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베이즈 인자를 이용한 독립표본 t 검정:

등분산 및 이분산 가정에 따른 비교

 강  채  린                    장  승  민†

              성균관대학교 심리학과 / 석사      성균관대학교 심리학과 / 교수

본 연구는 두 집단 분포의 등분산을 가정하는 JZS(Jeffreys-Zellner-Siow) 사전분포 설정과 이분산

을 허용하는 BFGC(Girón-del Castillo) 사전분포 설정을 이용한 베이지안 독립표본 t 검정의 타

당성을 비교하였다. 특히 표본크기 비율과 분산 비율의 조합이 베이즈 인자의 산출에 미치는 

영향을 시뮬레이션 연구를 통해 확인하였다. 시뮬레이션은 분산 비율(1:1, 2:1), 표본크기 비율

(1:1, 2:3, 3:2), 표준화 효과 크기(0, 0.2, 0.5, 0.8), 총 표본크기(50, 100, 200)를 교차한 조건에서 

수행되었으며, 각 조건당 500회의 반복을 통해 생성된 총 30,000개의 데이터 세트가 사용되었

다. 분석 결과 두 사전분포 설정이 산출한 베이즈 인자는 이분산 조건에서 분산이 큰 집단의 

표본크기의 상대적 크기에 따라 상반된 양상이 확인되었다. JZS 설정은 분산이 큰 집단의 표

본크기가 상대적으로 큰 경우 참인 가설에 대한 지지가 약화되는 반면, BFGC 설정은 분산이 

큰 집단의 표본크기가 상대적으로 작은 경우 유사한 양상을 보였다. 이러한 결과는 베이지안 

t 검정에서 등분산 가정이 표본크기 및 분산 비율과 상호작용하여 베이즈 인자의 크기에 체

계적인 영향을 미친다는 점을 보여준다. 또한 이분산이 의심되는 실제 연구 상황에서 등분산 

가정에 기반한 JZS 모형보다 이분산을 허용하는 BFGC 모형을 사용하는 것이 더 나은 베이지

안 추론을 제공할 수 있음을 시사한다.
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독립표본 t 검정은 행동과학을 비롯한 경험

과학 분야에서 가장 널리 사용되는 통계적 절

차 중 하나이다. 이 검정은 두 독립 집단 간 

평균 차이가 0이라는 귀무가설(null hypothesis, 

영가설)을 검토하며, 통상적으로 두 집단의 모

집단 분산이 동일하다는 등분산 가정을 전제

로 수행된다. 그러나 실제 연구에서는 등분산 

가정이 충족되지 않는 자료를 접하는 경우가 

적지 않다(Bryk & Raudenbush, 1988). 잘못된 

등분산 가정을 전제로 t 검정을 수행하면, 특

히 두 집단의 표본크기가 상이할 때 제1종 오

류율을 적절히 통제할 수 없다(Delacre et al., 

2017; Welch, 1938). Welch의 t 검정은 빈도주

의 통계에서 이러한 문제를 해결하기 위해 제

안된 대표적인 방법이다. 최근에는 등분산 가

정을 전제로 하는 Student t 검정보다 Welch t 

검정을 독립표본 t 검정의 기본 절차로 채택

해야 한다는 견해가 점차 지지를 얻고 있다

(Delacre et al., 2017; Zimmerman, 2004).

전통적인 가설검정에서는 유의확률(p 값)을 

이용하여 귀무가설에 대한 기각 여부를 판단

한다. 유의확률은 귀무가설이 참이라는 전제

하에서 관측된 결과(데이터) 및 더 극단적인 

결과를 얻을 확률을 의미하는데, 이 값이 사

전에 설정된 유의수준보다 작으면 귀무가설을 

기각하고 그렇지 않으면 기각하지 않는다. 그

러나 유의확률은 대부분의 연구자가 데이터를 

통해 실제로 알고자 하는 ‘대립가설(alternative 

hypothesis, 상대가설)이 참일 확률’ 또는 ‘귀무

가설이 참일 확률’을 알려주지 않는다. 또한 

‘대립가설이 귀무가설에 비해 얼마나 더 그럴

듯한가’에 대해서도 답해 주지 않는다.

유의확률을 이용한 가설검정의 한계(Berger 

& Delampady, 1987; Cohen, 1994)는 오래전부터 

지적되었는데, 이에 대한 대안의 하나로 베이

즈 인자(Bayes Factor, BF)를 이용한 베이지안 

가설검정이 주목을 받아 왔다(Hoijtink et al., 

2019; Wagenmakers et al., 2018). 베이즈 인자란 

관측된 데이터에 대한 두 가설의 주변우도

(marginal likelihood) 비율로서, 데이터가 한 가

설을 다른 가설에 비해 얼마나 더 지지하는지

를 정량화한다. 예를 들어 BF10이 10이라면 데

이터가 대립가설(H1)을 귀무가설(H0)보다 10배 

더 지지한다는 의미이며, 0.1이라면 반대로 귀

무가설을 10배 더 지지한다는 뜻이다. 따라서 

베이즈 인자는 p 값처럼 ‘귀무가설 하에서 관

측 데이터를 얻을 가능성이 얼마나 낮은가’가 

아니라, 관측 데이터를 바탕으로 ‘어느 가설이 

얼마나 더 그럴듯한가’를 직접적으로 판단할 

수 있는 정보를 제공한다(Gönen et al., 2018; 

Wagenmakers et al., 2016). 베이지안 t 검정에서

는 효과 크기가 0이라는 가설(예,    )

과 그렇지 않다는 가설(예,   ≠ ) 간의 

상대적 신빙성을 베이즈 인자를 통해 비교할 

수 있다.

베이즈 인자 산출에 필요한 주변우도를 계

산하기 위해서는 추정 모수에 대해 적절한 사

전분포를 설정해야 한다. 분산분석이나 회귀

분석 같은 선형모형에서는 효과 크기에 대한 

사전분포로 Jeffreys-Zellner-Siow(JZS) 설정이 널

리 사용된다(Schmalz, et al., 2023). 이러한 경향

은 Psychological Science와 같은 일반 학술지에서 

확인할 수 있다. 이 학술지에 2024년에서 2025

년 사이에 게재된 논문 중 베이즈 인자를 보

고한 논문은 19편이었고 그중 일반선형모형에 

관한 것은 15편이었다. 이 중 사전분포가 명

시되지 않은 3편을 제외한 12편에서 모두 JZS 

사전분포가 사용되었다.

베이지안 t 검정에서 JZS 설정은 효과 크기

의 사전분포로 코쉬(Cauchy) 분포를 사용한다. 
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이 설정은 효과 크기에 대한 사전 지식을 강

하게 요구하지 않으면서도 비현실적으로 큰 

효과 크기에 낮은 가능성을 부여함으로써 다

양한 연구 맥락에서 객관적이고 합리적인 추

론을 가능하게 한다(Rouder et al., 2009). 아울

러 마르코프 체인 몬테카를로(MCMC) 샘플링

과 같은 복잡한 절차 없이 베이즈 인자를 산

출할 수 있다는 실용적 이점도 있다.

그러나 JZS 사전분포를 사용하는 베이지안 

독립표본 t 검정은 두 집단 분포의 등분산 가

정에 기초하고 있다. 앞서 살펴본 바와 같이 

빈도주의 접근에서는 독립표본 t 검정에서 등

분산 가정의 적절성 여부가 중요하게 다루어

진다. 그러나 베이지안 접근에서는 등분산 가

정이 충족되지 않을 때 이것이 베이즈 인자의 

산출과 해석에 어떠한 영향을 미치는지에 대

해 알려진 바가 많지 않다. 따라서 JZS 설정하

에 수행된 베이지안 t 검정이 이분산 조건에

서 어떻게 작동하는지에 대한 체계적인 검토

가 필요하다. 또한 등분산을 가정하지 않고 

JZS 설정과 같은 방식으로 베이즈 인자를 구

하는 절차를 확인하고 비교할 필요도 있다.

