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요 지

미래의 연별 최대 강수량 예측의 정확성을 향상시키는데 역사적 자료가 도움이 된다는 많은 연구 결과가 있었다. 관

측의 오차와 자료의 손실로 역사자료를 이용한 강수 예측 방법은 절단자료의 분석을 중심으로 연구되었다. 대표적인 역

사자료의 이용방법으로 조건부 적률을 이용한 B17B [Interagency Committee in Water Data, 1982], 조건부적률과

적률 관계식을 이용한 Expected Moment Algorithm(EMA) [Cohn et al.;1997], 조건부 확률가중적률을 이용한

Partial Probability Weighted Moment (PPWM)[Wang ; 1991] 방법이 있다.

본 연구에서는 역사적 자료를 반영하는 방법에 있어 B17B와 EMA의 관계를 밝히고 그러한 관계가 PPWM에 동일

하게 적용할 수 있음을 보였다. 우리는 B17B와 EMA의 관계를 적률방정식으로 표현하였고 PPWM에서 확률가중 적률

방정식을 정의함으로써 PPWM을 확장하였다. 본 연구에서 제안한 새로운 역사 자료를 이용한 강수예측 방법론을

Expected Probability Weighted Momemt (EPWM) 방법이라고 부르고 그 예측 방법의 성능을 다른 예측방법과 시

뮬레이션 결과를 통해 비교하였다. 역사 자료 방법론의 비교는 Generalized Extreme Value (GEV) 분포를 이용하여

이루어졌으며, 각 방법론은 GEV분포의 형태모수(shape parameter)따라 다른 특성을 나타난다는 것을 보였다. 뿐만 아

니라 여기서 제안한 EPWM 방법은 대부분의 경우에 좋은 추정량을 준다는 것을 보였다.

핵심용어 : 절단자료, GEV 분포, proabability weighted moment, 역사 자료, 홍수 빈도 분석

1. 서론

홍수량 빈도 분석에 역사적 자료를 이용하여 신뢰도를 높일 수 있다는 연구결과가 오래 전부터 있었다.

최근 계측자료와는 달리 홍수량의 역사적 자료는 일정 수준 이상에서만 기록되거나 혹은 일정 수준을 초과

하였다는 정보만을 가지고 있는 경우가 많다[Calenda et al., 2005]. 이런 역사적 홍수 자료의 특성으로 홍

수 빈도 예측에 최근의 계측자료와 과거의 절단자료의 정보를 함께 이용하려는 연구가 활발하게 진행되었

다[Wang, 1990; Frances et al., 1994; Hosking, 1995; Cohn et al., 1997; Reis, 2005 Boni et al., 2007;

Bocchiola and Rosso, 2009]. 특히 홍수량 추정에 모멘트 방법과 모수모형을 결합하여 기존에 제안되었던

B17B의 성능을 개선시킨 EMA[Cohn et al., 1997]는 역사적 자료를 최근 실측자료와 결합하는 새로운 방

법을 제시하였다. 본 연구에서는 우선 B17B에서 EMA의 아이디어가 파생된 수리적인 관계를 밝히고 그

관계를 이용하여 확률가중적률방법[Wang ; 1991]과 모수모형을 결합하는 방법을 제안할 것이다. 그리고 제

안된 모형과 다른 모형과의 성능을 비교할 것이다.
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2. B17B와 EMA

본 연구에서는 자료의 절단 임계치()가 알려진 경우를 가정한다. 역사적 자료의 수를  , 계측자료를

 하 하고  (=   )은 총 자료 수를 나타내다. 위 첨자로 사용되는 부등호는 임계치보다 낮거나 높

은 자료의 수를 나타낸다. 예를 들어 
 는 임계치보다 큰 역사적 자료의 수를 나타낸다.  는 홍수량을

나타내는 확률변수고 는 실현된 확률변수의 값으로 관측된 홍수량을 의미한다. 첨자의 표기는 자료의 수

에 정의한 형식을 따른다.

모멘트는 조건부 모멘트와 확률로서 표시되는데 이는 B17B 추정량을 이해하는 중요한 사실이다.

      ≤     ≤          

B17B는 아래에 정의된 두개의 조건부 확률과 두 개의 조건부 모멘트 추정량을 이용하여 모멘트를 추정

하고 그것을 이용하여 사전에 정의된 LP3, GEV, GPD 분포모형의 모수를 찾는 방법이다.
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임계치 이하의 역사적 자료는 그 사건의 개수만 알 수 있기 때문에 임계치 이하의 조건부 모멘트의 추정

에 역사적 자료가 직접적으로 사용되지 않았다. 역사적 자료는 확률추정과 임계치 이상의 모멘트의 추정에

사용된다. 만약 분석할 데이터의 분포를 먼저 가정하고 임계치 이하의 조건부 모멘트를 관측된 실측자료와

분포모형에서 유도되는 조건부 확률의 가중평균을 사용한다고 해보자. 이러한 방법은 가정한 분포모형의 분

포모형과 관측된 자료의 정보를 같이 사용한다는 의미로 볼 수 있다. 여기서 사용되는 가중치는 임계치 이

하의 역사적 자료 수와 실측지 자료의 수의 비로 정의하면 B17B 추정량으로부터 유도되는 새로운 추정치

가 정확히 EMA방법이 제안하는 모형방정식과 일치함을 밝힐 수 있다. 즉, EMA 방법은 사전에 정의된

분포모형이 있을 때, 임계치 이하의 조건부 모멘트의 추정에 분포모형의 성질을 이용하여 정보를 반영하는

방법이다.
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자료의 무한히 많고 추정된 모수가 사실이라면 위의 식은 성립한다. 즉, 자료의 수가 무한히 많을 때

EMA는 모멘트와 주어진 확률 모형이 만족시켜야 하는 조건을 이용하여 추정의 신뢰도를 높이고자 한 방

법이다. 다음 장에서는 B17B에서 EMA로 확장의 방법을 이용하여 기존에 제안되었던 PPWM 방법을 확

장하겠다. 그리고 여기서 제안된 새로운 방법은 EPWM 방법이라 부르겠다.

