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Abstract
Reliable long-term streamflow forecasting is invaluable for water resource planning and management which allocates water 

supply according to the demand of water users. It is necessary to get probabilistic forecasts to establish risk-based reservoir 
operation policies. Probabilistic forecasts may be useful for the users who assess and manage risks according to 
decision-making responding forecasting results. Probabilistic forecasting of seasonal inflow to Andong dam is performed and 
assessed using selected predictors from sea surface temperature and 500 hPa geopotential height data. Categorical probability 
forecast by Piechota's method and logistic regression analysis, and probability forecast by conditional probability density 
function are used to forecast seasonal inflow. Kernel density function is used in categorical probability forecast by Piechota's 
method and probability forecast by conditional probability density function. The results of categorical probability forecasts are 
assessed by Brier skill score. The assessment reveals that the categorical probability forecasts are better than the reference 
forecasts. The results of forecasts using conditional probability density function are assessed by qualitative approach and 
transformed categorical probability forecasts. The assessment of the forecasts which are transformed to categorical probability 
forecasts shows that the results of the forecasts by conditional probability density function are much better than those of the 
forecasts by Piechota's method and logistic regression analysis except for winter season data.

Key words : Probabilistic forecasting, Kernel density function, Categorical probability forecast, Conditional probability density 
function, Brier skill score

1. 서 론1)

수문학적(hydrological forecasting) 예측은 수문현

상의 미래 상태를 추정하는 것으로서 수자원의 이용이 

증대됨에 따라 그 필요성도 높아지고 있다. 합리적인 유

출량 규제, 하천 에너지의 이용, 관개, 물공급, 수질관리

에 있어서 수문학적 예측은 매우 귀중한 정보를 제공한

다. 예측은 이용가능한 수자원의 효과적인 사용을 가능

하게 하고 증가하는 수요와 불확실한 공급에 대응하는 

방안의 수립과 물공급의 제한요소로 작용하는 가뭄에 

대비하는 역할도 할 수 있다. 수문 시계열의 특성을 파악

하고 신뢰성 있는 장기간의 예측을 수행할 수 있으면 수

자원 시스템의 효율적인 활용을 도모할 수 있으며, 이러

한 시스템이 가뭄 등으로 인해 부분적인 손상을 입을 경

우에 대한 대비책을 강구할 수 있다. 수문자료의 예측에 

가장 널리 이용되고 있는 회귀분석이나 시계열분석의 
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결과는 하나의 값으로 제시되는 형태이다. 그러나 위험

도 기반(risk-based) 저수지 운영 정책들을 생성하기 위

해서는 일반적으로 확률예측이 필요하다. 확률예측은 

발생 가능한 조건들의 관점에서 가능한 실현치의 범위 

즉 가능한 유입량의 통계적 분포로서 표현하는 것이다. 
확률예측은 예측에 반응하여 취할 수 있는 의사결정과 

관련된 위험도를 평가하고 관리하기 위한 사용자들에

게 유용하다.
미국의 Soil Conservation Service와 National Weather 

Service는 미국 서부지역의 약 600여 지점에 대해 1월
부터 5월(지역에 따라서 6월)까지 한 달에 한번 계절

별 하천유출량 예측을 실시하고 이러한 정보를 Basin 
Outlook Reports와 Water Supply Outlook의 형태로 

출간한다(Garen, 1993). Dalezios와 Tyraskis(1989)
는 최대엔트로피 스펙트럼분석을 통하여 시계열의 

예측을 수행할 수 있는 방법을 제시하였다. Bender와 

Simonovic (1994)은 계절 자기회귀누적이동평균(Seasonal 
Autoregressive Integrated Moving Average; SARIMA) 
모형과 계절성분을 제거한 자기회귀이동평균모형을 

비교하였다. SARIMA 모형을 사용하려는 의도는 최

근 지체에 대한 유량의 의존 외에도 유량에서 임의의 

가능한 연별 추세나 패턴을 인식할 수 있기 때문이다. 
연별 또는 계절별 추세들을 탐지할 수 있는 능력이 갖

춘 점이 계절성분을 제거한 자기회귀이동평균모형보

다 SARIMA 모형이 갖는 장점이다. Montanari 등
(1997)은 Pox-diagram, Aggregated Variance Method 
(Beran, 1994), 그리고 Differenced Variance Method 
(Teverovsky와 Taqqu, 1997)를 이용하여 시계열의 

장기지속성을 식별한 후 Fractionally Differenced 
Autoregressive Moving Average(FARMA) 모형을 적

용하였다. 국내에서는 Kim 등(1998)이 시계열의 카오

스적 특성과 관련하여 Pox-diagram, 분산-시간 plot, 
Geophysical Record Diagram을 이용하여 Hurst 계수

를 구하는 방법을 비교한 바 있다. Pelletier와 Turcotte 
(1997)는 장기간 기억을 갖는 과정(long memory 
process)과 단기간 기억을 갖는 과정(short memory 
process)인 AR(1)으로 발생시킨 자료를 분석한 결과 

가뭄의 재현기간에 매우 큰 차이가 나타남을 밝혔다. 
Awadallah와 Rousselle(2000)은 전이함수잡음모형을 

이용하여 Nile 강의 여름철 유출량을 예측하였다.  

