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Abstract
  

In this study we analyze categorical data by means of spatial statistics 
and echelon analysis. To do this, we first determine the hierarchical 
structure of a given contingency table by using echelon dendrogram then, 
we detect candidates of hotspots given as the top echelon in the 
dendrogram. Next, we evaluate spatial scan statistics for the zones of 
significantly high or low rates based on the likelihood ratio. Finally, we 
detect hotspots of any size and shape based on spatial scan statistics.

Keywords : categorical data analysis, echelon analysis, spatial scan 
statistics.

1. 서론
  

분할표로 주어진 데이터를 해석하기 위해서는 독립성 검정, 대수선형모델이나 로짓

모델 등을 이용한 접근법이 행해진다. 카이제곱검정 등을 이용해서 독립성 검정을 행

할 경우, 2×2  분할표에서의 결과 해석은 명쾌하지만 범주(category) 수가 2이상이 되

면 해석하기에 다소 곤란하다. 예를 들어, 아래 표1의 연금제도(“좋다”에서 “모른다”까

지 4단계)와 조기퇴직(“좋다”에서 “모른다”까지 4단계)로 분류된 838명에 대한 4×4
순서 카테고리를 지닌 분할표 데이터를 고려하자(Anderson, Table 4.6., 1994).
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표1. 조기퇴직 시스템과 연금제도로 분할된 4×4 분할표

Partial

pension

Early retirement

1. Good 

system

2. Relatively

 good

3. Bad 

system

4. Do not 

know
Sum

A. Good system 377 75 38 19 509

B. Maybe good system 92 25 15 8 140

C. Bad system 84 17 16 4 121

D. Do not know 34 17 6 11 68

Sum 587 134 75 42 838

변수간의 독립성 검정에서 자유도 9인 카이제곱 통계량은 33.625(p-value=0.000)로 

유의하게 되어 이 두 변수는 서로 독립이 아니라는 결론을 내리게 된다. 하지만, 카이

제곱 통계량을 이용한 분석에서는 분할표에서의 비독립성이 전체를 통해서 얻어진 것

인지 또는, 분할표 내의 특정 셀 또는 셀군이 독립성으로부터 일탈해 있는지에 관한 

정보는 얻을 수 없다. 이러한 문제에 관해서는 각 셀 마다 조정된 잔차를 이용한 정

규검정 등이 이용된다. 그러나, 표1과 같은 순서 카테고리를 지닌 분할표 데이터의 경

우, 인접한 셀 간에는 순서성에 의해 공간적인 연계가 있으므로 셀 마다 개별적 검정

을 행하는 것은 적당하지 않으며 인접한 공간적 위치 정보도 고려한 셀 군을 찾아내

는 검정을 수행하는 것이 바람직하다. 본 연구에서는 분할표 데이터의 해석에 공간구

조 개념을 도입해서 유의하게 이 연관의 핵이 되어있는 셀 군의 검출을 수행하는 방

법에 관해 논하고자 한다. 즉, 에셜론 해석에 의해 분할표의 공간적 계층구조를 구하

고서, 그 구조를 바탕으로 공간 검색 통계량을 계산함에 따라 유의하게 독립성으로부

터 벗어나 있는 셀군을 찾아내는 방법에 관해 연구하고자 한다.

2. 에셜론 해석
  

에셜론 해석(Myers et al., 1997)은 공간상에 분류된 지도상의 1변량 데이터에 대해 

공간적 위치를 표면상의 데이터 고저(高低)를 바탕으로 분할, 공간 데이터의 위상적

(topological) 구조 및 변화를 계통적(hierarchical)이고 객관적으로 발견하기 위해서 개

발된 해석법이다. 이러한 데이터의 계층적 구조나 원형데이터의 위상적 표면의 변화

를 나타내기 위해 에셜론 덴드로그램(echelon dendrogram)을 이용한다. 핫스팟

(hotspot)으로 간주할 수 있는 여러 개의 지역들은 에셜론 덴드로그램상에서 피크

(peak)로 표현된다.