3. PPWM과 EPWM

PPWM은 조건부 확률가중모멘트를 이용하여 사전에 정해진 분포의 모수를 찾는 방법이다. 확

률가중모멘트는 임계점을 기준으로 두 개의 적분으로 표현된다.
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Parameters x a k
k -0.3 -0.2 -0.1 -0.3 -0.2 -0.1 -0.3 -0.2 -0.1

MSE

B17B 77.934 37.299 34.234 186.931 32.541 13.922 0.015 0.007 0.004

EM 1008.813 143.803 38.652 463.512 94.558 28.316 0.021 0.010 0.006

PPWM 34.325 37.652 42.536 32.843 26.513 23.001 0.009 0.014 0.026

)()()()()( hXIXEXFhXIXEXFXEXF rrr >+£=

Wang[1990]은 위 우변의 두 항에 대한 불편 추정치를 제안하였다.   ≤ 에 대한

불편추정치를 EMA의 확장방법과 동일한 방법으로 수정하면 다음과 같은 추정량이 나온다.
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 는  의 순서통계량이고 

 은 의 순서통계량이다. 이 추정량을 통해 얻어지는 확률가

중모멘트의 추정치로 모수에 대한 추정량을 얻고 다시 위 추정량을 새로 계산한다. 이 같은 작업

을 반복하여 최종적으로 수렴한 모수를 확률모형의 추정량으로 사용한다. 우리는 이 알고리듬을

EPWM 방법이라고 부르겠다.

4. GEV분포에서 EPWM의 성능비교

모수가 세 개인 GEV 분포의 형태는 다음과 같다.
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는 위치모수,는 크기모수, 는 형태모수이다. 1000번의 몬테카를로 시뮬레이션을 통해 나온

분위수의 상대적 위험도 (RMSE)와 추정량의 위험도(MSE)를 비교하였다. 계측자료의 수, 역사자

료의 길이, 의 참값에 따라 시뮬레이션을 수행하였다. 그 중에 형태모수인 의 크기에 따른 추

정량의 성질이 흥미롭다.

그림 9    ,      그림 10    ,     
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EPWM 27.445 28.877 31.509 19.783 16.608 14.722 0.006 0.005 0.005

MLE 37.920 35.349 34.272 19.851 16.387 14.687 0.006 0.005 0.005

Bias

B17B -1.700 0.121 0.378 10.916 4.062 0.983 0.112 0.060 0.025

EM -19.485 -6.634 -1.775 18.158 7.953 3.037 0.132 0.075 0.035

PPWM 0.234 0.341 0.531 -0.200 -0.263 -0.368 0.011 0.021 0.039

EPWM 0.073 -0.044 -0.159 -0.204 -0.440 -0.587 0.002 -0.005 -0.008

MLE 2.727 2.273 1.845 1.614 1.056 0.627 -0.006 -0.003 0.001

Sd

B17B 8.663 6.106 5.839 8.232 4.006 3.599 0.053 0.058 0.059

EM 25.083 9.990 5.958 11.568 5.595 4.370 0.058 0.063 0.066

PPWM 5.854 6.127 6.500 5.727 5.142 4.782 0.094 0.116 0.156

EPWM 5.238 5.374 5.611 4.443 4.052 3.792 0.080 0.072 0.073

MLE 5.521 5.494 5.556 4.153 3.908 3.781 0.077 0.073 0.070

표 1 모수추정 결과에 대한 성능 비교

GEV분포에서 모멘트 법은 가 -1/3 보다 큰 경우에만 추정이 가능하다. 그 이유는 모수 추정에

필요한 3차 모멘트가 가 -1/3 보다 큰 경우에만 존재하기 때문이다. 반면 확률가중적률은 가

-1보다 큰 경우면 항상 존재하므로 실제 추정할 수 있는 모형의 공간이 모멘트법에 비해 크다. 시

뮬레이션 결과에도 알 수 있듯이 가 -1/3과 가까운 -0.3인 경우에도 모멘트법에 기반한 방법이

모두 좋지 않음을 확인할 수 있다. 그리고 흥미로운 점은 모수 모형을 결합한 EPWM 방법이

Wang[1990]이 제안한 PPWM보다 항상 좋다는 것이다. 모수 모형의 결합이 가중확률모멘트의 추

정치의 편이의 변화 없이 분산을 줄여준다는 것에서 그 이유를 찾을 수 있다.

그림 15 The 1stPWM,  The 2nd PWM,  The 3rd PWM

5. 결론

본 연구는 기존에 개발된 B17B와 EMA의 관계를 규명하였고, 그 관계를 통해 확률가중모멘트

를 이용한 PPWM 방법을 자연스럽게 확장하였다. GEV 분포 하에서 한편 기존에 알려진 절단자

료의 분석방법들과 제안된 EPWM 방법을 비교해본 결과 많은 경우 EPWM 방법이 모수의 추정

이나 분위수의 추정에 더 우수함을 시뮬레이션을 통해 살펴보았다. 이는 모멘트 방법에서 나타나
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는 GEV 분포에서의 문제점을 EPWM이 어느 정도 해결해 줄 수 있고 실제 홍수데이터 분석에

더 효과적으로 사용될 수 있다는 것을 의미한다.
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