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I. 개요 

1. History 
17 세기에 태양의 흑점 자료나 밀 가격 지수 변동을 나타내는 함수로 Sine, Cosine 곡선을 

이용하였다. Yule(1926)은 ARMA 에 대한 개념을 제시하였고 Walker(1937)는 ARMA 모형을 

제안하였다. ARMA 모형에 대한  추정은 Durbin(1960), 그리고 Box & Jenkins(1970)에 의해 

이루어졌다. Holt(1957)는 지수 평활법(exponential smoothing)을, Winter(1960)는 

계절성(seasonal) 지수 평활법을 제안하였다. 미국 Bureau of the Census 는 경기지수에 대한 

계절 변동으로 1967 년 X-11 을 제안하였다. X-11 은 이동 평균 개념을 사용하므로 초기 

관측치와 마지막 관측치를 사용할 수 없는 문제점을 안고 있어, 이에 대한 해결책으로 

1975 년 캐나다는 X11-ARMA 방법을 제안하였다.  

 

2. 시계열 데이터 
시계열(time series) 데이터는 관측치가 시간적 순서를 가지게 된다. 일정 시점에 조사된 

데이터는 횡단(cross-sectional) 자료라 한다. ○○전자 주가, △△기업 월별 매출액, 

소매물가지수, 실업률, 환율 등이 시계열 자료이다. },...,2,1;{ TtYt   

 

(분석목적) 
가장 중요한 목적은 미래 값을 예측 : trend analysis, smoothing, decomposition, ARMA 

model 

시스템 시계열 데이터 이해와 특성 파악 : spectrum analysis, intervention analysis, transfer 

function analysis 

 

(방법) 
frequency domain : Fourier 분석에 기초, spectrum density function 

time domain : 자기상관함수 이용, 관측값들의 시간적 변화 탐색 
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3. 시계열 데이터 4 가지 component },..,2,1;{ TtYt   
경향(Trend): 데이터가 증가(감소)하는 경향이 있는지 혹은 안정적인지 알 수 있다. 직선의 

기울기가 있는가? 

주기(cycle): 일정한 주기(진폭)마다 유사한 변동이 반복된다. (sine, cosine 곡선) 

계절성(seasonality): 주별, 월별, 분기별, 년별 유사 패턴이 반복된다. 

불규칙성(irregular): 일정한 패턴을 따르지 않는다. 

IrregularySeasonalitCycleTrendYt   

 

 

시계열 형태  
①white noise process : 평균이 0 이고 분산이 2 인 동일분포로부터 독립적으로(iid) 얻어진 

시계열 데이터 }{ tY 을 백색 잡음(white noise) process 라 한다. 백색 잡음 데이터의 평균 

수준을  라 하면 이 시계열 데이터의 모형은 tt eY   라 쓸 수 있다.  

만약 0Y 라 하면 tt eeeYY  ...210 가 되며 }{ tY 을 random walk process 라 

한다. }{ tY 는 동일한 분포를 가지며 서로 독립이라는 가정이다. 

②stationary process : ),...,,(),...,,( 2121 kntktktnttt yyyFyyyF  이면 시계열 데이터
}{ tY 를 strongly stationary process(강한 정상성)이라 한다. 일정한 기간의 종속변수 

결합밀도함수는 동일한 분포를 가진다는 것을 의미한다. 

다음 조건을 만족하는 시계열 데이터 }{ tY 는 weakly stationary process(약한 정상성)라 

정의한다.  

(1)평균이 일정하다. )( tYE  

(2)분산이 존재하며 일정하다.  )0()( tYV  

(3)두 시점 사이의 자기 공분산(auto-correlation)은 시간의 차이에 의존한다.  

sforjjYYCOVYYCOV jssjtt   ),(),(),( 
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II. Time Plot 

시계열 자료 },..,2,1;{ TtYt  는 자료가 시간적 순서를 가지므로 Y 축은 }{ tY 값, X 축을 

시간이므로 하여 산점도를 그릴 수 있다. 이를 시간도표(time plot)이라 한다.  

- 시계열 자료의 구조를 파악하는데 도움이 되며 시계열 분석의 시작이다. 

- 시계열 데이터 4 가지 성분 진단 가능 : 시각적 도움  

백색잡음 : ),0(~ 2NeY tt   

정상성 시계열 : 
),...,,(),...,,( 2121 kntktktnttt yyyFyyyF 
 

)( tYE ,  )0()( tYV sforjjYYCOVYYCOV jssjtt   ),(),(),(   

- econometrics (계량 경제) : 종속변수의 등분산 가정 체크 

Example data http://lib.stat.cmu.edu/DASL/Datafiles/Birthrates.html 

 

LOAD_DATA 
2013 년 10 월 1 일부터 3 개월간 전력소비량(일별) 측정한 것이다. 최대기온, 바람세기, 

일조량, 휴일여부도 조사하였다. 

 

compress() – 문자 데이터 공백 없애기 

substr(문자변수,s,l) – 문자를 s 부터 시작 l 
길이만큼 가져오기 

mdy() - 월 2 자리, 날짜 2 자리, 연도 2 자리 

weekday() – 요일, 1=일요일, 2=월요일, …    
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직선으로 증가하는 경향 (trend) / 1 주 주기 계절성 (seasonality) 

 
In R - ICECREAM.csv – 아이스크림 판매량, 가격, 소득, 온도 (주별 데이터) 
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III. Moving average 이동평균법 

자신의 m 개 관측치 평균으로 시계열 자료 {Yt}의 패턴 인식 

가중치는 1/m 으로 동일하다. 

이를 이용하여 미래 값 {Yt+1} 예측한다. 

m

YYY
MAY

m

m
MA

mttt
mtt

11
,1

...ˆ

  







  자료개최근

 (다음 1 기만 예측 가능)

 

M 의 결정 
일반적으로 주기를 m 으로 놓는다. 

주가의 경우 5 일 (단기), 20 일, 60 일(중기), 120 일(장기), … 이동평균을 주로 사용한다 

 

이동평균법 특징 
m 이 클수록 주기의 영향은 없어지고 직선에 가까워짐, Trend(경향)을 보는데 활용 

작은 m 은 단기 예측, 큰 주기 m 은 장기 예측에 사용 

주가 예측에 가장 많이 이용, 그러나 예측보다는 (실제 예측 가능은 다음 1 기) 추세분석에 
가까움   

 

 

 (시계열 데이터 변형) 

 

 

 

주기 5 의 이동평균법, sides=1 은 이동평균법, sides=2 는 lag 0 을 중심으로 한 양측 

이동평균법을 의미한다.  
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 우리나라 2005 년 1 월부터 월 별 실업률 1 년치를 찾아 3, 6, 12, 이동평균법 

추정치를 하나의 그래프에 그리시오. 

