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Abstract Climate data, characterized by seasonal cycle and variability, is often classified as

cyclostationary time series. However, analyzing such data poses challenges due to frequency

redundancy, where overlapping cycles obscure distinct periodicities. This study presents a meth-

odology to analyze cyclostationary time series while mitigating frequency redundancy. Utilizing

ERA5 reanalysis data of 2 m air temperature, we conducted a statistical analysis of seasonal sta-

bility a(t), weather-related noise magnitude N(t), and long-term forcing f(), and developed a cor-

responding statistical model. The analysis of a(t) elucidates global sensitivity to seasonal climate

variations, with late-summer polar instability driven by sea ice albedo feedback and Arctic ampli-

fication. This instability accumulates, resulting in a “memory effect”, where a(t) exhibits maxi-

mum variance during transitions to stability. Key climate phenomena such as ENSO, Atlantic

Niño, and the Indian Ocean Dipole were also identified. N(t), representing weather-related noise,

peaks in winter due to pronounced temperature gradients and reveals storm tracks near East Asia.

The long-term forcing f() captures gradual changes, such as oceanic variations and global warm-

ing, facilitating the analysis of El Niño and La Niña events. The developed stochastic model

accurately reflects the statistical properties of climate data and demonstrates strong performance,

particularly in the unstable Antarctic region, even when excluding long-term forcing.
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1. 서 론

기후 데이터는 시간에 따라 변화하는 시계열(time

series) 데이터로 장기적인 추세, 평균적인 기후 상태,

계절적인 변동성을 포함하는 복잡한 특징을 지닌다

(Mudelsee, 2019). 이러한 특징의 분석은 기후 변화를

이해하고 예측하는 데 중요한 역할을 한다. 지구 시

스템의 특성상 계절 변화는 지구의 자전, 공전과 같

은 천문학적 요소로 인해 발생하며, 이는 기온, 강수

량, 바람 패턴 등 다양한 기후 요소에 영향을 미친다

(Milankovitch, 1941). 예를 들어, 지구의 자전축이 기

울어져 있어 태양에 대한 각도가 계절마다 변하며, 이

는 계절적 변동성(seasonal variability)을 초래한다
(Berger, 1978).

실제 기후 데이터를 보면, 계절적 변동성뿐만 아니

라 일정한 주기를 가지고 반복되는 다양한 기상 현

상들을 볼 수 있다. 예를 들어, 매든-줄리안 진동(MJO,

약 30~60일 주기), 엘니뇨-남방진동(ENSO, 약 2~7년

주기), 태평양 10년 주기 진동(PDO, 약 20~30년 주
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기) 등 서로 다른 주기를 가지는 다양한 기상 현상

들이 존재하기 때문에, 기후 데이터는 주파수 영역

에서 주기가 다른 여러가지 주파수 성분들이 반복되

는 주기성을 가진다. 이러한 장주기성이 계절변동과

연계한다.

순환 정적(cyclostationary) 시계열은 시간 도메인

에서 주기성을 가지는 시계열로, 자기상관 함수와 같

은 통계량과 주파수 영역의 특정 주파수 성분들이

시간에 따라 주기적으로 변화하는 것을 특징으로 한

다(Gardner, 1991, 1994). 이러한 특징을 활용하여 신

호가 가진 주기성과 구조적 정보를 분석할 수 있다.

하지만 기후 데이터와 같이 서로 다른 주기를 가진

여러 현상이 반영된 데이터에서는 주파수 영역에서

여러 주기가 1년의 정확한 주기를 가지는 계절 변동

과 중첩되어 각 현상에 대한 주기를 분석하기 어려

워지는 주파수 중복성(frequency redundancy)이 발생

할 수 있다. 그렇기 때문에 순환 정적 시계열을 바

탕으로 기후 데이터의 변동성을 해석할 때 주의가

필요하다.

Kim et al. (1996)은 순환 정적 시계열을 기후 연구

에 도입하여, 기후 데이터를 순환 정적 시계열로 분

류하였다. 이를 바탕으로 Bloch의 정리에 기반한 순

환 정적 직교 함수(cyclostationary empirical orthogonal

functions, CSEOFs) 알고리즘을 개발하여 다양한 주파

수 별 모드(mode)의 확률 모델을 구축하였다. CSEOFs

관련 고유값(eigenvalues)은 관측 데이터와 유사한 결

과를 보였으며, 각 주기 별 확률 모델의 결과도 원래

데이터를 합리적으로 재현하였다. 그러나 이 방법은

계산 과정이 복잡하고, 각 주파수 별로 많은 모드가

발생해 분석에 어려움을 겪을 수 있으며, 주파수 중

복성 문제 또한 발생할 수 있다.

