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요 약 : 에너지 및 기후변화 정책을 수립하는 데 있어 경제모형은 중요한 역할을 한다. 자원의 

효율적인 사용에 관한 경제이론을 바탕으로 공공의 정책을 평가하고 나아가야 할 방향을 제시

할 수 있기 때문이다. 개인의 의사결정뿐 아니라 공공의 의사결정에서 불확실성은 중요한 영향

을 미친다. 최근 학계를 중심으로 에너지 및 기후변화 문제와 관련하여 불확실성이 모형의 결

과에 미치는 영향이 강조되고 있으며, 몇몇 모형들에서는 불확실성을 명시적으로 반영하고 있

다. 그러나 국내에서 사용하고 있는 에너지 및 기후경제 모형의 경우 대체로 결정론적인 분석 

틀을 사용하고 있어 에너지 및 기후변화 문제가 갖고 있는 불확실성을 반영하지 못한다는 문제

점이 있다. 발생 가능한 다양한 경우에 대해서도 견고한 의사결정의 중요성이 강조되고 있다는 

측면에서도 불확실성 분석의 필요성은 더욱 커지고 있다. 이에 이 논문은 불확실성 분석에 관

한 이론을 검토하고, 이론에 근거해 불확실성과 관련한 에너지 및 기후경제 모형의 최근 연구

결과를 분석하며, 국내 모형들이 불확실성 분석을 수행할 수 있는 방법을 제안한다. 또한 수치

모형 응용으로서 FUND 모형을 불확실성을 반영해 수정한 후 국내 기후변화 피해비용을 분석

하였다. 이 논문은 에너지 및 기후경제 모형과 관련하여 불확실성 분석 관련 내용을 종합적으로 

검토하고 향후 국내 모형에서 적용할 수 있는 방안을 제시한다는 점에서 기여하는 바가 있다.
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ABSTRACT : Uncertainty is central to energy and climate policy. A growing number of literature show 

that almost all components of energy and climate models are, to some extent, uncertain and that the effect 

of uncertainty on the model outputs, in turn policy recommendations, is significantly large. Most existing 

energy and climate-economy models developed and used in Korea, however, do not take uncertainty into 

account explicitly. Rather, many models conduct a deterministic analysis or do a simple (limited) 

sensitivity analysis. In order to help social planners to make more robust decisions (across various 

plausible situations) on energy and climate change issues, an uncertainty analysis should be conducted. 

As a first step, this paper reviews the theory of decision making under uncertainty and the method for 

addressing uncertainty of existing probabilistic energy and climate-economy models. In addition, the 

paper proposes a strategy to apply an uncertainty analysis to energy and climate-economy models used in 

Korea. Applying the uncertainty analysis techniques, this paper revises the FUND model and investigates 

the impacts of climate change in Korea.
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I. 서 론

사람은 기본적으로 확실성(certainty)을 원한다. 확실한 정보를 바탕으로 의사결정을 

할 때 최선의 결과를 얻을 가능성이 높기 때문이다. 교과서에 등장하는 남자의 예를 들어 

설명하면(Gollier, 2001), 비가 올 확률이 50%라고 할 때 야외 데이트를 앞둔 남자가 취

할 수 있는 행동은(데이트 중간에 우산을 살 곳이 없다고 전제할 때) 우산을 들고 가거나 

우산을 집에 놓고 가는 것이다. 우산을 들고 갈 경우 데이트를 즐기는 동안 우산을 손에 

들고 다녀야 하는 불편함을 겪어야 하고, 우산을 집에 놓고 갈 경우 데이트 동안 비가 와

서 옷이 젖게 되는 불편함을 감수해야 할 수 있다. 사전에 확실한 정보를 얻을 수 있다면 

최선의 선택을 할 수 있겠지만, 일기예보의 도움을 받더라도 날씨의 변화를 정확히 예측

한다는 것은 어려운 일이다.

일상생활에서뿐만 아니라 불확실성은 공공의 정책을 결정하는 데 있어서도 중요한 

영향을 미친다. 예를 들어 신규 에너지 설비 투자 수준은 에너지수요 전망 값의 불확실성

에 큰 영향을 받는다. 에너지 공급 수준이 에너지 수요를 충족하지 못할 경우 대규모 정

전 등으로 인해 사회적으로 큰 손실이 발생할 수 있다. 그런데 에너지 설비의 설치를 위

해서는 대규모의 자본 투자가 필요하고, 설치된 에너지 설비는 에너지를 생산하고 분배

하는 것 외에 다른 목적으로 사용하기 어렵다는 문제가 있다(Bhattacharrya, 2011). 이러

한 점에서 사회적으로 합리적인 에너지 설비의 투자 수준을 결정하기 위해서는 정확한 

에너지 수요 전망 값이 필요하다. 그러나 미래의 에너지 수요에 영향을 미치는 요소는 대

부분 불확실하기 때문에 에너지 수요를 정확히 예측한다는 것은 사실상 불가능하다.

불확실성이 의사결정에 미치는 영향을 단순한 형태의 식으로 설명하면 다음과 같다. 

식 (1)은 에너지 소비에 영향을 미치는 요소를 인구, 풍요도, 기술 요소로 구분한 것으로, 

환경과 에너지 관련 연구에서 많이 활용되는 IPAT 항등식(Ehrlich and Holdren, 1971)

을 에너지 소비에 적용한 것이다.

   (1)

 

여기서 I는 에너지 소비, P는 인구, A는 일인당 GDP, T는 에너지 집약도(energy 
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intensity), t는 시간을 의미한다.

위 식에 따르면 2030년의 에너지 수요는 2030년의 인구, 일인당 GDP, 에너지 효율(에

너지 집약도의 역수) 수준에 따라 결정된다. 이렇게 산출된 에너지 수요 전망 값은 2030

년의 에너지 공급 수준과 그에 따른 신규 설비 투자 수준을 결정하는 데 기본적인 정보가 

된다. 예를 들어 2030년에 인구, 일인당 GDP, 에너지 효율 수준이 모두 현재보다 50%씩 

증가한다고 했을 때, 2030년의 에너지 수요는 50% 증가할 것이고, 2030년의 에너지 설

비는 증가한 에너지 수요를 충족시킬 수 있도록 설계되어야 한다.1) 그런데 문제는 에너

지 수요를 결정하는 개별 요소들의 전망 값이 모두 불확실하다는 점이다. 예를 들어 에너

지 수요 전망에 따라 2030년을 목표로 에너지 설비를 50% 추가 설치했다고 하자. 그런

데 국제적인 경제 위기 등의 여파로 2030년의 실제 일인당 생산량 수준이 전망치(50% 

증가)보다 낮아 25% 증가에 그친다면, 인구와 에너지 효율 등 다른 모든 요소가 전망치

에 따라 50% 증가했다 하더라도 2030년의 에너지 수요는 현재보다 25% 증가하는 데 그

칠 것이다. 이 경우 애초의 전망에 따라 추가된 에너지 설비 중 절반(50% 추가된 설비 중 

절반)은 사용되지 않을 수 있다. 에너지 설비는 대규모 투자가 소요되며, 다른 생산시설

에서 사용되기 어렵다는 점에서 잘못된 에너지 수요 전망은 자원의 비효율적인 사용을 

유발하게 된다.

위에서는 단순한 형태의 식으로 설명했지만, 실제 에너지 수요를 전망하는 데 사용되

는 수치 모형은 다양한 함수식으로 구성되고 적게는 수십에서 많게는 수만 개 이상의 입

력 자료를 사용한다. 함수식에 사용되는 모수(parameter)나 입력 자료별로 불확실성을 

고려하지 않고 하나의 대표 값만을 입력하여 에너지 수요 전망 값을 산정한다면, 모형의 

결과물이 얼마나 불확실할 수 있을지 알 수 있을 것이다. 여기에 기후경제 모형은 에너지

뿐만 아니라 기후 과학에 관한 함수식도 포함하고 있기 때문에 산출 값에 미치는 불확실

성의 영향은 더욱 커질 수 있다.

이러한 이유로 에너지 정책과 기후변화 정책을 수립하는 데 있어 불확실성은 필수적

으로 고려해야 할 요소로 받아들여지고 있다(Parson et al., 2007; Stern, 2013; IPCC, 

1) 식 (1)은 에너지소비 증가율(%)=인구증가율(%)+일인당 GDP 증가율(%)+에너지집약도 증가율(%)로 
변환될 수 있다. 여기서 에너지 집약도는 에너지 효율의 역수로 정의되기 때문에 위 관계식은 다음과 
같이 표현할 수도 있다: 에너지소비 증가율(%)=인구증가율(%)+일인당 GDP 증가율(%)-에너지효율 개
선율(%)
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2014). 실제로 최근 에너지 모형과 기후경제 모형에서는 불확실성을 반영한 연구결과들

을 결정론적인 분석(deterministic analysis) 결과와 함께 제시하고 있다(Webster et al., 

2002; 2008; Loulou et al., 2009; Sokolov et al., 2009; Gillingham et al., 2015; Pye et al., 

2015).

아직까지 국내에서 활용하는 에너지 및 기후경제 모형은 대부분 불확실성을 반영한 

연구결과를 제시하기보다는 결정론적인 분석 결과나 몇 개 시나리오 결과를 제시하는 

수준에 그치고 있다(산업통상자원부, 2014; 황인창, 2016; 강성원 외, 2016; 김용건 외, 

2016). 이때 시나리오 분석(scenario analysis)은 민감도 분석(sensitivity analysis)과 더

불어 불확실성을 고려하는 하나의 방법이라고 이해할 수 있지만, 그 범위와 내용 등에 한

계가 있어 최근에는 개별 시나리오 내에서도 보다 명시적으로 불확실성 분석을 수행할 

것을 권고하고 있다(Parson et al., 2007; Paltsev, 2016; Trutnevyte et al., 2016).

이에 이 논문은 불확실성하에서의 의사결정 이론에 기초하여 에너지 및 기후경제모

형에서 불확실성을 분석하는 방법을 검토하고, 향후 국내 모형에서 불확실성 분석을 적

용할 수 있는 방법을 제시하고자 한다. 불확실성을 반영하여 산출된 결과들은 불확실성

을 반영하지 않은 상태에서 산출된 결과들에 비해 상대적으로 의사결정으로 인해 발생

할 수 있는 손실을 최소화하는 데 기여할 수도 있다는 점에서 이러한 연구는 의미있는 시

도라고 할 수 있다.

