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            초록
          
        

        
          This study aims to assess the performance of climate prediction systems around the world, and understand objective seasonal prediction skill of KMA’s GloSea6. Using the 2023 hindcast verification values provided by the WMO Lead Centre for Long-Range Forecast (LC-LRF), we analyzed the skill in the global, East Asia, and European regions. The differences in prediction skill and RMSE between GPC (Global Producing Centers) were very small in this challenging area. Overall, GloSea6 showed the best ACC across variables and periods. Operating this outstanding climate prediction system not only ensures the provision of the best forecasting services but also offers excellent research and development tools. This result also suggests that seasonal forecasting requires different strategies against short- to medium-range forecast to account for climate prediction sources and reduce uncertainties. The skill differences between GloSea6-Seoul and GloSea6-Exeter, especially in high latitude, could be due to differences in snow and soil temperature initialization. Understanding these differences is important for future prediction system development. GPCs that use atmospheric only models instead of coupled, showed the limitations for seasonal predictions. Systems developed a relatively long time ago tended to perform low, suggesting that continuous improvements and upgrades are important. Among variables, SST showed the best prediction skill with the lowest RMSE. Temperature and pressure variables showed practical skill levels, around 0.5. We aimed to quantitatively assess the skills of climate prediction systems, and this assessment can guide the improvement and development of future systems and serve as a reference.
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      1. 서 론
      최근 기후변화의 가속화로 극단적인 이상기후의 발생 빈도와 강도가 증가함에 따라 점차 국민들의 안전을 위한 기후위기 대응의 필요성은 시급해지고 있다. 전 세계적으로는 지금까지 경험하지 못했던 수준의 위험기상 현상들이 극심한 수준의 피해 규모를 가지며 동시다발적으로 발생하고 있으며, 23년은 전지구적으로 기록상 최고 기온을 기록함과 동시에 캐나다 대형 산불, 리비아 대홍수와 전세계적 폭염을 기록했다. 기후 위기는 우리나라 또한 예외가 될 수 없어서, 16, 18년의 폭염, 20년 역대 최장의 장마, 22년 역대 최대의 서울 도심 집중 호우가 발생하였고, 23년은 전세계 뿐만 아니라 우리나라 역시도 관측 이래 가장 더웠던 해로 기록되어, 계속해서 ‘역대’, ‘기록상’, ‘최대’, ‘최장’ 등의 문구를 접하는 것이 일상화 되고 있다(KMA, 2017, 2019, 2021, 2023, 2024; WMO, 2024).

      날로 대형화되고 있는 기후재난에 대비하기 위해서도 기후예측 정보에 대한 필요성과 사회적 수요는 계속해서 증가할 수 밖에 없으나, 동시에 경험해보지 못한 현상에 대한 불확실성 또한 함께 증가하고 있는 실정이다. 따라서 불확실성을 줄이고 예측성을 더욱 확보하기 위해 기후예측시스템은 더 많은 앙상블을 생산하고, 더 고해상도화 하며, 더 많은 요소를 자료 동화하여 초기화하는, 복잡하고 많은 전산자원을 필요로 하는 시스템이 되고 있다. 그리고 이에 따라 시스템을 개발하고 개선하는 데에도 점점 더 많은 시간과 예산과 노력이 들 수밖에 없어졌으며, 한 분야만의 전문성을 가지고서는 개발할 수 없고, 한 국가를 넘어 국제적인 협력이 필수적인 시스템이 되어가고 있다.

      기상청은 2008년부터 국제협력을 통해 영국기상청의 통합 모델(UM)을 도입하여 현업으로 운영해왔다. 영국기상청은 1952년 수치예보를 시작, 1965년 현업 일기예보에 수치모델을 적용하여, 선진적인 기상/기후 연구와 수치모델 개발센터로 자리매김하고 있는 기관이다. 특히 영국기상청의 해들리센터는 영국기상청 부속의 세계적인 기후변화 연구센터이자 기후모델링센터로써 기후과학에 선두적인 역할을 하고 있다. 기후예측 분야에서 한국기상청은 2010년부터 해들리센터의 기후예측시스템, GloSea (Global Seasonal Forecasting System)을 도입하여 운영하고 있으며, 영국기상청과 공동 현업 운영이라는 전략을 가지고 앙상블을 실시간으로 교환하고, 예보에 상호 활용하고 있다. 세계적 수준의 기후예측시스템을 운영하고 있다는 것은 최선의 예측 서비스를 제공할 수 있다는 점과 함께 좋은 연구개발 툴을 가지고 있다는 장점을 제공해 오고 있으며, 이는 국내의 기후예측 모델의 운영과 예측성 진단(Lee et al., 2014; Jung et al., 2015; Lee et al., 2016; Ham et al., 2017; Park et al., 2017; Kim et al., 2018; Ham et al., 2019; Son et al., 2020; Kim et al., 2021; Hyun et al., 2022), 초기장 생산을 위한 자료동화시스템 개발과 운영(Chang et al, 2021; Choo et al., 2021; Hyun et al., 2022; Park et al., 2023), 앙상블의 활용과 초기장의 영향(Hyun et al., 2020; Park et al., 2021; Kim et al., 2022; Ham et al., 2023; Hyun et al., 2024), 지면초기화(Seo et al., 2016, 2019; Lim et al., 2021; Ji et al., 2022), 기후변동성과 원격상관(Kang et al., 2014; Jung et al., 2016; Kim et al., 2018; Lim et al., 2018; Song et al., 2018; Kim et al., 2019; Kim et al., 2019; Lee et al., 2020; Ham et al., 2021; Kim et al., 2021; Moon et al., 2022; Oh et al., 2022; Hong et al., 2023), 극한 기후(Heo et al., 2019; Lee et al., 2020; Kim et al., 2023; Lee et al., 2024)에 대한 연구 역량을 키우는데 주요한 역할을 하고 있다.

      또한 이러한 연구와 기술 개발 역량의 향상과 더불어, 이제는 현재 현업 시스템의 성능이 어느 정도에 위치하고 있고, 향후 시스템을 개발한다면 어느 정도 수준을 목표로 해야 할지에 대한 질문도 던져지고 있다. 이러한 시기적인 요구에 따라, 이 연구에서는 현재 전 세계적으로 운영되고 있는 현업 기후예측시스템들의 객관적인 성능을 조사해 보고자 하였다.

      전세계 195개국 중 현업 수치예보시스템을 갖추고 WMO 활동에 기여하고 있는 기관은 한정적이다. 1일~2주 예측성 향상을 목적으로 한 TIGGE (THORPEX Interactive Grand Global Ensemble) 프로젝트의 경우 전세계 13개 기관(https://apps.ecmwf.int/datasets/data/tigge/)이, 2주에서 2개월 예측성 향상을 위한 S2S (Subseasonal to Seasonal) 프로젝트에 13개(https://apps.ecmwf.int/datasets/data/s2s/), 3개월 이상의 전망을 위한 장기예보 선도센터(LC-LRF, Lead Centre for Long-Range Forecast)에 15개 기관이 자료를 생산하여 기여하고 있다(https://wmolc.org). 각 프로젝트에 따라 참여 기관과 국가들이 조금씩 다르고 한 국가에서 여러 기관이 참여하는 경우도 있지만, 전체적으로 아시아에서 한국, 중국, 일본, 유럽에서 영국, 프랑스, 독일, 이탈리아와 미국, 캐나다, 브라질, 러시아와 호주, 인도, 남아프리카공화국 14개 국가가 수치예보시스템 운영 결과를 WMO에 제공하고 있으며, 여기에 유럽연합/중기예보센터를 추가한다면 15개라고 볼 수 있다.

