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AbstractAbstractAbstractAbstract

Statistical analyses for spatial data are important features for various
types of fields. Spatial data are taken at specific locations or within
specific regions and their relative positions are recorded. Lattice data are
synoptic observation covering an entire spatial region, like cancer rates
corresponding to each county in a state. Until now, the echelon analysis
has been applied only to univariate spatial data. As a result, it is
impossible to detect the hotspots on the multivariate spatial data In this
paper, we expand the spatial data to time series structure. And then we
analyze them on the time space and detect the hotspots. Echelon
dendrogram has been made by piling up each multivariate spatial data to
bring time spatial data. We perform the structural analysis of temporal
spatial data.
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서론서론서론서론1.1.1.1.

지역 데이터나 리모트 센싱 데이터와 같은 공간 데이터(remote sensing) (spatial

에 관한 통계 분석은 여러 종류 생태학 도시공학 천문학 화상해석 등등 의 분data) ( , , , )

야에서 중요한 역할을 한다 공간 데이터는 변수나 특정 위치의 값에 대한 정보를 제.

공하는데 이 때 데이터는 특정 위치나 특정 지역에서 얻어지며 이들의 상대적인 위,

치가 기록된다.

데이터란 규칙적이거나 불규칙적으로 배치된 영역집단에 속하는 관측lattice( )格子

값을 일컫는다 여기서 영역이란 면적을 지닌 것이라면 무엇이던 상관하지 않으며 격. ,

자상에 제한되는 것만은 아니다 규칙적인 격자의 예로서는 인공위성에 의한 리모트.

센싱 데이터( R 2상의 규칙적 격자 뿐만 아니라) N×M형 분할표도 속한다고 할 수 있

다 또한 불규칙적 격자의 예로서는 어느 내의 각 에서의 암 발생률 등을 들 수. , 道 市
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있겠다 공간 검색 통계량 은 질병 발생률과 같이 지역별로 얻어지는. (Kulldorff, 1997)

데이터에 있어서 유의하게 높거나 낮은 값을 나타내는 지역인 핫스팟 을 발(hotspot)

견하기 위해 이용된다 핫스팟을 검출하기 위해서는 검색하는 지역을 선택하는 것이.

문제가 된다 그런데 지역 데이터와 같은 데이터의 경우 지역군에서 영역을 뽑는 방. ,

법 이 무한히 많이 존재하게 되어 공간 검색 통계량의 계산이 곤란하게 된다(pattern) .

따라서 통상의 공간 검색 통계량의 분포는 몬테 칼로 방법 등에 의거한 시뮬레이션에

의해 계산되어 왔다 한편 분할표나 데이터와 같이 수가 적은 경우에는. , cell市區洞

직접 계산에 의해서 확률분포를 계산하는 것이 필요하다.

본 논문에서는 지역 데이터나 분할표와 같이 수가 적은 데이터에 대해cell lattice ,

손쉽게 계산기 지원에 의한 몬테 칼로 방법에 의존하지 않고서 공간 검색 통계량의

확률분포를 직접 계산하는 알고리즘을 이용 실제 예로서 년도 인구, 1990, 1995, 2000

센서스 조사에 의해 나타난 전국의 각 시도별 외국인 데이터에 적용시켜 보도록 하겠

다 절에서는 공간 검색 통계량의 산출을 절에서는 검색되는 영역의 검출을 그리. 2 , 3

고 절에서는 구체적인 수치 예를 보이고 있다, 4 .

공간 검색 통계량공간 검색 통계량공간 검색 통계량공간 검색 통계량2.2.2.2.

공간 통계학에서의 일반적인 관심사항은 일련의 점 들이 랜덤하게 분포되어(point)

있느냐 아니면 일정한 군집 성을 가지고 있느냐는 것이다 이러한 군집의 위, (cluster) .

치를 찾아내고자 하는 경우에 사용할 수 있는 방법이 바로 공간 검색 통계량이다 공.

