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요약 : 본 연구는 두 변수 간의 상관성을 측정하는데 지배적인 통계기법으로 사용되어 온 피어슨 상관계수를 공

간화하는 방식에 대해 다루고 있다. 이변량 공간적 자기상관이 존재할 경우, 피어슨 상관계수값과 그것에 대한 

유의성 검정 결과가 갖는 통계학적 의미는 훼손될 수 밖에 없다. 본 연구는 이변량 상관관계에서의 공간적 자기

상관의 문제를 해결하기 위해 제시된 세 가지 연구 기법(수정 t-검정, 공간필터 상관계수, 이변량 공간적 자기상

관 통계량)에 대한 상세한 리뷰를 제공하고, 다소 독립적으로 발전해 온 세 기법이 얼마나 일관성 있는 결과를 보

여주는지를 실험 연구를 통해 살펴보고자 했다. 주요 결과는 다음의 두 가지로 요약된다. 첫째, 몇몇 예외를 제외

한다면, 세 가지 접근법의 결과는 상당한 정도의 상호 일관성을 갖는 것으로 나타났다. 즉, L*에 의거해 높은 이

변량 공간적 자기상관을 보여주는 패턴 쌍일수록 공간필터 상관계수와 유효표본크기(자유도)는 작은 반면, 유의

확률은 높게 나타났다. 둘째, L*와 가장 일관성 있는 결과를 보여준 것은 고유벡터공간필터링(ESF, eigenvector 

spatial filtering) 기법에 기반한 공간필터 상관계수 기법이었다. 즉, L*가 커질수록 공간필터 상관계수가 감소하

는 거의 완벽한 경향성을 보여주었다. 본 연구의 가장 큰 의미는 피어슨 상관계수가 본질적으로 비공간적인 통계

량임을 명확히 하고, 이 문제점를 해결하기 위해 제안되어 온 세 접근법이 개별적 특성에도 불구하고 일관성 있

는 결과를 보여준다는 점을 실험 연구를 통해 밝혔다는 점이다. 

주요어 :  피어슨 상관계수, 수정 t-검정, 공간필터 상관계수, 이변량 공간적 자기상관 통계량, 고유벡터공간필터링

Abstract : This study deals with spatializing the Pearson’s correlation coefficient as a dominant statistical 
technique for measuring and assessing bivariate relationships. With the presence of bivariate spatial autocor-
relation in a pair of variables under investigation, not only Pearson’s correlation coefficients themselves but 
their statistical significance are deemed to be questionable. This study provides a comprehensive review on 
the three different approaches to the problem of spatial autocorrelation in the bivariate correlation (modified 
t-test, spatially filtered correlation coefficients, and bivariate spatial autocorrelation statistics), and examines 
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1. 서론

공간데이터에 대한 통계학적 분석은 보통 여러 개

의 변수를 동시에 고려해야 하는 다변량 상황에서 이

루어진다. 다변량 통계분석이 제대로 이루어지기 위

해서는 개별 변수에 대한 기술통계적 요약이나 데이

터 탐색이 선행되어야 하지만, 가장 중요한 사항은 역

시 변수들간의 상관성을 정식화하는 것이다. 이런 의

미에서 보면 상관분석은 매우 중요한 위치를 차지한

다. 상관분석은 그 자체로 가장 단순한 형태의 다변

량 통계분석일 뿐만 아니라 다중회귀분석, 주성분분

석, 정준상관분석, 판별분석 등과 같은 보다 복잡한 

형태의 다변량 통계분석을 수행하기 전에 반드시 이

루어져야 하는 통계 기법이기도 한 것이다. 그런데, 

주지하는 바처럼, 다변량 통계분석 기법을 공간데이

터에 적용할 때는 그렇지 않은 데이터에 적용할 때보

다 훨씬 더 많은 주의를 기울여야 한다(Griffith and 

Amehein, 1997).

개별 변수에 공간적 의존성(spatial dependence) 

혹은 공간적 자기상관(spatial autocorrelation)이 존

재한다는 것은 표준 통계학이 기반하고 있는 ‘독립관

측 가정(independent observations assumption)’을 

위배한다는 것을 의미하며, 결국 유효표본크기(ef-

fective sample size)의 삭감 혹은 자유도(degree of 

freedom)의 하락으로 이어지게 됨으로써, 통계학적 

결론의 오류 가능성이 증대되는 결과가 초래된다. 따

라서 공간데이터분석 혹은 공간통계학의 발전은 일

반 통계학 기법을 다양한 방식으로 공간화하려는 시

도와 맞물려 진행되어 온 것으로 이해할 수 있다. 그

런데 상관분석이 일변량 분석과 다변량 분석의 가

교 역할을 하는 중요한 분석 기법임에도 불구하고 상

대적으로 적은 관심을 받아왔다는 점은 지적할 필요

가 있다. 최근 공간데이터분석 혹은 공간통계학의 발

전은 패턴 탐지에 초점을 둔 일변량 분석(이상일 등, 

2015; 2016)과 다양한 공간적 회귀분석 기법의 발달

(Fotheringham et al., 2002; Grffith, 2003; Anse-

lin, 2009; Anselin and Rey, 2014)로 특징지어지는 

다변량 분석에 보다 초점이 맞추어져 있는 듯하다1). 

따라서 본 연구는 등간/비율 척도의 변수간 상관성

을 측정하는 통계량으로 가장 널리 사용되고 있는 피

어슨 상관계수(Pearson’s correlation coefficients)

에 초점을 맞추고자 한다. 보다 구체적으로, 연구 데

이터에 공간적 자기상관이 존재할 경우, 피어슨 상

관계수의 측도로서의 본질적 성격과 통계적 유의성

에 어떠한 문제가 발생하는지에 대해 살펴보고자 한

다. 공간적 자기상관과 피어슨 상관계수간의 관련성

에 대한 주목은 이미 1980년대 초반 경에 이루어졌

다(Bivand, 1980; Griffith, 1980; Haining, 1980; 

Richardson and Hémon, 1981). 이후 이러한 문제

에 해결책을 제시하기 위한 시도가 다각도로 진행되

어 왔는데 이는 세 가지 정도로 정리될 수 있다(Lee, 

2017). 첫째, 피어슨 상관계수의 유의성 검정법을 수

정하는 것으로 공간적 자기상관의 정도를 감안할 수 

how compatible the results from the three different camps might be by conducting a simulation experiment. 
The main findings are twofold. First, with some exceptional cases, the three approaches are quite correspon-
dent to one another in terms of experimental results; the higher the degree of bivariate spatial autocorrelation 
as measured by L*, the lower the spatially filtered correlation coefficients, the smaller the effective sample 
size, and the higher the p-values. Second, the most compatible results are found between L* and the spatially 
filtered correlation coefficients based on the eigenvector spatial filtering (ESF) approach; there is an almost 
perfect negative relationship between the statistics and the correlation coefficients. The major contribution of 
this study to spatializing the Pearson’s statistic lies in reaffirming that the statistic is aspatial in nature and in 
clarifying in an experimental simulation that the three different approaches yield consistent results to some 
extent. 

