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Abstract

Meta-analysis provides a way of integrating several independent studies of interest. Since small studies with

statistically significant results are more likely to be published, publication bias, which is a special case of

selection bias, often occurs in meta analysis. Conditional likelihood and weighted estimating equation have

been proposed to deal with publication bias, but they require to specify a correct selection probability model.

In contrast, the pairwise pseudolikelihood approach can correct publication bias without fully specifying the

correct selection probability model, but its performance in meta-analysis was not investigated. In this paper,

we perform a numerical study about whether the pairwise pseudolikelihood approach is effective for solving

publication bias arising from typical meta-analysis settings.
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1. 서론

메타 분석은 사회 과학, 의학 그리고 경제학 등 많은 연구 분야에서 합리적인 의사결정 및 판단을 위해
다양한 연구 결과들을 통합시켜주는 분석 방법들 중 하나이다 (Egger 등, 1997a). 체계적이고 계량적인

분석을하기위해서는메타분석에서사용될연구결과들이담겨있는문헌들에대한체계적인검토가선
행되어야한다. 이때수집되는연구문헌들은소규모연구인경우통계적으로유의한결과를보이는연
구가출간될확률이높기때문에, 출판편향(publication bias)이발생할수있다 (Stern과 Simes, 1997;

Egger 등, 1997b). 출판 편향의 문제를 고려하지 않는 경우, 관심있어하는 모수의 추정량은 무시하기
어려운편향을갖게된다. 그렇기때문에메타분석에서출판편향은중요한주제로인식되고있으며출
판편향을탐지하고보정하기위한다양한방법들이검토되고있다 (Sutton 등, 2000; Thornton과 Lee,

2000; Egger 등, 1997; Copas와 Shi, 2000).

통계적으로 유의한 연구 결과의 문헌이 수집될 확률이 더 높기 때문에 발생되는 출판 편향은 선택 편
향(selection bias)의 특수한 경우로 간주될 수 있다. 여기서 선택 편향이란 연구자가 분석하려는 자료
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가 모집단에서 랜덤 표본으로 얻어지는 것이 아닌 자료 자체의 특정 요인에 의존하여 수집될 때 발생되

는 편향을 의미한다. 선택 편향을 보정하는 분석 방법으로는 조건부 가능도(conditional likelihood)를

이용한 방법과 관측 자료들이 수집되는 선택 확률을 가중치로 사용하는 가중 추정 방정식(weighted es-

timating equation)이 있다 (Robins 등, 1994, 1995). 그러나 이 방법들은 모두 관측 자료에 대한 선택
확률 모형을 사용하고 있기 때문에 관측 자료에 대한 실제 선택 확률 모형을 정확히 알지 못하는 일반적
인 상황에서 활용하기 쉽지 않다. 이 문제에 대한 대안으로 본 연구에서는 Liang과 Qin (2000)의 쌍별

유사가능도접근법(pairwise pseudolikelihood approach)을메타분석에서고려해보고자한다. Liang과

Qin (2000)이 제안한 쌍별 유사가능도 접근법은 조건부 가능도나 가중 추정 방정식과는 달리 선택 확률
모형을 완전히 결정하지 않으면서도 관심있는 모수의 추정이 가능하다. 그러나 Liang과 Qin (2000)의

연구에서는 메타분석에서 쌍별 유사가능도 접근법이 고려가 가능함을 언급하였으나, 실제 관련 연구는
진행되지 않았다. 이에 따라, 본 논문에서는 메타 분석에서 쌍별 유사가능도 접근법이 출판 편향을 보
정해 주는 것에 대해 확인하고, 다양한 선택 확률 모형과 표본의 크기에 따른 쌍별 유사가능도 접근법의
성능과문제점을수치적으로연구한다.

본 논문의 순서는 다음과 같다. 2절에서는 선택 편향과 분석 방법론들에 대해 소개하고 3절에서는 쌍별

유사가능도 접근법을 메타 분석에 직접 적용한 내용을 다룬다. 그리고 4절에서는 이를 위한 모의실험의

설계및결과에대해제시하며, 마지막으로 5절에서는결론에대해논의할것이다.

