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요인 개수 결정을 위한 평행분석의 정확성 평가

 임   상   돈                    장   승   민†

성균관대학교 심리학과

평행분석은 표본 자료의 고윳값과 무선 자료의 고윳값을 비교하여 요인의 개수를 추정하는 방법이다. 이 

방법은 고윳값에 근거하여 요인의 개수를 추정하는 다른 절차들(카이저 방법, 스크리 검사)보다 이론적으

로 더 타당한 근거를 갖고 있고 경험적으로도 요인의 개수를 더 정확히 추정하는 것으로 평가 받는다. 그

러나 평행분석의 이론적 근거의 타당성에 대해서도 여러 비판이 제기되어 왔고 이에 따른 다양한 수정 절

차들도 제안되었다. 또한 평행분석이 상대적으로 낮은 정확성을 나타내는 조건들에 대한 우려도 있어 왔

다. 본 연구는 고윳값과 평행분석이 요인의 개수를 추정하는 데 사용될 수 있는 이론적 근거와 한계를 검

토하고 이를 바탕으로 평행분석의 정확성이 낮게 나타날 수 있는 조건들을 구체화하였다. 또한 모의실험을 

통해 평행분석의 정확성에 영향을 줄 수 있는 다양한 요인들의 효과를 검토하고 평행분석의 사용에 주의

를 요하는 조건들을 확인하였다. 모의실험의 결과는 평행분석의 요인수 추정 정확률이 요인상관의 크기, 

요인부하량의 크기, 요인의 개수, 요인당 변수의 개수에 따라 크게 영향을 받으며 정확률이 낮은 조건에서 

표본크기의 영향이 매우 크다는 것을 보였다. 또한 요인부하량이 낮은 변수들로 구성된 약한 요인이 포함

된 경우 요인수 추정의 정확률이 크게 낮아짐을 확인하였다. 전반적으로 상관행렬에 대한 평행분석

(PA-PCA)보다 축소상관행렬에 대한 평행분석(PA-PAF)의 정확률이 높았으며 특히 요인상관이 높은 경우에는 

PA-PAF가, 요인상관이 낮은 경우에는 PA-PCA가 높은 정확률을 보이는 경향이 확인되었다. 마지막으로 모

의실험의 결과를 기초로 요인상관의 크기, 요인부하량의 크기, 요인의 개수의 조합으로 구성되는 다양한 

조건에서 평행분석이 90% 이상의 정확률을 제공하기 위해 요구되는 표본크기를 제안하였다.
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요인분석은 여러 변수들 사이의 공분산 구

조 또는 상관 구조를 설명하는 하나 이상의 

공통요인1)의 구조를 정의하는 기법이다. 연구

자는 경험 자료에서 얻은 공분산 구조를 적절

히 반영하는 요인의 구조(요인의 수, 변수와 

요인의 관계, 요인 사이의 관계 등)를 탐색하

거나, 이론에 따라 사전에 설정한 요인의 구

조가 경험 자료의 공분산 구조와 잘 부합하는

지를 확인하기 위해 요인분석을 사용한다. 일

반적으로 전자의 목적을 위해 수행되는 분석

을 탐색적 요인분석, 후자의 목적을 위해 수

행되는 분석을 확인적 요인분석으로 구분한다.

탐색적 요인분석은 일반적으로 측정 변수들

의 상관 행렬에 대해 수행되며 크게 다음과 

같은 세 단계의 과정을 거친다. 먼저 (1) 경험 

자료의 상관 구조를 반영하기 위해 몇 개의 

요인이 필요한지를 정하고(요인수의 결정), (2) 

설정된 개수의 요인에 대하여 측정 변수들과 

요인 사이의 관계를 나타내는 요인부하량

(factor loading)의 최적 조합을 찾고(요인의 추

출), (3) 요인이 둘 이상인 경우, 측정변수와 

요인들 사이의 관계를 쉽게 해석할 수 있도록 

이전 단계에서 찾은 요인부하량의 조합을 보

다 단순한 구조로 변환한다(요인의 회전). 이 

과정에서 이전 단계의 결과는 다음 단계에 영

향을 미치기 때문에 첫 단계에서 요인의 개수

가 잘못 설정되면 요인부하량의 최적 조합 추

출과 요인의 회전 및 해석에서 오류가 발생한

다. 따라서 첫 단계에서 요인수를 바르게 결

정하는 것은 전체 분석 과정에서 매우 중요하

1) 요인분석에서 요인은 둘 이상의 변수에 영향을 

주는 공통요인(common factor)과 개별 변수에만 

영향을 주는 고유요인(unique factor)으로 구분된

다. 이 글에서는 편의상 공통요인을 ‘요인’으로 

표기하고 고유요인은 ‘고유요인’으로 표기한다.

