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Abstract

This study proposes the framework to select the representative general circulation model (GCM) for climate change projection. The 

grid-based results of GCMs were transformed to all considered meteorological stations using inverse distance weighted (IDW) method 

and its results were compared to the observed precipitation. Six quantile mapping methods and random forest method were used to 

correct the bias between GCM’s and the observation data. Thus, the empirical quantile which belongs to non-parameteric transformation 

method was selected as a best bias correction method by comparing the measures of performance indicators. Then, one of the multi-criteria

decision techniques, TOPSIS (Technique for Order of Preference by Ideal Solution), was used to find the representative GCM using the 

performances of four GCMs after the bias correction using empirical quantile method. As a result, GISS-E2-R was the best and followed 

by MIROC5, CSIRO-Mk3-6-0, and CCSM4. Because these results are limited several GCMs, different results will be expected if more 

GCM data considered.

Keywords: General circulation model (GCM), Quantile mapping, Random forest, Bias correction, TOPSIS (Technique for order of 

preference by similarity to ideal solution)

최적 편이보정 기법의 선택을 통한 대표 전지구모형의 선정
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요  지

본 연구에서는 미래 기후예측을 위하여 활용되는 전지구모형(general circulation model, GCM) 중 우리나라에 적합한 대표 GCM을 선정하는 

방법을 제시하였다. 이에 격자 기반 GCM 결과를 IDW (Inverse Distance Weighted) 방법을 사용하여 기상 관측소로 지점 규모로 상세화를 하여 

관측강수와 비교하였다. GCM과 관측자료 사이의 편이를 보정하기 위하여 6가지 Quantile Mapping 방법과 Random Forest 기법을 사용하였

고, 성능 지표를 비교하여 대표 편이보정방법을 선정하였다. 편이보정된 GCM 모의 결과에 대한 성능을 계산하고 다기준의사결정기법 중 하나인 

TOPSIS (Technique for Order of Preference by Similarity to Ideal Solution) 방법을 이용하여 가장 우수한 GCM을 선정하였다. 그 결과 편이

보정방법을 NPT (Non-Parametric Transformation) 방법 중 EQ (Empirical Quantile) 방법이 선정되었고, TOPSIS 성능 평가 결과, GISS-E2-R

이 가장 우수하였다. 그 다음으로 우수한 GCM을 순서대로 제시하면 MIROC5, CSIRO-Mk3-6-0, CCSM4 이었다. 향후 더 많은 GCM 자료를 이

용한다면 보다 보편적인 결과를 도출할 수 있을 것으로 기대된다.

핵심용어: 전지구모형, Quantile mapping, Random forest, TOPSIS 
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1. 서  론

전 지구적 기온상승으로 인한 기후변화는 사회적, 수문학적, 

다양한 분야에 영향을 미치고 있다. IPCC (Intergovernmental 

Panel on Climate Change, 2014)의 보고서에 따르면 미래에

도 지속적인 기온상승이 예상되며 이러한 현상은 인류의 삶에 

부정적인 영향을 미칠 수있다고 경고하고 있다. 수자원 및 관

련 분야에서는 많은 연구자들이 기온 상승에 따른 강수량, 강

수량의 주기 변동성, 극한 기후사상의 심도(severity)와 빈도 

변화에 따른 영향평가와 같은 연구를 지속적으로 수행하고 있

다. 특히 General Circulation Model (GCM)의 결과를 이용하

여 과거와 미래의 기후 변동성과 기상이변에 관하여 통계적으

로 예측하는 연구가 활발히 진행되고 있다(Hwang, 2014a). 또

한 강수량의 재현을 위하여 기후 모형의 불확실성을 평가하기 

위한 상호 비교 기준을 만들거나 격자기반 평가접근법을 제시

한 연구도 있다(Mehr and Kahya 2017; Ahmed et al., 2019). 

역학적 상세화(downscaling)를 위하여 GCM 모형을 이용하

여 이중둥지격자시스템(one-way double-nested system)을 

구축하고 미래 시나리오에 대한 신뢰도를 확인하기 위하여 

기존 시나리오의 모의값과 관측값을 비교하는 연구도 수행된 

바 있다(Im et al., 2006). 또한 편이보정(bias correction)은 현

재 기후의 모의와 관측을 비교하여 미래 기후를 보정하는 방법

으로써 도입 이후 최근까지 활발하게 영향평가에서 활용되고 

있다. 그러나 기존 편이보정방법들은 과거 자료로부터 도출한 

분위사상이 미래까지 유효하다는 기후의 정상성(stationarity)

을 가정하고 있다. Eum and Cannon (2017)의 QDM (Quantile 

Delta Mapping)을 제안하여 극값에 대한 장기추세를 고려하

는 방법을 제안하여 미래 기후모델의 추세를 편이보정에 반

영하였다. 특히, Cho et al. (2018)은 GCM을 이용하여 Simple 

Quantile Mapping (SQM) 및 Spatial Disaggregation Quantile 

Delta Mapping (SDQDM) 기법으로 상세화를 수행하였고, 

편이보정 이전의 GCM에 대하여 강수 및 기온의 시⋅공간적 

순단위 재현성 평가를 통해 22개 GCM을 선정하였다. Sung 

et al. (2018)은 우리나라 가뭄을 분석하기 위하여 SDQDM으

로 상세화된 기후변화 시나리오를 이용하였다.

