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            Abstract
          
        

        
          As a part of the KIAPS (Korea Institute of Atmospheric Prediction Systems) Package for Observation Processing (KPOP), we have developed the modules for Advanced Microwave Sounding Unit-A (AMSU-A) pre-processing and its bias correction. The KPOP system calculates the airmass bias correction coefficients via the method of multiple linear regression in which the scan-corrected innovation and the thicknesses of 850~300, 200~50, 50~5, and 10~1 hPa are respectively used for dependent and independent variables. Among the four airmass predictors, the multicollinearity has been shown by the Variance Inflation Factor (VIF) that quantifies the severity of multicollinearity in a least square regression. To resolve the multicollinearity, we adopted simple linear regression and Principal Component Regression (PCR) to calculate the airmass bias correction coefficients and compared the results with those from the multiple linear regression. The analysis shows that the order of performances is multiple linear, principal component, and simple linear regressions. For bias correction for the AMSU-A channel 4 which is the most sensitive to the lower troposphere, the multiple linear regression with all four airmass predictors is superior to the simple linear regression with one airmass predictor of 850~300 hPa. The results of PCR with 95% accumulated variances accounted for eigenvalues showed the similar results of the multiple linear regression.
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      1. 서 론
      수치예보모델에서 전구 분포의 높은 시 · 공간 해상도를 가진 위성 복사자료(satellite radiance data)의 직접 동화(direct assimilation)가 가능해지면서 초기 입력 자료의 품질이 개선되었고, 이로 인해 선진 현업예보센터의 예보 성능은 상당히 향상되었다. 관측 값과 모델 값의 차이를 최소화해 최적의 모델 초기자료를 만드는 자료동화시스템에서 위성자료를 효율적으로 사용하기 위해서는 위성에 특화된 품질검사가 필요하다. 위성자료는 기기나 측정방법의 부정확성, 관측자료의 변수변환을 위해 사용되는 복사전달모델의 불확실성, 모델 배경장이 가진 오차 등으로 인해 계통오차(systematic error)가 발생하므로 자료동화를 위한 관측자료 전처리시스템에서 위성자료의 편향을 제거하기 위한 모듈은 주요 품질검사 과정 중 하나로 알려져 있다(Auligné et al., 2007). 자료동화에서 관측 자료의 신뢰도를 높이기 위해서는 정확한 관측오차의 제공과 함께 자료의 분포가 정규분포(Gaussian distribution)를 이루며 편향(bias)이 없다는 기본적인 통계적 가정을 만족해야 한다(Rabier et al., 2000; Rawlins et al., 2007). 편향보정 외에도 구름이나 강수의 영향 제거, 사용불가 채널에 대한 블랙리스팅, 솎아내기 등 전처리 정도에 따라 분석장(analysis field)에 미치는 위성의 기여도가 달라질 수 있으므로 자료동화에서 전처리시스템의 개발은 매우 중요하다.

      다양한 위성자료 중 Advanced Microwave Sounding Unit-A (AMSU-A)는 세계 최고의 예보효율을 가진 European Center for Medium range Weather Forecasting (ECMWF)에서 수치예보의 성능 향상에 가장 큰 기여를 하고 있는 관측종으로 검증되었다(Cardinali, 2009). AMSU-A는 적외파 위성에 비해 구름과 강수의 영향을 상대적으로 적게 받는 마이크로파 위성으로 산소흡수 파장대(50~60 GHz)에 있는 12개의 온도 탐측(temperature sounding) 채널과 해양의 구름 및 강수산출에 유용한 3개의 대기 창 채널을 가지고 있다. AMSU-A와 같은 교차진로 탐측(cross-track scanning) 방식의 위성은 스캔 위치에 따라 지구 대기와 위성 사이의 광학 길이 두께(optical path length)가 달라져 직하점(nadir)과 관측 가장자리(off-nadir)를 관측한 밝기온도(brightness temperature; TB)의 차이가 발생하므로 각 채널별로 스캔 편향(scan bias)이 존재한다(Goldberg et al., 2001). 또한, 지역에 따라 대류권과 성층권의 대기 상태가 다르고, 미량기체 및 에어로졸의 분포가 다르기 때문에 대기질량 편향(airmass bias)이 발생한다(Eyre, 1992). 그러므로 특정 고도의 온도와 밀접한 관련이 있는 각 채널의 특성에 맞추어 편향보정(bias correction)을 수행해 주어야 한다.

      대부분의 현업수치예보센터에서는 위성자료의 편향보정계수를 구하기 위해 관측한 복사자료(Observation; O)와 모델 배경장을 이용해 계산한 복사자료(Background; B)의 차이인 관측증분(O-B; innovation)을 이용한다. 영국 기상청에서는 Observation Processing System (OPS)에서 위성자료의 편향보정을 포함한 구름탐지, 채널선택, 1D-Var를 이용한 최종 선택 자료의 점검 등 다양한 전처리를 수행하며, 관측증분을 이용해 계산한 편향보정계수를 사용한다(Hilton et al., 2009). ECMWF에서는 관측자료의 전처리를 위해 Continuous Observation Processing Environment (COPE) 시스템에서 이중자료 제거, 블랙리스팅, 솎아내기 등을 수행하며, 변분에 기반 한 품질검사를 위해 관측증분을 사용하고 있다(Isaksen, 2012).

