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요 지요 지요 지요 지
본 논문에서는 각각의 시점에서의 변화확률을 산정하여 변화시점을 추정하는 와 의 베이지안 변Barry Hartigan(BH)

화시점 추정 방법 을 이용하여 측우기 관측자료계열 과 근대우(Bayesian changing points estimation method) (CWK)

량계 관측자료계열 간의 변화에 대한 상대확률적 절점의 발생여부를 분석하였다 각 강우특성별로 상대확률적(MRG) .

인 변화시점 분석을 통하여 와 간의 동질성 분석을 실시하였다 분석 결과 의 정성적인 본질적인CWK MRG . , CWK ( )

통계적 특성은 와 큰 차이가 없어 보인다 다만 관측정밀도의 한계로 인한 정량적인 차이가 존재하는 것으로MRG . ,

판단되었다.

핵심용어핵심용어핵심용어핵심용어 베이지안 기후변화 측우기: , ,

.....................................................................................................................................................................................................

서론서론서론서론1.1.1.1.
본 논문에서는 각각의 시점에서의 변화확률을 산정하여 변화시점을 추정하는 베이지안 변화시점 추정 방법
을 이용하여 측우기 자료와 근대우량계 자료사이의 변화에 대한 상대확률적 절점의 발생여부를 분석하여 두

자료계열간의 동질성 분석을 실시하였다 변화시점을 파악하기 위해 일반적으로 빈번히 사용되는 방법들은.
변화시점의 특정위치를 추정하는 형식이다 그러나 베이지안 과정은 연속시계열에서 확률분포 연속시계열의. (
각각의 위치에서 변화확률을 산정 를 산정한다 연속시계열에서의 변화시점은 변화전후 상태에 따라 결정이) .

되는 상대적인 개념으로 확정론적 방법으로 변화시점을 결정하는 것은 매우 어렵다 이러한 관점에서 상대.
적인 변화시점의 확률을 계산하여 변화시점을 결정하는 베이지안 과정은 변화시점을 보다 합리적으로 추정
할 수 있는 방법이다 측우기 자료와 근대 강우량 자료는 연속 시계열자료로서 장기간의 시간적 차이를 보.

이기 때문에 경년변동을 고려하기 힘든 평균이나 표준편차와 같은 정량적인 기본통계특성의 크기 비교만으
로는 정확히 동질성을 판단하는 것이 매우 힘들다 이렇듯 정량적인 통계치에 의한 동질성 검정방법이 연속.
적인 경년변화 를 고려하지 못하는 한계를 가지고 있지만 본 분석의 목적은 상대적으로 관측기록에(Trend) ,

불신을 받고 있는 측우기 관측 강우량자료에 대한 정량적 통계치의 비교를 통해 신뢰수준을 가늠해 보는데
있기 때문에 이러한 분석을 통하여 측우기 관측 강우량자료의 기초 통계량에 대한 신뢰도가 확보된다면 보
다 다양한 통계분석이나 추계학적 분석을 수행하는 데 보다 도움이 될것이다 기존의 통계적인 유의수준에.

서의 측우기 관측 강우량 자료계열과 근대강우량 관측 자료계열간의 동질성 분석은 해당 강우량 계열의 모
집단 분포형에 대한 정확한 추정이 수반되어야만 가설검정에 대한 신뢰가 가능하고 동질성을 판단하는 유의
수준의 선택에 있어 객관적인 기준을 부여하기 어려워 결과에 대한 절대적인 신뢰도를 부여하기 어렵다는

단점이 있다 따라서 본 연구에서는 베이지안 분석을 이용한 변화시점 추정기법을 이용하여 측우기 관측 강.
우량 자료계열과 근대우량계 강우량 관측계열간의 강우특성별로 변화시점이 발생하는 가를 분석해 이를 토
대로 두 자료계열의 동질성에 대한 판단 근거로 이용하고자 한다 수자원분야에서 베이지안 방법이 적용된.

예는 초기 년대 에는 주로 수자원 정책 결정을 위해 필요한 불확실도를 가늠해 보는데 이용이 되었고, (1970 ) ,
이러한 연구로는 등 과 와 의 결과가 있다 그 후 년 이후Vicens (1975) Wood Rodriguez-Iturbe(1975) . 1990
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컴퓨터의 비약적인 발전으로 인하여 방대한 양의 자료처리가 가능해짐으로써 홍수빈도 분석과 같은 분야에
적용되기 시작하였다 이러한 연구로는 과. Madsen Rosbjerg(1997), Kuczera(1999), O'Connell(2002), Reis

등 와 등 이 있다 국내의 경우는 최근에 김상욱과 이길Jr. (2005), Reis Jr. Stedinger(2005), Seidou (2006) .
성이 저수량 점 빈도해석 을 수행한 바 있고 수위 유량관계곡선의 불확실성을 분석(2008a, 2008b, 2008c) -

한 바 있다 이러한 연구들은 주로 점빈도해석이나 지역빈도해석에 있어 자료에 기반한 사전분포를(2008c) .

