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기계학습을 통한 수행오류 예측 및 분류:

시행 간 간격을 중심으로*

 이 경 면 김 초 복†

경북대학교 심리학과

오류의 원인을 이해하고 예측하는 것은 일상생활이나 산업현장에서 일어날 수 있는 사고를

방지하는 데 중요하다. 최근 오류 예측 연구에서는 고정된 시행 간 간격(inter-trial interval, ITI)

의 인지 과제를 사용하여 성공적으로 오류를 예측하였지만, ITI을 고려하지 않아 오류 예측

모형을 일반적인 상황까지 적용하기가 어려움이 있다. 본 연구에서는 오류 이전 여섯 시행들

로부터 얻어진 반응시간과 ITI 추세, 그리고 오류 시행에서의 과제조건을 이용하여 기계학습

을 통해 오류를 예측하고자 하였다. 그 결과, 다양한 오류의 유형이 분류 및 예측되었으며, 

특히 ITI 추세에서 반복적인 ITI 패턴이나 시간 압력의 변화와 같은 요인들이 오류와 관련되

는 것으로 나타났다. 본 연구는 변화하는 ITI 변인이 오류예측에 중요한 역할을 할 뿐만 아

니라 오류 발생과 관련된 피험자의 정신적 상태와 관련이 있다는 것을 확인하였다. 따라서

본 연구는 다양한 환경에서 다양한 유형의 오류를 예측할 수 있으며, 이러한 오류들이 다양

한 원인으로 발생할 수 있음을 확인하였다는데 의의가 있다.

주제어: 기계학습, 시행 간 간격, 인간 오류
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인간 오류는 수행자의 의도, 기대 또는 원

하는 결과를 벗어난 행동을 말한다(Senders & 

Moray, 1991). 인간 오류는 종종 일상생활이나

산업현장에서 크고 작은 사고의 원인이 되며

(Bohm, Gladman, Brown, Schaufler, Schiller, & 

Anderson, 2008; O’Hara et al., 2008; Thimbleby 

& Cairns, 2010), 특히 항공기(Shappell, Detwiler, 

Holcomb, Hackworth, Boquet, & Wiegmann, 

2007)와 원자력시설(Rasmussen & Pedersen, 1984)

과 같이 안전이 중요시 되는 장면에서는 매우

위협적인 요인으로 작용한다. 따라서 오류에

의한 사고들을 방지하기 위해서는 오류의 원

인에 대한 연구가 필요하고, 이를 바탕으로

오류를 성공적으로 예측하는 것이 중요하다.

오류는 다양한 원인에 의해 발생할 수 있다

고 제언되었다. 예를 들어, 주의 감소로 인해

목표 지향적 행동을 지속적으로 유지하지 못

하거나(Weissman, Roberts, Visscher, & Woldorff, 

2006), 자동적 수행으로 인해 낮은 주의 수준

이 지속되거나(Gratton, Coles, Sirevaag, Eriksen, 

& Donchin, 1988), 또는 순간적인 주의 분산으

로 인해 오류가 발생할 수 있다(Robertson, 

Manly, Andrade, Baddeley, & Yiend, 1997). 또한

오류의 원인적 측면을 규명하기 위해 신경과

학적 접근을 이용한 연구들에서는 오류 이전

에 나타나는 뇌 활성화의 특징을 살펴보았

다. 예컨대, Go/No-Go 과제를 이용한 Sakai, 

Uchiyama, Shin, Hayashi, 그리고 Sadato(2013)의

연구에서는 단순한 과제를 수행하는 환경에서

충동적인 반응을 억제하지 못할 때 오류가 발

생한다고 제언하면서, 충동적 반응으로 인해

발생한 오류 이전 시행의 뇌 활성화의 특성을

발견하였다. 즉, 과제 관련 뇌 영역인 우반구

배외측 전전두피질과 두정내구에서의 활성

화가 감소하였고 기본상태 신경망(default 

mode network, DMN) 영역인 내측 전전두피

질과 후측 대상피질의 활성화가 증가하는 

것을 확인하였다. 또한 수반자극과제를 이용

한 사건관련전위(event-related potential, ERP) 

연구에서 오류 이전 시행에서 정확 이전 시

행 보다 오류관련 양성전위(error preceding 

positivity, EPP) 신호가 더 크게 나타났다

(Ridderinkhof, Nieuwenhuis, & Bashore, 2003).

이러한 연구들은 오류 직전 시행에서 나타

나는 신경학적 특징으로 오류의 원인을 규명

하고자 한 연구들이다. 하지만 오류 직전의 

신경학적 특징만으로 다가오는 오류를 예측하

는 것은 어렵다. 성공적인 오류 예측을 위해

서는 오류가 발생되기 이전에, 그리고 정확 

시행과는 구별되는, 상대적으로 긴 기간 동안

의 독특한 신경학적 추세, 혹은 행동 변화의

특징을 찾는 것이 필요하다. 수반자극과제를

수행하는 동안 뇌 기능 영상을 측정한 Eichele 

등(2008)의 연구에서는 오류 이전 시행들에서

지속적인 뇌 활성화의 변화가 나타난다고 제

언하였다. 구체적으로, 오류 직전 시행에서는

움직임과 관련된 보조운동영역의 활성화가 감

소하는 것으로 나타났으나, 오류 이전 여섯 

시행부터 과제 수행과 관련된 후내측 전두영

역의 활성화가 지속적으로 감소하며, 지속적

인 DMN의 활성화가 나타났다. 이 연구에서는

오류 이전 여섯 시행들의 신경학적 변화를 관

찰한 결과로 오류 예측의 가능성을 보여주었

으나, 신경학적 변화를 관찰하기 위해서는 특

수한 장비와 공간, 비용이 필수적으로 요구된

다. 따라서 상대적으로 간단한 개인용 컴퓨터
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와 같은 장치만으로 행동반응을 측정해 오류

를 예측 할 수 있다면 실제 산업 현장이나 다

양한 장면에서 오류 예측이 가능할 것이다.

최근에 행동적 특징을 기반으로 오류를 예

측한 연구가 시도되었다. 즉, Choi와 Kim(2015)

의 연구에서는 오류 발생 이전의 반응시간 추

세를 바탕으로 기계학습을 이용한 방법을 적

용하여 오류 유형을 구분하고 오류를 성공적

으로 예측할 수 있음을 확인하였다. 이 연구

에서는 피험자의 내적상태를 오류 이전의 반

응시간의 추세를 통해 간접적으로 추론하였고, 

이를 통해 오류가 인지 부하의 증가로 인해

오류가 발생하거나(van Merrienbore & Sweller, 

2005), 정확 시행 이후에 더 빠른 반응을 위

해 반응 역치가 감소되어 오류가 발생하거

나(Brewer & Smith, 1984; Jentzsch & Leuthold, 

2006; Laming, 1979), 또는 과제 수행동안에 발

생하는 피로감으로 인해 발생할 수 있다고 제

언하였다(Scheffers, Humphrey, Stanny, Kramer, & 

Coles, 1999). 하지만 이 연구에서는 자극 간

간격(inter-trial interval, ITI)이 고정된 스트룹 과

제를 사용하여 자극 제시 시간이 오류 발생에

영향을 미치는 것을 고려하지 않았다.

