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심리학 실험 연구에서 측정하는 대상은 대부분 직접 관찰하

기 어렵다. 예를 들어, 인지심리학 연구자들은 흔히 주의, 기

억과 같은 인간의 인지 능력이 실험조건에 따라서 어떻게 달

라지는지에 관심이 있다. 이때 측정하려는 대상은 직접 관찰

할 수 없으므로, 인간의 행동이나 생리적 반응과 같이 간접

측정값을 사용하여 측정된다. 간접측정값은 측정하려는 대상

과 관련 없는 변인들의 영향을 줄이기 위해 흔히 여러 시행

에 걸쳐 측정한다.

  실험조건 안에서의 시행들은 같은 문항을 반복적으로 사용

하는 대신에 복수의 문항들로 이루어진다. 예를 들어, 참가

자가 사람의 얼굴을 기억하고 재인하는 과제를 수행한다면, 

한 조건 안에서 여러 사람의 얼굴 자극이 제시된다. 이는 학

습효과 또는 단순 노출 효과와 같이 연구자가 원하지 않은 

효과를 없애기 위함이다(Gordon & Holyoak, 1983). 또한, 

참가자 내 설계는 인지심리학에서 빈번히 사용되는 실험설계 

방법이다. 참가자 내 설계에서 참가자는 한 조건의 모든 수

준에 노출된다. 참가자 내 설계를 사용하면 적은 수의 참가

자로 높은 검정력(power)을 얻을 수 있는 장점이 있다. 이렇

게 얻어진 데이터에서 각 반응은 실험조건, 참가자, 그리고 

문항에 의해 설명될 수 있다.

  문항효과(item effect)는 종속변인을 측정하기 위해 사용된 

문항이 반응에 영향을 미치는 것을 의미한다. 예를 들어, 반

응의 정확률이 종속변인으로 측정될 때 문항에 따라서 정확

률이 다르다면 문항의 난이도가 문항효과로 간주할 수 있다. 

참가자의 개인차를 연구하는 측정 분야에서 문항 반응 이론

(IRT: item response theory)을 통해 문항효과가 널리 연구

되어 온 것에 비해, 집단 간 차이에 관심을 두는 실험심리학 

분야에서 문항효과는 흔히 무시되어 왔다(문항 반응 이론의 

개괄은 Embretson & Reise, 2000을 참고).

  참가자 내 설계를 사용한 연구에서 행동 반응을 종

속변인으로 사용할 때 전통적으로 반복측정 변량분석

(RM-ANOVA: repeated measures analysis of variance)이 

통계분석방법으로 가장 널리 사용되어왔다. 반복측정 변량분

석을 사용하여 실험데이터를 분석할 때, 매 시행에서의 반응

을 실험조건의 각 수준 안에서 평균한 반응이 종속변인으로 

사용된다. 예를 들어, 참가자 내 설계에서 두 개의 조건이 
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각각 두 개의 수준을 갖고 있다면, (총참가자 수) × 2 × 2

개의 크기를 가진 종속변인에 대해 반복측정 변량분석을 통

해 조건의 상호작용과 주효과의 유의성을 검정한다.

  위와 같은 분석에서는 참가자의 개인차만이 연구자가 조작

한 실험조건 이외에 반응을 설명할 수 있는 유일한 요소로 

가정된다. 그에 비해서, 문항의 변산성이 반응에 영향을 미

칠 가능성은 무시한다. 이러한 가정의 근거는 문항들에 걸쳐 

얻어진 평균값을 종속변인으로 사용하면 문항이 설명하는 분

산은 한 조건 내에서 시행 수가 증가할수록 작아지리라는 것

이다. 이는 생리적 반응을 측정하는 연구자의 관점에서 신호 

대 잡음비(signal-to-noise ratio)의 감소로 이해될 수 있다

(Luck, 2005). 하지만 유의미한 문항효과를 무시할 경우 1종 

오류와 2종 오류가 모두 높아질 가능성이 있다는 사실이 알

려져 왔다(Baayen, Davidson, & Bates, 2008; Barr, Levy, 

Scheepers, & Tily, 2013; Raaijmakers, Schrinemakers, & 

Gremmen, 1999). 즉, 실제 효과의 유무와 상관없이 통계적 

판정의 오류를 초래할 확률이 증가할 수 있다.

  언어심리학 분야에서는 문항효과를 고려하지 않은 분석의 

문제점은 “language-as-fixed-effect fallacy”로 알려졌고 오

래전부터 논의되어왔다(Baayen et al., 2008; Barr et al., 

2013; Clark, 1973; Raaijmakers, 2003; Raaijmakers et 

al., 1999). Clark(1973)은 이 문제점에 대처하는 방안으로 

Quasi-F를 사용할 것을 제안하였다. Quasi-F는 참가자와 

문항처럼 두 개의 무선 요소(random component)가 있을 때 

그것을 모두 고려한 통계량이다. 하지만 Quasi-F는 그 계산

의 어려움 때문에 실제로 거의 사용되지 않았다. 대신, 참가

자분석과 문항분석을 모두 사용하여 보고하는 방식이 언어실

험의 결과를 보고할 때 관행적으로 사용되어왔다. 앞으로 이 

방법을 F1/F2 분석이라 부른다. 이는 조건 간 평균 차이가 

참가자분석(F1)과 문항분석(F2)에서 모두 유의할 때만 그 차

이가 유의미하다고 간주하는 것이다.

  한편, 선형 혼합효과 모형(LMM: linear mixed-effects 

model)은 최근 언어심리학을 비롯한 실험심리학 분야에서 

실험데이터를 분석하는 방법으로 점차 사용빈도가 높아지고 

있다. 2008년 Journal of Memory and Language의 특별호

에서는 실험데이터를 다루기 위한 기존 방법들의 한계점을 

논의하고 그것을 극복하기 위한 새로운 방법들을 제안하였

다. Baayen 등(2008)은 변량분석의 대안으로서 선형 혼합효

과 모형을 소개하였다. 특히, 참가자효과와 문항효과를 하나

의 모형에 포함하여, 문항효과를 고려하기 위해 독립된 분석

을 할 수밖에 없었던 F1/F2분석의 한계점을 극복하였다. 같

은 저널에 게재된 Barr 등(2013)은 선형 혼합효과 모형 중에

서도 무선효과(random effect)를 실험설계에 따라 최대로 고

려한 무선 기울기(random slope) 모형을 기본으로 사용할 

것을 제안하였다.

  Baayen 등(2008)과 Barr 등(2013)은 시뮬레이션 연구를 

통해 특정 상황에서 F1/F2분석과 선형 혼합효과 모형의 수

행을 1종 오류와 2종 오류의 관점에서 보여주었다. 하지만 

이들이 사용한 실험설계 상황은 너무 단순하다는 한계점이 

있다. 이들 논문에서는 두 개의 수준을 가진 하나의 실험조

건 상황에서 선형 혼합효과 모형을 적용하였다. 이는 대응표

본 t-검정이 적합한 실험설계방법으로, 심리학 실험에서 두 

요인 이상을 포함한 실험설계가 일반적임을 고려하면 너무 

단순하다. 선형 혼합효과 모형에서 실험조건과 같이 범주형 

변인이 독립변인으로 사용되면 범주(또는 실험조건의 수준)

의 수가 증가함에 따라 무선효과의 구조가 복잡해진다. 따라

서, 기존 문헌의 시뮬레이션 연구 결과는 경험적 연구자들에

게 어떤 경우에 선형 혼합효과 모형이 변량분석보다 유용한

지에 대한 정보를 충분히 제공해주지 못한다.