이러한 분석의 어려움을 극복하고자, Moon and

Wettlaufer (2017)은 전 지구 월별 평균 시계열 데이터

를 활용하여 기존의 복잡한 시계열 분석을 단순화한

새로운 기후 데이터 분석 방법을 제시하였다. 이 방

법은 단순화된 기후모델을 사용하여 계절 별로 전 지

구 모든 지역에 대한 안정도를 산출하고 이를 통해

지역, 계절 별 기후 민감도를 분석할 수 있는 점에서

큰 의의를 가진다. 계절별 변동성뿐만 아니라, 해양과

지구온난화 같은 장기 강제력에 의해 서서히 변하는

장기적 추세 또한 도출할 수 있다. 이러한 방법론을

통해, 순환 정적 시계열 분석에서 주파수 중복성과 같

은 단점을 극복하고 보다 단순화된 과정으로 기후 데

이터를 효과적으로 분석할 수 있다.

본 연구에서는 Moon and Wettlaufer (2017)의 방법을

활용하여 기후 데이터를 분석하고, 전 지구 모든 지역

에 대한 안정도, 노이즈(noise), 장기적 영향을 구하는

방법을 소개한다. 이를 바탕으로 극 지역에서 피드백

작용에 의해 발생하는 불안정과 Arctic amplification

(AA)에 의해 늦여름에 발생하는 불안정을 분석한다.

또한, 본 연구의 방법론을 통해 구한 수치들을 기반

으로 통계 모델을 구축하여 남극의 불안정 지역에 대

한 통계적 모델링을 진행한다. 본 논문의 2장에서는

수치들을 구하기 위한 자료와 방법론을 자세히 설명

하고, 3장에서는 계산된 수치에 대한 해석을 제시한

다. 마지막으로 4장에서는 본 연구의 전체적인 요약

과 주요 결과를 논의한다.

2. 자료 및 방법

2.1 자료

본 연구에서는 유럽중기예보센터(European Centre

for Medium-Range Weather Forecasts, ECMWF)에서

제공하는 ERA5 재분석 자료의 지상 2 m 온도 데이

터를 사용하였다. ERA5 자료는 수평해상도가 0.25o ×

0.25
o인 월 별 기온 자료로, 1940년부터 현재까지의

데이터를 포함한다. 본 연구에서는 1940년부터 2022

년까지의 데이터를 사용하였다. ERA5 재분석 자료

는 원래 1979년 이후의 데이터를 제공하였으나, 1940

년부터 1978년까지의 기간을 포함하기 위해 백 익

스텐션(back extension) 기법을 적용하여 데이터를 확

장하였다. 이 확장된 데이터는 관측 자료와 높은 상

관성을 보여 관측 데이터를 대체할 수 있는 신뢰성

을 갖추고 있다(Hersbach et al., 2020; Bell et al.,

2021).

2.2 모델의 구축

Surface energy flux balance model을 이용하여 온도

T에 대해 구성한 단순 기후 모델은 다음과 같이 표현

된다:

(1)

해당 모델을 구성하고 있는 항들을 살펴보면, Q*(t,

T)는 태양복사에너지(shortwave), 지구복사에너지

(longwave)와 같이 계절에 따라 변하는 계절적 강제

력(seasonal forcing)을 나타내는 항이다. 또한 N
*
(t)(t)

는 날씨와 관련된 노이즈의 강제력을 뜻하며, F*()는

해양과 지구온난화 같은 장기적인 강제력과 관련이 있다.

Q*(t, T)는 계절 변화에 의한 강제력을 나타내는 항

이기 때문에, 가 되어 1년의 주기를 가지는 주기함수

로 표현된다. (t)는 가우시안 백색 노이즈(gaussian

white noise)를 의미하며, F*()에서 는  = t,  << 1

로, 계절적인 시간 척도를 나타내는 t와는 다르게 장

기적인 시간 척도를 뜻한다. 위 모델을 aircpHair로 나

누어 정리한 단순화된 모델 식은 다음과 같다:

aircpHair
dT

dt
------ = Q

*
t, T  + N

*
t  t  + F

*
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(2)

우리는 변동성을 살펴보기 위해 평균장을 제거한 후

섭동장을 분석할 것이므로 온도를 평균장과 섭동장으

로 구분하여 전개한다. 날씨와 관련된 노이즈는 계절

적 강제력보다 영향이 작으므로 |Q(t, )| >> N(t)을

사용하여 모델의 평균장을 다음과 같이 정의한다.

