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요 약

기상 자료의 경우 한 지역의 기후가 인접지역의 기후와 비슷한 양상을 띄고 각 지역의 확률 밀

도 함수 (probability density function)가 잘 알려진 확률 모형을 따르지 않는다는 것이 알려져 있

다. 본 논문에서는 이러한 특성을 고려하여 이상 기후 현상이 뚜렷히 나타나는 여름철 평균 극한 기온

(extreme temperature)의 확률 밀도 함수를 추정하고자 한다. 이를 위하여 공간적 상관관계 (spa-

tial correlation)를 고려하는 비모수 베이지안 (nonparametric Bayesian) 모형인 조건부 자기회귀

종추출 혼합모형 (mixtures of conditional autoregression species sampling model)을 이용하였다.

자료는 이스트앵글리아 대학교 (University of East Anglia)에서 제공하는 전 지구의 최대 기온과 최

소기온자료중우리나라에해당하는지역의자료를사용하였다.

주요용어: 공간적 상관관계, 머서 조건부 자기회귀모형, 밀도함수추정, 여름철 극한 기온, 조건부 자

기회귀종추출혼합모형.

1. 서론

National Institute of Meteorological Sciences (2009)에 따르면 해마다 거듭되는 이상기후 현상으

로 기후 변화에 대한 관심이 전 세계적으로 확대 되고 있으며 2007년 Intergovernmental Panel on Cli-

mate Change (IPCC) 4차 평가보고서에서 기후변화로 부터 파생되는 자연재해, 환경, 보건 등에 대한

영향의과학적증거들이제시되면서국내에서도관심이고조되고있다.

최근 들어 전 세계적으로 극한기후변화에 의해 자연재해 피해가 빈번히 발생하고 있다. 미국에서는

기상이변으로 폭설이 내려 한 도시의 모든 기능이 정지되고 인도네시아의 수도에서는 집중호우로 인한

홍수 피해로 국가적 엄청난 손실이 생겼다. 특히, 우리나라의 경우 기후변화는 다른 국가에 비해 더 뚜

렷히나타나고있다. 지난수십년동안우리나라의평균기온상승률은전지구평균기온상승률에비해

높게 나타나고 있고 이러한 평균 기온의 변화는 극한기온현상의 큰 변화를 야기하여 (Mearns 등, 1984;

Meehl 등, 2000; Griffiths 등, 2005) 여름철 고온에 의한 사망자수가 급격히 증가하고 있으며 (Jo 등,

2012), 전력수요도 큰 폭으로 증가하고 있다. 온실효과의 영향으로 강수량에서도 이상 현상이 뚜렷하게

나타나고 있다. 해가 거듭될 수록 연 강수량은 증가하고 있으나 강수일수는 줄어들고 강수일의 강수 강
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도가증가하고있다. 특히여름철집중호우로인한피해는해마다많은인명및재산피해로이어져사회

적, 경제적으로엄청난국가의손실이발생하고있다. 또한 Im과 Kwon (2007)과 National Institute of

Meteorological Sciences (2009)에 따르면 미래의 우리나라 기온은 저온일이 감소하고 고온일이 증가하

여고온으로인한극한기온현상이더두드러질가능성이높다고예측하고있어이에대한적절한예방과

대비가절실히필요한실정이다.

