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요약 : 본 연구의 주된 목적은, 상이한 공간적 자기상관 통계량(모런 통계량, 기어리 통계량, S* 통계량)과 상이

한 공간근접성행렬(이항연접성행렬과 행표준화행렬)로부터 추출된 고유벡터의 공간 패턴을 체계적으로 비교함

으로써 고유벡터의 다양성에 대한 일반론을 정립하고, 이러한 고유벡터의 다양성이 고유벡터공간필터링 접근에 

대해 갖는 함의를 실 데이터를 통해 검토하는 것이다. 고유벡터간 일치도 평가를 위해 일종의 상관관계 매트릭스 

그래프가 사용되었고, 대각선성과 대응성이라는 두 가지 규준에 의거해 해석되었다. 이와 관련된 결과를 요약하

면 다음과 같다. 첫째, 동일한 공간적 자기상관 통계량에 상이한 공간근접성행렬을 적용한 결과 상당히 이질적

인 고유벡터의 세트가 추출되었다. 둘째, 상이한 공간적 자기상관 통계량 쌍 간에 일치성의 정도와 양상에서 상

당한 차이가 있는 것으로 드러났고, 공간근접성행렬의 효과도 현저한 것으로 나타났다. 고유벡터의 다양성이 공

간적 회귀분석에 가지는 함의를 분석하기 위해 푸에르토리코의 경험 데이터에 대해 6개의 서로 다른 ESF 모형을 

실행하였다. 세 가지의 기본적인 사항이 관찰되었다. 첫째, 모형 별로 다양한 개수의 고유벡터가 다양한 순위의 

조합으로 선정되어 투입된다. 둘째, 투입된 고유벡터의 종류에 따라 ESF 모형이 잔차의 공간적 자기상관을 제거

하는 능력이 달라진다. 셋째, 회귀계수의 크기와 유의성이 모형별로 상당한 차이를 보인다. 이러한 기본적인 결

과를 바탕으로 두 가지 함의가 도출되었다. 첫째, 기본적으로 잔차의 공간적 자기상관을 가장 잘 제거하는 모형

이 가장 우수하다고 말할 수 있다. 둘째, 회귀계수의 크기와 유의성을 비공간적인 기본 모형과 비교하고, 그것을 

바탕으로 상이한 ESF 모형들을 평가하는 것이 가능하다.

주요어 :  공간적 자기상관 통계량, 공간근접성행렬, 공간적 고유벡터, 고유벡터공간필터링

Abstract : The main objective of this study is to elucidate the source and aspects of the variability of eigen-
vectors by comparing the spatial patterns of different eigenvectors in association with different spatial auto-
correlation statistics (Moran’s I, Geary’s c, and Lee’s S*) and/or different spatial proximity matrices (binary 
contiguity-based and row-standardized) and, based on this, to discuss some potential implications for the 
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1. 서론

공간적 자기상관을 “관측개체들의 위치 유사성과 

속성 유사성 간의 특정한 관련성”으로 정의할 때, 모

든 종류의 공간적 자기상관 통계량(spatial auto-

correlation statistics, SAS) 혹은 공간연관성통계

량(spatial association statistics)은 반드시 “공간단

위 간의 지리적 관련성을 정의하는 요소와 공간단위

가 보유한 속성값 간의 수치적 유사성을 정의하는 요

소로 구성되어야 한다.”(이상일 등, 2015, 330). 따

라서 모든 종류의 SAS는 이러한 두 요소를 정식화

한 두 매트릭스 간의 ‘교차곱 통계량(cross-product 

statistics)’의 형태를 띠게 된다(Mantel, 1967; Hu-

bert et al., 1981; Getis, 1991; Anselin, 1995; Lee, 

2004; 2009). 이 때 전자의 매트릭스를 ‘공간근접성

행렬(spatial proximity matrix, SPM)’ (Bailey and 

Gatrell, 1995) 혹은 ‘공간가중행렬(spatial weights 

matrix)’이라고 부른다. 비록, SPM을 어떻게 정의하

느냐가 공간통계분석의 결과에 무시할 수 없는 영향

을 끼친다는 사실이 밝혀져 있고(Griffith, 1996a), 매

우 다양한 방식의 SPM이 존재할 수 있음이 강조되어 

왔지만(Dubin, 2009), SAS를 활용한 공간통계분석

에서 SPM은 단순히 주어진 것으로 간주되어 왔으며, 

그 자체가 연구의 핵심 사항으로 등장한 경우는 매우 

드물었다. 그런데 최근의 공간통계학적 연구를 살펴

보면 SPM에 대한 기존의 시각이 바뀔 필요가 있음을 

알게 된다.

일단의 연구는 SPM 혹은 ‘조정된(adjusted) SPM’

으로부터 각 SAS가 가진 통계량으로서의 특성에 대

한 중요한 정보를 얻어낼 수 있다는 사실을 보여 주

고 있다. 모런 통계량(Moran’s I)의 조정된 SPM으로

부터 정규성(normality) 가정에 의거한 네 개의 중심

적률(central moments)을 추출할 수 있을 뿐만 아니

라(Henshaw, 1966; 1968; Hepple, 1998; Tiefels-

dorf, 2000), 통계량의 ‘가능치 범위(feasible range)’

(de Jong et al., 1984)와 상이한 공간적 자기상관 수

준을 보여주는 공간 패턴을 추출할 수 있다는 점이 

밝혀졌다(Boots and Tiefelsdorf, 2000; Griffith, 

2003; Tiefelsdorf and Griffith, 2007). 이러한 방법

론은 전역적 통계량 뿐만 아니라 국지적 모런 통계량

(local Moran’s Ii)에도 적용 가능한 것으로 드러났다

(Boots and Tiefelsdorf, 2000). 더 나아가, 이상일 

등(2015; 2016)의 연구는 SPM을 이용한 이러한 방법

론을 일반화함으로써 다른 SPM의 특성을 파악하는

데도 확장 적용될 수 있음을 보여주었다. 또한 이상일 

등(2015; 2016)은 기어리 통계량(Geary’s c)과 이상

일의 S* 통계량 역시 교차곱 통계량의 일반 형태를 취

eigenvector spatial filtering modeling. A modified form of the correlation matrix graph is used as a visual an-
alytic and two criteria, diagonality and correspondence, are set to evaluate the degree of coincidence between 
two sets of eigenvectors. Regarding this, two things are observed: (1) the spatial proximity matrix matters 
even when the same spatial autocorrelation statistic is concerned; (2) different spatial autocorrelation statistics 
and different spatial proximity matrices are jointly responsible for the variability of spatial eigenvectors. In or-
der to draw some implications of the variability of spatial eigenvectors for the eigenvector spatial filtering ap-
proach, six different ESF models are established for the Puerto Rico agricultural data. Regarding this, three 
things are observed: (1) different numbers and compositions of eigenvectors are selected for the models; (2) 
different models due to the different eigenvector input have different ability to control spatial autocorrelation 
in residuals; (3) the magnitude and significance of the regression coefficients vary among the models. Based 
on these, two implications are drawn. First, a better model should remove spatial autocorrelation in residuals 
better. Second, another criterion can be set based on a comparison between ESF models and the basic model 
in terms of the magnitude and significance of regression coefficients

Key Words : spatial autocorrelation statistics, spatial proximity matrix, spatial eigenvectors, eigenvector 
spatial filtering (ESF)
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한다는 점에서 일반화된 방법론의 적용가능성을 보

여주었고, 각 통계량이 고유한 ‘조정된 SPM’을 가진

다는 점에서 서로 다른 중심적률, 가능치 범위, 공간 

패턴이 도출된다는 점을 보여주었다. 