Simpson 등(1993)은 하천유출량에 대한 El Niño/ 
Southern Oscillation(ENSO)의 영향을 통계적으로 분

석하고 1년 정도 선행해서 예측될 수 있는 태평양 해

수면온도(Sea Surface Temperature, SST)의 예측값을 

이용해서 조건부확률들을 사용하여 연유출량을 예측

하였다. 이들은 미리 설정된 카테고리(below normal, 
normal, above normal)에 대해서 연 하천유출량의 확

률들을 추정하는 틀을 제안했다. Piechota 등(1998)은 

하천유출량의 종합적인 예측(consensus forecast)을 

공식화하기 위해서 ENSO의 지시인자들로서 남방진

동지수(Southern Oscillation Index, SOI)와 해수면온

도를 취하고 여기에 하천유출량의 지속성(persistence)
과 기후적 특성(climatology)에 대한 정보를 포함시켰다. 
경험적인 통계적 모형들의 최적선형결합(climatology, 
persistence, SOI, 적도 태평양 SST의)에 기초한 계절

별 하천유출량 예측모형을 개발하고 예측의 정확성과 

잠재적 사용성을 평가하였다. 하천유출량의 발생확률

은 Simpson 등(1993)이 사용한 것과 같이 3가지 카테

고리 중의 하나에서 확률로 주어진다. 각 자료로부터

의 확률추정은 확률밀도함수의 핵밀도추정(kernel 
density estimation)을 이용하였다. 이러한 예측방법을 

10개 유역에 적용하여 기후학적 예측결과보다 나은 

예측능력을 갖는 것을 보였다. Sharma(2000a, b)와 

Sharma 등(2000)은 부분 상호정보량(partial mutual 
information; PMI)을 이용하여 호주의 한 유역에 대한 

강수량의 예측인자를 식별하고 핵밀도추정기법을 사

용해서 선택된 강우량 예측인자들의 현재 값을 조건

으로 하는 조건부 확률분포를 추정하여 예측하였다. 
Sharma(2000b)는 단일 예측인자에 대한 조건부 확률

분포를 계산하여 예측하였으며, 판별된 예측인자들의 

결합에 의해 예측을 수행하지는 않았다. 이용한 예측

인자는 ENSO 지시인자인 압력에 기초한 남방진동지

수와 NINO3(× ×  격자의 

산술평균)의 해수면온도이고 각 시계열에서 강우의 

예측인자의 최적지체(best lag predictors)를 식별하여 

이용하였다. 
본 연구에서는 해수면온도(Sea Surface Temperature, 

SST)와 북반구 500 hPa 지위고도(Geopotential Height, 
GPH) 자료로부터 선정된 예측인자를 이용하여 안동

댐 계절별 유입량에 대한 카테고리 확률예측과 조건
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Category Spring Summer Autumn Winter

Below
 Normal        

Normal ≦  ≦  ≦  ≦ 

Above
 Normal ≧  ≧  ≧  ≧ 

Table 1. Reference values for categorization (unit: ms)

부 확률밀도함수에 의한 예측을 수행하였으며, 각 방

법별 예측능력을 교차확인(cross validation)을 통하여 

평가하였다.
 

2. 자료 및 방법

2.1. 확률예측 방법

2.1.1. Piechota 방법

확률모형은 Piechota 등(1998)이 제시한 3가지 카

테고리를 이용하고 각 예측인자들에 의한 확률예측의 

최적선형결합에 의해서 구성하였다. 하천유출량의 발

생확률은 3가지 카테고리 중의 하나에서 확률로 주어

진다. 본 연구에서 3가지 카테고리는 Table 1에 나타

낸 각 계절별 안동댐 유입량(1954.1-1999.12)의 구간

으로 Above Normal(과거자료의 상위   카테고리), 
Normal(과거자료의 중앙부   카테고리), Below 
Normal(과거자료의 하위   카테고리)로 구분하였

다. 세 개의 카테고리로 나눈 후 이전 계절의 예측변수

들로 조건화된 각 하천유출량 카테고리에 대한 사후

확률(posterior probabilities)들을 베이즈 확률이론을 

이용해서 식 (1)과 같이 계산하였다(Davis, 1986).

Pr∣ 


  





 (1)

여기서 는 예측하고자 하는 유입량이며,  는 

카테고리 에서 선행계절 예측인자(prior season 
predictor) 의 확률밀도함수이다. 그리고 는 카테

고리를 설정할 때 부여되는 확률이며, 는 카테고리의 

수이다.
확률예측값들의 최적선형결합(optimal linear combi- 

nation, OLC)에 의한 모형의 형태는 다음 식 (2)와 같다. 

  
  



 
  






  




  





(2)

여기서 는 결과로서 제시될 유입량의 예측확

률이며,     는 가중값으로서 그 합은 1이며, 
Brier 점수가 최소가 되도록 0과 1사이의 값으로 결

정한다.    는 각각 유입량, SOI, SST, GPH에

서 예측인자로 선택된 개수를 나타낸다. 그리고 

은 유입량의 카테고리를 설정할 때 부여되는 확률

(, , )을 의미하며, 는 유입량자료 중에

서 예측인자로 선택된 번째의 유입량을 예측인자로 

하여 예측된 확률이며,   는 각각 남

방진동지수와 해수면온도 그리고 500 hPa 지위고도

자료에서 선택된 예측인자를 이용한 예측확률을 의미

한다.