이러한 기후변화 관련 연구들로 인하여 IPCC는 2014년에 

4th Assessment Report (AR)의 단점을 대거 보안하여 5th AR

을 발간하였고, 2019년 이후에는 후속 보고서인 6th AR을 준

비하고 있다. 이러한 보고서에서 제시하는 시나리오들은 미

래 기후변화의 영향력과 이에 대응할 수 있는 전략을 만드는

데 큰 영향을 준다. Coupled Model Intercomparison Project 

(CMIP)는 온실가스 배출시나리오인 4개의 RCP (Representative 

Concentration Pathways)를 기반으로 하여 과거의 4th AR를 

바탕으로 만들어진 GCM 보다 향상된 60여개의 GCM 모의

결과를 제공하고 있다. 다양한 GCM 결과를 이용하면 미래 

기후예측의 불확실성을 줄이는데 크게 기여하였다고 볼 수 

있지만 상당수의 GCM들은 여전히 특정 지역에 대해서 과거 

실측자료와 큰 오차를 보이고 있다. 따라서 특정 지역에 적절

한 GCM을 여러 성능 지표를 활용하여 선택하는 연구가 활발

히 진행되어 왔다(Noor et al., 2018). Hwang (2014b)은 극한 

기후 지수의 미래 변화를 전망을 위하여 17개의 CMIP5의 

GCM 일단위 모의 결과를 이용하여 모형 성능을 정량적으로 

평가하였으며, Temba and Chung (2014)은 GCM의 모의결

과를 토대로 유출량에 기후변화가 미치는 영향 및 불확실성을 

고려한 미래 유출량 모의 방법을 제시하였다. Chiew et al. 

(2009)은 IPCC 4th AR에 사용된 23개의 GCM 모형을 이용하

여 과거 강수를 재현하는데 있어서 가장 높은 성능을 가진 

GCM 모형을 선택하였다. 더 나아가 Salman et al. (2018)은 

자료가 풍부하지 않은 지역의 강수량 자료를 확보하기 위해 

7개의 격자기반 기후모형 중에 과거 기후를 가장 잘 모의하

는 GCM을 다기준 의사결정기법 중 하나인 Compromise 

Programming 방법을 이용하여 선택한 바 있다. GCM의 정확

성을 분석하는 연구는 국외에서는 매우 활발하게 진행되고 

있으나 국내에서는 상적으로 부족한 실정이다. 

따라서 본 연구는 GCM의 정확성을 분석하기 위해 GCM

의 과거 모의 자료를 실제 관측소에서 관측된 강수량과 비교

하여 다수의 GCM들의 정확성을 평가하고 이를 토대로, 우

리나라에 적합한 GCM의 순위를 선정하였다. 기후변화 연구

에서의 기후모형이 제공하는 강수량과 온도 자료들은 격자

를 기반으로 한다. 그러나 우리나라처럼 면적이 작아서 격자

의 수가 제한적인 나라들은 공간적 상세화가 필요하다. 이를 

위하여 편이보정 과정을 수행하는데 대부분 선형 Quantile 

Mapping 방법들이 이용된다. 그러나 편이보정 방법에 따라

서 결과가 다르게 도출될 수 있기 때문에 본 연구에서는 최근

에 다양하게 적용되고 있는 Quantile Mapping 방법 중 비모수 

변환법(non-parametric transformation, NPT), 분포기반 변

환법(distribution derived transformation, DDT) 및 머신러닝

(machine learning) 방법 중 하나인 Random Forest (RF) 방법

을 동시에 사용하여 결과를 비교하였다. 특히 Random Forest

는 요소의 변수에 임의성을 더한 방법으로서 다양한 초평면

(hyperplane)을 가지게 되므로 앙상블 이론이 갖는 장점이 극

대화되어 예측 및 분류에 관하여 기존 방법들보다 정확성이 

개선되어 다양한 분야에서 활발하게 사용되고 있다(Breiman, 

2001). 또한 본 연구에서는 우리나라의 미래 기후변화 및 대응
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방안 설정과 한반도의 적용되는 GCM들의 성능을 평가하여 

우리나라에 가장 적합한 GCM을 선정하였다. 총 4개의 GCM 

(GISS-E2-R, CSIRO-MK3-6-0, CCSM4, MIROC5)을 포함

시켰으며 GCM이 격자식 자료를 제공하고 있기 때문에 관측

소의 강수량도 공간적으로 변환하여야 한다. 이를 위해 본 연

구에서 역거리가중치법(inverse distance weighting, IDW)

을 이용하였다. 마지막으로 GCM 별로 도출된 성능평가 결과

를 토대로 다기준 의사결정기법 중 하나인 TOPSIS 방법을 이

용하여 우리나라의 관측소별로 적합한 GCM의 순위와 전체 

순위를 제시하였다. 