      이 연구에서는 ‘공식’적인 객관성과 ‘현재’의 ‘전세계’ 현업 센터 자료를 기반으로 한다는 측면에서 WMO 장기예보 선도센터 홈페이지에서 제공되고 있는 자료 생산센터(Global Producing Centre, GPC)의 검증 결과를 그대로 사용하여 종합적인 그리고 변수별, 지역별로 세분한 계절 예측 스킬을 평가하고자 하였다.

      이를 통해 기상청의 현업 기후예측시스템인 GloSea와 전세계에서 운영 중인 기후예측시스템들의 객관적인 예측 수준을 가늠해 보고자 하였으며, 최종적으로는 향후 기후예측시스템 개발과 개선을 위한 기반을 마련하고자 한다.

    

    

  
    
      2. GloSea의 개발 및 운영 역사
      GloSea는 영국기상청에서 개발, 운영하고 있는 기후예측시스템이다. 영국기상청과 모델 협력 파트너십을 맺고 있는 기관들 중 한국과 호주가 특히 계절예측 분야에서 GloSea를 현업으로 도입하여 운영하고 있으며, 인도도 GloSea를 협력을 통해 사용하고 있다.

      영국기상청은 1854년 설립되어, 1922년 영국 공영방송 BBC가 설립되면서 BBC 라디오를 통해 공공 일기예보를 시작하였고, 1936년 BBC 텔레비전 방송국이 개국하면서 세계 최초로 TV에서 날씨 예보를 시작한 역사를 가지고 있다. 이 후 1952년 수치예보를 시작하였으며, 1965년 수치예보를 현업으로 운영하기 시작하였다(UKMO history of numerical weather prediction: https://www.metoffice.gov.uk/weather/learn-about/how-forecasts-are-made/computer-models/history-of-numerical-weather-prediction).

      영국기상청에서 월간 예보는 1963년 처음 공공 분야에 제공하기 시작하였는데 당시의 월간 및 계절예측은 여러 가지 기상장과 지수들, 해빙, 눈덮임, 해수면온도 아노말리, 대기 순환 등을 보고 논의를 통해 결정하였다고 되어 있다(Murray, 1970). 이 후 1981년부터 1990년대까지는 다변량 통계나 회귀 등의 방법을 통해 장기 예보를 생산하였고, 1990년대 중반부터는 특정 지역의 통계적인 방법을 이용한 예보를 시작하였다.

      1990년대 말부터 역학 모델기반의 계절예측 연구 프로젝트가 유럽에서 활발하게 시작되었으며, 영국도 이 시기에 결합 모델을 통한 계절예측 연구를 시작하였다(Ineson and Davey, 1997). 1996년부터 1999년까지 EU PROVOST (PRediction Of climate Variations On Seasonal to interannual Time-scales)라는 계절예측 프로젝트가 유럽에서 시작되었으며, 4개 전지구 모델 [UK Met Office(영국기상청), ECMWF(유럽중기예보센터), Météo-France(프랑스기상청), EDF(Électricité de France, 프랑스 전력공사)]이 참여하여, ERA15 재분석(1979~1993)과 관측 SST를 사용한 9개 앙상블 멤버의 계절예측이 생산되었다. 그리고 이 프로젝트를 통해 전 계절에 대해 중위도 지역의 예측 스킬과 다중모델 앙상블을 통해 얻을 수 있는 이점을 보여주었다(Graham et al., 2000). 이어 2000~2003년에는 EU DEMETER (Development of a European Multimodel Ensemble system for seasonal to inTERannual prediction)라는 계절~연간 예측을 위한 유럽 다중모델 앙상블 개발 프로젝트가 진행되었으며, 해양자료동화와 해양초기장을 포함하고 있는 7개의 결합모델들이, 9개 멤버로 계절예측에 참여하였다(Palmer et al., 2004; Graham et al., 2005).

      2003년 GloSea가 영국기상청과 E CMWF가 참여하는 실시간 다중모델의 일환으로 E CMWF 컴퓨팅 시설에서 현업으로 수행되었다. 각 달에, 한번에 모든 앙상블을 생산하는 burst 방법을 통하여, 40개 앙상블 멤버를 생산하였다. Hindcast 기간은 1987~2001년이었으며 예측이 시작되는 동일 날짜 Hindcast 해에 각 5개 멤버가 생산되었다(Seasonal Prediction at the Met Office: https://www.ecmwf.int/sites/default/files/elibrary/2003/8021-seasonal-prediction-met-office.pdf). 이후 GloSea2와 3가 해양자료동화와 해양초기장이 개선되어 운영되었고, 2008년, 현재의 ‘월에서 10년 예측 그룹(Monthly to Decadal Prediction Group)’ 전신인 ‘계절에서 10년 예측 그룹(Seasonal to Decadal Prediction Group)’이 영국기상청 내에 신설되었다. 2011년 GloSea4가 수행되기 시작하였으며, 한국기상청이 2010년 한영 공동 계절예측시스템 운영 협력을 맺고, 기후예측시스템 도입을 시작한 것이 이 GloSea4이다.

      기상청이 1964년 월간 예보 대내 시행, 1973년 월간 예보 대외 발표, 1999년부터 국가 기상슈퍼컴퓨터 1호기에서 역학 모델을 도입하여 장기 예보를 생산한 역사를 보면(KMA, 2015; Hyun et al., 2022), 1949년 국립중앙관상대로 시작한 한국기상청이 영국과 같은 시기에 월간 예보를 시행하고 역학 모델을 도입 운영하였다는 사실은 주목할 만하다. 한국은 2010년 한영계절예측 협력을 시작으로, 2012년 GloSea4를 준현업, 2013년 GloSea5를 현업으로 운영하기 시작하였으며, GloSea5가 크고 작은 버전 개선과 함께 유지되다가, 2022년 GloSea6로 업그레이드하였다(Kim et al., 2021; Hyun et al., 2022). 한국은 영국과 동일 버전 시스템을 유지하면서 GloSea를 현업 운영 중에 있다.

    

    

  
    
      3. 자료 및 방법
      현업 예측시스템의 성능 평가와 타 시스템과의 비교 검증에 대한 내용은 항상 연구 논문들의 주요 주제였으며, GloSea를 포함한 기후예측시스템의 성능을 비교한 매우 많은 선행연구들이 있어 왔다. 그러나 이들 연구들은, 앞서 언급한 바와 같이 시스템이 복잡화되고 대형화됨에 따라 각 주제의 초점을 맞추어 연구하고 있으며, 각기 다른 예측 기간을, 각기 다른 연구 시점에서 성능을 평가하고 있어, 이를 종합하여 모든 분야와 예측 기간을 맞춘 객관적인 비교를 한다는 것은 사실상 불가능하다.

