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요 지 :본 연구는 항만 토목 인프라의 열화 예측을 위한 확률론적 모델을 개발하고 열화를 예측하는 것을 목적으로

한다. 사회기반시설은 시간 경과에 따라 성능이 저하되며, 이를 정량적으로 예측하는 열화 모델은 유지관리 의사결

정에 핵심적인 도구이다. 그러나 항만 인프라, 특히 안벽과 같은 구조물에 대한 열화 모델 연구는 국내외적으로 매우

제한적이다. 이에 본 연구에서는 베이지안 마르코프 연쇄 몬테카를로(MCMC)와 다중 대체법(Multiple Imputation)을

결합한 MCMI 기법을 적용하여 항만 시설의 안전 등급 변화를 예측하는 열화 모델을 구축하였다. 해양수산부(MOF,

2012)의 정밀안전진단 자료를 기반으로 전처리를 수행한 후 총 103건의 데이터를 분석에 활용하였으며, 최적화법,

OWBB, MCMC, MCMI의 네 가지 캘리브레이션 기법을 적용하여 예측 성능을 비교하였다. RMSE와 일치도 지수

(Index of Agreement, IA)를 이용한 평가 결과, MCMI 기법은 대표값 기준으로 최적화법 및 OWBB와 동등한 예측

정확도(IA = 0.722, RMSE = 0.447)를 보이는 가운데 95% 신뢰구간의 상·하한이 가장 양호하여 불확실성 정량화

측면에서 우수한 것으로 나타났다. 분석 결과에 따르면, 국내 항만 시설은 보수 개입이 없는 시나리오 기준으로 평

균적으로 2년에 B등급, 19년(95% 신뢰구간: 13~30년)에 C등급, 56년(95% 신뢰구간: 36~131년)에 D등급, 124년

(95% 신뢰구간: 75~300년)에 E등급에 도달하는 것으로 나타났다. 본 연구는 항만 유지관리 예산 수립 및 예방적 보

전 시기 결정을 위한 예비적 시나리오 분석 기법으로서 참고 기준을 제공하며, 제안된 방법론은 성능 지표가 존재하

는 타 국가 항만에도 확장 적용이 가능하다.

핵심용어 :열화 모델, 마르코프 연쇄, 다중 대체법, 항만 인프라, 안전 등급, 유지관리 예산

Abstract : This study aims to develop a probabilistic deterioration model to predict the performance degradation

of port civil infrastructure. Infrastructure systems deteriorate over time, and deterioration models that

quantitatively predict this decline serve as essential tools for maintenance decision-making. However, research on

deterioration modeling for port infrastructure—particularly quay structures—remains highly limited both globally

and in South Korea. To address this gap, this study develops a deterioration model to predict changes in the safety

grades of port facilities by applying the MCMI (Markov Chain Monte Carlo with Multiple Imputation) approach,

which integrates Bayesian MCMC with Multiple Imputation. After preprocessing precision safety inspection data

from the Ministry of Oceans and Fisheries (MOF, 2012), a total of 103 data records were utilized for analysis. The

predictive performance of four calibration methods—Optimization, OWBB, MCMC, and MCMI—was compared.

Evaluation using Root Mean Square Error (RMSE) and Index of Agreement (IA) demonstrated that while the

MCMI method showed a predictive accuracy equivalent to Optimization and OWBB based on representative

values (IA = 0.722, RMSE = 0.447), it provided the most favorable upper and lower bounds for the 95%

confidence interval, indicating that MCMI offers more comprehensive uncertainty quantification among the

methods. According to the analysis, under a scenario with no maintenance intervention, domestic port facilities

reach Grade B in 2 years on average, Grade C in 19 years (95% confidence interval [CI]: 13~30 years), Grade D

in 56 years (95% CI: 36~131 years), and Grade E in 124 years (95% CI: 75~300 years). This study provides a

reference standard as a preliminary scenario analysis technique for establishing port maintenance budgets and

determining the timing for preventive conservation. Furthermore, the proposed methodology can be extended and

applied to ports in other countries where performance indicators are available.

Keywords : deterioration model, Markov chain, multiple imputation, port infrastructure, safety grade, maintenance

budget
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1. 서 론

한국은 6·25 전쟁 이후 1960~70년대 수출 주도형 산업화

를 적극 추진하면서 국제 무역량이 급격히 증가하였다. 1962

년 450만 톤에 불과하던 무역량은 1979년 9,080만 톤으로 약

20배 성장하였으며, 2015년에는 12억 2,030만 톤에 달하여

1962년 대비 271배의 성장을 기록하였다(MOLIT, 2017). 이

러한 급격한 물동량 증가는 한국이 세계 주요 해운 국가로 부

상하는 기반이 되었으며, 항만 인프라의 역할이 국가 경제 전

반에서 차지하는 비중을 더욱 높이는 계기가 되었다. 이에 대

응하기 위해 정부는 항만 시설 확충에 대규모 투자를 시행하

였으며, 1976년 3,400만 톤에 불과하던 항만 처리 능력은

2016년 11억 4,000만 톤으로 약 34배 증가하였다(MOF,

2016). 2018년 기준 한국에는 60개의 항만이 운영 중이며, 우

리나라의 국제 무역 물동량의 97%가 이들 항만을 통해 처리

되고 있어(MOLIT, 2017), 항만은 국가 물류체계의 핵심 인

프라로서 기능하고 있다.

그러나 양적 성장에 치중한 항만 투자는 유지관리 측면에

서의 구조적 불균형을 초래하였다. 2000년대 이후 항만 건설

투자는 지속되는 반면, 유지관리 예산은 연간 1,000억 원 내

외에 머물러 있다. 정부의 사회간접자본(SOC) 중장기 예산

계획(2017~2021)에 따르면, SOC 예산은 2017년 14.7조 원

에서 2021년 10.8조 원으로 연평균 7.5% 감소할 예정으로

(MOSF, 2017), 항만 인프라 유지관리에 투입될 수 있는 재

원은 더욱 제한될 것으로 전망된다. 이처럼 축소되는 예산 환

경 속에서 지속적으로 노후화되는 항만 인프라를 효율적으로

유지·관리하기 위해서는 시설물의 열화(deterioration) 과정을

과학적으로 예측하고, 그 결과를 생애주기 유지관리(Life

Cycle Management, LCM) 예산 계획에 체계적으로 반영하

는 접근이 필수적이다.

