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Abstract

We applied the ISPSO-GLUE method, which integrates the Isolated-Speciation-based Particle Swarm

Optimization (ISPSO) with the Generalized Likelihood Uncertainty Estimation (GLUE) method, to the uncer-

tainty analysis of the Topography Model (TOPMODEL) and compared its performance with that of the

GLUE method. When we performed the same number of model runs for the both methods, we were able

to identify the point where the performance of ISPSO-GLUE exceeded that of GLUE, after which ISPSO-

GLUE kept improving its performance steadily while GLUE did not. When we compared the 95% uncertainty

bounds of the two methods, their general shapes and trends were very similar, but those of ISPSO-GLUE

enclosed about 5.4 times more observed values than those of GLUE did. What it means is that ISPSO-

GLUE requires much less number of parameter samples to generate better performing uncertainty bounds.

When compared to ISPSO-GLUE, GLUE overestimated uncertainty in the recession limb following the

maximum peak streamflow. For this recession period, GLUE requires to find more behavioral models to

reduce the uncertainty. ISPSO-GLUE can be a promising alternative to GLUE because the uncertainty

bounds of the method were quantitatively superior to those of GLUE and, especially, computationally

expensive hydrologic models are expected to greatly take advantage of the feature.
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요 지

멀티모달최적화알고리듬의일종인 ISPSO와불확실도분석기법인GLUE를결합한 ISPSO-GLUE 기법을TOPMODEL

의 불확실도분석에 적용하였으며, 그 결과를 GLUE 기법과 비교하였다. 두 기법 모두 같은 횟수만큼 모형을 실행하였을

때 ISPSO-GLUE 기법의 누적성능이 더 좋아지는 시점을 발견할 수 있었으며, 그 이후로도 ISPSO-GLUE 기법은 GLUE

기법과는 달리 점진적인 성능의 향상을 보여 주었다. 두 기법이 비슷한 모양과 양상의 95% 불확실도구간을 생성하였다.

하지만 ISPSO-GLUE 기법이약 5.4배더많은관측치를포함하는것으로나타났으며GLUE 기법에비해 훨씬 적은횟수

의모형실행으로도좋은성능의불확실도구간을얻을수있는것으로나타났다. ISPSO-GLUE 기법과비교했을때GLUE

기법이 최대 첨두유량의 감쇠곡선 부분에서 불확실도를 과대평가하였다. 이 시간대에 대해서는 GLUE의 경우 불확실도
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를 줄이기 위해더 많은 행동모형들을 찾을필요가 있다. ISPSO-GLUE 기법이 정량적인 성능평가에서훨씬 많은 관측치

를 포함할 수 있었다는 것은 이 기법의 가능성을 잘 보여 주었다고 할 수 있으며, 특히 계산적으로 값비싼 수문모형에서

는 보다 큰 성능의 차이를 보일 것으로 기대된다.

핵심용어 : 수문학, 최적화, 불확실도 분석, TOPMODEL, 입자군집최적화, GLUE
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1. 서 론

Draper and Box (1987)는 “모든 모형은 틀렸다”고 말

했다. 이는 모형을 통해서 시스템을 모의하고자 할 때 모

형이 얼마나 틀릴 수 있는지를 잘 고찰해야 한다는 뜻이

다. 결정론적인 모델링 기법은 모의된 결과에 불확실도를

전혀 부여하지 않기 때문에 모형이 얼마나 틀릴 수 있는

지 파악하기가 어렵다. 불확실도가 생길 수밖에 없는 이

유는 우리가 자연이라는 시스템을 완벽하게 이해하지 못

하기 때문이다. 모형은 우리가 모의하고자 하는 시스템을

극도로 단순화한 수식에 불과하며 그 수식에 입력으로 들

어가는 매개변수 또한 직접적인 측정이 불가능해서 보정

을 통해서만 얻을 수 있는 경우도 있다. 뿐만 아니라 관측

치에도 측정의 오차가 있을 수밖에 없다. 이처럼 시스템

의 단순화로 인한 오류, 매개변수의 추측으로 인한 오류,

측정에 따른 오차 등 다양한 방식으로 불확실도가 모의결

과로 전파된다. 이런 다양한 오류들은 직접적인 관측이

어렵기 때문에 확률론적으로 오류의 발생양상을 가정하

고베이즈추론을 통해서 모의결과에 얼마만큼의 불확실

도가 존재하는지 추측하게 된다.