      본 연구에서는 Korea Institute of Atmospheric Prediction Systems (KIAPS) 관측자료처리시스템(KIAPS Package for Observation Processing; KPOP)에 포함된 AMSU-A 전처리 과정을 자세히 설명하고, 편향보정계수를 구하기 위한 다양한 선형회귀 방법들을 비교 분석해 보고자 한다. 일반적으로 편향보정을 수행하기 전에 관측에 문제가 있거나 모델 배경장을 이용해 복사전달모델을 계산하는 과정에서 문제가 되는 자료는 우선적으로 제거하므로 편향보정 이전에 수행하는 전처리 과정에 대해서도 함께 살펴볼 필요가 있다. 본 연구에서는 초기 품질검사를 마친 AMSU-A 자료를 이용해 편향보정계수를 구하기 위한 선형회귀식에서 종속변수와 독립변수들의 관계가 기본적인 통계적 가정을 만족하는지 살펴보았다. 그 후 새롭게 제안된 통계적 방법들과 기존의 방법으로 계산한 편향보정계수를 KPOP AMSU-A 전처리시스템에 각각 적용하였을 때 어떠한 결과적 차이가 있는지 분석하였다.

    

    

  
    
      2. 연구 방법
      
        2.1 AMSU-A 위성자료 처리시스템
        KPOP에서는 편향보정을 포함한 AMSU-A 위성자료의 전처리 모듈을 Fig. 1과 같은 과정으로 개발하였다. 공개 소프트웨어인 ECMWF BUFR (Binary Universal Form for the Representation of meteorological data) decoder를 설치하여 NOAA-15, -18, -19 및 MetOp-A 위성에 탑재된 AMSU-A의 level-1d 자료를 추출하였으며, 추출한 원시 복사자료가 물리적인 실제 허용 범위에서 관측되었는지 점검하는 정합성 검사(sanity check)를 하였다. AMSU-A는 여러 개의 위성에서 동시에 자료를 생산하기 때문에 자료 처리 시간의 과부하 방지를 위해 전처리 초기 단계에서 동일 지점을 관측한 중복자료를 제거(duplicate removal)하였다. 이 때, AMSU-A의 관측화소(pixel)를 고려하여 0.5˚× 0.5˚ 내에 들어온 자료들 중 위성의 신뢰도, 지표타입, 구름 오염 유무, 지정된 grid box 중심에서의 거리 등에 가중치를 주어 하나의 값을 선택하였다. 중복자료 제거 모듈을 통과한 자료는 모델 배경장을 이용하여 여러 단계의 품질검사를 거치게 된다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Flowchart of AMSU-A pre-processing system in KPOP. Solid and dashed lines are on-line and off-line modules, respectively.
          
          

          

        

        기상변수로 된 모델자료를 품질검사에 이용하기 위해서는 관측자료와 같은 단위인 밝기온도로의 변수 변환이 필요하다. 본 연구에서는 Numerical Weather Prediction (NWP) Stellite Application Facility (SAF)의 Radiative Transfer for TIROS Operational Vertical Sounder (RTTOV) 버전 10.2를 설치하여 위성자료의 변수 변환을 위한 관측연산자(observation operator)로 활용하였다(Kim et al., 2014). RTTOV의 입력 자료인 모델 연직 층과 2 m 고도에 대한 온도, 습도, 압력, 바람 등의 기상정보는 기상청 현업예보모델에서 관측자료의 품질검사를 위해 사용하는 배경장 파일에서 추출하였고, 모델 격자에서 정의된 기상 변수들은 수평방향과 연직방향으로 내삽하여 관측과 동일한 지점의 값으로 변환하여 사용하였다.

        구름이 없는 맑은 하늘에서의 AMSU-A 자료동화 및 편향보정계수 적용을 위한 초기 품질검사(Initial QC)에서는 Grody et al. (1999, 2001)의 산란지수(scattering index), 해빙지수(sea-ice index), 구름수적(retrieved cloud liquid water) 등을 이용하여 관측오차가 큰 픽셀의 자료를 제거하였다. 또한, 위도별 지형고도, 지표타입, 4번 채널의 관측증분 등을 이용한 초기 품질검사를 단계별로 수행하였다. 이 때, 지표면 방출률(surface emissivity) 또는 표면 온도의 불확실성이 큰 육지나 해빙이 많은 극 지역 자료는 제외하였다.

        오프라인으로 구성된 통계처리 모듈에서는 일정 기간 동안 누적한 관측 자료와 배경장 자료를 이용하여 편향보정계수, 이상치 자료 제거(outlier removal)를 위한 임계값(threshold), 관측오차(observation error) 등 다양한 상수들을 계산한다. KPOP에서는 한 달 간격으로 누적한 위성자료를 이용하여 각 채널들에 대한 편향보정계수를 구한 후 이를 편향보정에 사용하고 있다. 편향보정을 마친 자료는 자료동화시스템에서 받아들이기 힘든 이상치 자료를 제거한 후 각 품질검사단계에서 할당한 플래그로 각 관측지점에 품질검사점수(QC score)를 매겨 최종적으로 자료를 솎아낸다(final thinning). 이 때, 자료동화시스템에 최적화된 격자 간격을 고려하여 솎아내기를 수행하며, 모든 품질검사를 통과한 자료는 편향 없이 정규분포를 이루는 것을 확인한 후 자료동화시스템에 제공된다.

      

      
        2.2 위성 복사자료의 편향보정계수 계산
        AMSU-A를 비롯해 위성자료의 편향보정계수를 구하는 방법은 자료동화시스템에서 분석시간에 따라 바뀌는 모델 배경장을 반영하여 매 사이클 마다 업데이트하는 온라인 방법(Dee, 2004, 2005; Auligné et al., 2007)과 일정 기간 자료를 누적하여 통계적 선형회귀식으로 구하는 오프라인 방법이 있다(Atkinson et al., 2005; Baker et al., 2005). 통계적 방법에 근거해 편향보정을 실시하고 있는 대부분의 현업수치예보센터에서는 Harris and Kelly (2001)의 다중선형회귀식(multiple linear regression)을 이용하여 편향보정계수를 구하고 있으며, 기존에 개발 된 KPOP에서도 다중선형회귀식을 이용해 AMSU-A의 편향보정계수를 구하고 있다(Lee et al., 2013).

