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Abstract

Rainfall-runoff modeling in conjunction with rainfall frequency analysis has been widely used for estimating design floods in South Korea. 
However, uncertainties associated with underlying distribution and sampling error have not been properly addressed. This study applied a 
Bayesian method to quantify the uncertainties in the rainfall frequency analysis along with Gumbel distribution. For a purpose of comparison, 
a probability weighted moment (PWM) was employed to estimate confidence interval. The uncertainties associated with design rainfalls were 
quantitatively assessed using both Bayesian and PWM methods. The results showed that the uncertainty ranges with PWM are larger than those 
with Bayesian approach. In addition, the Bayesian approach was able to effectively represent asymmetric feature of underlying distribution; 
whereas the PWM resulted in symmetric confidence interval due to the normal approximation. The use of long period data provided better 
results leading to the reduction of uncertainty in both methods, and the Bayesian approach showed better performance in terms of the reduction 
of the uncertainty.
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요 지

우리나라는수공구조물설계할때강우빈도해석과강우-유출모형으로홍수량을산정하여사용하고있다.�그러나강우자료의확률분포및자료

기간등에따른매개변수추정에많은불확실성이존재하나이를고려한해석은이루어지지않고있다.�이러한점에서Gumbel�분포형과확률가중

모멘트법을기준으로확률강우량의신뢰구간을평가함과동시에매개변수의불확실성을평가하는데있어서우수한성능을발휘하는Bayesian방

법을도입하여서울지역의확률강우량의불확실성을정량적으로평가하였다.�두가지방법의비교결과확률가중모멘트법의신뢰구간이Bayesian�

방법의불확실성구간보다전반적으로크게나타났다.�신뢰구간의경우정규분포를따르기때문에좌우대칭의형태를갖는반면에Bayesian�방법

의불확실성은Gumbel�분포로부터유도되어,�보다현실적인불확실성평가가가능하였다.�자료의구간및기간에따른확률강우량의불확실성을

평가한결과자료에증가에따른불확실성감소를확인할수있었으며,�Bayesian�방법이자료증가에따른불확실성범위감소가보다뚜렷하게나

타나는것을확인할수있었다.

핵심용어:�불확실성,�베이지안분석,�매개변수불확실성,�빈도해석,�검벨분포
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1. 서 론

빈도해석은 강우량을 입력 자료로 사용하는 강우빈도해석
과 홍수량을 입력 자료로 사용하는 홍수빈도해석이 있다. 설
계홍수량 산정에는 홍수량자료를 활용한 홍수빈도해석이 이
론적으로 가장 적합한 방법이나(Jung and Yoon, 2007), 관측
자료 부족, 댐 등 유역의 인위적인 변화로 인한 자연유량 취득
의 어려움, 자료의 신뢰성 문제 등으로 분석에 많은 제약이 동
반된다. 그러므로 우리나라에서는 강우빈도해석으로 설계
홍수량을 산정한 후 유출 모형으로 유출량을 모의함으로써 
확률홍수량과 설계홍수량을 산정하는 방법이 주로 사용되고 
있다(Ministry of Land, Transport and Maritime Affairs, 201
2). 강우빈도해석 시, 대상 자료가 GEV, Gamma, Gumbel 등
의 확률분포형을 따른다고 가정하여 확률분포형에 해당하는 
매개변수를 최우도법, 모멘트법, 확률가중모멘트법 및 L-모
멘트법 등의 방법을 사용하여 추정함으로써 확률강우량이 산
정된다. 그러나 추정되는 설계빈도에 비해 상대적으로 작은 
자료 연한으로 50년 빈도 이상의 설계강우 산정 시 상당한 불
확실성이 내재되어있으나, 이에 대한 정량적인 평가는 미진
한 상태이다. 

수공구조물의 적절한 설계홍수량의 선정을 위하여 다양한 
분포형과 매개변수 추정방법을 활용한 강우빈도해석 기법에 
대한 연구가 수행되고 있다. Kim et al. (1995)는 빈도해석에
서 널리 사용되는 5개의 분포형에 대해 모멘트법과 확률가중
모멘트법을 비교함으로써, 우리나라의 짧은 기간의 자료계
열에는 확률가중모멘트법이 적용성이 높음을 제시하였다. L
ee (2004)은 매개변수, 비매개변수 방법으로 산정한 확률강
우량을 비교함으로써, 각각의 매개변수 추정기법의 한계를 
보완한 새로운 기법의 필요성을 제시하였다. 그 밖에 Park et 
al. (2014)는 관측연수보다 많은 비연초과치 강우 자료를 활용
한 빈도해석 방법을 제시하였으며, Yoon et al. (2012)는 혼합 
확률분포를 활용한 빈도해석기법 제시함으로써 정확도 높은 
확률강우량을 산정하기 위한 다양한 연구가 시도되었다. 하
지만 수문분석 과정에서는 수문자료의 측정 및 수집 과정, 수
문모형의 적용과정에서 불확실성이 개입되어 있으며, 확률
강우량 산정과정에서도 확률분포모형의 적용 및 매개변수 산
정과정에서 불확실성을 포함하게 된다(Hong et al., 2001). 기
존의 매개변수 추정기법은 재현기간에 따른 확률강우량의 단
일 결과를 추정하기에 적합하며, 불확실성을 제시하는데 한
계가 존재한다. 본 연구에서는 Bayesian 기법을 적용하여 강
우빈도해석시의 불확실성을 정량적으로 표현하고자 한다.