다(Fabrigar, Wegener, MacCallum, & Strahan, 

1999; Fava & Velicer, 1992; Hayton, Allen, & 

Scarpello, 2004).

요인분석이 사용되기 시작한 이래 많은 연

구자들이 요인의 개수를 결정하는 다양한 절

차들(예, 스크리 검사, 카이제곱 검정, 평행분

석 등)을 제안하였으며 실제 자료의 분석이나 

모의실험(simulation)을 통해 이러한 절차들의 

정확성을 평가하여 왔다(예, Preacher, Zhang, 

Kim, & Mels, 2013; Timmerman & Lorenzo-Seva, 

2011; Zwick & Velicer, 1986). 그러나 요인의 개

수를 결정하는 단일한 기준이나 절차에 대해

서는 현재까지도 완전한 합의가 이루어지지 

않고 있으며 요인수의 결정은 여전히 요인분

석에서 가장 까다로운 문제로 남아 있다. 요

인의 개수를 결정하는 데에는 분석 자료의 

다양한 측면이 고려되지만 그 중에서 가장 

빈번히 이용되는 정보는 상관행렬의 고윳값

(eigenvalue)이다. 요인수 추정에 고윳값 정보를 

이용하는 대표적인 절차로는 카이저 방법과 

스크리 검사가 있으나 이 방법들보다 더 바

람직한 절차로서 많은 연구자들이 평행분석

(Parallel Analysis)의 사용을 권장한다(Fabrigar 

et al., 1999; Reise, Waller, & Comrey, 2000; 

Preacher & MacCallum, 2003).

평행분석(Horn, 1965)은 분석 자료에서 얻은 

상관행렬의 고윳값들을 이에 대응하는 무선 

자료에서 얻은 상관행렬의 고윳값들과 비교하

여 요인의 개수를 결정하는 방법으로, 고윳값

에 근거하여 요인수를 결정하기 위해 널리 사

용되던 카이저 방법이 가지는 제한점을 극복

하고자 제안되었다. 평행분석은 고윳값에 근

거한 다른 절차들보다 논리적으로 더 나은 설

명을 제공하고 경험적으로 더 높은 정확성을 

보인다(Crawford et al., 2010; Hayton et al, 2004; 
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Zwick & Velicer, 1986). 그동안 SPSS나 SAS와 

같은 범용 통계 프로그램에서 그 기능이 제공

되지 않아 평행분석이 널리 사용되지 않았지

만 이들 프로그램에서 사용할 수 있는 매크로 

명령문이 공개되고(예, O’Conner, 2000) 평행분

석이 가능한 범용 프로그램인 R의 사용도 늘

면서 최근에는 연구자들 사이에서 점차 평행

분석의 사용이 증가하고 있다.

그러나 요인의 개수를 결정하는 절차로서 

평행분석이 갖는 이론적 타당성에 대해서도 

여러 의문이 제기되어 왔다(Humphrey & Illgen, 

1969; Mulaik, 2010; Turner, 1998). 또한 요인 

간에 상관이 있거나 요인부하량이 낮은 경우

처럼 평행분석이 좋지 않은 수행을 보이는 조

건들도 지적되어 왔다(Crawford et al., 2010; 

Turner, 1998). 이러한 조건들은 평행분석의 이

론적 제한점과 관련되어 있지만 이 관련성의 

구체적인 내용 역시 잘 알려져 있지 않다. 더

욱이 어떤 조건에서 평행분석을 이용한 요인

수의 결정이 타당하고 어떤 조건에서 타당성

이 낮은지에 관해 연구자들이 참고할 수 있는 

지침도 명확하지 않다.

본 연구는 탐색적 요인분석에서 고윳값과 

평행분석이 요인의 개수를 결정하는 데 사용

될 수 있는 이론적 근거와 한계를 검토하였다. 

또한 모의실험을 통해 평행분석의 사용이 타

당한 조건들을 구체적으로 살펴보고 이를 통

해 연구자들이 평행분석을 적절히 사용하기 

위해 참고할 수 있는 지침을 제공하고자 하였

다. 먼저 다음 절에서는 탐색적 요인분석이 

가정하는 공통요인모형과 요인의 개수를 결정

하는 데 사용되는 다양한 정보들을 소개하였

다. 다음으로 고윳값을 이용하여 요인의 개수

를 결정하는 여러 절차들과 이들의 논리적 근

거를 살펴보고 평행분석의 이론적 문제점과 

이를 개선하기 위한 수정 절차들을 검토하였

다. 이어서 평행분석의 수행에 영향을 미치는 

여러 조건들을 검토하고 이를 반영한 모의실

험을 통해 각 조건에 따른 평행분석의 정확

성을 평가하였다. 마지막으로 연구 결과에 기

초하여 연구자들이 평행분석을 사용할 때 참

고할 수 있는 표본크기에 관한 지침을 제시

하였다.