구축하고 모수와 모수의 불확실성을 추정하기 위해 베이지안 기법을 적용하였다 등 은 복. Perreault (2000)
잡한 통계모형에 대한 베이지안 추론을 위해 많이 사용하는 깁스 표본추출 방법을 이용하여 대형 수(Gibbs)
력발전 시스템에 대해 연수력발전량의 변화시점과 변화의 강도를 추정하기 위한 분석을 실시한 바 있다 그.

러나 각각의 시점에서의 변화확률을 산정하여 변화시점을 추정하기위한 상대확률적 베이지안 변화시점 추정
방법인 와 의 베이지안 방법은 수자원 분야에서 적용된바 없다Barry Hartigan(BH, 1992) .

월별 동질성 분석을 위한 통계치의 설정월별 동질성 분석을 위한 통계치의 설정월별 동질성 분석을 위한 통계치의 설정월별 동질성 분석을 위한 통계치의 설정2.2.2.2.
강우는 강우량과 같은 양적 특성과 발생횟수와 같은 빈도 특성 그리고 지속시간에 따른 강도 특성을 복

합적으로 가지고 있기 때문에 강우의 변화를 파악하기 위해서는 양적 통계치는 물론 빈도와 강도를 적

절히 표현할 수 있는 통계치를 동시에 비교해야만 강우특성의 변화여부에 대한 적절한 판단이 가능하

다.  은 각 월의 월강우량이고 max 는 월강우량에 대한 해당월 일최대 강우량의 평균

적인 비율의 변화를 분석하기 위한 통계치이다.  는 각 월별 평균적인 강우일수를 산정한 통계치

이고  는 각 월별 강우일수에 대한 월강우량의 비로 강우일에 대한 평균강우강도이다.

 을 강우량의 정량적인 변화를 파악하기 위한 기본 통계치이고 max 는 일최대 강우량

의 정량적 변화를 분석하여 강우의 규모변화를 파악할 수 있기 때문에 선택하였다.  는 강우일수

의 변화를 정량적으로 나타내므로 이를 분석하면 강우발생 경향의 변화 여부를 쉽게 파악할 수 있고

 는 강우강도의 변화를 정량적으로 분석 가능하기 때문에 사용하였다.

기본이론기본이론기본이론기본이론3.3.3.3.
본 논문에서는 와 이 제시한 에 근거한 베이지안 변화Barry Hartigan (1993) PPM(product partition model)

시점 분석방법을 이용하였다 베이지안 방법과 대응하는 대표적인 방법들로는. CBS(circular binary

와 기법 등이 있다segmentation, Olshen and Venkatraman, 2004) BP(breakpoints, Bai and Perron, 2003) .

와 의 방법은 다양한 조각들 로 구성된 최적의 분리구간 을 결정하기 위Bai Perron BP (segments) (partitions)

해 동적 프로그래밍 알고리즘을 이용한다 과 의 방법은. Olshen Venkatraman CBS BS(binary

방법의 개선된 형태로 가 단일 변화시점 검정에 기반하고 있어 큰 변화구간 중심에 묻혀segmentation) BS

버린 작은 변화구간을 찾는데는 문제가 발생할 수 있다 이러한 문제를 보완한 것이 방법이다 그러나. CBS .

와 달리 는 권장된 변화시점 수에 대한 최적의 변화시점의 위치를 찾는데 어려움이 있다 와 마BP CBS . CBS

찬가지로 와 의 은 관측치들이 독립적인 위치, Barry Hartigan PPM , 에서의 평균이 이고 분산이 일

때,   
 으로 독립적이고 각각이 독립적인 위치 에서의 변화시점의 확률을 로 가정하였다 이 알고.