강우빈도해석에서 불확실성은 확률강우량의 신뢰구간을 
활용하여 표현할 수 있다. 신뢰구간을 산정하기 위하여 근사
식을 활용한 다양한 연구가 진행되었으나, 근사식을 사용할 

경우에는 확률분포의 매개변수 추정과정에서 정규성, 선형
성 등의 가정이 이루어져 불확실성 산정 시에 과다추정이 발
생될 수 있다.(Kim and Lee, 2008; Reis Jr. and Stedinger, 200
5) 근사식을 이용한 불확실성 추정방법 대신에 Bootstrap으
로 자료를 발생시켜 신뢰구간 산정, Bayesian 기법을 이용하
여 불확실성을 나타내는 연구가 수행되었다(O’Connell et al., 
2002; Reis Jr. and Stedinger , 2005; Tasker, 1987). Bayesian 
기법은 근사식을 사용하기 위한 가정조건이 필요하지 않아 
기존의 방법보다 우수하며(Kim and Lee, 2008), Bayesian 방
법은 매개변수의 사후분포(posterior distribution)를 제공하
여 매개변수의 불확실성 구간을 제시함으로써, 기존의 방법
에 비해 매개변수 추정 시 신뢰성 있는 접근이 가능하다(Cong
don, 2001). O’Connell et al. (2002)는 모멘트 기법 기반 매개
변수 추정기법들이 측정 오차(measurement error)를 고려한 
빈도해석의 수행에는 한계가 있음을 제시하며 Bayesian 홍수
빈도해석 기법을 제시하였다.  Coles and Pericchi (2003)과 
Coles et al. (2003)은 Bayesian MCMC (Markov chain Monte 
Carlo) 알고리즘을 활용하여 GEV 분포모형의 매개변수를 추
정한 사례가 있으며, Reis Jr. and Stedinger (2005)는 Bayesia
n MCMC 기법을 적용하여 확률강우량 및 홍수위험도에 대한 
신뢰구간을 추정하였다. Kim and Lee (2008a), Kim and Lee 
(2008b)는 Bayesian MCMC 기법으로 저수량의 점 빈도해석
을 수행하여, 최우도법의 근사식을 이용하였을 때보다 불확
실성 구간을 감소시킨 결과를 도출하였다. Han et al. (2009) 
은 Bayesian MCMC 기법으로 산정한 확률강우량과 ARMA 
모형과 Bootstrap 방법으로 산정한 결과의 신뢰구간을 비교
하여 Bayesian 기법을 적용하였을 경우 좁은 신뢰구간이 산
정됨을 확인하였다.

본 연구에서는 Bayesian 기법을 적용하여 강우빈도해석을 
수행함으로써, 확률분포의 매개변수 추정과 더불어 매개변
수의 불확실성을 평가하고자 한다. 자료의 기간이 비교적 긴 
서울지점을 대상으로 하여, Gumbel 분포모형에 적용하여 강
우빈도해석 시 나타나는 불확실성을 검토하였다. 자료 연한
에 따른 매개변수 불확실성의 변동성을 제시하기 위하여 강우 
자료의 기간을 다르게 하여 확률강우량을 산정하였으며, 확
률모멘트법으로 산정한 확률강우량의 신뢰구간과 비교분석
하였다.

2. 대상자료

본 연구에서는 강우자료의 확보가 용이하며 신뢰할 수 있

는 기상청 강우자료를 이용하여 분석하였다. 서울지점의 196
1년부터 2014년까지(54년)의 강우자료를 활용하였으며, 16
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개의 지속시간별(Table 1에서 지속시간 참고) 연최대 강우량

을 추출하여 사용하였다. 
관측 자료의 보유 년수에 따른 변화양상을 살펴보기 위하

여 54년 기간의 강우자료를 3가지 기간으로 분류하였다. Case 
Ⅰ은 34년 기간의 자료(1961부터 1994년까지), Case Ⅱ는 44
년 기간의 자료(1961부터 2004년까지), Case Ⅲ은 54년 기간

의 자료(1961부터 2014년까지)로 구성되어있으며, 지속시

간별 강수자료의 통계적 특성을 Table 1에 제시하였다.
Table 1을 통하여 자료기간이 늘어나면서 평균과 분산은 

증가하며 특히, 최근의 자료 변동성이 과거 기간에 비해 상대

적으로 크게 나타남을 확인 할 수 있다. 자료기간이 증가할수

록 변동계수(coefficient of variation)의 경우 대부분의 지속

시간에서 증가경향이 크게 나타났으며, 첨예도(Kurtosis)는 

대부분의 지속시간에서 감소하고 있다. 이는 자료의 분포의 

좌우 폭이 커지면서 나타난 현상으로 판단된다. 
본 연구에서는 Ministry of Land, Transport and Maritime 

Affairs (2012)를 참고하여 Gumbel 분포와 확률가중모멘트

법을 활용하였으며, Gumbel 분포의 유의수준 5%에 대한 적

합도 검정(, KS, CVM, PPCC) 결과는 Table 2와 Fig.1과 

같다. Fig.1에서는 가정된 Gumbel 분포형의 적합성을 시각적

으로 판단하기 위해 Gumbel 확률지(probability plot)에 도시

한 결과로 이론적인 곡선식에 매우 적합성이 뛰어난 것을 확

인할 수 있었다. Table 2를 보면 Case에 따른 검정 결과를 나타

내며, 적합성 검정 결과로 굵게 표시된 부분(4건)을 제외하고 

대부분의 결과가 통계적으로 유의함을 확인하였다.