공통요인모형과 요인수의 결정

공통요인모형

요인 개수의 결정과 관련된 논의에 앞서 이 

논의에 대한 이해를 돕기 위해 먼저 탐색적 

요인분석에서 일반적으로 가정하는 공통요인

모형과 그 구성 요소들을 살펴보고자 한다. 

공통요인모형을 따르는 변수들의 모집단 상관

행렬 (그리스 문자 ‘로’)는 다음과 같은 관계

식으로 나타낼 수 있다.

 ′   1

이 식에서 변수의 개수를 , 요인의 개수를 

라 할 때, ×는 요인과 변수 사이의 요인부

하량으로 구성된 형태행렬, ×
′ 는 ×의 행

과 열이 바뀐 전치행렬, ×는 요인들 사이의 

상관행렬, ×는 표준화된 각 변수의 고유요

인의 분산(고유분산)이 대각에 오는 고유분산

행렬을 나타낸다. 표준적인 공통요인모형에서 

고유분산행렬의 비대각 요소는 모두 0으로 가

정된다. 요인상관행렬 는 요인수가 하나인 

경우나 둘 이상의 요인이 서로 상관이 없을 

때는 항등행렬(identity matrix, )이 되어 식 (1)

에서 생략된다. 탐색적 요인분석에서 요인을 

추출하는 단계에서 얻는 초기해(initial solution)
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는 요인들이 서로 상관이 없고 독립적이라는 

제약 하에 산출된다.

식 (1)은 모집단의 상관행렬이 오로지 요인

의 구조(′)에 의해 결정되는 이론적 모형이

다. 그러나 일반적으로 연구자들은 변수들의 

상관을 100% 설명하는 요인모형을 기대하거

나 목표로 삼지 않으며 실질적으로 식 (1)의 

우변이 좌변에 대해 유용한 근사값(approximation)

을 제공하는 요인모형을 원한다. 다시 말해 

연구자들은 변수들의 상관관계를 완전히 설명

하기 위해 얼마나 많은 요인이 필요한가보다

는 이를 수용할 만한 정도로 설명하기 위해 

몇 개의 요인이 필요한가에 더 관심이 있다.

실제 자료에서 요인을 추출할 때에는 사전

에 설정된 개의 요인에 대하여 변수들의 관

측상관행렬()과 모형이 산출하는 예측상관행

렬(′)이 최대한 유사하도록 우변의 해(, 

, )를 추정한다. 또는 고유분산행렬을 좌변

으로 이동시킨 다음의 식을 최대한 충족시키

는 해를 추정한다.

 ′    1 

식 (2)의 좌변의 행렬 의 대각에는 1에

서 각 변수의 고유분산의 추정값을 뺀 값이 

오는데 이를 공통분(communality)이라 부르며 

이는 각 변수의 분산 중 공통요인에 의해 설

명된 분산의 비율을 나타낸다. 상관행렬의 대

각에 공통분이 오는 이와 같은 행렬을 축소상

관행렬(reduced correlation matrix)이라 한다. 자

료에서 요인을 추출하기 위해서는 공통분의 

초기 추정값이 필요한데 이 추정값으로는 각 

변수와 나머지 전체 변수들 사이의 다중상관

제곱(squared multiple correlation: SMC)이 가장 

널리 사용된다. 실제 분석에서는 SMC를 공통

분의 초기값으로 설정한 후 반복 알고리즘을 

거쳐 공통분의 최종 추정값을 얻는 것이 일반

적이다.

앞서 언급한 바와 같이 요인 추출을 위해서

는 먼저 요인의 개수를 설정하여야 한다. 일

반적으로 요인수를 결정하기 위해 사용되는 

정보는 상관행렬() 이나 축소상관행렬()

의 고윳값, 요인 구조의 자료에 대한 적합도, 

요인의 해석가능성 등이 있다(이순묵, 윤창영, 

이민형, 정선호, 2016; 장승민, 2015; Nunnally 

& Bernstein, 1994). 여기에서는 이를 구조적 요

소, 모형 적합도, 고윳값의 순으로 구분하되 

고윳값에 관한 내용은 다음 절에서 상세히 다

룬다.