  

주기 m=7 
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IV. 지수평활법 개요 

o 모든 관측치에 동일한 가중치를 부여하는 이동평균법과는 달리 최근 관측치에 높은 

가중치, 멀어질수록 지수적으로 가중치 값 감소 

o 이동평균법(동일한 가중치로 평활하여 계절성분, 불규칙성 제거하여 추세 명확하게)은 

분해법에서 계절조정을 하는데 주로 사용하며, 지수평활법은 예측에 사용 

 

1. Simple Exponentially Smoothing 단순지수 평활법 
o 단순지수평활법은 경향이나 계절성이 없을 때 사용한다. (가중평균 weighted mean) 

o 평활 가중치 값의 설정이 다소 주관적이나, 계산이 간편함 

상수모형  
ttY   0  : 사인 곡선, 시간 추세 없음 

시간 변동 모형  
tttY   ,0  

Locally 동일한 평균을 가지나 globally 평균 차이 보임 

예측치(추정치) 및 추정 오차 
다음 차기 1tY 의 예측치는 tS 에 의해 추정된다.  

11 )1(ˆ   tttt SwwYSY ---① 

(a) tS 는 t 시점에서 평활 된 값이고 가중치 10  w  

(b) 이전 값이 계속 필요한 것이 아니라 최근 값과 평활 값 만으로 예측이 갱신 

(c) 추정오차 : ttt YYe ˆ     

(d) 다음 차기 하나만 예측 가능 

식 ①을 시계열 데이터 }{ tY  표시하면 다음과 같으므로 가중치가 지수적으로 감소하여 이를 

지수평활법이라 한다.   

....)1()1(ˆ
2

2
11   ttttt YwwYwwwYSY  --- 가중치의 합은 ∑ݓ ൌ 1이다.
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단순지수 평활 통계량  tS  활용 

1) 1tY  예측치 

2) t,0 의 추정치 

3) 1tY  예측치인 tS 의 신뢰구간은 가중최소제곱법의 특수한 경우가 지수평활법 
예측이므로   

 

초기치 평활값 선택 

초기평활 값 
T

y

S

T

i
i

 1
0 이고 일반적으로 6T  혹은 2/nT  을 사용한다. 

 

가중치 결정 
이제 가중치를 결정하는 문제를 생각해 보자. 일반적으로 지수평활법은 현재에 가까운 

관측치에 높은 가중치를 주기 위하여 0.05 에서 0.3 사이의 값을 준다. (다른 측면에서 보면 

 가 시간에 따른 변화가 느리기 때문이다) 그럼 어떤 값이 가장 적절할까?  

 

(가중치 범위) 
클수록 최근 관측치 영향이 크다. 

일반적으로 0.05 와 0.3 사이의 값 

SAS 의 default 값: 1-0.8^(1/trend) Montgomery and Johnson (1976) 

가중치 선택 : 모형 적합 정도를 나타내는 통계량을 이용하여 trial and error 방법으로 어떤 

가중치가 좋은가를 판단하는 기준은 많으나 가장 많이 사용되는 것은 다음과 같다. 

 

최적 ARIMA : 데이터에 ARIMA(0, 1, 1) 모형을 적합시켜 계산하는 기본 가중치를 사용 

주관적 : 가중치 값이 크면 최근 관측값 반영이 크므로 예측 변동이 심하며, 가중치 값이 

작으면 예측 변동이 완만하다. 이동평균법 
w

w
M




2
 (m=7 인 경우 0.25 가 적절) 

시계열 모형 적합도 
관측치 tY 와 예측치 tŶ   차이로 측정, 작을수록 적합 정도 높음  
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-MAPE (Mean Absolute Percent Error): 평균 절대 퍼센트 오차 

-MAD (Mean Absolute Deviation): 평균 절대편차 

-MSD (Mean Squared Deviation): 평균 제곱오차 

-SSE(Sum of Squared Error): 오차 제곱 합 

-MSE(Mean Square prediction Error): 평균 오차 자승 

 

 

LOAD_DATA 
2013 년 10 월 1 일부터 3 개월간 전력소비량(일별) 측정한 것이다. 이를 이용하여 향후 

1 주일 전력소비량을 예측하시오. 

 

 lead=7 – 미래 7 개 관측값을 예측 / trend=1 – 단순 지수평활법 
 out=pred – 예측결과를 저장하는 SAS 이름 – outfull 의 의미는 현재 주기 

관측값도 예측하라는 의미 / outset=est – 추정 내용, 모형 적합도 관련 내용 
저장 

 weight 옵션을 사용하지 않는 경우 1 െ 0.8ଵ/௧ௗ 사용 
 단순지수 평활법은 lead=1 까지만 예측 가능, 그 이후에는 lead=1 의 관측치가 

없음  
 

  2)ˆ(SSE tt YY

T

YY tt 


2)ˆ(
MSE

100

/)ˆ(

MAPE 1 
 

 
T

yyy
T

t
ttt

T

yy
T

t
tt 

 1
ˆ

MAD

T

yy
T

t
tt 

 1

2)ˆ(

MSD
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 symbol 문장은 시간 도표의 점들의 속성 지정, i=interpolate (보간법) 옵션으로 
join 은 직선 연결이고 곡선 연결은 spline, 연결을 원치 않으면 none 

 v=value 점에 대한 것으로 circle 은 동그라미, dot 는 점  
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Holt Winters Exponential Smoothing 
Simple Exponential : 1)1(  tStYtS 

 



시계열 데이터 분석 | 2014 

 

 |  12 
Professor Kwon, Sehyug | Dept. of Statistics, HANNAM Univ. http://wolfpack.hnu.ac.kr 

Double Exponential : trend only 1)1()1(  tGtStStG   

Triple Exponential : trend and seasonality LtRtRtYtR  )1()( 
 

 

 승법모형 multiplicative 사용 : 계절성이 추세와 함께 변동이 있을 때  
 가법모형 additive 사용 : 계절성이 추세에 관계없이 일정할 때 

 

 

 

 우리나라 가전제품 (anything) 월별 판매량을 데이터(2005 년 1 월~) 찾아 

이동평균법, 단순지수평활법으로 다음 월의 판매량을 예측하시오. 그리고 향후 판매량의  

추이를 해석하시오. 

 

4. Double Exponentially Smoothing 
시간 추세 모형  tttt tY   ,, 10   --- (a) 

Locally 동일한 평균을 가지나 globally 평균 차이 보임 

1 은 추세 기울기 

 단순지수 평활법 적용 

ttt

j
tt

j

j
jt

j
tt

w
t

jtwwYwwSEYE

,1,1,0

0
,1,0

0
1

1
)1(

))(()1()1()()ˆ(







 




 불편 추정량  
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이중지수 평활법 
단순지수평활값을 평활하여 얻음 

]1[
1

]1[ )1(  ttt SwwYS  

)2(
0

1

0

)1(]2[
1

]1[]2[ )1()1()1( SwSwwSwwSS nt

jt
j

ttt  


  (일모수 이중지수 평활법) 

Holt 제안  
]1[
111

]1[ )1(  ttt SwYwS
 

]2[
12

)1(
2

]2[ )1(  ttt SwSwS
 

추정치 
)2()1(2ˆ

ttt SSY   

L 기 이후 예측치 
)2()1( )

1
1()

1
2(ˆ

ttLt SL
w

w
SL

w

w
Y







 

초기치 
)2(

0
)1(

0 ,SS  선택 

수식 (a) OLS 추정치 => 0,10,0
ˆ,ˆ  을 이용하여 

0100
2

0

0100
1

0

1

1

,,
)(

,,
)(

ˆ2ˆ

ˆˆ
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가중치 w 선택 
Brown (1962) 0.03~0.16 권장- 일반적으로 이 범위를 벗어나는 값들이 선택된다. 