(3)

평균장에 사용된 는 모든 년도에 대한 월 별 평균

을 의미한다. 식(2)에서 레이놀즈 분해(Reynolds

decomposition)를 사용하여 T = + x, F() = +

f()으로 T와 F()를 평균장과 섭동장으로 구분한다:

(4)

(5)

식(4)에서 앞서 정의했던 모델의 평균장 식(3)을 빼 준

뒤, 로 정의하면 섭동장으로 이루어진

최종 모델 식(5)를 얻을 수 있다. 식(5)에서 a(t)는 계

절적 안정도(seasonal stability)를 의미하며, 이에 대한

자세한 설명은 2.2.1장에서 다룰 것이다. 계절적 안정

도 a(t)가 양의 값을 가지면 해당 지역이 불안정하며,

음의 값을 가지면 해당 지역이 안정한 상태임을 나타

낸다. 이제 식(5)를 이용하여 계절적 안정도와 노이즈

크기(noise amplitude), 장기 강제력(long-term forcing)

과 장기 강제력의 영향(long-term forcing effect)를 구

하는 과정들을 다룰 것이다.

2.2.1 a(t)의 물리적 의미

로 정의한 a(t)가 계절적 안정도를 나

타내는 것에 대한 자세한 설명을 이번장에서 다룰 것

이다. 식(2)에서 계절적 강제력이 a(t)와 직접적으로

연관된 항이기 때문에 계절적 강제력을 나타내는Q(t,

T) 항만 가져와서 미분 방정식을 풀어줄 것이다.

(6)

2.2장에서 사용한 방식 그대로 레이놀즈 분해인

T = + x을 이용하여 평균장과 섭동장을 분리한다.

(7)

여기서 평균장의 식은  이므로 평

균장을 위 식에서 제외시키면 섭동장으로 이루어진

미분 방정식은 식(8)이 되고 미분 방정식의 해를 구

하면 식(9)가 나온다.

(8)

(9)

미분 방정식의 해를 보면, a(t)에 따라 x가 기하급

수적으로 변하는 것을 볼 수 있다. a(t)가 양의 값을

가지면 온도의 섭동 값인 x가 기하급수적으로 증가하

며, a(t)가 음의 값을 가지면 x가 0으로 수렴하게 된

다. 따라서, a(t)는 계절적 강제력 Q(t, T)에 따른 계절

적 안정도를 나타내고 a(t)의 부호에 의해 지역이 계

절별로 안정한지 불안정한지 판단할 수 있는 지표가

된다.

2.2.2 계절적 안정도[seasonal stability, a(t)]

2.2장에서 도출한 식(5)를 이용하여 계절적 안정도

를 나타내는 a(t) 식을 구해볼 것이다.

(10)

식(5)의 양 변에 t를 곱해준 뒤 x = x(t = t)  x(t)를

사용하고 브라운 입자(Brownian particle) W = (t)t

로 정의하면 식(10)이 나온다. f()는 계절에 대한 주

기보다 더 긴 시간동안 천천히 변화하는 강제력이기

때문에, 계절에 따른 f()는 거의 변화하지 않는다. 그

러므로 f()에 계절 평균을 취하면 거의 일정한 값을

가진다. 또한, W는 평균이 0이며, 표준편차가 인

정규분포를 따른다. 이러한 특징을 사용하기 위해 식

(10)에서 양변에 x(t)를 곱하고 앙상블 평균해주면 식

(11)이 된다.

(11)

여기서 계절에 대한 주기함수인 다른 항들과는 달리

f()는 느리게 변하는 요소이기 때문에 계절적 안정도

를 나타내는 a(t)에 영향을 미치지 않는다. 그러므로

식(11)에서 f()항을 무시하고 a(t)에 대해서 식을 정

리하면 다음과 같은 식을 도출할 수 있다.

(12)

dT
dt
------ = Q t, T  + N t  t  + F  

T 

d T 
dt

----------- = Q t, T   + F 

· 

T  F 

d

dt
---- T  + x  = Q t, T  + x  + N t  t  + F  + f  

Q t, T   + 
Q

T
-------

T= T 

x + N t  t  + F  + f  

dx

dt
----- = a t x + N t  t  + f  

a t  Q
T
-------

T= T 



a t  Q

T
-------

T= T 



dT

dt
------ = Q t, T 

T 

d

dt
---- T  + x  = Q t, T  + x  Q t, T   + 

Q

T
-------

T= T 

x

d T 
dt

----------- = Q t, T  

dx

dt
----- = a t x

x = a t dt exp

x = a t x t t + N t W + f  t

t

x t x t + t   x2 t   = a t  x2 t  t + f  x t  t

a t  = 
1
t
-----

x t x t + t   x2 t  
x2 t  

---------------------------------------------------------
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우리는 1년을 주기로 생각하는 모델을 구성했기 때문

에 이 식에서 가 된다. 이제 우리는 식(12)을

이용하여 계절적 안정도의 값을 직접적으로 구할 수

있다.

2.2.3 노이즈 크기[noise amplitude, N(t)]

노이즈의 크기를 나타내는 N(t)도 2.2장에서 도출한

단순화된 기후 모델 식(5)를 바탕으로 구할 수 있다.

식(10)에서 y(t) = x(t + t)  x(t)  a(t)x(t)t로 정의

하면 다음과 같은 식이 된다.