간 검색 통계량은 질병의 발생률과 같이 지역마다 얻어지는 데이터에 있어서 핫스팟

지역을 발견하는데 이용된다.

모든 영역을 G로 두고 그 부분집합 영역을 Z라 하자 영역. Z의 내부에서 개인은

어떤 속성을 확률 p 영역, Z 밖에서는 확률 q를 취하며 속성을 지닐 확률은 서로

독립이다 이 때 가설은 다음과 같다. .

H 0 : p = q v .s . H 1 : p≠q

n (G )는 모든 영역 G에모집단의 수, n (Z )는 영역 Z 내부의 모집단의 수, c (G )

는 모든 영역 G에서 속성을 지닌 개체 수, c (Z )는 영역 Z 내부에서 속성을 지닌

개체 수로 둔다.

그림 영역< 1> G에서의 n(o)와 c (×)
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여기서는 포아송 분포에 기인한 모델을 고려하며 전체 영역, G에서 속성을 지닌

개체 수가 c (G )로 될 확률은

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

c(G )!

전체 영역 안에서의 지점 x에서의 밀도는

{
pn (x )

pn (Z )+ q (n (G )- n (Z ))
, x∈ Z

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

, x∉ Z
가 되며 이 때 포아송 모델에 대한 우도함수는 다음과 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 영역 Z 내에서 속성을 지니는 개체 수를 나타내는 확률변수라 할 때 임의,

의 영역 A 에 있어서

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

귀무가설 하에서는 임의의 영역 A 에 있어서

x (A )∼ Poisson (pn(A ))

우도함수를 최대로 하기 위해서 영역, Z가 주어졌을 때의 최대우도함수를 계산한

다 이 때 최우추정량.
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은 p̂ = c (Z )/n (Z ), q̂ = (c (G ) - c (Z ))/(n (G ) - n (Z ))을 대입하여 구한다.

또한 우도비 λ는 핫스팟을 발견하기 위해 전체영역의 부분집합인 영역 Z에서 최대

인 것으로 한다.
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여기서 L 0는 귀무가설이 참일 때의 우도함수 값으로서

L 0 = sup L (Z ,p,q )
p = q

로 정의된다.

검정통계량 λ는 다음과 같이 나타낼 수 있다.



 


     
                   

또한 주어진 통계량에 대해 영역 Z에 있어서 어떠한 속성을 지닌 것의 수는 포아송

모형에 기인한 확률분포 Poisson(n(Z )⋅(c(G )/n(G )))을 따른다.

핫스팟 검출핫스팟 검출핫스팟 검출핫스팟 검출3.3.3.3.

종래에 공간 검색 통계량의 확률분포는 직접 계산이 곤란하여 몬테 칼로 방법이 주

로 이용되어 왔다 하지만 분할표나 데이터 등의 지역 데이터와 같이 수가. cell市區洞

적은 경우에는 직접 확률분포를 계산해야할 필요가 있다 데이터에 공간적인, . lattice

순서적 연결이 있을 경우에는 모든 데이터에 대해서 개개의 검정을 행하는 것은cell

적절하지 않으며 인접한 공간의 위치 정보를 고려한 데이터 군을 발견하는 것이 중,

요하다.

공간 검색 통계량을 직접 계산할 경우에 데이터 중에서 인접해 있는 공간lattice

영역의 검출을 하지 않으면 안 된다 즉 데이터의 임의의 인접한 패턴을. , lattice cell

발견해야하는 필요성이 있다 소수 에 의해 구성되는 데이터라면 인접한. cell lattice

패턴cell Z를 검색하는 것은 가능하다 하지만 지금 그 패턴 수가 막대하므로 패턴.

Z를 효율적으로 검색하는 것이 중요하다.

에셜론 해석 은 공간적인 위치(echelon) (Myers et al., 1997, Myers and Patil, 2002)

를 표면상의 데이터 고저를 바탕으로 분할해서 공간 데이터의 위상적인 구조를 계통,

적이고 개관적으로 발견하기 위해 개발된 것이다 이 방법에 의한 상위 계층 영역을.

