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요 약

본 논문은 최근 많은 관심을 받는 미세먼지 (PM10)의 일별 평균농도에 대해서 전국 16개 시도에

서 2008년부터 2011년까지 관측한 다변량 시계열 자료에 대한 연구이다. 다변량 시계열 모형을 이용

해서 시간 및 공간에 대한 상관관계를 동시에 고려, 일변량 혹은 특정 지역에 국한해서 분석한 기존

의연구와차별성을두었다. 또한 Davis 등 (2013)이제안한부분스펙트럼일관성 (partial spectral

coherence)을 통해 다른 지역간의 상호 의존성을 파악하고 이를 토대로 변수 선택을 통해 희박벡터자

기회귀모형 (sVAR; sparse vector autoregressive model)을 적합하는 방법론을 적용하여 고차원 자

료 분석의 단점 및 한계를 보완하였으며 예측력 비교를 통해서 sVAR 모형 적합의 타당성을 검증하였

다.

주요용어: 미세먼지, 부분스펙트럼일관성, 장기간종속시계열, 희박벡터자기회귀모형, 희박성.

1. 서론

최근 들어 대기오염 예보제가 시행되며 미세먼지에 대한 관심이 높아졌다. 미세먼지 (PM10; partic-

ulate matter less than 10 µm)란 대기 중에 직경이 10 µm 이하의 크기로 존재하는 매우 작은 입자를

뜻한다. 미세먼지는 다양한 원인에 의해서 생성된다. 크게 자연적인 미세먼지와 인간의 활동에 의해서

생기는 미세먼지로 구분할 수 있다. 자연적인 원인으로는 산불, 화산재, 먼지 등을 예로 들 수 있고, 인

간의 활동에 의한 원인으로는 화석연료의 사용, 자동차 배기가스, 화력 발전소 및 산업 공장에서 발생되

는 공해 등을 꼽을 수 있다. 특히 직경이 2.5 µm 이하인 초미세 먼지 (PM2.5)의 경우 그 크기가 너무

작아 우리 신체에서 자연적으로 걸러내지 못하고 폐와 장기 깊숙히 침투하여 폐암, 천식, 호흡기 질환

및순환계질환을일으키며심지어불임의원인이되기도한다. 이러한심각성을깨닫고우리나라도전

국에 걸쳐 대기 오염 물질 측정소를 설치하여 운영하고 있으며 미세먼지의 경우 연평균 50 µm/m3, 일

평균 100 µm/m3 이하로 규제하고 있다. 또한 초미세 먼지의 경우 시간당 60 µm/m3 이상이 두 시간

이상관측될경우초미세먼지예보를발령하는등보다엄격한관리를시행확대중에있다.

본 연구에서는 인간의 삶의 질에 밀접한 영향을 미치는 미세먼지를 우리 나라 16개 대도시에서 관측

된 일별자료를 토대로 분석하고자 한다. 기존의 미세먼지에 대한 연구는 대부분 우리 나라의 전체 평

균 혹은 특정 지역에 국한된 일변량 시계열 분석이였다 (Kim, 2006; Pan과 Chen, 2008; Lee, 2010).

Baek (2013)에서는 2011년 시간별 자료 분석을 통해서 PM10의 주변분포 (marginal distribution)는
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두꺼운꼬리를가지고있으며매우높은시차에서도매우강한종속성을가짐을밝혔다. 이러한강한종

속성은 장기간 종속 시계열 (long range dependence; LRD)라고 불리우는 시계열의 대표적인 특징이다

(Beran, 1994; Doukhan 등, 2003; Palma, 2007). 하지만, 이러한 강한 종속성은 우리나라 전체의 미

세먼지 수준이 여름철에 다량의 강수에 의해서 낮게 나타나는 특성, 즉 평균변화 때문에 매우 긴 종속관

계를가지는 LRD 시계열처럼보이는가짜효과임을밝혔다. 이번연구는우리나라의규제의기준이되

는 일별 자료를 사용하여 보다 거시적인 분석에 초점을 두었으며 각 지역별 미세먼지의 차이, 특징, 상

호상관관계 (cross-correlation)에좀더중점을둔연구이다.

