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Abstract

Understanding extreme precipitation events is very important for flood planning purposes. Especially, the

r-year return level is a common measure of extreme events. In this paper, we present a spatial analysis of

precipitation return level using hierarchical Bayesian modeling. For intensity, we model annual maximum

daily precipitations and daily precipitation above a high threshold at 62 stations in Korea with generalized

extreme value(GEV) and generalized Pareto distribution(GPD), respectively. The spatial dependence among

return levels is incorporated to the model through a latent Gaussian process of the GEV and GPD model

parameters. We apply the proposed model to precipitation data collected at 62 stations in Korea from 1973

to 2011.

Keywords: Bayesian analysis, daily precipitation, extremes, generalized extreme value distribution, gener-

alized Pareto distribution, return level, spatial process.

1. 서론

최근지구온난화와같은전지구적인기상현상으로인한강수의패턴분석과예측에관한연구가활발하
게 이루어지고 있다. 예를 들어, 대기 중 이산화탄소(CO2) 농도 증가와 같은 기후조건 변화에 따른 대

기 순환 모형 모의 결과는 온실 효과와 함께 강수 강도의 증가를 예측하고 있는데, 이는 지구온난화에
따른 강한 대류성 강수의 증가와 대규모 비대류성 강수의 감소에 기인한다고 해석되어지고 있다. 우리

나라의 경우, 수문자료 분석에 있어 재현기간에 따른 최대 강수량 예측이 홍수조절, 관개용수 관리 등에
밀접한 관계를 가지고 있는데, 집중호우에 의한 홍수 피해가 증가함에 따라 국내 강수자료의 체계적인
분석을통한강수량의비정상성에대한해석과강수의비정상성이반영된설계강수량산정방법의개발

이시급한실정이다.

이상 기후와 같은 익스트림 이벤트란 일반적으로 아주 큰 값을 가지지만 그 발생 빈도는 상대적으로 아
주 작은 사건을 말한다. 이러한 익스트림 이벤트는 자주 일어나지는 않지만 많은 관심을 갖게하는 이유
은 우리에게 미치는 영향이나 피해가 일반적인 사건에 비해서 크기 때문이다. 최근에 익스트림 이벤트
에 관한 다양한 연구가 진행되고 있고 특히 통계학 분야에서는 이러한 사건에 대한 분포와 그 분포에 관
련된 추론에 관한 연구가 활발하게 진행되고 있다. 일반적으로 익스트림 이벤트에서의 주된 관심은 언
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제 이러한 사건이 일어날 것인지 그리고 얼마나 큰 사건이 일어날 지에 있는데, 특히 두번째 물음에 관
한 답을 반환주기를 통해서 알아볼 수 있다. 반환주기는 지진이나 홍수와 같은 익스트림 이벤트의 발생

가능성에대한추정치이며, 일반적으로장기간에걸친평균반복간격을나타내는기록데이터에기초하
여작성된통계치이다. 따라서특정위험구역에서프로젝트를진행할때, 특정반환주기과이벤트를견

딜 수 있도록 구조를 설계한다. 여기에서 발생하는 이벤트의 확률은 시간에 걸쳐 변화하지 않는 것으로

가정하고 과거의 이벤트와는 독립이라고 가정한다. 이론적인 반환주기는 이벤트가 특정 수준을 초과할

확률의 역수로 표현된다. 예를 들어, 10년 홍수란 어느 한 해에 어떤 수준을 초과할 강수량이 발생할 확

률이 0.1 (또는 10%)인 경우이고 50년 홍수는 그 확률이 0.02 (또는 2%)인 강수량을 나타낸다. 하지만

100년 홍수가 100년에 정기적으로 발생하거나, 100년 동안 한 번만 발생한다는 의미는 아니다. 즉, 이

름이 “반환주기”임에도 불구하고 실제 어떤 주어진 100년의 기간 동안 한 번 이상 발생할 수도 있고 한

번도발생하지않을수있다.