      이에 본 연구는 기온, 강수, 기압 등 예측 변수의 측면에서 모의성능을 전반적으로 판단하고자 WMO 장기예보 선도센터 홈페이지를 통해 검증 값이 표출되고 있는 13개 GPC 결과를 분석하였다. 검증 변수는 수집되는 6개 변수, 2 m 기온(Temperature 2 m, T2M), 850 hPa 지위고도 기온(850 hPa Geopotential Height Temperature, T850), 평균해수면기압(Mean Sea Level Pressure, MSLP), 500 hPa 지위고도(500 hPa Geopotential Height, Z500), 강수(Precipitation, PRCP), 해수면온도(Sea Surface Temeprature, SST)를 모두 사용하였으며, Hindcast 기간은 각 GPC 마다 다르지만 선도센터에서는 공통 기간인 1993년부터 2009년까지를 검증 기간으로 잡고 있다.

      Hindcast를 생산하는 기후예측에서는 Forecast에서 자신의 Hindcast 기후값을 빼서 오차를 보정한 후 그 편차, 즉 아노말리를 사용하여 예측을 활용한다. 따라서 앞장에서 살펴보았듯, 기후기간 동안 각 해의 연변동성을 얼마나 잘 따라가는지를 보는 Hindcast의 아노말리 상관, ACC를 예측 스킬로 삼는다. ACC 계산식은 다음 식(1)과 같으며, 연 변동성에 대한 스킬을 보는 것이므로 Hindcast와 관측 각 14개 해(1993~2009년)의 값들 간의 ACC를 구한 것이다. 이 연구에서는 2023년 선도센터로 전송된 최신 Hindcast의 예측 스킬(Anomaly Correlation Coefficient, ACC)을 주로 살펴보았다.
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      평균제곱근오차(Root Mean Square Error, RMSE)는 단중기 수치예보에서, 특히 500 hPa 지위고도장 RMSE는 모델 성능을 보는 중요한 기준이 되며, 장기예보선도센터에서도 기본 검증 방법의 중 하나로 선정하여 사용하고 있다. 또한 Hindcast ACC 검증이 현재 버전의 시스템이 긴 기후 기간 동안 각기 달랐던 해에 높고 낮은 아노말리 변동성을 관측과 비교해 얼마나 잘 모의하고 있는지에 대한 성능을 보는 것이라면, Forecast의 확률예측 성능검증 스코어(Relative Operating Characteristics, ROC)를 보는 것은, 그간 각 GPC들이 시스템 개발과 업그레이드를 지속하며, 매 해 현업 예측 스킬이 과거부터 얼마나 증가해 왔는지에 대한 추세를 볼 수 있다. 따라서 RMSE[식(2)]와 Forecast의 ROC 스코어도 함께 살펴보았다.
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      ROC는 적중률(probability of detection) 대 오경보율(probability of false detection)을 각 y와 x 축으로 값을 표시하고, ROC 곡선 아래의 면적을 스코어 값으로 사용한다. 적중률은 발생 이벤트를 맞춘 횟수를, 맞추거나 못 맞춘 전체로 나눈 비이며, 오경보율은 발생하지 않은 이벤트를 발생했다고 잘못 맞춘 횟수를, 맞추거나 못 맞춘 전체로 나눈 비이다.

      검증 계절은 MAM, JJA, SON, DJF 네 계절이며, 각 예측의 리드시간은 1~3개월이다. 즉, MAM 예측의 경우는 전 달인 2월 중순 전까지, JJA라면 5월 중순 전까지 선도센터로 전송된 예측을 사용한 것이다.

      검증에 사용된 예측시스템들은 Table 1에서 정리하였다. 13개 GPC를 대륙별로 보면 유럽에 5개, 아시아 3개, 북미 2개, 남미, 오세아니아, 유라시아(러시아)에 각 1개씩 위치해 있다. 인도의 Pune는 2003년부터 자료가 전송되기 시작하였고, 남아프리카공화국의 Pretoria는 최근 자료가 없어 검증에서 제외되어 있다. CMCC와 Moscow가 결합 모델이 아닌 대기 모델이며, Hindcast 기간은 모두 다르지만, 앞서 언급한 대로 공통되는 17년(1993~2009년)을 비교 검증에 사용하고 있다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          System information of GPCs for LC-LRF as of 2023.
        
        

      

      
        
          
            	GPC
            	Institute
            	System
            	HCST
            	ENS no
            	Res (atm, ocn)
            	Coupled
            	Impl
            	Abbrev
          

        
        
          	Seoul
(Korea)
          	KMA
          	GloSea6-GC3.2
          	1993~2016
          	28
          	~60
          	~25 km
          	Yes
          	2022
          	Seoul
        

        
          	Exeter
(UK)
          	UKMO
          	GloSea6-GC3.2
          	1993~2016
          	28
          	~60
          	~25 km
          	Yes
          	2021
          	Exeter
        

        
          	ECMWF
          	ECMWF
          	SEAS5
          	1993~2016
          	25
          	~35
          	~25 km
          	Yes
          	2017
          	A
        

        
          	Tokyo
(Japan)
          	JMA
          	JMA/MRI-CPS3
          	1991~2020
          	10
          	~55
          	~25 km
          	Yes
          	2022
          	B
        

        
          	Montreal
(Canada)
          	MSC
          	CanSIPSv2.1
          	1980~2020
          	40
          	~180
          	~100 km
          	Yes
          	2021
          	C
        

        
          	CMCC
(Italy)
          	CMCC
          	CMCC-SPS3.5
          	1993~2016
          	40
          	~50
          	~25 km
          	Yes
          	2020
          	D
        

        
          	Offenbach
(Germany)
          	DWD
          	GCFS 2.1
          	1993~2019
          	30
          	~100
          	~40 km
          	Yes
          	2020
          	E
        

        
          	Toulouse
(France)
          	Met France
          	System8
          	1993~2018
          	25
          	~35
          	~25 km
          	Yes
          	2021
          	F
        

        
          	Beijing
(China)
          	BCC
          	CSM1.1m
          	1991~2015
          	24
          	~110
          	~30 km
          	Yes
          	2016
          	G
        

        
          	Washington
(US)
          	NCEP/CPC
          	CFSv2
          	1982~2010
          	20
          	~100
          	~25 km
          	Yes
          	2011
          	H
        

        
          	Melbourne
(Australia)
          	BoM
          	ACCESS-S2
          	1981~2018
          	27
          	~60
          	~25 km
          	Yes
          	2021
          	I
        

        
          	Moscow
(Russia)
          	HMC
          	SL-AV
          	1991~2015
          	11
          	~100
          	-
          	No
          	2022
          	J
        

        
          	CPTEC
(Brazil)
          	CPTEC
          	CPTEC/COLA
          	1981~2010
          	10
          	~100
          	-
          	No
          	2020
          	K
        

      

      

      주로 전지구와 우리나라가 속한 동아시아(80oE-180oE, 10oN-60oN) 영역에 대해 초점을 맞추어 살펴 보았다. 그러나 추가적으로 계절예측에서 있어 적도 해양보다 북극의 영향을 더 많이 받는 지역이면서, 가장 많은 GPC들이 모여있는 북반구 고위도의 유럽(15oW-40oE, 30oN-75oN)도 토의를 위해 함께 살펴보았다. 좀 더 자세한 시스템 구성과 검증 방법, 영역 정의에 대해서는 선도센터 홈페이지를 참고할 수 있다(https://wmolc.org/seasonVrfyHindDmmeUI/plot_VrfyHIND_DMME).

