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리커트 척도 개발을 위한

탐색적 요인분석의 사용

 장 승 민†

성균관대학교 심리학과

탐색적 요인분석은 심리척도의 개발 과정에서 가장 널리 사용되는 분석 방법이다. 탐색적 요

인분석의 올바른 사용에 대한 여러 지침이 있지만 문항 단위의 요인분석에서 특별히 고려되

어야 할 사항들은 상대적으로 덜 강조되어 왔다. 본 연구는 척도를 구성하는 문항이 갖는 일

반적인 특성들, 예를 들어 문항의 낮은 신뢰도, 리커트 반응 양식의 문항이 보이는 서로 다른

왜도 등이 이들 문항들에 대한 탐색적 요인분석에서 어떻게 고려되어야 하는지를 강조하였

다. 문항 단위의 요인분석에서는 검사 점수 단위의 요인분석에 비해 더 큰 표본크기와 요인

당 더 많은 문항수가 필요하다는 것을 강조하였다. 피어슨 상관계수 대신 다분상관계수를 사

용할 것을 제안하였고 주축요인법과 최소제곱법, 평행분석, 사각회전 등을 사용할 것 또한 강

조하였다. 이와 같은 절차를 적용하기 어려울 때는 응답 선택지를 6점 이상으로 할 것을 제

안하였다. 마지막으로 대학생들에게서 수집한 로젠버그 자존감 척도 자료에 대해 제안된 고

려사항들을 반영한 탐색적 요인분석 과정을 R 프로그램을 사용하여 예시하였다.

주요어 : 탐색적 요인분석, 척도 개발, 리커트 문항 특성, R 프로그램
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심리척도는 임상심리학을 포함한 심리학 전

반, 더 넓게는 행동과학 전반에서 가설적인

구성개념을 측정하기 위해서 가장 널리 사용

되는 도구이다. 연구자들은 자신이 관심을 갖

는 구성개념을 측정하기 위해 기존에 개발된

척도를 사용하거나 필요에 따라 수정하기도

하고 새로운 척도를 개발하기도 한다. 새로운

척도를 개발할 때에는 자료를 수집하여 다양

한 분석을 수행하고 그 결과를 참조하는데 탐

색적 요인분석은 이 과정에서 가장 널리 사용

되는 분석 절차 중 하나이다(Floyd & Widaman, 

1995; Gorsuch, 1997). 연구자들은 탐색적 요인

분석을 통해 척도가 측정하고자 하는 구성개

념의 요인 구조를 탐색하고 문항을 선별하는

등, 척도 구성에 필요한 핵심적인 작업을 수

행한다.

탐색적 요인분석은 척도 개발을 포함해 심

리학 연구 전반에서 다양한 목적으로 매우 널

리 사용되고 있지만 동시에 잘못 이해되고 오

용되는 경우가 흔한 절차이기도 하다. 요인분

석을 올바르게 적용하기 위해서는 요인모형의

기본적인 개념을 정확하게 이해하고 분석과정

에서 고려해야 하는 다양한 요소들의 상호 관

련성을 잘 파악해야 한다. 다시 말해 요인분

석을 성공적으로 수행하기 위해서는 분석 결

과를 단순히 요약하는 것을 넘어, 분석의 목

적과 자료의 특성을 고려하고, 한 단계의 결

과를 참고하여 이전 단계의 분석을 다시 수행

하는 과정을 반복하는 등 연구자의 종합적인

판단과 적극적인 개입이 필요하다.

척도 개발 과정에 탐색적 요인분석을 적용

할 때에도 이 맥락에서 요구되는 특별한 고려

사항들을 유념해야 한다. 특히 척도 구성을

위한 요인분석에서 분석의 단위인 문항 점수

는 일반적으로 신뢰도가 낮고 점수 범위의 제

한으로 평균의 위치에 따라 서로 다른 왜도를

갖는 특성을 갖는다. 이러한 특성은 문항 단

위의 요인분석에서 특별히 고려해야 할 사항

들을 요구한다.

본 연구는 척도를 개발하는 과정에서 탐색

적 요인분석이 어떻게 적절히 사용될 수 있는

지를 최근의 연구 성과를 반영하여 제시하였

다. 특히 심리학 연구에서 널리 사용되는 리

커트 반응양식을 갖는 척도의 개발에서 탐색

적 요인분석이 사용될 때 필요한 고려사항들

을 강조하였다. 첫 번째 절에서는 탐색적 요

인분석의 주요 개념과 이 절차의 적절한 적용

을 위한 일반적인 고려사항들을 소개하였다. 

두 번째 절에서는 요인분석에서 고려되어야

하는 리커트 양식의 문항이 갖는 특성을 요약

하고 문항 단위 요인분석의 각 단계에서 이

특성들이 어떻게 반영되어야 하는지를 논의하

였다. 세 번째 절에서는 실제 자료를 이용하

여 이와 같은 고려사항들이 문항 단위의 요인

분석에 어떻게 적용될 수 있는지를 R 프로그

램을 이용하여 예시하였다.

탐색적 요인분석의 기본적 개념

요인분석이란 측정변수들 사이의 상관구조

(또는 공분산구조)를 설명하는 잠재적 요인 구

조를 정의하는 기법을 말한다. 요인분석은 이

론적 구성개념이 하나의 측정변수에 의해 직

접적으로 기술될 수 없으며 여러 측정변수의

조합에 의해 표현된다는 전통적인 측정이론의

가정에 바탕을 둔다. 이러한 의미에서 이론적

구성개념은 직접 관찰될 수 없는 잠재변수로

간주된다. 따라서 요인분석의 일차적인 목적

은 측정변수들 사이의 관계성의 기저에 있는
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잠재변수, 즉 요인의 구조를 탐색하고 확인하

는 데 있다.

요인모형의 기본적인 구성은 관찰변수들 사

이의 관계를 모형화한 회귀모형의 구성과 유

사하다. 회귀모형에서는 결과변수의 값이 예

측변수들의 가중합(선형조합)과 오차에 의해

구성된다. 여기서 예측변수들의 가중치인 회

귀계수는 결과변수와 예측변수 사이의 상관과

예측변수들 사이의 상관(그리고 각 변수들의

표준편차)에 의해 결정되며 이 값들은 모두

관찰된 값으로서 자료에서 직접 얻을 수 있다. 

이와 유사하게 요인모형은 결과변수(측정변수)

의 값이 잠재변수(공통요인)들의 가중합과 오

차(고유요인)에 의해 구성된다고 가정한다. 그

러나 요인모형에서 잠재변수는 관찰된 값들이

아니기 때문에 잠재변수의 가중치(요인부하량: 

factor loading)는 회귀모형과는 다른 방식으로

얻어야 한다. 만약 측정변수가 여러 개이고

각 측정변수를 구성하는 잠재변수들이 공통적

이라면(공통요인), 측정변수들의 상관을 통해

잠재변수들의 가중치를 얻을 수 있다. 다시

말해 요인모형은 측정변수들의 상관이 그들이

공유하는 공통요인에 의해 비롯되었다고 가정

함으로써 (‘일정한 제약’ 하에) 이 상관 정보를

이용하여 공통요인의 가중치를 얻는다. 이를

통해 어떤 측정변수가 어떤 요인들과 높은 가

중치(요인부하량)를 갖는지를 검토함으로써 요

인의 구조와 내용을 파악한다.

탐색적 요인분석과 확인적 요인분석은 요인

모형의 해, 즉 요인부하량을 얻기 위해서 부

여해야 하는 ‘일정한 제약’을 가하는 방식에서

차이를 갖는다. 탐색적 요인분석은 해를 얻기

위해 필요한 최소의 제약만을 가함으로써 자

료의 특성에 의해 요인부하량이 결정되도록

한다. 따라서 탐색적 요인분석은 자료에 근거

하여 요인구조를 탐색하고자 할 때 사용된다. 

확인적 요인분석은 탐색적 요인분석의 제약에

연구자가 제안하는 기저의 요인구조를 반영하

는 제약, 예를 들어 특정 측정변수와 특정 요

인 간의 관련성을 반영하는 제약을 더한 조건

에서 요인부하량이 결정되도록 한다. 따라서

확인적 요인분석은 연구자가 미리 가정한 이

론적 요인구조가 경험 자료와 잘 부합하는지

를 확인하고자 할 때 사용된다.

탐색적 요인분석에서 요인모형의 해를 구하

기 위해 부여되는 최소한의 제약은 (1) p개의

측정변수보다 개수가 적은 m개의 공통요인에

대하여 (2) 공통요인의 평균이 0, 분산이 1이

고 공통요인 간에 서로 상관이 없고, (3) 고유

요인의 평균은 0이며 고유요인과 고유요인, 

그리고 고유요인과 공통요인 간에 서로 상관

이 없다는 것이다(Johnson & Wichern, 2002; 

Nunnally & Bernstein, 1994). 이와 같은 제약을

따르는 요인모형을 직교요인모형이라 하며 상

관자료에 대한 직교요인모형에서 요인부하량

은 요인과 측정변수의 상관을 의미한다. (1)에

서 (3)까지의 제약 하에, 특정한 값을 갖는

p×m개의 요인부하량의 조합(요인행렬)은 측정

변수들 간의 특정한 상관값을 산출한다. 이때

요인모형이 산출한 상관값과 실제 자료에서

얻어진 측정변수의 상관값이 최대한 유사하게

얻어지도록 요인부하량의 특정한 조합을 찾는

것(해를 구하는 것)을 요인추출이라고 한다.