스트룹 과제의 경우 불일치 조건(예, 파란색

으로 써진 ‘빨강’이라는 글자에서 글자가 아닌

색상에 반응하는 조건)에서 일치 조건(예, 빨

간색으로 써진 ‘빨강’이라는 색상에 반응하는

조건)보다 오류가 더 많이 발생한다(Mcleod, 

1991; Stroop, 1935). 그러나 ITI가 오류 발생에

미치는 영향에 대해서는 상반된 결과가 보고

되었다. 예컨대, Rabbitt(1980)은 강제 선택 과

제(forced-choice task)를 이용한 연구에서 시행

직전 ITI가 반응 시간과 오류에 영향을 미치

는 것을 확인하였다. 이 연구에서 연구자는

과제를 성공적으로 수행하기 위해서는 과제

수행에 필요한 불응기가 존재하기 때문에 준

비기간(preparatory interval)이 필요하다고 주장

하였다. 이 실험에서는 ITI가 무선적으로 또는

고정적으로 제시되는 것과 관계없이 ITI가 길

어지면 반응시간이 빨라지고 오류는 감소한

다는 것을 발견하였다. 이와 반대로, 지각적

의사결정 과제(same-different task)를 사용한 

Krueger와 Shapiro(1981)의 연구에 따르면, ITI 

제시가 무선적이거나 고정적인 것과는 관계없

이 ITI가 길 때 반응시간은 빨라지지만 오류

는 증가하는 것을 발견하였다. 이 결과를 바

탕으로 연구자들은 ITI가 짧을 때 불응기 동

안 과제를 수행할 수 없음에도 불구하고 과제

를 더 주의 깊게 처리하여 수행이 향상된다고

주장하였다. 이렇게 ITI 변동에 따라 오류 발

생의 증가되기도 하고 감소되기도 하는 서로

다른 결과는 오류 발생에 미치는 영향이 오류

직전의 ITI 뿐만 아니라, 그 보다 더 이전의

축적된 영향으로 인해 발생했을 가능성을 나

타낸다(Fedota & Parasuraman, 2010). 다시 말하

면, 오류 발생 전부터 변화하는 ITI 추세가 오

류 발생에 영향을 미칠 가능성이 있다.

한편, 앞서 언급한 Choi와 Kim(2015)의 연구

에서는 오류 이전 시행들의 반응시간 추세를

통해 피험자의 내적상태를 추론하였다. 하지

만 오류 이전, 오류, 그리고 오류 이후의 반응

시간과 오류 시행에서의 과제 조건과 같은 측

정치를 통해 피험자의 내적상태를 살펴보지

않았다. 구체적으로 오류와 관련된 다양한 측

정치들을 살펴보면 다음과 같다. 오류 전 빨

라짐(pre-error speeding)은 오류 직전의 정확 시
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행의 반응시간이 다른 정확 시행의 반응시간

보다 빠른 것을 의미하는데, 과제를 자동적으

로 수행하고 주의 수준이 낮을 때 나타나는

것으로 알려져 있다(Robertson et al., 1997). 오

류 시행에서 빨라짐(error speeding)은 정확시행

에서의 반응시간 보다 오류 시행에서 반응시

간이 빠른 것을 의미하는데, 이는 피험자가

과제를 빠르게 수행하기 위해 자극에 대한 분

석을 완벽하게 끝마치기 전에 반응을 함으로

인해 오류가 발생할 때 나타난다(Gratton et al., 

1988). 마지막으로 오류 후 느려짐(post-error 

slowing)은 오류 발생 직후 정확 시행의 반응시

간이 다른 정확 시행의 반응시간보다 느린 것

을 의미하는데, 오류 발생 이후에 반응 역치

가 증가 하거나(Brewer & Smith, 1984; Jentzsch & 

Leuthold, 2006; Rabbitt, 1966; Rabbitt & Rodgers, 

1977; Rabbitt & Vyas, 1981), 오류 발생 이후 인

지적 통제가 증가하여 발생한다고 알려져 있

다(Botvinick, Braver, Barch, Carter, & Cohen, 

2001; Yeung, Botvinick, & Cohen, 2004). 또한, 

주의력결핍 과잉행동장애(Attention Deficit 

Hyperactivity Disorder, ADHD) 성향을 가진 성

인들은 일반 성인들 보다 오류 후 느려짐이

저조한 것으로 관찰되었다(Lee, Byoun, Chang, 

& Kwak, 2015). 이와 더불어, 과제 조건을 바

탕으로 개인의 내적 상태와 관련시킨 사건관

련 전위(event-related potential, ERP) 연구에 의

하면, 일치 시행에서 발생하는 오류는 피험자

가 정확 시행에서 보이는 Pe(error positivity) 파

형과 상관이 높으며, 이는 오류를 의식적 수

준에서 지각하지 못하는 것과 상관이 높은 반

면, 불일치 시행에서 발생하는 오류는 의식적

인 수준에서 지각하는 것과 상관이 높다고 알

려져 있다(Larson, Good, & Fair, 2010).

이에 본 연구에서는 Choi와 Kim(2015)의 연

구에서 사용한 동일한 과제에 다양한 ITI를 

무선적으로 적용한 후, 과제 수행 이후 관찰

된 오류를 다양한 군집으로 분류하고, ITI가

추가된 오류 예측 모형이 오류 발생을 타당하

게 예측하는가를 확인하고자 한다. ITI 추세가

오류 발생에 영향을 미친다면 ITI 변인을 포

함한 오류 예측 모형이 ITI 변인을 제외한 오

류 예측 모형보다 예측률이 높을 것으로 예상

할 수 있다. 이에 더하여, 오류 이전의 ITI의

추세, 오류 시행과 오류 시행 전후의 반응 시

간, 그리고 오류 시행에서의 과제 조건의 비

율 등의 특성을 통해 피험자의 내적 상태를

간접적으로 추론해보고자 한다.

방 법

참가자  경북대학교 심리학 관련 수업을 수강

하는 대학생 40명(남: 17명, 여: 23명, 평균연

령: 19세)이 실험에 참가하였다. 모든 참가자

들은 오른손잡이였으며, 정상적인 시력 또는

교정된 시력을 가지고 있었다.