(1) 데이터 고저가 1차원적 수평위치인 경우

  

지형도(地形圖)에서의 단면도와 같이 데이터 고저가 1차원적인 수평위치로 주어졌

을 경우, 공간(수평) 위치 x에서의 데이터 값(고저를 나타냄)을 h라 하면 데이터는 
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(x, h)로 표시된다. 그림 2-1에 나타낸 것과 같은 데이터가 있을 경우, 위상적(位相

的)으로 동일한 9개의 계급으로 나눌 수가 있다. 이들 계급이 각각 에셜론이며, 그림 

2-1에 주어진 번호가 에셜론 번호(echelon number)이다. 에셜론 1부터 5는 피크이며 

1차 에셜론이라 부른다. 에셜론 6은 2개 이상의 피크(1차 에셜론 1과 2)의 파운데이션

(foundation)이며, 2차 에셜론이라고 한다. 마찬가지로 에셜론 7은 1차 에셜론 3과 4의 

파운데이션이며 2차 에셜론이다. 에셜론 8은 2개 이상의 2차 에셜론 6과 7의 파운데

이션이며 3차 에셜론이라 부른다. 에셜론 9는 에셜론 5와 8의 파운데이션이지만, 에셜

론 8은 3차 에셜론 5는 1차이므로 에셜론 차수는 3차이다. 또한, 에셜론 9는 루트

(root)라고도 한다. 

그림 2-1에서 보여주는 데이터 구조는 그림 2-2와 같은 에셜론 덴드로그램으로 주어

진다.

            

   

  

(2) 데이터 고저가 2차원 공간상의 간단한 구조로 주어진 경우

  

데이터 고저가 2차원 공간에 주어진 경우, 공간의 위치 (x, y)에 있어서의 데이터 

값(고저를 나타냄)을 h라 하면, 데이터는 (x, y,h) 로 표현된다. 일반적으로 지형도

와 같이 데이터 고저가 비교적 간단한 구조로 주어지는 경우, 이들 세 변수간에는 연속

함수 h= f (x, y) 의 관계가 있다. 그림 2-3에서 나타내는 2차원 공간 데이터의 구조

도 그림 2-2와 같은 에셜론 덴드로그램으로 주어진다.

그림2-1. 에셜론 해석에 있어서 동일 위상 역으로의 분할
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그림2-3. 2차원 공간상의 에셜론 해석
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(3) 데이터 고저가 2차원 공간의 배열(mesh) 상에 주어진 경우  
  

Remote sensing data와 같이 데이터 고저(高低)가 n ×m  배열상의 

D ij= { (x, y)∣x i-1 <x<x i , y j-1<y<y j },  i= 1,2,…,n , j = 1,2,…,m

의 계수값 h로 주어지는 공간 데이터인 경우, 데이터는 ( i, j,h ) 로 나타낸다. 이와 

같은 공간 데이터의 경우 이들 세 변수의 관계를 나타내는 함수 h= f ( i, j) 는 이산

적(離散的)이며 복잡한 함수가 되어 구조도 복잡하게 된다. 그림 2-4와 같은 5 × 5  배

열상의 데이터가 주어질 때, 아래와 같은 방법으로 에셜론 해석이 진행된다. 단, 인접

한 데이터란 대상으로 하고 있는 에셜론에 포함되는 데이터에 인접하는 데이터 집합

을 뜻한다.

그림2-4. 5 × 5배열상의 데이터 

2 24 8 15 3
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그림2-5. 에셜론 덴드로그램
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Step-1. 피크의 발견

피크에 속하는 데이터 값은 동일한 피크에 속하는 데이터 이외의 인접하는 데이터 값보

다 크다. 그림 4-1의 데이터에 있어서는 4개의 피크가 있다.

① 제1피크

  최대값은 25이다. 우선, 25는 제1피크에 포함된다. 25에 인접하는 데이터 중에서 

최대값은 23으로, 23은 (25, 23)에 인접하는 데이터보다 크므로 제1피크에 포함된다. 