(13)

여기서 계절적 주기에 영향을 주지 않는 장기 강제력

의 항을 제거하기 위해 y(t + t) = N(t + t)Wt+t +

f()t의 식을 이용한다. 이때 W는 Brownian time

step (t) 동안 움직인 브라운 입자이기 때문에 

= t가 되어 N(t)를 구하는 과정은 다음과 같다:

(14)

t = 
1

12
------

y t  = N t Wt + f  t

W2 

y2 t   = N2 t t + f 2  t2

Fig. 1. The region used in this study was selected as an

unstable area in March, late summer in Antarctica. The

selected area was marked on a map. (a) longitude: 10,

latitude: 68 (b) longitude: 180, latitude: 70 (c) longitude:

200, latitude: 70 (d) longitude: 340, latitude: 65.

Fig. 2. We make a seasonal comparison of stability a(t) and noise amplitude N(t) in unstable areas of Antarctica. Each figure is

a graph drawn from the following location information: (a) longitude: 10, latitude: 68, (b) longitude: 180, latitude: 70, (c)

longitude: 200, latitude: 70, (d) longitude: 340, latitude: 65. The blue line and the left y-axis represent a(t), while the green

line and the right y-axis represent N(t). In summer (January~April), a(t) has a positive value due to several feedback effects

such as sea ice albedo feedback and Arctic amplification, which means it is unstable. In winter (About June), N(t) has a

maximum value because the temperature difference between the equator and the poles is maximum and the intensity of low

pressure is strong.
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(15)

(16)

(17)

식(15)의 경우 자기상관(auto-correlation)과 관련성이

있기 때문에, 시간 척도가 달라 관련성이 없다고 판

단하는 다른 항들은 무시할 수 있다. 또한 N(t)N(t +

t)WtWt+t 항은 브라운 모션의 정의에 따라서 앙

상블 평균은 0이 된다  하지만 f()

의 경우에는 계절에 따른 변화가 거의 존재하지 않아

t의 시간이 지나도 거의 동일한 값을 가진다고 가정

하여 f 2()t2만 남게 되는 것이다.

Figure 1은 3월 남극의 a(t)를 나타내는 그래프로 남

극 대륙 주변에서 불안정함이 나타나는 것을 볼 수

있다. 불안정한 지역 중 임의로 4개의 지역을 선정했

으며, 해당 지역들은 이후 그래프에서도 계속 사용될

것이다.

Figure 2는 식(12)로 계산된 안정도 a(t)와 식(17)로

계산된 노이즈의 크기 N(t)를 보여주는 그래프이다.

이 그래프에 사용된 지역들은 남극의 늦여름인 3월에

불안정한 모습을 보이는 지역으로, Fig. 1에서 점으로

표시한 지역이다. Figure 2를 통해 남극의 여름철에

a(t)가 양수 값을 가지는 것을 볼 수 있다. 이러한 여

름철의 불안정이 누적됨에 따라, 불안정의 영향이 늦

여름까지 영향을 끼치며 안정한 상태로 전환될 때 안

정도가 최대 분산을 가지는 “기억 효과(memory effect)”

가 발생한다. 반대로, 안정한 상태에서 불안정한 상태

로 전환되는 순간, 안정도는 최소 분산을 가지게 된

다. 겨울철 N(t)가 큰 값을 가지는 것은 적도와 극의

온도차이가 심해져 저기압의 강도가 강해지기 때문이

다. 이에 대한 추가적인 설명은 결과 부분에서 다룰

것이다.

2.2.4 장기 강제력[long-term forcing, f(τ)]과 장기

강제력의 영향(long-term effect)

장기 강제력이 모델에 포함되었을 때, 해양과 지구

온난화 같이 천천히 변하는 요소가 포함되어 있어 계

절적 변동성을 정확히 묘사하지 못하는 결과가 나왔

다. 따라서 우리는 장기 강제력의 영향을 직접적으로

구하여 온도자료에서 장기 강제력의 영향력을 제거한

후, 계절적 변동성에 영향을 주는 항으로만 모델을 구

성하려 한다.

먼저, 식(10)을 이용하여 장기 강제력을 구할 수 있

다. N(t)W는 앞서 설명한 것처럼 가우시안 입자인

y t y t + t   f 2  t2

y2 t   y t y t + t   N2 t t

N t  = 
1

t
----- y2 t   y t y t + t   

WtWt+t  = 0 .

Fig. 3. This time series distribution represents the long-term forcing f() at a specific point in an unstable region of Antarctica.

