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구조방정식모형을 이용한 차별문항기능의 탐지:

MACS와 MIMIC의 비교

윤 수 철† 이 순 묵

서울 학교 언어교육원 성균 학교 심리학과

구조방정식모형을 이용하여 차별문항기능을 탐지하는 방법으로 평균 공분산구조(MACS) 모형과 다지표-

다원인(MIMIC) 모형의 두 가지를 들 수 있다. 두 모형은 모두 구조방정식모형의 특수한 경우에 해당하지

만, 모형 간에 통계 가정 자료의 입력 방식이 다르기 때문에 연구 상황에 따라 그 수행이 상이할 수

있다. 특히 MIMIC 모형은 MACS 모형에 비해 추가 인 가정을 필요로 하기 때문에, 가정이 배될 경우

균일 차별문항기능 탐지에 더 불리할 수 있다. 한 MACS 모형과 달리 MIMIC 모형은 집단변수를 포함

한 단일 입력자료를 사용하기 때문에, 집단 간에 표본크기가 상이할 경우 MIMIC 모형이 MACS 모형보다

균일 차별문항기능 탐지에 더 유리할 것으로 상할 수 있다. 이러한 가능성에 해 여러 문헌에서 지

되었음에도 불구하고, 다양한 상황에서 두 모형의 차이를 체계 으로 비교한 연구는 발견되지 않았다. 따

라서 다양한 연구 상황을 반 한 몬테 카를로 모의실험(Monte Carlo simulation)을 통해 균일 차별문항기능

탐지에 한 두 모형의 수행을 비교하 다. 구체 으로는 집단효과, 측정변수 신뢰도의 차이, 체 표본크

기, 표본크기의 비율, 차별문항기능의 크기, 차별문항기능 탐지 략 등을 체계 으로 조작하 으며, 이에

따른 두 모형의 수행을 비교하 다. 비교 결과, 추가 인 가정이 배되는 상황에서도 MIMIC 모형의 균일

차별문항기능 탐지율이 MACS 모형에 비해 크게 하되지 않았으며, 표본 크기가 집단 간에 다른 경우

MIMIC 모형이 MACS 모형보다 우수한 탐지율을 보 다. 단, 두 모형의 효과 인 사용을 해서는 한

탐지 략이 필요하므로, 이에 해 논의한 후 실 으로 바람직한 방안을 제안하 다.
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어떤 검사를 통해 얻은 수를 일반화하기

해서는 측정 동일성(Measurement Equivalence/

Invariance; Vandenberg & Lance, 2000)의 성립이

필수 이다. 일반 으로 구성개념(construct)의

조작 정의가 집단 간에 동일할 때(Little,

1997), 는 구성개념의 수가 동일한 사람들

에게서 찰 수 수 에서도 동일한 수가

기 될 때(Drasgow, 1984; Raju, Raffitte, &

Byrne, 2002) 측정 동일성이 성립하는 것으로

간주한다.

측정 동일성이 성립하지 않을 경우 동일한

검사를 사용하더라도 집단이나 상황에 따라

일 된 해석을 도출하기 어렵다. 를 들어

어떠한 능력 검사가 특정 집단에 더 유리한

문항을 포함하고 있을 경우, 해당 집단의 응

시자들은 실제 능력보다 더 높은 평가를 받게

될 것이다. 이 경우 검사 수에는 측정하고

자 했던 구성개념의 수 뿐 아니라 집단의

특성에 따른 수도 포함되며, 이는 검사의

타당도를 해하는 직 인 원인이 될 수 있

다.

측정 동일성 연구는 구조방정식모형(Stru-

ctural Equation Modeling) 는 문항반응이론

(Item Response Theory)의 틀 안에서 이루어져

왔다. 문항반응이론 기반의 연구에서는 통

으로 문항 수 에서의 측정 동일성, 즉 차

별문항기능(Differential Item Functioning: DIF)에

을 둔 반면, 구조방정식모형 기반의 연

구들은 1990년 까지 주로 요인구조의 반

인 동일성에 을 두고 이루어졌다. 그

러나 2000년 부터는 구조방정식모형 기반의

차별문항기능 연구들이 증하 으며, 문항

반응이론과의 비교 연구도 활발하게 이루어

졌다( : Meade & Lautenschlager, 2004; Stark,

Chernyshenko, & Drasgow, 2006).

차별문항기능의 정의

어떠한 검사를 통해 측정하고자 하는 구성

개념의 수가 동일한 응답자들이 각자 소속

된 집단의 특성으로 인해 같은 문항에 다르게

반응하는 것을 차별문항기능이라고 한다(성태

제, 1993; Holland & Thayer, 1993). 한 차별기

능(differential functioning)이 나타난 문항을 차별

기능문항이라고 한다.

차별문항기능은 검사가 측정하고자 하는 구

성개념과는 별개의 개념으로, 문항에 차별기

능이 존재한다는 것은 해당 문항의 내용에

하여 집단별로 다르게 반응할 만한 요소가 포

함되어 있음을 의미한다. 이러한 요소는 성별,

훈련 여부, 문화, 가치 등 다양한 측면에서

나타날 수 있다. 따라서 차별문항기능을 검사

의 사용 목 에 따라 특정 집단의 유/불리와

직결된 부정 의미로 받아들일 수도 있지만,

검사와 각 문항 간의 논리 계를 정교화할

수 있는 단서로 받아들일 수도 있다. 이러한

맥락에서, 차별문항기능을 검사가 측정하고자

하는 구성개념이 각 문항에 잘 반 되어 있는

지, 그 지 않다면 왜 그런지에 한 구성개

념 타당화(construct validation)의 한 과정으로

보는 도 제시되었다(김성훈, 1995; Smith,

2002).

차별문항기능과 분명히 구분되어야 하는 개

념으로 집단효과(impact)를 들 수 있다. 집단효

과는 검사가 측정하고자 하는 구성개념, 즉

이론변수의 수가 집단 간에 상이함을 의미

한다(Ackerman, 1992; Millsap & Everson, 1993).

공통요인모형에서는 집단 간 요인평균의 차이

를 집단효과로 간주한다. 이 때 기 이 되는

집단을 참조집단(referent group), 비교 연구되는

집단을 심집단(focal group)으로 정의한다.
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차별문항기능의 분류

차별문항기능은 크게 균일 차별문항기

능(uniform DIF)과 비균일 차별문항기능

(nonuniform DIF)으로 구분할 수 있다(M-

ellenbergh, 1982). 균일 차별문항기능은 문항

의 곤란도 모수(difficulty parameter)가 집단에

따라 다른 경우로 정의되며, 이론변수 값의

모든 범 에서 한 집단의 문항 평균이 다른

집단보다 일 되게 높은 것을 의미한다. 반

면 비균일 차별문항기능은 문항의 곤란도

모수와는 계없이 변별도 모수(discrimination

parameter)가 집단에 따라 다른 경우로 정의되

며, 이론변수의 일부 구간에서는 한 집단의

문항 평균이 다른 집단보다 높지만 다른 구간

에서는 그 계가 역 되는 것을 의미한다.

즉, 문항 수와 이론변수 간에 선형 계를

가정한다면, 균일 차별문항기능은 집단 간

에 편이 다른 경우이며, 비균일 차별문항

기능은 편과 계없이 집단 간에 기울기가

다른 경우이다. 이를 도식으로 표시하면 그림

1과 같다.

차별문항기능의 탐지 방법

집단효과를 통제하기 해 사용하는 변수를

응변수(matching variable)라고 한다. 이 응

변수를 사용하는 논리에 따라 차별문항기능

을 탐지하는 방식을 크게 측정변수 방식과

잠재변수 방식으로 구분할 수 있다(Millsap &

Everson, 1993).