Key Words : Pearson’s correlation coefficient, modified t-test, spatially filtered correlation coefficients, bivari-
ate spatial autocorrelation statistics, eigenvector spatial filtering
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있는 새로운 표준오차 계산법을 제시한다(수정 t-검

정). 둘째, 공간필터링(spatial filtering) 기법을 활용

하여 ‘진정한(genuine)’ 혹은 ‘순수한(pure)’ 피어슨 

상관계수 값을 산출한다(공간필터 상관계수). 셋째, 

개별 변수의 공간적 자기상관과 두 변수간의 비공간

적 상관을 결합한 새로운 측도 혹은 통계량을 제시한

다(이변량 공간적 자기상관 통계량). 

위의 세 가지 기법들은 어느 정도 독립적으로 발전

해 왔기 때문에, 세 기법의 상대적인 특성이나 연구 

결과의 일관성이 어느 정도인지에 대한 검토는 거의 

이루어지지 않았다. 이에 본 연구는 지금까지 진행되

어 온 이 세 가지 방향의 연구가 공간적 자기상관과 

피어슨 상관계수와의 관련성에 대한 우리의 이해를 

어떻게 확장시켜 줄 수 있는지를 가상 데이터와 실험

적 시뮬레이션을 통해 검토해 보고자 한다. 이를 통해 

피어슨 통계량의 비공간성을 보다 명확히 재확인하

고, 이 문제를 해결하기 위한 가능한 대안이 무엇일지

에 대한 논의의 장을 제공하고자 한다.

2. 연구 방법 및 절차

1) 분석 방법론

(1) 수정 t-검정

피어슨 상관계수는 전형적인 교차곱 형태의 통계

량으로 다음의 수식에 의해 주어진다.

r=
∑i(xi-x‒)(yi-y‒)

∑i(xi-x‒)2 ∑i(yi-y‒)2
=

1
n∑izxizyi (1)

여기서 z x i와 z y i는 각각 ∑i(xi-x‒)2/n(xi-x‒)/ 과 

∑i(yi-y‒)2/n(yi-y‒)/ 으로 정의한다2). 이러한 변형식

을 이용하면 피어슨 상관계수가 보다 간명하게 표시

될 수 있는데, 두 변수의 표준점수를 서로 곱한 값들

의 평균으로 정의될 수 있는 것이다. 이 때 각 데이터 

포인트에서의 두 표준점수의 곱을 국지적 피어슨 통

계량(local Pearson’s ri)으로 규정할 수 있으며 이변

량 탐색 기법의 하나로 사용될 수 있다(Lee, 2001b; 

2004a; 이상일, 2008; 이화정 등, 2013). 모집단에서

의 무상관성이 귀무가설로 주어질 경우, 피어슨 상관

계수의 검정통계량과 표준오차는 다음과 같이 주어

진다.

t= r
σ̂r

, σ̂r=
1-r2

n-2
 (2)

수식 (2)가 의미하는 바는 피어슨 상관계수의 표

본분포가 자유도가 n-2인 t-분포를 보인다는 것인

데, 문제의 핵심은 데이터에 공간적 자기상관이 존

재할 경우 표준오차의 과소추정 문제가 발생한다는 

것이다(Clifford and Richardson, 1985; Dutilleul, 

1993). 공간적 의존성 혹은 공간적 자기상관은 “공간

단위 간의 지리적 근접성과 공간단위가 보유한 속성

값 간의 수치적 유사성, 이 둘 간의 특정한 관련성”

으로 정의될 수 있는데(이상일 등, 2015), 이는 피어

슨 상관계수를 비롯한 대부분의 표준적 통계기법이 

전재하고 있는 ‘독립관측 가정’을 위배하는 것이다

(Haining, 1991). 공간적 자기상관이 존재하게 되면 

한 공간단위에서의 값에 대한 정보를 가지고 인접 공

간단위에서의 값을 추측하는 것의 합리성이 발생하

게 되는데, 이는 개별 공간단위에서의 값들이 독립적

으로 표집되지 않았다는 것을 의미한다. 이처럼 특정

한 양의 정보가 인접 공간단위 사이에서 중복적으로 

존재한다면, 독립관측 가정에 기반한 자유도(혹은 유

효표본크기)는 더 이상 신뢰하기 어렵게 된다. 양의 

공간적 자기상관이 존재할 경우 자유도는 하락해야 

하기 때문에 식(2)에 제시되어 있는 표준오차 추정식

은 ‘진정한’ 표준오차를 과소추정하게 된다. 표준오차

에서의 과소추정은 측정통계값을 부풀리게 되고, 이

는 유의확률의 감소로 이어지기 때문에, 결국 귀무가

설이 옳음에도 불구하고 그것을 기각하게 되는 ‘제1

종 오류(Type I error)’를 범할 가능성이 높아지게 되

는 것이다(Lee, 2017).

수정 t-검정은 이러한 문제를 공간통계학적으로 

해결하고자 한 노력의 결과이다. 몇 가지 서로 다른 

방법이 제안되어 왔지만, 여기서는 클리포드-리처드

슨이 제안한 방식(Clifford-Richardson’s solution)

에 집중하고자 한다(Clifford and Richardson, 1985; 
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Clifford et al., 1989; Dutilleul, 1993; Griffith and 

Paelinck, 2011). 이 방식은 표준오차의 추정치를 계

산하는 수식을 다음과 같이 제시한다.

σ̂r =
1-r2

n´-2
 (3)

여기서 n´는 공간적 자기상관의 정도를 감안한 새로

운 유효표본크기를 의미한다. 제곱근 기호 속의 분모 

전체(n´-2)를 본다면 자유도를 재계산하는 것과 동일

한 것이다. 그리고 유효표본크기는 다음의 수식에 의

거해 계산된다.

n´=1+n2[tr(R̂ xR̂ y)]
-1 (4)

여기서 R̂ x와 R̂ y는 두 변수 각각의 개별 공간단위

에서의 공간적 자기상관의 정도를 나타내주는 공분

산 매트릭스이다. 따라서 두 매트릭스의 곱을 통해 생

성되는 새로운 매트릭스의 주대각 요소는 각 공간단

위에서의 이변량 공간적 자기상관의 상대적 정도를 

나타내 준다3). 결국 tr(R̂ xR̂ y)를 통해 이변량 공간적 

자기상관의 총체적인 강도가 측정되는 것이다(Lee, 

2017). 만일 공간적 자기상관이 존재하지 않는다면 

tr(R̂ xR̂ y)=n이 되기 때문에 n´≅n의 관계가 성립한다

(Haining, 1991). 만일 양의 이변량 공간적 자기상관

이 존재한다면 n´ ∧ n의 관계가 성립할 것이고 강도가 

강해질수록 유효표본크기는 점점 더 감소하게 될 것

이다. 