구조적 요소를 이용한 요인수의 결정

요인의 해석가능성은 요인의 구조(와 )가 

내용적으로 이해되고 이론적으로 설명될 수 

있는가와 관련된다. 형태행렬 는 그 구성요

소인 요인부하량을 통해 요인과 변수의 관련

성에 대한 정보를 제공하며 각 요인은 해당 

요인과 높은 요인부하량(예, .4 이상)을 갖는 

변수들의 공통적 원인으로 해석된다. 요인이 

둘 이상인 경우에는 일반적으로 요인의 구조

가 단순할 때 요인의 해석이 용이하다. 여기

에서 단순한 구조란 각 요인과 높은 요인부하

량을 갖는 변수 군이 서로 구분되는 요인 구

조를 의미한다(그림 1). 초기해의 형태행렬은 

단순구조를 갖지 않기 때문에 대부분의 경우 

요인의 해석이 쉽지 않다. 이러한 경우 요인

의 회전을 통해 초기해의 형태행렬을 동일한 

상관행렬을 산출하지만 구조적으로는 더 단순

하여 해석이 용이한 조합으로 변환할 수 있다.

기하학적으로 설명하면 형태행렬 는 차원 

공간의 개 좌표값을 의미하며 이때 공간을 
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요인 1

요
인

 
2

1

1

그림 1. 단순한 구조의 직교하는 두 요인과 변수들

구성하는 축은 각 요인을, 좌표값은 각 변수

의 위치를 나타낸다. 요인들이 서로 상관이 

없고 독립적이면 요인 축은 서로 직각을 이루

고 교차한다(직교요인). 요인 공간에서의 단순

한 구조는 변수들이 군을 이루어 각 축에 가

깝게 위치하는 것을 의미한다(그림 1). 따라서 

요인의 회전은 수학적 동일성이 유지되도록 

차원 공간에 놓인 변수들의 상대적 위치를 유

지한 채, 각 축에 가까운 위치에 변수들이 무

리를 이루도록 축을 회전하는 것을 의미한다. 

이때 축과 축이 이루는 각이 서로 직각이 되

도록 제약하는 회전을 직각회전(orthogonal 

rotation), 이러한 제약이 없는 회전을 사각회전

(oblique rotation)이라고 한다. 사각회전을 통해 

얻은 요인은 서로 상관을 갖고 이 경우 식 (1)

에서 요인상관행렬 는 생략되지 않는다.

요인의 회전은 미리 설정된 개수의 요인을 

추출한 초기해의 요인 구조를 최대한 해석이 

가능한 형태로 변환하는 것이다. 따라서 회전 

후에도 요인 구조를 해석하기가 어렵다면 요

인의 개수가 잘못 설정되었을 가능성을 시사

한다. 즉, 요인의 개수가 바르게 설정되었는지 

여부는 최종적으로 회전 후 요인 구조를 확인

함으로써 판단할 수 있다. 회전 후의 형태행

렬에 의해 요인이 잘 해석되지 않는다면 요인

의 개수를 달리하여 분석한 결과와 비교하여 

해석가능성이 높은 방향으로 요인수를 결정

할 수 있다(이순묵 등, 2016; 장승민, 2015; 

Nunnally & Bernstein, 1994).

회전 후의 요인상관 역시 요인수 결정에 참

고할 수 있다. 요인들 사이의 상관이 매우 높

은 경우에는 요인의 개수가 과대 추정되었을 

가능성이 있으므로 개수를 줄여 분석한 결과

와 비교해 보아야 한다. 또한 회전 후 높은 

요인부하량을 보이는 변수가 셋 이상이 되지 

않는 요인이 모형에 포함되어 있는 경우에도 

요인의 개수가 적절하게 설정되지 않았을 

가능성을 검토할 필요가 있다(Fabrigar et al., 

1999; Mulaik, 2010; Zwick & Velicer, 1986).

그러나 요인의 해석가능성과 요인 구조에 

대한 평가는 요인의 개념적 영역과 이론에 비

추어 질적으로 이루어지기 때문에 모든 연구

에 통일된 기준을 적용하기 어렵다. 따라서 

요인해의 구조적 요소에 대한 정보는 요인 추

출 전에 적정 요인수를 추정하는 데 필요한 

객관적 근거를 제공하기 위해서라기보다는 설

정된 요인수의 내용적 타당성을 최종적으로 

점검하기 위해서 사용된다고 볼 수 있다.

모형 적합도를 이용한 요인수의 결정

요인분석에서의 모형과 자료의 적합도 또는 

반대의 개념인 모형과 자료의 불일치도는 요

인분석의 해(, , )에 의해 산출되는 모형예

측상관행렬(′)과 관측변수의 상관행렬()

이 갖는 차이의 정도를 반영한다. 이 차이(불

일치도)가 작으면 적합도가 높다고 하고 이 

차이가 크면 적합도가 낮다고 한다. 좋은 모

형 적합도를 보이는 요인모형은 요인의 개수

가 적정하게 설정된 것으로 간주된다. 요인분

석의 일반적 목적에 비추어 모형 적합도를 이
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용한 요인수의 판단은 대개 수용할 만한 크기

의 적합도 또는 불일치도를 얻을 때까지 요인

의 개수를 하나씩 늘려가는 방식으로 이루어

진다.