수문학에서도 베이즈 추론을 이용한 불확실도 기법이

꾸준히개발되어왔다. Beven and Binley (1992), Vrugt et

al. (2009), 그리고 여러 학자들은 베이즈 추론을 통해 모

델링 과정에서 필연적으로 발생할 수밖에 없는 불확실도

를예측하는 기법을 연구해왔다. 특히, Beven and Binley

(1992)의GLUE(Generalized Likelihood Uncertainty Esti-

mation) 기법은비교적구현이간단하기때문에다양한연

구에서널리 쓰여왔다(Muleta and Nicklow, 2005; Zheng

and Keller, 2007; Cho and Olivera, 2014). GLUE 기법은

몬테카를로 기법(Monte Carlo method)을 통해 무작위로

많은 개수의 매개변수표본을 생성해서 모형을 수행한 후

미리 정해 둔 우도(likelihood)의 한계치 보다 더 좋은 모

형들(behavioral models 또는 행동모형)만 모아서예측불

확실도를 결정하게 된다. 이 때 우도는 반드시 통계적인

의미를 가지는 확률분포함수일 필요가 없으며 모형을 수

행하는 자의 주관적인판단에 의해임의적인목적함수를

사용할 수 있다. 이런 우도의임의적인 주관성은 종종 비

판의 대상이되어왔다(Mantovan and Todini, 2006). 그러

나 Beven et al. (2008)은 모형의 오류가반드시 수학적인

확률론적분포를따르는것은아니며, 이를확률적으로잘

못 가정할 경우 모의치에 편차가 생길 수 있음을 보였다.

하지만, 이 기법은 예측불확실도를 결정하기 위해서 많은

수의표본을 필요로한다는 단점이 있다. 효율적인불확실

도분석을위해Blasone et al. (2008)은마르코프체인몬테

카를로표본추출법(Markov Chain Monte Carlo sampling)

을 GLUE 기법에 적용하였다. 이들은 전역최적화 알고리

듬을 이용해서 기존의 GLUE 기법보다 나은 중앙예측값

을 얻었으며 GLUE 기법의효율을 향상시켰다. 이 기법은

전역 최적화 알고리듬을 사용하였기 때문에 멀티모달

(Multi-Modal)한 문제에서는 지역해를 효율적으로 찾을

수 없는 단점이 있다. 이를 보완하기 위해 Cho and

Olivera (2014)는 멀티모달한 목적함수에 적합한 입자군

집최적화 알고리듬의 일종인 고립종기반입자군집최적화

(Isolated-Speciation-based Particle Swarm Optimiza-

tion, 이후부터 ISPSO; Cho et al., 2011) 알고리듬과

GLUE기법을 결합한 ISPSO-GLUE 기법을 소개하였다.

이새로운기법은 전역해 뿐만 아니라 지역해까지효율적

으로 찾을 수 있으며 따라서 지역해 부근에 분포되어 있

는 행동모형들도 불확실도 분석에 포함할 수 있게 되었

다. 이들은 이 기법을 통해 계산적으로 값비싼 분산형모

형인 SWAT(Soil and Water Assessment Tool; Arnold

et al., 1998)의 불확실도 분석을 효율적으로 수행하였다.

본 연구에서는 ISPSO-GLUE 기법을 TOPMODEL

(Topography Model; Beven and Kirkby, 1979)의 불확실

도 분석에 적용하여 그 효율성을 검토하였다. 본 연구에

서 사용한 TOPMODEL 버전은 오픈소스 GRASS GIS

(GRASS Development Team, 2012)의 모듈로 개발된프

로그램으로서 지형자료를 처리하고 분석하는 데에 효율

성을 크게 높여준다. ISPSO-GLUE 기법을 통한 불확실

도 분석은 TOPMODEL 모형에만국한되는 것이 아니며,

특히 계산시간이 긴 다른 분산형 모형에 적용했을 경우

불확실도 구간이빠르게 수렴함과 동시에 더 많은 관측치
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1. Define the likelihood function , where  is a parameter set and  is observed data.

2. Select a likelihood threshold value, LB, that separates models into behavioral and non-behavioral.

3. Determine the number of samples, N .
4. Let B={}.
5. For i=1 to N ,

6. Sample a set of parameters, , randomly from the parameter space.

7. Evaluate .

8. If  is greater than LB, let B={ , B} and store the simulated output, Si,t,

where t=1 to T and T is the number of simulated time steps.

9. For all ∈, calculate   


,

where   is the posterior likelihood and C is a normalizing constant, 
 ∈

.