 이중 지수 평활은 각 기간에서의 수준 성분과 추세 성분을 사용합니다. 또한 두 
개의 가중치 또는 평활화 모수를 사용하여 각 기간의 성분을 업데이트합니다. 
이중 지수 평활 방정식은 다음과 같습니다. 
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 여기서 tL 는 시간 t 에서의 수준 성분이고 는 수준 성분에 대한 가중치입니다. 
tT 는 시간 t 에서의 추세 성분이고 는 추세 성분에 대한 가중치입니다. tY 는 

시간 t 에서의 데이터 값이고 tŶ 는 시간 t 에서의 적합치 또는 한 단계 전 
예측값입니다. 

 



시계열 데이터 분석 | 2014 

 

 |  14 
Professor Kwon, Sehyug | Dept. of Statistics, HANNAM Univ. http://wolfpack.hnu.ac.kr 

최적 ARIMA 가중치 
Minitab 에서는 오차 제곱의 합을 최소화하기 위해 데이터에 ARIMA(0,2,2) 모형을 적합 

시킵니다. 추세 성분과 수준 성분이 후방 예측을 통해 초기화됩니다. 

 

 

 

 

  



시계열 데이터 분석 | 2014 

 

 |  15 
Professor Kwon, Sehyug | Dept. of Statistics, HANNAM Univ. http://wolfpack.hnu.ac.kr 

 

Holt Winters Exponential Smoothing 
Simple Exponential : 11 )1(ˆ   tttt SYSY 

 

Double Exponential : trend only 111 )1()(ˆ   ttttt GSSGY   

Triple Exponential : trend and seasonality Lttttt RRYRY   )1()(ˆ
1 

 

     

 

  

 여러분 우리나라 가전제품 (anything) 월별 판매량을 데이터(2005 년 1 월~)를 

이중지수평활법으로 다음 6 개월 판매량을 예측하고 해석하시오. 
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5. Triple Exponentially Smoothing 
시간 추세 모형  

ttttt ttY   2/2
,2,1,0   --- (b) 

21,  은 추세 기울기 

210 ,,   의 추정치는 식 (b)의 OLS 추정치  

삼중지수 평활법 
단순지수평활값을 평활하여 얻음 

 

]1[
1

]1[ )1(  ttt SwwYS

 
 

]2[
1

]1[]2[ )1(  ttt SwwSS

 
 

]3[
1

]2[]3[ )1(  ttt SwwSS
 

 초기치 
)3(

0
)2(

0
)1(

0 ,, SSS  선택 - 수식 (b) OLS 추정치 0,20,10,0
ˆ,ˆ,ˆ  을 이용하여 

얻음 
 추정치와 L 기 이후 예측치 - 이전과 동일한 절차 
 가중치 w 선택 : Brown (1962) 0.02~0.11 권장 
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trend 가 직선의 경향이 있으므로 이중 지수 평활법의 모형 적합도 (MAPE, MSE)가 가장 
높음 

 

 

삼중지수 평활법 함수는 없음. 그러므로 차분한 데이터에 이중지수 평활법을 적용하면 된다. 
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6. Winters 계절 지수 모형 
o 추세와 계절성이 있는 경우 활용 

o 분산이 시간의 흐름에 따라 일정하면 => 가법계절모형 additive seasonal model 

o 분산이 시간의 흐름에 따라 변동하면 => 승법계절모형 multiplicative seasonal model 

 

가법계절모형 – addwinters 모형 
ttt StY   10  

o 0  : 고정 성분  

o 1  : 추세 선형 기울기 

o tS  : 가법 추세 성분 

(전체 평활) ,  *) L 은 계절 주기임 

(추세 요인 평활)  

(계절성분 평활)  

승법계절모형 – winters 방법  
ttt StY   )( 10  

(전체 평활)  

(추세 요인 평활)  

(계절성분 평활)  

 

 

 seansons 옵션 – 계절성에 대한 지정, DAY-주 주기, Month-년 주기, HOUR-일 
주기, QTR – 분기 주기 

 method 옵션 –가법모형은 “ADDWINTERS”, 승법모형은 “WINTERS” 지정함 
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 seasons 옵션 설정하지 않으면 method=addwinters (혹은 winters) 설정하여도 
일반 지수평활법 추정함. 

 승법모형과 가법모형 지정은 시간도표를 보고 관측값의 분산이 커지는 ( 
주기의 폭이 넓어지거나 좁아지면 분산이 일정하지 않음) 경향을 보이면 
승법모형을 적용함.  

 실제 추정에서는 두 방법 모두 적용해 보고 모형 적합도가 높은 방법 적용 
(addwinters)     (winters) 

   

  
 

 

 

 

 여러분 우리나라 가전제품 (anything) 월별 판매량을 데이터(2005 년 1 월~)를 

Winters 평활법으로 향후 6 개월 판매량을 예측하고 해석하시오. 
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V. ARMA  

1. 개요 
o George Box, Gwilym Jenkins 제안한 시계열 모형 

o 시계열 데이터는 (Trend + Cycle + Seasonality + Irregular) 성분이 있에 (1)설명변수 

설정이 용이하지 못하거나 (2) }{ tY 에 대한 예측을 위하여(시계열 데이터 분석의 주요 목적) 

설명변수에 대한 예측치( tX )가 있어야 하는 문제가 있고 (3)독립성 가정을 만족하지 못해 
이 문제를 해결하는 어려움이 있어 회귀모형에 의한 분석보다는 관측치의 이전 관측치를 
활용하는 방법이 제안 

o ARIMA(Auto-Regressive Integrated Moving-Average) 모형은 시계열 데이터 }{ tY 의 

과거치(previous observation) ,...},{ 21  tt YY 가 설명변수인 AR 과 과거 관측치가 설명하지 

못하는 부분에 해당되는 오차항( ,..., 21  tt ee )들이 설명변수인 MA, 차분을 나타내는 

integrate 의 합성어이다. 

AR 모형은 아래 가설에 의해 제안되었다. 

 ○과거의 패턴이 지속된다면 시계열 데이터 관측치 tY 는 과거 관측치 
,...,, 21 pttt YYY  에 의해 예측할 수 있을 것이다. 

 ○어느 정도의 멀리 있는 과거 관측치까지 이용할 것인가? 그리고 멀어질수록 
영향력을 줄어들 것이다. 이런 상황을 고려할 수 있는 가중치를 사용해야 하지 
않을까? 

 

Backshift Notation 1)(  tt YYB , 2
2 )(  tt YYB , …, ptt

p YYB )(  

 

2. ARMA 모형 적합절차 
시계열 데이터 수집 

모형 식별 identification  

 데이터 안정성 진단 
 상관함수 활용, p, q, d 결정  

모형 추정 estimation : 계수 추정 

모형 진단 diagnosis : 계수의 유의성 및 잔차의 백색잡음 

예측모형 활용  
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3. Process 
white noise process 
평균이 0 이고 분산이 2 인 동일분포로부터 독립적으로(iid) 얻어진 시계열 데이터 }{ tY 을 

백색 잡음(white noise) process 라 한다. 백색 잡음 데이터의 평균 수준을  라 하면 이 

시계열 데이터의 모형은 tt eY   라 쓸 수 있다.  