검색 영역으로 하는 공간 검색 통계량을 이용해서 핫스팟 검색을 행한다 에셜론 해.

석을 이용하는 방법은 실제로 공간 검색 통계량을 계산하는 알고리즘을 구축해서 실

시한다.

예를 들어 지금 3×3 데이터에 있어서 각각의 모집단의 수lattice , n (Z )가 표<

속성을 지닌 개체의 수1>, c (Z )가 표 와 같이 주어졌다고 하자 모든 패턴< 2> . Z

를 구해서 검정 통계량(cell 1-9) λ의 확률분포를 계산한다.

표 모집단의 수< 1> n (Z ) 표 속성을 지닌 수< 2> c (Z ) 표< 3> cell ID

800 1300 1400

700 900 1100

1200 1000 1600

5 20 15

15 10 10

10 10 25

1 2 3

4 5 6

7 8 9
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표 은 표 과 표 의 데이터의 이며< 3> < 1> < 2> lattice cell ID n (Z )와 c (Z )는 각

각 이다 각 당 모집단에서 속성을 지니는 개체 수의 비율을 구해서10000, 120 . cell

작성한 에셜론 덴드로그램이 그림 이다 검색된 각 영역에서 속성을 지니는 개체< 2> .

의 수는 초기하분포를 따르는 확률분포 P = ( c (G )c (Z ) ) (
n (G )- c (G )
n (Z )- c (Z ) ) / (

n (G )
n (Z ) )를

가지는 것으로 한다.

그림 의 상위 에셜론 순으로 영역 검색을 수행하여 핫스팟을 구한다 각각의< 2> .

영역에 있어서의 통계량 λ와 가 표 이다 핫스팟의 후보로서 영역p-value < 4> . (2, 4

5, 가 구해지며 이 때의 가 이다9) p-value 0.003 .

그림< 2> 비율에 대한 에셜론

덴드로그램

표< 4> logλ와 p-value
cell ID n (Z ) c (Z ) logλ p-value

4 700 15 2.296 0.031

9 1600 25 0.969 0.162

2,4 2000 35 2.861 0.016

2,4,5,9 4500 70 4.284 0.003

2,3,4,5,9 5900 85 3.618 0.007

2,3,4,5,8,9 6900 95 3.122 0.012

2,3,4,5,6,8,9 8000 105 2.359 0.029

2,3,4,5,6,7,8,9 9200 115 1.432 0.089

1,2,3,4,5,6,7,8,9 10000 120 ․ ․

일반 공간 데이터의 경우에 Z의 패턴은 무한히 많이 존재하므로 검정 통계량, λ

의 계산은 통상 몬테 칼로 방법에 의존해 왔다 수가 적은 데이터라면. cell lattice Z

의 패턴을 직접 계산하는 것이 가능하게 되어 λ의 분포를 직접 계산할 수 있다 하.

지만 수가 적은 데이터라 해도 패턴 수가 막대해서 모든 것을 검출하는 것cell lattice
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은 매우 힘든 작업이 된다 따라서 계산기를 이용함으로써 효율적인 검출을 행하게.

된다 조건으로서는 영역. Z가 될 수 있는 데이터 내의 은 같은 영역lattice cell Z로

될 수 있는 다른 에 반드시 인접하도록 취한다 이 방식에 따라 핫스팟을 검출하cell .

는데 사용되는 과 같은 소프트웨어를 활용하면 탐지해내SatScanTM(Kulldorff, 2005)

지 못하는 복잡한 영역 Z의 검출도 가능하게 된다.

수치예수치예수치예수치예4.4.4.4.