2.1.2. 로지스틱 회귀분석

카테고리가 셋 이상인 경우에 적용할 수 있는 식 

(3)과 같은 일반화 로짓 모형(Allison, 1999)을 이용하

여 해당 카테고리의 확률을 추정하였다. 식 (3)에서 

는 예측변수, ⋅는 예측인자, 는 카테고리 수를 나

타내며, 카테고리는 Table 1에 제시한 구간으로 구분

하였다.

 log


 

 Pr   x j

 

 Pr   x j
   ⋯  

  ⋯      ⋯

(3)
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2.1.3. 조건부 확률밀도함수 예측

Sharma(2000b)는 카테고리를 나누지 않고 조건부 

확률밀도함수를 핵밀도함수 추정을 이용하여 계산하

는 방법을 제시하였다. 정규 핵함수(Gaussian kernel 
function)를 이용한 조건부 확률밀도함수는 다음 식 

(4)와 같고 이것을 확률예측의 결과로서 제시하였다. 
는 예측변수, x는 예측인자를 의미한다. 

∣x x
x


  






 exp






  

(4)

식 (4)에서 는 식 (5)와 같이 공분산 행렬 S의 요

소로 구성되며, 조건부 확률밀도함수의 산포도

(measure of spread)를 나타낸다.

  Syy S′yxSxx Syx (5)

는 가중치(weight)로서 다음 식 (6)을 이용해서 

구하고, 식 (4)와 식 (6)에서 는 평활모수를 나타낸

다.

 


 

 exp

xx′Sxxxx 
exp

xx ′Sxxxx 
(6)

그리고    S′xySxx xx 는 각 핵(kernel)에 관

련된 조건부 평균을 나타낸다.

3. 결과 및 고찰

3.1. 확률예측 결과의 평가방법

교차확인(cross validation)은 예측오차를 추정하기 

위한 표준적인 도구로서 이용 가능한 자료의 일부를 

모형을 적합 시키는 데 사용하고 다른 부분은 이를 검

증하는 데 사용한다(Efron과 Tibshirani, 1993). 본 연

구에서는 예측의 정확성 평가를 위해 구성된 모형을 

이용하여 전체 자료에서 한 해의 자료를 제거하고 모

형을 적합 시켜서 예측능력을 평가하는 교차확인을 

사용하였다. 예측능력은 일반적으로 기술점수(skill 
score; SS)에 의해서 제시되며, 이것은 기준예측에 대

한 개선정도의 %로서 해석된다. 평가의 기준이 되는 

예측으로는 예측변수(predictand)의 기후학적 평균값, 
지속성 예측(persistence forecasts; 이전 시간구간에서

의 예측변수의 값), 예측사상들의 기후학적 상대빈도

에 의한 예측(climatology forecasts) 등이 주로 이용된

다. 일반적인 형태로서 예측에 대한 기술점수는 기준

예측 에 대한 예측정확도 의 상대적인 개선정

도로서 식 (7)과 같이 표현된다(Wilks, 1995).

SS 


× (7)

여기서 는 완전예측(perfect forecasts)에 의해

서 달성될 수 있는 정확도 척도의 값이다.
본 연구에서는 카테고리 예측과 카테고리 확률예

측을 구분하여 사용하였다. 카테고리 예측은 미리 설

정된 카테고리 중에서 하나에 속할 경우를 예측하는 

것이고, 카테고리 확률예측은 각 카테고리가 발생할 

확률예측이 동시에 주어지는 것으로서 카테고리 예측

보다 많은 정보를 제공한다고 할 수 있다. 예측결과가 

카테고리 예측으로 주어지는 경우에는 Heidke 기술

점수(Heidke skill score, HSS)로, 카테고리 확률예측

으로 주어지는 경우에는 Brier 점수(Brier score, BS)
로서 예측능력을 평가하였다. HSS는 기본적인 정확

도 척도로서 적중률에 기초하고 있으며, 다음 식 (8)과 

같이 표현된다(Wilks, 1995). 식 (8)에서 는 예측값, 

는 관측값을 의미하며, HSS는 완전예측의 경우 1, 

기준예측과 같으면 0, 기준예측보다 나쁘면 음의 점수

를 갖는다. 