만약 0Y 라 하면 tt eeeYY  ...210 가 되며 }{ tY 을 random walk process 라 한다. 

}{ tY 는 동일한 분포를 가지며 서로 독립이라는 가정이다. 

whitenoise.test {normwhn.test} => whitenoise.test(x) 

 

stationary process (정상성) 
),...,,(),...,,(

2121 ktktktttt nn
yyyFyyyF  이면 시계열 데이터 }{ tY 를 strongly stationary 

process(강한 정상성)이라 한다. 일정한 기간의 종속변수 결합밀도함수는 동일한 분포 

시계열 데이터 }{ tY 의 weakly stationary process(약한 정상성)라 정의한다.  

 (1)평균이 일정하다. )( tYE  
 (2)분산이 존재하며 일정하다.  )0()( tYV  
 (3)두 시점 사이의 자기 공분산(auto-correlation)은 시간의 차이에 의존한다.  
 

sforjjYYCOVYYCOV jssjtt   ),(),(),(   
정상적 stationary 확률 모형(시계열 데이터 }{ tY 는 확률 변수)의 대표적인 것이 AR, MA, 

ARMA 모형이다. 

 

4. 상관함수 Correlation Function 
자기상관함수 Auto Correlation Function (ACF) 
자기상관함수(ACF)는 다음과 같이 정의한다. 

 
)(

),(

)0(

)(
)(

t

jtt

YVAR

YYCovj
j



  그러므로 1)0(  , )()( jj    
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부분자기상관함수 Partial Auto Correlation Function (PACF) 
o 두 변수 (X, Y)의 상관관계를 시간의 효과를 제거한 후 구한 순수 상관관계  

22
.

))|(())|((

))|(())|((

ZYEYEZXEXE

ZYEYEZXEXE
ZXY






  

  Z->X 장차와 Z->Y 잔차의 상관계수 
 

o 시계열 분석 : ( 11,  ktt YY )의 효과 제외한 ( ktt YY , )의 순수 상관계수 k 을  

부분자기상관계수, 즉 ),( z
kt

z
tk YYCorr   

2

2

21
)1(1

)1()1(
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역자기상관함수 Inverse Auto Correlation Function (IACF) 
ARMA(p, q) 모형의 IACF 는 ARMA(q, p)의 ACF 이다. 

그러므로 AR(p)의 IACF 는 MA(p)의 ACF 와 같고 MA(q)의 IACF 는 AR(q)의 ACF 와 같다. 

 

5. AR(p) 모형 
AR(1) 모형: ttt eYaY  1 , ),0( ~ 2Niidet  
o Markov process : 1||   stationary 프로세스  

o 만약 시계열 데이터가 서로 독립이고 유한인 평균과 분산을 갖는 동일 분포를 따르면(iid) 

이 데이는 white noise(백색 잡음)이라 한다. 만약 평균이 0, 분산이 2 인 정규분포를 

따른다면 이를 Guassian white noise 라 한다. }{ tY  대신 }{}{  tt YZ 를 사용하기도 하는데 

이는 평균을 0 으로 하기 위함이다.  

o  는 시계열 데이터의 총 평균(grand mean)에 해당된다. 
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평균 )()( 1 tt YEaYE   => 






1

a
 

분산 22 )0()(  tYV  => 
2

2

1
)0()(






tYV  

 

자기상관함수 
AR(1) 모형을 이를 다시 쓰면 다음과 같다. 즉 AR(1) 모형이더라도 과거의 흔적을 모두 

모함하고 있다.  

μ)(...μ t1-t32   ottttt YeeeeeY  1321  

그리고 1||   (stationary)이면, 자수적 감소 ( 

MA(∞) 모형: 




 

0
332211

j
jtjttttt eeeeeY  ...
 

)/(σ),()( 2 21   
j

jtt YYCOVj  => (ACF) kk  )(  지수적으로 감소 
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부분자기상관함수 
o 1 차 이후 회귀계수가 0 이므로 1 차 PACF 는  1  이고, 2 차부터 이후는 0 이다. 

 

 

 

 

(추정) AR(1) 

 

 

Unit-Root 검정 
AR(1) 모형을 갖는 시계열 데이터의 경우 UNIT root 문제는 ( 1,1    tt YY )임을 

의미한다. Unit-root 갖는 데이터는 안정적이지 못하므로 모형 설정의 의미가 없다.  

test 방법 : augmented Dickey-Fuller 검정 방법, Phillips-Perron 검정 방법 등이 있음 
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(단일근 검정) 

 

 

 

Stationarity (정상성) 
AR 모형 tptttt eYYYuY   p2211 α...αα 은 0α...αα1 p

2
21  pMMM 의 방정식을 

만족하는 근들의 절대값이 모두 1 보다 클 경우 stationary 하다.  

정상적인 AR(p) 모형은 MA(∞) 모형으로 변환할 수 있음을 의미  

 정상적인 process 인 경우 

 }{ tY 는 ,...,, 21  ttt eee 으로 표현할 수 있으며, 
 }{ tY 에 대한 ,...,, 21  ttt eee 들의 영향은 시점이 멀어질수록 줄어든다.  
 그러므로 1tY 에 대한 예측치를 구할 경우 00 e 으로 사용해도 무방하다. 

 

AR( p ) 모형: tptpttt eYYYY    ...2211 , ),0( ~ 2Niidet  
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o 설명변수의 개수 p 개 

o AR( p )도 MA(∞) 모형으로 쓸 수 있으므로 정상적인 AR(p)의 자기상관함수는 지수적으로 

감소하며, 부분자기상관함수는 p 차 이후부터 0 이다. 

 

자기상관함수 
Stationary 시계열 데이터의 AR(p)의 ACF 는 AR(1)과 동일하게 지수적으로 감소한다. 

자기상관함수 )(k 는 Yule-Walker 방정식에 의해 구한다. (complicated)  

 

부분자기상관함수 
o kk    for pk   

o p 차부터 이후는 0 이다. 

 AR(2) 모형 대하여, 

stationary 진단, white noise 진단 whitenoise.test(x) 

관측치 100 개 생성하고, 자기상관함수 3 차까지 추정하시오. 그리고 stationary 검정하시오. 

모형 ACF (이론) 
PACF (이론) 

1 차 2 차 3 차 

ttt eYY  17.0  jj 7.0)(   0.7 0 0 

ttt eYY  17.0  jj  )7.0()(  -0.7 0 0 

tttt eYYY   21 4.03.0  
5.0)1(   

)2(4.0)1(3.0)(  jjj   0.3 0.4 0 

tttt eYYY   21 49.07.0  
4698.0)1(   

)2(49.0)1(7.0)(  jjj  0.7 -0.49 0 
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6. MA(q) 모형 
MA(1) 모형: 11β  ttt eeY , ),0( ~ 2Niidet  

o 평균은 0 이다. 

o
22

1 σ)β1()()0(  tYV
, 2

11 σβ),()1(  tt YYCOV ,  

o 0...)4()3()2(    

 

자기상관함수 

)()( 2
1

2 10   , 
2

1

1
1

1






)(  : 1 차 이후 0 이다. 

