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차별기능문항의 원인 오명세화가 탐지 정확도에 미치는 영향:

요인혼합모형 기반 시뮬레이션 연구

최  은  진 이  찬  희  박  중  규†

이지앤웰니스(주) 경북대학교 경북대학교

본 연구는 공변인을 포함한 요인혼합모형을 활용하여, 하나의 검사 내에 관찰 가능한 집단에 

의한 차별기능문항(Observed DIF: ODIF)과 잠재계층에 의한 차별기능문항(Latent DIF: LDIF)이 

동시에 존재하는 경우, DIF 원인의 오명세화가 탐지 정확도에 미치는 영향을 시뮬레이션을 

통해 분석하였다. 이를 위해, DIF 유형, 크기, 표본 크기를 조작한 조건에서 계층 수 추정률, 

검정력, 제1종 오류율, 편향 등을 비교하였다. 분석 결과, LDIF와 ODIF를 모두 포함한 모형

(LDIF&ODIF 모형)이 계층 수를 가장 정확히 추정하였으며, ODIF만을 포함한 모형(ODIF 모형)

은 추정률이 매우 낮았다. LDIF의 검정력은 LDIF&ODIF 모형에서, ODIF의 검정력은 ODIF 모

형에서 가장 높았다. LDIF&ODIF 모형은 대부분의 조건에서 낮은 제1종 오류율을 보였고, 편

향 역시 허용 범위 내 또는 다소 높은 수준에 그쳤다. 이는 두 종류의 DIF가 함께 존재하는 

경우, 이를 동시에 탐지할 수 있는 요인혼합모형의 활용이 탐지 정확도를 높일 수 있음을 시

사한다.
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  일반적으로 교육학을 비롯한 다양한 분야에

서 시행되는 검사는 자격 검정, 적성 평가, 특

정 주제에 대한 이해도 측정 등 여러 의사결정 

과정에서 중요한 자료로 활용된다(진수정, 성태

제, 2004; 이대용, 김석우, 길임주, 2014; 박상

은, 노현종, 2019). 이러한 의사결정은 개인뿐만 

아니라 사회 및 제도 전반에도 큰 영향을 미칠 

수 있다. 따라서 검사는 타당하고 신뢰할 수 

있어야 하며(진수정, 성태제, 2004), 무엇보다 

평가 과정이 공정하게 이루어져야 한다.

  만약 특정한 속성을 가진 피험자나 피험자 

집단에게 검사가 유리하거나 불리하게 작용한

다면, 해당 검사는 공정성을 갖추지 못했다고 

볼 수 있으며, 결과적으로 올바른 의사결정

을 내리는 데 기여하지 못할 것이다(안선영, 

2022). 따라서 검사의 신뢰성과 평가의 공정성

을 확보하기 위해, 특정 피험자 집단에게 편

향적으로 작용하는 문항이 있는지 면밀히 검

토할 필요가 있다. 이러한 편향을 포함하여 

검사의 공정성을 저해하는 문항을 차별기능문

항(Differential Item Functioning, DIF)이라고 한다

(Mellenbergh, 1994). 검사 문항에 DIF가 존재할 

경우, 동일한 능력을 가진 집단이라 하더라도 

측정 결과에 차이가 나타날 수 있다. 또한, 

DIF 문항이 검사에 포함될 경우 특정 집단이 

불공정한 이익 또는 불이익를 받게 되어 평가

의 공정성이 훼손되고 검사의 타당도를 떨어

뜨리는 결과를 초래할 수 있다. 이러한 이유

로 심리학자들과 교육학자들은 검사의 공정성

과 타당도를 유지하기 위해 DIF 문항을 탐지

하고 관리하는 과정을 중요하게 여겨왔다.

전통적인 DIF 탐지 방법의 한계

  지난 수십 년 동안 선행 연구들은 DIF 탐

지를 위한 방법론적 틀을 구축해왔다. 전통적

으로 DIF 분석은 성별, 인종 또는 기타 관찰 

가능한 집단 간에 DIF가 존재하는지를 중심

으로 수행되었다. 기존 DIF 분석에서는 동일

한 관찰된 집단, 예를 들어 같은 성별이나 같

은 인종에 속한 개인들은 모두 동질적인 특성

을 가진다고 가정하는데, 이는 현실적으로 충

족되기 어려운 가정이다. 이는 동일한 집단에 

속하더라도 개인 간에 관찰되지 않는 이질성

이 존재할 수 있기 때문이다(De Ayala et al., 

2002; Cohen & Bolt, 2005; Webb et al., 2008). 

또한, 여러 연구에서는 DIF가 발생하는 원인

이 동일한 집단에 속해 있더라도 모든 개인

에게 일관되게 적용되지 않으며, 개인 간의 

이질성으로 인해 관찰 가능한 특성만으로는 

DIF의 발생 원인을 완전히 설명하기 어려울 

수 있음을 보여주었다(Cohen & Bolt, 2005; 

Samuelsen, 2008).

  관련 연구들에 따르면, 실제 검사 환경에서 

DIF의 원인은 단순히 관찰 가능한 특성뿐만 

아니라 잠재적인 특성에서도 비롯될 수 있다

(Meij et al., 2010; Tay et al., 2011). 이러한 결

과는 DIF가 성별이나 인종과 같은 관찰 가능

한 특성뿐만 아니라 성격, 반응 양상과 같이 

응답에 질적인 차이를 일으킬 수 있는 개인

의 보이지 않는 하위 집단과도 연관될 수 

있음을 시사한다(De Ayala et al., 2002). 더 

나아가, DIF의 원인이 잘못 식별될 경우 DIF 

탐지의 정확성에 영향을 미칠 수 있다는 점도 

파악되었다(Meij et al., 2010).

  Mantel-Haenszel(Holland & Thayer, 1986)과 

SIBTEST(Shealy & Stout, 1993)와 같은 전통적인 

DIF 탐지 방법의 주요한 제한점 중 하나는 

개인의 보이지 않는 잠재집단에 관한 정보를 

제공하지 못한다는 점이다. 이러한 한계를 극
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복하기 위해 연구자들은 대안으로 혼합 모형

(mixture modeling)을 도입하였다.

  혼합 모형은 기본적으로 관찰되지 않는 잠

재집단, 즉 잠재계층(latent classes)의 존재를 가

정한다. 이러한 잠재계층을 모형에 포함함으

로써 연구자들은 잠재적인 집단 간 이질성을 

효과적으로 포착하여 개인이 속하는 잠재계

층을 보다 정밀하게 규명할 수 있을 뿐만 

아니라, 이러한 잠재계층 간에 발생하는 DIF

를 탐지할 수 있다(e.g., Cohen & Bolt, 2005; 

DeMars & Lau, 2011; Maij-de Meij et al., 2010; 

Yalcin, 2018). 만약 잠재계층에 따른 DIF(latent 

class DIF)가 존재한다면, 서로 다른 잠재계층

에 속한 개인들이 문항에 대해 다르게 반응할 

가능성이 높으며, 혼합 모형은 이러한 latent 

DIF를 탐지하는 데 유용한 도구로 활용될 수 

있다.