By analyzing the trend in long-term forcing, we can observe slow-evolving phenomena in this area. Each figure is a graph

drawn from the following location information: (a) longitude: 10, latitude: 68, (b) longitude: 180, latitude: 70, (c) longitude:

200, latitude: 70, (d) longitude: 340, latitude: 65.
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W가 정규분포를 따르기에 평균을 취하면 0이 되므

로 생략된다. 또한 라 정의하면, 다음과 같

은 식으로 장기 강제력 f를 구할 수 있다:

(18)

앞서 계절적인 시간 척도를 나타내었던 t와 달리 는

보다 장기적인 시간 척도를 나타낸다. 따라서 f는 계

절에 따른 변동이 거의 존재하지 않으므로 년 평균

( )을 사용하여 값을 도출한다. 위와 같은 과정으

로 구한 f에 을 곱하여 f()를 구하면 Fig. 3과 같

은 결과가 나온다. Figure 3은 남극의 불안정한 지역

을 대상으로 f()의 시계열 그래프를 나타낸 것으로

시간에 따른 장기 강제력의 추이를 확인할 수 있다.

장기 강제력의 추이를 분석한 결과, 네 지역 모두

에서 1980년대에 강제력이 급격히 상승하는 현상이

관찰되었다. 이 시기, 남극의 오존층이 대규모로 파괴

되면서 강제력이 증가한 현상으로 해석할 수 있다.

1980년대에는 염불화탄소(CFCs)와 같은 인공 화학물

질의 배출로 인해 오존층이 심각하게 손상되었다

(Farman et al., 1985). 오존층은 대기 중에서 자외선

을 흡수하여 지표면으로의 자외선 유입을 막는 역할

을 하는데, 오존층이 얇아지면서 남극 지역에 더 많

은 양의 자외선이 도달하게 되었다. 이러한 자외선 증

가가 강제력 증가에 기여하였으며, 이는 장기 강제력

f()의 급격한 상승으로 모델에 반영되었다.

장기 강제력뿐만 아니라, 장기 강제력의 계수를 구

하여 각 지역의 안정도에 따라 장기 강제력이 어떻게

반응하는지 알 수 있다. 그 후 원래 데이터에서 장기

강제력의 영향을 제외시킬 수 있다. 따라서, 장기 강

제력의 계수를 구하기 위해 먼저 식(5)의 미분방정식

을 풀어 x(t)의 식으로 나타내 준다.

(19)

위 식에서 f()는 매우 천천히 변화하는 장기 강제력이

기 때문에 상수로 취급하여 적분 밖으로 빼 주면 장기

강제력의 계수 를

구할 수 있다. a(t)는 계절적 주기성을 가지므로 주기

함수의 성질인 을 사용하여 해당 적분을 계

산할 수 있다(Moon and Wettlaufer, 2013). T는 1년을

의미하고, 임을 고려하여 양의 상수(floquet

exponent) 를 다음과 같이 정의할 수 있다:

(20)

양의 상수 를 이용하여 장기 강제력의 계수를 계산

하면 적분 과정은 식(21)과 식(22)와 같다. 장기 강제

력 계수의 계산 과정을 보다 쉽게 표현하기 위해 식

(21)과 식(22)로 나누어 설명하였다:

(21)

(22)

식(22)는 Moon and Wettlaufer (2013)의 방법을 사용

하여 전개하였다. 따라서 최종적으로 장기 강제력의

계수를 구하는 식은 (23)이 된다:

(23)

식(23)을 식(19)의 장기 강제력 계수에 대입한 뒤 좌

변으로 이동시켜 원 데이터 x(t)에서 장기 강제력의

영향을 배제시킬 수 있다.

(24)

식(24)의 좌변을 보면 원래 데이터인 x(t)에서 장기 강

제력 f()와 그 계수를 곱한 항을 빼 줌으로써 장기

강제력의 영향을 배제시킬 수 있다. 이러한 과정으로

장기 강제력의 영향을 제외한 온도 데이터를 활용하

여 계절적 변동성을 재현하는 통계적 모델링을 진행한다.

2.3 통계적 모델링(stochastic model)

최종적으로 우리가 위와 같은 과정으로 구한 a(t),

N(t) 그리고 f()의 영향을 뺀 x(t)로 식(10)을 바탕으

로 다음과 같은 식을 통해 확률적 모델링(stochastic

modeling)을 진행한다:

 f  f  t

 f = x t + t x t a t x t t

   ·   

1

t
-----

x t  = a s ds
0

t

 
  N t   a s ds

0

t

 
 dwexp

0

t

exp

+ a s ds
0

t

 
 exp f    a s ds

0

t

 
 dtexp

0
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(25)

여기서 W는 날씨에 의해 발생하는 노이즈로, 무작

위 변수(random value)를 사용하여 날씨의 영향을 고

려해준다. 식(25)의 xn는 2.2.4장에서 소개한 방법으로

장기 강제력의 영향을 제외시켰기 때문에 식(10)에서

f를 제외하여 모델링 식을 건설하였다. 이 모델을 반

복하여 xn+1 의 값과 월별 표준편차를 도출한 뒤, 모델

에서 얻어진 표준편차와 실제 온도 데이터의 표준편

차를 비교함으로써 모델이 재분석 자료의 통계적 특

성을 잘 묘사하는지 파악할 수 있다.