10. For t=1 to T,
11. Let S={}.
12. For each ∈, let S={Si,t, S}.

13. Sort Si,t in S and accumulate   


in the same sorted order as Si,t,

where   is the posterior likelihood and C is a normalizing constant

such that 
 ∈

  .

14. Find the lower and upper percentiles of the cumulative posterior likelihood curve

to determine the uncertainty range at time step t.

Algorithm 1. Pseudo Code for GLUE

를포함함으로써모형의실행횟수를크게줄일수있을것

으로기대된다. 이런 ISPSO-GLUE의특징은단순히무작

위로 매개변수표본을 추출하는 기존의 GLUE기법과는 차

별되는 방법으로서 계산적으로 값비싼 모형의 불확실도

분석에 기여할 수 있을 것이다.

2. 이론소개

2.1 GLUE

GLUE 기법은몬테카를로기법을이용해매개변수공간

에서 무작위로 매개변수표본을 추출한다. 이렇게 추출한

매개변수표본들로 모형을 반복적으로 실행한 다음 미리

정의해놓은우도를이용해각모형의성능을평가해서행

동모형(behavioral model)과 비행동모형(non-behavioral

model)으로 분류한다. 여기서 우도는반드시 통계적인 의

미의 우도일 필요는 없으며 모형의 성능을 측정할 수 있

는 0부터 1까지의 값을 가지는 목적함수로 정의할 수 있

다. 우도는각매개변수표본에 할당되며각모의시간대의

모의치의크기에 따라 정렬되어 누적된다. 이 누적우도곡

선에서 불확실도구간을 정의하게 된다. Algorithm 1은

GLUE의 의사코드를 보여준다.

2.2 ISPSO-GLUE

ISPSO-GLUE 기법은 전역해 뿐만 아니라 지역해까지

찾을 수 있는 멀티모달 최적화 알고리듬의 일종인 ISPSO

를 이용해서표본을 추출한다. ISPSO는 추가적으로 결정

론적인 표본추출법을 이용해서 기존의 입자군집최적화

(Particle Swarm Optimization)가 선호하지 않았던 검색

공간까지표본을 추출해서 불확실도 분석에 기여하는표

본을 다양화하는데 도움을 준다. 이로 인해 지역해에 근

접한 행동모형을 보다 쉽게 찾을 수 있으며 비선호 검색

공간에서의 행동모형 발견도 가능하게 된다. Cho and

Olivera (2014)는 이 기법을 이용해서 매개변수의 최적화

와 결정론적 표본추출을 동시에 수행함으로써 SWAT의

불확실도 분석에 필요한 모형의 실행횟수를크게 줄일 수

있음을 보여주었다. ISPSO-GLUE 기법은 이외에도 Kim

et al. (2013)의 추계학적 강우생성모형의 최적화 및 Cho

et al. (2013)의 타원을 이용한레이다 상의폭풍우추적 연

구에도 성공적으로 적용된 바 있다.

Algorithm 1에서 5번과 6번줄까지의무작위표본추출

을 ISPSO의 멀티모달 최적화를 통한표본추출로 대체함

으로써매개변수공간에서 더 좋은 모형들을 보다효율적

으로 찾을 수 있게 된다. 하지만 최적해에편중된 모형들

때문에 불확실도를 과소평가할 수 있다. 이를 방지하기

위해서 9번 줄의 정상화방법을 표본의 밀도를 고려한 방

법으로 대체한다(Cho and Olivera, 2014). 이처럼 ISPSO-

GLUE 기법은 GLUE 기법에 비해 보다효율적이고 적극

적으로 최적의 매개변수공간을 검색함으로써 같은 수의
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모형실행으로도 더 나은 불확실도구간을 구할 수 있거나

더 적은 모형실행으로 GLUE 기법과 비슷한 불확실도구

간을 얻을 수 있는 특징이 있다.

