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베이지안 분석에서 사 분포의 이해와 용*
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최근 베이지안 추정 방법이 사회과학 분야에서 많은 심을 받고 있다. 베이지안 방법에는

연구자의 배경지식을 추정에 반 할 수 있는 사 분포라는 특별한 요소가 있으며, 이를 어떻

게 지정하는지가 추정 반에 향을 미친다. 사 분포는 베이지안 분석에서 가장 요한 요

소임에도 불구하고, 사 분포를 이해하고 히 지정하기 해 참고할 수 있는 방법론 연

구는 부족한 상황이다. 본 연구는 사 분포의 요성과 사 분포 지정에 한 반 인 내용

을 다룬다. 먼 , 연구자가 사 분포를 직 지정하지 않는, 즉 로그램이 제공하는 디폴트

사 분포 방법을 알아본다. 자주 사용되는 로그램들의 디폴트 사 분포를 알아 과 더불어

디폴트 사 분포의 알려진 문제 도 확인한다. 다음으로는 연구자가 사 분포를 직 지정하

는 방법에 해 다룬다. 직 지정할 수 있는 사 분포에는 무정보 사 분포와 정보 사 분

포가 있으며, 어떤 사 분포를 이용할지는 모수에 한 사 정보의 유무에 따라 결정된다.

무정보 사 분포의 필요성과 이를 지정할 때 참고할 수 있도록 제안된 방법을 다루고, 정보

사 분포를 지정할 때 참고할 수 있는 연구들을 제공하며, 여러 연구의 기 을 종합해 연구

자의 정보성 선택에 참고할 수 있는 기 을 탐색한다. 이후 본문에서 논의한 방법들을 용

한 자료 시를 통해 실질 도움을 제공하고자 하 으며, 마지막으로 본 연구의 의의와 한

계에 해 논의한다.
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통 으로 구조방정식모형(structural equation

modeling, SEM)의 추정에는 최 우도(maximum

likelihood, ML) 방법이 주로 사용되어 왔으나

(Hox & Bechger, 1998; Hoyle, 2000), 최근에는

베이지안(Bayesian) 방법이 많은 심을 받고

있다(van de Schoot et al., 2015). 베이지안 방법

은 최 우도 방법과 달리 모수에 한 연구자

의 배경지식을 추정의 과정에 반 할 수 있다

(Muthén & Asparouhov, 2012). 배경지식은 사

정보, 믿음(belief) 등으로도 불리며, 사 분포

(prior distribution)라는 요소를 통해 추정에 포

함된다. 연구자는 모수에 한 정보와 그 정

보에 한 확신의 정도(degree of certainty)를

바탕으로 사 분포를 설정하는데, 정확한 사

분포는 표본크기가 작은 연구에서도 추정의

정확성을 높일 수 있는 반면(McNeish, 2016;

Mio evi et al., 2021), 부정확한 사 분포는 잘

못된 추정치를 도출할 수 있으므로 사 분포

의 설정은 항상 신 해야 한다(Depaoli, 2014;

Muthén & Asparouhov, 2012). 그러나 일반 으

로 베이지안 방법을 이용한 해외 국내 연

구를 살펴보면 사 분포가 베이지안 추정에서

큰 향을 미치는 요소임에도 불구하고, 사

분포의 개념만 설명할 뿐 실질 으로 이를

어떻게 효과 으로 지정하고 사용해야 하는

지에는 을 맞추지 않고 있다. 베이지안

통계의 한 분야인 객 베이지안(objective

bayesian)에서는 객 인 사 분포(objective

prior)를 제공하기 한 연구를 진행하고 있으

나, 연구자가 직 지정하는 사 분포에 한

연구는 거의 없다. 이로 인하여 연구자들은

로그램에서 제공하는 디폴트 사 분포에

무 의존하고 있으며(Smid et al., 2020a; van Erp

et al., 2018), 사 정보를 가지고 있어도 이를

사 분포에 어떻게 반 해야 할지 잘 모른다.

이에 본 연구는 이미 국내외에 많이 존재하는

베이지안 방법에 한 개략 인 소개가 아닌,

베이지안 추정을 사용하는 데 있어서 사 분

포의 지정에 을 두고 논의를 개한다.

가장 먼 , 사회/과학 분야의 연구자들이 알맞

은 사 분포의 지정을 해 알아야 할 로그

램 디폴트 사 분포의 종류 문제 을 다루

고, 다음으로는 사 분포의 핵심 인 개념인

무정보 정보 사 분포를 어떻게 이해하고

설정할 것인지에 하여 논의한다. 한 사

분포를 지정하는 시를 보임으로써 실제 분

석에서 베이지안 방법을 사용하고자 하는 연

구자에게 유용한 지침도 함께 제시한다.

통계 추론(statistical inference)에는 크게

두 가지 근이 존재한다. 하나는 빈도주의

(frequentist) 근이고, 다른 하나는 베이지안

근이다. 빈도주의 방법은 모수를 상수로 가

정하고 추정 는 구간추정을 진행하는 반

면, 베이지안 방법은 모수를 변수로 가정하고

모수의 분포를 추정한다. 최 우도 추정은 빈

도주의 방법 표 으로 사용되는 추정 방

법으로서 불편향성, 효율성, 일 성 등의 측면

에서 분명한 이 을 가지고 있지만, 큰 표본

크기가 뒷받침되어야 한다는 한계가 존재한

다. 한편, 베이지안 추정은 사 분포를 해

필요한 정보를 찾는데 다소 어려움을 겪을

수 있으나, ML 추정을 이용할 때 자주 발생

하는 문제들을 피할 수 있다는 장 이 있다

(Kruschke, 2011; van de Schoot et al., 2017).

를 들어, 표본크기가 작을 때 ML 추정이 낮

은 통계 검정력으로 인해 받아들일 수 없는

결과를 보 다면(Zondervan-Zwijnenburg et al.,

2017), 근 이론을 따르지 않는 베이지안 추

정은 한 사 분포의 지정을 통해 믿을만

한 결과를 도출할 수 있다(Lee & Song, 2004;



이지윤․김수 / 베이지안 분석에서 사 분포의 이해와 용

- 569 -

Muthén & Asparouhov, 2012). 한 ML 추정은

종종 수렴에 도달하지 못하지만(Lüdtke et al.,

2011), 베이지안 추정에서는 수렴 문제가 상

으로 잘 발생하지 않는다(Kim et al.,, 2013;

Kim et al., 2020). 다른 로, ML 추정에서

는 분산 추정치가 음수가 되는 등의 Heywood

case가 종종 발생하는 데 반해, 베이지안 추정

은 제한된 범 를 가진 사 분포 지정을 통

해 이러한 가능성을 없앨 수 있다(Can et al.,

2015; McNeish, 2016; van de Schoot et al., 2014;

Zondervan-Zwijnenburg et al., 2017). 한 베이

지안 방법의 추정치인 사후분포는 심을 기

으로 칭이 아닌 형태도 가질 수 있는데,

이는 매개효과와 같이 정규성을 만족하지 못

하는 모수를 추정할 때 큰 장 이 된다(Yuan

& MacKinnon, 2009).

베이지안 방법이 가진 이론 장 은 매우

분명하지만, 이러한 이 을 얻기 해서는

한 사 분포의 지정이 필수 이다. 본 연구

에서는 사 분포 지정을 크게 두 가지 방법으

로 나 어 근한다. 첫째는 로그램에서 제

공하는 디폴트 사 분포(default priors)를 선택

하는 방법이다. 디폴트 사 분포는 이용자의

편의를 해 제공되는 분포로서 실질 으로

많은 연구에서 사용되고 있다. 기존의 연구들

에서는 체로 심 있는 모수( , 회귀계수,

잠재평균 등)에는 사 분포를 설정할 때 참고

할 수 있는 정보를 찾으려 하는 데 반해, 상

으로 심 없는 모수( , 분산, 공분산, 잔

차분산 등)에는 디폴트 사 분포를 할당하는

경향을 보여 왔다(Chiorri et al., 2014; Fang et

al., 2019; van de Schoot et al., 2017; van Erp et

al., 2018). 둘째는 연구자가 자신의 배경지식

을 바탕으로 사 분포를 직 지정하는 방법

이다. 사 분포를 직 지정하기 해서는 사

정보와 그 정보가 얼마나 확실한지에 한

믿음의 정도가 필요하다. 모수에 한 정보는

보통 선행연구나 메타 분석, 리뷰 논문 등으

로부터 얻을 수 있으며 문가의 의견을 참고

할 수도 있다(Muthen & Asparauhov, 2012). 일

련의 과정을 통해 정보를 찾지 못했다면 연구

자는 무정보 사 분포(noninformative priors)를

설정할 수 있다. 무정보 사 분포는 추정에

미치는 향이 거의 없도록 지정한 사 분포

이다. 반면, 모수에 해 찾은 정보가 있다면

이를 바탕으로 정보 사 분포(informative priors)

를 설정할 수 있다. 특히 모수에 한 옳

은 정보를 정확히 반 한 정 한 사 분포

(accurate priors)는 추정 결과의 정확도를 높일

수 있고(Zondervan-Zwijnenburg et al., 2017), 작

은 표본크기 연구의 한계를 극복할 수 있다.