통계적인 방법론에 있어서도 본 연구는 Davis 등 (2013)이 제안한 방법에 따라 부분 스펙트럼 일관성

(partial spectral coherence)을 통하여 변수간의 상관관계의 정도를 파악하였다. 그리고 차원이 16인

다변량 시계열 자료의 분석에 있어서 효율적인 변수 선택을 위하여 희박 벡터자기회귀모형 (sVAR;

sparse vector autoregressive model)을 사용하였다. 그리하여 다변량 시계열을 다룰 때 흔히 쓰이는

벡터자기회귀모형 (Kim 등, 2012)의단점인차원의복잡성을피하고모형의정확성을높였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 우리는 본 논문의 핵심적 방법론인 희박 벡터자기회귀모형에 대

해서 2절에서 살펴본다. 그리고 2008년부터 2011년까지 전국 16 개 시도에서 관측된 일별 평균 자료에

대한 사전분석을 3절에서 보고하여 우리나라 미세먼지의 전반적인 특징에 대해서 먼저 살펴본다. 희박

벡터자기회귀모형 분석에 대한 결과 보고 및 예측값 비교를 통해서 희박 벡터자기회귀모형에 대한 우수

성을 4절에서다루며 5절에서결과에대한토의를한다.

2. 희박 벡터자기상관회귀 모형

차원이 K인 다변량 시계열 자료 Y1, . . . , Yn이 있다고 가정하자. 이에 대해서 차수 p를 갖는 VAR(p)

모형은

Yt = A1Yt−1 +A2Yt−2 + . . .+ApYt−p + Zt, t = 1, . . . , T

으로 주어진다. 여기서 Zt는 평균이 0이고 분산-공분산 행렬이 Σ인 K 차원의 i.i.d. 정규분포를 따

르는 확률변수열이다. 또한 {Yt}가 인과과정 (causal process)임을 가정하여 Zt가 {Ys, s < t}와 독
립임을 가정한다. A1,. . . ,Ap는 크기가 K × K인 실수 행렬들로 AR계수이다. 따라서 매개변수인

A1, . . . , Ap를 추정하기 위해서는 K2p 개의 모수에 대한 추정이 필요하다. 하지만 차원 (K)이 커질수

록 추정해야 하는 매개변수의 개수는 기하급수적으로 증가하여 비단 모형이 복잡해질 뿐만 아니라 추정

에 있어서도 매우 불안하게 되며, 이는 곧 시계열 자료의 궁극적인 목적인 예측력을 현저히 저하시킨다.

따라서절약성의원리에따라서간결한모형을선호하게된다. 하지만어떠한변수를제거할지, 정확하

게는 어디서 0 계수 (zero coefficient)를 가지게 하여 불필요한 정보를 없앨지에 대해서는 자명하지 않

다.

효율적인 변수선택을 위해서 Davis 등 (2013)은 부분 스펙트럼 일관성에 기반한 변수 선택법을 제

안하였으며 다음과 같이 요약된다. 관측벡터 Yt의 i번째 원소를 Yt,i, j번째 원소를 Yt,j라 쓰고 i, j번

째 원소를 제거한 나머지 벡터를 Yt,−ij라고 하자. 먼저 Yt,i와 Yt,j의 조건부 상관관계를 구하기 위해서

Yt,−ij의 선형 효과를 제거해 주어야 한다. Yt,i에서 Yt,−ij의 효과를 제거한 최적의 선형 결합은 다음과

같이구할수있다.