리즘은 분리구간(partition)    을 사용한다 여기서.    은  위치가 변화시점임을 의

미한다; 보다 작은 모든 (   에 대하여)  는 으로0 , ≡로 초기화한다.  위치에서 변화시점의

조건부 확률에 대한 전이확률 는 와 에 제시된 간편 비율법 으로 구할수Barry Hartigan (simplified ratio)

있다.
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여기서  ,  , 과 은 각각   과   일 때 얻어지는 블록내 와 블록간(within-block)

의 제곱합이다 그리고(between-block) . XXXX는 자료계열이다 조절 매개변수. (tuning) 와 는  에서

선택하게 되고 각각의 반복과정을 통하여 사후평균은 현재의 분리구간 상에서 조건부로 갱신된다 그러.

나 다음의 두 적분항 때문에 긴 연속자료에 대한 알고리즘의BH MCMC(Markov Chain Monte Carlo)

직접 적용시 발산하거나 으로 수렴하여 수치적으로 불안정할 수 있다0 .
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다행히 이 적분항은 불완전 베타 적분법 에 의해 간략화될 수 있다 분리구간, (incomplete beta integrals) .

의 특정 위치 주어진 자료와 현재 분리구간 에서의 변화시점에 대한 상대확률 은 다음과 같이 다시( ) (odds)

표현할 수 있다.
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(3)

이 수식은 자료계열의 길이에 상관없이 과정이 적용될 수 있도록 수치적으로 안정한 항들로 구성되BH

어 있다 이를 이용하여 의 수행을 통해 변화시점과 평균. BH MCMC ( 의 사후분포를 추정한다) .

분석결과분석결과분석결과분석결과4.4.4.4.
월별 변화시점 분석결과월별 변화시점 분석결과월별 변화시점 분석결과월별 변화시점 분석결과4.14.14.14.1

월의 경우는 그림 과 같다6 1 .  의 경우 변화에 대한 사후확률이 높은 시점이 여럿존재하나
변화시점전후로 지속성이 없어 변동시점 사후평균이나 사후확률에서 명확한 변화시점을 찾기는 힘들다( ) .
max 는 전체적으로 변화가 없음을 알 수 있다.  의 경우는 월이나 월과 마찬가지로4 5 M00

의 경우 년을 전후로 뚜렷한 변화를 보이고 있다 그리고 을 기준으로 볼 때 월의1908 . M20 6  
사후평균의 경우 는 예전이나 근대이후 크게 차이를 보이지 않으나 약간 증가한 것을 볼 수 있다( ) .
 는 명확한 변화시점을 찾기 어렵다 월의 경우는 그림 와 같다. 7 2 .  의 경우 과M00

모두 년을 전후로 뚜렷한 변화시점을 보이고 있지 않다 이는 월의 경우 상대적으로 강우M20 1908 . , 7 ,
량이나 강우빈도가 커서 이하의 강우는 월강우량의 차이에 거의 영향을 미치지 못함을 의미한다2mm .
더불어 강우량의 양적차이도 예전이나 근대이후 별 차이를 보이지 않고 있다 단 년을 기준으로. , 1960

사후확률이 크게 나타나는 점은 주목할 만한 결과이다. max 는 변화양상을 보이지 않고 있다.

 는 의 경우는 년을 전후로 변화양상을 보이나 의 경우는 변화양상을 보이고 있지M00 1908 M20

않다 따라서 월의 경우 예전과 근대이후. 7  에 변화가 있다고 보기는 힘들다.  는 뚜렷한

변화시점을 찾기 힘들다 월의 경우는 그림 와 같다. 8 3 .  의 경우 월과 마찬가지로 과7 M00

모두 년을 전후로 뚜렷한 변화시점을 보이고 있지 않다 월의 경우도 상대적으로 강우량이M20 1908 . 8
나 빈도가 커서 이하의 강우는 월강우량의 차이에 거의 영향을 미치지 못함을 의미한다2mm . max 
도 변화시점을 보이지 않는다.  는 의 경우 년 초반을 전후로 변화양상을 보이나M00 1900 M20

의 경우는 변화시점을 보이지 않는다 따라서 월의. 8  의 변화는 과거와 근대이후에 차이가 있다

고 보기 힘들고 에서의 차이는 관측의 정밀도 차이에서 기인한 것으로 판단된다M00 .  도 년1908

을 전후로 뚜렷한 변화시점을 보이지 않는다 단 의 사후평균이 근대이후 평균적으로 약간 감소한. , M00
경향을 보이나 이는 측우기 기록에서 이하 강우의 누락으로 인한 강우일수의 감소에 따라 측우기2mm
기록의  가 상대적으로 크게 산정된 결과로 해석할 수 있다 월의 경우는 그림 과 같다. 9 4 .