DIF의 발생 원인에 따른 분류

  DIF 탐지에 대한 최근의 방법론적 연구들

은 DIF의 발생 원인에 따라 ‘관찰 가능한 DIF 

(observed DIF: ODIF)’와 ‘잠재 DIF (latent DIF: 

LDIF)’로 구분한다. 특정 문항에 대한 응답 반

응이 같은 잠재계층 내에서 성별과 같은 관찰 

가능한 집단에 따라 달라진다면, 해당 문항은 

‘관찰 가능한 집단에 의한 DIF(ODIF)’로 정

의된다. 반면, 응답 반응이 잠재적인 특성을 

통제한 상태에서 잠재계층의 소속 여부에 따

라 차이를 보인다면, 이는 ‘잠재계층에 의한 

DIF(LDIF)’로 간주된다.

  일부 연구들은 DIF의 발생 원인으로 잠재

계층과 관찰 가능한 집단을 모두 고려할 필

요가 있음을 강조한다. 예를 들어, Bilir(2009)

는 관찰 가능한 집단과 잠재계층 간에 큰 차

이가 존재하는 경우, 단 하나의 요인(관찰 가

능한 집단 또는 잠재계층)만을 고려하여 DIF

를 분석하면 추정된 모수의 편향(parameter 

bias)이 발생할 수 있음을 지적하였다. 또한, 

Tay et al.(2011)은 DIF의 원인을 보다 정확하

게 이해하기 위해서는 잠재계층과 관찰 가능

한 특성을 DIF 탐지 과정에서 함께 고려할 

필요가 있다고 제안하였다.

  Oliveri 등(2013)의 연구는 국제 평가 데이터

에서 관찰되는 DIF의 원인을 심층적으로 탐

구하였다. 이 연구는 전통적인 DIF 탐지 기법

이 주로 성별, 언어, 국가 등 관찰 가능한 집

단 특성에 의존하는 반면, 잠재계층 접근은 

응답 패턴 내 이질성을 반영하는 잠재적 하위 

집단의 존재 가능성을 전제로 한다는 점을 강

조하였다. 연구는 PIRLS 2006 국제 평가 자료

를 분석하여, DIF가 관찰 가능한 집단 보다는 

학생의 학업 성취 수준이나 교사의 교수법과 

같은 잠재적 요인에 의해 형성된 집단과 더 

밀접하게 관련될 수 있음을 실증적으로 입증

하였다. 특히, DIF로 판정된 문항들 중 상당

수는 낮은 성취 집단과 높은 성취 집단이 선

호하는 상이한 인지 과정 유형에 기인한 것으

로 나타났으며, 동일한 집단 내에서도 응답 

패턴의 상당한 이질성이 존재함을 확인하였

다. 해당 연구 결과는 기존의 관찰 가능한 특

성에 의존한 DIF 탐지 방법이 잠재 요인들을 

충분히 반영하지 못함으로써 평가의 공정성에 

부정적인 영향을 미칠 수 있음을 시사한다. 

이에 따라 해당 연구에서는 DIF 분석 시 표

면적 특성에 한정하지 않고, 잠재적 특성과 

응답 패턴의 이질성을 동시에 고려하는 분석

적 접근법의 필요성을 강조하였다. 

  여러 연구자들은 이러한 이질적인 응답 

양식을 가진 하위 집단에서 다양한 유형의 
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DIF를 탐지하는 데 있어 유용한 도구로서 

혼합 모형을 활용해왔다. 예를 들어, Tay et 

al. (2011)은 혼합문항반응 이론(Mixture Item 

Response Model, MixIRT)을 적용하여 네 가지 

유형의 DIF—균일적 ODIF, 비균일적 ODIF, 

균일적 LDIF, 비균일적 LDIF—를 확인하였으

며, 실제 데이터를 활용한 DIF 탐지 절차를 

제시하였다. 또한, Lee et al.(2021)은 영과잉

(zero-inflated) 데이터 분석에서 MixIRT 모형이 

높은 검정력과 낮은 1종 오류율을 보임을 실

증적으로 확인하며, MixIRT 모형의 DIF 탐지 

정확성을 뒷받침하였다.

DIF 탐지에서 FMM-MIMIC 모형의 활용

  DIF 탐지의 또 다른 대안적 접근법으로는 

요인혼합모형(Factor Mixture Model, FMM)과 다

중지표다중원인(Multiple Indicator Multiple Causes 

Model, MIMIC) 모형을 통합한 요인혼합-다중지

표다중원인 모형(Factor Mixture Multiple Indicator 

Multiple Causes Model, FMM-MIMIC)이 있다. 이 

모형의 가장 큰 특징은 하나의 모형 내에서 

두 가지 상이한 원인(잠재계층과 관찰 가능한 

특성)에 의해 발생하는 DIF를 동시에 탐지할 

수 있다는 점이다(Lee & Beretvas, 2014; Lee et 

al., 2021; Tay et al., 2011).

  Lee와 Beretvas(2014)는 다집단 구조방정식 모

형(Multiple-group Structural Equation Modeling) 

접근을 기반으로 DIF 탐지의 정확도를 연구

한 바 있다. 그들의 연구에 따르면, 두 종류의 

DIF가 모두 검사에 포함된 상황에서 LDIF 혹

은 ODIF 중 하나만을 포함한 모형보다 두 

DIF를 모두 포함한 FMM 모형이 DIF 탐지 

성능에 있어 더욱 정확한 탐지 결과를 보였

다. 이에 따라, 연구자들은 DIF 탐지의 정확

성을 높이기 위해 DIF의 원인을 적절하게 설

정한 FMM 모형의 활용을 권장하였다. 또한, 

Wang et al.(2021)은 공변인(covariate)을 포함한 

FMM 모형의 DIF 탐지 성능을 분석하였으며, 

잘못 설정된 공변인이 부정확한 DIF 탐지와 

편향된 결과를 초래할 수 있음을 지적하였다. 

이를 통해, 연구자들은 DIF 탐지 과정에서 적

절한 공변인 설정의 중요성을 강조하였다. 전

반적으로, 이러한 혼합 모형 기반 접근법은 

DIF의 본질을 보다 심층적으로 이해하는 데 

기여하며, 다양한 원인에 의해 발생하는 DIF

를 탐지할 수 있는 유연한 통계적 도구로 활

용될 수 있다.

  몇몇 연구에서는 단일 검사 내에서 여러 

DIF 원인이 존재할 경우, 실제 검사 환경에서 

DIF의 원인을 적절히 설정하고, 이를 정확하

게 식별하는 것이 어려울 수 있음을 지적한다

(Tay et al., 2011). 예를 들어, ODIF와 LDIF가 

모두 존재하는 검사에서 연구자들이 단일 DIF 

원인만을 반영한 모형을 사용할 가능성이 있

으며, 반대로 오직 하나의 DIF 원인만 포함된 

검사에서 연구자들이 복수의 원인을 반영한 

DIF 탐지 모형을 적용할 수 있다. 이러한 상

황들은 실제 검사 환경에서 다양한 DIF 유형

을 설정하고 이를 정확하게 탐지하는 과정이 

복잡하고 도전적인 과제임을 보여준다.