이 논문은 아래와 같은 내용으로 구성되어 있다. 먼저 II장에서는 에너지 및 기후변화

와 관련한 불확실성의 종류 및 내용을 검토한다. 의사결정과 관련한 대부분의 문제들이 

어느 정도 불확실성을 갖고 있지만 하나의 수치모형에 이 모든 것에 대한 불확실성을 다 

반영할 수는 없다. 따라서 에너지 및 기후변화 정책과 관련하여 중요한 영향을 미치는 불

확실성을 먼저 파악할 필요가 있다. III장에서는 불확실성하에서의 의사결정에 관한 경

제 이론에 기초하여 경제 모형에서 불확실성을 분석할 수 있는 방법을 살펴본다. IV장에

서는 실제로 불확실성 분석을 도입하고 있는 수치 모형들을 검토한다. 기존 모형들이 불

확실성을 분석하는 방식은 국내 모형에 적용할 방법을 제안하는 데 있어 중요한 참고자

료가 될 것이다. V장에서는 앞선 논의들을 바탕으로 국내 모형에 적용할 불확실성 분석 

방법을 제안하고 FUND 모형을 활용해 불확실성 하에서 국내 기후변화 피해비용을 산

출한다. 마지막으로 VI장에서는 결론을 제시한다.
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II. 에너지 및 기후경제 모형에서의 불확실성

1. 불확실성 개요

수치모형 연구자들 사이에서 최근 불확실성의 개념 및 종류를 구분하려는 노력이 진

행되고 있다(Walker et al., 2003; Refsgaard et al., 2007; Warmink et al., 2010).  그동안 

모형 개발자들 사이에서 사용하는 불확실성의 개념 및 구분 방식이 명확하지 않아 연구 

결과를 사용하게 될 의사결정자와 이해당사자들에게 혼선을 야기할 수 있었기 때문이다. 

우선, 정책분석 및 제안을 위해 개발된 모형들에서 사용되어 온 불확실성(uncertainty)이

라는 용어는 대체로 다음과 같이 정의할 수 있다(Walker et al., 2003).

“(사회, 경제, 환경 등) 대상 시스템에 대한 (도달 불가능하지만) 이상적이고 완전한 지

식으로부터 벗어난 상태(Walker et al., 2003:5)”

이러한 정의에 따르면 수학적 진실을 제외한 대부분의 사회, 경제, 환경적 현상들은 

불확실하다고 할 수 있다. 과학적 사실의 경우에도 현실에서 측정되는 값들은 관측 오차 

등으로 인해 참 값(true value)에서 벗어나 있다. 예를 들어 물리 실험 시간에 측정하는 중

력 상수의 경우 이론적으로는 참 값을 알고 있지만, 측정 장비와 측정 장소에 따라 실험

실에서 측정하는 값은 아래 식에서처럼 오차를 갖게 된다.

   (2)

여기서  , , 는 각각 측정 값, 참 값, 오차를 의미한다.

관측 오차뿐 아니라 과학적 지식의 한계로 인해 참 값을 정확히 알지 못하는 경우도 존

재한다. 예를 들어 기후변화와 관련하여 가장 관심을 받는 모수 중 하나인 기후민감도

(climate sensitivity)는 현재의 과학적 지식의 한계로 참 값을 정확히 알지 못한다(IPCC, 

2014). 여기서 기후 민감도는 대기 중 이산화탄소 농도가 2배가 되었을 때 균형 상태에

서 지구 평균기온이 상승하는 정도를 나타낸다. 이 값은 직접 측정되기보다는 또 다른 
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(불확실한) 과학적 요소들과의 관계를 통해 추론되고 있다(Roe and Baker, 2007). IPCC 

보고서에서는 다음과 같이 기후민감도 값의 범위를 제시하고 있다.

“기후민감도 값은 1.5°C~4.5°C 범위 내에 있을 가능성이 높다(likely). 기후민감도가 

1°C보다 낮을 가능성은 거의 없으며(extremely unlikely), 6°C보다 높을 가능성은 상당

히 낮다(very unlikely)(IPCC, 2014:62)”

과학적 사실에 관한 자료도 불확실성을 내포하지만 사회 경제적인 자료의 불확실성

은 더욱 크다고 할 수 있다. 인간의 심리와 행동을 정확히 예측한다는 것은 사실상 불가

능하기 때문이다. 예를 들어 인구는 에너지 수요와 온실가스 배출, 기후변화 전망을 위

해 가장 기본적으로 사용하는 값인데, 인구 전망 값 자체는 상당히 불확실하다

(Gillingham et al., 2015). 출산율 등 인구 함수식을 구성하는 개별 요소들의 전망치가 불

확실하기 때문이다(UN, 2015). 이렇듯 함수식을 구성하는 개별 요소들의 불확실성은 

인구 전망 값의 불확실성으로 이어지고 인구 전망을 활용하는 대부분의 에너지 및 기후

경제 모형에서 인구전망의 불확실성은 모형 결과의 불확실성으로 전달되게 된다.

2. 불확실성 구분

기본적으로 수치모형은 복잡한 현실을 단순화함으로서 정책이나 개별 요소의 변화 

등 외부의 충격이 의사결정자가 관심을 갖는 요소들에 미치는 영향을 분석하고 해석할 

수 있도록 개발된 컴퓨터 연산 프로그램이다. 일반적으로 환경, 에너지, 기후변화와 같

이 자연계 시스템과 사회경제 시스템의 상호작용을 다루는 수치모형의 경우, 이러한 상

호작용을 개념화하고(이야기 구조), 알고리즘을 통해 구현하고, 컴퓨터 코딩을 거쳐 소

프트웨어로 구축하는 과정을 거치게 된다. 개별 단계에서는 다양한 함수식과 입력 자료

가 사용되며 연산 과정을 거쳐 모형의 결과물이 산출된다. 모형에서 사용되는 함수식은 

대상 현실과 관련된 법칙(물리, 화학, 사회, 경제적 법칙)을 잘 표현할 수 있는 방식으로 

구성되며, 함수식에 사용되는 입력자료(변수, 모수 등)는 현실 자료를 잘 재현할 수 있도

록 조정(calibration)과 검증(validation) 과정을 거친 후 선택된다. 이렇듯 여러 단계를 거
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치면서 개별 함수식 또는 입력 자료가 갖고 있는 불확실성은 증폭되거나 상쇄되어 모형

의 산출물에 영향을 미치게 된다.

Walker et al. (2003)은 다양한 단계에서 영향을 미치는 불확실성을 3가지 유형으로 구

분하였다. 첫째는 불확실성이 발생하는 위치(location)에 따른 구분이며, 둘째는 불확실

성의 수준(level)에 따른 구분이고, 셋째는 불확실성의 속성(nature)에 따른 구분이다.2) 

위치와 관련하여 불확실성은 크게 모형의 경계 설정과 관련한 불확실성, 모형에서 사용

하는 자료와 관련한 불확실성, 모형 자체의 불확실성 등으로 구분할 수 있다. 모든 모형

은 현실을 추상화하는 것이기 때문에 모형의 경계를 설정하는 과정을 필요로 한다. 이 과

정에서 모형의 범위를 잘못 설정한 경우 모형 산출물의 정확성은 떨어질 수 있다. 예를 

들어 에너지 시스템 모형의 경우 많은 모형들이 목재 등 전통적인 연료를 모형화하지 않

고 있는데, 개발도상국의 경우 전통적인 연료가 에너지 소비에서 차지하는 비중이 크다

는 점에서(Bhattacharrya, 2011), 전통 연료를 제외한 에너지원 경계 설정은 에너지 수요 

전망 값을 부정확하게 한다.

모든 모형은 입력 자료를 바탕으로 함수식을 통한 모형 내부의 연산과정을 거쳐 결과

물을 산출한다. 이때 입력 자료에는 상태변수(state variable)의 초기 값이나 외생변수

(exogenous variable) 등이 포함된다. 예를 들어 에너지 혹은 기후경제 모형의 경우 대부

분 인구를 외생변수로 입력하고 있는데, 앞서 살펴본 바와 같이 인구 전망 값은 불확실하

기 때문에 이러한 입력 자료의 불확실성은 모형 결과물의 불확실성에 영향을 미친다.

모형 자체와 관련한 불확실성은 변수 간 상호 관계의 설정 등 모형의 함수식과 관련된 

불확실성, 모수와 관련된 불확실성, 컴퓨터 알고리즘 구현과정에서 발생하는 불확실성 

등으로 구분할 수 있다. 구체적인 예를 통해 설명하면, 대부분의 모형은 아래와 같은 일

련의 함수식들로 구성되어 있다. 함수식을 구성할 때 결과에 중요한 영향을 미치는 요소

를 포함하지 않거나, 변수 간의 상호관계를 잘못 설정하거나, 잘못 추정된 모수 값을 사

용할 경우 모형의 산출물은 부정확해진다. 또한 일련의 함수식의 해를 찾는 알고리즘을 

잘못 구현하거나 연산과정을 잘못 사용할 경우에도 결과물이 갖는 불확실성은 커지게 

된다.

2) 불확실성을 확인하고 구별하는 것은 모형 결과물의 해석을 용이하게 하며 향후 불확실성을 줄이기 위
한 노력(학습)을 설계할 때 중요한 정보로 활용될 수 있다.
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        
  ≤     
  

 (3)

여기서 , , 는 내생(endogenous) 변수, 는 외생(exogenous) 변수, , 는 모수, 는 

오차를 의미한다.

수준 또는 정도와 관련하여 불확실성은 통계적으로 정량화될 수 있는 불확실성, 통계

적으로 정량화되기는 어렵지만 시나리오 형태로 표현될 수 있는 불확실성, 정성적인 불

확실성, 정확한 특성을 모른다는 사실을 알고 있는 인지된 불확실성 등으로 구분할 수 있

다. 물론 우리가 모른다는 사실조차 모르는 수준(unknown unknowns)의 불확실성도 존

재하지만 정의상 이는 불확실성 분석의 대상이 되기는 어렵다.