일반 으로 사 분포를 설정할 때는 모수

로 상되는 값을 사 분포의 평균( 는 최

빈값, 앙값)으로 설정하고, 정보가 얼마나

확실한지를 고려하여 사 분포의 분산을 결

정한다. 사 분포의 분산은 사 분포의 정보

성(informativeness)을 결정하게 되며, 정보성

은 일반 으로 사 정보가 확실한 정도에

따라 무정보(noninformative), 약한 정보(weakly

informative), 강한 정보(strong informative)로 나

뉜다(Gelman et al., 2013; Holtmann et al., 2016;

McNeish, 2016). 사 분포를 정 하게 설정하

기 해서는 사 정보도 필요하지만, 그 정

보가 얼마나 확실한지 단하는 것도 요하

다. 하지만 안타깝게도 재까지 한 사

분포의 정보성을 결정하고자 할 때 참고할만

한 연구는 충분하지 않고, 정보성을 나 는

기 도 연구마다 제각각이며, 정보성 자체에

한 연구자들의 이해도 역시 매우 낮다. van

de Schoot et al. (2017)에 따르면 최근 25년
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(1990∼2015) 동안 수행된 경험 베이지안 연

구 반 이상이 분석에 어떤 사 분포를

사용했는지와 사 분포의 정보성에 해 밝히

지 않았다. 이러한 수치는 베이지안 추정을

사용하고 있는 연구자들이 사 분포의 지정을

어려워하며, 사 분포의 요성 한 간과하

고 있음을 암시하는 것으로 해석할 수 있다.

본 연구의 가장 요한 목 은 베이지안 추

정에서 사 분포의 역할 요성을 연구자

들이 충분히 이해하도록 함으로써 베이지안

추정 방법을 정확하고 효율 으로 사용하는

데 기여하는 것이다. 이에 연구자의 믿음을

반 하지 않은 디폴트 사 분포를 지정하는

경우와 모수에 한 연구자의 사 지식을 바

탕으로 무정보 혹은 정보 사 분포를 직 설

정하는 경우를 나 어 논의한다. 즉, 본 연구

를 통해 사 분포의 반 인 부분을 다루면

서 사 분포에 한 이해를 높이고, 연구자들

에게 한 사 분포의 지정이 주는 결과에

한 통합 인 시각을 제공하고자 한다.

이와 같은 목 을 달성하기 해 먼 베이

지안 추론의 핵심인 베이즈 정리를 간략히 소

개하고, 사 분포를 지정할 때 고려해야 하는

요소들과 함께 베이지안 방법에서 사용되는

모수의 종류 사 분포의 정보성을 다룬다.

이후 로그램 디폴트 사 분포를 자세히 알

아본 뒤, 고민 없이 디폴트 분포를 사용했을

때 수반될 수 있는 문제 에 해 논의한다.

다음으로 사 분포를 설정할 때 주요 모수( ,

회귀계수, 요인부하, 편 등)의 사 분포 정

보성 지정에 참고할 수 있도록 지난 20년 동

안 수행된 베이지안 연구들을 바탕으로 직

지정된 사 분포의 정보성 경향을 정리한다.

마지막으로 실제 자료를 바탕으로 가장 기본

인 매개모형을 통하여 베이지안 추정의 분

석 시를 제공한다.

베이지안 추론과 사 분포

Bayes 이론과 사 분포의 역할

모수를 변수로 보는 근에서 출발한 베이

지안 방법은 모수의 분포를 추정하며, 추정을

해 베이즈 정리를 이용한다. 베이즈 정리란

사 분포에 우도 함수(likelihood function)를 결

합함으로써 사후분포(posterior distribution)를 도

출하는 베이지안 추론의 핵심 이론이다. 사

분포는 연구자가 모수에 해 가진 사 정보

나 배경지식을 바탕으로 설정되고, 모수일 가

능성이 있는 값들로 구성된다. 수집된 자료는

우도함수로 표 되며, 자료는 우도함수를 통

해서만 추정에 향을 주어야 한다(Gelman et

al, 2013). 베이즈 추론은 우도함수로 사 분포

를 갱신(update)함으로써 사후분포를 계산한다.

즉, 사후분포는 사 분포에 포함된 모수에

한 사 정보와 우도함수가 가진 자료에 한

정보가 모두 반 된 베이지안 추론의 추정치

이다.

사 분포를 설정할 때 평균은 연구자가 알

고 있는 정보를 바탕으로 정하고, 분산은 그

정보를 확신하는 정도에 따라 결정한다. 이때

연구자는 사 분포를 자료 수집 에 설정해

야 한다. 사 분포 지정에 자료의 정보가 반

된다면 수집된 자료의 정보가 사 분포와

우도함수를 통해 사후분포에 두 번 향을 미

치는 더블디핑(double dipping) 문제가 발생하

기 때문이다. 이는 사후분포의 분산이 과소추

정되는 문제를 일으킬 수 있다(van Erp et al.,

2018).
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베이즈 추론은 사 분포와 우도함수를 결합

하는 베이즈 정리를 통해 이루어지며, 먼

사후분포   는 식 1과 같다.

  
 

(1)

에서 는 모수, 는 자료, 는 찰된

자료의 분포이다. 조건부 확률인 사후분포를

구하기 해서는 모수와 자료의 결합함수인

  가 필요하다. 하지만 모수는 일반 으

로 알 수 없는 값이므로 연구자가   를

직 구할 수는 없다.   는 우도함수

의 식으로부터 유도할 수 있으며 우도함수

   는 식 2와 같다.

    
 

(2)

에서  는 사 분포이다. 식 2를 식 3과

같이 푼 뒤, 이를 식 1에 입하면 식 4와 같

은 베이즈 정리를 유도할 수 있다.

      (3)

   
  


 

(4)

식 4에서 는 상수이므로 추정 과정에서

생략할 수 있고    ,
결국 사 분포와 우도함수의 곱은 식 5처럼

사후분포와 비례 계가 된다.

   ∝     (5)

베이지안 추정은 이러한 비례 계를 이용하

여, 즉 사 분포와 우도함수의 곱을 통해 사

후분포를 추정하게 된다.

치 모수와 분산 모수

사 분포를 정확히 이해하기 해서는 하이

퍼 라미터( 모수, hyperparameter)를 먼 알

아야 하는데, 하이퍼 라미터는 모형의 모수

가 아닌 분포의 모수를 부르는 명칭이다.

를 들어, 사 분포로 정규분포를 사용하면, 평

균과 분산이 사 분포의 하이퍼 라미터가 된

다. 따라서 연구자는 사 분포를 설정할 때

하이퍼 라미터를 당한 값으로 조정하게 된

다. 자주 사용되지는 않지만, 사 분포의 모수

는 특정한 값이 아닌 다른 분포로도 설정

이 가능하며, 이때는 분포의 모수를 하이퍼

라미터가 아닌 하이퍼 라이어( 사 분포,

hyperprior)라 일컫는다.

치 모수(location parameter)는 모든 실수를

추정치로 가질 수 있는 모형의 모수들을 통칭

하는 용어로, 구조 모수(structural parameter)로

불리기도 한다. 구조방정식모형의 맥락에서

표 인 치 모수로는 요인부하, 편, 기울

기, 잠재평균, 회귀계수 등이 있고, 치 모수

의 사 분포로는 주로 정규분포가 사용된다

(van Erp et al., 2018). 정규분포는 하이퍼 라

미터만으로도 분포의 모양을 악하기 쉽고,

분포를 원하는 모양으로 설정하기도 쉬우며,

공액(켤 , conjugacy)라는 특성을 갖기 때문이

다. 공액란 사 분포와 사후분포가 동일한 분

포를 따르게 하는 성질이며(Kaplan & Depaoli,

2013), 사후분포를 닫힌 형태(closed form)1)로

1) 방정식의 해가 유한한 경우로서 근사 추정치가
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계산해 베이지안 분석의 복잡한 수학 계산

차를 간단하게 해 다(Baldwin & Fellingham,

2013; Gelman et al., 2013; van de Schoot et al.,

2017). 공액을 갖는 사 분포는 공액 사 분포

(conjugate priors)라 부르며, 특별한 이유가 없

는 이상 연구자는 모수에 공액 사 분포를 할

당하는 것이 일반 이고, 특히 Mplus에서는 공

액 사 분포만 설정이 가능하다(Asparouhov &

Muthén, 2010; Holtmann et al., 2016).

베이지안 방법에서 사 분포를 설정할 때는

모수로 상되는 값의 확률 도를 크게 함으

로써 연구자가 가진 사 정보를 추정에 포함

한다. 이러한 특징을 바탕으로 베이지안 추정

에서는 분산, 공분산, 잔차분산 등의 분산 모

수(variance parameter)에 음수가 아닌 범 에서

만 정의되는 사 분포를 주로 지정해 빈도주

의 추정에서 종종 나타나는 Heywood case 발

생을 피할 수 있다. 분산 모수의 사 분포로

는 감마(gamma)분포, 역감마(inverse gamma)분

포, 샤트(Wishart)분포 등이 사용되며, 이

주로 쓰이는 분포는 역감마분포이다(Gelman,

2006). 역감마분포도 정규분포와 마찬가지로

공액의 특성을 갖고 있으며,    로

표기하는데, 는 형태 모수(shape parameter),

는 척도 모수(scale parameter)이며, 두 하이퍼

라미터는 양수이다. 역감마분포는 정규분포

처럼 직 으로 하이퍼 라미터를 정하기 어

렵지만, 모수에 한 사 지식이 있다면 식

6에 제공되는 최빈값 공식을 이용할 수 있다

(McNeish, 2019).

mode 


(6)

아닌 정확한 해를 구할 수 있다.

역감마분포는 정 편포의 형태를 띠고 있으

며, 와 의 값이 증가할수록 분포의 값들이

0 근처로 모이고 분포의 꼬리는 얇아지는 경

향을 보이므로 식 5를 통해 와 를 조 해

원하는 최빈값을 가지며 사 정보에 한 확

신 정도를 히 반 하도록 분포의 범 조

이 가능하다.