  추가적으로, Bilir(2009), Lee와 Beretvas(2014)

가 약 2,000명의 대규모 표본을 기반으로 연

구를 수행한 것과 달리, 최근 연구들은 문항 

수와 표본 크기가 모두 적은 상황에서의 DIF 

탐지 연구가 증가하는 추세에 있다. 이는 특

히 임상 연구와 같은 특정 상황에서 대규모 

표본을 수집하는 것이 현실적으로 어렵다는 

점을 고려할 때, 더 작은 표본 크기를 대상으

로 한 연구의 필요성이 강조되고 있음을 보여
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그림 1. MIMIC 모형과 FMM 모형

준다. 또한, 심리학과 같은 사회과학의 일부 

분야에서는 종종 10개 이하의 문항을 포함하

는 검사를 사용하는데, 이런 경우 낮은 신뢰

도와 높은 측정 오차를 초래할 가능성이 크

다. 따라서, 이런 문제를 해결하기 위해 단순

히 관찰된 점수에 의존하기보다 측정 오차를 

고려한 정교한 분석을 가능하게 하는 구조방

정식 모형(structural equation modeling)의 틀을 

DIF 탐지에 활용하는 것이 바람직하다.

  더 나아가, 기존의 많은 시뮬레이션 연구들

은 균일적 ODIF(uniform observed DIF)와 LDIF 

(uniform latent DIF)를 탐지하는 것에 초점을 

두고 있지만(Lee & Beretvas, 2014; Lee et al., 

2021), 몇몇 연구들은 단일 검사 내에서 균일

적 DIF와 비균일적 DIF(nonuniform DIF)가 동

시에 발생할 수 있음을 제시하였다(Tay et al., 

2011). 이는 다양한 조건에서 두 가지 유형의 

DIF가 공존하는 경우의 탐지 정확도와 수행 

정도를 체계적으로 조사할 필요가 있음을 시

사한다. 

  앞선 연구들은 주로 ODIF 또는 LDIF를 개

별적으로 탐지하는 데 중점을 두었으나, 두 

가지 상이한 DIF 원인이 공존하는 상황에서

의 탐지 오류에 관한 체계적인 연구는 미흡한 

실정이다. 이에 본 연구는 FMM의 틀 안에서 

ODIF와 LDIF가 공존하는 조건 하에서 DIF 원

인 오명세화가 DIF 탐지의 수행력과 정확성

에 미치는 부정적 영향을 분석하며 이로 인해 

발생할 수 있는 잠재적 결과를 규명하는 데 

중점을 둔다. 이를 위해, 시뮬레이션을 통해 

균일적 ODIF와 LDIF, 비균일적 ODIF와 LDIF

가 동시에 존재하는 상황에서, 단일 DIF 원인

(ODIF 또는 LDIF)만을 고려한 탐지 방식의 정

확도를 평가하였다. 이러한 접근은 다중 DIF 

원인을 고려하지 않는 기존 방법론의 한계를 

보완함과 동시에, 균일적 DIF 중심의 선행 연

구를 확장하여 비균일적 DIF 탐지에 관심 있

는 연구자들에게 실증적 근거를 제공할 것으

로 기대된다.

  본 연구는 다음과 같은 순서로 진행된다. 

먼저, FMM-MIMIC 모형에서 DIF 탐지 절차

를 소개한 후, 관찰 가능한 공변인이 설정된 

FMM-MIMIC 모형의 특징을 기술한다. 이후, 

본 연구에서 적용한 시뮬레이션 조건과 결과

를 제시하며, 마지막으로 다양한 유형과 원인

을 가진 DIF 탐지 연구의 논의점을 정리하고, 

실증 연구에서 DIF 탐지를 위한 시사점과 제

안을 제시하였다.

차별기능문항의 탐지

  DIF의 원인에 따라 구분되는 ODIF와 LDIF

는 각각 MIMIC 모형 또는 FMM을 통해 모수

화할 수 있다. 그림 1에 제시된 바와 같이, 

MIMIC 모형은 잠재 평균의 차이를 검정하고 
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측정 불변성을 평가하기 위해 고안된 구조

방정식 모형이다(e.g., McCarthy, Pedersen, & 

D’Amico, 2009; Woods, Oltmanns, & Turkheimer, 

2009). 이 모형은 더미 코딩된 관찰 가능한 집

단변수(X)를 포함하며, 이는 잠재 변수와 지표 

변수 모두에 영향을 미치는 공변인으로 기능

한다. 혼합 모형에서는 이러한 변수를 보조변

수(auxiliary variable)라고 부르며, 보조변수는 잠

재 집단의 분류뿐만 아니라, 측정 지표의 반

응에도 영향을 줄 수 있는 예측 변수로 모형

에 포함된다.

  ODIF는 그림 1(a)에 제시된 것처럼, MIMIC 

모형 내에서 잠재변수(F)를 거치지 않고 X로

부터 관찰 가능한 지표 변수 로의 직접 효

과를 추가함으로써 확인할 수 있다(Woods & 

Grimm, 2011; Kim, Yoon, & Lee, 2012). 그림 

1(a)에서 점선으로 표시된 이러한 직접 효과는 

잠재 요인을 통제한 상태에서도 관찰 가능한 

집단 간 차이가 존재함을 의미하며, 이는 

ODIF의 존재를 시사한다.

  한편, FMM은 잠재계층(C)가 에 미치는 

직접 효과를 포함할 수 있으며(Wang et al., 

2021), 이러한 효과는 그림 1(b)에서 점선으로 

표시된 경로로 나타난다. 이와 같은 직접 효

과는 잠재계층에 따라 문항의 기능이 다르게 

나타나는 LDIF를 의미한다.

  두 모형은 관찰 가능한 집단을 나타내는 공

변인을 포함한 FMM-MIMIC 모형으로 통합될 

수 있다. 해당 모형은 공변인과 잠재계층을 

동시에 포함하며, 이를 통해 관찰 가능한 집

단 또는 잠재 집단에 의해 발생하는 DIF를 

다음의 식에서 동시에 탐지할 수 있다. 

           (1)

                 (2)

  j = 1, …, J이고, k = 1, …, K일 때, 식 1

의 는 계층 k의 지표변수 j에 대한 응답이

다. X는 잠재변수와 지표변수 모두에 직접적

으로 영향을 미치는 공변인이며 이러한 효과

들은 회귀 계수로 모형화 할 수 있다(Lubke & 

Muthén, 2005). 또한, 는 지표변수 j의 계

층에 따른 요인 부하량을 나타내며 는 계

층 k에서 공변인이 지표변수 j에게 영향을 미

치는 회귀 계수를, 는 공변인과 요인 간 

상호작용 항을 의미한다.

  이 모형에서 잠재계층 간에는 동일하다는 

가정 하에 유의한 회귀 계수 는 절편의 불

일치성을 나타내며, 이는 집단 간 평균에 유

의한 차이가 존재함을 의미한다. 따라서, 해당 

변수 j는 균일적 ODIF로 간주될 수 있다. 또

한, 집단에 따라 잠재변수의 평균에 차이가 

있는 경우를 고려했을 때, 각 잠재계층 내에

서 관찰 가능한 집단 간 차이를 측정할 수 있

다는 점에서 이 접근은 전통적인 MIMIC 모형

과 구별된다(Lee, Han, & Choi, 2022).