2. 방  법

2.1 연구 방법

본 연구에서는 우리나라에 대해 과거기간(1970~2005년)

을 가장 잘 모의한 GCM을 선택하는 것이 목적이다. 이를 위해

서 첫 번째 단계로는 연구지역을 선택한다. 우리나라는 전체 

면적의 절반 이상이 산지로 구성되어 있어, 지형학적 인자에 

따른 기후의 지역구분이 뚜렷하다. 따라서 지형적 영향이 충분

이 고려될 수 있도록 대상 강수지점을 선택하여야 하나, 산악 

지역 설치된 강수 관측소는 상세화를 위한 자료 길이인 30년에 

못 미치는 지점이 많아서 자료 길이가 충분한 지점을 우선으로 

선택하였다. 두 번째 단계는 우리나라 지역에 대해 비교적 상세

한 자료를 제공하는 GCM을 선택한다. 세 번째 단계는 GCM의 

결과를 연구 대상 관측소 지점으로 공간적 변환을 수행한다. 

이때 거리의 역수를 가중치로 하는 IDW를 사용한다. 네 번째 

단계는 GCM에서 제공하는 강수량의 편이를 보정한다. 이 때 

RF와 6가지의 QM 방법을 사용하여 그 중에서 가장 오차가 

적은 기법을 선택한다. 다섯 번째 단계는 7개의 성능지표를 

사용하여 GCM 모형에 대해서 성능을 평가한다. 여섯 번째는 

성능지표의 결과를 기준으로 TOPSIS 기법을 사용하여 GCM

들의 우선순위를 결정하고 가장 적절한 GCM을 선택한다. 

2.2 기상관측소 정보

연구를 진행한 우리나라는 북위 33°에서 43°, 동경 124°에

서 131°에 위치하고 있으며 반도의 형태를 가지고 있다. 우리

나라의 기상 강수량 과거 자료를 가지고 있는 관측소 총 96개

이며, 각 관측소는 산지, 평야 등 지역적 특성이 다양하고, 관측

소 별 기후가 다양하다. 본 연구에서 GCM의 과거 자료 기간이 

2005년으로 한정되어 있기 때문에 1970년부터 2005년까지 

총 35년의 강수량 자료가 포함되어 있는 22개의 지점을 선택

하였다. 선택된 관측소 지점은 4계절이 뚜렷하게 나타나며 계

절별 강우 추세를 잘 나타나 있다. 또한 내륙과 해안 지역 골고

루 위치하여 GCM의 강수량을 전국적으로 분석하는데 있어

서 신뢰도를 높일 수 있다. 또한 온난화 과정에서 발생한 기후

변화는 인류의 사회적 요소에 많은 영향을 미치며, 수문학적 

요소에 많은 영향을 미친다. 도시화가 진행되어있는 도시에

는 도시의 물 순환에 영향을 미치기도 한다. 이러한 점들을 고

려하여 관측소 별 국지성 호우로 인한 도시 홍수, 폭설에 대한 

피해, 산사태 등 다양한 재해에 노출이 되어 있는 지역의 관측

지점도 포함되어 있다. 관측소의 위치는 Fig. 1과 같다.

2.3 전지구모형

본 연구에서는 월 단위 강수량이 존재하는 4개의 GCM을 

선정하였고 선정한 GCM의 정보는 Table 1과 같다. 선택된 

GCM 모형은 모두 격자형이며 격자 간격은 1.40°에서 3.75°

로 격자간 거리는 약 100~370 km이다. GISS-E2-R은 NASA 

(National Aeronautics and Space Administration)에서 만들

어진 GCM으로 기존의 CMIP3의 GISS는 대기, 해양, 해빙, 

육지 표면만 모의가 가능했지만, CMIP5에서는 상호작용하

는 화학적 반응, 에어로졸, 탄소의 순환 등이 포함되어 있다. 

Fig. 1. Locations of meteorological stations used in this study
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또한 GISS 모형은 태양의 변화에 대한 기후의 반응(Shindell 

et al., 2006)과 대기 오염과 기후변화 사이의 관계를 확인할 

수 있다(Shindell et al., 2012). CSIRO-Mk3-6-0는 호주 연방

과학 산업연구기구(Commonwealth Scientific and Industrial 

Research Organisation)와 퀸즐랜드 기후변화 센터(University 

of Queensland Global Change Institute)에서 공동 개발하였

으며, 대기 구성요소가 1.9°×1.9°의 수평 해상도를 가지고 있

다. NCAR (National Center for Atmospheric Research)은 

1960년에 국립과학재단(National Science Foundation)의 

한 프로그램 사업으로 시작되었고 이후 CCSM4 (Community 

Climate System Model) 시리즈를 개발하였다. 또한 CCSM4

는 지구의 대기, 해양, 지표면 및 해빙의 시뮬레이션이 가능한 

4가지의 부모형으로 구성되어 있으며 지구의 과거, 현재, 미

래의 기후 상태에 대한 근본적인 연구를 수행할 수 있는 GCM

이다. MIROC5 (Model for Interdisciplinary Research On 

Climate)는 일본의 도쿄 대학 기후 시스템 연구소(The University 

of Tokyo Center for Climate System Research)와 국립환경 

연구소(National Institute for Environmental Studies)에서 개

발하였다. 또한 기존의 모델인 MIROC3.2보다 기후학적 특

성에서는 매우 우수한데 특히 강수와, 대기, 해저 부분에서 

개선이 되었다. 또한 다양한 매개 변수가 체계화된 모델이다

(Masahiro et al., 2010).

