Ranking)

Pitch 
(Ranking)

Heave 
(Ranking)

1 Exponential 0.061 (4) 0.066 (3) 0.133 (6)

2 Gamma 0.031 (2) 0.033 (2) 0.027 (1)

3 Extreme 0.093 (6) 0.108 (6) 0.127 (5)

4 Lognormal 0.053 (3) 0.069 (4) 0.057 (2)

5 Normal 0.080 (5) 0.091 (5) 0.122 (4)

6 Poisson 0.185 (7) 0.151 (7) 0.314 (8)

7 Beta 0.024 (1) 0.022 (1) 0.060 (3)

8 Rayleigh 0.178 (8) 0.199 (8) 0.251 (7)

5 결 론

본 연구에서는 선행연구(Yim, 2012)에서 제안한 확률기반

위기평가기법(Probability base Risk Evaluation Techniques,

PET)에서 누적분포함수를 위기허용기준으로 적용할 때 발생

한 문제점의 해결 방안을 제안하였다.

해상 부유체 모델에서 획득한 표본 데이터에 지수

(Exponential), 감마(Gamma), 극치(Extreme Values), 로그정

규(Lognormal), 정규(Normal), 프아송(Poisson), 베타(Beta),

레일리히(Raylaigh) 등의 여덟 가지 누적분포함수를 적용하여

최대우도(maximum likelihood)를 갖는 형상 변수를 추정한

후, 경험적 누적분포함수와의 확률오차를 계산하여 비교 평가

한 결과는 다음과 같다.

(1) 롤(Roll)과 피치(Pitch)의 표본 데이터에 대해서는 베타

(Beta) 누적분포함수가 평균 확률오차가 가장 작은 0.024와

0.022를 각각 나타냈다. 이 때 형상 변수 값은 롤 데이터의 경

우  = 0.578,  =2.684 등으로 나타났고, 피치 표본 데이터의

경우는  = 0.635,  =1.288 등으로 나타났다.

(2) 히브(Heave) 표본 데이터에 대해서는 감마(Gamma) 누

적분포함수가 평균 확률오차가 가장 작은 0.027을 나타냈고,

형상 변수 값은  =1.778과  =0.303 등으로 나타났다.

(3) 따라서 본 연구에 적용한 부유체 모델의 롤과 피치 운

동에 대한 위기허용기준을 설정하는 경우에는 베타 누적분포

함수를 적용하고, 히브 운동에 대해서는 감마 누적분포함수를

적용하는 것이 최적임을 알았다.

특히, 본 연구에서 제안한 방법을 이용하면 선행연구에서

적용한 경험적 누적분포함수와 달리 최대우도를 갖는 형상 변

수를 이용한 누적분포함수에서 연속된 누적확률 값을 구할 수

있기 때문에 해상 부유체를 보다 세밀하고 정밀도 높게 평가

할 수 있다.

아울러 본 연구에서 제안한 방법은, 표본 데이터가 불완전

하고 분포특성을 모르는 경우, 최대우도를 갖는 정형화된 최

적의 누적분포함수 선정을 위한 다양한 연구 분야에도 적용

가능할 것으로 고려된다. 향후 본 연구결과를 실제 해상 부유

체의 안전성 평가에 적용할 예정이다.
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