2. 선택 편향 문제와 분석 방법

선택 편향된 자료의 추정값을 보정하기 위해 활용되는 분석 방법은 대부분 분석대상이 되기위해 관측자
료가 선택되어지는 확률을 요구한다. 그러나 정확한 선택 확률 모형이 주어지는 경우는 매우 희귀하기
때문에 선택 편향을 보정하는 문제는 쉽지 않다. 이를 해결하는 방안으로 Liang과 Qin (2000)은 선택

확률 모형을 완전히 알지는 못 하더라도 편향을 보정할 수 있는 방법인 쌍별 유사가능도 접근법을 제안
하였다. 이 절에서는 선택 확률 모형을 가정한 기존의 분석 방법들과 쌍별 유사가능도 방법을 검토하고,

쌍별유사가능도방법의효율성(efficiency)을올리기위한새로운변형을소개한다.

2.1. 조건부 가능도

먼저 f(y | x;β)는 x가 주어졌을 때 y의 조건부 밀도함수를 나타내고, 연관된 모수로 β가 있음을 의미

한다. δi는 i번째 자료가 선택되어 분석대상에 포함되는 경우는 1, 그렇지 않은 경우는 0의 값을 갖는

변수이다. 이때, 주어진 n개의자료에대한조건부가능도함수는다음과같다.

n∏
i=1

f(yi | xi, δi = 1) =

n∏
i=1

Pr(δi = 1 | xi, yi)f(yi | xi;β)

Pr(δi = 1 | xi)

=

n∏
i=1

Pr(δi = 1 | xi, yi)f(yi | xi;β)∫
Pr(δi = 1 | xi, y)f(y | xi;β)dy

, (2.1)

여기서 Pr(δi = 1 | xi)은 설명 변수 x의 i번째 값이 주어져 있을 때의 관측 자료가 수집될 확률이
며 Pr(δi = 1 | xi, yi)는 설명 변수 x와 반응 변수 y의 i번째 값이 주어졌을 때의 관측 자료의 수집
확률이다. 그런데 만일 관측 자료가 수집되는 확률이 반응 변수 y에 의존하지 않고 모두 동일하다면

Pr(δi = 1 | xi, yi) = Pr(δi = 1 | xi)이 되어 제거되기 때문에 선택 확률의 정보를 고려하지 않더라

도 β에 대해 올바른 추정을 할 수 있다. 그러나 관측 자료가 y에 따라 다른 확률로 수집되는 경우는

Pr(δi = 1 | xi, yi) ̸= Pr(δi = 1 | xi)이 되므로 β에 대한 올바른 추정을 하기 위해서는 관측자료 마다의
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정확한 Pr(δi = 1 | xi, yi)이 요구된다. 이 방법은 쌍별 유사가능도 접근법과 비교를 위해 사용할 것이
며본논문에서는조건부가능도추정법이라고언급하도록하겠다.

2.2. 가중 추정 방정식

조건부 가능도 추정법 외에 선택 편향을 보정하기 위한 또 다른 방법에는 가중 추정 방정식이 있다

(Robins 등, 1994, 1995). 가중추정방정식은다음과같이표현된다.

S(β) =

n∑
i=1

{
1

πi

∂[log{f(yi | xi;β)}]
∂β

}
= 0, (2.2)

여기서 πi는 Pr(δi = 1 | xi, yi)를 의미한다. 가중 추정 방정식은 정확한 Pr(δi = 1 | xi, yi)을 가정하는

경우 β에 대해 일치추정량을 얻는다는 장점을 갖는다. 그러나 잘못된 Pr(δi = 1 | xi, yi)이 가정될 때

계산되는추정량은일치추정량이라고할수없기때문에조건부가능도추정법처럼관측자료마다의정
확한 Pr(δi = 1 | xi, yi)이 요구된다. 이 방법 역시 쌍별 유사가능도 접근법과 비교를 위해 사용될 것이
며본논문에서는가중추정방정식이라고언급하도록하겠다.

2.3. 쌍별 유사가능도 접근법

Liang과 Qin (2000)은 선택 확률 Pr(δi = 1 | xi, yi)을 사용하지 않더라도 β를 추정하는 방법으로 쌍별

유사가능도접근법을제안하였다. 제안된쌍별유사가능도함수는다음과같다.