2.4 TOPSIS 방법

TOPSIS (Technique for Order Preference by Similarity to 

an Ideal Solution) 방법은 대안과 이상해, 부이상해간의 거리

를 계산하여 순위를 도출하는 합리적인 접근법으로 최근 다양

한 다기준 의사결정 문제에 적용되고 있다(Shiha et al., 2007; 

Hwang and Yoon, 1981). 특히, 기후변화에 따른 수자원 분야

의 영향평가 사례(Song and Chung 2017; Lee et al., 2013)가 

풍부한 만큼, 이론의 우수성 및 적용의 안정성 등이 확보된 방

법론이다. TOPSIS 방법을 적용하기 위해서는 단위와 크기가 

다른 각 자료를 표준화하는데 값이 작을수록 선호되는 평가인

자와 값이 클수록 선호되는 평가인자를 다르게 계산해야한

다. 그 후에는 표준화된 자료에 평가인자에 대한 가중치를 곱

한다. 계산된 각 자료를 평가 인자별로 각각 가장 좋은 값과 

가장 나쁜 값을 구성하면 PIS (Eq. (1))와 NIS (Eq. (2))가 된다. 

 


 




  (1)


 




  (2)

여기서, A*은 PIS이고, A－ NIS를 뜻하며 각 대안의 은 

가중화된 표준화 값이며, 이상적인 해의 거리를 S*, 음의 이상

적인 거리를 S－라하며 각각 Eqs. (3) and (4)와 같이 계산된다. 

여기서 max는 벡터의 최대값을 뜻하며, min는 벡터의 

최소값을 뜻한다.




max
  (3)




min
  (4)

각 대안별 PIS와 NIS의 거리를 통해 상대적 근접도 계수 


를 Eq. (5)를 이용하여 계산한다. 이를 토대로 대안별 순위

를 산정한다.













 (5)

본 연구에서는 GCM의 성능 수행 평가 결과에 동일한 가중

치를 부여하여 계산하였다. 연구에 선정된 GCM별 6개의 성

능평가 결과를 평가인자로 정하고 우선순위를 선정하였다. 

2.5 지역적 상세화 및 편이보정

GCM은 격자형 자료지만 우리나라에 영향을 미치는 격자

의 수가 많지 않기 때문에 개별 기상 관측소의 실제 강우량과

의 차이는 크다. 이러한 차이로 인해 미래의 기후 예측에 대한 

정확성이 크게 떨어지게 된다. 따라서 격자형 자료는 실제 선

정된 관측소의 지점으로 공각적으로 보간하는 과정이 있어야 

Table 1. Information on four GCMs used in this study

Modeling centers Models Institutions Resolution (longitude × latitude)

GISS GISS-E2-R National Aeronautics and Space Administration 1.88° × 1.86°

CSIRO-QCCCE CSIRO-Mk3-6-0 Commonwealth Scientific and Industrial 1.88° × 1.86°

NCAR CCSM4 National Center Atomospheric Research 1.25° × 0.25°

MIROC5 MIROC5 Atmosphere and Ocean Research Institute 1.41° × 1.41°
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한다. 본 연구에서 IDW를 적용한 이유로는 구성 개념이 분명

하며, 거리가 가까운 지점일수록 관련성이 높게 판단되고

(Tobler의 제 1법칙), 표준적으로 사용되는 공간내삽법 방법

이기 때문이다(Yu et al., 2015). 또한 공간적 보간을 수행하더

라도 GCM 자료의 분포와 실측값의 분포는 상당한 차이가 존

재하는데 이러한 차이를 편이라고 한다. 본 연구에서는 이러

한 편이를 보정하기 위해 RF와 다양한 6가지의 QM 방법을 

사용하였고 이 중 성능이 좋은 방법을 선택하여 적용하였다. 

2.5.1 IDW 방법

IDW 방법은 GIS 프로그램 및 지리적 공간의 보간법이 필

요한 연구에 활발하게 적용되어왔다(Longley et al., 2005). 

또한 IDW는 거리가 가까운 지점의 값이 상대적으로 거리가 

먼 지점의 값보다 관련성이 높다는 Tobler의 첫 번째 법칙에 

근거하고 있다. IDW는 각각의 다른 지점을 기반으로 미지점

의 값을 예측하는 것이다. 본 연구에서 미계측 지역의 강수량 

값을 측정하기 위해 Eq. (6)을 사용하였다. 또한 가중치를 산

정하는데 있어서 Eq. (7)을 이용하였다. 가중치를 산정할 때 

Shepard 방식을 사용하였으며 Dc의 지수 C의 범위가 0∼1사

이의 값을 가지면 전체적으로 데이터의 양상이 좁게 보간되

며, 1보다 크면 비교적 분포가 넓게 보간된다. 본 연구에서의 

해당 지점의 거리 기준으로 강수량만을 파악하기 위하여 지수

값에 1을 입력하였다. Pi는 미계측 지역의 강수량이며, Pi (xs)

는 미계측 지역 주변 GCM 모형의 격자 강수량이다. 는 보

간 가중치이며, 

는 두 격자간의 거리이다.