정보성

사 분포는 범 가 좁을수록, 즉 분산 하이

퍼 라미터의 크기가 작을수록 추정에 미치는

향이 커진다. 따라서 연구자는 사 정보가

의도한 로 추정에 향을 미칠 수 있게

사 분포의 범 를 히 지정해야 한다

(Depaoli, 2014; Muthén & Asparouhov, 2012).

를 들어, 믿을만한 사 정보를 가졌다면 범

가 좁은 사 분포를 지정해 사 분포가 추

정에 미치는 향을 높일 수 있고, 반 로 정

보가 충분하지 않다면 넓은 범 의 사 분포

를 지정해 사 분포가 추정에 미치는 향을

일 수 있다. 이처럼 사 분포에 반 된 사

정보의 정확도를 일컬어 사 분포의 정

보성이라 한다. 분산 하이퍼 라미터의 크기

를 통해 결정되는 사 분포의 정보성은 실

제 연속 이지만, 다수 연구자는 그림 1과

같이 무정보(noninformative), 약한 정보(weakly

informative), 강한 정보(strong informative)로 나

다(Gelman et al., 2013; Holtmann et al., 2016;

McNeish, 2016). 많은 연구자가 이와 같은 용

어를 사용하고 있기는 하지만, 사실 세 용어

에 한 해석은 그다지 명확하지 않다(van de

Schoot et al., 2017). 를 들어, Depaoli와

Clifton(2015) Gelman(2006) 등은 무정보 사

분포를 ‘모수에 해 연구자가 가진 정보가



이지윤․김수 / 베이지안 분석에서 사 분포의 이해와 용

- 573 -

불확실할 때 사용하는 사 분포’, 약한 정보

사 분포를 ‘무정보 사 분포보다는 정보가

많으나, 정확하지는 않은 정보를 가진 사 분

포’, 강한 정보 사 분포를 ‘믿을만한 정보를

포함한 사 분포’라고 설명하는데, 이와 같은

모호하고 부정확한 표 들이 연구자들에게 혼

란을 야기하는 것이 실이다. 사실 이런 이

유로 그림 1에서도 어디부터 어디까지가 무정

보 사 분포의 역이고, 정보 사 분포의

역인지 명확하게 표시되어 있지 않다. 더불

어, 무정보 사 분포는 디폴트 사 분포와 혼

용되는 경우가 잦은데, 이는 실제로 연구자들

이 정보가 없는 모수에 무정보 사 분포보다

로그램의 디폴트 사 분포를 지정하는 경우

가 많기 때문이다(Fang et al., 2019; Hagger &

Hamilton, 2018).

합리 인 값을 포함하도록 범 를 조정해

결정되는 사 분포의 정보성(Gelman et al.,

2008)과 사 분포의 종류는 명확한 기 을 제

시하기에 어려움이 있는 것이 어쩌면 당연하

다. 하지만 베이지안 추정에서 올바르게 사

분포를 이해하고, 사 정보를 잘 반 하기

해서는 략 인 가이드라인이 필요하다.

그림 2는 사 분포를 지정할 때 연구자의 의

도와 연구자가 가진 사 정보의 양에 따라

사 분포의 종류를 나 어 도식화한 것이다.

그림에서는 우선 연구자가 사 분포를 직

지정하고자 하는지 아닌지를 첫 번째 분류 기

으로 두었다. 사 분포를 직 지정하지 않

는 경우 로그램에서 제공하는 디폴트 사

분포를 선택할 수 있으며, 직 지정하고자

한다면 가지고 있는 사 정보의 유무와 그에

그림 2. 연구자의 의도와 사 정보의 양에 따른 사 분포의 종류

그림 1. 사 분포의 정보성
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한 믿음의 정도에 따라 사 분포의 정보성

이 정해진다.

사 분포를 직 지정하지 않는 방법

디폴트 사 분포

재 주요 로그램에서 제공하는 디폴트

사 분포는 주로 심이 은 모수나 정보

가 없는 모수의 사 분포로 사용되고 있다

(McNeish, 2016; van de Schoot et al, 2017). 디

폴트 사 분포는 모든 모수에 사 분포를 지

정해야 한다는 부담을 덜어줘 베이지안 분석

에 한 근성을 높여주었으나(van Erp et al.,

2018), 한편으로는 연구자들이 과도하게 디폴

트 사 분포에 의존하고 있다는 이 문제로

지 되기도 한다(Smid et al., 2020a). 이는 디

폴트 사 분포가 특정한 상황에서 연구자의

의도와 다르게 작동하기도 하는 등(Gelman,

2006; McNeish, 2019) 추정에 오류를 일으킬

가능성이 있기 때문이다. 이에 연구자들이 많

이 사용하는 베이지안 추정 소 트웨어에서

디폴트 사 분포로 어떤 분포가 제공되는지와

재까지 알려진 디폴트 사 분포의 문제 에

한 논의가 필요하다. 본 연구에서 디폴트

사 분포는 단변량 연속형 변수에 을 맞

춰 정보를 제공한다.

디폴트 사 분포의 종류

재 사회과학 분야에서 베이지안 분석을

해 사용되는 표 인 로그램 디폴트

사 분포를 제공하는 로그램은 표 1에 제공

된 Mplus(Muthén & Muthén, 1998-2019), R(R

Core Team, 2015)의 blavaan 패키지(Merkle &

Rosseel, 2015), WinBUGS(Lunn et al., 2000)이다.

JAGS(Plummer, 2003)와 Stan(Carpenter et al.,

2017)도 많이 사용되는 베이지안 로그램이

지만, JAGS는 디폴트 사 분포를 제공하지 않

고, Stan은 모든 모수의 디폴트 사 분포로써

균등분포  ∞ ∞를 제공하므로 논의에

서는 제외한다. 한 WinBUGS 매뉴얼에서 사

용된    은 많은 연구자가

분산 모수의 사 분포로 사용하고 있기는 하

나, 디폴트 사 분포가 아니므로 표에는 포함

하지 않았다.

로그램

사 분포(Priors)

치 모수

(location parameter)

분산 모수

(variance parameter)

Mplus     

blavaan(R package)
 ～ dnorm 

  ～dnorm 
  ～   

WinBUGS  ∞ ∞

 : Observed variable intercept,  : Latent variable intercept, : Loading,  : Regression intercept and slope,  :

Observed variable precision parameters,  : Latent variable precision parameters

표 1. 베이지안 로그램에서 제공하는 디폴트 사 분포의 종류
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Mplus는 치 모수에    을 디폴트

사 분포로 제공한다. 이 분포는 매우 큰 분

산으로 인해 어떤 부분을 확 해 보아도 평평

한 모양을 띤다는 특징을 갖는다. 이처럼 디

폴트 사 분포는 사 분포가 가진 정보를 없

애기 해 매우 넓은 상수 범 에서 확률 도

를 갖는 분포로 지정되는 것이 부분이다.

하지만 이로 인해 확률분포의 기본 성질

하나인 모든 사건이 일어날 확률을 더했을 때

1( 는 상수)이 되어야 하는 성질을 배하는

경우가 종종 있다. 이런 분포를 부 한 사

분포(improper priors)라 하는데, 부 한 분

포란 범 에 걸친 확률 도함수를 분했

을 때 1이 되지 않는 분포를 뜻한다(Gelman et

al., 2013; Yuan & Mackinnon, 2009). 부 한

사 분포는 기술 인 문제로 인한 계산 오류

를 발생시킬 수도 있으므로 사용에 주의가 필

요하다(Asparouhov & Muthén, 2010; van de

Schoot et al., 2015; van Erp et al., 2018). Mplus

의 디폴트 사 분포인    은 정규분

포임에도 불구하고, 무 큰 분산 하이퍼

라미터로 인해 성장혼합모형(growth mixture

model) 추정에서 부 한 사 분포로 기능

해 큰 편향을 일으키는 문제가 보고되기도

한다(Depaoli, 2014). blavaan은 측정모형에서

편 모수( )의 디폴트 사 분포로 dnorm

  을 제공하고, 구조모형의 편

모수, 요인부하, 잠재변수 간 직 경로에는

dnorm   을 디폴트 사 분포로 제공

한다. 이때 blavaan 디폴트 사 분포의 형태가

Mplus에서 제공되는 사 분포와 매우 다른 것

을 볼 수 있는데, 이는 blavaan이 분산의 역수

인 ‘precision’을 기본으로 사용하기 때문이다

(Plummer, 2003; Spiegelhalter et al., 2003).

‘precision’은 그 값이 커질수록 사 분포가 추

정에 미치는 향도 커지므로 직 으로 이

해하기 쉽다는 장 이 있어 베이지안 방법에

서 자주 사용된다(van de Schoot et al., 2014).

WinBUGS는 ∞ ∞ 범 에 균등분포를

지정할 수 있는 ‘dflat()’ 코드를 제공한다(Lunn

et al., 2012).  ∞ ∞는 모수가 될 수

있는 모든 범 의 값이 갖는 확률 도가 같으

므로 추정에 미치는 향이 없는 것으로 간주

하지만, 이 역시도 부 한 사 분포로 기능

할 수 있다.

분산 모수의 디폴트 사 분포로는 주로 역

감마분포가 이용된다. Mplus는     

을 디폴트 사 분포로 제공한다(Asparouhov &

Muthén, 2010). 역감마분포의 하이퍼 라미터

는 모두 양수로 지정되어야 하지만, Mplus는

새롭게 정의한     을 디폴트 사

분포로 제공한다. 
   의 실제 분포

형태는    ∞이고 그림 3과 같다.