속성과 관련하여 불확실성은 시스템 자체의 확률적인 변동(variability)으로 인한 불

확실성과 주어진 정보의 불완전함으로 인한 불확실성(epistemic uncertainty)으로 구분

할 수 있다. 예를 들어 지구 평균기온은 지구 시스템의 확률적인 변동으로 인해 불확실성

을 갖고 있다(Kennedy et al., 2011). 확률적 변동으로 인해 발생하는 불확실성은 관측 장

비나 관측 범위 등의 조정을 통해 불확실성을 어느 정도는 줄일 수는 있지만, 불확실성 

자체를 근본적으로 없애는 것은 불가능하다. 반면 기후민감도의 불확실성은 현재까지 

주어진 정보가 불완전하기 때문에 발생하는 불확실성이다. 이러한 불확실성은 연구 투

자 등을 통해 자료가 축적되고 정보가 많아질수록 학습을 통해 불확실성을 큰 폭으로 줄

일 수 있다는 특징이 있다(Hwang et al., 2016b).

 

3. 에너지-기후변화 경제 모형의 불확실성

Gillingham et al. (2015)은 불확실성의 영향을 DICE, FUND, GCAM, IGSM, MERGE, 

WITCH 등 6개의 잘 알려진 기후경제 모형을 통해 분석했다. 기존 문헌들에서도 불확실

성의 영향은 많이 분석되어 왔지만(Sokolov et al., 2009; Hwang et al., 2013; 2016a; 

IPCC, 2014), 대부분의 문헌이 과학적 불확실성의 영향을 분석한 반면, Gillingham et al. 

(2015)은 과학적인 불확실성과 함께 사회 경제적인 불확실성도 고려했다는 점에서 이번 

논문에 시사점을 제공할 수 있다. Webster et al. (2002; 2008)은 연산가능 일반균형
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(CGE: Computable General Equilibrium) 기법을 적용한 MIT의 EPPA 모형(Chen et al., 

2015)을 바탕으로 온실가스 배출에 미치는 불확실성의 영향을 분석했다. Webster et al.

의 연구는 에너지 모듈이 상세히 구분되어 있는 CGE 모형을 활용했다는 점에서 에너지 

및 기후경제 모형의 불확실성과 관련한 연구에 중요한 참고자료가 될 수 있다. 영국에서 

사용하는 ESME 모형(Pye et al., 2015)은 상향식 에너지시스템 모형에 기반을 두고 있다

는 점에서 이번 연구에 시사점을 제공할 수 있다. 마지막으로 DICE 모형은 에너지 분야

가 단순화되어 표현되어 있지만, 대부분의 기후경제 통합평가모형(IAM: Integrated 

Assessment Model of climate and the economy)의 기본이 되는 모형이라는 점에서 살펴

볼 필요가 있다.

Gillingham et al. (2015)은 문헌검토와 전문가판단 조사방법(expert elicitation) 등을 

통해 기후경제 모형의 불확실성에 중요한 영향을 미치는 요소들을 1차로 선별하였다. 

다음으로는 선별된 요소들의 값을 단계적으로 미세하게 조정하였을 때(예를 들어 요소

별로 모형에서 사용하는 기본 값 대신 기본 값보다 1% 작은 값 입력) 모형의 산출 값이 

변하는 정도를 비교하는 방식으로 기후변화 불확실성에 중요한 영향을 미치는 요소들

을 선정하였다(<표 1> 참고). Webster et al. (2002; 2008a)은 문헌검토와 민감도 분석을 

통해 온실가스 배출량에 중요한 영향을 미치는 요소들을 <표 1>에 제시한 바와 같이 선

정하였다. Nordhaus (2008)는 문헌검토 등을 통해 기후변화에 영향을 미칠 수 있는 불확

실성의 요소를 <표 1>과 같이 선정하고 DICE 모형을 통해 개별요소 불확실성의 영향을 

분석하였다. Pye et al. (2015)은 영국의 장기 온실가스 감축 경로에 영향을 미치는 불확

실성 요소를 <표 1>과 같이 선정하고 이를 ESME 모형으로 분석한 바 있다. 그 밖의 기후

변화 경제 분석 모형들에서는 대체로 <표 1>에서 제시한 바와 같은 변수들을 대상으로 

불확실성 분석을 수행하였다.
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<표 1> 에너지-기후경제 모형의 불확실성 분석 대상

구분
Gillingham

et al. (2015)

Webster et al. 

(2002; 2008a)

Nordhaus 

(2008) 

Pye et al. 

(2015)
기타 문헌* 

사회경제적

불확실성

-경제성장률

-인구증가율

-경제성장률

-에너지효율개선

-화석연료

매장량

-인구증가율

-미래에너지기술

-자본빈티지

-비이산화탄소 

배출원

-총요소생산성

-온실가스

배출계수

-화석연료

매장량

-인구

-온실가스감축

비용

-기후변화피해

비용

-발전투자비용

-건설속도

-바이오매스

이용가능성

-연료가격

-기후변화

피해비용

과학적 불확실

성
-기후민감도

-기후민감도

-탄소순환

-기후민감도

-해양열순환

-탄소순환

-비가역적재난

* 분석에 포함한 기타 문헌으로는 Kelly and Kolstad (1999), Leach (2007), Webster et al. 

(2008b), Loulu et al. (2009), Sokolov et al. (2009), Lemoine and Traeger (2014), Kelly 

and Tan (2015); Anthoff et al. (2016); Hwang et al. (2013; 2016a; 2017); Cai et al. 

(2016) 등이 있음.

III. 불확실성 분석 방법

1. 불확실성하에서의 의사결정 이론

불확실성하에서의 의사결정 이론은 경제학의 오랜 관심사 중 하나이다. 불확실성에 

관한 이론은 20세기 중반 이후 경제학의 주요한 연구 분야로 성장했으며(von Neumann 

and Morgenstern, 1944), 최근에는 전산장비의 성능이 높아지면서 수치모형을 활용해 

다양한 사회현상을 분석하는 데 불확실성 이론이 활발히 적용되고 있다.

불확실성을 고려하는 방식에 관한 경제 이론은 크게 기대효용이론(expected utility)

과 기대효용이 아닌 이론으로 구분할 수 있다. 기대효용이론에서는 식 (4)와 같은 방법

으로 불확실성을 고려한다. 연속적인(continuous) 자료의 경우 아래 식에서 ∑대신 
를 사용한다.
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    




 (4)

여기서 는 기대효용, 는 효용함수(utility function),   는 발생 가능한 개

별 경우(state of the world), 는 가 발생할 수 있는 확률, 는 기댓값 산출 연산자를 의미

한다. 확률이론에 따라 위 식에서 는 다음과 같은 조건을 만족해야 한다. 1) 모든 경우

에 있어 발생할 수 있는 확률은 0과 1 사이이다( ≤  ≤ ). 2) 발생가능한 모든 경우에 

대한 확률의 합은 1이다(




  ). 위의 조건에 의해 특정 경우(  )가 발생할 확률

이 1일 경우(  ) 나머지 모든 경우가 발생할 확률은 0이 된다. 이는 불확실성이 모두 

사라지는 것을 의미하는 것으로 대부분의 국내모형이 취하고 있는 결정론적 방식은 이

처럼 특정 경우가 취하는 확률을 1로 가정하는 것과 같다.

기대효용이론이 유용한 점은 불확실성에 대한 의사결정자의 태도를 모형에 효과적으

로 반영할 수 있다는 것이다. 불확실성에 대한 의사결정자의 태도는 리스크 선호(risk-

loving), 중립(risk-neutral), 회피(risk-averse) 등으로 구분할 수 있다. 경제 모형에서 자

주 사용하는 식 (5)와 같은 CRRA(Constant Relative Risk Aversion) 함수를 예로 들면, 

의사결정자의 불확실성에 대한 태도는 상수 의 크기에 따라 결정된다. 구체적으로 아

래 식에서   이면    가 되어 의사결정자가 불확실성에 대해 중립적인 태도

를 취함을 의미한다.   이면 의사결정자가 불확실성을 회피하려는 태도를 갖고 있음

을 의미하고 반대로   이면 의사결정자가 불확실성을 선호함을 의미한다.

   
    (5)

여기서 는 소비함수, 는 한계효용 탄성치(elasticity of marginal utility) 또는 불확실성

에 대한 태도를 나타내는 모수이다.3)

에너지 모형들 중에서는 효용함수를 구성하지 않고 사업을 통해 발생하는 (화폐 단위) 

3) Cai et al. (2016)은 불확실성에 대한 태도와 세대 간 대체탄력성을 구분하는 Epstein-Zin 효용함수를 
기후경제 모형에 적용하기도 하였다.
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비용이나 수익의 흐름만으로 목적함수(objective function)를 구성하는 경우가 있는데, 

이는 암묵적으로 의사결정자가 불확실성에 대해 중립적인 태도를 취한다고 가정하는 

것과 같다. 이러한 가정하에 기대효용이론을 적용하면 기대효용은 식 (6)과 같아진다. 

아래 식에 사용된 기호의 의미는 위 식들에서와 같다.