우리나라 기상청에서는 기후 예측에 주로 사용하는 방법 중 하나로 과거의 자료를 이용해 각 기상 변

수의확률밀도함수를추정하고추정된밀도함수를세개의범주로나누어기온이나강수량이평년보다

높은지같은지낮은지에대해예측값을제공한다 (Jo 등 (2016)). 이와마찬가지로만약극한기온의확

률 밀도 함수를 정확하게 추정할 수 있다면 추정된 밀도 함수로 부터 극한기후변화의 특성을 파악할 수

있고 더 나아가 과거의 극한기후현상에 비해 어떻게 바뀌는지에 대한 정확한 예측을 통해 적절한 예방

과 대비할 수 있어 국가적인 손실을 줄일 수 있을 것이다. 따라서 본 논문에서는 극한기후변화가 가장

뚜렷하게 나타나는 여름철의 극한 기온에 대한 확률밀도함수 추정을 시행하고자 한다. 추정 모형으로는

Jo 등 (2016)에서 제시된 혼합 조건부 자기회귀 종추출모형 (mixtures of conditional autoregressive

species sampling models)을 이용한다. 혼합 조건부 자기회귀 종추출모형은 공간적인 상관관계가 있을

때 정확한 추정이 가능한 모형으로 특히 기상자료의 경우 공간적인 상관관계가 뚜렷하게 나타난다는 것

이알려져있기때문에정확한추정이가능할것이다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2절에서는 분석에서 사용되는 자료를 자세히 살펴보고, 3.1절에서

는 밀도함수 추정에 사용된 베이지안 모형을 설명하고 각 모수의 사후분포로 부터 사후표본을 추출하는

방법 그리고 사후 예측 밀도함수의 추정량을 3.2절과 3.3절에서 각각 서술하였다. 마지막으로 모형을

적용한자료분석결과를 4절에담았다.

2. 자료의 개요

본 논문에서는 이스트앵글리아 대학교 (University of East Anglia)의 Climate Research Unit

(CRU)에 의해 공개된 자료를 사용하였다. 자료는 http://badc.nerc.ac.uk/data/cru에서 받을

수 있다. 이 자료는 1901년부터 2009년까지 108년 동안의 기간을 대상으로 전 지구의 위도와 경도를

0.5◦ × 0.5◦로 나누고 (즉, 격자점 사이의 간격이 0.5◦로 나누어져 있다.) 각 격자점 위에서 관측된 일

별 최고 온도와 최저 온도의 월 평균 값으로 구성되어 있다. 자료에 대한 더 자세한 사항은 Harris 등

(2013)에설명되어있다.

본 연구의 분석에서는 우리나라를 포함하는 지역의 여름철 평균 자료만을 사용하였다. 여름철 자료를

구성하기 위해 매년 6월에서 8월까지 3개월치 자료의 산술평균 값을 사용하였으며 우리나라를 포함하

는 지역으로 북위 34◦에서 북위 39◦까지, 동경 126◦에서 동경 129.5◦까지의 범위를 이용하였다. 총 격

자점의갯수는 70개이다. Figure 2.1은본논문에서분석을위해사용한지역을나타낸것이다.
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Figure 2.1 Location and grid points for analysis
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3. 공간 확률 밀도 함수 추정 모형

3.1. 혼합 조건부 자기회귀 종추출모형

본 절에서는 혼합 조건부 종추출모형에 대해 설명한다. 이를 위해, D = {s1, . . . , sn} ⊂ R2, si =

(위도,경도)를 한국 지역을 포함하는 격자점들의 집합이라 하고, 각 격자점 (또는 위치) si에서 관측된

최고온도와 최저온도 값들의 집합을 Y = {y1(si), . . . , yni(si), si ∈ D}라 하자. 이 때, 각 위치에서 주

변지역의 정보를 활용한 확률 밀도 함수 추정모형은 다음과 같다. 각 위치 si마다 정의된 랜덤확률측

도 (random probability measure)들의 집합 {Gsi , i = 1, . . . , n}은 머서 조건부 자기회귀 종추출모형
(mercer conditional autoregressive species sampling model, 약자로 MCS라쓴다)을따르고, yj(si)들

은 Gsi의정규혼합모형 (mixtures of normal distributions)을따른다고가정한다. 즉,

yj(si)
iid∼
∫

N(y|µ, V )dGsi(µ, V ), j = 1, . . . , ni, i = 1, . . . , n,

(Gsi , i = 1, . . . , n) ∼MCS(G0, α, β, τ, ρ), (3.1)

N (· | µ, V )는 평균이 µ, 분산이 V인 정규분포 (Normal distribution)를 나타내고, MCS는 머서 조건

부 자기회귀 종추출모형 (Jo 등, 2016)을, G0와 α, β, τ, ρ는 각각 기반 측도 (base measure)와 초모수

(hyper-parameters)들을 나타낸다. 참고로, 위에서 제시한 무한차원의 정규혼합모형은 임의의 절대 연

속분포 (absolutely continuous distribution)를추정가능한것으로알려져있다 (Lo, 1984).