    

    

  
    
      4. 아노말리 상관계수(ACC)를 통한 예측 스킬
      
        4.1 6개 변수 종합
        Figure 1은 선도센터에서 수집하는 총 여섯 개 변수의 사계절 아노말리 상관계수(이하 ACC)를 모두 평균한 각 전지구 및 동아시아의 결과로 0.2~0.5 사이의 값을 보였다. 이 결과는 Hindcast 기간을 공통으로하고, 일부 변수, 특정 영역에 한정한 것임을 다시 한 번 언급한다. 변수와 계절을 평균하였기 때문이기도 하겠지만 시스템 간 ACC 차이가 매우 작아, 상위 50%를 차지하고 있는 1~6위 간의 차이가 전지구와 동아시아 모두 0.05 이내이다. GloSea6-Exeter의 ACC는 전지구 0.46, 동아시아지역 0.45로 두 지역 모두에서 가장 높은 ACC를 보이고 있으며, GloSea6-Seoul과 A, B센터의 ACC가 상위 30%에 자리하고 있다. 전반적으로 상위부터 하위로 가면서 ACC 값이 지수적으로 감소하는 경향을 보이고 있다. 이는 상위권에 속하는 시스템들의 ACC 값은 차이가 크게 나지 않고, 하위권 ACC 값에서 차이가 크게 난다는 것을 보인다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Global prediction skills (ACC) of 13 LC-LRF GPC’s averaged by all four seasons and 6 variables (T2M, T850, MSLP, Z500, PRCP and SST).
          
          

          

        

        ACC를 산출하기 전 각 변수들의 변동성을 관측과 함께 보면, 한두 해의 아노말리 모의 차이로 ACC 값이 크게 영향을 받을 수 있음을 알 수 있으며, 0.05 값은 매우 작은 차이임을 알 수 있다. 그러나 다수의 변수에서, 긴 기간, 자주 높은 성능이 나타나 평균적인 스킬을 높였다면, 이는 그 예측 시스템의 성능이 높다고 유의미하게 평가할 수 있다고 생각된다. 이 후 계절별, 변수별로 세분하여 보았을 때에도 이러한 ACC 값의 경향이 지속되는지 다음 절에서 계속 자세히 살펴보았다.

        결합 모델이 아닌 대기 모델을 사용하는 두 GPC (J, K)의 경우를 보았을 때, 계절 예측에 있어 대기 모델을 사용하는 한계가 있음을 알 수 있다. 모델 해상도를 보았을 때, 상위 30%에 드는 1~4위가 중~고 해상도를 가지고 있었지만(Table 1), 가장 해상도가 좋다고(A, F) 성능이 가장 좋거나, 가장 해상도가 낮다고(C), 성능이 가장 낮은 등의 연관성은 보이지 않았다. 이것으로 무조건 해상도의 영향이 없다고 판단하기는 어렵고, 과거 GloSea4에서 GloSea5로 업그레이드 되면서 135 km에서 60 km로 해상도의 개선이 있었을 때 한차례 성능이 크게 증가한 바를 보면(MacLachlan, 2015), 전구적으로 전반적인 성능을 살펴보았을 때 현재 기후예측시스템들의 해상도 범위 안에서는 그 차이가 직접적으로 나타나지 않는다고 해석된다.

        구축 시기를 보면, 대부분이 2020년 이후 구축되었으나, A, G, H는 그 이전에 구축되었다. 이는 센터들에서의 시스템을 구축 운영을 시작한 시기인데, I센터의 ACCESS-S2는 기반이 GloSea5-GC2로 I센터에서 새로이 자체 결합자료동화시스템을 구축하고 2022년 현업 운영을 시작한 것으로, GloSea5-GC2 자체는 2015년에 개발된 시스템이다(MacLachlan, 2015; Wedd et al., 2022). 이를 보았을 때, A를 제외한다면 최근 개발된 시스템의 성능이 상위권을 차지하고, 상대적으로 개발 후 오랜 기간이 지난 시스템이 하위권 성능을 보이고 있어, 모델 개발에 있어 꾸준하고 지속적인 개선 노력과 업그레이드가 중요함을 시사한다.

        예측에 사용된 각 시스템의 앙상블 수는 10개에서 40개 사이로 차이가 있었지만, 전반적인 시스템 성능의 순위와 직접적인 관계를 보이지는 않았다. 앙상블 수는 기후예측시스템의 예측성에 매우 중요한 영향을 미치며, 기후예측에서 앙상블의 수가 증가할수록 노이즈가 감소하고 예측 스킬이 증가한다. Park et al. (2021)과 Kim (2019)에서는 각각 기상청 GloSea와 ECMWF의 기후예측시스템에서 앙상블 수를 1개에서부터 최대 각 56개와 51개까지 증가시켜, 앙상블 수가 작은 초반에는 앙상블 증가에 따라 스킬이(오차가) 빠르게 증가(감소)하다가 앙상블 수가 많아 질수록 변화율이 점차 둔화되면서 포화되는 특징을 보였다. 각 시스템의 앙상블 수 증가에 따른 예측성 개선도가 타 기관 시스템과의 성능 차이를 넘어 서는지 등은 향후 모델 개발과 앙상블의 영향에 있어 중요하게 살펴볼 수 있는 부분일 것이다. 전반적인 성능이 아닌 변수와 지역에 따라 앙상블 증가에 따른 민감도는 매우 다르며(Park et al., 2021) 특히 신호대잡음비의 측면에서 신호가 매우 약한 중고위도의 노이즈를 최소화하기 위한 앙상블의 확대는 매우 중요한 부분임을 언급하고자 한다(Hyun et al., 2024). 참고로 Table 1에서 기재된 앙상블 수는 모두 선도센터 홈페이지 게재된 그대로를 표기하였으나, Melbourne의 경우 한 초기 날짜당 3개로 게재되어 있는데, BOM (2022)에서 계절예측의 경우 9개 초기 날짜를 사용하여 총 27개 앙상블 멤버를 사용하고 있음을 확인하였다.

      

      
        4.2 계절별 ACC
        계절별 6개 변수 평균 예측 ACC를 전지구, 동아시아 영역에 대해 세분하여 살펴보았다(Fig. 2). 가장 ACC가 높은 시스템과 같은 시스템 값의 범위는 0.2에서 0.5 사이였지만, 계절 간의 차이는 0.1도 되지 않아 매우 작았다. Figure 1에 비하여 조금씩 순위 변동은 있으나, 전지구와 동아시아 영역에서 GloSea6와 A, B 센터의 ACC 값이 여전히 좋은 상위권의 스킬을 보였다. 동아시아는 전지구 평균과 비슷한 예측 ACC 범위를 가지고 있었는데, 계절 예측에 있어 적도의 예측성이 높고, 극으로 갈수록 떨어지므로(Jung et al., 2015; Hyun et al., 2024; NIMS, 2024) 위치적으로 중간에 위치한 중위도가 전지구 평균 정도의 예측 스킬을 가지는 것을 알 수 있다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Seasonal prediction skills (ACC) of 13 LC-LRF GPC’s averaged by all four seasons and 6 variables for Global (top), East Asia (middle). From the left, MAM, JJA, SON and DJF.
          