재료 및 절차  본 연구에서 사용된 인지 과제

는 수정된 색상-단어 스트룹 과제(color-word 

Stroop task)였으며(Kim, Johnson, & Gold, 2014), 

자극의 제시와 반응시간의 측정은 E-Prime 2.0

을 통해 이루어졌다. 실험 과제는 1024×768의

해상도에서 모니터에 제시되었다. 과제의 배

경은 검정색이었고 각 ITI 동안에 흰색 십자

가 모양의 고정점이 제시되었다. 자극은 하나

의 목표자극과 두 개의 응답자극으로 구성되
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었는데, 목표자극은 화면 가운데에 제시되었

고 응답자극은 화면 하단 우측과 좌측에 제시

되었다. 목표자극은 6가지 색상 단어(빨강, 파

랑, 초록, 노랑, 주황 및 보라)가 그 색상들 중

하나의 색상으로 제시되었고 응답자극은 6가

지 색상 단어 중 두 개의 단어가 흰색으로 제

시되었는데, 이 중 하나는 목표자극의 색상명

과 일치하는 정답이었다. 일치 조건은 목표자

극의 색상과 단어가 일치하도록 구성되었고

(예, ‘빨강’이란 단어가 빨간색으로 제시), 불일

치 조건은 목표자극의 색상과 단어가 불일치

(예, ‘빨강’이란 단어가 파란색으로 제시)하는

경우였다. 참가자들은 목표자극의 색상과 일

치하는 응답자극을 선택하도록 지시 받았다.

갈등적응효과(conflict adaptation effect)로 인

해 현재 시행의 반응시간이 이전 시행의 과

제조건에 의해 영향을 받을 수 있기 때문에

(Botvinick, Nystrom, Fissell, Carter, & Cohen, 

1999; Gratton, Coles, & Donchin, 1992; 

MacDonald, Cohen, Stenger, & Carter, 2000), 현

재 시행과 이전시행의 과제조건 순서의 효과

가 오류 발생에 미치는 영향을 통제하기 위해, 

과제조건 순서를 역균형화하는 방식으로 구성

하였다. 즉, 과제조건 순서가 일치-일치, 일치-

불일치, 불일치-일치, 그리고 불일치-불일치의

비율이 모두 동일하도록 순서들로 구성하였다. 

또한, 반복점화효과(repetition priming effect)를

통제하기 위하여(Mayr, Awh, & Laurey, 2003) 

목표자극과 응답자극이 시행 간 반복되지 않

도록 하였고 정답인 응답자극의 위치 또한 절

반은 이전 시행과 동일하게 반복되었고 나머

지 절반은 이전 시행과 반대 방향에 제시되도

록 통제되었다.

본 과제 시작 전 참가자들은 전체 20시행으

로 구성된 연습과제를 수행하였다. 본 과제는

총 2회기로 나누어 제시되었고 각 회기당 80

개의 시행이 포함되었다. 자극은 1,000ms 동안

제시되었고 ITI의 범위는 1,000ms에서 5,000ms

(평균 3,000ms)로, 1,000ms부터 400ms 간격으로

구성되었다. 이 범위 내 동일한 빈도를 지닌

ITI들이 무선적으로 제시되었다. 참가자들은

가능한 빠르고 정확하게, 왼쪽 응답자극이 정

답일 경우 왼손 검지(키보드의 ‘Z’ 키)를 누르

고 오른쪽이 정답인 경우에는 오른손 검지(키

보드의 ‘M’ 키)를 누르도록 지시 받았다.

자료분석  실험을 통해 얻어진 데이터는 오

류 시행과 정확 시행 이전의 추세 추출 과

정을 거친 후 WEKA(Waikato Environment for 

Knowledge Analysis) v. 3.6.12를 통해 군집 분석

과 판별분석이 이루어졌으며, 이에 대한 교차

타당화를 바탕으로 예측 정확률이 산출되었다. 

이후 ITI가 오류 예측에 미치는 영향을 평가

하기 위해 ITI가 포함된 모형과 포함되지 않

은 모형 간 차이를 비교하였다. 각 단계별 자

료분석 방법을 아래에 상세히 기술하였다.

추세 데이터 추출.  데이터 추출에 앞서 참

가자들의 개인 간 반응시간 차이를 통제하기

위해 오류 시행을 제외한 모든 시행의 반응시

간을 참가자 내에서 z-점수로 표준화하였다. 

이 때, 일치 및 불일치 조건에 따라 반응시간

이 다르므로, 조건 내에서도 표준화가 이루어

졌다. 추출된 추세 데이터에는 반응시간과 더

불어, ITI, 그리고 과제 조건(일치, 불일치 조

건)들이 포함되었다. 이러한 반응 시간의 표준
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화 방식은 개인의 기본적인 반응시간 차이와, 

일치 및 불일치 시행 간 반응시간 차이를 고

려해야하기 때문에 선택되었다. 즉, 모든 피험

자들에 걸쳐 표준화를 하게 되면 반응시간이

빠른 피험자로부터 추출된 추세는 동일한 군

집으로, 느린 피험자들로부터 추출된 추세는

다른 군집으로 분류될 것이다. 따라서 시행

조건에 따른 반응시간의 차이만으로 군집이

형성되는 것을 방지하기 위해 개인 내, 그리

고 조건 내에서 표준화가 이루어졌다. 추세

데이터 추출은 오류가 나타나기 전 상대적으

로 긴 기간부터 행동적, 신경적 변화가 일어

나는 것을 고려해 오류 이전 여섯 시행(T-6)부

터 오류 직전 시행(T-1)까지를 대상으로 하였다

(Choi & Kim, 2015; Eichele et al., 2008). 추세

데이터의 추출 기준은 아래와 같았다. 첫째, 

오류시행과 정확시행 이전 여섯 시행 동안 오

류 시행이 없는 추세만을 포함하여, 결과적으

로 T-6과 T-1사이에 오류 시행이 있을 경우 추

세 추출에서 제외되었다. 둘째, 정확 시행이지

만 반응시간이 매우 느린 경우는 부분오류에

의한 것일 수 있으므로(Allain, Burle, Hasbroucq, 

& Vidal, 2009), +2 표준편차 이상의 반응시간

을 보인 시행들은 부분오류 시행으로 간주하

여, 오류 시행과 마찬가지로 추세 추출에서

제외되었다. 셋째, 오류 직후 시행의 반응시간

은 오류 후 느려짐 현상으로 인해 일반적인

정확 시행의 반응시간보다 느린 특징을 나타

내기 때문에(Allain et al., 2009), 오류 직후 시

행 또한 추세 추출에서 제외되었다. 넷째, 오

류 추세에 포함된 정확 시행은 정확 추세에

포함하지 않았고, 마찬가지로 정확 추세에 포

함된 정확 시행도 오류 추세에 포함되지 않았

다. 결과적으로, 한 오류 추세와 정확 추세는

독립적으로 구성되었다. 이러한 기준으로 40

명의 참가자로부터 추출된 추세들은 오류 추

세가 148개, 정확 추세가 277개로, 전체 425개

의 데이터가 분석에 포함되었다.