Table� 1.� Basic� statistics� of� extreme� rainfall� for� the� different� duration� and� periods� (seoul� station)

Dur.　 Mean (mm) Standard Deviation Coefficient of Variation Skewness Kurtosis
Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅰ Ⅱ Ⅲ

1 48.8 51.1 50.9 18.4 18.9 18.3 0.378 0.369 0.359 1.157 1.064 0.998 6.156 5.250 4.964
2 71.8 74.6 74.6 24.5 26.3 26.9 0.342 0.352 0.360 0.050 0.456 0.597 2.600 3.523 3.772
3 85.6 90.8 91.0 30.2 35.3 37.1 0.352 0.389 0.408 0.423 0.954 1.113 3.061 4.612 4.979
4 94.5 100.2 100.9 34.6 40.4 42.6 0.366 0.403 0.422 0.778 1.202 1.256 3.552 5.159 5.127
5 102.4 108.5 109.3 37.9 43.1 45.5 0.371 0.397 0.416 0.930 1.216 1.214 3.618 4.893 4.790
6 112.3 118.1 118.9 40.7 45.3 47.7 0.362 0.383 0.401 0.915 1.120 1.057 3.745 4.515 4.211
8 123.4 129.9 131.3 43.5 46.1 48.9 0.353 0.355 0.373 0.964 1.004 0.847 3.737 3.977 3.506
9 127.5 134.6 136.8 45.3 47.6 51.1 0.355 0.353 0.374 0.985 0.925 0.734 3.741 3.649 3.080
10 130.7 138.1 140.7 46.4 49.1 52.9 0.355 0.356 0.376 1.002 0.961 0.751 3.796 3.747 3.091
12 137.8 145.8 148.1 52.2 54.2 57.3 0.379 0.372 0.387 1.163 0.977 0.720 4.275 3.621 2.927
15 145.7 153.7 157.3 60.1 60.9 64.9 0.412 0.396 0.413 1.368 1.073 0.855 5.117 3.976 3.192
18 151.4 161.4 166.6 65.1 68.4 74.8 0.430 0.424 0.449 1.482 1.175 1.133 5.584 4.142 4.056
24 162.9 175.4 180.4 79.8 83.2 87.3 0.490 0.474 0.484 1.888 1.387 1.330 7.306 4.867 4.594
36 174.2 191.0 197.1 85.0 90.9 94.5 0.488 0.476 0.480 1.765 1.193 1.212 6.264 3.815 4.027
48 183.9 206.9 213.5 85.6 96.6 101.9 0.465 0.467 0.477 1.623 1.001 1.162 5.618 3.236 4.065
72 203.2 234.1 240.6 95.4 119.3 122.5 0.469 0.510 0.509 1.621 1.232 1.271 5.586 3.925 4.173
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Fig.� 1.�Goodnessof-fit� test� based� on� gumbel� probability� plot� for� the� different� durations
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Table� 2.�Goodness-of-fit� test� results� for� the� different� durations� and� periods� (seoul� station)

Dur.　
Case Ⅰ Case Ⅱ Case Ⅲ

 KS CVM PPCC  KS CVM PPCC  KS CVM PPCC
(7.810) (0.160) (0.460) (0.970) (7.810) (0.160) (0.460) (0.970) (7.810) (0.160) (0.460) (0.970)

1 4.471 0.088 0.062 0.983 2.091 0.085 0.063 0.989 2.444 0.070 0.057 0.992
2 4.824 0.118 0.094 0.971 10.000 0.099 0.061 0.988 4.444 0.085 0.064 0.991
3 1.647 0.064 0.033 0.990 1.273 0.046 0.021 0.995 0.444 0.058 0.019 0.992
4 2.706 0.065 0.030 0.990 0.182 0.054 0.021 0.994 0.444 0.058 0.023 0.992
5 0.941 0.079 0.031 0.985 1.273 0.064 0.04 0.993 0.889 0.048 0.021 0.994
6 6.588 0.090 0.050 0.985 4.545 0.091 0.045 0.993 2.222 0.084 0.037 0.995
8 6.941 0.114 0.056 0.987 1.545 0.120 0.061 0.993 1.111 0.096 0.043 0.993
9 3.059 0.087 0.044 0.989 5.091 0.084 0.045 0.993 2.889 0.077 0.044 0.991
10 3.059 0.084 0.046 0.987 2.909 0.074 0.050 0.992 3.778 0.070 0.051 0.989
12 2.000 0.107 0.047 0.986 3.182 0.089 0.042 0.988 3.111 0.088 0.046 0.987
15 3.412 0.098 0.063 0.989 1.818 0.087 0.052 0.993 2.000 0.090 0.062 0.991
18 5.176 0.111 0.073 0.986 3.455 0.103 0.072 0.991 4.222 0.100 0.075 0.992
24 4.118 0.145 0.120 0.970 5.909 0.124 0.132 0.985 5.333 0.114 0.130 0.986
36 4.471 0.137 0.134 0.966 5.909 0.125 0.149 0.976 3.556 0.110 0.126 0.984
48 8.000 0.166 0.158 0.968 8.364 0.137 0.153 0.981 10.222 0.127 0.136 0.989
72 5.882 0.149 0.133 0.967 7.000 0.140 0.151 0.980 6.222 0.112 0.125 0.985

3. 방법론

본 절에서는 확률가중모멘트법에 근거한 매개변수 추정과 

이에 따른 신뢰구간 추정방법을 요약하였다. 이와 더불어 Bay
esian 기법 기반의 매개변수 추정과 불확실성을 평가하는 방

안에 대해서 서술하였다.

3.1 확률가중모멘트법을적용한 Gumbel 분포의매개

 변수추정

국내에서는 Gumbel 분포와 매개변수 추정방법으로는 확

률가중모멘트법이 일반적으로 활용되고 있다(Ministry of La
nd, Transport and Maritime Affairs, 2012). 확률가중모멘트

법은 모멘트법과 마찬가지로 모집단의 확률가중모멘트는 표

본자료의 확률가중모멘트와 같다는 가정아래 확률분포의 모

수를 추정한다. 변수를 오름차순으로 정렬하고, 작은 값에는 

작은 가중치를 큰 값에는 큰 가중치를 부여하여 모수를 추정

하는 방법으로 표본자료의 크기가 작거나 왜곡된 자료일 경우

에도 비교적 안정적인 결과를 도출할 수 있다(Lee, 2006). 정
렬된 자료에 각 자료 점에서 발생확률의 차수승인 ∙   
등을 이용하여 확률가중모멘트를 산정한다. 누가확률분포

함수 를 갖는 확률변량 에 대한 모집단의 확률가중모

멘트는 Eq. (1)과 같이 표현된다.