        본 연구에서는 편향보정계수를 구하기 위한 다양한 통계적 선형회귀식의 성능을 검증하기 위해 Fig. 1의 KPOP 전처리 과정을 통과한 2012년 11월 AMSU-A 자료에 Fig. 2를 통해 오프라인으로 구한 편향보정계수를 편향보정 단계에 적용하였다. 다양한 통계적 선형회귀식을 구할 때 스캔 편향계수는 모두 동일하게 계산하였고, 대기질량 편향계수만 다르게 계산하였다. 관측자료의 품질검사에 필요한 모델 배경장은 기상청현업예보모델에서 관측자료의 품질검사를 위해 사용하는 동일한 배경장 자료(e.g., qwqu00.pp_006)를 기상청에서 제공받았으며, 분석시간을 기준으로 ± 3시간이내에 수집된 관측 값을 배경장과 동일한 시간으로 가정하여 사용하였다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Flowchart for calculating AMSU-A bias correction coefficients.
          
          

          

        

        [1] 편향보정계수를 구하는 첫 번째 방법은 Harris and Kelly (2001)에서 소개한 다중선형회귀식을 이용하는 것이다. Figure 2에서 볼 수 있듯이 스캔 편향을 보정하기 위해 초기 품질검사를 통과한 관측증분(qualified O-B)을 각각의 스캔 위치(scan position)에 대해 구한 후 스캔 가장자리에서 발생하는 편향을 직하점의 값으로 보정하였다(Lee et al., 2013). 스캔 편향보정을 마친 관측 값(scan corrected O)은 대기질량 편향계수를 구하기 위해 모델의 대기장을 대표하는 4개의 대기예측변수들(airmass predictors)과 함께 Eq. (1)과 같은 다중선형회귀식에 이용된다. 이 때, 관측과 배경장과의 차이를 나타내는 관측증분이 종속변수(Y)이고, 대기예측변수로 사용된 Harris and Kelly (2001)의 850~300과 200~50 hPa 층후(thickness)와 ECMWF의 50~5와 10~1 hPa 층후가 독립변수들(X1~X4)이다.

        
          
        

        일반적으로 다중선형회귀분석은 독립성을 가진 종속변수가 정규분포를 이루고 있으며, 등분산성(constant variance)을 만족한다는 가정을 전제로 한다. 또한, 독립변수들 간에는 선형관계가 존재하지 않고 각각 독립적이라는 가정을 만족해야 정확한 회귀분석 결과를 얻을 수 있다(Kwon, 2004b). 다중선형회귀분석은 모든 대기예측변수가 고려된다는 장점이 있지만, 회귀분석을 위한 여러 가정이 충족되어야 하고 계산과정이 복잡하다는 단점이 있으므로 대기예측변수들과 관측증분의 특성을 잘 파악하여 사용해야 한다. Equation (1)에서 4개의 대기예측변수들과 관측증분의 다중선형회귀식을 통해 대기질량 편향보정계수인 a, b, c, d, e를 구한 후 Eq. (2)와 같이 대기질량 편향을 계산하였다. 여기서, 

는 위성 s의 j채널에서의 대기질량 편향이고, Thick850, Thick200, Thick50, Thick10은 모델의 대기장을 대표하는 대기예측변수로 각각 850~300, 200~50, 50~5, 10~1 hPa 층후를 의미한다.

        
          
        

        [2] 편향보정계수를 구하는 두 번째 방법은 Eq. (3)과 같이 단순선형회귀식(simple linear regression)을 이용하는 것으로 각 채널별로 관측 값과 상관성이 가장 높은 하나의 대기예측변수를 독립변수(X)로 택해 스캔 편향보정 된 관측증분(종속변수, Y)과의 선형회귀계수인 a, b를 계산하는 것이다.

        
          
        

        채널별로 상관성이 가장 높은 대기예측변수는 각각의 층후와 관측증분 사이의 결정계수(r2) 및 평균제곱근오차(root mean square error; RMSE), 적도 표준대기에서 각 채널의 가중함수(weighting function) 최대치를 포함하는 층후를 고려하여 결정하였다. 하층 채널인 4~6번 채널에서는 850~300 hPa 층후, 대류권 상층과 성층권 하층을 포함하는 7~9번 채널에서는 200~50hPa 층후, 성층권 중 · 상층에 해당하는 10~12번 채널에서는 50~5 hPa 층후, 50 km 이상의 중간권 대기온도를 반영하는 13번 채널에서는 10~1 hPa 층후가 각각 선택되었다.

        단순선형회귀식은 다중선형회귀식에 비해 계산과정이 비교적 간단하며, 하나의 독립변수만을 사용하기때문에 대기예측변수와 종속변수인 관측증분과의 선형관계를 명확히 파악할 수 있는 장점이 있다. 그러나 특정 층을 중심으로 여러 층의 대기 특성을 지닌 채널의 성격을 하나의 층후가 온전히 반영하지 못할 우려가 있다.

        [3] 편향보정계수를 구하는 세 번째 방법은 대기예측변수의 주성분(principal component; PC)을 이용한 주성분회귀분석(principal component regression; PCR)이다. 주성분분석(principal component analysis; PCA)은 변수들의 선형 결합을 통해 변수들이 가진 정보를 최대한 설명할 수 있고, 독립적인 새로운 변수들을 유도할 수 있으며, 원래 변수들의 정보를 손실 없이 다른 차원으로 이동시키는 통계적 분석방법이다(Smith, 2002). 만약 독립변수들 사이에 상관성을 나타내는 다중공선성(multicollinearity)이 존재하면 주성분 변수를 이용해 이를 해결할 수 있으나, 주성분 변수에 대한 해석이 쉽지 않다는 단점이 있다. 본 연구에서는 4개 층후들에 대한 고유값(eigenvalue)과 고유벡터(eigenvector)를 구한 후 설명변수인 대기예측변수들이 서로 직교하도록 각각의 층후에 고유벡터를 곱해 대기예측변수들의 주성분 PC1~PC4를 구하였다. 주성분회귀식에서는 Eq. (4)와 같이 여러 조합의 주성분들과 관측증분의 선형회귀계수 a, b, c, d, e를 구하였다.