표본 자료에서 얻을 수 있는 요인모형과 상

관자료의 불일치도를 나타내는 가장 직관적인 

값은 관측상관행렬과 예측상관행렬의 차이인 

잔차상관행렬′의 크기이다. 실제

로 요인 추출법의 하나인 최소제곱법은 잔차

상관행렬의 각 요소의 제곱값의 합을 가장 작

게 하는 요인을 추출한다. 잔차상관의 제곱값

의 평균인 RMS(Root Mean Square Residuals)는 

이 같은 논리에 근거한 불일치도의 지표로 이 

값이 .08 이하인 경우 설정된 요인의 개수를 

수용할 만한 것으로 평가한다(Hu & Bentler, 

1999).2) RMS는 값이 의미하는 바가 직관적이

고 관측 변수의 분포에 대한 가정이 필요 없

다는 장점이 있다. 그러나 이 지표는 모형의 

복잡성이 고려되지 않아 요인의 수가 증가할

수록 값이 작아지며 표본에서 얻는 값임에도 

표집오차가 고려되지 않는다는 단점이 있다

(Nunnally & Bernstein, 1994).

잔차상관행렬을 이용한 다른 접근으로는 최

소편상관평균(minimum average partial: MAP) 방

법이 있다(Velicer, 1976). 이 방법은 잔차상관행

렬의 편상관행렬의 비대각요소의 제곱평균

을 가장 작게 만드는 요인의 개수를 구한다. 

MAP 방법은 카이저 방법이나 카이제곱 검정

(이하 설명 참고) 등의 전통적인 요인수 추정 

2) 상관행렬을 분석하는 탐색적 요인분석에서 잔

차상관의 크기를 나타내는 RMS는 공분산행렬을 

분석하는 확인적 요인분석에서 잔차공분산의 

크기를 상관의 단위로 표준화한 값인 SRMR 

(standardized root mean square residuals)과 동일

하다.

절차보다 더 정확한 수행을 보이는 것으로 알

려져 있으나 요인수를 과소 추정하는 경향이 

있다(Zwick & Velicer, 1986). 또한 분석에 사용

되는 잔차상관행렬이 요인모형에 의해 산출되

지 않고 성분분석에 의해 산출되기 때문에 요

인의 개수보다는 성분의 개수를 추정하는 절

차로 이해하는 것이 더 적절하다.3)

변수들이 다변량 정규분포를 따른다고 

가정할 수 있는 경우는 최대우도(maximum 

likelihood) 추출법을 사용하여 RMS보다 더 널

리 사용되는 다양한 적합도 지수들을 얻을 수 

있다. 최대우도법은 최소제곱법과 달리 우도

를 이용하여 불일치를 정의하며 관측상관행렬

과 예측상관행렬의 불일치의 크기에 비례하는 

카이제곱() 값을 산출한다. 요인모형의 카이

제곱 값은  분포를 이용한 통계적 검정에 

사용되는데 이 검정은 다른 통계적 검정 절차

와 마찬가지로 모형의 복잡성과 표집오차를 

모두 고려하여 모형의 적합도를 평가한다. 카

이제곱 검정에서 영가설이 기각되면 요인의 

개수가 더 필요하다는 것을, 기각되지 않으면 

요인의 개수가 충분하다는 것을 의미한다. 따

라서 영가설이 기각되지 않을 때까지 요인의 

개수를 하나씩 늘려가면서 요인의 수를 결정

할 수 있다(Bartlett, 1950; Mulaik, 2010). 그러나 

 값은 불일치의 크기뿐만 아니라 표본크기

3) 성분분석(component analysis)은 상관행렬(또는 공

분산행렬)을 구성하는 변수들을 분산을 많이 설

명하는 변수들의 선형조합(성분)과 적게 설명하

는 조합으로 재구성하는 절차로 요인분석의 일

종으로 간주되기도 하였다. 그러나 성분분석은 

각 변수의 고유요인을 가정하지 않고 변수들이 

요인들의 선형조합이라는 요인모형의 가정에 

위배되기 때문에 많은 연구자들에 의해 더 이

상 요인분석의 일종으로 받아들여지지 않는다

(Fabrigar et al., 1999; Preacher & MacCallum, 2003).
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에도 비례하기 때문에 표본크기가 작은 경우

에는 불일치가 커도 영가설을 기각하지 못하

는 경향이 있고, 표본크기가 큰 경우에는 불

일치가 작아도 영가설을 기각하는 경향이 있

다. 더구나 이 검정의 영가설은 수용 가능한 

불일치가 아니라 완전한 일치이기 때문에 실

질적으로 의미가 없는 사소한 요인들도 추출

하는 경향이 있다(Fabrigar et al., 1999; Nunally 

& Bernstein, 1994).