LP (β) =
∏
i<k

f(yi | xi;β)f(yk | xk;β)

f(yi | xi;β)f(yk | xk;β) + f(yi | xk;β)f(yk | xi;β)
. (2.3)

위의식의분모와분자를모두분자로나누어주면,

LP (β) =
∏
i<k

1

1 +R(yi, xi; yk, xk)

이되고, 여기서

R(yi, xi; yk, xk) =
f(yi | xk)f(yk | xi)

f(yi | xi)f(yk | xk)

으로 주어진다. Liang과 Qin (2000)은 R(yi, xi; yk, xk)을 일반화 오즈비라고 소개하였으며, LP (β)를

최대화 하는 문제는 결국 일반화 오즈비에 의해 결정됨을 이야기하였다. Liang과 Qin (2000)은

Pr(δi = 1 | xi, yi) = Pr(δi = 1 | yi)이면, Lp(β)를 최대화하는 추정량은 일치성을 갖는다는 것을

보였다. 또한

f(y | x;β) = exp{θ(x
Tβ)y − b(xTβ)

a(ϕ)
+ c(y, ϕ)}, (2.4)

인경우, 즉 Nelder과 Wedderburn (1972)의일반화선형모형의지수족이가정된경우,

R(yi, xi; yk, xk) = exp

[
(yi − yk)(θ(x

T
k β)− θ(xT

i β))

a(ϕ)

]
(2.5)

으로 정리된다. 식 (2.4)에서 θ(xTβ)는 자연모수(natural parameter)를 의미하며, a(ϕ)는 산포 모수

(dispersion parameter)에 대한 함수를 의미한다. 예를들어 정규분포에서 항등연결함수가 사용된 경우
에는 θ(xTβ) = xTβ, a(ϕ) = σ2이 된다. Liang과 Qin (2000)에 따르면 이 쌍별 유사가능도 접근법은
데이터의일부정보만을사용하기때문에분산이증가하므로실제사용에서의걸림돌이될수있음을지

적하였다.
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2.4. 확장된 유사가능도 접근법

2.3절에서는 Liang과 Qin (2000)은두개의조합들로이루어진쌍별유사가능도이기때문에, 이절에서

는 더 많은 정보를 활용하고자 하는 목적으로 세 개의 조합들과, 네 개의 조합들로 확장시킨 유사가능도

접근법을 새롭게 고려해보고자 한다. 특히 이 후 시뮬레이션 연구에서 이 방법이 쌍별 유사가능도에서
얻어진추정량의분산을얼마나감소시킬수있는지를살펴보고자한다. 먼저, 세개의조합들을사용한

유사가능도접근법은다음과같이정의될수있다.

LP2(β) =
∏

i<j<k

f(yi|xi;β)f(yj |xj ;β)f(yk|xk;β) f(yi|xi;β)f(yj |xj ;β)f(yk|xk;β) + f(yi|xi;β)f(yj |xk;β)f(yk|xj ;β)

+f(yi|xj ;β)f(yj |xi;β)f(yk|xk;β) + f(yi|xj ;β)f(yj |xk;β)f(yk|xi;β)

+f(yi|xk;β)f(yj |xi;β)f(yk|xj ;β) + f(yi|xk;β)f(yj |xj ;β)f(yk|xi;β)


. (2.6)

위에 정의한 유사가능도 접근법은 f(yi | xi;β)f(yj | xj ;β)f(yk | xk;β)를 분모 분자에 각각 나눠준 경

우아래와같이정의될수있다.

LP2(β) =
∏

i<j<k

1[
1 +R(yj , xj ; yk, xk) +R(yi, xi; yj , xj) +R(yi, xi; yk, xk)

+W1(yi, xi; yj , xj ; yk, xk) +W2(yi, xi; yj , xj ; yk, xk)

] , (2.7)

여기서 R(yj , xj ; yk, xk), R(yi, xi; yj , xj)과 R(yi, xi; yk, xk)은 식 (2.5)의 정의를 따르며, W1(yi, xi;

yj , xj ; yk, xk)과 W2(yi, xi; yj , xj ; yk, xk)은아래와같이정의된다.

W1(yi, xi; yj , xj ; yk, xk) = exp

[[
yi
(
xT
j − xT

i

)
+ yj

(
xT
k − xT

j

)
+ yk

(
xT
i − xT

k

)]
β

a(ϕ)

]
,

W2(yi, xi; yj , xj ; yk, xk) = exp

[[
yi
(
xT
k − xT

i

)
+ yj

(
xT
i − xT

j

)
+ yk

(
xT
j − xT

k

)]
β

a(ϕ)

]
.