하나의 예를 들어 식(4)를 설명해 보면 다음과 같

다. 표본의 크기가 50인 두 변수간의 피어슨 상관계

수가 0.3이라고 하자. 식(2)에 따라 가설검정을 행하

면, 검정통계값은 2.179, 자유도는 48, 유의확률은 

0.0343으로 계산된다. 두 변수간의 상관관계는 통계

적으로 유의한 것으로 결론지어진다. 그런데 모든 공

간단위에서 평균적으로 2.0 정도의 양의 이변량 공간

적 자기상관이 존재한다고 하자. 식(4)에 의거해 유효

표본크기를 구하면 26(1+502/100)이 되며, 이를 이용

해 유의성 검정을 하면 유의확률이 0.1365으로 계산

된다(자유도 24의 t-검정 적용). 공간적 자기상관을 

감안할 경우 두 변수간 상관관계의 통계적 유의성은 

사라지게 되는 것이다. 이 접근법은 측정통계량으로

서의 피어슨 상관계수는 그대로 사용하되 검정통계

량에서 표준오차 부분만 수정함으로써 다른 통계학

적 결론을 이끌어내는 전략을 택하고 있다. 양의 공간

적 자기상관이 존재한다면 검정통계값은 감소할 것

이고 유의확률은 높아질 것이다.

(2) 공간필터 상관계수

공간적 필터링(spatial filtering)은 공간적 자기상

관이 존재하는 변수를 공간적으로 독립적인, 즉 독립

관측 가정을 위배하지 않는 변수로 변환하는 것을 의

미하는데(Getis and Griffith, 2002; Griffith, 2003; 

2010; 2017; Griffith and Chun, 2014), 이것의 요

체는 특정한 공간적 필터를 이용해 변수에 내재되어 

있는 공간적으로 구조화된 요소를 제거하는 것이다. 

따라서 어떠한 방식으로 공간적 필터를 생성할 것인

가에 따라 다양한 기법이 가능할 수 있는데(Griffith, 

2010), 여기서는 공간회귀분석 기법으로 널리 사용되

고 있는 SAR(simultaneous autoregressive) 모형에 

기반한 방식(SAR 방식)과 고유벡터공간필터링(ESF, 

eigenvector spatial filtering) 기법에 기반한 방식

(ESF 방식)에 대해서만 다루기로 한다.

SAR 방식은 공간오차모형(spatial error model) 

중 가장 널리 사용되고 있는 SAR 모형에 기반하고 

있고 다음과 같은 방식으로 정식화 된다(Baily and 

Gatrell, 1995). 우선 일반적인 OLS(ordinary least 

squares) 모형은 식(5)와 같이 주어진다. 만일 잔차

에 공간적 자기상관이 존재할 경우 식(6)에서처럼 잔

차(ε)는 공간적으로 구조화된 잔차(ρVε)와 공간적으

로 독립적인 잔차(η)로 구분된다. 식(6)을 식(5)에 대

입하면 식(7)에 나타나 있는 SAR 모형의 기본 수식이 

완성된다. 이 때 식(6)을 재정리 하면 식(8)과 식(9)에

서 보이는 두 수식이 도출된다.

y=Xβ+ε (5)

ε=ρVε+η (6)

y=Xβ+ρVε+η (7)

ε=(I-ρV)-1η (8)

η=(I-ρV)ε (9)

식(5)~(9)에서 y는 종속변수 벡터, X는 독립변수 매
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트릭스, β는 회귀계수 벡터, ε는 잔차 벡터, η는 공간

적 자기상관이 제거된, 즉 공간적으로 독립적인 잔차 

벡터, I는 단위행렬(unit matrix), V는 공간근접성행

렬(spatial proximity matrix) 혹은 공간가중치행렬

(spatial weights matrix), ρ는 공간적 자기회귀 계수

(spatial autoregressive coefficient)이다. 여기서 주

목해야 할 것은 식(9)이다. 왜냐하면 공간적 자기회귀 

계수가 추정되면 공간적 자기상관이 존재하는 잔차

(ε)로부터 공간적으로 구조화된 잔차(ρVε)를 차감함

으로써 공간적 자기상관으로부터 자유로운 잔차(η)

가 도출되기 때문이다. 이때, (I-ρV)가 바로 공간적 

필터 역할을 한 것이다. 

문제는 회귀분석의 잔차에 적용되는 수식(9)를 일

반적인 변수의 공간적 필터링에 어떻게 적용할 것인

가 인데, 그 절차는 다음과 같다. 식(7)에 나타나 있는 

SAR 기본 모형에 공간적 필터링을 적용하고자 하는 

변수(x)를 종속변수에 두고 독립변수를 투입하지 않

는 모형(절편만으로 구성된 모형)을 구성하면 식(10)

과 같이 주어진다.

x=μx1+ρxVε+ηx (10)

여기서 1은 모든 구성요소가 1인 열벡터(column 

vector)이다. 이 단순 모형을 통해 공간적 자기회귀 

계수의 추정값이 획득되면(ρ̂x), 식(9)를 변형한 다음

의 식(11)을 통해 공간필터 변수(spatially filtered 

variable)(xSF)가 생성된다.

xSF=(I-ρ̂xV)x (11)

공간필터 변수를 생성하는 두 번째 방법은 ESF 방

식이다. 이것은 SAR 방식과 마찬가지로 특정한 공간

적 회귀분석 기법에 기반하고 있다. ESF 기법은 다니

엘 그리피스(Daniel A. Griffith) 교수의 선구적인 연

구(1996; 2000; 2003)에 기반하고 있는데, SAR 모형

과 마찬가지로 잔차에서 공간적 자기상관을 제거하

고자 하는 목적을 가졌지만 기본 개념과 추정 방식에

서는 상이한 입장을 취한다. ESF 회귀분석의 기본 모

형은 다음과 같이 주어진다.

y=Xβ+Eγ+η� (12)

ε=Eγ+η� (13)

여기서 E는 공간근접성행렬로부터 도출된 고유벡터 

중 특정한 방식으로 선정된 고유벡터들의 매트릭스

이고, γ는 고유벡터 매트릭스에 대한 회귀계수 벡터

이며, η는 앞에서와 마찬가지로 공간적 자기상관이 

존재하지 않는 잔차 벡터이다. 고유벡터는 특정한 형

태의 공간근접성행렬(혹은 조정된 공간근접성행렬)

을 분해함으로써 얻어지는데, 각 고유벡터는 특정한 

수준과 특정한 형태의 공간적 자기상관 패턴을 내재

하고 있다(Boots and Tiefelsdorf, 2000; Griffith, 

2003; Tiefelsdorf and Griffith, 2007; 이상일 등, 

2015; 2016; 2017). 따라서 ESF 회귀분석은 식(5)

에 나타나 있는 OLS 회귀분석의 구조를 그대로 따르

는 대신 추출된 고유벡터를 일종의 통제변수(control 

variables)로 투입함으로써 잔차(ε)를 공간적으로 구

조화된 부분(Eγ)과 그렇지 않은 부분(η)으로 분리한

다(자세한 내용은 이상일 등(2017) 참조). 