    은 음수 범 에서 확률 도를

갖지 않아 추정치로 음수가 나올 가능성이 없

고, 0 이상의 모든 값은 균등한 확률 도를

갖는다. blavaan은 분산 공분산에 디폴트

사 분포로    를 제공하며 형태는

그림 4와 같고, 이는 부분의 양수 범 에

서 거의 정보를 가지고 있지 않다. Merkle과

Rosseel(2015)은 분산 모수의 디폴트 사 분포

를 설정할 때 Barnard et al. (2000) Muthén

과 Asparouhov(2012)를 참고하여 설정했으나,

Mplus와 달리 추정에 문제가 없는 한

사 분포만을 제공한다고 밝혔다. 공식 으

로 WinBUGS는 분산 모수에 제공하는 디폴

트 사 분포가 없으나, 로그램 매뉴얼에

서 사용된  가 디폴트 사

분포처럼 사용되며, 이는 그림 5와 같다.

 은 Spiegelhalter et al. (2003)
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이 Jeffreys(1946) 방법에 따라 계산한 무정보

사 분포이다. Jeffreys(1946)는 무정보 사 분

포라면 분포의 식을 다른 매개변수로 치환하

여도 여 히 정보가 없는 형태를 가져야 한다

는 개념을 바탕으로 사 분포를 고안하 다.

그림 3. Mplus의   

그림 4. blavaan의   

그림 5. WinBUGS의   

디폴트 사 분포의 문제

디폴트 사 분포는 편리한 도구지만 상치

못한 문제들을 유발할 수 있다. 를 들어, 무

정보 사 분포를 의도하 으나 정보 사 분포

로 기능하기도 하고, 부정확한 추정치를 제공

하기도 한다. 이러한 문제로 인해 몇몇 연구

는 디폴트 사 분포의 무분별한 사용에 해

우려를 표하며 디폴트 사 분포가 연구자의

의도 로 작동하지 않을 수 있음을 지 한다

(Gelman et al., 2013; McNeish, 2019; Smid &

Winter, 2020). 디폴트 사 분포가 실제 연구에

서 발생시키는 구체 인 문제들은 다음과 같

다.

첫째, 작은 표본크기 연구에서 모수의 종류

와 상 없이 추정 결과에 문제가 발생할 확

률이 높다. 일반 으로 연구자들은 작은 표본

크기를 가진 연구에서 베이지안 방법을 빈도

주의 방법의 안으로 기 하지만(McNeish,

2016), 베이지안 방법을 이용한다는 사실만으

로 작은 표본크기 문제가 해결되지는 않는다.

작은 표본크기로도 타당한 결과를 얻는 것

은 한 사 분포를 지정했을 때 가능하

다(Smid et al., 2020a). 실제로 디폴트 사 분포

는 매우 큰 분산으로 인해 작은 표본크기를

가진 분석에서 정상 으로 작동하지 않는 문

제( , 낮은 검정력, 크게 편향된 추정치, 다른

방법에 비해 큰 표 오차 등)가 보고된다

(Hox, 2020; McNeish, 2016; van Erp et al.,

2018). 즉, 표본크기가 작은 경우 넓은 범 에

걸친 디폴트 사 분포를 이용하면 한 사

후분포를 얻는 데 어려움을 겪을 수 있으며

(Muthén & Asparouhov, 2012), 이러한 문제는

분산 모수에서 더욱 두드러진다(Smid et al.,

2020a).

둘째, 부 한 사 분포를 사용하면 부
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한 사후분포가 발생할 수 있다(Asparouhov &

Muthén, 2010; Browne & Draper, 2006). 앞

서 소개한 사 분포 에서는 WinBUGS의

 ∞ ∞와 Mplus의  이 부

한 사 분포이다. 한  도

부 한 사 분포에 속한다. 이 밖에도 분포

의 범 가 매우 넓게 지정된 분포는 상황에

따라 부 한 사 분포로 기능할 수 있다.

추정에서 부 한 사후분포의 발생이란 곧

추정의 실패를 의미한다. 따라서 한 사

분포의 사용은 다수의 연구자가 권고하는 사

항이다(Hobert & Casella, 1996; van de Schoot et

al., 2015). 특히 Gelman(2006)은 분산 모수의

사 분포로 역감마분포를 사용할 때, 역감마

분포의 하이퍼 라미터를 무조건 작은 값으로

설정하면 부 한 분포가 될 확률이 높으므

로 합리 인 값을 설정해야 한다고 강조하

다.

셋째, 무정보 사 분포로 기능할 것이라

상하고 사용한 디폴트 사 분포가 상황에 따

라 정보 사 분포로 기능하는 것이다(McNeish,

2016; Smid & Winter, 2020). Gelman(2006)은 다

층모형 연구에서 실제로 거의 0에 가까운 학

교 간 분산의 추정을 한 무정보 사 분포로

  ∞ , 
  ,  을

설정하고 결과를 비교하 다. 균등분포를 설

정한 추정 결과에는 우도함수가 많이 반 되

어 0 근처의 값이 큰 확률 도를 갖는 사후분

포가 하게 도출되었다. 반면에 역감마분

포를 사 분포로 지정한 추정에서는 자료의

정보가 추정치에 제 로 반 되지 않고, 모두

0에서 벗어난 값이 큰 확률 도를 갖는 사후

분포가 추정되었다. 균등분포의 결과와 달리

역감마분포를 사용한 추정에서는 설정된 사

분포와 비슷한 형태의 사후분포가 나타났던

것이다. 이는 역감마분포가 0 근처에서 격

한 값의 변화를 보이고, 0에 아주 가까운 값

들은 매우 낮은 확률 도를 가진 형태를 띠기

때문이다. 한 Depaoli(2012)는 blavaan에서 구

조모형의 치 모수에 제공되는 디폴트 사

분포인   을 약한 정보 사 분포로

규정하고 연구를 진행하 다. 이는 디폴트 사

분포로 제공되는 분포일지라도 항상 무정보

사 분포가 되는 것은 아님을 보여주는 단

인 이다.

상기한 문제들은 모두 디폴트 사 분포 사

용으로 인해 발생할 수 있는 추정의 실패나

잘못된 추정에 한 것이다. Depaoli와 Clifton

(2015)은 정보가 없는 모수일지라도 더 나은

추정을 해서는 모든 사 분포의 지정에 신

한 고민이 필요하다고 강조한다. 특히 작은

표본크기의 연구는 사 분포에 무척 민감하기

때문에, 확산분포(diffuse priors)나 디폴트 사

분포는 빈도주의 방법보다 더 편향된 결과를

발생시킬 수 있다(McNeish, 2019). 따라서 연구

자는 사 정보가 없을 때 디폴트 사 분포

신 무정보 사 분포를 지정하는 것을 고려

해야 한다.

사 분포를 직 지정하는 방법

직 사 분포를 지정하는 것은 약간의 어

려움이 따르지만, 디폴트 사 분포로 발생하

는 문제 들을 해결하고, 더 나은 추정 결과

를 얻을 수 있다(Smid et al., 2020a). 지 부터

연구자에 의해 직 지정되는 무정보 사 분

포와 정보 사 분포를 다룬다. 먼 무정보

사 분포의 필요성과 선행연구들에서 제안된

무정보 사 분포를 지정하는 방법에 해 알
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아보고, 정보 사 분포를 지정할 때 참고할

수 있는 연구들을 요약해 제공한 뒤, 많은 연

구에서 지정된 사 분포를 취합해 정보성 선

택에 참고할 수 있도록 사 분포 정보성 지정

의 경향성을 탐색한다.

무정보 사 분포

베이지안 분석을 이용하려면 모든 모수에

사 분포를 할당해야 하지만 연구자가 모든

모수에 한 정보나 사 지식을 찾기란 매우

어렵다(Smid & Winter, 2020). 따라서 모수에

한 정보가 없을 때, 추론에 향을 거의 미

치지 않으면서도 추정에서 최소한의 역할을

할 수 있는 분포가 필요하다(Gelman et al.,

2013). 이러한 분포를 무정보 사 분포라고 하

며, 가장 간단한 는 균등분포나 분산이 큰

정규분포이다(Muthén & Asparouhov, 2012). 이

외에도 무정보 사 분포를 설정하기 해 제

안된 방법들이 있으며, 본 연구에서는 이에

해 자세히 논의한다.

무정보 사 분포를 지정하는 방법

첫 번째 방법은 경험 베이즈 사 분포

(empirical Bayes priors, EB priors)를 사용하는 것

이다. EB 사 분포는 수집한 자료의 정보를

바탕으로 설정된 사 분포이다. 이론 으로

수집된 표본의 정보는 사 분포 설정에 사용

될 수 없는데, 이는 더블디핑으로 인하여 사

후분포의 분산이 과소추정되는 문제를 발생시

키기 때문이다. 그러나 모수에 한 정보를

얻기 어려운 경우, 더블디핑으로 인한 문제는

피하면서 수집된 자료를 사 분포의 지정에

이용할 수 있는 몇 가지 방법이 있다. 본 연

구에서는 van Erp et al. (2018)이 제안한 방법

을 소개한다. 먼 치 모수에 해 단순화

된 모형 식 7을 설정한다.

   ,     ⋯ ,

∼  
  (7)

에서 는 자료, 는 치 모수, 는 오차,

은 알려지지 않은 분산이다. 다음으로 에

한 사 분포를 설정한다( ∼  
 ).

분포의 평균은 사 정보를 기반으로 정해야

하지만, 무정보 사 분포를 설정할 때는 참고

할 정보가 없으므로 임의로 을 할당한다. 분

산 하이퍼 라미터인 
은 


 




으로 구할

수 있고, 이는 곧    과 같다.    

   
이 므 로 ,



 





이 된다. 