        
          
        

        주성분회귀식을 통해 구해진 계수는 Eq. (5)와 같이 대기질량 편향을 계산하기 위해 각각의 층후에 고유벡터 eig850, eig200, eig50, eig10를 곱한 값에 이용된다. 여기서, 

, Thick850, Thick200, Thick50, Thick10 변수는 Eq. (2)에서 설명한 바와 동일하다.

        
          
        

        이와 같이 [1]~[3]의 다양한 선형회귀식을 이용해 계산한 편향보정계수들의 성능은 6시간 간격으로 묶인 관측자료에 각각의 편향보정계수를 적용한 관측 값(bias-corrected observation; C)과 초기 추정치(first guess; B)와의 차이(즉, 관측증분; C-B)를 한 달 동안 평균한 공간분포 자료(time-averaged geographical mean field of bias-corrected innovation)를 중심으로 분석하였다

      

    

    

  
    
      3. 결과 및 토의
      
        3.1 대기예측변수의 독립성
        KPOP에서는 위성자료의 대기질량 편향보정을 위해 다중선형회귀식의 계수를 이용하고 있는데, 통계적으로 회귀계수란 선형회귀식에서 독립변수의 값이 한 단위 증가할 때 변화한 종속변수의 양을 의미한다. 다중선형회귀식에는 여러 개의 독립변수가 존재하므로 선형회귀식을 계산할 때 다른 독립변수의 값이 일정하다는 전제가 필요하다. 만약 독립변수들 간에 높은 상관관계가 있으면 종속변수가 동시에 변할 수 있으므로 회귀모형을 분석하기에 앞서 독립변수들 간의 독립성 유무를 조사해 보아야 한다.

        Figure 3에서는 독립변수로 사용되는 대기예측변수 들의 2012년 11월 평균 공간분포를 보여준다. 각각의 층후는 위도 대에 따라 대기의 특성을 반영하여 두껍거나 얇게 나타났다. 하층 대기장을 대표하는 850~300hPa 층후는 중층 대기장을 대표하는 200~50 hPa 층후와 강한 음의 상관관계를 보였으며, 상층 대기장을 대표하는 50~5 hPa 층후와 10~1 hPa 층후는 적도를 포함한 중위도에서 강한 상관성을 보였다. 이와 같이 독립변수들끼리 상관관계를 갖는 현상을 다중공선성이라고 하며, 다중공선성이 존재하면 회귀식의 분산이 매우 커져 정확한 추정 및 검증이 어려울 뿐만 아니라 심한 경우에는 회귀계수의 부호가 바뀌는 기현상이 나타날 수도 있다(Kwon, 2004a). 현실적으로 대기예측변수 간에 완벽한 독립성을 갖기는 매우 어렵기 때문에 선형회귀식을 설명할 수 있는 범위 내에서 KPOP의 편향보정계수가 구해지고 있는지 통계적 유의성에 대한 검정이 필요하다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Spatial distributions and their histograms for airmass predictors for November 2012 (unit: meter).
          
          

          

        

        다중공선성 진단을 위한 가장 일반적인 방법은 Eq. (6)의 분산팽창지수(variance inflation factor; VIF)를 이용하는 것이다. 여기서, 

는 독립변수 중 하나를 종속변수로 하고 나머지 변수를 독립변수로 하는 회귀모형에서의 결정계수이다. VIFj는 독립변수 사이에 발생하는 다중공선성으로 인한 분산의 증가를 의미하며, 일반적으로 k개의 VIFj 중 가장 큰 값이 5~10을 넘으면 다중공선성이 존재한다고 알려져 있다(Jun et al., 2004).

        
          
        

        Table 1에서는 2012년 11월 한 달 자료를 이용해 계산한 대기예측변수들의 다양한 통계값을 보여준다. 대기의 연직두께를 나타내는 850~300, 200~50, 50~5, 10~1 hPa 층후들의 평균은 각각 7.87, 8.50, 15.05, 16.45 km로 대기 상층으로 갈수록 두꺼운 대기층의 특성을 반영하고 있다. 각 층후의 분산은 하층에서 상층으로 갈수록 0.09, 0.12, 0.26, 0.66 km로 커져 가장 두꺼운 연직 층후인 최상층 대기의 변화량이 가장 크다는 것을 알 수 있다. 이러한 특성을 가진 연직 층후들의 결정계수와 분산팽창지수는 각각 0.93~0.94와 13.66~15.42로 매우 높게 구해졌다. 즉, AMSU-A 편향보정계수 계산에 사용 중인 대기예측변수들은 서로간에 강한 상관관계를 갖는 다중공선성이 존재함을 알 수 있다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Monthly averages, variances, coefficients of determination (r2) and variance inflation factors (VIF) of airmass predictors.
          