(25, 23)에 인접하는 데이터 중에서 최대값은 22로, 22는 (25, 23, 22)에 인접하는 데이

터보다 크므로 22도 제1피크에 포함된다. (25, 23, 22)에 인접하는 데이터 중에서 최대

값은 19이다. 하지만 19는 (25, 23, 22, 19)에 인접하는 21보다 작으므로 제1피크에 속

하지 않는다. 따라서 제1피크는 데이터 25, 23, 22에 의해 구성되며, 에셜론 번호는 

1(En 1)이다. 이들 데이터는 동일한 피크 이외의 인접하는 데이터보다 크다.

② 제2피크 이후

  제1피크를 제외한 데이터 중에서 최대값은 24이다. 이 24는 제2피크에 포함된다. 

24에 인접하는 데이터 중에서 최대값은 14이지만 인접하는 23보다 작기 때문에 제2피

크에 속하지 않는다. 그러므로 제2피크 (En 2)는 24에 의해서만 구성된다. 동일한 순
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서에 의해 제3피크 (En 3)는 21, 20, 제4피크 (En 4)는 18에 의해 구성된다.

Step-2. 파운데이션의 발견

① 제1파운데이션

  4개 피크에 포함되는 데이터를 제외한 최대값은 19이다. 19는 제1피크 (En 1)와 

제3피크 (En 3)의 파운데이션이며 에셜론번호는 5가 된다 (En 5). (En 1, 3, 5)에 인

접하는 데이터 중에서 최대값은 17이다. 그러나 17은 제4피크의 18보다 작으므로 17

은 En 5에 속하지 않는다. En 5는 En 1과 En 3의 부모(parent)이며 이 관계는 에셜

론 번호를 이용해서 5(1 3)로 표시된다. 이후 파운데이션을 찾게 되면 En 1과 En 3은 

사용되지 않고 대표로 En 5를 이용한다.

② 제2파운데이션

  En 1부터 5에 포함되는 데이터를 제외한 최대값은 17이다. 17은 En 5와 En 4의 

파운데이션이며 En 6이다. En 6은 En 5와 En 4의 부모가 되며 6(5(1 3)4)이다. 이후, 

En 1, En 3, En 4, En 5는 대표로 En 6을 이용한다. En 1부터 6에 포함되는 데이터

를 제외한 최대값은 16이다. 이 16은 (En 1, 3, 4, 5, 6)에 인접하는 데이터보다 크므

로 En 6에 속한다. En 1부터 6(단, 16은 En 6에 포함된다)에 포함되는 데이터를 제외

한 최대값은 15이다. 이 15도 En 6에 속한다. En 1부터 6(단, 16, 15는 En 6에 포함된

다)에 포함되는 데이터를 제외한 최대값은 14이다. 그렇지만 14는 (En 1, 3, 4, 5, 6)에 

인접하는 데이터의 제2피크의 24보다 작으므로 14는 En 6에는 속하지 않는다.

③ 제3파운데이션(root)

  En 1부터 6에 포함되는 데이터를 제외한 최대값은 14이다. 14는 En 2와 En 6의 

파운데이션이며 En 7이다. En 7은 En 2와 En 6의 부모가 되며 7(2 6(5(1 3)4))이다. 

13이하의 데이터는 루트 En 7에 속한다. 이상에 의해서 이 5 × 5  배열 데이터의 구조

는 그림 2-5와 같은 에셜론 덴드로그램에 의해 주어진다. 