항만은 안벽(quay wall), 크레인, 하역 장비, 창고 등 다양

한 시설로 구성되며, 이 중 안벽은 토목 인프라로 분류된다.

항만 토목 인프라는 기계·전기 설비에 비해 유지관리가 상대

적으로 소홀히 이루어져 왔으며, 법정 내용 연한에 관한 규

정도 부재하여 100년 이상 운용되는 시설도 존재한다(PIANC,

1998). 이러한 제도적·인식적 한계로 인해 항만 토목 인프라

의 열화 모델에 관한 연구는 국내외적으로 활발히 수행되지

않았다(Zhang et al., 2016). 현행 유지관리 비용 추정 방식

또한 건설비 대비 일정 비율을 적용하는 경험적 접근에 의존

하고 있어, 실제 시설물의 열화 상태를 반영하지 못하는 구

조적 한계를 지닌다(Cha, 2008; PIANC, 2008). 이는 예산의

비효율적 배분과 긴급 보수 소요의 증가로 이어질 수 있으며,

장기적으로는 항만 안전성 저하라는 심각한 결과를 초래할 위

험성을 내포한다.

기존의 인프라 열화 모델 연구는 주로 도로 포장, 교량, 상

하수도 등 육상 인프라를 중심으로 발전해 왔으며(Butt et al.,

1987; Carnahan et al., 1987; Jiang et al., 1988; Madanat

et al., 1995; Frangopol et al., 2001; Morcous et al., 2002),

항만 토목 인프라에 대한 적용은 상대적으로 미진한 상태이

다. 특히 마르코프 연쇄 기반 열화 모델은 시설물의 상태 전

이를 확률적으로 기술하는 방법론으로 널리 활용되어 왔으나

(Golabi et al., 1997; Thompson et al., 1998), 항만 안전

등급 데이터에 적용할 경우 두 가지 핵심적 제약에 직면한다.

첫째, 국내 항만 안전진단 자료는 시설물 종류·위치·진단 주

기의 비균등성으로 인해 표본 수가 제한적이다. 둘째, 정밀안

전진단이 4~6년 주기로 실시됨에 따라 중간 시점의 안전 등

급 데이터가 구조적으로 결측되어 있다. 이러한 소규모·결측

자료 문제는 전이확률행렬(Transition Probability Matrix,

TPM)의 안정적 추정을 저해하며, 기존의 단순 최적화 기반

접근으로는 추정 불확실성을 충분히 반영하기 어렵다.

이에 본 연구는 이러한 방법론적 공백을 메우기 위해

MCMI(Bayesian Markov Chain Monte Carlo with Multiple

Imputation) 기반 통합 추정 프레임워크를 제안한다. MCMI

는 Bayesian 추론 체계인 MCMC와 다중 대체법(Multiple

Imputation, MI)을 유기적으로 결합한 통합 캘리브레이션 프

레임워크로, 기존 기법들이 개별적으로만 적용되어 왔던 두

방법론을 항만 열화 분석에 처음으로 통합 적용한다는 점에

서 독창성을 지닌다. MCMC는 복잡한 사후분포에서 직접 표

본을 생성하여 전이확률의 불확실성을 정량화할 수 있는 반

면, 결측 자료 문제를 독립적으로 해결하기 어렵다. MI는 결

측값을 복수의 가능한 값으로 대체하여 결측 불확실성을 추

정에 반영할 수 있으나, 단독으로 적용될 경우 모수 추정의

사후 불확실성을 충분히 포착하지 못한다. MCMI는 이 두 방

법론의 상호 보완적 강점을 결합함으로써, 소규모 자료와 결

측 자료가 동시에 존재하는 항만 안전진단 데이터 환경에서

TPM을 더욱 안정적이고 신뢰성 있게 추정할 수 있는 방법

론적 기반을 제공한다.

구체적으로 MCMI의 작동 원리는 다음과 같다. 먼저 MI

단계에서는 결측 메커니즘을 임의 결측(Missing At Random,

MAR)으로 가정하고, 관측된 안전 등급 자료의 분포 구조를

반영하여 복수의 완전 데이터셋을 생성한다(Rubin, 1987). 이

어서 MCMC 단계에서는 각 완전 데이터셋에 대해 Metropolis-

Hastings 또는 Gibbs sampling 절차를 적용하여 TPM의 사

후분포를 추정한다. 마지막으로 결합 단계에서는 Rubin의 결

합 규칙(Rubin's combining rules)에 따라 복수의 사후분포

추정 결과를 통합함으로써, 결측 불확실성과 모수 불확실성

을 동시에 반영한 최종 전이확률 추정치를 산출한다. 이 과

정은 단일 추정치에 의존하는 최적화 기법이나 결측 처리 없

이 적용되는 MCMC 단독 기법과 구별되며, 불완전한 자료

에서도 편향과 분산을 보다 현실적으로 통제할 수 있다는 방

법론적 우위를 갖는다.

본 연구의 구체적인 연구 목표는 다음과 같이 설정된다.

첫째, 마르코프 모델의 TPM 추정을 위한 네 가지 캘리브

레이션 기법(Optimization, OWBB, MCMC, MCMI)을 실제
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항만 안전진단 자료에 적용하고, 예측 정확도 및 불확실성 정

량화 측면에서 체계적으로 비교 분석한다.

둘째, 소규모 자료 및 구조적 결측 문제를 동시에 처리하

기 위한 통합 프레임워크로서 MCMI 기법을 제안하고, 그 방

법론적 타당성과 추정 성능을 검증한다.