본 연구는 베이지안 독립표본 t 검정에서 

등분산을 가정하는 사전분포 설정과 이분산을 

허용하는 사전분포 설정에서 산출된 베이즈 

인자의 특성을 체계적으로 검토하고자 하였다. 

구체적으로는 JZS 설정과 대안적 설정을 이용

한 베이지안 t 검정이 각각 제1종 오류와 제2

종 오류에서 어떠한 차이를 보이는지, 그리고 

이러한 차이가 표본크기 비율과 분산 비율에 

따라 어떻게 달라지는지를 확인하였다. 이를 

통해 실제 연구에서 표본크기 비율과 분산 비

율에 따라 적절한 베이지안 모형을 선택할 수 

있는 근거를 제시하고자 하였다.

독립표본 t 검정과 이분산성

독립표본 t 검정은 두 집단의 평균 차이에 

대한 가설을 검정하기 위해 일반적으로 관측

값 분포의 독립성, 정규성, 등분산성을 가정한

다. 빈도주의 통계에서는 등분산 가정하에서 

두 집단의 분산 추정치 
과 

을 합동 분산 

추정치 
으로 통합한다.


   

  
    



합동 분산 추정치를 이용한 Student의 t 통

계량은 자유도가     인 t 분포를 따

른다.

 












두 모집단 분산이 실제로는 다른데도 등분

산을 가정한 t 검정을 사용하면, 특히 두 집단

의 표본크기가 다를 때, 검정 통계량의 분포

가 왜곡되고 제1종 오류율이 정확히 통제되지 

못한다. 즉, 귀무가설이 참임에도 이를 기각할 

확률이 유의수준을 초과하거나 미달한다. 

독립적인 두 정규 모집단의 평균 차이를 검

정하거나 신뢰구간을 추정할 때, 미지의 모집

단 분산이 서로 다르다고 가정(
 ≠  )하

는 상황을 통계학에서는 베렌스-피셔 문제

(Behrens-Fisher problem)라고 부른다(Dayal & 

Dickey, 1976; Giron & Castillo, 2021; Kim & 

Cohen, 1998). 모집단 분산이 다를 경우 합동 
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분산을 사용하지 않는 t 통계량은 다음과 같

이 표현된다.

 









 







베렌스-피셔 문제의 핵심은 tW가 따르는 확

률분포(베렌스-피셔 분포)를 정확히 특정하기 

어렵다는 점에 있다. Welch는 Satterthwaite의 

근사식으로 추정된 유효 자유도(effective degrees 

of freedom)를 가지는 Student의 t 분포가 베렌

스-피셔 분포의 근사 분포로 사용될 수 있

음을 보였다(Satterthwaite, 1946; Welch 1938, 

1947). Welch의 방식은 베렌스-피셔 문제에 대

해 제안된 빈도주의적 해법 중에서 가장 널리 

받아들여지며 이를 이용한 절차가 Welch의 t 

검정이다.

빈도주의와 베이지안 가설검정

전통적인 빈도주의 통계학에서 가설검정은 

귀무가설 하에서 관측된 데이터(또는 더 극단

적인 데이터)가 나타날 확률(p 값)에 의존한다. 

이 확률을 유의수준(예, .05)과 비교하여 귀무

가설의 타당성에 대한 이분법적인 의사결정

(기각 또는 기각 실패)을 내리는데 이러한 관

행은 오랫동안 비판의 대상이 되어 왔다. 가

장 큰 문제는 p 값이 연구 가설의 참/거짓에 

대한 확률적 정보를 제공하지 않는다는 점이

다. 유의확률은 ‘가설(H)하에서 데이터(D)가 

관측될 확률’, 즉 ∣  을 알려준다. 그러

나 대부분의 연구자는 ‘데이터가 주어졌을 때 

가설이 참일 확률’인 ∣  에 더 관심이 

많다.

또한 p 값은 표본크기에 과도하게 민감하

여, 표본이 충분히 크면 실질적인 의미가 없

는 미세한 차이조차 통계적으로 유의하다고 

판정하는 경향이 있다(Berger & Delampady, 

1987; Cohen, 1994). 더욱이 빈도주의적 접근법

은 귀무가설(예: 두 집단의 평균이 같다)을 기

각할 증거를 찾을 뿐 귀무가설이 참이라는 증

거를 직접적으로 제공하지 못하며, 심지어 귀

무가설에 불리한 증거를 과장하는 경향이 있

다(Lakens et al., 2018; Rouder et al., 2009).

유의확률과 달리 베이즈 인자는 귀무가설과 

대립가설이 데이터에 의해 지지받는 상대적인 

증거의 강도를 정량화한다(김달호, 2013, pp. 

159-165). 베이즈 인자 BF10은 귀무가설 대비 

대립가설에 대한 데이터의 평균적 우도 비율

로, BF10이 1보다 크면 데이터가 대립가설에 

대한 믿음을 더 높인 것을, 1보다 작으면 귀

무가설에 대한 믿음을 더 높인 것을 의미한다. 

일반적으로 BF10이 1에서 3사이면 대립가설을 

지지하는 참고 수준의 증거, 3에서 10 사이면 

약한 증거, 10에서 100 사이면 강한 증거, 100 

이상이면 아주 강한 증거로 해석한다(Jeffreys, 

1961).1) 이처럼 베이즈 인자는 유의확률을 이

용하는 전통적인 접근과 달리 귀무가설 대비 

대립가설을 지지하는 증거의 정도를 연속적인 

수치로 정량화할 수 있으며, 자료수집 계획

(Stopping rule)에 영향을 받지 않고 증거를 해

석할 수 있다는 점에서 통계적 추론의 일관성

을 제공한다(Berger & Delampady, 1987; Gönen 

et al., 2018; Weltzels et al., 2011).

1) BF01은 대립가설 대비 귀무가설에 대한 데이터의 

주변 우도 비율이며 수치의 의미는 BF10에 대한 

역수로 해석한다.
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베이즈 인자를 계산하기 위해서는 각 가설

하에서 모수에 대해 사전분포를 설정해야 하

는데, 사전분포를 다르게 설정하면 주변우도

와 베이즈 인자의 값도 달라진다. 따라서 명

확한 사전 정보가 존재하지 않는 상황이라면, 

데이터의 척도나 단위에 영향을 받지 않으면

서 연구자의 편향이나 주관성의 개입을 최소

화하는 객관적 사전분포를 설정하는 것이 바

람직하다(Berger & Pericchi, 1996). 독립표본 t 

검정의 맥락에서는 앞서 언급한 JZS(Jeffreys 

-Zellner-Siow) 설정이 객관적 사전분포를 사용

하는 베이지안 가설검정의 표준적인 방법으로 

자리 잡았다.

등분산 조건에서의 베이지안 t 검정

독립표본 t 검정에서 빈도주의와 베이

지안 접근의 근본적인 차이는 효과 크기

( )를 바라보는 관점에 있다. 빈도주

의 관점에서는 효과 크기를 고정되어 있으나 

알 수 없는 상수로 취급한다. 반면 베이지안 

관점에서는 효과 크기를 불확실성을 가진 변

수로 취급하여 확률분포로 표현한다. 따라서 

베이지안 접근에서는 각 가설(귀무가설과 대

립가설)하에서 효과 크기에 대한 사전분포를 

명시적으로 설정한다. 이후 관측된 데이터를 

통해 사전분포를 사후분포로 갱신하고, 베이

즈 인자를 산출하여 가설 간 상대적 타당성을 

평가한다(Gelman, et al, 2013).