에서는 년도 인구 데이터에 대해서 핫스팟 한국의 개Moon and Kim(2006) 1990 ( 15

도시에 있어서 외국인이 많은 지역 의 검출을 수행했으며 또한 년과 년 각각) , 1995 2000

에 대한 검색도 했었다 표 참조 본 연구에서는 이를 확장시켜 이들 년간 분의(< 5> ). 3

데이터를 하나로 통합한 데이터 표 에 대해서 핫스팟 검출을 하고자 한다 이들(< 6>) .

년간 분의 영역에 있어서의 인접정보는 같은 년도의 경우는 종래의 지리적인 연결로3

처리했으며 서로 인접하는 년도의 경우는 같은 영역으로 취급했다 그림 참조, (< 3> ).

표 각 년도 별로 검출된 핫스팟< 5>

년도년도년도년도 핫스팟 영역 수핫스팟 영역 수핫스팟 영역 수핫스팟 영역 수 핫스팟 영역핫스팟 영역핫스팟 영역핫스팟 영역 logλ

1990 2 Seoul, Incheon 2,709.62

1995 10

Incheon, Gyeonggi, Seoul, Chungnam, Daejeon,

Daegu, Gyeongbuk, Busan, Gyeongnam,

Chungbuk

1,854.60

2000 3 Gyeonggi, Seoul, Incheon 9,485.13
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표 전국 개 시도별 인구현황 년도< 6> 15 (1990, 1995, 2000 )‧
년도년도년도년도 시도명시도명시도명시도명‧‧‧‧ 총인구총인구총인구총인구 외국인 인구외국인 인구외국인 인구외국인 인구 비율비율비율비율((((× 10,000)10,000)10,000)10,000)

1990199019901990

1-Seoul 10,612,577 9,327 8.79

1-Busan 3,798,113 2,221 5.85

1-Daegu 2,229,040 1,061 4.76

1-Incheon 1,817,919 1,591 8.75

1-Gwangju 1,139,003 286 2.51

1-Daejeon 1,049,578 456 4.34

1-Gyeonggi 6,155,632 1,273 2.07

1-Gangwon 1,580,430 571 3.61

1-Chungbuk 1,389,686 464 3.34

1-Chungnam 2,013,926 656 3.26

1-Jeonbuk 2,069,960 582 2.81

1-Jeonnam 2,507,439 495 1.97

1-Gyeongbuk 2,860,595 486 1.70

1-Gyeongnam 3,672,396 887 2.42

1-Jeju 514,605 169 3.28

1995199519951995

2-Seoul 10,231,217 14,040 13.72

2-Busan 3,814,325 4,707 12.34

2-Daegu 2,449,420 4,132 16.87

2-Incheon 2,308,188 4,012 17.38

2-Gwangju 1,257,636 573 4.56

2-Daejeon 1,272,121 1,248 9.81

2-Gyeonggi 7,649,741 11,799 15.42

2-Gangwon 1,466,238 959 6.54

2-Chungbuk 1,396,728 1,268 9.08

2-Chungnam 1,766,854 1,833 10.37

2-Jeonbuk 1,902,044 1,486 7.81

2-Jeonnam 2,066,842 733 3.55

2-Gyeongbuk 2,676,312 3,814 14.25

2-Gyeongnam 3,845,622 4,069 10.58

2-Jeju 505,438 343 6.79

2000200020002000

3-Seoul 9,895,217 41,245 41.68

3-Busan 3,662,884 7,447 20.33

3-Daegu 2,480,578 6,588 26.56

3-Incheon 2,475,139 8,801 35.56

3-Gwangju 1,352,797 1,849 13.67

3-Daejeon 1,368,207 2,246 16.42

3-Gyeonggi 8,984,134 46,382 51.63

3-Gangwon 1,487,011 2,475 16.64

3-Chungbuk 1,466,567 3,946 26.91

3-Chungnam 1,845,321 4,911 26.61

3-Jeonbuk 1,890,669 3,430 18.14

3-Jeonnam 1,996,456 2,169 10.86

3-Gyeongbuk 2,724,931 8,713 31.98

3-Gyeongnam 3,992,930 9,891 24.77

3-Jeju 513,260 719 14.01

134,155,726 226,353

검색 방식으로는 에셜론 해석에 있어서의 상위 에셜론 순으로 영역을 검색하고서 그
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영역에서의 핫스팟을 구한다.

