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잠재프로파일 분석에서 결측값 처리를 위한

최근접이웃 대체법의 활용†
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잠재프로파일분석(latent profile analysis: LPA)은 모집단에존재하는 비슷한 특성을공유하는 개인

들로구성된 하위집단을확인하기 위해 심리학의여러 분야에서흔히 사용되는모형이다. 결측값이

존재하는 자료에 잠재프로파일분석을 적용하기 위해 가장 권장되는 방법은 완전정보최대우도법

(full information maximum likelihood: FIML)이다. 본 연구에서는 비교적 간단한 알고리즘으로 이

루어진 k-최근접이웃(k-nearest neighbor: kNN) 대체법을 LPA에서 결측값을 처리하기 위한 효율

적인 대안으로 제안하고 시뮬레이션 자료를 통해 kNN 대체법의 활용 가능성을 검증하였다. 결측

값 생성 메커니즘, 결측률, 하위집단 간 거리, 표본 크기를 변화시켜 자료를 생성하고 생성된 자료

에 kNN 대체법 적용하고 LPA를 수행한 결과와 FIML을 통한 결과를 추정한 하위집단 수, 하위집

단 평균 프로파일의 정확도, 분류의 품질을 기준으로 비교하였다. 분석 결과, 하위집단 수의 추정은

대부분의 조건에서 kNN 대체법이 FIML과 비슷한 정확도를 보였으며 하위집단 간 거리가 가깝고

표본크기가 작은 조건에서는 더 우수한 결과를 보였다. 하위집단 프로파일의 정확도는 두 방법 간

에 일관성 있는 차이를 발견할 수 없었다. 분류의 품질은 거의 모든 조건에서 kNN 대체법을 적용

한결과가완전자료에서얻어진 결과에가까웠다. 본 연구는 LPA를 위한 kNN 대체법의활용 가능

성을 확인한 최초의 연구로서 의의를 가진다. 본 연구의 결과를 통해 FIML을 통한 분석이 어려운

조건에서결측값 처리를위한 대안으로서 kNN 대체법의활용 뿐만아니라 kNN 대체법과 FIML의

결과를 비교함으로써 LPA 결과의 신뢰도를 확인하는 방식으로 사용할 것을 제안한다.

주요어: 잠재프로파일분석, k-최근접이웃대체법, 결측값, 시뮬레이션
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심리학 자료에서 결측값의 발생과 처리는 피할

수 없는 문제이다. 특히 사람을 대상으로 하는 심

리학 자료의 특성상 응답의 거부, 응답자의 실수,

정제되지 않은 측정 도구, 측정 내용의 민감성, 대

상의 탈락 등 다양한 이유로 결측값이 발생할 수

있다. 대부분의 통계적 분석 모형과 모수의 추정

방법은 완전한 자료를 가정하기 때문에 결측값의

발생은 모형의 가정 위배, 모수 추정의 편향, 검정

력의 저하 등 자료 분석의 과정에서 여러 가지

문제를 발생시킨다(Newman, 2014; Schafer &

Graham, 2002). 따라서 심리학 자료에 존재하는

결측값에 대한 처리 방법은 심리학 자료의 적절

한 분석을 위해 많은 관심을 받고 있다.

잠재프로파일분석(Latent Profile Analysis:

LPA, Lazarsfeldt & Henry, 1968)은 잠재혼합모

형(Latent Mixture Models)의 한 종류로 연속형

지표 변인을 바탕으로 전체 표본으로부터 유사한

평균벡터와 공분산의 프로파일을 가지는 하위집

단을 추출한다. LPA를 통해 표본에 존재하는 하

위 집단의 평균 프로파일과 공분산 행렬뿐만 아

니라 분포 가정에 기반하여 각 관찰값이 추정된

하위집단에 소속될 확률을 추정할 수 있다. 표본

에 존재하는 하위집단을 추출하는 방법은 LPA

외에도 위계적 군집분석, k-평균군집분석

(K-Means Clustering)등의 다양한 군집분석

(cluster analysis)방법이 존재한다. 그러나 이러한

비모수 방법과는 달리 LPA는 연구자가 설정한

모형에 기반한(model-based) 방법으로, 하위집단

내 지표변인의 분포에 대한 가정(일반적으로 다변

량 정규분포)을 바탕으로 모수를 추정하고 추정된

모수에 대한 가설의 검정이 가능하다.

이러한 장점으로 인해 건강심리학을 비롯하여

교육, 상담, 산업 및 조직 등 심리학의 다양한 분

야에서 표본 내에 이질적인 특성을 가진 하위집

단의 존재를 가정할 수 있는 경우 이러한 하위

집단을 확인하고 하위집단과 관련된 가설을 검정

하기 위해 LPA의 활용이 최근 들어 꾸준히 증가

하고 있다. 예를 들어, 복잡한 양상을 보이는 문제

행동이나 건강 지표에 따른 하위 집단을 확인하

거나(김시형, 신지영, 이동훈, 2019; 조다빈, 심은

정, 2021) 이러한 하위 집단과 외부 변인 간의 관

계를 확인함으로써 척도의 타당화를 위해 쓰이기

도 한다(박경우, 장혜인, 2021). 교육심리학 분야에

서는 중, 고등학생의 부모화 유형을 확인하기 위

해 LPA를 사용하였으며(최현주, 2021), 최현주와

장은비(2021)는 특수교사가 지각하는 학교조직풍

토의 유형을 분류하기 위하여 LPA를 사용하였다.

또한 염소란과 김명소(2017)는 상사에 대한 종업

원의 정서조절전략의 하위유형을 분류하고 이러

한 하위유형과 관련된 선행변인과 결과변인 간

연관성에 대한 가설 검정을 위해 LPA를 사용하

였다.

LPA 또한 결측값으로 인한 문제에서 자유롭지

않다. 결측값의 존재는 잠재변인 모형에서 평균과

공분산의 추정에서 편향을 일으킨다(Enders,

2001). LPA 또한 다른 잠재변인 모형과 마찬가지

로 모수의 추정에 있어 지표변인의 평균벡터와

분산-공분산 행렬의 정보를 바탕으로 하며 결측

값의 존재는 LPA의 모수 추정에 편향과 검정력

의 저하로 이어진다. 결측값이 포함된 자료의 분

석에서 발생하는 이러한 문제를 최소화하기 위

해 LPA를 비롯한 잠재변인 분석뿐만 아니라

많은 통계적 분석에서 완전정보최대우도법(Full

Information Maximum Likelihood: FIML)과 다중
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대체법(Multiple Imputation: MI)을 가장 많이 권

장한다(신택수, 2014; Lee & Shi, 2021).

따라서 본 연구에서는 결측값을 포함하는 자료

에 대한 LPA를 위한 결측값 처리 방법의 대안으

로서 k-최근접이웃 대체법(k-Nearest Neighbor

Imputation: kNN 대체법)의 가능성을 탐색한다.

kNN 대체법의 활용 가능성을 알아보기 위해 현

재 결측값을 포함하는 자료에 대한 LPA를 위해

가장 널리 받아들여지고 있는 FIML의 결과와

kNN 대체법을 적용한 결과를 비교한다. 따라서

이 논문의 나머지 부분은 다음과 같이 구성된다.

먼저 kNN 의 알고리즘에 대해 개괄하고, 그 다음

이를 이용해 결측값을 대체하는 방법을 소개한다.