요인추출을 통해 요인부하량의 조합이 특정

되면 각 측정변수의 분산을 공통요인들이 설

명하는 분산(공통분산)과 고유요인이 설명하는

분산(고유분산)으로 나눌 수가 있다. 이때 개

별 측정변수의 분산 중 공통분산이 차지하는

비율을 공통분(communality)이라고 한다. 일반

적으로 탐색적 요인분석은 상관자료에 대해
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수행되기 때문에 모든 측정변수는 분산이 1로

표준화되며 따라서 공통분산의 값이 곧 공통

분이 된다. 측정변수의 공통분은 회귀모형의

R2과 동일한 개념으로 어떤 측정변수의 공통

분이 크다면 그 변수는 공통요인들에 의해 잘

설명된다고 할 수 있다. 직교요인모형에서 개

별 측정변수의 공통분은 공통요인들과 갖는

m개의 요인부하량의 제곱합으로 얻어진다.

요인 추출법

여러 연구자들에 의해 공통요인을 추출하기

위한 다양한 방법이 제안되었는데 그 중에서

가장 널리 사용되는 것이 주축요인법과 최대

우도법이다(Worthington & Whittaker, 2006)1). 

주축요인법(principal axis or principal factor 

method)은 (원)상관행렬의 대각에 1 대신 공통

분이 들어간 축소상관행렬(reduced correlation 

matrix)에서 요인을 추출한다. 먼저 축소상관행

렬을 고유 분해(eigendecomposition or spectral 

decomposition)를 통해 p개의 고유값(eigenvalue)

과 고유행렬(eigenvector)로 분해하고 그 중(고유

값의 크기가 큰 순서대로) m개의 고유값과 고

유행렬을 조합하여 요인부하량(요인행렬)을 얻

는다. 이것은 (원)상관행렬을 고유분해하여 성

분을 얻는 주성분분석과 유사한 절차이다.

주축요인법에서 사용되는 축소상관행렬은

공통분(또는 고유분산)을 알아야 얻을 수 있

다. 그러나 공통분은 사전에 미리 알 수 없는

데 이는 공통분이 요인부하량에 의해 정의되

기 때문이다. 즉, 해를 구하기 위한 조건이 해

를 알아야 주어진다는 순환적인 딜레마에 처

1) 이 글에서 소개하지 않은 다른 요인추출법에 대

한 설명은 Nunnally & Bernstein(1994) 또는 Gorsuch 

(1983)를 참조할 수 있다.

하게 된다. 이를 해결하기 위해 측정변수들의

상관자료로부터 공통분의 추정치를 얻어 이를

이용하여 요인을 추출한다.

각 측정변수의 공통분의 추정치로는 흔히

해당 변수가 다른 측정변수 모두와 갖는 중다

상관제곱(squared multiple correlation: SMC)이 사

용된다. 공통분 추정치를 이용하여 구성한 축

소상관행렬을 분해하여 요인부하량을 얻으면

이를 이용해 다시 공통분을 산출할 수 있다. 

이 값은 보통 처음의 공통분 추정치와 다른

값을 갖는다. 새롭게 얻어진 공통분을 이용하

여 다시 해(요인부하량)를 구하고 이를 이용해

다시 공통분을 구하는 과정을 반복함으로써

이 차이가 매우 작은 값 이하로 수렴되도록

할 수 있다. 이를 반복주축요인법이라 하며

일반적으로 ‘주축요인법’은 반복주축요인법을

지칭한다. 이렇게 추출된 각 요인(축)과 짝을

이루는 고유값은 해당 요인이 측정변수들에

대해 설명하는 분산의 크기로 해석된다(이순

묵, 1995; Gorsuch, 1983; Loehlin, 2004).

최대우도법은 요인부하량과 고유분산의 수

많은 조합 중 측정변수의 상관행렬을 얻을 확

률(우도)을 가장 높게 만드는 조합을 찾는 방

식으로 요인을 추출한다. 우도를 계산하기 위

해서는 측정변수(또는 공통요인과 고유요인)가

특정한 확률분포를 따른다는 가정이 필요한데

보통 다변량 정규분포를 따른다고 가정한다.

최대우도법은 확률분포에 대한 가정이 적절

하다고 할 때, 요인모형과 자료(상관행렬)의

적합도를 수량화 할 수 있고 모형의 적합성을

통계적으로 검증할 수 있다는 장점이 있다. 

반면 요인수가 많아지면 모형이 매우 복잡해

지고 해가 수렴하지 않거나 헤이우드 케이스

(1 이상의 공통분 또는 음의 고유분산) 등이

일어날 가능성이 높아지는 단점이 있다. 헤이
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우드 케이스가 발생하면 분석결과를 수용하지

않으며 (1) 공통분 추정치가 좋지 않거나, (2) 

요인의 수가 적절치 않거나, (3) 요인당 측정

변수의 개수가 적거나, (4) 표본크기가 작거나, 

(5) 공통요인모형이 적절치 않을 가능성을 암시

한다(Fabrigar, Wegener, MacCallum, & Strahan, 

1999; Kline, 2011; Loehlin, 2004, McDonald, 

1985). 헤이우드 케이스는 최대우도법 뿐 아니

라 반복 알고리듬을 사용하는 주축요인법에서

도 발생할 수 있지만 최대우도법에서 더 흔하

게 발생한다. 헤이우드 케이스가 발생하면 앞

서 언급된 가능성들에 대해 검토하여 적절한

조치를 취한 후 다시 요인을 추출해야 한다.

주성분분석 또한 공통요인 모형의 요인추

출을 위해 자주 사용되어 왔다. 그러나 그 적

절성에 대해서는 많은 논란이 있어 왔다(예, 

Multivariate Behavioral Research, 1990, Volume 

25, Issue 1에서의 논의). 주성분분석은 여러 측

정변수의 정보를 이들의 분산을 최대한 설명

하는 소수의 성분들로 요약하고자 하는 것이

주요 목적이며, 일반적으로 측정변수의 기저

에 있는 요인구조를 찾고자 하는 공통요인 모

형의 목적에 부합하지 않는다. 주성분분석은

측정변수들의 수가 많고 공통분이 클수록 다

른 추출 절차와 유사한 결과를 제공하지만

대부분의 경우 공통분을 과대 추정하는 등의

문제가 있다. 결론적으로 공통요인모형의 추

출법으로 주성분분석을 사용하는 것은 바람

직하지 않다(Fabrigar, et al., 1999; Floyd & 

Widaman, 1995; Reise, Waller, & Comrey, 2000).

비가중최소제곱법(unweighted/ordinary least 

squares, ULS/OLS)은 표본상관행렬과 요인모형

의 요인부하량이 산출하는 모형상관행렬의 각

요소의 차이의 제곱합을 가장 작게 만드는 요

인부하량의 조합을 찾는다.2) ULS 추출법은 측

정변수의 공통분이 크고, 요인당 측정변수의

개수가 많고, 측정변수가 정규분포와 같은 대

칭분포를 이루는 등 요인분석의 해가 안정적

으로 산출될 수 있는 조건에서는 다른 추출법

에 비해 뚜렷한 장점이 없어 탐색적 요인분석

의 공통요인 추출법으로 널리 사용되지 않는

다. 하지만 공통분이 작거나 측정변수 분포의

왜도가 큰 경우와 같이 해가 안정적으로 산출

되기 어려운 조건에서는 다른 추출법에 비해

더 우수한 장점이 있다(Briggs & MacCallum, 

2003). 

요인추출법에 따라 분석의 결과가 달라질

수 있지만 좋은 측정변수로 구성된 분명한 요

인구조의 경우에는 그 차이가 크지 않다. 따

라서 자신의 요인모형이 얼마나 안정적인지를

확인하고자 한다면 다양한 추출법을 적용하여

결과를 비교해보는 것이 바람직하다(Nunnally 

& Bernstein, 1994).

요인의 회전과 해석

탐색적 요인분석에서 얻은 요인부하량의 조

합이 산출하는 측정변수들 사이의 상관계수와

각 측정변수의 공통분은 요인부하량의 수많은

다른 대안적인 조합에 의해 동일하게 산출될

수 있다. 이를 요인 미결정성이라 한다. 사실

요인추출 과정에서는 앞서 언급했던 해를 얻

기 위한 최소의 제약조건에 요인을 결정하기

위한 추가적인 제약이 숨어 있다. 이와 같은

추가적인 제약 아래에서 얻어진 요인행렬을

2) 또 다른 최소제곱법인 가중최소제곱법(weighted 

LS)과 일반화최소제곱법(generalized LS)은 ULS와

달리 제곱합의 계산에 공통분이 작은 변수의 차

이가 더 많이 반영되게 하여 최적 요인부하량의

조합을 찾는다.
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초기해(initial solution) 또는 기초해라고 부른다.