 의 경우 과 모두 변화시점을 보이지 않는다M00 M20 . max 도 변화시점을 보이지 않

는다.  의 경우 의 경우는 년을 전후로 변화양상을 보이나 의 경우는 변화양상을M00 1908 M20

보이지 않는다 이 또한 측우기 관측 정밀도에 의한 차이로 설명이 가능하고 월의 경우. 9  의 변

화는 특별히 포착되지 않는다.  는 의 경우 년 전후로 변화양상 감소 을 보이나 이는 앞M00 1900 ( )

서 언급한 바와 같이 관측정밀도 차이에 의한 월강우일수의 차이에서 기인한 결과로 볼 수 있다 이는.
월과 월의 결과에서도 월만큼 뚜렷하지는 않으나 확인할 수 있다 의 경우는 변화시점을 보이지7 8 9 . M20
않고 있다.
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Fig. 1. Estimated Posterior Means and PosteriorFig. 1. Estimated Posterior Means and PosteriorFig. 1. Estimated Posterior Means and PosteriorFig. 1. Estimated Posterior Means and Posterior
Probabilities for JUNProbabilities for JUNProbabilities for JUNProbabilities for JUN

Fig. 2. Estimated Posterior Means and PosteriorFig. 2. Estimated Posterior Means and PosteriorFig. 2. Estimated Posterior Means and PosteriorFig. 2. Estimated Posterior Means and Posterior
Probabilities for JULProbabilities for JULProbabilities for JULProbabilities for JUL
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Fig. 3. Estimated Posterior Means and PosteriorFig. 3. Estimated Posterior Means and PosteriorFig. 3. Estimated Posterior Means and PosteriorFig. 3. Estimated Posterior Means and Posterior
Probabilities for AUGProbabilities for AUGProbabilities for AUGProbabilities for AUG

Fig. 4. Estimated Posterior Means and PosteriorFig. 4. Estimated Posterior Means and PosteriorFig. 4. Estimated Posterior Means and PosteriorFig. 4. Estimated Posterior Means and Posterior
Probabilities for SEPProbabilities for SEPProbabilities for SEPProbabilities for SEP
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본 논문에서는 각각의 시점에서의 변화확률을 산정하여 변화시점을 추정하는 베이지안 변화시점 추정

방법 을 이용하여 측우기 관측자료계열 년(Bayesian changing points estimation method) (CWK, 1777

년 과 근대우량계 관측자료계열 년 년 사이의 변화에 대한 상대확률적 절점의 발-1907 ) (MRG, 1908 -2006 )

생여부도 분석하였다 강설이 포함된 동절기를 제외한 월에서 월 까지 월별로 변동성 분석을 실시한. 4 10

결과는 다음과 같다.  은 과 모두 모든 달에서 두자료계열의 경계 년과, M00 M20 , (1907

년 를 전후로 지속성 있는 뚜렷한 변화시점은 나타나지 않았다1908 ) . max 는 월 월 월 월에, 6 , 7 , 8 , 9

서 과 모두 두자료계열의 경계 년과 년 를 전후로 지속성 있는 뚜렷한 변화시점이M00 M20 (1907 1908 )

나타나지 않았다.  는 의 경우 모든 달의 두자료계열의 경계에서 지속성 있는 뚜렷한 변화, M00

시점이 나타났다 특히 월은 월 월 월에 비해 보다 명확한 변화양상을 보였다 의 경우 월. 6 7 , 8 , 9 . M20 6

은 두자료계열의 경계에서 약한 변화양상을 보였다 특히 월의 경우는 상대적으로 변화시점을 전후로. 6

지속성이 있었고 년을 전후로 사후평균이 감소한 경향을 보였다 그 외 월에서 월까지는 두자료1900 . 7 9

계열의 경계에서 변화시점이 나타나지 않았다.  는 과 모두 월은 두자료계열의 경계, M00 M20 6

에서 변화시점이 나타나지 않았다 의 월 월 월은 두자료계열의 경계에서 약한 변화양상이 나. M00 7 , 8 , 9

타나고 있고 변화시점 전후로 지속성도 있었다 특히 월은 상대적으로 뚜렷한 변화시점을 보였다 그러. 9 .

나 의 월 월 월 두자료계열의 경계에서 변화시점이 나타나지 않았다 이러한 결과로부터M20 7 , 8 , 9 , .

의 정성적인 본질적인 통계적 특성은 와 큰 차이가 없어 보인다 단 관측정밀도 한계와 관측CWK ( ) MRG . ,

방식의 차이에서 기인한 강우특성의 정량적 차이가 일부 존재한다고 판단된다.
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