         




 (1)

여기서 과 은 확률가중모멘트, 는 확률변량, 는 

누가확률분포함수의 비초과확률, 은 모멘트 차수로 정수, 
∙는 기댓값, 는 비초과확률 의 치환 값이다. 비초

과확률을 사용하여 확률가중모멘트를 구할 경우 값에 따른 

모멘트는 Eqs. (2a)∼(2d)와 같다. 

     



  



 (2a)

    



  






 (2b)

     



  






 (2c)

 
(2d)

여기서, , , , 은 표본의 확률가중모

멘트, 은 표본자료의 개수, 는 오름차순으로 정렬된 번째 

자료이다. 이어서, 본 연구에서 적용하는 Gumbel 분포의 확

률밀도함수와 누가확률밀도함수는 Eqs. (3a), (3b)와 같이 나

타낼 수 있다.
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여기서, x는 강우 자료로 Case Ⅰ,Ⅱ,Ⅲ의 강우가 입력 

자료로 활용되며, 는 위치 매개변수(location parameter)
와 는 규모 매개변수(scale parameter)를 나타낸다. 확률

가중모멘트법에 의한 매개변수 추정은 Gumbel 분포의 

매개변수 와 의 Eqs. (4a)와 (4b)를 활용한다(Greenwoo
d et al., 1979; Hosking and Wallis, 1986a).

 log

 
log

  (4a)

       (4b)

여기서, 와 은 확률가중모멘트(Eq. (2a)와 (2b) 참고)
이며, 과 는 1차, 2차 L-모멘트이며, 은 Euler’s 수로 

0.5772157 이다. 확률가중모멘트법을 활용하여 산정된 매

개변수는 Gumbel 분포에 적용되어 단일한 값의 확률강우

량이 산정된다. 산정된 확률강우량의 불확실성은 신뢰구

간을 활용하여 나타낼 수 있으며, 확률가중모멘트법으로 

산정된 확률강우량의 신뢰구간은 Eq. (5)를 사용하여 계산

된다.

  confidence interval  ± ∙  (5)

여기서, 는 확률분포 모형에 적용하여 산정된 재현기

간 T에 대한 확률강우량, 는 t 통계량으로 


에 해당하

는 x축 좌표를 의미하며, 는 표준 오차(standard error)를 

나타낸다. 재현기간 에 따른 표준 오차 는 Eqs. (6a)와 

(6b)를 활용하여 계산된다(Hamed and Rao, 1999).


  



  (6a)

 


 log log


  (6b)

여기서, 는 앞에서 산정한 규모 매개변수, n은 활용된 강우

자료의 수이며, Y는 Gumbel 분포의 x에 대한 역함수를 규모

매개변수로 미분한 값으로, Eq. (6b)에 제시하였다. 예를 들

어, 확률가중모멘트법으로 산정한 재현기간 10년의 확률강

우량의 95% 신뢰구간을 산정하고자 할 경우,   가 되며 

10년 재현기간의 강우량과 이에 해당하는 표준오차(Eq. (6a),
(6b)참고)를 산정하여 Eq. (5)에 적용하면  다음과 같이 나타

낼 수 있다. 

95% CI  ± ∙                         (7)

확률가중모멘트법을 이용한 매개변수의 추정은 단순모멘

트방법에 의한 추정보다 편의가 작고, 표본수가 작은 경우 최

우도방법보다 정확도가 높다. 특히, 이상치가 있는 경우에도 

왜곡특성을 크게 나타내지 않고 자료수가 충분하지 못한 경우

에도 영향을 덜 받는 상대적인 장점을 지니고 있다(Hamed an
d Rao, 1999).

3.2 Bayesian 방법을이용한확률분포매개변수추정

방법

Bayesian을 통한 매개변수 추정기법은 기존 방법들(최
우도법, 모멘트법, 확률가중모멘트법)과는 다르게 매개변

수를 하나의 확률변수로 취급한다. 즉, 매개변수가 단일 

값이 아닌 확률분포의 형태로 부여되며 최종적으로 매개

변수의 사후 분포(posterior distribution)를 추정하는데 목

적을 두며, Bayes’ 정리(Eq. (8))를 기반으로 한다. 

∣ 


∝∣∙  (8)

여기서, 은 사후 분포로, 2장에서 제시한 강우자

료가 Gumbel 분포( )를 따른다고 가정하며, 
  으로 Gumbel 분포에 대한 전체매개변수들의 

집합을 나타낸다. 는 관측자료 x의 주변분포(margin
al distribution), 는 매개변수들의 사전분포를, 
∣는 극치자료 x의 우도함수(likelihood function) 
의미하므로 Eq. (9)와 같이 나타낼 수 있다. 

∣ 
  



∣  (9)

여기서, 은 강수시계열의 자료연수를 나타낸다. 매개

변수들의 사전분포()는 자료를 기반으로 하는  Infor
mative 사전분포와 자료에 크게 상관하지 않는 Noninform
ative 사전분포가 있으며, Noninformative 사전분포로는 

정규분포, 균일분포, 지수분포가 대표적으로 활용된다(G
elman et al., 2004, Lee et al., 2010). 사전분포를 결정하는

데 있어서 공액분포, 즉 사전분포와 사후분포가 동일하게 

결정되는 사전분포를 활용하는 것이 매개변수 추정에 안

정성을 도모할 수 있으나, 본 연구와 같이 공액분포 추정이 

어려운 경우, 비공액분포를 사용하는 것이 일반적이다(Ge
lman et al., 2004, Lee et al., 2010). 이러한 점에서 본 

연구에서는 사전분포로 각각의 매개변수를 정규분포와 

Gamma 분포로 가정하였다(Eqs. (10a)∼(10b) 참고). 다시 
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말해, 위치매개변수에 대한 사전분포로서 분산이 큰 Diffu
se 정규분포를 활용하였으며, 분산에 대해서는 음의 값을 

방지하기 위하여 Gamma 분포를 활용하였다.