  MIMIC 모형은 본래 균일적 ODIF를 탐지하

기 위한 목적으로 사용되어 왔지만, Woods와 

Grimm(2011)은 비균일적 ODIF를 확인하기 위

해 요인과 공변인 간 상호작용 항을 포함한 

MIMIC-interaction 모형을 제안하였다. 식 1에

서 상호작용 항 의 유의한 회귀 계수는 기

울기의 불일치성(slope non-invariance)을 나타내

므로, 이 계수가 유의할 경우 비균일적 ODIF

의 존재를 시사하는 지표가 된다.

  의 영향을 통제한 상태에서 잠재계층 변

수가 특정 지표 변수의 절편에 유의한 영향을 

미친다면, 해당 지표변수는 균일적 LDIF로 간
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그림 2. 분석에 사용된 모형

주한다. 즉, 가 잠재 집단 k에 따라 다르다

면, 변수 j는 균일적 LDIF이다. 만약, 가 

잠재계층 별로 달라진다면, 이는 계층 간 기

울기의 불일치성을 나타내며, 해당 지표 변수 

j가 비균일적 LDIF임을 시사한다. 잠재계층 간

의 차이에 의해 발생하는 LDIF를 확인하기 

위해 Lord(1980)가 제안한 카이제곱 통계치가 

사용할 수 있다.


 


  



   


(3) 

  와 는 j번째 문항에 대해 관찰가능한 

집단 또는 잠재계층의 절편 추정치이고 


와 
 는 문항 j에 대한 절편 추정치의 분산

을 의미하며 통계치는 자유도가 1인 분포

를 따른다. 만약, 통계치가 5% 유의수준에

서 유의하다면 DIF가 존재한다고 판단할 수 

있다. 식 3의 통계치는 본래 균일적 DIF를 탐

지하기 위해 고안되었지만, 특정 문항의 요인

부하량과 요인부하량의 분산으로 대체하여 비

균일적 DIF를 탐지에도 활용할 수 있다

(Lord, 1980; Maij-de Meij et al., 2010).

 요약하면, 균일적 ODIF와 비균일적 ODIF는 

각 계층별로 식 1에 포함된 와 가 동

일할 때 와 의 통계적 유의성을 검증함

으로써 탐지할 수 있다. 한편, 균일적 LDIF와 

비균일적 LDIF는 집단별로 와 가 동일할 

때 잠재계층 간 와   간의 차이를 비교

하여 확인할 수 있다.

방  법

자료 생성

  본 연구는 다양한 조건에서 DIF의 원인을 

잘못 설정하였을 때 나타날 수 있는 결과를 

확인하기 위해 시뮬레이션 연구를 수행하였

다. 데이터 생성을 위한 모집단은 그림 2(a)에 

제시된 모형, 즉 LDIF와 ODIF가 동시에 포함

된 FMM-MIMIC 모형으로 설정하였으며, 생

성된 데이터는 그림 2에 제시된 세 가지 분석 

모형을 통해 평가하였다.

  첫 번째 분석 모형은 모집단 모형과 동일한 

LDIF와 ODIF를 모두 포함하는 FMM 모형이

며, 두 번째와 세 번째 모형은 그림 2(b)와 

2(c)에 제시된 바와 같이 각각 LDIF만 또는 

ODIF만을 포함하는 단일 원인 기반 모형이다. 

이 두 모형은 DIF의 원인을 잘못 지정했을 

때 DIF 탐지의 정확도, 수행력, 그리고 모수 

추정의 신뢰성을 정확한 모형(참모형)과 비교

하기 위한 목적으로 사용되었다.

  또한, 본 연구는 두 가지 DIF 유형(균일적 
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DIF, 비균일적 DIF)을 모두 포함하고 있기 때

문에, 총 2개의 모집단 모형과 이에 대응하는 

6개의 분석 모형으로 구성되었다.

연구 조건

  본 연구에서는 DIF 원인을 잘못 설정하였

을 때 나타날 수 있는 부정적 영향을 확인하

기 위해, DIF의 종류, DIF의 크기, 표본 크기

의 세 가지 요인을 조작하여 시뮬레이션을 실

시하였다.

  균일적 DIF는 관찰 가능한 집단 또는 잠재

계층 간에 문항의 절편이 다를 때 발생하며, 

선행 연구들에서는 집단 간 차이가 0.2에서 

0.5 사이일 경우를 작은 DIF, 0.5에서 1.5 사이

일 경우를 큰 DIF로 간주하였다(윤수철, 이순

묵, 2013; Lee와 Beretvas, 2014; Stark 외, 2006; 

Wang 외, 2021). 이를 바탕으로, 본 연구에서

는 공변인에서 Y6 문항으로 향하는 직접 경

로 계수를 0.6으로 설정한 경우를 작은 균일

적 ODIF, 1.2로 설정한 경우를 큰 균일적 

ODIF로 구성하였다. 마찬가지로, 균일적 LDIF

의 경우, 참조 계층인 계층 2와 비교하여 계

층 1의 Y5 문항 절편을 각각 0.6(작은 균일적 

LDIF)과 1.2(큰 균일적 LDIF)만큼 크게 설정하

였다.

  비균일적 DIF 조건에서는 Mplus의 상호작용 

항 생성 기능을 활용하여 공변인과 요인 간의 

상호작용 항을 포함시켰으며, Y6 문항으로 향

하는 경로 계수를 각각 0.2와 0.4로 설정하여 

작은 ODIF와 큰 ODIF 조건을 구성하였다. 또

한, 비균일적 LDIF는 잠재계층에 따라 Y5 문

항의 요인 부하량이 다르도록 설정하였다. 

ODIF와 마찬가지로, 잠재계층 간 요인 부하

량 차이를 0.2(작은 LDIF) 또는 0.4(큰 LDIF)로 

설정하여 계층 1의 요인 부하량이 각각 0.7 

또는 0.9가 되도록 하였다. 이때 Y5 문항의 

잔차 분산은 LDIF 크기에 따라 달라지며, 작

은 LDIF 조건에서는 0.51, 큰 DIF 조건에서는 

0.19로 설정되었다.

  표본 크기는 500, 1,000, 2,000의 세 가지 수

준으로 조작하였다. 기존의 시뮬레이션 연구

들은 보통 표본 크기를 2,000으로 고정하여 

LDIF와 ODIF를 동시에 측정하였으나(Bilir, 2009; 

Lee와 Beretvas, 2014), 임상 연구와 같이 표본 

확보가 어려운 상황을 고려할 때, 소규모 표

본 조건에서의 탐지 성능 또한 확인할 필요가 

있다. 이에 따라 본 연구에서는 작은 표본 조

건도 포함하였으며, 두 집단의 표본 분포는 

동일하게 설정하여 각각 250, 500, 1,000으로 

설정하였다.

고정 조건

  본 연구에서 가정한 모집단 모형은 2개의 

잠재계층과 1개의 요인으로 구성되며, 6개의 

연속형 변수(Y1부터 Y6까지)를 지표 변수로 

포함한다. 잠재계층의 비율은 균등하게 설정

하였으며, 이는 각 관찰치가 두 계층에 속할 

확률이 동일하도록 설정되었음을 의미한다. 