(Dopt
k,i ∈ RK−2, k ∈ Z) = argmin

(Dk,i,k∈Z)
E

(
Yt,i −

∞∑
k=−∞

Dk,iYt−k,−ij

)2

.
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이를통해얻어진잔차는

ϵt,i := Yt,i −
∞∑

k=−∞

Dopt
k,i Yt−k,−ij

으로 주어지며 비슷한 방법을 통해서 ϵt,j를 구할 수 있다. 따라서 Yt,−ij의 효과가 제거된 Yt,i와 Yt,j가

조건부 무상관이 (conditionally uncorrelated) 되어 있다면 ϵt,i와 ϵt,j도 모든 시차에서 무상관성을 지

닌다. 즉 모든 정수 k에 대하여 γϵ
ij(k) = Cov(ϵt+k,i, ϵt,j) = 0이다. 이는 진동수 영역 (frequency

domain)으로바꾸어서생각하면두잔차의교차스텍트럼밀도함수

f ϵ
ij(ω) :=

1

2π

∞∑
k=−∞

γϵ
ij(k)e

−ikω, ω ∈ (−π, π], (2.1)

가모든주파수 ω에서 0의값을가짐을의미한다.

교차 스텍트럼 밀도함수 f ϵ
ij(ω)은 Yt,−ij가 주어졌을 때, Yt,i와 Yt,j와의 조건부 상관을 의미하며

이를 스케일 조정한 것이 바로 부분 스펙트럼 일관성 (PSC; partial spectral coherence) (Brillinger,

1981)으로다음과같이주어진다.

PSCij(ω) :=
f ϵ
ij(ω)√

f ϵ
ii(ω)f

ϵ
jj(ω)

, ω ∈ (−π, π]. (2.2)

좀 더 손쉬운 계산을 위해서 Brillinger (1981)는 f ϵ
ij(ω)를 Yt의 스펙트럼 밀도 (spectral density)

fY (ω)을이용하여다음과같이

f ϵ
ij(ω) = fY

ii (ω)− fY
i,−ij(ω)f

Y
−ij,−ij(ω)

−1fY
−ij,j(ω) (2.3)

계산할 수 있음을 보였다. 하지만 (2.3)식에 포함된 fY
−ij,−ij(ω)

−1
로 인해 (K − 2) × (K − 2) 차원

의 역행렬 계산이 필요하여
(
K
2

)
번의 역행렬 계산을 하여야하는 불편함이 여전히 존재한다. Dahlhaus

(2000)은다음의보다효율적인방식을제안하였다.

PSCij(ω) = −
gYij(ω)√

gYii (ω)g
Y
jj(ω)

, ω ∈ (−π, π].

여기서 gY (ω)은 fY (ω)의역함수이며, gYii (ω), g
Y
jj(ω), g

Y
ij(ω)은각각 gY (ω)의 i번째, j번째의대각원소

그리고 (i, j)번째 원소를 의미한다. 이로써 우리는 크기 K × K의 역행렬을 한 번만 계산하여 PSC를

얻을수있다.

따라서 Yt,i와 Yt,j (i ̸= j)가 조건부 비상관성을 가짐은 gYij(ω) = 0이 모든 주파수(ω)에서 0을 가짐

과 동치인 명제가 된다. 이는 곧 PSC값을 계산함으로써 Yt,i와 Yt,j와의 상관관계를 구할 수 있음을 의

미한다. 이를바탕으로 Davis 등 (2013) 은 sVAR 모형적합을위해다음의방법을제안하였다.

(1단계) 앞서 설명했듯이, PSC값이 0을 가지는 것은 두 변수간에 조건부 무상관성을 의미하므로 이

를 이용하여 조건부 무상관성을 가지는 쌍에 대해서 VAR 모형의 AR 계수를 0으로 둔다.

