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Abstract

We have investigated the properties of the Singular Spectrum Analysis (SSA) coupled with the Linear Recurrent Formula which

made it possible to complement the parametric time series model. The SSA has been applied to extract the underlying properties of

the principal component of hydrologic time series, which can often be identified as trends, seasonalities and other oscillatory series, or

noise components. Generally, the prediction by the SSA method can be applied to hydrologic time series governed (may be approx-

imately) by the linear recurrent formulae. This study has examined the forecasting ability of the SSA-LRF model. These methods

were applied to monthly discharge and water surface level data. These models indicated that two of the time series have good abilities

of forecasting, particularly showing promising results during the period of one year. Thus, the method presented in this study suggests

a competitive methodology for the forecast of hydrologic time series.
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요 지

본 연구에서는 기존 매개변수적 수문시계열 예측모형을 보완하고자 Singular Spectrum Analysis(SSA)와 Linear

Recurrent Formula를 결합한 모형을 제안하였다. SSA는 주로 시계열에 내재해 있는 구성성분을 추출하기 위한 목적으로

많이 이용되고 있다. 이러한 관점에서 본 연구에서는 엘니뇨 및 라니냐 등의 기상현상과 수문사상의 상관성 분석에 주로 적

용되고 있는 SSA와 시계열 예측을 위해서 Linear Recurrence Formula를 결합한 예측 모형을 월단위의 수위와 유입량 시

계열 자료를 대상으로 적용성 및 타당성을 검토해 보았다. 모형을 통해 수문시계열을 모의한 결과 전체적인 통계적인 특성

및 시각적인 검토에서 실측자료와 매우 유사한 모의가 가능하였으며 실측 자료를 바탕으로 Blind Forecasting을 실시한 결

과 2가지 예에서 모두 1년 정도의 예측구간에서 합리적인 결과를 제시하여 주었다. 따라서 단기예측을 수문모형으로서 적용

이 가능할 것으로 사료된다.

핵심용어 : 수문시계열 예측, Singular spectrum analysis, Linear recurrent formula
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1. 서 론

치수 또는 이수의 목적을 위한 수공구조물의 설계 시 수

자원계획의 기초자료로써 홍수량, 강수량 등의 수문자료에

대한 시간적, 공간적 변동특성을 해석하는 것은 경제적인 수

공구조물의 계획과 설계에 있어서 매우 중요한 요소 중 하

나이다. 수문학자들이 관심을 가지는 통계학적인 추정 문제

는 주로 공간적인 내삽, 시공간적 경향의 평가, 여러 매개변

수들 사이에서 함수적 상관관계, 그리고 유사한 특성을 가진

추계학적 시계열자료에 대한 예측 등이 될 수 있다.

수공학에서 수문시계열을 모의하거나 예측하기 위한 방법

으로 많은 추계학적 모형들이 개발되고 있으며 다수의 연구

자들에 의해서 모형의 보완과 검토가 이루어지고 있다. 그러

나 자연현상인 수문시계열에 대해서 통계학적인 기법을 통

해서 정확하게 수문현상을 예측하는데 무리가 따르며 현재

까지도 매우 어려운 문제로 인식되고 있다. 이러한 수문시계

열을 모의하기 위해 어떤 사상의 값과 이전시점의 사상의

값 사이에 상관성이 존재하는 사실로 기술할 수 있는 자기

회귀과정(autoregressive process) 또는 Markov 과정(Markov

process)이 대표적인 방법으로 주로 사용되고 있다. 

최근에 수문시계열분석에서 주된 관심사는 선형 및 비선형

특성을 갖는 시계열의 보다 합리적인 방법을 통한 예측이라
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할 수 있다. 유량이나 저수지 수위 등의 시계열분석에서 단기

예측은 다양한 방법들에 의해서 수행되고 있으며 수자원계획

및 조정을 위해서 주로 이용되고 있다. 최근에 Abarbanel 등

(1996), Kember 등(1993), Smith(1991), Yakowitz와 Karlsson

(1987)은 비매개변수적 회귀모형을 이용한 수문시계열의 예

측기법을 제안하였다. 문영일(1997)은 수문 시계열자료의 비

선형 상관관계를 검토하기 위해서 Mutual Information(MI)

을 이용하여 예측하였다. 박무종과 윤용남(1989)은

Multiplicative ARIMA 모형을 사용하여 주기성과 경향성을

가지는 월유량계열을 예측하였으며 안상진과 이재경(2000)은

ARIMA 모형과 상태공간모형을 이론적 토대로 하여 계절별

월 유출량을 모의 하였다. 문영일(2000)은 지역가중다항식을

이용하여 수문시계열 예측을 위한 모형을 구성하였으며 김형

수 등(2002)은 퍼지이론을 이용하여 강우량을 예측하였다. 윤

강훈 등(2004)은 신경망 모형을 사용하여 댐유입량 예측모형

을 개발하였다.