  인지심리학 맥락에서의 선형 혼합효과 모형에 대한 튜토리

얼로서 Singmann과 Kellen(2020)과 Winter(2013)를 참고할 

수 있다. 이들은 인지심리학 연구자들에게 친숙한 예제를 사

용하여 선형 혼합효과 모형의 사용을 보였으며, 모형의 구조

와 종류, 모형 비교방법, 추론방법에 대해 자세한 설명을 포

함하였다. 하지만, 이들은 변량분석과 비교하는 과정이 없이 

선형 혼합효과 모형을 새로운 맥락에서 소개함에 그침으로써 

변량분석에 익숙한 연구자들을 위해 새로운 모형이 언제, 어

떤 경우에 유용한지에 대한 정보가 부족하다.

  외국과 비교하면, 한국에서는 아직 변량분석의 대안으로서

의 선형 혼합효과 모형은 사용되는 빈도가 낮다. ‘한국심리

학회지:일반’과 ‘한국심리학회지:인지 및 생물’에 2008년 1월

부터 2019년 12월 현재까지 출판된 논문을 대상으로 선형 

혼합효과 모형의 사용빈도를 조사하였다. 조사 기간 동안 

‘한국심리학회지:일반’에는 실험 연구를 위해 선형 혼합효과 

모형 결과를 보고한 논문이 단 한 건도 없었고, 하나의 논문

에서 F1/F2 분석 결과를 보고하였다(Lee, 2009). ‘한국심리

학회지:인지 및 생물’에는 네 편의 논문에서 선형 혼합효과 

모형으로 분석한 결과를 보고하였고(Ahn, Kim, & Choi, 

2019; Bae & Yi, 2019(b); Lee & Choi, 2019; Yoon, 

Kang, An, & Koh, 2010), 23편의 논문에서 F1/F2 분석 결

과를 보고하였다.1). 조사 결과는 최근까지도 한국에서 실험

1) 23개 논문은 다음과 같다. Bae와 Lee(2017), Bae와 Yi(2010), Bae와 

Yi(2016), Bae와 Yi(2019a), Bae와 Yi(2019b), Choi와 Koh(2012), 

Choi, Lee, 및 Nam(2008), Choi, Lee, Kang, 및 Nam(2015), Kang, 
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데이터를 분석하기 위해 선형 혼합효과 모형을 사용하는 빈

도가 매우 낮음을 보여준다.

  본 논문의 목적은 인지심리학 연구자들에게 실험 연구에서 

얻어진 데이터를 분석하는 방법으로서 반복측정 변량분석의 

대안으로서의 선형 혼합효과 모형을 소개하는 것이다. 이를 

위해 기존 문헌들에서처럼 선형 혼합효과 모형의 구조와 종

류, 모형 비교, 모형의 해석, 추론방법에 관해 기술한다. 추

가로, 변량분석에 익숙한 연구자들이 선형 혼합효과 모형의 

사용에 앞서서 흔히 갖는 궁금점에 대해 논의한다. 2 × 2 

참가자 내 설계에서의 상황을 설정하고, 수식과 함께 R(R 

Core Team, 2019)의 lme4 패키지의 lmer 함수를 가지고 시

연을 보인다.

  앞으로 본 논문은 다음과 같이 구성된다. 첫째, F1/F2 분

석방법에 관해 설명하고 그 분석의 가정과 한계점에 관해 

기술한다. 둘째, 선형 혼합효과 모형의 설정, 추정, 모형 비

교방법, 그리고 추론 및 결과 해석에 관해 기술한다. 셋째, 

예제데이터를 가지고 F1/F2 분석과 선형 혼합효과 모형을 

사용한 분석 결과를 비교한다. 넷째, 임의의 상황을 설정하

고, 몬테카를로 시뮬레이션 실험을 통해 반복측정 변량분

석, F1/F2 분석과 선형 혼합효과 모형 사이에서 가설검정

의 수행을 비교한다. 마지막으로, 연구의 함의와 한계점을 

논의한다.

F1/F2�분석

본 논문에 걸쳐, 데이터는 다음의 실험설계로부터 얻었음을 

가정한다. 종속변인은 연속형 변인으로 2 × 2의 참가자 내 

설계를 통해 얻어진다. 즉, 한 참가자는 첫 번째 조건의 모

든 수준(a=1, 2)과 두 번째 조건의 모든 수준(b=1, 2)에 노

출된다.

  종속변인은 J명의 참가자(j=1,…, J)로부터 각 조건의 각 

수준에서 I개의 문항(i=1,…, I)을 통해 측정되며 동일한 문

항 세트가 모든 수준에서 반복된다. 따라서 얻어지는 총반응 

수는 N=2×2×J×I이다.

분석방법

반응 이 j번째 참가자와 i번째 문항으로부터 첫 번째 조

Nam, Lim, 및 Nam(2016), Kim과 Park(2016), Koh, Hong, Yoon, 및 

Cho(2008), Kwon과 Nam(2011), Lee, Woo, 및 Lee(2019), Lee와 

Kwon(2012), Min과 Yi(2010), Nam, Baik, Lim, 및 Nam(2014), Noh, 

So, 및 Kim(2017), Park, Yi, Abe, 및 Liu(2008), Ryu, Nam, Kim, 및 

Baik(2016), Yi와 Bae(2009), Yi, Park, Abe, Liu, 및 Zhang(2010), 

Yoon과 Koh(2010), Yoon, Kang, An, 및 Koh(2010).

건의 a번째 수준과 두 번째 조건의 b번째 수준에서 얻어졌다

고 하자. 반복측정 변량분석을 사용하여 참가자분석을 시행한

다고 하면 먼저 종속변인을 (1)과 같이 새롭게 정의한다.


    


  



 (1)

  위에 정의된 새로운 종속변인은 한 참가자가 실험조건의 

각 수준에서 보인 반응을 문항에 걸쳐 평균한 값을 의미한다.

  변량분석은 일반적으로 종속변인의 제곱합을 실험조건이 

설명하는 제곱합과 조건이 설명하지 못하는 제곱합으로 분해

한 후 그 평균제곱(분산)의 크기를 비교한다. 반복측정 변량

분석은 참가자효과를 통제하기 위해 전체 제곱합을 실험조

건, 참가자, 그리고 나머지에 의해 설명되는 제곱합으로 분

해한다. 두 조건의 주효과와 상호작용은 각 효과에 대한 분

산과 참가자효과를 제외한 후 설명되는 분산을 F 통계량을 

사용하여 비교한다.

  반면, 문항 분석(F2)은 새로운 종속변인을 (2)와 같이 정

의한다.


    


  



 (2)

분석방법은 F1 분석과 같다.