카이제곱 검정의 이러한 문제점 때문에 최

대우도법에 근거한 여러 대안적인 모형 적합

도 지수들이 개발되어 사용된다. 이 지수들 

중 TLI(Tucker-Lewis Index; Tucker & Lewis, 

1973), CFI(Comparative Fit Index; Bentler, 1990), 

RMSEA(Root Mean Square Error of Approximation, 

Steiger & Lind, 1980)가 가장 널리 사용되며 일

반적으로 TLI와 CFI는 .95 이상, RMSEA는 .06 

이하일 때 좋은 적합도로 판단한다(Hu & 

Bentler, 1999). AIC(Akaike’s Information Criterion)

와 BIC(Bayesian Information Criterion)도 최대우

도법에 근거한 불일치도의 지수로 사용될 수 

있는데 이 경우 이 값을 가장 작게 산출하는 

요인수를 최적으로 판단한다(Preacher et al., 

2013).

고윳값을 이용한 요인수의 결정과 이론적 근거

전통적으로 고윳값은 요인의 개수를 결정하

는데 가장 널리 사용되어 온 정보이다. 요인

의 개수를 결정하기 위해 상관행렬이나 축소

상관행렬의 고윳값 정보를 사용하는 것은 행

렬 ′의 계수(rank)가 요인의 개수()와 같다

는 사실에 근거한다.4) 크기가 ×인 대칭행렬 

4) 행렬의 계수란 행렬을 구성하는 벡터들 중 선형

적으로 독립적인, 즉 행렬 내 다른 벡터의 선형

′는 개의 고윳값을 가지는데 이 중 0보다 

큰 고윳값의 개수는 이 행렬의 계수이자 요인

의 개수인 와 같고 나머지 개의 고윳값은 

0이다.5) 그림 2(a)의 빈 점은 그림 1에서 예시

된 두 직교요인 공간의 8개 변수의 좌표값 

에 의해 산출된 ′의 고윳값을 크기의 순서

대로 나열한 것이다(′′, ∵ ). 이 그

림에서 보듯이 ′의 양의 고윳값은 요인의 

개수와 같은 2이고 나머지 6개의 고윳값은 0

이다. 식 (1)에서와 같이 모집단의 상관구조가 

공통요인모형을 정확히 따르는 경우는 축소상

관행렬인 와 행렬 ′이 대수적으로 서

로 동일하기 때문에 축소상관행렬의 양의 고

윳값의 개수가 곧 요인의 개수가 된다. 그러

나 실제 분석에서는 축소상관행렬의 근사값

()이 추정되기 때문에 두 행렬 사이에 식

(2)의 등식이 성립하지 않으며 따라서 두 행렬

의 대수적 관계에 의해 요인수가 확정될 수 

없다. 다만 이 경우 축소상관행렬의 고윳값과 

요인의 개수 사이의 이와 같은 관련성을 반영

조합으로 얻어질 수 없는 고유한 벡터의 개수를 

의미한다. 예를 들어 서로 다른 두 개의 변수(벡

터)로 구성된 행렬의 계수는 2이며 이 두 변수를 

합하여 만든 변수가 추가되어 세 개의 변수로 

구성된 행렬의 계수도 2이다. 또한 이 변수 세트 

각각의 상관행렬의 계수도 모두 2이다. 변수가 

개이고 요인이 개일 때 크기가 ×인 행렬 

′는 요인들의 선형조합으로 이루어지기 때문

에 이 행렬의 계수는 요인의 개수와 같은 이다.

5) 상관행렬이나 ′와 같은 대칭행렬의 크기가 

×일 때 이 행렬은 개의 고윳값을 갖는다. 행

렬 ′의 각 요소는 벡터의 곱으로 구성되는데 

이러한 특성을 갖는 행렬을 그램 행렬(Gramian 

matrix)이라고 한다. 그램 행렬의 고윳값은 음수

가 될 수 없으며 양의 고윳값의 개수는 이 행렬

의 계수와 같다. 따라서 행렬′의 고윳값 중 

개는 0보다 크고 개는 0이다.
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그림 2. 그림 1의 2-요인 구조의 고윳값과 평행분석. (a) 상관행렬()의 고윳값(검은 점)과 

′′의 고윳값(빈 점). (b) 상관행렬()과 축소상관행렬(, 대각은 SMC)에 대한 평행분석. 

PA-PCA: 무선 상관행렬의 고윳값의 평균. PA-PAF: 무선 축소상관행렬의 고윳값의 95백분위수.

하여 다음과 같은 여러 가지 어림법(heuristics)

이 요인수 결정에 사용된다.