, 


에는 수집한 자

료로부터 ML을 통해 얻은 추정치를 입한다.

이와 같은 방법은 하나의 자료를 동일한 모형

에 두 번 사용한 것은 아니므로 데이터의 이

사용 문제는 피하면서도 타당한 사 분포

설정을 돕는 방법으로 알려져 있다.

두 번째 방법은 표본크기가 어느 정도 확보

된 경우에 데이터를 무작 로 두 세트로 나

어 한 세트를 분석해 나온 추정치를 다른 세

트 분석의 사 분포 설정에 이용하는 방법이

다. 이 방법을 용한 로는 교통안 성능

기능(traffic safety performance functions, SPF)을

개발하기 한 연구가 있다. Yu와 Abdel-Aty

(2013)는 251개의 자동차 충돌 자료를 무작

로 나 어 하나의 세트는 무정보 사 분포를

이용하여 모형을 추정하 다. 남은 데이터 세

트는 이 결과를 바탕으로 지정한 정보 사 분

포를 통해 실제 SPF를 개발하기 한 추정에
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사용되었다. Yu와 Abdel-Aty(2013)는 정보 사

분포를 지정하는 것이 데이터를 나 지 않고

디폴트 사 분포로 추정하는 것보다 더 정확

한 결과를 산출할 수 있었기 때문에 이 방법

을 채택했다고 밝혔다.

이밖에 제안된 방법으로는 추정치가 될

만한 값의 범 에서만 정의되도록 사 분포

를 한정하는 방법이 있다(Lunn et al, 2012;

Mio evi et al., 2017). 를 들어, 5 Likert 척

도를 사용한 모수의 평균을 구한다면 그림 6

과 같이 사 분포를 1부터 5의 범 에서만 정

의된 균등분포로 지정한다(van de Schoot et al.,

2014). 는 기본 인 배경지식을 바탕으로 값

이 분포되어 있을 범 를 고려하는 정규분포

를 설정한다(Zondervan-Zwijnenberg et al., 2017).

한 참고할 선행연구가 있더라도 정보에

한 확신이 부족하다면( , 다른 척도 사용, 연

구 상 집단의 불일치 등), 이 정보가 분석에

미치는 향을 이고 싶을 수도 있다. 이때

는 선행연구의 추정치를 바탕으로 사 분포의

평균 하이퍼 라미터를 지정한 뒤, 분산 하이

퍼 라미터는 크게 설정하는 것을 고려해 볼

수 있다(Cortopassi et al., 2017).

앞서 언 한 방법들은 모든 모수에 용 가

능한 방법이었다. 다음은 분산 모수의 무정보

사 분포 설정을 해 제안된 방법들을 알아

본다. 첫째, Gelman(2006)은 다층모형을 이용

한 연구에서 집단 간 분산 모수의 사 분포로

Half-Cauchy 분포를 사용할 것을 추천하 다.

Half-Cauchy 분포(그림 7)는 자유도가 1인 분

포를 양수 범 에서만 정의한 분포이다. 분산

모수의 사 분포로 주로 사용되는 역감마분포

는 원 을 지나야 한다는 특징으로 인해 0 근

처에서 격한 확률 도의 변화를 보이며

(Polson & Scott, 2012), 0에 가까운 작은 값을

갖는 모수에 사용했을 때는 분석 결과에 문

제가 일어날 확률이 높아진다(Gelman et al.,

2013). 이에 분산 모수의 값이 0에 가까울

것으로 상된다면, 0 근처에서 큰 확률

도를 가지면서 완만한 형태를 띠고 있는

Half-Cauchy 분포가 추천된다. Gelman(2006)은

Half-Cauchy 분포를 사용할 때, 분포가 갖는

정보를 이기 해 분산으로 상되는 값을

포함하면서 분포가 넓은 범 에 걸치게 척도

(scale)를 설정하 다. 척도는 Half-Cauchy 분포

의 분산을 의미하며, 척도가 커질수록 분포의

폭이 넓어진다. McNeish와 Stapleton(2016)은 시

뮬 이션 연구를 통해 작은 표본크기를 가진

다층모형 연구에서도 Half-Cauchy 분포가 잘

기능함을 밝혔으며, Polson과 Scott(2012)은

그림 6. 균등분포    그림 7. Half-Cauchy 분포
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Half-Cauchy 분포가 다층모형의 분산 모수(scale

parameter)에 사용될 수 있는 사 분포의 종류

가장 합리 인 분포라고 하 다.

둘째는 선행연구를 바탕으로 역감마분포의

하이퍼 라미터를 계산할 수 있는 방법이다.

분산 모수는 추정과 해석이 까다롭기 때문에

(van Erp et al., 2018) 참고할 선행연구가 있다

면 하이퍼 라미터를 계산할 수 있는 식을 이

용해 당한 분포를 탐색하는 것이 제안된다.

Gelman et al. (2013)은 선행연구의 자유도와

분산 모수의 추정치를 통해 역감마분포의 하

이퍼 라미터를 계산할 수 있는 식을 제안했

다. 역카이제곱분포는 역감마분포의 특수한

형태이므로 식 8과 같은 유도가 가능하다.

  


,   × (8)

에서 는 역카이제곱분포의 자유도를 의

미하며, 은 선행연구의 분산 모수 추정치

이다. 만약 선행연구의 표본크기가 30이고,

분산 추정치가 0.3이라면   ,

 ×  를 통해 모수의 사 분포가

 로 지정된다. 이때 만약 선행연

구의 표본크기가 크다면, 하이퍼 라미터 값

이 커지므로 분포의 폭이 좁아지게 된다. 좁

은 범 의 분포는 무정보 사 분포를 지정하

고자 하는 의도와 맞지 않으므로, 표본크기( )

를 더 작은 값으로 체하여 사 분포의 불확

실성을 높일 수 있다(Smid et al., 2020a).

정보 사 분포

정보 사 분포란 모수에 한 사 지식과

이에 한 확신의 정도를 반 해 지정된 분포

이다. 특히 모수에 한 옳은 정보를 바탕으

로 한 정보성이 할당된 사 분포를 정

한 정보 사 분포(accurate informative prior)라

하며 이는 정확한 추정을 돕는다(McNeish,

2016; Smid et al., 2020a). 정 한 정보 사 분

포를 지정하기 해서는 사 정보를 탐색하

고, 다른 연구들이 사 분포를 어떻게 지정하

는지 알아볼 필요가 있다. 이를 해 본 연구

에서는 정보 사 분포를 지정한 경험 선행

연구들을 제공하고, 메타 분석을 활용한 연구

를 확인한다. 다음으로는 사 분포 지정과

련하여 방법론 연구에서 제공된 시를 다룬

다. 이후 재까지 출 된 다수의 베이지안

경험 연구 시뮬 이션 연구에서 직 지

정된 사 분포의 정보성 기 을 탐색하고 경

향에 해 논의한다.

정보 사 분포를 지정한 연구

Cortopassi et al. (2017)은 남성 성 소수자

를 상으로 나이, 인종, 수입, 자기 은폐

(self-concealment)가 인지 재해석(cognitive

reappraisal)을 통하여 약물 의존에 미치는 향

을 밝히기 해 그림 8과 같은 경로모형을 설

정하 다. Cortopassi et al. (2017)은 사 분포에

한 정보를 얻기 해 동일한 척도를 사용한

선행연구를 참고하 다. 먼 , 처방약을 이용

하는 개인의 약물 의존도를 연구한 Kelly et

al. (2015a)의 약물 의존도 결과(  ,

  )를 바탕으로 약물 의존 평균에

한 사 분포는   으로 설정하

다. 다음으로 인지 재해석 평균의 사 분포

지정을 해 Mohajerin et al. (2013)을 참고하

다. Mohajerin et al. (2013)은 인지 재해석

하 척도를 사용하여 측정한 단일 물질에

의존하고 있는 개인의 인지 재해석 수
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(  ,   )와 여러 물질에 의

존하고 있는 개인의 인지 재해석 수

(  ,   )에 해 연구하 고,

이를 바탕으로 Cortopassi et al. (2017)은 인지

재해석 평균의 사 분포를   

으로 설정하 다. 한 Kelly et al. (2015b)에

서 밝힌 나이가 약물 의존에 미치는 향

(  )과 인종이 약물 의존에 미치는

향(  )을 통해 회귀계수의 사 분

포는 각각    ,   으

로 지정하 다. Cortopassi et al. (2017)은 다른

연구의 추정치가 갖는 불확실성을 반 하기

해 모든 분포의 분산을 100으로 설정하

고, 정보를 찾지 못한 나머지 모수에는 Mplus

디폴트 사 분포를 할당하 다.

그림 8. 정보 사 분포를 설정한 경로모형

선행연구를 참고한 다른 는 Falkenström

et al. (2015b)의 작업 동맹(working alliance)에

한 확인 요인분석 연구이다. Falkenström

et al. (2015b)은 총 4개의 모델을 상정하 는

데, 각각은 단일 요인 모형, 2요인 모형, 요인

간 상 이 없는 요인(bifactor) 모형, 요인 간

상 이 있는 요인 모형이다. 먼 선행연구

의 2요인 모형 공유분산이 50%임을 바탕으로

단일 요인 모형의 요인부하 요인 모형의

일반 요인의 요인부하에   를 사

분포로 할당하 다. 평균 하이퍼 라미터는

제곱하여 0.5에 가까운 값( ≃)을

선택한 결과이다. 다음으로 Falkenström et al.