공통요인모형의 기초해는(측정변수들이 서

로 정적 상관을 가질 경우) 대부분의 측정변

수가 첫 번째 요인과 양의 요인부하량을 갖고

두 번째 요인부터는 양과 음의 계수가 섞여서

나타난다. 이 경우 첫 번째 요인은 전체 측정

변수에 관여하는 일반요인으로 해석이 가능하

나 두 번째 요인부터는 해석이 쉽지 않게 된

다. 이 기초해를 해석이 용이하도록(동일한 공

통분과 상관계수를 산출하는) 다른 요인부하

량 조합을 갖는 새로운 요인행렬로 변환하는

것을 요인회전이라 한다.

일반적으로 해석의 용이성은 변환된 요인행

렬이 단순구조에 가까운 형태를 가질 때 높아

진다. 단순구조란 간단히 말해서 각 측정변수

들이 요인들 중 어느 하나와만 높은 요인부하

량을 갖고 다른 요인들과는 영에 가까운 요인

부하량을 갖는 것을 의미한다.3) 단순구조를

위한 요인회전의 방법에는 요인축들이 서로

직교한다는 제약을 유지하는 직각(직교)회전과

이러한 제약이 없는 사각(사교)회전이 있다. 

직각회전으로는 베리맥스 방법이, 사각회전으

로는 직접 오블리민과 프로맥스 방법이 가장

널리 사용된다.4) 요인의 회전은 요인 조합과

측정변수 조합 사이의 수학적 속성을 유지하

면서 이루어지기 때문에 어떤 회전 방법을 사

용하더라도 개개 측정변수의 공통분은 달라지

지 않는다.

연구자는 회전 후에 얻은 새로운 요인행렬

을 참고하여 회전된 요인의 내용을 해석하고

3) 단순구조에 대한 보다 구체적인 정의는 이순묵

(1995) 또는 Gorsuch(1983)를 참조할 수 있다.

4) 다른 회전법에 대한 보다 자세한 설명은 Nunnally 

& Bernstein(1994) 또는 Gorsuch(1983)를 참조할 수

있다.

요인의 이름을 붙일 수 있다. 각 요인은 높은

요인부하량을 보이는 측정변수들과 특히 관련

되므로 이 측정변수들에 공통적인 잠재적 속

성이 무엇인가를 고려하여 해석한다. 특정 요

인의 해석에 주로 참고하는 측정변수들은 해

당 요인과 절대값 0.3 또는 0.4 이상의 요인부

하량을 갖는 것들이다.

직각회전과 달리 사각회전의 경우에는 요인

들이 서로 상관을 갖기 때문에 요인들의 회귀

계수를 의미하는 요인부하량이 측정변수와 요

인이 갖는 상관과 일치하지 않게 된다. 따라

서 요인과 측정변수의 관계를 나타내는 행렬

은 하나가 아닌 둘이 되는데 이때 회귀계수

(요인부하량) 행렬을 형태행렬, 상관계수 행렬

을 구조행렬이라 한다. 직각회전의 경우에는

이 두 행렬이 동일하기 때문에 이를 구분하

지 않고 요인행렬로 표현한다. 사각회전 후의

요인을 해석하기 위해서는 형태행렬과 구조

행렬을 모두 고려해야 하는데 학자들에 따라

구조행렬을 더 강조하기도 하고(이순묵, 1995; 

Gorsuch, 1983) 형태행렬을 더 강조하기도 한다

(Harman, 1976; Lattin, Carroll, & Green, 2003; 

Tabachnick & Fidell, 2007).

사각회전을 사용한 경우에는 개별 요인을

해석할 때 다른 요인들과의 관련성을 종합적

으로 고려해야 하는 어려움이 있다. 그러나

행동과학에서는 요인분석에 사용되는 잠재변

수들이 서로 상관을 갖는다고 보는 것이 더

현실적이기 때문에 일반적으로 직각회전보다

는 사각회전이 더 널리 사용된다. 사각회전

후 요인들 사이에 의미있는 상관이 관찰되지

않을 때에는(예, 절대값 .2 이하) 해석의 단순

성을 위해 직각회전을 사용할 수 있다(Fabrigar, 

et al., 1999; Floyd & Widaman, 1995; Reise, et 

al., 2000). 회전 후 요인의 정확한 해석을 위해
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서는 측정변수들과 요인들간의 관련성을 시각

적으로 드러내 주는 요인도표를 확인하는 것

이 바람직하다.

요인수의 결정

탐색적 요인분석에서 요인이 추출되기 위해

서는 요인의 개수가 미리 정해져야 한다(탐색

적 요인분석의 제약 (1) 참조). 요인수의 선택

은 탐색적 요인분석에서 가장 중요하고 까다

로운 절차 중 하나이다. 공통요인모형에서 요

인수를 결정하는 데 사용할 수 있는 정보는

크게 상관행렬과 축소상관행렬의 고유값, 모

형 적합도, 회전 후 요인구조가 있다.5)

고유값에 기초하여 요인수를 선택하는 가장

단순한 절차는 카이저 기준이다. 이는 상관행

렬에서 얻은 1보다 큰 고유값의 개수를 요인

수로 선택하는 것이다. 공통요인 모형의 요인

수를 선택하기 위해 이 절차를 사용하는 것의

부적절성은 여러 연구자들에 의해 언급되어

왔다(예, Reise, et al., 2000; Worthington & 

Whittaker, 2006). 따라서 여기에서 이에 대한

별도의 논의는 생략한다.

카이저 기준보다 일반적으로 권장되는 방법

은 고유값들을 크기의 순서대로 그린 스크리

도표 상에서 스크리(L자형 모형에서 수평 방

향의 요소)를 시각적으로 판단하고 스크리에

포함되지 않는 고유값의 개수를 요인의 수로

삼는 것이다(스크리 검사). 공통요인 모형의

요인수를 결정하기 위해서는 상관행렬의 고유

5) 측정변수의 총분산에 대한 요인모형의 설명비율

이 요인수를 결정하는 기준으로 사용되기도 했

으나 이는 주성분분석에서 성분의 개수를 결정

하는 기준이며 요인수를 결정하는 기준으로는

적절하지 않다(Nunnally & Bernstein, 1994).

값보다는 축소상관행렬의 고유값의 스크리 도

표를 이용하는 것이 더 좋다는 주장도 있다

(Fabrigar, et al., 1999). 

공통요인이 뚜렷한 경우는 스크리 도표를

이용하여 비교적 명확히 요인수를 판단할 수

있다. 그러나 스크리 도표의 꺽인 지점이 명

확하지 않은 경우에는 어디까지가 스크리에

포함되는지에 대한 연구자의 판단이 어렵고

주관적일 수 있다. 또한 표본크기가 작은 경

우 스크리 도표 형태의 표본 안정성이 낮아

스크리의 형태를 신뢰할 수 없다. 따라서 스

크리 검증법보다 더 객관적인 절차의 필요성

이 지속적으로 제기되어 왔다.

이와 관련하여 많은 연구자들이 평행분석

(parallel analysis)의 사용을 권장한다(Fabrigar, 

et al., 1999; Reise, et al., 2000; Timmerman & 

Lorenzo-Seva, 2011; Worthington & Whittaker, 

2006; Zwick & Velicer, 1986). 평행분석이란 실

제 자료에서 얻어진 고유값과 무선자료(또는

해당 자료의 독립 순열자료)에서 얻어진 고유

값을 순서대로 비교하여, 무선자료에서보다

실제 자료에서 더 큰 값을 보이는 고유값들의

개수를 요인의 수로 정하는 방법이다. 일반적

으로 무선자료의 고유값을 여러 차례(예, 500

회) 얻어 그 평균, 더 바람직하게는 제95백

분위의 값을 비교값으로 사용한다. 평행분석

은 그동안 많은 연구자들에 의해 권장되었

음에도 불구하고 분석 프로그램의 접근성이

높지 않아 널리 사용되지 못해 왔다. 다행이

O’Conner(2000)에 의해 SPSS, SAS, MATLAB, R

을 이용해 평행분석을 수행할 수 있는 공개

프로그램들이 개발되어 평행분석에 대한 접

근성이 크게 개선되었다(https://people.ok.ubc.ca/ 

brioconn/nfactors/nfactors.html 참조).