그림 차원 시공간 데이터 그림 에셜론 덴드로그램< 3> 3 < 4>

비율과 시도별 인접정보를 바탕으로 에셜론 덴드로그램을 작성 표 에서Step 1. . < 6>

의 비율과 각 시도별 지리적 인접정보를 이용하여 상위 에셜론 순으로 영역

을 검색한 결과는 그림 와 같다< 4> .

Step 2. 그림 의 에셜론 덴드로그램에서 상위 계층 순으로 공간 검색 통계량< 4>

logλ를 계산한 결과가 표 이다< 7> .


     

                  

이 때,    .

그림 에서의 에셜론의 구조 상위 계층 순으로 를 바탕으로Step 3. < 4> ( ) logλ가 가장

높은 값을 취하는 곳까지를 핫스팟으로 한다 여기서는 경기 서울 인천 경. , , ,

북 충북 충남 대구 경남 그리고 부산의 개 도시 모두 년도 에서, , , , 10 ( 2003 )

logλ가 가장 높은 값 을 취한다는 사실을 알 수 있다 표 참(53,280.21) (< -7>

조).

따라서 년도의 한국 개 도시에 있어서 유의하게 외국인 인구가1990, 1995, 2000 15

많은 지역군은 경기 서울 지역 등을 포함한 개 지역인 것으로 판명되었다, 10 .

마무리마무리마무리마무리5.5.5.5.

각종 공간 데이터에 있어서 유의하게 높거나 낮은 값을 나타내는 지역 핫스팟 의( )

검출은 중요한 과제이다 공간 검색 통계량 은 데이터가 얻어진 영역. (Kulldorff, 1997)

의 중심을 원의 중심으로 해서
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표 각 에셜론에 대한 공간 검색 통계량의 계산결과< 7>

에셜론에셜론에셜론에셜론 시도명시도명시도명시도명‧‧‧‧ 총인구총인구총인구총인구 외국인 인구외국인 인구외국인 인구외국인 인구 n (z ) c (z ) logλ