          

          

        

        계절 간 차이는 크지는 않지만 전지구와 동아시아에서 봄, 겨울 예측 ACC 값이 더 좋고 여름 ACC 값이 전지구 0.36, 동아시아 0.35로 낮은 경향이 있었다. 상위 30%에 위치한 센터들의 결과만 보아도, 여름이 0.43의 값으로 가장 낮았다(봄/여름/가을/겨울, 0.47/0.43/0.44/0.47). 일반적으로 겨울 예측성이 여름보다 좋은 경향은 잘 알려져 있다(Stan, 2022; Hyun et al., 2024; NIMS, 2024). 육지가 많은 북반구 여름에 대기 불안정이 증가하고 강수가 많아 여름 오차가 커지는 경향이 있는데, Sheshadri et al. (2021)은 중위도에서 발생하는 난류와 오차의 성장에 대하여 더운 환경에서 에디성장률이 더 커지며, 초기 조건을 잃는 시간이 단축되어 오차의 증가가 가속화 됨을 실험을 통해 보였다. 또한 겨울에는 엘니뇨, 라니냐와 같은 현상이 강한 영향을 미칠 수 있으며, 이러한 기후 변동성이 비교적 잘 예측될 수 있다. 그러나 봄의 경우는 스프링 베리어(spring barrier)라는 현상이 잘 알려져 있는데, 봄의 예측성이 다른 계절보다 어려워 장벽이 있다는 것을 이야기 한다(Webster and Yang, 1992; Webster, 1995; Torrence and Webster, 1998; McPhaden, 2003; Duan and Wei, 2013). 봄에 예측 어려움이 존재한다고 알려진 이유 중 하나는 봄이 ENSO의 과도기적인 시기이라는 점을 이야기한다. 엘니뇨 혹은 라니냐가 겨울에 정점을 찍은 후 전환 과정에서 중립이 되기도, 엘니뇨나 라니냐로 이어지기도 하는 등 해양 온도가 급격히 변하고 대기와 상호작용 등으로 인해 예측이 어렵다는 것이다. 따라서 봄 초기장을 가지고 봄에서 여름까지의 예측을 했을 때, 특히 ENSO 등 적도 태평양 SST의 모의 성능이 많이 감소하는 것을 말한다(https://www.worldclimateservice.com/2021/05/14/enso-spring-barrier/). 다른 센터들에서 사용하는 초기장의 날짜를 모두 정확히 확인하기는 힘들지만, GloSea6를 기준으로 본다면 2월 중순에 선도센터로 전송되는 MAM 예측의 경우 1월 말~2월 초·중순 초기장이 사용되고, 5월 전송되는 JJA 예측의 경우는 4월 말~5월 초·중순 초기장이 사용된다. 따라서 봄철 초기장을 사용한 JJA 예측은 낮은 SST 스킬에 영향을 받았을 것으로 생각된다. 실제로 SST만을 따로 살펴보았을 때, 전지구, 동아시아, 유럽 모두에서 JJA의 SST 스킬이 사계절 중 가장 낮은 모습이 더 뚜렷하게 나타났으며, 3월과 4월 초기장을 사용하는 AMJ나 MJJ 예측을 확인하였을 때에도 SST의 스킬이 낮은 스프링 베리어의 특징을 확인할 수 있었다(본문에 제시하지 않음).

        Seoul은 Exeter는 동일한 GloSea6이면서 ACC 값에 차이가 있는데 특히, 전지구 여름과 동아시아 겨울의 차이가 컸다(Figs. 1, 2). Hindcast 간 대기/해양 초기장과 초기 날짜, 앙상블 수는 모두 동일하며, 차이는 대기모델의 세부버전과 지면초기장, 오존 강제력 처방과 운영되는 슈퍼컴퓨터 환경이다. 어디에서 이러한 차이가 유래된 것인지를 알아보는 것은 향후 예측시스템 개발 방향을 잡는데 있어서도 매우 중요하리라 생각된다. Figure 2에서 겨울철 스킬의 경우는 전지구와 동아시아 모두에서 고위도 지역에 위치하여 북극의 영향을 많이 받는 영국 Exeter와 C 센터(캐나다 Montreal)가 높은 것을 주목해 볼 수 있었다. 이에 대해 개선방안을 고찰해보고 이를 7절에서 토의하였다.

      

      
        4.3 변수별 ACC
        Figure 3은 네 계절의 ACC를 평균한 각 변수별 전지구 예측 ACC이다. 계절 간 ACC 값의 범위는 유사하였으나(Fig. 2), 변수별로는 차이가 뚜렷하게 나타났다. SST의 ACC가 0.4~0.7로 모든 변수들 중에서 가장 높았으며 다음으로 Z500, T2M, MSLP, T850, PRCP의 순이다. 전지구 평균임에도 상위 50%의 시스템들에서 SST의 ACC가 0.5을 상회하고, 강수를 제외한 다른 변수들에서도 0.4 이상의 성능을 보이고 있다. 계절 예측의 성능이 유용한 단계에 이르고 있다고 생각된다. 하지만 강수의 경우는 ACC 값이 상대적으로 다른 변수에 비해 낮다. 평가 기법과 대상이 다르긴 하나 기후모델들의 기온 모의 성능이 높고 상대적으로 강수의 성능은 개선의 여지가 많이 남아있다는 점은 기존 결과들에서 잘 알려져 왔다(Bock et al., 2020; Hyun et al., 2020; Lee et al., 2021).

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Prediction skills (ACC) of 13 LC-LRF GPC’s for each 6 variables (T2M, T850, MSLP, Z500, PRCP and SST) for Global (left) and East Asia (right).
          
          

          

        

        전지구 ACC를 변수별로 따로 보았을 때에도 SST를 제외한 GloSea6의 ACC가 최상위권에 위치하고 있는 것을 알 수 있는데, SST는 GPC들 중에서 B센터가, T2M ACC은 A센터가 가장 좋았으며, 나머지 변수들에서는 모두 GloSea6-Exeter의 성능이 가장 좋았다. GloSea6-Seoul은 MSLP의 성능이, 특히 동아시아 영역에서의 스킬이 가장 좋았다. 따로 GloSea6-Seoul의 MSLP 변수를 계절별로 확인하였을 때, 동아시아 여름 MSLP 스킬이 가장 높게 평가되었고, 이것이 전체 Seoul의 MSLP 스킬에 기여하고 있었다(본문에 제시하지 않음).

        Table 2와 3에서는 전지구와 동아시아 영역에서 변수별 상위 30%, 상위 50%와 중간 값 ACC를 표시하였다. 향후 시스템을 개선/개발 하는데 있어 기준을 삼는데 참고가 될 수 있으리라고 생각된다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Averaged prediction skills of top 30% (4 GPCs), top 50% (7 GPCs) and medium (7th GPC) for Global.
          
          

        

        
          
            
              	
              	T2M
              	T850
              	MSLP
              	Z500
              	PRCP
              	SST
            

          
          
            	Top 30%
            	0.47
            	0.44
            	0.44
            	0.52
            	0.25
            	0.61
          

          
            	Top 50%
            	0.46
            	0.42
            	0.42
            	0.51
            	0.24
            	0.58
          

          
            	Median
            	0.43
            	0.41
            	0.38
            	0.49
            	0.21
            	0.54
          

        

        

        
          Table 3. 
				
          

          
            Same as Table 2 but for East Asia.
          