베이즈 인자를 산출하기 위해서는 일반적

으로 적절한 사전분포를 선택해야 하고 복

잡한 적분 계산이 수반된다(Wagenmakers et 

al., 2010). 특정 모수에 대한 점 귀무가설(예, 

Δ = 0)에 대해서는 사전분포와 사후분포의 

밀도비를 이용하여 베이즈 인자를 계산하는 

Savage-Dickey ratio method(Dickey, 1971, 이하 

SD 방법)가 사용될 수 있다. 이 방법을 적용하

려면 사후분포의 밀도를 추정해야 하는데 대

개 MCMC 샘플링과 같은 절차가 필요하다. 

SD 방법의 대안으로 비교적 간단한 통계 모형

에서 특정한 사전분포를 사용하는 경우에는 

샘플링 없이도 해석적 방법으로 주변우도를 

계산하여 베이즈 인자를 쉽게 계산할 수 있다.

베이지안 t 검정에서는 집단 j의 관측값 Xj

가 평균이 μ
j
, 표준편차가 σ

j
인 정규분포를 

따른다고 가정하고, 귀무가설과 대립가설에 

대해 서로 다른 사전 가정을 부여하여 두 가

설을 비교한다. 이때 귀무가설은 효과 크기가 

0이라는 점가설로, 대립가설은 효과 크기가 

특정 사전분포를 따른다는 분포가설로 설정

된다. 각 모수에 대한 사전분포는 전통적으로 

Jeffreys(1937)가 제안한 무정보 사전분포(이하 

제프리스 사전분포)를 사용해왔다. 이때 위치 

모수(평균 또는 평균 차이)에 대해서는 균등분

포를, 척도 모수(각 집단의 분산)에 대해서는 

역수에 비례하는 부적절 사전분포를 사용한다. 

Jeffreys 이후에도 무정보 사전분포에 대한 

여러 제안이 있었는데 심리학 분야에서는 

효과 크기  에 대해 Rouder et al. 

(2009)이 종합하여 제안한 계층적 사전분포 구

조가 가장 널리 사용된다. 이 계층적 구조에

서 Δ는 평균이 0이고 분산이 
 인 정규분포

를 따르며, 효과 크기의 분산 
 는 척도 역

카이제곱 분포를 따른다(Zellner & Siow, 1980).

 ∼ 

 ∼      
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이 계층적 구조를 결합하면   에 

대한 코쉬 사전분포 설정으로 단순화된다. 코

쉬 분포는 꼬리가 두꺼운 특성을 가져 데이터

가 강한 증거를 보일 때 사전분포의 영향력을 

적절히 희석시키며, 연구자의 주관적 믿음을 

배제하고 객관성을 확보하기에 유리하다. 이

때 두 집단의 오차 분산은 같다고 가정하고

(
   ) 사전분포로는 제프리스 사전분포를 

적용한다(Jeffreys, 1961). 효과 크기와 오차 분

산에 대한 이와 같은 사전분포 조합을 JZS 사

전분포라고 한다.

이러한 설정은 베이즈 인자를 구하기 위한 

계산적 측면에서도 중요한 장점을 제공한다. 

베이지안 t 검정에서 JZS 사전분포를 사용하면 

t 통계량과 표본크기( )만으로도 수치적

분을 이용하여 베이즈 인자를 얻을 수 있다. 

이러한 장점 덕분에 R의 BayesFactor 패키지

(Morey et al., 2018), IBM SPSS(IBM Corp., 2023), 

jamovi(The jamovi project, 2025)와 JASP(JASP 

Team, 2025)의 Bayesian 모듈과 같은 주요 통계 

소프트웨어에서는 JZS 사전분포를 t 검정을 포

함한 베이지안 선형모형 분석의 표준으로 채

택하고 있다(Van Ravenzwaaij & Etz, 2021).

그러나 JZS 사전분포의 베이즈 인자의 계산

에는 등분산 가정하에서 유도된 식이 사용된

다. 연구자들은 JZS 사전분포의 편리함에 의존

하지만, 실제는 이분산인 자료를 JZS 사전분포 

설정으로 분석하는 것이 얼마나 타당한가에 

대해서는 알려진 바가 많지 않다.

이분산 조건에서의 베이지안 t 검정

JZS 기반 베이지안 t 검정은 등분산 가정을 

전제로 한다는 한계가 있다. 그렇다면 이러한 

가정 없이 베이즈 인자를 어떻게 산출할 수 

있는가? Jeffreys(1937, 1940)는 베이지안 t 검정

을 제안한 초기에 이미 각 집단의 분산에 독

립적인 사전분포를 적용하여 이분산을 허용하

는 접근을 제안하였다. 그러나 제프리스 사전

분포가 부적절 사전분포이기 때문에, 독립된 

두 개의 분산 사전분포를 설정하여 단일 효과 

크기 모수에 대한 사후분포를 도출하는 과정

에 추가적인 계산적 어려움이 발생하였고 이

를 극복하기 위해 이후 다양한 방법이 제안되

었다(Box & Tiao, 1973; Dayal & Dickey, 1976; 

Berger & Delampady, 1987; Moreno et al., 1999; 

Wetzels et al., 2009).

베이지안 t 검정에서 두 집단의 개별 분산

을 다루면서 단일 베이즈 인자를 산출하는 한 

가지 방법은 MCMC 추정과 SD 방법을 활용한

다(Wetzels et al., 2009; Kruschke, 2013; Maier et 

al., 2024). Wetzels et al. (2009)은 각 집단의 분

산에 독립적인 사전분포를 설정하고, MCMC로 

생성한 사후분포에 SD 방법을 적용하여 효과 

크기에 대한 베이즈 인자를 산출하였다. Maier 

et al. (2024)은 이 접근법을 확장하여 모형 평

균화 베이지안 t 검정을 제안하였다.

한편 Girón and Del Castillo (2021)는 고유 

베이즈 인자(intrinsic Bayes factor; Berger & 

Pericchi, 1996; Gu et al., 2017; Moreno et al., 

1999)의 구조적 틀을 바탕으로 제프리스 사전

분포의 비정규성 문제를 해결하는 베이지안 

이분산 t 검정을 제안했다. 이들은 객관적 사

전분포를 설정한 이분산 조건에서 표본평균 

차이, 표본분산, 표본크기, 자유도를 이용하여 

베이즈 인자를 구하는 방법을 제시하였으며, 

JZS 사전분포와 마찬가지로 MCMC 샘플링 없
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이 수치적분을 통해 베이즈 인자를 구할 수 

있도록 하였다. 이 절차에서 유도된 사후 분

포는 베렌스-피셔 분포를 따르며, 제안자들의 

이름(Girón & del Castillo)을 반영하여 이하에서

는 이들의 사전분포 설정 및 베이즈 인자 계

산 절차를 BFGC로 지칭한다.