     




   




 (6)

실제로 에너지 및 기후경제 모형에 사용된 사례는 드물지만 학계에서는 기대효용이

론에 대한 대안적인 의사결정 이론들이 꾸준히 제기되어 왔다. 대표적으로 모호성 회피

(ambiguity aversion) 이론(Klibanoff et al., 2005)과 Minimax regret 이론(Savage, 1951) 

등이 있다. 모호성 회피 이론은 확률분포를 추정할 수 없을 정도로 불확실성이 클 경우에 

대한 의사결정자의 거부감을 반영하기에 적합한 이론이며, Minimax regret 이론은 손실

에 대한 인간의 깊은 거부감을 반영하기에 적합한 이론이다. II장에서 살펴본 불확실성

의 구분과 관련하여 모호성 회피이론은 불확실성의 수준이 통계적으로 확률분포를 추

정할 수 있는 수준보다 더 클 경우 적용하기에 적합하다. Minimax regret 이론은 모형 산

출물의 불확실성과 관련하여 가능성은 낮을지라도 한 번 발생하면 상당히 큰 손실을 줄 

수 있는(‘low probability but high consequence’) 경우를 고려하기에 적합하다.4)

2. 확률분포

식 (4)에서 확인할 수 있듯이 불확실성 분석을 수행하기 위해서는 발생 가능한 경우와 

개별 경우가 취할 수 있는 확률을 산정해야 한다. 일반적으로 학계에서는 확률분포로서 

개별 변수의 불확실성을 표현한다. 여기서 확률분포는 발생 가능한 경우와 그에 따른 확

률을 나타내는 관계(관계식 또는 그래프)라고 할 수 있다. 확률분포를 나타내는 방식으

로는 연속형 변수의 경우 확률밀도함수(probability density function) 또는 누적밀도함

수(cumulative density function)를 사용할 수 있으며, 이산형 변수의 경우 확률질량함수

4) 모호성 회피이론과 Minimax regret 이론을 비롯해 비 기대효용이론을 기후경제 모형에 적용한 사례에 
대한 소개는 황인창(2016)을 참고할 수 있다.
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(probability mass function) 또는 누적질량함수(cumulative mass function)를 사용할 수 

있다.5)

확률분포는 관심을 갖는 변수의 속성에 따라 다음과 같은 다양한 방식으로 추정할 수 

있다. 1) 관측이나 반복된 실험을 통한 통계적 추정 2) 시뮬레이션 모형과 관련 이론 등을 

통한 추정 3) 전문가판단 조사방법(expert elicitation)을 통한 추정 4) 정보가 극히 제한

적일 경우 연구자의 가정. 관측이나 실험이 가능한 경우 반복된 관측 또는 실험을 통해 

통계적으로 확률분포를 추정할 수 있다. 일반적으로 자연과학에 기초한 기후과학 모형

들에서 많이 사용하는 방식이다. 시뮬레이션 모형과 관련 이론 등을 통해 확률분포를 추

정하는 대표적인 예로는 II장에서 살펴본 기후민감도가 있다. 기후민감도의 확률분포는 

자료와 시뮬레이션 모형의 종류에 따라 연구자마다 다르게 산출될 수 있다(IPCC, 

2014). 이에 II장에서 살펴본 대부분의 기후경제 모형에서는 대체로 다양한 연구 결과들

을 통계적으로 종합하여 대표 확률분포를 산출하고 모형에 적용하고 있다. 전문가판단 

조사방식을 이용해 확률분포를 추정한 예로는 전문가판단 조사방식을 통해 2100년까

지 연평균 경제성장률 확률분포를 산정한 Gillingham et al. (2015)의 연구가 있다. 마지

막으로 정보가 극히 제한적인 경우 확률분포를 연구자가 가정해 사용할 수도 있는데, 주

로 사용되는 확률분포의 예로는 균등분포(uniform distribution)와 삼각분포(triangular 

distribution)가 있다. II장의 불확실성 구분과 관련하여 균등분포와 삼각분포는 불확실

성의 수준이 인지된 무지에 가까울 경우 적용할 수 있다. 균등분포를 적용할 경우 변수가 

취할 수 있는 값의 경계를 정해야 하며, 삼각분포를 적용할 경우에는 경계에 대한 정보 

외에 최빈값에 대한 정보도 제시해야 한다. 기후경제 모형 중 PAGE 모형(Hope, 2011)

에서는 불확실성 분석을 위해 삼각분포를 적용한 바 있다.

3. 수학적 합산(integration)

불확실성 분석을 수행하기 위해서는 확률분포를 추정한 후 확률분포로부터 수치모형

에 사용할 모든 경우들을 추출해야 한다. 추출된 개별 경우들에 대해 모형을 구동하고 산

출된 결과들을 수학적으로 합산해야 최종적으로 불확실성을 반영한 모형의 결과가 되

5) 객관적 확률분포를 추정할 수 없는 경우에도 Savage (1951), de Groot (1970) 등의 이론에 따라 주관적 
확률분포를 표현할 수 있다.
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기 때문이다.

모형에서 사용할 모든 경우를 추출하고 이를 수학적으로 합산하는 방식으로는 대표

적으로 다음의 2가지 방법이 사용되고 있다(Judd et al., 2011a). 우선 문헌에서 가장 많

이 사용되는 방식은 몬테카를로 합산(Monte Carlo integration) 방식이다. 몬테카를로 합

산 방식은 식 (7)과 같이 확률분포로부터 무작위로 모형에 사용할 경우들을 추출하는 과

정, 추출된 모든 경우들에 대해 모형을 구동하는 과정(Monte Carlo simulation), 모든 시

뮬레이션 결과들을 수리적으로 합산하는 과정 등으로 구성된다.

 

  ∼ 

 lim
→∞



  





 (7)

여기서 는 불확실한 변수, 는 의 확률분포, 와 는 확률분포 의 파라미터, 는 몬테

카를로 시뮬레이션을 위해 추출된 개별 경우, 는 총 경우의 수, 는 경우 에서 가 취

하는 값, 는 의 기대 값, 기호 ‘∼’는 ‘이하의 확률분포를 따른다’를 의미한다.

식 (7)에서 나타낸 것처럼 몬테카를로 합산 방식에서는 추출한 경우의 수가 충분히 많

아야 정확한 기댓값을 산출할 수 있다. 일반적으로 문헌들에서는 수천에서 수만 개의 

를 추출해 사용하는데, 에너지 및 기후경제 모형은 대체로 함수식과 변수의 수가 많기 때

문에 추출한 경우의 수를 충분히 크게 하는 것이 모형 구동에 물리적인 부담이 될 수 있

다. 이러한 이유로 일부 모형들에서는 모형 구동의 부담을 줄이기 위해 Latin Hypercube 

샘플링 방식(Iman and Helton, 1988)을 병행하기도 한다. 예를 들어 Webster et al. 

(2008a)은 Latin Hypercube 방식을 적용한 몬테카를로 합산방식을 EPPA 모형에 적용

한 바 있다.

모형에 사용할 모든 경우를 추출하고 이를 수학적으로 합산하는 또 다른 방식으로는 

결정론적 합산방식(deterministic integration)이 있다. 이는 확률분포의 수리 통계적 성

질을 이용하여 몇 개의 경우만(대체로 10개 내외)을 추출하고 산출된 결과들을 수학이

론에 따라 합산하는 방식이다(Judd et al., 2011a). Hwang et al. (2017)은 이러한 방식을 
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기후경제 모형에 적용하여 불확실성과 학습의 효과를 분석한 바 있다. 결정론적 합산방

식은 상대적으로 적은 샘플을 추출하고 모형을 구동하기 때문에 모형 구동의 부담을 줄

여준다는 장점이 있으나, 확률분포의 형태가 정규분포에서 멀어질 경우 정확성이 떨어

질 수 있다는 단점이 있다.

4. 불확실성 분석 접근법

불확실성 분석 접근법에 따라 경제 모형은 다음과 같이 여러 가지 방식으로 구분할 수 

있다(Kann and Weyant, 2000). 1) 학습(learning)의 유무 2) 최적화(optimization) 유무 

3) 모형에서 고려하는 시간(time horizon) 구분. 먼저 학습은 일반적으로 시간에 따라 불

확실성이 줄어가는 현상을 의미한다(Webster et al., 2008b). 예를 들어 지구 평균기온 추

정 값(개별 관측소의 기온은 관측되는 값이지만 이를 전 세계 평균으로 환산하는 것은 

추정임)의 불확실성이 시간에 따라 줄어들면 이를 학습이라고 할 수 있다. 실제로 1880

년대 최초의 현대적인 기온 관측이 시작된 이래 지구 평균기온 추정 값의 불확실성은 관

측 장비의 정확성이 높아지고 관측소의 지리적 분포가 넓어지면서 줄어들고 있다

(Kennedy et al., 2011).

II장에서의 불확실성 구분 중 주어진 정보의 불완전함으로 인한 불확실성의 경우 대

부분 이러한 학습 과정을 겪게 된다. 반면 확률적 변동성으로 인한 불확실성의 경우에는 

정의상 학습의 여지가 적다. 학습은 모형의 결과에 큰 영향을 미치기 때문에 학습이 가능

한 경우에는 불확실성과 함께 학습의 효과를 모형에 반영해야 한다(Hwang et al., 2017).

일반적으로 경제모형은 다음과 같은 일련의 함수식들로 구성된다.

 max




    

 (8)

여기서 와 는 각각 정책(제어)변수(control variable)와 상태변수(state variable), 는 

파라미터, 와 는 각각 목적함수와 이행함수(transitional function)를 의미한다. 모형에 

따라 상태변수와 이행함수의 개수는 달라질 수 있다.

불확실성 분석 접근법 중 최적화 모형은 식 (8)에서와 같이 모형 내에서 목적함수를 최
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대화하거나 최소화는 알고리즘을 포함하는 경우를 의미한다. 이러한 과정을 포함하지 

않는 경우는 정책평가 모형이라고 구분할 수 있다. 대체로 상향식 에너지모형과 기후경

제 통합평가모형(IAM)은 최적화 방식을 적용하며, 연산가능 일반균형(CGE) 모형과 기

후경제 모형 중 일부 모형(예를 들어, PAGE 모형)들은 정책평가 방식을 적용한다. 최적

화 방식은 경제이론에 입각해 사회후생이나 이윤을 최대화하는 의사결정 변수(예를 들

어 신재생에너지 투자)를 모형 내부에서 산출할 수 있다는 장점이 있으나 모형이 커질수

록 알고리즘 적용이 어렵다는 단점을 갖고 있다(Hwang, 2016; Cai et al., 2016). 반면 정

책 평가모형은 알고리즘이 비교적 단순해 부문별 기술 등 세부 내용을 포함하기에는 용

이하나, 의사결정에 관한 내용을 외부충격(외생변수)으로 반영해야 한다는 점에서 경제

이론에 근거한 최적(optimal)의 결과를 산출하기는 어렵다는 한계가 있다. 불확실성만

을 고려하기에는 정책 평가모형이 용이하지만, 내생적인 학습(endogenous learning)의 

효과를 고려하기 위해서는 동적 프로그래밍(dynamic programming) 등의 기법을 적용

해야 한다는 점에서 최적화모형이 적절하다.