이러한 ESF 모형에 기반해 공간필터 변수를 추출

하기 위해서는 식(10)에서 보는 바처럼, 공간적 필터

링을 적용하고자 하는 변수(x)를 종속변수에 두고 선

정된 고유벡터가 독립변수 역할을 하는 ESF 모형을 

구성하면 된다(Griffith, 2010). 

x=μx1+Exβx+ηx (14)

여기서 1은 모든 구성요소가 1인 열벡터, Ex는 변수 x

에 대해 선정된 고유벡터의 매트릭스, ηx는 공간적으

로 독립적인 잔차벡터이다. 동일한 정의를 또 다른 변

수(y)에 대해서도 적용될 수 있다. 그런데 어떤 고유

벡터는 두 변수 모두에 사용될 수 있고(공통 고유벡

터), 어떤 고유벡터는 한쪽 변수에만 사용될 수 있다

(특수 고유벡터). 이 점을 감안하면 식(14)는 다음과 

같이 변형된다(Griffith, 2010).

x=μx1+ECβCx+EUxβUx+ηx (15)

여기에서 EC는 공통 고유벡터의 매트릭스, βCx는 공

통 고유벡터와 결부된 회귀계수 벡터, EUx는 변수 x에

만 해당하는 특수 고유벡터 매트릭스, βUx는 특수 고

유벡터와 결부된 회귀계수 벡터이다. 이러한 방식으
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로 도출된 잔차(ηx) 그 자체가 바로 공간필터 변수가 

된다. 

xSF=ηx (16)

식 (11)에 나타나 있는 SAR 방식에 의하건 식(16)

에 나타나 있는 ESF 방식에 의하건 또 다른 변수(y)에 

대한 공간필터 변수(ySF)가 도출될 수 있고, 이 새로운 

두 공간필터 변수 간의 피어슨 상관계수가 바로 공간

필터 상관계수(spatially filtered correlation coef-

ficient)로 정의된다. 이 기법은 측정통계량은 그대로 

둔 채 투입되는 변수값을 변화시킴으로써 새로운 피

어슨 상관계수 값을 산출하는 전략을 취한다. 양의 공

간적 자기상관의 정도가 심할수록 공간필터 상관계

수의 값은 원 피어슨 상관계수 값과 비교해 더 작아질 

것이다. 

(3) 이변량 공간적 자기상관 통계량

Lee(2017)는 공간데이터에 피어슨 상관계수를 사

용하는 것의 문제는 “적어도 하나의 변수에 공간적 

자기상관이 존재하기 때문”이라고 말하기 보다는 “두 

변수 간에 이변량 공간적 자기상관(bivariate spatial 

autocorrelation)이 존재하기 때문”이라고 말하는 것

이 보다 적절하다고 지적한 바 있다. 이변량 공간적 

자기상관에 대한 개념규정은 공간적 자기상관 일반

에 대한 개념규정(이상일 등, 2015)을 이변량 상황

으로 확장하기만 하면 된다. 즉, 이변량 공간적 자기

상관은 “관측개체들의 위치 유사성과 이변량 연관성

(bivariate association)에서의 유사성간의 특정한 관

련성”으로 개념규정할 수 있다(Lee, 2017). 개별 공간

단위에서 이변량 연관성은 네 종류로 구분될 수 있는

데, 평균 이상의 xi값이 평균 이상의 yi값과 연관되어 

있을 수도 있고(H〓H)4), 평균 이상의 xi값이 평균 미

만의 yi값과(H〓L), 평균 미만의 xi값이 평균 이상의 yi

값과(L〓H), 평균 미만의 xi값이 평균 미만의 yi값과(L

〓L) 연관되어 있을 수도 있다. 이변량 공간적 자기상

관이란 특정한 유형의 이변량 연관성을 보이는 공간

단위가 공간적으로 무작위적으로 분포하지 않을 때 

발생한다(Lee, 2017). 예를 들어, H〓H 연관성을 보

이는 공간단위가 클러스터를 이루어 분포하고 있다

면 최소한 그 하위 지역에서는 양의 이변량 공간적 자

기상관이 존재한다고 말할 수 있다. 

이변량 공간적 자기상관 통계량 혹은 이변량 공간

연관성 통계량(bivariate spatial association statis-

tics)은 이변량 공간적 의존성 혹은 이변량 공간적 자

기상관을 측정하기 위해 고안된 것이다. 상당히 오

래 전에 교차-모런(cross-Moran) 통계량(혹은 이

변량 모런 통계량)이 제안된 바가 있고(Wartenberg, 

1985; Griffith, 1993; Reich et al., 1994), 최근 이변

량 기어리(bivariate Geary) 통계량도 제안된 바 있지

만(이상일, 2007; 2008), 본 연구에서는 Lee(2001a; 

2001b; 2004b; 2009; 2017)가 개발한 L 통계량에 집

중하고자 한다. Lee(2001b)는 이변량 공간적 자기상

관 통계량이 갖추어야 할 두 가지 조건을 제시한 바 

있는데, 첫 번째 조건은 피어슨 상관계수의 방향성과 

규모가 가능한 보존되어야 한다는 것이고, 두 번째 조

건은 두 변수 모두의 일변량 공간적 자기상관의 정도

가 반영되어야 한다는 것이다. 이 두 가지 조건을 결

합함으로써, 이변량 공간적 자기상관 통계량은 매 지

점별 이변량 연관성(국지적 피어슨 상관계수가 측정)

뿐만 아니라 이변량 연관성의 공간적 집중도도 함께 

측정해야만 한다. Lee의 통계량은 이 두 조건을 모두 

만족하는 것으로 여겨지며 다음의 수식을 통해 주어

진다.

L=
n

∑i(∑ jvij)2
∑i∑ j[vij(xj-x‒)][vij(yj-y‒)]

∑i(xi-x‒)2 ∑i(yi-y‒)2
 (17)

공간근접성행렬의 주대각 요소가 0인가 그렇지 않

은 가의 여부가 공간적 자기상관 통계량의 성격에 지

대한 영향을 끼친다는 주장(Lee, 2004b; 2009; 이상

일 등, 2015; 2016)에 근거하면 식(17)에 나타나 있

는 일반 L 통계량은 L0 통계량과 L* 통계량으로 구분

될 수 있다. 이 둘 중 측도로서의 의미가 훨씬 더 큰 

L* 통계량에 집중하고자 하는데(이에 대해서는 Lee, 

2017 참조), 행-표준화(row-standardized) 공간근

접성행렬이 사용되면 식(17)은 좀 더 간명한 형태로 

전환된다.