셋째, MCMI 모델의 장기 예측 결과를 바탕으로 한국 항

만의 안전 등급 변화 궤적을 분석하고, 이를 생애주기 유지

관리 예산 계획 수립에 활용하는 실무적 방안을 도출한다.

본 연구의 학술적 기여는 크게 두 측면에서 찾을 수 있다.

방법론적으로는 Bayesian 추론과 다중 대체법의 통합이라는

새로운 캘리브레이션 체계를 항만 토목 인프라 분야에 최초

로 적용함으로써, 기존 연구에서 충분히 다루어지지 않았던

소규모·결측 자료 문제를 통계적으로 엄밀하게 처리하는 방

안을 제시한다. 실무적으로는 예측 결과를 생애주기 유지관

리 비용 추정과 연계하여, 제한된 예산 환경에서 항만 인프

라의 유지관리 우선순위를 탐색하기 위한 스크리닝 수준의 우

선순위 결정(screening-level prioritization)을 지원하는 기초

체계로서 기여한다. 이는 노후 인프라 관리 문제가 심화되고

있는 국내외 항만 관리 기관에 실질적인 정책적 함의를 제공

할 것으로 기대된다.

2. 이론적 배경

2.1 한국 항만의 안전 등급 체계

시설물의 안전등급은 「시설물의 안전관리에 관한 특별법」

에 의거하여 공공 인프라의 성능 지표로 안전 등급(A~E)이

강제 적용된다. 안전 등급은 상태 조사(state analysis)와 구조

안전성 분석(structural safety analysis)을 바탕으로 산출되는

상태 지수(Condition Index, CI)와 연계되며, CI 값에 따라

A(최우수)부터 E(불량)까지 5단계로 구분된다(MOLIT, 1997).

CI는 시설물의 물리적 열화 상태를 정량적으로 표현하기 위

한 수치 지표로, 1.0~5.0의 범위를 가지며 값이 높을수록 시

설물의 상태가 양호함을 의미한다. CI 산출은 두 단계로 구

성된다. 먼저 상태 조사 단계에서는 시설물의 균열, 부식, 변

형, 박리 등 외관상 결함을 조사하여 부재별 상태 점수를 산

정하고, 구조 안전성 분석 단계에서는 주요 부재의 내하력·

내구성 등 구조적 성능을 분석하여 안전성 점수를 산정한다.

이 두 결과를 가중 평균하여 최종 CI를 산출하며, 해당 CI 값

에 따라 Table 1과 같이 안전 등급이 결정된다.

항만에 대한 정밀점검은 현행 안전 등급에 따라 1~3년 주

기로, 정밀안전진단은 4~6년 주기로 실시된다. 이러한 점검 주

기의 비균등성으로 인해 안전 등급 데이터는 시설물별·시기별

로 관측 빈도가 상이하며, 중간 시점의 데이터가 구조적으로

결측되는 특성을 지닌다. 이는 마르코프 기반 열화 모형의 전

이확률 추정 시 소규모·결측 자료 문제를 야기하며, 본 연구

에서 MCMI 기법을 제안하게 된 방법론적 배경이 된다.

2.2 마르코프 연쇄 기반 열화 모델

2.2.1 마르코프 연쇄 모델의 기본 구조

마르코프 연쇄 기반 열화 모델은 시설물의 상태 전이를 확률

적으로 기술하는 모형으로, 전이확률행렬(Transition Probability

Matrix, TPM)의 추정을 통해 시설물의 장기 열화 과정을 예

측한다. 본 연구의 마르코프 열화 모형은 항만의 안전 등급

을 A, B, C, D, E의 5단계 상태공간으로 정의하며, 각 상태

는 연령 증가에 따라 상위 상태로는 이동하지 않고 동일 상

태를 유지하거나 한 단계 더 열화되는 단방향 전이 구조를 갖

는다고 가정한다. 또한 각 안전 등급에 지표값을 할당하여 연

산 처리가 가능하도록 A, B, C, D, E를 각각 5, 4, 3, 2, 1

의 값으로 매핑하여 상태지수(Condition Index, CI)와 연계하

였다. 본 연구는 보수 또는 복구가 반영되지 않은 자연 상태

의 열화 과정을 대상으로 하므로, 한 연도 내 안전 등급의 변

화는 한 단계 이내로 제한된다고 가정한다. 이러한 가정에 따

라 항만 안전 등급의 TPM PP는 다음과 같이 표현된다.

(1)

여기서, pAA, pBB, pCC, pDD는 각각 A, B, C, D등급에서 다음

연도에도 동일 등급을 유지할 확률을 의미하며, 마지막 등급

인 E는 최하위 상태이므로 전이 후에도 E 상태를 유지한다고

본다. 건설 시점(t = 0)의 초기 상태벡터를 C0 = (1,0,0,0,0)으

로 설정하면, 연령 t년 후의 상태벡터 Ct 는 다음과 같이 산출

 

1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 0

0 0 0 1

0 0 0 0 1

AA AA

BB BB

CC CC

DD DD

p p
p p

P p p
p p

 
 

  
 
 
 

Table 1. Safety grades (MOLIT, 1997)

Safety

grade

Condition

Index
Condition

A 4.5  CI  5.0 No significant event-induced damage observed; no further action required.

B 3.5  CI < 4.5
Minor defections on sub-elements that do not affect on performance of facility. Maintenance

is required for extending life.

C 2.5  CI < 3.5
Minor defections on main elements or broad defections on subelements that do not affect on

safety but on performance of facility. Maintenance or rehabilitation is required for extending life.

D 1.5  CI < 2.5
Broad defections on main-elements and instant maintenance or rehabilitation and decision for

whether stopping using is required.

E 1.0  CI < 1.5 Broad defections on main-elements. So instant stop of using and rehabilitation are required.
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된다.

(2)

계수벡터 R = {5, 4, 3, 2, 1}을 도입하면, 연령 t에서의

상태지수는 다음과 같이 계산된다.