요인 평균은 계층 1에서는 1, 계층 2에서는 0

으로 설정하였으며, 요인의 분산은 두 계층 

모두 1로 고정하였다. 모형의 식별을 위해 첫 

번째 지표 변수(Y1)의 요인 부하량을 1로 고

정하였고, 나머지 문항들의 요인 부하량은 

DIF를 연구한 선행연구를 바탕으로 각각 0.8, 

0.7, 0.6, 0.5, 0.5로 설정하였다(윤수철, 이순

묵(2013), 0.6~1.0; Stark et al.(2006), 0.58~0.9; 

Wang et al.(2021), 0.5~0.8). 요인 부하량의 제

곱과 잔차 분산의 합이 1이 되도록 하기 위



최은진 등 / 차별기능문항의 원인 오명세화가 탐지 정확도에 미치는 영향: 요인혼합모형 기반 시뮬레이션 연구

- 329 -

해, 각 지표 변수에 대한 잔차 분산은 순서대

로 0.36, 0.51, 0.64, 0.75, 0.75로 설정하였으며, 

모든 지표 변수의 절편은 0으로 고정하였다. 

관찰 가능한 집단 변인은 공변인으로 포함되

었으며, 두 개의 집단으로 구성하고 0과 1로 

코딩하였다. 모형에는 두 개의 DIF 문항이 포

함되었으며, Y5 문항은 LDIF 문항으로, Y6 문

항은 ODIF 문항으로 설정하였다. 균일적 DIF 

검증 조건에서는 Y5문항은 집단별로 는 동

일하지만, 가 계층에 따라 상이한 값을 가

지며, Y6는 계층별로 가 동일하지만 가 

집단에 따라 다른 값을 가지도록 설정하였다. 

반면, 비균일적 DIF 검증 조건에서 Y5는 집단

별로 는 동일하지만 가 잠재계층에 따

라 상이한 값을 가지며, Y6는 계층별로 

가 동일하나 는 집단별로 상이한 값을 가

지도록 설정하였다. 

분석

  본 연구의 시뮬레이션은 총 12개의 조건으

로 설계되었으며, 선행 연구를 참고하여 각 

조건별로 100개의 데이터를 생성하였다(Lee 

& Beretvas, 2014; Bilir, 2009; Lee et al., 2021; 

Woods & Grimm, 2011).

  생성된 데이터는 DIF 원인이 서로 다른 

세 가지 모형, 즉 LDIF와 ODIF를 모두 포

함한 모형(LDIF&ODIF 모형), LDIF만 포함한 

모형(LDIF 모형), ODIF만 포함한 모형(ODIF 

모형)을 통해 분석하였다. 본 연구에서는 잠재 

계층 수의 추정 정확성, DIF 탐지의 효과성, 

모형 내 모수 추정의 정확성을 DIF 탐지의 

수행력을 판단하는 기준으로 설정하였다.

  잠재계층 수 추정의 정확성은 세 가지 정보 

지수(AIC, BIC, 조정된 BIC)를 활용하여, 전체 

데이터 중 실제 잠재 계층 수를 정확히 추정

한 비율로 평가하였다. 각 반복에서는 잠재계

층 수가 1개에서 3개까지 설정된 FMM-MIMIC 

모형을 추정하였으며, 가장 낮은 정보 지수 

값을 산출한 모형을 가장 적합한 모형으로 간

주하였다. 이후, 정보 지수가 참모형을 얼마나 

잘 예측했는지를 나타내는 비율을 산출하였

다.

  1종 오류율은 DIF가 존재하지 않는 문항을 

DIF로 잘못 탐지한 비율로 정의하였다. 구체

적으로 LDIF의 경우, Y1–Y4 및 Y6 문항에 

대해 식 (3)을 적용하여  와   를 각각 

검증하고, 유의한 경우 1종 오류로 판정하였

다. 반면, ODIF의 경우 Y1–Y5 문항에 대해 

식 (1)에 포함된 와 가 유의한 경우, 1종 

오류로 판정하였다. 또한, 검정력은 실제 DIF

가 존재하는 문항을 정확히 탐지한 비율로 정

의하였다. 이에 따라 Y5 문항에 대해서는  

LDIF 탐지 결과를 바탕으로 검정력을 계산하

였으며, Y6 문항은 와 의 유의성을 평가

하여 ODIF의 검정력을 산출하였다. 일반적으

로 1종 오류율이 5% 미만이고 검정력이 80% 

이상일 경우, 해당 모형의 수행력이 허용 가

능한 수준으로 간주된다.

모수 추정의 정확성은 상대적 편향을 통해 평

가하였다. 상대적 편향은 추정된 모수값과 참

값의 차이를 참값으로 나누어 계산되며, 그 

수식은 다음과 같다.

 

 
 (4)

  

LDIF의 상대적 편향은 계층 1의 절편 또는 

요인부하량과 계층 2의 절편 또는 요인부하량 
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그림 3. 정확한 계층 수 추정의 결과(LDIF 모형)

추정치 간 차이로 계산되며 ODIF의 상대적 

편향은 공변인 또는 상호작용 항의 경로 계

수추정치를 이용하여 계산된다. Hoogland & 

Boomsma (1998)에 따르면, 상대적 편향이 ±5%

미만이면 모수 추정치가 정확하다고 판단할 

수 있다. 데이터 생성과 분석은 Mplus 8.2 

(Muthén, & Muthén,, 2019)를 사용하였으며 모

수 추정을 위해 EM 알고리즘을 통한 최대우

도 추정을 사용하였다.

결  과

정확한 계층의 수 추정

  그림 3~5는 2개 계층 모형이 참모형일 때, 

LDIF, ODIF, LDIF&ODIF 모형이 계층의 수를 

정확히 2개로 추정한 비율을 나타낸다. 대부

분의 모형에서 AIC가 가장 높은 비율로 2개 

계층을 선택했으며 표본의 크기가 커질수록 

비율이 더 높아지는 결과를 보였다.

  모형별로 살펴본 결과에 따르면 LDIF 모형

으로 계층의 수를 추정한 경우, DIF의 종류, 

DIF의 크기, 표본의 크기 IC의 종류에 관계없

이 거의 모든 조건에서 90%이상의 정확도를 

보였다. 그러나 ODIF 모형의 경우, DIF의 크

기가 큰 비균일적 DIF 조건을 제외하면 AIC

가 BIC와 a-BIC보다 높은 정확한 층의 수 추

정 비율을 보였으나 모든 조건에서 게층의 수

를 정확히 추정해내지 못하였다. 

  참모형인 LDIF&ODIF 모형으로 계층의 수를 

추정하였을 경우, 균일적 DIF의 경우 AIC가 

BIC와 a-BIC보다 더 나은 수행을 보였다. BIC

는 작은 DIF 조건에서 표본의 수에 상관없이 

0%의 정확성을 보였으며 그 비율은 큰 DIF와 

표본의 크기가 큰 조건일 때 증가하였다. 
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그림 4. 정확한 계층 수 추정의 결과(ODIF 모형)

그림 5. 정확한 계층 수 추정의 결과(L&ODIF 모형)
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그림 6. 균일적 DIF의 검정력 결과

a-BIC의 결과는 BIC의 결과와 거의 동일한 양

상을 보였지만 큰 DIF와 표본의 크기가 큰 

조건에서 우수한 결과값을 나타냈다. DIF의 

크기가 작을 때, 비균일적 DIF의 결과 역시 

균일적 DIF의 결과와 전반적으로 비슷한 양

상을 보였지만 BIC의 정확도가 표본의 크기

가 1,000 이상일 때 증가했으며 a-BIC의 정확

도는 점차 감소하는 모습을 보였다. 반면, 비

균일적이고 큰 DIF의 조건에서 BIC는 표본의 

크기가 500일 때를 제외하고는 완벽하게 2개 

계층을 추정하였다. a-BIC는 모든 조건에서 완

벽하게 2개 계층을 추정하였으며, AIC 역시 

모든 조건에서 우수한 수행력을 보였다.