Maier et al. (2024)은 두 집단의 표본크기가 

불균형할 때 베이지안 등분산 t 검정과 이분

산 t 검정의 베이즈 인자를 비교하였다. 이들

은 분산이 큰 집단의 표본크기가 클 때는 이

분산 모형이, 반면 그 표본크기가 작을 때는 

등분산 모형이 대립가설에 대해 더 강한 증거

를 제공하는 경향이 있음을 발견하였다. 이는 

표본크기와 분산의 상호작용이 베이지안 t 검

정의 추론 결과에 실질적인 영향을 미친다는 

것을 보여준다. 그러나 이 연구에서는 이러한 

상호작용이 왜 발생하는지, 그리고 어떤 조건

에서 문제가 두드러지는지에 대해 체계적인 

설명이 제시되지 않았다.

이와 유사하게 등분산 사전분포와 이분산 

사전분포를 갖는 베이지안 모형을 비교한 다

른 연구들도 다양한 표본크기와 분산 조합을 

체계적으로 검토하지 못한 경우가 많았다. 특

히 여러 연구에서 Box and Tiao(1973)의 예제 

데이터를 활용하였으나, 이 데이터만으로 표

본크기 불균형과 분산의 관계를 포괄적으로 

탐색하기에는 한계가 있다(Girón & Del Castillo, 

2021; Moreno et al., 1999; Wetzels et al., 2009).

본 연구는 이분산 조건에서 베이지안 t 검

정의 등분산 가정이 언제, 어떻게 문제가 되

는지를 탐색하였다. 이를 위해 시뮬레이션을 

통해 효과 크기, 표본크기 비율, 분산 비율의 

조합을 달리한 조건에서 JZS 사전분포 기반 

등분산 모형의 결과와 BFGC 사전분포 기반 

이분산 모형의 결과를 비교함으로써, 등분산 

가정이 베이즈 인자 산출에 미치는 영향을 체

계적으로 규명하고자 하였다.

방  법

시뮬레이션 설계 및 자료 생성

시뮬레이션 설계 조건은 분산 비율과 표본

크기 비율의 조합, 표준화 효과 크기(코헨의 

d), 그리고 총 표본크기 세 가지였다(표 1). 

분산 비율은 두 집단의 분산비(var1 : var2)가 

1 대 1로 등분산인 조건과 2 대 1로 이분산인 

조건 두 가지를 포함하였다. 다음으로 표본크

기 비율은 균등 표본크기와 불균등 표본크기 

조건을 설정하였다. 불균등 표본크기의 비율

(n1 : n2)은 2대 3 또는 3대 2로 설정하였으며 

이는 Delacre et al. (2017)의 대표 조건에서 차

용하였다.

분산 비율과 표본크기 비율의 조합은 다섯 

가지로 구성하였다. 등분산 조건에서는 균등 

표본크기 조건(A)과 불균등 표본크기 조건(B)

을 설정하였다. 이분산 조건(var1 : var2 = 2:1)

에서는 균등 표본크기 조건(C), 분산이 큰 집

단의 표본크기가 더 작은 조건(D, n1 : n2 = 2 

: 3), 그리고 분산이 큰 집단의 표본크기가 더 

큰 조건(E, n1 : n2 = 3 : 2)을 설정하였다. 

표준화 효과 크기 d는 0, 0.2, 0.5, 0.8의 네 

수준으로 설정하였다(Cohen, 1988). 베이즈 인

자는 귀무가설이 참인 경우에는 귀무가설에 

대한 데이터의 지지 정도를 보여준다. 따라서 

효과 크기가 0일 때는 베이즈 인자가 귀무가

설을 선호하는 양상을 확인하였다. 0이 아닌 

효과 크기에 대해서는 크기가 커지면 베이즈 

인자가 대립가설을 더 강하게 선호하는지 확
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비율 조합 분산비(var1 : var2)* 표본크기비 표준화 효과 크기(d) 총 표본크기(N)

A 등분산(1:1) 균등(1:1)

0, 0.2,

0.5, 0.8
50, 100, 200

B 등분산(1:1) 불균등(2:3)

C 이분산(2:1) 균등(1:1)

D 이분산(2:1) 불균등(2:3)

E 이분산(2:1) 불균등(3:2)

*var1은 집단1의 분산, var2는 집단2의 분산을 의미

표 1. 시뮬레이션 비교 조건

인하였다.

두 집단의 표본크기 합인 총 표본크기는 

50, 100, 200의 세 수준으로 설정하였다. 베이

즈 인자에서 표본크기는 증거 강도로 기능하

므로, JZS와 BFGC 두 방법 모두 표본크기 증

가에 따른 일관된 증거 축적 패턴을 보이는지 

확인하였다. 동일한 효과 크기 조건에서는 표

본크기가 증가할수록 참인 가설에 대한 지지 

정도가 높아져야 한다. 

데이터는 다음과 같이 생성하였다:

1. 표본크기․분산 비율 조합, 효과 크기, 

표본크기 조건을 교차하여 5×4×3의 기본 설정

을 생성

2. 효과 크기와 각 집단의 분산을 고정하고 

각 집단의 평균값을 산출

가. 집단 1의 분산은 4로 고정하고 집단 2

의 분산을 등분산 조건은 4, 이분산 조건은 2

로 설정

나. 표준화 효과 크기의 분모인 표준편차는 

두 집단 분산의 산술평균의 제곱근으로 정의2)

2) 이는 Cohen (1988)의 효과 크기 정의를 따르는 

것으로, 등분산 조건에서는 기존 방식과 동일한 

결과를 산출하면서도, 이분산 조건에서는 두 분

산을 동등하게 고려함으로써 두 분산 가정을 모

두 포괄한다.

다. 집단 1의 평균을 0으로, 집단 평균 차이

를 × 로 설정

3. 60개 조건당 500번 반복하여 총 30,000개

의 데이터 세트를 생성

자료의 생성 및 분석은 모두 R 4.3.0(R Core 

Team, 2023)을 이용하여 수행되었다. 각 데이

터 세트에 대해 JZS 사전분포 기반 베이즈 인

자(BFJZS)와 BFGC 사전분포 기반 베이즈 인자

(BFBFGC)를 산출하였다. JZS 베이즈 인자는 R의 

BayesFactor 패키지(Morey & Rouder, 2024)의 

ttestBF 함수를 사용하여 산출하였으며, 코쉬 

분포의 스케일(r)은 1로 설정하였다. 사전분포

의 정보량이 베이즈 인자의 크기에 영향을 미

치므로, 두 방법 간 베이즈 인자를 직접 비교

하기 위해서는 유사한 정보량을 갖는 사전분

포를 설정할 필요가 있다. 예비분석 결과, JZS 

사전분포의 r = 1(wide)일 때 BFGC 사전분포

와 전반적인 귀무가설 선호 정도가 가장 유사

하였다. BayesFactor 패키지의 ttestBF 함수의 기

본값(  )을 설정한 경우에도 주요 결과

의 패턴에서는 차이가 없었다.

BFGC 베이즈 인자는 Girón and Del Castillo 

(2021)의 식을 참조하여 저자들이 함수를 생성

하여 산출하였다. 수치적분은 pracma 패키지
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log 
귀무가설에

반하는 증거

0에서 0.5 1에서 3.2 참고수준의 증거

0.5에서 1 3.2에서 10 실질적인 증거

1에서 2 10에서 100 강한 증거

> 2 > 100 결정적인 증거

표 2. 베이즈 인자의 해석 기준(Jeffreys, 1961)

(Borchers, 2023)의 integral 함수를 사용하였고 

방법은 Gauss-Kronrod를 선택하였다. 