실제 국내에서도 이미 비정상 강수 빈도 해석에 관한 활발한 연구가 진행 되고 있으며, Jang 등

(2011)은 연 최대 강수량의 회귀직선에 대한 잔차의 수문학적 빈도 해석을 바탕으로, 가까운 미래로

설정된 목표연도의 확률 강수량을 산정하는 방법을 제안하였으며, Lee (2010)는 우리나라(대한민국)

강수량계열의 특성 평가를 통한 경향성을 고려한 비정상성 빈도해석을 위한 모형을 제시하는 등 강수

계열의 비정상성 평가 및 비정상성 빈도 해석 기법을 제시 하였다. Strupczewski 등 (2001)은 Akaike

information criterion(AIC)의 관점에서 56개의 모델 중 비정상 홍수 빈도에 관한 최적화 모형을 비교
분석하였다. Cunderlik 등 (2008)은 지점에 대한 홍수 빈도 모형에 대한 비정상 접근법을 제안하였다.

통계학분야에서는극단값분포에관한연구가주로이루어져왔는데, 통계적인관점에서의여러가지응
용에대한일반적인이론과분석방법은 Embrechts 등 (1997)과 Coles (2001)에서참고할수있다.

이전까지는 주로 단변량 극단값에 관한 여러가지 통계모형 및 분석방법이 주로 연구되어져 왔다면 최근
에는 이러한 모형이나 방법을 다변량 극단값 또는 공간구조를 가지는 극단값으로 확장하는 연구가 활발
하게 진행되고 있다. 다변량 극단값 또는 공간구조를 가지는 극단값에 관련된 연구는 주로 이들 극단
값들 사이의 종속성을 어떻게 설명하는지에 중점을 두고 진행되어 왔는데 이러한 연구 결과는 집중호우
와 같은 극단기후사건들의 모형에 적용될 수 있다. 다변량 극단값 분포에 관한 연구는 de Haan (1985),

Coles 등 (1999), Schlather와 Tawn (2003), Heffernan과 Tawn (2004)에서 참고할 수 있다. 최근에
는 베이지안 모형에 관한 연구가 활발해지면서 베이지안 계층구조를 이용하여 다변량 극단분포를 구성
하는 방법에 관한 연구가 진행되었는데, Cooley 등 (2006)은 베이지안 계층구조를 가지는 Generalized

Extreme Value 모형을 소개하였고, Casson과 Coles (1999)는 어떤 지점에서의 특정값 이상의 극단값
에 대한 공간모형을 연구하였다. 최근 Cooley 등 (2007)은 극단값분포의 모수에 공간구조를 적용하고
이를통한공간구조를가지는극단값의분포를구성하고이를통해집중호우에관한반환주기에대한공
간 구조를 구현하였다. 특히 반환주기는 극단값 분포의 모수들의 함수 형태로 표시되는데 베이지안 모
형을이용하여이반환주기의분포를구할수있다.

국내 강우자료를 이용한 연구에서는 Kwak과 Kim (2014)가 공간구조를 가지는 GLM weather gen-

erator 모형을 소개하였고 그 밖에 여러가지 공간구조를 가지는 확률적 강우모형에 관한 연구가 시도
되었지만 공간구조를 가지는 극단값 분포나 반환주기에 관한 연구는 여전히 미진한 상황이다. 본 논문

에서는 1973년부터 2011년까지 39년 동안의 우리나라 62개 기상 관측소에서 관측된 일일 강우량 자
료를 사용하여 대표적인 두가지 극단값 분포인 generalized extreme value(GEV) 분포와 generalized

Pareto(GP) 분포에 적합시키고 계층적 베이지안 모형을 이용하여 이들 분포의 모수들에 공간구조를 소
개한후이를통해우리나라전지역에대한강우극단값에대한반환주기에대한지도를완성하였다.



A Bayesian Analysis of Return Level for Extreme Precipitation in Korea 949

2. 극단값 분포

극단값의 분포이론은 주로 확률분포의 꼬리부분에 대한 통계모형을 제공하는데 일반적인 단별량 극단값
에대한분포에대한이론은잘알려져있고이는근사적인분포인 generalized extreme value(GEV)분

포를 이용해서 설명된다. 이는 독립적이고 동일한 분포를 가진 극단값을 무작위로 샘플링 했을 때, 그
분포가 Gumbel, Frechet 그리고 Weibull 분포 중에 하나를 따른다는 극단값이론과 그 맥을 같이 한다.