가정과�한계점

반복측정 변량분석의 가정 가운데, 문항효과가 무시되었을 

때 위협받을 수 있는 가정은 독립성 가정이다. 독립성 가정

을 만족하려면, 실험조건 이외에 참가자의 개인차가 유일하

게 반응을 설명해야 한다. 하지만, 실험에 사용된 문항이 반

응에 영향을 미친다면 개별 반응을 문항에 걸쳐 평균한 참가

자의 반응을 종속 변인으로 사용하더라도 그 변인의 변산성

에 영향을 미칠 수 있다. 이는 검정통계량이 영가설 아래의 

F분포를 정확히 따르지 않는 결과를 가져온다. Clark(1973)

은 문항효과를 무시할 경우 검정통계량 F의 크기가 과대 추

정되어 1종 오류의 가능성이 증가함을 보였다.

  만약 문항효과가 존재하더라도 그것이 참가자의 효과와 독

립적이라면, 문항의 수를 증가시킨 후 문항에 걸쳐 평균한 

값을 종속변인으로 사용함으로써 문항의 효과를 줄일 수 있

다. 이는 평균값을 사용하면 문항의 효과가 그 수의 제곱근
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에 비례하여 작아지기 때문이다. 하지만 만약 문항의 수가 

작거나, 문항의 효과와 참가자의 효과가 상호작용한다면, 평

균값을 종속변인으로 사용하는 것이 문제를 해결해주지 못

한다.

   F1/F2 분석의 더욱 큰 문제점은 이 방법이 통계적 이론

에 근거하기보다는 임시방편의 방법(ad-hoc)에 지나지 않는

다는 점이다. F1/F2 분석은 참가자분석과 문항분석을 하나의 

데이터에 중복하여 시행함으로써 참가자분석만을 했을 때보

다 더 보수적으로 효과를 검정하는 목적이 있다. 하지만 참

가자분석과 문항분석을 각각 유의수준   수준에서 시

행했다고 하더라도 F1/F2 분석이 항상   에서 올바른 

결론임을 보장하지 않는다. 그리고 각각의 검정 역시 위반된 

가정을 토대로 하기때문에 개별 검정의 결과를 신뢰하기 어

렵다.

선형�혼합효과�모형

선형 혼합효과 모형은 연속 변인인 종속변인을 고정효과

(fixed effect)와 무선효과(random effect)의 합으로 표현한 

통계모형이다(Gelman & Hill, 2007; Pinhiero & Bates, 

2000; Raudenbush & Bryk, 2002; Snijders & Bosker, 

2011). 선형 혼합효과 모형은 사용되는 분야에 따라서 다층

모형(multilevel model) 또는 위계적 선형 모형(hierarchical 

linear model)으로도 알려져 있다(Raudenbush & Bryk, 

2002; Snijders & Bosker, 2011)2). 이 모형은 종단 연구, 메

타분석, 그리고 자료가 국가/지역/학교/병원 등의 단위로 층

화 추출(stratified sampling)되었을 때와 같이 자료 특성이나 

자료 수집 과정 때문에 반응이 독립성 가정을 만족하지 못하

는 여러 맥락에서 사용되어왔다.

  한편, 실험데이터에서 종속변인은 실험조건 외에도 참가

자와 문항에 의해 동시에 설명되므로 복수의 무선효과가 

필요하다. 따라서 본 논문에서 선형 혼합효과 모형은 구체

적으로 교차 무선효과를 가진 선형 혼합효과 모형(linear 

mixed-effects model with crossed random effects)을 가리

킨다.

  이 장에서는 두 가지 선형 혼합효과모형의 설정과 추정방

법, 모형 비교방법, 그리고 추론방법에 대해 개괄한다.

2) 본 논문에서 소개되는 모형은 엄밀히 말하면 참가자와 문항이 반응과 

중복적으로 내재(nested) 관계가 있으므로 위계적 구조에서 벗어나 있다. 

하지만 관련 문헌들에서 특수한 형태의 다층모형으로 다루어지고 있다

(Sniders & Bosker, 2011).

모형�설정

무선 절편 모형(M1).  2 × 2 참가자 내 설계에서 모든 문

항이 모든 조합의 수준에서 반복되어 사용될 때 무선 절편

만을 가진(random intercept only) 선형 혼합효과 모형을 

다음과 같이 설정하면 종속변인 은 (3)과 같은 식에 의

하여 설명될 수 있다. 앞으로 이 모형을 편의상 M1으로 지

칭한다.

            (3)

  선형 혼합효과 모형과 같은 선형 모형(linear model)에 범

주형 독립변인이 포함될 경우 코딩 스킴(coding scheme)을 

필요로 한다. 더미 코딩(dummy coding)을 사용할 경우 

와 은 각각 첫 번째 실험조건(   ,   )과 두 

번째 실험조건(   ,   )을 나타낸다. 두 조건 사이

의 상호작용 효과를 나타내기 위해  항이 모형에 포

함되어 있다.

  고정효과 β는 각각 다음을 의미한다. 은 a=1, b=1 수준

에서의 평균 반응, 은 a=1 수준과 a=2 수준에서의 평균 

반응 차이, 은 b=1 수준과 b=2 수준에서의 평균 반응 차

이, 그리고 은 두 실험조건 사이의 상호작용을 나타낸다.

  독립변인의 각 수준 사이의 평균 차이가 없다는 영가설만

을 검정하는 반복측정 변량분석과 달리, 선형 혼합효과 모형

은 각 수준의 평균값이 모수로서 추정되거나 고정효과의 합

으로 계산된다. 2 × 2 설계의 각 실험조건의 평균값은 표 1

과 같이 모수화(parameterization)된다.

  두 무선효과 와 는 j번째 참가자의 반응 경향성과 i번

째 문항의 반응 경향성을 각각 나타낸다. 고정효과와 마찬가

지로 개별 참가자 또는 반응의 평균은 효과들의 합으로 계산

된다. 예를 들어, 1번 참가자가 a=1, b=1 수준에서 보인 평

균 반응값은 +로 계산된다. 마찬가지로, a=2, b=2 수준

Experimental condition Parametrization for mean

a=1, b=1 

a=2, b=2 +

a=1, b=2 +

a=2, b=2 +++

Table� 1. Parametrization for mean according to experimental 

conditions
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에서 사용된 2번 문항이 참가자에 걸쳐 얻어진 반응값의 평

균은 ++++로 계산된다. 무선효과는 개별 구성

원이 가지고 있는 크기가 모수로서 추정되는 대신, 구성원에 

걸쳐 평균이 0으로 고정된 정규분포를 따른다고 가정한다. 

개별 참가자와 개별 문항의 무선효과는 각각  ∼ 

와  ∼ 를 따르며, 분산인  , 가 추정해야 할 

모수가 된다. 개별 구성원의 효과 크기는 분포의 분산이 추

정된 후에 독립적인 과정을 통해 계산된다.

  마지막으로 각 반응의 잔차 역시 ∼ 의 분포

를 따른다고 가정한다. 종합해서, 위 모형이 가지고 있는 모

수의 수는 총 7개( ,  ,  ,  ,  ,  , )가 된다.

  lmer 함수에서 위 모형은 (4)와 같이 설정된다.

y ~ a*b + (1|subj)+(1|item) (4)

  위 표현은 ~를 기준으로 좌변의 y는 우변의 효과들의 합

으로 나타냄을 의미한다. 고정효과 a*b는 두 독립변인 a, b

의 주효과와 상호작용을 포함한다. 무선효과는 |를 기준으로 

왼쪽에는 무선효과에 대응하는 고정효과, 오른쪽에는 무선

효과를 갖는 단위를 표시한다. 왼쪽의 1은 절편(intercept), 

혹은 전체 평균(overall mean)을 가리킨다. 예를 들어, 

(1|subj)은 개별 참가자가 가진 하나의 무선효과 또는 조건

에 상관없이 보이는 반응 경향성을 의미한다.