SPM이 핵심적인 역할을 하는 공간통계학적 방법

론 상의 또 다른 진전은 고유벡터공간필터링(eigen-

vector spatial filtering, ESF) 기법인데, 이는 공간적 

회귀분석(spatial regression)의 한 방법론으로 제시

된 것이다. 공간적 회귀분석이란 넓게 정의하자면 공

간 데이터의 본질을 반영한, 혹은 공간적 효과를 다룰 

수 있게 디자인된, 모든 종류의 회귀분석이라 할 수 

있지만, 좁게 정의하자면 잔차의 공간적 자기상관의 

문제를 해결하고자 하는 모든 종류의 회귀분석을 의

미하는 것으로 이해할 수 있다. ESF는 다니엘 그리피

스(Daniel A. Griffith) 교수의 선구적인 연구(1996b; 

2000; 2003)에 기반하고 있는데, 선형회귀모형(혹은 

OLS 회귀분석)의 구조를 그대로 따르는 대신 SPM

에서 추출한 고유벡터를 일종의 통제변수(control 

variables)로 사용함으로써 잔차에 존재하는 공간적 

자기상관의 문제를 해결하고자 한다. 다시 말해 고유

벡터를 ‘인공(synthetic)’ 변수 혹은 ‘대리(proxy)’ 변

수로 사용하여 공간 데이터에 내재되어 있는 공간적 

의존성을 걸러냄으로써 공간회귀모형이 본질적으로 

겪는 ‘오특정화의 문제(misspecification problem)’

를 해결하고자 한다(Griffith, 2003; Thayn, 2017). 

그런데 ESF는 거의 예외 없이 SPM 자체 혹은 모런 

통계량의 조정된 SPM에서 추출된 고유벡터만을 사

용한다. 

본 연구는 위에서 살펴본 SPM에 초점을 둔 두 종

류의 공간통계학적 방법론을 새로운 연구과제로 연

결하여 발전시키고자 한다. Griffith(2003)는 모런 통

계량에서 추출한 고유벡터의 공간 패턴과 기어리 통

계량에서 추출한 고유벡터의 공간 패턴 사이에 일대

일 일치가 존재하지 않음을 보고한 바 있다. 또한 이

상일 등(2015)은 세 종류의 SAS로부터 추출된 고유

벡터의 공간 패턴 상에 상당한 차이가 있음을 시시한 

바 있다. 그러나 이들 연구는 모두 체계적인 연구 디

자인을 개발하지 못했고, 따라서 일반화가 가능한 수

준의 결론에는 도달하지 못했다. 또한 ESF 연구에서 

모런 통계량이 아닌 다른 SAS에서 추출된 고유벡터

가 투입된 적은 전무하다. 서로 다른 SAS는 공간적 

자기상관을 서로 다른 방식으로 측정하기 때문에, 특

수성을 보유한 조정된 SPM으로부터 추출된 고유벡

터가 ESF 회귀분석의 결과에 어떠한 차이점을 초래

하게 될지를 살펴보는 것은 의미 있는 일이 될 것이

다. 더 나아가 동일한 SAS라 하더라도 SPM의 종류

(이항근접성행렬 혹은 행표준화행렬)에 따라 추출된 

고유벡터가 다를 가능성 역시 존재한다. 따라서 본 연

구의 주된 목적은, 상이한 SAS(Moran’s I, Geary’s c, 

Lee’s S*)와 상이한 SPM으로부터 추출된 고유벡터의 

공간 패턴을 체계적으로 상호 비교함으로써 고유벡

터의 다양성에 대한 일반론을 정립하고, 이러한 고유

벡터의 다양성이 ESF 접근에 대해 갖는 함의를 실 데

이터를 통해 검토하는 것이다. 

2. 연구 방법론

1) ‘조정된 공간근접성행렬’과 고유벡터의 추출

표 1은 본 연구에서 사용되는 세 종류의 SAS에 대

한 수식을 보여주고 있다. 매트릭스 표현은 ‘편도 벡

터(deviate vector)(δ)’(원 벡터에서 평균만 뺀 것)를 

통해 ‘이차형식의 비(ratio of quadratic forms)’로 

각 통계량을 표현한 것이다(Tiefelsdorf, 2000; Lee, 

2008). 표 1에 나타나 있는 수식이 SPM에 대한 특정

한 사고를 반영한 것이라는 사실에 주목할 필요가 있

다. SPM은 다양한 이분법에 의거해 서로 다른 방식으

로 정의될 수 있다. 즉, SPM은 연접성-기반 혹은 거

리-기반일 수 있고, 이항비표준화 혹은 행표준화일 

수 있고, 주대각 요소가 0일 수도 있고 0이 아닐 수도 

있다. 이 모든 다양성을 포괄하기 위해 SPM에 대한 

기호로 V의 사용이 제안되었으며(Tiefelsdorf, 2000; 

Lee, 2004; 2009), SAS에 본질적인 차이를 발생시키

는 것이 SPM의 주대각 요소라는 점을 강조하기 위해 

V를 V 0와 V*로 구분할 것이 제안되었다(이상일 등, 

2015; Lee, 2017). 



- 648 -

이상일·조대헌·이민파

이상일 등(2015)이 보여준 바처럼, 표 1에 나타나 

있는 세 SAS는 모두 다음과 같은 이차형식의 비로 표

현될 수 있다.

δ T Tδ
δ T δ

Γ=  (1)

이 때 T는 SPM을 전체 공간단위의 수와 공간가중

치의 합 등을 통해 재정의한 것으로 일종의 ‘정규화된

(normalized)’ SPM으로 간주할 수 있다(Lee, 2009; 

이상일 등, 2015). 

V0 (Ω-V0)
1TV01 1TV01

, ,T(I)≡n T(c)≡(n-1)

V*TV*

1T(V*TV*)1T(S*)≡n  (2)

이를 바탕으로 최종적인 조정된 SPM을 의미하는 

K 매트릭스를 도출할 수 있다(Tiefelsdorf, 2000). 

(T+TT )M(1)
1
2K≡M(1)  (3)

여기서, M(1)≡I-1(1T1)-11T인데, M(1)는 독립변수

가 존재하지 않는 상태에서의 ‘사영행렬(projection 

matrix)’을 의미한다(Tiefelsdorf and Boots, 1995). 