일반적으로 정상상태(steady state)에서의 시스템의 행동을 설명하기 위해서는 무한

한 시간을 고려하여 모형을 설계한다. 일반적으로 시스템이 주어진 충격을 온전히 흡수

하여 균형점에 도달했을 때 정상상태에 도달하게 되는데, 정상상태에서는 상태변수와 

제어변수들이 시간에 따라 변하지 않고 동일한 수준에서 유지된다. 물론 정상상태에 도

달하기까지 소요되는 기간은 모형에 따라 다양한데, 동적 모형(dynamic model)에서는 

정상상태에 도달하기까지의 이행과정도 산출물로 얻을 수 있다. 무한한 시간을 고려하

는 모형은 균형에 도달하려는 시스템의 성향을 반영할 수 있다는 점에서 유용하나 모형

의 해를 얻기 위한 알고리즘이 복잡해지고 대규모 모형의 경우 해를 산출하기 위해 자원

(computation time 등)의 소모가 크다는 단점이 있다. 이러한 점에서 경제 모형들에서는 

유한한 시간만을 고려하고 시간 경계 이후의 일들은 적절한 가정(scrap value 등)을 통해 

제어하는 방식을 사용하기도 한다(예를 들어, Cai et al., 2016). 이 경우 경계가 되는 시점

과 모형 경계 이후의 값에 대한 가정에 따라 모형의 결과가 영향을 받을 수 있기 때문에 

모형 설계 시 주의가 필요하다.

에너지 및 기후경제 모형의 해를 산출하는 방식은 크게 일반균형 방식, 최적화 방식, 

시뮬레이션 방식 등으로 구분할 수 있다. 일반균형 방식은 영이윤조건(zero profit), 수요
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공급 일치조건 등 시장균형에 도달하기 위한 몇 가지 조건을 제시하고 이를 만족시키는 

해를 찾아가는 방식이다(Mathiesen, 1987). 최적화 방식은 식 (8)을 만족시키는 해를 수

학적으로 찾아가는 방식으로 이를 위해 선형 프로그래밍(linear programming), 비선형 

프로그래밍(nonlinear programming), 동적프로그래밍 기법 등이 주로 사용된다. 시뮬레

이션 방식은 주어진 외부충격이 변수들의 상호관계를 통해 전달되어 모형의 결과로 산

출되도록 구성하는 방식이다.

일반적으로 모형은 정적(static) 모형과 동적(dynamic) 모형으로 구분할 수도 있다. 정

적 모형은 시간에 따른 변화를 고려하지 않고 하나의 시기에 대해서만 함수식을 구성하

는 모형을 의미하며, 동적 모형은 시간의 변화를 고려하여 함수식을 구성하는 모형이다. 

따라서 동적 모형에서는 모든 시기에 대해 모형에서 제시된 조건들을 만족하는 해를 찾

아간다. 일반적으로 CGE 모형은 정적 방식을 적용하며 기후경제 통합평가모형(IAM)

과 시뮬레이션 모형은 동적 방식을 적용한다. 최근에는 CGE 모형의 해를 산출하는 방식

의 하나로, 정적 모형의 해를 산출하는 방식을 시기별로 반복하여 주어진 기간 동안의 해

를 모두 산출하는 축차 동적(recursive dynamic) 모형 방식도 적용되고 있다(Paltsev, 

2004; 김용건 외, 2016).

불확실성 접근법을 적용하게 되면 일반적으로 모형의 결과를 산출하기 위한 알고리

즘이 복잡해진다. 또한 차원의 저주(curse of dimensionality) 등으로 인해 해를 산출하기 

위한 연산 시간이 기하급수적으로 늘어날 수도 있다. 이러한 이유로 최근에는 수치 모형

에서 차원의 저주를 벗어나기 위한 다양한 방식들이 제기되고 있다. Bosello (2016)는 불

확실성을 분석하는 방식으로 경제이론에 따라 리스크 프리미엄(risk premium)을 먼저 

추정하고 이를 모형의 함수식에 반영하는 방법을 제안하였다. Bosello의 방식을 적용할 

경우 모형 자체적으로 불확실성을 구현하는 알고리즘(몬테카를로 합산 등)을 적용할 필

요가 없다. 다만 사전에 불확실한 변수에 대한 리스크 프리미엄을 산출하고, 산출한 리

스크 프리미엄을 이용해 모형 내 관련된 함수식을 조정해주면 된다. Bosello는 자신의 

방식을 WITCH 모형에 적용했는데, WITCH 모형은 에너지 분야를 세분화하여 구현한 

기후경제 통합평가모형이다. 구체적으로 Bosello는 리스크 프리미엄을 미리 산출하고, 

이를 반영해 기후변화 피해비용 함수를 수정한 후 WITCH 모형을 구동하였다.

Judd et al. (2011a)은 확률 동적 모형(stochastic dynamic model)의 해를 빠르고 안정
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적으로 찾기 위해 GSSA 알고리즘(Generalized Stochastic Simulation Algorithm)을 제

안하였다. GSSA 알고리즘의 핵심은 동적 프로그래밍을 이용한 최적화 모형에서 일반

적으로 사용하는 그리드 기반 방법(grid search) 대신, 모형의 해가 존재할 수 있는 공간

(ergodic set)을 경제이론과 시뮬레이션에 기반하여 설정한 후 해당 공간에서 해를 찾도

록 하는 것이다. 구체적으로 GSSA 방식에서는 일계 조건(first order condition)과 이행

함수 조건(transitional equation) 등 모형의 해가 반드시 만족해야 할 조건들에 해당하는 

집합을 구축하고 이에 대해서만 해를 찾도록 모형을 구동한다. 반면 그리드 방식은 변수

들의 경계(최대 값과 최소 값) 내에 존재할 수 있는 모든 격자들에 대해 해를 찾도록 모형

을 구동하는 방식이다. 그리드 방식에 비해 GSSA 방식에서는 해를 찾기 위해 방문해야 

할 공간이 큰 폭으로 줄어들기 때문에 수치모형이 해를 찾기 위한 시간이 크게 감소한다. 

Hwang et al.(2017)은 GSSA 방식을 기후경제 모형에 적용한 바 있다.

불확실성 분석에서는 식 (6)에서와 같이 발생가능한 모든 경우에 대해 산출된 결과를 

합산하는 과정이 포함된다. 모형이 고려하는 불확실한 변수가 많아질수록 이러한 합산

을 위한 연산과정이 크게 증가하기 때문에 수치모형의 해를 구하는 과정이 어려워진다. 

Judd et al. (2011b)은 이러한 경우 적용할 수 있는 새로운 방식을 제안하였다. 기본적으

로 Judd et al.의 방식은 사전 계산(pre-computation)을 통해 합산과정을 줄이는 것이다. 

물론 이를 적용하기 위해서는 변수의 불확실성의 분포가 정규분포 등을 따라야 한다는 

제약이 있지만, Judd et al.의 방식은 복잡한 연산과정을 줄이는 유용한 방법이라 할 수 

있다.

IV. 불확실성 분석 모형 사례

전 세계적으로 현재 활용되고 있는 에너지 및 기후경제 모형은 다양하지만(Weyant 

and Kriegler, 2014), 이하에서는 CGE 모형, 상향식 모형, 최적화 모형 등 III장에서 기술

한 유형들을 잘 구현하고 있으며, 불확실성 분석을 수행한 바 있는 모형들을 중심으로 불

확실성 분석 모형 사례를 제시한다. 연구 목적에 따라 개별 모형의 구조와 특징에 대한 

자세한 소개보다는 개별 모형이 불확실성을 반영하는 방법을 중점적으로 살펴본다. 개

별 모형에 대한 보다 자세한 내용은 모형별 기술서 등을 참고할 수 있다.
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EPPA (Economic Projection and Policy Analysis) 모형은 에너지 및 온실가스 배출 관

련 정책 분석을 위해 미국 MIT (Massachusetts Institute of Technology)에서 개발한 연

산가능 일반균형(CGE) 모형이다. EPPA는 GTAP DB (Narayanan et al., 2012)와 CGE 

기법을 사용하여 개별 국가의 경제활동(무역 포함)에 따른 에너지 소비와 온실가스 감

축 정책을 분석한다(Chen et al., 2015). 기본적인 EPPA 모형은 민감도 분석을 통해 불확

실성의 영향을 분석하고 있다. 민감도 분석은 모형의 주요 결과에 영향을 미치는 몇몇 입

력 자료들에 대해 입력 자료가 취하는 값을 변화시킨 후 모형 산출물이 달라지는 정도를 

살펴보는 방법이다. Chen et al. (2015)은 EPPA6 모형을 이용해 경제성장률, 에너지효

율 개선률, 에너지와 비에너지의 대체탄력성 등에 대해 민감도 분석을 수행하였다. 한편 

III장에서 제시한 불확실성 분석 방법을 EPPA 모형에 적용한 사례로는 Webster et al. 

(2002; 2008a)과 Sokolov et al. (2009) 등이 있다. 이들은 기본적으로 Latin Hypercube 

샘플링 방식을 이용한 몬테카를로 합산방식을 적용했다. 이러한 불확실성 분석을 통해 

에너지원별 수요 전망 값의 불확실성이 상당히 큼을 확인할 수 있으며, 불확실성에 미치

는 개별 요소들의 기여도도 산출할 수 있다.     

ESME(Energy System Modelling Environment) 모형은 영국의 장기 온실가스 감축 

경로 분석을 위해 ETI(Energy Technologies Institute)에서 개발한 상향식 에너지 시스템 

모형이다(Pye et al., 2015). ESME 모형은 Markal-Times 모형(Loulou et al., 2005)과 유

사하게 최적화 방식을 사용하며 모형의 해를 찾기 위해 선형 프로그래밍 기법을 적용한

다. 불확실성 분석을 위해 ESME 모형은 기본적으로 몬테카를로 합산방식을 적용하는

데, 불확실성 분석을 위해 입력 자료로 사용한 개별 파라미터는 <표 1>에서 제시한 바와 

같다. Pye et al. (2015)은 <표 1>에 제시하지 않은 입력 변수들에 대해서는 민감도 분석

을 통해 불확실성을 분석하였다. 불확실성 분석을 통해 ESME 모형에서는 온실가스 감

축목표 등 개별 국가의 정책목표 달성가능성도 분석할 수 있다. EPPA 모형에서와 마찬

가지로 ESME 모형에서도 모형 주요 결과물의 불확실성에 미치는 개별 요소의 영향을 

분석할 수 있다. 