          

        

        
          
            	
            	Thickness850-300
            	Thickness200-50
            	Thickness50-5
            	Thickness10-1
          

          
            	Average (km)
            	7.87
            	8.50
            	15.05
            	16.45
          

          
            	Variance (km)
            	0.09
            	0.12
            	0.26
            	0.66
          

          
            	
              r
              2
            
            	0.93
            	0.93
            	0.94
            	0.93
          

          
            	
              VIF
            
            	14.45
            	14.15
            	15.42
            	13.66
          

        

        

        다중공선성을 해결하기 위한 대안 중 하나는 독립변수 선택 과정에서 상관계수가 높은 하나의 변수를 택하는 방법이 있으며, 이 방법은 종속변수를 설명하는 데 중요한 역할을 하는 독립변수를 제외시키지 않도록 주의를 기울여야 한다. 또 다른 대안은 최소자승법을 이용하는 다중선형회귀식 대신에 능형회귀(ridge regression)나 주성분회귀를 사용하는 것이다(Marill, 2004). 3.2절에서는 하나의 독립변수를 택하는 단순선형회귀 방법과 주성분을 이용한 주성분회귀방법을 적용하여 편향보정계수를 구한 후, 다중선형회귀식을 이용해 계산한 기존의 편향보정계수와 새로운 통계적 방법으로 구한 편향보정계수의 성능을 비교해 보았다.

      

      
        3.2 통계적 방법으로 구한 편향보정계수의 비교
        Figure 4에서는 10 km 이하의 대류권 온도 특성을 반영하는 AMSU-A 5번 채널과 10~40 km의 성층권온도 특성을 반영하는 10번 채널의 편향보정 전 · 후 결과를 보여준다. Figures 4a, b는 Fig. 2의 KPOP 시스템에서 초기 품질검사를 통과하고 편향보정을 수행하기 전의 관측증분이다. 하층 대기 특성을 반영하는 5번 채널은 적도를 포함한 30도 이하의 저위도에서 −0.6 K까지 음의 편향이 나타나고, 상층 대기 특성을 반영하는 10번 채널은 북반구 전체와 남반구 30도 이하의 저위도에 음의 편향이 존재하는 것을 볼 수 있다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            (a, b) Spatial distributions and their histograms of innovations before bias correction, and (c, d) bias-corrected innovations based on multiple linear regression, (e, f) simple linear regression and (g, h) principal component regression (PCR) methods for AMSU-A channels 05 (left) and 10 (right) for November 2012 (unit: Kelvin).
          
          

          

        

        각 채널별로 위도 대에 따라 다르게 나타나는 대기질량 편향을 보정하기 위해 다중선형회귀식으로 계산한 기존의 편향보정계수를 2012년 11월 한 달 AMSUA 자료에 적용한 결과, 관측증분은 Figs. 4c, d와 같은 공간분포를 보였다. 5번과 10번 채널의 관측증분 모두 정규분포를 이루고, 대부분의 지역에서 관측과 배경장의 차이가 ± 0.2K 이내로 나타나 편향보정이 잘 수행된 것을 알 수 있다. 그러나 이 방법은 3.1절에서 검증한 바와 같이 독립변수로 사용 된 대기예측변수들 간에 다중공선성이 존재하므로 대안으로 제시된 통계적 방법들을 적용하여 편향보정계수를 재계산한 후 기존의 편향보정 결과를 비교해 보았다.

        Figures 4e, f는 단순선형회귀식으로 계산한 편향보정계수를 KPOP 시스템의 편향보정 단계에 적용한 결과이다. 850~300 hPa 층후를 대기예측변수로 선택한 5번 채널의 편향보정계수는 다중선형회귀식 계수를 이용한 Fig. 4c와 유사한 수준의 결과를 보였으나, 50~5 hPa 층후를 선택한 10번 채널의 계수는 편향보정을 제대로 수행하지 못한 것을 알 수 있다. Figure 4f에서 편향보정 이후 상층 대기에는 적도 부근 저위도에 음의 편향이 여전히 강하게 남아있고, 남반구 30도 이상 고위도에는 양의 편향이 새롭게 나타나 관측증분은 정규분포를 이루지 못하였다. 대기 상층 10번 채널에서는 50~5 hPa 층후를 택하기보다 다중공선성이 존재하더라도 4개의 층후를 모두 이용해 편향보정계수를 구하는 것이 더 좋은 결과를 보였다. 이는 독립변수로 사용되는 대기예측변수들의 다중공선성이 선형회귀식의 분석력을 크게 감소시키지 않는 것으로 해석된다.

        3.1절에서 독립변수들의 다중공선성 검증에 이용한 분산팽창지수는 독립변수들이 상관관계를 갖지 않을 때에 비해 추정된 회귀계수들의 분산이 얼마나 팽창하는지를 설명해 주는 인자이다. 만약 회귀계수들의 분산이 매우 작다면, 다중공선성으로 인해 회귀계수들의 분산이 10배 이상 증가하여도(즉, VIF ≈ 10) 대기예측변수들의 예측력은 크게 감소하지 않을 것이다. Equation (1)에서 다중선형회귀계수 a, b, c, d의 분산은 공분산 행렬을 이용한 σ2(XTX)−1로 계산된다(Liao and Valliant, 2012). 10번 채널의 회귀계수 분산들은 각각 1.18E-7, 8.59E-7, 3.93E-8, 1.55E-8로 구해져 예상한 바와 같이 매우 작음을 알 수 있었다. 다중선형회귀식에서 종속변수의 분산은 V(Y) = V(aX1 + bX2 + cX3 + dX4 + e) = |a|2V(X1) + |b|2V(X2) + |c|2V(X3) + |d|2V(X4) 관계를 만족하므로 종속변수에 해당하는 관측증분의 분산은 기울기와 독립변수들의 분산(V(X1)~V(X4))으로 결정된다. 이 때, 다중공선성으로 인해 회귀계수들의 분산도 중요할 수 있으나 한 달 자료를 누적해 통계분석을 하고 있는 본 연구에서는 매우 작은 값으로 계산되었다. 한 달 이상의 위성자료를 누적해 통계적 방법으로 편향보정계수를 구할 때는 다중공선성이 존재하더라도 회귀계수들의 분산이 매우 작게 구해져 관측증분에 미치는 영향이 미미할 수 있지만, 변분에 기반 해 6시간 이하의 자료로 편향보정을 수행한다면 다중선형회귀식에서 다중공선성에 의한 영향도 고려해 주어야 할 것이다.