일반적으로 극단값이론은 확률분포의 꼬리의 형태에 대한 통계적 이론으로 극단적인 사건에 적합한 보
다나은분포를제공하기때문에위험분석에있어서는좀더유연성을가질수있다. 여러분야에서응용

되는 극단값 이론모형은 기본적으로 두 개의 모형으로 나눌 수 있다. 우선 동등한 크기로 전체 표본을

나누어 각 블록의 최대값(block maxima) 혹은 최소값으로 구성된 관측치들의 분포를 추정하는 모형과
높은 임계값(threshold)을 초과한 모든 관측값에 대한 모형이다. 일반적으로 전자의 관측값에 대해서는
GEV 분포를 가정하고 후자의 관측값에 대해서는 generalized Pareto 분포를 가정한다. GEV 분포는

Gumbel, Frechet 그리고 Weibull 분포를 통합적인 모형으로 표현한 것으로 분포함수는 다음과 같이 표

현할수있다.

F (z) = P (Z < z) =


exp

{
−
[
1 + ξ

(
z−µ
σ

)]− 1
ξ

}
, ξ > 0,

exp
{
− exp

(z − µ

σ

)}
, ξ = 0,

(2.1)

여기에서 µ는 위치모수이고, σ는 척도모수이며, ξ는 형상모수이다. 특히 GEV 분포는 ξ > 0일 때

Frechet 분포가되고, ξ < 0일때 Weibull 분포가되며, ξ = 0일때 Gumbel 분포가된다.

높은 임계값을 초과하는 모든 관측값에 대한 GPD 분포는 일반적으로 다음과 같은 조건부 초과분포함

수의형태로표현된다.

P (Z > z + u|Z > u) =

(
1 + ξ

z

σu

)− 1
ξ

+

, (2.2)

여기에서척도모수인 σu > 0는일반적으로 σ+ ξ(u− µ)의형태로표현되기도하며, 형상모수인 ξ는분

포의꼬리부분이제한되는지(ξ < 0), 얇은지(ξ → 0), 아니면두꺼운지(ξ > 0)를결정한다. 일반적으로

임계값 초과치 자료를 GPD 모형 적용에 앞서 각 시계열에 적합한 임계값을 산정하는 것은 중요한 문제

이다. Pickands-Balkema-de Hann 정리를 만족하기 위해서는 임계값이 높게 설정되어야 한다. 그러나
너무 큰 임계값은 자료의 수가 너무 작아서 모수 추정시 정확하게 되지 않는다. 또한 너무 작은 임계값

을 선택하면 관찰치가 늘어나서 모수의 추정치가 좀 더 정확해질 수 있으나 분포의 중심에 가까운 값을
사용하게 되어 추정된 모수들의 편의가 증가하게 된다. 임계값을 산정하기 위하여 평균초과함수(Mean

Excess Function), Hill 방법및 Oliveria 등 (2006)의방법을고려할수있다. 본연구에서는전기간강
우량 계열의 상위 98%에 해당하는 값으로 임계값으로 가정하고 적합성을 검토한 후 연구에 이용하였다
(Lee, 2010). 참고로 Figure 2.1에서는 기상청 (Korea Meteorological Administration, KMA)으로부

터얻은 1973년 1월 1일부터 2011년 12월 31일까지로 39년동안서울지역에서측정된일별강우량관측
자료를사용하여연간블록최대값과임계값초과치자료를표시한것이다.

앞에서 소개한 극단값 분포에 대한 반환주기는 각 극단값 분포의 모수의 함수형태로 표현되는데 r년 반

환주기는 이 특정 수준을 초과하는 이벤트가 일어날 확률이 1/r인 경우이다. 일반적으로 GEV 분포에

대한 r년반환주기는다음과같이표현된다.

zr = µ− σ

ξ

{
1−

[
− log

(
1− 1

r

)−ξ
]}

, (2.3)
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Figure 2.1. Plots of annual maximum daily precipitations (left) and daily precipitations of threshold exceedances

(right) in Seoul.