I는 단위행렬(unit matrix)이고, 1은 요소가 모두 1인 

열벡터(column vector)이다. 

이 K 매트릭스를 분해하면 n개의 고유치(eigen-

values), {λ1,λ2,...,λi,...,λn}(λi ≥λi+1)와 그에 상응하는 

n개의 고유벡터(eigenvectors), {e1,e2,...,ei,...,en}를 추

출할 수 있는데, 각 고유벡터는 고유치에 상응하는 정

도의 공간적 자기상관을 보여주는 벡터이다. 여기서 

중요한 점은 고유벡터를 지도화하면 해당 고유치가 

나타내는 수준의 공간적 자기상관을 가진 공간 패턴

이 드러난다는 점이다(Boots and Tiefelsdorf, 2000; 

Griffith, 2003; Tiefelsdorf and Griffith, 2007; 이

상일 등, 2015). 이는 자연스럽게 ESF 접근과 연결되

어 있다. 

2) 고유벡터공간필터링 접근

ESF는 공간적 회귀분석의 하나로 창안된 공간통

계학적 모델링 방법론이다. 이것의 특징을 이해하기 

위해 우선 가장 기본적인 비공간적 회귀모형에서부

터 시작할 필요가 있다. 일반적인 선형회귀모형 혹은 

OLS 회귀모형은 다음과 같이 표현된다.

y=Xβ + ε (4)

여기서 y는 종속변수 벡터, X는 독립변수 매트릭

스, 그리고 ε는 잔차 벡터이다. 여기서 잔차의 각 요

소는 상호독립적인 것으로 간주된다. 그러나 모델에 

개입된 변수(특히 종속변수)에 공간적 의존성이 존

재하게 되면 이러한 정식화는 더 이상 유효하지 않

게 되며, 공간적 자기상관의 문제를 해결하기 위한 다

른 방식의 모델 특정화가 시도되어야 한다. 가장 널

리 사용되어 온 공간적 회귀모형은 주로 공간계량경

표 1. 일변량 공간적 자기상관 통계량

합산 표현 매트릭스 표현

모런 통계량
vij

0(xi-x̄)(xj-x̄)

(xi-x̄)2∑
i

∑
i

∑
i

∑
j

∑
jn

vij
0I =

n δT V0 δ

1TV01 δ T δ
I =

기어리 통계량
vij

0(xi-xj)2

(xi-x̄)22∑
i

∑
i

∑
i

∑
j

∑
jn-1

vij
0c =

n-1 δ T(Ω-V0)δ
1TV01 δ T δ

c =

S*통계량
vij

*(xi-x̄)

(xi-x̄)22

2

∑
i

∑
i

∑
i

∑
j

∑
jn

vij
*

S*=
⎛
⎝

⎛
⎝

⎛
⎝

⎛
⎝ n δ T(V*TV*)δ

1T(V*TV*)1 δ T δ
S*=

주: 수식에 대한 자세한 설명은 이상일 등(2015)과 Lee(2004) 참조.
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제학(spatial econometrics)에 기반한 다양한 종류의 

공간자기회귀모형(spatial autoregressive models)

이다(Anselin, 1988; Anselin, 2009; Anselin and 

Rey, 2014). 이러한 접근은 잔차의 공간적 자기상관

이 종속변수의 공간적 의존성 때문에 발생한다고 전

재하는 공간지체모형(spatial lag models)과 잔차 자

체가 본원적으로 서로 연관되어 있다는 공간오차모

형(spatial error models)으로 나뉘어 진다. 그러나 

핵심적인 사항은 공간적 자기회귀 계수(spatial au-

toregressive coefficients)를 추정해냄으로써 공간적 

자기상관이 없는 잔차가 도출되도록 한다는 데 있다.

ESF는 공간적 자기상관이 없는 잔차가 도출되도록 

하려는 목적을 가졌다는 점에서는 공간자기회귀모형

과 동일하지만 기본 개념과 추정 방법에서 상이한 접

근법을 취한다. ESF 모형은 다음과 같은 형태를 취한

다.

y = Xβ + Eγ + η (5)

여기서 E는 선택된 고유벡터로 구성된 매트릭스, γ

는 고유벡터 매트릭스에 대한 회귀계수 벡터, 그리고 

η는 공간적 자기상관이 존재하지 않는 잔차이다. 식

(4)와 비교해 보면, ε = Eγ + η이 성립함을 알 수 있는

데, 이는 ESF의 기본 전제가 잔차는 공간적 자기상관

을 가진 부분과 그렇지 않는 부분으로 구성되어 있다

라는 사실을 잘 보여준다. 따라서 ESF의 기본 전략은 

잔차로 갈 공간적 자기상관을 고유벡터가 흡수하게 

함으로써 잔차에 공간적 자기상관이 남아 있지 않게 

하는 것이다. 고유벡터는 실제로 존재하는 변수가 아

니라 만들어진 변수라는 점에서 ‘인공적’이며, 특정한 

공간 패턴을 보유한 누락된 독립변수를 대신한다는 

의미에서 ‘대리적’이며, 공간적 효과를 배제한 순수한 

독립변수의 설명력을 평가할 수 있게 해준다는 의미

에서 ‘통제적’이다. 이 모든 논리의 근간에는 놀라운 

가정이 숨어 있는데, 개입된 변수의 공간 패턴과 관계 

없이, 공간근접성행렬로부터 도출된 고유벡터들은 

그 공간구조에 내재되어 있는 본원적 공간 패턴을 대

변하고 있다는 사실이다. 

ESF 모형은 공간자기회귀모형에 비해 몇 가지 이점

이 있다. 첫째, 모델 추정의 편의성이다. ESF는 OLS 

추정을 그대로 이용할 수 있다(Griffith, 2010). 둘

째, ESF의 기본 공리 하에서 공간지체모형과 공간오

차모형을 수용할 수 있다(Tiefelsdorf and Griffith, 

2007). 그러나 ESF의 가장 큰 난점은 고유벡터를 선

택하는 방식의 문제이다. 기본적으로 고유벡터들은 

서로 직교하기 때문에 상관관계가 존재하지 않는다. 

이는 다공선성(multicollinearity)의 문제로부터 벗

어날 수 있다는 크나큰 이점으로 작용한다. 고유벡터

의 순서는 앞에서도 언급한 것처럼 공간적 자기상관

의 정도 순이다. 첫 번째 고유벡터는 최대의 (양의) 공

간적 자기상관을 보여주는 공간 패턴과 관련되어 있

고, 두 번째 고유벡터는 첫 번째 고유벡터와 상관관계

가 없으면서 최대의 공간적 자기상관을 보여주는 공

간 패턴과 관련되어 있다. 마지막 고유벡터는 가능한 

최소의 공간적 자기상관(가장 큰 음의 공간적 자기상

관)을 보여주는 공간 패턴과 관련되어 있다. 모든 고

유벡터를 회귀식에 투입할 수 없기 때문에 어떠한 방

식으로 고유벡터를 선정할 것인가가 핵심적인 방법

론적 난제일 수밖에 없다. 가장 널리 사용되고 있는 

방식은(Griffith, 2010; Chun and Griffith, 2013; 

Chun et al., 2016; Griffith, 2017), 우선 최대 공간

적 자기상관의 최소한 25% 수준을 보여주는 고유벡

터를 선정한 후, 단계적 회귀분석(stepwise regres-

sion)을 실행하는 것이다. 