(2015b)은 2요인 모형과 요인 모형의 Bond

GoalTask 요인의 부하가 일반 요인보다 작

은 부하를 가질 것이라는 믿음을 바탕으로 요

인부하 사 분포를   로 설정하

다. 한 모든 사 분포의 분산 하이퍼 라

미터를 설정할 때는 효율 인 추정이 가능한

몇 가지 분산을 추린 뒤, 실험을 통해 그

가장 큰 값을 선택함으로써 사 분포의 정보

성을 낮추고자 하 다. 그 결과 상기한 요인

부하 사 분포의 분산 하이퍼 라미터는

로 지정하 다. 다음으로 교차 요인부

하의 사 분포는 Muthén과 Asparauhov(2012)

의 연구를 참고해 모두   로 지정

하 다. 마지막으로, 잠재평균과 편의 평

균 하이퍼 라미터는 자들의 선행연구인

Falkenström et al. (2015a)의 결과와 동일하게

지정하 으며, 분산 하이퍼 라미터에는 요인

부하 사 분포와 마찬가지 이유로 실험 후

를 할당하 다. 따라서 잠재평균에는

   편에는   가 지정되

었다. 자들은 분산 하이퍼 라미터를 설정

할 때, 모수가 될 가능성이 있는 값이 사 분

포에 모두 포함되도록 지정하 으며 디폴트

사 분포는 사용하지 않았다.

Xu et al. (2015)은 베이지안 분석을 한 사

정보 탐색에 메타 분석을 활용하 다. 연

구의 목 은 무정보 사 분포와 세 종류의 메

타 분석 결과를 바탕으로 지정한 사 분포로

부터 도출된 결과를 비교함으로써 제한된 자

료로부터 가장 나은 고속도로 사고 험 측

모형을 개발하는 것이었다. Xu et al. (2015)은

총 36개 논문에 실린 실시간 교통 련 연구
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의 결과를 수집해 세 종류의 메타분석(고정효

과, 무선효과, 메타 회귀분석)을 설계하 다.

모형 1-3은 순서 로 통합 효과(overall pooled

effect)만 측정하는 고정효과 메타 분석 결과,

연구 간의 이질성과 변동성도 함께 추정하는

무선효과 메타 분석 결과, 연구 결과 간 체계

인 차이를 추가로 분석하는 메타 회귀분석

결과를 이용해 사 분포를 설정한 모형이고,

모형 0은 치 모수에    , 분산 모수

에 
  을 무정보 사 분포로

이용한 모형이다. 이들은 분석 후 모형 0의

결과와 모형 1-3의 결과를 비교함으로써 가장

나은 측 결과를 보이는 모형을 찾고자 하

다. 최종 으로 가장 좋은 결과는 메타 회귀

분석을 이용하 을 때 으며, 이는 무정보 사

분포를 이용한 결과보다 충돌 측 정확도

를 평균 으로 15.1%까지 증가시키는 것으로

나타났다.

마지막으로 Zondervan-Zwijnenburg et al.

(2017)은 문가의 의견을 사 분포 지정에 반

하 다. 시는 마 를 많이 피우는 학생

과 피우지 않는 학생 간의 인지능력을 비교하

는 실험연구이다. 6개월 간격으로 2년간 수집

한 자료를 통해 잠재성장모형을 추정하 으

며, 문가에게 의견을 구하기 에 선행연구

와 문헌 연구 등을 통해 사 정보를 찾았다.

사 분포 설정을 해 6개의 메타 분석 연구

를 검색하여 찾았으나, 연구 상과 방법이

맞지 않아 참고하지 않았다. 다음으로 리뷰

논문을 검색해 9개의 연구를 찾았고, 이로

부터 심 모수인 성장률 차이(growth rate

difference)에 한 정보를 악하 다. 다음으

로 편(intercept), 1차 기울기(linear slope), 2차

기울기(quadratic slope)의 값에 한 정보를 얻

기 해 검색한 693개의 연구 다섯 가지의

기 을 통해 참고할 수 있는 13개의 연구를

추려내었고, 이 선행연구들을 바탕으로 사

분포를 설정하 다. 이후 설정한 사 분포가

마 를 많이 피우는 집단에 편향 으로 설

정되지 않았는지 확인하기 해 문가의 도

움을 받았다. 자문을 구한 문가는 발달 정

신병리학 교수 한 명과 임상의 한 명이었으

며, 실험에 한 정보는 알리지 않은 채로 설

문을 진행하고 참고하 음을 밝혔다.

정보 사 분포의 정보성 기

정 한 사 분포를 설정하기 해서는 정확

한 평균 하이퍼 라미터뿐만 아니라, 분산 하

이퍼 라미터를 한 값으로 할당하는 것이

요하다. 분산 하이퍼 라미터는 사 분포의

정보성에 향을 미치는데, 연구마다 임의의

기 으로 사 분포의 정보성을 구분한 채 연

구를 수행하기 때문에 정보성을 나 는 기

이 모호한 것이 실이다(van de Schoot et al.,

2017). 이 게 혼재된 기 은 정 한 사 분포

의 설정을 방해하며 잘못된 추정치를 산출하

는 등 결과에 부정 향을 끼칠 수 있다

(Depaoli, 2014). 를 들어, 정확하지 않은 사

정보를 바탕으로 강한 정보 사 분포를 설

정한다면, 사 분포와 실제 모수의 분포 간

발생하는 차이로 인해 추정에 실패할 확률이

높아진다. 따라서 명확하지 않은 정보를 가졌

을 때는 강한 정보 사 분포를 선택하기보다

는 약한 정보 사 분포를 설정하는 것이 낫다

(Depaoli, 2014; Mio evi et al., 2020). 이처럼

가지고 있는 사 분포에 한 정보를 분석에

히 반 하기 해서는 정보성에 한

단과 연구자가 참고할 수 있는 지침이 필요하

다. 이에 본 연구에서는 사 분포를 직 설

정한 이 연구들을 취합해 통합 정리함으로
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써 정보성 기 의 경향을 악하 다. 이를

해 먼 다수의 직 지정된 사 분포를 수

집했다. 정보 사 분포는 부분 치 모수에

할당되어있기 때문에, 본 연구는 연속형 변수

이며 정규분포를 사 분포로 사용한 치 모

수에 을 맞추었다. 즉, 이 연구 에서

정보 사 분포로 범 를 한정하여 정보성을

구분한 경험 연구 시뮬 이션 연구를 탐

색하 다. 조건에 부합하는 15개의 연구에서

취합한 사 분포는 약 80개 고, 모형이나 모

수의 종류는 구분하지 않았다. 그리고 본 연

구에서는 사 분포의 평균 하이퍼 라미터에

한 분산 하이퍼 라미터의 비(ratio)를 바탕

으로 경향성을 찾았다. 비를 사용한 이유는

변수마다 단 가 달라 발생할 수 있는 혼란을

피하기 함이며, 정리된 내용은 표 2에 제시

된다.

수집한 각 연구에서 무정보 사 분포와 정

보 사 분포는 모두 구분하고 있었다. 정보

사 분포는 세분하지 않는 경우도 있었으나,

다수는 약한 정보 사 분포와 정보 사

분포로 구분하거나(Depaoli & Clifton, 2015;

Muthen & Asparauhov, 2012), 약한 정보 사

분포와 강한 정보 사 분포로 나 었다

(Holtmann et al. 2016; Smid et al., 2020b; van

de Schoot, et al. 2015). 본 연구에서는 이를 모

두 반 하여 무정보 사 분포와 정보 사 분

포를 먼 구분하고, 정보 사 분포를 다시

약한 정보 사 분포와 강한 정보 사 분포로

나 었다.

구분을 해 수집한 사 분포의 평균 하이

퍼 라미터에 한 분산 하이퍼 라미터의 비

를 모두 계산해 각 기 에 속하는 사 분포의

비율(proportion)을 확인하 다. 그 결과, 무정

보 사 분포는 평균을 0으로 설정한 경우가

많았으나, 비를 계산할 수 있는 모든 무정보

사 분포는 평균 하이퍼 라미터에 한 분산

하이퍼 라미터의 비가 1000% 이상이었다. 정

보 사 분포로 명명된 사 분포 96%는 평

균 하이퍼 라미터에 한 분산 하이퍼 라미

사 분포의 종류

분산/평균 비(ratio)


 × 비율(proportion)

무정보 사 분포

(noninformative prior)

1000% 과 100%

1000% 이하 0%

정보 사 분포

(informative prior)

100% 이상 4%

100% 이하 96%

- 약한 정보 사 분포

(weakly informative prior)

100% 과 11%

10% 과 100% 이하 67%

10% 이하 22%

- 강한 정보 사 분포

(strong informative prior)

10% 과 100% 이하 15%

10% 이하 85%

표 2. 정보 사 분포의 정보성 경향
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터의 비가 100% 이하로 나타났다. 이 약한

정보 사 분포로 명명된 사 분포들을 먼

보면, 10% 과 100% 이하의 범 에 67%가

포함되어 있었고, 강한 정보 사 분포로 명명

된 사 분포들 85%는 분산 하이퍼 라미

터의 크기가 평균 하이퍼 라미터 값의 10%

이하인 것으로 확인되었다. 종합해보면, 재

까지 사 분포를 직 지정한 연구에서는 무

정보 사 분포를 설정할 때 분산 하이퍼 라

미터 값을 평균 하이퍼 라미터 값의 10배 이

상으로 지정하 으며, 정보 사 분포는 분포

의 분산 하이퍼 라미터가 평균 하이퍼 라미

터의 100% 이내에서 설정된 경우가 부분이

었다. 한, 정보 사 분포를 세분하는 연구자

들은 분산 하이퍼 라미터가 평균 하이퍼 라

미터 값의 10% 이하일 때 이를 강한 정보 사

분포로 단하는 것으로 확인되었다.