 

부분자기상관함수 
o invertibility 에 의해 AR()로 변환가능하다.  

o 
)(

)(
12

1

2
11

1

1





k

k

k 



 

 

Invertibility 
qttttt eeeeY   q2211 β...ββ  MA(q) 모형에서 0β...ββ1 q

2
21  qMMM 의 

방정식을 만족하는 근들의 절대값이 모두 1 보다 클 경우 MA 모형은 Invertibility 하다. 이 

말은 AR(∞)모형으로 변환할 수 있다는 것이다. 

 }{ tY 를 AR(∞)로 표현할 수 있으며, 즉 ,..., 21  tt YY 들로 표현되며 
 }{ tY 에 대한 ,..., 21  tt YY 들의 영향은 시점이 멀어질수록 줄어든다. 
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자기상관함수 
MA(1) with 7.01   : 22

1 )1()( tYV , 47.0
49.01

7.0

)(

),(
)1( 1 


 

t

tt
YV

YYCov
  

2 차부터 0 이다. 0...)3()2(    

 

부분자기상관함수 
MA(1)가 invertibility 하면, 47.01   

 

MA(q) 모형: qttttt eeeeY   q2211 β...ββ , ),0( ~ 2Niidet  

o 과거 오차항 ,..., 21  tt ee  의미 : 이전 관측치 ,..., 21  tt YY 에 포함되어 있지 않은 정보 

o 시계열 데이터 }{ tY 에서 시점 t 의 관측치 tY 가 과거 오차 qttt eee  ,...,, 21 들에 의해 

설명될 때 MA(q) (차수가 q 인 Moving-Average 이동평균) 모형을 따른다고 한다.  

o MA(∞) 모형은 언제나 정상적(stationary)이다. 

자기상관함수 
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o
22

2
2
1

11

...1

...
)(

k

qkqkk
k









  , qk   

o 0...)2()1(  qq  , q 차 이후 0 이다. 

 

부분자기상관함수 
o invertibility 에 의해 AR()로 변환가능하다. 그러므로 MA(q) 모형의 PACF 는 Invertibility 

조건 하에서 지수적으로 감소한다. 

 

 시뮬레이션 

모형 ACF (이론) 
PACF (이론) 

1 차 2 차 3 차 

ttt eeY  18.0  4878.0)1(  , 2,0)(  jj  0.49 -0.31 0.22 

tt eY   (white noise) 1)0(  , 1,0)(  jj  0 0 0 

tttt eeeY   21 4.03.0  144.0)1(  , 32.0)2(   -0.14 -0.35 -0.13 

 

 

7. ARMA(p, q) 모형 
ARMA(p,q) 모형: ptptqtttt YYeeeY    ...β...β 11q11 , ),0( ~ 2Niidet  

o AR 모형과 MA 모형의 결합이다. 그러므로 AR(), MA()로 표현될 수 있음. 

o 일반적으로 (2, 2)가 최대 

 

자기상관함수(acf) 부분자기상관함수(pacf) 
지수적으로 감소 

 시뮬레이션 

모형 ACF (이론) PACF (이론) 
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1 차 2 차 3 차 

tttt eeYY   11 4.06.0  
7561.0)1(   

)1(6.0)(  jj   0.7561 -0,276 0.109 

 

VI. 차분 Difference (계절성 및 추세 성분) 

o ARMA 모형은 시계열 데이터 중 사이클 (cycle) 성분에 대한 패턴을 표현하게 된다. 

o 물론 불규칙 irregularity 성분은 오차항으로 커버한다. 

o 그럼 추세 trend, 계절성 seasonality 성분은 어떻게 하지? 차분이 답이다. 

o 차분은 추세나 계절성 성분을 제외시키는 효과가 있다. 

o 차분에 의해 추세나 계절성 성분을 제외하면 주기와 불규칙 성분만 남아 수평 상태로 

사이클만 존재하게 된다.  

 

정의 
1 차 차분 : 1

*
 tttt YYYY  => 직선 추세성분 해결  

2 차 차분 : *
1

*
 ttt YYY  => 이차형식 추세성분 해결 

d 차 차분 : )( dtt YY   => 주기 d 계절성 성분   

 

차분 필요성 진단 
o PACF 에서 차분이 필요한 주기에서 Peak 가 발생하며, ACF 는 지수적으로 감소 
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ARMA 모형 진단 표 
 AR(p) MA(q) ARMA(p, q) 

ACF T D(q) T 

PACF D(p) T T 

IACF D(p) T T 

*) T: Tail off exponentially 지수적으로 감소   

*) D(p): Drop off after p 차수 p 이후 0 의 값 

 
VII. ARMA 모형 적합 절차 ()    

1) 시간도표 
(1) 주기, 계절성 확인 (실제 진단은 상관함수 이용) => plot() 함수 

(2) 안정성 stationary process 

(a) 평균의 이동 => 평균이 이동하는 경우에는 시계열 데이터 분리하여 모형 적합 

(b) 분산의 크기 변동  주기의 폭이 변함 => 분산 안정화, LN 혹은 제곱근(SQRT) 변환  

 

2) 모형 적합 가능성 진단 
(1) white noise 데이터는 모형 적합 불가 => whitenoise.test 함수 

 MN  검정통계량 

 test value 유의확률 

(2) 또 다른 백색 잡음 검정 수정 Ljung Box-Pierce Q 통계량 )(~
)(

)(
)2( 2k

1j
k

jn

j
nn 


 

 . Q- 

 => Box.test(type=”Ljung-Box”) 검정 

(3) unit root (단일근) 검정 => pp.test() 함수  시계열 데이터의 안정성 stationary 
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3) 모형 진단  
ACF, PACF 활용하여 (p, q, d) 결정 

 

 4) 모형추정 
회귀계수 추정 => arima() 함수  

method = c("CSS-ML", "ML", "CSS") 

maximum likelihood / minimize conditional sum-of-squares.  

 

5) 모형 적합성 
(1) 회귀계수의 유의성 검정 

(2) 잔차의 백색 잡음 Ljung Box-Pierce Q 통계량 : 오차의 분산 추정량인 잔차 ttt YYr ˆ  

차분이 필요한 경우 잔차가 백색잡음 형태가 아니라 AR 시리즈 데이터 PACF 가짐  

 

6) 예측모형 활용 
(1) 여러 모형 중 가장 적합한 모형 : AIC, SBC 작은 값의 모형이 더 적합 

o AIC (Akaike Information Criterion) )(2ˆlog 2 qpAIC e    

o SBC (Schwartz Bayesian Criterion) )log()(ˆlog 2 nqpnSBC e    

2ˆe 은 오차의 분산 2 의 추정치로 MSE 이다. 

(2) 향후 필요한 주기까지 최종 모형을 활용하여 관심 변수 예측값 추정 
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 ICECREAM.csv    
1) 시간도표 

 

 

(1) 추세는 선형을 보인다. / 주기 13 의 계절성을 보인다. 

(2) 평균 이동이나 분산 변동은 보이지 않음 => 데이터 분리하여 분석하거나 분산 안정화 
변환 필요 없음 

 

2) 모형 적합 가능성 진단 
(1) white noise 검정 (1) 

귀무가설 : 시계열 자료는 백색잡음이다. 