모든 베이즈 인자는 밑이 10인 상용로그로 

변환하여 분석에 사용하였다. 시뮬레이션 연

구에서 베이즈 인자는 극단값에 민감하여, 하

나의 데이터 세트 내에서도 소수점 이하부터 

백만 이상까지 넓은 범위의 값이 산출될 수 

있다. 로그 변환을 사용하면 이러한 극단값의 

영향을 줄이면서 분석할 수 있다. BF10과 BF01

은 역의 관계이며(BF01 = 1/BF10), 로그 변환 

시에는 log  = -log의 관계가 성

립한다. log이 양수면 대립가설, 음수면 

귀무가설을 선호함을 의미하며, 절댓값 0.5 이

상은 실질적 증거, 1 이상은 강한 증거, 2 이

상은 결정적 증거로 해석한다(표 2).

분석

본 연구는 두 가지 문제를 순차적으로 검증

하였다. 먼저 JZS 사전분포가 다양한 조건에서 

일관된 결과를 산출하는지 확인하기 위해 분

산 비율과 표본크기 비율의 조합별 베이즈 인

자를 살펴보았다. 이어서 각 조합별 BFGC 베

이즈 인자를 확인하고, 두 방법의 산출 패턴

을 비교하였다.

시뮬레이션 기반의 베이즈 인자를 비교하는 

대표적인 표준 지표는 아직 확립되지 않았

으나, 몇 가지 해석 지표들이 제안되어 왔다

(Gönen et al., 2019; Kelter, 2020, 2021). 본 연

구는 Kelter (2020, 2021)가 제안한 임계값 기반 

오류율을 비교 지표로 채택하였다. 이 방법은 

실제 연구자들이 베이즈 인자를 해석할 때 사

용하는 증거의 강도 기준을 시뮬레이션 평가

에 적용한 것으로(표 2), 베이즈 인자를 가설

검정의 도구로 사용하는 맥락에 부합한다. 

Kelter(2020)는 BF10 = 3 을 기준값으로 설정하

고 각 시뮬레이션 조건이 이를 얼마나 안정적

으로 넘어서는지 평가하였다. 본 연구에서는 

BF10 = 3 대신 log  를 사용하여, 

효과가 없는 조건(H0 참)에서 log ≥ 
를 산출하는 것을 제1종 오류, 효과가 존재하

는 조건(H1 참)에서 log  를 산출하

는 것을 제2종 오류로 간주하였다. 

이러한 지표는 특정 절차가 주어진 조건에

서 얼마나 ‘신뢰할 만한 증거의 강도’를 산출

하는지 비교하는 데 목적이 있다. 단, 여기서

의 오류율은 빈도주의적 가설검정의 공식적 

오류 개념과 달리 베이즈 인자의 실용적 성능

을 평가하기 위한 시뮬레이션 지표이며(Kelter, 

2021), 본문에 제시되는 오류율과 그 차이는 

각 방법론이 산출하는 베이즈 인자의 분포적 

특성에 따른 수치적 차이일 뿐 특정 방법의 

우월성을 판단하는 객관적 기준이 아님에 유

의해야 한다.

본 연구에서는 로그 베이즈 인자의 평균값, 

오류율, 그리고 그 차이를 종합적으로 살펴봄

으로써 효과 크기 및 분산 비율․표본크기 비

율 조합에 따라 각 방법이 올바른 가설을 얼

마나 적절한 강도로 지지하는지를 비교하였다. 

추가로 각 방법 내에서 이분산성과 표본크기 

비율이 베이즈 인자 산출에 미치는 영향을 체
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그림 1. JZS와 BFGC 사전분포 설정의 조건별 로그 베이즈 인자의 평균

계적으로 분석하기 위해, 다섯 가지 조합에 

대한 네 가지 대비를 설정하여 오류율의 차이

를 비교하였다:

(대비1) 조합 A, B와 조합 C, D, E: 등분산 

조건과 이분산 조건

(대비2) 조합 A와 B: 등분산 조건에서 표본

크기 비율이 1이거나 1이 아닌 조합

(대비3) 조합 C와 조합 D, E: 이분산 조건에

서 표본크기 비율이 1이거나 1이 아닌 조합

(대비4) 조합 D와 조합 E: 이분산, 불균등 

표본크기 조건에서 분산이 큰 집단의 표본크

기가  큰 조합과 분산이 큰 집단이 표본크기

가 작은 조합

이를 통해 개별 조합 간 평균 차이뿐 아니

라, 분산 동등성(등분산 vs. 이분산), 표본크기 

균등성(균등 vs. 불균등), 그리고 분산비․표본

크기비 관계(분산이 큰 집단의 표본크기가 큰 

경우 vs. 작은 경우)가 베이즈 인자에 미치는 

영향을 체계적으로 파악하고자 하였다.

결  과

요약통계량 비교

표 3은 시뮬레이션 요인의 수준에 따른 JZS

와 BFGC 방법의 로그 베이즈 인자에 대한 요

약통계량이다. 귀무가설이 참인 조건(d = 0)

에서는 JZS와 BFGC 방법 모두 log  
으로 영가설을 선호하였으며(BFJZS: -0.605, 

BFBFGC: -0.639), 조합 간 차이는 미미하였다. 

전반적으로 BFGC 방법이 JZS 방법보다 영가

설을 약간 더 선호하는 경향을 보였다. 대립

가설이 참인 조건(d = 0.2, 0.5, 0.8)에서는 두 

방법 모두 효과 크기가 증가할수록 log
이 증가하여 대립가설을 지지하는 일관된 패

턴을 보였다. JZS 방법의 경우 효과 크기 0.2

일 때 -0.381, 0.5일 때 0.809, 0.8일 때 2.946으

로 증가하였다. 표본크기에 따라서도 N = 50

일 때 0.065, N = 100일 때 0.501, N = 200일 

때 1.511로 증가하였다. 이러한 패턴은 BFGC 

방법에서도 유사하게 나타났다.

효과 크기가 0.2인 경우, 두 방법 모두 평균 
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요인 수준
JZS BFGC

평균 차이 BF JZS

BF BFGC평균 표준편차 평균 표준편차

분산비 ×

표본크기비

A 0.708 1.810 0.702 1.850  0.006 1.014

B 0.687 1.770 0.685 1.830  0.002 1.005

C 0.717 1.860 0.751 2.030 -0.034 0.925

D 0.777 1.860 0.636 1.800  0.141 1.384

E 0.572 1.675 0.740 1.947 -0.167 0.681

효과 크기

0 -0.605 0.116 -0.639 0.123 -0.034 1.081

0.2 -0.381 0.042 -0.409 0.035  0.028 0.938

0.5 0.809 0.701 0.802 0.702 -0.007 1.016

0.8 2.946 1.919 3.058 2.095 -0.111 0.774

표본크기

50 0.065 0.596 0.050 0.598  0.016 1.038

100 0.501 1.236 0.477 1.245  0.024 1.057

200 1.511 2.511 1.582 2.678 -0.071 0.849

표 3. JZS와 BFGC 사전분포 설정의 조건별 로그 베이즈 인자(log )의 평균 및 표준편차

베이즈 인자가 음수로 나타나 대립가설에 대

한 실질적 증거(log  ≥ 0.5)를 제공하

지 못하였다. 이러한 양상은 모든 표본크기와 

조합 조건에서 일관되게 나타났다(그림 1). 등

분산 조건과 이분산-균등 표본 조건(조합 A, 

B, C)에서 두 방법 간 평균 차이는 0.1 미만이

었다. 조합 별로 살펴보면, JZS 방법의 경우 

조합 A부터 D까지 평균이 0.687 ~ 0.777 범위

였으며, BFGC 방법은 조합 A, B, C, E가 이와 

유사한 범위(0.685 ~ 0.751)를 보였다.