군집 분석.  위에서 언급한 바와 같이, 전

체 추세 데이터에서 정확 추세와 오류 추세

데이터 개수가 불균형하였다(오류:정확 = 

148:277). 군집들 간의 데이터 수의 불균형은

상대적으로 소수의 데이터가 포함된 군집의

대표성을 떨어뜨리게 되어, 결과적으로 기계

학습 알고리즘 사용을 비효율적으로 만드는

것으로 알려져 있다(Wang & Yao, 2012). 이러

한 데이터 집합 간 불균형을 해소하기 위해, 

다운 샘플링(down-sampling) 방식을 적용하였다

(Su, Chen, & Yih, 2006; Su & Hsiao, 2007). 즉, 

정확 추세 데이터 중에서 148개의 추세를 무

선적으로 추출하여 정확 추세 수와 오류 추세

개수의 균형을 맞추었다. 제외된 정확 추세

데이터(129개)는 이후 테스트 데이터에는 포함

되었다. 오류 발생 전 추세와 정확 이전의 추

세가 여러 형태를 가지므로(Choi & Kim, 2015), 

추세 데이터에 대하여 Simple K-Means 알고리

즘을 적용하여 정확 추세와 오류 추세 각각에

대해 군집분석이 이루어졌다. Simple K-means 

알고리즘은 데이터 내에서 몇 개의 군집을 찾

을 것인가를 k값으로 설정하고 설정된 k개의

점들과 그 밖의 데이터들 간의 거리를 계산하

여 거리가 가장 가까운 군집에 할당시키는 방

식이다. 추세 데이터에 대한 군집의 수는 해

당 군집의 대표성을 고려하여 정확 및 오류

군집들 안에 표본의 수가 최소 20개 이상인
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경우로 한정되었다. 이러한 기준으로 군집의

수는 네 개 이하로 결정되었으며, 따라서 정

확 및 오류 군집 수가 각각 2∼4개인 모형들

이 선택되었다. 이후 이들 군집 모형들 간 예

측 정확률 비교를 통해 최적의 군집 수를 지

닌 모형이 결정되었다(단, 위 분석에서 오류시

행들이 각각 독립적임을 가정하고 분석하였지

만, 동일한 참가자에서 발생한 오류의 경우

독립적이지 않을 수 있다).

훈련 단계와 테스트 단계.  기계학습에서

사용되는 판별함수는 WEKA 3.6.12에서 제공되

는 Sequential Minimal Optimization(SMO)을 사용

하였다. SMO는 서포트 벡터 머신(support vector 

machines) 판별함수를 다항식이나 가우시안 커

널과 같은 커널 함수를 이용하여 순차적 최소

알고리즘을 구현한 것이다(Keerthi, Shevade, 

Bhattacharyya, & Murthy, 2001; Platt, 1999). 

SMO에서 사용된 서포트 벡터 머신은 데이터

들을 최적으로 분류해주는 초평면(hyperplane)

을 찾아내는 방법이며, 초평면을 중심으로

가장 가까운 데이터들을 서포트 벡터(support 

vectors)라고 한다. SMO는 다른 신경학 네트워

크 알고리즘과 비교하여 여러 장점을 갖고 있

는 것으로 알려져 있다(Bellotti, Matousek, & 

Stewart, 2011; Vapnik, 1995). 즉, 통계적 학습

이론에서 튼튼한 이론적 기반이 있고, 계산의

복잡성이 입력 데이터의 크기와 무관하며 과

적합에 강건하다.

기계학습은 훈련 단계와 테스트 단계로 진

행되었다. 여기서 판별 방식은 개별 오류 추

세가 오류 군집들 중 하나로 분류되면 정 분

류가 되고 그 반대의 경우에는 오 분류가 되

었다. 마찬가지로, 개별 정확 추세가 정확 군

집들 중 하나로 분류되면 정 분류인 것으로

판단하였다. 훈련 단계는 수집된 데이터 중 

일부를 훈련 데이터로 사용하여 훈련 데이터

를 가장 잘 분류할 수 있도록 판별함수를 학

습시키는 과정이고, 테스트 단계는 학습된 판

별함수에 새로운 데이터, 즉 테스트 데이터를

적용하여 학습된 판별함수의 예측 수행을 평

가하는 과정이다. 이러한 과정은 다른 일반적

인 교차 분석에 비해 편향이 적으면서도 변산

성이 큰 데이터를 다루는데 적합한 층화 10중

교차 분석(ten-fold cross validation) 방식으로 진

행하였다(Kohavi, 1995). 구체적인 절차는 다음

과 같다. 먼저, 추출된 데이터를 오류 및 정확

데이터 각 집단을 무선적으로 10개의 계층적

표본으로 나눈 다음, 훈련 단계에서는 첫 번

째 표본을 제외한 아홉 개의 표본을 훈련 데

이터로 사용하여 판별함수를 학습시키고 테스

트 단계에서는 제외된 나머지 하나의 표본을

테스트 데이터로 사용하여 판별함수의 예측률

을 측정하였다. 이러한 과정을 계층적으로 나

눠진 10개의 표본들이 순서대로 테스트 데이

터로 사용될 때까지 10번을 수행하였고 최종

적으로 이들의 평균 예측률을 측정하였다.

군집 모형 간 비교.  먼저, 최적의 군집 개

수를 결정하기 위하여 세 가지 서로 다른 군

집 개수(정확 및 오류 추세 각각 2∼4)를 가진

모형들의 수행을 평가하였다. 이를 위해 민감

도(sensitivity, 오류 시행이 오류 군집으로 분류

되는 비율), 특이도(specificity, 정확 시행이 정

확 군집으로 분류되는 비율), 그리고 AUC(area 

under the ROC curve)가 사용되었다. AUC는 민
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감도를 Y축에, 1-특이도를 X축에 그래프로 표

현하여, 예측의 효용성이 전혀 없는 0.5에서

완벽한 분류가 가능한 1까지의 수치로 표현하

는 값이다. 최적의 군집 개수는 부트스트랩을

이용한 대응표본 t-검증을 통해 모형들 간 쌍

비교를 하여, 가장 높은 수행을 보이는 모형

의 군집 개수를 최적으로 선택하였다.

최적의 군집을 선정한 후 ITI가 오류 예측에

중요한 변수인지를 검증하기 위한 예측률 비교

를 수행하였다. 즉, ITI가 포함된 모형과 제외

된 모형 간의 예측률(sensitivity, specificity 그리

고 AUC)을 층화 10중 교차 타당화 분석을 통

해 측정하여 그 결과 데이터를 부트스트랩을

이용한 대응표본 t-검증을 통해 비교하였다.