경험 용 시

앞서 다룬 사 분포를 어떻게 직 지정할

수 있는지 실제 매개효과 시에 용하여 제

공한다. 매개효과는 1900년 부터 연구되

었으나 특히 Baron과 Kenny(1986) 이래로 많은

심을 받아왔으며, 재는 사회과학 분야 연

구에서 가장 많이 사용되는 연구모형 하나

이다(Preacher et al., 2007). 본 연구에서는 간단

한 시를 해 그림 9와 같은 경로 매개모형

(path mediation model)을 이용해 모형의 모든

모수에 사 분포를 직 설정하는 방법을 보

인다. 무정보 사 분포는 본문에 제안된 방법

들을 바탕으로 지정하고, 정보 사 분포는 표

2에서 확인한 경향성 기 을 참고해 설정한

다. 먼 매개모형의 모수들에 해 알아보고,

분석에 사용된 자료에 한 간략한 정보를 제

공한 뒤 사 분포 지정의 시를 제공한다.

그림 9. 시를 한 연구모형

자료 연구 모형

분석에 사용된 자료는 378명의 학생을

상으로 수집되었다(Lee & Kim, 2018). 연구에

사용된 경로 매개모형은 세 개의 변수(독립변

수, 매개변수, 종속변수)로 구성되어있고, 식 9

∼10과 같은 두 개의 회귀식으로 표 할 수

있다.

      (9)

   ′ (10)

에서 는 회귀식의 편을 의미하고, 는

오차이다. 회귀계수 는 독립변수 가 매

개변수 에 미치는 향을 의미한다. ′은

매개변수의 향이 통제되었을 때 독립변수가

종속변수 에 미치는 향이고, 는 독립변

수를 통제하 을 때 매개변수가 종속변수에

미치는 향이다. 설정된 가설은 평가염려 완

벽주의 가 사회불안 에 미치는 향을

무조건 자기수용 이 매개한다는 것이다.

본 제의 모든 분석에는 Mplus 8.4를 이용하

다.
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사 분포 설정

그림 9의 매개모형에서 사 분포를 지정할

모수는 경로계수(  ′)와 편( , )

설명오차 ( ,  )의 분산(
  

 )이다. 치

모수인 경로계수에는 정규분포, 편에는 균

등분포, 분산 모수에는 역감마분포를 사용하

다. 사 분포 지정을 해 Google Scholar

에서 perfectionism, unconditional self-acceptance,

social anxiety를 함께 제시어로 검색하 다. 검

색 결과, 리뷰 논문이나 메타 분석을 진행한

연구는 없었고, 학생을 상으로 같은 변수

나 비슷한 변수를 이용해 매개모형을 분석한

네 개의 경험 연구를 찾을 수 있었으며, 이

를 참고하여 사 분포를 지정하 다.

무정보 사 분포 설정

본 시에서 무정보 사 분포를 설정할 모

수는 편(  )과 분산(
  

 )이다. 참고

한 네 개의 경험 연구 모두 편과 분산의

사 분포에 한 언 은 없었다. 이에 먼

편 모수에 해서는 모수가 존재할만한 범

에 균등분포를 한정하는 방법을 사용하

다. 측정도구의 반응 개수를 기 으로 매개변

수에는    , 종속변수에는   를

사 분포로 할당하 다.

다음으로 분산 모수 역시 추정치를 보고하

는 연구를 찾을 수 없어 434명의 학생을

상으로 사회부과 완벽주의가 사회불안에 미치

는 향을 인존재감과 자기수용이 매개하는

모형을 연구한 Choi와 Hong(2020)의 확인 요

인분석 결과를 활용하 다. 보고된 요인 간

상 과 요인부하를 이용하면 모형함의 공분산

행렬(model-implied covariance matrix)을 계산할

수 있으므로 이를 통해 확률 으로 100만 개

의 자료를 생성하 다. 생성한 데이터를 이용

해 시와 같은 매개모형을 추정하 다. 분산

추정치인 
과 

은 각각 0.555와 0.524로 확

인되었다. 이 추정치를 식 7에 입해 역감마

분포의 하이퍼 라미터를 계산하 다. 무조건

자기수용의 분산 모수 하이퍼 라미터는

      , 사회불안의 분산 모

수 하이퍼 라미터는      

로 계산되었다. 그러나 이 값으로 역감마분포

를 지정하면 폭이 매우 좁아 정보 사 분포

로 기능할 수 있으므로 본래의 의도를 만족

시키기 어렵다. 따라서 본 시에서는 선행연

구의 표본크기를 1/10로 가정하고 분포의 불

확실성을 높이고자 하 다. 결과 으로 무조

건 자기수용의 잔차분산 모수에는   

 , 사회불안의 잔차분산 모수에는


   이 할당되었다.

정보 사 분포 설정

각 경로계수에 한 정보 사 분포 설정을

해 본 연구의 시 변수와 비슷한 변수를

사용한 연구를 참고하 다. 선행연구들은 연

구마다 다른 척도를 사용하 으므로, 표 화

추정치 결과를 이용하 다. Seo et al. (2018)은

학생을 상으로 평가염려 완벽주의가 사

회불안에 미치는 향을 무조건 자기수용

이 매개하는 모형을 연구하 다. 매개모형의

추정치는 경로 (  ,   ), 경로

(  ,   ), 경로 ′ (  ,

  )이었고, 이는 그림 10과 같다.
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그림 10. Seo et al. (2018)의 모형 결과

Choi와 Hong(2020)이 학생을 상으

로 연구한 매개모형의 추정치는 경로 

(  ,   ), 경로 (  ,

   ), 경로 ′ (  ,    )이

었고, 이는 그림 11과 같다. 다만, Choi와

Hong(2020)의 연구 모형은 사회부과 완벽주의

가 사회불안에 미치는 향을 인존재감과

무조건 자기수용이 매개하는 이 매개모형

이며, 본 연구는 결과 필요한 부분을 발췌

한 것이므로 단순매개모형을 상정하 을 때의

결과와 다소 차이가 있을 수 있음을 고려해야

만 하 다.

그림 11. Choi와 Hong(2020)의 모형 결과

청소년을 상으로 자신이 타인에게 어떻

게 드러나는가를 나타내는 완벽주의 자기

제시가 사회불안에 미치는 향을 무조건

자기수용이 매개하는 모형을 연구한 Lee(2020)

의 추정치는 경로 (  ,   ),

경로 (  ,   ), 경로 ′

(  ,   )로 그림 12와 같다.

그림 12. Lee(2020)의 모형 결과

사회부과 완벽주의가 우울에 미치는 향

을 무조건 자기수용이 매개하는 모형을

연구한 Choi와 Song(2018)의 연구도 사 분포

설정에 참고하 는데, 이는 불안과 우울의

상 이 높기 때문이다(Steer & Clark, 1997).

Choi와 Song(2018)의 연구 결과에서는 경로

(  ,   ), 경로 (  ,

  )의 추정치만 유의하 고, 그림 13과

같다.

그림 13. Choi와 Song(2018)의 모형 결과

먼 , 간 효과와 련된 사 분포의 평균

하이퍼 라미터는 네 개의 선행연구 추정치

평균으로 설정하 다. 각 경로 추정치의 평균

은   ,   이다. 직 효과

의 사 분포는 직 효과가 유의하게 확인된

Seo et al. (2018)과 Lee(2020)의 연구를 참고하

다. Lee(2020)의 연구는 청소년이 상이었

으므로 Seo et al. (2018)의 추정치와 더 가까운

를 평균 하이퍼 라미터로 선택하 다. 다

음으로 강한 정보 사 분포의 분산 하이퍼

라미터는 앞서 제시한 경향에 따라 평균 하이
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퍼 라미터 값의 10%로 설정하 다. 따라서

경로 ,  , ′의 강한 정보 사 분포는 각각

 ( , ),  ( , ), 

( , )이었다. 다음으로, 약한 정보 사

분포는 경향에 따라 평균 하이퍼 라미터의

100%보다는 작으면서도 강한 정보 사 분포

와는 차이를 수 있는 값을 선택하고자

평균 하이퍼 라미터의 50%로 설정하 다.

따라서 지정된 약한 정보 사 분포는 

( , ),  ( , ),  ( ,

)이었다. 각 사 분포는 표 3에 제공된다.

이 게 결정한 값들을 용하여 각 모수의

사 분포를 설정하 다. 메타 분석, 리뷰 논

문, 문가 조언 등의 정보는 얻지 못하 으

나, 표본과 모형이 비슷한 몇 개의 경험 연

구만으로도 직 사 분포를 설정하는 것이

가능함을 보이고자 하 다. ML 방법 디폴

트, 약한 정보, 강한 정보 사 분포를 지정해

베이지안 방법을 사용하여 얻은 분석 결과는

표 4에 제시되어 있다. 결과 추정치에서 두드

러진 차이는 발견되지 않았다. 이는 복잡하지

않은 모형 추정에 378이라는 작지 않은 표본

크기로 인해 모든 추정이 비슷하게 수렴했다

고 해석할 수 있다. 다만, 베이지안 추정 결과

ppp(posterior predictive p-values) 모형 합도에서

사 분포를 좁은 범 로 한정한 강한 정보 사

분포가 가장 좋지 않은 모형 합도를 보

으며, 사 정보를 활용하여 약한 정보 사

분포를 설정한 결과가 가장 좋은 모형 합도

를 보 다. ppp는 베이지안 모형 합도 확인

의 한 방법이며, 모형이 자료에 합할수록

0.5에 가까운 값이 나타난다(Gelman et al.,

2013).