HSS


  






  



 
  





(8)

개의 카테고리와 개의 관측값에 대한 범주형 확

률예측의 Brier 점수(Brier Score, BS)는 다음 식 (9)와 

같이 표현된다(Panofsky와 Brier, 1968).
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Season Properties of Predictor Predictor 1 Predictor 2 Predictor 3

Spring

Classification of Predictor GPH GPH GPH

Location
 
 

 
 

 
 

Lag (Season) 9 14 5

Summer

Classification of Predictor GPH SST SST

Location
 
 

 
 

 
 

Lag (Season) 9 16 1

Autumn

Classification of Predictor SST SST GPH

Location
 
 

 
 

 
 

Lag (Season) 12 10 15

Winter

Classification of Predictor SST GPH SST

Location
 

 
 
 

 
 

Lag (Season) 10 11 15

Table 2. Predictors for seasonal inflow probabilistic forecasting

BS 


 




  




 (9)

여기서 는 번째 사건이 카테고리 에서 발생할 

예측확률, 는 1 또는 0의 값을 가지며 카테고리 에

서 사건이 발생할지에 의해 종속적이다. Brier 점수는 

카테고리에 의한 확률예측(categorical probability 
forecast)에 대한 평균제곱오차(mean squared error)이
며 완전 예측(확률 1)의 경우 0, 최악의 경우(확률 0) 2
를 갖는다. 따라서 Brier 기술점수(BSS)는 BS   
이므로 다음 식 (10)과 같다(Wilks, 1995).

BSSBS
BSBS

× BS
BS

×

(10)

기준예측(reference forecasts)으로 관련된 기후값 

상대빈도(climatological relative frequencies)를 이용

하였다.

3.2. 확률예측 결과의 평가

3.2.1. 예측인자 

안동댐 계절별 유입량에 대한 확률예측을 수행하

기 위해서 해수면온도(SST)와 북반구 500 hPa 지위

고도(GPH) 자료로부터 선택된 예측인자를 이용하였

다. 안동댐 유입량 자료는 한국수자원공사에서 취득

한 것으로 1954년 1월～1999년 12월까지의 자료를 이

용하였다. 안동댐 유역면적은 1,584 km이며, 1977
년에 댐이 준공되었기 때문에 1977년 이전 자료는 안

동댐 유역 유출량으로 표현하는 것이 타당할 수도 있

으나 댐 준공이후 운영과정에서 유입량이라 명명하는 

것에 따라 전체 자료를 유입량으로 표현하였다. 해수

면온도( ～ )와 500 hPa 지위고도자료

(～ )는 1950년 1월～1999년 12월까지의 월

자료를 × 산술평균 자료로 변환하여 이용하

였다. 취득한 월별 자료를 이용하여 계절별 평균을 구

하고 (부분) 교차상관계수와 (부분) 상호정보량을 상

호보완적으로 이용하여 예측인자를 식별하였으며, 그 

결과를 Table 2에 나타내었다. 

3.2.2. Piechota 방법에 의한 카테고리 확률예측

Fig. 1은 예측인자의 각 카테고리별 확률밀도함수 

추정 결과를 예시한 것이다. 추정된 확률밀도함수를 

이용하여 식 (1)로부터 예측확률을 계산한 결과이다. 
예측능력은 평가점수(skill score)와 기후학적 관측값

과 예측결과가 서로 다른지에 대한 확률의 유의성에 

의해서 평가하였다. Fig. 2는 각 계절별로 모형의 평가

점수를 비교한 것이다. 이 결과에서 카테고리를 분할

할 때 부여한 확률로서 계산된 것이 기후학적 기술점

수(climatology skill score)이다. 그리고 각 예측인자
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Fig. 1. Probability density function of each category
(Autumn, Predictor 3).

를 하나씩 이용한 경우의 기술점수보다 최적선형결합

에 의한 기술점수가 더 향상된 예측을 수행할 수 있음

을 보여준다. 따라서 각 자료에 의한 확률예측의 선형

결합을 통한 예측(Piechota 등, 1998)을 시도하였다. 
유입량과 예측인자를 이용하여 검정단계에서 최소의 

평가점수를 나타내는 가중치를 선정하여 다음 식 (11)
과 같은 모형을 구성하였으며, 각 계절별 가중치를 

Table 3에 나타내었다.

    

 

(11)

여기서 은 자료의 카테고리를 나눌 때 부여한 

확률로서 일정하며,  는 예측인자 에 의한 유

입량의 확률예측을 나타낸다. 그리고 는 개별 예

측인자에 의한 예측결과에 가중값을 부여하여 선형결

합한 예측확률이다. 가중값으로 부여한    는 0
과 1사이의 값을 갖고 총합은 1이 되고 Brier 점수가 

최소가 되도록 부여하였다. Fig. 2에서 보면 선형결합

을 통한 평가점수가 개별적인 예측의 경우보다 향상

됨을 알 수 있다. 다음 단계로 선형결합을 통한 모형으

로 전체자료에서 한해씩을 제외하고 구성된 모형으로 

제외시킨 계절을 예측하는 교차확인 과정을 수행하였

다. 그 결과를 도시한 것이 Fig. 3이며, 개별적인 예측

보다 향상되었음을 나타내고 있다.

Fig. 2. Comparison of Brier score: calibration.

Fig. 3. Comparison of Brier score: cross validation.

Season Climatology Predictor 
1

Predictor 
2

Predictor 
3

Spring 0.00 0.53 0.47 0.00
Summer 0.00 0.49 0.29 0.22
Autumn 0.00 0.00 0.48 0.52
Winter 0.00 0.28 0.52 0.20

Table 3. Weights for optimal linear combination
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Season Fitted Regression Equation Score Test for the Proportional Odds 
Assumption (Pr.>Chi-Square)

Spring

log



  

log
 



 


  

0.2026

Summer

log



 

log
 



 


 

0.0124

Autumn

log



  

log
 



 


  

0.0565

Winter

log



   

log
 



 


   

0.7333

Table 5. Fitted logistic regression equations

Table 4에는 최적선형결합에 의한 카테고리별 예

측결과에 대한 기술점수를 나타내었다. 겨울철의 예

측 기술점수가 가장 높고, 가을, 여름, 봄의 순서로 예

측 기술점수가 낮아짐을 보이며, 대략 7% ～ 17% 정
도 기준예측에 비해서 향상되었다.