네 개의 조합들을 사용한 유사가능도 접근법도 위에서 살펴본 것과 동일한 방법으로 정의가 가능하다.

만약 네 개의 조합들을 사용하는 경우 식 (2.6)의 분모에는 총 24개의 조합이 나열될 수 있다. 조합의

수를 확장시킨 유사가능도 접근법은 더 많은 정보를 활용하기 때문에 분산을 줄어들 수 있을 것으로 기
대할 수 있으나 추정량을 계산하기 위해 계산량이 빠르게 증가함을 알 수 있다. 본 논문에서는 분산이

감소되는경향을확인하기위해위의확장된유사가능도접근법을적용할것이며두개의조합들을사용
하는(l=2) 경우를 쌍별 유사가능도 접근법, 세 개의 조합들을 사용하는(l=3) 경우를 삼중 유사가능도

접근법, 네개의조합들을사용하는(l = 4) 경우를사중유사가능도접근법이라고언급하도록하겠다.

3. 유사가능도를 이용한 메타 분석

3.1. 메타 분석

편의상, yi와 σi를 i번째 연구에서의 치료 효과(treatment effect)와 표준 오차(standard error)라 하자.

수집된 n개의문헌들에대한메타분석은다음의고정효과모형을가정한다.

yi = b+ ϵi (i = 1, . . . , n), (3.1)

이때 b는 치료 효과에 대한 전체 평균(global mean)을 의미하며, ϵi은 N(0, σ2
i )을 따른다. 메타 분석에

서 σ2
i은 알려진 값으로 사용된다. 그리고 메타 분석에 사용되는 문헌의 수 n은 일반적으로 수 십 정도
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이다. 메타 분석에서 치료 효과에 대한 전체 평균 b를 추정하는 대표적인 방법으로 다음과 같은 가중 평

균방법이제안되어왔다 (Cochran, 1954).

b̂ =

∑n
i=1 wiyi∑n
i=1 wi

이때, wi는 i번째연구에대한가중치을의미한다. 이가중치를무엇으로선정하는것이가장이상적인

지에대해많은연구들이수행되어왔으나그중에서도연구들의정밀한정도에따라가중치를선정하는
방법인 역 분산 가중 평균(inverse variance-weighted average) 방법이 대표적으로 사용된다 (Cochran,

1954). 그러므로 본 논문에서도 분산의 역수(1/σ2
i )를 가중치로 사용하는 역 분산 가중 평균을 사용할

것이다.

3.2. 쌍별 유사가능도를 이용한 메타 분석

메타분석에서발생하는선택편향은분석에사용하는자료가유의한검정결과를보이는소규모연구일
때, 더 자주 수집되기 때문에 발생한다. 이로 인해 Hedges (1992)와 Dear와 Begg (1992)은 검정통계

량(yi/σi)에 대한 가중 함수를 이용한 보정 방법을 제시하기도 하였다. 다시 말해서, zi = yi/σi라고 한

다면 선택 확률은 Pr(δi = 1|zi)이라고 할 수 있기 때문에 선택 편향을 고려한 식 (3.1)의 확률 밀도 함

수는다음과같이정리될수있다.

f(zi | δi = 1) =
Pr(δi = 1 | zi)f(zi; b)

Pr(δi = 1)

=
Pr(δi = 1 | zi)
Pr(δi = 1)

1√
(2π)

exp

{
− (zi − b/σi)

2

2

}
. (3.2)

정리된식 (3.2)에서 xi = 1/σi, β = b로고려하여 2.3절에서설명한쌍별유사가능도접근법에적용시
키는 경우 Pr(δi = 1 | zi)/Pr(δi = 1)는 서로 상쇄되어 사라지기 때문에 선택 확률 모형을 지정하지 않

더라도 b를추정할수있다. b를추정하기위한일반화오즈비는

R

(
zi,

1

σi
; zk,

1

σk

)
= exp

[
b(zi − zk)(σi − σk)

(σiσk)

]
(3.3)

과같이정의될수있다.

3.3. 삼중과 사중 유사가능도를 이용한 메타 분석

메타 분석에 쌍별 유사가능도 접근법을 확장한 삼중 유사가능도 접근법과 사중 유사가능도 접근법을 적
용하였을때식 (3.2)에대한 LP2(b)의식은다음과같이정리된다.