평행분석에서 비교되는 무선자료와 표본자

전주대학교 | IP:202.31.240.*** | Accessed 2021/01/13 21:30(KST)



한국심리학회지 : 임상

- 1086 -

료의 고유값은 상관행렬(Horn, 1965) 또는 축

소상관행렬(Humphrey & Ilgen, 1969)의 것이 사

용될 수 있다. 이론적으로는 축소상관행렬의

고유값을 사용하는 것이 공통요인모형에 더

부합한다고 볼 수도 있으나 이를 뒷받침하는

경험적 근거가 뚜렷하지 않으며 오히려 상관

행렬의 고유값을 사용하는 경우가 더 좋은

수행을 보인다는 근거들도 있다(예, Buja & 

Eyuboglu, 1992; Timmerman & Lorenzo-Seva, 

2011). 따라서 다른 경험적 근거가 뒷받침되지

않는 한 축소상관행렬보다는 원상관행렬에 대

한 평행분석의 결과를 참조하는 것이 좋다.

최대우도법(또는 일반화최소제곱법)에 의해

요인을 추출하는 경우에는 고유값 이외에도

요인모형과 표본상관의 불일치 정도를 반영하

는 수치를 얻을 수 있다. 측정변수들이 다변

량 정규분포를 따른다고 가정하면 카이제곱

검증을 통해 이 값으로 모형의 적합도에 대한

통계적 검증이 가능하다. 모형 적합도 카이제

곱 검증의 영가설은 m개의 요인수를 가정한

요인모형이 자료와 충분히 부합한다는 것이다. 

이 영가설이 기각되면 적어도 m+1개 이상의

요인이 필요하다고 판단하며 기각이 되지 않

을 때까지 요인의 수를 늘려가는 방식으로 요

인수를 결정한다. 카이제곱 검증은 표본크기

가 큰 경우 영가설이 쉽게 기각되어 적절한

요인수를 과대 추정하고 반대로 표본크기가

작은 경우는 기각되기 어려워 요인수를 과소

추정하는 경향이 있다(Fabrigar, et al., 1999; 

Floyd & Widaman, 1995; Loehlin, 2004). 이 때문

에 카이제곱 값에 기반을 둔 대안적인 모형

적합도 지수가 다양하게 제안되었다.

적합도 지수 중에 가장 널리 사용되는 지수로

는 RMSEA(root mean square error of approximation), 

CFI(comparative fit index), TLI(Tucker-Lewis index) 

등이 있다. 요인분석 프로그램에 따라 이 지

수들을 자동으로 산출하여 주지 않는 경우도

있는데(예, SPSS) 이러한 경우에는 구조방정

식모형이나 확인적 요인분석을 다루는 대부

분의 교재에서 이 지수들을 산출하기 위해

필요한 공식을 쉽게 얻을 수 있다(예, Hair, 

Black, Babin, & Anderson, 2010; Kline, 2011; 

Tabachnick & Fidell, 2007). RMSEA는 .05보다 작

으면 매우 좋고 .08보다 작으면 좋은 편이고

.10보다 크면 나쁜 것으로 판단한다. CFI와

TLI는 .95이상이 되는 것이 바람직하나 표본수

가 크고 측정변수의 수가 많은 경우에는 덜

엄격한 기준(예, .90)을 적용할 수도 있다(Hair, 

et al., 2010).

요인의 개수를 최종적으로 결정하기 위해서

는 고유값이나 모형 적합도 뿐만 아니라 회전

후 요인의 구조도 고려해야 한다. 요인회전

후에 모든 요인은 높은 요인부하량을 갖는 측

정변수가 3개 또는 4개 이상이 되는 것이 바

람직하다(Fabrigar, et al., 1999; Tabachnick & 

Fidell, 2007). 높은 요인부하량을 갖는 측정변

수가 많을수록 그 요인이 다른 표본에서도 안

정적으로 나타날 가능성이 높아진다. 이때 이

측정변수들은 다른 요인과는 0에 가까운 요인

부하량을 가질수록 해석이 용이하다(단순구

조). 이 조건(회전 후 요인마다 높은 부하량을

갖는 측정변수가 3개 이상 있을 것)이 충족되

지 않는다면 요인이 과대 추출되었을 가능성

을 검토해야 한다.

사각회전 후 요인 간 상관이 너무 높은 요

인들이 있는 경우도 요인이 과대 추출되었을

가능성이 있으므로 요인의 수를 줄여 분석한

결과와 비교해 보는 것이 좋다. 또한 회전 후

의 요인행렬(사각회전의 경우는 형태행렬과

구조행렬)에 의해 요인의 내용이 잘 파악되지
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않는다면 요인의 개수를 변경하여 다시 회전

을 시도하고 더 잘 해석되는 요인이 얻어지는

지를 확인해야 한다. 요인의 해석가능성이 확

보되지 않는다면 요인의 개수를 포함하여 탐

색적 요인분석의 전체적인 결과에 대한 신뢰

성과 타당성을 의심해야 한다.

척도 개발 절차에서

탐색적 요인분석 시의 고려사항

앞 절에서는 탐색적 요인분석의 기본 개념

과 일반적 고려사항에 대해서 살펴보았다. 요

인분석은 인지능력을 측정하는 여러 소검사들

을 이용하여 지능의 요인구조를 탐색하는 경

우와 같이 검사 점수 단위의 분석에 사용되기

도 하고 척도 개발 절차에서와 같이 문항 점

수 단위의 분석에 사용되기도 한다. 이 두 경

우에 사용되는 요인모형은 본질적으로 동일하

지만 문항 단위의 분석 시에 특별히 추가로

고려해야 할 사항들이 몇 가지 있다.

문항 단위의 요인분석에서 요구되는 특수한

고려사항들은 기본적으로 문항 점수가 갖는

특성에서 비롯된다. Gorsuch(1997)는 합산점수

인 검사 점수와 비교할 때 문항 점수가 갖는

특성을 다음의 네 가지로 지적한 바 있다: (1) 

문항 점수는 검사 점수에 비해 신뢰도가 낮다, 

(2) 문항 점수는 측정하고자 하는 구성개념 외

에 다른 혼입변수에 의한 체계적 영향을 포함

한다, (3) 문항 마다 점수의 분포 형태가 서로

다른 경우가 흔하다, (4) 문항 점수는 대부분

연속적인 값이 아니라 서열척도/순서범주형의

속성을 갖는다. 이 네 가지 특성은 크게 낮은

공통분의 문제와 문항 분포의 문제로 나눌 수

있다.

낮은 문항 공통분

앞서 언급된 네 가지 특성 중 (1)번과 (2)번

은 문항 점수의 공통분을 낮추는 결과를 가져

온다. 이것은 여러 가지 함의를 갖는데 우선

요인추출의 방법으로 주성분분석을 사용하는

것에 더 신중해야 함을 의미한다. 앞서 언급

한 대로 주성분분석이 공통요인의 구조를 파

악하기 위해 사용되기 위해서는 측정변수의

공통분이 매우 높아야 한다. 이와 관련하여

문항 단위 요인분석에서 요인수를 결정하기

위해 카이저 기준을 사용하는 것은 더 엄격히

제한되어야 한다. 카이저 기준의 논리적 근거

는 고유분산을 가정하지 않는 주성분분석 모

형에 기초를 두고 있기 때문이다. 또한 공통

분이 낮을 때에는 공통요인 모형을 위한 추출

법 중에서도 최대우도법보다는 주축요인법이

나 비가중최소제곱법을 사용하는 것이 바람직

하다(Briggs & MacCallum, 2003).

둘째로, 문항들이 낮은 공통분을 갖는 경향

이 있다는 것은 하나의 요인을 정의하는데 더

많은 문항이 필요하다는 것을 의미한다. 일반

적으로 요인분석의 결과가 안정적이려면 하나

의 요인에 세 개 이상의 높은 요인부하량을

갖는 측정변수가 필요하다. 만일 어떤 요인이

상대적으로 공통분이 낮은(따라서 요인부하량

이 낮은) 문항들로 구성된다면 더 많은 문항

이 이 요인과 관련되어야 안정적인 결과를 얻

을 수 있을 것이다. Fabrigar 등(1999)은 탐색적

요인분석의 일반적인 맥락에서 요인당 네 개

이상의 측정변수가 포함될 것을 권장하였으나

문항 단위의 분석에서는 그 이상이 바람직할

것이다. 요인당 세 개 이하의 측정변수가 매

우 높은 부하량을 보이는 척도의 경우라면 해

당 요인구조가 표본이 달라져도 안정적으로
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나타날 수 있으나 이 경우에는 그 측정변수들

이 연구자가 측정하고자 하는 요인을 내용적

으로 포괄하지 못 할 가능성을 검토해야 한다.

세 번째 함의는 표본크기와 관련되어 있다. 

일반적으로 탐색적 요인분석을 수행하기 위해

필요한 표본크기는 요인부하량(또는 공통분)의

크기, 요인당 측정변수의 수 등에 따라 달라

진다(Fabrigar, et al., 1999; Floyd & Widaman, 

1995). 요인부하량이 낮고 요인당 측정변수의

수도 많지 않은 경우라면 500명으로도 표본크

기가 충분하지 않다고 할 수 있다. 문항 단위

분석의 경우, 요인부하량이 낮고 요인당 문항

수가 4-6 정도라고 한다면 300명 이상의 표본

이 바람직할 것이다. 만일 문항들의 평균 요

인부하량이 어느 정도(예, .6) 이상이고 요인당

문항수도 4-6 정도라면 200명 정도의 표본도

안정적인 결과를 산출할 수 있다(Fabrigar, et 

al., 1999; Gorsuch, 1997; MacCallum, Widaman, 

Zhang, & Hong, 1999).