측정변수 방식으로 표 인 것은 카이제곱

( ) 방법(Camilli, 1979), 맨텔-핸젤(Mantel-

Haenszel) 방법(Holland & Thayer, 1988), 로지스

틱 별함수 방법(Miller & Spray, 1993) 등이

있다. 이러한 방법들은 상 으로 사용이 간

편하고 효율 이기 때문에 재까지도 리

사용되고 있으나, 응변수로 사용되는 검사

총 에 측정오차(measurement error)가 포함되어

있다는 에서 한계가 있다(Meredith & Millsap,

1992; Millsap & Everson, 1993). 특히 검사의 길

이가 짧은 경우 은 문항 수로 인해 신뢰도

그림 1. 균일 차별문항기능과 비균일 차별문항기능
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가 감소하고, 검사 총 의 측정오차가 증가하

는 문제가 두드러진다. 이러한 경우 측정오차

를 통제하는 잠재변수 방식을 사용하는 것이

더 하다(Gelin & Zumbo, 2007).

잠재변수 방식은 통 으로 문항반응이론

의 에서 발 해 왔으며, 그 Lord(1980)

의  방법, 우도비(Likelihood Ratio) 검증 방법

(Thissen, Steinberg, & Wainer, 1988), SIBTEST 방

법(Shealy & Stout, 1993) 등이 표 이다. 문항

반응이론에 기 한 방법과 구조방정식모형에

기 한 방법은 기본 으로 동일한 논리를 사

용하지만, 문항반응이론에서는 잠재변수와 문

항 간에 비선형 계를, 구조방정식모형에서

는 선형 계를 가정한다는 이 다르다.

한 문항반응이론에서는 잠재변수의 분포를 추

정해야 하기 때문에 정확한 추정을 해 보다

긴 검사(30문항 이상)가 필요하다(Gelin &

Zumbo, 2007). 심리학에서는 하나의 잠재변수

에 해 30문항 이하의 짧은 검사가 많이 사

용되기 때문에, 이 경우 구조방정식모형을 사

용하는 것이 더 하다(Gelin & Zumbo,

2007).

구조방정식모형에 기 한 차별문항기능 탐

지 방법은 2000년 부터 본격 으로 연구되었

다. 통 으로 구조방정식모형의 에서는

‘차별문항기능’이라는 용어보다는 부분측정동

일성(partial measurement invariance)이라는 용어

가 먼 사용되었다. 부분측정동일성은 일부

문항(측정변수)으로 인해 반 인 측정 동일

성이 성립하지 않는 것을 의미하는 것으로,

차별문항기능과는 달리 요인구조의 동일성에

더 무게 심을 둔 개념이다. 측정변수가 문항

일 경우 이것은 차별문항기능과 동일한 개념

으로, 2000년 반부터 구조방정식모형 연구

에서도 차별문항기능이라는 용어가 사용되었

다( : Chan, 2000).

구조방정식모형의 에서 차별문항기능을

탐지하는 방법으로 평균 공분산구조(Mean

And Covariance Structure: MACS; Sörbom, 1974;

Vandenberg & Lance, 2000)모형과 다지표-다원

인(Multiple Indicators Multiple Causes: MIMIC;

Jöreskog & Goldberger, 1975; Muthén, 1979,

1983)모형의 두 가지를 들 수 있다. 두 모형

모두 구조방정식모형의 특수한 경우로, 다집

단 상황에서의 논리를 서로 다른 방식으로 구

한 것이다.

평균 공분산구조 모형

평균 공분산구조 모형(이하 MACS 모형)

은 이론모형(structural model)을 포함할 수도

있으나, 차별문항기능 탐지 시에는 측정모형

(measurement model)에 한 것이므로 복수의

집단에 한 확인 요인분석(Confirmatory

Factor Analysis)을 의미한다. 다집단 상황에서의

측정모형은 식 (1)과 같이 표 되며, 양변에

공분산을 취해 식 (2)와 같은 공분산구조를,

평균을 취해 식 (3)과 같은 평균구조를 얻을

수 있다(이순묵, 은희, 이찬순, 2010).

          (1)


  

 
 ′

  
  (2)


   

  
 

  (3)

여기서  = 집단

 = 측정변수 벡터

 = 측정변수의 편 벡터

 = 요인계수 행렬

 = 이론변수 벡터
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 = 측정오차 벡터

 = 측정변수의 분산/공분산 행렬

 = 이론변수의 분산/공분산 행렬

 = 측정오차의 분산/공분산 행렬

 = 측정변수의 평균 벡터

 = 이론변수의 평균 벡터

MACS모형을 이용한 측정 동일성 검증은 여

러 단계를 거치는데, 일부 차를 제외하면

어느 정도 합의가 이루어져 있다. 일반 인

차를 정리하면 표 1과 같다(Meredith, 1993;

Schmitt & Kuljanin, 2006; Steenkamp & Baumgar-

tner, 1998; Vandenberg & Lance, 2000).

표 1의 차는 반 인 측정 동일성에

한 것으로, Byrne, Shavelson, & Muthén(1989)은

실 으로 모든 측정변수에 해 측정 동일

성이 성립하거나 성립하지 않는 경우는 많지

않다고 주장하 다. 이를 시작으로 부분 측정

동일성(partial measurement invariance)의 개념이

등장하 다.

그런데 일부 측정변수에 해 측정 동일성

이 성립하지 않는 경우, 이는 부분 측정 동일

성인 동시에 차별문항기능이 된다. 이러한 맥

락에서 Chan(2000)은 부분 측정 동일성을 검증

할 때 참조되는 수정지수(Modification Index:

MI)를 이용해 차별문항기능을 탐지하는 방법

을 소개하 는데, 이후의 연구에서는 부분 측

정 동일성이라는 용어 신 차별문항기능이라

는 용어가 자주 사용되었다( : Lee, 2009;

Meade & Lautenschlager, 2004; Stark et al., 2006).

그림 1에서 볼 수 있듯, 균일 차별문항기

능은 편에서의 차이로, 비균일 차별문항

기능은 기울기에서의 차이로 해석된다. 따라

서 MACS모형의 경우 균일 차별문항기능은

단계 검증 상 설명

1
공분산행렬 동일성(the equality of

covariance matrix)

표본공분산행렬이 집단 간에 동일함. 이 단계의 필요성에

해서는 논란의 여지가 남아 있음.

2 측정틀 동일성(configural invariance) 요인에 한 지표(indicator)들이 집단 간에 동일함.

3 측정단 동일성(metric invariance)
각 요인계수(factor loading)가 집단 간에 동일함. 약한 요인

동일성(weak factorial invariance).

4 측정원 동일성(scalar invariance)
각 측정원 (intercept 는 scalar)이 집단 간에 동일함. 강

한 요인 동일성(strong factorial invariance).

5
측정오차분산 동일성(uniqueness in-

variance)

각 측정오차분산(measurement error variance)이 집단 간에 동

일함. 엄격한 요인 동일성(strict factorial invariance).

6
요인분산 동일성(factor variance in-

variance)
각 요인분산(factor variance)이 집단 간에 동일함.

7
요인공분산 동일성(factor covariance

invariance)
각 요인공분산(factor covariance)이 집단 간에 동일함.

8
요인평균 동일성(factor mean in-

variance)
각 요인평균(factor mean)이 집단 간에 동일함.

표 1. MACS를 이용한 측정 동일성 검증 차
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부분 측정원 동일성에, 비균일 차별문

항기능은 부분 측정단 동일성에 해당한다

(Chan, 2000). 한 집단 간 요인평균의 차이는

집단효과(impact)에 해당한다.

다지표-다원인 모형

다지표-다원인 모형(이하 MIMIC 모형)은 구

조방정식모형의 특수한 경우로, 확인 요인

분석 모형의 이론변수를 다른 측정변수를 통

해 설명하는 형태를 가지고 있다. MIMIC 모형

에서 측정변수 일부는 이론변수를 반 하

는 지표(indicator)의 역할을 수행하지만 다른

일부는 이론변수의 원인 는 선행변수

(predictor)가 될 수 있다. 를 들어 ‘가정 불

화’, ‘재정 문제’, ‘도박장과의 거리’라는 세

측정변수는 모두 ‘도박 독’이라는 이론변수와

함수 계에 있으나, ‘가정 불화’와 ‘재정 문

제’는 ‘도박 독’을 나타내는 지표로 볼 수 있

는 반면 ‘도박장과의 거리’는 도박 독의 측

변수로 간주하는 것이 타당하다. 이러한

MIMIC 모형의 도식은 그림 2와 같다.