Loulu et al. (2009)은 ETSAP-TIAM(ETSAP-TIMES Integrated Assessment Model) 

모형을 이용해 에너지 및 온실가스 배출의 불확실성 분석을 수행했다. ETSAP-TIAM 모

형은 TIMES 모형에 기반을 둔 부분균형(partial equilibrium) 모형으로 선형프로그래밍 
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기법을 이용해 해를 산출한다. Loulu et al.은 EMF(Energy Modeling Forum)의 에너지/

기후변화 시나리오(Weyant and Kriegler, 2014)를 차용하고, 개별 시나리오 별로 기후

민감도에 대한 확률분포를 가정해 불확실성 분석을 수행했다. 이때 Loulu et al.은 불확

실성 분석을 위해 일종의 결정론적 합산방식을 사용했는데, 그들이 사용한 방식은 III장

에서 제시한 방식(수학적으로 잘 정의된 결정론적 합산방식)과 달리 임의적인 방식이었

다는 한계를 갖고 있다.

DICE (Dynamic Integrated model of Climate and the Economy) 모형은 기후 모듈과 

경제 모듈을 통합하여 최적의 기후변화 정책을 수립하고 평가할 수 있도록 돕기 위해 개

발된 대표적인 기후경제 통합평가모형(IAM)이다(Nordhaus, 2008). FUND (Anthoff et 

al., 2016), WITCH (Bosello, 2016), PAGE (Hope, 2011) 등 국제적으로 많이 활용되고 

있는 IAM 모형들이 불확실성을 고려하는 방식은 대부분 DICE 모형의 방식과 유사하기 

때문에 이하에서는 DICE 모형을 통해 IAM이 불확실성을 고려하는 방식을 살펴본다.

DICE 모형은 총 8개 입력 변수에 대해 개별 확률분포를 가정하고 불확실성 분석을 수

행하였다(Nordhaus, 2008). 이중 총요소생산성, 온실가스 배출 집약도, 화석연료 매장

량, 전 세계 인구, 온실가스 감축 기술 비용, 기후변화 피해비용 함수 등은 에너지 및 사회

경제와 관련한 불확실성이며, 기후민감도와 탄소순환 등은 기후과학과 관련한 불확실

성이다. 확률분포는 정규분포로 가정하고 정규분포의 파라미터들은 문헌검토와 현실 

데이터 등을 통해 추정하였다. 불확실성 분석을 위해서는 III장에서 다룬 방식 중 Latin 

Hypercube 샘플링을 적용한 몬테카를로 합산방식을 적용했다. DICE 모형은 모형의 구

조상 불확실성을 모두 고려한 후에도 가장 최적의 결과(사회적 후생 극대화)를 야기하

는 정책 수단(온실가스 감축 수준, 저축 수준 등)을 결과물로서 산출한다. 또한 DICE 모

형은 불확실성뿐 아니라 학습을 고려하기 위한 기본 모형으로도 자주 사용되고 있다. 대

부분의 기존 연구에서 학습은 베이지안 학습(Bayesian learning) 방식을 사용하며 알고

리즘은 동적프로그래밍 기법을 적용하고 있다(Hwang, 2016).
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V. 국내 모형 적용 방안 및 수치모형 응용

1. 국내 모형 적용 방안

불확실성 분석을 위해 선행해야 할 것은 에너지 및 기후경제 모형과 관련한 불확실성

을 구분하고 불확실성의 정도를 판단하는 것이다. 이하에서는 이를 위한 절차를 살펴본다.

불확실성을 구분하고 불확실성의 정도를 판단하는 것과 관련하여 영국에서는 온실가

스 감축 목표 달성에 영향을 주는 개별 요소들을 구분한 바 있다. 구체적으로 Watson et 

al. (2015)은 에너지 시스템 불확실성에 영향을 미치는 개별 불확실성 요소를 선정하고 

개별 요소별로 복잡성, 온실가스 감축목표에 미치는 잠재적 영향, 불확실성을 관리하고 

줄이기 위한 방안, 이해당사자 등을 구분하였다. 이러한 내용들은 국내에서 에너지 및 

기후경제 모형과 관련한 불확실성을 구분하고 불확실성의 정도를 판단할 때 고려해야 

할 것들이다.

에너지 및 기후경제 모형과 관련한 불확실성의 종류를 구분하는 과정은 II장에서 자

세히 기술한 Walker et al. (2003)과 Warmink et al. (2010)의 방식을 따를 수 있다. 

Refsgaard et al. (2007)은 Walker et al. (2003)의 구분을 바탕으로 불확실성 매트릭스를 

제안했는데, 국내에서도 에너지 및 기후경제 모형과 관련하여 <표 2>와 같은 매트릭스

를 활용할 수 있을 것이다. Refsgaard et al.의 불확실성 매트릭스는 발생하는 위치와 관

련한 불확실성을 세로에 놓고 수준과 속성에 관한 불확실성을 각각 가로에 놓은 것으로, 

개별 불확실성 요소들은 하나의 행으로 삽입되어 평가될 수 있다.

위에서 살펴본 Watson et al. (2015)과 Refsgaard et al. (2007)의 사례 모두에서 불확실

성을 정성적으로 평가하고 있는데, 불확실성을 확인하고 구분하는 첫 단계에서는 이처

럼 정성적인 판단으로부터 출발할 수 있다. 이를 위해서는 관련 문헌검토와 전문가 판단 

조사방식을 사용할 수 있다. 전문가 판단 조사를 위해서는 국제적으로 많이 사용되고 있

는 Stanford/SRI 프로토콜(Spetzler and von Holstein, 1975)과 Morgan and Henrion 

(1990) 방식을 사용할 수 있다.
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<표 2> 불확실성 매트릭스

위치에 따른 구분

수준에 따른 구분 속성에 따른 구분

통계적 

정량화 

가능

시나리오 

구성

정성적 

불확실성

인지된 

무지

정보 및 

지식의 

한계

확률적 

변동

경계 

설정

자연, 기술, 경제, 

사회 등과 관련한 

모형의 경계설정

입력 

자료

상태변수 초기 값

외생변수

모형 

자체

모형함수식

모수(parameter)

알고리즘 등 

기술적 요소

모형의 결과

자료: II장의 분석을 바탕으로 Refsgaard et al. (2007)의 불확실성 매트릭스 수정

불확실성 요소를 정성적으로 구분 한 후에는 개별 요소별로 수치모형에 입력할 확률

분포를 산출해야 한다. 정확성을 위해서는 요소별로 실험이나 조사를 통해 확률분포를 

실제로 추정하는 작업이 필요하겠지만, 불확실성을 실제로 추정하는 과정에는 많은 시

간과 자원이 소요되기 때문에 기존 연구를 활용하거나 전문가 조사 판단방식을 활용할 

수도 있다. 실제로 에너지 및 기후경제 모형과 관련하여 Webster et al. (2008a)은 불확실

한 변수의 확률분포를 추정하기 위해 전문가 판단 조사 방식을 적용하였으며, Gillingham 

et al. (2015)도 유사한 절차를 따라 불확실성을 추정하였다. 국내에서는 전봉걸 외(2014)

가 Stanford/SRI 프로토콜을 적용해 온실가스 배출 불확실성과 관련한 전문가 판단 조사 

방식을 적용한 바 있다.

한편, 요소별 불확실성 자료가 비교적 상세히 존재하는 경우에는 에러전파방식(error 

propagation)을 사용해 다른 변수의 불확실성을 추정할 수도 있다. 에러전파방식은 식 

(9)가 나타내는 것처럼 개별 요소들의 합(z = x+y+..., 식 (9)의 위 항목 적용)이나 곱(z =

x×y×..., 식 (9)의 아래 항목 적용)으로 표현될 수 있는 변수의 불확실성을 수학적인 관계

를 통해 산출하는 것이다. 에러전파방식은 온실가스 인벤토리의 불확실성을 계산하는 
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과정에 많이 사용되고 있으며(Frey and Hanle, 2006), 국내에서는 황인창 ‧진상현(2014)

이 에러전파방식을 이용해 온실가스 배출량 불확실성을 산출한 바 있다. 마지막으로 II

장에서 기술한 바와 같이 불확실성의 특징에 따라 정보가 극히 제한적인 경우에는 균일

분포나 삼각분포를 가정할 수도 있다.

  
 

  








 



 
 



 

 (9)

여기서 , , 는 각각 불확실한 변수, 는 표준편차를 의미한다.

위의 과정을 통해 에너지 및 기후경제 모형과 관련한 불확실성 요소를 구분하고 확률

분포를 추정한 후에는 실제로 불확실성 분석을 수행할 수 있다. 불확실성 분석을 수행하

기 위해서는 III장에서 살펴본 Gillingham et al. (2015)의 연구에서처럼 모형의 결과에 

중요한 영향을 미치는 요소들을 선별해야 한다. 자원의 한계로 수치모형에서 모든 불확

실성을 다 고려할 수는 없기 때문이다. 수치 모형에 반영할 불확실성 요소는 앞서 작성한 

불확실성 매트릭스를 기준으로 선정할 수 있다. 불확실성 매트릭스를 작성하는 과정에

서 중요성에 대한 정성적 판단 결과가 제시될 수 있기 때문이다. 이외에도 기존 연구들에

서 불확실성 분석에 사용한 변수들에 대한 정보를 참고할 수 있다. 또한 Gillingham et al. 

(2015)의 연구에서처럼 1차로 선별된 개별 요소들에 대해 민감도 분석을 수행하는 것도 

적용 가능한 방식이다.