∼ 
   (10a)

∼   (10b)

여기서, 위치매개변수 는 와 
 를 갖는 정규분포를 

따르며, 와 
 는 하위단계에서 다시 한 번 정규분포와 

Gamma 분포를 따르도록 2단계의 계층적 Bayesian 모형

으로 구성하였다. 동일하게 규모매개변수 는  와  를 

갖는 Gamma 분포를 따르며, 와  는 하위단계에서 

모두 Gamma 분포를 따르도록 하였다. 본 연구에서는 

Gumbel 분포의 2개의 매개변수가 모두 불확실성을 가지

고 있다는 가정아래 확률적 추론(statistical inference)을 

수행하였으며, 2개의 매개변수에 대한 결합 확률밀도함수

(joint distribution)는 Eq. (11)과 같다.

∝  (11)

Eq. (9)∼(11)에서 정의되는 매개변수들의 사전분포들

을 Eq. (8)에 대입시킴으로서 매개변수들의 사후분포를 

Eq. (12)와 같이 추정할 수 있다.

∣∝
  



∣

∙
 ∙

 (12)

Eq. (12)에서 모든 매개변수에 대한 적분을 통해 직접적

으로 추정하는 것은 불가능하며, 본 연구에서는 앞서 언급

한 Markov Chain Monte Carlo (MCMC)방법을 도입하여 

매개변수들의 사후분포를 추정하게 된다. 본 연구에서는 

MCMC 방법 중 깁스표본법(gibbs sampling)을 이용하여 

사후분포를 추정하였다. 

3.3 Bayesian Markov Chain Monte Carlo 모의

Bayesian MCMC기법은 사후분포를 추정하는데 있어

서 다변량에 대한 복잡한 적분을 위해서 적용되는 수치해

석 기법으로 매개변수 추정하는 수단으로 활용되고 있다

(Kwon and Moon, 2008). 일반적인 Monte Carlo기법은 

확률변수들 간의 독립성을 가정으로 이루어지는 샘플링 

방법이라면, MCMC기법은 다변량에 대해서 종속성을 기

준으로 조건부 샘플링이 가능한 방법이라 할 수 있다. 
즉,  주어진 다변량 확률분포가 복잡하고 iid (independent 
identically distributed) 난수 대신 Markov Chain에 근거한 

난수를 추출하는데 적합하다. Markov Chain을 통해 다변

량 확률분포를 따르는 난수를 재현하기 위해서는 반복 

시행을 통해 분포에 수렴시키는 과정이 필요하다. 따라서 

MCMC기법은 Bayesian 통계 기법에서 사후분포의 추론

을 위해서 활용될 수 있으며 매개변수들 간의 결합 확률 

특성을 고려한 해석을 가능하게 한다. 
MCMC기법의 대표적인 방법으로 메트로폴리스-헤스

팅 알고리즘(Metropolis-Hastings algorithm)과 깁스표본

법 등이 있으며, 본 연구에서는 깁스표본법을 이용하였다. 
깁스표본법은 원하는 다변량 확률분포에서 iid 표본을 

추출하는 것이 복잡할 때 사용하는 방법으로써 2개의 

변수를 갖는 다변량 확률분포를 이용하여 설명하면 다음

과 같다. 2개의 변수를 갖는 다변량 확률밀도함수를 

라고 하자. 깁스표본법은 확률밀도함수로부터 직

접 표본을 추출할 수는 없으나 각각의 변수들의 대해서 

다른 두 변수들이 주어졌을 때의 조건부 분포가 알려져 

있고 이로부터의 표본추출이 가능한 경우에 사용할 수 

있다. 알고리즘을 간단히 정리하면 다음과 같다.
[1] Gumbel 분포의 두 매개변수에 대한 초기 값

( )을 부여한다. 

[2] 번째 난수 벡터 ( )가 주어졌을 때 번

째 난수 벡터를 다음과 같은 조건부 분포에서 추출

한다.

  (1)    ∼  

  (2)    ∼

[3] 위의 과정을 충분히 반복한 후 초기의 일정부분

난수를 제거한 이후의 난수들을 이용한다. 이러한

제거과정을 Burning이라고 하며 Bayesian 해석에

서 일반적으로 요구되는 단계이다.
(George and Mcculloch, 1993)

위의 방법에서 깁스표본법은 현재시점의 매개변수들

의 값은 정확하게 바로 직전의 추출된 값들이 사용되게 

되며, 따라서 조건부 분포에서 추출된 난수들이 안정 상태

에 도달하는 것이 주어진 다변량 확률분포를 정확히 따르

는 난수가 되는 척도가 되며 깁스표본법을 구현하는데 

가장 중요한 부분이 된다.
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4. 빈도해석및불확실성평가결과