Skill Score Spring Summer Autumn Winter

Brier ScoreOLC 0.617 0.572 0.565 0.551

Brier ScoreClim 0.667 0.667 0.667   0.667

Brier Skill Score (%) 7.39 14.27 15.24 17.38

Table 4. Cross validation skill score of categorical 
probability forecast: using Piechota's method

3.2.3. 로지스틱 회귀분석에 의한 카테고리 확률예측

식별된 예측인자를 이용하여 단계적 변수선택 방

법에 의하여 로지스틱 회귀분석의 입력자료를 선택한 

결과, 봄철의 경우 예측인자 1, 2가 여름과 가을의 경

우 예측인자 2와 3이 선택되었으며, 겨울철의 경우 모

든 예측인자가 유효한 것으로 나타났다. 선택된 자료

를 사용하여 로지스틱 회귀모형을 적합 시킨 결과, 추
정된 회귀계수들이 모두 유의수준 5%에서 유의하였

으나 모형의 적합도에서 여름철의 경우가 유의수준 

5%에서 유의하지 않았다(Table 5의 Score test 참조). 
이 결과에 의하면 여름철의 자료에 대해서는 누가확

률모형이 적합하지 않다는 결론을 내릴 수 있으나, 
Allison(1999)이 로지스틱 회귀모형의 경우 모형의 기

각정도가 매우 높은 경향이 있음을 지적한 바 있어서 

여름철 자료에 적합 시킨 로지스틱 회귀모형의 추정

된 회귀계수들이 모두 유의수준 5%에서 유의하므로 

모형이 적합하다고 판단하고 이를 추후의 분석에 이

용하였다. 각 계절별로 적합 시킨 로지스틱 회귀식을 

나타내면 다음 Table 5와 같다. 여기서 은 below 

normal 카테고리에 대한 확률을 나타내며, 는 normal 

카테고리에 대한 확률을 나타낸다. 따라서 above 
normal 카테고리에 대한 확률은  

이 된다. 교

차확인에 의한 예측결과에 대한 기술점수를 Table 6
에 나타내었다. 봄철의 경우에는 기준예측보다 못한 

결과를 나타내었으며, 상대적으로 겨울철에 대한 예

측능력이 높은 것으로 나타났다.
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Skill Score Spring Summer Autumn Winter

Brier ScoreLogit 0.677 0.616 0.580 0.537

Brier ScoreClim 0.667 0.667 0.667   0.667

Brier Skill Score 
(%) -1.54 7.63 13.00 19.50

Table 6. Cross validation skill score of categorical 
probability forecasts: using logistic regression

3.2.4. 조건부 확률밀도함수 예측

식별된 예측인자를 이용하여 식 (4)를 이용하여 각 

계절별 조건부 확률밀도함수를 계산하였다. 교차확인 

방법을 통하여 예측된 조건부 확률밀도함수와 계절별 

기후학적 확률밀도함수의 정성적인 비교를 수행하였

다. Fig. 4 ～ Fig. 6은 교차확인에 의한 봄철 유입량 

예측결과를 도시한 것이며, ▲표시는 관측값의 위치

를 나타낸다. 예측결과의 평가는 예측된 조건부 확률

밀도함수가 관측값 근방에서 최빈값을 가질 경우에 

좋은 결과를 나타낸다고 정성적으로 평가하였다. Fig. 
4는 조건부 확률에 의한 예측이 기후학적 예측에 비해

서 좋지 않은 결과를 보여주는 예이다. Fig. 5는 예측

결과가 관측값 근방에서 최빈값을 가지므로 좋은 예

측결과라고 판단하였다 기후학적 예측과 거의 동등한 

Fig. 4. Comparison of forecast probability density function 
and climatology probability density function (poor).

Fig. 5. Comparison of forecast probability density function 
and climatology probability density function (fair).

Fig. 6. Comparison of forecast probability density function 
and climatology probability density function (good).

결과를 보여준다. 그리고 Fig. 6은 관측값에 예측된 조

건부 확률밀도함수가 기후학적 확률밀도함수보다 훨

씬 근접한 곳에서 최빈값을 가지므로 실제 관측값에

는 많이 미치지 못하지만 기후학적 예측에 비해서 매

우 훌륭한 예측결과의 예라고 할 수 있다. 그러나 이렇

게 정성적으로 판단하는 것에는 주관적인 판단이 크
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게 작용하고 종합적인 결론을 내리는 것이 어렵다. 예
를 들어 교차확인에 의해서 계절별 예측을 45번 수행