주목할 점은 이분산, 불균등 표본크기 조건

(조합 D, E)에서 두 방법 간 상반된 패턴이 나

타났다는 것이다(그림 1). 이러한 교차 패턴은 

효과 크기가 0.5 이상일 때 뚜렷하게 나타났

으며, 표본크기가 증가해도 유지되었다. JZS 

방법은 분산이 큰 집단의 표본크기가 작은 조

합 D(평균 0.777)가 분산이 큰 집단의 표본크

기가 큰 조합 E(평균 0.572)보다 약 0.20 높은 

베이즈 인자를 산출하였다. 예를 들어, d = 

0.5, N = 100인 조건에서 조합 D와 조합 E

의 BFJZS 차이는 0.203이었다. 이는 원척도에

서 약 1.6배의 베이즈 인자 차이를 의미한다

( ≈ ). 반면 BFGC 방법은 조합 E(평

균 0.740)가 조합 D(평균 0.636)보다 약 0.10 

높은 베이즈 인자를 산출하였다. 즉, JZS 방법

과 정반대의 패턴을 보였다. 이러한 조합 D와 

조합 E의 두 방법의 베이즈 인자가 역전되는 

패턴이 N = 100, 200이고 효과 크기 0.5 이상

인 조건에서 명확하게 나타난다.

그림 1은 효과 크기별로 표본크기와 조합에 

따른 두 방법의 평균 로그 베이즈 인자를 나

타낸 것이다. 그림 1에서 확인할 수 있듯이, 

효과 크기 0.2 조건(속이 빈 원)은 모든 조합

에서 베이즈 인자가 음수를 유지하여 다른 효
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효과

크기

표본

크기
방법

분산비 × 표본크기비 평균 비교 대비

A B C D E 1 2 3 4

0 50 JZS .012 .018 .012 .026 .010 -.001 -.006 -.006 .016

BFGC .012 .020 .012 .022 .010 .001 -.008 -.004 .012

100 JZS .000 .014 .010 .022 .020 -.010 -.014 -.011 .002

BFGC .000 .012 .010 .020 .024 -.012 -.012 -.012 -.004

200 JZS .006 .014 .002 .018 .004 .002 -.008 -.009 .014

BFGC .006 .014 .002 .008 .006 .005 -.008 -.005 .002

표 4. JZS와 BFGC 사전분포 설정의 조건별 제1종 오류율log ≥ 

과 크기 조건들과 뚜렷이 구분된다. 

임계값 기반 오류율 분석

제1종 오류율 (d = 0)

두 방법 모두 모든 조건에서 제1종 오류율

이 .03 이하로 매우 낮았다(표 4). 방법 간 차

이는 1%p 미만이었다. 이는 로그 베이즈 인자

의 요약통계량 결과(표 3, 그림 1)에서 본 바

와 같이, 두 방법 모두 귀무가설이 참일 때 

잘못된 증거(log  ≥ 0.5)를 제시할 가능

성이 극히 낮음을 의미한다.

제2종 오류율 (d = 0.2, 0.5, 0.8)

제2종 오류율 패턴도 표 2 및 그림 1의 결

과와 일치하였다(표 5). 효과 크기가 작을 때(d 

= 0.2) 두 방법 모두 높은 제2종 오류율을 보

였다(90% 이상). 특히 표본크기가 작은 경우(N 

= 50) 오류율은 90~96%에 달했으며, 방법 간 

차이는 2%p 이하로 미미하였다. 효과 크기와 

표본크기가 증가할수록 오류율은 두 방법 모

두에서 뚜렷하게 감소하였다.

등분산 조건과 이분산 조건 간 오류율 차

이(대비1)는 두 방법 모두 1~2%p로 매우 낮

았다. 

표본크기 불균등의 영향

등분산 조건에서 표본크기 불균등(조합 A 

vs B, 대비 2)의 영향은 대체로 미미하였다. 

JZS와 BFGC 방법 모두 대부분의 조건에서 

2%p 이하의 차이를 보였다. 그러나 특정 조건

(d = 0.5, N = 200)에서는 불균등 표본에서 

약 4%p 높은 오류율이 나타났다(JZS: 조합 A 

18.2% vs 조합 B 22.8%, BFGC: 조합 A 19.2% 

vs 조합 B 23.4%).

이분산 조건에서는 표본크기 불균등의 영향

이 뚜렷했다(대비3). JZS 방법의 경우 d = 0.5, 

N = 100 조건에서 균등 표본(조합 C: 48.6%)

에 비해 불균등 표본(조합 D, E 평균: 약 55%)

의 오류율이 약 6.4%p 높았다. BFGC 방법도 

유사한 패턴을 보였다. 효과 크기와 표본크기

가 증가해도 불균등 표본에서 2%p가량 일관

되게 높은 오류율이 유지되었다. 이는 두 방

법 모두 이분산 조건에서 표본크기 불균형에 

더 영향을 받음을 시사한다.

분산․표본크기 교차 패턴 (대비 4)

가장 주목할 만한 발견은 이분산, 불균등 
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효과

크기

표본

크기
방법

분산비 × 표본크기비 평균 비교 대비

A B C D E 1 2 3 4

0.2 50 JZS .966 .952 .950 .930 .976 .007 .014 -.003 -.046

BFGC .964 .950 .950 .948 .960 .004 .014 -.004 -.012

100 JZS .936 .940 .962 .930 .954 -.011 -.004 .020 -.024

BFGC .938 .948 .962 .942 .924 .000 -.010 .029 .018

200 JZS .922 .912 .914 .862 .914 .020 .010 .026 -.052

BFGC .924 .916 .916 .898 .888 .019 .008 .023 .010

0.5 50 JZS .750 .762 .766 .736 .792 -.009 -.012 .002 -.056

BFGC .748 .766 .766 .772 .746 -.004 -.018 .007 .026

100 JZS .542 .536 .486 .504 .596 .010 .006 -.064 -.092

BFGC .544 .536 .486 .574 .524 .012 .008 -.063 .050

200 JZS .182 .228 .192 .198 .238 -.004 -.046 -.026 -.040

BFGC .192 .234 .198 .248 .198 -.002 -.042 -.025 .050

0.8 50 JZS .384 .386 .364 .346 .428 .006 -.002 -.023 -.082

BFGC .382 .376 .360 .400 .368 .003 .006 -.024 .032

100 JZS .084 .074 .070 .088 .094 -.005 .010 -.021 -.006

BFGC .084 .076 .072 .112 .080 -.008 .008 -.024 .032

200 JZS .002 .002 .000 .000 .000 .002 .000 .000 .000

BFGC .002 .002 .000 .000 .000 .002 .000 .000 .000

표 5. JZS와 BFGC 사전분포 설정의 조건별 제2종 오류율log  

표본 조건 내에서 분산․표본크기 관계에 따

라 두 방법의 상대적 성능이 역전되었다는 점

이다. 이 패턴은 효과 크기가 0.5 이상일 때 

뚜렷하게 나타났으며, 요약통계량에서 관찰된 

패턴과 일치하였다(그림 1, 보충 자료 그림 

S.1. 참조).

JZS 방법의 경우 분산이 큰 집단의 표본이 

더 작은 조합 D에서 일관되게 낮은 제2종 오

류율을 보였다. 예를 들어, d = 0.5, N = 100 

조건에서 조합 D는 50.4%, 조합 E는 59.6%로 

9.2%p 차이가 나타났다. 이는 N = 200 조건

에서도 유지되었다(조합 D: 19.8%, 조합 E: 

23.8%, 차이 4%p). 효과 크기가 0.8로 증가해

도 유사한 패턴이 관찰되었다(N = 100: 조합 

D 8.8% vs 조합 E 9.4%).