2.3 ISPSO-GLUE와 GLUE의 비교

ISPSO-GLUE와 GLUE 기법간의 근본적인 차이점은

표본을 추출하는 방법에서 시작된다. GLUE 기법의 경우

각매개변수에 대해 선행분포함수를 가정했을 때 이 분포

함수를 따르는 균일한 밀도의 표본들이 매개변수끼리의

상호관계를 고려하지 않은 채 다차원 매개변수공간에서

추출된다. 이렇게 추출된표본들은 모형을 평가하고 행동

모형들을 찾는데 쓰인다. 미리 정해진 우도값보다 큰 값

을 가지는 행동모형들만을 모아서신뢰구간을 만들게 된

다. 이 기법의 단점으로는 고차원 검색공간에서 단순히

많은 수의표본을 추출하는 것만으로는 최적해에근접한

행동모형들을 쉽게 찾을 수가 없다는 것이다. 예를 들어

매개변수가 5개인 모형을 각매개변수의 값을 열개의 구

간으로 나누어표본을 추출할 경우표본이 10
5
=100,000개

나 필요하게 된다. 이런 단점 때문에 많은표본추출기법

들이 소개되었다(예를 들어, McKay et al., 1979; Evans,

1991). 하지만 이런 다양한표본추출기법들은 최적의 해

를 찾는 데는 적합하지 않기 때문에 최적해 근처의 행동

모형들을 효율적으로 찾을 수는 없다.

반면, ISPSO-GLUE에서도 선행분포를 가정하나표본

추출은 멀티모달 최적화와 결정론적 방법으로 이루어진

다. 먼저멀티모달 최적화에 의한표본추출은 ISPSO에서

군집을 이루는 각 입자들의 움직임에 의해 결정되며 이

입자들은 최적의 전역해및지역해를 찾아가는 경향을 보

이므로 이 과정에서 좋은 행동모형들을 찾을 확률이높아

지게 된다. 하지만 특정 영역에 집중된 행동모형들은 그

영역의중요도를 과장할 수 있으므로 입자의밀도를 이용

해서 정상화하는 과정을거치게 된다. 다음으로 결정론적

표본추출을 통해서검색공간 전반에걸쳐서 입자들이 선

호하지 않는공간을검색하게 된다. 이 두 가지표본추출

방법을 통해 최적해에근접한 행동모형들 뿐만 아니라 고

르게 분포되어 있는 행동모형들을 찾을 수 있게 된다.

2.4 TOPMODEL

TOPMODEL에서는하천으로유출되는유량을크게초

과강우로인한유량, 하천으로복귀하는환원수, 그리고지

표하유량으로나누었다. 이세가지기본적인하천유량생

성기구를 바탕으로 다양한 TOPMODEL들이 개발되었다.

Cho (2000)는 Beven et al. (1995)이공개한 TMOD9502를

GRASS GIS와 연계하기 위하여 FORTRAN 버전을 C언

어로 이식하면서 r.topmodel이라는 GRASS GIS의 모듈

을 개발하였다. R.topmodel은 이후 SAGA GIS (Olaya,

2004)와 R 언어(R Development Core Team, 2006)의

TOPMODEL 모듈을 개발하는데 영향을 미쳤다(Hornik,

2008; Conrad, 2003). R.topmodel은 문자파일 기반의공간

자료를 사용하는 TMOD9502와는 달리 GIS 환경 내에서

작동하는방식으로공간정보를효율적으로 처리하고모형

을수행하는데있어서뛰어난환경을제공한다. 뿐만아니

라, r.topidx 모듈을 이용해서 지형지수도를 GIS 자료에서

직접 계산할 수 있기 때문에본 연구에서는 r.topmodel을

이용해서 지형공간정보의 전처리, TOPMODEL의 모의

및 모형 결과의 후처리를 실행하였다.

3. 대상 및 방법

3.1 대상유역 및 관측자료

본연구에서는강우자료뿐 아니라증발산자료도 필요

하기 때문에 NOAA (National Oceanic and Atmospheric

Administration)의 증발산계측기가 많이 분포된 미국 텍

사스주의덴턴시(City of Denton, Texas)를 대상유역으로

선정하였다. Fig. 1은본연구에쓰인덴턴시에 있는클리

어크릭(Clear Creek) 유역을 보여준다. 이 유역의 면적은

763 km
2
이며 USGS(2013a)의 NED(National Elevation

Data) 1 아크초(arc second) 해상도의DEM(Digital Eleva-

tion Model) 자료를 사용하여 유역경계를 계산하였다. 이

유역의 유출구에는 USGS(U.S. Geological Survey)의 유

량관측소 08051500이 위치하고 있으며 USGS(2013b)에서

일일 유출량자료를구하였다. 일일강우자료와증발산자료

는 각각 NOAA-NCDC(2013)와 NOAA-CPC(2013)에서

구할 수 있었다.

TOPMODEL은하나의강우시계열자료만입력으로받

을수있기때문에유역에영향을미치는총네개의NCDC

강우계측기들(Table 1)의 자료를 티쎈망(Thiessen poly-

gons; Thiessen and Alter, 1911)의 기여면적으로 가중치

를줘서 Eq. (1)과 같이 하나의 시계열자료를 계산하였다.