L*=
1
n∑i(w*ijzxi)(w*ijzyi)=

1
n∑i z̃xiz̃ yi (18)
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여기서 w*ij는 주대각 요소가 0이 아닌 값을 갖는 행

표준화 공간근접성행렬의 한 요소이고, z̃xi와 z̃ yi는 각 

공간단위에서의 표준점수의 공간이동평균(spatial 

moving average) 값이다. 식(18)을 식(1)과 비교해 

보면 L* 통계량이 피어슨 상관계수와 구조적으로 동

일한 교차곱 통계량이라는 사실을 쉽게 알 수 있다. 

이 통계량의 가치는 다음과 같이 설명할 수 있다. 공

간단위의 개수가 n인 두 변수가 있다고 하자. 각 공간

단위에서의 두 변수 값을 결합한 상태에서 공간단위

의 위치를 무작위적으로 재배열 한다고 하자. 이렇게 

하면 피어슨 상관계수는 동일하지만 ‘패턴 일치도’에

서는 차이를 보이는 두 변수가 새로이 생성된다. 이

러한 방식의 재배열은 이론적으로 n! 만큼 가능한데, 

피어슨 상관계수는 동일하지만 ‘공형화(共型化, co-

pattering)’의 정도에서는 서로 다른 n! 쌍이 생성되는 

것이다(Lee, 2001a; 2001b; 2017). 이 서로다른 공형

화의 정도를 측정해주는 것이 바로 L* 통계량인 것이

다.

L* 통계량이 피어슨 상관계수를 공간화하는 문제

에 가장 크게 기여하는 바는 L* 통계량이 피어슨 상

관계수에 대한 대체 통계량 혹은 적어도 보완 통계량

으로 간주될 수 있다는 점이다. L* 통계량은 두 변수

간의 피어슨 상관계수가 클수록, 그리고 개입되는 두 

변수의 공간적 자기상관이 클수록 큰 값을 갖게 된다

(Lee, 2001a; 2001b; 2004b). 따라서 특정한 변수 쌍

에 대한 L* 통계값은 그 통계량의 기댓값(피어슨 상

관계수에 비례)과 두 변수 간의 피어슨 상관계수 값 

사이의 어느 지점에 위치하게 되는 데, 피어슨 상관계

수 값에 가까울수록 공간적 자기상관의 정도가 강한 

것을 의미한다. 그러므로 L* 통계량은 피어슨 상관계

수에 기반하고 있음과 동시에 이변량 공간적 자기상

관도 반영하고 있으므로 후자에 대한 대체 통계량 혹

은 보완 통계량으로서 간주될 수 있는 것이다.

2) 분석 절차

앞에서 설명한 바처럼 피어슨 상관계수를 공간화

하려는 세 가지 접근법은 사실상 서로 독립적으로 발

전해 온 것이기 때문에 서로 다른 접근법이 얼마나 일

관성 있는 분석 결과를 보여줄지에 대한 기존 연구는 

존재하지 않는다. 본 연구는 이를 위해 다음과 같은 

실험 디자인을 마련했다. 

첫째, 피어슨 상관계수는 동일하지만 서로 다른 이

변량 공간적 자기상관을 보여주는 가상의 데이터를 

생성한다. 이를 위해 그림 1에 나타나 있는 두 패턴

을 이용하고자 한다(이상일, 2001a; 2001b). 가상의 

연구 대상 지역은 37개의 육각형으로 구성되어 있다. 

두 패턴 모두 3의 값을 갖는 7개의 육각형(검은색), 2

의 값을 갖는 17개의 육각형(회색), 1의 값을 갖는 13

개의 육각형(흰색)으로 구성되어 있다. 따라서 두 변

수의 평균과 분산은 동일하다. 그러나 일변량 공간

적 자기상관의 정도라는 측면에서는 두 패턴은 완전

히 다른 것이다. 패턴 A의 모런 통계값(Moran’s I)은 

0.681로 극단적으로 높은 양의 공간적 자기상관을 보

여주지만, 패턴 B의 모런 통계값은 -0.186으로 음의 

공간적 자기상관을 보여주고 있다. 두 패턴 간의 피

어슨 상관계수는 0.422인데, 식(2)에 나타나 있는 표

준적 가설검정에 따르면 유의확률은 0.009로 높은 통

계적 유의성을 보여준다. 이 데이터로부터 특정한 수

준의 이변량 공간적 자기상관을 갖는 패턴의 쌍을 생

성하기 위해 다음과 같은 시뮬레이션을 수행한다. 우

선 모든 공간단위에서 두 값을 결합한다. 앞에서 사용

한 용어로 말하자면 모든 공간단위에서 국지적 피어

슨 상관계수는 그대로 유지한다. 그리고 나서 공간단

위의 순서를 무작위적으로 재배열한다. 이 재배열의 

결과 변하지 않는 것은 피어슨 상관계수이고, 변하는 

것은 이변량 공간적 자기상관의 정도(혹은 두 변수의 

일변량 공간적 자기상관)이다. 본 가상 데이터의 경우 

이렇게 무작위 재배치를 통해 도출 가능한 변수 쌍은 

모두 9.07×1026개이다5). 이 들 중 L*에 의거해 특정

한 수준의 이변량 공간적 자기상관 통계량을 보이는 

패턴의 쌍을 도출한다. 본 연구에서는 특정한 L*를 먼

저 정한 후 무작위 재배치를 계속 반복하면서 근접한 

값을 보이는 패턴 쌍을 발견하는 방식을 채택했다. 

 둘째, 서로 다른 이변량 공간적 자기상관을 보이는 

패턴 쌍에 대해 수정 t-검정과 공간필터 회귀계수 기

법을 적용한다. 만일 세 가지 접근법의 결과가 완벽히 

상호 일관성을 갖는 것이라면, L*에 의거해 보다 높은 
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이변량 공간적 자기상관을 보이는 패턴 쌍일수록 수

정 t-검정에서 유의하지 않을 가능성이 높아져야 하

고(낮은 자유도와 높은 유의확률), 공간필터 회귀계

수는 보다 낮은 값을 보여야 한다. 

셋째, ESF 공간필터링를 행하기 위해서는 고유벡

터를 선정하는 원칙을 결정할 필요가 있다. 본 연구

에서는 가장 널리 사용되고 있는 방식을 사용하고자 

하는데, 최대 공간적 자기상관의 최소한 25% 수준

을 보여주는 고유벡터를 선정한 후, 단계적 회귀분석

(stepwise regression)을 실행하여 최종적인 고유벡

트를 추출하는 방식이다(Griffith, 2010; Chun and 

Griffith, 2013; Chun et al., 2016; Griffith, 2017).