        단순선형회귀식 계수를 이용한 편향보정에서 채널별 결과가 다른 이유를 파악하기 위해 채널에 따라서로 다른 대기예측변수를 택한 각각의 회귀모형에서 오차 항에 대한 추정치인 잔차(residual; Y-Ŷ)를 분석하였다. 잔차평균제곱(residual mean square)이라 불리는 평균제곱오차(mean square error; MSE)는 5번 채널에서 0.07, 10번 채널에서 0.12로 구해졌으며, 하층에서 상층으로 갈수록 평균제곱오차가 커졌다(MSE = 0.07~0.54; Table omitted). 오차의 분산 추정치인 평균제곱오차가 작을수록 모형의 적합도가 높기 때문에 (Wackerly and Scheaffer, 2008), 상층 채널에서 사용한 대기예측변수가 대기질량 편향을 보정해 주기에 상대적으로 부족하다는 것을 알 수 있다. 각 채널의 가중함수가 대기의 여러 층에 걸쳐 나타난다는 점을 고려할 때, 상층 채널에서는 단순선형회귀식에서 선택한 대기예측변수가 각 채널의 연직 대기장 특성을 모두 반영하지 못한 것으로 파악된다.

        마지막으로 주성분회귀식으로 구한 편향보정계수를 KPOP 시스템에 적용한 결과를 Figs. 4g, h에서 살펴보았다. 주성분회귀식은 대기예측변수를 독립성을 만족하는 회귀변수인 주성분으로 변환하여 관측증분과의 선형회귀분석을 시도하는 방법이다. 대기예측변수들의 특성을 최대한 포함하기 위해 첫 번째에서 네번째 주성분들인 Eq. (4)의 PC1~PC4로 회귀계수를 구해 편향보정을 수행했을 때, 그 결과는 다중선형회귀식 계수를 이용한 Figs. 4c, d의 편향보정 결과와 매우 유사하게 나타났다. 이는 새롭게 변환된 주성분들이 상 · 하층 대기장을 대변하는 대기예측변수들의 특성을 온전히 반영하기 때문이다.

        변환된 주성분이 대기예측변수의 특성을 얼마나 설명하고 있는지 살펴보기 위해 주성분을 구할 때 계산되는 대기예측변수의 고유값과 고유벡터를 분석하였다. 고유벡터는 주성분을 구하는 과정에서 원래 변수에 선형변환을 가할 때 회전 변환 없이 확대 또는 축소 변환을 수행하는 연산자이고, 확대 또는 축소의 스칼라 양에 해당하는 것이 고유값이다(Jeong et al., 2009). 고유값이 1보다 작으면 주성분은 원래 변수 보다 작은 변수를 가지게 되어 고려할 가치가 없어지게 되는데, 대기예측변수로 쓰인 4개 층후들의 고유값은 모두 1 이상으로 구해졌다. 이 때, 주성분들의 분산은 고유값과 같으므로 각 고유값이 전체 고유값의 합에서 차지하는 비율은 각 주성분이 전체분산을 설명하는 비율이 된다. Table 2에서 위성별로 계산한 대기예측변수들의 고유값들은 각각의 주성분들에 대해 거의 유사한 값을 갖는 것을 알 수 있다. 세 번째와 네 번째 주성분의 위성별 고유값은 각각 1.81E+5~2.01E+5과 9.54E+5~1.21E+6으로 첫 번째 주성분과 두 번째 주성분의 고유값에 비해 월등히 크게 나타났다. 각 주성분이 전체분산을 설명하는 비율은 세 번째와 네 번째 주성분의 누적비율이 95% 이상으로 높게 구해져 Eq. (4)의 주성분들 중 PC3와 PC4가 대기예측변수가 지닌 정보를 대부분 설명한다는 것을 알 수 있었다. 3.3절에서는 AMSU-A 각 채널에 대해 다양한 통계적회귀방법으로 구한 편향보정계수들의 성능을 비교 분석하면서 대기예측변수의 설명력이 높은 주성분만을 이용해 계산한 주성분회귀 계수의 성능도 함께 살펴보았다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Eigenvalues of four airmass predictors at each satellite.
          
          

        

        
          
            	PC
            	NOAA-15
            	NOAA-18
            	NOAA-19
            	MetOp-A
          

          
            	1
            	8.78E+3
            	8.78E+3
            	8.50E+3
            	8.35E+3
          

          
            	2
            	2.31E+4
            	2.33E+4
            	2.57E+4
            	2.25E+4
          

          
            	3
            	1.99E+5
            	1.93E+5
            	1.81E+5
            	2.01E+5
          

          
            	4
            	1.06E+6
            	1.12E+6
            	1.21E+6
            	9.54E+5
          

        

        

      