반면 BFGC 방법의 경우 JZS와 정반대의 패

턴을 보였다. 분산이 큰 집단의 표본이 더 큰 

조합 E에서 더 낮은 오류율을 나타냈다. d = 

0.5, N = 100 조건에서 조합 D는 57.4%, 조합 

E는 52.4%로 5.0%p 차이가 나타났다. N = 

200 조건에서도 유사한 패턴이 유지되었다(조

합 D: 24.8%, 조합 E: 19.8%, 차이 5.0%p).
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그림 2. 표본크기가 클 때 JZS와 BFGC 사전분포 설

정의 조건별 로그 베이즈 인자의 평균(d = 0.2)

이러한 역전 효과(3~9%p)는 등분산 조건 

내 차이(1~2%p)나 일반적인 표본크기 불균등 

효과(2~4%p)보다 크다. 이 패턴은 평균 베이

즈 인자 분석(조합 D와 E의 평균 차이 약 

0.20)에서도 동일하게 확인되었다. 즉, 두 방법

의 성능 차이는 평균적으로도 확인되고, 실질

적 증거(log  ≥ 0.5)의 산출 빈도에서도 

일관되게 확인되었다.

효과 크기 0.2에서 대립가설을 지지하는 데 

필요한 표본크기

그림 1을 살펴보면 효과 크기가 작은 경우

(d = 0.2) 모든 조건에서 두 방법의 베이즈 인

자가 모두 -0.5에서 0사이로 참고 수준에서 귀

무가설을 선호하였다. 이는 작은 효과 크기를 

탐지하기에 지금까지 검토한 표본크기(최대 

200)가 충분하지 않았음을 시사한다.

JZS와 BFGC 방법이 작은 효과 크기(d = 

0.2)를 탐지하는 데 필요한 표본크기를 탐색하

기 위해, 빈도주의의 검정력 분석 기준을 참

조하였다. 베이즈 인자와 p값은 서로 다른 접

근과 해석적 틀을 제공하나, 표본크기 계획에

서는 검정력 기준이 참고할 만한 출발점을 제

공한다(Jeffreys, 1961). 빈도주의에서는 효과 크

기 0.2에 대해 유의수준 .05, 검정력 80%를 달

성하려면 총 표본크기 600이 필요하다. 유의

수준 .01에서 같은 검정력을 달성하려면 표본

크기 1000이 필요하다(Cohen, 1988). 빈도주의 

검정력 분석 기준에 따라 표본크기 600과 

1000 조건에서 베이즈 인자가 대립가설을 선

호하는지 확인하기 위한 시뮬레이션을 추가로 

수행하였다.

총 표본크기 600과 1000 조건에서 JZS와 

BFGC 방법 모두 양의 베이즈 인자를 산출하

여 대립가설을 선호하였다. 총 표본크기가 600

일 때는 모든 조건에서 로그 베이즈 인자가 

0.5 미만으로 나타나 실질적 증거 수준에는 

미치지 못하였다. 총 표본크기가 1000일 때 

로그 베이즈 인자의 평균은 모든 조건에서 0.5

를 넘었다(그림 2).

논  의

2000년대 이후 심리학 연구에서는 베이지

안 방법론의 활용이 꾸준히 증가하고 있다

(van de Schoot et al., 2017; Heck et al., 2022). 

Psychological Science는 필요에 따라 베이지안 접근

법과 베이즈 인자를 적극적으로 사용할 것을 

권장하고 있으며(Association for Psychological 

Science, 2024) 베이지안 접근법은 빈도주의 접

근과 더불어 점차 심리학 연구의 주요 통계 

도구로 자리매김하고 있다.

그러나 베이지안 방법론의 확산에도 불구하

고, JZS와 같이 자주 권장되는 사전분포의 설

정이 잘못되었을 때 가설검정의 결과에 어떠

한 영향을 미치는지는 알려진 것이 많지 않았

다. 본 연구는 베이지안 t 검정에서 기본 사전

분포로 권장되는 JZS 사전분포 기반 모형의 
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성능을 다양한 조건에서 평가하고 JZS와 

BFGC 방법을 비교하여 분산 가정에 따른 차

이점을 확인할 수 있었다.

JZS와 BFGC 사전분포 기반 베이즈 인자는 

분산과 표본크기의 조합에 따라 상반된 패턴

을 보였는데, 이러한 차이는 각 검정의 분산 

가정 구조에서 기인한다. 이는 통계학의 베렌

스-피셔 문제와 관련된 공통된 속성이다. 등분

산을 가정하는 JZS 사전분포는 두 집단의 관

측치를 분산 모수 σ 2을 공유하는 정규분포로 

정의하며, σ 2에 제프리스 사전분포를 부여하

여 주변화한다. 이러한 구조는 결과적으로 전

통적인 t 통계량과 합동분산(pooled variance), 그

리고 유효 표본크기      를 

사용하여 베이즈 인자를 계산한다(Rouder et 

al., 2009).

합동분산은 각 집단의 표본크기에 비례하여 

각 분산을 가중 평균한다. 이분산 조건에서 

분산이 큰 집단의 표본크기가 상대적으로 크

면 등분산 가정하에 추정되는 합동분산의 크

기는 큰 분산 모수 쪽으로 편향된다. 따라서 

이 조건에서는 JZS 기반 베이즈 인자 계산에 

사용되는 합동분산이 과대 추정되며, 표준화 

효과 크기(d =μ/σ)는 과소 추정되고, 결과적으

로 대립가설에 대한 증거는 약화된다. 반대로 

분산이 큰 집단의 표본크기가 상대적으로 작

으면 합동분산의 크기는 작은 분산 쪽으로 편

향되어 과소 추정된다. 결국 표준화 효과 크

기는 과대 추정되고 베이즈 인자는 대립가설

을 상대적으로 강하게 지지한다. 이는 Student

의 t 검정에서 등분산 가정 위반 시 나타나는 

편향과 동일한 메커니즘이다.

한편, BFGC 사전분포는 효과 크기( Δ)의 사

후분포 분산이 
  

로 독립적인 두 

사전분포로부터 계산된다. 이분산 조건에서 

분산이 큰 집단의 표본크기가 상대적으로 크

면 우도의 영향이 커져 해당 집단 분산의 사

후 불확실성이 감소한다. 결과적으로 효과 크

기의 전체 불확실성이 감소하여 대립가설에 

대한 증거가 강화된다. 반면, 분산이 큰 집단

의 표본크기가 상대적으로 작다면, 불확실성

이 증가하여 대립가설에 대한 증거가 약화된

다. 이는 Welch의 t 검정과 동일한 속성을 공

유한다. 실제로 BFGC 사전분포의 사후분포 분

산은 Welch의 t 검정과 동일한 형태를 가진다. 

이는 BFGC의 사후분포가 Welch의 t 검정이 근

사하는 베렌스-피셔 분포에 기반한다는 점에

서도 이론적으로 일관된다.

본 연구의 결과는 연구자가 베이지안 t 검

정을 적용할 때 분산과 표본크기의 특성을 고

려하여 적절한 모형을 선택해야 함을 시사한

다. JZS 사전분포를 사용할 경우, 특히 이분산 

조건에서 분산이 큰 집단의 표본크기가 클 때 

베이즈 인자가 대립가설을 상대적으로 약하게 

지지할 수 있음을 유의해야 한다. 중요한 점

은 이분산 조건에서 JZS 사전분포를 사용하는 

베이지안 t 검정이 부정확한 결과를 제공하는 

것이 아니라, 분산과 표본크기 비율의 상호작

용에 따라 특정 가설을 체계적으로 선호하는 

경향을 보인다는 것이다. 이러한 현상은 모형

의 등분산 가정과 실제 데이터 구조 간의 불

일치에서 기인한 체계적 패턴으로 이해하는 

것이 타당하다.