그러나 기존의 수문시계열 모형은 대부분 매개변수적 모형

으로서 매개변수 추정 및 모형 선택 등의 많은 어려움이 따

르며 특히 시계열 예측 능력에 있어서는 많은 문제점을 내

재하고 있다. 또한 대부분의 수문시계열은 경향성과 계절성

이 매우 큰 특성이 있다. 이러한 시계열에 내재해 있는 구

성성분을 추출하기 위한 목적으로 Singular Spectrum

Analysis(SSA)기법이 많이 이용되고 있으며 다수의 연구에서

시계열의 내재된 주기를 검토하는데 있어서 유용성이 검증

된 바 있다. 이러한 관점에서 본 연구에서는 엘니뇨 및 라

니냐 등의 기상현상과 수문사상의 상관성 분석에 주로 적용

되고 있는 SSA와 Linear Recurrence Formula(LRF)를 결

합한 예측 모형을 월단위의 수위와 유입량 시계열 자료를

대상으로 적용성 및 타당성을 검토해 보았다. 그림 1은 본

연구에서 적용한 모형의 적용과정을 나타낸다. 

2. 본 론

2.1 Singular Spectrum Analysis

SSA는 시계열상에서 주기적 변동과 관련된 지연 상관관계

를 고려하여 상관행렬을 만들고 이를 고유치 문제를 이용하

여 그 해를 구하게 되며, 원 시계열에 내재되어 있는 서로

독립적인 모드의 주기적 변동 및 변화 경향들을 지배적인

모드 순으로 추출하여 내는 분석 방법이다. 독립적인 변동

특성을 지배적인 모드 순으로 추출하여 내는 고유 분석의

하나라는 점에서 경험적 직교함수(Empirical Orthogonal

Functions : EOF)와 유사하나, EOF가 공간내 각 지점과의

동시상관에 분석기능이 집중되어 있는 반면에 SSA는 어느

한 지점에서 지연 상관까지 고려한, 시간에 따른 변화 경향

및 주기적 변동에 분석기능이 집중되어 있다는 점에서 차이

가 있다.

SSA는 Principal Component Analysis(PCA)에서 파생된

기법으로, SSA기법의 기본적인 배경은 원자료의 잡음들로부

터 비조화성분을 제거함으로써 중요한 성분들(principal

component : PC)만 분리하여 원자료에서 얻지 못하는 주기성

과 경향성을 쉽게 파악할 수 있는 방법이다(Moon과 Lall,

1996). 즉, SSA는 주어진 임의의 시계열자료를 여러 개의 조

화성분(대략 자료 개수의 )으로 나누어 자료가 갖고 있는 주

기성과 경향성을 파악할 수 있다. 여기서 파악된 자료의 경향

성을 통하여 앞으로 발생될 사상에 대해 예측하는 능력 또한

다른 기법들에 비해 우수하다. 

Karhunen-Loeve(K-L) Expansion이라고도 알려진 SSA기

법은 PCA기법에서 단변량을 적용시켜 사용하는데 최근의

Vaurard와 Ghil(1989), Rasmusson 등(1990), Vautard 등

(1992)에 의해 특히 기상학 분야의 연구에 많이 사용되는

기법이다. Colebrook(1989)에 의해 해양생물학에 처음으로

사용되었으며, 80년대의 Broomhead와 King(1986), Fraedrich

(1986)을 거쳐 90년대의 Rasmusson 등(1990), Vautard와

Ghil(1989), Moon과 Lall(1996), 문영일 등(1999)이 엘니뇨

현상을 연구하기 위해 사용하였다. 

이 기법은 EOF에 기초를 두고 이를 단변량의 시계열에

적용시킨 것이며, 시간적 분포가 길고 추출비(sampling rate)

가 높을 때 특히 사용이 용이하다(Vautard 등, 1992). 원자

료에 대해 필터링하여 잡음을 제거하는 연구는 Vautard 등

(1992)에 의해 정리된 바 있다. 

SSA는 다른 신호에 비하여 특수한 빈도의 구간의 신호를

선택한다거나 어떤 지배적인 변동성을 파악할 때 이용된다.