머서 조건부 자기회귀 종추출모형은 종추출모형을 기반으로 정의된 종속 랜덤확률측도들의 집합이

다. 머서 조건부 자기회귀 종추출모형을 설명하기에 앞서 종추출모형을 설명하고자 한다. 랜덤확률측

도 G가

G =

∞∑
h=1

phδθh

의 형태를 갖고, G의 원자 (Atom) θh와 가중치 (Weight) ph들은 서로 독립이면서, θh
iid∼ G0이고, 확

률 1로
∑
ph = 1, ph ≥ 0, ∀h이면, 즉, Pr (

∑
ph = 1) = 1이면, G를 종추출모형을 따른다고 한다. 여

기서, G0은 G의 기반측도이고 δθh는 크로네커 델타 (Kronecker delta)함수이다. 종추출모형은 디리크

레 과정 (Dirichlet process; Ferguson, 1973)과 피트만-요 과정 (Pitman-Yor process; Pitman과 Yor,

1997)을 포함하는 일반적인 랜덤확률측도들의 집합니다. Jo 등 (2016)은 종추출모형을 기반으로하여

공간적으로 각 위치마다 정의된 랜덤확률측도들의 분포인 조건부 자기회귀 종추출모형을 정의하였다.

특히, Jo 등 (2016)은 두 개의 조건부 자기회귀 종추출모형, 머서 (Mercer)와 클레이튼-칼더 (Clayton-

Kaldor) 모형을 이용하여 조건부 자기회귀 종추출모형을 정의하였다. 여기서는 머서 조건부 자기회귀

종추출모형을이용한다. MCS를현재의자료에맞는형태로서술하면다음과같다.

Gsi =

∞∑
h=1

ph(si)δ(µh,Vh),

ph(si) =
euh(si)∑∞
k=1 e

uk(si)
, (µh, Vh)

iid∼ G0(· | µ0, α, ν, ψ), h = 1, 2, . . . , (3.2)

여기서 가중치는 머서 조건부 자기회귀 모형을 따른다. 구체적으로 머서 조건부 자기회귀 모형의 형태

는다음과같다.

uh(si)|uh(sℓ), ℓ ̸= i ∼ N
(
mh(si)−

n∑
ℓ=1

ξiℓ
(
uh(sℓ)−mh(sℓ)

)
, τ2
)
, i = 1, . . . , n,
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위의 머서 조건부 가우시안 모형에서 τ2 > 0이고 각 위치의 평균 mh(si)은 가중치의 합이 1이 되도록

하기위해, 즉,
∑∞

k=1 e
uk(si) <∞이만족되도록하기위해 Lee 등 (2013)에서제시된것처럼다음과같

이정의하고

mh(si) = log{1− (1 + eβ−αh)−1}, i = 1, . . . , n, (3.3)

주변지역과의상관성을나타내는계수 ξiℓ는머서커널 (Mercer kernel)을이용하여아래와같이정의한

다.

ξiℓ =

{
exp(−ρ||si − sℓ||2) if i ̸= ℓ

0 if i = ℓ
(3.4)

단, α, β, ρ는 양의 값을 가지는 실수 값이다. 또한, 기반측도 G0는 아래와 같이 켤레사전분포 (conju-

gate prior)로알려진정규분포와감마분포 (gamma distribution)를이용하고

G0(· | µ0, α, ν, ψ) = N(µ;µ0, g0V )Gamma(1/V ; ν0/2, ν0ψ0/2) (3.5)

초모수의사전분포는다음과같이가정하였다.