무선 기울기 모형(M2).  무선 기울기(random slope)를 가진 

선형혼합효과 모형은 (5)와 같이 나타낼 수 있다. 편의상 이 

모형을 앞으로 M2라고 부른다.

          

      
(5)

(6)

  M2는 M1의 모수를 모두 포함하면서 추가적인 복잡성을 

가지고 있는 구조이다. 위 모형이 M1과 다른 점은 한 참가

자가 4개의 무선효과를 갖는다는 점이다.  , ,  , 

는  ,  ,  , 에 대한 j번째 참가자의 개인차를 의미한

다. 즉, M2는 a=1, b=1 수준에서의 평균 반응, 두 실험조건

의 주효과, 그리고 상호작용 효과에 대해 개인차를 표현할 

수 있다. 4개의 참가자 무선효과는 (6)과 같이 각 효과의 평

균이 0으로 고정된 다변량 정규분포를 따른다고 가정한다. 

다변량 정규분포는 각 효과의 분산과 효과들 사이의 공분산

을 모수로 갖는다. 따라서 M2가 가지고 있는 총 모수의 수

는 16개(고정효과 4개 + 참가자 무선효과의 분산/공분산 10

개 + 문항 무선효과의 분산 1개 + 잔차의 분산 1개)이다.

  lmer 함수에서 위 모형은 (7)과 같이 설정된다.

 y ~ a*b + (a*b|subj)+(1|item) (7)

  M1의 설정 (4)과 비교하여 다른 점은 참가자 무선효과의 

설정을 (a*b|subj)으로 표현한 부분이다. 이는 모든 고정효

과에 대한 참가자 무선효과가 존재함을 의미한다.

추정

선형 혼합효과 모형의 추정을 위해서는 최대우도추정(MLE: 

maximum likelihood estimation)과 베이지언 추정이 사용될 

수 있다. lmer 함수는 최대우도추정을 사용한다. 선형 혼합

효과 모형을 위한 베이지언 접근은 Gelman과 Hill (2007)을 

참고할 수 있다. 모형에 무선효과가 포함되어 있을 경우, 최

대우도추정을 사용할 때 우도를 계산하기 위해 반복적인

(interative) 절차를 필요로 한다. 따라서 선형 혼합효과 모형

의 추정값은 통계 프로그램이 반복적인 절차를 위해 사용하

는 알고리즘에 따라 그 값이 정확히 일치하지 않을 수도 있

다. lmer 함수는 PLS(penalized least squares) 알고리즘을 사

용한다고 알려져 있다(Bates et al., 2015).

모형�비교

연구자들은 연구자가 설정한 조건의 효과, 즉 고정효과의 유

의성에 관심이 있다. 하지만 고정효과의 검정결과는 모형이 

올바르게 설정되었을 때만 그 결과를 믿을 수 있다. 선형 혼

합효과 모형을 사용할 때는, 무선효과의 구조를 결정하기 위

해 M1, M2를 비교한 후 선택된 모형에 기반하여 그 결과

를 해석한다.

  M1와 M2의 관계와 같이 하나의 모형이 다른 모형의 특

수한 사례일 때 널리 사용되는 모형 비교의 방법으로는 우도

비검정(LRT: likelihood ratio test)이 있다. 우도비검정은 두 

모형의 적합도를 나타내는 값인 편차(deviance) 차이가 카이

제곱분포를 따른다는 가정을 기반으로 한다. 보통의 경우, 

카이제곱분포의 자유도로서 두 모형이 가진 모수의 개수 차

이를 사용한다. 하지만 그 차이에 해당하는 모수가 분산일 
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때는 이 편차의 차이가 어떤 혼합분포(mixture distribution)

을 따른다고 알려져 있다(Molenbergh & Verbeke, 2007; 

Zhang & Lin, 2008). 본 논문에서 사용된 예에서는 M1에 

비해 M2에 추가된 9개의 모수 가운데 분산을 나타내는 모

수가 3개(
 , 

 , 
)이므로  

 과  
 의 50:50 혼합인 

14.76을 임계값(critical value)으로 사용한다.

추론

고정효과는 모형 비교과정에서 선택된 최종 모형을 기반으로 

하여 추론이 이루어진다. 두 개의 주효과와 상호작용에 대한 

추론은 각각  ,  , 을 검정함으로써 이루어진다. Wald 

검정은 고정효과에 대한 가설 검정을 위해 흔히 사용하는 방

법이다. 실험조건에 대한 고정효과 β에 대한 영가설과 대안

가설은 (8)과 같다.

     vs.   ≠  (8)

  

  검정통계량 는 추정값 를 그 표준오차 SE()로 

나눈 값을 사용한다. 표본의 크기가 충분히 클 때, 는 

영가설 아래에서 Z 분포를 따른다는 가정을 기반으로 한다. 

따라서, 검정통계량이 1.96보다 클 때, 검정하려는 고정효과

가 통계적으로 유의하다는 결론을 내린다.

적�용

이 장에서는 예제데이터를 사용하여 선형 혼합효과 모형

을 적합하고, 그 결과를 F1/F2 분석 결과와 비교한다. 결

과의 반복을 위해 예제데이터와 선형 혼합효과 모형을 

위한 R코드를 다음의 저장소에서 내려받을 수 있다: 

https://osf.io/vx39k/.

데이터�설명

Song과 Lee(2009)는 한국어 화자들이 문장의 의미를 이해하

는데 있어서 주어 연속성과 주어 언급 여부의 효과를 알아보

았다. 연구자들은 만약 이전 문장들과 검사문장의 주어가 다

르면 검사문장에 주어가 언급되는 것이 생략될 때보다 문장

의 의미를 더 이해하기 쉽게 만들지만, 주어가 이전 문장들

과 같을 때는 검사문장의 주어가 생략되는 것이 언급되는 것

보다 문장의 이해를 더 쉽게 만들 것으로 예측하였다. 실험

과제를 통해서 연구자들은 성인 참가자들을 대상으로 자기 

조절 읽기 과제(self-paced reading task)를 실시하고 검사문

장의 반응시간을 측정하였다. 주어의 연속성(연속 대 비연속) 

× 주어의 언급 여부(언급 대 생략)를 참가자 내 변인으로 

하는 2 × 2 반복측정 변량분석 결과 주어 연속성의 주효과

만 유의미하게 나타났다. 즉, 참가자들은 검사문장에서 주어

의 언급 여부와는 상관없이 이전 문장들과 검사문장의 주어

가 같을 때 문장의 의미를 더 빨리 이해하였다.