여기에서 µ, σ와 ξ는 GEV 분포의 모수이다. GPD 분포의 경우에는 식 (2.2)는 다음과 같이 표현할 수

있다.

P (Z > z + u) = pu

(
1 + ξ

z

σu

)− 1
ξ

, (2.4)

여기에서 pu = P (Z > u)이고 P (Z > zr) = 1/rny이다. 참고로 ny는 1년 중에 관측된 관측값의 수이
다. 따라서 GPD 분포에대한 r년반환주기는

zr = u− σu
ξ

{
(rnypu)

ξ − 1
}
, (2.5)

여기에서 σu와 ξ는 GPD 분포의 모수이다. 따라서 극단값 분포에 대한 반환주기는 각 블록의 최대
값(block maxima)이나 높은 임계값(threshold)을 초과한 모든 관측값의 분포를 추정하여 추정된 각 극
단값분포의모수를이용하여구할수있다.

3. 베이지안 모형

2장에서 소개된 기존의 반환주기에 공간구조를 적용하기 위해서 베이지안 모형에서 많이 사용되는 계층
구조를 이용하였다. 반환주기의 분포에 대한 모수적인 정보가 부족하므로 반환주기에 직접 공간구조를
적용하는 대신에 각 극단값 분포의 모수에 공간구조를 가지는 다변량 정규분포를 가정함으로써 간접적
으로반환주기에공간적연관성을소개하였다. 즉, 관측지점 s의 r년반환주기 zr(s)는각관측지점 s의

관측 극단값들에 대한 극단값 분포의 모수들인 위치모수 µ(s), 척도모수 σ(s) 그리고 형상모수 ξ(s)의

함수로 표현된다. 따라서 이들 극단값 분포의 모수들에 공간구조를 가지는 사전분포를 가정하고자 한
다. 위치모수 µ(s)에 대해서는 평균이 mµ이고 공분산 함수로 Cµ( ·, · )를 가지는 정규확률과정을 가정
하였고, 척도모수 σ(s)와 형상모수 ξ(s)에 대해서는 log 변환한 모수값들에 대해서 평균이 mσ와 mξ이

고공분산함수로 Cσ( ·, · )와 Cξ( ·, · )를각각가지는정규확률과정을가정한다. 즉,

µ( · ) ∼ MVN(mµ,Σ), (3.1)

log σ( · ) ∼ MVN(mσ,Ψ), (3.2)

와

log ξ( · ) ∼ MVN(mξ,Ω). (3.3)
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참고로 Σ, Ψ 그리고 Ω는 공간구조를 가지는 공분산 행렬이고 분산값과 상관행렬의 곱의 형태로 나타
난다. 즉, Σ = σ2Rρ,ν(s, s

′). 평균 mµ, mσ 그리고 mξ는다른보조변수를이용하여모형화할수있는

데, 예를들어,

mµ = f(α, covariates(s)) = α0 + α1(elevation).

가장 일반적으로 사용되는 공분산함수는 Matérn covariance function인데 다음의 형태를 가진다

(Matérn, 1986).

Rρ,ν(s, s
′) =

(
d(s,s′)
ρ

)ν
2ν−1Γ(ν)

Kν

(
d (s, s′)

ρ

)
, (3.4)

여기에서 ρ는 척도모수이고 ν은 smoothness의 정도를 나타내는 모수이다. 이 모수를 적절히 조절하면

Matern의 특수한 형태의 공분산 구조를 얻을 수 있다. 특히 ν = 0.5일 경우에는 일반적으로 잘 알려

진 지수모형을 가진다. 더 일반적인 시공간모형을 고려하기 위해서는 다음과 같은 공분산 함수를 고려

할수도있다.

Ctµ(s1, s2) ∝ exp

(
− ∥ s1 − s2 ∥

A(t)

)
. (3.5)

∥ s1 − s2 ∥는 s1과 s2 지점사이의거리이다. A(t) = exp(α0 + α1Ct + α2St)이다. 일반적으로공간적

인랜덤효과를보기위해서 µ( · ), σ( · )와 ξ( · )에관한추론에초점을맞추어진다.