(4) 지역 데이터의 경우
          

인구 데이터나 질병의 발생률 데이터와 같이 대상으로 하는 데이터가 거의 그 지역에 

널리 퍼진 역 데이터는, 지역 Di ( i = 1,2,…, n)  안의 데이터 값을 h라 하면, 데이

터는 ( i, h)로 표시된다. 그림 2-6의 데이터는 2001년도 주민등록인구에 따른 전국 16

개 시․도의 인접정보와 총인구 데이터를 나타낸다(단위는 10만 명). 이와 같은 지리 

데이터에 대해서도 피크, 파운데이션과 루트를 발견할 수 있다. 이들 시․도의 총인구

에 대한 구조는 그림 2-7과 같은 에셜론 덴드로그램에 의해 표현되어진다. 이 그림으

로부터 경기도를 포함한 경인지역과 다음으로 부산․경남 지역의 두 개의 큰 피크가 

있음을 알 수 있다(문승호, 2003).
  

3.  공간 검색 통계량(spatial scan statistic)

공간통계학에서의 일반적인 관심사항은 일련의 점(point)들이 랜덤(random)하게 분

포되어 있느냐, 아니면 일정한 군집(cluster)성을 가지고 있느냐는 것이다. 이러한 군
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집의 위치를 찾아내고자 하는 경우에 

사용할 수 있는 방법이 바로 공간 검색 통계량(Kulldorff, 1977)이다. 공간 검색 통계량

은 질병의 발생률과 같이 지역마다 얻어지는 데이터에 있어서 유의하게 높은 비율로 

나타나는 핫스팟(hotspot) 지역을 발견하는데 이용된다. 

전체지역을 G라하고, 그 중 하나의 지역을 Z라 하자. 지역 Z 안에 일련의 점들이 

포함될 확률을 p , 역 Z 외부의 점들이 포함될 확률을 q라 하자. 이때 이 점들은 서

로 독립이다. 따라서, 가설은 다음과 같다.

귀무가설 H 0 : p= q    v.s.    대립가설 H 1 : p>q  .

이 때,

 n (G ) : 전체 역 G에서의 모집단 수, n (Z ) : 역 Z 내부의 모집단 수, 

 c (G ) : 전체 역 G에서 속성을 지닌 개체 수, c (Z ) : 역 Z 내부에서 속성을 지닌 

개체 수라 하자.

두 모형 베르누이 모형(Bernoulli model)과 포아송 모형(Poisson model)을 고려하자.

(1) 베르누이 모형(Bernoulli model)

베르누이 모형의 우도함수(likelihood function)는 다음과 같이 주어진다.

L(Z,p,q)= p c(Z )(1-p) n(Z )-c(Z )q n(G )-n(Z )(1-q) (n(G )-n(Z ))-(c(G )-c(Z ))

x(A)를 역 A에서 일련의 속성을 가지는 개체 수를 나타내는 확률변수라 하면, 

귀무가설이 참이라는 가정 하에서는

그림2-7. 총인구 데이터의 에셜론 덴드로그램그림2-6. 지역의 인접정보
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x (Z )∼B (n(Z ),p ),   x (Zc )∼B (n(G )-n(Z ),p )

대립가설 하에서는

x (Z )∼B (n(Z ),q ),   x (Zc )∼B (n(G )-n(Z ),q )

이 성립한다.

군집이 될 가능성이 높은 지역을 찾기 위해서, 역 Z 가 주어진 조건에서 이 우도

함수를 최대로 하는 값을 구해야 한다.

L(Z ) = ( c (Z )n (Z ) )
c (Z )

(1- c (Z )
n (Z ) )

n (Z )-c (Z )

 

          

×( (c (G )-c (Z ))(n (G )-n (Z )) )
( c (G )-c (Z ))

(1- (c (G )-c (Z ))
(n (G )-n (Z )) )

( (n (G )-n (Z ))-(c (G )-c (Z )))

if  
c (Z )
n (Z )

>
c (G )-c (Z )
n (G )-n (Z )

c (G )-c (Z )
n (G )-n (Z )

 and otherwise 

L(Z ) = ( c (G )n (G ) )
c (G )

(1- c (G )
n (G ) )

n (G )-c (G )

.

 

우도비 λ는 핫스팟을 발견하기 위해서 전체 역의 부분집합인 역 Z에서 최대인 

것으로 한다.