          

        

        
          
            
              	
              	T2M
              	T850
              	MSLP
              	Z500
              	PRCP
              	SST
            

          
          
            	Top 30%
            	0.42
            	0.45
            	0.47
            	0.52
            	0.23
            	0.59
          

          
            	Top 50%
            	0.41
            	0.43
            	0.44
            	0.51
            	0.22
            	0.56
          

          
            	Median
            	0.36
            	0.42
            	0.39
            	0.49
            	0.20
            	0.51
          

        

        

      

    

    

  
    
      5. 평균제곱근오차(RMSE)
      Figure 4에서 변수별 RMSE를 살펴보았다. 기후예측시스템들의 현재 Z500 전지구 RMSE는 15.5에서 19 gpm 사이에 위치하고 있다. 이 값은 3개월 평균된 예측의 RMSE 값으로, 일반적으로 상대적으로 더 고해상도인 단기 수치모델에서 일별로 검증하거나, 기후예측에서 주별, 월별로 검증한 500 hPa gpm의 RMSE 값보다 작은 것을 알 수 있다(Lee et al., 2016; Ham et al., 2017, 2019). 단기 수치모델에서 UM의 전지구 Z500 RMSE 값은 1일에서 12일까지 약 5에서 점차 증가해 100 gpm 사이의 값을 가지고 있으며(Lee et al., 2016), GloSea를 주별 검증하였을 때에는 1~6주까지 15에서 40 gpm, 월별로 1~6개월에 22에서 30 gpm 사이 값을 보인다. 이는 예측 영역과 기간을 좁고 짧게 잘라 세부적으로 검증하였기 때문에 단기 수치 예보라 하여도 기후 예측 결과보다 RMSE가 더 크다는 것을 보여주고 있으며, 다시 말해 큰 종관규모 파의 이동을 가지고 수치 예보를 하는데 있어 좁은 영역에 짧은 시간 간격을 예측하는 것이 어렵다는 것을 의미한다. 이는 기후 예측 기간에 넓고 긴 기간의 평균적인 예측성을 보는 전략을 취하는 이유를 설명한다.

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          Global RMSE of 13 LC-LRF GPC’s for each 6 variables (T2M, T850, MSLP, Z500, PRCP and SST).
        
        

        

      

      MSLP와 함께 Z500에서는 GloSea6-Exeter와 Seoul의 RMSE가 GPC 중 가장 좋은 낮은 값을 보였으며, 다른 T2M, PRCP, SST 변수에서는 A센터가 가장 낮은 RMSE를 보였다. 이를 계절별로 나누어 보았을 때 그 순위나 경향은 연평균과 큰 차이 없이 유지되는 특징을 보였다(본문에 제시하지 않음).

      전반적으로 ACC에서 상위권에 있었던 GPC들이 RMSE도 좋은 경향은 있었으나, 변수별로 ACC 성능이 가장 좋다고 RMSE도 가장 작게 나타나는 직접적인 연관성은 보이지 않았다. 무엇보다 SST를 제외한 기온, 기압, 강수의 RMSE에 있어 GPC들 간의 차이는 매우 작아서 중위권 시스템들의 전지구 평균적인 RMSE는 모두 모여있어 차이가 없다고 봐도 무방할 것으로 해석된다.

    

    

  
    
      6. 확률예측성능 ROC
      앞서 Hindcast로 스킬을 검증한 것은 2023년 운영한 시스템으로 과거 기후기간을 모두 재예측하여 긴 기간동안 각기 달랐던 해에 변동성을 얼마나 잘 모의하고 있는지에 성능을 본 것이라면, Forecast의 성능을 본다는 것은, 그동안 각 GPC들이 시스템 개발과 업그레이드를 지속하며 성능이 과거부터 얼마나 개선되어 왔는지에 대한 추세를 볼 수 있다.

      Figure 5은 2016년부터 2023년까지 전지구 기온과 강수에 대한 Forecast의 ROC 스코어이다. 따라서 앞의 Hindcast 성능과 연결하여 생각한다면, 그림에서 2023년의 결과가 Hidncast와 동일한 시스템들로 구성된 Forecast 성능을 본 것이며, 이전 해들은 각 센터들에서 시스템을 업그레이드한 시점들에 따라 다른 시스템들로 구성되어 있다. 그림 아래쪽에는 상위 30%인 1~4위까지 GloSea6가 포함된 경우 그 위치를 표시하였다.

      
        
        

        Fig. 5. 
				
        

        
          ROC score of 13 LC-LRF GPC’s for T2M (upper) and PRCP (bottom) forecast from 2016 to 2023 (Orange: GloSea6-Seoul, Green: GloSea6-Exeter, Gray: Other centres).
        
        

        

      

      과거에 비해 최근으로 올수록 전체적으로 GPC들의 기온 ROC가 좋아지는 경향을 확인할 수 있는데, 상위 GPC들의 예측성 개선보다는 하위권 GPC들의 개선도가 더 크고 이에 따라 전체적인 앙상블의 스프레드는 줄어드는 모습이다. 과거부터 꾸준히 GloSea6가 좋은 성능을 보이고 있고, SST의 스킬이 좋았던 B센터가 T2M의 ROC로는 가장 좋은 성능을 보였다.

      강수의 경우 기온에 비해 ROC 스코어는 낮고 GPC 간 격차는 작았으나, 여전히 기온 성능이 좋았던 GPC들이 강수 성능도 좋았다. 2023년은 GloSea6-Seoul의 강수 예측성이 가장 좋았으며, 이 해는 전체적으로 강수 예측이 과거에 비해 어려워 스코어가 급격히 떨어진 해이기도 했다. ROC 값이 0.9 이상 / 0.8~0.9 / 0.7~0.8를 Excellent / Very good / good으로, 0.6~0.7 / 0.5~0.6을 sufficient / bad로 판단하므로, 전체적으로 기온 계절예측은 상위권 시스템들이 ‘sufficient’ 수준에 들고 있으나 아직 0.7의 ‘good’으로는 가지 못하고 있고, 강수는 모든 센터들이 아직 0.6 미만의 ‘bad’에 머무르고 있다.

      따로 그림을 보이지는 않았지만, 동아시아로 영역을 좁혀서 ROC를 살펴보면, 전지구와는 다르게 성능이 좋은 GPC가 일관되게 나타나는 경향이 적고, 각 해마다의 특징과 각 해 운영되던 시스템들마다의 지역별 성능으로 인해 스코어의 변동이 매우 크게 나타났다.

    

    

  
    
      7. 요약 및 토의
      기후변화의 가속화로 인한 이상기후 발생에 따라 기후위기 대응의 필요성이 시급해지고 기후재난에 대비하기 위한 기후예측 정보에 대한 사회적 수요는 계속 증가하고 있다. 기후예측시스템은 이제 필수적인 시스템이 되었으며 예측성 확보를 위한 노력은 매우 중요한 이슈가 되었다. 매일 매일의 날씨와 달리 긴 시간 규모의 기후는 M JO(매든-줄리안 진동), ENSO(남방진동), IOD(인도양 쌍극자 모드), QBO(성층권 준2년 주기 진동), AO(북극진동), NAO(대서양진동) 등과 같은 기후시스템의 변동성과 천천히 변하고 긴 메모리를 가지는 해양·해빙, 토양, 적설 등의 과정을 예측 원천으로 삼고 있으며, 따라서 기후예측시스템의 성능 향상을 위해 이들 기후 변동성 및 기후 과정들과 원격 상관에 초점을 맞추어 연구들이 수행 되어왔다. 그러나 각 모델링 센터들 마다 그 지역 예측성에 영향을 미치는 기후 과정이 다를 것이고, 시스템을 개선한다고 모든 분야, 모든 변수들이 한꺼번에 좋아질 수 없기 떄문에 각자 중요하게 생각하는 우선 분야에 집중하게 된다. 따라서 예측시스템들 마다 이점이 다를 것이고, 시스템을 사용하는 사용자의 입장에서도 어떠한 분야 혹은 지역에 관심을 두느냐에 따라 예측성이 좋은 시스템이라는 기준은 다르게 정의될 수 있을 것이다.