그림 2에서 볼 수 있듯이, 이론변수 와

측정변수 (  ⋯ ) 간의 계는 통상

인 확인 요인분석 모형이다. MIMIC 모형

에서는 여기에 이론변수의 측변수 를 포

함할 수 있다. 이러한 계는 식 (4)를 통해

표 할 수 있다(Jöreskog & Goldberger, 1975;

Muthén, 1983).

     ′   (4)

     ′   (5)

여기서  = 측정변수 벡터

 = 요인계수 행렬

 = 이론변수 벡터

 = 측정변수 에 한 측변수

의 계수 행렬

 = 에 한 측변수 벡터

 = 측정오차 벡터

 = 이론모형의 편 벡터

(그림에서는 생략)

 = 에 한 의 계수 행렬

 = 설명오차(disturbance) 벡터

식 (4)에서 는 이산변수 는 연속변수이

며, 여러 개일 수도 있다. 가 ‘0’과 ‘1’의 값

을 가지며 두 개의 집단을 나타내는 가변수

(dummy variable)일 경우, 는 두 집단 간의 이

론변수 평균 차이(집단효과)가 된다. 만약 가

그림 2. MIMIC 모형의 도식 표
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통계 으로 유의하다면(그림 2 참조), 응변

수의 역할을 하는 의 효과를 통제한 상태에

서 측정변수 에 해 집단 의 직 효과가

존재하는 것이므로 균일 차별문항기능의 정

의와 일치한다. 가 가변수일 때 는 두 집

단 간 편의 차이를 의미하기 때문이다.

MIMIC 모형에서는 기본 으로 비균일 차

별문항기능을 탐지하기 어렵다. 측변수 

를 이론변수로 간주하고 이론변수 와의 상

호작용 항을 통해 비균일 차별문항기능을

탐지하는 차(Restricted Factor Analysis; RFA)가

개발되었으나(Oort, 1998; Barendse, Oort, &

Garst, 2010), 아직 충분히 연구되지는 않았다.

MACS 모형과 MIMIC 모형의 비교

균일 차별문항기능 탐지 시 MACS 모형과

MIMIC 모형은 본질 으로 동일한 논리를 서

로 다른 방식으로 개한 것으로 볼 수 있다.

MACS 모형에서 식 (3)을 이용하면 참조집단(

=0)과 심집단(=1) 각각의 측정변수 평균을

다음과 같이 표 할 수 있다.

 
   

  
   (참조집단의 평균)

 
   

  
 

  ( 심집단의 평균)

MACS 모형에서 균일 차별문항기능은 부

분 측정원 동일성에 해당하기 때문에, 측

정단 동일성은 이미 성립한 것으로 본다.

따라서 요인계수는 두 집단에서 동일하고

(
   

    ), 두 집단의 측정변수 평균

차이는 식 (6)과 같이 표 된다.

 
 

 



 (6)

즉 측정변수의 평균 차이를 측정원 의 차

이에 의한 부분(
  

 )과 요인평균 차이

에 의한 부분(  )으로 분할할 수 있

다. 이 때 모형 식별(identification)과정에서 참

조집단의 요인평균 
 는 0으로 고정되기 때

문에 실질 으로 
 은 요인평균 차이, 즉 집

단효과에 해당한다. 측정원 의 차이와 집단

효과를 각각  , 로 축약하면 식 (7)과 같

이 표 할 수 있다.

 
    

    (7)

한편 MIMIC 모형의 방정식에서 식 (5)의 

를 식 (4)에 입하여 개하면 하나의 측정변

수 에 한 식을 다음과 같이 표 할 수 있

다.

             (8)

가 두 집단을 나타내는 가변수이므로 참

조집단의 경우 =0, 심집단의 경우 =1

을 입하면 각 집단에서의 측정변수 평균을

다음과 같이 표 할 수 있다.

 
    (참조집단의 평균)

 
    ( 심집단의 평균)

따라서 두 집단의 측정변수 평균 차이는 식

(9)와 같다.

 
    

   
 

  


(9)
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식 (9)에서 는 요인평균의 차이로 식 (7)의

에 해당한다. 한 은 균일 차별문항

기능을 의미하는 에 응된다. 따라서 식

(7)과 식 (9)는 동일해지며, 가정의 차이가 있

을 뿐 MACS 모형과 MIMIC 모형에서 균일

차별문항기능을 탐지하는 논리는 근본 으로

동일하다고 볼 수 있다.

연구문제

앞서 언 한 것처럼 MACS 모형과 MIMIC

모형은 균일 차별문항기능 탐지에 있어 동

일한 논리에 기반한 것으로 볼 수 있으나, 두

가지 면에서 요한 차이를 보인다.

첫째, 표 1에 제시된 것처럼 MACS 모형에

서는 요인계수, 측정오차분산, 요인분산 모두

동일성 검증의 상이 된다. 즉 의 동일성

이 성립하지 않을 경우 이들의 동일화제약

(equality constraint)을 해제하고 검증을 진행하

는 것이 가능하다. 그러나 MIMIC 모형에서는

요인계수, 측정오차분산, 요인분산 모두 집단

간에 공통 으로 추정되기 때문에, 각각의 집

단 간 동일성이 모형의 가정(assumption)이 된

다. 요인계수 동일성(측정단 동일성)의 경우

MACS 모형에서도 균일 차별문항기능 탐지

이 에 성립해야 하는 조건이지만, 측정오차

분산 동일성과 요인분산 동일성의 경우 MACS

모형에서는 성립하지 않아도 무방하다. 따라

서 균일 차별문항기능의 탐지 시 이 두 가

정의 배가 MIMIC 모형에 해 상 으로

더 큰 향을 미칠 수 있다. 이에 해서는

몇몇 문헌에서 지 한 바 있으나( : Brown,

2006, Hancock, Lawrence, & Nevitt, 2000), 아직

체계 으로 검토한 연구는 발견되지 않았다.

이러한 부정 향은 집단효과의 존재 여

부에 따라 달라질 것으로 보인다. 식 (2)와 같

이 요인분산과 측정오차분산은 요인계수의 추

정에 향을 미치고, 이 요인계수는 식 (7)

는 식 (9)에서와 같이 집단효과와 결합되어 균

일 차별문항기능( 는  )의 탐지에

향을 미친다. 그러나 집단효과가 0일 경우에

는 식 (7)과 (9)에서 ‘측정변수 평균 차이=

편 차이’로 나타나기 때문에, 요인분산 동일성

는 측정오차분산 동일성 배로 인해 요인

계수의 추정이 왜곡되더라도 균일 차별문항

기능 탐지에 큰 향을 미치지 않을 것이다.

즉 집단 간 표본크기가 동일한 상황에서 균일

차별문항기능을 탐지할 때, 집단효과가 존

재할 경우에는 가정 배로 인해 MIMIC 모형

의 수행이 더 크게 하되지만, 집단효과가

존재하지 않을 경우에는 가정이 배되더라도

MIMIC 모형과 MACS 모형의 수행이 유사할

것으로 상된다.

여기서 요인분산 는 측정오차분산과 련

해 한 가지 언 할 필요가 있다. 식 (2)를 통

해 도출할 수 있듯이, 1요인 측정모형에서 

번째 측정변수의 분산은    로 표

할 수 있다. 따라서 요인계수와 요인분산,

측정오차분산은 불가분의 계이며, 요인계수

와 요인분산이 동일한 경우 측정오차분산의

차이는 측정변수의 신뢰도1)의 차이로 나타난

다. 이러한 맥락에서 본 연구에서는 세 가지

가정 측정오차분산의 동일성이 배되는

경우로 그 범 를 제한하고, 이후에는 측정오

1) 측정변수의 신뢰도는 탐색 요인분석에서의 공

통분(communality) 는 확인 요인분석에서의

측정변수 와 동일한 개념으로 볼 수 있으며,

1요인 모형에서는  



로 정의한다

(Jöreskog, 1971; Rock, Werts, & Flaugher, 1978).
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차분산의 차이 신 측정변수 신뢰도의 차이

로 기술하겠다. 실 으로 측정오차분산의

차이보다는 측정변수 신뢰도의 차이로 해석하

는 것이 더 유용하기 때문이다.