λ =
MaxZL(Z )

L 0

단, L 0는 귀무가설 하에서의 우도함수 값이다.

L 0 = ( c (G )n (G ) )
c (G )

(1- c (G )
n (G ) )

n (G )-c (G )

대립가설 하에서 속성을 지닐 확률은 역 밖보다 안쪽이 보다 높은 핫스팟이 있지

만, 그 후보를 발견하는 검정통계량으로서 로그 우도비 통계량 logλ를 계산한다. 

Kulldorff(1997)는 검색할 원의 중심을 시․도의 중심으로 하고 반지름은 인구의 절반

이 될 때까지 변화시켜, 최대의 공간검색통계량을 지니는 원을 most likely cluster로 

정의하고 있다. 또한, 귀무가설 상의 logλ를 몬테칼로(Monte Carlo)법에 의해 계산, 

p-값(p-value)도 계산하고 있다.

(2) 포아송 모형(Poisson model)
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전체 역 G에서 속성을 지닐 개체 수가 c (G )가 될 확률은 

exp[-pn (Z )-q(n (G )-n (Z ))] [pn (Z )+q(n (G )-n (Z ))]
c (G )

c (G )!

모든 역 안에서의 지점 x에서의 도는

pn(x )
pn (Z )+q (n (G )-n (Z ))

 if  x∈Z,  

qn(x )
pn (Z )+q (n (G )-n (Z ))

 if  x∈Z
c
.

이 때, 포아송 모형에 대한 우도함수는 아래와 같이 주어진다.

L (Z, p,q ) =
exp[-pn (Z )-q(n(G )-n (Z ))]

c (G )!
p
c (Z )
q
c (G )-c (Z )

∏
x i
n(x i)

x (Z )를 역 Z내에서 속성을 지니는 개체 수를 나타내는 확률변수라 할 때, 임의

의 역 A에 있어서

x (A ) ∼ Poisson (pn(A∩Z ) + qn(A∩Zc ))

귀무가설 하에서는 임의의 역 A에 있어서

x (A ) ∼ Poisson (pn(A ))

우도함수를 최대로 하기 위해서 역 Z가 주어진 조건에서 최대우도함수를 계산한

다.

L (Z ) =

ꀊ

ꀖ

ꀈ
︳︳

︳︳

e
-n(G )

c (G )! (
c (Z )
n (Z ) )

c (Z )

( c (G )-c (Z )n (G )-n (Z ) )
c (G )-c (Z )

∏
x i
n(x i) , if  

c (Z )
n (Z )

>
c (G )-c (Z )
n (G )-n (Z )

e
-n(G )

c (G )! ( c (G )n (G ) )
c (G )

∏
x i
n(x i) = L 0 , otherwise

우도비 λ는 핫스팟을 발견하기 위해서 전체 역의 부분집합인 역 Z에서 최대인 

것으로 한다.

λ = {
MaxZL(Z )

L 0
=
( c (Z )n (Z ) )

c (Z )

( c (G )-c (Z )n (G )-n (Z ) )
c (G )-c (Z )

( c (G )n (G ) )
c (G ) , if 

c (Z )
n (Z )

>
c (G )-c (Z )
n (G )-n (Z )

 

1 , otherwise
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검정통계량 λ는 아래와 같이 나타낼 수도 있다.

λ = { (
c (Z )
e (Z ) )

c (Z )

( c (G )-c (Z )e (G )-e (Z ) )
c (G )-c (Z )

, if c (Z )> e (Z )

1 , otherwise

이 때, e (Z )는 역 Z내에서 속성을 지니는 개체 수의 기댓값이며 e (G ) = c (G )
이다.