Figure 4는 식(25)를 적용하여 남극의 불안정한 지

역을 대상으로 수행한 시뮬레이션 결과를 보여준다.

본 연구의 목적은 원래 자료의 통계적 특성을 재현하

는 통계적 모델링을 진행하는 것이기 때문에, 무작위

변수를 사용하여 개별 값을 시뮬레이션한 결과인 Fig.

4는 t2m 재분석 자료의 개별 값을 정확히 묘사하지

않는다.

Figure 5는 앙상블 시뮬레이션을 활용한 통계적 분

석의 결과를 나타낸다. 앙상블 시뮬레이션은 복잡한

시스템을 분석하기 위해 여러 번의 시뮬레이션을 시

행하여 종합적으로 분석하는 기법으로, 앙상블 시뮬

레이션을 진행한 뒤 통계적 분석을 통해 모델에 대한

신뢰도를 검증할 수 있다. 앙상블 시뮬레이션을 진행

할 때 시뮬레이션 횟수가 늘어날수록 샘플의 개수가

많아지게 되며, 많은 샘플을 바탕으로 진행하는 통계

적 분석의 결과는 원래 자료의 통계량을 보다 잘 재

현하게 된다. 이를 바탕으로 Fig. 5에서는 시뮬레이션

횟수를 원래 자료의 시계열 길이보다 더 길게 설정하

여 보다 많은 샘플을 바탕으로 통계량을 비교하였다.

그 결과, 모델의 통계량이 재분석 자료의 통계량을 거

의 정확히 묘사함을 확인할 수 있다. 이를 통해 본 연

구의 방법론 및 통계적 모델링의 신뢰성을 검증할 수

있었다. 또한, 통계적 모델링을 적용한 지역이 불안정

하며 노이즈의 크기가 큰 지역임에도 불구하고, 모델

이 통계적 특성을 잘 재현함으로써, 본 연구의 통계

xn+1
 = 1 + ant xn + NnW

Fig. 4. The time series method applies to 83 years of monthly-averaged ERA5 2m air temperature data from 1940 to 2022.

Each figure is a graph drawn from the following location information: (a) longitude: 10, latitude: 68, (b) longitude: 180,

latitude: 70, (c) longitude: 200, latitude: 70, (d) longitude: 340, latitude: 65. The simulation results (red) from the statistical

model using our time series analysis method are compared with the original time series of air temperature anomalies (blue).

This graph is a simulation result of individual values   using random variables, so it does not accurately depict the individual

values   of the reanalysis data.
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모델이 안정도와 상관없이 다양한 지역에 적용 가능

함을 판단할 수 있었다.

3. 결 과

2.2장에서 도출한 방법을 통해 안정도 a(t)를 구해

보면 전 지역의 안정성 여부를 알 수 있다. 음의 안

정도를 가지는 지역은 안정한 상태로, 외부 요인에 의

해 변동이 생기더라도 다시 원래 상태로 돌아가는 성

질을 가진다. 반면 양의 안정도를 가지는 지역은 불

안정한 상태로, 외부 요인에 의해 변동이 생기면 변

화의 정도보다 더 크게 원래 상태에서 멀어지는 양의

피드백(positive feedback)의 성질을 보인다.

전 지구 월별 a(t) 그래프인 Fig. 6를 통해 엘니뇨-

남방진동(El Niño-Southern Oscillation, ENSO), 대서

양 니뇨(Atlantic Niño), 인도양 쌍극자(Indian Ocean

Dipole, IOD) 등 다양한 기후 현상을 확인할 수 있다.

가장 뚜렷하게 불안정이 나타나는 기후 현상은 sea

ice albedo feedback이다. 여름철에 태양 복사 에너지

가 극지역에 입사하면서, 얇게 형성된 해빙의 가장자

리 부분부터 녹아 알베도(albedo)가 감소하고, 그로 인

해 더 많은 태양 복사 에너지가 입사하는 sea ice

albedo feedback이 발생한다(Curry et al., 1995). 해당

피드백 작용으로 여름철 극지방 해빙의 가장자리 부

분은 매우 불안정한 모습을 보인다(Figs. 6a, c).