  본 연구에서 사용된 데이터는 Song과 Lee(2009)의 실험 

자극을 수정하여 실험을 진행하여 얻어졌고 주 저자의 허락

을 받아 본 논문에 사용되었다.3). 새로 실시한 실험에는 총 

25명이 참여하였다. 총 32개의 검사문장이 주어 연속성, 주

어 언급 여부의 각 수준에 걸쳐서 사용되었다. 표 2에서 보

이는 것처럼, 실험은 라틴 방진 설계(Latin-square design)를 

사용하였다. 실험 자극은 네 가지의 리스트로 나누어졌고, 

각 참가자에게 네 가지 중 하나의 리스트가 주어졌다. 하나

의 리스트에는 두 조건의 모든 수준에서 8개의 검사문장이 

겹치지 않게 사용되었다. 리스트에 걸쳐 검사문장은 역균형

화되었다.

  종합하여, 얻어진 총반응 수는 800(=25×32)개였다. 각 참

가자의 평균값에서 3 표준편차 범위 밖으로 정의된 이상값 

기준에 의해 11개가 분석에서 제외되어 총 789개(98.6%)의 

반응이 사용되었다.

기술통계와� F1/F2� 분석

표 3에 조건에 따른 검사문장의 평균 반응시간과 그 표준편

차가 제시되었다. 참가자가 검사문장에 반응한 시간의 전체 

평균은 1815.16(sd= 1007.75)였다. 반응시간은 두 실험조건

의 수준에 따라 변화가 있었다. 검사문장의 주어가 맥락문장

과 같을 때, 주어 언급 조건과 주어 생략 조건에서의 반응시

간은 각각 1872.74(sd=939.85)와 1456.27(sd=740.46)였

다. 검사문장의 주어가 맥락문장과 달랐을 때, 주어 언급 

조건과 주어 생략 조건에서 검사문장의 평균 반응시간은 

2068.16(sd= 1107.51)과 1869.39(sd=1107.45)였다.

  언어실험 연구에서의 관행대로 참가자분석과 문항분석을 

시행하였다(표 4). 참가자분석 결과 주어 연속성과 주어 언

급 여부 사이의 상호작용(F(1,24)=16.754, p<.001)과 두 주

효과(주어연속성: F(1,24)=13.589, p<.005; 주어언급여부: 

F(1,24)=6.333, p<.05)가 모두 유의하였다. 반면, 문항분석에

서는 상호작용은 유의하지 않았고(F(1,31)=1.842, p=.184), 

두 주효과만 유의하였다(주어연속성: F(1,31)=28.318, 

p<.001; 주어언급여부: F(1,31)=16.851, p<.001).

3) 두 가지가 수정되었다. 첫째로, 맥락문장의 수를 두 개에서 세 개로 

늘리고, 둘째로 맥락문장의 형식을 “~에게”의 형식으로 통일하였다.
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선형�혼합효과�모형

두 종류의 선형 혼합효과 모형(즉, M1과 M2)을 예제데이터

에 적합하였다. 표 5는 lme4 패키지의 summary 함수를 통

해 얻은 각 모형의 모수의 수와 편차를 보여준다.

  우도비검정은 두 모형 사이의 편차 차이를 적절한 카이제

곱분포와 비교한다. 표 4의 M1과 M2 편차의 차이값인 37

은 이전 장에서 구한 임계값 14.76보다 큰데, 이것은 M2에 

추가된 모수들이 유의미하게 모형 적합성을 증가시켰음을 의

미한다. 따라서 우도비검정에 의해 M2가 선택되었다고 말할 

수 있다.

  다음으로, 모형 선택과정에서 선택된 M2를 기반으로 하여 

결과를 해석한다. 하지만 본 논문에서는 시연을 위한 목적으

로 summary 함수를 통해 얻은 M1과 M2의 모수에 대한 

추정값을 제시하였다(표 6). M1과 M2에서 추정값과 그 추

론 결과는 거의 일치하였다.

  각 고정효과는 다음과 같이 해석된다. =1873.14는 주어 

연속/주어 언급 조건에서의 평균 반응시간에 대한 추정값이

다. = 194.94는 앞의 조건과 주어 비연속/주어 언급 조건 

사이의 평균 반응 차이에 대한 추정값으로서 검사문장의 주

어가 맥락문장과 바뀌었을 때, 주어 언급 조건에서의 평균 

반응시간의 추정값은 
= 2068.08이 된다. 

=-418.31은 주어 연속/주어 언급 조건과 주어 연속/주어 비

언급 조건 사이의 차이값에 대한 추정값을 나타낸다. 즉, 검

사문장의 주어가 맥락문장과 같을 때, 주어 비언급 조건에서

의 평균 반응시간에 대한 추정값은 
=1454.83이 된다. 

마지막으로, =218.38은 주어 연속성의 효과가 주어 언급 

여부에 따라서 달라지는 정도를 가리킨다. 따라서 검사문장

의 주어가 맥락문장과 달라질 때, 주어 비언급 조건에서의 

평균 반응시간의 추정값은 모든 고정효과를 합한 값인 


+

= 1868.15가 된다.

  Wald 검정을 통한 유의성 검정결과, 주어 연속성과 주어 

언급의 주효과, 그리고 상호작용효과가 모두 통계적으로 유

의하였다. 상호작용 효과를 예를 들어 검정절차를 살펴보면, 

검정통계량 2.001은 상호작용 효과의 추정값(=218.38)을 

Item 1-8 Item 9-16 Item 17-24 Item 25-32

List 1 a=1, b=1 a=1, b=2 a=2, b=1 a=2, b=2

List 2 a=1, b=2 a=1, b=1 a=2, b=2 a=2, b=1

List 3 a=2, b=1 a=2, b=2 a=1, b=1 a=1, b=2

List 4 a=2, b=2 a=2, b=1 a=1, b=2 a=1, b=1

Table� 2. Illustration for the Latin square design

Subject continued Subject shifted Total

Subject mentioned 1872.74(939.85) 2068.16(1107.51) 1969.71(1029.81)

Subject omitted 1456.27(740.46) 1869.39(1107.45) 1661.79(962.38)

Total 1663.98(870.08) 1968.27(1110.53) 1815.16(1007.75)

Table� 3. Descriptive statistics (msec, standard deviation in parenthesis)

F1 analysis F2 analysis

Effect F p F p

Subject continuity (A) 16.754 0.000 28.318 0.000

Subject form (B) 13.589 0.001 16.385 0.000

A*B 6.333 0.019 1.842 0.184

Table� 4. Results for F1/F2 analyses

M1 M2

Number of parameters 7 16

Deviance 12,863 12,826

Table� 5. Model comparison results



The� Korean� Journal� of� Cognitive� and� Biological� Psychology

- 204 -

그 표준오차(SE()=109.16)로 나눔으로써 계산되었다. 추정

값의 분포가 정규분포이고 그 표준편차가 추정값의 표준오차

라는 가정 아래에서 검정통계량은 Z분포를 따르게 되며, 검

정통계량은 유의수준 α=.05 에서의 임계값 1.96과 비교하여 

통계적 유의성을 판단한다.

  summary 함수를 통해 보이는 결과에서 무선효과는 분산

과 공분산 대신 표준편차와 상관계수의 단위로 제시된다. 