둘째, MACS 모형에서는 집단별 공분산행렬

을 사용하지만(식 (2) 참조), MIMIC 모형에서

는 집단변수를 포함한 단일 공분산행렬을 사

용한다. 측정 동일성 연구에서 집단 간에 표

본 크기가 다를 경우 통계 검정력이 감소하

는 경향이 나타나는데(Hancock et al., 2000;

Kaplan & George, 1995; Lubke & Dolan, 2003),

집단 간에 표본 크기의 차이가 클 경우 집단

별 공분산행렬을 사용하는 MACS 모형의 균일

차별문항기능 탐지율이 상 으로 더 크

게 감소할 것으로 기 된다. 반면 MIMIC 모형

은 자료를 나 지 않고 체 표본을 사용하기

때문에, 집단 간 표본크기의 차이가 크더라도

MACS 모형에 비해 균일 차별문항기능 탐지

율이 덜 감소할 것으로 기 할 수 있다.

실제 자료에 해 MACS 모형이나 MIMIC

모형을 이용하여 균일 차별문항기능을 탐지

할 경우, 연구 상황에 따라 한 모형을 사

용하려면 여러 조건에 따른 두 모형의 특징을

명확하게 악해 둘 필요가 있다. 특히 가정

의 배는 실 자료에서 빈번하게 발생하므

로, 가정 배 시 두 모형의 수행 하를 체

계 으로 비교할 필요가 있다. 한 표본크기

와 같이 실 인 제약이 작용하는 요인에

해 MACS 모형(집단별 자료 사용)과 MIMIC 모

형( 체 자료 사용)의 한계와 두 모형의 차이

를 규명할 필요가 있다. 이러한 맥락에서, 본

연구에서는 균일 차별문항기능 탐지 시 집

단효과의 존재 유무, 측정변수 신뢰도의 차이,

표본 크기의 차이에 따라 MACS 모형과

MIMIC 모형의 수행이 어떻게 달라지는지를

몬테-카를로 모의실험(Monte Carlo simulation)

연구를 통해 찰하고자 하 다.

방 법

연구 설계

균일 차별문항기능 탐지 시 다양한 조건

에 따른 MACS 모형과 MIMIC 모형의 수행 차

이를 찰하기 해 몬테-카를로 모의실험을

실시하 다. 모의실험은 3×3×3×4×4×(2)×(2) 설

계로 구성되었으며, 집단간 요인으로 집단효

과의 크기(3수 ), 측정변수 신뢰도의 차이(3수

), 집단 간 표본크기의 비율(3수 ), 체 표

본크기(4수 ), 균일 차별문항기능의 크기(4

수 )가 설정되었으며, 집단내 요인으로 모형

(2수 )과 탐지 략(2수 )이 설정되었다. 여

기서 체 표본크기와 균일 차별문항기능의

크기는 이미 그 효과가 알려져 있으므로( :

Barendse et al., 2010; Stark et al., 2006) 구획변

수(block variable)로서 설정되었다. 종속변수로

는 정확 탐지율(True Detection Rate)과 오류 탐

지율(False Detection Rate)이 설정되었다. 체

설계에 한 요약은 표 2에 제시되어 있다.

연구도구

자료 생성을 해 6개의 측정변수로 이루어

진 1요인 측정모형을 설정하 으며, 총 6개의

측정변수 마지막 1개의 측정변수에만 균일

차별문항기능이 존재하는 상황을 가정하

다. 두 집단 비교의 기 인 참조집단의 모형

설정 시 요인계수는 평균이 0.8이 되도록, 측

정원 은 평균이 2.0이 되도록 설정하 으며
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집단 간 표본크기의 비율

1:1 3:2 4:1

집단

효과

심집단의

측정변수

신뢰도

체

표본크기

차별문항기능의 크기 차별문항기능의 크기 차별문항기능의 크기

없음 작음 간 큼 없음 작음 간 큼 없음 작음 간 큼

없음

()

높음

100

집단내 요인(4수 ):

모형(MACS/MIMIC) × 차별기능 탐지 략(자유-기 /제약-기 )

300

500

1,000

간

100

300

500

1,000

낮음

100

300

500

1,000

작은

집단효과

()

높음

100

300

500

1,000

간

100

300

500

1,000

낮음

100

300

500

1,000

큰

집단효과

()

높음

100

300

500

1,000

간

100

300

500

1,000

낮음

100

300

500

1,000

주. 연구요인은 음 으로 표시하 음. 표시하지 않은 요인은 구획변수임.

표 2. 연구설계 요약
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요인분산은 1로 설정하 다. 측정오차분산은 6

개 측정변수의 신뢰도 평균이 간 크기(0.5)

가 되도록 설정하 다. 심집단은 각 실험조

건에 따라 해당되는 모수를 다르게 설정하

다. 참조집단의 요인모형에 설정된 모수는 표

3에 제시되어 있다.

독립변수

집단효과의 크기. 식 (7), 식 (9)와 같이 집

단 간에 요인계수가 동일할 경우 측정변수의

평균 차이는 집단효과와 균일 차별문항기능

의 조합에 의해 나타난다. 따라서 각 모형이

집단효과와 균일 차별문항기능을 얼마나 잘

분리해 내는지를 찰하기 해 집단효과의

크기를 체계 으로 조작하 다. 이를 해

Cohen(1988)의  

 
를 이용하여 집단

효과가 존재하지 않는 경우, 집단효과가 작은

경우(  ), 집단효과가 큰 경우(  )

를 설정하 다. 즉 참조집단의 요인평균을 0

으로, 심집단의 요인평균을 각각    ,

    ,    로 설정하 다.

측정변수 신뢰도의 차이. 앞에서 언 한

것처럼, 측정오차분산의 차이를 통해 측정변

수의 신뢰도를 조작하 다. 측정변수의 분산

측정오차분산의 비율은 “1-신뢰도”의 값을

의미하므로, 요인계수와 요인분산을 고정한

상태에서 측정변수의 신뢰도 차이를 조작하는

것은 측정오차분산의 차이를 조작하는 것과

동일한 의미이다.

일반 으로 0.2～0.4는 작은 공통분, 0.6～

0.8은 큰 공통분(Hogarty, Hines, Kromrey,

Ferron, & Mumford, 2005; MacCallum, Widaman,

Zhang, & Hong, 1999; Pennell, 1968)으로 간주

되는데, 표 3에서 참조집단의 6번째 측정변수

신뢰도는 0.8로 큰 공통분에 해당한다. 이것을

기 으로 심집단의 6번째 측정변수 신뢰도

를 0.8(높은 신뢰도, 참조집단과 동일), 0.5(

간 신뢰도), 0.3(낮은 신뢰도)의 세 수 으로

조작하 다. 그 결과 심집단에서 6번째 측

정변수의 측정오차분산이 각각 0.16(높은 신뢰

도), 0.64( 간 신뢰도), 1.493(낮은 신뢰도)으로

설정되었다. 이에 한 계산 과정은 부록 Ⅰ

에 제시하 다.

집단 간 표본크기의 비율. 앞에서 언 한

것처럼 균일 차별문항기능 탐지 시 집단 간

요인 측정변수 요인계수() 측정원 () 측정오차분산( ) 측정변수 신뢰도



()

       

       

       

       

       

       

표 3. 자료생성에 사용할 참조집단의 요인모형
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표본크기의 차이에 따라 두 모형의 수행에 차

이가 나타날 가능성이 높기 때문에, 이를 체

계 으로 조작하 다. 이 때 표본크기 비율의

효과와 체 표본크기의 효과가 혼입되는 것

을 방지하기 해(Kaplan & George, 1995), 체

표본크기 100, 300, 500, 1000 각각에 해 참

조집단과 심집단의 표본크기 비율을 1:1,

3:2, 4:1로 교차시켰다. 여기서 3:2(1.5배)와

4:1(4배)의 비율은 표본크기의 차이가 에 띄

게 크지 않은 경우와 상당히 큰 경우를 반

한 것이다. 결과 으로 참조집단과 심집

단의 표본크기는 각각 50/50, 60/40, 80/20,

150/150, 180/120, 240/60, 250/250, 300/200,

400/100, 500/500, 600/400, 800/200의 12개 조건

으로 설정되었다. 이 가장 작은 표본크기

인 20은 확인 요인분석에서 합리 인 하한

선으로 간주되는 25(Bentler & Bonett, 1980;

Marsh, Balla, & McDonald, 1988)보다는 다소 작

지만, 심집단이 소수집단일 경우 실 으

로 찰 가능한 크기이다.