본연구에서적용되는모형은다음과같은계층적베이지안모형으로정리할수있다.

• Data model: [z(s)|µ(s), σ(s), ξ(s)] for s = s1, . . . , sn

z(s)
ind∼ GEV(µ(s), σ(s), ξ(s)) or z(s)

ind∼ GPD(µ(s), σ(s), ξ(s)) .

• Process model

– [µ(s1), . . . , µ(sn)|mµ,Σ(θµ)] : (µ(s1), . . . , µ(sn))
′ ∼ MVN(mµ,Σ(θµ)).

– [σ(s1), . . . , σ(sn)|mσ,Ψ(θσ)] : (log σ(s1), . . . , log σ(sn))
′ ∼ MVN(mσ,Ψ(θσ)).

– [ξ(s1), . . . , ξ(sn)|mξ,Ω(θξ)] : (ξ(s1), . . . , ξ(sn))
′ ∼ MVN(mξ,Ω(θξ)).

• Prior model: [mµ], [mσ], [mξ], [θµ], [θσ], [θξ]

일반적으로 mµ, mσ 와 mξ에 대해서는 서로 독립인 무정보 사전분포를 사용될 수 있고, 위치모수 µ,

척도모수 σ 그리고형상모수 ξ에대한공분산함수의모수인 [θµ], [θσ], [θξ]에대해서는균일분포를사용
할 수 있다. 단, 여기에서는 분석의 용이를 위해서 초모수 값 mµ, mσ, mξ와 공분산함수의 분산 부분

을고정하였다. 즉본연구에서는초모수에대한보조변수를이용한모형은고려하지않았다.

4. 전국 62개 지역의 강우량 자료에 기초한 모형 적합

이 논문에서는 기상청(KMA)로부터 얻은 1973년 1월 1일부터 2011년 12월 31일까지로 39년동안 우

리나라 76개 지역에서 측정한 일별 강우량 관측자료를 사용하였다. 그 중에서 100개 이상의 결측치가

포함된 지역 14군데를 제외한 나머지 62개 지역의 자료를 사용하였다. 여기서는 복잡한 데이터구조와
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Figure 4.1. Locations of 62 observing stations

계산을 고려하여 1년을 365일로 적용하였고 윤달의 경우 2월 29일을 제외하였다. 관측지점은 Figure

4.1와같이주어진다.

베이지안 모수추정에서는 관측값 z이 주어졌을 때, 관심모수 θ의 사후분포를 통해서 이루어 지는데, 이

는베이즈정리에의해서구해질수있다. 즉,

π(θ|z) ∝ p(z|θ)π(θ), (4.1)

여기에서 p(z|θ)는 모형에 대한 확률분포함수이고 π(θ)는 모수에 대한 사전분포이며 이를 이용해서 사

후분포인 π(θ|z)를 구할 수 있다. 본 논문에서는 보다 복잡한 계층구조의 베이지안 모형을 제안했는데
이경우에도유사한방법을통해서사후분포를구할수있다. 예를들어,

π(θ1, θ2|z) ∝ p(z|θ1)π(θ1|θ2)π(θ2), (4.2)

여기에서 π(θ1|θ2)는 관측값의 모형에 직접 관련이 있는 모수에 관한 사전분포이며 이 분포는 모수
θ2에 의해서 결정된다. 그리고 모수 θ2에 대한 사전분포 π(θ2)가 정의된다. 예를 들어, 극단값 분포
인 GEV 분포함수나 GPD 분포함수는 p(z|θ1)에 해당하며 θ1는 극단값 분포의 위치모수 µ(s), 척도모

수 σ(s) 그리고형상모수 ξ(s)가된다. 식 (3.1)–식 (3.3)과같은극단값분포의모수들에대한공간모형
은 π(θ1|θ2)단계에 해당한다. 마지막으로 π(θ2)는 공간모형에서 사용된 평균이나 공분산함수에 관련된
모수에관한사전분포가된다.