3) 분석 디자인

본 연구에서 분석은 크게 두 가지 부분으로 나뉘어 

진다. 하나는 세 SAS로부터 도출된 고유벡터의 공간 

패턴을 상호 비교하는 것이고, 또 다른 하나는 상이한 

SAS로부터 도출된 고유벡터를 ESF 회귀분석에 투입

했을 때 어떠한 결과가 나타나는지를 분석하는 것이

다. 

첫 번째 연구 과제는 다시 두 가지로 구분된다. 우

선 고유벡터 추출에 대한 상이한 SPM의 효과를 검토

한다. 주로 이항비표준화 SPM과 행표준화 SPM 간의 

차이에 주목하고자 한다. 이를 위해 네 종류의 SPM

을 구성하였는데, C0는 주대각 요소가 0인 이항 연접

성 SPM, C*은 C0의 주대각선에 1을 넣은 SPM, W0
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는 C0의 행표준화 SPM, W*은 C*의 행표준화 SPM

이다. C0와 W0은 모런과 기어리 통계량에 대해, C*

와 W*는 S* 통계량에 대해 사용하도록 한다. 예를 들

어 모런 통계량에서 C0를 사용하여 추출한 고유벡터

와 W0를 사용하여 추출한 고유벡터 사이에 얼마만큼

의 유사성이 있는지 알아본다. 동일 SAS 내에서 상이

한 SPM의 효과를 우선 파악하는 것은 그 뒤를 이어 

진행될 상이한 SAS 간의 비교분석의 결과를 보다 정

확하게 해석하기 위함이다. 즉, 고유벡터 간의 차이가 

SAS의 차이에 기인한 것인지 SPM의 차이에 기인한 

것인지 정확히 구분할 필요가 있기 때문이다. 

첫 번째 연구 과제를 수행하기 위해 육각형 정다각 

테셀레이션을 활용한다(이상일 등, 2015, 그림 3 참

조). 64개 육각형으로 구성된 테셀레이션을 기본적

으로 사용하지만(그림 1(a)), 공간단위 개수의 효과

를 검토하기 위해 256개 육각형으로 구성된 테셀레

이션도 보조적으로 사용한다. 분석 도구로는 국토교

통부 국토공간정보연구 사업의 공간정보 SW활용을 

위한 오픈소스 가공기술개발 과제로 개발되고 있는 

분석 도구 및 R을 함께 사용하였다(이상일 등, 2015; 

2016; 국토교통과학기술진흥원, 2017). 연구 결과를 

효과적으로 보여주기 위해 특정한 방식의 시각화 기

법이 사용된다. 동일한 SAS에 대해 두 개의 서로 다

른 SPM의 결과를 비교하는 것이건, 동일한 SPM에 

대한 두 개의 서로 다른 SAS의 결과를 비교하는 것이

건, 기본적으로 64개 고유벡터와 64개 고육벡터간의 

관계를 살펴보아야 한다. 이를 위해 일종의 ‘상관관계

행렬 시각화(correlation matrix visualization)’ 방법

을 사용했다. 일반적인 경우라면 64개의 변수간 관계

를 64X64 매트릭스 형태로 표현하는 것이겠지만, 본 

연구의 경우는 64개 벡터와 64개 벡터를 서로 교차하

여 상관계수를 산출하고 그것을 64×64 매트릭스 형

태로 표현한다는데 독특함이 있다. 구체적인 시각화

에는 R 환경에서 작동하는 ‘ggcorrplot’ 패키지가 사

용되었다(https://cran.r-project.org/web/pack-

ages/ggcorrplot/). 

두 번째 연구 과제를 수행하기 위해 푸에르토리코

의 73개 자치시(municipality)에 대한 농업 관련 데

이터를 사용한다(그림 1(b) 참조). 이 데이터를 사용

하는 것은 모런 통계량의 고유벡터를 사용한 ESF 회

귀분석 결과가 이미 출판되어 있기 때문에(Chun 

and Griffith, 2013; Griffith and Chun, 2014), 다른 

SAS에서 추출된 고유벡터를 투입한 ESF 회귀분석의 

결과와 비교하기에 용이하기 때문이다. 

3. 연구 결과

1) 고유벡터 간 상관관계 분석

식 (2)와 식(3)에 의거해 각 SAS 별로 고유벡터를 

추출할 수 있는데, 행표준화의 효과를 밝혀 내기 위해 

모런 통계량과 기어리 통계량에 대해서는 C0와 W0를, 

S* 통계량에 대해서는 C*와 W*를 적용하였다. 따라

서 각 SAS별로 두 세트의 고유벡터가 산출되었다. 여

(a) 육각형 정다각 테셀레이션(n=64)  (b) 푸에르토리코 행정구역(n=73)

그림 1. 육각형 정다각 테셀레이션과 푸에르토리코 행정구역
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기서 기어리 통계량의 고유벡터 추출 과정에 대해 언

급할 필요가 있다. 주지하는 바처럼 기어리 통계량은 

기댓값이 1이고, 0에 가까워질수록 양의 공간적 자기

상관이, 2에 가까워질수록 음의 공간적 자기상관이 

강하다는 것을 나타낸다. 이는 값이 클수록 양의 공

간적 자기상관이 커지는 다른 두 SAS와의 비교분석

에 난점을 제공한다. 이를 극복하기 위해 1-c의 수식

을 통해 기어리 통계량을 변형하였다(O’Sullivan and 

Unwin, 2010, 211). 이렇게 하면 기어리 통계량이 

대략 -1에서 1 사이의 값을 갖게 되며(기댓값은 0), 

양의 값이 클수록 양의 공간적 자기상관이 커지는 형

태가 된다. 이에 따라 고유벡터의 순서도 정반대로 바

뀌게 되는데, 첫 번째 고유벡터가 원래 음의 공간적 

자기상관이 가장 큰 것에서 양의 공간적 자기상관이 

가장 큰 것으로 바뀌게 된다.  