이후 불확실성 분석은 선정된 입력 요소들의 확률분포로부터 발생 가능한 모든 경우

를 추출하고, 모든 경우에 대해 모형을 구동한 다음 결과를 수리적으로 합산하는 과정을 

거쳐야 한다. 이와 관련하여 이론적으로는 III장에서 살펴본 바와 같이 다양한 방식을 사

용할 수 있지만 몬테카를로 합산방식이 현재로서는 가장 적절하다. 다만 모형의 클 경우

에는 연산과정의 효율성을 위해 Latin Hypercube 샘플링을 적용한 몬테카를로 합산방

식을 사용할 수 있다. 또한 불확실한 입력 자료들이 정규분포 형태를 가질 경우에는 결정

론적 합산방식을 적용하는 것도 가능하다.
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최적화 모형의 경우 수치모형의 해를 찾는 알고리즘과 관련하여서는 학습을 고려할 

경우에는 알고리즘이 복잡해지기 때문에, 우선은 불확실성만 고려한 모형을 구축하고 

향후 단계적으로 학습을 고려하는 방향으로 모형을 구축하는 것이 적절하다. 이때 효율

적인 연산과정을 위해서는 III장에서 살펴본 GSSA 알고리즘 또는 사전계산 방식을 사

용하는 것도 검토해야 한다. 정책 평가모형은 모형의 구조상 (내생적인) 학습 과정을 구

현하기 어렵다. 그러나 불확실성은 앞서 설명한 몬테카를로 합산방식을 통해 충분히 구

현할 수 있을 것이다.

기대효용이론이 아닌 다른 접근법을 사용해 불확실성을 분석하는 것은 알고리즘이 

복잡하여 현재로서는 대규모 모형에는 적합하지 않을 수 있다. 실제로 일부 비교적 단순

한 형태의 IAM 모형을 제외하면 에너지 및 기후경제 모형 중에서 기대효용이론이 아닌 

접근법을 사용한 예는 드물다. 국내에서도 우선 앞서 제시한 방법으로 따라 기대효용이

론을 적용한 불확실성 분석을 적용하는 것이 필요하고, 향후에는 효율적인 알고리즘 등

이 개발될 경우 비기대효용이론을 적용할 수 있을 것이다.

2. 수치모형 응용: 불확실성을 고려한 국내 기후변화 피해비용 산출

1) FUND 모형

이번 절에서는 앞서 살펴본 이론적 방식을 기후경제모형에 적용해 국내 기후변화 피

해비용을 시범적으로 산출하였다. 분석에 활용한 기후경제모형은 DICE, PAGE 모형과 

더불어 전 세계적으로 활발히 활용되고 있는 FUND 모형이다(e.g., IWGSCC, 2013).6) 

FUND 모형은 네덜란드 암스테르담 자유대학교(VU University Amsterdam)와 영국 서

섹스대학교(University of Sussex)의 Richard Tol 교수가 1990년대 중반 개발한 모형으

로 다른 기후경제모형과 비교할 때 함수식에 대한 조정(calibration) 과정을 모형 내에 상

세하게 포함하고 있다는 점과 농업, 산림, 해수면 상승, 보건 등 세부 부문별 피해비용을 

상세하게 산정할 수 있다는 점을 주요 특징으로 한다.7) 최근에는 전 세계를 198개국으

6) DICE 모형을 이용한 불확실성 및 학습효과 분석의 예는 Kelly and Kolstad (1999), Leach (2007), 
Hwang et al. (2013; 2016; 2017)을 참고할 수 있다.

7) FUND 모형을 포함해 기후경제 통합평가모형(IAM)에 대한 보다 상세한 비교연구는 황인창(2015b, 
2016)을 참고할 수 있다.
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로 구분하고, 비가역적 환경변화를 반영한 FUND 4.0 버전이 개발되어 활용되고 있으며

(Anthoff et al., 2016), 이번 연구에서는 연구 목적 상 불확실성을 고려하지 않은 기본 형

태(결정론적 분석 모형)의 FUND 4.0 모형을 사용하였다.8) 또한 이번 연구에서는 II~Ⅳ

장에서 살펴본 방식을 따라 불확실성 분석기법을 반영해 기본 모형을 수정하고 결과를 

독자적으로 산출하였다.9)

2) 분석 방법

불확실성 분석은 III장에서 다룬 방식 중 기대효용 이론에 기초한 방법을 사용하였다. 

불확실성 분석을 위한 변수로는 사회경제적 불확실성과 관련하여서는 GDP와 인구를 

다루었으며, 과학적 불확실성과 관련하여서는 기후민감도를 다루었다. GDP와 인구의 

불확실성은 II장의 불확실성 구분 중 시스템 자체의 확률적인 변동(variability) 방식으로 

구현하였고, 기후민감도는 주어진 정보의 불완전함으로 인한 불확실성(epistemic 

uncertainty) 방식으로 구현하였다.10) 구체적으로 GDP와 인구의 불확실성을 모형에 반

영한 방식은 다음 식과 같다.

   
      

   
       

 (10)

여기서 , 는 각각 실제 인구와 GDP, , 는 FUND 모형에서 사용하는 시나리오별 입

8) 이번 연구에서 사용한 FUND 4.0 결정론적 분석 모형은 Richard Tol 교수가 Matlab 언어로 2014년에 
작성한 것을 기초로 하고 있다. 이는 기본 버전이기 때문에 불확실성과 비가역적 환경변화까지 고려한 
종합 버전(Anthoff et al., 2016)과는 결과에 있어 차이가 있을 수 있다. 모형의 세부적인 구현 방식 역
시 종합 버전과 다르다. 이번 연구를 위해 기초 모형을 사용할 수 있도록 허락해준 Richard Tol 교수에
게 감사를 표한다.

9) 이번 분석의 목적은 불확실성과 학습효과를 고려하는 방식을 사례를 통해 실제적으로 살펴보는 것에 
있기에, 논문에서 제시하는 분석의 결과를 다른 연구에 활용하는 것에 있어서는 주의가 필요하다. 특
별히 이번 연구에서 사용한 FUND 모형의 버전은 SRES 4개 시나리오를 바탕으로 2100년까지 변화를 
전망하기 때문에 2100년 이후의 피해비용은 반영되지는 않았다. 결과적으로 이번 연구에서 산출된 탄
소의 사회적 비용은 2100년 이후의 변화까지 반영하여 구현한 다른 모형들의 탄소의 사회적 비용 산
출 결과보다 낮게 산출되었다. 보다 정밀한 분석을 위해서는 모형 시나리오를 수정하고 2100년 이후까
지 포괄하는 버전으로 수정할 필요가 있다.

10) 기본적으로 FUND 모형에서는 인구와 GDP가 시나리오에 따라 외생변수로 주어지기 때문에 인구성
장률과 경제성장률에 대한 불확실성을 모형에 반영하기가 쉽지 않다는 어려움이 있어 이번 연구에서
는 개별 시나리오별로 외부충격(random shock)의 형태로 인구와 GDP가 변하는 것으로 가정했다.
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력 값, 는 확률적 변동을 의미한다. , ,  는 각각 개별 국가와 시나리오, 시간(1년 단위)

을 의미한다. 인구와 GDP의 확률적 변동은 각각 평균이 0이고 표준편차가   , 

   인 정규분포를 따른다고 가정하였다. 불확실성 분석 시뮬레이션을 위해서 사용

한 값은   =0.02
 ,    =0.02

  이다.

기후민감도는 아래 식과 같은 확률분포를 갖는다고 가정했다(Roe and Baker, 2007). 

  




























 


 












 (11)

여기서 는 기후민감도, 는 기후민감도의 확률분포, 와 는 확률분포의 모수를 의미한

다. 이때 개별 모수의 값은 Roe and Baker (2007)가 제시한 값을 사용했다(=0.65, =0.13).

위와 같은 확률분포를 모형에 보다 쉽게 적용하기 위해 이 연구에서는 FUND 모형의 

기온반응함수 대신 다음 식과 같은 DICE 모형의 기온반응함수를 적용하였다.

         



               

                    

 (12)

여기서 , 는 각각 대기 평균기온과 해양 평균기온, 는 복사강제력(radiative 

forcing), 는 에너지 균형모형에서 산출된 모수를 의미한다.

불확실성 변수를 추출하고 결과 값을 수학적으로 합산하는 방식은 III장에서 제시한 

방법 중 인구와 GDP 불확실성은 몬테카를로 시뮬레이션, 기후민감도 불확실성은 결정

론적 합산방식을 사용하였다. 구체적으로 몬테카를로 시뮬레이션을 위해서는 불확실성 

분포로부터 확률변수를 1,000개 추출하여 사용했으며, 결정론적 합산방식은 5개 노드

를 이용한 Quadratic-Hermite 합산방식을 사용하였다(Judd, 2011).

여기에서 기술하지 않은 다른 것들은 FUND 4.0 버전의 기본 값을 사용하였다.
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3) 분석 결과

(1)결정론적 분석

비교를 위해 결정론적 분석의 결과를 먼저 제시하면 다음과 같다. 분석에 사용한 

FUND 모형은 기본적으로 4개의 시나리오(SRES A1, A2, B1, B2)(Nakicenovic, 2000)

에 기초하고 있는데, 아래 그림은 개별 시나리오별로 산출된 결과를 하나의 도표에 나타

낸 것이다. 또한 그림에서는 5개의 피해비용함수에 대한 피해비용 산출 값을 개별적인 

도표에 나타냈다. 그림에서 Tol 피해비용 함수는 FUND 모형의 기본 피해비용 함수이

며, Nordhaus 피해비용 함수는 DICE 모형의 피해비용 함수, Hope 피해비용 함수는 

PAGE 모형의 피해비용 함수를 의미한다. Weitzman 피해비용과 van der Ploeg 피해비

용은 각각 Weitzman와 van der Ploeg의 피해비용 함수를 의미한다. 그림에서 확인할 수 

있듯이 기후변화로 인한 전 세계 피해비용은 시나리오와 피해비용 함수에 따라 다르지

만, 대체로 2100년의 경우 전 세계 GDP의 0.8 ~ 2.4% 정도일 것으로 전망된다. 이에 따

른 탄소의 사회적 비용은 시나리오와 피해비용 함수에 따라 6~14$/tC(2010 US$)일 것

으로 전망된다. 한편, 탄소의 사회적 비용은 <표 4>에 나타낸 것처럼 할인율과 리스크 

선호에 따라 큰 편차를 보인다.11) 추가적인 결과는 부록에 제시하고 있다.