(3)

2.2.2 TPM 캘리브레이션 기법

마르코프 기반 열화 모형에서 TPM의 추정은 모델의 예측

성능을 좌우하는 핵심 단계이다. 본 연구에서는 TPM을 추정

하기 위하여 최적화법, OWBB(Optimization with Bayesian

Bootstrap), MCMC, MCMI(MCMC with Multiple Imputation)

의 네 가지 캘리브레이션 기법을 적용하였다. 각 기법은 동

일한 안전 등급 자료를 대상으로 하되, 추정의 관점과 불확

실성의 처리 방식에서 차이를 가진다.

(1) 최적화법

최적화법은 관측자료와 모형 예측치 사이의 차이가 최소가

되도록 TPM 파라미터를 결정하는 방법이다. 본 연구에서는

각 안전등급의 관측값을 수치화한 후, 연령별 예측 상태지수

와의 제곱오차 합을 목적함수로 설정하였다. 목적함수는 다

음과 같이 정의할 수 있다.

(4)

여기서, CRi

obs
 는 관측된 안전등급을 수치로 변환한 값이며,

CI(ti, )는 TPM 파라미터 에 의해 계산된 연령 ti 에서의

상태지수이다. 본 연구에서는 파이썬 Scipy 라이브러리

(scipy.optimize.minimize)를 이용하여 추정하였으며, 알고리즘

은 L-BFGS-B를 적용하였다. 최적화법은 계산이 간단하고 빠

르다는 장점이 있으나, 대표값만 산출하며 신뢰구간을 직접

제공하지 못한다. 또한 초기값에 민감하므로, 데이터가 적거

나 특정 등급에 관측치가 편중된 경우에는 국소해에 수렴할

가능성이 있다.

(2) OWBB 기법

OWBB(Optimization with Bayesian Bootstrap)는 최적화법

의 단일 추정치 한계를 보완하기 위하여 Bayesian Bootstrap

을 결합한 방법이다. Bayesian Bootstrap은 관측치에 Dirichlet

기반 가중치를 부여하여 재표집을 수행하는 방식으로, 표본

의 불확실성을 확률적으로 반영할 수 있다(Rubin, 1981). 본

연구에서 OWBB는 다음의 절차로 수행하였다. 먼저 원자료

로부터 Bayesian Bootstrap을 이용하여 재표집 자료를 생성

하였다. 이후 각 재표집 자료에 대하여 최적화법을 적용하여

TPM을 추정하였다. 이 과정을 충분한 횟수만큼 반복하여

TPM 파라미터의 경험적 분포를 구하였으며, 분포의 중위값을

대표값으로, 2.5퍼센타일과 97.5퍼센타일을 95% 신뢰구간으로

제시하였다. 재표집을 위해서 Python의 numpy.random.choice

를 이용하였으며, 최적화를 위해서 scipy.optimize.minimize가

사용되었으며, 각 반복에서 얻어진 재표집 자료에 대해 동일

한 최적화 절차를 적용하였다. 즉, OWBB는 별도의 독립적

인 최적화 알고리즘이라기보다, Bayesian Bootstrap과 최적화

법을 결합한 반복 추정 절차로 이해하는 것이 적절하다.

OWBB는 최적화법과 비교하여 불확실성을 정량화할 수 있

고, 재표집을 통해 결과의 변동성을 확인할 수 있다는 장점

이 있다. 다만 기본 구조가 최적화법에 기반하므로 초기값 의

존성은 완전히 제거되지 않는다. 따라서 본 연구에서는 반복

재표집을 통해 이러한 민감성을 완화하고자 하였다.

(3) MCMC 기법

베이지안 마르코프 연쇄 몬테카를로(Bayesian Markov

Chain Monte Carlo, MCMC)는 복잡한 사후분포로부터 직접

표본을 생성하여 모수의 불확실성을 정량화하는 베이지안 계

산 기법이다(Micevski et al., 2002; Tran, 2007). 최적화법이

TPM의 단일 점추정값만을 제공하는 것과 달리, MCMC는 각

전이확률의 사후분포를 제공함으로써 추정의 불확실성을 신뢰

구간으로 표현할 수 있다는 장점이 있다(Jeon, 2019). MCMC

의 이론적 기반은 사후분포(posterior)는 사전분포(prior)와 우도

(likelihood)의 곱에 비례한다는 베이즈 정리(Bayes’ theorem)

이다.

(5)

여기서, p( |D)는 관측 자료 D가 주어졌을 때 모수 에 대한

사후분포이며, p(D|)는 우도, p()는 사전분포이다. 즉, 사전정

보와 관측자료를 결합하여 모수의 분포를 갱신하는 과정이 베

이지안 추론의 핵심이다. 사후분포를 해석적으로 계산하기 어

려운 경우, MCMC 시뮬레이션을 통해 사후분포로부터 표본

을 추출하는 방식으로 근사한다. 본 연구에서는 MCMC 알

고리즘으로 Metropolis-Hastings Algorithm(MHA)을 채택하

였다(Chib and Greenberg, 1995). MHA는 현재 위치  (i)에서

제안분포  (
*
|

(i)
)를 이용하여 후보 표본 

*
를 생성하고, 다

음의 수용확률 에 따라 후보를 채택하거나 기각한다.

(6)

균일분포 U(0,1)에서 추출한 난수 u와 를 비교하여, u < 

이면 
(i+1)

 = 
*
로, 그렇지 않으면 

(i+1)
 = 

i
로 설정한다.

이 과정을 반복하면 마르코프 연쇄의 정류분포(stationary

distribution)가 목표 사후분포로 수렴하게 된다. 본 연구에서

TPM의 미지 모수는 pAA, pBB, pCC, pDD 의 4개이며, 이들은

모두 0과 1 사이의 값을 가져야 한다. 모수에 대한 사전 정

보가 없으므로 사전분포는 U(0,1)로 설정하였으며, 이 경우

위 식은 수용확률은 우도와 제안분포만으로 단순화된다. 우
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도함수는 연령 t에서 안전등급 i에 속하는 시설물 수 ni(t)와

마르코프 모델에 의해 계산된 해당 등급의 존재확률 를

이용하여 다음과 같이 정의된다(Micevski et al., 2002; Jeon,

2019).