카이저 방법

Kaiser(1960)는 상관행렬의 고윳값 중 1보다 

큰 것의 개수를 요인의 개수로 삼을 것을 제

안하였다(카이저 규칙). 그림 2의 검은 점은 

그림 1의 자료에 의해 산출된 ′의 대각에 

공통분 대신 1을 넣어 구성한 상관행렬()의 

고윳값을 크기 순서로 나열한 것이다. 이 중 1

보다 큰 고윳값은 실제 요인의 개수와 같은 2

이다.

카이저 규칙은 상관행렬의 1보다 큰 고윳값

의 개수가 대각이 0인 축소상관행렬의 0보다 

큰 고윳값의 개수와 동일하다는 것에 근거한

다(Guttman, 1954). 그러나 0은 공통분의 가장 

낮은 추정치이기 때문에 행렬 ′에 대한 충

분한 근사값을 제공하지 못한다(Mulaik, 2010). 

게다가 축소상관행렬이 아닌 상관행렬의 고

윳값은 공통요인보다는 고유분산을 가정하지 

않는 주성분분석(Principal Component Analysis: 

PCA)의 성분의 속성을 나타낸다. 따라서 카이

저 방법은 이론적으로 충분한 근거를 갖는다

고 보기 어렵다. 오히려 이 방법의 사용 근거

는 이론적인 측면보다는 실용적인 측면에 있

다(Kaiser, 1960). 예를 들어 각각의 고윳값은 

이에 대응하는 각 성분이 설명하는 변수들의 

분산의 총합을 의미하는데, 이 값이 개별 변

수의 표준화된 분산(=1)보다 작다면 그 성분

은 고려할 필요성이 낮다고 판단할 수 있다

(Floyd & Widaman, 1995). 이는 요인이 존재하

지 않으면 변수 간의 상관이 모두 0이 되고 

이 상관행렬(항등행렬)의 고윳값은 모두 1(고

윳값의 평균)로 동일하다는 사실과도 관련된

다. 그러나 카이저 규칙은 요인수 추정의 정

확성이 낮고 특히 변수의 개수가 많을 때 요

인수를 심각하게 과대 추정한다는 것이 여러 

모의실험 연구에서 확인되었다. 이러한 이유

로 카이저 규칙은 오늘날 요인의 개수를 결정

하기 위한 절차로서 가장 피해야 할 방법으로 

평가된다(Dinno, 2009; Fabrigar et al., 1999; 

Glorfeld, 1995; Preacher & MacCallum, 2003; 
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Velicer, Eaton, & Fava, 2000).

스크리 검사

카이저 규칙의 대안적인 방법으로 널리 사

용되는 스크리 검사(Cattell, 1966)는 고윳값의 

절대적인 수치보다는 고윳값의 상대적인 차이

가 보이는 형태를 이용해 요인의 수를 결정한

다. 이 방법은 상관행렬이나 축소상관행렬의 

고윳값을 크기 순서로 그린 후(스크리 도표), 

이 그림의 왼편에 오는 고윳값이 큰 부분(돌

산)과 오른편에 오는 고윳값이 작고 완만하게 

감소하는 부분(스크리: 자갈 비탈)을 시각적으

로 구분하여 스크리에 포함되지 않는 고윳값

의 수를 요인의 수로 정한다. 그림 2(a)의 상관

행렬의 스크리 도표에서는 3번째부터 마지막

까지의 고윳값이 스크리에 해당하여 요인이 2

개라고 판단할 수 있다.

앞서 언급한 바와 같이 행렬 ′의 고윳값

은 개(요인의 개수)의 양의 고윳값과 개

의 0의 고윳값으로 구성된다. 따라서 이 행렬

의 스크리 도표는 왼편의 양의 고윳값 부분과 

오른편의 0의 고윳값 부분이 뚜렷하게 구분된

다. 그림 2에서 보듯이 상관행렬 의 고윳값

(검은 점)과 SMC로 추정된 축소상관행렬 

의 고윳값[그림 2(b)의 빈 점]은 ′의 고윳값

[그림 2(a)의 빈 점]과 유사한 형태를 띤다. 특

히 표본의 크기가 크면 표집오차가 작아지기 

때문에 이들 사이의 형태적 유사성은 더욱 커

진다. 개념적으로는 상관행렬의 스크리 도표

와 축소상관행렬의 스크리 도표 중 후자의 사

용이 더 합당하다(Fabrigar, 1999; Mulaik, 2010). 

그림 2에서도 축소상관행렬의 스크리 도표가 

상관행렬의 스크리 도표보다 ′의 고윳값의 

형태에 더 가까운 것을 확인할 수 있다. 스크

리 검사는 카이저 규칙에 비해 요인의 개수를 

더 정확히 추정하고 전반적인 정확성도 높다

고 평가된다. 그러나 이 검사는 표본크기가 

작거나 공통분이 낮은 조건에서는 정확성이 

낮고, 스크리의 구분이 모호하거나 주관적일 

수 있기 때문에 다른 기준과 함께 사용하도록 

권장된다(Fabrigar et al., 1999; Velicer et al, 

2000).