하면 45개의 그림을 보고 타당한지를 평가해야 하기 

때문이다. 현재까지는 예측결과가 연속적인 확률분포

로 주어지는 경우에 적절한 평가방법이 존재하지 않

는다. 따라서 본 연구에서는 예측된 조건부 확률밀도

함수를 Table 1에서 카테고리를 분할한 값을 기준으

로 하여 카테고리 예측확률로 전환하여 Brier 점수를 

이용해서 평가를 시도하였다. Table 7은 카테고리 예

측확률로 전환하여 평가한 결과를 나타낸 것이다.  
기준예측에 비해서 8% ～ 18% 정도 향상된 결과

를 보이며, 겨울을 제외하고는 Piechota 방법(Table 4)
과 로지스틱 회귀분석에 의한 방법(Table 5)보다 조건

부 확률밀도함수에 의한 카테고리 확률예측(Table 7)
이 우수함을 볼 수 있다. 따라서 예측결과가 확률밀도

함수로 주어져서 보다 상세한 정보를 제공할 수 있는 

조건부 확률밀도함수에 의한 확률예측 방법이 다른 

두 방법보다 우월하다고 판단된다.

Skill Score Spring Summer Autumn Winter

Brier ScoreCond 0.610 0.544 0.544 0.581

Brier ScoreClim 0.667 0.667 0.667   0.667

Brier Skill Score (%) 8.54 18.44 18.44 12.89

Table 7. Cross validation skill score of categorical probability 
forecasts: using conditional probability density 
function

3.2.5. 카테고리 예측의 평가

카테고리 예측은 어떤 구간에 속한 값이 발생할 것

인지에만 관심이 있으며, 그 이외에 카테고리의 확률

이나 예측값은 제공되지 않는 단순한 형태의 예측을 

의미한다. 여기서는 예측결과를 이용하여 Table 1에 

나타낸 3개의 카테고리 중의 하나를 선택해서 표현하

였다. 세 카테고리의 확률 중에서 가장 큰 확률을 갖는 

카테고리에 예측 유입량 값이 발생한 것으로 간주하

여 작성한 분할표를 이용하여 Heidke 기술점수를 비

교한 결과가 Table 8이다. 분할표는 예측값이 AN, N, 
BN일 때 실제 관측값이 AN, N, BN의 어느 구간과 일

치하는 수를 기재한 것으로 계절별로 × 표를 각 

예측방법별로 작성하여 분석하였다. 겨울철과 여름철

은 로지스틱 회귀분석에 의한 카테고리 확률예측 방

법이 상대적으로 좋게 나타났고, 가을철에는 Piechota
가 제시한 카테고리 확률예측 방법이 좋은 기술점수

를 나타냈다. 그리고 봄철은 조건부 확률밀도함수에 

의한 예측결과가 상대적으로 나은 기술점수를 나타냈

으나 전체적으로 봄철의 예측결과에 대한 기술점수가 

다른 계절에 비해서 낮게 나타났다. 이 평가결과는 

Brier 기술점수를 통해서 평가한 것과는 상당히 다른 

정보를 제공하고 있다.

Method Spring Summer Autumn Winter

Piechota's Method 0.20 0.33 0.53 0.33

Logistic Regression 0.20 0.37 0.37 0.37

Conditional Probability 
Density Function 0.30 0.33 0.47 0.30

Table 8. Comparison of Heidke skill score of categorical 
forecasts

카테고리 예측결과가 유입량이 작은 구간인 Below 
Normal(BN)과 유입량이 큰 구간인 Above Normal 
(AN)을 어느 정도 정확하게 예측할 수 있는 지를 살펴

보기 위해서 각 예측방법별로 작성된 분할표를 이용

하여 Table 9를 작성하였다. Table 9에서 ∣ 는 

예측결과가 BN일 때 관측결과가 BN으로 나타난 경

우의 확률이고, ∣ 는 예측결과가 BN일 때 관

측결과가 AN으로 나타난 경우의 확률을 의미한다. 
∣ 과 ∣ 은 예측결과가 AN일 때의 확률

을 의미한다. ∣ 와 ∣ 는 1/3보다 클수

록 예측의 결과가 정확하다고 판단할 수 있으며, 
∣ 와 ∣ 는 1/3보다 작을수록 예측의 결

과가 정확하다고 판단할 수 있다. 각 방법별 예측결과

와 Table 9를 이용하여 안동댐 유입량의 BN과 AN을 

예측할 수 있는지를 가장 작은 유입량부터 선택한 5개
년과 가장 큰 유입량부터 선택한 5개년을 대상으로 살

펴보면 다음과 같다. 봄철의 경우 기준예측보다 정확

도가 낮은 로지스틱 회귀분석의 결과를 제외하고 분

석해보면 BN으로 나타난 1965, 1988, 1970, 1962, 
1986년 중에서 확률예측의 결과 AN으로 예측한 경우
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Season Method ∣  ∣  ∣  ∣ 

Spring
Piechota's Method 5/11(0.45) 2/11(0.18) 7/11(0.64) 2/11(0.18)

Logistic Regression 14/32(0.44) 8/32(0.25) 4/6(0.67) 0/8(0.00)
Conditional PDF 8/17(0.47) 5/17(0.29) 8/14(0.57) 3/14(0.21)

Summer
Piechota's Method 7/12(0.58) 2/12(0.17) 8/13(0.62) 3/13(0.23)