<표 3> 결정론적 모형 탄소의 사회적 비용 1(2010 US$/tC)

　

SRES Scenarios

A1 A2 B1 B2

Damage 

function

Tol 6.6 13.9 8.0 9.9 

Nordhaus 6.3 14.1 7.7 9.4 

Hope 7.2 13.8 8.7 10.8 

가정: pure rate of  time preference = 0.01; rate of risk aversion = 1.5.

11) 여기서 시간선호율은 시기별 효용(utility)에 대한 선호의 정도를 나타낸 것으로 시간 선호율이 높을수
록 미래에 발생하는 효용을 더 많이 할인하는 것이다. 참고로 Stern 보고서(Stern, 2007)에서는 시간 
선호율 0.001을 적용해 경제학자들 사이에서 많은 논쟁을 불러오기도 하였다. 참고로 경제학자들 사
이에서 일반적으로 받아들여지는 시간 선호율 값은 0.02~0.04 정도이다(Weitzman, 2007). 리스크에 
대한 태도는 불확실성을 싫어하는 정도를 나타내는 것으로 값이 커질수록 의사결정자가 불확실함을 
회피하려 한다는 것을 의미한다. 참고로 경제학자들 사이에서 일반적으로 받아들여지는 리스크 태도 
값은 1~2정도이다. 시간 선호율과 리스크 태도에 대한 이론적 근거와 보다 자세한 해석은 Gollier 
(2000)을 참고할 수 있다.
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<표 4> 결정론적 모형 탄소의 사회적 비용 2(2010 US$/tC)

　

Rate of risk aversion

0.5 1 1.5 2 2.5

Pure rate of 

time 

preference

0.001 50.4 19.3 8.9 4.9 3.1 

0.01 31.5  13.1 6.6 3.9 2.6  

0.02 19.5  9.0 4.9 3.1 2.1  

0.03 12.7  6.4 3.8 2.5 1.8  

0.04 8.7  4.7 3.0 2.1 1.5  

가정: Impact function of Tol; SRES A1 scenario.

한국의 기후변화 피해비용은 전 세계 분석결과와 마찬가지로 시나리오와 피해비용 함

수에 따라 다르지만, 대체로 2100년의 경우 GDP의 0.5~1.5% 정도일 것으로 전망된다. 전 

세계 탄소의 사회적 비용(6~14$/tC)에 대한 한국의 기여율은 약 1.4%일 것으로 전망된다. 

(2) 불확실성 분석

기후민감도 불확실성을 고려할 경우 기후민감도 확률분포의 비대칭성(모드 값을 기

준으로 우측 꼬리가 긴 형태로 정규분포에 비해 높은 온도에 대한 확률밀도가 상대적으

로 높음)으로 인해 평균기온은 더욱 상승할 것으로 전망되고, 이에 따라 기후변화 피해

비용 역시 더 높아질 것으로 전망된다. 이는 탄소의 사회적 비용의 상승으로 이어지는데, 

시나리오, 피해비용함수, 할인율, 불확실성에 대한 태도 등에 따라 작게는 3%에서 많게

는 25%까지 탄소의 사회적 비용이 불확실성 모형에서 더 커지게 된다(<표 3~6> 비교).

<표 5> 불확실성 모형 탄소의 사회적 비용 1(2010 US$/tC)

　

SRES Scenarios

A1 A2 B1 B2

Damage 

function

Tol 7.9 17.3 9.7 12.2 

Nordhaus 7.9  18.5 9.8 12.3 

Hope 8.0  15.9 9.8 12.3 

가정: pure rate of  time preference = 0.01; rate of risk aversion = 1.5;

불확실성 가정: 기후민감도(식 (11)).
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<표 6> 불확실성 모형 탄소의 사회적 비용 2(2010 US$/tC)

　

Rate of risk aversion

0.5 1 1.5 2 2.5

Pure rate of 

time preference

0.001 67.3 24.7 10.9 5.7 3.5 

0.01 41.2  16.4 7.9 4.5 2.9 

0.02 24.9  10.9 5.7 3.5 2.4 

0.03 15.9  7.6 4.3 2.8 2.0 

0.04 10.6  5.6 3.4 2.3 1.7 

가정: Impact function of Tol; SRES A1 scenario; 불확실성 가정: 기후민감도 (식 11). 

<그림 1>에 나타난 바와 같이 한국의 경우에도 기후변화 피해비용은 기후민감도 불

확실성을 고려할 경우 더욱 커지는데, 일례로 Tol의 피해비용함수를 적용할 경우 시나

리오에 따라 2100년 한국의 기후변화 피해비용은 0.2%p~0.5%p 증가한다.

<그림 1> 2100년 한국 기후변화 피해비용 1

주: 불확실성 가정: 기후민감도 (식 (11)), Tol 피해비용함수 가정.

인구와 GDP 불확실성을 고려한 모형의 결과는 <그림 2>와 같다. 이 논문에서는 인구

와 GDP의 불확실성에 관해 표준편차가 작은 정규분포를 가정하였기 때문에 기후민감

도와 달리 결정론적 분석에 비해 불확실성을 고려했을 경우 피해비용 결과 값의 차이가 
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크지 않았다. 불확실성 요소들 사이의 상호작용을 파악하기 위해서는 향후 3가지 불확

실성을 모두 고려한 모형의 결과를 분석할 필요가 있다. 다만 이를 위해서는 보다 효율적

인 알고리즘을 고려할 필요가 있다.12)

<그림 2> 2100년 한국 기후변화 피해비용 2

주: 불확실성 가정: 인구 및 GDP (식 (10)), Tol 피해비용함수 가정.

VI. 결론

불확실성은 공공의 정책을 결정하는 데 있어 중요한 영향을 미친다. 불확실성을 고려

하지 않은 사회적 의사결정은 자원의 비효율적인 사용을 야기할 수 있기 때문이다. 예를 

들어 불확실성을 고려하지 않은 에너지 수요 전망은 에너지 설비의 과다 혹은 과소 투자

를 야기할 수 있다.

기후경제 모형은 기후변화 정책을 수립하는 데 있어 중요한 역할을 하고 있다. 미국과 

영국의 경우 기후경제 모형을 이용해 탄소의 사회적 비용(social cost of carbon)을 산정

하고 이를 정책에 활용하고 있다. 국내에서도 환경부 ‘기후변화대응 환경기술개발 사

12) 예를 들어, 인구 불확실성 모형에 대해 1,000번의 몬테카를로 시뮬레이션을 수행하기 위해 2.5GHz 
Inter Core i7 Processor, DDR3 16GB 1600MHz RAM 시스템에서 약 2시간이 소요되었다. 알고리즘
을 비롯하여 이번 논문에서 사용한 FUND 모형 활용 및 향후 개선방안에 대해서는 황인창(2017)을 
참고할 수 있다.
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업’의 일환으로 ‘한국형 상하향식 온실가스 통합 감축 시스템 개발’ 과제에서 기후경제

모형이 개발되고 있다(김용건 외, 2016).

최근 국제적으로 기후경제 모형에 불확실성을 반영하려는 연구가 활발히 진행되고 

있다. 대표적으로 미국 MIT의 EPPA 모형, 영국의 ESME 모형, 미국 예일대학교 William 

Nordhaus 교수의 DICE 모형, 스턴보고서에서 활용된 영국 캠브리지대학교 Chris Hope 

교수의 PAGE 모형 등에서는 불확실성을 고려하고 있다.

그러나 국내에서 개발된 모형들은 대체로 불확실성을 충분히 반영하지 않고 있다. 대

표적으로 에너지기본계획에 사용된 에너지모형, 환경부의 ‘한국형 상하향식 온실가스 

통합 감축 시스템 개발’ 과제의 모형, 한국환경정책 ‧평가연구원의 CGE 모형 등에서는 

불확실성을 고려하지 않고 있다. 이에 이번 논문에서는 기후경제 모형에서 불확실성을 

다루는 방법을 이론적으로 검토하고 비교함으로써 향후 국내 모형에서 불확실성과 학

습효과를 반영할 수 있는 방법을 제안하였다. 또한 FUND 모형을 사례로 불확실성 분석 

방법을 적용하여 국내 기후변화 피해비용을 시범적으로 산출하였다. 향후 국내 기후경

제모형들에서 이번 연구에서 제안한 방식들을 활용한다면 보다 견고한 기후변화정책 

의사결정에 기여할 수 있을 것으로 기대한다.
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[부록] FUND 모형 응용 추가 결과

<부록 1> 전 세계 기후변화 전망(결정론적 모형 산출결과)

주: 그림에서 동일 시나리오의 결과 값은 동일한 색으로 표현되어 있음.

자료: FUND 모형 이용 자체 계산

<부록 2> 한국 기후변화 전망(결정론적 모형 산출결과)

주: 그림에서 동일 시나리오의 결과 값은 동일한 색으로 표현되어 있음. 

자료: FUND 모형 이용 자체 계산
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<부록 3> 지구 대기 평균기온 전망(불확실성 모형 산출결과)

주: 그림에서 기후민감도 확률분포에 따라 추출된 동일 노드의 결과 값은 동일한 색으로 표

현되어 있음. 불확실성 가정: 기후민감도 (식 (11)).

자료: FUND 모형 이용 자체 계산

<부록 4> 전 세계 기후변화 피해비용 전망(불확실성 모형 산출결과)

주: 그림에서 기후민감도 확률분포에 따라 추출된 동일 노드의 결과 값은 동일한 색으로 표

현되어 있음. 확률분포를 고려한 평균 값은 위에서 4번째 실선임. 불확실성 가정: 기후민감도 

(식 (11)). Tol 피해비용함수 가정.

자료: FUND 모형 이용 자체 계산
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<부록 5> 한국 기후변화 피해비용 전망(불확실성 모형 산출결과)

주: 그림에서 기후민감도 확률분포에 따라 추출된 동일 노드의 결과 값은 동일한 색으로 표

현되어 있음. 확률분포를 고려한 평균 값은 위에서 4번째 실선임. 불확실성 가정: 기후민감도 

(식 (11)). Tol 피해비용함수 가정.

자료: FUND 모형 이용 자체 계산