체 표본크기. 통 으로 표본크기는 차

별문항기능 연구에서 가장 요한 변수 하

나이다. 다만 표본크기가 클수록 차별문항기

능 탐지에 더 유리한 것은 자명한 사실이기

때문에 심의 상이 아니라 구획변수로서

설계에 포함되었다. 일반 으로 구조방정식모

형에서 요구되는 표본크기는 측정변수의 수가

12개보다 작으면 최소 200, 12개 이상일 경우

최소  2) 이상이 되어야 한다

(Jöreskog & Sörbom, 1989)고 알려져 있다. 그러

나 실 으로 심리학 연구에서 표본크기가

작은 경우가 많으므로, 실을 반 하기 해

2) 는 측정변수의 수

200 미만의 표본크기를 고려할 필요가 있다.

기존의 연구에서는 집단별 표본크기를 100 이

상으로 설정하는 경우가 많았으나( : Barendse

et al., 2010; Stark et al., 2006), 심리학 분야에

서 100 미만의 표본 크기는 특별히 요하기

때문에(Paxton, Curran, Bollen, Kirby, & Chen,

2001) 각 집단의 표본크기가 100 미만인 경우

를 고려할 필요가 있다. 따라서 두 집단 체

의 표본크기를 100, 300, 500, 1000의 네 수

으로 설정하 다.

균일 차별문항기능의 크기. 균일 차

별기능 역시 그 크기가 클수록 차별문항기능

탐지에 더 유리한 것은 자명한 사실이므로 구

획변수로서 포함되었다. 집단효과와 마찬가지

로 균일 차별문항기능의 크기 역시 Cohen

(1988)의 를 이용해 설정하 다. 는 측정원

의 차이를 측정변수의 표 편차인

  로 나 어 구할 수 있

는데, 참조집단에서 6번째 측정변수의 측정원

이 2.0이므로 심집단의 측정원 을 각각

동일기능(no DIF,   ), 작은 차별기능(small

DIF,   ), 간 차별기능(medium DIF,

  ), 큰 차별기능(large DIF,   )에

해당하도록 설정하 다. 그런데 측정변수 신

뢰도와 표본크기가 조건에 따라 다르게 설정

되었으므로, 각 측정오차분산 표본 크기의

조합에 따라 통합표 편차(pooled SD)를 이용한

를 계산해 측정원 차이를 조작하 다. 그

결과 심집단에서 6번째 측정변수의 측정원

은 각 조건의 측정오차분산과 표본 크기에

따라 0.87에서 2.0까지 다양한 값으로 설정하

다. 조건에 따른 계산 결과는 부록 Ⅱ에 제

시하 다.
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모형. 균일 차별문항기능 탐지를 해

MACS 모형과 MIMIC 모형의 두 가지가 사용

되었다.

차별기능 탐지 략. 일반 으로 차별문

항기능을 탐지 시  검증을 사용하는데,

이때의 기 (baseline)모형을 어떻게 설정하느냐

에 따라 크게 제약-기 (constrained-baseline)

략과 자유-기 (free-baseline) 략으로 구분할

수 있다. 기 모형은  검증 시 기 이 되

는 모형을 의미하며, 제약-기 략에서는 측

정원 동일성 모형이, 자유-기 략에서는

측정단 동일성 모형이 기 모형으로 설정된

다. 즉 제약-기 략에서는 모든 측정원 에

동일화 제약(equality constraint)이 부여된 모형

(기 모형)의 와 검증 상이 되는 측정변

수의 측정원 이 집단별로 추정되는 모형(연

구모형)의 를 이용해  검증을 실시하

는 반면, 자유-기 략에서는 모든 측정원

이 집단별로 추정되는 모형(기 모형)의 와

검증 상이 되는 측정변수의 측정원 에 동

일화제약이 부여된 모형(연구모형)의 를 이

용해  검증을 실시한다. 두 략 모두 자

유도 1의  검증에 해당하며, 가 통

계 으로 유의할 경우 해당 문항에는 균일

차별문항기능이 존재하는 것으로 해석된다.

Stark 등(2006)은 두 략 자유-기 략

이 통계 으로 더 하다고 주장하 다. 그

이유로는 첫째, 제약-기 략을 사용할 경우

수정지수(MI)를 참고하는 경우가 있는데, 수정

지수의 사용은 자료에 의해 유도되는(data-

driven) 과정이므로 우연의 이론화(capitalization

on chance)가 발생할 험을 내포하고 있다. 둘

째, 제약-기 략에서는 검증 상이 되는

문항 외의 다른 문항들에 차별기능이 존재하

지 않는다는 강한 가정을 내포하고 있는데,

만약 이 가정이 배될 경우 모수 추정치가

편향될 가능성이 있다. 한  검증은

심  분포(central  distribution)를 바탕으

로 실시하게 되는데, 기 모형이 자료에 잘

맞지 않을 경우 가 심  분포를

따르지 않기 때문에  검증이 하지

않을 수 있다(Maydeu-Olivares & Cai, 2006).

두 가지 탐지 략에 따른 효과는 MACS 모

형에 해 Stark 등(2006)에서 연구된 바 있다.

그러나 MIMIC 모형에 해서는 탐지 략에

따른 효과가 연구된 바 없기 때문에, 이를 집

단내 요인으로서 연구설계에 포함시켰다.

종속변수

정확 탐지율(TDR). 조건별로 각각 1,000개

의 표본을 확률표집하여 연구모형과 기 모형

간에  검증을 실시하 다. 그 결과 

값이 통계 으로 유의하면 1, 유의하지 않으

면 0으로 기록하 다. 그 결과 차별기능이 존

재하는 문항에서 1이 찰된 비율을 정확 탐

지율(True Detection Rate: TDR)로 정의하 다

(Yoon & Millsap, 2007). 정확 탐지율은 존재하

는 차별문항기능을 올바로 탐지할 확률을 의

미하는 것으로, 통계 검정력(statistical power)

에 해당하는 개념이다. 본 연구에서 정확 탐

지율이 높은 모형은 균일 차별문항기능 탐

지에 더 뛰어난 모형으로 평가할 수 있다.

오류 탐지율(FDR). 정확 탐지율과 동일한

방식으로 기 모형과 연구모형 간에 

검증을 실시하 다. 그 결과 차별기능이 존재

하지 않는 문항에서  값이 통계 으로
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유의하게 나타난 비율을 오류 탐지율(False

Detection Rate: FDR)로 정의하 다(Yoon &

Millsap, 2007). 즉 오류 탐지율은 1종 오류에

해당하는 개념으로, 이것이 높게 나타날 경우

실 으로 사용하기 어려운 모형으로 평가할

수 있다. 각 조건별로 참조문항( )을 제외한

나머지 5개 문항( - )에 해 각각  검

증을 실시하므로, 각 문항별로 나타난 

검증 기각 비율을 평균해서 조건별 오류 탐지

율을 산출하 다. 이는 실제로 차별문항기능

을 탐지할 때 어떤 문항에 차별문항기능이 존

재하는지를 미리 알 수 없는 상황을 반 한

것이다. 단, 차별문항기능이 존재하는 조건에

서는 를 제외한 나머지 4개의 문항에서의

기각 비율을 평균하여 오류 탐지율을 산출하

다.