  

 

유의확률이 0.01%이므로 귀무가설이 기각되어 시계열 데이터는 백색잡음 (no pattern) 

아니므로 ARMA 모형 적용이 가능하다. 

 

(2) white noise 검정 검정 (2) 
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 => 동일한 결론 

(3) unit root (단일근) 검정 => pp.test() 함수  시계열 데이터의 안정성 stationary 

 

 

3) 모형 진단  

 

 

o AR(1) 이 적절해 보인다. 문제는 ACF 주기 5~8 에서 유의한 모습을 보인다.  

o 만약 AR(1) 모형이 적합하다면 실제로는 지수적으로 감소하여 유의한 선 아래로 떨어짐 

o PACF 주기 (3, 14)에 peak 가 발생하는 것으로 보임, 차분이 필요? 
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4) 모형추정 
회귀계수 추정 => arima() 함수  

 method = c("CSS-ML", "ML", "CSS") 
 maximum likelihood / minimize conditional sum-of-squares.  

  
  

  
  
 o AR(1) 추정 결과 : 18679.0392.0  tt ICIC  

 

5) 모형 적합성 
(1) 회귀계수의 유의성 검정 

  
  
  
 o 1tIC 의 회귀계수는 유의하므로 AR(1) 모형은 적절하다. 
  

(2) 잔차의 백색 잡음 Ljung Box-Pierce Q 통계량 : 오차의 분산 추정량인 잔차 ttt YYr ˆ  
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o 잔차는 유의확률 기준 선을 벗어나므로 백색 잡음이 아님 => 모형 설정 잘못  

o 잔차의 백색잡음 검정 (Ljung-Box 방법 사용) 결과 주기가 13 이후 white noise 경향에서 

벗어나고 있음 => AR(1) 모형 설정에 문제가 있음, 차분이 답이다. 

 

(이런 계절성이 문제) 

 

  

 

o 이런 이제는 단일근 문제가 발생한다. 
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o 그러므로 1 차 차분이 필요하다. => 그런 후 MA(1) 모형 적용 

 

 

 

 

113 9081.0)(

)1(

 


ttt

ttt

eYY

YYY

 

 

6) 예측모형 활용 
(1) 여러 모형 중 가장 적합한 모형 : AIC, SBC 작은 값의 모형이 더 적합 

 o AIC (Akaike Information Criterion) )(2ˆlog 2 qpAIC e    
 o SBC (Schwartz Bayesian Criterion) )log()(ˆlog 2 nqpnSBC e    
2ˆe 은 오차의 분산 2 의 추정치로 MSE 이다. 

(2) 향후 필요한 주기까지 최종 모형을 활용하여 관심 변수 예측값 추정 
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(단일근 검정) 
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IX. 계량경제 회귀모형  

1. 개념 
ipipiii exxxy   ...22110 , ni ....,2.1  

(가정) ),0(~ 2iidNei  (독립성 : 시계열 데이터) (정규성) (등분산성)  

 

 

행렬 

eXy  
,  ),0(~ 2 IMNe   

그러므로 
XyE )(

, 
IyV 2)( 
 

 

추정 : OLS 구하기 

)()'(min'minmin 2 


XyXyeeei 

 

 XXyXXyyyXyXyQ )'()'('')()'( 
 

0
2

)'(
'' 


 


XX
yXyX

Q
  yXXX ')'(ˆ 1  when 1)'( XX  exist 

 

1)'( XX 가 존재한다는 의미  XX ' 가 full rank  설명변수들의 상관계수가 1 인 경우는 
없거나 다른 설명변수의 선형 결합으로 임의의 설명변수가 표현될 수 없음 
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분산 2 추정량 

22 )(  XyE 
 => 

yXXXXIyXyXySSE ]')'([')ˆ()'ˆ( 1 
 

yXyySSE 'ˆ'   (easy form) 

2ˆ
)1(





kn

SSE
MSE  (Mean Square of Errors : 평균자승합) 

성질 : )1()( 2  knSSEE   => 그러므로 2)
)1(

( 
 kn

SSE
E  

 

분산분석적 접근 

SSRSSEyyyyyyyyyySST iiiiiii   
2222

)ˆ()ˆ()ˆˆ()(  
2

'ˆ ynyXSSR  
 

 

결정계수 Multiple Determinant Coefficients : 
SST

SSR
R 2  

 설정된 설명변수가 종속변수의 총변동을 (SST) 설명하는 정도로 모형의 설명력 

 10 2  R , 일반적으로 70% 이상이면 적절한 설명변수 선택하였음 

 

2. 예제 데이터  
Icecream Data 

종속변수 Y : 아이스크림 소비량 

설명변수 X : (가격, 소득, 온도) 

 

 

 

  

소비량 

가격(-) 
온도(+) 

소득(+) 
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3. 회귀분석 순서 
순서 1: 산점도 행렬 그리기 

 (이상치, 영향치 존재) (유의한 변수 사전 진단) 

 

순서 2 : Model 추정 

 

 

o 가격 변수 유의하지 않음 
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순서 3 : 변수선택 
이유 

적은 정보로 동일한 수준의 정보를 얻음 

종속변수의 변동을 설명하는 정도가 낮은 설명변수는 삭제 

 

가정 적절한 방법 

수작업 backward => 유의확률이 가장 높은 (설명력이 가장 낮은) 설명변수 순으로 하나씩 

제거하면서 일정 수준의 유의확률 (10%) 이하인 설명변수만 남을 때까지  

(후진제거) 

모든 설명변수를 고려한 모형에서 유의하지 않은 설명변수를 하나씩 제거하는 방법이다. 

(전진삽입) 

고려된 설명변수 중 설명력 (종속변수와 상관관계 가장 높음)이 가장 높고 설명력이 

유의하면 변수를 선택한다. 

(단계삽입 stepwise)  

Forward 방법과 유사하지만 한 번 선택된 설명 변수에 대해서는 유의성 검정을 다시 

실시한다는 점이 다르다. 

 

결정 계수( SST

SSE

SST

SSR pp
pR  12

) 

2
pR 는 설명 변수들의 설명력의 정도를 나타내는 수치이므로 변수 선택의 지표가 된다. 설명 

변수의 수가 같은 경우 어떤 변수 그룹이 설명력이 높은가를 쉽게 알아보는 사용할 수 

있다. 또한 2
pR 는 설명변수의 수( p )가 증가할 때 마다 항상 증가 

 

수정 결정계수 이용 
)1/(

)1/(
12






nSST

pnSSE p
adjR  

수정(adjusted) 결정계수 2
adjR 는 2

pR 의 문제점(유의하지 않은 설명변수가 삽입되어도 항상 

증가)을 해결하였으므로 2
adjR  값이 가장 큰 설명 변수 그룹을 선택하면 된다.  
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순서 4 : 다중공선성  
설명변수들간 높은 상관관계로 인하여 0|'| XX 이 되고 1)'( XX 의 값이 불안정 

추정회귀계수 yXXX ')'( 1 와 그의 분산 1)'( XXMSE 이 불안정해져 추정 회귀계수의 

부호까지 바뀌는 문제 발생한다. 