 


  






  



 ×

(1)

여기서, Pfinal은 최종강우량(m/day), n은강우계측기 개수,

Pi는 i 계측기의강우(m/day) 그리고 Ai는 i 계측기의기여
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Fig. 1. Clear Creek Watershed in City of Denton, Texas

Gage Number Name Latitude Longitude Contribution area (km2) Contribution rate (%)

GHCND:US1TXDN0015 Sanger 1.8 33.35040 -97.20630 51 6.6

GHCND:US1TXDN0003 Sanger 5.4 33.40700 -97.25220 326 42.7

GHCND:USC00416130 Muenster 33.65361 -97.37528 372 48.8

GHCND:USC0041098 Bowie 33.55110 -97.84720 14 1.9

Total 763 100

Table 1. NCDC Precipitation Gages and Contribution Areas

면적(km
2
)이다. 증발산계측기의 경우 티쎈망 분석결과

GPVT2 계측기하나만유역에영향을미치는것으로나타

났으며 이 계측기의 시계열자료를 그대로 사용하였다.

모의기간은 자료의 기간이제일짧은증발산자료를 기

준으로 2009년 5월 1일부터 2011년 4월 30일까지로 정하

였다. 모형의 초기경계조건이 안정화된다고 가정한 최초

1년치의 모의결과는 모형의 성능계산에서 제외하였다.

즉, 모의는 2009년 5월 1일부터 2011년 4월 30일까지 하였

으나 모형의 우도계산은초기 1년을제외한 2010년 5월 1

일부터 2011년 4월 30일까지 1년의 결과를 이용하였다.

3.2 모의방법

Table 2는 본 연구에서 최적화한 매개변수와 그 값의

범위를 보여준다. 모형내에소유역을 하나만 생성해서소

유역의 유출구에서 전체유역의 유출구까지의거리를 0으

로 만들었다. 이렇게 함으로써 주수로 유하속도인 CHV

매개변수를제거하였으며 최적화하는검색공간의 차원수

를 낮출 수 있었다.

매개변수의 선행분포는 값의범위내에서균등분포로

가정하였으며 우도는 Nash-Sutcliffe 계수(Eq. (2); Nash

and Sutcliffe, 1970)를 이용해서 Eq. (3)과 같이 정의하

였다.

  


  







  






(2)

여기서, NS는 Nash-Sutcliffe 계수, T는 모의날짜수, St는

t 시간대의 모의유량(m
3
/day), Ot는 t 시간대의 관측유량

(m3/day), 그리고 는 관측유량의 평균값(m3/day)이다.

   i f ≥ 
 otherwise (3)
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Parameter Units Minimum Maximum Description

Q0 m/h 0 50 Initial subsurface flow per unit area

T0 ln (m
2
/h) -7 10 Areal average of ln (T0)

SZM m 0.001 0.25 Scaling parameter

SR0 m 0 0.01 Initial root zone storage deficit

SRMAX m 0.005 0.08 Maximum root zone storage deficit

TD h 0.001 40 Unsaturated zone time delay per unit storage deficit

RV m/h 50 2000 Internal subcatchment routing velocity

XK0 m/h 0.0001 0.2 Surface hydraulic conductivity

HF m 0.01 0.5 Wetting front suction

DTH 0.01 0.6 Water content change across the wetting front

Table 2. Ranges of the TOPMODEL Parameters Used in this Study

Fig. 2. Cumulative Model Performance. This Figure

Shows the Maximum Model Performance Achieved by

a Number of Model Runs. ISPSO-GLUE Starts to

Perform better than GLUE after 2,310 Model Runs

여기서, L은 우도이다. 행동모형의 우도임계치는 0으로

정의하여 우도가 0보다큰 모형들을 행동모형으로 정의하

였다. 이 모형들은 “No Model” (Cho and Olivera, 2009)로

알려진 관측치의 평균값보다 더 좋은 성능을 보이는 모형

들이다.

ISPSO-GLUE와 GLUE 기법 모두 모형을 10,000번수

행하였으며 모의된각시간대마다 같은 개수의 모의유량

을 얻었다. 각모의값에 해당모형의 정상화된 우도를 할

당한 후 모의값의크기로 정렬하면서 우도를 누적하였다.

이렇게 누적한 0부터 1까지의 누적우도분포에서 하위및

상위 2.5%의 값을제거한 모의값의 구간을 95% 불확실도

구간으로 정의하였다. 본 연구에서는 편의상 ISPSO-

GLUE와 GLUE 기법으로 구한 95% 불확실도구간을 각

각 ISPSO-GLUE 95% 불확실도구간및 GLUE 95% 불확

실도구간으로 정의하였다.