(1) 공간근접성행렬의 효과

공간근접성행렬의 효과만을 분리하여 살펴보기 위

해, 동일한 SAS 내에서 서로 다른 두 개의 SPM을 적

용하여 추출된 고유벡터 간의 상관관계를 분석하였

다. 그림 2는 이것을 시각화한 것이다. 예를 들어 그

림 2(a)를 보면, x-축에는 C0가 적용된 모런 통계량

의 64개 고유벡터가, y-축에는 W0가 적용된 모런 통

계량의 64개 고유벡터가 놓이게 된다. 그리고 4,096

개 셀(64X64)은 x-축의 특정한 고유벡터와 y-축의 

특정한 고유벡터 간의 상관계수를 나타내는데, 각 상

관관계의 방향(양의 상관관계는 빨간색, 음의 상관관

계는 파란색)과 강도(음영의 정도)에 따라 상이하게 

표시된다. 이 그래프를 올바르게 해석하기 위해 두 가

지 점이 지적될 필요가 있다. 첫째, 고유벡터의 성격

상 상관관계의 방향성은 큰 의미가 없으며 강도가 훨

씬 더 큰 의미를 가진다. 왜냐하면 상관관계가 1이거

나 -1인 경우 모두 두 고유벡터가 동일하다는 점을 

의미한다. 둘째, 한 고유벡터가 둘 이상의 고유벡터와 

극단적으로 높은 상관관계(예를 들어, 0.9보다 크거

나 -0.9보다 작은 경우)를 가질 가능성은 거의 없다. 

왜냐하면 고유벡터의 세트 내에서 각 고유벡터간 상

관관계는 0이므로, x-축의 한 고유벡터가 y-축의 한 

고유벡터와 극단적으로 높은 상관관계를 보일 경우, 

y-축의 또 다른 고유벡터와는 이와 유사한 수준의 상

관관계를 보이는 것이 불가능하기 때문이다. 

이 두 가지 점을 전제한 상태에서 패턴 해석을 위

한 두 가지 개념을 제안하고자 한다. 하나는 ‘대각선

성(diagonality)’ 개념이고, 또 다른 하나는 ‘대응성

(correspondence)’ 개념이다. 대각선성은 “상대적으

로 높은 상관관계를 보이는 셀이 그래프 상의 대각선

을 중심으로 형성되는 정도”를 의미한다. 그래프에서 

대각선의 형상이 뚜렷하다는 것은 두 고유백터 세트 

사이에서 ‘서열적 일치성’이 높다는 것을 의미한다. 

이에 반해 대응성은 “특정한 고유벡터가 오로지 특정

한 고유벡터와만 절대적으로 높은 상관관계를 보이

는 정도”를 의미한다. 이는 절대적으로 높은 상관관

계가 오로지 특정한 쌍들에서만 배타적으로 나타나

고 나머지 셀들은 매우 낮은 상관관계를 나타내는 것

으로, 두 고유벡터 세트 사이에서 ‘일대일 일치성’이 

높다는 것을 의미한다. 이 두 가지 개념을 조합하면 

그래프의 해석을 좀 더 용이하게 할 수 있다. 예를 들

어, 높은 대각선성과 높은 대응성을 보이는 그래프는 

대각선 상에만 극단적으로 높은 상관관계가 나타나

고 나머지 셀들은 거의 0에 가까운 상관관계를 보이

는 경우이다. 이에 반해 낮은 대각선성과 낮은 대응성

을 보이는 그래프는 전체 셀들에 서로 다른 수준의 상

관관계가 무작위적으로 분포하는 경우이다. 

그림 2의 (a)~(c)를 비교해 보면, 상이한 SPM의 효

과가 상당함을 알 수 있다. 전체적으로 봤을 때 어느 

정도의 대각선성, 즉 대각선 주변에서 높은 상관성을 

보이는 셀들이 집중해 있는 경향이 발견되기는 하지

만, 일대일 대응성이 현저하다고 말할 수 있는 수준은 

아닌 것으로 판단된다. 가장 현저한 양상을 보인 것은 

모런 통계량(그림 2(a))으로 최상위에서 중후반 고유

벡터 쌍에 이르는 지점까지 대각선성이 현저하다. 하

지만 이후에는 대각선성이 사라짐과 동시에 대응성

도 현저히 약화된다. 기어리 통계량(그림 2(b))은 최

상위 고유백터 쌍을 제외하고는 대각선성과 일대일 

대응성이 모두 약한 것으로 나타났다. S* 통계량의 경

우(그림 2(c))는 두 SAS의 중간 정도 양상을 보이는

데, 양 극단 쪽이 가운데에 비해 대각선성과 대응성이 

모두 좋은 것으로 나타났다. 그림 2(d)는 2(a)와 동일
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한 비교를 256개 육각형 테셀레이션에 적용한 결과

를 보여주고 있다. 너무 많은 셀(256×256=65,636)이 

개입되어 있어 정확한 분석이 어렵지만 패턴은 비슷

한 것으로 판단된다. 

표 2는 극단적 일치도를 보이는 고유벡터의 개수

를 계산하여 나타낸 것이다. 이는 대응성의 정도를 수

치적으로 파악해 보고자 하는 목적에서 시도된 것이

다. 그림 2에 대한 분석에서 나타난 것과 마찬가지로, 

일대일 대응성은 모런 통계량, S* 통계량, 기어리 통

계량 순이었다. 모런 통계량의 경우 총 64개의 고유

벡터 중 28개의 고유벡터(43.8%)가 극단적 일치도

를 보인 반면, 기어리 통계량은 16개(25.0%)에 불과

한 것으로 나타났다. 256개 육각형의 경우, 일대일 대

응성의 순위는 64개 육각형의 경우와 동일하게 나타

났지만, 전체적으로 극단적 일치도를 보이는 고유벡

터의 비중은 현저히 줄어 드는 것으로 나타났다. 특히 

기어리 통계량과 S* 통계량의 경우는 절반 이하의 수

준으로 감소했다.

(a) 모런 통계량의 C0와 W0 (b) 기어리 통계량의 C0와 W0

(c) S* 통계량의 C*와 W* (d) 모런 통계량의 C0와 W0 (n=256)

그림 2. 고유벡터 간 상관관계의 시각화: 공간근접성행렬의 효과
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(2) 공간적 자기상관 통계량 간의 비교

세 SAS에서 추출된 고유벡터 간의 상관관계를 비

교하기 위해, 모런 통계량과 기어리 통계량, 모런 통

계량과 S* 통계량, 기어리 통계량과 S* 통계량 등 세 

쌍의 조합을 설정하였다. SPM의 효과도 동시에 살펴

보기 위해 이항비표준화 SPM와 행표준화 SPM을 비

교하였다. 예를 들어 모런 통계량과 기어리 통계량을 

비교하는 경우, C0를 적용하여 추출된 고유벡터간의 

상관관계를 분석하였을 뿐만 아니라 W0를 적용하여 

추출된 고유벡터 간의 상관관계도 분석하였다. 