오류 군집들의 특성 분석.  오류 군집들의

특성을 확인하기 위해 다음의 분석을 수행하

였다. 첫째, 오류 군집들에 포함된 반응시간

추세가 군집들 간에 차이가 있는가를 분석하

기 위해 반복측정 변량분석을 수행하였다. 이

를 위해, 반응시간의 추세(R-6, R-5, R-4, R-3, R-2

및 R-1)와 군집(1, 2, 3 및 4)이 반복측정 요인

들에 포함되었다. 둘째, 군집들 간 ITI 추세의

차이를 확인하기 위하여 ITI 추세(T-6, T-5, T-4, 

T-3, T-2및 T-1)와 군집이 반복측정 요인에 포함

되었다. 셋째, 오류 시행 자체와, 오류 전 및

오류 후 시행의 특성을 군집들 간 비교하기

위해 각 오류 군집의 반응시간 추세에 포함된

오류 전 시행, 그리고 각 군집에 연결된 오류

및 오류 이후 시행의 반응시간과 전체 정확

시행의 반응시간 간의 차이를 부트스트랩을

이용한 일표본 t-검증을 통해 분석하였다.

끝으로, 오류 군집들 간 오류 시행에서의 

과제 조건(일치 조건, 불일치 조건)의 빈도 차

이를 알아보기 위해 카이자승 검증을 실시하

였다. 이후, 세부적인 차이를 확인하기 위해

쌍비교를 하였고, 이 과정에서 다중 비교로 

인한 제 1종 오류의 문제를 보완하기 위한 절

차로 본페르니 교정을 적용하였다.

결 과

군집 분석 및 군집 모형간 비교.  오류 예

측에 있어 최적의 군집 개수를 갖는 군집모형

M(SE) Model 4 vs. 2 Model 4 vs. 3

Model 4 Model 2 Model 3 ±95% CI p ±95% CI p

sensitivity
.623

(.039)

.548

(.036)

.542

(.043)
.009~.150 .095 .047~.120 .003

specificity
.615

(.013)

.571

(.014)

.588

(.026)
.004~.086 .087 -.030~.079 .394

AUC
.619

(.019)

.560

(.018)

.565

(.019)
.029~0.94 .010 .038~.070 .002

Note. ±95% CI=±95% Confidence Interval

Table 1. Comparisons between prediction-rates of models with different numbers of clusters
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을 선정하기 위해, 반응시간과 ITI 요인을 포

함한 정확 및 오류 추세 데이터를 각각 군집

분석하여 군집모형들을 추출하였다. 군집 분

석을 통해 추출된 군집모형은 판별함수에 적

용되어 오류 예측 수행이 평가되었다. 하나의

군집에 최소 20개 이상의 추세가 포함되는 기

준을 바탕으로 세 가지 서로 다른 군집모형이

구성되었는데, 여기에는 정확 및 오류 군집의

개수가 각각 두 개인 것부터 네 개인 모형이

포함되었다. 추출된 세 가지 군집모형들에 대

해 SMO 판별함수를 바탕으로 민감도, 특이도

및 AUC를 측정하고, 그 결과를 부트스트랩을

이용한 대응표본 t-검증으로 쌍비교를 하였다

(Table 1). 그 결과, 모형4의 AUC는 다른 두 개

의 모형(모형2, 모형3)보다 유의미하게 높았으

며[p<.05], 민감도를 비교하였을 때는 모형3에

서만 유의미하게 높았다. 특이도의 경우에는

유의미한 차이가 나타나지 않았다. 전체적인

예측률을 나타내는 지표인 AUC에서 모형4가

다른 모형들보다 유의미하게 높았기 때문에, 

이후의 분석에서는 4개의 군집으로 구성된 모

형4가 사용되었다.

ITI 모형 평가.  ITI가 오류 예측에 미치는

영향을 알아보기 위해, ITI 요인이 포함되지

않은 경우의 모형과 ITI 요인이 포함된 모형

을 비교하였다. 이를 위해, 두 모형에 대한 오

류 예측 수행을 평가하고 그 결과를 부트스

트랩을 이용한 대응표본 t-검증을 통해 비교

하였다. 그 결과, AUC에서 ITI가 포함된 모형

의 예측률이 유의미하게 더 높게 나타났다

[p<.05].

Figure 1. ITI trends for different clusters

M(SE)
±95% CI p

With ITI W/O ITI 

sensitivity .623(.031) .561(.034) -.020 ~ .152 .210

specificity .615(.013) .588(.020) -.027 ~ .076 .335

AUC .619(.019) .574(.013)  .014 ~ .074 .032

Note. ±95% CI=±95% Confidence Interval

Table 2. Comparisons between prediction-rates of models with ITI and those without ITI
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오류 군집들 간 반응시간 추세 비교.  오

류 군집들 간의 반응시간 추세의 차이를 확인

하기 위해, 반응시간 추세와 오류 군집을 요

인들로 한 반복측정 변량분석을 수행하였다. 

그 결과, 오류 군집의 주효과가 유의미하였다

[F(3,144)=4.474, p<.05, 2=.085]. 세부적인 차

이를 확인하기 위한 대비 검증 결과, 군집 3

이 다른 오류 군집들보다 전체 반응시간이 유

의미하게 빠른 것으로 나타났다[mean 

difference= .180, SE=.066, p<.05]. 반면, 반응

시간 추세의 주효과[F(5,720)=1.567, p=.167, 

2=.011]와 반응시간 추세와 오류 군집 간

의 상호 작용은 유의미하지 않았다

[F(15,720)=.913, p=.550,  2=.019].

ITI 추세 분석 결과.  오류 전 ITI의 개별

추세는 Figure 1에 제시한 바와 같다. 오류

군집들 간 ITI 추세의 차이를 확인하기 위해

추세와 오류 군집을 요인들로 한 반복측정

변량분석을 하였다. 그 결과, ITI의 주효과

[F(5,720)= .739, p=.597, 2=.005] 및 오류

군집들의 주효과는 유의미하지 않았으나

[F(3,144)=.830, p= .479, 2=.017], 상호작용은

유의하였다[F(15,720)=3.092, p<.05, 2=.061]. 

ITI 추세와 군집 간의 상호작용 패턴을 알아

보기 위해, 각 오류 군집들의 ITI 추세에 대해

다항 대비검증을 수행하였다(Table 3). 군집 

1[F(1,42)=4.683, p<.05,  2=.100]과 군집 

3[F(1,26)=5.958, p<.05,  2=.106]은 ITI가 점차

증가하는 패턴을 보이는 선형에서 유의미하

였으나, 군집 2는 4차 형에서도 유의미하였다

[F(1,42)=11.332, p<.05, 2=.212]. 또한 군집 1

은 5차 형[F(1,26)=5.383, p <.05, 2=.172]

에서, 군집 4는 3차 형에서 유의미하였다

[F(1,26) =10.616, p<.05, 2=.290].