결론 논의

최근 베이지안 추정에 한 심이 높아짐

에 따라 베이지안 방법을 이용한 연구가 계속

증가하는 추세에 있으나(van de Schoot et al.,

2017), 정작 베이지안 방법에서 가장 요한

사 분포의 지정은 여 히 간과되고 있다. 이

는 사 분포의 설정에 큰 신경을 기울이지 않

고 로그램이 제공하는 디폴트 사 분포만을

모수

(Parameter)

사 분포(Priors)

무정보

(Noninformative)

약한 정보

(Weakly informative)

강한 정보

(Strong informative)

디폴트

(Default)

편     - -  

편     - -  

경로  -      

경로  -      

경로 ′ -      

분산 


   - -   

분산 


   - -   

표 3. 시에 사용된 사 분포
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이용한 연구들이나, 어떤 사 분포를 지정하

는지 밝히지 않는 연구들이 존재하는 것을

통해 짐작해볼 수 있는 문제 다. 따라서 본

연구는 사 분포 사 분포의 지정과 련

된 개념을 종합하여 정리하고, 이후 직 지

정하지 않은 디폴트 사 분포와 직 지정한

무정보 정보 사 분포를 나 어 베이지안

추정의 방법과 차를 개함으로써 사 분포

와 련된 쟁 에 해 논의하는 것을 목 으

로 하 다. 구체 으로는 사 분포 지정이 베

이지안 추정에서 가장 깊은 주의를 요하는 과

정 하나임을 지 하고, 나아가 사 분포를

직 지정할 때 실질 으로 참고할 수 있는

방법을 제공하고자 하 다. 이러한 목 을 달

성하기 해 디폴트 사 분포에 해 탐색했

을뿐만 아니라, 이의 안으로 무정보 사 분

포의 지정에 참고할 수 있는 방법 사 분

포의 정보성 경향에 해 논의하 다. 한

사 분포를 직 지정하는 시를 통해 실제

연구에서의 활용에도 도움을 주고자 하 다.

앞서 다룬 본문의 논의를 종합해 정리해보

면, 첫째로 디폴트 사 분포는 여러 문제 을

수반할 험이 있으므로 베이지안 방법을 사

용하는 연구자는 모수에 한 정보가 없을

때, 디폴트 사 분포가 갖는 특징에 해 명

확히 이해한 후, 디폴트 사 분포를 사용할지

모수
빈도주의 베이지안

최 우도방법 약한 정보 사 분포 강한 정보 사 분포 디폴트 사 분포

편 
1.027*

(1.332)

1.028*

(1.327)

1.028*

(1.329)

1.026*

(1.325)

편 
7.725***

(8.953)

7.713***

(8.929)

7.665***

(8.946)

7.724***

(8.925)

경로 
-1.041***

(-0.751)

-1.037***

(-0.747)

-1.022***

(-0.742)

-1.041***

(-0.748)

경로 
-0.247***

(-0.276)

-0.247***

(-0.275)

-0.247***

(-0.273)

-0.247***

(-0.275)

경로 ′
0.493***

(0.398)

0.493***

(0.396)

0.493***

(0.396)

0.493***

(0.396)

분산 
 0.357***

(0.601)

0.363***

(0.604)

0.363***

(0.606)

0.363***

(0.603)

분산 
 0.325***

(0.437)

0.329***

(0.442)

0.329***

(0.449)

0.329***

(0.440)

ppp 완 포화모형 0.499 0.487 0.496

주. 추정치는 비표 화 추정치( )와 표 화 추정치()이며, 호 안의 값이 표 화 추정치임. ppp =

posterior predictive p-values. *; ***.

표 4. 추정 결과
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무정보 사 분포를 사용할지 고민하는 과정이

필요하다. 이때 무정보 사 분포를 설정하고

자 한다면 참고할 수 있는 몇 가지 방법이 존

재하며, 이는 본문에 자세히 정리되어 있다.

무정보 사 분포의 설정 방식은 한 가지로 정

해져 있는 것이 아니므로 연구자의 에 따

라 여러 방향에서 근이 가능하지만, 본 연

구는 참조할 수 있는 몇 개의 지침을 제공함

으로써 연구자들이 무분별하게 디폴트 사 분

포를 사용하는 것을 지양하도록 하는 데 소정

의 목 을 두었다. 둘째, 재까지 연구된 여

러 문헌의 직 지정된 사 분포를 취합해 사

분포 정보성의 경향을 찾아 가이드라인을

제공함으로써 치 모수의 사 분포 지정에

도움을 수 있는 정보를 제공하 다. 이 결

과는 여러 시뮬 이션 연구와 경험 연구를

통합하여 다루었다는 에서 참고할 만한 가

치가 있다. 재 수행되는 연구마다 합의되지

않은 기 으로 사 분포의 정보성을 정하는

기조는 기존 연구를 참고해 베이지안 추정을

사용하고자 하는 연구자들에게 한 지침이

되지 못한다. 이에 최근 연구자들의 경향을

악할 수 있는 본 연구는 사 분포의 설정에

실질 인 도움이 될 수 있을 것이다. 마지막

으로 실제 자료를 바탕으로 찾은 사 분포의

경향성 기 을 용한 실제 시를 함께 제공

하 다. 이는 간단한 를 통해, 직 이고

구체 인 정보가 없더라도 히 기능하는

정보 사 분포를 지정할 수 있음을 보이고자

한 것이었다. 한 ML 방법과 베이지안 방법

의 결과 비교를 통해 제한된 사 정보만으로

도 두 추정이 비슷한 결과를 산출한다는 것을

확인하 다. 더불어 본문에서 언 했던 정확

하지 않은 정보로 설정한 사 분포라면 약한

정보 사 분포를 설정하는 것이 더 나음을 베

이지안 방법의 모형 합도인 ppp값을 통해 확

인하 다.

본 연구를 통해 사 분포의 요성과 사

분포 지정에 필요한 반 인 지식을 달하

지만, 몇 가지 제한 이 있다. 먼 , 본문에

서는 사 분포의 경향을 조사할 때, 정규분포

를 이용한 치 모수의 사 분포 기 만을 논

의하 다. 본 연구의 주요 목 이 베이지안

연구를 진행하고자 하는 연구자들의 사 분포

설정을 돕는 것에 있었으므로 일반 으로 가

장 많이 이용되는 심 모수에 한 연구가

선행되어야 한다고 단하 다. 한 분산 모

수에 한 사 분포나 정규분포 이외의 사

분포는 정보성 경향을 악하기에 아직은 학

계에 쌓인 자료가 부족하다는 한계가 있었다.

향후 사 분포 지정에 한 연구가 더욱 활발

해지고, 치 모수에 다른 종류의 분포를 이

용해 사 분포를 지정한 연구나 분산 모수에

사 분포를 직 지정한 연구가 늘어난다면,

이에 한 경향성을 다루는 것 역시 가능할

것이다. 다음으로 본 연구에서 시에 사용한

로그램인 Mplus는 공액 분포만 사 분포로

지정할 수 있는 제한이 있다. 이에 본문에서

다룬 Half-Cauchy와 같이 공액을 갖지 않는 분

포는 시에서 사용할 수 없었다. 다만 본 연

구는 여러 분포를 지정해보고 그 수행도

(performance)를 비교하는 데 목 이 있는 시뮬

이션 연구가 아니었으므로 추후 분포의 종

류에 따라 수행 정도를 비교하는 등의 연구를

해서는 다른 로그램을 통한 근이 필요

할 것으로 단된다.

앞서 언 한 제한 에도 불구하고, 본 연구

는 구조방정식 분야에서 상 으로 새로운

추정 방법인 베이지안 방법에 한 이해를 높

이고, 사 분포 지정의 요성을 강조하기
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해 사 분포의 기본 이고 구체 인 개념을

종합 으로 다루었으며, 정보 사 분포의 하

이퍼 라미터가 설정되는 경향을 악하고자

한 첫 번째 연구라는데 그 의의가 있다. 이를

통해 연구자들이 베이지안 방법을 사용하고자

할 때, 사 분포를 이용하기 해 분석 고

려해야 할 이 무엇인지 악할 수 있을 것

이며, 사 분포를 직 지정하는 과정도 더욱

수월하고 체계 으로 이루어질 것을 기 한

다.
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Understanding and applying prior distributions in

Bayesian analyses

Ji-Yoon Lee Su-Young Kim

Department of Psychology, Ewha Womans University

The Bayesian estimation method has recently received a lot of attention in the social sciences. The Bayesian

method has a special factor of prior distribution that can reflect researchers’ background knowledge in the

estimation process. The specification of the prior distribution affects the overall estimation. Despite prior

distribution being the most important factor in Bayesian analysis, there is a lack of methodological research for

understanding and appropriately specifying the prior distribution. Therefore, the present study tries to help

researchers to apply the prior distribution to their estimation by addressing the importance of the prior

distribution and the overall content of the prior specification. First, we explore the method that researchers do

not directly specify the prior distribution. This method means selecting the default prior distribution

automatically provided by the program, and if you want to use this option, you must know exactly what kind

of the default prior distribution is actually provided. For this, we discuss the default priors of frequently used

programs, as well as the known problem of the default priors. Second, we address the method that researchers

do specify the prior distribution by themseleves. The prior distributions that can be directly specified include

noninformative prior distributions and informative prior distributions. Which prior distribution to use is

determined by the presence of prior information on parameters. This study deals with the necessity of

noninformative prior distributions and the proposed method when specifying them, provides studies that can be

referenced when specifying informative prior distributions, and explores criteria that can be referenced for the

select of informativeness by synthesizing the criteria across many studies. We provide practical help through

data examples applying the methods discussed in the text, and finally discuss the significance and limitations of

the present study.

Keywords: Bayesian method, prior distribution, default priors, non-informative priors, informative priors