즉 Yt,i와 Yt,j의 PSC값이 0이라면

Ak(i, j) = Ak(j, i) = 0, i ̸= j, k = 1, . . . , p. (2.4)

하지만 실측 관측값에 대해서는 ˆPSCij(ω)가 정확하게 0의 값을 주지 않을 수도 있기에

Dahlhaus (2000)에서 제안한 다음의 방법을 통하여 VAR 모형의 0이 아닌 (i, j)번째 계

수 (nonzero coefficient)를선택한다. 요약통계량으로

Ŝij := sup
ω

| ˆPSCij(ω)
2|, ω =

2πk

T
, (k = 1, . . . , T ) (2.5)
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를 정의하여 총
(
K
2

)
개의 Ŝij를 구한다. 위 통계량이 큰 값을 가진다는 것은 두 변수가 서로

조건부 상관성을 지님을 의미한다. 따라서 큰 값에서 부터 작은 값으로 정렬한 다음에 순차

적으로 AR계수를 0이 아닌 계수로 설정한 후, BIC를 통해서 VAR 모형의 차수 (p)와 0이

아닌계수의개수 (M)을선택하게된다. BIC는다음과같이계산된다.

BIC(p,M) = −2 logL(Â1, . . . , Âp) + log T × (K + 2M)p,

여기서 L(Â1, . . . , Âp)은 VAR(p) 모형의 최대우도함수이다. p와 M의 범위를 미리 정해준

후, BIC값을계산하며이를통해 (K + 2M̂)p̂개의 0이아닌 AR 계수들을얻는다.

(2단계) 하지만 1단계를 거친 AR 계수들 중에서도 여전히 0의 값을 가질 수 있는 계수들이 존재한

다. 왜냐하면 PSC는 오직 (i, j), i ̸= j인 자료의 쌍들만 계산되기 때문에 AR 계수의 대각

원소에 대해서는 누락되며, 일반적인 VAR 모형에서 나타나듯이 (i, j)번째 원소와 (j, i)번

째원소들이같은값을가지지않아도되기때문이다. 따라서 (1단계)에서구한 (K+2M̂)p̂

개의 0이 아닌 AR 계수들에 대해서 t-통계량의 절대값을 구하고 이를 통하여 다시 한번 전

진 변수 선택 (forward selection)을 실시한다. AR 계수들의 t-통계량은 다음을 통해 구하

며

ti,j,k :=
Âk(i, j)

S.E.(Âk(i, j))
, (2.6)

여기서 Âk(i, j)의표준편차는다음의극한이론을사용하여구한다

√
T (α̂− α)

d→ N
(
0, R̃[R̃

′
(Γ̃Y (0)⊗ Σ̃−1

Z )R̃]
−1

R̃
′)

.

여기서 α := vec(A1, . . . , Ap)이며 α̂, Γ̃Y (0), Σ̃Z는 각각 α, Cov((Y
′
t , . . . , Y

′
t−p+1)

′
)와

ΣZ의최대우도추정량이다. R̃은제약행렬로 Remark 2.1에서추가설명하였다.

요약하자면 t-통계량 (2.6)의 절대값이 큰 AR계수에서 부터 작은 계수까지 정렬을 한 뒤

에 이를 바탕으로 변수를 하나씩 추가한 뒤 다시한번 BIC = −2 logL + log Tm를 계산하

고 BIC를 가장 작게 만드는 모형을 가장 좋은 모형으로 선택한다. 최종적으로 선택한 모형

은 sVAR(p∗,m∗)이며 여기에서 p∗는 AR의 차수이고 m∗은 영이 아닌 AR 계수들의 개수

이다.

Remark 2.1 (2단계)에서 사용한 제약행렬의 예제는 다음과 같다. 간단하게 2차원의 VAR(1) 모형을

생각하고 (1, 2), (2, 2)번째원소가 0 이라고가정하자. 그러면모형은다음과같다(
Yt,1

Yt,2

)
=

(
A1,1 0

A2,1 0

)(
Yt−1,1

Yt−1,2

)
+

(
ϵt,1

ϵ, 2

)
.