  결과를 종합하면 AIC가 모든 조건에서 약 

80% 이상의 확률로 2개의 계층을 정확히 추

정하였으며, 이는 분석에 활용된 정보지수 중 

AIC가 잠재계층 수 결정에 있어 가장 일관되

며 높은 정확도를 지닌 지표임을 시사한다. 

이에 AIC를 기준으로 LDIF&ODIF 모형에서 

잠재계층 수를 정확히 2개로 추정하지 못한 

경우를 검토한 결과, 균일적 DIF 조건에서는 

DIF의 크기가 클 때와 표본 크기가 1000개 이

상인 경우에 계층 수를 3개로 과대추정하는 

비율이 약 9~11% 수준으로 나타났다. 반면, 

그 외의 조건에서는 계층 수를 1개로 과소추

정하는 비율이 6~18% 수준으로 관찰되었다. 

비균일적 DIF 조건에서는 DIF 크기가 작고 

표본 크기가 500명인 경우에 계층 수를 과소

추정하는 경향이 있었으나, 그 외 조건에서는 

계층 수를 과대추정하는 경향이 나타났으며, 

이 비율은 4~12% 수준이었다.

균일적 DIF의 검정력

  DIF 탐지의 정확도를 평가하기 위해, LDIF 

모형과 ODIF 모형을 LDIF&ODIF 모형과 비교



최은진 등 / 차별기능문항의 원인 오명세화가 탐지 정확도에 미치는 영향: 요인혼합모형 기반 시뮬레이션 연구

- 333 -

그림 7. 비균일적 DIF의 검정력 결과

하였으며, 검정력이 80% 이상일 경우 DIF를 

허용 가능한 수준으로 탐지한 것으로 간주하

였다.

  균일적 DIF 조건의 결과는 그림 6과 같다. 

먼저, LDIF 모형은 LDIF를 거의 탐지해내지 

못하였다. DIF의 크기와 표본의 크기가 증가

할수록 검정력이 증가하는 경향을 보였지만, 

전반적으로 최소 기준을 충족하지 못하는 수

준의 검정력을 보였다. 반면, LDIF&ODIF 모형

은 LDIF 모형보다 더 나은 검정력을 보였다. 

DIF의 크기가 큰 경우, 표본의 크기가 1,000 

이상일 때 양호한 검정력을 나타냈다. ODIF 

조건에서는, LDIF&ODIF 모형이 모든 조건에

서 우수한 검정력을 보였으며 DIF의 크기가 

커질수록 검정력이 크게 향상되었다. ODIF 

모형은 모든 조건에서 완벽한 검정력을 보

였다.

비균일적 DIF의 검정력

  비균일적 DIF에 대한 결과는 그림 7과 같

다. LDIF&ODIF 모형은 DIF의 크기가 크고 표

본 크기가 클 때 높은 검정력을 보였다. 특히 

DIF 크기의 영향이 강하게 나타나 표본의 크

기가 2,000이더라도 DIF 크기가 작으면, DIF 

크기가 크고 표본 크기가 500인 조건보다 

검정력이 더 낮게 나타났다. LDIF 모형은 

LDIF&ODIF 모형과 비슷한 양상을 보였지만 

검정력은 더욱 낮게 나타났다. ODIF 조건에

서는 LDIF&ODIF 모형이 DIF 크기가 작고 표

본크기가 1,000 이하인 조건을 제외하고 모든 

조건에서 80% 이상의 검정력을 보였다. 반면, 

ODIF 모형은 모든 조건에서 90%를 넘는 검

정력을 보여주었으며 DIF가 큰 조건에서는 

완벽한 검정력을 보였다.
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그림 8. 균일적 DIF의 1종 오류율 결과

균일적 DIF의 1종 오류율

  1종 오류율은 DIF가 없는 문항에 대해 DIF

가 있다고 판단하는 비율을 의미하며 그 비율

이 5%보다 크면 허용 기준을 넘는 1종 오류

율을 가진다고 간주하였다. 1종 오류율의 결

과는 그림 8과 같다.

  균일적 LDIF의 경우, LDIF&ODIF 모형의 1

종 오류율은 DIF 크기가 크고 표본 크기가 

1,000 이상일 때 허용 범위 내의 값이 관찰

되었다. 특히 DIF 크기가 작고 표본 크기가 

2,000인 조건에서보다 DIF 크기가 크고 표본 

크기가 500인 조건에서 더 낮은 1종 오류율이 

나타났다. 반면, LDIF 모형은 모든 조건에서 

25% 내외의 심각한 1종 오류율을 보였는데, 

이는 ODIF 문항(Y6)을 LDIF로 탐지하였기 때

문이다. 이러한 결과는 공변인이 직접효과를 

가지는 경우 LDIF로 오탐지될 가능성이 있음

을 시사한다.

  반면, 균일적 ODIF 조건은 LDIF와 다른 양

상을 보였다. LDIF&ODIF 모형은 LDIF 조건에

서의 결과보다 상대적으로 더 나은 수준의 1

종 오류율을 보였으며, 특히 DIF 크기와 표본 

크기가 모두 큰 조건에서 준수한 수준을 보였

다. ODIF 모형의 1종 오류율은 대부분 5% 이

상의 값을 보고하였으며 DIF의 크기와 표본 

크기가 커질수록 1종 오류율이 증가하는 경향

을 보였다. 이는, 모형화되지 않은 LDIF의 영

향이 DIF 크기와 표본 크기가 커질수록 더 

강하게 나타나는 결과라 할 수 있다.

비균일적 DIF의 1종 오류율

  비균일적 DIF의 1종 오류율 결과는 그림 9

과 같다. 비균일적 LDIF를 확인하기 위해 

LDIF&ODIF 모형을 적용한 경우, DIF 크기가 
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그림 9. 비균일적 DIF의 1종 오류율 결과

작은 조건에서 표본 크기가 커질수록 1종 오

류율은 줄어드는 모습을 보였지만, 표본 크기

가 2,000인 조건에서도 상당히 높은 값을 보

고하였다. 반면, DIF 크기가 큰 조건에서는 

일부의 결과가 5%가 넘는 1종 오류율을 보고

하였지만 10%를 넘는 심각한 1종 오류율은 

없었다. LDIF 모형을 적용한 결과, 최대 31%

의 1종 오류율이 관찰되었는데, 이는 앞서 언

급했던 바와 같이 모든 ODIF 문항이 LDIF로 

탐지된 데 기인한다. 