µ0 ∼ N
(
µ0;µ00, κ

2), (3.6)

g−1
0 ∼ Gamma

(
g−1
0 ; ag, bg

)
, (3.7)

ψ0 ∼ Gamma
(
ψ0; ν00/2, ν00ψ

−1
00 /2

)
, (3.8)

여기서 초모수 사전분포의 인수들에 대해 가중치를 구성하는 모수는 Lee 등 (2013)에서 제시된 것처

럼 α = 0.5, β = 20 그리고 ρ = 4, τ = 1을 사용하였으며, 기저분포의 초모수는 무정보적 사전분포

(noninformative prior)를 나타내기 위해 µ00 = 0, κ2 = 1000, ag = 1, bg = 100, ν0 = 4, ν00 = 4, ψ00 =

1/2, aτ = 0.01, 그리고 bτ = 0.01의 값으로 고정 하였다. 초모수를 설정하는 다른 방법에 대해서는 Jo

등 (2016)을참고하기바란다.

3.2. 사후분포의 계산

사후분포로부터로표본을추출하기위해본논문에서는 Ishwaran과 James (2001)에서제시된블럭

깁스 샘플링 알고리즘 (Block Gibbs sampling algorithm)과 Scott (2011)에서 제시된 다항 로짓 모형

(multinomial logit model)에 대한 알고리즘을 기반으로 하여 구성하였다. 특히, 블럭 깁스 샘플링 알

고리즘을 구현하기 위해 혼합모형의 구성성분은 K = 100으로 고정하였다. 알고리즘을 설명하기 위해,

먼저 cji, j = 1, . . . , ni, i = 1, . . . , n를각위치 si에서의 j번째관측치 yj(si)를혼합모형의 h번째성분

에 할당하는 잠재 변수 (latent variables)라 하고 mh = (mh(s1), . . . ,mh(sn))
T , Γ = I − (ξiℓ)

n
i,ℓ=1라

하자. (참고. 잠재 변수 cji는 보다 효율적으로 사후표본 추출이 가능하도록 도와준다. 이와 관련된 설

명은 Neal (2000)과 Seo와 Kim (2014)에나타나있다.) 이때추정모형 (3.1)는아래와같이계층적모

형으로표현할수있고

yj(si) | µcji , Vcji
iid∼ N(µcji , Vcji), j = 1, . . . , ni

cji | uh(si), h = 1, . . . ,K
iid∼

K∑
h=1

ph(si)δh,

uh = {uh(s1), . . . uh(sn)} ∼ Nn
(
mh, τ

2Γ−1), (3.9)

µh | µ0, g0, Vh ∼ N(µ0, g0Vh), h = 1, . . . ,K

V −1
h | ν0, ψ0 ∼ Gamma(ν0/2, ν0ψ0/2), h = 1, . . . ,K
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이 모형으로 부터 계산된 다음의 결합 확률 사후분포 (joint posterior)를 이용하여 블럭 깁스 샘플링 알

고리즘을구성하였다.

π(c,µ,V ,u, µ0, g0, ψ0, α, β, τ
2, ρ |y)

∝
n∏

i=1

ni∏
j=1

N
(
yj(si);µcji , Vcji

) n∏
i=1

ni∏
j=1

K∏
h=1

(
euh(si)∑K
k=1 e

uk(si)

)I(cji=h) K∏
h=1

Nn
(
mh, τ

2Γ−1)
×

K∏
h=1

N(µh;µ0, g0Vh)Gamma
(
V −1
h ; ν0/2, ν0ψ0/2

)
× N(µ0;µ00, κ

2)Gamma
(
g−1
0 ; ag, bg

)
Gamma

(
ψ0; ν00/2, ν00ψ

−1
00 /2

)
여기서 µ = (µ1, . . . , µK),V = (V1, . . . , VK),u = (uh, h = 1, . . . ,K), c = (cji, j = 1, . . . , ni, i =

1, . . . , n)이고 y = {yj(si), j = 1, . . . , ni, i = 1, . . . , n}이다. 먼저 사후분포로 부터 추출하고자 하는

모수 c,µ,V ,u, µ0, g0, ψ0의 초기값을 설정한다. 그 때 반복 b = 1, . . . , B에 대하여 다음의 단계를 통

해표본을추출한다.