본 논문에서 제안한 모형의 관심모수에 대한 결합사후확률분포를 구하는 것은 어려우므로 각 변수의 조
건부사후확률분포로부터 랜덤표본을 반복적으로 생성하면 적절한 조건하에서 이들의 극한분포가 결합
사후확률밀도함수가 된다는 사실에 근거하여 표본 추출이 용이한 깁스 표집기를 형성한다. 깁스 표집

기를 가동하기 위한 각 확률 변수의 조건부 사후밀도함수를 구할 수 있는데 깁스 표집기를 위한 대부분
의 조건부 분포가 잘 알려진 분포족에 속하지 않는 경우가 많아서 정규화 상수의 계산에도 무리가 따른
다. 이 경우 깁스 표집기 내부에 정규화 상수 없이도 목표함수를 따르는 표본 추출이 가능한 메트로폴
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리스-해스팅스 알고리즘(Metropolis-Hastings algorithm)을 삽입하여 모수의 추정을 시도한다. 이러한

방법에기초하여여러관심모수에대한사후분포를추정할수있다.

전국 62개지역의강우량자료를위한계층적베이지안모형에대한결합사후분포는다음과같다.

π (µ,σ, ξ|z(s1), . . . , z(sn)) ∝
n∏
i=1

[
1 + ξ(si)

(
z(si)− µ(si)

σ(si)

)]− 1
ξ(si)

(4.3)

× |Σ(θµ)|−
1
2 exp

(
−1

2
(µ−mµ)

′Σ−1(θµ)(θ)(µ−mµ)

)
× |δΨ (θσ) |−

1
2 exp

(
−1

2
(δ −mσ)

′Ψ−1(θσ)(δ −mσ)

)
× |Ω(θξ)|−

1
2 exp

(
−1

2
(ξ −mξ)

′Ω−1(θξ)(ξ −mξ)

)
.

여기에서 δ = (log(σ(s1), . . . , log(σ(sn))
′이다. 참고로 GPD분포의 경우에도 동일한 방법으로 구해질

수있다. 위의결합사후분포에기초한각모수의조건부사후분포는다음과같이구해진다.

• µ

∣∣∣∣rest ∝ n∏
i=1

[
1 + ξ(si)

(
z(si)− µ(si)

σ(si)

)]− 1
ξ(si)

exp

(
−1

2
(µ−mµ)

′Σ−1(θµ)(θ)(µ−mµ)

)
.

• σ

∣∣∣∣rest ∝ n∏
i=1

[
1 + ξ(si)

(
z(si)− µ(si)

σ(si)

)]− 1
ξ(si)

|δΨ(θσ)|−
1
2 exp

(
−1

2
(δ −mσ)

′Ψ−1(θσ)(δ −mσ)

)
.

• µ

∣∣∣∣rest ∝ n∏
i=1

[
1 + ξ(si)

(
z(si)− µ(si)

σ(si)

)]− 1
ξ(si)

exp

(
−1

2
(ξ −mξ)

′Ω−1(θξ)(ξ −mξ)

)
.

• θµ|rest ∝ |Σ(θµ)|−
1
2 exp

(
−1

2
(µ−mµ)

′Σ−1(θµ)(θ)(µ−mµ)

)
.

• θσ|rest ∝ |δΨ(θσ)|−
1
2 exp

(
−1

2
(δ −mσ)

′Ψ−1(θσ)(δ −mσ)

)
.

• θξ|rest ∝ |Ω(θξ)|−
1
2 exp

(
−1

2
(ξ −mξ)

′Ω−1(θξ)(ξ −mξ)

)
.

여기에서모든관심모수의조건부사후분포가일반적으로잘알려진분포족에속하지않음을알수있다.