Vautard 등(1992)의 연구에 의하면 재구성성분은 주성분의

최적의 선형조합임을 알 수 있다. 또한 SSA를 사용하여 비

조화성분을 제거함으로써 원자료에서 얻지 못하는 진동의 모

드와 경향성을 쉽게 파악할 수 있다(Moon과 Lall, 1996).

시간영역에서의 EOF를 알아보기 전에 먼저 공간적 EOF

에 대해 살펴보면, 이는 지수 i와 j가 이고,

이며, 각각 공간과 시간에 대한 방향을 나타낼 때,

xi,j를 EOF와 PC의 집합들에 대입하게 된다. 이 때 SSA는

공간적 방향인 i가 시간지체로 대체되며 즉, xi,j=xi+j로 대체

되고, M이 지체의 수가 된다. 그러므로 수식상으로는 똑같

은 형식을 취하게 되지만 시간적 주성분(Temporal Principal

Component: T-PC)은 M-1만큼 원시계열보다 적게 된다

(Keppenne 등, 1992). 이 때 M을 선택하는 것은 얻고자

하는 정보의 양과 필요로 하는 통계학적 신뢰도의 정도에

따라 좌우된다. 

SSA를 통하여 EOF와 PC들은 자료에 대한 분산을 나타

1 i M≤ ≤–

1 j N≤ ≤

그림 1. SSA를 이용한 수문시계열 예측
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내게 되는데, 이러한 각각의 EOF와 PC들은 재구축되어 N

길이의 시계열을 가지게 된다. 그러므로 재구성된 성분을 전

부 합하게 되면 원 시계열의 값을 얻는 것이다. 이렇게

SSA를 거쳐 나타난 EOF에서의 고유치는 이에 상응하는

PC들의 분산값을 나타내며, 이 고유치의 제곱근 값은

Singular Value를 나타낸다. 

만일 주어진 시계열의 값이 라고 하면 아래와

같이 표현할 수 있다.

(1)

여기서 는 주성분이라고 불리는 투영계수이다. Ek는 EOF

이며, M은 M차의 공간(smoothing window)을 의

미하고, τ는 추출비이다. k번째 주성분은 k번째 경험적 직교

함수(EOF)에 대하여 시계열의 정투영(orthogonal projection)

으로 정의된다.

(2)

따라서 고유치(eigenvalue)의 크기에 따라 자료의 비조화성

분을 제거하여 필요한 조화성분을 분리할 수 있고 아래의

식과 같이 원 자료를 재구성할 수 있으며 이를 재구성성분

(Reconstructed Component, RC)이라 한다. 여기서 RAx는

재구성성분을 나타낸다. 따라서 M개의 재구성성분들을 전부

합하면 원 시계열로 재구성 할 수 있다.

(3)

(4)

(5)

그림 2는 SSA를 이용한 시계열의 주성분 분석을 이용한

시계열의 분해 과정을 주기성이 강한 자료에 대해서 예를

들어 설명하였다. 첫 번째 그림은 시계열의 원자료를 나타낸

다. 그림에서 보듯이 직감적으로 일정하게 증가하는 성분과

주기적으로 변동하는 성분을 확인할 수 있다. 이를 SSA를

이용해서 경향성분, 계절성분 등으로 분해할 수 있으며 가운

데 그림이 증가경향을 나타내는 가장 큰 주성분을 나타내며

(98.939%) 마지막 그림은 주기적으로 진동하는 2번째 주성

분의 합(0.99%)를 나타낸다. 그림 3은 주성분 분석을 통해

서 추출된 2가지 주성분을 가지고 재구성한 시계열과 실측

자료와의 잔차를 나타내며 그림에서 보듯이 실측자료와 거

의 일치하는 결과를 얻을 수 있으며 SSA 기법의 주성분

분석의 타당성을 나타낸다 할 수 있다.

2.2 Linear Recurrent Formula를 이용한 시계열 예측

Linear Recurrent Formula와 특성다항식(characteristic

polynomial)의 이론은 Gelfond(1967), Buchstaber(1994),

Gantmacher(1998)에 의해서 제안되고 수정되었다.