      
        3.3 연직 층에 따른 대기질량 편향보정
        위성자료의 편향은 대기의 온도에 따라 다양한 특성을 나타내므로 일반적으로 편향보정계수는 가중함수의 연직분포가 다르게 나타나는 채널별로 각각 계산해서 사용한다. Figure 5a와 Table 3에서는 Eqs. (1)~(5)의 다중선형회귀식, 단순선형회귀식, 주성분선형회귀식으로 구한 편향보정계수를 AMSU-A의 4~13번 채널에 적용한 결과를 보여준다. 위성자료의 편향보정은 관측증분의 공간분포가 0을 중심으로 정규분포를 이루고(즉, 관측증분의 평균이 0에 가깝고), 시간에 따른 관측증분의 표준편차가 작을 때 잘 수행되었다고 할 수 있다. 이러한 기준으로 Fig. 5a와 Table 3의 결과를 분석하면 전 채널에 걸쳐 다중선형회귀식으로 구한 편향보정계수의 성능이 가장 우수하고, 주성분회귀식 계수와 단순선형회귀식 계수의 성능이 차례로 그뒤를 따른다. 대기 하층에서는 세 방법으로 구한 편향보정계수들의 성능이 비슷하지만, 상층으로 갈수록 편향보정계수들의 성능 차이가 커지는 것을 알 수 있다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            (a) Comparison of bias-corrected innovations (C-B) for different regression methods and (b) PCR method with different number of PCs for AMSU-A each channel. Solid and dotted lines are monthly means and standard deviations of C-B, respectively (unit: Kelvin).
          
          

          

        

        
          Table 3. 
				
          

          
            Monthly means and its standard deviations of bias-corrected innovations by each statistical regression method (unit:Kelvin).
          
          

        

        
          
            	Channel
            	Multiple linear regression
            	Simple linear regression
            	Principal component regression
          

          
            	04
            	−6.00E-3 ± 0.47
            	−1.29E-1 ± 0.52
            	−4.55E-5 ± 0.50
          

          
            	05
            	−4.64E-3 ± 0.24
            	−3.04E-2 ± 0.27
            	−2.81E-4 ± 0.27
          

          
            	06
            	−3.30E-3 ± 0.16
            	−3.17E-3 ± 0.18
            	−1.81E-4 ± 0.18
          

          
            	07
            	−8.27E-4 ± 0.16
            	−2.73E-2 ± 0.23
            	−7.68E-5 ± 0.21
          

          
            	08
            	−6.57E-3 ± 0.22
            	−5.06E-2 ± 0.28
            	−2.71E-4 ± 0.25
          

          
            	09
            	−1.64E-4 ± 0.22
            	−3.29E-2 ± 0.26
            	−2.18E-4 ± 0.24
          

          
            	10
            	−1.61E-5 ± 0.23
            	−1.01E-2 ± 0.27
            	−3.64E-4 ± 0.24
          

          
            	11
            	−1.61E-2 ± 0.28
            	−1.67E-2 ± 0.33
            	−3.71E-4 ± 0.29
          

          
            	12
            	−1.49E-2 ± 0.40
            	−8.97E-3 ± 0.48
            	−1.79E-6 ± 0.42
          

          
            	13
            	−2.01E-2 ± 0.65
            	−4.12E-2 ± 0.77
            	−1.38E-4 ± 0.69
          

        

        

        4~6번 채널은 850~300 hPa 층후의 영향을 가장 많이 받는 채널이며, 단순선형회귀식에서 850~300 hPa층후를 대기예측변수로 택하고 있다. Figure 5a에서 대기예측변수의 특성이 모두 변환된 PC1~PC4의 주성분을 이용한 선형회귀계수(PCR_4PC)로 편향보정을 수행했을 때 관측증분의 한 달 평균이 거의 0 (4.55E-5~2.81E-4; refer to Table 3)에 가까운 값으로 구해져 가장 좋은 정규분포를 이루었다. 반면, Table 3에서 단순선형회귀 계수를 편향보정에 적용했을 때 4번 채널의 관측증분 평균은 −1.29E-1로 다른 두 회귀방법 계수들에 비해 성능이 크게 떨어졌다. 하층 채널들의 편향보정은 다중선형회귀식 계수를 적용할 때 관측증분의 표준편차가 0.16~0.47로 가장 좋은 결과를 보였고, 단순선형회귀식 계수와 주성분회귀식 계수를 적용할 때 관측증분의 표준편차가 각각 0.18~0.52와 0.18~0.50으로 유사한 결과를 나타냈다. 이를 통해 최하층대기에서도 대기예측변수로 850~300 hPa 층후만이 아닌 대기 상층 층후까지 고려하는 것이 편향보정에 유리하다는 것을 알 수 있다.

        200~50 hPa 층후의 영향이 강한 7~9번 채널은 Fig. 5a의 관측증분 표준편차에서 보여주듯이 다양한 회귀방법으로 구한 편향보정계수들의 성능 차이가 좀 더 분명하게 나타난다. 하층 채널과 마찬가지로 편향보정계수의 성능은 다중선형회귀식, 주성분회귀식, 단순선형회귀식의 순으로 좋은 결과를 보였다. 주성분회귀계수의 성능을 좀 더 명확히 살펴보기 위해 Fig. 5b에서 대기예측변수의 설명력이 큰 주성분을 선별하여 회귀계수를 구한 후 편향보정에 적용하였다. 대기예측변수의 고유값을 이용해 계산한 주성분의 설명력은 각 위성별로 네 번째 주성분인 PC4가 80~85%로 가장 높았고, 세 번째 주성분인 PC3가 13~17%로 구해졌다. 대기예측변수의 특성을 95% 이상 설명할 수 있는 PC3와 PC4를 함께 사용해 구한 주성분회귀계수(PCR_2PC)의 성능은 기존의 주성분회귀계수(PCR_4PC)와 비슷한 결과를 보였다. 그러나 약 80%의 대기예측변수 설명력을 가진 PC4를 사용하여 산출한 편향보정계수(PCR_1PC)의 성능은 8번 채널의 관측증분표준편차가 0.41 K로 크게 나타나 상대적으로 좋지 않음을 알 수 있다. 이는 8번 채널의 가중함수가 대류권계면(tropopause)에 속하는 150 hPa 부근에서 가장 크기 때문에 PC4가 이 영역의 대기장 특성을 제대로 반영하지 못했을 가능성이 있으나 현재로선 이에 대한 명확한 원인을 찾기는 어렵다.