1. j = 1, . . . , ni, i = 1, . . . , n에대하여

π(c
(b)
ji |y,µ

(b−1),V (b−1),u(b−1)) ∼
K∑

h=1

wh(si)
(b−1)δh(cji),

wh(si)
(b−1) =

ph(si)
(b−1)N(yj(si);µ

(b−1)
h , V

(b−1)
h )∑K

k=1 pk(si)
(b−1)N(yj(si);µ

(b−1)
k , V

(b−1)
k )

,

ph(si)
(b−1) =

euh(si)
(b−1)∑K

ℓ=1 e
uℓ(si)

(b−1)
, h = 1, . . . ,K.

2. h = 1, . . . ,K에대하여

π(µ
(b)
h | y, g(b−1)

0 , V
(b−1)
h ) ∼ N(µ̂h, V̂h),

µ̂h =
nhȳh + µ

(b−1)
0 /g

(b−1)
0

nh + 1/g
(b−1)
0

,

V̂h =
V

(b−1)
h

1/g
(b−1)
0 + nh

,

여기서 nh =
∑n

i=1

∑ni
j=1 I(c

(b−1)
ji = h)이고 ȳh =

∑
{(j,i):c(b−1)

ji =h} yj(si)/nh이다.

3. h = 1, . . . ,K에대하여

π(V
(b)
h | y, µ(b−1)

h , ψ
(b−1)
0 ) ∼ Gamma

{
(ν0 + nh)/2, ψ̂h/2

}
,

ψ̂h = ν0ψ
(b−1)
0 +

∑
{(i,j):cji=h}

(yj(si)− µ
(b−1)
h )2.

4. π(µ
(b)
0 |µ(b−1),V (b−1)) ∼ N(µ̂0, V̂0),

V̂0 =
{
(1/g

(b−1)
0 )

K∑
h=1

(1/V
(b−1)
h ) + 1/κ2

}−1

,

µ̂0 = V̂0

{
(1/g

(b−1)
0 )

K∑
h=1

(
µ
(b−1)
h /V

(b−1)
h

)
+ µ00/κ

2

}
.
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5. π(g
−1(b)
0 |µ(b−1),V (b−1)) ∼ Gamma

{
ag +K/2, bg +

(∑K
h=1(µ

(b−1)
0 − µ

(b−1)
h )2/V

(b−1)
h

)
/2

}
.

6. π(ψ
(b)
0 |ψ(b−1)

00 ,V (b−1)) ∼ Gamma

{
(ν00 + ν0K)/2,

(
ν00ψ

−1
00 + ν0

∑K
h=1

(
1/V

(b−1)
h

))
/2

}
.

7. i = 1, . . . , n에 대하여 {uh(si), h = 1, . . . ,K}의 사후표본은 평균이 euh(si)인 지수분포를 따르

는잠재변수 λjih를이용하여추출한다. 특히, 본논문은 Roberts와 Rosenthal (2009)의적응메

트로폴리스-깁스 (Adaptive Metropolis-within-Gibbs)방법을 사용한다. 이외에 다른 추출방법

으로는 Kim 등 (2015)에설명된적응기각추출 (Adaptive rejection sampling)방법이있다.

(a) j = 1, . . . , ni, h = 1, . . . ,K에대하여

π(λ
(b)
ji,cji

|uh(si)
(b−1), h = 1, . . . ,K) ∼ Exp

(
K∑

k=1

euk(si)
(b−1)

)
,

λ
(b)

jih′ = λ
(b)
ji,cij

+ λ∗
jih′ , λ∗

jih′ ∼ Exp(euh(si)
(b−1)

), h′ ̸= cji

(b) h = 1, . . . ,K에대하여

i. N(uh(si)
(b−1), v2u)부터 uh(si)

′를뽑는다.

ii. 다음의식을이용하여채택확률을계산한다.