 














    (6)

 









 (7)

2.5.2 Random Forest 방법

최근 GCM 모형의 공간적 상세화 방법으로 머신러닝 기법 

중 하나인 RF 방법이 활발하게 적용되고 있다(Pour et al., 2016; 

Sa’adi et al., 2017; Pang et al., 2017). RF 방법은 여러 개의 의사결

정 트리들을 임의적으로 학습시키는 방식의 앙상블 방법이며 

결정트리를 구성하는 학습단계와 입력 벡터가 추가되었을 때 

분류하거나 예측하는 테스트 단계로 구성되었다. 현재 RF 방법

은 검출, 분류, 회귀 등 다양한 분야에서 활발하게 적용되고 있

다. 연구의 초기에는 단일 트리로 한정되어 진행되었으나 이후 

random subset이 도입되어 성능이 향상되었다(Amit and 

Geman, 1997). RF의 결정 트리는 계층 구조로 이루어진 노드들

과 edge들의 집합으로 구성되었다. 이러한 트리 형식 결정방식

은 복잡하게 구성되어 있어 결정하기 어려운 문제를 간단한 계

층 구조형태로 표현하여 산정할 수 있으며, 복잡한 문제의 경우 

학습 데이터로부터 트리 구조와 매개변수를 자동으로 학습한다. 

2.5.3 Quantile Mapping 방법

기후변화모형으로부터 상세화된 결과들은 일반적으로 실

제 관측값과 큰 차이를 보인다. 이러한 차이를 보정하기 위해

서 통계학적 변환 또는 QM이 많이 사용되고 있다. 이 방법은 

여러 가지 오차 보정 방법 중 하나이며 실제 관측 값과 모의 값의 

차이를 줄여주는데 있어서 큰 효과를 보인다. 관측값의 분포

와 동일하도록 모의치의 분포를 만들기 위한 변환함수(또는 

분위함수)를 찾는 과정으로 일반적으로 Eq. (8)과 같다.

 

   (8)

여기서, Po는 관측강우량, Pm은 GCM의 모의강우량이며 h는 

변환함수이다. 

따라서 함수를 유도한다면 관측치는 Eq. (9)와 같이 누적분

포함수의 역함수로 표현된다.

 
  (9)

여기서, Fm은 Pm의 누적분포함수(또는 분위함수)이고, Fo

-1

은 Po의 누적분포함수의 역함수이다. 

QM은 과거에 유출량을 보정하는 방법으로 많이 쓰이는데

(Wood et al., 2004), 기후분야에서도 GCM의 모의 값을 실측 

값에 맞게 보정하기 위해서 빈번하게 사용되어왔다(Grillakis 

et al., 2013). QM은 모수변환법(Parametric Transformation, 

PT), 비모수변환법(NPT), 분포기반 변환법(DDT)으로 구분

되며 본 연구에서는 이 방법들을 모두 사용하였다. 

1) 모수변환법

모수변환법은 가장 활발하게 사용되고 있는 QM 방법으로 

linear, scale, power, 지수점근선변환함수(exponential asymptotic 

transfer function, EAT; Piani et al., 2010) 방법들이 많이 사용

되어왔다. 본 연구에서는 EAT 방법을 사용하였는데 EAT 방

법은 GCM의 강수량 모의결과의 백분위와 관측값의 백분위 

사이의 관계를 Eq. (10)과 같이 도출한다. 또한 모수변환법 중 

포괄적 분석이 가능하며, 간단하게 구성되지만 비모수 기법과 
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비교할 때 상당히 유사한 결과를 제시한다(Dosiom and 

Paruolo, 2011).

  ×× exp
   (10) 

여기서, Po는 관측소의 강수량을 뜻하며 Pm은 GCM에서 모의

된 강수량의 누적분포함수이다. a는 가산 보정계수이고 b는 

곱셈 보정 계수이다. (a+b×Pm)을 이용하여 점근선을 산정하

고, 는 점근선에 접근하는 벡터를 결정한다.

2) 비모수변환법

비모수변환법에는 경험적 추정법(empirical quantiles, EQ), 

robust 회귀분석법(robust regression, RR), 스플라인 평활법

(smoothing spline, SSPLIN)이 대표적으로 사용되는데 본 연

구에서는 이를 모두 사용하였다. EQ은 관측값과 GCM에서 모

의된 강수량 값의 경험적 누적분포함수를 일치시켜 변환시키

는 방법이다. RR 방법은 관측값과 모의값의 quantile-quantile 

plot에서 관측값에 대응하는 모의치의 값을 지역선형최소자

승 회귀분석(local linear least squares regression)을 이용하

여 안정적으로 추정하는 방법이다. SSPLIN은 관측치와 모의

시점사이의 quantile-quantile plot에 대한 스플라인 평활 함

수를 추정해서 사용하는 방법이다. 이때 모의값을 보정하기 

위한 함수를 추정하여 사용한다.

3) 분포기반 변환법

편이보정을 위해서는 Eq. (7)을 풀 수 있는 잘 알려진 분포

함수들이 사용될 수 있다. 이 접근법은 모의된 강우량을 보정

하는데 많이 사용되어 왔다(Ines and Hansen, 2006; Li et al., 

2010; Piani et al., 2010; Gudmundsson et al., 2012 ). 본 연구

에서는 강수 분포 모의에 적합한 Bernoulli-Gamma (BG)와 강

수량의 극치분포 분석에 적합한 Bernoulli-Weibull (BW) 분

포를 사용하였다. 가장 많이 사용되는 Bernoulli-Gamma 분포

는 F 함수를 Bernoulli와 Gamma 분포의 결합 형태로 가정하고 

있다. Bernoulli 분포는 강우 발생 여부를 결정하는데 사용되고, 

Gamma 분포는 모양(shape) 및 규모(Scale) 모수를 이용하여 

강우량을 추정하도록 되어 있다. Weibull 분포는 강수량의 극

한값을 분석하는데 흔히 사용되므로 Bernoulli 분포와 결합된 

형태도 활발히 적용되고 있다(Cannon, 2008; Cannon, 2012). 