다음으로 시뮬레이션 자료를 통해 kNN 대체법을

적용한 결과와 FIML을 적용한 결과 간 비교를

통해 LPA에서 결측값을 처리하는 방법으로서

kNN 대체법의 가능성에 대해 논의한다.

완전정보최대우도법

FIML은 결측값을 포함하는 자료를 통해 모수

를 추정하기 위해 사용되는 방법이다. FIML은 결

측값을 적절한 값으로 대체하거나 삭제하는 등

자료에 변형을 가하는 것이 아니라 무선결측

(Missing At Random, MAR) 가정을 바탕으로 결

측값을 포함하는 주어진 자료에 대한 최적의 모

수를 추정한다. FIML은 자료 전체의 가능도

(likelihood)를 계산하기 위해 각 관찰값이 가진

가용한 정보를 이용한다. 결측값을 포함하는 관찰

값의 경우 남아 있는 정보를 통해 계산된 가능도

가 전체 모형의 가능도의 계산에 기여한다. 결측

값이 존재하는 자료에 대해 FIML 방법을 통해

추정된 모수는 가장 편향이 적은 것으로 알려져

있으며 (Lee & Shi, 2021), 같은 자료에 대한 분

석에서 도출되는 값의 편차가 적다는 장점이 있

다(Enders, 2001; Enders & Bandalos, 2001). 또한

FIML은 일반적으로 정규분포를 가정하지만 자료

가 정규성에서 어느 정도 벗어나는 경우에도 편

향되지 않은 결과를 내놓는 것으로 확인되었다

(Enders, 2001). 특히 결측값을 포함하는 자료에

잠재 변인 모형을 적용할 때 FIML을 사용할 경

우 완전제거법(listwise deletion)이나 대응제거법

(pairwise deletion)과 같은 제거 방법에 비해 모

형 수렴률, 모수 추정 편향 및 정확도, 최적 모형

적합도 등에서 더 나은 결과를 보이는 것으로 알

려졌다(Enders ＆ Bandalos, 2001). 이러한 이유로

FIML은 결측값이 있는 자료에 LPA를 적용할 때

일반적으로 권장하는 방법이다(Collins & Lanza,

2009; Enders, 2001; Hagenaars & McCutchoen,

2002).

MI 또한 FIML과 같이 MAR 가정을 바탕으로

하지만, FIML이 반복 과정을 통해 수렴되는 최적

의 모수를 찾는 과정인 반면, MI는 관찰된 자료

를 바탕으로 추정된 변인의 분포에서 추출된 값

으로 결측값을 대체하여 완전한 자료를 생성한다.

MI는 그 이름이 의미하듯이 이러한 완전한 자료

를 여러 개 생성하여 각각의 자료로부터 주어진

모형의 모수를 추정한 후 생성된 모든 자료에서

분석된 결과를 통합한다(Little, 2014). 다중대체법

으로 추정된 모형의 모수 또한 편향이 적고 추정

치의 표준오차가 적은 것으로 알려져 있다

(Enders, 2001; Enders ＆ Bandalos, 2001; Lee &

Shi, 2021). 이러한 장점으로 인해 MI 방법 또한

결측값이 존재하는 자료의 분석을 위해 FIML과
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함께 가장 많이 사용하는 방법이다.

결측값이 존재하는 자료의 분석을 위한 FIML

과 MI 방법은 위에서 열거한 바람직한 특성에도

불구하고 LPA를 위한 결측값 처리 방법으로서

사용을 제한할 수 있는 몇 가지 특성이 존재한다.

다중대체법의 경우, 생성된 각 자료에서 추정된

모수를 통합하는 과정을 거치는데(Little, 2014),

다중대체법을 LPA에 적용할 경우, 생성된 자료들

에서 추정한 군집의 수나 프로파일이 일치하지

않을 수 있다. 이러한 경우에 서로 다른 자료에서

얻어진 추정치를 논리적으로 통합할 방법이 없다

는 결정적인 문제를 가지고 있다(Collins &

Lanza, 2009). FIML은 모형과 결측률에 따라 모

수의 추정이 영향을 받게 되며 특히 결측률이 높

을수록 모수 추정의 수렴률이 낮아진다(Yung &

Zhang, 2011). 또한, 모수의 추정에 상대적으로 많

은 시간이 필요한데, 이러한 특성은 결측값을 대

체한 자료를 생성하는 것이 아닌 매 분석마다 모

수 추정의 과정을 거쳐야 하는 FIML의 특성과

맞물려 같은 자료에 대해 여러 번의 분석이 이루

어질 때 단점으로 두드러질 수 있다. 또한 FIML

을 적용하기 위해서는 상대적으로 큰 표본크기가

필요하다(Enders, 2001).

k-최근접이웃법

k-최근접이웃법(k-Nearest Neighbor: kNN)은

예측과 분류를 위한 기계 학습 방법 중 하나이다.

선형회귀와 같은 전통적인 통계적 예측방법과는

다르게 kNN은 예측값을 도출하기 위해 모형을

설정하지 않는다. 그 대신, 주어진 값 주변의 k

개의 관찰값의 정보를 이용한다. 근접 이웃을 찾

기 위해서는 관찰값 간의 거리를 계산하는데, 연

속변인으로 이루어진 관찰값의 경우 가장 흔히

이용되는 거리 척도(distance measure)는 유클리

드 거리(Euclidean distance)이다. p 개의 변인

 ⋯ 으로 이루어진 관찰값 i 와 j 간 유클

리드 거리 는 다음과 같이 계산한다.

 ⋯ 





 






kNN은 주어진 관찰값으로부터 계산된 거리를

바탕으로 k 개의 주변 값들의 평균이나 중앙값을

통해 예측값을 추정한다(James, Witten, Hastie,

& Tibshirani, 2013). 즉,   를 통해  

을 예측하기 위해    의 값을 기준으로

거리 척도 상 가장 가까운 k 개의 이웃을 찾고,

그 이웃들의 Y 값의 중앙값 또는 평균으로  을

예측한다. kNN은 이러한 단순한 알고리즘으로 이

루어져 있지만 예측과 분류에서 상당한 정확성을

보이는 것이 확인 되었다(예를 들어, Ali et al.,

2021; Goyal, Chauhan, & Parveen, 2016; Park,

Kim, & Kwon, 2014).

k-최근접 이웃 대체법: 결측값 대체를 위한 kN

N의 활용

인접한 관찰값을 토대로 결과값을 예측하는

kNN의 알고리즘을 결측값의 대체를 위해 사용할

수 있는데 이를 k-최근접이웃 대체법(k-Nearest

Neighbor Imputation: kNN 대체법)이라 한다. 결

측값의 처리를 위해 kNN을 사용할 때 예측의 대
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상은 주어진 관찰값에서 결측된 변인이다. 결측값

의 예측을 위해서는 예측이나 분류를 위해 kNN

을 사용할 때와 마찬가지로 참가자의 결측되지

않은 변인을 기반으로 가장 가까운 k 개의 이웃

을 결정하고 그 이웃들이 가진 결측값에 해당하

는 변인의 평균이나 중앙값으로 주어진 관찰값

의 결측 변인의 값을 대체한다(Beretta &

Santaniello, 2016).