오류 이전, 오류, 오류 이후 시행의 반응

시간 분석.  군집들 간 차이를 확인하기 앞서, 

전체 오류 군집들에 속한 오류 시행과 오류

직전 및 오류 직후 시행의 특성을 살펴보았다. 

이를 위해 이 세 종류의 시행들에 대해 그 반

응시간을 전체 정확 시행 반응시간의 평균과

부트스트랩을 이용한 일 표본 t-검증을 통해

비교하였다(Table 4). 그 결과, 오류 전 시행

[p<.05] 및 오류 시행[p<.05]은 각각 유의미한

오류 전 빨라짐과 오류시행에서 빨라짐의 특

성을 보였고 오류 후 시행에서는 유의미한 오

류 후 느려짐이 나타났다[p<.05].

서로 다른 오류 군집들의 오류 시행과 오류

직전 및 오류 직후 시행들의 특성을 비교하기

위해 이들의 반응시간을 전체 정확 시행의 반

응시간과 부트스트랩을 이용한 일 표본 t-검증

Linear Quadratic Cubic 4th 5th

Cluster 1 .143 .972 .179 .664 .028

Cluster 2 .036 .262 .481 .002 .702

Cluster 3 .018 .553 .063 .939 .472

Cluster 4 .851 .087 .003 .135 .121

Table 3. Results of contrast analyses for each cluster (p-value)
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을 통해 비교하였다(Table 4). 그 결과, 오류 전

빨라짐은 군집 1, 2, 3에서 경향성이 관찰되었

을 뿐, 유의미한 결과를 나타내지 않았다. 오

류 시행에서 빨라짐은 군집 1에서 유의미하게

나타났다[p<.05]. 마지막으로, 오류 후 느려짐

은 군집 3에서 유의미하게 나타났다[p<.05].

오류 시행에서의 과제 조건.  오류 군집들

간 오류 시행에서의 과제 조건(일치 조건, 불

일치 조건)의 빈도 차이를 알아보기 위해 카

이자승 검증을 실시한 결과, 유의미한 차이가

나타났다[χ²(1) = 28.299, p<.05]. Table 5에 제

시한 바와 같이, 이 전반적 검증 결과에 대하

여 군집 별 세부적인 차이를 확인하기 위해

쌍비교를 실시하였고, 본페르니 방식으로 유

의수준을 보정하였다. 그 결과, 군집 1은 군집

3, 4 보다 군집 2는 3보다 일치 조건의 비율

이 유의미하게 높았다.

논 의

이전 연구에서 ITI가 고정된 색상-단어 스트

룹 과제에서 오류 이전에 나타나는 반응시간

및 과제 조건의 추세를 바탕으로 기계학습을

Group M(SE) ±95% CI p

pre-error

Cluster 1 -.374(.191) -.714 ~ .055 .062

Cluster 2 -.226(.126) -.485 ~ .048 .115

Cluster 3 -.224(.112) -.432 ~  .008 .066

Cluster 4 -.178(.186) -.533 ~ .199 .384

Total -.243(.071) -.225 ~ -.015 .024

error

Cluster 1 -.454(.170) -.775 ~ -.084 .023

Cluster 2 -.111(.252) -.568 ~ .374 .701

Cluster 3 -.347(.237) -.735 ~ .217 .176

Cluster 4 -.173(.209) -.579 ~ .304 .460

Total -.269(.118) -.302 ~ -.056 .007

post-error

Cluster 1 .323(.235) -.097 ~ .843 .211

Cluster 2 .123(.174) -.206 ~ .488 .461

Cluster 3 .366(.150) .093 ~ .680 .022

Cluster 4 .367(.200) -.019 ~ .788 .077

Total .292(.091) .189 ~ .412 .001

Note. ±95% CI=±95% Confidence Interval

Table 4. Results of one-sample t-tests with bootstrap for mean RTs on pre-error, error,

and post-error trials compared to the mean RT of the total correct trials (test value=-.009)
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이용하여 오류 발생을 성공적으로 예측하였고

다양한 오류의 유형을 구분하였다(Choi & Kim, 

2015). 본 연구는 이러한 방법을 이용하여 인

지 과제에서 ITI가 변화될 경우, 이전 연구에

서 사용한 방법으로 오류 예측을 할 수 있는

지를 확인하고자 오류 시행 이전 여섯 시행부

터 오류 전 시행까지의 반응시간과 과제 조건

에 더하여, ITI의 추세를 이용해 다양한 오류

들을 분류 및 예측하고자 하였다.

우선, 군집 분석 및 군집 모델간 비교를 통

해 무선적인 ITI 변인이 추가된 색상-단어 스

트룹 과제를 통해 얻어진 오류들이 이전 연구

처럼 다양한 오류들로 구분할 수 있는가를 확

인하였다. 다양한 군집 개수를 포함하는 군집

모형을 구성하여 정확 및 오류 군집 개수가

각각 두 개에서 네 개를 가진 군집모형들을

추출하였다. 이 군집모형들의 오류 예측 수행

을 살펴본 결과, 군집 개수가 네 개일 경우

예측률이 가장 높은 것으로 나타났다. 이는

본 연구에서 관찰된 오류의 유형을 네 개로

분류하는 것이 타당하다고 해석될 수 있으며, 

ITI가 변화하는 과제에서도 다양한 오류를 분

류할 수 있음을 나타낸다. 이전 연구(Choi & 

Kim, 2015)에서 오류의 유형을 11개로 분류한

것과 달리 본 연구에서는 네 개로 나타났는데, 

이는 본 과제에서 ITI 변인이 포함되었기 때

문일 수 있다. 따라서 만일 ITI 추세를 변인에

서 제외한다면 예측률이 낮아질 것이라는 예

상을 가능하게 한다. 이를 확인하기 위한 추

가 분석 결과, ITI 추세 변인을 포함한 모형

(AUC=0.619)에서 ITI 추세 변인을 제외한 모

형(AUC=0.574)보다 예측률이 더 높게 나타났

다. 이는 ITI의 변화 추세가 오류를 예측하는

데 있어 중요한 변인임을 시사한다.

위의 결과를 바탕으로 본 실험에서 관찰된

오류의 유형은 네 개이고 ITI 추세가 오류 예

측에 중요한 변인임을 확인하였다. 구체적으

로 네 개의 오류들의 특징을 살펴보고 오류

이전의 피험자의 내적상태를 추정하기 위해

오류와 관련된 다양한 측정치들을 비교하였다. 