4. r ×c  순서범주형 분할표에 대한 핫스팟의 검출
  

어느 모집단으로부터 추출된 표본이 두 변수 x와 y에 관해 각각 r개와 c개의 순

서범주에 의해 분류된 r ×c  분할표를 고려하자. 이 때, 이 분할표 데이터는 원격탐사

(remote sensing) 데이터와 같이 r ×c 의 2차원 배열(mesh) 상에 공간구조를 가지는 

데이터로 간주할 수 있다. p ij를 i행 j열 범주에 대한 모집단 확률

( i= 1,2,…, r  j= 1,2,…, c ), p i와 p j를 각각 행과 열의 주변확률을 나타내는 것

으로 다음과 같이 정의하자.

p i. = ∑
j
p ij ,  p .j = ∑

i
p ij ,  p .. = ∑

i
p i. = ∑

j
p .j= ∑

i
∑
j
p ij= 1

이때, 귀무가설로 두 변수가 독립이라는 가설을 고려하자.

H0 : p ij= p i.⋅p .j   for  i= 1,2,…,r and  j= 1,2,…,c

n( ij )와 c( ij )를 각각 i행 j열 범주에 대한 모집단의 크기 및 관측도수, 

n( i. ), c( i. )과   n(.j ), c(.j )를 각각 행과 열의 모집단 및 관측도수에 대한 주변도수라 

하자. 또, n(.. )과 c(.. )는 각각 모집단 크기 및 총 관측도수로 한다. 귀무가설 하에서, i

행 j열 범주의 모집단 확률

p ij=
n ( i . )n ( . j )

n ( .. )
2

의 최우추정량 및 기대도수는 다음 식으로 주어진다. 

p̂ ij =
c ( i . )c ( . j )

c ( .. )
2 ,  ê ij = c ( .. ) p̂ ij =

c ( i . )c ( . j )

c ( .. )

대립가설 하에서 두 변수는 독립이 아니라 어떠한 연관이 있다. 어떤 범주가 관련하고 있
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는지를 살펴보기 위해서는 아래와 같은 통계량에 기인한 방식이 적당하다.

d1 ( ij ) = c ( ij ) - ê ( ij ), d 2( ij ) =
c ( ij )

ê ( ij )
, d3ij=

(c ( ij ) - ê ( ij ))
2

ê ( ij )
, d4ij=

c ( ij ) - ê ( ij )

ê ( ij )

이들 통계량이 큰 값을 취하는 범주 역이 핫스팟 후보가 된다. 이처럼 유의하게 높은 연

관이 있는 범주 역을 조사하기 위해서 공간 검색 통계량을 이용한다.

분할표에서 셀군( 역)을 Z, 분할표 전체를 G로 하자. 이때, 포아송 모형에 대한 우도비

는 다음과 같이 주어진다.

λ =
( c (Z )n (Z ) )

c (Z )

( c (G )-c (Z )n (G )-n (Z ) )
c (G )-c (Z )

( c (G )n (G ) )
c (G ) = ( c (Z )e (Z ) )

c (Z )

( c (G )-c (Z )e (G )-e (Z ) )
c (G )-c (Z )

포아송 모형에서의 로그 우도비 통계량을 이용하여 표1의 조기퇴직 시스템과 연금제도에 

관한 분할표 데이터에 대해서 유의하게 독립성에서 벗어나는 셀을 발견한다. 여기서는 관련

의 근원을 재는 데이터로서 Kulldorff(2003) 등이 개발한 소프트웨어 SaTScan에 따라 분할표

의 셀 데이터로서 상대 위험율(relative risk)을 이용한다.

5. 수치예
   

분할표의 각 셀에서 상대 위험율을 계산한 결과가 표2이다. 이 데이터를 2절 (3)에서 설명

한 바와 같이 고저가 2차원 공간 배열 상의 데이터로서 다루면, 그림2-8과 같은 에셜론 덴드

로그램을 작성할 수 있다. 