α̃
{
uh(si)

′
, uh(si)

(b−1)} = min

{
1,

f(uh(si)
′
)

f(uh(si)(b−1))

}
,

여기서

f
(
uh(si)

)
= π(uh(si) | α, β, τ2, ρ,λih)

∝ N

(
mh(si)−

n∑
ℓ=1

ξiℓ(uh(si)−mh(sℓ)), τ
2

)
ni∏
j=1

euh(si)e−λijheuh(si)

iii. Unif(0, 1)으로 부터 생성된 값보다 채택확률 α̃
{
uh(si)

′
, uh(si)

(b−1)
}
이 크면 새로운

값 uh(si)
′을반복 b에서의표본 uh(si)

(b)의값으로선택한다.

iv. 채택확률이 44%에 가깝도록 반복 50번째 마다 b번째 까지의 채택율 (acceptance

rate) r을계산하여 v2u의값을다음과같이갱신한다.

log(vu) =

{
log(vu) + min(0.01, 1/

√
b) if r > 0.44

log(vu)−min(0.01, 1/
√
b) if r < 0.44.

3.3. 라오-블랙웰 추정량

각 위치 si, i = 1, . . . , n에서의 사후 예측 밀도함수 (posterior predictive density)를 추정하기 위

해 본 논문에서는 라오-블랙웰 추정량 (Rao-Blackwellized estimator)을 이용한다. 라오-블랙웰 추정

량은 사후분포가 해석적으로 계산이 불가능 할 때 사용되는 방법으로 효율적이면서 안정적인 추정량으

로 알려져 있다. 또한 깁스 샘플링 알고리즘에서 얻어지는 마르코프 연쇄 (Markov chain)로 부터 계

산이 가능하여 추가적인 계산을 필요로 하지 않는다. 라오-블랙웰 추정량을 구하기 위해 {Ψ(b), b =

1, . . . , B}를 3.2절에서 설명된 깁스 샘플링 알고리즘으로 부터 얻어진 관심 모수의 사후 분포 표본이라

하자. 그때사후예측밀도함수의라오-블랙웰추정량은아래와같다.
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f̂(yn+1(si)|y) ≈
1

B

B∑
b=1

f(yn+1(si) | y,Ψ(b)),

여기서

f(yn+1(si) | y,Ψ(b)) =

K∑
h=1

ph(si)
(b)

N(yn+1(si) | µ(b)
h , V

(b)
h )

ph(si)
(b) =

euh(si)
(b)∑K

k=1 e
uk(si)

(b)
.

4. 자료 분석 결과

본 절에서는 3.1절에서 기술된 위치 종속 혼합모형과 각 모수에 할당된 사전분포를 바탕으로 하여

여름철 평균 최고 온도 자료와 여름철 평균 최저 온도자료에 대해 베이지안 분석을 실시한다. 자료적

합을 위해 본 논문에서는 포트란 (http://www.gnu.org) 과 R (http://r-project.org) 프로그램을

이용하여 3.2절에서 구성된 블럭 깁스 샘플링 방법을 통해 사후표본을 추출하였다. 서로 다른 초기값

을 이용하여 두 개의 마르코프 연쇄 (Markov chain)를 구성하였다. 각 연쇄마다 총 60,000번의 반복

(iteration) 추출하였고 그 중에서 초기의 10,000번의 추출과정을 소각 (burn-in)하고 그 후 10번의 반

복마다 하나의 표본을 채택하여 5,000개의 사후표본을 얻었다. 두 연쇄으로 부터 나온 총 10,000개의

표본을 이용하여 모형적합에 사용하였다. 분석에 앞서 추출된 사후표본의 수렴성을 판단하기 위해 본

논문에서는 Gelman과 Rubin (1992)에 의해 제안된 Gelman-Rubin 검정방법을 사용하였다. Gelman-

Rubin 검정은 전통적인 분산분석 (Analysis of Variance) 검정을 이용하여 여러 마르코프 연쇄 간의 분

산과 각 마르코프 연쇄 내의 분산을 비교하여 수렴성을 판단하는 방법으로 Gelman-Rubin 통계량 값

이 1에 가까우면 사후표본들이 정상분포 (Stationary distribution)로 잘 수렴되었음을 나타낸다. 구체

적인 식과 자세한 설명은 Gelman 등 (2004)에서 살펴볼 수 있다. 참고로 Gelman-Rubin 검정은 R의

coda패키지를통해쉽게사용할수있다.