4. 결과 및 분석

Fig. 2는 누적최대 NS값이 모형의 실행횟수에 따라 어

떻게 변하는지를 보여준다. 각기법의 최대 NS값을 비교

해 봤을 때, GLUE의 경우 가장 좋은 행동모형의 NS값

이 0.47이었으며 ISPSO-GLUE의 경우 0.82로 나타났다.

GLUE의 0.47은 아주 좋지도 아주 나쁘지도 않은 성능이

라고 할 수 있다. 하지만, ISPSO-GLUE의 0.82는 완벽한

모형의 NS값이 1임을 감안할 때 아주 좋은 성능임을 알

수 있다. 이처럼 약 2배에가까운 ISPSO-GLUE의 성능은

이후설명할 불확실도구간의 성능에도 큰역할을 하게 된

다. 모형실행 횟수의 경우, 약 2,300번까지는무작위로표

본을추출하는 GLUE 기법이 더좋은성능을보이는 경우

도 가끔있었으나 그 이후로는 ISPSO-GLUE가 일관되게

우도가 더 높은 행동모형들을 찾기 시작했다. 누적최대

NS값의 곡선을 비교해 보면 GLUE의 경우 수평으로 진

행하다가 수직으로 크게 상승하는 양상만 보인 반면,

ISPSO-GLUE의 경우 성능이 급격히 향상되는 NS값의

수평선사이에 점진적으로 모형이 향상되는 양상을 관측

할 수 있다. 이런 ISPSO-GLUE의 특징은 알고리듬내의

입자들이군집을 이루면서 서서히 좋은 해를 찾아가는 과

정에있음을뚜렷하게 보여준다. 반면 GLUE의 경우무작

위로검색공간을검색하기 때문에 좋은 모형으로 수렴하

는 양상을 보이지는 못하며 우연히 좋은 모형을 발견했을

때에만 급격한 성능향상을 보이게 된다. 이처럼 우연한
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(a) ISPSO-GLUE (b) GLUE

Fig. 3. Model Performance. (a) As More Samples are Taken by ISPSO, It Can Clearly be Seen that Particles

are Climbing up the Performance Hills. (b) Taking More Samples Randomly does not Help Increase the Model

Performance in General unless a New Sample Happens to be Located at a High Performing Model

Method Min NS Max NS SD NS # NS>0 # NS>0.2 # NS>0.4 # NS>0.6 # NS>0.8

ISPSO-GLUE -5.85 0.82 0.44 3899 3426 2441 360 84

GLUE -11.56 0.47 0.39 584 174 2 0 0

Min: minimum, Max: maximum, SD: standard deviation, # NS>x: number of NS values greater than x.

Table 3. NS Statistics for the Two Methods

발견에만 의지하는 GLUE의 경우 ISPSO-GLUE에 비해

좋은 행동모형을 더 많이 찾지는 못하였다.

Fig. 3은 ISPSO-GLUE에서표본을 추출할수록최적화

알고리듬내의 입자들이 더 좋은 모형으로 수렴하려는 경

향을잘보여준다. 반면, 표본을무작위로추출하는GLUE

에서는모형의성능또한향상되는경향을보이는대신무

작위에 가까운양상을 보인다. Table 3은각기법으로 구

한 NS값들의 통계를 보여준다. GLUE에 비해 ISPSO-

GLUE가 더 큰 최소및 최대 NS값을 찾았으며 전반적인

분포는넓은것으로나타났다. 이는 ISPSO-GLUE가 성능

이 좋은 행동모형들을 보다 더광역적으로검색하고 있음

을 보여준다. 또한, ISPSO-GLUE가 같은 구간의 NS값에

서 GLUE보다 월등히 많은 행동모형들을 찾았다는 것을

알 수 있다. 극단적인 예로 NS값이 0.6보다 큰 구간에서

는 GLUE가 단 하나의 행동모형도 찾지 못한 반면

ISPSO-GLUE는 360개의 행동모형들을 찾았다.

앞서 보인 바와 같이 ISPSO-GLUE가 GLUE에 비해

우도가 더높은 행동모형들을 많이 찾을 수 있었다. 하지

만, 불확실도분석에 있어서표본들의 분포밀도가 좋은 행

동모형에만 편중되어 불확실도구간이 좁아지는 경향이

있을 수 있으므로(Cho and Olivera, 2014) ISPSO-GLUE

에서는검색공간을 여러구간으로 나누어각구간내의표

본들의 개수로 우도를 정상화하는 과정을 거치게 된다.