메트로폴리스-해스팅스알고리즘을위한일반적인후보생성밀도함수의선택은 q(y | x) = q1(| y − x |
)로 주어지는 확률 보행(random walk) 연쇄이며, 본 연구의 경우 목표함수가 가지는 경험적 밀도함수
와유사한형태의절단정규분포를후보생성밀도함수로설정한다.

q1(y | x) =
ϕ
(
y | x, σ2

)
1− Φ(0 | x, σ2)

, (4.4)

여기서 ϕ(y | x, σ2) = 1√
2πσ2

exp
{
− 1

2σ2 (y − x)2
}
이며 Φ(0 | x, σ2) =

∫ 0

∞ ϕ(y | x, σ2) dy이다. 목표 함

수가 가지는 확률변수의 범위는 0보다 크거나 같은 구간임을 감안하여 절단 정규 분포의 하한 값을 0으

로 결정한다. 이때 분산 σ2을 후보 생성 밀도 함수의 조율 모수(tuning parameter)라 정의 하며, 조율

모수의 조정을 통해 적절한 채택-기각률을 가지는 효율적인 메트로폴리스-해스팅스 알고리즘을 형성한

다.

표본 추출을 위한 깁스 표집기의 효율성과 체인의 수렴도를 확인하기 위해 병렬적 구조를 갖춘 시뮬
레이션 체인을 형성 하였으며, 메트로폴리스-해스팅스 알고리즘의 기각률과 겔만-루빈통계량(Gelman-

Rubin statistics 또는 G-R statistics)을 각각 확인하였다. 관심모수는 매 시간단위에서 독립이며, 각
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Table 4.1. Gelman-Rubin statistics and rejection rate in Markov chain Monte Carlo simulation.

모수 µ’s σ’s ξ’s θµ θσ θξ
G-R통계량 1.12 ∼ 1.24 1.19 ∼ 1.28 1.26 ∼ 1.38 1.19 1.27 1.36

기각률(%) 32.34 ∼ 39.21 39.12 ∼ 44.32 42.34 ∼ 49.21 40.25 43.04 44.93
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Figure 4.2. Plots of location (left), scale (middle) and shape (right) parameters of GEV distribution fitted based

on observed annual maximum daily precipitations.

단위시간별 관심모수를 1차원적 모수로 간주하여 메트로폴리스-해스팅스 알고리즘을 통한 추출이 가능

하다. 본 논문의 메트로폴리스-해스팅스 알고리즘이 가지는 기각률은 전체적으로 30-50%로 나타나는

것으로확인할수있다 (Table 1 참조). 본연구에서는 3개의병렬체인을이용하여체인의수렴여부를

확인하였고 50,000개의 표본을 생성한 후, 초기값의 영향을 제거하기 위하여 처음의 25,000개의 표본을

burn-in 과정으로제거하였다.

Figure 4.2에서는 우리나라 62개 지역에서 39년간 측정된 일별 강우량 관측자료를 기초한 연간 최고 강
우량을 적용한 GEV 분포의 위치모수 µ(s), 척도모수 σ(s) 그리고 형상모수 ξ(s)의 사후평균값들이다.

사후평균과 함께 추정오차도 함께 구해질 수 있는데, 추정오차는 모든 계수가 비슷한 공간적 특성을 보

임에 반해서 추정 평균값들은 서로 다른 공간적 특성을 보임을 알 수 있다. Figure 4.3에서는 동일한 기

간동안의 일별 강우량 관측자료를 기초한 임계값 초과치 자료를 적용한 GPD 분포의 척도모수 σ(s) 그
리고 형상모수 ξ(s)의 사후평균값들이다. 이렇게 얻어진 공간정보를 이용하여 반환주기에 대한 공간모

형을구성한다. 더나아가관측자료가없는지역에대한반환주기를추정할수있다. 즉, 특정지역의반

환주기는위치모수 µ(s), 척도모수 σ(s) 그리고형상모수 ξ(s)의공간구조를이용하여그지점의모수값
들을추정하고이를이용해서그지점의반환주기를추정한다.

이제 추정된 극단값 분포의 모수들에 대한 사후분포를 이용하여 반환주기에 대한 사후분포를 알아보았
다. 정확한 관심모수의 사후분포가 알려지지 않았으므로 반환주기의 사후분포도 몬테카를로 방법을 이
용하여 구할 수 있다. 즉, 관심모수의 사후분포로부터 추출된 메트로폴리스 해이스팅 알고리즘을 통한
표본을 이용하여 반환주기를 구성하고 이렇게 얻어진 반환주기값들을 이용하여 반환주기에 대한 사후분
포를얻을수있다. Figure 4.4와 Figure 4.5에서는이렇게얻어진 GEV 분포와 GPD 분포에기초한반