문항 분포 특성

문항 점수의 네 가지 특성 중 나머지 둘인

(3)번과 (4)번은 본질적으로 문항 점수의 가능

한 범위가 제한되어 있다는 것과 관련된다. 

전형적으로 리커트 형식의 반응 양식을 가지

고 있는 문항은, 예를 들어 1에서 5점 척도의

경우 1, 2, 3, 4, 5와 같이 제한된 범위의 응답

범주를 갖는다. 이것은 먼저 점수의 정규분포

가정을 적용한 절차, 예를 들어 최대우도법에

의한 요인추출과 모형 적합도 검증 등의 절차

를 적용하는 데 제한점으로 작용한다.

또한 점수 범위의 제한은 문항 점수의 평균

에 따라 점수 분포의 형태가 달라지게 한다. 

점수 범위가 제한된 경우에는 평균 점수가 하

한값(1)에 가까워질수록 분포의 양의 왜도가

커지고 상한값(5)에 가까워질수록 분포의 음의

왜도가 커지는 경향이 있다. 이는 개별 문항

의 분포가 정규분포에서 벗어나게 할 뿐만 아

니라 문항들 사이의 상관값에도 영향을 미친

다. 잘 알려져 있다시피 피어슨 상관계수는

두 변수의 분포가 정확히 같은 형태일 때 완

전한 상관(1 또는 -1)을 가질 수 있고 두 분포

의 모양(왜도)의 차이가 클수록 상관계수의

가능한 최댓값이 작아진다(Cohen, Cohen, West, 

& Aiken, 2003; Nunnally & Bernstein, 1994). 척

도의 문항은 개인차를 잘 변별하기 위해서 다

양한 평균값을 갖도록 고안되기도 하고, 임상

적 증상을 묻는 문항들은 왜도가 큰 반응을

보이는 것이 불가피한 경우도 있기 때문에 이

러한 문제는 문항의 내용을 바꾸는 것으로 완

전히 해결되지 않는다.

탐색적 요인분석은 상관행렬을 분석하는데

문항의 반응양식에 의해 문항 점수 간 상관의

크기가 제약된다면 이는 분석을 통해 얻는 요

인구조의 왜곡을 가져올 수 있다. 예를 들어

점수 범위가 제한된 리커트 척도에서 평균이

유사한 문항들은 서로 유사한 왜도를 갖고, 

따라서 평균이 상이한 문항들과 비교했을 때

자기들끼리 더 큰 상관을 보일 가능성이 높다. 

이러한 경우 평균이 유사한 문항들끼리 같은

요인에 속하게 될 수 있고 이렇게 산출된 요

인들은 결과적으로 난이도를 나타내는 요인이

된다. 이 요인들은 측정하고자 하는 구성개념

의 내용과 관련 없는 요인이기 때문에 일종의

기술적 요인이자 허위 요인으로 볼 수 있다

(Gorsuch, 1997; Reise, et al., 2000).

이러한 문제를 줄이기 위해 문항들의 피

어슨 상관계수 대신 다분상관계수(polychoric 

correlation coefficient: Olsson, 1979)를 이용하여
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요인분석을 수행할 수 있다. 다분상관계수 모

형은 두 개의 순서범주형/서열척도 변수들의

분포가, 이변량 표준정규분포를 따르는(순서반

응의 기저에 있는) 두 개의 잠재반응변수로부

터 얻어졌다고 가정한다. 다분상관계수는 이

러한 가정 하에 두 순서범주형 측정변수의 교

차빈도분포 자료로부터 두 잠재반응변수들의

피어슨 상관계수를 추정한 값이다. 이때 관찰

변수의 각 범주의 빈도는 어떤 형태로 분포되

어 있어도 무방하다. 따라서 측정변수들의 분

포가 서로 다른 왜도를 가지고 있다고 하더라

도 다분상관계수의 최댓값은 제한되지 않는다.

일반적으로 다분상관계수는 동일한 서열자

료에서 얻은 피어슨 상관계수보다 큰 값을 갖

는다. 서열척도 변수의 다분상관계수는 통계

프로그램(예, SAS PROC FREQ 절차, R의

polychoric 함수)을 이용해 얻을 수 있다. 이렇

게 얻은 상관자료를 요인분석용 프로그램에

입력값으로 넣어 요인분석을 수행할 수 있다. 

또는 원자료에서 다분상관계수를 계산하여 요

인분석을 직접 수행할 수 있는 프로그램(예, 

Mplus, R의 fa 함수)을 사용할 수도 있다. 이때

모든 서열자료로부터 다분상관계수를 얻을 수

있는 것은 아니며 자료에 따라 수렴이 되지

않거나 부적절한 상관행렬이 얻어지는 경우도

있다.

다분상관계수는 주축요인법이나 최대우도

법을 이용한 요인추출에 모두 사용될 수 있지

만 일반적으로 최소제곱법(ULS)을 이용할 경

우 더 좋은 수행을 보인다(Dolan, 1994; Forero, 

Maydeu-Olivares, & Callardo-Pujol, 2009; Rhemtulla, 

Brosseau-Liard, & Savalei, 2012). 또한 요인수를

결정하기 위한 절차에서도 다분상관계수를 사

용할 수 있다. Timmerman과 Lorenzo-Seva(2011)

는 서열자료의 평행분석에 관한 가상실험연구

에서 다분상관계수의 원상관행렬을 이용한 평

행분석이 요인수의 추정에서 매우 우수한 수

행을 보였음을 보고하였다. 비수렴이나 부적

절해 등의 문제로 다분상관계수를 사용할 수

없는 경우에는 대안적으로 피어슨 상관계수를

이용한 평행분석의 결과를 참조할 수 있다.

리커트 양식 문항 점수의 이러한 문제는 응

답반응의 수를 늘림으로써 줄일 수도 있다. 

Gorsuch(1997)는 다분상관계수를 사용하지 않고

도 리커트 척도 문항의 응답반응수를 늘림으

로써 (예, 7점 척도) 다양한 문항 평균을 가지

면서 왜도는 큰 차이를 갖지 않도록 하는 것

이 가능하다고 제안하였다. 이 방법이 언제나

성공적인 것은 아니지만 분석절차를 단순화하

기 위한 좋은 대안이 될 수 있다.6) 따라서 탐

색적 요인분석의 대상이 되는 리커트 척도를

구성할 때 피어슨 상관계수와 최대우도법을

사용하고자 한다면 응답반응의 수를 6점 또는

7점 이상으로 구성할 필요가 있다.7) 문항 왜

도의 변산성이 우려됨에도 응답반응의 수를

6) 응답 선택지의 수가 7인 경우에도 왜도(비대칭

성)가 큰 경우에는 최대우도법이 추출한 요인부

하량에 무시할 수 없는 추정 편향이 발생한다

(Dolan, 1994; Rhemtulla, Brosseau-Liard, & Savalei, 

2012).

7) 리커트 양식의 척도에서 문항의 응답 범주의 수

를 결정할 때는 응답자가 서로 다른 반응 선택

지를 의미있게 구분할 수 있는지, 선택지를 늘림

으로써 예상되는 다른 비용은 없는지, 중간 반응

을 허용할 것인지 등의 여러 요소도 함께 고려

해야 한다. 또한 척도의 문항수가 동일하다고 할

때 응답 범주 개수의 증가는 척도점수의 신뢰도

의 증가와 관련된다. 이와 같은 요소를 종합적으

로 고려하여 일반적으로 리커트 문항의 응답 범

주 개수를 5-7개로 할 것이 권장된다. 리커트 문

항들의 다분상관계수가 아닌 피어슨 상관계수로

요인분석을 한다면 이 필요성은 더 커진다.
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줄이는 것이 불가피한 경우라면 적어도 척도

의 개발 단계에서라도 응답반응수를 6점 이상

으로 구성한 후, 요인구조에 대한 탐색과 확

인이 마무리된 이후 척도를 최종적으로 구성

하는 단계에서 응답반응의 수를 줄이는 것을

검토해 볼 수 있다.

문항선별

문항의 선별은 척도 개발 과정에서 여러 번

에 걸쳐 반복적으로 이루어진다. 측정 대상인

구성개념에 대해 개념적인 정의가 이루어지고

나면 이 내용을 반영하여 문항 풀을 구성한다. 

이후 전문가 등에 의해 문항의 내용이 검토되

고 이 과정에서 일차로 일부의 문항이 수정되

거나 제외된다.