2.6 평가 지수 및 방법

본 연구에 사용된 GCM의 성능에 대해서 평가하기 위해서 

총 6가지의 평가방법을 적용하였다. 평가방법은 Mean Squared 

error (MSE), Root Mean Square Error (RMSE), normalized 

root-mean-square error (NRMSE), Percent bias (Pbias), Mean 

bias (Mbias), Nash-Sutcliffe efficiency (NSE)를 사용하였으

며 각각의 오차에 관한 수식은 Table 2와 같다.

MSE는 GCM의 강수량과 관측강수량 사이의 오차의 평균 

제곱으로 0의 값에 가까우면 GCM의 결과가 정확하다는 의

미이며, 예측 방법을 평가하는데 있어서 전반적으로 정확도

를 측정하는데 많이 사용되었지만 정확도 부분에서 많은 비

평을 받았던 방법이다. RMSE는 GCM 모형의 값과 실제 관

측 값의 차이를 평가할 때 주로 사용되며 각 모형의 정밀도

(precision)를 나타내는데 적합하며, 제곱단위가 아닌 원래 데

이터와 동일한 단위로 측정되므로 전형적인 오류의 크기를 

더 잘 나타낸다는 장점이 있으며, sum squared error와 비슷하

여 수문모형을 평가하는데 가장 널리 사용되는 지표이다. 또한 

RMSE는 최대값의 상한이 없고, 음수가 아니며 정확도가 높

을수록 결과는 0으로 수렴한다(Dawson et al., 2007). NRMSE

는 RMSE를 관측치 평균으로 나누어 자료의 규모 차이를 제거

한 지표이며, Pbias는 관측치 대비 GCM의 강수량자료와 관측

치의 오차량의 비율을 의미한다. 최적의 값은 0으로 수렴하며, 

양수의 값은 과대평가 경향을 나타내고, 음수 값은 과소평가 

경향을 나타낸다(Yapo et al., 1995). Mbias는 GCM의 강수량 

자료와 관측치의 자료별 평균오차량이다. NSE는 주로 수문 

모형의 성능을 예측하는데 주로 사용되는 오류 성능지표로 값

이 1에 가까울수록 GCM 강우량이 정확하다는 것을 나타낸다. 

Table 2. Description of performance indices used in this study

Indices Formulas Variables

MSE MSE = 




  












= GCM data



= Observed data

 n = Total number of 

data




= Average of 

observed data

RMSE RMSE = 






  










NRMSE
NRMSE = 














  










Pbias Pbias = 



  







  










Mbias
Mbias = 



  










NSE NSE = 



  











  









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3. 결  과

3.1 GCM의 지역적 상세화 및 편이보정 결과

본 연구에서는 격자형 자료를 실제 선정된 관측소의 자료

로 변환시키기 위해 IDW 방법을 적용하였다. 지역적으로 상

세화된 관측소의 자료는 RF와 QM 방법을 이용하여 편이보정

하였으며 그 결과는 Table 3과 같다. 1970년부터 2005년까지 22

개의 관측소 중 서울지역의 평균 강수량의 PDF (probability 

density function)를 나타냈으며, 4가지 GCM 모형 중 RF와 

QM 기법들이 적용된 GISS 모형과 관측소의 실측 강수량의 

PDF를 비교하였다. 그 외 관측지점에서도 Fig. 2와 유사하게 

나타났다. 가을(9월~11월)과 겨울(12월~2월)에서는 7개의 

기법이 모두 실제 측정된 강수량과 유사한 강우 추세를 보였

다. 또한 여름철(6월~8월)과 봄철(3월~5월)에는 7가지 기법

들 중 Bernoulli-Weibull 분포의 강우 추세가 실측 강우량과

의 크게 차이나는 것으로 나타났다. Table 3은 4개의 GCM의 

강수량 자료를 RF와 6가지 QM 방법을 이용하여 편이보정한 

결과에 대해 6개의 성능평가지수를 산정한 결과이다. 그 결

Fig. 2. Probability density functions of seasonal precipitation by bias correction methods: Case of Seoul

Table 3. Performance indices of bias correction methods

Performance

Measures

Parametric 

Transformation 

(PT)

Non-Parametric Transformation

(NPT)