        대기 상층의 온도 특성을 반영하는 10~13번 채널의 편향보정 결과는 통계적 회귀방법에 상관없이 대기 최상층으로 갈수록 관측과 배경장의 차이인 C-B의 표준편차가가 커지는 일반적인 특성을 나타냈다. 편향보정을 수행한 후에 계산한 관측증분의 표준편차가 크다는 것은 자료가 가진 관측오차가 크다는 것을 의미한다. Figure 5a에서 편향보정계수의 성능이 가장 좋은 다중선형회귀식 방법에서도 4, 12, 13번 채널 등 최하층과 최상층 채널에서 시간에 따른 관측증분의 변화량(즉, 표준편차)이 큰 것을 볼 수 있다. 이 채널들의 관측오차는 편향보정계수를 구하는 방법에 상관없이 클 것으로 예상된다.

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      KPOP에서는 AMSU-A의 대기질량 편향보정계수를 구하기 위해 모델의 대기장을 대표하는 850~300, 200~50, 50~5, 10~1 hPa 층후들과 관측증분의 다중선형회귀식을 이용하고 있다. 이 때, 독립변수로 사용된 대기예측변수들 간에는 선형관계가 존재하지 않는다는 통계적 가정을 만족해야 한다. 분산팽창지수를 이용해 대기예측변수인 연직 층후들의 독립성을 검증한 결과, 각 층후들의 분산팽창지수가 모두 10 이상으로 구해져 대기예측변수들 사이에 다중공선성이 존재하였다. 본 연구에서는 대기예측변수들의 다중공선성 문제가 야기되지 않는 단순선형회귀식과 주성분회귀식으로 구한 편향보정계수를 KPOP 시스템에 각각 적용한 후 기존의 다중선형회귀식 계수를 적용한 편향보정 결과와 비교해 보았다. 전 채널에 걸쳐 다중선형회귀식, 주성분회귀식, 단순선형회귀식 계수들의 순으로 편향보정에 우수한 성능을 보임을 알 수 있었다.

      주성분회귀식을 이용해 편향보정계수를 구하는 방법은 새롭게 구해진 주성분들이 서로 독립이라는 특성이 있으므로 대기예측변수의 다중공선성 문제를 해결하는 동시에 다중선형회귀식 방법에 버금가는 결과를 보였다. 그러나 대기예측변수의 고유값과 고유벡터를 구해야 하는 번거로움이 있고, 대기예측변수의 특성을 대표할 수 있는 주성분을 선별하여 편향보정계수를 구하는 것도 쉬운 일은 아니다. 본 연구에서는 주성분의 대기예측변수 누적 설명력이 95% 이상이어야 전 채널에 걸쳐 다중선형회귀식 계수에 준하는 성능을 나타낼 수 있었으며, 이를 위해 세 번째와 네 번째 주성분을 함께 사용해 주성분회귀계수를 구해야만 했다. 편향보정계수의 성능 측면에서는 주성분회귀계수의 편향보정 결과가 다중선형회귀계수의 결과를 능가하지 못했지만, 대기예측변수의 독립성 유지 측면에서는 주성분회귀계수가 다중선형회귀계수보다 통계적으로 적합함을 알 수 있었다. 하나의 대기예측변수를 택한 단일선형회귀식 방법은 하층 대기에서는 다중선형회귀계수와 성능 면에서 큰 차이가 없었지만 상층 대기로 갈수록 다른 회귀방법의 계수들과 성능 차이가 크게 나타났다.

      만약 선진 현업예보센터에서 다중선형회귀식을 이용해 편향보정계수를 구할 때 본 연구와 동일한 대기예측변수를 이용한다면 독립변수들 간에는 분명 다중공선성이 존재할 것이다. 그럼에도 현재까지 대부분의 현업예보센터에서 이 방법을 그대로 사용하는 것은 다른 대안이 없고, 다중선형회귀식으로 구한 편향보정계수의 성능이 나쁘지 않기 때문이다. 다중선형회귀식은 모델의 대기장을 대표하는 다양한 대기예측변수를 모두 반영할 수 있다는 장점이 있고, 대기예측변수들의 다중공선성 문제가 없는 주성분회귀식의 계산과정 보다 훨씬 간단하면서도 편향보정에 좋은 성능을 보이기 때문에 현업예보센터에서 여전히 사용중인 것으로 여겨진다.

      본 연구는 현재 KPOP에서 사용 중인 편향보정계수가 다중선형회귀식의 통계적 가정을 만족하지 않고 구해졌음에도 현재 상태로 편향보정에 사용할 수 있는지 살펴보기 위한 선행연구이다. 다양한 선형회귀식을 이용해 계산한 편향보정계수들의 비교는 KPOP에서 위성자료의 오프라인 편향보정계수를 구하기 위한 회귀방법의 결정을 위한 근거로 활용 가능할 것이다. 향후 자료동화시스템에 좋은 품질의 위성자료를 제공하기 위해서는 보다 개선된 편향보정 모듈을 개발할 필요가 있으며, 이를 위해 다양한 실험들이 추가되어야 할 것이다. 편향보정계수를 구하기 위해 서로 다른 통계적 방법을 적용했을 때 오차의 범위가 어느 정도 되는지, 그 오차를 포함한 자료가 실제 자료동화시스템에 쓰였을 때 영향이 얼마나 되는지에 관한 체계적인 실험을 수행해야 한다. 또한, 편향보정계수의 성능을 평가하기 위해 관측증분이 아닌 관측(O)과 분석(analysis; A)의 차이인 분석증분(increment; O-A)을 비교해야 좀 더 정확한 검증이 이루어질 수 있을 것이다.
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