      이 연구에서는 많은 개별 기후 메커니즘에 대한 성능보다는 현업 운영의 관점에서 기온, 강수, 기압 등 예측변수 자체의 모의 성능을 전반적으로 살펴보고 전 세계적으로 운영되고 있는 기후예측시스템들의 객관적인 성능을 조사하고자 하였다.

      WMO 장기예보 선도센터에서 표출되는 6개 검증 변수들을 기준으로 Hindcast 기간을 공통으로 맞추고, 전지구와 동아시아 영역에 대하여 스킬을 분석한 결과 ACC 예측성에 있어서 종합적으로 동아시아 ACC는 전지구 ACC와 유사한 성능을 보이고 있었으며, 계절적인 차이는 크지 않았지만, 변수 간의 ACC 차이는 크게 나타났다. 변수별로는 SST의 계절예측 스킬이 가장 좋았으며, RMSE 또한 가장 낮았다. 기온와 기압 변수들에서 모두 0.5 전후의 ACC 값으로 실용적인 수준의 예측성능을 보였다. 기관별 예측시스템의 ACC는 차이가 있었으나 상위 시스템들 간의 차이는 작았으며, 기후예측에 있어 시스템들 간의 RMSE 오차는 ACC 보다도 훨씬 더 작게 나타났다. ROC를 보면 연간 변동성은 있으나, 전세계 기관들의 예측성이 지속적으로 개선되면서, 예측성의 차이가 좁혀지는 경향을 볼 수 있었다.

      전지구와 동아시아 영역에서 검증에 사용된 6개 변수를 종합적으로 보았을 때, GloSea6-Exeter의 스킬이 가장 우수하였다. 단기예보부터 연장중기 기간까지 A 센터의 성능이 보편적으로 뛰어난 것은 잘 알려져 있지만, 계절예측에 있어서는 단중기와는 다른 전략으로 기후예측의 원천을 고려하고 불확실성을 줄일 수 있어야 함을 보이며, 이와 동시에 기후예측의 어려움과 또 그만큼 향후 노력이 필요한 분야임을 시사한다. 여전히 도전적인 분야인 계절예측에서 GPC들 간의 예측 스킬과 RMSE 차이는 매우 작았다.

      결합 모델이 아닌 대기 모델을 사용하는 GPC의 경우는 계절예측에 있어 대기 모델을 사용하는 한계가 있음을 확인할 수 있었으며, 구축 시기를 보았을 때, 상대적으로 개발 후 오랜 기간이 지난 시스템이 하위권 성능을 차지하고 있어, 모델 개발에 있어 꾸준하고 지속적인 성능 개선 노력과 업그레이드가 중요함을 시사하였다.

      마지막으로 GloSea6-Seoul과 Exeter는 동일한 GloSea6를 운영하지만, 스킬의 차이가 있었다. 이들 Hindcast 간 대기/해양 초기장과 초기 날짜, 앙상블 수는 모두 동일하며, 대기모델의 세부버전과 슈퍼컴퓨터에서의 운영 환경을 제외한다며, 지면초기장과 처방되는 오존 강제력의 차이가 있다. 어디에서 이러한 차이가 유래된 것인지 알아보는 것은 향후 예측시스템 개발 방향을 잡는데 있어서도 중요하리라 생각되며, 차이의 원인에 대해 논의해보고자 한다.

      
        7.1 GloSea6-Seoul과 Exeter의 NAO 성능
        Seoul와 Exeter의 ACC 값 차이가 동아시아 겨울에 커지는 것이(Fig. 2) 극지 예측성에 기인한 것인지를 살펴보기 위해, 두 시스템의 북대서양 진동 NAO 예측성을 비교하여 살펴보았다. NAO는 북대서양 고위도 지역인 아이슬란드(Iceland) 저기압과 북대서양 중간 아조레스(Azores) 고기압 간의 기압 차로 정의된다. NAO는 북대서양에 초점을 맞추고 있는 지수이지만 이 역시 북극 지역과 중위도 사이의 기압 차이로 정의되는 값이기 때문에 AO와 마찬가지로 양의 값일 때 북극 주변의 저기압이 강해지고, 중위도 고기압 간의 기압 차이가 커지면서 북대서양을 가로지르는 따뜻하고 습한 서풍이 북유럽의 따뜻한 겨울을 맞이 하게 한다.

        Figure 6은 Seoul과 Exeter의 2023년 생산된 Hindcast의 NAO 스킬이다. 11월 1, 9, 17, 25일 초기날짜에 매 7개씩 총 28개 앙상블을 가지고 DJF를 예측한 ACC 값이 Seoul의 경우 0.31, Exeter의 경우 0.56으로 차이가 있었다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            NAO prediction skill for Seoul (left) and Exeter (right) for DJF. A total of 28 ensemble members for each year, with initial dates of November 1st, 9th, 17th, and 25th.
          
          

          

        

        Seoul은 토양수분만을 초기화하고 있으며, Exeter의 경우는 토양수분과 함께 토양온도와 눈을 초기화하여 초기장에 반영하고 있다(Davis et al., 2018). 영국은 앞서 언급한 바와 같이 겨울 예측에 있어 북극 지역에 직접인 영향을 받고 있어 이에 민감할 수 있는 토양수분과 함께 토양온도와 눈을 우선적으로 초기화하였다. 이 차이가 2010년과 같이 NAO가 기록적으로 작은 음의 값으로 떨어졌을 때의 ACC 값 차이를 벌린 것으로 판단 된다.

        또 하나의 차이는 오존강제력의 차이이다. 성층권 오존은 자외선의 흡수와 성층권 온도에 직접적으로 연관되어, 겨울철 극소용돌이에 영향을 미치는 것으로 알려져 있다. GloSea6 이전 버전인 GloSea5에서는 AC&C/SPARC (Atmospheric Chemistry and Climate / Stratospheric Processes and their Role in Climate) 오존 자료의 1994~2005년 기후값을 월주기로 사용하다가, GloSea6부터는 연간 변동성을 고려하기 위하여 CMIP6 Historical과 RCP4.5에 처방된 오존 값을 사용하였다. 그러나 영국기상청은 테스트 결과 CMIP6 오존 강제력이 NAO 예측성을 저하시킨다는 판단 하에 다시 이전의 기후값으로 되돌렸다.

        따라서 GloSea6-Seoul에서 지면 초기장과 오존 강제력 처방에 따른 테스트를 수행하여 NAO 성능 차이를 확인해 보고자 하였다.

      

      
        7.2 토양온도 초기화와 오존 강제력 처방 실험
        과학원에서는 현재 토양온도 초기화를 준비하여 현업화 예정에 있으며, 토양수분에 토양온도까지 초기화한 실험과 오존 강제력을 기후값으로 변경한 Hindcast 11월 1일 7개 앙상블을 생산하였다(Fig. 7).