뿐만 아니라 결정론적인 표본추출이 행동모형에 표본들

이 집중되는 경향을 완화시켜준다. Fig. 4는 두 기법의

95% 불확실도구간을 각각 보여준다. 두 불확실도구간의

전체적인 모양과 양상은 비슷하게 나타났으나 GLUE는

작은 유량관측치를 잘 모의하지 못하고 대부분의 시간대

에서 불확실도구간이 0으로 수렴하는 현상을 보였다. 모

의기간의 약 76% 정도에 걸쳐 GLUE의 불확실도구간이

0으로 나타났으며, 최소관측유량이 48.9m3/d임을 감안할

때 GLUE는 이 76% 구간 전체에걸쳐어떤관측치도 포

함하지 못했다. 반면, ISPSO-GLUE의 경우 모든 시간대

에 걸쳐 불확실도구간의 폭이 0보다 컸다. 전체적으로는

ISPSO-GLUE가 97%에 가까운 관측치를 포함하는 반면

GLUE는 18% 정도의 관측치만 포함하는데 그쳤다.

GLUE가 기저유량을 잘 모의하지 못하는 이유를 이해하

기 위해서는 본 연구에 쓰인 유량관측치의 특징을 살펴

볼필요가 있다. 유량관측치의 평균값과표준편차가각각

140,415m3/d 및 719,745m3/d로표준편차가 평균의 500%

를넘을 만큼 관측치의 변동이 아주크다. 이렇게 큰 유량

의 시간적 변동성을 TOPMODEL이 모든 시간대에 대해
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(a) ISPSO-GLUE

(b) GLUE

Fig. 4. 95% Uncertainty Bounds for the Two Methods. Solid Lines Represent the upper and lower Bounds

of the 95% Uncertainty and Dots Represent the Observed Streamflow. Because of a Peak Value at Day

131, it is Difficult to Observe How Well the Uncertainty Bounds Bracket the Observed Data. Out of the 365

Observed Values, ISPSO-GLUE Enclosed 353 (97%) while GLUE Enclosed 67 (18%)

(a) ISPSO-GLUE (b) GLUE

Fig. 5. Cumulative Likehood Curves for Time Step 100. In GLUE, the Cumulative Likelihood Jumps to

Close to 1 at a Simulated Streamflow 0

만족스럽게 모의하지는 못하였다. 특히 Fig. 5에서 보인

바와 같이 GLUE의 경우 많은 행동모형들이 기저유량을

0으로 모의함으로써불확실도구간의 구축에쓰인 누적우

도곡선이 유량값 0인 시점에서 1가까이 수직으로 상승함

을 관찰할 수 있다. 이로 인해 누적우도 2.5%(0.025)와

97.5%(0.975)에 해당하는 모의치가 0이되어 이 시간대의

불확실도구간의 값과폭이 모두 0이 된다. GLUE의 경우

이런 시간대가 대부분이기 때문에 기저유량을제대로 모

의할 수가 없었다.

ISPSO-GLUE의 경우에도 모의치 0에 해당하는 많은

행동모형들의 영향으로 같은 지점에서 누적우도곡선이

수직상승하는 것을볼수 있으나 모의치가 0이 아닌행동
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모형들또한상당수있기때문에이 곡선이누적값 1에미

치치 못해 오른쪽으로 움직이고 있다. 이로 인해 누적우

도 2.5%의 모의치는 0이지만 97.5%의 모의치는 0보다 큰

값이되어 관측유량을 포함할 수 있게 된다. 이와 같이 관

측치를 잘 모의하기 위해서는 단순히무작위로표본을 추

출하는 것보다 최적화를 통해서 좋은 행동모형들을 적극

적으로 찾을 필요가 있다는 것을 알 수 있다. 달리 말하면

GLUE의 경우 ISPSO-GLUE보다 훨씬 더 많은 표본을

추출할 경우에만 ISPSO-GLUE가 찾은 행동모형에 가까

운모형들을 발견할 수 있으며 기저유량의 모의치에서 누

적우도곡선이 수직이되어서불확실도구간의폭이 0이되

는 것을 방지할 수 있을 것이다.