본 연구에서는 기상청 서울지점의 강우자료(Case Ⅰ,Ⅱ,
Ⅲ)를 Gumbel 분포 모형에 적용하여 빈도해석을 수행하였

다. 확률가중모멘트법으로 추정된 매개변수와 Bayesian 방
법을 통해 추정된 확률강우량을 비교하였다. 재현기간별 확

률강우량의 비교에 앞서, 2가지 방법에 매개변수를 비교하여 

Figs. 2∼3에 도시하였다. 
Figs. 2∼3에서 검정 실선은 기존 방법인 확률가중모멘트

법으로 산정된 매개변수를 활용하여 산정한 확률강우량으

로, 단일 값으로 표현된다. Bayesian 방법은 매개변수를 사후

분포(파란색 선)로 나타낼 수 있으며, 빨간색 실선은 사후분포

의 중앙값(Median)을 나타낸다. Bayesian 방법으로 추정한 

매개변수는 단일 값이 아닌 사후분포이며, 매개변수 추정시

의 불확실성을 포함하고 있다. 사후분포의 중앙값을 기준으

로 위치매개변수 는 확률가중모멘트법과 매우 비슷하게 산

정되었으며, 확률가중모멘트법에 비해 약간 크며, -2∼3 차이

가 났다. 그러나 규모매개변수 는 대부분 확률가중모멘트법

이 크게 산정되었으며, -1∼11 차이가 나타나고 있음을 확인 

할 수 있었다. 이어서, 산정된 매개변수를 바탕으로 확률강우

량을 계산한 결과를 Fig. 4와 Table 3에 나타내었다.
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Fig.�2.�A�comparison�of� location�parameter()�for�the�different�durations�using�PWM�and�hierarchical�bayesian�model�(1961∼2014)
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Fig.� 4.� Design� rainfalls� for� the� different� durations� using� PWM� and� hierarchical� bayesian� model

Table� 3.�Design� rainfalls� for� the� different� durations� using� PWM� and� hierachical� bayesian� model� (mm)

R.P. Type Duration
1 2 3 6 8 10 12 15 24 36 48 72

10
PWM(A) 75.0 110.9 139.7 181.9 196.7 212.0 225.6 244.4 292.4 319.4 346.5 398.4

Bayesian(B) 76.7 114.6 140.1 179.5 196.4 211.9 225.4 241.1 277.9 302.9 330.8 378.5
(A)-(B) -1.7 -3.7 -0.4 2.4 0.3 0.1 0.2 3.3 14.5 16.5 15.7 19.9

50
PWM(A) 98.7 146.8 187.7 244.0 261.3 282.3 302.2 330.3 403.0 440.2 477.7 554.1

Bayesian(B) 101.6 153.5 188.4 240.1 260.7 281.6 301.6 324.2 376.6 410.9 450.9 519.2
(A)-(B) -2.9 -6.7 -0.7 3.9 0.6 0.7 0.6 6.1 26.4 29.3 26.8 34.9

100
PWM(A) 108.7 161.9 208.0 270.2 288.6 312.1 334.5 366.7 449.7 491.2 533.1 619.9

Bayesian(B) 112.1 169.9 208.7 265.5 287.9 311.2 333.6 359.4 418.1 456.8 501.6 578.3
(A)-(B) -3.4 -8 -0.7 4.7 0.7 0.9 0.9 7.3 31.6 34.4 31.5 41.6

Table� 4.�Confidence� interval� (PWM)� and� Uncertainty� Bound� (Bayesian)� of� Design� Rainfalls� (mm)

Dur.　
10-year Return Period 100-year Return Period

PWM(A) Bayesian(B) (A)-(B) PWM(A) Bayesian(B) (A)-(B)2.5% 97.5% 2.5% 97.5% 2.5% 97.5% 2.5% 97.5%
1 65.4 84.5 68.6 87.6 0.1 91.5 125.9 98.4 131.4 1.4
2 96.5 125.3 101.1 130.5 -0.6 135.9 187.9 146.3 197.6 0.7
3 120.3 159 124.6 161.3 2.0 173.1 243.0 181.5 245.6 5.8
6 156.8 206.9 159.0 207.7 1.4 225.1 315.4 228.9 315.1 4.1
8 170.7 222.7 174.9 224.3 2.6 241.7 335.6 251.4 337.8 7.5
9 178.4 233.3 183.5 236.5 1.9 253.3 352.3 264.2 356.4 6.8
10 183.6 240.3 187.9 241.0 3.6 261.0 363.2 271.5 363.3 10.4
12 194.8 256.5 199.8 258.6 2.9 278.9 390.1 288.7 391.6 8.3
15 209.8 279.0 211.7 275.2 5.7 304.2 429.1 307.9 419.5 13.3
18 225.6 303.5 226.0 295.3 8.6 331.9 472.4 331.3 456.2 15.6
24 247.9 336.9 244.4 322.2 11.2 369.4 530.0 360.3 499.8 21.1
36 270.8 368.0 266.3 354.6 8.9 403.5 579.0 392.5 547.8 20.2
48 293.6 399.3 291.1 384.8 12.0 437.8 628.5 431.1 595.6 26.2
72 335.7 461.1 327.1 440.8 11.7 506.8 733.0 487.7 688.4 25.5

Fig. 4에서 파란색 선은 Bayesian 방법으로 산정된 중앙값, 
회색 영역은 Bayesian 방법의 불확실성 범위를 나타낸다. 빨
간색 선은 확률가중모멘트법을 이용하여 산정된 확률강우량

과 신뢰구간을 나타낸다. 지속시간이 1∼3시간에서는 Bayes
ian 법이 0.3∼4.7% 크게 산정되었으나 지속시간 4시간 이후

에는 확률가중모멘트법을 이용한 빈도해석 방법이 0.2∼7.