분석 및 시각화는 R과 국토교통부 국토공간정보연

구사업의 공간정보 SW활용을 위한 오픈소스 가공기

술개발 과제를 통해 개발된 분석도구(국토교통과학

기술진흥원, 2018)를 활용하였다. 이 가운데, 수정 t-

검정을 위해서는 SpatialPack이라고 하는 R 패키지

(Vallejos et al., 2013; 2019; Osorio et al., 2018)를 

활용하였다.

3. 연구 결과

표 1은 이변량 공간적 자기상관의 수준을 달리하

는 가상의 8쌍의 패턴을 보여주고 있다. 모든 쌍은 앞

에서 설명한 바처럼 모두 5% 유의수준에서 유의미

한 0.422의 피어슨 상관계수 값을 가진다. 그러나 L*

에 의거해 측정된 이변량 공간적 자기상관의 수준

은 0.000, 0.050, 0.100, 0.150, 0.200, 0.250, 0.302, 

0.371로 서로 다르다. PAIR1과 PAIR2는 L* 통계량의 

기댓값(0.066)보다 낮은 값으로 음의 이변량 공간적 

자기상관을 보여준다. 일변량 공간적 자기상관의 경

우도 모런 통계량을 기준으로 할 때 기댓값(-0.028)

보다 낮은 값을 보인 PAIR1-X, PAIR1-Y, PAIR2-

X는 음의 공간적 자기상관을 보여주고 있고, 기어

리 통계량(Geary’s c)과 S* 통계량(이상일 등, 2015; 

2016; 2017)도 유사한 경향성을 보여주고 있다. 그러

나 통계적으로 유의미한 L*값을 보여주고 있는 쌍은 

PAIR5~PAIR8이다. 이 중 PAIR5, PAIR6, PAIR7은 두 

변수 중 한 변수의 패턴만 통계적으로 유의미한 공간

적 자기상관을 보여주고 있는데 반해 PAIR8은 두 변

수 모두에서 매우 높은 수준의 일변량 공간적 자기상

관을 보여주고 있다. 유의미한 이변량 공간적 자기상

관이 한 변수만의 높은 일변량 공간적 자기상관에 기

인한 경우와 두 변수 모두에서의 높은 일변량 공간적 

자기상관에 기인한 경우가 결과에 어떠한 영향을 미

칠지를 살펴보는 것은 흥미로운 사항이 될 것이다. 

표 2는 표 1에 나타나 있는 가상의 8쌍에 대해 공

간필터 상관계수 기법과 수정 t-검정 기법을 적용한 

결과이다. 반복적으로 얘기하지만 8쌍은 동일한 피

어슨 상관계수를 공유하지만 서로 다른 L*값을 가진

그림 1. 실험 연구를 위한 가상의 두 패턴

(a) 패턴 A  (b) 패턴 B
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다. 우선 SAR 방식의 공간필터 상관계수를 살펴보면, 

0.218~0.500 사이의 값을 나타내고 있는데, 전체적

으로는 L*값이 증가할수록 공간필터 상관계수가 감

소하는 경향을 보여주고 있다. 가장 큰 값은 PAIR1의 

0.439이며 가장 작은 값은 PAIR8의 0.218이다. 이는 

이변량 공간적 자기상관이 높을수록 거기에 비례해 

표 1. 이변량 공간적 자기상관의 정도가 서로 다른 8개의 가상의 패턴 쌍

패턴

쌍

구성 변수
이변량 

공간적 자기상관

일변량

공간적 자기상관

변수명 패턴 L* 모런 통계량 기어리 통계량 S* 통계량

PAIR1

PAIR1-X

0.000

(0.126)

-0.065

(0.705)

0.999

(0.989)

0.135

(0.706)

PAIR1-Y
-0.102

(0.451)

1.062

(0.555)

0.162

(0.912)

PAIR2

PAIR2-X

0.050

(0.720)

-0.039

(0.906)

1.009

(0.931)

0.118

(0.497)

PAIR2-Y
-0.003

(0.803)

0.946

(0.605)

0.120

(0.513)

PAIR3

PAIR3-X

0.100

(0.423)

0.086

(0.249)

0.936

(0.537)

0.227

(0.200)

PAIR3-Y
0.137

(0.094)

0.788*

(0.043)

0.258

(0.066)
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PAIR4

PAIR4-X

0.150

(0.050)

0.060

(0.370)

0.988

(0.909)

0.177

(0.701)

PAIR4-Y
0.136

(0.095)

0.830

(0.104)

0.298*

(0.010)

PAIR5

PAIR5-X

0.200**

(0.002)

0.019

(0.634)

0.967

(0.752)

0.183

(0.623)

PAIR5-Y
0.253**

(0.004)

0.746*

(0.015)

0.369**

(0.000)

PAIR6

PAIR6-X

0.250**

(0.000)

0.143

(0.082)

0.809

(0.068)

0.290*

(0.016)

PAIR6-Y
0.240**

(0.006)

0.694**

(0.003)

0.327**

(0.002)

PAIR7

PAIR7-X

0.302*

(0.000)

0.461**

(0.000)

0.515**

(0.000)

0.513**

(0.000)

PAIR7-Y
0.079

(0.277)

0.936

(0.537)

0.228

(0.192)
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피어슨 상관계수가 부풀려졌다는 것을 의미한다. 다

시 말해 높은 피어슨 상관계수는 인접한 공간단위에

서 유사한 이변량 연관성이 발생하는 자기상관 매커

니즘 때문에 발생한 것이지 변수간의 본질적인 상관

성을 나타낸 것은 아니라는 점을 함축하고 있는 것이

다. 따라서 공간적 필터링을 통해 그러한 공간적 효과

를 배제해버리면 실질적인 피어슨 상관계수는 높지 

않을 수도 있다는 것을 보여주고 있다. 그런데 이러한 

경향성에 반하는 사례가 PAIR5이다. 0.500은 PAIR1

의 0.439보다 큰 값일 뿐만 아니라 피어슨 상관계수 

값인 0.422보다 훨씬 더 큰 값이다. 이에 대해서는 적

절한 설명을 제공하기가 어렵다.