에셜론 해석에 의한 분할표의 공간적 계층구조로서 그림2-8이 얻어졌는데, 그 구조를 바탕

으로 해서 공간검색 통계량을 계산, 유의하게 독립성에서 벗어난 셀을 발견한다. 에셜론 덴드

로그램을 바탕으로 로그 우도비 통계량을 계산하면, 제1피크로서 D4(Do not know-Do not 

know)가 제2피크로서는 D2(Do not know-Relatively good) 그리고, 이들의 파운데이션으로

서 C3(Bad system-Bad system)에 의해 구성되며, ((D4), (D2), C3)가 로그 우도비 통계량 

6.20으로 핫스팟의 후보로 뽑혀진다. 또한, SaTScan을 이용한 핫스팟의 후보로 첫 번째는 

D4로 통계량은 5.33(p-value=0.026), 두 번째는 D2로 통계량은 1.49(p-value=0.661)이다. 이로

부터 우리는 에셜론 덴드로그램에 의해 구조를 파악하고 그 구조에서 피크로 나타나는 셀들

을 핫스팟으로 간주하는 에셜론 해석법과 검색 전용 소프트웨어인 SaTScan의 결과(표3 참

조)가 유사함을 알 수 있다. 



Categorical Data Analysis by Means of

Echelon Analysis with Spatial Scan Statistics
93

표2. 표1의 6×4 분할표 데이터의 상대 위험율

Partial

pension

Early retirement

1. Good 

system

2. Relatively

 good

3. Bad 

system

4. Do not 

know

A. Good system 1.057 0.921 0.834 0.745

B. Maybe good system 0.938 1.117 1.197 1.140

C. Bad system 0.991 0.879 1.477 0.660

D. Do not know 0.714 1.563 0.986 3.228

그림2-8. 표2의 상대 위험율에 바탕을 둔 에셜론 덴드로그램

표3. 표1의 6×4 분할표 데이터에 대한 SaTScan 결과(일부)
MOST LIKELY CLUSTER

1.Census areas included.: 16

  Coordinates / radius..: (4.000 N, 4.000 E) /  0.00

  Population............: 2856      

  Number of cases.......: 11          (3.41 expected)

  Annual cases / 100000.: 385.4

  Overall relative risk.: 3.228

  Log likelihood ratio..: 5.331846

  Monte Carlo rank......: 256/10000

  P-value...............: 0.0256

SECONDARY CLUSTERS

2.Census areas included.: 14

  Coordinates / radius..: (4.000 N, 2.000 E) /  0.00

  Population............: 9112      

  Number of cases.......: 17          (10.87 expected)

  Annual cases / 100000.: 186.7

  Overall relative risk.: 1.563

  Log likelihood ratio..: 1.493281

  Monte Carlo rank......: 6605/10000

  P-value...............: 0.6605
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6. 마무리

본 연구에서 우리는 분할표로 주어진 데이터에 대해 공간 검색 통계량과 에셜론 해석법을 

적용해 보았다. 데이터의 공간적 계층구조를 이용하는 에셜론 해석법의 결과가 객관적으로도 

충분한 해석이 가능하다는 장점을 수치 예에서 알 수 있었다. 이처럼 공간 탐색 통계량을 이

용한 에셜론 해석법에 의한 핫스팟의 발견은 여러 분야에의 적용이 가능하다. Kurihara and 

Hong(2002)에서는 이를 이용하여 유아 돌연사 증후군(sudden infant death syndrome)에 대

한 핫스팟 지역의 발견을 다루고 있다. 또한, 공간 군집화 방법(spatialclu stering methods)과 

에셜론 분석을 이용하여 국내에서 발생한 업무상 질병자에 대한 질병지도를 작성, 핫스팟 지

역을 찾아내어 그 지역의 예방활동의 기초자료로 활용할 수 있는 연구도 있다(홍한표, 2003). 

이와 같이 에셜론 분석법을 이용해서 핫스팟 지역을 탐색, 이 결과와 기존의 공간 검색 통계

량의 결과를 비교, 분석한다면 여러 가지 질병 등에 대한 원인 규명과 함께 예방에도 많은 

도움이 될 것이다. 국내의 관련 자료에 대한 연구가 차후의 연구과제로 남아있다.
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