예비 표본에 대해 전체 문항에 대한 1차 자

료를 수집하고 나면 문항 분석을 통해 문항을

선별한다. 이 단계에서는 각 문항별로 응답

분포의 형태, 평균과 표준편차 등을 검토하여

반응이 고르게 분포하고 있는지, 문항마다 평

균과 왜도의 차이가 크지는 않은지, 이러한

차이는 이후의 분석, 특히 개발 표본에 대한

탐색적 요인분석을 수행할 때 분석 결과에 부

정적 영향을 미칠 우려는 없는지 등을 검토하

여야 한다. 이에 따라 필요한 경우 문항의 내

용을 수정하거나 삭제하고 또는 새로운 문항

을 추가한다. 또한 문항 간 상관을 탐색하여

어느 문항과도 일정 수준(예, 0.3) 이상의 상관

을 보이지 않는 문항이나, 다른 문항과 너무

높은 상관(예, 0.8 이상)을 보여 내용적으로 구

분이 힘든 문항들은 없는지 검토하고 이러한

문항들을 제거한다. 이때 문항들이 전체적으

로 어느 정도의 상관을 보이는지에 따라 요인

분석이 적용될 다음 단계에 필요한 표본크기

를 가늠할 수 있다. 예비 표본 자료에 대해

탐색적 요인분석을 실시하여 요인구조에 대한

가벼운 탐색을 시도할 수도 있을 것이다. 그

러나 예비 표본은 보통 표본 크기가 작기 때

문에 요인분석의 결과를 신뢰하기 어렵고 따

라서 이 결과를 근거로 중요한 의사결정을 내

리는 것은 바람직하지 않다.

탐색적 요인분석이 문항선별에서 실제로 중

요한 역할을 하는 단계는 예비 조사를 통해 1

차로 걸러진 문항들을 개발 표본에 실시한 이

후이다. 요인수의 선택, 회전 후의 요인구조, 

요인 간 상관의 크기, 각 요인당 높은 부하량

을 보이는 문항의 수, 요인의 해석 가능성 등

을 반복적으로 검토하면서 요인의 구조를 명

확히 하고 구성개념에 대한 이해와 정의에 잘

부합하는 해석을 제공하는 방향으로 문항의

선별이 이루어져야 한다. 탐색적 요인분석의

결과 중 문항선별을 위해 비교적 명확하게 우

선적으로 적용할 수 있는 기준은 어느 요인과

도 높은 부하량을 보이지 않는 문항을 제거하

는 것이다. 그 다음으로 여러 요인과 동시에

높은 부하량을 보이는 문항을 제거할 수 있다. 

이 과정은 순차적으로 이루어져야 하고 또한

한 문항씩 이루어져야 한다.

사각회전을 사용한 경우에는 형태행렬과 구

조행렬의 정보 중 어느 행렬을 기준으로 문항

을 제거해야 할까? Gorsuch(1997)는 요인과 문

항간 상관 정보인 구조행렬을 기준으로 문항

을 제거해야 한다고 하였다. 회귀계수인 형태

행렬의 값은 요인모형에 다른 문항들이 포함

되는지 제외되는지에 따라 영향을 받고 계수

값의 크기가 통계적 유의성과 비례하지 않기

때문에 직접 비교하기에 적절치 않다는 이유

에서다. 이러한 접근은 어느 요인에도 높은

부하량을 보이지 않는 문항을 제거하는 기준
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으로 사용될 수는 있다. 그러나 요인간 상관

이 높은 경우, 구조행렬을 기준으로 여러 요

인과 동시에 높은 부하량을 보이는 문항을 제

거한다면 상당히 많은 문항들이 제거될 것이

고 제거 후의 요인간 상관도 인위적으로 낮아

질 것이다. 따라서 이러한 경우는 형태행렬을

기준으로 문항을 제거하는 것이 바람직하다.

문항선별까지 마무리하여 탐색적 단계의 최

종 요인구조가 확정되면 척도의 신뢰도를 추

정하는데 이때는 각 요인별로 신뢰도 분석을

따로 실시한다. 각 요인을 하나의 큰 척도에

포함되는 하위척도들로 간주한다면 사각회전

의 결과에서 요인간에 의미있는 상관이 관찰

되어야 한다. 이 경우 요인들의 수가 많다면

하위척도들의 점수를 이용하여 요인들의 상위

요인구조, 즉 이차 요인구조를 확인하고 전체

척도의 신뢰도를 보고하는 것이 필요하다.

로젠버그 자존감 척도의 요인구조:

R을 이용한 탐색적 요인분석 예시

이 절에서는 실제 자료를 사용하여 탐색적

요인분석을 수행하는 과정을 간략히 예시하였

다. 예시는 일반적으로 잘 사용되지 않지만

앞 절들에서 사용을 추천한 여러 절차들(다분

상관계수의 이용, 평행분석, 요인도표의 확인

등)을 중심으로 하였다. 사용된 자료는 국내

한 대학의 심리학과 학부생 149명에게서 얻은

로젠버그 자존감 척도(Rosenberg Self Esteem 

Scale: RSES)에 대한 응답 자료이다. RSES는 오

랜 기간 많은 연구자들에 의해 사용되어온 검

증된 척도로 탐색적 분석에 적합한 자료는 아

니나 간단한 예시를 제공하기 위해 편의상 선

택되었다. 또한 표본의 크기도 탐색적 요인분

석에서 권장되는 일반적인 표본크기에 미치지

못한다고 볼 수 있으나 여기에서는 예시의 목

적이기 때문에 그대로 사용하였다. 분석은 무

료 통계프로그램인 R을 사용해 실시되었으며

탐색적 요인분석에 필요한 여러 유용한 기능

들을 제공하는 “psych” 패키지의 함수들이 주

로 사용되었다. 각 단계에 사용된 명령어와

이에 대한 설명도 본문에 함께 제공하였다.

RSES는 주로 청소년들의 자존감을 측정하기

위해 Rosenberg(1965)에 의해 개발된 척도로 긍

정 문항 5개, 부정 문항 5개의 10문항으로 구

성되어 있다. 원 척도는 문항 내용에 동의하

는 정도를 4점 리커트 척도에 응답하도록 되

어 있으나 본 예시에 사용된 자료는 7점 척도

에 응답한 자료이다. 분석에 앞서 부정 문항

들에 대해서는 사전에 역코딩을 하였다. RSES

의 요인구조에 대해서는 연구자에 따라 단일

차원과 이차원으로 입장이 나뉘어 있으나 경

험적 증거들은 대개 이차원 구조를 지지하는

것으로 알려져 있다(예, Owens, 1994; Supple, 

Su, Plunkett, Peterson, & Bush, 2012).

자료 분석은 무료 프로그램인 R(https:// 

www.r-project.org)을 이용하였다. R 프로그램을

실행한 후 이하의 분석에 필요한 “psych” 패키

지를 설치하고 자료를 불러왔다.8)

8) R 프로그램을 실행하면 콘솔 창이 열린다. 콘솔

창 하단의 “>” 표시 뒤에 이 절에 소개된 각 줄

의 명령문을 입력하고 ‘Enter’ 키를 누르면 명령

문이 실행된다. R 프로그램은 대/소문자를 서로

다른 문자로 인식하기 때문에 프로그램 명령문

의 대/소문자가 바뀌지 않도록 주의해야 한다. R

에서 불러올 자료파일의 위치를 지정할 때는

“C:\SE.csv”와 같이 “\”를 사용하지 말고 “C:/SE.csv” 

또는 “C:\\SE.csv”와 같이 “/” 또는 “\\”를 사용해야

함을 주의해야 한다.
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install.packages(“psych”)

library(psych)

se=read.csv(“SE.csv”, header=TRUE)

describe(se)

첫 줄은 패키지를 설치하는 명령문이고 그

다음 줄은 설치한 패키지를 활성화시키는 명

령문이다. 세 번째 줄은 csv 형식으로 저장된

자료파일(SE.csv)을 불러와 se라는 이름의 자

료 객체로 임시저장하라는 뜻이다. 원자료파

일의 첫 줄에 변수 이름이 있었기 때문에

header=TRUE 인자가 추가되었다.

이어서 자료의 분포를 확인하기 위하여 각

문항의 히스토그램을 확인하였다(그림 1, 명령

그림 1. RSES의 문항별 히스토그램

　 SE1 SE2 SE3 SE4 SE5 SE6 SE7 SE8 SE9 SE10

SE1 . 0.62 0.38 0.55 0.25 0.65 0.59 0.04 0.30 0.16

SE2 0.58 . 0.19 0.45 0.21 0.57 0.49 0.04 0.25 0.26

SE3 0.34 0.20 . 0.46 0.44 0.45 0.42 0.18 0.67 0.47

SE4 0.52 0.45 0.42 . 0.38 0.61 0.47 0.12 0.42 0.35

SE5 0.21 0.21 0.40 0.34 . 0.34 0.27 0.36 0.49 0.38

SE6 0.61 0.55 0.39 0.57 0.28 . 0.75 -0.02 0.30 0.16

SE7 0.55 0.49 0.38 0.43 0.22 0.71 . 0.01 0.26 0.11

SE8 0.01 0.02 0.16 0.10 0.35 -0.05 -0.01 . 0.44 0.37

SE9 0.26 0.25 0.62 0.39 0.44 0.26 0.25 0.43 . 0.58

SE10 0.15 0.25 0.46 0.34 0.36 0.14 0.10 0.34 0.57 .