결측값의 처리를 위한 방법으로서 kNN 대체법

의 가능성을 확인한 연구들이 존재한다. kNN 대

체법은 단일대체법의 일종이지만 kNN에 기반한

대체값은 평균대체법이나 회귀대체법과 같은 다

른 단일대체법에서 추정한 대체값에 비해 편향이

적은 것으로 알려졌다. 전체 자료에 기반 하는 평

균대체법이나 회귀대체법의 경우 대체값이 평균

으로 회귀하는 편향이 발생하거나 변인 간 상관

계수를 과대추정 하는 편향이 발생하기도 하지만

(신택수, 2014) kNN 대체법의 경우 인접한 일부

의 자료만을 활용하기 때문에 이러한 편향이 상

대적으로 덜하다(Chen & Shao, 2000; Jonsson &

Wohlin, 2004). 또한 자료 내에 존재하는 값 중

가장 가까운 관찰값들을 토대로 결측값을 추정하

기 때문에 결측값이 자료에 실제로 존재할 수 있

는 값으로 대체된다는 장점이 있다(Beretta &

Santaniello, 2016). kNN 대체법은 비모수 방법이

기 때문에 자료에 대해 특정 분포를 가정하지 않

으며 분석 모형의 영향을 받지 않는다. 또한 연산

이 복잡하지 않으며, 차원이 큰 자료에도 사용 가

능하다는 장점을 가진다(노민정, 유진은, 2019).

kNN 대체법과 다른 결측값 처리 방법의 수행을

비교한 연구에서 kNN 대채법은 다른 방법에 비

해 우수한 수행을 보여주었다. 예를 들어 정규화

회귀(regularized regression) 모형에서 kNN 대체

법은 EM(expectation maximization) 알고리즘, 제

거법 등에 비해 대체 정확도, 변수 선택, 예측 정

확도에서 우수한 것으로 나타났으며(노민정, 유진

은, 2019), 기계 학습을 위한 결측값 처리 방법으

로서 kNN 대체법은 의사결정 나무 기반의 대체

법이나 다른 단일 대체법에 비해 우수한 수행을

보여주었다(Batista & Monard, 2003). 그러나

LPA에서 위한 결측값의 처리를 위한 kNN 대체

법의 수행을 확인한 연구는 아직까지 이루어지지

않았다.

관찰값 간의 거리를 기반으로 가까운 관찰값들

을 바탕으로 결측값을 추정하는 kNN 대체법의

특성은(James et al., 2013), 관찰값, 즉 참가자 간

의 관계에 기반하는 잠재프로파일분석(Latent

Profile Analysis: LPA)이나 잠재계층모형(Latent

Class Analysis: LCA, Collins & Lanza, 2009;

Hagennars & McCutcheon, 2002)와 같은 참가자

중심 접근(person-oriented approach)의 특성과 일

치한다. LPA의 경우 관찰된 지표변인을 바탕으로

표본 내에 존재하는 하위집단을 추정한다. 자료

내에 하위집단이 존재할 때 같은 하위 집단에 속

하는 참가자들이 가까운 거리에 존재할 가능성이

높다. 또한 LPA의 경우, 지표 변인들에 대한 분

포 가정을 바탕으로 참가자들을 하위집단으로 판

단하는데 가까운 거리의 이웃일수록 같은 분포

모형을 따를 확률이 높다(Steinley & Brusco,

2011). 따라서 가까운 거리에 있는 참가자일수록

같은 집단에 속할 확률이 높기 때문에, 관찰값 간

의 거리를 통해 측정한 유사성을 바탕으로 대체

값을 생성하는 kNN 대체법이 LPA를 위한 결측

값의 처리에서 좋은 성능을 보일 것이라고 기대
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할 수 있다. 실제로 kNN 대체법은 분류

(classification) 모형을 위한 결측값 처리에서 좋

은 결과를 보여주었다(García-Laencina, Sancho-

Gómez, Figueiras-Vidal, & Verleysen, 2009;

Pujianto, Wibawa, & Akbar, 2019). Troyanskaya

등(2001)은 결측이 있는 유전체 자료를 처리하기

위해 kNN 대체법과 특이값 분해 방법(Singular

Value Decomposition) 기반 결측값 대체법을 사

용하였는데 kNN 대체법을 통해서 결측값을 처리

했을 때 대체값의 정확도가 높았으며 이러한 정

확도는 결측값의 비율의 영향을 적게 받는 것으

로 나타났다. 또한 kNN 대체법으로 생성된 자료

는 유전체의 군집 특성을 잘 유지하였다. Keerin,

Kurutach와 Boongoen(2012)은 유전체 자료에서

군집을 활용한 kNN을 활용하여 결측값을 대체하

는 방법을 개발하고 그 방법을 평가하였는데,

kNN 대체법으로 추정한 대체값이 다른 대체법에

비해 실제값에 더 가까운 것으로 확인되었다.

또한, 비교적 단순하고 직관적인 알고리즘으로

이루어진 비모수 방법인 kNN 대체법은 결측값을

포함하는 LPA에서 기존에 권장되는 FIML과 MI

와 같은 모수적 결측값 처리 방법이 가지는 몇

가지 한계에서 자유롭다. 전술한 모수 통합의 문

제로 인해 결측값을 포함하는 자료에 대한 LPA

에서 가장 권장되는 방법은 FIML이며 FIML은

잠재변인 모형에서 대체로 좋은 수행을 보인다

(Enders, 2001; Enders & Bandalos, 2001). 그러나

FIML은 지표변인들의 다변량 정규분포의 가정이

필요하며 모수의 추정이 모형의 영향을 받는다.

비모수 방법인 kNN 대체법은 FIML이 가지는 지

표변인의 분포에 대한 가정을 가지지 않기 때문

에(Enders, 2001) 분포 가정의 위배에 의한 영향

을 상대적으로 덜하다. 또한 kNN 대체법은 분석

모형에 기반하지 않기 때문에 결측값의 대체값이

분석 모형에 따라 달라지지 않는다. 뿐만 아니라

kNN 대체법은 그 결과로 결측값이 없는 완전한

데이터 한 벌이 생성되기 때문에 매 분석 시 마

다 결측값을 처리하는 과정을 반복할 필요가 없

으며(Yung & Zhang, 2011) 복수의 생성된 자료

에서 추정된 모수를 통합하는 과정을 거치지 않

으므로 다중대체법이 가지는 문제에서도 자유로

울 수 있다. 이러한 사실들은 결측값이 있는 자료

에 LPA를 적용하기 위한 결측값 처리 방법으로

kNN 대체법이 일반적으로 권장되는 FIML에 대

한 효율적인 대안이 될 수 있으며 이를 검증해

볼 필요가 있음을 시사한다. 그러나 kNN 대체법

을 기존의 결측값 처리 방법과 비교한 연구는 아

직 이루어지지 않았다. 따라서, 본 연구에서 LPA

를 위한 자료의 결측값 처리 방법으로서 kNN 대

체법의 가능성을 확인하고자 한다. 구체적으로, 결

측값이 존재하는 자료에 대해 kNN 대체법을 적

용하여 완전자료를 생성하고 이러한 완전자료에

대한 LPA를 실행한 결과와 같은 자료에 FIML을

적용한 LPA의 결과를 비교한다. 이러한 비교를

통해 일반적으로 권장되는 방법인 FIML의 대안

으로서 kNN 대체법의 가능성을 확인하고자 한다.

방 법

본 연구에서는 몇 가지 조건을 변화시키면서

자료를 생성하고 이러한 자료에 의도적으로 결측

값을 발생시켜 결측 자료를 만들었다. 이러한 결

측 자료에 kNN 대체법으로 대체값을 생성하고

LPA를 적용한 결과와 FIML을 통해 LPA를 적용
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한 결과를 비교한다. 또한 생성된 자료에 결측값

을 발생시키지 않은 완전 자료에 LPA를 적용한

결과를 kNN 대체법과 FIML의 결과와 비교한다.