이에대해서 vec 연산을통하면 R행렬은다음과같이주어진다

α :=


A1,1

A2,1

0

0

 =


1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 0 0

0 0 0 0




A1,1

A2,1

A1,2

A2,2

 =: Rγ.
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3. 미세먼지 사전분석

본 절에서는 대기 오염도를 측정하는 중요한 지표중에 하나인 미세먼지 (PM10)를 2008년 부터

2011년까지 관측한 자료의 사전분석을 보고한다. 사용한 자료는 국립환경과학원 확정자료로 전국 16개

시도 지역 (서울, 부산, 대구, 인천, 광주, 대전, 울산, 경기, 강원, 충북, 충남, 전북, 전남, 경북, 경남,

제주)의 일평균을 분석하였다. 총 1461개의 자료를 분석하였으며 43개의 결측치에 대해서는 선형보간

(linear interpolation)을적용하였다.
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Figure 3.1 Time plot of daily average of PM10 in Korea from 2008-2011
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Figure 3.2 SACF of daily average of PM10 in Korea from 2008-2011

Table 3.1 Summary statistics of PM10 in Korea from 2008-2011

Q25 Q50 Q75 Mean Std Q25 Q50 Q75 Mean Std

서울 32 46 62 52 33 강원 33 48 66 53 31

부산 33 43 59 49 28 충북 39 54 74 61 33

광주 28 40 56 46 32 충남 29 41 57 47 29

대전 27 39 54 45 27 전북 35 46 62 52 27

인천 38 52 68 58 32 전남 29 38 51 44 27

울산 32 44 62 50 29 경북 34 44 58 50 26

대구 33 44 61 51 30 경남 30 41 56 47 27

경기 39 54 70 59 33 제주 26 36 51 44 37

Figure 3.1은서울, 부산, 광주및대전지역에대한시도표 (time plot)를나타낸다. 간결한요약을위

하여 4개 대도시를 선택하였으며 Table 4.2에 나와 있듯이 다른 지역 역시 비슷한 패턴을 보이고 있다.

먼저대부분의미세먼지농도는우리나라의허용기준치인 100µm/m3 이하에머무르고있으나몇몇관

측시점에서는 최고 500µm/m3로 매우 큰 요철 (spike)이 관측되고 있다. 이러한 점은 봄철 황사의 영

향으로생긴이상치 (outlier)라고판단된다.

Figure 3.2는 위 4개 도시 (서울, 부산, 광주, 대전)에 대한 시계열 자료의 표본자기상관도 (sample

autocorrelation plot; SACF)를 나타낸다. 차수 (lag)가 60에 이름에도 불구하고 매우 천천히 감소하

는 표본자기상관계수를 확인해 볼 수 있으며 약간의 불규칙한 계절성도 눈에띤다. 이렇게 천천히 감

소하는 SACF는 장기간종속시계열 (long range dependence; LRD) 모형으로 효과적으로 분석할 수

있다. 하지만, Baek (2013)에서 밝혔듯이 장기간종속시계열은 유한 표본의 경우 단순한 평균변화모형

(changes-in-mean model)과 매우 쉽게 혼동되므로 주의가 필요하며 국소로컬 (LW; local Whittle) 방

법론에 기반하여 두 모형을 구분 짓는 통계방법론을 통해 매시간 미세먼지 자료에 적용할 경우 평균변

화에 기반한 가짜 효과임을 밝혔다. 따라서 이번 분석에서도 이러한 매우 강한 상관관계를 설명하기 위

해서 Baek (2013)에서 사용한 가설검정법을 적용하였으며, 그 결과 강한 상관관계는 장기간종속성보다
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는 평균변화에 따른 변화에 기인한 것으로 보인다. 예를 들어 Figure 3.3은 강원지역의 일평균 미세먼