표 1. RSES의 문항별 피어슨 상관계수(대각아래) 및 다분상관계수(대각위)
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문은 생략). 네 번째 줄의 describe 함수는 se에

포함된 모든 변수들에 대한 기본적인 기술 통

계량을 제공하는 함수이다. describe 함수는 앞

으로 사용될 대부분의 함수들과 마찬가지로

“psych” 패키지에 내장되어 있는 함수이기 때

문에 패키지가 활성화되어 있지 않으면 사용

할 수 없다. 모든 문항들은 왜도가 -0.90과

-0.12 사이로 이질성이 크지 않았다. 문항의

척도가 7점이고 왜도의 차이가 크지 않았기

때문에 탐색적 요인분석을 위해 다분상관계수

를 사용해야 할 필요성이 크지는 않았다. 그

러나 예시를 위하여 문항간 피어슨 상관계수

와 다분상관계수를 아래의 명령문을 이용하여

구하였다(표 1).

cor(se)

poly=polychoric(se, correct=0, global = FALSE)

첫 번째 줄의 cor는 피어슨 상관계수를 구

하는 함수이고 두 번째 줄의 polychoric은 다분

상관계수를 구하는 함수이다. polychoric 함수는

다분상관계수(rho)를 포함하여 여러 개의 객체

를 산출한다. 두 번째 줄의 명령문은 다음 분

석에 사용하기 위하여 이 결과를 poly라는 이

름의 객체로 임시저장하라는 뜻이다.

다음으로 앞에서 얻은 RSES의 문항간 다분

상관계수를 이용하여 평행분석을 실시하였다. 

축소상관행렬이 아닌 원상관행렬의 고유값을

사용하였으며 500개의 무선자료에서 얻은 고

유값 중 제95백분위의 값과 비교하였다(그림

2).

fa.parallel(poly$rho, fa=“pc”, n.iter=500, quant 

=.95, n.obs=149)

fa.parallel 함수는 평행분석을 수행한다. 다분

상관분석 결과인 poly 객체에는 rho라는 이름

의 다분상관행렬 객체(poly$rho)가 포함되어 있

는데 이 상관행렬을 이용하여 평행분석이 수

행되었다. fa 인자는 추출방법을 지정하기 위

해 사용되었는데 “pc”는 주성분분석을 의미하

며 이는 축소상관행렬이 아닌 원상관행렬을

분석에 사용하라는 뜻이다. 표본수는 149임을

n.obs를 통해 지정한다.

fa.parallel 함수는 그림 2와 같은 평행분석

도표를 산출한다. 그림 2에서 보다시피 표본

자료의 다분상관행렬의 고유값들(실선) 중 무

선자료에서 얻은 고유값의 제95백분위 값(점

선)보다 큰 것은 두 개이고 이것이 평행분석

이 제시하는 요인의 수가 된다. 스크리 도표

의 형태도 2개의 요인수를 지지하였다.

다음으로 요인수 결정을 위한 추가 정보를

얻고자 최대우도법을 이용하여 다분상관행렬

에 대해 요인수 1인 모형, 요인수 2인 모형, 

요인수 3인 모형의 모형 적합도를 확인하였다.

fa1.ml=fa(poly$rho, nfactor=1, fm=“ml”, n.obs 

=149, rotate=“none”)

summary(fa1.ml)

그림 2. RSES 다분상관행렬에 대한 평행분석 도표
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fa 함수는 요인추출을 위한 함수다. 첫 번째

줄에서 두 번째 줄까지의 명령문은 요인수 1

인 모형의 최대우도 추출(fm=“ml”)을 요청한

다. 이 분석의 여러 결과를 fa1.ml이라는 객체

에 임시저장했으며 summary 함수는 fa1.ml의

정보 중 모형 적합도에 대한 간단한 정보를

출력하도록 한다. 요인수 2인 모형과 요인수 3

인 모형의 결과도 같은 방식으로 nfactor 인자

의 수치만 바꿔서 실행하여 얻을 수 있다.

세 모형 중 요인수 3인 모형의 카이제곱검

증 결과만 유의미하지 않았다(p = .074). 이

모형의 TLI는 0.964, RMSEA는 .063으로 높은

적합도를 보였다. 요인수 2인 모형의 TLI는

0.907, RMSEA는 .098로 수용할만한 범위의 값

을 얻었지만 충분한 적합도로 보기는 어려웠

다. 다분상관행렬이 아닌 피어슨 상관행렬로

같은 분석을 실시했을 때는 카이제곱검증의

경우 동일한 결과가 얻어졌지만 적합도 지수

는 요인수 2인 모형의 경우에도 높은 값을 얻

었다(TLI=.945, RMSEA=.07). 평행분석과 모형

적합도 분석의 결과는 요인수 2인 모형이 적

절하며 요인수 3인 모형도 잠재적인 후보로

검토할 필요가 있음을 시사한다.

최종적인 요인구조를 결정하기 위해 사각회

전을 이용하여 회전된 요인의 구조를 살펴보

았다.9) 먼저 피어슨 상관계수에 대한 주축요

인분석을 실시하였다. 요인의 수를 2로 지정

하고 회전법은 오블리민을 사용하였다.

9) 여기까지는 예시의 목적으로 평행분석과 모형적

합도 분석에 다분상관계수를 사용하였다. 이후의

분석에서는 피어슨 상관계수에 대한 요인분석을

R로 실행하는 과정을 소개하기 위하여 피어슨

상관계수를 사용하였다. 이후 분석에 다분상관계

수를 사용한 결과도 피어슨 상관계수를 사용한

결과와 유사하였다.

install.packages(“GPArotation”)

library(GPArotation)

fa2.pa=fa(se, nfactor=2, SMC=TRUE, fm=“pa”, 

rotate=“oblimin”, scores=TRUE)

print(fa.sort(fa2.pa))

fa.sort(fa2.pa$Structure)

첫 번째 줄과 두 번째 줄은 사각회전을 위

해 필요한 “GPArotation”이라는 패키지를 설

치하고 활성화하는 명령문이다. 세 번째 줄부

터 네 번째 줄까지는 요인수 2인 모형을 축

소상관행렬(SMC=TRUE)에 대하여 주축요인법

(fm=“pa”)으로 추출한 후 오블리민 사각 회전

(rotate=“oblimin”)을 하라는 뜻이다. 네 번째 줄

의 scores 인자를 통해 요인점수를 산출할 수

있다. 이 분석의 결과가 fa2.pa라는 이름의

객체에 임시로 저장되었다. 다섯 번째 줄은

fa2.pa에 저장된 결과를 형태계수의 크기에 따

라 요인별로 정렬(fa.sort)하여 출력(print)하라는

명령문이다. 여섯 번째 줄의 명령문은 크기에

따라 정렬된 구조행렬(fa2.pa$Structure)을 산출

한다. 요인수 3인 모형에 대해 주축요인법으

로 추출하고 사각회전을 시도하였으나 프로그

램으로부터 요인점수를 산출하는 계수행렬에

문제가 있으니 다른 추출법을 시도해 보라는

경고메시지를 받았다. 다른 조건은 동일하게

하고 추출법을 최소제곱법(ULS)으로 바꾸어 2

요인 모형과 3요인 모형의 결과를 얻었다. 주

축요인법을 이용한 2요인모형 사각회전의 결

과와 최소제곱법을 이용한 3요인모형 사각회

전의 결과(구조행렬 생략)가 표 2에 있다.

주축요인법 2요인 모형의 결과는 긍정 문항

5개와 부정 문항 5개가 서로 다른 요인으로

묶였다. 각 요인에 의해 설명된 분산은 각각

2.85(요인1)와 2.28(요인2)이었으며 두 요인의
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상관은 .37이었다. 최소제곱법을 이용한 2요인

모형에서도 본질적으로 동일한 결과를 얻었다. 

최소제곱법을 이용한 3요인 모형은 2요인모

형과 유사하게 첫 번째 요인에 긍정문항 5개, 

두 번째 요인에 부정문항 5개가 높은 부하량

을 보였다. 마지막 요인은 SE2 문항이 .37, SE3 

문항이 -.31로 가장 높은 부하량을 보였으나

이 두 문항 모두 각각 첫 번째 요인, 두 번째

　 2요인모형(주축요인법) 　 3요인모형(최소제곱법)

형태행렬 구조행렬
공통분

형태행렬
공통분

문항 PA1 PA2 PA1 PA2 문항 ULS1 ULS2 ULS3

SE6 0.89 -0.04 0.88 0.29 0.77 SE6 0.88 -0.02 -0.13 0.78

SE7 0.76 -0.02 0.76 0.26 0.57 SE7 0.77 -0.01 -0.15 0.62

SE1 0.75 0.01 0.76 0.28 0.57 SE1 0.74 0.03 0.12 0.57

SE2 0.65 0.04 0.66 0.28 0.44 SE2 0.70 0.03 0.37 0.62

SE4 0.54 0.27 0.65 0.48 0.48 SE4 0.54 0.28 0.05 0.48

SE9 0.02 0.85 0.33 0.86 0.74 SE9 0.01 0.85 -0.02 0.73

SE10 -0.04 0.70 0.21 0.69 0.47 SE10 -0.05 0.71 0.16 0.50

SE8 -0.23 0.57 0.00 0.49 0.28 SE3 0.19 0.64 -0.31 0.63

SE3 0.24 0.57 0.30 0.57 0.48 SE8 -0.22 0.55 0.15 0.29

SE5 0.11 0.53 0.45 0.65 0.33 SE5 0.13 0.50 0.00 0.31

표 2. 2요인모형과 3요인모형의 요인행렬

그림 3. RSES 2 요인모형의 회전 전 및 사각회전 후 요인도표
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요인과 더 높은 부하량을 갖는 문항들이었다. 