SSA를 이용한 시계열 분해의 중요한 성질은 원자료 xt가

차수(order) d와 계수 a1,…, ad를 가지는 Linear Recurrent

Formula(LRF)의 형태를 갖는 다음 식 (6)을 만족한다면 

(6)

어떤 N과 M에 대해서 Trajectory 행렬(행렬의 대각선을

따라 i+j의 값이 일정한 행렬) X의 Singular Value

Decomposition(SVD)에서 차수 d에 해당하는 영(zero)이 아

닌 Sigular Value가 존재하게 된다는 것이다. 그러므로

M>d가 만족한다면 단지 차원 d를 갖는 Xi행렬만으로 시계

열을 재구성할 수 있다. 시계열 xt가 LRF를 만족한다는 것

은 지수함수(exponential), 다항식(polynomial), 조화성분

(harmonic) 등의 곱으로서 시계열의 대표성을 표현할 수 있

다는 것을 의미한다. 즉

(7)

여기서, αk(t)는 시간 t에서의 다항식을 의미하며 μk, ωk와
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그림 2. SSA를 이용한 시계열 자료의 성분 분석

그림 3. SSA를 이용하여 재구성한 시계열
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ϕk는 매개변수를 나타낸다. 선형적인 독립 항 q는 차수 d와

같거나 작아야 한다. N의 길이를 갖는 시계열에 비해 상대

적으로 작은 차수 d의 LRF에 의해서 시계열이 표현될 수

있다면 시계열 은 동질성을 나타낸다고 할

수 있다.

물론, 실제 시계열 자료 중에서 LRF에 의해서 표현이 가

능한 동질성을 갖는 순수시계열은 극히 드물다. 그러나,

LRF와 작은 차수를 갖는 형태의 확정론적 시계열들에 의해

서 추정될 수 있는 시계열들의 종류는 의외로 많다고 할 수

있다. 즉 원시계열자료로부터 주기성과 경향성을 갖는 요소

들을 중심으로 시계열 자료를 검토해보면 이러한 주성분을

제외한 잡음과 진동성분은 시계열 분석에서 제거될 수 있으

며 따라서 주성분만을 가지고 시계열을 예측할 수 있다.

한 쌍의 켤레복소수 근은 지수(exponent)에 의해서 조정되

는 사인함수의 형태를 나타낸다. 이 요소의 주기는 2p/φ와
같으며, 여기서 φ는 극좌표에서의 양의 각을 나타낸다. 지수

의 감쇠율은 LN(R)로 나타낼 수 있으며 여기서 R은 근의

절대값을 나타낸다. 그러므로 R이 1과 같다면 이 요소는 순

수한 사인함수적인 거동을 나타내며 R이 1보다 작은 경우는

감소하는 경향을 이와는 반대로 이 1보다 큰 경우에는 지수

함수적으로 증가하는 사인함수의 거동을 나타내게 된다. 양

의 실근은 경향성을 나타낸다. 여기서 차수 1의 근 R을 갖

는다면 감쇠율 LN(R)을 가지는 지수적인(exponential) 요소

를 발생시키며 1과 같은 이중근은 선형적인 요소를 나타내

는 항으로 작용한다. 

2.3 SSA를 이용한 시계열 예측

SSA를 이용한 시계열 예측을 위해서 비교적 양질의 장기간

자료가 축적되어 있는 소양강댐 월단위 수위를 대상으로 모

의를 실시하였다. 1985년부터 1994년 자료를 대상으로 모의

를 실시하였으며 이중 1985년부터 1993년 자료를 바탕으로

모형을 구성하고 12개월 대한 Blind Forecasting을 실시하였

x
1

… x
N
N ∞≤( ), ,

그림 4. 소양강댐의 1985년-1994년 수위 시계열자료

그림 5. SSA 분석을 통한 시계열의 조화성분 추출
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다. 그림 4는 소양강댐 수위의 원시계열 자료를 나타낸다.

그림 5에서 나타냈듯이 그림 4의 시계열을 총 15개의 주

성분으로 분리가 가능하며 총 99%의 성분을 표현해 주고

있다. 15개의 주성분을 이용해 추정된 재구성성분과 나머지

잔차와의 상관성을 검토한 결과 상관계수가 0.003의 매우

작은 값으로 추정되었으며 따라서, SSA를 이용한 주성분의

분석과 시계열의 재구성 과정이 합리적인 것으로 판단되었

다. 분리된 주성분을 대상으로 시계열을 구성할 수 있으며

그림 6에서 보듯이 원자료와 거의 일치하는 결과를 나타내

고 있다. 그림 7은 재구성된 자료와 원자료와의 차이를 나

타낸다.

SSA에 의해서 재구성된 자료와 LRF에 의해서 추정된 시

계열 자료의 적합성을 평가하기 위해서 잔차분석(residual

analysis)을 실시하였으며 자기상관함수(autocorrelation function)

와 정규성 검토를 실시하였다. 그림 8-9는 SSA를 통해 재

구성된 시계열의 자기상관함수와 정규성 검토 결과를 나타

내며 그림 8에서 보듯이 상관성이 존재하지 않으며 잔차의

정규성을 그림 9로부터 확인할 수 있다. 표 1은 모의된 자

료와(108개월) 실측자료와의 통계치를 나타내며 대부분의 통

계치가 실측치와 유사하며 특히 상관계수가 0.984로 실제

시계열의 거동을 잘 표현해 주고 있다.