 

진단방법 

상관계수 이용 

o 상관계수의 부호와 회귀계수의 부호가 다른 경우 다중공선성 문제 발생 

o 산점도 행렬의 기울기 부호와 추정 회귀식의 부호가 일치하므로 문제 없음 

 

VIF 분산팽창지수 Variance Inflation Index   

o 
21

1

k
k

R
VIF


  2

kR 는 설명변수 kX 를 종속변수로 하고 나머지 다른 변수들을 설명변수로 

하여 계산된 결정계수 
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o 일반적으로 3 이상(어떤 이는 10 이상)이면 문제  

o 두 변수간 (pairwise) 문제를 발견하지 못하는 문제가 있다. 여러 설명변수가 동시에 

고려되므로... 이에 대한 보완으로 상태지수가 있음.  

  

 

해결방법 

o 문제가 되는 설명변수 중 하나 삭제 

o 주성분변수 활용 

 

순서 5 : 잔차 진단 
오차 가정 진단 

(1) 정규성, 등분산성, 선형성 

 

  

 

o 등분산 가정 무너짐 : 종속변수 로그 변환 

o 설명변수 이차항 ? 산점도행렬에서 사전 진단 가능 
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(2) 독립성 (다음 시간) 

오차의 독립성은 Durbin and Watson(1951) 통계량의 의해 검정한다. DW 통계량은 오차 

자기상관 존재여부를 판단한다. ttt ee   1 , ),0(~ 2
* iidNt  자기상관이 존재한다는 것은 

회귀계수  가 0 이 아니라는 것이다. 다음은 자기상관을 검정하는 DW 검정통계량이다.  











n

i
i

n

i
ii

e

ee

DW

1

2

2

2
1)(

 

만약 자기상관이 존재하지 않으면 DW 는 2 에 근사한다.(why? DW 검정통계량에 

ttt ee   1 을 넣고 0 으로 해 보자) 임계치 LD 과 UD 는 자료의 개수와 설명변수의 

개수 p 에 의존하며 표가 따로 주어진다. 만약 UL DDWD  이면 귀무가설 채택한다. 

그렇지 않으면 귀무가설 기각한다. 

 

DW 검정통계량에 대한 유의확률이 주어지지 않으므로 표를 찾아야 하는 번거로움이 있다. 

오차의 자기상관계수( ),( 1tt eeCorr ) r 과 )1(2 rDW  의 관계가 있으므로 오차(잔차, 오차의 

추정치)의 자기상관계수를 이용하여 독립성을 검정할 수 있다. DW 통계량 표는 

강의노트에서 다운받기 바란다. 다음은 그 일부분이다. p 는 설명변수의 개수이다. 

),0( LD  ),( UL DD  )4,( UU DD   )4,4( LU DD   ),4( LL DD  

귀무가설 기각 

양의 자기 
상관 

미결정 

0H 기각도 
채택도 하지 
않음  

귀무가설 채택
자기상관 없음 

미결정
0H 기각도 

채택도 하지 
않음 

귀무가설 기각
음의 자기 
상관 

데이터( 2,30  pn ) DW 통계량은 1.003 이었는데 DW-통계표에서 )26.1,13.1(  UL DD

이므로 오차의 자기상관이 존재한다. ( LD,0 ) 사이에 있으므로 양의 자기상관이 존재한다 
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순서 6 : 영향치/이상치 진단 
(이상치)는 종속변수와 설명변수의 선형 관계식에서 멀리 떨어진 관측치 (Y-축 기준), 
삭제함을 원칙으로 함 

(영향치)는 선형모형에 영향을 주는 관측치, 다른 관측치와 설명변수 범위 면에서 (X-축 

기준) 떨어진 관측치 : 결정계수를 높이는 역할, 실제 사이 설명변수 구간의 관측치를 더 
수집한 후 결과를 냄  

 

종속변수 Y 

 

 

 

      

 

설명변수 X 

잔차 residual iii yyr ˆ  

o 관측치와 추정치의 차이 : 오차의 추정치 yHIyyer )(ˆˆ   

o )()( 22 HIz    => 추정치 )()()(ˆ 22 HIMSEzsz   

o hat 행렬 : XXXXH 1)('   => 대각원소 iih  

 

스튜던트 잔차 (Studentized Residual) : 이상치 진단 

ii

ii
i

hMSE

yy
r






1/

ˆ

, iiii xXXxh 1' )(    

t-분포를 따르는 통계량으로 만든 것으로 2 이면 이상치(혹은 영향치)로 판단하게 된다.   

 

영향치 진단 통계량 : Leverage XXXXHhii
1)(  의 대각 원소 

H  행렬 대각 원소 iih 는 i 번째 관측치가 설명 변수들의 중심점으로부터 얼마나 떨어져 

있는가를 나타낸다.  
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COV Ratio 
|)(|

|)(|

1

1
)()()(










XXMSE

XXMSE
CovRatio

iii  

i-번째 관측치를 제외했을 때 추정치의 분산이 커진다면 이 관측치는 회귀 선상에 있고 다른 

관측치와 떨어져 있을 것이다. 기준 값은 npCovRatio /)1(3|1|  이며 이 값이 크다면 

일반적으로 Leverage 값도 크다. 

 

Cook’s Distance 
MSEp

YY

C

n

j
ijfj

i )1(

)ˆˆ(
1

2
)(.










 

Leverage 통계량은 설명 변수들간의 관계만으로 영향치를 판단하지만 Cook’s 거리 통계량은 

추정 회귀 모형에서 판단된다.  

  

 

 

1 번째, 30 번째 관측치는 이상치, 영향치 없음. 

 

  
 



시계열 데이터 분석 | 2014 

 

 |  49 
Professor Kwon, Sehyug | Dept. of Statistics, HANNAM Univ. http://wolfpack.hnu.ac.kr 

 

 

 

 

 

 



[예제] | 2014 년 
 

      (50) 

한남대학교 통계학과 권세혁교수 

I. 일별 Daily 예측모형 Time Plot (Daily) 

(시각적 판단) 

1) Trend 

 2009~, 2010~ time plot 에는 직선 증가 경향(linear trend) 여전히 존재하는 것으로 보임. (시각적 
판단) 

 2011~ time plot 역시 직선 증가 경향이 보임. 

2) 이분산 문제 

 time plot 을 보면 문제가 없음. 

3) stationary 검정 

 Augmented Dickey-Fuller 검정 => 3 시계열 모두 “Stationary” 
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D-1. 비계절형 ARIMA model (Daily) ARMA(7,1,0)(0,1,0)7 

0. 시계열 데이터 

1) 분석 활용 데이터 : 2011.01.01~2013.12.31 (3 년 일별 전력수요량) 

2) stationary 정상성  

 정상적 시계열 데이터만 ARIMA 적용 가능함. 

 유의확률=0.99 로 2011.01.01~ 시계열 데이터는 stationary 함. 

 
; 

1. 모형진단 

1) 원 시계열 Y ACF, PACF 활용 

 ACF: 선형적으로 감소하다가 증가, 주기 7 에 의한 peak 발생  
 PACF: 주기 7 까지 증가하다가 peak 발생 
 결론적으로 주기 7 에 의한 차분 후 ARMA(p,q) 모형이 적절해 보임 
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2) 1 차 차분 Y(1) ACF, PACF 함수 

 ACF: 주기 7 에 의한 peak 발생  
 PACF: 주기 7 까지 증가하다가 peak 발생 
 결론적으로 주기 7 에 의한 차분이 한 번 더 필요함. 