Derived Distribution Transformation

(DDT)
Random 

Forest

EAT EQ RR SSPLIN BG BW

MSE 2 × 10－3 2 × 10－7 9 × 10－3 5 × 10－3 2 × 10－3 9.39 × 10－1 1.5 × 10－2

RMSE 3.7 × 10－2 4 × 10－4 9.3 × 10－2 6.8 × 10－2 3.9 × 10－2 9.36 × 10－1 1.19 × 10－1

NRMSE 1.03 × 10－2 1 × 10－4 2.58 × 10－2 1.89 × 10－2 1.1 × 10－2 2.49 × 10－1 3.3 × 10－2

PBIAS -9 × 10－4 -2 × 10－5 -2.6 × 10－3 -3.2 × 10－4 1 × 10－4 -4.3 × 10－2 6 × 10－3

MBIAS -32 × 10－4 -1 × 10－4 -9.3 × 10－3 -1.13 × 10－2 3 × 10－4 -1.56 × 10－1 1.99 × 10－2

NSE 5 × 10－4 5 × 10－8 2.6 × 10－3 1.3 × 10－3 7 × 10－4 2.69 × 10－1 4.2 × 10－3
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과 EQ 방법이 모든 지표에서 가장 우수하게 산정되었으며, 

PT-EAT와 DDT-BG 방법에서는 편차 부분에서의 Pbias와 

Mbias에서는 미세하게 DDT-BG가 앞서지만 오차율 부분인 

MSE, RMSE, NRMSE, NSE에서는 PT-EAT가 성능이 우수

했다. 두 가지의 기법을 비교하였을 때 6개의 지표의 평균에서

는 PT-EAT가 두 번째로 우수하게 나타났고 DDT-BG가 세 

번째로 우수하게 나타났다. 또한 SSPLIN 방법과 RR 방법에

서도 SSPLIN 방법이 RR 방법보다 오차율 부분에서는 성능

이 좋지만 편차 부분에서는 RR 방법이 성능이 좋게 나왔다. 

SSPLIN과 RR를 비교하였을 때 6개의 지표의 평균에서는 

SSPLIN이 더 우수하게 나타났다. 다음으로는 RF, DDT-BW 

순으로 나타났다. 종합적으로 보면 EQ 방법이 모든 지표에서 

가장 우수한 방법으로 산정되었으며, DDT-BW를 제외한 나

머지 기법은 실제 관측값과 차이가 적게 나타났다. 

3.2 GCM의 성능평가

가장 성능이 우수한 NPT-EQ 방법을 이용하여 편이보정한 

뒤 GCM 별 성능을 각각 평가하였다. 계절별로 일평균강우량

에 대한 확률분포함수(probability distribution function, pdf)

를 산정한 결과는 Fig. 3과 같다. 

Fig. 3. Probability density functions of seasonal precipitation by four GCMs and the observed data: Case of Seoul

Table 4. Results of performance indices of four GCMs for 22 stations

GCM
Index

CCSM4 CSIRO GISS MIROC5

MSE 7.6 × 10－7 9.5 × 10－7 3.9 × 10－7 8.8 × 10－7

RMSE 6.9 × 10－4 7.4 × 10－4 4.6 × 10－4 7.3 × 10－4

NRMSE 1.9 × 10－4 2.1 × 10－4 1.3 × 10－4 2.0 × 10－4

Pbias -2.7 × 10－5 -1.8 × 10－5 -1.5 × 10－5 -2.1 × 10－5

Mbias -9.7 × 10－5 -6.1 × 10－5 -5.2 × 10－5 -8 × 10－5

NSE 2.1 × 10－7 3 × 10－7 1.1 × 10－7 2.4 × 10－7
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본 연구에서는 기상 관측소 22개의 지역에서 편이보정한 

GCM의 강수량과 실측값을 비교하여 6개의 지표 값을 산정

한 후 평균한 결과로 Table 4와 같다. CSIRO는 6개의 성능지

표 중 Pbias와 Mbias를 제외하고 가장 취약한 GCM으로 선정

되었다. 그러나 CSIRO는 동해안 지역 중 속초와 내륙에 포

함되어 있는 청주와 군산에 높은 성능을 나타냈다. MIROC5

는 전체 성능지표에서 두 번째로 성능이 안 좋은 GCM으로 

평가되었다. 또한 MIROC5는 해안지역(인천, 울릉도)과 내

륙지역에 속하는 추풍령과 서산을 제외하고 준수한 성능을 

나타내지만, 충청도 및 남서쪽 지역에서는 낮은 성능을 보였

다. CSIRO는 서울과 동해안 지역인 속초, 내륙지역인 청주, 

군산에 높은 성능을 나타냈으나, 서울에서는 CCSM4를 제

외하고 다른 GCM과의 큰 차이를 나타내지 않았다. GISS는 

통영을 제외하고 전체적으로 우리나라와 적합한 강수량을 

산정했다. 

3.3 전지구모형의 우선순위 선정

편이보정한 결과에 대한 성능지표 값을 22개 관측소별로 

산정하고 TOPSIS 기법을 적용하여 각 관측소별 우선순위

를 선정하면 Table 5와 같다. 평가 방법에 따라 성능지표 당 

오차율이 크므로 다기준의사결정기법인 TOPSIS를 이용하

여 정규화와 표준화 과정을 거쳐서 6개의 성능지표를 모두 

고려한 최종 순위를 선정하였다. 선정결과 CCSM4는 전체

적으로 우리나라에 적응성이 떨어지는 것으로 나타났으며, 

CSIRO는 서울, 속초 청주, 군산에서 가장 높은 성능을 보였

으며, 우리나라 남서쪽 해안과 일부 내륙지역에서 적응성이 

떨어졌다. GISS는 전체적으로 대한민국 관측소 전역에 높

은 우선순위로 선정되었으며 MIROC5는 우리나라 추풍령, 

서산과 인천, 울릉도를 제외한 다른 지역에서 적응성이 낮게 

산정되었다.