ISPSO-GLUE의 경우 131일에 위치한 최대 첨두유량

의 감쇠부분에서 불확실도구간이 GLUE에 비해좁아지는

경향을 보였으나 관측치는 모두 잘 모의하였다. 이 결과

는 NS값을크게하는 행동모형들이 감쇠곡선 부분을충실

히 잘 모의하였기 때문에 ISPSO-GLUE 불확실도구간이

이 감쇠곡선 부분에 더밀착되어 모의하는 것으로 해석된

다. 반면, 이 보다 더낮은 NS값을 가진 GLUE 행동모형

들의 경우 이 감쇠곡선을 과대평가함으로써 GLUE 불확

실도구간 또한 ISPSO-GLUE에 비해 더 넓게 나타나 불

확실도를 과대평가하는 것으로 해석된다. 이런 GLUE 기

법의 불확실도 과대평가는 더 많은표본추출을 통해서 좋

은 행동모형들을 더 많이 찾을 필요가 있다는 것을 의미

한다.

ISPSO-GLUE 95% 불확실도구간이 97%의 관측치를

포함함으로써 GLUE의 18%보다 정량적으로 약 5.4배 정

도 좋은 성능을 보여주었다. 같은 수의 표본추출을 통해

이 정도의 성능향상 효과를 가져왔으나 이것이 반드시

GLUE 기법이 5.4배 더 많은표본추출이 필요할 것이라는

의미는 아니다. 하지만, GLUE 기법으로 ISPSO-GLUE

기법과 비슷한 성능을 얻기 위해서는 더 많은표본추출이

필요한 것은본연구에서 잘 보여 주었다. ISPSO-GLUE

기법이 GLUE 기법에 비해 기저유량을 잘 모의하였으며,

최대첨두유량의 감쇠곡선 부분에서 불확실도구간이좁아

졌으나 관측치를 모두 포함했다. 정량적으로 비교해 보았

을 때 ISPSO-GLUE 기법이 95% 불확실도구간에서 더

신뢰할 수 있는 결과를 보였다. 이런 점에서볼때 GLUE

기법에만 의존할 경우 관측치를제대로 모의하지 못 하는

구간에 대해 모형의 한계라고 해석해서 모형을 평가절하

할 수도 있을 것이다. 하지만, 많은 수의 매개변수를 고려

했을 때 고차원의 문제를 단순히무작위표본추출에만 의

존해서는 모형의 성능을제대로 파악하는데한계가 있음

을본연구를 통해 확인하였다. ISPSO-GLUE 기법을 통

한 이런 성능의 향상은 특히 계산적으로 값비싼 분산형

수문모형에서 그 차이가 훨씬 두드러질것으로 기대된다.

향후 GLUE 기법으로 ISPSO-GLUE 불확실도구간과 비

슷한 불확실도구간을 얻기 위해서는 얼마나 더 많은 모형

실행이 필요한지를 연구할 필요가 있을 것이다.

5. 결 론

본 연구에서는 ISPSO-GLUE 기법과 GLUE 기법을

GRASS GIS의 TOPMODEL 모듈인 r.topmodel에 적용

하여 그 결과를 비교분석하였다. ISPSO-GLUE 기법에서

는 ISPSO 최적화 알고리듬을 이용해서표본을 추출하였

고, GLUE 기법에서는 무작위로 표본을 추출하였다.

ISPSO-GLUE 기법은 최적의 해를 추적하는 동시에 결정

론적인표본도 추출하게 된다. 반면 GLUE 기법은무작위

로표본을 추출하기 때문에 좋은 행동모형의검색을 우연

한 발견에 의지하게 된다. 두 기법의 불확실도구간의 모

양이나 양상이 비슷하게 나타났음에도 불구하고 이런표

본추출의 차이점으로 인해 ISPSO-GLUE 기법이 누적 최

대 NS값에서 더 좋은 성능을 보였으며, 95% 불확실도구

간 또한 GLUE 기법에 비해 약 5.4배 많은 관측치를 포함

하는 것으로 나타났다. 이는 ISPSO-GLUE 기법을 통해

서 훨씬 적은 수의 모형실행으로도 더 좋은 성능의 불확

실도구간을 구할 수 있음을 보여준다. 이처럼 매개변수의

수가 증가할수록 GLUE 기법만으로는 모형의 성능을 제

대로 파악하기에는무리가 있기 때문에 최적화를 통해서

모형의 성능을 최대화할 필요가 있을 것이다. 이런 특징

은 계산적으로 값비싼 모형에서 보다 큰 차이를 보일 것

으로 기대된다. 두 기법이 비슷한 성능의 불확실도구간을

구하는 시점에서 두 불확실도구간이 얼마나 비슷할 것인

지는 향후 더 연구가 필요한 과제이다.
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