  LDIF&ODIF 모형을 적용하여 ODIF를 탐지

한 경우, 1종 오류율이 최대 10%로 허용 기

준을 초과하는 경우도 있었지만 그 수치가 크

지 않아 비교적 양호한 수준으로 나타났다. 

특히, DIF의 크기가 큰 조건에서 낮은 1종 오

류율을 보였으며 ODIF 모형의 경우 4~20%의 

1종 오류율을 보여 LDIF&ODIF 모형에 비해 

높은 1종 오류율이 관찰되었다.

균일적 DIF의 상대적 편향

  균일적 DIF 탐지 시 모수 추정의 상대적 

편향 결과는 그림 10과 같다. LDIF&ODIF 모

형을 활용하여 LDIF를 탐지할 경우, 전반적인 

모수 추정치는 부적으로 편향되었으나 LDIF 

모형에 비해 편향이 줄어드는 경향을 보였다. 

일부 조건에서는 상대적으로 낮은 편향이 

관찰되었으나, 대부분의 조건에서 정확한 모

수 추정이 이루어지지 못하였다. 이에 반해, 

ODIF를 탐지하기 위해 LDIF&ODIF 모형을 사

용하는 경우에는 ODIF와 마찬가지로 모든 조

건에서 허용 범위 내의 편향이 관찰되었다. 

비균일적 DIF의 상대적 편향

  비균일적 DIF 탐지 시 상대적 편향 결과

는 그림 11과 같다. LDIF를 확인하기 위해 
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그림 11. 비균일적 DIF의 편향 결과

그림 10. 균일적 DIF의 편향 결과
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LDIF&ODIF를 적용한 경우, DIF 크기가 큰 조

건에서는 편향이 거의 나타나지 않았다. 그러

나 DIF의 크기가 작은 조건에서는 편향이 허

용 기준을 부적으로 넘는 값이 관찰되었으

며, 표본의 크기가 작아질수록 편향의 크기

는 커졌다. 특히, 표본의 크기가 2,000에서 

1,000으로 줄어들 때 편향의 증가폭이 상당

히 크게 나타났다. 비균일적 ODIF를 탐지하

였을 때, LDIF&ODIF 모형의 편향은 일부 특

정 조건을 제외하고는 거의 발견되지 않았으

며, 최대 편향은 11%로 허용 기준인 5%를 크

게 초과하지 않는 수준이었다. DIF의 크기가 

작을수록 편향이 더 많이 발생하는 경향을 보

였으나, DIF 크기가 큰 조건에서는 편향이 거

의 나타나지 않았다. 한편, ODIF 모형의 편향

은 LDIF&ODIF 모형과 비교하여 유의미한 차

이를 보이지 않았다.

논  의

  본 연구는 FMM-MIMIC 모형을 활용하여 

DIF의 원인을 잘못 설정하였을 경우, DIF 탐

지의 수행력을 측정하고자 하였다. 연구에 

사용된 데이터는 잠재계층의 비율, 잠재계층

과 요인에 공변인이 미치는 영향, 균일적 

DIF와 비균일적 DIF의 크기, 표본의 크기를 

고려하여 생성되었다. 각 조건 당, 1개의 정

확 추정 모형과 2개의 오추정 모형으로 분석

을 실시하였으며 연구 결과를 정리하면 다음

과 같다.

  첫째, 정보 지수 중 AIC를 사용하는 것이 

잠재계층의 개수를 선정하는 데 있어서 가장 

정확하고 일관된 결과를 보였으며, 이러한 

결과는 Lee와 Beretvas(2014)의 연구와 유사하

였다. LDIF 모형의 경우, 정보 지수들은 모든 

조건에서 거의 90% 이상의 비율로 2개 계층

을 선택하였다. LDIF&ODIF 모형에서는 AIC

가 잠재계층의 수를 올바르게 선택하였으며 

ODIF 모형의 계층 수 선택은 LDIF&ODIF 모

형의 결과보다 좋지 못하였다. LDIF&ODIF 

모형과 ODIF 모형에서 BIC와 a-BIC의 수행 

능력은 상당히 저조하였는데, 특히 BIC는 

DIF의 크기와 표본 크기에 영향을 받았으며 

a-BIC는 DIF의 크기에 민감한 것으로 나타났

다. 이러한 결과는 잠재계층에 대한 공변인

의 효과를 설정하지 않은 경우, BIC와 a-BIC

가 측정단위동일성과 절편동일성 조건에서 

계층의 수를 정확하게 추정하지 못했던 

Wang과 동료들(2021)의 결과와 유사하다. 또

한, 잠재계층의 개수를 올바르게 결정하기 

위해서는 잠재계층을 잘 설명하는 공변인을 

모형에 포함하는 과정이 필요함을 시사한

다. 잠재계층의 수를 정확하게 결정하기 위

해 Tay와 동료들(2011)이 제시한 순서에 따

라 LDIF 모형과 AIC를 사용하는 것이 권고

된다.

  둘째, 검정력 측면에서 LDIF와 ODIF는 상

이한 결과를 보였다. 먼저, LDIF를 탐지할 경

우, LDIF&ODIF 모형의 검정력과 LDIF 모형의 

검정력은 모두 DIF의 크기와 표본 크기에 따

라 차이를 보였으며, LDIF&ODIF 모형이 더 

나은 수행력을 보였다. LDIF 탐지 결과와는 

반대로, ODIF 탐지에서는 LDIF&ODIF 모형과 

ODIF 모형 모두 우수한 검정력을 보였으며, 

ODIF 모형이 더 나은 검정력을 보였다. 이러

한 경향은 균일적 DIF와 비균일적 DIF 모두

에서 일관되게 나타났다. LDIF 모형과 비교하

였을 때 LDIF&ODIF의 모형이 LDIF를 더 잘 

탐지하는 것은 Bilir(2009)의 결과와 유사했지만, 
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LDIF&ODIF 모형의 ODIF 탐지가 ODIF 모형보

다 더 저조하게 나타나 선행연구와 다른 결과

를 보였다. 이러한 결과가 나타난 이유는 데

이터 생성 방법의 차이 때문이라고 볼 수 있

다. Bilir(2009)의 연구는 다집단 데이터를 생성

한 다음 MIMIC 모형으로 분석을 실시하였

지만, 본 연구는 데이터 생성과 분석 모두 

MIMIC 모형을 사용하였다. 데이터 생성에 있

어서 이러한 차이점은 LDIF와 ODIF의 탐지 

정확도 차이에도 영향을 준 것으로 보인다. 

LDIF는 두 잠재계층의 모수 간 차이를 통해 

DIF의 유의성을 평가하는 반면, ODIF는 회귀

계수를 통해 DIF의 유의성을 확인하는 직접

적인 방식을 채택하기 때문이다.