Logistic Regression 14/19(0.74) 2/19(0.11) 6/13(0.46) 1/13(0.08)
Conditional PDF 12/18(0.67) 3/18(0.17) 9/19(0.47) 2/19(0.11)

Autumn
Piechota's Method 8/13(0.62) 2/13(0.15) 13/17(0.76) 2/17(0.12)

Logistic Regression 7/15(0.47) 1/15(0.07) 13/17(0.76) 2/17(0.12)
Conditional PDF 10/17(0.59) 1/17(0.06) 13/19(0.68) 3/19(0.16)

Winter
Piechota's Method 12/18(0.67) 1/18(0.06) 9/16(0.56) 1/16(0.06)

Logistic Regression 11/17(0.65) 1/17(0.06) 9/13(0.69) 0/13(0.00)
Conditional PDF 10/17(0.59) 2/17(0.12) 10/16(0.63) 0/16(0.00)

Table 9. Comparison of the results of categorical forecasts

가 1986년이었다. AN으로 나타난 1964, 1956, 1969, 
1963, 1974년 중에서 확률예측의 결과 BN으로 예측

된 경우는 없었다. 여름철의 경우 BN으로 나타난 

1973, 1964, 1977, 1967, 1966년 중에서 AN으로 예

측한 경우는 없었다. AN으로 나타난 1987, 1993, 
1998, 1978, 1963년 중에서 1963년의 경우에는 모든 

방법이 BN을 예측하였다. 가을철의 경우 BN으로 나

타난 1965, 1963, 1982, 1996, 1957년 중에서 1957년
을 AN으로 예측하였다. 가을철에 가장 심한 BN 해로 

나타난 1965년의 경우 모든 방법이 Normal 카테고리

를 예측하였다. AN으로 나타난 1990, 1975, 1985, 
1984, 1964년 중에서 Piechota 방법에 의한 카테고리 

확률예측의 결과가 1975년을 BN으로 예측하였다. 겨
울철의 경우 BN으로 나타난 1965, 1963, 1964, 1969, 
1954년 중에서 Piechota 방법에 의한 카테고리 확률

예측의 결과가 1969년을 AN으로 예측하였으며, AN
으로 나타난 1989, 1986, 1997, 1975, 1972년 중에서 

예측의 결과 BN으로 예측된 경우는 없었다.
Table 9에서 ∣ 과 ∣ 는 예측의 결과

가 서로 완벽하게 상반된 경우를 나타내므로 예측의 

실패에 대한 관점에서 중요하다고 할 수 있다. 특히 장

기예측의 관점에서 중요하다고 할 수 있는 갈수의 예

측 측면에서 살펴보면 ∣ 가 더욱 중요한 의미

를 갖는다고 판단된다.  Heidke 기술점수의 관점에서 

예측능력이 우수한 것으로 판정된 가을철의 경우 AN

을 예측했으나 BN이 발생한 경우가 다른 계절에 비해 

약간 높게 나타나고 있음을 볼 수 있다.

3.2.6. 카테고리 확률예측의 결합

Piechota 방법에서 각 자료에 의한 확률예측의 선

형결합을 통한 예측을 통하여 개별 예측보다 향상된 

결과를 얻을 수 있음을 앞서의 분석에서 볼 수 있었다. 
따라서 이번에는 카테고리 확률예측 방법에 대한 결

합을 시도하였다. 결합하고자 하는 방법은 Piechota 
방법, 로지스틱 회귀분석 방법, 조건부 확률밀도함수 

예측 방법이다. 조건부 확률밀도함수 예측 방법의 경

우에는 예측결과를 카테고리 확률예측으로 변환하여 

이용하였다. 유입량과 예측인자를 이용하여 검정단계

에서 각 방법별로 생성되는 예측확률을 이용하여 다

음 식 (12)와 같이 가중치를 부여하는 최적선형결합 

모형을 상정하였다.




(12)

여기서 은 자료의 카테고리를 나눌 때 부여한 

확률로서 일정하며, 는 Piechota 방법에 의한 

유입량의 예측확률을 나타낸다. 은 로지스틱 회

귀분석 방법에 의한 유입량의 예측확률을 나타내며, 
는 조건부 확률밀도함수에 의한 예측확률을 나

타낸다. 그리고 
은 개별 예측방법에 의한 예측결
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과에 가중값을 부여하여 선형결합한 예측확률이다. 
가중값으로 부여한    는 0과 1사이의 값을 갖

고 총합은 1이 되도록 Brier 점수가 최소가 되는 값을 

추정하였다. 조건부 확률밀도함수에 의한 카테고리 

확률예측이 봄철을 제외하고 모두 1의 가중값을 갖는 

것으로 나타났다.  Table 10에 나타낸 검정단계에서의 

Brier 점수를 보면 조건부 확률밀도함수 예측방법이 

타 방법에 비해서 매우 낮은 값을 가짐을 볼 수 있다. 
검정단계에서 한 가지 방법에 의한 결과가 너무나 확

연하게 다른 방법에 비해서 우세하므로 결합을 위한 

가중값이 한 방법에 편중되어 부과된 것으로 판단된

다. Table 11에 제시한 결합예측의 결과 봄철에 약간 

향상된 것으로 나타났다.