그림 3은 SAS 간 상관관계가 매우 다양하게 나타

날 뿐만 아니라 SPM의 효과 역시 무시할 수 없다는 

것을 뚜렷이 보여주고 있다. 그림 3의 (a)와 (b)를 살

펴보면, 다른 두 쌍에 비해 모런 통계량과 기어리 통

계량의 상관관계 양상이 그림 2에서 살펴보았던 패

턴과 가장 유사함을 알 수 있다. 특히 행표준화 SPM

이 사용된 (b)에서 대각선성이 매우 두드러지게 나

타남을 알 수 있다. 더구나 대응성도 최상위에서 중

간 순위에 이르는 구간에서 상당히 뚜렷하게 나타나

고 있다. 이에 반해 그림 3(a)의 대각선성과 대응성은 

상대적으로 매우 낮게 나타나고 있는데, 이항비표준

화 SPM을 사용하느냐 행표준화 SPM을 사용하느냐

의 선택이 고유벡터간 일치도에서 상당한 정도의 차

이를 만들어 낼 수 있다는 점을 명확하게 보여주고 있

다. 그림 3(c)와 3(d)는 모런 통계량과 S* 통계량간의 

상관관계를 보여주고 있는데, 매우 특이한 양상을 보

여주고 있다. 특히 3(c)는 매우 흥미로운 패턴을 보

여주고 있는데, 대각선성은 매우 낮은데 반해 대응성

은 극단적으로 높게 나타나 있다. 이는 이항비표준화 

SPM을 적용했을 때 두 SAS에서 추출된 고유벡터의 

공간 패턴 상에 호환성이 매우 높다는 것을 의미한다. 

낮은 대각선성을 보여주고 있는 것은 두 SAS의 본질

적 특성에서의 차이점을 반영하고 있는 것으로 보인

다. 모런 통계량은 음의 공간적 자기상관에도 매우 민

감하게 반응하며 정밀하게 측정하지만 S* 통계량은 

게티스-오드의 Gi* 통계량과 마찬가지로 양의 공간

적 자기상관에 집중하며, 음의 공간적 자기상관과 공

간적 자기상관의 부재를 잘 구분하여 측정하지 못한

다(이상일 등, 2015; 2016). 이러한 차이로 말미암아 

전반부에서는 대각선 형상과 함께 최소한 양의 관련

성이 나타나고 있는 반면, 후반에서는 음의 관련성이 

나타나게 된 것으로 보인다. 또한 모런 통계량과 달리 

S* 통계량은 주대각 요소가 0이 아닌 SPM을 사용한

다는 사실도 이러한 차이에 일조했을 것으로 추정된

다. 그런데 흥미로운 점은 이러한 높은 일치도가 행표

준화 SPM을 적용할 경우 상당히 훼손된다는 점이다. 

모런 통계량과 기어리 통계량이 행표준화 SPM에서 

더 높은 일치도를 보인 것과 대조되는 부분이다. 그림 

3의 (e)와 (f)를 살펴보면, 기어리 통계량과 S* 통계량

의 상관성은 다른 두 쌍의 상관성에 비해 상대적으로 

낮은 것을 알 수 있다. 행표준화 SPM이 적용된 (f)는 

(d)와 매우 유사한 패턴을 보이고 있는 반면, (e)에서

표 2. 극단적 일치도를 보이는 고유벡터의 개수: 공간근접성행렬의 효과

통계량
비교

SPM

극단적 일치도를 보이는 고유벡터의 개수

64개 육각형의 경우 256개 육각형의 경우

> 0.9 < -0.9 합계 > 0.9 < -0.9 합계

모런 C0- W0 9

(14.1)

19

(29.7)

28

(43.8)

41

(16.0)

46

(18.0)

87

(34.0)

기어리 C0- W0 11

(17.2)

5

(7.8)

16

(25.0)

14

(5.5)

13

(5.1)

27

(10.5)

S* C*- W*
11

(17.2)

13

(20.3)

24

(37.5)

21

(8.2)

24

(9.4)

45

(17.6)

주: 괄호 안의 숫자는 %임.
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(a) 모런-기어리(C0-C0) (b) 모런-기어리(W0-W0)

(c) 모런-S*(C0-C*) (d) 모런-S*(W0-W*)
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그림 3. 고유벡터 간 상관관계의 시각화: 공간적 자기상관 통계량의 비교

(e) 기어리-S*(C0-C*) (f) 기어리-S*(W0-W*)
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는 어떠한 패턴도 발견되지 않았다.

표 3은 그림 3에 나타난 사항을 요약하고 있다. 가

장 높은 일대일 대응성을 보여준 그림 3(c)의 경우 

73.4%의 고유벡터가 극단적인 일치도를 보이는 대

응 고유벡터를 보유하고 있는 것으로 드러났다. 뒤이

어 그림 3(b)도 60.9%의 일치도를 보였다. 이에 반해 

가장 낮은 일치도를 보인 그림 3(e)의 경우 그 비율은 

9.4%에 불과했다. 256개 육각형에 적용한 경우를 살

펴보면, 일치도의 순위뿐만 아니라 극단적 일치도를 

보이는 고유벡터의 비중에서도 64개 육각형에 적용

한 경우와 거의 유사한 결과를 보여주고 있다. 따라서 

SAS 간 고유벡터의 상관성이라는 측면에서는 공간 

스케일의 효과가 거의 없는 것으로 보인다. 

2) 고유벡터공간필터링 회귀분석에의 함의

SAS와 SPM에 따른 고유벡터의 다양성이 공간적 

회귀분석에 가지는 함의를 분석하기 위해 사용된 경

험 데이터는 푸에르토리코의 73개 자치시에 대한 농

업 관련 데이터이다. 구체적으로 종속변수는 2007년 

농가밀도(farm density)로 농가수를 전체 면적으로 

나누어 산출된 것이다. 이 변수의 분포가 심한 왜도를 

보여주기 때문에 박스-칵스 변환(Box-Cox trans-

formation)을 통해 재계산된 값을 사용했다. 독립변

수는 연강수량 하나로 단순회귀모형이 이 실험에 사

용되었다(데이터에 대한 자세한 사항은 Griffith and 

Chun, 2014 참조). 기본 모형과 비교하기 위해 모두 

6개의 ESF 모형이 디자인 되었는데, 세 종류의 SAS

에 두 종류의 SPM(이항비표준화와 행표준화)을 적용

하여 모두 여섯 세트의 고유벡터를 산출하였다. 각 고

유벡터의 세트에 대해 가장 큰 고유치의 최소한 25%

에 해당하는 크기를 가진 고유벡터 만을 선정하여 

ESF 회귀분석에 투입하였고, 단계적 선택 옵션을 통

해 특정한 규준을 통과한 고유벡터 만이 최종적인 회

귀식에 포함되도록 하였다. 