(7)

본 연구에서는 제안분포로 가우시안 분포를 사용하였으며,

Python의 emcee 라이브러리에 구현된 Metropolis-Hastings

sampler(emcee.MHSampler)를 통해 알고리즘을 실행하였다.

사후분포의 안정적인 추정을 위해 단일 체인(Single chain) 기

반으로 총 13,000회의 반복 추출을 수행하였으며, 소각기간

(Burn-in) 3,000회를 제외한 최종 10,000회의 표본을 매개변

수 추정에 활용하였다. 아울러 궤적 그림(Trace plot)에 대한

시각적 검토를 통해 체인의 정상 상태 도달과 양호한 혼합

(Good mixing)을 확인하여 수렴을 진단하였다. 대표값은 사

후분포의 중위값(median)으로 산정하였고, 2.5퍼센타일과 97.5

퍼센타일을 95% 신뢰구간의 하한 및 상한으로 제시하였다.

MCMC는 초기값 의존성이 없고 파라미터의 불확실성을 신

뢰구간으로 자연스럽게 표현할 수 있다는 장점이 있으나, 특

정 안전등급의 관측자료가 매우 부족한 경우 사후분포가 수

렴하지 않고 넓게 퍼지는 불안정성이 발생할 수 있다. 본 연

구에서는 이러한 한계를 극복하기 위해 다중 대체법(Multiple

Imputation)을 결합한 MCMI 기법을 추가로 적용하였다. 또

한 베이지안 추정은 제한된 자료 환경에서도 단일 점추정

(point estimate)이 아닌 사후분포(posterior distribution)를 기

반으로 모수를 추정하므로, 전통적인 최적화 기반 추정보다

추정의 불확실성을 보다 합리적으로 반영할 수 있다. 이러한

특성은 특정 안전등급의 관측치가 매우 적은 항만 안전진단

자료와 같이 희소한 데이터(sparse data) 환경에서 특히 유리

한 것으로 알려져 있다.

(4) MCMI 기법

본 연구에서는 결측자료의 불확실성과 모수 추정의 불확실

성을 모형 내에 동시에 반영하기 위해, 다중 대체(Multiple

Imputation)와 마르코프 체인 몬테카를로(MCMC) 알고리즘

을 유기적으로 결합한 MCMI(Multiple Imputation and

MCMC) 통합 캘리브레이션 프레임워크를 제안한다. 제안된

방법론은 두 기법을 단순히 순차적으로 나열하여 적용하는 기

존의 한계를 넘어, 다중 대체를 통해 생성된 개별 완전자료

(Complete Data)로부터 전이확률행렬(Transition Probability

Matrix, 이하 TPM)의 사후분포를 독립적으로 추정하고, 이를

Rubin의 결합 규칙(Rubin's Combination Rules)에 따라 통계

적으로 결합하는 통합적 구조를 취한다. 이러한 방법론적 접

근은 기존의 최적화 기반 추정이나 MCMC 단독 적용 방식

에 비해 모수 추정의 안정성(Stability)과 신뢰성(Reliability)

을 유의미하게 향상시킨다. 특히 표본의 크기가 제한적이고

구조적 결측이 공존하는 항만 시설물 안전진단 데이터의 특

성을 효과적으로 다룰 수 있다는 점에서 차별성을 지닌다.

MCMI 프레임워크의 첫 단계인 다중 대체는 수집된 데이

터의 결측 메커니즘이 임의결측(Missing At Random, MAR)

이라는 가정하에 Rubin(1987)의 다중 대체 이론을 기반으로

수행된다. 항만 시설물의 안전등급 데이터에 결측이 발생하

는 원인은 시설물의 물리적 열화 상태 자체에 기인하기보다,

관련 법령인 「시설물안전법」에 명시된 정기적·행정적 점

검 주기와 진단 시점에 의해 제도적으로 결정되기 때문에

MAR 가정을 합리적으로 충족하는 것으로 판단할 수 있다.

구체적인 대체 절차를 위해 우선 시설별 연령에 따른 안전등

급을 종단형 패널 데이터(시설-연령별 안전등급 행렬) 형태로

재구성한다. 이후 동일 시설의 미관측(결측)된 안전등급은 베

이지안 부트스트랩(Bayesian Bootstrap)을 활용하여, 해당 연

령(열)에서 관측된 타 시설들의 안전등급 분포로부터 확률적

으로 재표집(Resampling)하여 대체한다. 이때 대체의 불확실

성을 충분히 확보하기 위해 대체 횟수를 m = 100회로 설정

함으로써 총 100개의 완전자료 패널을 생성한다.

최종 모수 추정 및 결합 단계에서는 매 회 생성된 100개

의 완전자료에 대해 개별적으로 MCMC 알고리즘을 적용하

여 사후분포를 추정한다. 사후 시뮬레이션을 통해 반복적으

로 얻어진 개별 모수 추정치들의 평균값을 본 연구의 대표

TPM으로 정의하며, 추정치의 2.5% 및 97.5% 백분위수를 산

출하여 95% 신뢰구간(Confidence Interval)을 구축한다. 다만,

본 연구에서 제안한 다중 대체 절차는 시설물의 안전등급이

연령 증가에 따라 유지되거나 악화될 뿐 일시적으로 호전될

수 없다는 ‘단방향 열화 제약조건’을 대체 단계에서 직접적

으로 강제하지 못한다는 방법론적 한계를 지닌다. 이로 인해

생성된 일부 대체 패널 내에 등급이 일시적으로 개선되는 역

전 현상이 존재할 수 있으며, 이러한 한계점이 최종 추정 결

과에 미치는 영향과 구체적인 보완 방안에 대해서는 후술하

는 4.3절에서 상세히 논의하고자 한다.