연구 방법의 개요는 그림1에 요약되어 있으며 이

어지는 내용에서 구체적인 절차가 상술되어 있다.

시뮬레이션 데이터의 생성

kNN 대체법과 FIML의 결과를 비교하기 위해

두 방법을 적용시킬 자료를 생성한다. 생성된 데

이터는 8개의 지표변인으로 이루어져 있으며 하

위집단의 수는 3개, 하위집단의 크기는 동일하도

록 설정되었다. 하위집단 내 분산-공분산 행렬은

단위행렬로 설정되었다. 데이터 생성에서 변화된

조건은 하위집단 간 거리, 결측값의 비율, 데이터

의 크기이다. 하위집단 간 거리는 하위집단 간 겹

침의 정도와 관련되며 분류의 결과에 영향을 미

치는 중요한 파라메터이다(Tein, Coxe, & Cham,

2013). 하위집단의 범위가 동일할 경우, 즉 정규분

포를 가정한 하위집단의 분산이 동일한 경우에

하위집단 간 거리가 가까울수록 겹침의 정도가

크며(송주원, 2017) 오분류율(misclassification

그림 1. 연구 방법의 개요
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rate)이 높아진다. Tein 등(2013)의 시뮬레이션 연

구에서 하위집단 간 거리가 LPA의 결과에 가장

큰 영향을 미치는 파라메터로 나타났으며 하위집

단의 수가 3개이고 하위집단 내 분산-공분산행렬

이 단위행렬일 때, 하위집단의 평균 프로파일이

(-0.5, 0, 0.5), (-0.8, 0, 0.8), (-1.5, 0, 1.5)인 경우

를 각각 효과크기가 “보통”, “높음”, “매우높음”으

로 정의하였다. 본 연구에서는 이러한 결과를 참

고하여 하위집단 중심점 간 거리를 효과크기를

기준으로 보통(-0.5, 0, 0.5), 높음(-0.8, 0, 0.8), 매

우 높음(-1.5, 0, 1.5)으로 설정하였다. 표본 크기

또한 LPA의 결과에 영향을 미치는 변수이며 본

연구에서는 Tein 등(2013)과 Nylund, Asparouhov

와 Muthén(2007)에서 사용한 조건을 참고하여

200, 500, 1000으로 설정하였다.

결측값의 생성을 위해 결측값의 비율과 결측값

생성 메커니즘의 두 가지 조건을 변화시켰다. 결

측값 처리를 위한 FIML의 수행을 확인한 연구들

에서 5-25%의 결측률을 사용하였고(Enders, 2001,

Lee & Shi, 2021), kNN 대체법의 수행을 확인한

연구들에서 5-30%의 결측률을 사용한 것을 참고

하여(노민정, 유진은, 2019; Beretta & Santaniello,

2016; Troyanskaya et al., 2001) 결측값의 비율은

10%와 30%의 두 가지 조건으로 설정하였다. 결

측값의 생성 메커니즘은 MCAR(missing at

completely random)과 MAR(missing at random)

의 두 가지의 가정에 기반하였다. MCAR 가정으

로 결측값을 생성하는 경우에는 결측값이 주어진

비율에 따라 자료의 어느 부분에서든 동일한 확

률로 발생되었다. MAR 가정에 따른 결측값의 생

성을 위해 첫 번째 지표 변인의 값에 따라 나머

지 지표 변인의 결측 확률이 결정되도록 설정하

였다. 구체적으로, 주어진 관찰값의 첫 번째 변인

의 값이 그 중앙값보다 크거나 작을 경우 나머지

변인에 결측이 발생하며 첫 번째 변인의 값이 중

앙값보다 큰 경우의 결측 확률과 작은 경우의 결

측 확률의 비율은 1에서 10배까지 매 반복마다

무선적으로 변화하도록 설정하였다. 각 조건에 대

해 100회의 반복 데이터를 생성하고 분석하였다.

분석 및 결과의 비교

변화된 조건에 따라 총 36개의 조합으로 자료

가 생성되었으며 각 조건에서 100회의 반복이 이

루어졌다. 각 반복마다 FIML과 kNN 대체법을 적

용하여 분석한 결과들을 비교하였다. 구체적으로,

FIML을 적용한 경우에는 결측값을 생성시킨 자

료의 모수를 FIML 추정 방법을 통해 추정한다.

FIML을 통한 모수의 추정은 Mplus의 최대우도추

정 방법(analysis 명령어의 type=MIXTURE)을 사

용하여 이루어졌다. 같은 자료에 대해 kNN 대체

법을 적용하는 경우에는 kNN 대체법을 통해 완

전한 자료를 생성하고 이 자료를 Mplus에서 최대

우도추정 방법을 통해 모수를 추정하였다. kNN

대체법을 사용하는 경우 대체값을 계산하기 위한

이웃의 개수를 나타내는 파라메터인 k와 관찰값

간 거리 계산을 위한 거리 척도를 사용자가 설정

하여야 하는데 본 연구에서는 Jonsson과

Wohlin(2004)의 제안에 따라 매 반복에서 결측이

발생하지 않은 관찰값의 수의 제곱근을 k로 설정

하였으며, 유클리드 거리를 활용하여 관찰값 간의

거리를 계산하였다. kNN 대체법을 통한 완전자료

의 생성은 R의 VIM 패키지(Kowarik & Templ,

2016)를 사용하여 이루어졌다.
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두 방법으로 얻어진 결과의 비교를 위한 주요

준거는 추정된 하위 집단의 수와 하위 집단의 평

균 프로파일의 정확성이다. 이러한 준거에 있어

kNN 대체법과 FIML 두 방법의 수행을 비교하였

을 뿐만 아니라 결측값을 생성하지 않은 완전자

료에서 얻은 결과와 비교를 통해 두 방법의 수행

을 평가하였다. 엔트로피(Entropy)를 통해 두 방

법을 통해 얻어진 결과의 분류의 불확실성 또한

비교하였다. 각 반복에서 집단의 수를 결정하기

위해 하위집단의 수가 2개에서 4개인 모형을 적

합하고 Bayesian Information Criteria(BIC,

Schwarz, 1978)와 Bootstrap Likelihood Ratio

Test(BLRT, McLachlan & Peel, 2004) 의 두 가

지 준거를 사용하여 최적의 하위집단 수를 결정

하였다. BIC와 BLRT는 이전 연구에서 하위집단

의 수를 결정하는데 있어 다른 방법에 비해 안정

적인 수행을 보인 것으로 알려졌다(Nylund et al.,

2007). 본 연구에서는 각 준거에 따라 결정된 하

위집단의 수가 자료 생성시에 설정한 3개로 나오

는 빈도를 완전한 자료의 경우, FIML을 사용한

경우, kNN 대체법을 사용한 경우에 대해 계산하

였다. BIC를 기준으로 하위집단의 수를 결정할 경

우 2개에서 4개의 하위집단을 가지는 LPA 모형

중에서 3 집단 모형의 BIC가 가장 낮을 때 3 집

단 모형을 채택하였다. BLRT의 경우 k개와 k-1

개의 하위집단의 로그 가능도(log likelihood)를 비

교하며 k개의 하위집단을 가지는 모형이 k-1개의

하위집단을 가지는 모형에 비해 가능도의 향상이

95% 유의수준에서 유의미하지 않은 경우, 즉

BLRT의 p 값이 0.05 이상일 때 하위집단의 증가

가 더 이상의 적합도 향상으로 이어지지 않는다

고 결론 내린다. 따라서, 본 연구에서는 2 집단 모

형과 3 집단 모형 간 BLRT의 p 값이 0.05 미만

이고 3집단 모형과 4집단 모형 간의 p 값이 0.05

이상일 때 3 집단 모형을 채택하였다. 엔트로피의

경우 1에 가까운 값을 가질수록 분류의 불확실성

이 낮음을 의미한다(Celeux & Soromenho, 1996).