M1에서 참가자 무선효과의 표준편차는 509.7였다. 이는 참

가자들 간의 반응 변산성으로 해석될 수 있고, 이 크기는 모

든 조건에 걸쳐 같다고 가정한다. 문항 무선효과의 표준편차

는 335.2였고, 마찬가지로 문항효과의 변산성의 크기로 해석

할 수 있다. 모형이 종속변인을 설명하고 남은 잔차의 표준

편차는 779.6이었다. M2에서 참가자 무선효과의 표준편차는 

403.8, 280.2, 362.9, 116.4였다. 이는 고정효과  ,  ,  , 

에 대응하는 참가자의 개인차에 대한 변산성의 크기로 해

석할 수 있다. 예를 들어, 주어 연속/주어 언급 조건에서 검

사문장에 대한 평균 반응시간은 1873.14이고 참가자에 

따른 개인차는   403.8의 표준편차를 가진 정규

분포를 따른다. 만약 한 참가자가 평균보다 1 표준편차 큰 

개인차를 보였다면 그 참가자의 평균 반응시간의 추정값은 

1873.14+403.8=2276.94이다. 4개의 참가자 무선효과는 다변

량 정규분포를 따른다고 가정하여 무선효과 사이의 상관계수

가 모수로서 추정된다. M2에서 참가자 무선효과들은 -.69

()에서 .90() 사이의 상관관계를 보였다.

  무선효과는 분산(또는 표준편차)의 형태로 모수화되어 있

지만, 개별 참가자와 문항의 효과를 추정하는 것도 가능하다. 

ranef 함수는 무선효과가 설정된 분포를 따른다는 가정 아래

에서의 효과를 추정하여 보여준다. 예를 들어, 1번 참가자의 

무선효과로 [ ,  ,  , ]=[-278.41,-188.77,- 

84.81,-48.68]을 얻었다. 이 참가자는 각각  ,  ,  , 

에 해당하는 효과에서 평균적인 참가자보다 낮은 효과를 보

였음을 알 수 있다. 마찬가지로, 1번 문항의 무선효과로 

=128.90을 얻었는데, 이를 통해 참가자들은 이 문항을 응답

하는데 평균적인 문항보다 반응시간이 더 길었음을 알 수 

M1 M2

Parameter Estimate SE Z p Estimate SE Z p

 1872.75 130.30 14.372 .000 1873.14 113.89 16.447 .000

 196.70 78.76 2.497 .006 194.94 94.09 2.072 .019

 -418.53 78.33 -5.343 .000 -418.31 104.49 -4.004 .000

 221.07 114.14 1.989 .023 218.38 109.16 2.001 .023

 

 
509.7 . . . 403.8 . . .

  . . . . 280.2 . . .

  . . . . 362.9 . . .

  . . . . 116.4 . . .

  . . . . 0.33 . . .

  . . . . -0.31 . . .

  . . . . 0.90 . . .

  . . . . 0.79 . . .

  . . . . -0.11 . . .

  . . . . -0.69 . . .

 335.2 . . . 340.2 . . .

 779.6 . . . 747.9 . . .

Table� 6. Results from linear mixed-effects models
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있다.

  개별 반응의 추정값은 추정된 고정효과와 무선효과의 합

으로 나타낼 수 있다. lme4 패키지의 predict 함수는 개별 

반응의 추정값을 보여준다. 예를 들어, 첫 번째 참가자가 

주어 비연속/주어 언급 조건에서 첫 번째 문항에 대해 

=1729.79의 반응시간을 보였음을 예측했다. 이는 해

당하는 효과들의 합 
+++=1729.79로 계산

될 수 있다.

비교

F1/F2 분석에서는 주어 연속성과 주어 언급여부 사이의 상

호작용이 유의하지 않았으며, 상호작용은 참가자분석에서만 

유의하였고 문항 분석에서는 그 크기가 통계적으로 유의하지 

않았다. 이처럼 F1/F2 검정은 두 번의 검정이 필요하다. 문

항분석에서 실험조건의 효과가 통계적으로 유의하지 않은 것

은 문항효과가 존재함을 의미한다. 만약 예제데이터에서 문

항효과가 없다면, 개별 반응을 참가자에 걸쳐 평균한 값은 

실험조건에 의한 효과만으로 설명될 것이다. 따라서 각 조건 

안에서 반응들은 변산성을 보이지 않았을 것이고 모든 실험

설계에 포함된 모든 효과가 유의미할 것이다. 하지만 반복측

정 변량분석의 가정을 만족하지 못하기 때문에 개별 검정은 

그 결과를 신뢰하기 어렵다.

  반면, 선형 혼합효과 모형은 F1/F2 분석 결과와 달리 유

의한 상호작용을 보였다. 모형 선택과정을 거친 이후에 적용

된 최종 모형은 하나의 모형에 반응의 영향을 주는 실험조

건, 참가자, 문항을 모두 고려하였다. 또한, 선형 혼합효과 

모형은 F1/F2 분석이 제공하지 못하는 정보를 제공한다. 선

형 혼합효과 모형은 고정효과, 참가자 무선효과와 문항 무선

효과의 크기를 모수로 포함하고 있고 모형 비교를 통해 그 

크기뿐 아니라 무선효과의 구조를 파악할 수 있다. 무선효과

는 연구자에게 유용한 정보가 될 수 있다. 참가자 또는 문항

의 특성이 연구자의 관심사가 되거나, 또는 진단의 목적으로 

사용될 수도 있다.

시뮬레이션�연구

실험연구자가 새로운 분석방법을 접하게 될 때 흔히 갖는 질

문 가운데 하나는 다음과 같다. 위에 소개된 예제와 같이 만

약 두 가지 분석도구를 사용한 결과가 일치하지 않을 때 어

떤 결과를 신뢰할 수 있을 것인가? 본 단락에서는 몬테카를

로 시뮬레이션 방법을 사용하여 고정효과를 탐지하는 데 있

어서 분석도구에 따른 결과를 비교하였다. 임의의 상황을 설

정하고, 문항효과가 존재할 경우와 그렇지 않은 경우, 두 가

지 조건에서 각각 1000개의 데이터셋을 생성하였다. 그 후, 

변량분석과 선형 혼합효과 모형을 사용하여 목표로 하는 고

정효과에 대해 검정하고 그 결과를 비교하였다.

방� �법

시뮬레이션�조건과�생성모형

시뮬레이션 조건은 예제데이터의 실험설계방법과 같은 상황

에서 그 추정값을 참고, 수정하여 모수를 설정하였다. 실험

설계방법으로서 2 × 2 참가자 내 설계를 사용하고 라틴 방

진설계를 통해 문항을 조건에 걸쳐 역균형화하였다. 그리고 

두 가지 조건을 변화시켰다. 첫째, 문항효과 유무에 따라서 

생성모형의 문항무선효과의 분산을   또는 0으로 설정하

였다. 둘째, 상호작용 효과의 유무에 따라서 고정효과의 크

기를 200 또는 0으로 설정하였다. 반면 참가자 수(40명)와 

문항 수(40개)는 고정되었다. 각 조건에서 사용한 생성모형

은 표 7과 같다. 또한, 무선효과의 분산, 공분산에 대한 모수

를 (9)-(11)에 제시하였다.

(9)

 ∼ , (10) 

 ∼  (11) 

검정방법

생성된 각각의 데이터셋에 대해, 다음 세 가지 방법을 통해 

고정효과의 유의성이 검정되었다. 첫째, 반복측정 변량분석을 

이용하여 상호작용의 유의성을 검정하였다(이하 F1분석). 둘

째, F1/F2분석을 이용하여 상호작용의 유의성을 검정하였다. 