6% 크게 산정되었다. 
신뢰구간은 기본적으로 정규분포를 가정하여 해석하기 때

문에 실제 극치자료의 분포 특성을 반영하지 못하고 좌우대칭 

형태를 갖는다. 이에 반해 Bayesian 방법은 가정된 Gumbel 
분포의 특성이 효과적으로 반영되어 불확실성 구간도 Gumb
el 분포의 형태를 가지는 것을 확인할 수 있다. 추정되는 빈도
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가 커짐에 따라 불확실성 구간도 우측 꼬리측이 커짐을 확인

할 수 있다. Bayesian 방법의 불확실성 범위와 확률가중모멘

트법의 신뢰구간을 비교하여 Table 4에 나타내었다. 97.5% 
값에서 2.5% 값을 빼면 불확실성 범위의 크기를 구할 수 있으

며 두 방법의 크기 차이는 (A)-(B)로 나타낼 수 있다. 일부를 

제외하고 Bayesian 방법의 불확실성 구간이 작게 산정되는 

것을 확인할 수 있었다. 

5. 자료기간에따른빈도해석및불확실성평가결과

자료기간에 따른 확률강우량과 불확실성 분석을 위해 자

료를 3가지 CASE로 구분하여 분석하였다. 앞서 언급한 바와 

Case Ⅰ은 1961∼1994년 34개년, Case Ⅱ는 1961∼2004년 

44개년, Case Ⅲ은 1961∼2014년 54개년의 경우를 대상으로 

자료기간의 따른 확률강우량의 변화 및 이에 따른 불확실성 

변화를 평가하였다. 먼저 확률가중모멘트법은 CASE Ⅰ에서 

Ⅱ로 자료기간이 증가 되었을 때 확률강우량은 약 2.9∼3.7
(지속시간 1시간 기준) 증가하였으나 CASE Ⅱ에서 Ⅲ로 증

가 할 때는 오히려 약 0.7∼1.5 감소하는 것으로 나타났다. Bay
esian 방법도 비슷한 결과를 보였으며 CASE Ⅰ에서 Ⅱ로 변

할 때 2.4∼3.0 증가하였으나 CASE Ⅱ에서 Ⅲ로 증가 할 때는 

1.0∼2.1 감소하는 것으로 나타났다. 지속시간이 증가할수록 

확률강우량 값의 차이가 커지나 증가에서 감소하는 패턴은 

전반전으로 유사하게 나타났다. 이는 1990년 초반에 발생한 

극치사상으로 인한 확률강우량의 증가로 판단된다.
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Fig.� 5.� A� comparison� of� design� rainfalls� along� with� different� data� length
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Table� 5.�A� comparison� of� uncertainty� range� for� the� different� durations� and� periods� (for� 10-year� design� rainfall,� mm)

R.P. Type
Duration

1 Hr 6 Hr 12 Hr
PWM (A) Bayesian (B) (A)-(B) PWM (A) Bayesian (B) (A)-(B) PWM (A) Bayesian (B) (A)-(B)

10
CaseⅠ 72.8 75.3 -2.5 166.2 167.1 -0.9 206.1 202.6 3.5
CaseⅡ 75.7 77.7 -2.0 177.5 176.1 1.4 217.7 215.2 2.5
CaseⅢ 75.0 76.7 -1.7 181.9 179.5 2.4 225.6 225.4 0.2

50
CaseⅠ 96.5 100.6 -4.1 219.5 220.5 -1.0 273.4 266.9 6.5
CaseⅡ 99.9 103.4 -3.5 236.2 233.7 2.5 288.8 283.7 5.1
CaseⅢ 98.7 101.6 -2.9 244.0 240.1 3.9 302.2 301.6 0.6

100
CaseⅠ 106.5 111.2 -4.7 242.0 243.3 -1.3 301.8 294.4 7.4
CaseⅡ 110.2 114.2 -4.0 261.0 257.8 3.2 318.8 312.6 6.2
CaseⅢ 108.7 112.1 -3.4 270.2 265.5 4.7 334.5 333.6 0.9

Table� 6.�Design� rainfalls� for� the� different� durations� using� PWM� and� hierachical� bayesian� model� (mm)

Type Method Duration
1 2 3 6 9 10 12 24 48 72

CaseⅠ
PWM (A) 24.0 34.3 41.7 54.1 60.1 61.4 68.3 97.2 105.3 117.6 

Bayesian (B) 23.7 35.9 41.9 55.6 56.1 57.1 62.9 83.6 92.1 110.9 
(A)-(B) 0.3 -1.7 -0.2 -1.5 4.0 4.3 5.4 13.7 13.2 6.8 

CaseⅡ
PWM (A) 21.6 31.6 41.5 52.3 55.8 57.4 63.4 93.5 112.0 135.4 

Bayesian (B) 21.8 30.8 39.6 49.2 52.8 53.6 60.4 85.0 100.7 127.9 
(A)-(B) -0.1 0.9 1.9 3.2 3.0 3.8 3.0 8.5 11.3 7.5 

CaseⅢ
PWM (A) 19.1 28.9 38.7 50.0 54.9 56.7 61.6 89.0 105.7 125.4 

Bayesian (B) 19.0 29.4 36.7 48.7 53.0 53.1 58.8 77.8 93.7 113.7 
(A)-(B) 0.1 -0.5 2.1 1.3 1.9 3.6 2.9 11.3 12.0 11.7 

Table�7.�Monte�carlo�experiment� for�assessing�uncertainty�bounds�and�confidence� intervals�given�different�data� length� (for�10-year

design� rainfall,� mm)

Type Method Duration
1 2 3 6 9 10 12 24 48 72

CASE Ⅳ
PWM (A) 22.5 33.8 45.4 51.3 54.8 57.9 59.9 63.2 65.4 70.7

Bayesian (B) 27.2 38.2 51.4 60.3 64.4 72.1 73.4 76.6 76.6 83.9
(A)-(B) -4.7 -4.4 -6.0 -9.0 -9.7 -14.2 -13.5 -13.3 -11.2 -13.2