지의시도표와 LW 방법에기반하여평균변화모형을추정한그림이다. 같은그림의아래패널에서살펴

보듯이 SACF 및 SPACF 모두 빠르게 감소하고 있다. 또한 추정된 평균변화모형의 경우 여름철에 낮

은 미세 농도를 보임으로서, 여름에 한국에 집중된 강수에의해서 대기질이 개선되었음을 의미한다. 따

라서 본 연구에서는 각 지역에 대해서 평균변화모형을 LW 방법에 근거하여 추세를 제거한 뒤 자료 분

석을실시하였다.
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Figure 3.3 Estimated changes-in-mean by LW estimation; Residual series are no longer strongly correlated
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Figure 3.4 Sample cross-correlation plot between Seoul and other areas; All are positively correlated

또한, 이번연구는한국의미세먼지에대한일변량시계열자료분석을확장하여전국 16개시도에대

한 종합적인 모형을 세우는데 있다. 예를 들어 Figure 3.4는 서울 지역과 인천, 부산, 광주 그리고 제주
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간의 교차상관도를 나타낸다. 지역의 거리에 상관없이 모두 유의한 양의 상관관계를 가지고 있음을 살

펴볼수있다. 따라서한국의미세먼지에대해서더잘이해하기위해서는이러한교차상관을고려한벡

터자기회귀모형 (VAR)이적절할것으로보인다.

4. 희박 벡터자기상관회귀 모형를 이용한 미세먼지 실증 분석

하지만, 데이터의 차원이 K = 16이므로 일반적인 VAR 모형을 사용하기에는 추정해야 하는 변수

가 너무 많다. 예를 들어 VAR(1) 모형을 적합할 경우 16 × 16=256개의 모수를 실제 데이터의 개수인

1461개로 추정하여야 하는 어려움이 존재한다. 따라서 추정해야 하는 변수의 개수를 효과적으로 제거

해주는 sVAR 모형이 매우 적합하다. 2절에서 소개한 방법에 따라 sVAR 모형을 적합한 결과는 다음과

같다. 먼저
(
16
2

)
= 120개의 순서쌍에 대한 PSC 값의 최대값인 Ŝij은 Figure 4.1과 같다. 원의 크기가

클수록 강한 상관관계를 의미한다. 예를 들어 (2,7)-(부산, 울산), (2,15)-(부산, 경남), (3,7)-(대구, 울

산), (8, 15)-(경기, 경남), (13,15)-(전남, 경남)이 매우 강한 상관관계를 보임을 알 수 있다. 일차적으

로는 지역적인 거리의 가까움이 가장 큰 상관관계를 줌을 알 수 있다. 하지만 중간 크기의 원을 가지는

(2,5)-(부산, 광주), (4,16)-(인천, 제주)의 경우를 통해서 거리의 가까움 만이 종속관계를 다 설명해주지

는못함을알수있다.
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2절에서 소개된 sVAR 모형을 적합한 결과 최종 선택된 모형은 sVAR(1, 152)이다. 이는 VAR(1) 모

형을적합하였을때추정해야하는변수의개수 256개의변수에비해서 60%의계수만사용한모형이다.

Figure 4.2의 왼쪽 패널은 차수 p = 1, . . . , 4에 대해서 사용된 변수의 개수에 따른 BIC그림을 나타내며

오른쪽은 최종 선택된 모형 sVAR(1, 152)에 대해서 추정된 계수를 나타낸다. 먼저 sVAR에서의 추정

된 계수와 Figure 4.1이 유사함을 살펴 볼 수 있다. 또한 대부분의 대각원소들이 양의 상관관계를 가짐

을 통해서 PM10의 농도가 같은 지역의 하루 전 농도와 가장 밀접하게 연관되어 있음을 알 수 있다. 예

를들어첫번째행인서울의경우

Yt,1 = .71Yt−1,1 − .06Yt−1,2 − .21Yt−1,4 + .19Yt−1,5 − .05Yt−1,6 + .05Yt−1,7 − .07Yt−1,14 + zt,1