참가자분석과 문항분석이 모두 유의한 경우에만 효과가 유의

하다고 판단하였다. 셋째, 선형 혼합효과 모형을 사용한 유

의성 검정으로서 다음 두 단계 과정을 사용하였다. 먼저, 

M1과 M2를 모두 데이터셋에 적합한 후, 우도비검정을 통

해 모형을 선택하였다. 다음으로, 선택된 모형에서 상호작용

의 추정값에 대해 Wald검정을 통해 유의성을 판단하였다.
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검정방법의�평가

검정방법의 수행은 1종 오류의 비율과 검정력을 통해 평가

되었다. 1종 오류는 상호작용의 고정효과가 존재하지 않을 

때, 검정도구가 그 효과를 유의하다고 판단한 것을 가리킨다. 

고정효과가 존재하지 않는 조건(조건3, 4)의 1000개의 데이

터셋에서 유의한 결과를 보인 데이터셋의 비율을 1종 오류

의 비율로 정의하였다. 검정력은 상호작용의 고정효과가 유

의할 때, 검정도구가 그 효과를 유의하다고 판단할 확률을 

가리킨다. 1종 오류의 비율과 마찬가지로, 고정효과가 존재

하는 조건(조건 1, 2)의 1000개의 데이터셋에서 유의한 결과

를 보인 데이터셋의 비율을 검정력으로 정의하였다.

결� �과

각 조건별 검정방법에 따른 검정력과 1종 오류 비율을 표 8

에 제시하였다. 결과는 다음과 같이 요약할 수 있다. 검정력

에 관하여 기술하면, 변량분석을 사용한 F1분석과 F1/F2분

석은 문항효과가 존재할 경우, 그렇지 않은 경우에 비하여 

검정력이 크게 감소하였다. 반면, 선형 혼합효과모형은 문항

효과 유무에 따른 검정력의 감소가 관찰되지 않았다. 뿐만 

아니라 두 조건 모두에서 변량분석을 사용했을 때보다 검정

력이 높았다. 1종 오류 비율에 관하여 기술하면, 영가설 검

정절차에서 1종 오류 비율은 유의수준을 .05로 통제하므로 

이상적인 경우에 .05에 가까울 것이 예측된다. 문항효과가 

존재하지 않을 때, F1분석을 사용하였을 때만 .05에 근접한

(.054) 1종 오류 비율이 관찰되었다. F1분석과 F1/F2분석 

모두, 문항효과가 존재할 경우 존재하지 않을 때보다 더 보

수적인 1종 오류 비율을 나타냈다. 선형 혼합효과 모형은 

.036-.037로 유의수준에 비하여 1종 오류 비율이 다소 낮

았지만, 문항효과의 유무에 따라 그 수치가 크게 변하지 않

았다.

종합논의

본 논문은 심리학 연구자들에게 실험데이터를 분석하는 도구

로서의 선형 혼합효과 모형을 소개하였다. 한국에서 출판된 

심리학 실험 연구에서 아직 선형 혼합효과 모형의 사용빈도

가 높지 않음을 보였고, 변량분석 관점에서 문항분석을 위해 

관행적으로 쓰이고 있는 F1/F2 분석의 한계점을 논의하고, 

선형 혼합효과 모형이 그 대안으로 사용할 수 있음을 제안하

였다. 앞으로, 변량분석을 주요 분석 도구로서 사용하는 연

구자가 새로운 분석 도구를 사용하기 전에 흔히 갖게 되는 

질문을 통해 논의를 전개하고자 한다.

Item effect Fixed effect Data-generating model

Condition 1 Yes Yes
  

  

Condition 2 No Yes
  

 

Condition 3 Yes No
  

  

Condition 4 No No
  

 

Table� 7. Simulation conditions and data-generating models

Power Type I error rate

Method
Condition 1

(with item effect)

Condition 2

(without item effect)

Condition 3

(with item effect)

Condition 4

(without item effect)

F1 analysis .484 .578 .034 .054

F1/F2 analyses .407 .472 .022 .037

Linear mixed-effects model .602 .605 .037 .036

Table� 8. Results for simulation study
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반복측정� 변량분석을�사용한� 추론이�신뢰로운�경우와�그

렇지�못한� 경우는�각각� 언제인가?

모형 비교 관점에서 데이터 분석 도구를 이해하는 것은 연구

자들이 새로운 모형을 더 쉽게 받아들이는 데 도움이 될 

수 있다. 다시 말해서, 변량분석을 일반 선형 모형(GLM: 

general linear model)관점에서 이해한다면, 반복측정 변량분

석을 복수의 무선효과를 고려할 수 없는 선형 혼합효과 모형

의 특수한 형태로 볼 수 있다. 따라서, 반복측정 변량분석의 

사용이 신뢰로운 결과를 낳는 경우는 선형모형으로서의 반복

측정 변량분석의 가정이 참일 경우이다. 즉, 1) 연구자의 가

설에 따른 독립변인의 효과가 참이고, 2) 독립변인의 효과 

이외에 참가자의 개인차만이 오로지 종속변인의 변산성을 설

명하고, 3) 2)의 개인차는 하나의 정규분포로서 설명되는 경

우이다. 반면, 이 중 하나의 가정이라도 만족하지 못한다면 

반복측정 변량분석의 추론 결과는 정확하지 않을 수 있다. 

본 논문의 시뮬레이션 연구 결과도 생성모형에 문항효과를 

포함하고 있지 않을 때는 반복측정 변량분석의 수행이 선형

혼합효과 모형보다 크게 떨어지지 않았지만, 문항의 변산성

이 생성모형에 포함될 때 반복측정 변량분석은 검정력에 문

제를 보였다.

참가자�간� 설계의�연구에는�선형�혼합효과�모형을�

사용할�수� 없는가?

선형 혼합효과 모형은 데이터에 포함된 구성단위 때문에 종

속변인의 독립성이 위반되는 것을 고려하기 위해 주로 사용

되어왔다. 실험데이터 맥락에서는 참가자가 그 단위에 해당

하기 때문에 이를 고려하기 위해 참가자 내 설계에서 주로 

논의가 되어왔다. 하지만 선형 혼합효과 모형은 종속변인을 

설명하는 효과들이 상수이거나(고정효과) 또는 분포를 따른

다는(무선효과) 가정 아래에서 비교적 자유롭게 구성할 수 

있기 때문에 참가자 간 설계에서도 사용할 수 있다. 보통의 

경우 참가자 간 설계의 연구를 위해서는 조건에 상관없이 모

든 참가자의 효과를 위해 하나의 무선효과를 설정할 수 있을 

것이다. 만약, 조건의 수준마다 참가자효과 분산의 크기가 

다를 것이라고 가정한다면(즉, 등분산성 가정이 위협된다면), 

조건의 각 수준마다 무선효과를 설정하고 분산의 크기를 추

정할 수 있다. 또한, 본문에서 언급된 것처럼 라틴 방진법이

나 혼합설계(mixed design, 일명 분할구획설계(split-plot 

design))에도 적용 가능하다. Baayen 등(2008)에서 위에 언

급된 설계방법을 포함한 몇 가지 실험설계상황에서 선형 혼

합효과 모형의 용례를 제시하였다.