각 요인에 의해 설명된 분산은 각각 2.86(요인

1), 2.33(요인2), 0.33(요인3)이었다. 요인1과 요

인2는 .36의 요인상관을 보였으나 요인3은 나

머지 두 요인과 0에 가까운 상관을 보였다. 

이상의 결과, 즉 요인의 구조, 요인의 해석가

능성, 한 요인당 높은 부하량을 갖는 문항의

수, 평행분석과 모형 적합도 등을 종합적으

로 고려하였을 때, RSES 척도는 (문항제거

없이) 2요인으로 구성되어 있다고 결론 내렸

다. 각 요인은 긍정적 자존감과 부정적 자존

감(역코딩 전)으로 명명하였다(Owens, 1994; 

Supple, Su, Plunkett, Peterson, & Bush, 2012). 최

종 요인 구조의 요인 도표는 biplot.psych 함수

를 이용하여 다음과 같은 명령문을 입력하여

간단하게 얻을 수 있다(그림 3).

biplot.psych(fa2.pa)

논 의

본 논문에서는 척도의 개발 과정, 특히 리

커트 반응양식과 같이 문항의 점수 범위가 제

한되어 있는 척도의 개발 과정에서 탐색적 요

인분석을 적용할 때 고려해야 하는 사항들을

다루었다. 이를 간단히 정리하자면 다음과 같

다. 먼저 일반적인 조건에서 척도 개발을 위

해 문항 단위의 탐색적 요인분석을 수행할 때

는 300 이상의 표본크기가 바람직하다. 300보

다 작은 표본크기를 사용하고자 할 때는 자료

수집이 끝나고 요인분석을 실시하였을 때 문

항들이 높은 요인부하량과 공통분을 보이고

각 요인당 여러 개의 문항이 묶일 것이라는

기대가 합리적인 근거를 갖는지를 검토해 보

아야 한다. 자료에 기초하여 이론적 모형을

구성하기 위한 어떤 종류의 탐색적 과정도 많

은 수의 자료를 필수적으로 요구한다.

요인당 문항의 수는 네 개 이상, 더 바람직

하게는 다섯 개 이상이 되도록 구성한다. 리

커트 응답반응의 수가 5 이하인 경우에는 피

어슨 상관계수가 아닌 다분상관계수를 이용하

는 것이 필요하다. 범주의 개수가 5를 넘더라

도 문항 점수의 분포가 심하게 왜곡되어 있는

경우에는 다분상관계수를 이용하는 것이 바람

직하다.

다분상관계수를 이용한 요인분석 시 요인의

추출은 주축요인법과 최소제곱법을 사용하며

응답반응수가 6-7 이상이면서 정규성 가정이

타당할 때는 피어슨 상관계수와 최대우도법을

사용하도록 한다. 잠재적 구성개념으로써 공

통요인모형을 가정하는 척도의 경우 요인추출

에 주성분분석을 사용하는 것은 바람직하지

않다. 반면 스트레스를 유발하는 생활사건과

같이 척도의 측정 대상이 문항 점수의 상관을

야기하는 공통요인이 아닌 경우에는 주성분분

석을 사용하는 것이 문제가 되지 않는다.

요인의 개수는 평행분석 및 스크리 검사의

결과를 기초로, 모형적합도(RMSEA, TLI 등)와

회전 후 요인구조를 종합적으로 고려하여 연

구자가 합리적으로 판단해야 한다. 요인의 회

전은 문항 점수가 심리적 구성개념의 요인구

조를 반영한다는 점을 고려하여 적절한 해석

을 위해 기본적으로 사각회전을 사용한다. 사

각회전의 결과가 직각회전의 결과와 유사한

요인구성을 갖고 요인간 상관이 높지 않은 경

우에는 직각회전의 결과를 수용한다. 사각회

전 후 어느 요인과도 높은 부하량을 보이지

않는 문항을 제거하고자 할 때는 구조계수를

기준으로, 여러 요인과 높은 부하량을 보이는
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문항을 제거하고자 할 때는 형태계수를 기준

으로 판단하는 것이 바람직하다.

척도를 개발하는 절차는 일반적으로 (1) 측

정 대상인 구성개념에 대한 정의 및 이론적

맥락의 파악, (2) 정의에 따른 예비 척도 구성

을 위한 준비(초기 문항 풀의 구성, 반응양식

의 결정, 전문가에 의한 내용 검토 등), (3) 예

비 조사를 통한 문항 검토 및 수정, (4) 본 조

사를 통한 척도의 탐색적 구성(척도의 차원성

및 구조 탐색, 문항 선별 및 구성, 점수 산출

방식의 결정 및 신뢰도 확인, 구성개념에 대

한 재정의 등), (5) 다른 표본을 이용한 척도의

타당화(척도의 내적 구조에 대한 타당화, 다른

변수들과의 외적 관계에 대한 타당화 등)의

단계로 요약될 수 있다(Allen & Yen, 1979; 

DeVellis, 2012; Furr & Bacharach, 2014).

척도 개발의 각 단계들은 서로 유기적으로

연결되어 있다. 예를 들어 구성개념의 이론적

구조를 정의하고, 문항에 대한 반응양식을 결

정하고, 예비 문항에 포함시킬 문항의 특성을

정하는 등의 작업은 다음 단계에서 이루어질

탐색적 요인분석과 의사결정이 어떠한 조건에

서 효과적이고 성공적으로 이루어질 수 있는

지에 대한 이해가 있어야 제대로 수행될 수

있다. 또한 요인구조에 대한 탐색과 척도의

구성이 이루어진 이후의 타당화 과정, 예를

들어 확인적 요인분석을 이용한 요인 구조의

타당화 과정이 성공적으로 이루어지기 위해서

도 그 이전 단계에서 탐색적 요인분석이 적절

히 수행되어야 한다. 따라서 척도 개발을 위

해 탐색적 요인분석의 개념과 절차를 정확히

이해하는 것은 매우 중요하다고 할 수 있다.

이 글에서는 리커트 이외의 다른 반응양식

의 검사 개발에 필요한 분석 절차, 예를 들어

긍정응답과 부정응답으로 구성된 이분형 응답

이나 강제선택 응답 양식 등을 사용하는 척도

또는 검사의 개발 과정에 대해서는 다루지 않

았다. 이와 같은 반응양식을 갖는 척도의 개

발 과정에는 이러한 절차에 특화된 문항반응

이론 등의 분석 방법을 사용할 수 있다

(Embretson & Reise, 2000; Maydeu- Olivares & 

Brown, 2010; Stark, Chernyshenko, & Drasgow, 

2005)

탐색적 요인분석을 통해 요인 구조가 탐색

된 척도 또는 검사는 여러 단계의 타당화 및

표준화 절차를 거친다. 이 단계에서는 확인적

요인분석, 구조방정식 모형, 로지스틱 회귀모

형, 규준모형 등 다양한 분석절차가 동원된다. 

검사 개발 과정에 동원되는 다양한 타당화 절

차에 대해서는 후에 따로 다룰 기회가 있을

것으로 기대한다.
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<Special Section>

Best Practices in Exploratory Factor Analysis for the

Development of the Likert-type Scale

Seungmin Jahng

Department of Psychology, Sungkyunkwan University

Exploratory factor analysis (EFA) is a widely used analytical tool for development of psychological scales. 

Although guidelines for proper use of EFA have been proposed by many experts, special considerations 

for the item level factor analysis have been less emphasized. The current study highlighted that certain 

features of Likert-type items, such as low reliability and different levels of skewness, should be considered 

in EFA for scale development. The author suggested that a more than 5-point response scale is required 

for the common practice of EFA for the Likert-type scale development and, if not applicable, extraction 

of polychoric correlations is desirable, rather than Pearson correlations. Great emphasis has been placed on 

the use of parallel analysis and principle axis factoring or unweighted least squares method on polychoric 

correlations with oblique rotation. Higher item to factor ratio and larger sample size in comparison with 

scale level factor analysis are also emphasized. An EFA on the 10 items of the Rosenberg Self-Esteem 

Scale was illustrated with the proposed practices using the R statistical program.

Key words: exploratory factor analysis, scale development, Likert item characteristics, R program
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