Table 4.1은 두 개의 마르코프 연쇄로 부터 얻어진 10,000개의 사후표본에 대한 요약된 Gelman-

Rubin 통계량을 나타낸다. Table 4.1로부터 Gelman-Rubin 통계량의 값은 대부분 1에 매우 가까움

을알수있었고이는 10,000번이후의사후표본들이정상분포로잘수렴됨을나타내고있다.

Table 4.1 Gelman-Rubin statistics.

Parameters
Maximum temperature Minimum temperature

Point est. Upper C.I. Point est. Upper C.I.

µ0 1.00 1.01 1.00 1.02

g0 1.01 1.01 1.00 1.01

ψ0 1.01 1.06 1.01 1.03

추가적으로서로다른두개의마르코프연쇄에서나온기저분포의각모수에대한사후표본의자취그

림 (trace plot)과자기상관함수그림 (autocorrelation plot)이 Figure 4.1에주어져있다. Figure 4.1은

여름철 최고 기온에 대한 그림을 나타낸다. 이러한 그림에서도 역시 주기성이나 추세가 없이 특정한 범

위 안에서 흩어져 있음을 알 수 있으며 따라서 사후 표본들이 정상분포로 적절하게 잘 수렴하는 것을 확

인할 수 있다. Figure 4.2는 기반측도의 각 모수들에 대한 사후 분포를 나타낸다. 빨간색 선은 최저 온

도에 대한 기반측도 모수들의 사후분포를 나타내고 검은색 선은 최고 온도의 기반측도에 대한 모수들의

사후분포를나타낸다.
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Figure 4.1 Trace plots and autocorrelation plots for parameters of base measure of summer maximum

temperature.
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Figure 4.2 Posterior distributions for parameters of base measure: summer minimum temperature (red line) and

summer maximum temperature (black line).
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Figure 4.3는 위치 종속 종추출모형으로 부터 각 위치마다 추정된 여름철 최대온도, 최저온도의 확

률밀도함수의 33%와 66%에 해당하는 분위수 (quantile)의 임계값 (critical value)을 나타낸다. 여

기서, 33% 분위수는 각각의 위치에서 추정된 확률밀도함수로 부터 누적확률 (cumulative probabil-

ity)이 33%가 되는 임계값을 나타내고, 66% 분위수는 각 위치의 추정된 확률밀도함수에서 누적확률

값이 66%가되는임계값을나타낸다. 그림으로부터알수있듯이인접지역간유사한패턴을보이고있

다. 따라서, 본 논문에서 고려한 위치관계를 고려하는 종추출모형이 적절하다고 판단할 수 있다. 또한

Figure 4.2로 부터 한국지역 전체의 평균 최저 기온과 평균 최고 기온의 차이가 약 10도 이상 차이나는

것을 알 수 있다. 이는 여름철 온도 변화가 크다는 것을 암시하고 따라서 급격한 기온 상승에 대비해야

할 것으로 보인다. 왜냐하면 Jo 등 (2012)에서도 언급 되었듯이 급격한 온도 상승은 사망율을 증가시킬

수있기때문이다.
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Figure 4.3 Tercile based estimates of summer minimum temperature (top panels) and summer maximum

temperature (bottom panels).

Table 4.2는 우리나라 주요도시 (서울, 부산, 인천, 대구, 대전, 광주, 울산)의 위도와 경도를 나타내

고 Figure 4.4와 4.5는주요도시의여름철극한기온에대한혼합조건부종추출모형으로부터추정된확

률밀도함수를 보여준다. Figure 4.4은 여름철 최저 기온의 밀도함수 추정치를 나타내고, Figure 4.5는

여름철 최고 기온의 밀도함수 추정치를 나타낸다. Figure 4.4와 4.5에서 볼 수 있듯이 기온의 변화는 최

저 기온보다 최고 기온에서 더 뚜렷이 나타나고 있고, 부산과 울산 지역이 다른 지역에 비해 여름철 최

고온도의변화가크게나타나고있다. 따라서부산, 울산지역의경우타지역에비해여름철급격히변

하는 최고 온도에 대비해야 할 것으로 보인다. 서울의 경우 다른 지역에 비해 최고, 최저 기온의 밀도함

수가 일정하게 나타나고 있음을 알 수 있고, 또한 전체적으로 남쪽에 비해 위쪽지역의 온도가 높게 나타

남을알수있다.
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Table 4.2 Major cities over Korea