하위집단의 평균벡터의 정확성은 완전자료에서

추정된 하위집단의 평균 벡터와 추정된 하위집단

평균 벡터 간 RMSE(root mean squared error)를

통해 확인하였다. RMSE는 지표 변인의 수가 개

라고 할 때 다음과 같이 계산되며 작은 값을 가

질수록 완전자료에서 추정한 평균 벡터와 유사함

을 의미한다.

    





  



 


여기서 은 완전자료에서 추정된 하위집단의

평균벡터이고 는 추정된 하위집단의 평균벡터

이다. RMSE의 계산은 BIC와 BLRT를 기준으로

추정된 하위집단의 수와 상관없이 3개 하위집단

모형을 기준으로 계산하였다.

결 과

시뮬레이션 자료에 kNN 대체법과 FIML을 적

용한 결과는 표 1(하위집단 간 거리 0.5), 표 2(하

위집단 간 거리 0.8), 표 3(하위집단 간 거리 1.5)

에 정리되어 있다. 표 1에서 3의 kNN, FIML 열

은 각각 kNN 대체법과 FIML을 적용한 결과를

나타내며 BIC와 BLRT 행은 각 조건 별 반복 중

에서 최적 하위집단 수를 3개로 추정한 빈도,

Entropy 행은 각 조건의 3개 하위집단 모형에서
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계산한 엔트로피의 반복 간 평균값이다. BIC,

BLRT, Entropy 행은 완전자료 분석의 결과 또한

포함한다(완전자료 열). RMSE 행은 각 조건별 반

복에서 추정한 하위집단 평균 프로파일과 완전자

료가 추정한 하위집단 평균 프로파일 간 RMSE의

반복 간 평균이다.

표 1은 효과크기가 보통인 경우, 즉 하위집단

간 거리가 0.5일 때 하위집단의 수에 대한 추정의

결과이다. 전체적으로, 효과크기가 작은 경우에는

kNN 대체법 또는 FIML 중 어떤 방법을 사용해

도 정확한 하위집단의 수를 추정하기가 어려운

것으로 나타났지만 kNN 대체법을 적용한 자료에

BLRT를 기준으로 하위집단의 수를 추정한 경우

의 정확도가 비교적 높은 것으로 나타났다. 표 1

에서 완전자료를 사용하였을 때에도 하위집단의

수를 정확하게 추정하는 경우는 최소 0, 최대 16

에 불과했으며, 하위집단 수의 추정이 정확한 빈

도가 가장 높았던 조건, 즉 kNN 대체법 사용, n

= 500, 10% 결측률, MAR 메커니즘, BLRT 기준

의 경우에도 하위집단의 수를 정확히 추정한 빈

도는 총 100회의 반복 중에서 34회에 불과했다.

BIC를 기준으로 한 하위집단 수의 추정이 정확한

경우는 최대 8회로 대부분의 조건에서 정확한 하

위집단 수의 추정에 실패했으며, BLRT를 기준으

하위집단 간 거리 0.5

완전

자료

결측률 10%
완전

자료

결측률 30%

MAR MCAR MAR MCAR

kNN FIML kNN FIML kNN FIML kNN FIML

n = 200

BIC 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0

BLRT 9 13 7 20 8 3 31 4 30 2

Entropy 0.70 0.70 0.68 0.69 0.67 0.69 0.73 0.62 0.71 0.62

RMSE 　 0.48 0.45 0.52 0.56 　 0.71 0.71 0.76 0.76

n = 500

BIC 0 0 0 0 0 0 6 0 1 0

BLRT 16 34 17 31 13 10 6 7 21 8

Entropy 0.65 0.66 0.64 0.66 0.63 0.64 0.69 0.57 0.64 0.58

RMSE 　 0.40 0.38 0.45 0.46 　 0.61 0.65 0.62 0.72

n = 1000

BIC 0 0 0 0 0 0 8 0 7 0

BLRT 14 25 13 28 16 7 1 5 11 6

Entropy 0.60 0.61 0.59 0.61 0.58 0.59 0.66 0.54 0.59 0.51

RMSE 　 0.34 0.33 0.49 0.43 　 0.56 0.57 0.54 0.59

BIC: Bayesian information criteria; BLRT: Bootstrap likelihood ratio test; RMSE: Root mean squared

MAR: Missing at random; MCAR: Missing completely at random

kNN: k-nearest neighbor imputation;

FIML: Full information maximum likelihood method

표 1. 하위집단 간 거리가 0.5일 때 BIC, BLRT, Entropy 및 RMSE 계산 결과
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로 하위집단의 수를 추정한 경우 kNN 대체법을

사용했을 때 하위집단의 수를 정확하게 추정한

경우의 수가 BIC를 기준으로 한 조건보다 전체적

으로 높음을 확인할 수 있다. 결측값 발생 기제에

따른 일관적인 양상은 발견하지 못했다.

높은 효과크기 수준에 해당하는 하위집단 간

거리가 0.8일 때의 하위집단 수 추정의 결과는 표

2에 정리되어 있다. 먼저, 정확한 하위집단의 수를

추정한 빈도가 하위집단 간 거리 0.5인 조건에 비

해 증가한 것을 확인할 수 있다. 또한 BIC를 기준

으로 하위집단의 수를 결정한 경우에는 모든 조

건에서 kNN 대체법을 사용한 경우가 FIML을 사

용한 경우에 비해 정확한 하위집단의 수를 추정

한 빈도가 더 높았다. 그에 비해 BLRT를 기준으

로 하위집단의 수를 추정한 경우에는 표본크기가

가장 작은(n = 200) 조건에서만 kNN 대체법의 수

행이 FIML에 비교해 우수한 것으로 나타났다.

BLRT를 기준으로 하위집단의 수를 결정했을 때

kNN 대체법의 수행은 결측률에 따라 상반된 모

습을 보였다. 결측률이 10%인 조건에서는 kNN

대체법을 적용했을 때 정확한 하위집단 수를 추

정하는 빈도는 완전자료의 경우와 비슷하거나 약

간 낮은 정도였다. 그러나 결측률이 30%일 때는

n = 500일 때 하위집단 수 추정의 정확도가 급격

하위집단 간 거리 0.8

완전

자료

결측률 10%
완전

자료

결측률 30%

MAR MCAR MAR MCAR

kNN FIML kNN FIML kNN FIML kNN FIML

n = 200

BIC 7 8 5 10 3 2 16 2 16 0

BLRT 48 58 44 52 43 53 31 27 26 22

Entropy 0.73 0.73 0.72 0.75 0.72 0.73 0.78 0.71 0.77 0.70

RMSE 　 0.35 0.34 0.41 0.45 　 0.60 0.68 0.63 0.62

n = 500

BIC 40 43 26 50 21 36 71 4 69 1

BLRT 80 79 82 76 77 88 10 63 18 62

Entropy 0.67 0.67 0.65 0.67 0.64 0.66 0.71 0.60 0.69 0.60

RMSE 　 0.24 0.27 0.30 0.34 　 0.48 0.47 0.43 0.53

n = 1000

BIC 100 100 89 100 93 94 89 25 99 9

BLRT 81 71 87 78 90 94 0 89 4 85

Entropy 0.66 0.66 0.63 0.67 0.63 0.65 0.69 0.56 0.69 0.55

RMSE 　 0.32 0.28 0.31 0.32 　 0.43 0.42 0.46 0.48

BIC: Bayesian information criteria; BLRT: Bootstrap likelihood ratio test; RMSE: Root mean squared