관측자료를 Dobs, 결측자료를 Dmis라 하면 전체 자료는 D =

(Dobs, Dmis)로 표현된다. 먼저 Multiple Imputation을 이용하

여 D
(1)

, D
(2)

, …, D
(m)
의 m개의 완전자료를 생성한다. 각 완

전자료는 D
(k)

~p(Dmis|Dobs)를 만족하도록 생성된다. 여기서,

Dobs는 관측된 안전등급자료, Dmis는 미관측된 안전등급자료

이다. 각 완전자료에 대하여 TPM의 모수

(8)

의 사후분포는

(9)

로 정의되며, Metropolis-Hastings 알고리즘을 이용하여 추정

한다. 각 데이터셋으로부터 얻어진 추정치는 
(1)

, 
(2)

, …,


(m)
으로 표현된다. 최종 TPM은 Rubin(1987)의 Combining

Rule을 이용하여

p̂
i

t 
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(10)

으로 계산한다. 또한 전체 분산은

(11)

이며, 은 각 MCMC 추정의 내부분산(within-

imputation variance), 는 다중대체 간

분산(between-imputation variance)을 의미한다. 따라서 MCMI

는 결측자료에 의한 불확실성과 베이지안 추정의 모수 불확

실성을 동시에 고려할 수 있으며, 소규모 자료 환경에서 TPM

추정의 안정성을 향상시킬 수 있다.

실제 수행 절차는 다음과 같다. 먼저 안전등급 자료를 종

단형 자료로 변환하였다. 다음으로 Bayesian Bootstrap을 이
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Fig. 1. Flowchart of the MCMI framework.

용해 m개의 완전자료를 생성하였다. 각 완전자료에 대해

MCMC를 적용하여 TPM을 추정한 후, 이를 결합하여 최종

파라미터를 도출하였다. 본 연구에서는 이 과정을 반복 수행

하여 파라미터 분포의 안정성을 검토하였다. 파이썬 구현 측

면에서 MCMI는 numpy를 이용한 부트스트랩 샘플 생성,

scipy.optimize 및 emcee 기반 추정 절차를 결합한 방식으로

구성된다. 따라서 MCMI는 단일 라이브러리로 구현되는 것

이 아니라, Bayesian Bootstrap용 샘플링과 MCMC 추정을

조합한 복합 절차로 이해하는 것이 정확하다. 전체 흐름은

Fig. 1과 같다.

2.2.3 모델 성능 평가 지표

열화모형의 성능은 Root Mean Square Error(RMSE)와

Index of Agreement(IA)를 이용하여 평가하였다. RMSE는

관측값과 예측값 사이의 차이를 제곱한 후 평균하여 다시 제

곱근을 취한 지표로서, RMSE 값이 작을수록 모형의 예측 성
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능이 우수함을 의미한다. 동일한 데이터를 활용한 기법간의

상대비교에 널리 사용된다(Hyndman et al., 2006). RMSE는

다음과 같이 정의된다.

(12)

여기서, Oi는 관측값, Ei는 예측값, N은 자료의 수를 의미한다.

IA는 Willmott(1985)이 제안한 지표로서, 관측값과 예측값

간의 일치 정도를 종합적으로 평가하는 데 사용된다. IA는 다

음과 같이 정의된다.

(13)

여기서, Pi는 예측값, Oi는 관측값, 는 관측값의 평균을 의

미한다. IA는 0과 1 사이의 값을 가지며, 1에 가까울수록 관

측값과 예측값의 일치도가 높음을 의미한다. 본 연구에서는 각

캘리브레이션 기법으로 추정된 TPM을 바탕으로 관측된 안전

등급과 예측된 안전등급을 비교하여 RMSE와 IA를 산정하였

다. 이를 통해 각 모형의 상대적 예측 성능을 평가하고, 항만

토목 인프라의 열화 예측에 가장 적합한 모형을 선정하였다.

3. 항만 열화모델

3.1 데이터 전처리

본 연구에 사용된 데이터는 해양수산부(MOF, 2012)의 항

만 유지관리 연구 보고서에 포함된 정밀안전진단 결과로서,

87개 항만의 총 417건의 안전 등급 기록으로 구성되어 있다.

해당 데이터는 1999년부터 2011년까지의 점검 결과를 포함

한다. 데이터 전처리 과정에서는 다음의 가정을 적용하였다.

가정 1: 모든 항만의 안전 등급 데이터는 동일 모집단에서 추

출된 것으로 간주한다. 이는 소규모 데이터 문제를 완화하기

위한 불가피한 가정이며, 향후 위치별·구조 유형별 세분화된

모델 개발의 기초가 된다.

가정 2: 점검 기록이 존재하는 연도에는 해당 안전 등급이 적

용되며, 연속된 두 점검 사이의 중간 연도에는 이전 점검의

안전 등급을 유지하는 것으로 처리한다. 이는 최적화법 적용

을 위한 가정이다. 이와 별도로, 2.2.2(4)절의 MCMC 및

MCMI 추정에서는 위 자료를 시설별 종단형 패널로 재구성

하며, 이 패널에는 동일 시설의 관측 구간 내에서도 채워지

지 않은 개별 연령 셀이 남아 있다.
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Table 2. Analysis dataset

Classification
Safety

grade A

Safety

grade B

Safety

grade C

Safety

grade D

Safety

grade E
Total

Model Calibration 5 61 11 1 0 78

Verification - 18 7 - - 25

Total 5 79 18 1 0 103

가정 3: 각 항만의 연령은 건설 완료 시점을 기준(0년)으로

계산한다.

가정 4: 점검 기간 동안 보수 공사가 없었음을 전제로 열화

는 단방향으로만 진행된다 가정한다.