EN1

3-Gyeonggi 8,984,134 46,382 8,984,134 46,382 23,079.1

3-Seoul 9,895,217 41,245 18,879,351 87,627 41,792.88

3-Incheon 2,475,139 8,801 21,354,490 96,428 45,326.85

EN2 3-Gyeongbuk 2,724,931 8,713 2,724,931 8,713 1,493.07

EN3 3-Jeju 513,260 719 513,260 719 13.30

EN4 3-Gwangju 1,352,797 1,849 1,352,797 1,849 44.47

EN5

3-Chungbuk 1,466,567 3,946 25,545,988 109,087 48,946.23

3-Chungnam 1,845,321 4,911 27,391,309 113,998 49,886.50

3-Daegu 2,480,578 6,588 29,871,887 120,586 51,360.83

3-Gyeongnam 3,992,930 9,891 33,864,817 130,477 53,269.75

3-Busan 3,662,884 7,447 37,527,701 137,924 53,280.21

3-Jeonbuk 1,890,669 3,430 39,418,370 141,354 52,890.32

2-Incheon 2,308,188 4,012 41,726,558 145,366 52,327.01

2-Daegu 2,449,420 4,132 44,175,978 149,498 51,732.01

3-Gangwon 1,487,011 2,475 45,662,989 151,973 51,408.29

3-Daejeon 1,368,207 2,246 47,031,196 154,219 51,120.87

2-Gyeonggi 7,649,741 11,799 54,680,937 166,018 49,348.49

2-Gyeongbuk 2,676,312 3,814 57,357,249 169,832 48,622.63

2-Seoul 10,231,217 14,040 67,588,466 183,872 46,534.96

2-Busan 3,814,325 4,707 71,402,791 188,579 45,566.67

EN6

3-Jeonnam 1,996,456 2,169 75,265,304 193,316 44,855.27

2-Gyeongnam 3,845,622 4,069 79,110,926 197,385 43,469.95

2-Chungnam 1,766,854 1,833 80,877,780 199,218 42,875.24

2-Daejeon 1,272,121 1,248 82,149,901 200,466 42,372.36

2-Chungbuk 1,396,728 1,268 83,546,629 201,734 41,692.85

1-Seoul 10,612,577 9,327 94,159,206 211,061 37,253.34

1-Incheon 1,817,919 1,591 95,977,125 212,652 36,729.82

2-Jeonbuk 1,902,044 1,486 97,879,169 214,138 35,945.72

2-Jeju 505,438 343 98,384,607 214,481 35,654.61

2-Gangwon 1,466,238 959 99,850,845 215,440 24,771.60

1-Busan 3,798,113 2,221 103,648,958 217,661 32,171.81

1-Daegu 2,229,040 1,061 105,877,988 218,722 30,286.37

2-Gwangju 1,257,636 573 107,135,634 219,295 29,207.08

1-Daejeon 1,049,578 456 108,185,212 219,751 28,280.60

1-Gangwon 1,580,430 571 109,765,642 220,322 26,676.81

2-Jeonnam 2,066,842 733 111,832,484 221,055 24,604.86

1-Chungbuk 1,389,686 464 113,222,170 221,519 23,184.79

1-Jeju 514,605 169 113,736,775 221,688 22,659.77

1-Chungnam 2,013,926 656 115,750,701 222,344 20,629.22

1-Jeonbuk 2,069,960 582 117,820,661 222,926 18,398.91

1-Gwangju 1,139,003 286 118,959,664 223,212 17,119.91

1-Gyeongnam 3,672,396 887 122,632,060 224,099 13,027.31

1-Gyeonggi 6,155,632 1,273 128,787,692 225,372 6,043.92

1-Jeonnam 2,507,439 495 131,295,131 225,867 3,267.06

1-Gyeongbuk 2,860,595 486 134,155,726 226,353 0.00

원상 에서 영역을 검색해서 핫스팟을 발견하는 방법이다 하지만 에 의( ) . Kulldorff圓狀

한 방법으로는 원상의 핫스팟 밖에 검출할 수 없다 따라서 검색 방법으로서 에셜론.
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해석 을 이용한다 즉 데이터의 를 바탕으로 한 위상적 구조(Myers et al., 1997) . , 高低

로 이루어지는 상위 에셜론 순으로 영역 검색을 행함으로써 원상에만 국한되지 않는,

모든 영역에서의 핫스팟 검출이 가능하게 됐다.

본 연구에서 우리는 년도 인구센서스 데이터만을 다뤘던 을1990 Moon & Kim(2006)

확장시켜 회 년도 의 인구센서스 데이터를 차원의 시공간 데이터3 (1990, 1995, 2000 ) 3 (15

개 도시 × 년간 로 간주 이에 대해서 공간 검색 통계량과 에셜론 해석법을 적용해3 ) ,

보았다 공간 데이터에 관해서도 데이터의 계층구조를 이용하는 에셜론 해석법의 결.

과가 객관적으로도 충분한 해석이 가능하다는 장점을 수치 예에서 알 수 있었다 이.

데이터의 경우 각 도시가 년간의 변수를 가진 다변량 데이터로 간주해서 주성분분, 3

석법과 같은 차원축약 해석법을 적용 그 주성분 득점을 이용해서 핫스팟을 검출할,

수도 있을 것이다 이처럼 공간 검색 통계량을 이용한 에셜론 해석법에 의한 핫스팟.

의 발견은 여러 분야에의 적용이 가능하다 여러 질병 또는 지진과 같은 재해 발생에.

대한 조기 경보 시스템 등에 활용한다면 공공 정책 수립에도 도움이 될 것이다.
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