ESF 방식의 결과를 설명하기 전에 ESF 방식이 어

떻게 작동하는 지를 보다 명확하게 보여주기 위해 

PAIR5를 사례로 도해하고자 한다. 식(15)는 각 변수

가 네 개의 하위 부분으로 구분될 수 있음을 보여주고 

있는데 표 3은 PAIR5의 두 변수가 어떻게 네 부분으

로 나뉘어지는지를 시각적으로 보여주고 있다. 우선 

두 변수 모두 동일한 평균값(1.838)을 공유한다. 공

통 요소는 8번 고유벡터6)와 관련되어 있는데, 두 변

수 각각을 8번 고유벡터로 회귀분석 했을 때의 예측

값(모런 통계량 0.324)이다. 변수 x의 특수 요소는 5

번 고유벡터와 관련되어 있는데, 마찬가지로 5번 고

유벡터로 변수 x를 회귀분석 했을 때의 예측값(모런 

통계량 0.678)이다. 변수 y의 고유 요소는 두 개의 고

유벡터(2번 고유벡터와 4번 고유벡터)와 관련되어 있

는데 변수 y를 두 개의 고유벡터로 회귀분석 했을 때

의 예측값(모런 통계량 0.823)이다. 마지막의 잔차는 

앞의 세 요소를 합하고 그것을 원변수에서 차감했을 

때 남는 것이다. 잔차의 모런 통계값은 각각 -0.134

와 -0.127로 공간적 자기상관이 존재하지 않는다. 이 

두 잔차 간의 피어슨 상관계수가 바로 ESF 기법에 의

거한 공간필터 상관계수이다(0.190). 

다시 표 2로 돌아가면, ESF 방식이 SAR 방식보다 

훨씬 더 일관성 있는 결과를 보여주고 있음을 알 수 

있다. 가장 큰 값은 PAIR1의 0.422이며, 가장 작은 값

은 PAIR8의 0.011이다. L*값이 커질수록 공간필터 

상관계수가 감소하는 거의 완벽한 경향성을 보여주

고 있다. 앞의 SAR 방식의 결과에서 문제가 되었던 

PAIR5도 경향성과 일치하는 결과를 나타내고 있다. 

PAIR6와 PAIR7 사이에서 다소 경향성에 반하는 결과

가 나왔는데, 이는 앞에서 언급한 개별 패턴의 일변

량 공간적 자기상관과 관련되어 있는 것으로 보인다. 

PAIR6는 유의미한 공간적 자기상관을 보이는 y(p= 

0.006)와 통계적 유의성에 근접한 x(p=0.082)로 구

성되어 있는 반면7), PAIR7은 매우 유의미한 x와 유의

미하지 않은 y로 구성되어 있는 차이가 있다. 아마도 

ESF 방식은 두 패턴의 개별 일변량 공간적 자기상관

에 보다 민감하고, L* 통계량은 전체적인 이변량 공간

적 자기상관에 보다 민감하기 때문에 이러한 결과가 

PAIR8

PAIR8-X

0.371**

(0.000)

0.407**

(0.000)

0.652**

(0.001)

0.426**

(0.000)

PAIR8-Y
0.359**

(0.000)

0.662**

(0.001)

0.427**

(0.000)

(괄호 속의 값은 유의확률임. *와 **는 각각 0.05와 0.01 수준에서 유의함을 나타냄. 모런과 기어리 통계량에는 주대각 요소가 

모두 0이고 연접한 공간단위에 대해서는 1의 값을 갖는 C0 공간근접성행렬을, Lee의 통계량에는 주대각 요소와 연접한 공간

단위에 대해서 1의 값을 갖는 C* 공간근접성행렬의 행-표준화 버전인 W*를 적용함.)
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나타난 것으로 판단된다. 

ESF 방식이 SAR 방식에 비해 갖는 단점 역시 지적

될 필요가 있는데, 상관계수 값이 SAR 방식에 비해 

너무 낮다는 점에 주목할 필요가 있다. 특히 PAIR5 

이후 상관계수 값이 극도로 줄어드는데, 특히 PAIR8

의 상관계수 값은 0.011에 불과하다. 이는 ESF가 일

종의 과필터링(over-filtering)을 하고 있을 수도 있

다는 의심의 근거가 된다. 공간적 의존성은 1차 효과

(first-order effect)와 2차 효과(second-order ef-

fect) 모두에 의해 발생하는데(Bailey and Gatrell, 

1995), 엄밀히 말하면 공간적 자기상관은 2차 효과와

만 관련되어 있다. 다시 말하면 공간적 자기상관 없이

도 공간 변수는 본원적으로 특정한 패턴을 보유할 수 

있다. 이런 관점에서 보면 ESF 방식은 1차 효과와 2

차 효과의 구분 없이 과도하게 공간적 패턴을 제거하

는 방법론일 수 있다. 이와 관련해서는 보다 면밀한 

후속 연구가 뒤따라야 할 것이다. 

마지막으로 수정 t-검정 결과를 살펴보면, PAIR1~ 

PAIR4에서 다소 일관성이 없는 결과가 도출되었지

만, PAIR4~PAIR8에서는 매우 체계적인 결과가 도출

되었다. 즉, 이변량 공간적 자기상관이 높아질수록 자

유도는 하락하고, 유의확률은 높아진다. 특히 PAIR4

는 표준적인 피어슨 상관계수의 통계적인 결과(자유

도와 유의확률)와 거의 동일한 결과를 보여주고 있다. 

유의확률은 계속 높아져 PAIR8에 이르러서는 마침

내 5% 수준에서 유의하지 않다는 결과가 나타난다. 

표 2. 공간필터 상관계수와 수정 t-검정 결과

쌍
이변량 통계량 공간필터 상관계수 수정 t-검정

r L* SAR ESF df p-값

PAIR1

PAIR2

PAIR3

PAIR4

PAIR5

PAIR6

PAIR7

PAIR8

0.422

0.000

0.050

0.100

0.150

0.200

0.250

0.302

0.371

0.439

0.411

0.384

0.384

0.500

0.337

0.279

0.218

0.422

0.422

0.357

0.303

0.190

0.120

0.128

0.011

29.8

43.4

33.1

35.1

31.8

25.6

20.7

13.1

0.017*

0.004**

0.012*

0.009**

0.013*

0.026*

0.047*

0.115

(*와 **는 각각 0.05와 0.01 수준에서 유의함을  나타냄.)

표 3. ESF 방식의 도해(PAIR5의 경우)

PAIR5 원변수
분해

평균 공통 요소 특수 요소 잔차

PAIR5-X

PAIR5-Y

(음영의 차이는 각 패턴 내에서의 상대적인 값의 높낮이만을 나타냄.)
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따라서 수정 t-검정의 결과는 L*와 공간필터 상관계

수 기법이 보여준 결과에 상당히 조응하는 것으로 판

단된다. 그러나 PAIR1~PAIR4의 결과에 대해서는 좀 

더 심도 깊은 분석이 필요할 것으로 보인다. 자유도가 

가장 높게 측정된 것은 PAIR2인데, L*의 기준으로 보

면 기댓값에 가장 근접한, 즉 공간적 무작위성이 가장 

두드러진 패턴 쌍이다. 이는 수정 t -검정이 공간적 

자기상관이 없는 패턴에 매우 민감하다는 점을 함축

하고 있다. 이는 PAIR1과 PAIR3를 비교해 보면 보다 

명확해 지는데, PAIR1은 약한 음의 공간적 자기상관

을 대변하고 있고 PAIR3은 약한 양의 공간적 자기상

관을 대변하고 있지만, 둘을 수정 t-검정이 구분하지 

못하고 있는 것으로 보인다. 또한 본 연구에서 사용된 

R 패키지는 연접성에 기반한 공간근접성행렬을 사용

하지 않고 거리-기반의 공간근접성행렬을 사용하는

데, 비일관적인 연구 결과가 이와 관련되어 있을 수도 

있다. 