표 4는 기본 모형과 함께, 여섯 종류의 ESF 모형의 

결과가 제시되어 있다. 비공간적인 일반 모형을 보면, 

독립변수인 연강수량의 회귀계수가 0.0138이고 1% 

유의수준에서 유의한 것으로 나타나 있다. 중요한 사

실은 잔차의 모런 통계량 값이 0.4304로 통계적으로 

유의한 수준의 양의 공간적 자기상관이 존재한다는 

점이다. 이 문제를 해결하기 위해 Griffith and Chun 

표 3. 극단적 일치도를 보이는 고유벡터의 개수: 공간적 자기상관 통계량 간의 비교

비교

통계량

비교

SPM

극단적 일치도를 보이는 고유벡터의 개수

64개 육각형의 경우 256개 육각형의 경우

> 0.9 < -0.9 합계 > 0.9 < -0.9 합계

모런-기어리

C0-C0 7

(10.9)

2

(3.1)

9

(14.1)

12

(4.7)

13

(5.1)

25

(9.8)

W0-W0 17

(26.6)

22

(34.4)

39

(60.9)

70

(27.3)

81

(31.6)

151

(59.0)

모런-S*

C0-C*
24

(37.5)

23

(36.0)

47

(73.4)

86

(33.6)

105

(41.0)

191

(74.6)

W0-W*
21

(32.8)

10

(15.6)

31

(48.4)

50

(19.5)

61

(23.8)

111

(43.4)

기어리-S*

C0-C*
2

(3.1)

4

(6.3)

6

(9.4)

14

(5.5)

13

(5.1)

27

(10.5)

W0-W*
13

(20.3)

15

(23.4)

28

(43.8)

56

(21.9)

42

(16.4)

98

(38.3)

주: 괄호 안의 숫자는 %임.
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(2014)이 시도한 ESF 모형은 C0를 적용한 모런 통계

량으로부터 추출한 고유벡터를 투입한 모형이다. 2단

계의 선정 절차를 통해 총 8개의 고유벡터가 ESF 회

귀모형 속에 투입된 것으로 드러났다. 독립변수의 회

귀계수는 0.0210으로 바뀌었지만 0.1%에서 유의할 

정도로 유의성은 더 향상되었다. 가장 중요한 사실은 

잔차의 모런 값이 -0.1643으로 통계적으로 유의한 

수준의 공간적 자기상관이 발견되지 않았다는 점이

다. 이로서 ESF의 목적인, 종속변수를 독립변수가 구

조적으로 설명하는 부분, 공간적으로 구조화된 잔차 

부분, 완전히 무작위적인 잔차 부분으로 분해하는 데 

성공하였다(이 네 요소에 대한 지도가 Griffith and 

Chun, 2014, Fig. 75.5에 나타나 있다.)

본 연구의 궁극적인 질문은, 만일 상이한 SAS로부

터 상이한 고유벡터의 세트가 산출된다면, 혹은 동일

한 SAS라 하더라도 SPM에 따라 상이한 고유벡터가 

산출된다면, 그러한 상이한 세트의 고유벡터가 투입

되었을 때 ESF 모형의 결론이 어떻게 나타날까이다. 

표 4에 나타나 있는 나머지 다섯 개 모형은 바로 그러

한 질문에 답을 구하기 위해 디자인된 것이다. 주목할 

만한 몇 가지 사항이 관찰되었다. 첫째, 모형 별로 다

양한 개수의 고유벡터가 다양한 순위의 조합을 통해 

투입되었다. 예를 들어 모런 통계량(W0)의 경우는 모

두 11개의 고유벡터가 투입된 반면, S* 통계량(C*)의 

경우는 불과 6개의 고유벡터 만이 투입되었다. 모런 

통계량(W0)과 S* 통계량(C*)의 경우는 고유벡터의 순

위와 투입 순서가 다소 뒤죽박죽인 반면, 기어리 통계

량(C0)과 S* 통계량(W*)의 경우는 상대적으로 조응

적이다. 둘째, 모런 통계량과 기어리 통계량을 이용한 

모형의 잔차에서는 통계적으로 유의한 수준의 공간

적 자기상관이 발견되지 않았지만, S* 통계량을 사용

한 경우에는 양의 공간적 자기상관이 여전히 존재하

는 것으로 나타났다. 이는 투입된 고유벡터의 종류에 

따라 ESF 모형이 잔차의 공간적 자기상관을 제거하

는 능력이 달라진다는 점을 함축하고 있다. 셋째, 모

든 모형에서 독립변수는 0.1% 유의수준에서 유의미

한 설명 인자인 것으로 판명되었지만, 회귀계수의 크

기는 S* 통계량(W*)의 0.0140에서 모런 통계량(W0)

표 4. 고유벡터공간필터링 모형 비교

기본

모형

고유벡터공간필터링 모형

모런 통계량 기어리 통계량 S* 통계량

C0 W0 C0 W0 C* W*

절편 0.6622* 0.1623 -0.2237 0.6841** 0.4902* 0.4484 0.6465**

연강수량 0.0138** 0.0210*** 0.0265*** 0.0135*** 0.0163*** 0.0169*** 0.0140***

투입된 

고유벡터

  EV12***

  EV04***

  EV01***

  EV02***

  EV18**

  EV10*

  EV09

  EV15

  EV01***

  EV05***

  EV12***

  EV13*

  EV16**

  EV15

  EV19**

  EV02**

  EV06*

  EV04*

  EV03

  EV02***

  EV06***

  EV16***

  EV18**

  EV13

  EV12*

  EV11*

  EV19

  EV22

  EV02***

  EV06***

  EV13***

  EV16***

  EV14*

  EV12*

  EV17*

  EV22

  EV15

  EV12***

  EV04***

  EV01***

  EV02***

  EV10*

  EV09

  EV01***

  EV05***

  EV12***

  EV16**

  EV13**

  EV15**

  EV14

조정 R2 0.1176 0.6895 0.6783 0.6140 0.6410 0.6198 0.6114

잔차의 모런 값 0.4304*** -0.1643 -0.1324 -0.0301 -0.0615 0.1171*** 0.1498***

유의수준 *: 0.05, **: 0.01, ***: 0.001
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의 0.0265에 이르는 범위를 보여 다소간 편차가 존

재하는 것으로 드러났다. 또한 절편의 경우 Griffith 

and Chun(2014)의 모형을 포함한 세 개의 모형에서 

유의하지 않은 것으로 나타났지만, 나머지 세 개의 모

형에서는 유의한 것으로 나타났다. 

표 4가 보여주고 있는 궁극적인 결론은 투입되는 

고유벡터가 달라지면 ESF의 결과도 달라진다는 점이

다. 이는 6개의 모형의 우열을 객관적으로 평가할 수 

있는 토대가 아직은 마련되지 않았다는 점을 함축하

고 있다. 그러나 그럼에도 불구하고 SAS와 SPM에 따

른 고유벡터의 다양성이 ESF 방법론에 대해 가지는 

몇 가지 함의를 표 4의 결과를 바탕으로 제시하고자 

한다. 첫째, 기본적으로 잔차의 공간적 자기상관을 가

장 잘 제거하는 모형이 가장 우수하다고 말할 수 있

다. 그런 의미에서 모런 통계량(C0)이 가장 우수하고 

S* 통계량에 기반한 두 모형이 가장 열등하다. 그러나 

잔차의 공간적 자기상관을 평가할 보다 ‘중립적인’ 방

식이 고려될 필요는 있어 보인다. 왜냐하면 잔차의 공

간적 자기상관을 평가하기 위해 모런 통계량이 사용

되고 있기 때문이다. 앞에서 언급한 것처럼, 서로 다

른 SAS는 서로 다른 방식으로 공간적 자기상관을 측

정한다. 어떠한 관점에서 공간적 자기상관을 보느냐

에 따라 잔차에서의 공간적 자기상관의 정도가 달리 

평가될 수 있다. 