이를 위해 먼저, 네 가지 오류 유형들의 반응

시간 추세와 ITI 추세를 비교하였다. 오류 군

집들 간 반응시간 추세 비교에서 보는 바와

같이 오류 유형 별로 반응시간 추세들에서는

유의한 차이가 나타나지 않았지만, ITI 추세

분석 결과를 살펴보면 ITI 추세에서는 독특한

Congruent(%) Incongruent(%) Total(%) χ² p post-hoc comparison*

Cluster 1 16(59.3) 11(40.7) 27(100.0)

28.299 .000
1>3,4

2>3

Cluster 2 17(39.5) 26(60.5) 43(100.0)

Cluster 3 5(9.8) 46(90.2) 51(100.0)

Cluster 4 3(11.1) 24(88.9) 27(100.0)

Total 41(27.7) 107(72.3) 148(100.0)

Note. * p<.05 corrected with Bonferroni correction

Table 5. Results of chi-square tests for the ratio of congruent and incongruent conditions

in error trials between clusters
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차이를 나타냈다. 또한, 오류 이전, 오류, 오류

이후 시행의 반응시간 분석과 오류 시행에서

의 과제 조건의 결과를 살펴보면 군집 별로

독특한 차이가 나타났다. 이를 통해, 각 군집

에서 관찰된 ITI 추세로 인해 발생할 수 있는

피험자의 내적 상태와 오류 발생 간의 관계를

구체적으로 살펴보았다.

첫 번째 군집은 짧고 긴 두 개의 ITI가 반

복되는 패턴을 보였다. 일정한 시간적 패턴으

로 자극이 제시될 때 지각적 학습에 미치는

영향을 연구한 Zhang과 동료들(Zhang, Kuai, 

Xiao, Klein, Levi, & Yu, 2008)의 연구에 따르면, 

특정 패턴의 ITI에서 지각적 학습이 일어날

가능성이 높은데 이는 일정한 시간적 패턴의

자극제시가 다음 시행에서 자극이 나타나는

시간에 대해 예측을 가능하게 하고 다음 자극

에 효율적으로 주의를 기울일 수 있게 해주기

때문이라고 제언하였다. 이러한 관점에서, 첫

번째 군집에서 관찰된 반복적 ITI 패턴은 자

동적 수행과 낮의 주의 수준과 관련될 것이라

예상할 수 있다. 이런 내적 상태에서는 오류

이전 빨라짐이 나타나고(Robertson et al., 1997), 

과제를 빠르게 수행하기 위해 과제를 완전히

분석하지 않은 상태에서 반응함으로써 오류를

생성하게 되어서 오류 시행에서 빨라짐 현상

이 나타난다(Gratton et al., 1988). 또한, 주의

수준이 지속적으로 낮게 유지되면 수행자가

오류를 의식적으로 지각하지 못해(Herrmann et 

al., 2009), 오류 이후 느려짐이 나타나지 않을

수 있으며(Nieuwenhuis, Ridderinkhof, Blom, 

Band, & Kok, 2001), 오류가 불일치 조건에서

와 유사한 정도로 일치 조건에서도 많은 오류

가 발생할 수 있다(Larson et al., 2010). 이러한

여러 가지 가능성을 확인하기 위해, 오류 전, 

오류 및 오류 후 시행의 반응시간 특성과 오

류 시행에서의 과제 조건 빈도를 분석하였다. 

그 결과, 오류 전 빨라짐과 오류 시행에서 빨

라짐이 관찰되었고 오류 후 느려짐은 관찰되

지 않았다. 또한, 이 군집에서는 다른 군집들

과는 다르게 불일치 시행과 일치 시행에서 발

생한 오류의 빈도가 유사하게 관찰되었다. 즉, 

첫 번째 군집에서 발생한 오류는 지각적 학습

으로 인한 낮은 주의 수준과 자동적 수행이

오류를 발생시켰을 가능성이 높다.

두 번째 군집의 ITI 추세는 선형적으로 증

가하는 패턴을 나타냄과 동시에 4차형 패턴도

관찰되었다. 이는 두 번째 군집이 세 번째 군

집과 유사한 특성과 상이한 특성을 둘 다 나

타낼 것으로 예상하게 한다. 이러한 예상과

일치하게, 두 번째 군집에서는 세 번째 군집

에서 관찰된 오류 전 빨라짐이 동일하게 관찰

된 반면, 오류 후 느려짐은 나타나지 않았다. 

이는 지속적 주의의 감소와 일부 관련될 수

있다는 가능성을 나타내지만(Hart, Dumas, 

Reijntjes et al., 2012), 무선적인(4차형) 추세로

인해 이 군집과 관련된 오류의 원인에 대한

다른 관련성을 찾기는 어려운 것으로 보인다.

세 번째 군집의 ITI 추세는 선형적으로 증

가하는 패턴을 보였다. 스트룹 과제와 유사한

과제에서 긴 ITI 조건(2,000ms)과 짧은 ITI 조

건(200ms)에서의 간섭효과에 관한 연구에 의하

면(De Jong, Berendsen, & Cools, 1999), 짧은 ITI 

조건에서는 피험자가 목표 과제에 지속적인

주의를 기울이게 되어 주의 감소를 막아주지

만, 긴 ITI 조건에서는 참가자들이 과제 수행

중에 과제와 관련이 없는 생각에 빠지게 되는, 
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즉 몽상(mind wandering)에 빠질 가능성이 높다

고 제안하였다. 참가자들이 몽상에 빠지면 오

류 이전 빨라짐과 오류 이후 느려짐이 함께

나타나는데, 이는 참가자들이 오류를 범한 이

후에 하향 주의 통제기제를 통해 주의 수준을

증가시키기 때문이다(Cheyne, Solman, Carriere, 

& Smilek, 2009; Shalgi, O’Connell, Deouell, & 

Robertson, 2007). 따라서 세 번째 군집이 이러

한 몽상과 관련될 가능성을 확인한 결과, 오

류 빨라짐과 오류 후 느려짐이 모두 나타났다. 

즉, 세 번째 군집으로 분류된 오류는 몽상과

관련되어 오류가 발생한 것으로 여겨진다.

네 번째 군집의 ITI 추세는 3차형에서 유의

미하였다. 3차형 패턴의 경우, 반복적인 패턴

이나 선형적으로 증가 또는 감소하는 패턴과

달리 그 추세 자체의 특징을 해석하는 것은

가능하지 않다. 따라서 오류 전, 오류 및 오류

이후 시행들의 특성을 분석하였는데, 오류 전

빨라짐은 관찰되지 않았지만 오류 후 느려짐

은 관찰되었다. 이에 더해, 오류 시행의 과제

조건의 비율을 분석한 결과, 이 군집의 오류

시행의 과제조건은 불일치 시행의 비율이 약

89%로 매우 높았다. 이러한 결과는 오류 시행

에서 일시적인 주의 분산이 발생했을 가능성

과(Robertson et al., 1997) 오류 발생 이후 오류

를 의식적으로 지각했을 가능성을 나타낸다

(Larson et al., 2010; Nieuwenhuis et al., 2001). 