MAR: Missing at random; MCAR: Missing completely at random

kNN: k-nearest neighbor imputation;

FIML: Full information maximum likelihood method

표 2. 하위집단 간 거리가 0.8일 때 BIC, BLRT, Entropy 및 RMSE 결과



한국심리학회지:건강

- 524 -

히 떨어졌으며 n = 1000일 때는 kNN 대체법을

BLRT와 함께 사용했을 때 정확한 하위집단 수를

추정한 빈도가 0 또는 4로 매우 저조하였다. 표 1

에서와 마찬가지로, 결측값 발생 기제에 따른 하

위집단 수 추정의 정확도의 일관성 있는 차이는

확인할 수 없었다.

매우 높은 효과크기 조건인 하위집단 간 거리

가 1.5로 설정된 경우의 하위집단 수 추정의 결과

는 표 3에 요약되어 있다. 표 3에서 하위집단 간

거리가 멀어질 경우 정확한 하위집단 수를 추정

하는 빈도가 높아지는 것을 확인할 수 있다. kNN

대체법을 적용하고 BIC를 기준으로 하위집단의

수를 추정하는 경우, 정확한 하위집단의 수를 추

정한 가장 낮은 빈도가 80으로 대부분의 조건에

서 높은 정확도를 보였다. 그러나 표본 크기가 상

대적으로 크고(n = 500, 1000) 결측률이 높을 때

(30%)에는 BIC를 사용한 경우에도 kNN 대체법

의 하위집단 수 추정의 정확도가 FIML에 비해

상대적으로 낮았다. BLRT를 기준으로 하위집단

의 수를 결정하는 경우는 kNN 대체법을 적용하

였을 때 정확한 하위집단의 수를 추정한 빈도가

FIML을 적용한 경우에 비해 저조했다. kNN 대체

법과 BLRT 조합을 통한 하위집단 수 추정의 정

확도는 결측률이 높을수록 큰 폭으로 낮아졌으며,

특히 n = 1000, 결측률 30%일 때는 정확한 하위

집단의 수를 추정하지 못했다. 하위집단 간 거리

가 1.5인 경우에도 결측값 발생 기제에 따른 일관

성 있는 차이는 발견할 수 없었다.

하위집단 수의 추정에 대한 결과를 종합하자면,

kNN 대체법의 하위집단 수 추정의 정확도는

조건과 하위집단 수 추정의 준거에 따라 달라졌

다. BLRT를 기준으로 하위집단의 수를 추정하는

경우, 하위집단 간 거리가 가까울 때(하위집단 간

거리 0.5) FIML에 비해 높은 정확도를 보였다. 하

위집단 간 거리가 0.8, 1.5일 때는 BIC를 기준으로

한 추정의 정확도가 높았다. kNN 대체법과 BIC

의 조합을 통한 하위집단 수의 추정은 대부분의

조건에서 완전 자료의 정확도와 비슷한 정확도를

보였다. kNN과 BLRT의 조합은 표본의 크기가

커지고(≧500) 결측률이 높을 때(30%) 정확도가

큰 폭으로 떨어졌다.

표 1에서 3은 각 조건에서 하위집단의 수가 3

개인 모형에서 계산된 엔트로피와 RMSE의 평균

또한 포함한다(Entropy 행, RMSE 행). 분류의 품

질을 나타내는 엔트로피의 경우 거의 모든 조건

에서 kNN 대체법을 적용한 결과가 FIML의 결과

에서 얻어진 엔트로피보다 높았을 뿐만 아니라

완전 자료에서 얻어진 값에 가까웠다. 그러나 하

위집단 간 거리가 0.5와 0.8인 경우에는 완전자료

를 사용하였을 때에도 엔트로피의 값이 0.8 미만

으로 엔트로피를 통해 판단한 분류의 불확실성이

낮다고 판단하기는 어려운 값을 보였다. 반면에

하위집단 간 거리가 1.5일 때는 모든 조건에서 1

에 가까운 엔트로피를 보였다. 표 1에서 3의 각

조건 마지막 행은 하위집단 프로파일의 정확도를

확인하기 위해 계산된 RMSE이다. RMSE 기준으

로 한 하위집단 프로파일의 정확도는 kNN 대체

법과 FIML 간에 주목할 만한 차이는 없는 것으

로 나타났으며 대부분의 조건에서 둘 중 한 방법

이 눈에 띄는 우위를 보였다고 하기는 어렵다.

kNN 대체법을 BLRT와 함께 사용했을 때 정확

한 하위집단 수의 추정에 실패한 조건은 주로 표

본크기가 크고 결측률이 높은 조건이다. 본 연구

에서 BLRT를 이용하여 하위집단을 추정하는 방
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법은 2개와 3개 하위집단 모형 비교가 유의미하

고 3개와 4개 하위집단 모형 비교가 유의미하지

않을 때 하위집단의 수를 3개로 추정하는 것이다.

따라서 kNN 대체법으로 생성한 완전자료에

BLRT를 기준으로 정확한 하위집단 수의 추정에

실패한 경우는 BLRT가 3개 이상의 하위집단을

지지했을 가능성이 높다. 이러한 가능성을 확인하

기 위해 kNN 대체법과 BLRT 조합의 하위집단

수 추정의 정확도가 가장 낮았던 두 조건, 즉 (하

위집단 간 거리 0.8, 결측률 30%, 표본크기 1000),

(하위집단 간 거리 1.5, 결측률 30%, 표본크기

1000)에서 하위집단의 수를 9개까지 증가시키면서

BLRT의 결과를 확인하였으며 그 결과를 표 4에

요약하였다. 표 4의 최적 하위집단 수는 하위집단

수를 3개에서 9개까지 변화시키면서 BLRT를 실

시했을 때 4개에서 8개 사이의 하위집단 수가 도

출되는 경우 도출된 하위집단 수의 반복 간 평균

이다. 3-9개까지 하위집단의 수를 변화시키면서

실시한 BLRT의 p 값이 모두 0.05 미만인 반복의

횟수는 “모두 유의미” 행에 표시되었다. 표 4에서

kNN 대체법으로 생성된 완전자료에 BLRT를 실

시할 경우 4개보다 훨씬 많은 약 7-8개 또는 그

이상의 하위집단을 수를 추정하는 것을 확인할

수 있다.