부가 측정치

앞에서 언 한 것처럼 측정오차분산이 집단

간에 다를 경우, 측정오차분산 동일성을 가정

하는 MIMIC 모형의 요인계수 추정치가 왜곡

될 것으로 상하 다. 이를 확인하기 해

차별문항기능 탐지 상이 되는 6번째 문항의

요인계수에 한 오차제곱평균(Mean Sqaured

Error: MSE)을 계산하 다. 오차제곱평균은 다

음과 같이 정의된다.

     (9)

여기서 는 모수 추정치를, 는 모수를 의

미한다. 즉 오차제곱평균은 각 조건별 반복시

행을 통해 얻은 모수 추정치와 모수 간의 차

이를 제곱해서 평균한 것으로, 추정의 정확성

을 평가하는데 사용된다.

자료 생성 결과값 계산

에서 언 된 조건에 따라 모집단을 정의

한 후 Mplus 6(Muthén & Muthén, 2010) 로그

램을 이용하여 조건 당 1,000개의 표본자료를

생성하 다(부록 Ⅲ 참고). 이때 문항들은 다

변량정규분포를 따르도록 설정되었다. 5개의

집단간 요인의 조합으로 총 432개의 조건이

나타나므로, 결과 으로 총 432,000개의 표본

자료를 생성하 다. 이어서 각각의 표본자료

들을 Mplus 6과 SAS 9.3(SAS Institute, 2010)

로그램을 이용하여 두 모형(MACS MIMIC)

의 각 탐지 략에 합치시킨 후(부록 Ⅲ 참고),

각 반복시행별로 모수 추정치  통계치

를 산출하 다. 산출된 모수 추정치와  통

계치를 SAS 9.3 로그램으로 읽어들인 후,

SAS MACRO DATA STEP을 통해  검

증을 실시하여 정확 탐지율과 오류 탐지율을

계산하 다.

 검증과 마찬가지로  검증 역시 표

본크기에 민감하기 때문에, 표본크기가 증가

함에 따라 실 으로 수용할 만한 차이도 쉽

게 기각하는 문제가 여러 차례 지 된 바 있

다( : Bentler & Bonnett, 1980; Marsh et al.,

1988). 본 연구에는 표본크기가 큰 조건이 포

함되어 있으므로, 이러한 문제를 해결하기

해  검증 시의 임계치(critical value)를 통

상 인 임계치보다 높게 설정하 다. 즉, 유의

수 .05에서의 임계치인 3.84 신 Marsh와

Hocevar(1985)가 제안한 5를 기 으로  검

증을 실시하 다.
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결 과

정확 탐지율

차별문항기능이 존재하는 각 조건에 해

정확 탐지율을 계산한 결과는 표 4와 같다.

반 으로 독립변수의 수 에 따라 결과가

일정한 양상으로 나타났기 때문에, 지면 제약

상 일부 간 조건(작은 집단효과 는 표본

크기 비율 3:2)에 한 결과는 생략하 다3).

표 4에서 볼 수 있듯, 반 으로 체 표

본크기가 클수록, 차별문항기능의 크기가 클

수록 정확 탐지율이 높아지는 것을 볼 수 있

다. 이는 일반 인 상이며, 이 두 가지 변수

가 통제 상이므로 구획변수로서 포함된 것

과 련이 있다.

그림 3에 제시한 것처럼, 반 으로 측정

변수 신뢰도의 차이(측정오차분산의 차이)가

증가할수록 정확 탐지율이 감소하는 것을 볼

수 있다. 이러한 감소 추세는 집단효과 표

본크기의 비율에 따라 다르게 나타났다. 표본

크기의 비율이 1:1인 경우, 상했던 바와 같

이 집단효과가 존재하지 않을 때에는 측정변

수 신뢰도의 차이와 계없이 MACS 모형과

MIMIC 모형의 수행이 거의 동일하나4), 집단

효과가 존재할 경우에는 측정변수 신뢰도의

차이가 클수록 MIMIC 모형의 수행이 상

으로 더 크게 하된 것을 볼 수 있다. 한

이때 6번째 요인계수의 오차제곱평균을 계산

한 결과는 그림 4와 같다. 이에 해 4개 모

3) 체 결과는 교신 자에게 요청하면 확인 가능

함.

4) 그림 3 좌상단은 MACS 모형과 MIMIC 모형

의 그래 가 겹쳐서 표시됨. 는 제약-기

략, 아래는 자유-기 략에 해당함.

형(2개 모형 × 2개 탐지 략)을 종속변수로

한 혼합설계 분산분석(mixed-design ANOVA)을

실시한 결과, 모형×집단효과×측정변수 신뢰도

차이의 삼원상호작용효과가 통계 으로 유의

하지 않았다, =.000,  . 즉 측정변수 신

뢰도의 차이가 증가함에 따라 MIMIC 모형의

추정이 MACS 모형보다 부정확해지는 상이

집단효과의 존재 여부와는 무 한 것으로 나

타났다. 따라서 집단효과의 존재 여부와 계

없이 MIMIC 모형의 가정이 배될 경우 요인

계수의 추정이 왜곡되지만, 이러한 왜곡은 집

단효과가 존재할 경우에만 균일 차별문항기

능 탐지에 향을 미칠 것이라는 추론이 가능

하다. 다만 그 차이가 에 띄게 크지는 않으

므로, MIMIC 모형이 측정오차분산 동일성의

가정 배에 해 강내성(robustness)을 가지고

있는 것으로 해석할 수 있다. 이러한 양상은

탐지 략(제약-기 략, 자유-기 략)과

계없이 동일하게 나타났다.

한편 그림 3에서 표본크기가 4:1인 경우, 측

정오차분산이 동일한 경우를 제외하고 모든

조건에서 MIMIC 모형의 정확 탐지율이 MACS

모형에 비해 높게 나타나는 것을 볼 수 있다.

특히 측정변수 신뢰도의 차이(측정오차분산의

차이)가 증가할수록 그 차이가 더 크게 나타

나는데, 측정변수 신뢰도가 동일한 경우에는

제약-기 략을 사용한 MACS 모형이 자유-

기 략을 사용한 MIMIC 모형에 비해 우수

한 수행을 보여주는 반면, 측정변수 신뢰도의

차이가 작은 경우부터는 그 계가 역 되는

것을 볼 수 있다. 이는 집단 간에 표본크기가

다른 경우 표본자료를 나 어서 사용하는

MACS 모형이 균일 차별문항기능 탐지에 더

불리하며, 특히 측정변수 신뢰도가 다른 경우

더 심각해짐을 의미한다.
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한 표본크기가 다른 경우의 오차제곱평균

역시 그림 4와 동일한 양상으로 나타났음에도

MIMIC 모형의 수행이 우수한 것은, 가정 배

에 따른 손실보다 표본크기 비율에 한 강내

성(robustness)의 이득이 더 큰 것으로 해석할

수 있다.

그림 3. 조건별 정확 탐지율

그림 4. 조건별 오차제곱평균(일부만 제시)
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추가로 주목해야 할 부분은 탐지 략에 따

른 정확 탐지율의 차이이다. 그림 3에서 볼

수 있듯, 반 으로 제약-기 략의 정확

탐지율이 자유-기 략의 정확 탐지율보다

높은 것으로 나타났다. Stark 등(2006)은 자유-

기 략의 정확 탐지율이 제약-기 략보

다 높은 것으로 보고하 는데, 이 차이는 균

일 차별기능을 가진 문항의 비율에 기인한

것으로 보인다. Stark 등은 15개의 문항 4

개 문항(26.7%)에 차별기능이 존재하는 상황을

설정하 으나, 본 연구에서는 6개의 문항 1

개 문항(16.7%)에만 차별기능이 존재하는 상황

을 설정했다는 이 다르다. 이와 련하여

김한조(2009)는 비균일 차별문항기능(부분

측정단 동일성)에 한 연구에서 차별기능의

비율이 높은 경우 자유-기 략이, 차별기능

의 비율이 낮은 경우 제약-기 략이 유리

했음을 보고한 바 있다.