LP2(b) =
∏

i<j<k

1 1 +R

(
zj ,

1

σj
; zk,

1

σk

)
+R

(
zi,

1

σi
; zj ,

1

σj

)
+R

(
zi,

1

σi
; zk,

1

σk

)
+W1

(
zi,

1

σi
; zj ,

1

σj
; zk,

1

σk

)
+W2

(
zi,

1

σi
; zj ,

1

σj
; zk,

1

σk

)

, (3.4)

여기서 R(zj , 1/σj ; zk, 1/σk), R(zi, 1/σi; zj , 1/σj),그리고 R(zi, 1/σi; zk, 1/σk)는식 (3.3)의정의를따

르며, W1(zi, 1/σi; zj , 1/σj ; zk, 1/σk)과 W2(zi, 1/σi; zj , 1/σj ; zk, 1/σk)은 W1, W2 정의에 따라 메타
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Table 4.1. Selection probability model

경우
올바른선택확률모형

실제 선택 확률 모형 적합시 사용된 선택 확률 모형
사용여부

1 O exp (0.5|z|) /{1 + exp (0.5|z|)} exp (0.5|z|) /{1 + exp (0.5|z|)}
2 O exp (2|z|) /{1 + exp (2|z|)} exp (2|z|) /{1 + exp (2|z|)}
3 O exp (0.5z) /{1 + exp (0.5z)} exp (0.5z) /{1 + exp (0.5z)}
4 O exp (2z) /{1 + exp (2z)} exp (2z) /{1 + exp (2z)}
5 X exp (2z) /{1 + exp (2z)} exp (0.5z) /{1 + exp (0.5z)}
6 X exp (0.5z) /{1 + exp (0.5z)} exp (2z) /{1 + exp (2z)}
7 X exp

(
2z + z2

)
/{1 + exp

(
2z + z2

)
} exp (2z) /{1 + exp (2z)}

8 X exp (−0.5|z|) exp (−1.5|z|)

분석에서다음과같이계산된다.

W1

(
zi,

1

σi
; zj ,

1

σj
; zk,

1

σk

)
= exp

[
b

{
zi(σi − σj)

σiσj
+

zj(σj − σk)

σjσk
+

zk(σk − σi)

σkσi

}]
,

W2

(
zi,

1

σi
; zj ,

1

σj
; zk,

1

σk

)
= exp

[
b

{
zi(σi − σk)

σiσk
+

zj(σj − σi)

σjσi
+

zk(σk − σj)

σkσj

}]
.

사중 유사가능도 접근법도 위와 동일한 방식으로 정의되어질 수 있으며 본 논문의 모의실험에서는 삼중
유사가능도와사중유사가능도접근법을모두고려하여쌍별유사가능도의성능과비교할것이다.

4. 모의실험

4.1. 모의실험 설계

본 논문에서의 모의실험은 크게 두 가지의 목적을 갖는다. 첫 번째는 메타 분석에서 쌍별 유사가능도

접근법의 성능을 확인하기 위함이며, 두 번째는 l = 2인 경우의 쌍별 유사가능도 접근법에서 l = 3과

l = 4에해당하는확장된유사가능도접근법을사용하였을때의분산감소의정도를파악하기위함이다.

첫 번째 목적을 위한 모의실험에서는 다양한 선택 확률 모형과 표본의 크기(n = 10, 20, 50, 100, 200,

500)에서 조건부 가능도 추정법, 역분산 가중평균법, 가중 추정 방정식, 쌍별 유사가능도 접근법에서 얻
어진 b의 추정치의 정확도를 비교한다. 먼저 균일 모집단 U(1, 3)으로부터 1,000개의 분산(σ2

i )을 생성

하고, 치료 효과(yi)는 정규분포 N(1, σ2
i )에서 생성하였다. 그리고 Table 4.1에서의 선택 확률 모형에

따라 베르누이 변수를 생성하여 n개의 표본을 선택하고 b를 추정한다. 이와 같은 작업을 100번 반복하

는모의실험을진행하였다. Table 4.1에서의 z는 3.2절에서언급한 y/σ를의미한다.