 
 

 
2. 전력수요(1,7) 데이터 ARMA 모형 추정  

 1 차 차분 후, 주 s=7 차분 : ሺଵ,ሻ ௧ܻ ൌ ሺ ௧ܻ െ ௧ܻିଵሻ െ ሺ ௧ܻି െ ௧ܻି଼ሻ 
 ACF s=7, PACF s=7, 14, 21 에 peak 가 존재함 
 전력수요(1,7) 시계열 데이터 acf(주기=7 에서 peak), pacf(주기=7, 14, .. peak) 함수 아래와 같

으므로 비계절형 ARMA 모형은 계절형 ARMA 모형 적합이 적절함.  
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*비계절형 ARMA(p=7, q=0) , q>=1 인 경우 추정이 converge 되지 않음. 
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 MAPE=2.93% 
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D-2. 계절형 ARIMA model (Daily) ARMA(0,1,0)(2,1,1)7 

1. 전력수요(1,7) 시계열 모형진단 

 전력수요(1,7) 시계열 데이터 acf(주기=7 에서 peak), pacf(주기=7, 14, .. peak) 함수 아래와 같
음. 

 p=(7, 14), q=(7) 모형을 적합하는 것이 적절해 보임  

 
2. 전력수요(1,7) 시계열 p=(7, 14), q=(7) 계절형 모형 추정 

(1) 회귀계수 유의성 검정 => pass 
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(2) 잔차  

 acf, pacf 함수에는 특별한 패턴이 없음 => pass 
 잔차 white noise 검정 => fail, 아직도 잔차에는 추정되어야 하는 pattern 이 남아 있음.   

 

 
 

 
3. 예측 모형 적합도 

1) 추정계수  
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2) MAPE 

 MAPE=2.52%  

 
3) 이상치  

a. additive outlier : 한 시점에서 유의한 크기의 일정 값이 더해진 경우  

 ௧ܻ ൌ  ௧ܻ, ݐ ് ܶ
௧ܻ  ܽ, ݐ ൌ ܶ 

b shift outlier : 한 시점 이후 관측치에 일정한 기간 동안  영향을 미침. 

 
 

4) 예측값 5% 상한, 95%신뢰구간을 벗어난 관측치 

 
  

2013/08/15 

2012/12/25 

2013/12/25 

2013/01/02 
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       요일        전력수요   예측치  5%*상한 95%상한 95%하한 
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5) 향후 30 일간 예측값 및 95% 신뢰구간 

 
 

D-3. 개입모형 (Daily) ARMA(0,1,0)(2,1,1)7 w/shift 3 개, 휴일, 계절 

ARMA 모형은 일정 장기간 기간(본 연구에서는 3 년 일별 데이터)의 시계열 데이터의 패턴을 이용
하여 미래 값을 예측하므로 그 기간 중 여러 요인으로 인하여 패턴의 변화가 생길 수 있음.  

시계열 패턴에 영향을 줄 수 있는 요인들이 발생하는 시점을 아는 경우 이를 고려한 모형분석을 개
입분석이라 하고, 시점을 알지 못하는 경우는 모형 추정 후 사후적으로 알게 되는  “이상점”이다. 

 

개입변수의 형태 

a. 지시함수 indicator : 발생 시점에만 영향  additive  

b. 계단함수 step 발생 시점 이후 일정기간  shift 

 

0. 개입 발생 시점 진단 

 ARMA 예측모형에서 진단된 shift 이상점 : 2013 년 1 월 2 일 
 휴일 유무  
 전력수요 시계열 패턴이 변화하리라 예상되는 기간  

- 여름(7, 8 월), 겨울(12 월~1 월) : 가장 유의성 높음. 

- 분기 (사분기) 
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1. 모형진단 

 D-2 절의 계절형 ARMA 모형 Y(1,7) (1 차 차분 후 s=7 차분 데이터) => P=(7,14), Q=(7) 예측모
형에 개입모형 적용 

 그러므로 D-2 의 Y(1,7)의 acf 와 pacf 함수 형태는 동일함. 
 하여 ARMA 추정 모형은 ARMA(0,1,0)(2,1,1)m=7 동일함. 

 

 
 

 시계열과 개입변수의 상관관계가 유의  빈도가 커 보임. 
 Shift 변인과 휴일 변인만 개입변수로 유의함. 
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2. 모형 추정 
 분기 효과는 유의하지 않았음. 
 Shift, 휴무 변인은 유의수준 5%에서 유의하고 여름 (유의수준=35%), 겨울  (유의수준=15%) 

개입은 유의하지 않으나 추정의 정확도를 높이기 위하여 예측모형에 삽입하였음. 

 
 

 모형 추정 후 잔차 acf, pacf 함수에는 특이 패턴이 보이지 않으나 잔차의 백색잡음 검정에서는 
fail 하여 모형 추정이 완전하게 되지는 않음. 
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3. 모형 적합성 

  => MAPE=2.49% 

  
 

Shift 이상점 388  2012 년 1 월 23 일 (*)  

(향후 30 일간 예측치) 

2012/12/25 

2013/08/15 

2013/12/25 

2012/08/15 

2012/01/23 
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4) 모형 추정 후 shift2 변인 활용 모형 추정 및 적합성 

 2012 년 1 월 23 일=Shift2 변인을 활용하여 개입모형을 추정한 결과 2011 년 9 월 12 일에 다시 
shift 가 발생하였음. 

 개입변수 = shift 3 개와 휴일유무, 여름, 겨울을 활용 
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  MAPE=2.44% 

   
 

 
 관측값 992 = 2013 년 9 월 18 일, shift 개입변인으로 개입모형을 추정한 결과 유의하지 않았음.  

 

2012/12/25 

2013/08/15 

2013/12/25 

2012/08/15 
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5. 향후 예측값 

(계절 ARMA _ 개입 모형 비교) 최근 30 일 
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D-4. 동적 회귀모형 (Daily) 

0. 개요 

 ARMA 모형은 전력수요량의 과거 관측값(AR)과 과거 관측값으로 설명되지 않는 항(MA)에 의
해 미래 값을 예측함. 

 동적모형은 설명변수(온도, 습도) 등을 고려함.  

 

1. 모형 설정 

목표변수 : 전력수요량 

설명변수  

 전력수요량 시차, lag=1, 7 
 피크 시각 
 온도 : 최대값, 겨울에는 최저 온도 사용.  
 습도 : 최대값 
 바람 : 최대값 
 휴일여부 
 분기, 계절(겨울, 여름) 등 

40,000

50,000
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2. 모형 추정 

 유의수준 10%에서 제거된 변수 

 
 

 전력수요량 높이는 변인 : 전날 전력수요, 일주일 전 전력수요, 어제 온도, 2013 년 1 월 이후, 
여름, 1 분기, 3 분기  

 전력수요량 낮추는 변인 : 온도 (겨울의 영향), 습도, 휴일, 피크시각 (엑셀 데이터) 

 
 

3. 모형적합성 

 

 => MAPE=3.81% 
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