  셋째, 균일적 DIF 조건에서 DIF의 크기와 

표본 크기 모두 클 경우 LDIF&ODIF 모형은 

양호한 1종 오류율을 보인 반면에 LDIF 모형

과 ODIF 모형의 1종 오류율은 모든 조건에서 

허용 기준을 초과하는 결과를 보였다. 특히, 

LDIF 모형은 25% 내외의 1종 오류율을 보였

는데, 이는 ODIF 문항을 LDIF로 잘못 탐지했

기 때문이다. 비균일적 DIF의 1종 오류율은 

균일적 DIF의 1종 오류율보다 더 양호한 결

과를 보였다. LDIF&ODIF 모형을 사용하였을 

때, 일부 조건에서 1종 오류율이 허용 기준

을 넘었지만 극단적인 값은 아니었다. 반면, 

LDIF 모형을 사용하여 비균일적 DIF를 탐지

할 때, 일부 조건에서 균일적 DIF와 마찬가

지로 ODIF 문항이 LDIF 문항으로 오탐지되

었다. ODIF 모형의 1종 오류율은 많은 조건

에서 허용 기준을 넘는 값을 보고하였지만, 

균일적 DIF 조건일 때보다는 낮은 수준이

었다.

  마지막으로 LDIF&ODIF 모형과 ODIF 모형

을 사용하여 ODIF를 탐지할 때, 대부분의 조

건에서 편향이 거의 관찰되지 않았으며 일부 

조건에서도 기준치를 크게 넘지 않는 부적 

편향을 보였다. 이에 반해, LDIF&ODIF 모형 

또는 LDIF 모형을 사용하여 균일적 DIF를 탐

지할 때는 심각한 부적 편향이 발생하였다. 

비균일적 LDIF 조건에서 DIF의 크기가 작을 

경우에는 LDIF&ODIF 모형이 심각한 부적 편

향을 보였지만 DIF의 크기가 큰 경우 편향이 

크게 줄어 들었다. LDIF 모형은 조건과 상관

없이 심각한 부적 편향을 보였다.

  Tay와 동료들(2011)은 잠재계층 간 모수의 

동일화 제약을 하지 않은 FMM으로 계층의 

수를 결정하는 방법을 제시하였다. 더 나아

가, Wang 외 5인(2021)의 연구는 공변인의 효

과를 추정하는 것이 계층의 수를 정확히 추

정하는데 도움이 된다고 언급했으며 Wang과 

동료들(2023)의 연구에서 FMM을 활용하여 잠

재계층의 수를 추정하는 경우, 공변인을 모형

에 포함하지 않고 계층의 수를 추정한 후 공

변인을 추가하는 3단계 접근법보다 공변인을 

포함하여 계층의 수를 추정하는 1단계 접근

이 더 유리하다는 결과를 제시하였다. 이에 

더해, 본 연구의 결과에 따르면 FMM을 활용

하여 ODIF와 LDIF를 탐지하고자 하는 경우, 

정보 지수 중 AIC를 바탕으로 계층의 수를 

결정하는 것이 가장 적절하며 이는 Lee와 

Beretvas(2014)의 결과와 일치한다. FMM-MIMIC 

모형을 사용하여 균일적 DIF를 탐지하고자 

할 때, 최소 1,000개 이상의 표본을 확보할 

필요가 있으며, 그 미만의 표본을 사용한다면 

검정력, 1종 오류율, 편향에 심각한 영향을 

미칠 수 있다. 비균일적 DIF의 경우에는 최

소 2,000개의 표본이 권고되며 1,000개의 표

본으로 비균일적 DIF를 탐지하고자 할 경우 

모수 추정 능력에 대해서는 균일적 DIF와 큰 
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차이를 보이지 않으나 모형이 수렴되지 않을 

수 있다. 

  Tay 등(2019)의 선행연구와 본 연구 결과를 

토대로, FMM-MIMIC 모형을 활용한 DIF 탐지 

절차를 다음과 같이 제안한다. 첫째, 공변인을 

포함하고 문항의 요인 부하량과 절편을 잠재

계층별로 자유롭게 추정하는 초기 모형을 적

합한 후, BIC 등 정보기준을 활용하여 잠재계

층과 요인의 개수를 결정한다. 둘째, 공변인이 

요인 및 잠재계층에 미치는 영향을 평가하기 

위해 공변인과의 경로를 순차적으로 모형에 

추가하며, 이 과정에서 통계적으로 유의하지 

않은 경로는 제거하여 모형을 단순화한다. 셋

째, 각 문항의 잠재계층별 요인 부하량을 비

교하여 비균일적 LDIF 여부를 검증한다. 요인 

부하량의 차이가 없거나 통계적으로 유의하지 

않은 문항에 대해서는 요인 부하량을 동일하

게 제약한 상태에서 계층 간 절편의 차이를 

검토하여 균일적 LDIF 여부를 검증한다. 넷째, 

LDIF로 탐지되지 않은 문항을 대상으로 공변

인에 대한 상호작용 효과와 회귀계수의 유의

성을 검증하여 균일적 ODIF와 비균일적 ODIF 

여부를 평가한다. 이때 평가의 대상이 되는 

문항은 LDIF 단계에서 동일화 제약이 적용된 

상태임을 유의한다. 통계적으로 유의하지 않

은 효과는 동일화 제약을 적용하여 모형을 간

명하게 하며, 모든 DIF가 제거될 때까지 이 

과정을 반복한다.

  본 연구의 한계점은 다음과 같다. 첫째, 자

료에 적합한 모형을 선정하는 방법 중 우도비 

검정에 대해서는 확인하지 않았다. 둘째, 관찰

가능한 두 집단의 비율이 50:50으로 동일한 

조건에 대해서만 확인하여 집단 간 비율이 동

일하지 않은 조건에 대해서는 확인하지 않았

다. 셋째, LDIF와 ODIF 모두를 가진 모집단에 

대해서만 확인하였기 때문에 LDIF 혹은 ODIF

만 있거나 DIF가 없는 모집단에 대해서는 확

인하지 않았다. 넷째, 잠재계층을 차별기능문

항의 원인으로 보는 경우, 잠재계층은 응답자

의 응답반응을 바탕으로 구분되기 때문에 응

답자 표본에 따라 다른 결과를 가질 수 있다. 

마지막으로, FMM-MIMIC 모형이 탐색적 방법

이긴 하나 연구자가 사전에 설정한 DIF의 원

인에 대해서만 그 영향을 확인할 수 있으며, 

모든 DIF의 원인을 파악할 수 없다는 한계점

이 존재한다.
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The Impact of Misspecifying DIF Sources on Detection Accuracy

in Differential Item Functioning:

A Simulation Study Based on a Factor Mixture Model
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This study investigated the impact of misspecifying the source of differential item functioning on 

detection accuracy using a factor mixture model that incorporates covariates, when both observed DIF 

(ODIF), caused by known group membership, and latent DIF (LDIF), caused by latent class membership, 

coexist within a single test. DIF type, magnitude, and sample size were systematically varied to evaluate 

model performance in terms of class enumeration accuracy, detection power, Type I error rate, and 

parameter bias. The results showed that the model including both LDIF and ODIF (L&ODIF model) 

yielded the highest accuracy in estimating the number of latent classes, while the ODIF-only model 

showed very low estimation accuracy. The detection power for LDIF was highest in the L&ODIF model, 

whereas ODIF detection was most accurate in the ODIF-only model. The L&ODIF model demonstrated 

lower Type I error rates in most conditions, and parameter bias remained within or slightly above 

acceptable levels. These findings suggest that when both types of DIF are present, applying a factor 

mixture model capable of detecting LDIF and ODIF simultaneously can improve detection accuracy.

Key words : factor mixture model, differential item functioning, latent class analysis 
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