오류 탐지율

각 조건에 해 오류 탐지율을 계산한 결과

는 표 5와 같다. 정확 탐지율과 마찬가지로

일부 간 조건(작은 집단효과, 표본크기 비율

3:2)에 한 결과는 생략하 다.

표 5에서 볼 수 있는 바와 같이, 오류 탐지

율에서는 반 으로 탐지 략에 따른 차이

가 두드러진다. 모형과 계없이 제약-기

략을 사용한 경우 오류 탐지율이 최 .95(큰

집단효과, 큰 측정변수 신뢰도 차이, 표본크

기 1000, 표본크기 비율 1:1, 큰 차별기능 조

건)까지 증가하는 것을 볼 수 있다. 차별문항

기능의 정도가 높거나 표본크기가 큰 경우의

오류 탐지율이 특히 더 크게 나타나는데, 이

는 제약-기 략에서 모든 문항의 측정원

에 동일화제약을 부여한 모형을  검증의

기 모형으로 사용하기 때문인 것으로 단된

다.

그림 5에 제시하 듯, 표본 크기가 동일한

경우에는 MACS 모형과 MIMIC 모형의 차이보

다는 제약-기 략과 자유-기 략의 차이

가 두드러졌다. 자유-기 략을 사용한 경우

조건과 계없이 MACS 모형과 MIMIC 모형

모두에서 .03 수 의 오류 탐지율을 보이는

것을 알 수 있다. 이는 일반 으로 설정하는

유의수 인 .05보다 낮은 수 으로, 연구문항

외에 균일 차별기능문항이 존재하더라도

연구문항을 균일 차별기능문항으로 잘못

탐지하는 경우가 드물 것으로 상할 수 있

다. 그러나 제약-기 략을 사용한 경우,

연구문항 외의 문항에 균일 으로 차별 인

문항기능이 존재하면 연구문항을 균일 차별

기능문항으로 잘못 탐지할 가능성이 높을 것

이다.

표본크기가 다른 경우 자유-기 략을 사

용한 MACS 모형은 .02-.04, MIMIC 모형은

.02-.06 수 의 오류 탐지율을 보 다. 일부 조

건에서 MIMIC 모형의 오류 탐지율이 .06까지

상승하는 것을 볼 수 있으나, 실 으로 크

게 무리가 없는 수 이며, Bonferroni 방법 등

을 통해 교정할 여지가 있다. 반면 제약-기

략을 사용한 경우에는 MACS 모형의 오류

탐지율이 .03-.65, MIMIC 모형의 오류 탐지율

이 .03-.87로 수용하기 어려운 수 으로 나타

났다. 이 경우 MIMIC 모형의 오류 탐지율이

MACS 모형보다 높게 나타났다.
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그림 5. 조건별 오류 탐지율
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논 의

본 연구에서는 MACS 모형과 MIMIC 모형의

균일 차별문항기능 탐지율을 비교하기 해

몬테 카를로 모의실험을 실시하 다. 이를

해 집단효과의 크기, 측정변수 신뢰도의 차이,

표본크기의 비율, 표본크기, 차별문항기능의

크기를 독립변수로 설정하 다. 한 두 모형

에 각각 두 가지 차별문항기능 탐지 략을

용하여 탐지 략에 따른 차이를 찰하

다. 먼 표본크기가 집단 간에 동일한 경우,

집단효과가 존재하고 집단 간에 측정변수 신

뢰도의 차이가 크면 MIMIC 모형의 정확 탐지

율이 하되는 것으로 나타났다. 그러나 이러

한 효과가 주목할 만큼 크게 나타나지는 않았

기 때문에, MIMIC 모형이 가정 배에 해

강내성을 가지는 것으로 해석된다. 반면 집단

효과가 존재하지 않는 경우에는 MIMIC 모형

의 요인계수 추정치가 왜곡됨에도 불구하고

정확 탐지율이 하되지 않았다.

표본크기가 집단 간에 다른 경우에는

MIMIC 모형의 정확 탐지율이 반 으로 우

수하 다. 특히 측정변수 신뢰도가 집단 간에

크게 다른 경우에도 MIMIC 모형의 정확 탐지

율은 크게 하되지 않았다. 반면 MACS 모형

의 정확 탐지율은 상 으로 낮았으며, 특히

측정변수 신뢰도가 집단 간에 다른 경우 정확

탐지율이 하게 하되었다.

오류 탐지율에서는 모형에 따른 차이보다

탐지 략에 따른 차이가 하게 나타났다.

그림 5. 조건별 오류 탐지율
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표본크기가 동일한 경우와 그 지 않은 경우

모두 자유-기 략의 오류 탐지율이 낮게

나타났으며, 일반 으로 사용하는 1종 오류

확률의 기 인 .05과 유사하거나 낮은 수 이

었다. 그러나 제약-기 략을 사용한 경우

MIMIC 모형과 MACS 모형 모두 높은 수 의

오류 탐지율을 보 으며, 특히 제약-기 략

을 사용한 MIMIC 모형은 가장 높은 수 의

오류 탐지율을 보 다.

두 모형 모두 제약-기 략을 사용한 경

우의 정확 탐지율이 높았으나, 이 경우 오류

탐지율이 높게 나타났기 때문에 제약-기

략의 실용성을 재고할 필요가 있다. 올바른

통계 의사결정을 해서는 정확 탐지율이

높을 뿐 아니라 오류 탐지율이 낮아야 하기

때문이다. 자유-기 략을 사용한 MIMIC 모

형은 이 두 가지 조건을 모두 충족하므로, 균

일 차별문항기능 탐지 시 가장 권장할 만한

방법으로 볼 수 있다. 표본크기가 집단 간에

다르고 측정변수 신뢰도의 차이가 클 경우 자

유-기 략을 사용한 MIMIC 모형의 오류

탐지율이 다소 높을 수 있지만 그 크기가 .06

수 으로 크게 우려할 정도는 아니며, 오류

탐지율이 우려되는 상황이라면 안으로서

Bonferroni 방법 등을 통해 오류 탐지율을 교정

할 수도 있다5). 다만 MIMIC 모형은 비균일

5) 실제로 추가분석을 실시한 결과, Bonferroni 방법

을 사용했을 때 자유-기 략을 사용한 MIMIC

모형의 오류 탐지율은 모든 조건을 통틀어 최댓

값이 .03에 불과할 정도로 감소하 다. 이때의

정확 탐지율은 최악의 조건인 ‘큰 집단효과, 큰

측정변수 신뢰도 차이, 표본크기 비율 4:1’ 조건

에서 교정 에 비해 .07 정도 하락하 다. 반면

자유-기 략을 사용한 MACS 모형의 경우 동

일 조건에서 정확 탐지율이 .10 가까이 하락하는

등 Bonferroni 교정으로 인한 정확 탐지율 손실이

차별문항기능이 존재하지 않는 상황을 가정하

고 있으므로, 비균일 차별문항기능이 의심

되거나 발견된 상황에서는 자유-기 략을

사용한 MACS 모형을 권장한다.

본 연구는 의의는 다음과 같다. 첫째, 다양

한 조건 하에서 구조방정식모형에 기반한 균

일 차별문항기능 탐지 방법들을 경험 으로

비교하 다. 그동안 MIMIC 모형이 추가 으로

가지는 세 가지 가정(측정단 동일성, 측정오

차분산 동일성, 요인분산 동일성)에 해 여러

문헌에서 지 하 으나( : Brown, 2006;

Hancock et al., 2000), 동일한 조건 하에서

MACS 모형과의 수행을 비교한 연구는 없었

다. 한 집단 간 표본크기의 차이에 따른 각

모형의 수행은 종종 연구된 바 있으나( :

Kaplan & George, 1995; Gelin & Zumbo, 2007),

두 모형의 차이에 해서는 체계 으로 비교

되지 않았다. 둘째, 실제 연구에서 찰 가능

한 표본 크기를 고려하여 실 인 참조 을

제시하 다. 특히 심리학 연구에서 자주 발견

되는 매우 작은 표본(N=20)을 고려하 기 때

문에 다양한 연구 상황에 용이 가능하다.