4. 결론

본 연구는 두 변수 간의 상관성을 측정하는데 지배

적인 통계기법으로 사용되어 온 피어슨 상관계수를 

공간화하는 방식에 대해 다루었다. 이변량 공간적 자

기상관이 존재할 경우, 피어슨 상관계수값과 그것에 

대한 유의성 검정 결과가 갖는 통계학적 의미는 훼손

될 수 밖에 없다. 본 연구는 이변량 상관관계에서의 

공간적 자기상관의 문제를 해결하기 위해 제시된 세 

가지 연구 기법(수정 t-검정, 공간필터 상관계수, 이

변량 공간적 자기상관 통계량)에 대한 상세한 리뷰를 

제공했으며, 다소 독립적으로 발전해 온 세 기법이 얼

마나 일관성 있는 결과를 보여주는지를 실험 연구를 

통해 살펴보고자 했다. 주요 결과는 다음의 두 가지이

다. 첫째, 몇몇 예외를 제외한다면, 세 가지 접근법은 

상당한 정도의 상호 일관성을 갖는 결과를 보여 주었

다. 즉, L*에 의거해 높은 이변량 공간적 자기상관을 

보여주는 패턴 쌍일수록 낮은 공간필터 상관계수, 작

은 유효표본크기(자유도), 높은 유의확률을 보여주었

다. 둘째, L*와 가장 일관성 있는 결과를 보여준 것은 

ESF에 기반한 공간필터 상관계수 기법이었다. 즉, L*

가 커질수록 공간필터 상관계수가 감소하는 거의 완

벽한 경향성을 보여주었다. 

본 연구의 가장 큰 의미는 피어슨 상관계수가 본질

적으로 비공간적인 통계량임을 명확히 하고, 이 문제

점를 해결하기 위해 제안되어 온 세 가지 접근법이 개

별적 특성에도 불구하고 서로 일관성 있는 결과를 보

여준다는 점을 실험 연구를 통해 밝혔다는 점이다. 부

수적인 가치로는, 피어슨 상관계수 자체를 사용하거

나 그것에 기반한 다변량 통계기법을 적용하는 연구

의 경우, 그것의 통계학적 결과를 해석할 때 보다 더 

많은 주의를 기울여야 한다는 점을 다시 한 번 부각시

켰다는 점을 들 수 있다. 그러나, 이러한 가치에도 불

구하고 본 연구는 기본적으로 시론적인 성격을 가질 

수 밖에 없는 명백한 한계를 지니고 있다. 즉, 본 연구

의 결과는 제한된 실험 환경에서 도출된 것이기 때문

에 그 해석에서 보다 세심한 주의를 기울여야 할 명백

한 필요성이 존재하는 것이다. 

이를 극복하기 위해 후속 연구가 필수적인데, 두 가

지 정도를 생각해 볼 수 있다. 첫째, 분석 디자인을 완

전한 형태의 시뮬레이션을 포용하는 방식으로 확장할 

필요가 있다. 본 연구에서처럼 8개의 전형적인 이변량 

공간적 자기상관 수준을 설정하고 연구를 진행할 것

이 아니라 랜덤화 과정을 통해 모든 가능한 이변량 공

간적 자기상관 수준을 보이는 패턴쌍을 도출함으로써 

보다 일반화가 가능한 연구로 나아갈 필요가 있는 것

이다. 특히, L* 통계량과 ESF 방식에 의거한 공간필터 

상관계수의 관계를 정식화할 수 있다면 이 분야의 연

구 수준을 한단계 진일보 시킬 수도 있을 것이다. 둘

째, ESF 방법론에 기반한 ‘회귀계수분해(correlation 

coefficients decomposition)’ 기법(Griffith, 2010; 

Griffith and Paelinck, 2011; Chun and Griffith, 

2013)의 가능성을 보다 완전한 형태의 시뮬레이션 디

자인 속에서 탐색하는 것이다. ESF 방법론은 본 연구

에서 다루어진 공간필터 상관계수의 산출 방식을 제

공해줄 뿐만 아니라 피어슨 상관계수를 다섯 개의 서

로 다른 하위 상관계수로 분해하는 방식을 제공해 준

다. 이를 통해 어느 요소가 피어슨 상관계수를 어느 
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방향으로 얼마만큼 팽창시키거나 위축시키는지에 대

한 보다 면밀한 분석이 가능해질 것이다. 

주

1) 최근에는 공간적 회귀분석 외에 공간적 주성분분석(spatial 

principal components analysis) 기법의 발달이 눈에 띤다

(Demšar et al., 2013; Lee and Cho, 2014; Lee, 2015).

2) 표준점수를 계산하는 과정에서 모 표준편차가 아닌 표본 

표준편차를 사용하면 수식의 n이 n-1로 바뀌어야 하지만, 

산출값에 변화가 없고 피어슨 상관계수가 표준점수 곱의 

‘평균’이라는 점을 강조한다는 측면에서 모 표준편차를 사

용한 이 수식을 사용하고자 함.

3) 공간적 자기상관이 없다면 1이고 양의 공간적 자기상관이 

있다면 1 이상의 값을 가짐.

4 여기서 ‘〓’ 기호는 이변량 연관성을 나타내는 것으로 사용

하고자 함. 

5) 37개의 지점에서 이변량 연관성이 모두 다르다면 가능한 

모든 쌍의 개수는 37!이어야 한다. 그런데 1〓1(변수 A와 

변수 B가 모두 1인 경우) 연관을 보인 공간단위가 7개, 1

〓2가 6개, 2〓1이 5개, 2〓2가 8개, 2〓3이 4개, 3〓2가 3

개, 3〓3이 3개 이므로 37!/(7!6!5!8!4!3!3!)이 됨.

6) 가상 데이터가 모두 37개의 육각형으로 이루어져 있으므

로 총 37개의 고유벡터가 추출되는데, 모런 통계량에 의거

했을 때 양의 공간적 자기상관이 가장 높은 고유벡터를 1

번 고유벡터, 음의 공간적 자기상관이 가장 높은 고유벡터

를 37번 고유벡터라 부르기로 함.

7) 모런과 기어리 통계량을 기준으로 할 경우이며, S*를 기준

으로 하면 PAIR6-X도 유의함(p=0.016).
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