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Increasing NAO prediction skill depending on land initialization and ozone forcing for DJF. (a) and (b) are same as Fig. 6 except for using 7 ensemble members with initial dates of November 1st. (c) Seoul with soil temperature initialization, (d) using ozone forcing as climatology and (e) with soil temperature initialization and ozone climatology forcing.
          
          

          

        

        Figure 7a와 b는 Fig. 6와 동일하게 Seoul과 Exeter 현업 결과로, 테스트 실험과 맞추어 같은 일자의 7개 앙상블 만을 사용한 결과이다. Figure 7c는 Seoul의 토양온도까지 초기화 한 결과, d 오존 강제력만을 기후값으로 변경한 결과이며, e는 토양온도 초기화와 오존강제력 기후값을 모두 적용한 결과이다.

        따라서 Fig. 6의 Seoul 결과와 Fig. 7a의 Seoul 결과는 앙상블 수가 28개(초기 날짜 1, 9, 17, 25일)와 7개(초기 날짜 1일) 일 때 NAO 예측 스킬 차이이며, Fig. 7a와 c를 비교하였을 때, 앙상블 수가 작음에도 불구하고 토양온도 초기화만으로 NAO 스킬이 0.18 증가하는 것을 확인할 수 있다. 또한 Fig. 7a와 d와 비교하였을 때 오존 강제력 처방의 변경으로 스킬을 약 0.3이나 증가시켜 오존 강제력의 영향이 극지역에 미치는 영향을 확인할 수 있었다. Figure 7e에서 둘 모두를 적용시켰을 때 최종 0.39의 상관을 보이며 개선되었다. 토양온도 초기화와 오존 강제력에 변경을 준 것 모두 상관을 개선하였으나, 이 두 가지를 함께 반영한다고 더 좋은 결과를 보장하는 것은 아니었으며, R2O (Research to Operation)가 원활이 이루어지기 위해서는 이러한 개발사항들이 현업과 같은 환경에서, 사전에 각각 그리고 병합 테스트되어 평가될 수 있는 테스트베드 역할이 체계적으로 운영되는 것이 중요할 것이다.

        유럽은 적도 해양에서 예측성을 직접적으로 확보하지 못하는 지역 특성상 상대적으로 예측 스킬이 낮지만(Hyun et al., 2024), 겨울철 스킬은 극지역에 영향을 지배적으로 받고 있어, 북반구에 고위도에 위치한 영국과 C 센터인 캐나다의 경우는 겨울 예측 스킬 확보를 위해 극에 관련된 예측성 향상에 많은 노력을 집중하고 있다. 따로 유럽 지역의 겨울 ACC 검증 값을 보았을 때에도 영국 Exeter와 캐나다 Montreal이 가장 좋은 성능을 보였으며, 실제로 영국기상청에서는 NAO의 영향과 적도 ENSO 변동성이 로스비파나 성층권을 매개로 고위도로 전해지는 원격상관 예측성 향상에 초점을 맞추어 많은 연구 논문들이 발간되고 있다(Folland et al., 2012; Scaife et al., 2014, 2016; Athanasiadis et al., 2017; Singh et al., 2018; Lockwood et al., 2022; Hodson et al., 2023). 또한 전지구와 동아시아 겨울도 이 두 곳의 예측성이 가장 좋음을 감안할 때 극지역 순환과 변동의 영향은 24년 간의 Hindcast 기후기간에서도 유의미하게 전지구 뿐만 아니라 중위도 예측성에 영향을 미치는 것을 확인할 수 있었다.

        선행연구들에서는 눈은 지면과 대기 사이의 물, 에너지, 탄소 교환과 대규모 순환에 영향을 미칠 수 있으며, 성층권 극 소용돌이와 제트 기류의 변동을 통해 AO에 영향을 미치게 됨을 지적하고 있으며, 현실적인 눈 초기상태의 반영은 기후예측시스템의 예측성 향상에 밀접한 관련이 있음을 지적하고 있다(Lee et al., 2023). 향후 기후예측시스템 개선에서는 눈 초기화를 추가로 적용하여 NAO 및 극지 예측성에 얼마나 더 추가적인 스킬의 개선이 있을지 살펴 볼 계획이며, 겨울 극지역의 좋은 예측성 확보가 고위도 뿐만 아니라 전지구적인 예측성에서 영향을 미치는지도 함께 상세히 살펴볼 것이다. 그리고 이러한 극진동의 영향은 상층 제트의 변동과 관계되어 있으므로 겨울뿐만 아니라 Fig. 2에서 나타났던 다른 계절의 성능 차이에도 어떠한 영향을 미쳤는지 살펴 볼 수 있을 것이다.

        또한 오존 강제력을 기후값으로 처방하는 것에 대해서는 극 지역뿐만 아니라 중위도 예측성에 어떤 영향이 있는지를 면밀히 살펴보고 현업 변경이 필요할 것으로 생각된다. Oh et al. (2022)는 GloSea5에서 오존 기후값 강제력을 일 변동값으로 처방하여 개선된 결과를 얻은 바 있다. 향후 좀 더 개선된 오존을 처방할 수 있는 방법을 고려하고, 전지구적인 예측성에 미치는 영향을 살펴볼 수 있을 것이다.

      

      
        7.3 GloSea6-Seoul과 Exeter의 해면기압 성능
        앞서 Fig. 3에서 변수별 ACC를 살펴보았을 때, MSLP의 경우는 GloSea6-Seoul의 스킬이 가장 좋았다. 또한 Fig. 4에서는 전지구에 대해서만 RMSE를 보였지만, 따로 동아시아 RMSE를 보았을 때에도 Seoul이 가장 좋은 특징이 있었다. 따라서 모든 계절에 대해 Seoul과 Exeter의 MSLP ACC 공간장 차이를 비교해 보았다(Fig. 8). Figure 8은 각 계절에 MSLP ACC의 Seoul과 Exeter 절대값 차이로, 차이가 Seoul이 더 좋은 큰 값일 때 초록색으로 개선도를 나타낸 것이다. 동아시아 MSLP 성능이 좋았던 것은 대체로 유라시아 내륙의 ACC 스킬이 좋았던 이유임을 알 수 있다. 앞서 논의한 Seoul과 Exeter의 겨울철 북극 지역에서의 스킬 차이가 MSLP 공간장에서도 나타났으며, 여름철도 유사하였다. 그러나 봄과 가을에는 Seoul의 스킬이 대부분의 영역에서 더 좋았으며, 겨울에도 시베리아 내륙에서는 ACC 스킬이 0.4 이상 더 좋음을 확인할 수 있었다. 또한 같은 극 지역이지만 봄철 남극에서는 Seoul의 스킬이 좋았다. 이러한 점은 강제력이나 초기화 등의 차이가 지역과 계절에 따라 유리함과 불리함이 다르게 작용할 수 있음을 보여준다. 앞서 보았던 지면 초기화의 차이가 시베리아 내륙에서의 좋은 MSLP 스킬에 기여했는지, 그리고 지면 초기화와 오존 강제력의 차이가 지역과 계절별로 예측성에 어떻게 기여하였는지 향후 상세히 살펴볼 예정이다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Difference of MSLP anomaly correlation between GloSea6-Seoul and Exeter during four seasons.
          
          

          

        

        이 연구를 통해 기상청과 세계적으로 운영되는 기후예측시스템들의 성능 현황을 파악할 수 있었으며, 최종적으로는 향후 시스템 개선/개발 방향 설정의 기준 자료로 활용할 수 있을 것이다.
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