위 가정을 적용한 전처리 결과, 최종 분석용 안전등급 데

이터는 103건이며, 이를 이력 레코드 단위로 무작위 분할

(record-level random split)하여 모델 구축용 78건과 검증용

25건으로 Table 2와 같이 분류하였다. 본 분할 방식의 특성

상 동일 시설의 서로 다른 시점 점검 기록이 모델 구축용과

검증용 데이터셋에 각각 나누어 포함될 수 있으며, 이는 소

규모 데이터 환경에 따른 제한점 중 하나이다. 모델 구축용

자료는 TPM 추정에만 사용하였으며, 검증용 자료는 모델 구

축 과정에 포함하지 않고 예측 성능 평가를 위한 독립 자료

로 사용하였다. 전처리된 103건의 안전 등급 분포는 B등급

이 79건(76.7%)으로 지배적이며, A등급 5건(4.9%), C등급

18건(17.5%), D등급 1건(1.0%)으로 구성되어 있다. 이처럼

특정 등급(B)에 데이터가 편중된 불균형 분포는 열화 모델의

안정성에 영향을 미칠 수 있으며, 이를 극복하기 위한 방법

론적 접근이 요구된다. 특히 D등급 데이터가 1건에 불과한

점은 D등급의 변화 추정의 불확실성을 높이는 주요 요인이

다. 이러한 자료의 희소성과 등급 불균형은 전통적인 최적화

기반 추정에서 불안정한 모수 추정을 초래할 수 있다. 반면

베이지안 추정은 사후분포를 기반으로 추정의 불확실성을 직

접 반영하므로 제한된 표본 환경에서도 보다 안정적인 모수

추정을 제공하는 것으로 알려져 있다 (Gelman et al., 2013).

또한 다중대체는 결측자료의 불확실성을 적절히 반영하여 편

향을 감소시키고 추정의 효율성을 향상시키는 방법으로 널리

활용되고 있다(Schafer and Graham, 2002). 이러한 이유로

본 연구에서는 MCMC와 MCMI 기반의 베이지안 캘리브레

이션 기법을 적용하였다.

3.2 전이확률행렬(TPM) 추정

4가지 기법으로 추정된 TPM의 대표값 및 95% 신뢰구간

은 Table 3과 Fig. 2와 같다. MCMC 기법의 경우 D등급 관

련 파라미터 pDD의 신뢰구간이 0.060~0.990으로 매우 넓게

분포하며 불안정한 것을 확인할 수 있다. 이는 모델 구축용

데이터에 D등급 기록이 1건에 불과하여 베이지안 사전 분포

를 충분히 갱신하지 못하기 때문이다. 반면 MCMI 기법은 다

중 대체를 통해 데이터를 보완함으로써 pDD의 신뢰구간이 상

대적으로 좁아졌으며(0.243~0.972), 이는 모델 안정성이 향상
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되었음을 나타낸다.

MCMI로 추정된 TPM은 아래와 같다.

(14)

3.3 모델 성능 평가 결과

4가지 기법에 대한 RMSE 및 IA 비교 결과는 Table 4와

같다. 대표값 기준으로는 Optimization, OWBB, MCMI 세

기법이 동일한 IA 값(0.722)과 RMSE 값(0.447)을 나타냈으

나, 95% 신뢰구간을 고려하면 MCMI 기법의 IA 상한값

(0.848)이 가장 높고 RMSE 하한값(0.346)이 낮게 나타났다.

이는 대표값 기준의 예측 성능은 세 기법이 유사하나, MCMI

기법이 신뢰구간의 범위를 통해 장기 예측의 불확실성을 가

장 명시적으로 제시할 수 있음을 보여준다. Table 5에 모델

별 주요 특성을 비교하였다.

3.4 안전 등급 예측 결과와 활용

MCMI 모델의 대표 TPM을 이용하여 120년간의 상태지수

(CI) 및 안전 등급 변화를 예측한 결과는 Table 6과 같다.

MCMI 모델의 예측 결과에 따르면, 국내 항만 시설은 보
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Table 3. TPM estimates by method

Parameter Optimization OWBB (Rep./95%CI) MCMC (Rep./95%CI) MCMI (Rep./95%CI)

pAA 0.640 0.638 (0.436~0.786) 0.585 (0.445~0.707) 0.614 (0.576~0.669)

pBB 0.982 0.981 (0.940~0.992) 0.975 (0.958~0.986) 0.968 (0.957~0.978)

pCC 0.902 0.905 (0.725~1.000) 0.976 (0.914~0.997) 0.982 (0.965~0.995)

pDD 0.794 0.800 (0.513~1.000) 0.429 (0.060~0.990) 0.854 (0.243~0.972)

Fig. 2. Confidence interval comparison by method.

Table 4. Comparison of model performance

Method IA (Rep. Value) IA (95%CI) RMSE (Rep. Value) RMSE (95%CI)

Optimization 0.722 - 0.447 -

OWBB 0.722 0.592~0.722 0.447 0.447~0.721

MCMC 0.656 0.592~0.767 0.490 0.447~0.529

MCMI 0.722 0.592~0.848 0.447 0.346~0.529

Table 5. Relative comparison of calibration method

Classification Optimization OWBB MCMC MCMI

Confidence interval provided ✕ ✓ ✓ ✓

Initial Value Dependency High High None None

Small-Scale Data stability Low Low Low High

Predictive Accuracy (Rep. Value) Moderate Moderate Low Moderate

Predictive Accuracy (95% CI) - Low Moderate High
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수 개입이 없는 자연 열화 시나리오를 기준으로 평균적으로

연령 1년까지 안전 등급 A를 유지하다가 2년에 등급 B로 전

환되는 것으로 나타났다. 이후 별도의 보수 공사 없이 방치

될 경우 19년(95% 신뢰구간: 13~30년)에 등급 C, 56년(95%

신뢰구간: 36~131년)에 D등급, 124년(95% 신뢰구간: 75~

300년)에 E등급에 도달하는 것으로 예측되었다. 안전 등급 B

에서 가장 높은 확률은 연령 7년에 0.839로 나타났으며, 안

전 등급 C는 44년에 가장 높은 확률 0.482를 나타냈다. 4가

지 모델 중 MCMC와 MCMI 기법이 C등급 확률을 보다 현

실적으로 반영하는 것으로 평가되었으며, 전체적인 연령별 안

전등급 예측 추세는 식(3)과 식(14)를 이용하여 Fig. 3과 같

이 추정할 수 있다.