평행분석

카이저 규칙이나 스크리 검사에는 이 절차

들의 타당성을 위협하는 더 본질적인 문제점

이 있다. 요인분석에 사용되는 실제 자료는 

거의 언제나 모집단에서 추출된 표본 자료이

다. 따라서 표본 자료를 분석하여 모집단의 

요인수를 추정할 때에는 모집단과 표본 사이

의 차이로 인한 표집오차를 고려하여야 한다. 

그러나 카이저 규칙이나 스크리 검사에서는 

표본 고윳값이 표집오차로 인해 모집단 고윳

값과 갖는 차이가 고려되지 않는다. Horn 

(1965)은 관측 표본의 고윳값의 표집오차를 고

려하기 위해 이를 무선 표본 자료의 고윳값과 

비교하여 요인수를 추정하는 방법을 제안하였

는데 이것이 오늘날 평행분석이라고 알려진 

절차이다.

평행분석에서는 관측 자료의 상관행렬에서 

얻은 고윳값을 관측 자료와 평행한 크기(동일

한 표본크기와 변수의 개수)의 무선 자료의 

상관행렬에서 얻은 고윳값과 크기 순서대로 

비교하여, 관측 자료의 값이 무선 자료의 값

보다 더 작아지기 전까지의 고윳값의 개수를 

요인의 개수로 정한다. Horn(1965)은 무선 자

료의 고윳값을 정규분포에서 독립적으로 생성

된 무선 자료의 상관행렬에서 얻었으며 이 과

정을 여러 번 반복하여 얻은 고윳값의 분포의 

평균을 평행분석에 사용하였다. 그림 2(b)의 
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실선은 정규분포에서 추출된 표본크기가 100

인 8개의 무선 벡터 자료의 상관행렬의 고윳

값을 200회 반복하여 얻은 평균값을 연결한 

것이다. 이 그림에서 관측 자료의 고윳값(검은 

점) 중 첫 번째와 두 번째는 실선 위에 있지

만 세 번째는 실선 아래에 있다.

무선 표본의 변수들은 서로 독립적으로 생

성되기 때문에 상관이 없을 것으로 기대되지

만 개별 무선 표본의 변수들은 우연적인 표집

오차에 의해 거의 언제나 0이 아닌 상관값을 

갖는다. 표집오차에 의해 무선 표본의 상관행

렬이 항등행렬에서 조금이라도 벗어나면 그 

행렬의 고윳값은 항상 1보다 큰 값과 작은 값

으로 구성된다. 평균적으로 무선 표본의 상관

행렬의 고윳값의 절반은 1보다 큰 양의 편향

을, 절반은 1보다 작은 음의 편향을 가지며 

첫 번째 고윳값에서 마지막 고윳값으로 갈수

록 점진적으로 작아지는 형태를 띤다. 무선 

표본 고윳값에서 나타나는 이와 같은 편향을 

최소제곱 편향이라 부른다(Horn, 1965; Turner, 

1998). 따라서 표본 상관행렬의 고윳값의 크기

로 요인의 존재를 추론하기 위해서는 요인이 

존재하지 않는 ‘모집단’의 상관행렬(항등행렬)

의 고윳값(1, 카이저 규칙)이 아니라 이 모집

단에서 생성된 ‘무선 표본’의 상관행렬의 고윳

값(평행분석)과 비교해야 한다. 평행분석은 관

측 자료의 고윳값이 무선 자료에서 얻어진 고

윳값과 같거나 더 작은 경우에는 이를 표집오

차에 의한 우연의 결과로 간주하며 오직 요인

에 의해 설명되는 변수들의 분산이 우연으로 

인한 허위 요인에 의해 설명되는 분산보다 큰 

경우에만 이를 실제 요인의 반영으로 여긴다

(Hayton et al., 2004).

평행분석은 표본 고윳값의 표집오차와 이로 

인한 표본 고윳값의 편향을 고려한다는 점에

서 카이저 규칙이나 스크리 검사에 비해 이론

적으로 더 나은 근거를 가진다. 모의실험을 

이용한 다수의 경험적 연구들도 평행분석이 

다른 절차들에 비해 요인수를 더 정확히 추정

한다는 것을 보여 왔다(Crawford et al., 2010; 

Hayton, 2004). 이러한 이유로 평행분석은 요인

수 추정의 절차로서 연구자들에 의해 가장 폭

넓은 지지를 받고 있다(Fabrigar et al., 1999; 

Reise, