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Abstract In this study, we investigated the prediction skills of four multiple linear regression

methods for monthly air temperature over South Korea. We used simulation results from four

regional climate models (RegCM4, SNURCM, WRF, and YSURSM) driven by two boundary

conditions (NCEP/DOE Reanalysis 2 and ERA-Interim). We selected 15 years (1989~2003) as

the training period and the last 5 years (2004~2008) as validation period. The four regression

methods used in this study are as follows: 1) Homogeneous Multiple linear Regression (HMR),

2) Homogeneous Multiple linear Regression constraining the regression coefficients to be non-

negative (HMR+), 3) non-homogeneous multiple linear regression (EMOS; Ensemble Model

Output Statistics), 4) EMOS with positive coefficients (EMOS+). It is same method as the third

method except for constraining the coefficients to be nonnegative. The four regression meth-

ods showed similar prediction skills for the monthly air temperature over South Korea. How-

ever, the prediction skills of regression methods which don’t constrain regression coefficients

to be nonnegative are clearly impacted by the existence of outliers. Among the four multiple

linear regression methods, HMR+ and EMOS+ methods showed the best skill during the vali-

dation period. HMR+ and EMOS+ methods showed a very similar performance in terms of the

MAE and RMSE. Therefore, we recommend the HMR+ as the best method because of ease of

development and applications.
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1. 서 론

인위적 요인에 의한 온실기체의 증가로 지구온난화

가 진행됨에 따라 폭염, 집중호우 등과 같은 극한기

후 현상의 빈도 및 강도가 증가되고 있음을 많은 선

행연구들에서 보였다(Meehl et al., 2000a; Chu and

Zhao, 2004; Gemmer et al., 2011; Yun et al., 2012;

IPCC, 2014). 지구온난화와 관련된 상세 기후변화정

보에 대한 관심이 높아지고 있는 추세이며 많은 선진

국들은 기후변화가 미치는 영향을 파악하기 위해 다

양한 전지구기후모델(General Circulation Model; GCM)

및 지역기후모델(Regional Climate Model; RCM)을 이

용하여 신뢰성 있는 현재 기후와 미래 기후변화 정보
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를 생산하기 위해 노력 중에 있다(Gates, 1992; Meehl

et al., 2000b; Fu et al., 2005; Myoung et al., 2012;

Lee et al., 2014). 하지만 전지구기후모델은 계산의 용

이성을 위해 물리과정이 단순화되어 있으며 수평해상

도가 수 백 km에 이른다. 따라서 지역 또는 국지적으

로 발생하는 기상현상을 현실적으로 모의하는데 한계

가 있을 뿐만 아니라 사용된 물리모수화과정에 따라

불확실성이 존재한다(Giorgi et al., 2001; Mearns et

al., 2001; Choi et al., 2011; Lee et al., 2014).

이러한 전지구기후모델의 단점을 보완하기 위해 역

학적 규모축소 방안인 지역기후모델에 대한 연구가

1990년대 이후부터 활발하게 이루어지고 있다(e.g.,

Giorgi et al., 1993a, b; Grell et al., 1994; Juang et al.,

1997; Suh and Lee 2004). 일반적으로 지면, 지형정보

등과 같은 지역기후인자들이 적절하게 처방된다면 지

역기후모델은 전지구기후모델보다 상세하고 신뢰성

있는 지역기후정보를 생산할 수 있다. 하지만 지역기

후모델 역시 입력자료의 초기 조건, 측면경계조건, 모

델의 수평해상도와 물리과정 등에 영향을 받기 때문

에 결과에 불확실성이 존재한다(Kalnay, 2003; Choi

et al., 2011; Feng et al., 2011; Cui et al., 2012;

Kim and Suh, 2013). 따라서 이러한 모델들의 불확실

성을 파악하기 위해 CORDEX (Coordinated Regional

climate Downscaling Experiment), 유럽의 PRUDENCE

(Prediction of Regional Scenarios and Uncertainties

for Defining European Climate Change Risk and

Effects)와 Ensembles 등과 같은 국제적인 프로젝트가

수행되어왔다(Christensen and Christensen, 2007; Giorgi

et al., 2009; van der Linden and Mitchell, 2009). 특

히, 우리나라에서도 기상청 주관 하에 공주대, 서울대,

연세대가 서로 다른 4개의 지역기후모델(RegCM4,

SNURCM, YSURSM, WRF)에 HadGEM2-AO (Hadly

Centre Global Environment Model, version2) 전구모델

자료를 경계조건으로 처방하여 CORDEX 동아시아 영

역에 대한 상세 지역기후정보를 생산한 바 있다(Choi

et al., 2011; Myoung et al., 2012).

수문과 농업 등 여러 응용분야에서의 활용과 보다

정확한 미래 기후변화정보를 생산하기 위해 기후모델

의 불확실성을 감소시킬 필요성이 있다. 따라서 기후

모델의 불확실성을 감소시키기 위해 모델의 물리과정

개선 및 대기-해양모델 결합 등의 지속적인 모델의 개

선이 요구된다(Yun et al., 2003). 하지만 기후모델들

이 갖는 한계를 단기적으로 해결하기 어렵기 때문에

모델의 불확실성을 감소시키기 위한 다양한 통계적

후처리 방법들에 대한 연구가 진행되어왔다(e.g. bias

correction and ensemble forecasting).

Krishnamurti et al. (1999)은 다중선형회귀에 기반한

앙상블 기법(superensemble)을 이용하여 850 hPa 남북

바람의 계절 예측을 수행하였다. 이로부터 앙상블 기

법이 각 앙상블 멤버보다 뛰어난 예측성능을 보임을

제시하였다. Peng et al. (2002)은 MME (Multi-Model

Ensemble)방법과 다중선형회귀를 이용한 가중평균 방

법을 AGCM (Atmospheric General Circulation Model)

이 모의한 500 hPa 지위고도에 적용하여 계절예측을

수행하였다. 또한 Suh et al. (2012)은 본 연구와 같은

월 기온자료를 이용하여 훈련기간의 각 모델 별 예측

성능에 기반한 새로운 앙상블기법을 개발하였으며 가

중평균방법이 동일 가중치 방법과 각 모델보다 향상

된 예측성능을 보이는 것을 확인하였다. 하지만 결정

론적 앙상블 방법은 사용된 모델 또는 통계적 기법에

따라 다른 예측성능을 보인다는 한계가 존재한다

(Christensen et al., 2010). 이러한 결정론적 앙상블 기

법의 한계를 극복하기 위해 확률론적 앙상블 기법에

대한 연구가 진행되었다. Raftery et al. (2005)은 BMA

(Bayesian Model Averaging) 기법을 기온 및 해면기압

에 적용하여 결정론적 및 확률론적 예측을 시도하였

다. 국내에서도 Kim and Suh (2013)가 본 연구에서

쓰인 동일한 월 기온자료에 BMA 기법을 적용하여

확률예측의 가능성을 제시하였다. 특히, Gneiting et

al. (2005)은 잔차를 이분산으로 가정한 다중선형회귀

모형을 통해 예측확률밀도함수와 누적분포함수를 구

하여 기온 및 해면기압에 대해 확률론적 앙상블 예측

을 하였다. 또한 앙상블 스무싱 기법과 변환 기법

(Wilks, 2002) 등을 통해 강수와 같이 정규분포를 따

르지 않는 기상변수에 대한 적용 가능성을 제시하였다.

기온자료에 대한 적용의 편리성을 고려하여, 본 연

구에서는 여러 통계적 후처리 방법 중 결정론적 예측

및 확률 예측이 가능한 Ensemble Model Output

Statistics 방법(Gneiting et al., 2005)을 포함한 네 가

지 다중선형회귀모형을 선정하였다. 선정된 네 가지

다중선형회귀모형들의 예측성능 비교를 통해 남한의

월 평균 기온 예측에 적합한 모형을 찾아 보다 신뢰

성 있는 남한의 월 평균 기온 정보를 제공하고자 하

였다. 다음절에서는 본 연구에서 사용된 지역기후모

델과 실험설계를 설명하고, 네 가지 다중선형회귀모

형에 대한 설명과 예측 성능을 분석한 후 끝으로 연

구 결과를 요약하였다.

2. 모델 및 실험설계

본 연구에서는 2개의 경계조건(NCEP-DOE Reanalysis

2; R2와 ERA-interim; ERA)을 처방한 4개의 지역기

후모델(RegCM4, YSURSM, SNURCM과 WRF)을 이

용하여 8개의 앙상블 멤버를 구성하였다. ICTP

(International Centre for Theoretical Physics)에서 개발

한 RegCM4는 이전 버전인 RegCM3와 비교하였을 때,
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새로운 모수화 방안(CLM land surface process scheme,

UW-PBL scheme, and diurnal SST scheme)이 추가되

었으며 기존의 경계층 방안(Holtslag PBL) 및 복사전

달 방안(radiative transfer package)에 대한 수정이 이

루어졌다. RegCM4에 대한 보다 상세한 사항은 Giorgi

et al. (2012)에 기술되어 있다. YSURSM은 NCEP 계

절예보모델(Kanamitsu et al., 2002)과 RSM (Regional

Spectral Model, Juang et al., 1997)에 기반을 둔 모

델로, 전구 및 지역규모의 예보를 위해 연세대학교에

서 개발하였다(Hong et al., 2013). SNURCM은 NCAR

(Pennsylvania State University-National Center for

Atmospheric Research)의 MM5 (fifth-generation mesoscale

model)을 기반으로 개발된 모델이며 서울대학교에서

동아시아와 한반도 기후 모의 성능을 향상시키기 위

하여 스펙트럴 넛징(spectral nudging) 기법, 행성경계

층방안 등을 개선한 모델이다(Choi et al., 2011). 또한

NCAR에서 현업 운용과 연구에의 활용을 고려하여 개

발한 WRF는 가장 널리 쓰이는 중규모 모델로 다양

한 물리 모수화 과정과 역학과정들을 포함하고 있다

(Skamarock et al., 2008; Choi et al., 2011).

실험에서 사용된 모의영역은 서태평양, 벵갈만과 아

시아 대부분 지역을 포함하는 CORDEX 동아시아 영

역(Fig. 1)이며 모델 결과의 상호비교를 위해 모든 모

델들의 도메인 중심(35N, 105E)과 수평 해상도(50 km)

를 통일하였다. 또한, 장기 적분에 있어 모델의 계통

오차(systematic bias)를 최소화 하기 위한 방안으로 스

펙트럴 넛징 기법을 모든 모델에 적용하였다. 각 모

델에서 사용된 물리 모수화 방안 등에 대한 세부사항

은 Table 1에 나타내었으며 이는 Suh et al. (2012)과

Kim and Suh (2013)에서 사용된 것과 동일하다. 모델

의 모의기간은 총 20년(1989~2008)이며 그 중 앞의

15년(1989~2003)은 훈련기간으로, 마지막 5년(2004~

Fig. 1. Topography (m) and domain used for RCM simulations over the CORDEX East Asia. The black

dots indicate observing stations being operated by KMA (Korea Meteorological Administration).

Table 1. Summary of the four RCMs used in this study.

RegCM4(RCM4) YSURSM(YRSM) SNURCM(SRCM) WRF

# of grid points (Lat. X Lon.) 197 X 243 198 X 241 197 X 233 197 X 233

Vertical layers σ-18 σ-22 σ-24 σ-27

PBL scheme Holtslag YSU YSU YSU

Convective scheme MIT-Emanuel SAS Kain-Fritch2 Kain-Fritch2

Land surface model NCAR CLM3.5 NOAH LSM NCAR CLM3 Unified Noah

Long wave radiation CCM3 GFDL CCM2 RRTM 

Short wave radiation CCM3 GSFC CCM2 Dudhia

Lateral boundary condition NCEP-DOE Reanalysis 2 and ERA-interim

Spectral nudging Yes

Simulation period Jan. 1989~Dec. 2008
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2008)을 검증기간으로 설정하였다.

모델자료와 비교 및 검증을 위한 관측자료로써 기

상청에서 제공받은 59개 지점의 ASOS (Automated

Synoptic Observing System) 기온 자료를 사용하였으

며 관측자료와 모델자료간의 공간 일치를 위해 이중

선형보간법(bilinear interpolation)을 이용하여 모델자

료를 관측지점의 위경도 값으로 재산출한 후 분석을

수행하였다.

3. 연구방법

이 장에서는 다중선형회귀모형의 예측성능 분석을

위한 평가 척도, 잔차를 등분산으로 가정한 다중선형

회귀방법, 그리고 앙상블 spread-skill 관계성이 고려된

잔차를 이분산으로 가정한 다중선형회귀방법에 대해

설명하고자 한다.

3.1 평가 척도

본 연구에서는 다중선형회귀모형의 예측성능 평가

를 위해 절대평균오차(Mean Absolute Error; MAE),

평균제곱근오차(Root Mean Squared Error; RMSE)와

CRPS (Continuous Ranked Probability Score)를 사용

하였다.

관측치를 yi, 모델의 예측치를 fi라고 할 때, 절대평

균오차는 식(1), 평균제곱근오차는 식(2)와 같이 주어

지며 이 두 가지 척도는 관측과 같은 단위를 가지기

때문에 해석이 용이하다는 장점이 있다.

(1)

(2)

CRPS란 Brier score의 합으로 해석할 수 있으며

(Hersbach, 2000) CRPS의 값이 작을수록 예측치와 관

측치의 누적분포함수가 유사하다고 할 수 있다. 모델

예측치의 누적분포함수를 Fi
f, 관측치의 누적분포함수

를 Fi
o라고 할 때, crps는 식(3)과 같이 표현된다.

(3)

기온이 평균이 μ이고 표준편차가 σ인 정규분포를

따른다고 할 때, 식(3)을 식(4)와 같이 표현할 수 있

다(Gneiting et al., 2005).

(4)

여기서 Φ((y − μ)/σ)와 ϕ((y − μ)/σ)는 각각 평균이 0,

표준편차가 1로 표준화된 정규분포의 누적분포함수와

확률밀도함수이다. 모든 자료에 대한 crps의 평균은

식(5)와 같이 표현된다.

(5)

3.2 다중선형회귀와 EMOS (Ensemble Model

Output Statistics)

임의의 예측치 y에 대한 행렬이 식(6)과 같이 주어

졌을 때, 다중선형회귀방정식은 식(7)과 같이 표현될

수 있다. 여기서 β0, β1, …, βk는 회귀계수이며 ε은 잔

차로써 평균이 0이고 표준편차가 σ인 정규분포를 따

른다고 가정한다. 일반적으로 회귀계수는 최소자승법

을 이용하여 추정되며 그 추정식은 식(8)과 같다.

(6)

Y = Xβ + ε (7)

β = (XTX)−1XTY (8)

일반적인 선형회귀 이론에서 예측확률밀도함수와

예측누적분포함수를 계산하는 것은 어려운 일이 아니

다. 예측확률밀도함수는 평균이 다중선형회귀를 통해

산출된 예측치, 분산이 예측 오차의 자승이 되는 정

규분포를 갖는다. 이러한 방법은 모델의 편의를 보정

해주고 변동오차를 고려할 수 있다. 하지만 일반적인

다중선형회귀모형은 Fig. 2(a)와 같이 앙상블 분산과

절대 오차 사이에 선형적 관계가 존재할 때 적용하기

에 적합하지 않다는 한계가 있다. 따라서 Gneiting et

al. (2005)은 이러한 문제를 해결하기 위해 식(9)와 같

이 예측치의 분산이 앙상블 분산에 선형적으로 종속

되도록 이분산으로 설정하였다.

Var(εi) = c + dSi
2 (9)

여기서 Si
2는 i번째 앙상블 분산이며 c와 d는 음수가

아닌 분산 계수이다. 식(7)과 식(9)를 결합하여 정규

분포를 따르는 예측 분포를 다음과 같이 표현할 수 있다.

N(β0 + β1x1 + β2x2 + … + βkxk, c + dS2) (10)
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여기서 평균은 다중선형회귀를 통해 산출된 예측치이

며 분산은 앙상블 분산에 선형적으로 비례하도록 하

였다. 분산계수 c와 d는 앙상블 분산과 앙상블 평균

예측치 성능의 관점에서 해석될 수 있다. 모든 조건

이 동일하다고 할 때, d의 값이 클수록 앙상블 spread-

skill 관계가 강하게 나타나고 있음을 보여준다. 반면

앙상블 spread-skill 관계가 존재하지 않는다면 분산계

수 d는 무시될 정도로 작은 값으로 추정이 될 것이다.

이와 같은 경우, 잔차를 등분산으로 가정한 일반적인

다중선형회귀모형과 유사한 결과를 제공한다.

훈련기간의 자료를 사용하여 회귀계수 β0, β1, …,

βk, c, d를 추정하기 위해 일반적으로 최대우도추정법

(Maximum Likelihood Estimation; MLE)이 널리 쓰이

고 있다. 우도함수에 대한 최댓값을 찾는 방법보다 우

도함수에 로그를 취하여 최댓값을 찾는 것이 보편적

인 방법이며 식(10)에 대한 로그우도함수는 식(11)과

같이 표현된다.

(11)

여기서 xi1, xi2, …, xik는 훈련기간에 대한 각 앙상블

멤버의 i번째 예측치이며 Si
2는 i번째 예측치들의 분산

이다.

또 다른 회귀계수의 추정방법으로 식(4)와 식(5)를

이용하여 CRPS 값을 최소로 만드는 방법이며 계수

추정을 위한 식은 다음과 같다(Gneiting et al., 2005).

(12)

Zi는 표준화된 예측오차이며 Φ와 ϕ는 각각 표준정규

분포의 누적분포함수와 확률밀도함수이다. Gneiting et

al. (2005)은 예측치의 분산이 과대 추정되는 경우 최

대우도추정법이 최소 CRPS 추정법보다 더 큰 영향을

받는다고 언급하였다. 따라서 본 연구에서는 최소

CRPS 추정법을 사용하여 회귀계수를 추정하였다. 식

(12)를 최소화시키는 계수들을 찾기 위해 Broyden-

Fletcher-Goldfarb-Shanno 알고리즘(Dai, 2002)을 사용

하였다. 하지만 이러한 최적화 알고리즘은 함수의 최

대(최소) 값에서 수렴한다는 보장이 없으며 초기값에

민감하게 반응한다는 한계가 존재한다.

다중선형회귀에서 회귀계수들은 다른 앙상블 멤버

들에 대한 각 앙상블 멤버들의 전반적인 성능을 반영

한다. 하지만 어떤 예측치에 해당되는 회귀계수가 큰

음수 값을 가지게 된다면 예측치가 아주 작게 모의될

가능성이 있다. 또한, 음수의 회귀계수는 가중치로써

해석하기가 어려운 경향이 있다. 따라서 이러한 문제

점을 다루기 위해 본 연구에서는 Gneiting et al. (2005)

과 같이 회귀계수가 음수일 때, 해당 회귀계수를 0으

로 둔 후 모든 회귀계수가 음수가 되지 않을 때까지

재추정하였다. 본 연구에서는 잔차가 등분산인 경우

와 이분산인 경우 모두 고려하였으며 잔차가 등분산

인 일반적인 다중선형회귀모형을 HMR (Homogeneous

Multiple linear Regression), 잔차가 이분산인 다중선

형회귀모형을 Gneiting et al. (2005)과 같이 EMOS

(Ensemble Model Output Statistics)라고 하였다. 또한,

회귀계수가 음수가 되지 않도록 제약을 둔 방법 중

잔차가 등분산인 경우를 HMR+, 이분산인 경우를

EMOS+로 각각 표기하였다.

l β
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Fig. 2. Spread-skill relationship for ensemble mean forecasts of air temperature in Haenam and Seoul.
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4. 연구결과

4.1 8개 앙상블 멤버의 모의성능 분석

다중선형회귀모형을 적용하기에 앞서 각 모델과 전

반적인 모델의 모의수준을 알아보기 위해 순위 히스

토그램과 Residual-quantile-quantile (R-Q-Q) 그래프를

사용하였다. 순위 히스토그램은 앙상블 멤버에 대한

관측의 순위를 히스토그램으로 나타낸 것으로 관측과

비교했을 때, 앙상블 멤버들이 어떠한 특징을 가지고

있는지 쉽게 파악할 수 있는 유용한 도구이다(Hamill,

2001). 예를 들어 순위 히스토그램이 균등할 때, 관측

과 앙상블 멤버들이 같은 분포라 볼 수 있으며 순위

히스토그램이 U자(역 U자)형을 보일 때, 앙상블 멤버

들이 관측보다 해당 변수의 변동성을 과소(과대)하게

모의하는 것을 의미한다. Quantile-quantile 그래프는

앙상블 예보의 신뢰성 평가를 위한 또 다른 도구로써

관측과 이에 상응되는 앙상블 예보의 분위수를 나타

낸 것이다(Chandler, 2005; Wilk, 2006). R-Q-Q 그래

프는 두 자료의 백분위수 차이를 계산하여 나타낸 것

으로 Quantile-quantile 그래프를 45도 시계 방향으로

회전한 결과와 동일하다. R-Q-Q 그래프에서 음(양)의

기울기는 과소(과대)분산을 의미한다(Marzban et al.,

2011).

Figure 3은 1989년부터 2008년까지 8개 모델 결과

대한 순위 히스토그램과 R-Q-Q 그래프를 나타낸 것

이다. 순위 히스토그램에서 관측의 순위가 오른쪽으

로 치우쳐 있으며 히스토그램이 U 자형 모양을 보이

고 있다. 따라서 전반적으로 8개 모델은 관측보다 기

온을 과소 모의하고 있으며 기온의 변동성 또한 관측

보다 작게 모의하고 있다는 것을 알 수 있다. R-Q-Q

그래프에서 YRSM_ERA, YRSM_R2와 RCM4_ERA

가 음의 기울기를 보이는 것으로 보아 모델이 기온의

변동성을 관측의 변동성보다 작게 모의하는 것을 알

수 있다. 나머지 5개 모델은 관측의 기온 변동성과 유

사하게 모의하고 있으나 관측보다 기온을 약 1~5oC

낮게 모의하는 것을 알 수 있다. 이러한 각 모델들의

특징이 전반적으로 작용하여 위에서 언급한 순위 히

스토그램과 같은 특징을 보였다.

4.2 다중선형회귀 결과

본 연구에서는 59개의 기상청 관측 지점에 대해 검

증을 수행하였으며 이중선형보간법을 이용하여 모델

자료를 관측과 같은 지점의 값으로 재산출한 후 분석

하였다. 이상치에 대한 네 가지 다중선형회귀방법의

성능을 알아보기 위해 검증기간에 이상치가 존재하는

천안, 강화 지점과 이상치가 존재하지 않는 서울, 충

주 지점을 선정하여 분석하였다.

서울과 충주 지역에 대한 다중선형회귀방법 별 회

귀계수와 2007년 1월의 기온 예측치들을 Table 2에

나타내었다. 서울의 경우 HMR+ 방법에서 8개 앙상

블 멤버 중 RCM4_R2, YRSM_R2, SRCM_R2와

WRF_ERA가 가중치를 가졌으며 EMOS+ 방법에서는

SRCM_ERA가 약간의 가중치를 가지는 것을 제외하

고 HMR+ 방법과 유사하게 나타났다. 또한 분산계수

d가 0인 것으로 보아 앙상블 spread-skill 관계가 존재

하지 않는 것을 알 수 있다. 충주의 경우 HMR+ 방

법에서 RCM4_R2, YRSM_R2, SRCM_ERA, SRCM_

R2와 WRF_ERA가 가중치를 가졌으나 EMOS+ 방법

에서는 SRCM_ERA의 가중치가 존재하지 않았다. 분

산계수 d가 0.01의 값을 가지는 것으로 보아 충주 지

Fig. 3. Rank histogram and residual-quantile-quantile plot for eight ensemble forecasts. In the residual-

quantile-quantile plot, the green, olive, red, light red, black, gray, blue, and light blue lines indicate the

ensemble members RCM4_ERA, RCM4_R2, YRSM_ERA, YRSM_ R2, SRCM_ERA, SRCM_R2,

WRF_ERA, and WRF_ R2, respectively.
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역에서도 앙상블 spread-skill 관계가 거의 존재하지 않

음을 보였다. 2007년 1월 월 평균 기온에 대한 다중

선형회귀방법 별 예측의 정도를 살펴보았을 때, 서울

지역에서는 회귀계수가 음수가 되지 않도록 제약을

두었을 때가 그렇지 않을 때보다 관측치에 가깝게 추

정되었음을 알 수 있다. 반면 충주 지역의 경우 회귀

계수에 제약을 두지 않은 방법에서 예측치들이 관측

과 더 유사함을 보였다.

Table 3은 서울과 충주 지역의 다중선형회귀방법 별

검증기간에 대한 통계분석을 나타낸 것이다. 서울 지

점에서 네 가지 다중선형회귀방법의 편의, 절대평균

오차, 평균제곱근오차와 분산비(variance ratio)가 유사

한 값을 보였다. 여기서 분산비란 예측치의 표준편차

를 관측치의 표준편차로 나눈 것으로 분산비가 1보다

크(작)다면 예측치의 변동성이 관측의 변동성보다 크

(작)다고 할 수 있다. 네 방법 모두 분산비가 약 1의

값을 보여 다중선형회귀를 통해 산출된 예측치의 변

동과 관측의 변동이 매우 유사함을 알 수 있다. 충주

지점의 경우 회귀계수가 음수가 되지 않도록 제약을

둔 두 방법이 그렇지 않은 방법보다 절대평균오차와

평균제곱근오차가 약 0.03oC 감소하여 소폭 향상된 예

측성능을 보였다. 분산비는 네 방법 모두 1의 값을 가

져 관측의 변동과 예측치의 변동이 같음을 알 수 있다.

Figure 4는 서울과 충주 지역에서 HMR과 HMR+

방법의 90% 예측구간을 나타낸 것이다. 여기서 실선

은 관측치를 나타내며 점선은 예측확률밀도함수의

90% 예측구간을 나타낸다. 이때, 예측확률밀도함수는

평균이 다중선형회귀식으로부터 산출된 예측치, 분산

이 예측 오차의 자승이 되는 정규분포를 따른다. 두

지점 모두 관측값이 예측확률밀도함수의 90% 예측구

간에 포함되는 것을 볼 수 있으며 이로부터 다중선형

회귀를 통한 두 지점의 확률 예측이 가능하다는 것을

알 수 있다.

천안과 강화 지역에 대한 다중선형회귀방법 별 회

귀계수와 2007년 8월의 기온 예측치들을 Table 4에

나타내었다. 천안의 경우 HMR+와 EMOS+ 방법에서

Table 2. Summary of coefficients and forecasts (
o
C) of multiple linear regression for two stations, Seoul and Chungju (in

January 2007). The regression coefficients β1, β2, …, β8 correspond to the RCM4_ERA, RCM4_R2, YRSM_ERA, YRSM_R2,

SRCM_ERA, SRCM_R2, WRF_ERA, and WRF_R2 forecasts, respectively.

Methods
Seoul

β0 β1 β2 β3 β4 β5 β6 β7 β8 σ c d

HMR 4.23 −0.24 0.51 −0.09 0.15 −0.02 0.02 0.76 −0.19 0.56

EMOS 4.24 −0.25 0.51 −0.11 0.17 0 0.02 0.74 −0.17 0.28 0

HMR+ 3.93 0 0.27 0 0.06 0 0.11 0.49 0 0.59

EMOS+ 3.95 0 0.26 0 0.06 0.01 0.11 0.49 0 0.33 0

Observation

0.42

HMR

0.38

EMOS

0.37

HMR+

0.42

EMOS+

0.42

Methods
Chungju

β0 β1 β2 β3 β4 β5 β6 β7 β8 σ c d

HMR 3.11 −0.13 0.65 −0.05 0.12 0 0.06 0.87 −0.54 0.67

EMOS 3.16 −0.13 0.64 −0.06 0.11 −0.01 0.11 0.84 −0.52 0.42 0

HMR+ 2.93 0 0.54 0 0.06 −0.06 0.15 0.19 0 0.72

EMOS+ 2.94 0 0.53 0 0.06 0 0.23 0.18 0 0.46 0.01

Observation

−1.64

HMR

−1.35

EMOS

−1.37

HMR+

−1.26

EMOS+

−1.29

Table 3. Summary of prediction skills of multiple linear regression methods for temperature in Seoul and Chungju.

Seoul Chungju

Bias (oC) MAE (oC) RMSE (oC) Variance ratio Bias (oC) MAE (oC) RMSE (oC) Variance ratio

HMR 0.09 0.46 0.58 1.01 −0.06 0.56 0.69 1.00

EMOS 0.08 0.45 0.57 1.01 −0.05 0.55 0.68 1.00

HMR+ 0.04 0.45 0.57 1.01 −0.09 0.52 0.66 1.00

EMOS+ 0.04 0.44 0.57 1.01 −0.09 0.51 0.65 1.00
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Fig. 4. Predictive probability density function for one month of predicted temperature for the two selected stations of Seoul

and Chungju (in January 2007). The 90% prediction interval (dotted lines) and the observation (full line) are shown.

Table 4. Same as Table 2 except for stations in Cheonan and Ganghwa (in August 2007).

Methods
Cheonan

β0 β1 β2 β3 β4 β5 β6 β7 β8 σ c d

HMR 1.89 −0.05 0.51 0.02 0.04 −0.29 0.33 0.89 −0.48 0.61

EMOS 1.89 −0.04 0.52 0.04 0.03 −0.29 0.31 0.94 −0.52 0.32 0

HMR+ 1.60 0 0.56 0 0.08 0 0.24 0.14 0 0.65

EMOS+ 1.55 0 0.58 0 0.10 0 0.23 0.12 0 0.34 0.02

Observation

25.80

HMR

28.06

EMOS

28.30

HMR+

26.24

EMOS+

26.25

Methods
Ganghwa

β0 β1 β2 β3 β4 β5 β6 β7 β8 σ c d

HMR 2.40 −0.47 0.59 −0.02 0.07 −0.09 0.32 0.96 −0.43 0.57

EMOS 2.48 −0.50 0.62 −0.01 0.07 −0.07 0.32 0.90 −0.39 0.28 0

HMR+ 2.11 0 0 0 0.06 0 0.42 0.47 0 0.64

EMOS+ 2.14 0 0 0 0.07 0 0.43 0.47 0 0.30 0.01

Observation

25.07

HMR

29.27

EMOS

28.90

HMR+

24.90

EMOS+

24.89
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RCM4_R2, YRSM_R2, SRCM_R2와 WRF_ERA가 가

중치를 가졌으며 서로 비슷한 값을 보였다. 강화 지

점에서는 HMR+와 EMOS+ 방법에서 YRSM_R2,

SRCM_R2와 WRF_ERA 3개의 모델이 가중치를 가졌

다. 두 지점의 분산계수 d가 각각 0.02와 0.01의 값을

가져 앙상블 spread-skill 관계가 거의 존재하지 않음

을 보였다. 특히, 회귀계수에 제약을 두지 않은 HMR

과 EMOS 방법에서 두 지점 모두 실제 관측된 기온

보다 3~4
o
C 높게 예측하였지만 회귀계수가 음수가 되

지 않도록 제약을 둔 HMR+와 EMOS+ 방법의 예측

치는 관측과 유사하게 나타났다.

Table 5는 천안과 강화지역의 다중선형회귀방법 별

검증기간에 대한 통계분석을 나타낸 것이다. Table 4

에서 나타난 것과 같이 회귀계수에 제약을 두지 않은

HMR과 EMOS 방법에서 기온이 과대하게 추정되었

다. 그 결과 편의가 약 0.3~0.4
o
C, 평균제곱근오차가

1oC 이상으로 비교적 크게 나타났다. 하지만 회귀계

수가 음수가 되지 않도록 제약을 둔 HMR+와 EMOS+

방법에서는 편의가 크게 감소 하였으며 특히, 천안 지

점의 편의는 거의 0에 가까운 값을 보였다. 또한, 분

산비는 약 0.02 감소하였고 절대평균오차와 평균제곱

근오차 역시 크게 감소하여 향상된 기온의 예측 성능

을 보였다.

Figure 5는 천안과 강화 지점에서 HMR과 HMR+

Table 5. Same as Table 3 except for stations in Cheonan and Ganghwa.

Cheonan Ganghwa

Bias (
o
C) MAE (

o
C) RMSE (

o
C) Variance ratio Bias (

o
C) MAE (

o
C) RMSE (

o
C) Variance ratio

HMR 0.27 0.92 1.15 1.04 −0.40 1.03 1.60 1.05

EMOS 0.34 0.97 1.23 1.04 −0.37 0.97 1.48 1.04

HMR+ 0.01 0.67 0.85 1.02 −0.15 0.47 0.62 1.01

EMOS+ 0.03 0.67 0.85 1.02 −0.13 0.46 0.61 1.01

Fig. 5. Same as Fig. 4 except for stations in Cheonan and Ganghwa (in August 2007).
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방법의 90% 예측구간을 나타낸 것이다. HMR 방법에

서 두 지점의 관측값은 예측구간에서 상당히 벗어나

있음을 알 수 있다. Figure 5의 (a)와 (c)에서, 예측확

률분포로부터 관측값이 발생될 확률은 거의 0이기 때

문에 HMR 방법으로부터 산출된 기온은 실제 측정된

관측값에 비해 상당히 잘못 예측되었음을 알 수 있다.

하지만 회귀계수가 음수가 되지 않도록 제약을 둔

HMR+ 방법에서는 관측값이 예측확률밀도함수의 90%

예측구간 내에 위치하여 확률예측이 상당히 개선되었

음을 보였다.

Figure 6은 검증기간에 대한 서울, 충주, 천안과 강

화지점의 시계열을 나타낸 것이다. 검정색은 관측값,

녹색은 HMR, 파란색은 EMOS, 빨간색은 HMR+, 노

란색은 EMOS+, 마지막으로 회색은 앙상블 평균을 나

타낸다. 대부분의 지역에서 앙상블 평균 예측치는 관

측값보다 기온을 과소추정하고 있는 것을 알 수 있다.

서울과 충주 지역에서 네 가지 다중선형회귀방법 모

두 관측치와 비슷하게 기온을 잘 예측하여 다중회귀

방법 별 차이는 거의 나타나지 않았다. 천안과 강화

지역에서도 2007년을 제외한 기간에서는 네 가지 방

법 모두 관측치와 유사하게 기온을 예측하는 것을 알

수 있다. 하지만 2007년에서 회귀계수에 제약을 두지

않은 HMR과 EMOS 방법은 관측보다 기온을 약 3~4oC

과대하게 예측하는 특징을 보였다.

천안과 강화 지역에서 HMR과 EMOS 방법이 관측

보다 기온을 과대 예측하는 원인을 알아보기 위해

2007년의 각 앙상블 멤버와 관측값의 상자그림과 다

중선형회귀방법 별 예측치에 대한 상자그림을 그려보

았다(Fig. 7). 대부분의 앙상블 멤버들은 서로 비슷한

기온의 모의수준을 보였지만 SRCM_ERA, SRCM_R2

와 WRF_R2가 관측보다 기온을 낮게 예측하였다. 특

히, WRF_R2는 다른 앙상블 멤버들보다 평균 기온을

약 5oC 낮게, 기온의 변동성 또한 매우 작게 모의하

였다. 따라서 훈련기간에서 존재하지 않던 이상치가

Fig. 6. Time series of observation, simple ensemble mean, and four multiple linear regression methods for the

selected 4 stations.
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검증기간에서 나타나 다중선형회귀 결과에 영향을 준

것으로 판단된다. 이러한 이상치들에 영향을 받아 다

중선형회귀방법 별 기온의 예측값에 대한 상자그림에

서 HMR과 EMOS 방법이 관측보다 기온을 과대하게

예측하는 것을 볼 수 있다. 반면 Table 4에 나타낸 것

과 같이 회귀계수가 음수가 되지 않도록 제약을 둠으

로써 WRF_R2의 가중치가 0이 되어 이상치가 제거되

었기 때문에 HMR+와 EMOS+ 방법은 관측과 비슷한

기온값을 보였다.

Figure 8는 다중선형회귀방법 별 기온의 편의에 대

한 공간분포를 나타낸 것이다. 여기서 삼각형은 강화

지역, 별표는 서산 지역, 사각형은 천안 지역을 나타

낸다. HMR과 EMOS 방법 간의 예측성능은 거의 차

이가 없으며 HMR+와 EMOS+ 방법 역시 예측성능에

Fig. 7. Box plot of observation and eight ensemble members in 2007 (top and middle). Bottom two figures

show box plot of forecasts according to four multiple linear regression methods and ensemble mean in

2007. (a) and (c) indicate Cheonan and (b) and (d) indicate Gangwa.
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차이가 없는 것으로 나타났다. 검증기간에 이상치가

존재하는 강화, 서산과 천안 지역에서 회귀계수가 음

수가 되지 않도록 제약을 둔 HMR+와 EMOS+ 방법

에서 편의가 크게 감소하였다. 하지만 검증기간에 이

상치가 존재하지 않는 나머지 지역에서는 네 방법 모

두 비슷한 편의를 보였다.

Table 6은 각 모델, 앙상블 단순 평균과 다중선형회

귀방법 별 검증기간에서의 59개 관측 지점에 대한 평

균 기온의 예측성능을 나타낸 것이다. YRSM_R2을

제외한 7개의 앙상블 멤버 모두 음의 편의를 보였다.

특히, SRCM_ERA와 SRCM_R2의 편의가 각각 −2.5oC,

−2.6oC로 강한 음의 편의를 보였으며 절대평균오차와

평균제곱근오차가 다른 모델에 비해 큰 값을 가져 상

대적으로 낮은 예측성능을 보였다. Figure 7에서 보는

것과 같이 다른 모델들에 비해 SRCM_ERA와 SRCM_

R2 기온의 분포가 왼쪽으로 치우쳐져 있다. 이로부터

SRCM이 기온의 변동은 관측과 유사하게 모의하지만

평균적으로 기온을 과소하게 모의하고 있는 것을 알

수 있다. 그림으로 제시하지는 않았지만 대부분의 지

점에서 이러한 특징이 나타났으며 이로 인해 SRCM

의 예측 성능이 가장 낮았다. 하지만 분산비가 1에 가

까운 값을 보여 기온의 변동성은 관측과 유사하였다.

또한, WRF_R2 역시 큰 음의 편의, 큰 절대평균오차

와 평균제곱근오차를 보였다. 이 역시 Fig. 7에서 보

는 것과 같이 일부 지역에서 WRF_R2가 2007년의 평

균 기온과 변동을 낮게 모의하여 나타난 결과이다. 단

순 앙상블 평균은 대부분의 모델보다 향상된 예측 성

능을 보였으나 앙상블 멤버 중 예측 성능이 가장 뛰

Fig. 8. Spatial distribution of bias (
o
C) according to four multiple linear regression methods. The triangle,

star, and square indicate Gangwa, Seosan, and Cheonan, respectively.
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어난 RCM4_ERA보다는 낮은 예측 성능을 보였다. 다

중선형회귀방법인 HMR과 EMOS 방법은 각 앙상블

멤버와 앙상블 평균보다 매우 향상된 예측 성능을 보

였다. 특히, 회귀계수가 음수가 되지 않도록 제약을

둔 HMR+와 EMOS+ 방법은 이상치에 영향을 받지

않고 안정적으로 기온을 예측하여 가장 뛰어난 예측

성능을 보였다. 대부분의 지점에서 EMOS와 EMOS+

방법의 분산계수 d값이 거의 0에 가깝게 추정되었다.

따라서 HMR과 EMOS, HMR+와 EMOS+ 방법 간의

차이는 거의 나타나지 않았다.

5. 요약 및 결론

지역기후모델은 초기조건과 경계조건 등에 영향을

받기 때문에 그 결과에 불확실성이 내재되어 있다.

따라서 본 연구에서는 지역기후모델이 가지는 불확

실성을 줄이기 위해 다중선형회귀방법인 HMR, EMOS,

HMR+와 EMOS+를 사용하였다. 여기서 HMR 방법

이란 일반적인 다중선형회귀방법이며, EMOS 방법

은 Gneiting et al. (2005)이 제안한 방법으로, 앙상블

spread-skill 관계가 존재할 때, 잔차를 등분산이 아닌

앙상블 분산에 비례하도록 이분산으로 가정한 다중

선형회귀방법이다. 하지만 회귀계수의 추정치가 음수

인 경우에는 가중치로써 해석이 어렵기 때문에 회귀

계수가 음수가 되지 않도록 제약을 두었으며 이 방

법을 HMR+와 EMOS+라고 하였다. 위 네 가지 다중

선형회귀방법을 2개의 경계조건이 처방된 4개의 모

델자료에 적용하여 다중선형회귀방법의 예측성능을

분석하였다. 각 모델의 모의 기간은 총 20년(1989~

2008)이며 그 중 앞의 15년(1989~2003)을 훈련기간

으로, 마지막 5년(2004~2008)을 검증기간으로 설정

하였다. 다중선형회귀방법의 예측성능을 알아보기 위

해 기상청 59개 관측지점 자료를 이용하였으며 그

중 서울, 충주, 천안과 강화 지역에 대한 결과를 제

시하였다.

다중선형회귀방법을 적용하기에 앞서 지역기후모델

들이 가지는 특징을 파악하기 위해 순위 히스토그램

과 R-Q-Q 그래프를 사용하였다. 순위 히스토그램이

약한 U자형을 보이며 관측값의 순위가 오른쪽에 치

우친 것으로 대부분의 모델들이 관측보다 기온과 기

온의 변동성을 과소 모의하고 있음을 보였다.

검증기간에 이상치가 존재하지 않는 서울과 충주

지역에서 HMR과 EMOS 방법, HMR+와 EMOS+ 방

법의 회귀계수에는 거의 차이가 없었다. 평균제곱근

오차를 기준으로 서울에서는 네 방법 모두 유사한 기

온의 예측 성능을 보였고 충주에서는 EMOS+가 가장

뛰어난 기온의 예측 성능을 보였다. 또한 분산비는 거

의 1에 가까운 값을 보여 네 방법 모두 기온의 변동

성을 관측과 유사하게 예측하였다. 검증기간에 이상

치가 존재하는 천안과 강화 지역 역시 HMR과 EMOS

방법, HMR+와 EMOS+ 방법 간의 차이는 거의 존재

하지 않았다. 하지만 회귀계수가 음수가 되지 않도록

제약을 둔 HMR+와 EMOS+ 방법에서 WRF_R2의 가

중치를 나타내는 β8의 회귀계수가 0이 되어 검증기간

에 나타난 WRF_R2의 이상치를 제거하였다. 그 결과

천안에서 검증기간의 평균제곱근오차가 약 0.3~0.4oC,

강화에서 약 0.8~1.0oC 감소하여 안정적인 기온의 예

측성능을 보였다. 또한 59개 모든 지점의 평균 통계

값에서 다중선형회귀를 이용한 방법이 각 앙상블 멤

버와 앙상블 평균보다 좋은 예측 성능을 보였다. 회

귀계수가 음수가 되지 않도록 제약을 둔 HMR+와

EMOS+ 방법이 일부 지역의 검증기간에 존재하는 이

상치에 영향을 받지 않고 안정적인 기온 예측을 하여

절대평균오차가 약 0.02oC, 평균제곱근오차가 약 0.05oC

감소하여 가장 좋은 기온의 예측성능을 보였다. 대부

분의 지점에서 EMOS와 EMOS+ 방법의 분산계수 d

값이 거의 0에 가깝게 추정되었다. 이는 등분산의 가

정과 유사하기 때문에 HMR과 EMOS, HMR+와

EMOS+ 방법 간의 예측성능은 거의 차이가 없었다.

따라서 이상치의 영향을 받지 않고 비교적 계산이 간

편한 HMR+ 방법을 사용하여 기온예측을 하는 것이

좋을 것으로 판단된다.

감사의 글

본 연구는 “기후변화 감시 · 예측 및 국가정책지원

강화사업”의 일환으로 한국기상산업진흥원(KMIPA2015-

2084)의 지원으로 수행되었습니다.

Table 6. Summary of average prediction skills of eight

ensemble members and four multiple linear regression

methods for 59 stations.

Bias

(oC)

MAE

(oC)

RMSE

(oC)

Variance

ratio

RCM4_ERA −0.30 1.46 1.75 0.93

RCM4_R2 −1.83 2.11 2.29 0.97

YRSM_ERA −0.57 1.64 1.98 0.91

YRSM_ R2 −0.51 1.60 2.08 0.92

SRCM_ERA −2.50 2.61 2.79 1.04

SRCM_ R2 −2.60 2.70 2.87 1.03

WRF_ERA −1.74 2.04 2.32 1.04

WRF_ R2 −1.95 2.40 2.81 1.01

Ensemble mean −1.37 1.69 1.86 0.98

HMR −0.01 0.57 0.74 1.00

EMOS −0.02 0.57 0.74 1.00

HMR+ −0.06 0.55 0.69 1.00

EMOS+ −0.05 0.55 0.68 1.00
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