Table 4.1에서는 실제 데이터를 생성할 때 사용한 선택 확률 모형과 분석에서 모형 적합에서 사용된 선

택 확률 모형을 제시하고 있는데, 1번 경우부터 4번 경우까지는 선택 확률 모형을 정확히 아는 상황으로

설계하였고, 5번 경우부터 8번 경우까지는 잘못된 선택 확률 모형을 가정하는 상황으로 설계하였다. 조

건부 가능도 추정법, 가중 추정 방정식에서는 적합시 사용된 선택확률 모형에 따라 가능도 함수의 형태

가 바뀌어지는 반면에 역분산 가중 평균법과 쌍별 유사가능도 방법에서는 선택확률 모형이 직접적으로
는사용되지않음에주목해야한다.

두 번째 목적의 모의실험 연구에서는 쌍별 유사가능도 접근법을 확장하여 세 개의 조합, 네 개의 조합

에 기반한 확장된 유사 가능도 방법(삼중 유사가능도, 사중 유사가능도 접근법)이 실질적인 추정치의

분산 감소 효과를 가져오는지 여부를 확인한다. 이를 위해, 확장 정도(l = 2, 3, 4)와 다양한 표본의 크
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Figure 4.1. Boxplots of b̂ from the first simulation result: the true selection probability model and the assumed

selection probability model are same as exp (2|z|) /{1 + exp (2|z|)}.

기(n = 10, 20, 50, 100, 200)에 따라 첫 번째 모의실험에서 사용된 선택 확률 모형을 고려하여 수치연구
를진행하였다.

4.2. 모의실험 결과

첫 번째 모의실험의 결과에서 Figure 4.1은 실제 선택 확률 모형과, 모형 적합에 사용된 선택 확률 모형

이일치하는 2번경우에대한결과를나타내고있다. 이그림은표본의수를점차증가시키며치료효과
들의 전체 평균(b)에 대해 네 가지 분석 방법별로 추정한 결과를 상자그림으로 나타냈다. 이 그림을 보
면역분산가중평균의경우지속적으로편향이발생하고있으며표본의크기가 500일때편향의크기가

0.1598(표준오차 0.0604) 정도가 되는 것으로 나타났다. 반면, 조건부 가능도 추정법과 가중 추정 방정

식 방법이 편향과 분산의 측면에서 우수한 결과를 보이는것을 알 수 있다. 그러나 이는 선택 확률 모형
을 알고있다는 가정 하에서 얻어진 결과로 실제 상황에서는 얻을 수 없는 비교를 위한 이상적인 결과로
써 이해되어야 한다. 반면, 쌍별 유사가능도 접근법의 경우 표본의 수가 적을 때 상대적으로 분산이 매
우 크게 나타났다. 따라서 쌍별 유사가능도 접근법은 소표본에서의 메타 분석에서 사용하는 것은 매우
주의를 필요로 해 보인다. 그러나 실제 선택 확률 모형과 모형 적합시 사용된 선택 확률 모형이 일치하
지 않는 8번 경우에 대한 결과를 나타낸 Figure 4.2를 보면, 앞선 결과와 마찬가지로 역분산 가중평균
의 경우 여전히 편향이 발생하고 있으며, 표본이 500인 경우 편향의 크기는 −0.3013(표준오차 0.0539)

정도로나타났다. 또한, 쌍별유사가능도접근법은여전히표본의수가매우적은상황에서다른방법들
에 비해 매우 큰 분산을 보이고 있으나 편향의 정도는 상대적으로 작고, 표본의 수가 증가할 수록 분산

이 점차 줄어들기 때문에 표본의 수가 큰 상황에서는 조건부 가능도 추정법을 포함한 나머지 방법에 비
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Figure 4.2. Boxplots of b̂ from the first simulation result: the true selection probability model is exp (−0.5|z|)
and the assumed selection probability model is exp (−1.5|z|).

해월등히좋은성능을보이는것을알수있다. 이처럼선택확률모형이잘못지정된경우쌍별유사가

능도 접근법을 제외한 나머지 방법들은 상대적으로 분산은 작을 수 있으나 큰 편향을 보이고 있기 때문
에 선택 확률 모형을 알지 못하는 일반적인 상황에서 사용하기에는 바람직하지 못하다는 것을 알 수 있

다. 모의실험의 설계에서 언급된 나머지 선택 확률 모형의 경우에 대해서도 같은 결론을 보였기 때문에

본논문에서그림은생략하였다.

두 번째 모의 실험의 결과인 Figure 4.3은 쌍별 유사가능도 접근법(l = 2), 삼중 유사가능도 접근법(l =

3) 그리고 사중 유사가능도 접근법(l = 4)을 선택 확률 모형이 일치하는 2번 경우에서 적용한 결과이다.