City Longitude Latitude

Seoul 127.25 37.75

Busan 129.25 35.25

Incheon 126.25 37.25

Daegu 128.25 35.75

Daejeon 127.25 36.25

Gwangju 126.75 35.25

Ulsan 128.25 35.25
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Figure 4.4 Density estimates of summer minimum temperature for the major cities of South Korea.
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Figure 4.5 Density estimates of summer maximum temperature for the major cities of South Korea.

5. 결론

본 논문에서는 한국지역의 극한 온도에 대한 확률밀도 함수를 추정하였다. 특히, 6월부터 8월까지 여

름철 평균 최고온도와 평균 최저온도의 확률밀도함수를 추정하였다. 기상자료가 가지고 있는 공간적 상

관관계를 고려하기 위해 위치 정보를 사용하는 가우시안 조건부 자기회귀모형을 기반으로 하는 종속 종

추출 혼합모형을 이용하였으며 모형으로 부터 사후표본을 추출하기 위해 블럭 깁스 샘플링 알고리즘과
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다항 로짓 알고리즘을 기반으로 하는 깁스 샘플링 알고리즘을 설명하였다. 추출된 사후 표본으로 부터

확률밀도함수를추정하기위해라오-블랙웰추정량을이용하였다. 추정된확률밀도함수로부터 33%와

66%에 해당하는 분위수값과 우리나라 주요도시 (서울, 부산, 인천, 대구, 대전, 광주, 울산)에 대한 확

률밀도함수 추정치를 제시하였으며, 이 결과로 부터 극한 기온의 분포와 인접지역의 유사패턴을 보이는

것을 알 수 있었다. 또한 추정된 결과로 부터 한국지역의 여름철 온도변화가 10도 이상 나는 것을 알 수

있었으며 남쪽지역에 비해 북쪽지역이 최고, 최저 온도가 더 높은 것을 알 수 있었다. 부산, 울산지역의

경우최고온도의변화가다른지역에비해더뚜렷이나타남을또한알수있었다.

본 논문에서 사용된 머서 조건부 자기회귀 종추출모형은 두 가지 장점을 가지고 있다. 첫째는 공간적

상관관계를 가중치를 통해서 이루어지기 때문에 원자를 통해 상관관계를 고려하는 모형에 비해 더 유연

하고 정확한 밀도함수 추정이 가능하고 가우시안 조건부 자기회귀 모형을 사용하기 때문에 직관적으로

공간적 상관관계를 고려한다 (Jo 등, 2016). 둘째는 무한차원의 혼합모형이기 때문에 혼합하는 분포의

갯수를미리정하지않고자료로부터자연스럽게추정할수있다. 이는비모수베이지안모형이가지는

가장 큰 장점중 하나이다. 그러나, 본 논문에서는 극한 기온 밀도함수 추정이 가능한 기존의 모형과 비

교를실시하지않았다. 따라서추후에이와관련된연구를진행할예정이다.
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Abstract

This paper considers a probability density estimation problem of climate values. In

particular, we focus on estimating probability densities of summer extreme tempera-

ture over South Korea. It is known that the probability density of climate values at one

location is similar to those at near by locations and one doesn’t follow well known para-

metric distributions. To accommodate these properties, we use a mixture of conditional

autoregressive species sampling model, which is a nonparametric Bayesian model with a

spatial dependency. We apply the model to a dataset consisting of summer maximum

temperature and minimum temperature over South Korea. The dataset is obtained

from University of East Anglia.
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