그러나 남극의 3월(Fig. 6b), 북극의 9월(Fig. 6d)처

럼 늦여름에는 앞서 설명한 sea ice albedo feedback

과는 다른 AA와 관련된 불안정성이 나타난다. AA는

극지방에서의 기후 변화가 전 지구적 평균보다 빠르

게 진행되는 현상이며(Serreze and Barry, 2011) 최근

Fig. 5. Seasonal standard deviations of the probabilistic model (red) are compared with the original data (blue). Each figure is a

graph drawn from the following location information: (a) longitude: 10, latitude: 68, (b) longitude: 180, latitude: 70, (c)

longitude: 200, latitude: 70, (d) longitude: 340, latitude: 65. The ensemble simulation technique was used to increase the

number of simulations and perform statistical analysis based on a larger number of samples. In addition, the modeling was

performed after removing the influence of long-term forcing that had no seasonal effect from the original data. As a result, the

model shows excellent performance and closely matches the statistical characteristics of the original data.
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들어 그 강도가 강해지고 있어 극 지역의 기후를 이

해하는데 필수적이다(Rantanen et al., 2022). AA는 sea

ice albedo feedback뿐만 아니라 온도, 해빙, 대기 조

건, 해양 등 다양한 메커니즘에 영향을 받지만(Previdi

et al., 2021) 특히 여름 동안 해빙이 손실되면서 알베

도가 감소하여 늦여름에 강한 AA가 발생하게 된다.

Figures 6b, d를 통해 늦여름 AA에 의해 발생하는 극

지역의 불안정을 확인할 수 있으며, AA에 의한 불안

정의 형태가 남극과 북극에서 차이가 있음을 알 수

있다. 남극은 북극에 비해 두꺼운 육빙과 주변에 넓

은 해양이 존재하기 때문에 늦여름인 3월에 해빙의

가장자리에서만 AA에 의한 불안정이 나타난다. 반면,

북극의 경우에는 지구 온난화로 해빙의 두께가 감소

하고 있기 때문에 늦여름인 9월에 해빙의 가장자리부

터 넓은 지역에서 AA에 의한 불안정이 나타난다

(Vaughan et al., 2013). 이러한 극의 불안정은 극지역

의 생태계를 위협할 뿐만 아니라 전 지구적으로 영향

을 미칠 수 있다.

N(t)는 날씨와 관련된 노이즈로, 특히 저기압의 강

도와 관련이 있다. Figures 7a-b 를 통해 겨울철 중∙고

위도 지역에서 N(t)의 강도가 높게 나타나는 경향을

볼 수 있다. 이는 여러가지 요인으로 인해 겨울철 중∙

고위도 지역에 저기압이 형성되기 때문이다(Rasmussen,

2003). 겨울철 남북의 기온차의 증가는 경압불안정

(baroclinic instability)를 강화시킨다. 이는 날씨의 강

도를 높여주는 효과로 통계 모델에서 노이즈의 강도

를 증가시킨다.

Figures 7a, c, and d를 통해 날씨와 관련된 다양한

기후 이벤트를 확인할 수 있다. 6월과 7월의 N(t) 그

래프(Figs. 7a, c)를 보면 우리나라 주변 북태평양 지

역에서 동서로 이어지는 폭풍 경로(storm track)의 영

향을 볼 수 있다. 또 9월의 N(t) 그래프(Fig. 7d)를 보

면 티베트 고원에서 강한 N(t)가 관찰되는데, 이는 높

은 산악 지형과 제트기류의 상호작용으로 인해 저기

압이 형성되기 때문이다.

장기 강제력 f()는 지구온난화와 해양의 변화와 같

은 느리게 진행되는 현상을 확인할 수 있다. Figure 8

에서는 강력한 엘니뇨(El Niño)와 라니냐(La Niña)가

발생했던 특정 연도의 전 지구 f() 분포를 보여준다.

먼저, 엘니뇨가 발생한 1982년(Fig. 8a)과 2015년(Fig.

8c)을 보면 동태평양에서 양의 강제력이 나타난다. 이

는 엘니뇨로 인해 무역풍이 약화되고, 그 결과 동태

평양의 온도가 상승한 현상을 반영한 것이다. 반면,

라니냐가 발생한 1988년(Fig. 8b)과 2021년(Fig. 8d)에

서는 무역풍이 강화됨에 따라 동태평양의 해수 온도

가 하강하여, 음의 강제력이 나타났다.

또한 Fig. 8을 통해 지구온난화의 영향을 확인할 수

있다. 1980년대의 Figs. 8a, b와 비교하여, 최근인 Figs.

8c, d에서는 지구온난화로 인해 전반적으로 높은 f()

값을 가진다. 특히 2015년(Fig. 8c)에는 북극 지역에

서 강한 강제력이 나타나는 것을 볼 수 있다. 1982년

의 엘니뇨와 1988년의 라니냐는 거의 반대되는 분포

Fig. 6. The seasonal variability of stability a(t) can be observed, where a(t) is a function of latitude and longitude. In polar

summers and late summers, instability is evident at the edge of sea ice. (a) February (summer of the Antarctic), (b) March (late

summer of the Antarctic), (c) August (summer of the Arctic), and (d) September (late summer of the Arctic).
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를 보이는 반면, 2015년의 엘니뇨와 2021년의 라니냐

는 높아진 f() 값으로 인해 반대 분포가 뚜렷하게 나

타나지 않았다. 따라서 전 지구적 f() 분포를 통해 엘

니뇨와 라니냐 같은 해양의 변동 및 지구온난화와 같

Fig. 7. The seasonal variability of the noise amplitude N(t) is represented as a function of latitude and longitude. (a) June, the

winter of Antarctica. (b) December, the winter of the Arctic. (a), (b) Strong N(t) appears due to extreme low pressure in winter.