종합적으로 GISS가 매우 적합하게 나왔으며, CSIRO와 

MIROC5는 큰 차이를 보이지 않았고, CCSM4 모형이 가장 

Table 5. Priorities of GCMs by 22 stations based on performance indices

GCM

Location

CCSM4 CSIRO GISS MIROC5

Value Rank Value Rank Value Rank Value Rank

Seoul 0.000 4 1.000 1 0.995 2 0.973 3

Incheon 0.000 4 0.306 3 0.990 2 1.000 1

Chuncheon 1.000 1 0.000 4 0.020 3 0.550 2

Ulleungdo 0.000 4 0.973 2 0.524 3 1.000 1

Gangneung 0.000 4 0.955 3 1.000 1 0.990 2

Sokcho 0.503 2 1.000 1 0.290 3 0.000 4

Cheongju 0.001 4 1.000 1 0.928 2 0.142 3

Chupungryeong 0.200 3 0.000 4 0.998 2 1.000 1

Seosan 0.963 2 0.000 4 0.630 3 1.000 1

Daejeon 0.971 1 0.948 2 0.651 3 0.091 4

Jeonju 0.001 3 0.000 4 1.000 1 0.005 2

Gunsan 0.000 4 1.000 1 0.691 3 0.885 2

Gwangju 0.976 2 0.769 3 1.000 1 0.000 4

Mokpo 1.000 1 0.000 4 0.848 3 0.850 2

Yeosu 0.992 2 0.433 3 1.000 1 0.000 4

Pohang 0.322 3 0.000 4 1.000 1 0.419 2

Deagu 1.000 1 0.000 4 0.999 2 0.794 3

Busan 0.001 4 0.995 2 1.000 1 0.126 3

Ulsan 0.610 1 0.520 2 0.507 3 0.332 4

Tongyeong 1.000 1 0.921 3 0.000 4 0.999 2

Jinju 0.988 2 0.102 3 1.000 1 0.003 4

Jeju 0.697 3 0.000 4 1.000 1 0.997 2

Overall 0.467 4 0.496 3 0.751 1 0.529 2
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적합하지 않는 모형으로 나타났다. 해안지역에 좋은 성능을 

보인 CSIRO와 CCSM4 모형이 세 번째와 네 번째로 우리나라 

과거 강수량에 가장 적합한 모형으로 선정이 되었으며 전체적

으로 대한민국 전역에 준수한 적응성을 보인 GISS 모형이 가

장 적합하다고 결과가 산출되었다. 내륙지방과 속초를 제외

한 해안지역에서 준수한 성능을 보인 MIROC5 모형이 가장 

두 번째로 적합한 모형으로 선정되었다.

4. 결  론

본 연구에서는 우리나라의 기상 관측소의 관측자료와 비

교하여 GCM의 모의결과의 정확성을 토대로 우리나라에 

적합한 GCM을 선택하였다. 그리고 IDW를 이용하여 격자

형 자료를 보다 강우관측소 지점으로 보간하였으며, 관측

자료와 GCM 자료의 편이를 보정하기 위해서 RF 방법과 

QM 방법 중 6가지 기법을 사용하였다. 또한 각 GCM의 계

절별 평균 강수량을 산정하여 편이보정기법들을 비교하였

고, 이를 토대로 MSE, RMSE, NRMSE, Pbias, Mbias, NSE 

총 6개 성능지표를 활용하여 성능이 우수한 기법을 선택하였

다. 그 결과 가장 오차가 적은 기법은 QM 기법 중 비모수변환

법의 경험적 추정(empirical quantiles, EQ) 방법이 선정되었

다. 앞선 결과를 토대로 6가지 지표를 사용하여 성능을 분석하

였고, 분석결과 전체적으로 GISS 모형이 가장 적합했으며, 

MIROC5가 두 번째로 적합했다. CSIRO 모형은 3번째로 적

합한 모형이었으며 가장 적합하지 않은 모형은 CCSM4 모형

으로 선정되었다. 

Cho et al. (2018)은 한반도의 60개 기상관측지점에 대하여 

순별 30년 평균의 강수 및 기온에 대한 시⋅공간적 재현성 결

과를 비교하였고, 그 결과 강수의 경우 HadGEM-ES의 성능

이 가장 우수하였고, CanESM2의 재현 성능이 가장 낮았다. 

본 연구에는 공간을 평균하여 한반도의 기후변화 상태를 분석

한 것으로 공간을 포함한 연구 결과와 비교하였을 때 차이를 

보이며, 또한 사용된 지표가 다르기 때문에 지표 가중치에 대

한 고찰이 필요하다.

본 연구는 기후변화 시나리오의 활용을 위하여 새로운 편

이보정 방법론을 제안하였고, 의사결정 방법을 통한 시나리

오 선정 과정을 적용하였다는데 의의가 있다. 하지만 본 연구

에서는 4개의 GCM만을 사용하였으므로 보편적인 결과라 볼 

수 없다. 따라서 좀 더 많은 대표농도경로와 GCM을 이용한다

면 보다 정확한 결과를 도출할 수 있을 것이다. 
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