CASE Ⅴ
PWM (A) 20.8 31.7 42.3 48.2 51.9 55.2 57.9 61.2 63.1 68.7

Bayesian (B) 22.2 31.2 38.8 47.0 49.1 55.6 60.2 60.7 61.7 69.9
(A)-(B) -1.3 0.5 3.5 1.1 2.9 -0.4 -2.3 0.4 1.4 -1.2

CASE Ⅵ
PWM (A) 19.1 28.9 38.7 44.0 47.2 50.0 52.0 54.9 56.7 61.6

Bayesian (B) 19.0 29.4 36.7 42.7 42.9 48.7 49.4 53.0 53.1 58.8
(A)-(B) 0.1 -0.5 2.1 1.3 4.3 1.3 2.6 1.9 3.6 2.9

관측 자료 증가 및 자료 구간에 따라 Bayesian 방법의 불확

실성 범위와 확률가중모멘트법의 신뢰구간을 비교하였다. 
두 방법 모두 관측 자료연수가 증가함에 따라 불확실성 범위

가 전반적으로 줄어드는 것으로 나타났으나, CASE 2구간에

서 12시간 이상의 지속시간의 경우 자료연수에 증가에도 불

구하고 불확실성이 감소하지 않는 것으로 평가되었다. 이러

한 결과는 빈도해석 시 자료가 증가함에도 불구하고 추정되는 

매개변수의 불확실성이 줄어들지 않음을 의미한다. 이는 증

가된 자료가 본 연구에서 적용된 Gumbel 분포와 적합성이 상

대적으로 크지 않음을 나타낸다. 다시 말해서, 1990년 초반에 

발생한 극치사상들은 확률분포에서 다소 벗어난 형태의 이상

치로 작용하였을 가능성이 크며  결과적으로 매개변수의 불확

실성을 증가시키는 역할을 한 것으로 판단된다.
본 연구에서는 자료 개수의 증가에 따라 불확실성 크기의 

변화를 좀 더 정량적으로 살펴보기 위해 서울관측지점의 지속

시간별 년최대치 자료로부터 34(Case Ⅳ), 44(Case Ⅴ), 54(C
ase Ⅵ)개의 자료를 무작위로 10개의 자료 셋을 추출하는 Mon
te Carlo 모의를 실시하였으며, 각 Case별 빈도해석 결과의 불

확실성 구간 및 신뢰구간을 Table 7에 나타내었다. 즉, 총 54년 

연최대치강수량 자료로부터 각 Case별(34년, 44년, 54년)로 

해당하는 강수자료를 10개의 자료 셋을 추출하고 이를 대상

으로 매개변수 추정 및 확률강수량을 추정하였다. Monte Carl
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o모의를 수행한 이유는 자료의 표본오차로 인한 영향을 상쇄

하고자 진행되었다. Monte Carlo 모의를 통한 불확실성의 변

화양상을 평가한 결과 불확실성 범위가 자료가 증가하면서 

불확실성 범위가 줄어드는 것이 뚜렷해지는 것을 확인 할 수 

있었다. CASE Ⅳ와 CASE Ⅵ의 불확실성 범위를 기준으로 

평가해보면 확률가중모멘트법은 평균적으로 14%, Bayesian 
방법은 29%의 불확실성 구간의 감소를 확인할 수 있었다. 상
대적으로 작은 표본으로 인한 빈도해석의 불확실성 즉, 표본

오차로 인한 불확실성이 매우 크며, 이를 정량적으로 해석하

고 빈도해석 결과에 대한 신뢰성을 평가하는 과정이 수문량을 

결정하는데 있어서 필요할 것으로 사료된다.

6. 결론

본 연구에서는 우리나라 빈도해석 시 가장 많이 사용되는 

Gumbel 분포형을 기준으로 매개변수의 추정과 불확실성을 

평가하는데 있어서 우수한 성능을 발휘하는 Bayesian방법을 

도입하여 서울지역의 확률강우량의 불확실성을 정량적으로 

평가하였으며, 기존 확률가중모멘트방법과 비교하였다. 본 

연구를 통하여 도출된 결론은 다음과 같다. 
1) 확률가중모멘트법과 Bayesian 방법의 매개변수 산정 결

과 비교에서는 중간 값을 기준으로 위치매개변수는 매우 유사

한 결과를 나타낸 반면에 규모매개변수의 경우 확률가중모멘

트법이 상대적으로 크게 산정되었다. 이러한 이유로 지속시

간이 짧은 1∼3시간에서는 Bayesian 방법이, 지속시간이 4시

간 이상에서는 확률가중모멘트법이 일부 크게 산정되었다.
2) 확률가중모멘트법의 신뢰구간이 Bayesian 방법의 불확

실성 구간보다 전반적으로 크게 나타났다. 신뢰구간의 경우 

정규분포를 따르기 때문에 좌우대칭의 형태를 갖는 반면에 

Bayesian 방법의 불확실성은 Gumbel 분포로부터 유도되어, 
보다 현실적인 불확실성 평가가 가능하였다.

3) 자료의 구간 및 기간에 따른 확률강우량의 불확실성을 

평가한 결과 자료에 증가에 따른 불확실성 감소를 확인할 수 

있었으며, Bayesian 방법이 자료 증가에 따른 불확실성 범위 

감소가 보다 뚜렷하게 나타나는 것을 확인할 수 있었다.
본 연구에서는 극치확률분포 매개변수의 불확실성을 정량

화하고 최종적으로 지속시간 및 재현기간에 따른 확률강수량

의 불확실성 구간을 제시하였다. 향후 연구로서 지역빈도해

석모형에서의 추정되는 확률강수량의 불확실성을 평가할 수 

있는 방안에 대한 연구와 더불어, 강우-유출모형의 불확실성

까지 종합적으로 고려하여 확률홍수량의 불확실성 평가 절차 

및 방안을 수립하는 연구가 필요할 것으로 판단된다.
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