선형� 혼합효과� 모형은� 반복측정� 변량분석에� 비해� 어떤�

추가적인�정보를�제공하는가?

첫째, 통계적 유의성만을 검정하는 반복측정 변량분석에 비

해 선형 혼합효과 모형은 연구자가 관심있는 효과의 크기가 

모수로서 추정된다. 둘째, 모형 비교 과정에서 최종적으로 

선택된 모형을 통해 무선효과의 구조를 이해할 수 있다. 예

를 들어, 무선 절편 모형에 비해 무선 기울기 모형이 선택되

었다면, 참가자의 개인차는 전체적인 반응 경향성뿐 아니라 

실험조건의 효과에서도 나타남을 의미한다. 셋째, 사용된 모

형이 참이라는 가정 아래에서 개별 참가자 또는 문항효과의 

크기도 사후에 파악할 수 있다. 개별 단위의 효과는 모수로

서 추정되지는 않지만, 분포적 가정을 이용하여 계산된다.

선형�혼합효과�모형은�반복측정�변량분석에�비해�언제�

더� 정확한�결론을�보장하는가?

데이터에 반복측정 변량분석의 가정을 위협하는 특성이 있지

만, 선형 혼합효과 모형에서 그것을 고려할 수 있을 때 선형 

혼합효과 모형의 사용이 권장될 수 있을 것이다. 특히, 선형 

혼합효과 모형은 앞서 설명한 반복측정 변량분석의 2)번 가

정이 위반되었을 때 유용한 대안으로 고려될 수 있다. 한 가

지의 원인으로 독립변인의 효과를 제외한 모든 변산성을 설

명할 수 없을 때, 적절한 구조의 무선효과를 설정함으로써 

하나의 모형 안에 종속변인이 갖는 변산성의 원인을 모두 포

함한다. 그 구조가 실제와 가까울수록 연구자가 탐지하기를 

원하는 효과에 대한 추론 역시 정확할 것이다. 하지만, 선형 

혼합효과 모형의 수행을 구체적인 실험 맥락들에 걸쳐 평가

한 연구는 아직 없다.

선형�혼합효과�모형을�사용하기�전에�어떤� 점을�

고려해야�하는가?

선형 혼합효과 모형 또한 몇 가지 가정이 있고, 그 가정이 

위협될 경우 올바른 결론을 보장하지 않는다. 따라서, 연구

자는 선형 혼합효과 모형을 사용하기 전에 자신의 데이터가 

모형의 가정을 만족하는지 확인해야 한다. 선형 혼합효과 모

형의 가정 또한 다른 통계모형들과 마찬가지로 설정된 모형

이 참인 모형임을 가정한다. 즉, 독립변인이 빠짐없이 모형

에 포함되어 있어야 하고(=연구자의 연구가설이 참), 무선효

과의 구조 또한 실제의 구조와 일치하여야 한다. 또한, 잔차

를 포함한 모든 무선효과의 분포가 설정된 것과 일치해야 한

다. 선형 혼합효과 모형의 가정에 대한 논의를 위해서 

McNeish 등(2016)을 참고할 수 있다.
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M1,� M2� 이외의�모형을�사용할�수�있는가?

사용할 수 있다. Baayen 등(2008)과 Barr 등(2013)에서 실

험데이터를 분석을 위한 선형 혼합효과 모형을 제시하였다. 

특히, Barr 등(2013)은 고정효과뿐 아니라 무선효과에서도 

모수의 수를 최대화한 모형(본 논문의 무선 기울기(M2) 모

형)을 사용할 것을 권장하였다. 하지만 Barr 등(2013)이 시

연을 위해 사용한 설계방법이 너무 단순하여서 경험적 연구

자들이 이 권장 사항을 따르기 어려운 점이 있다. 무선효과

의 구조는 실험조건의 수, 실험조건의 수준의 수가 늘어날수

록 빠른 속도로 복잡해진다. 따라서 M2는 데이터의 크기에 

비해 쉽게 너무 복잡한 모형이 되고, 그 결과는 수렴실패

(convergence failure)로 이어진다. 만약 연구자가 무선효과의 

구조에 대한 선험적 가정이 있다면 그에 따라 무선효과의 구

조를 설정하여 사용할 수 있다. 모형 비교 접근의 여러 맥락

에서 모형 선택의 기준으로 데이터 주도(data-driven) 방법

과 이론 주도(theory-driven) 방법을 모두 고려하는 것은 일

반적이다(예: Snijder & Bosker, 2011, Ch.6.4).

  관련된 논점으로, M2는 참가자효과의 무선 기울기를 포함

하였지만, 문항효과에는 절편만을 포함하였다. 그렇다면 참가

자효과뿐만 아니라 문항효과에도 무선 기울기를 모형에 포함

할 수 있을까? M2와 같이 모수를 최대로 설정한 모형에 문

항 무선 기울기가 포함되지 않은 이유는 그것이 단일 해를 

산출할 수 없는(unidentifiable) 모형이기 때문이다(Barr et 

al., 2013). 하지만 이론 주도적 관점에서, 만약 연구자가 자

신들의 문항이 조건의 주효과나 상호작용에 걸쳐 서로 다른 

변산성을 가진 효과가 있다는 가정이 있다면, 모형에 참가자 

무선 기울기를 제외하고 문항 무선 기울기만을 포함하는 것

은 가능할 것이다.

제한점

다음의 질문들은 본 논문의 제한점으로서 추후 연구들을 통

해 탐구되어야 할 것이다. 본 논문에서 사용된 시뮬레이션 

연구설계는 제한된 상황에서 반복측정 변량분석과 선형 혼합

효과 모형의 수행을 비교하였기 때문에 이 결과를 현행 연구

들이 가진 실험설계방법에서 변량분석을 사용하는 것이 어느 

경우에 어떤 문제를 일으키는지 일반화하기 어렵다. 독립변

인의 수와 수준의 수, 참가자 수, 문항 수, 효과 크기를 체계

적으로 조작한 시뮬레이션 연구가 이 문제에 대해 연구자들

에게 유용한 정보를 줄 수 있을 것이다. 또한, 실험데이터 

맥락에서 선형 혼합효과 모형의 추정방법, 모형 비교방법, 

추론을 위한 가설검정 방법을 평가하는 연구들도 필요할 것

이다.
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실험데이터�분석을�위한�선형�혼합효과�모형

이우열

충북대학교�심리학과

본 논문은 반복측정 변량분석의 대안으로서 교차 무선효과를 가진 선형 혼합효과 모형을 소개한다. 두 종류의 선형 혼합효과 

모형의 설정, 추정방법, 모형 비교방법, 추론방법에 관해 R패키지 중 하나인 lme4 패키지의 lmer 함수를 가지고 설명한다. 예

제데이터를 통해 선형 혼합효과 모형의 용례를 보인다. 또한, 몬테카를로 시뮬레이션 실험을 통해 특정 상황에서 선형 혼합효

과 모형과 변량분석 사이에서 가설검정 수행을 비교한다.

주제어: 선형 혼합효과 모형, F1/F2분석, R패키지, 반복측정 변량분석