(c) In July, the summer of the Northern Hemisphere, there is the influence of storm tracks stretching from the Western Pacific to

the Eastern Pacific. (d) In September, strong N(t) occurs due to a strong low-pressure system over the Tibetan Plateau.

Fig. 8. The long-term forcing, f(), is a function of latitude and longitude and changes slowly over extended periods, resulting in

an annual average value for each year. The year used in the figure is the year when a special El Niño La Niña event occurred.

(a) the strong El Niño event in 1982 (Nino 3.4 index 2.3), (b) the strong La Niña event in 1988 (Nino 3.4 index 2.29), (c) the

strong El Niño event in 2015 (Nino 3.4 index 2.81), (d) the strong La Niña event in 2021 (Nino 3.4 index 1.26).



Atmosphere-Korea, Vol. 35, No. 1. (2025)

김근영 ∙ 박설아 ∙ 안수현 ∙ 문우석 11

은 기후 변화의 영향을 효과적으로 확인할 수 있다.

4. 결 론

본 연구에서는 ERA5 재분석 자료의 온도 자료를

활용하여 계절적 안정도 a(t), 날씨와 관련된 노이즈

N(t), 장기 강제력 f()와 그 계수를 분석하고 이를 기

반으로 한 통계적 모델을 구축하였다. 또한 안정도,

노이즈, 장기 강제력 모두 수식을 통해 값을 직접 구

할 수 있기 때문에 전 지구 모든 지역에 적용할 수

있다는 점에서 큰 의의를 가진다.

계절적 안정도 a(t)를 통해 지역/계절별 민감도를 파

악할 수 있었다. a(t)가 양의 값을 가지면 불안정한 상

태로 강제력에 민감하게 반응하는 반면, 음의 값을 가

지면 안정한 상태로 강제력에 민감하게 반응하지 않

고 원래의 상태를 유지하려는 성질을 가진다. 계절적

안정도를 분석한 결과, 여름철 극지역에서는 sea ice

albedo feedback으로 인한 불안정성이 나타났으며, 늦

여름에는 해빙의 가장자리부터 AA에 의한 불안정이

확인되었다. 또한 ENSO(엘니뇨-남방진동), Atlantic

Niño, IOD(인도양 쌍극자) 등과 같은 기후 현상도 확

인할 수 있었으며, 안정도가 양의 값을 가지는 기간

동안 불안정성이 누적되어 안정한 상태로 전환되는

시점에 최대 분산을 가지는 “기억효과”가 나타났다.

N(t)는 날씨와 관련된 노이즈를 나타내는 변수로, 적

도와 극의 온도 차이가 가장 큰 겨울철에 저기압의

강도가 증가하면서 극 저기압이 발생해 남극의 겨울

철 N(t) 값이 최대에 도달하는 것을 확인하였다. 또한,

전 지구 N(t) 그래프를 통해 동아시아 인근의 폭풍 경

로와 티베트 고원에서 저기압이 나타나는 것을 확인

할 수 있었다.

장기 강제력 f()는 오랜 시간에 걸쳐 진행되는 현

상들을 나타내는 변수로, 이를 통해 엘니뇨, 라니냐와

같은 해양 변동과 지구온난화와 같은 기후 변화를 분

석할 수 있었다. 엘니뇨 발생 시 동태평양에서 양의

강제력이, 라니냐 발생 시에는 음의 강제력이 나타나

는 것을 확인하였으며, 1980년대와 최근의 f() 분포

를 비교한 결과, 전반적으로 증가한 f()가 확인되었다.

본 연구에서 구축한 통계적 모델은 재분석 자료의

통계량을 거의 정확하게 반영하는 결과를 보였다. 통

계적 모델링을 진행할 때, 장기 강제력의 영향을 제

외하여 우리가 보고자 하는 계절적인 변동성을 잘 반

영할 수 있었다. 또한 날씨의 영향을 반영하기 위해

무작위 값인 백색 노이즈(white noise)을 포함하고 모

델링을 진행한 지역이 남극의 불안정 지역이었음에도

재분석 자료의 통계적 특성을 잘 재현할 수 있었다.

이러한 결과는 본 연구의 방법론이 신뢰할 수 있음을

증명하며, 제시된 방법론을 통해 주파수 중복성의 위

험을 피하면서도 전 지구에 대한 계절적 안정도와 노

이즈 크기, 장기 강제력의 값을 도출하여 순환 정적

시계열을 효과적으로 분석할 수 있음을 보여준다.
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