하위집단 간 거리 1.5

완전 자료

결측률 10%

완전 자료

결측률 30%

MAR MCAR MAR MCAR

kNN FIML kNN FIML kNN FIML kNN FIML

n = 200

BIC 100 100 100 100 100 99 99 100 97 99

BLRT 82 73 89 68 86 85 25 96 16 89

Entropy 0.95 0.95 0.94 0.95 0.93 0.95 0.94 0.88 0.93 0.88

RMSE 　 0.53 0.59 0.55 0.53 　 0.76 0.79 0.83 0.75

n = 500

BIC 100 100 100 100 100 100 92 100 98 100

BLRT 93 78 88 80 89 95 2 93 13 91

Entropy 0.95 0.95 0.93 0.95 0.93 0.95 0.94 0.88 0.94 0.87

RMSE 　 0.56 0.59 0.59 0.62 　 0.67 0.80 0.70 0.72

n = 1000

BIC 100 100 100 100 100 98 81 98 80 100

BLRT 81 65 81 72 93 91 0 93 0 95

Entropy 0.95 0.95 0.93 0.95 0.93 0.95 0.94 0.88 0.94 0.87

RMSE 　 0.52 0.48 0.63 0.56 　 0.60 0.53 0.56 0.62

BIC: Bayesian information criteria; BLRT: Bootstrap likelihood ratio test; RMSE: Root mean squared

MAR: Missing at random; MCAR: Missing completely at random

kNN: k-nearest neighbor imputation;

FIML: Full information maximum likelihood method

표 3. 하위집단 간 거리가 1.5일 때 BIC, BLRT, Entropy 및 RMSE 결과
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논 의

본 연구에서 결측값을 포함하는 자료에 잠재프

로파일분석(LPA)을 적용할 때 결측값 처리방법으

로서 kNN 대체법의 가능성을 알아보았다. 이를

위해 결측값이 존재하는 자료에 kNN 대체법을

적용한 결과와 결측값을 포함하는 자료의 분석을

위해 현재 가장 널리 쓰이는 FIML을 적용한 결

과를 비교하였다. 하위집단 간 거리, 결측률, 표본

크기, 결측값 생성 메커니즘의 조건을 변화시켜

자료를 생성한 자료를 1) kNN 대체법을 적용하여

완전자료를 생성하고 분석한 결과와, 2) 같은 자

료를 FIML로 분석한 결과를 정확한 하위집단 수

의 추정, 분류의 품질, 추정된 하위집단 프로파일

의 정확도를 기준으로 비교하였다. 또한 두 방법

의 결과를 결측값을 생성하지 않은 완전자료에

대해 LPA를 적용한 결과와도 비교하였다. 결론적

으로, 대부분의 조건에서 kNN 대체법을 적용한

결과는 FIML의 결과와 비슷한 수준의 수행을 보

였으며, 일부 조건에서는 kNN 대체법을 적용한

결과가 FIML을 적용한 결과에 비해 나은 결과를

보여주었다.

먼저, 하위집단 수의 추정에 있어 kNN 대체법

은 대부분의 조건에서 FIML을 적용한 결과와 비

슷한 수준의 정확도를 보여주었다. kNN 대체법으

로 생성한 완전자료에서 추정한 하위집단 수의

정확도는 하위집단 간 거리가 가까울 때(0.5)는

kNN 대체법의 결과가 FIML의 결과보다 우수하

였다. 물론, 하위집단 간 거리가 가장 가까운 조건

에서는 kNN 대체법과 BLRT를 조합하여 사용한

결과에서도 정확한 하위집단의 수를 추정한 경우

가 100회의 반복 중 최대 34회로(MAR, n = 500,

결측률 10% 조건) 받아들일 만한 수준의 결과라

고 하기는 어렵지만 표본크기가 작고 하위집단

간 거리가 가까운, 즉 하위집단 간 구분이 어려운

경우에 kNN 대체법을 적용하는 것이 FIML에 비

해 나은 결과를 얻을 수 있음을 시사한다.

하위집단들이 상대적으로 멀어짐에 따라, 즉 중

심점 간 거리가 0.8일 때와 1.5일 때 kNN 대체법

의 하위집단 수의 추정 결과는 추정방법(BIC 또

는 BLRT)과 결측률에 따라 달라졌다. 하위집단

간 거리가 0.8일 때는 kNN 대체법과 BIC의 조합

이 하위집단 수의 추정에서 높은 정확도를 보여

주었으며 BLRT와의 조합은 결측률이 높고(30%)

표본크기가(n ≧ 500) 클 때 정확도가 매우 낮았

다. 하위집단 간 거리가 1.5일 때에도 kNN과 BIC

의 조합은 대체로 매우 높은 정확도를 보였으나

결측률이 높고(30%) 표본이 커질 때에는(n ≧

하위 집단 간 거리 0.8 1.5

결측률 0.3 0.3

표본크기 1000 1000

결측 매커니즘 MAR MCAR MAR MCAR

최적 하위집단 수 7.74 7.05 7.86 7.19

모두 유의미* 65 20 45 14

MAR: Missing at random; MCAR: Missing completely at random

* 하위집단 수 3개에서 9까지 변화시키면서 시행한 BLRT의 p 값이 모두 유의미했던 반복의 수

표 4. 하위집단 간 거리 0.8 또는 1.5, 결측률 30, 표본크기 1000일 때 3-9 집단 BLRT 결과
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500) FIML에 비해 상대적으로 낮은 정확도를 보

였다. 이러한 결과를 통해, 하위집단 간 거리가 멀

어질 경우, 즉 하위집단 간 구분이 상대적으로 명

확할 경우, kNN 대체법과 BIC를 함께 사용하는

것이 하위집단의 수의 추정에 있어 FIML을 대체

할 만큼의 정확도를 보여줌을 알 수 있다.

LPA의 결과로 추정된 하위집단 분류의 품질을

나타내는 엔트로피의 경우 대부분의 조건에서

kNN 대체법을 적용한 자료를 분석한 결과에서

얻어진 엔트로피가 FIML의 결과에서 엔트로피에

비해 높으며 완전자료 분석의 결과와 가까웠다.

이러한 결과는 kNN 대체법을 적용한 결과가

FIML에 비해 하위집단이 명확하게 분리될 뿐만

아니라 완전 자료에서 얻은 결과와 유사함을 의

미한다. 하위집단 평균벡터의 정확성을 나타내는

RMSE의 경우 kNN 대체법과 FIML을 적용한 결

과 중 어느 한 쪽이 일관적으로 더 나았다고 결

론내리기는 어려웠다. 결론적으로, 추정된 하위집

단의 수, 하위집단 평균 프로파일의 정확도, 분류

의 명확함 등을 모두 고려할 때 kNN 대체법의

수행이 FIML보다 저조하다고 할 수 없으며 일부

조건에서는 더 나은 결과를 보여주었다고 할 수

있다.

표본크기가 크고 결측률이 높을 때 kNN 대체

법과 BLRT의 조합은 정확한 하위집단의 수를 추

정하는데 실패하는 경우가 많았으며 이러한 경우

실제 하위집단의 수(3개) 보다 과대 추정하는 경

향이 있음을 표 4에서 확인할 수 있다. 이러한 결

과는 증가된 표본크기로 인해 증가한 통계적 검

정력 때문일 수 있다. BLRT의 통계적 검정력에

대한 한 연구에서(Tekle, Gudicha, & Vermunt,

2016) 표본크기가 600 이상인 경우에 실제 하위집

단의 수 보다 많은 수의 하위집단 모형에 대한

BLRT에서 매우 높은(≃1.0) 통계적 검정력을 보

였다. 이는 표본크기가 커질 때 BLRT가 실제 하

위집단의 수보다 많은 하위집단의 수를 추정하는

경향이 있음을 의미하며 본 연구에서 관찰된 표

본크기가 커질 때(≧500) kNN 대체법으로 생성된

자료에 대한 BLRT가 하위집단의 수를 과대 추정

하는 경향 또한 증가한 통계적 검증력이 이유일

수 있음을 시사한다. 그러나 kNN 대체법과

BLRT의 조합이 실패한 조건이라도 BIC를 통해

추정한 하위집단의 수는 매우 정확했다는 점 또

한 주목할 필요가 있다.