환주기의 사후분포의 평균과 표준편차의 공간적 분포를 보여준다. 추정된 모형에 기반하여 대구 및 경
북지역에대한반환주기값이다른지역에비하여상대적으로높음을 GPD와 GEV 모두에서확인할수

있었고이들반환주기사이에유의한공간적관련성을확인할수있다. 또한반환주기값이높은지역에
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Figure 4.3. Plots of scale(left) and shape (right) parameters of GPD distribution fitted based on observed thresh-

old exceedances.
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Figure 4.4. Posterior means of return leves based on GEV (left) and GPD (right) distribution.

서 불확실성 또한 상대적으로 높음을 알 수 있다. GEV 분포와 GPD 분포에 기초해 얻어진 반환주기는

서로 다른 공간적 특성를 보여주지만 각각의 평균값과 표준편차는 서로 비슷한 공간적 특성을 공유함을
알 수 있다. 또한 관측지점이 밀집된 지역의 추정값에 대한 표준편차가 관측지점이 성긴 지역에 비해서
상대적으로작음을확인할수있었다.
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Figure 4.5. Posterior standard deviation of return leves based on GEV (left) and GPD (right) distribution.

5. 결론

본논문에서두가지극단값분포와이를이용한공간구조를가지는반환주기에대한계층적베이지안모
형을 소개하였고, 우리나라 62개 지역에서 39년간 측정된 일별 강우량 관측자료를 제안된 모형에 적용
하였다. 효과적으로 관심모수값인 반환주기의 공간모형을 구성하기 위해서 계층적 구조를 이용하여 각
극단값 분포의 모수들에 공간구조를 가지는 사전분포를 가정하였다. 이를 통해서 간접적으로 반환주기

에 공간적 관련성을 설명하였다. 사후평균의 측면에서는 두 가지 극단값 분포가 서로 유사한 경향을 보
여주었지만 사후분포의 오차 측면에서는 서로 다른 경향을 보여줌을 알 수 있었다. 이에 대한 추가적인

연구가 필요할 것으로 보인다. 일반적으로 실제 모수의 변화에 따른 극치 강수량의 경우 형상모수보다
척도모수의 영향을 많이 받지만 추론의 측면에서는 형상모수에 더 민감하게 반응하는 것을 알 수 있다.

그리고 모형의 적합성과 효율성을 알아보기 위해서 교차타당성을 평가한 결과, 관측지점이 밀집되어 있
는 지점들에서는 상당히 효과적인 예측값을 제공하지만 주변에 관측값이 없는 지점에 대해서는 예측의
효과가 상대적으로 떨어짐을 알 수 있다. 추가적으로 본 논문에서는 여러지점의 극단값 모수의 사전평
균값을 동일하게 가정하였지만, 각 지점에 관한 정보를 모형에 활용하는 것도 예측의 편차를 줄이는데
도움을줄수있을것으로기대된다.
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한국지역 집중호우에 대한 반환주기의 베이지안
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요 약

집중호우의 특성을 이해하는 것은 수문관리 및 재해방재 등에서 매우 중요하다. 특히 반환주기는 이러한 집중호우의

특성을 나타내는 측정치로 자주 사용된다. 본 논문에서는 베이지안 계층적 모형을 이용하여 강우의 반환주기에 대한

공간구조를 분석하였다. 먼저 국내 62개 지점에서 측정한 강우 강도을 기초로 하여 연간 일일 최대강우량과 특정한

수준을 초과하는 강우량에 대해서 generalized extreme value(GEV)와 generalized Pareto distribution(GPD)를

각각 가정하여 추정하였다. 집중호우 반환주기에 대한 공간구조는 이 GEV 분포와 GPD 분포의 모수에 공간구조
를 가지는 다변량 정규분포를 이용하여 설명하였다. 제안된 모형을 국내 76개 지역에서 39년간 측정된 일별 강우량

관측자료에적용하였다.

주요용어: 베이지안 분석, 강우모형, 극단값, generalized extreme value 분포, generalized Pareto 분

포, 반환주기, 공간모형.
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