그림 10-11은 LRF를 통해 추정된 시계열의 자기상관함수

와 정규성 검토 결과를 나타내며 그림 10에서 보듯이 상관

성이 존재하지 않으며 잔차의 정규성을 그림 11로부터 확인

할 수 있다.

표 2에서는 실측자료(9년)를 바탕으로 본 논문에서 제시한

방법론을 적용하여 12개월에 대해서 Blind Forecasting을 실

시한 결과와 실측자료의 통계치를 비교하였다. 표에서 보듯

이 실측자료와 예측자료에서 평균 등의 일반적인 통계치 뿐

그림 6. 재구성된 시계열자료(PC 1-15)

그림 7. 재구성된 시계열자료의 잔차

그림 8. 재구성된 자료의 잔차의 자기상관함수

그림 9. 재구성된 자료의 잔차의 정규성 검토

그림 10. LRF에 의해서 추정된 잔차의 자기상관함수

그림 11. LRF에 의해서 추정된 잔차의 정규성 검토
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만 아니라 상관계수가 0.879로서 예측에 있어서 실측치와

유사한 거동을 보이고 있다.

그림 12는 실측치와 예측치를 비교한 그림으로서 예측시

점인 108개월 이후에서 보듯이 실측치와 거의 유사한 거동

을 보이고 있으며 1년 정도의 수문시계열 예측에 있어서 통

계치 및 시계열의 거동을 바탕으로 추정해보면 예측 모형으

로서 타당성이 입증될 수 있다고 사료된다. 본 논문에서 제

시한 방법론의 검증을 위해서 앞서 제시한 예와 더불어 비

교적 장기간 자료인 횡성댐 유역의 1971년부터 1994년의

24년 월 유입량 자료를 이용하여 모의를 실시하였으며 이중

22년 자료를 바탕으로 2년 동안의 유입량을 예측하였다. 앞

서 제시한 소양강 댐 수위와 같은 과정을 통해 모의를 실시

하였으며 자세한 모의 과정은 중복되는 관계로 제외하였다. 

표 3은 횡성댐 월 유입량의 예측 결과를 12개월과 24개

월로 나누어서 비교 검토하였다. 표 3에서 보듯이 12개월

동안의 유입량을 예측한 결과 비교적 실측유입량 자료와 유

사한 통계적 특성을 나타내고 있으며 상관계수도 0.832 정

도의 높은 적합성을 나타내고 있다. 그러나 24개월의 경우

12개월 예측 결과에 비해 정도가 떨어지는 결과를 나타내고

있다. 

그림 13에서 보듯이 그래프의 전체적인 경향성은 잘 표현

해주고 있으나 18개월을 넘어서면서 실측치에 비해 매우 큰

값으로 모의가 이루어지고 있다. 그림에서 보듯이 유입량의

특성상 매우 큰 변동폭을 나타내고 있으며 이러한 원인으로

인해서 1년을 넘는 비교적 장기간의 모의 시에는 정도가 떨

어지는 것으로 사료된다. 

3. 결 론

본 연구에서는 시계열에 내재해 있는 구성성분을 추출하기

위한 목적으로 주로 이용되고 있는 Singular Spectrum

Analysis(SSA)기법과 Linear Recurrence Formula(LRF)를

결합한 예측 모형을 국내 월단위의 수위와 유입량 시계열

자료를 대상으로 적용성 및 타당성을 검토해 보았다. 

모형을 통해 수문시계열을 모의한 결과 전체적인 통계적인

특성 및 시계열의 거동을 평가해본 결과 실측자료와 매우

유사한 모의가 가능하였으며 실측 자료를 바탕으로 Blind

Forecasting을 실시한 결과 2가지 예에서 모두 1년 정도의

예측구간에서 합리적인 결과를 제시하여 주었다. 그러나 1년

을 넘는 예측에 있어서는 유입량 자료의 경우 비교적 변동

폭이 매우 큰 특성으로 예측값의 정도가 떨어지는 결과를

나타내었다. 그러나 전체적으로 예측구간동안 실측치와 거의

같은 거동을 보이고 있으며 매개변수 추정 및 모형의 선택

등에 유리하다. 따라서 본 연구에서 제시한 방법론은 수문시

계열 예측을 위한 모형으로서 적용 가능한 대안으로서 고려

할 수 있을 것으로 사료된다.
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