으로 주어져 같은 지역의 하루 전 농도와 가장 큰 상관관계를 보이고 있으며 VAR 모형의 성질에 따라

과거의 차수에 대해서는 그 상관관계가 기하급수적으로 감소함을 알 수 있다. Davis 등 (2013)의 (2 단

계)에서 지적하였듯이 AR 계수가 대칭적이지는 않는다. 5, 6, 7, 8열 (각각 광주, 대전, 울산, 경기)의

경우다른지역과양의상관관계를가짐에비해서, 4, 12, 14열 (인천, 전북, 경북)의경우음의상관관계

를 가진다. LW 방법에 기반하여 평균 변화 추세를 제거한 뒤에 얻어진 잔차에 대한 sVAR 모형이기 때

문에해석이용이하지는않지만지리학적설명에대한추후연구가필요할것으로보인다.

마지막으로 시계열 분석에서 중요한 예측력을 다음의 시험자료에 대해서 h-시차 예측을 통해서 비

교하였다. 먼저 마지막 Ttest = 24개의 시험자료 (test data)에 대해서 t-시점 까지의 자료를 이용해

서 h-시차 이후의 값을 예측한 Ŷt+h,k을 계산한 뒤에 제곱근평균제곱오차 (RMSE; root mean squared

error)를다음과같이계산한다.

RMSE(h) =

{
1

K(Ttest − h+ 1)

K∑
k=1

T+Ttest−h∑
t=T

(
Ŷt+h,k − Yt+h,k

)}1/2

.

Table 4.1은 sVAR(1, 152)및 VAR(1, 256)을각각이용하여 h-시차예측을할경우에얻어진제곱근

평균제곱오차를 비교한 표이다. 이 표에서 고려한 모든 시차 h = 1, 2, 3, 4에 대해서 sVAR(1, 152) 모

형이더좋은예측력을보여주어 sVAR 모형이간결할뿐만아니라예측력도향상시킴을알수있다.

Table 4.1 The h-step ahead RMSE comparison

h = 1 h = 2 h = 3 h = 4

sVAR(1, 152) 249.75 448.93 532.44 566.81

VAR(1) 256.02 458.24 540.26 567.70

5. 논의

이논문에서는한국의미세먼지의일별평균농도에대해서 2008년부터 2011년까지전국 16개시도에

서관측된다변량시계열자료에대한분석을실시하였다. 그결과일별평균농도에대해서도장기간종

속성 (LRD)을 보였다. 하지만 이는 여름철에 집중된 강수에 의해 미세먼지 농도가 감소하는 평균 변화

추세 때문에 나타나는 가짜효과임을 통계적 가설 검증을 통해 밝혔다. 이러한 추세를 제거한다 할지라

도 상관관계는 남아있었으며 교차상관 (cross correlation)의 경우 많은 부분이 양의 상관관계를 보였다.

고차원의 다변량 시계열을 보다 효과적으로 적합하기 위해서 Davis 등 (2013)이 제안한 PSC에 기반한

sVAR 모형을 적합시켰다. 그 결과 VAR 모형보다 더 간결하면서도 예측력은 좋은 결과를 주었다. 본

연구는일변량혹은특정지역에국한된미세먼지에대한분석이아니라시간적공간적종속관계를동시

에 고려한 다변량 모형을 사용하여 분석하였다는데 큰 의의를 두며 최적의 모형에 대한 지리학, 기상학,

환경학적의미에대해서는추가연구가필요할것으로보인다.
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Abstract

This paper considers multivariate time series modelling of PM10 data in Korea col-

lected from 2008 to 2011. We consider both temporal and spatial dependencies of PM10

by applying the sparse vector autoregressive (sVAR) modelling proposed by Davis et al.

(2013). It utilizes the partial spectral coherence to measure cross correlation between

different regions, in turn provides the sparsity in the model while balancing the par-

simony of model and the goodness of fit. It is also shown that sVAR performs better

than usual vector autoregressive model (VAR) in forecasting.

Keywords: Long range dependence, partial spectral coherence, PM10, sparse vector

autoregressive model, sparsity.
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