Method Spring Summer Autumn Winter

Climatology 0.667 0.667 0.667 0.667

Piechota's 
Method 0.526 0.501 0.480 0.458

Logistic 
Regression 0.652 0.555 0.512 0.458

Conditional 
PDF 0.374 0.343 0.302 0.333

Table 10. Comparison of Brier score for calibration

Method Spring Summer Autumn Winter

Piechota's 
Method 0.617 0.572 0.565 0.551

Logistic 
Regression 0.677 0.616 0.580 0.537

Conditional 
PDF 0.610 0.544 0.544 0.581

OLC 0.600 0.544 0.544 0.581

Table 11. Comparison of Brier score for cross validation

4. 결 론

본 연구에서는 해수면온도와 500 hPa 지위고도자

료로부터 선정된 예측인자를 이용하여 안동댐 계절별 

유입량에 대한 확률예측을 수행하고 교차확인에 의하

여 예측의 결과를 평가하였다. 
안동댐 계절별 유입량의 Piechota 방법에 의한 카

테고리별 예측결과를 기술점수로 분석한 결과  모형

의 예측능력 향상 정도는 대략 7% ～ 17% 정도로 기

준예측보다 우수한 것으로 나타났으며, 겨울, 가을에 

대한 예측성이 봄, 여름보다 높게 나타났다. 그리고 로

지스틱 회귀분석에 의한 카테고리 확률예측의 결과는 

봄철의 경우에 기준예측보다 못한 결과를 나타냈으

며, 상대적으로 겨울철에 대한 예측능력은 높은 것으

로 나타났으나, 겨울을 제외하고는 Piechota 방법보다 

능력이 떨어짐을 볼 수 있었다. 조건부 확률밀도함수

에 의한 확률예측의 결과를 도시하여 정성적으로 평

가하였다. 그리고 조건부 확률밀도함수에 의한 확률

예측의 결과를 카테고리 확률예측으로 전환하여 Brier 
기술점수를 이용하여 분석한 결과 기준예측에 비해서 

8% ～ 18% 정도 향상된 결과를 보이며, 겨울을 제외

하고는 Piechota 방법과 로지스틱 회귀분석에 의한 방

법보다 조건부 확률밀도함수에 의한 카테고리 확률예

측이 우수함을 볼 수 있다. 따라서 예측결과에 대한 보

다 상세한 정보를 제공할 수 있는 조건부 확률밀도함

수에 의한 확률예측 방법을 이용하는 것이 더 유용할 

것으로 판단된다.
세 카테고리의 확률 중에서 가장 큰 확률을 갖는 카

테고리에 예측 유입량 값이 발생한 것으로 간주하고 

작성된 분할표를 이용하여 Heidke 기술점수를 비교

한 결과 겨울철과 여름철은 로지스틱 회귀분석에 의

한 카테고리 확률예측 방법, 가을철에는 Piechota가 

제시한 카테고리 확률예측 방법,  그리고 봄철은 조건

부 확률밀도함수에 의한 예측결과가 상대적으로 나은 

기술점수를 나타냈다. 이 평가결과는 Brier 기술점수

를 통해서 평가한 것과는 다른 정보를 제공하고 있어

서 이에 대한 추가적인 분석이 필요할 것으로 판단된

다. 카테고리 예측결과가 BN과 AN을 어느 정도 정확

하게 예측할 수 있는 지를 살펴보았는데 장기적인 갈

수의 예측 측면에서는 AN을 예측했지만 BN으로 관

측될 확률[∣]이 예측의 실패에 대한 관점에

서 더욱 중요한 의미를 갖는다고 판단된다.
유입량과 예측인자를 이용하여 검정단계에서 각 

방법별로 생성되는 예측확률을 이용하여 각 방법별로 

가중치를 부여하는 최적선형결합 모형으로 예측을 수

행한 결과 봄철에 약간 향상된 것으로 나타났으나, 각 

방법의 최적선형결합을 할 때 한 방법이 다른 방법에 
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비해 우월한 경우 즉 조건부 확률밀도 함수에 의한 확

률예측 방법의 결과가 다른 방법보다 좋게 평가된 상

황에서는 상대적으로 선형결합의 효과를 누릴 수 없

었다.
카테고리별 확률예측에서 구간별 상관계수의 변동

성에 대한 연구가 필요할 것으로 판단된다. 예측인자

와 예측변수간의 교차상관계수를 계산하여 예측인자

를 선택하게 되는데 이러한 자료를 구간별로 다시 나

누게 되는 경우에 구간별로 상관계수가 매우 다르게 

나타날 수 있기 때문에 이러한 변동성을 검토할 필요

가 있다. 그리고 예측결과가 확률밀도함수나 초과확

률곡선 등 연속적인 값으로 주어지는 경우에 적절한 

평가방법이 없으므로 이에 대한 연구도 필요하다고 

판단된다. 또한 최근 기후변화에 따른 유입량의 급격

한 변화를 반영하여 예측인자의 변화 등에 대한 연구

와 예측 선행시간의 조정에 따른 예측 정확도 향상에 

대한 검토도 필요하다고 판단된다.
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