이 그림을 보면 l값이 증가함에 따라 분산의 크기는 거의 변동이 없다는 것을 확인할 수 있었다. 이러한

결과는 가정한 선택 확률 모형이 일치하지 않는 8번 경우에 대한 결과인 Figure 4.4에서도 동일한 경향

을 보였다. 이 모의실험 결과를 볼 때, 분산의 감소 효과는 l이 커짐에 따라 실질적이지 않은 것으로 판

단된다.

5. 결론

본 논문에서는 선택 편향의 특수한 경우인 출판 편향의 문제가 빈번히 발생하는 메타 분석에서 쌍별 유

사가능도 접근법을 적용하여 이 방법의 성능과 문제점에 대해 확인하고자 하였다. 메타 분석은 체계적

인 문헌의 검토 과정이 선행되어야 하는 분석이기 때문에 표본의 수가 10개에서 20개정도의 소표본이

사용되는 경우가 종종 있다. 그래서 이 연구에서는 메타 분석에서의 쌍별 유사가능도 접근법이 표본에
따라 어떠한 성능의 차이를 보이는 지를 파악하기 위해 모의실험을 통해 표본의 수가 매우 적은 경우부

터 큰 경우까지 다양한 선택 확률 모형들에 따라 결과를 확인하였다. 그 결과, 선택 확률 모형을 정확
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Figure 4.3. Boxplots of b̂ from the second simulation result (comparison of different l): the true selection

probability model and the assumed selection probability model are same as exp (2|z|) /{1 + exp (2|z|)}.
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Figure 4.4. Boxplots of b̂ from the second simulation result (comparison of different l): the true selection

probability model is exp (−0.5|z|) and the assumed selection probability model is exp (−1.5|z|).

히 알고 있다고 가정하는 경우에는 조건부 가능도 추정법과 가중 추정 방정식이 가장 좋은 성능을 보이

는 것을 알 수 있었으나, 선택 확률 모형이 잘못 지정되어 있는 경우에는 조건부 가능도 추정법과 가중

추정방정식은편향의문제가심각함을알수있었다. 쌍별유사가능도접근법의경우표본의수가증가
함에 따라 성능이 점차 좋아지는 것을 알 수 있었고, 표본의 수를 500개까지 증가시켰을 때는 다른 추정

방법들에비하여월등히좋은성능을보이는것을알수있었다. 또한쌍별유사가능도접근법의분산을
감소시키기 위해 쌍별 유사가능도 접근법을 확장시킨 삼중 유사가능도 접근법과 사중 유사가능도 접근
법을 적용하여 분산의 차이를 확인하였으나 큰 변화를 보이지는 않았다. 이러한 결과들을 종합해 볼 때,
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쌍별유사가능도접근법을확장시키는것은실질적인개선의효과를기대하기어려워보이며, 선택확률

모형을 모르는 일반적인 상황에서 표본의 수가 충분히 큰 경우에 제한적으로 쌍별 유사가능도 접근법을
사용하는 것이 좋은 선택이 될 수 있을 것으로 보인다. 그러나 표본의 수가 충분히 크지 않은 소표본을
분석하는 상황에서는 쌍별 유사가능도 접근법의 사용은 매우 조심스럽게 고려되어야 하며, 소표본에서

의분산을감소시키기위한별도의전략을개발하는것은앞으로소표본에서도신뢰성있는결론을얻을

수있는좋은연구주제가될것으로생각된다.
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요 약

메타 분석은 여러 연구 결과들을 종합시켜주는 분석 방법 중 하나이다. 이 때 수집되는 연구 문헌들은 소규모 연구
인 경우 통계적으로 유의한 결과를 보이는 연구가 출간될 확률이 높기 때문에, 선택 편향의 특수한 경우인 출판 편

향이 종종 발생한다. 선택 편향을 보정하는 방법에는 조건부 가능도와 가중 추정 방정식이 있는데 이 방법들은 실제

얻기 힘든 정확한 선택 확률 모형을 필요로한다. 반면 쌍별 유사가능도 접근법은 선택 확률 모형을 정확히 알 수 없
는 경우에도 선택 편향을 보정할 수 있는 방법으로 제안되었다. 본 논문은 메타분석에서 쌍별 유사가능도 접근법의
성능과문제점을수치적으로연구한다.
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