이러한 원인으로 발생하는 오류는 실수(slip)일

가능성이 높은데, 실수는 순간적인 주의 분산

으로 인해 발생하고 착오(mistake)와 다르게 오

류 이후 피험자가 오류를 범한 것을 의식적으

로 지각하는 것으로 알려져 있다(Fedota & 

Parasuraman, 2010; Reason, 1990). 따라서 네 번

째 군집에서의 오류는 일시적 실수와 관련이

있는 것으로 보인다.

위의 결과들을 종합하면, 다양한 ITI 추세

패턴이 다양한 오류의 원인과 관련이 있는 것

으로 보인다. 이전까지 진행된 ITI와 오류 발

생의 관계를 분석한 연구들은 오류 발생 적전

의 ITI 특징만을 고려하였다. 예를 들면, ITI에

대해 준비기간(preparatory interval) 이론을 주장

한 Rabbitt(1980)은 ITI가 증가할 경우에 오류

가 감소하는 것을 보고하였고, 이와 반대로, 

지각적 의사결정 과제(same-different task)를 사

용한 Krueger와 Shapiro(1981)의 연구에 따르면, 

ITI가 증가 할 때 더 많은 오류가 발생하는

것을 관찰하였다. 하지만 이 선행연구들은 오

류 이전의 짧거나 긴 ITI가 오류 발생에 미치

는 영향을 알아 본 것에 한정되어 있어 서로

상반된 결과가 관찰되었을 가능성이 있다. 본

연구 결과에 의하면, 오류 직전 시행의 ITI 뿐

만 아니라 ITI 추세가 오류 발생에 영향을 미

칠 가능성이 높은 것으로 보인다. 즉, 위에서

언급한 바와 같이, ITI 추세에서의 반복적인

패턴이나 시간 압력의 변화와 같은 요인들이

오류 발생과 관련되는 것으로 보인다. 이러한

관점에서, 다양한 ITI 추세 패턴이 다양한 오

류의 원인과 관련될 수 있으며, 이는 또한 오

류의 유형이 다양하다는 선행연구를 지지하는

결과다.

종합하면, 본 연구는 고정된 ITI를 사용한

선행연구에서 다양한 오류 유형이 있다는 주

장을 무선적인 ITI 변인을 추가하여 재검증하

였다. 그 결과 다양한 오류의 유형이 존재할

수 있음을 확인하였다. 또한, 본 연구에서는

무선적인 ITI 변인을 이용하여 일상생활에서
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발생하는 오류를 예측하는데 있어 생태학적

타당도를 높임으로써, 실제 인간의 수행을 예

측할 수 있는 가능성을 높였다고 볼 수 있다. 

이는 중요한 함의를 가지는데, 앞서 말한 항

공기(Shappell et al., 2007) 또는 원자력 발전소

(Rasmussen & Pedersen, 1984)에서 발생할 수 있

는 오류를 미리 예측하고 방지할 수 있는 가

능성을 시사한다.

하지만, 본 연구는 몇 가지 제한점을 지니

고 있다. 첫째, 선행연구(Choi & Kim, 2015)에

서는 오류 군집이 11개로 분류되었으나, 본

연구에서는 네 개의 군집으로 분류되었다. 이

러한 차이는 ITI 변인이 오류 예측에 있어 추

가적인 설명력을 지니기 때문으로 볼 수 있다. 

또한 무선적인 ITI의 제시로 인해 참가자들의

내적 상태가 달라졌을 수도 있다. 이는, 오류

의 유형이 보다 더 다양할 수 있다는 가능성

시사한다. 그러나 이는 ITI 변인의 추가로 인

해 단지 모형의 복잡성이 증가되어 예측률이

더 높아졌을 가능성을 완전히 배제할 수는 없

다. 그러므로 이러한 가능성을 확인하기 위해

추가적인 연구가 필요할 것이다. 둘째, 본 연

구에서 두 번째 군집의 ITI 패턴이 뚜렷하게

나타나지 않았다. 이러한 결과 역시, 오류의

원인이 더욱 다양할 수 있다는 점을 시사하고

있으며, 이를 밝히기 위해 추가적인 연구가

필요할 것이다. 셋째, 본 연구의 목적이 오류

의 다양성을 확인하기 위한 것이기는 하지만

개별 참가자 당 추출된 오류 및 오류 이전 추

세의 개수가 적다는 한계점이 있다. 이는 한

개인이 범하는 오류의 유형이 한 과제 내에서

다양할 것이라는 가정 하에 이루어진 것이다. 

그러나 이후의 연구는 이러한 결과를 바탕으

로 개인차를 규명하는데 초점을 두어야 할 것

이다. 즉, 여러 유형의 오류 중에서 특정 유형

의 오류를 더 빈번하게 일으키는 개인은 다른

유형의 오류를 더 빈번하게 일으키는 개인과

는 다양한 측면에서 서로 다른 개인차를 보일

수 있을 것이다. 마지막으로 본 연구에서 자

료주도적 접근을 통해 다양한 유형의 오류가

존재하고, 이를 예측할 수 있음을 확인하였으

므로, 이후 연구에서는 실험적 통제를 통해

오류의 다양성을 확인하는 것이 필요할 것이

다. 뿐만 아니라, 본 연구에서 분류한 오류의

유형이 신경생물학적으로 근거가 있는지에 대

한 추가적인 근거를 확보하는 연구가 수행될

필요가 있다.

이러한 제한점에도 불구하고, 본 연구는 변

화하는 ITI가 오류예측에 중요한 역할을 하고

오류 발생과 관련된 피험자의 내적 상태와 관

련된다는 것을 확인하였다. 따라서 본 연구는

다양한 환경에서 다양한 유형의 오류를 예측

하고, 그 원인을 규명할 수 있는 가능성을 제

시하였다는데 그 의의가 있다.
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Prediction and classification of performance errors by machine learning:

Focusing on inter-trial intervals

Kyongmyon Yi                    Chobok Kim

Department of Psychology, Kyungpook National University

It is important to understand causes of human errors and to predict errors in order to prevent various 

accidents in our daily lives and industrial fields. Although a previous study employing a fixed inter-trial 

interval (ITI) in a cognitive task successfully predicted errors, it is unlikely to generalize from the previous 

results to other situations. The current study sought to predict errors by reaction times, task conditions, 

and ITIs extracted from six consecutive trials preceding error trials, in the context of machine learning. 

The results showed that various types of errors could be observed and predicted. Especially, presence of 

repeated patterns or time-pressure chances in the ITI trends might be related to errors. This is interpreted 

that ITI variation is important to predict errors as well as related to participants’ mental states affecting 

errors. Therefore, this study suggests that various types of errors in a variety of situations can be 

predicted, in which those errors would be caused by various factors.
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