본 결과는 베이지안 t 검정 적용 시 다음과 

같은 실천적 지침을 제시한다. 두 집단 간 분

산 차이나 표본크기 불균형이 존재하는 상황

에서는 JZS 기반 베이지안 t 검정의 결과를 신
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중하게 해석할 필요가 있다. 특히 분산이 큰 

집단의 표본크기가 상대적으로 크거나 작은 

경우, JZS 모형이 체계적으로 특정 가설을 선

호할 수 있음을 고려해야 한다. 따라서 이분

산․표본크기 불균형 조건에서는 이분산을 

허용하는 베이지안 모형(예: BFGC 사전분포)

과의 비교를 통해 결과의 강건성을 확인하기

를 권장한다. 이러한 지침은 베이지안 t 검정

의 적절한 적용에 유용한 근거를 제공하나, 

몇 가지 한계점을 함께 고려할 필요가 있다. 

먼저 본 연구는 이분산 조건에서 표본크기 

불균등이 오류율을 증가시킴을 확인하였으나

(대비 3), 이 효과는 등분산 조건에서는 일부 

경우에만 나타났으며(대비 2: d = 0.5, N = 

200) 일관성이 낮았다. 이는 표본크기 불균등

이 독립적 요인이라기보다 분산․표본크기 교

차 효과의 일부로 작동함을 시사한다. 미세한 

차이(1~4%p)가 시뮬레이션 오차인지 체계적 

패턴인지 판단하기 위해서는 추가적인 베이지

안 t 검정 모형을 포함한 비교를 통해 확인이 

필요하다.

나아가 베이지안 t 검정에는 본 연구에서 

다룬 JZS와 BFGC 사전분포 외에도 부분 베이

즈 인자(fractional Bayes factor; Moreno et al., 

1999), MCMC 기반 접근법(Wetzels et al., 2009), 

모형 평균화 베이지안 t 검정(Maier et al., 

2024) 등 다양한 방법론이 존재한다. 본 연구 

결과는 JZS와 BFGC가 분산 가정에 따라 상이

한 패턴을 보임을 확인하였으며, 이는 다른 

베이지안 접근법들도 유사한 체계적 차이를 

보일 가능성을 시사한다. 따라서 후속 연구에

서는 이들 방법론을 포괄적으로 비교하여 등

분산 가정에 따른 베이즈 인자 산출 패턴의 

공통점과 차이점을 탐색할 필요가 있다. 이를 

통해 연구자들이 자신의 연구 맥락에 가장 적

합한 베이지안 방법론을 선택할 수 있는 경험

적 근거를 제공할 수 있을 것이다.
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Bayes Factors for Independent Samples t-Test Under Equal

and Unequal Variance Assumptions
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Heterogeneity of variance is a persistent concern in independent-samples t tests, raising questions about the 

robustness of Bayesian hypothesis testing when the equal-variance assumption is violated. The 

Jeffreys-Zellner-Siow (JZS) prior, commonly used as the default in Bayesian t tests, inherently assumes 

homoscedasticity. The present study examines the implications of this assumption by comparing a 

homoscedastic Bayesian t test based on the JZS prior with a heteroscedastic alternative that allows 

group-specific variances, the Girón-del Castillo (BFGC) model. An extensive simulation study was 

conducted to investigate how Bayes factors behave across varying combinations of variance ratios, sample 

size ratios, standardized effect sizes, and total sample sizes. Particular attention was given to conditions in 

which sample size imbalance interacted with variance heterogeneity. The results showed that the two 

models exhibit qualitatively different patterns of evidence accumulation under heteroscedasticity. Specifically, 

the JZS-based Bayes factor tended to provide weaker support for the true hypothesis when the group with 

the larger variance also had the larger sample size, whereas the BFGC-based Bayes factor showed the 

opposite pattern, yielding weaker support when the larger-variance group had the smaller sample size. 

These findings highlight that variance assumptions in Bayesian t tests can systematically influence the 

interpretation of Bayes factors, especially in the presence of sample size imbalance. When heteroscedasticity 

is plausible, adopting a heteroscedastic Bayesian model such as BFGC may therefore lead to more reliable 

Bayesian inference than reliance on the default JZS specification.

Key words : Bayes factor, Bayesian t-test, heteroscedasticity, unequal sample sizes
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그림 S.1. log  = 0.5를 기준으로 산출한 베이즈 인자 가설검정 오류율

보충 자료

본문의 평균 막대그래프 외에 시뮬레이션을 

통해 산출된 베이즈 인자의 추가분석 자료를 

보충 자료에 제시하였다. 베이즈 인자의 산출 

분포를 각 방법과 조건 별로 상자그림으로 표

현하였으며, 시뮬레이션으로 생성된 데이터의 

표본평균 차이를 중심으로 두 베이즈 인자의 

차이를 살펴보았다. 모든 베이즈 인자는 상용

로그로 변환하여 분석되었다.

1. 제1․2종 오류율 산출 패턴 그림

그림 S.1은 본문 결과 표 4와 5에 제시된 

오류율 그림을 본문 그림 1과 같은 방식으로 

표현한 것으로, 각 표본크기 패널에 분산비 

및 표본크기의 조합과 효과 크기, 방법에 따

른 오류율을 나타낸다. 귀무가설이 참인 조건

(빈 원)에서는 매우 낮은 제1종 오류율(<0.02)

을 보였다. 대립가설이 참인 조건(d = 0.2, 

0.5, 0.8)에서는 그림 1의 평균 베이즈 인자와 

반대 방향의 패턴이 나타났다. 즉, 제2종 오류

율은 효과 크기가 작을수록 높았으며, 효과 

크기와 표본크기가 증가할수록 감소하였다. 

주목할 점은 효과 크기 0.5 이상에서 조합 D

와 E 간 교차 패턴이 평균 베이즈 인자와 일

치하게 나타났다는 것이다. JZS는 조합 D에서, 

BFGC는 조합 E에서 더 낮은 제2종 오류율을 

보였다(본문 결과 참조).

2. Box plot

그림 S.2부터 S.4는 각각 두 집단 표본크기

의 총합(N)이 50, 100, 200일 때 시뮬레이션을 

통해 생성된 베이즈 인자의 분포이다. 각 패

널은 효과 크기 조건 0, .2, .5, .8 별로 표기하

였다. 조건 1은 두 집단의 표본크기가 같고

(1:1) 등분산인 경우, 조건 2는 두 집단의 표본

크기가 같고(1:1) 이분산(2:1)인 경우, 조건 3은 

두 집단의 표본크기가 다르고(2:3) 등분산인 

경우, 조건 4는 두 집단의 표본크기가 다르고

(2:3) 이분산인 경우(2:1), 마지막으로 조건 5는 

두 집단의 표본크기가 다르고(3:2) 이분산인 

경우(2:1)이다. 이는 분산비와 표본크기비의 조

합 A ~ E와 같다.
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그림 S.2. 효과크기에 따른 시나리오별 로그 베이즈 인자 분포(N = 50)

그림 S.3. 효과크기에 따른 시나리오별 로그 베이즈 인자 분포(N = 100)
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그림 S.4. 효과크기에 따른 시나리오별 로그 베이즈 인자 분포(N = 200)