본 연구에서 얻은 결과를 일반화하기 위해서는

다음의 두 가지 제한점을 고려할 필요가 있다. 첫

째, 본 연구에서 자료의 생성에 사용한 조건들은

실제 자료의 조건을 완벽하게 반영하지 못할 수

있다. 본 연구에서 현실에서도 변화할 수 있는 조

건을 생성된 자료에 반영하기 위해 하위집단 간

거리, 결측 메커니즘, 결측률, 표본 크기 등을 변

화시켰다. 그러나 하위집단 내 동일한 공분산을

가지는 다변량 정규분포, 동일한 하위집단의 크기

등의 조건은 실제 자료에서 발견하기 어려운 조

건일 수 있다. 실제 자료는 분포 가정을 위배하거

나 비균형적인 집단 크기, 하위집단 간 서로 다른

공분산 행렬 등의 다양한 조건이 존재한다(예를

들어 염소란, 김명소, 2017; Blevins, Weathers, &

Witte, 2014). 따라서 본 연구의 결과를 통해 kNN

대체법의 활용 가능성을 확인하였으나 이러한 결

과의 실제 자료에 대한 일반화 가능성을 확인하

기 위해서는 추후 연구에서 자료 생성을 위해 분

포 가정이나 공분산 가정에서 벗어나는 등의 더

욱 다양한 조건을 적용할 필요가 있다. 또한 실제
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자료를 사용하여 kNN 대체법의 가능성을 확인하

는 것도 유용할 것이다. 실제 자료를 활용하는 직

관적인 방법은 실제 자료에 의도적으로 결측값을

발생시키고 kNN 대체법을 적용한 결과를 결측값

을 발생시키기 전의 결과 또는 FIML을 적용한

결과와 비교하는 것이다. 실제 자료를 활용하는

또 다른 방법은 실제 자료를 이용하여 시뮬레이

션 자료를 생성하는 것이다. 본 연구에서는 연구

자가 설정한 분포와 파라메터를 통해 시뮬레이션

자료를 생성하였지만, 연구자가 실제 자료의 다양

한 조건을 직접 설정하고 통제하는 것은 한계가

있으며 전술한 바와 같이 설정한 파라메터가 현

실적이지 않을 가능성이 항상 존재한다. 이러한

한계를 극복하기 위해 기존 자료 시뮬레이션

(extant data simulation, Jaccard & Brinberg,

2021)과 같은 방법을 활용할 수 있다. 기존자료

시뮬레이션은 연구자가 파라메터를 변인의 분포

를 설정하고 그 분포에서 자료를 생성하는 것이

아니라 기존의 자료로부터 반복 표집을 통해 자

료를 생성함으로써 파라메터 설정의 인위성을 배

제하고 시뮬레이션 연구의 외적 타당도를 향상시

키는 방법이다.

두 번째 제한점으로, 하위집단 수의 추정과 하

위집단 평균 프로파일의 정확성에서 kNN 대체법

의 결과가 FIML보다 우수한 조건이 존재하는데

이러한 경우에 대해 일방적으로 kNN 대체법이

FIML에 비해 우수한 수행을 보인다고 결론 내리

는 것에는 주의할 필요가 있다. FIML을 사용하여

LPA의 모수를 추정할 때 일반적으로 시작값을

변화시키면서 모형의 수렴 여부를 확인하는 절차

를 거친다(Muthén & Muthén, 2017). 그러나 이

러한 절차는 각 분석마다 연구자가 직접 조정하

여야 하기 때문에 대량의 반복을 실시하는 시뮬

레이션에서는 적용이 어렵다. 따라서, 앞서 기술하

였듯이 FIML의 가정을 만족시키는 방식으로 자

료가 생성되었더라도 결측값으로 인해 각 조건의

반복 중 일부에서 모수 추정의 수렴이 일어나지

않거나 지역최대(local maxima)가 최종결과에 반

영되어 하위집단 수와 평균 프로파일의 추정에

문제를 야기하였을 가능성을 배제할 수 없다.

이러한 한계점에도 불구하고 본 연구는 결측값

이 존재하는 자료에 대한 LPA를 위한 새로운 대

안으로서 kNN 대체법의 활용 가능성을 확인한

최초의 연구로서 의의를 가진다. 본 연구의 결과

를 통해 결측값이 존재하는 자료에 대한 잠재프

로파일분석을 위해 가장 흔히 권장되는 FIML에

더하여 kNN 대체법을 병행할 것을 제안한다. 본

연구에서 kNN 대체법의 수행이 대체로 FIML과

비슷하며 특히 하위집단 간 거리가 가깝고 표본

크기가 작은 경우 FIML에 비해 나은 수행을 보

여줌을 확인하였다. 또한, 심리학을 비롯한 사회과

학의 자료들은 정규분포의 가정을 위배하는 경우

가 많으며(Blanca 등, 2013; Micceri, 1989), 특히

우울이나 불안과 같은 정신건강 척도에서 얻은

자료는 병리적 증상의 상대적인 희소성으로 인해

정규분포를 벗어난 편포를 이루는 경우가 많다

(Atkins & Gallop, 2007). kNN 대체법이 FIML과

다르게 지표변인의 분포에 대해 가정하지 않는

특성과 본 연구에서 확인한 하위집단 수와 평균

프로파일의 정확성, 분류의 품질을 고려할 때 건

강심리학 분야에서 결측값을 포함하는 자료의 잠

재프로파일분석을 위해 기존의 FIML 방법으로

분석이 어려운 경우에 kNN 대체법을 활용할 수

있을 것이다. 또한 kNN 대체법이나 FIML 중 한
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가지 방법만 사용하기보다는 같은 자료에 대해

두 가지 방법을 모두 적용하고 그 결과를 비교하

는 것을 제안한다. 이러한 전략은 FIML에서 지역

최대 등으로 인한 모수 추정의 불안정성을 확인

하는 수단이 될 수 있으며 FIML을 통한 모수 추

정에 어려움이 있을 때 kNN 대체법의 결과가 모

형의 수정이나 시작값의 조정과 같은 대처 전략

을 세우는데에도 도움을 줄 수 있을 것이다.
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Latent profile analysis (LPA) is a method commonly used in psychology to identify subgroups

of individuals who share common characteristics. To apply LPA on data with missing values,

full information maximum likelihood (FIML) and multiple imputation (MI) are commonly

recommended. In this study, we propose k-nearest neighbor (kNN) imputation, as an efficient

alternative to handle missing data in LPA and examined its potential using simulated datasets.

Datasets were generated with varying conditions: missing value generation mechanisms,

missing rates, distances between subgroups, and sample sizes. Complete data were generated

by kNN imputation from the simulated datasets and were used in LPA. Results were compared

to the results from FIML in terms of the number of estimated subgroups, the accuracy of mean

profiles, and the quality of classification. The accuracy of the number of subgroups from kNN

imputation was comparable to the results from FIML in most conditions, and kNN imputation

performed better in some conditions Neither method consistently performed better in terms of

the accuracy of mean profiles. The quality of classification from kNN imputation was better in

all conditions, and was closer to the results from complete data analyses. From the results, we

suggest kNN imputation as an alternative to FIML to handle missing data in LPA, especially in

conditions wherein FIML often fails. We also suggest using kNN imputation as well as FIML

to compare results to check the stability of parameter estimates.

Keywords: latent profile analysis, k-nearest neighbor imputation, missing values, simulation
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