본 연구에서는 충분한 크기(1,000회)의 반복시

행을 실시하 으므로, 실제 연구에서 정확 탐

지율과 오류 탐지율을 측하는데 본 연구의

결과(표 4, 표 5)를 활용할 수 있다. 마지막으

로, 차별문항기능을 탐지하는데 사용되는 두

가지 략(제약-기 , 자유-기 )을 두 모형에

모두 용함으로써 효과 인 방안을 도출하

다.

본 연구의 제한 추후 연구에 한 제

언은 다음과 같다. 첫째, MACS 모형과 MIMIC

모형 간의 비교에 을 두었기 때문에, 비

균일 차별문항기능이 존재하지 않는 상황을

MIMIC 모형에 비해 크게 나타났다.
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가정하 다. 일반 으로 구조방정식모형을 이

용할 경우 측정단 동일성 검증이 측정원

동일성에 선행하지만, MIMIC 모형에서는 이를

검증할 수 없다. 따라서 비균일 차별문항기

능이 존재하는 상황에서 MIMIC 모형의 수행

을 찰할 필요가 있다. 둘째, 본 연구에서는

6개의 문항 1개의 문항에만 균일 차별기

능문항이 존재하는 상황을 가정하 다. 실제

자료에서는 여러 개의 차별기능문항이 공존할

수 있기 때문에, 차별기능문항의 비율을 체계

으로 조작하여 그 효과를 검토할 필요가 있

다. 셋째, 본 연구에서는 모든 측정변수가 표

정규분포를 따르는 것으로 설정되었다.

실 으로 개별 문항이 정규분포를 따르는 경

우는 거의 없으므로, 문항들이 서열변수( : 5

척도)인 경우에 한 모의실험 연구가 필요

하다. 마지막으로, 본 연구에서는 1개 요인만

을 상정하 는데, 실제로 심리검사는 다요인

구조인 경우가 많다. 따라서 복수의 요인이

존재하는 상황에 한 후속연구가 필요할 것

이다.
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Detection of differential item functioning

using structural equation modeling:

A comparison of MACS and MIMIC

Soocheol Yun Soonmook Lee

Language Education Institute Sungkyunkwan Univ.

Two models, MACS and MIMIC, can be used to detect Differential Item Functioning(DIF) in a Structural

Equation Modeling framework. Although these two models can be considered as special cases of general

Structural Equation Models, they may perform differently in various research contexts due to differences in

statistical assumptions and the way in which each model uses data. In particular, since MIMIC model

requires some additional assumptions, its performance may decline when those assumptions are not

satisfied. Furthermore, the performance of MIMIC model will be superior to that of MACS model when

sample sizes vary among groups because the former uses a single dataset including group variable(s),

unlike the latter. Although many articles have commented on these predictions, no systematic research

comparing the performance of the two models under these circumstances had yet to be conducted. Thus,

we investigated the differences in performance of these two models under various conditions, specifically

the size of impact, differences in measurement variable reliability, sample size ratio, total sample size, the

size of differential item functioning, and the strategy for detecting DIF through a Monte Carlo simulation

study. We found that the performance of MIMIC model in detecting uniform DIF did not decline

significantly, although one of its additional assumptions was violated. Moreover, MIMIC model was

superior to MACS model when sample sizes differed between two groups. Finally, we emphasize the

importance of employing appropriate strategies for effective use of the two models to detect uniform DIF.

Key words : Differential Item Functioning, Structural Equation Modeling, MACS, MIMIC
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부 록 Ⅰ. 심집단의 측정오차분산 계산 과정

Ⅰ-1. 6번째 측정변수의 신뢰도가 높은(0.8) 경우

측정변수 신뢰도 공식*  

 




에서    ,    ,   이므로   

Ⅰ-2. 6번째 측정변수의 신뢰도가 간(0.5)인 경우

측정변수 신뢰도 공식*  

 




에서    ,    ,   이므로   

Ⅰ-3. 6번째 측정변수의 신뢰도가 낮은(0.3) 경우

측정변수 신뢰도 공식*  

 




에서    ,    ,   이므로   

*측정변수 신뢰도 공식은 각주 1)을 참고

부 록 Ⅱ. 측정오차분산과 표본크기에 따른 균일 차별문항기능의 크기

균일 차별문항기능의 크기는 식 (Ⅱ-1)과 같이 정의된다.








(Ⅱ-1)

통합표 편차 는 식 (Ⅱ-2)와 같이 정의된다.

 






(Ⅱ-2)

여기서 
   = 참조집단의 6번째 측정변수 표 편차


 


 = 심집단의 6번째 측정변수 표 편차


 = 참조집단의 표본크기


 = 심집단의 표본크기
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6번째 측정변수 신뢰도의 차이에 따라 심집단의 측정오차분산인 
가 달라지며,  과

 도 조건에 따라 달라지기 때문에, 식 (Ⅱ-2)에 의해 통합표 편차가 각 조건에 따라 다른 값

을 가지게 된다. 따라서 식 (Ⅱ-1)과 식 (Ⅱ-2)에 의해 심집단에서 6번째 측정변수의 측정원

은 가 동일하더라도 조건에 따라 다른 값을 가질 수 있다. 를 들어 작은 차별문항기능 조건

(  )에서 값이 동일함에도 불구하고 심집단에서 6번째 측정변수의 측정원 은 다음과

같이 달라질 수 있다.

표본크기 측정오차분산 측정변수 표 편차 통합

표 편차

심집단의

측정원참조집단 심집단 참조집단 심집단 참조집단 심집단

60 40 0.16 0.16 0.894 0.894 0.894 1.821

60 40 0.16 1.493 0.894 1.460 1.153 1.769

표 Ⅱ-1. 표본크기와 측정오차분산에 따른 심집단의 측정원 차이 시

표 Ⅱ-2는 의 크기에 따른 심집단의 측정원 크기를 나타낸다.


심집단의 측정원 크기

M SD Min Max

0 2.000 - 2.000 2.000

0.2 1.789 0.037 1.717 1.821

0.5 1.471 0.092 1.293 1.553

0.8 1.154 0.147 0.869 1.284

표 Ⅱ-2. 의 크기에 따른 심집단의 측정원 크기

부 록 Ⅲ. 모의자료 생성 분석용 Mplus 명령문

Ⅲ-1. 모의자료 생성에 사용한 Mplus 명령문

title: Data generation for condtion (조건 번호)

montecarlo:

names are y1-y6;

nobservations=(참조집단의 표본크기) ( 심집단의 표본크기);

nreps=1000;
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ngroups=2;

repsave=all;

save=rep*.txt;

results=result.out;

model population:

f1 by y1*1.0 y2*0.6 y3*0.8 y4*0.6 y5*1.0 y6*0.8;

f1*1;

y1*0.43 y2*1.44 y3*0.64 y4*0.84 y5*1.0 y6*0.16;

[y1*2.0 y2*1.5 y3*2.5 y4*1.0 y5*3.0 y6*2.0];

[f1*0];

model population-g2:

y6*( 심집단의 측정오차분산);

[f1*(집단효과)];

[y6*( 심집단의 측정원 )];

output: tech9;

Ⅲ-2. MACS 모형에 사용한 Mplus 명령문 시(자유-기 략의 기 모형)

title: Free-Baseline MACS - null model

data: type=montecarlo;

file is replist.txt;

variable: names are y1-y6 g;

grouping is g(1=ref 2=foc);

model: f by y1@1 y2-y6*;

f*;

[f@0];

[y1-y6];

model foc:

y1-y6*;

f*;

[f];

[y2-y6];

savedata: results are macsfb1_cond.par;

※ 연구모형 진행 시 “model foc:”의 [y2-y6] 부분 수정
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Ⅲ-3. MIMIC 모형에 사용한 Mplus 명령문 시(제약-기 략의 기 모형)

title: Constrained-Baseline MIMIC - null model

data: type=montecarlo;

file is replist.txt;

variable: names are y1-y6 g;

model: f by y1@1 y2-y6;

f on g;

f*;

savedata: results are mimiccb1_cond.par;

※ 연구모형 진행 시 “model:” 부분에 “y2 on g;” 등의 경로 추가