이러한 열화 예측 결과는 항만 유지관리 예산 계획 수립시

초기 예산 검토의 참고 기준으로 활용될 수 있다. 현행 유지

관리 비용 추정 방식은 건설비 대비 일정 비율을 적용하는 경

험적 방식으로, 실제 열화 상태를 반영하지 못해 과대 또는

과소 추정의 우려가 있다(Cha, 2008). 시설물 보수가 이루어

지지 않았다는 가정하에 MCMI 모델이 제공하는 안전 등급

전환 시점 및 확률 정보를 활용하면, 시설물의 실제 열화 궤

적에 기반한 단계별 예산 계획의 수립이 가능하다.

• 단기 예산 계획(5~10년): B등급 유지를 위한 예방적 소

규모 보수(도장, 균열 처리 등) 시기 결정

• 중기 예산 계획(10~30년): B  C 등급 전환 예측 구간

(13~30년)을 고려한 대규모 보수·보강 예산 반영

• 장기 예산 계획(50년 이상): 안전 등급 D 도달 시점(56

년) 전후의 전면 개량 또는 대체 투자 계획 수립

특히 정부의 SOC 예산 감축 기조(2017년 14.7조 원 

2021년 10.8조 원) 하에서 제한된 예산의 효율적 배분을 위해

서는, 경험적 비율 방식에서 벗어나 열화 예측 기반의 우선순

위 결정 체계 도입이 필요하다(MOSF, 2017). 본 연구의

MCMI 모델은 이러한 의사결정 지원 체계의 방법론적 기반으

로서, 항만별 열화 속도와 등급 전환 시점의 확률적 분포를 제

공함으로써 예산 배분의 합리성을 제고하는 데 기여할 수 있다.

4. 결 론

4.1 MCMI 기법의 유효성

본 연구의 분석 결과에 따르면, 국내 항만 시설은 보수 개

Table 6. Prediction of Safety grade transition via MCMI model

Safety Grade Transition Representative Value 95% Confidence Interval

A  B 2 Years 2 Years

B  C 19 Years 13~30 Years

C  D 56 Years 36~131 Years

D  E 124 Years 75~300 Years

Fig. 3. Safety grade prediction over facility age using MCMI method.
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입이 없는 자연 열화 시나리오를 전제했을 때 평균적으로 연

령 2년에 B등급, 19년에 C등급, 56년에 D등급, 124년에 E

등급에 도달하는 경향을 보이는 것으로 추정되었다. 네 가지

캘리브레이션 기법의 성능을 비교 분석한 결과, MCMI 기법은

대표값 기준의 예측 정확도 면에서는 최적화법 및 OWBB와

유사한 수준을 유지하면서도, 신뢰구간의 범위를 통해 장기

예측의 불확실성을 보다 명시적으로 제시할 수 있는 가능성을

보여주었다. 이는 MCMC 기법이 가지는 초기값 독립성이라는

특성을 유지하는 가운데, 다중 대체(Multiple Imputation)를

통해 데이터 프레임의 구조적 결측을 확률적으로 보완함으로

써 제한된 자료 환경에서 모수 추정의 안정성을 일정 부분 향

상시켰기 때문으로 사료된다. 다만, 분석에 활용된 데이터 중

D등급 관측치는 1건에 불과하고 E등급은 포함되지 않은 근

본적인 자료의 제약으로 인해 pDD의 신뢰구간(0.243~0.972)

이 여전히 다소 넓게 분포하는 한계를 보였으며, 이에 따라

D  E 전환 시점 추정치는 외삽(extrapolation)적 성격이 짙

어 결과 해석에 유의할 필요가 있는 것으로 판명되었다. 결

과적으로 MCMI 기법은 소규모 및 구조적 결측 자료가 공

존하는 항만 안전진단 데이터 환경에서 전이확률을 비교적 안

정적으로 추정하기 위한 대안적 방법론적 기반이 될 수 있음

을 시사한다.

4.2 연구의 한계 및 향후 과제

본 연구에서 제안된 접근은 일정한 성과에도 불구하고 몇

가지 한계점을 내포하고 있어 향후 보완 연구를 통한 발전이

필요할 것으로 사료된다. 우선 자료의 희소성으로 인해 모든

항만을 동일 모집단으로 전제하여 평균적 특성만을 도출했으

므로, 향후 항만 유형, 지역, 구조 형식별로 표본을 세분화한

모형으로 확장될 필요가 있다. 또한, 유지보수에 의한 상태 개

선 효과가 배제된 순수 열화 경로의 기준값으로 국한될 여지

가 있으므로, 실제 의사결정에는 보수 효과를 반영한 개선 모

형과의 병행 적용이 고려되어야 할 것으로 판단된다. 데이터

분포 측면에서는 일부 등급(A, D)의 관측치가 제한적이고 E

등급이 누락되어 추정 결과가 다소 편중되었을 가능성이 존

재하므로, 장기적인 점검 데이터의 지속적인 축적이 요구된

다. 아울러 임의 결측(MAR) 가정 하에 분석을 수행했으나 비

임의 결측(MNAR)의 가능성을 완전히 배제하기는 어려우며,

향후 점검 이력 확보 시 이에 대한 민감도 분석이 보완될 필

요가 있다. 마지막으로 대체 단계에서 단방향 열화 제약이 직

접 강제되지 않아 등급의 일시적 역전 현상이 잠재되어 있을

수 있으며, 이는 향후 순서형 다중대체 기법 등의 도입을 통

해 개선될 여지가 있을 것으로 보인다.
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