둘째, 회귀계수의 크기와 유의성을 비공간적인 기

본 모형과 비교하고, 그것을 바탕으로 상이한 ESF 모

형들을 평가하는 것이 가능하다. 예를 들어 기본 모형

의 절편과 독립변수는 모두 통계적으로 유의할 뿐만 

아니라 대략 0.65와 0.014의 값을 보이고 있다. 이런 

측면을 고려하면 모런 통계량의 두 모형은 다소 불만

족스러운 것으로 평가될 수도 있다. 두 모형에서는 절

편이 통계적으로 유의하지 않을 뿐만 아니라 연강수

량의 회귀계수도 0.020을 초과하여 다른 모형과의 편

차가 크게 나타난다. 이런 측면에서 보면, 기어리 통

계량(C0)과 S* 통계량(W*)의 두 모형이 상대적으로 

만족스러운 것으로 판단될 수 있다. 두 모형 모두에서 

절편과 독립변수가 통계적으로 유의하고, 회귀계수

의 크기도 기본 모형과 상대적으로 유사한 것으로 나

타나 있기 때문이다. 이런 두 가지 사항을 종합적으로 

고려할 때, 표 4에 나타나 있는 6개 모형 중 가장 우

수한 것으로 기어리 통계량(C0)이 선정될 수도 있을 

것이다. 

4. 결론

본 연구는 조정된 SPM으로부터 추출되는 고유벡

터의 세트가 SAS의 종류와 SPM의 종류, 그리고 그 

조합에 따라 다양하게 나타나는지 그렇지 않은지

를 밝히는 데 주목적이 있었다. 이를 위해 세 종류의 

SAS와 네 종류의 SPM이 고려되었으며, 고유벡터간 

일치도에 대한 시각적 평가를 위해 일종의 상관관계 

매트릭스 시각화 기법이 사용되었다. 각 그래프는 대

각선성과 대응성이라는 두 가지 규준에 의거해 해석

되었으며, 이를 통해 동일한 SAS 내의 상이한 SPM 

간에서, 그리고 동일한 SPM를 가진 상이한 SAS 간에

서 고유벡터의 상관성이 얼마나 다양하게 나타날 수 

있는지가 분석되었다. 부가적으로 극단적 일치도를 

보이는 고유벡트의 개수를 산출함으로써 대응성의 

정도를 요약하는 수치로 사용하였다. 이와 관련된 주

요 결과를 요약하면 다음과 같다. 첫째, 동일한 SAS

에 상이한 SPM을 적용한 결과 SPM의 효과가 상당한 

것으로 드러났다. 어느 정도의 대각선성은 나타나고 

있지만 일대일 대응성은 높지 않은 것으로 드러났으

며, 가장 높은 일치도를 보인 SAS는 모런 통계량이었

다. 둘째, 상이한 SAS 쌍 간에 일치성의 정도와 양상

에서 상당한 차이가 나타났고 SPM의 효과도 현저했

다. 모런-기어리(특히 W0-W0)의 경우는 대각선성이 

우세한 반면, 모런-S*(C0-C*)의 경우는 매우 높은 

대응성을 나타냈다. 

SAS와 SPM에 따른 고유벡터의 다양성이 공간적 

회귀분석에 가지는 함의를 분석하기 위해 푸에르토

리코의 경험 데이터에 대해 6개의 서로 다른 ESF 모

형을 실행하였다. 여기에서 세 가지의 기본적인 사항

이 관찰되었다. 첫째, 모형 별로 다양한 개수의 고유

벡터가 다양한 순위의 조합을 통해 투입된다. 둘째, 

투입된 고유벡터의 종류에 따라 ESF 모형이 잔차의 
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공간적 자기상관을 제거하는 능력이 달라진다. 셋째, 

회귀계수의 크기와 유의성이 모형별로 상당한 차이

를 보인다. 이러한 기본적인 결과를 바탕으로 모형의 

비교우위에 대해 논의하고 평가하였으며 두 가지 결

론에 도달했다. 첫째, 기본적으로 잔차의 공간적 자기

상관을 가장 잘 제거하는 모형이 가장 우수하다고 말

할 수 있다. 둘째, 회귀계수의 크기와 유의성을 비공

간적인 기본 모형과 비교하고, 그것을 바탕으로 상이

한 ESF 모형들을 평가하는 것이 가능하다. 

본 연구를 확장하기 위한 몇 가지 향후 연구과제

를 제시하면 다음과 같다. 첫째, 본 연구에서는 육각

형 정다각 테셀레이션 만을 사용하였지만, 이를 삼각

형과 사각형 테셀레이션으로 확대하여 적용할 필요

가 있다. 특히 사각형의 경우 래스터 데이터의 일반 

형태를 대변하고 있기 때문에 본 연구의 결과가 그러

한 데이터에 대해서도 동일하게 나타나는지를 따져

보는 것은 의미 있는 일이다. 둘째, 보다 다양한 형태

의 SPM이 가지는 효과에 대한 분석이 이루어져야 한

다. 본 연구에서는 연접성에 기반한 이항 SPM과 그것

의 행표준화 SPM에만 집중했다. ‘분산-안정화(vari-

ance-stabilizing)’ SPM(Tiefelsdorf et al., 1999)이

나 거리-기반의 다양한 SPM이 적용되었을 때 고유

백터의 다양성이 어떠한 방식으로 전개될지를 살펴

보는 것은 매우 의미 있는 작업이 될 것이다. 셋째, 

ESF 모형에 대한 보다 일반적인 함의를 이끌어 내기 

위한 부가적인 연구가 뒤따를 필요가 있다. 우선 고유

벡터의 초기 선정 규준의 변화가 결과에 어떠한 영향

을 미치는지에 대해 살펴볼 필요가 있다. 본 연구에서

는 최소 25% 규준을 사용했지만 Chun et al.(2016)

이 제시한 함수를 사용하거나, 음의 공간적 자기상관

을 보이는 고유벡터도 함께 투입하는 방안을 모색할 

필요가 있다. 또한 보다 다양한 경험 데이터를 활용하

거나 보다 복잡한 모형을 수립하는 방식을 통해 ESF 

모형 간 비교분석의 폭을 넓히고 양을 늘리는 작업이 

뒤따라야 할 것이다. 
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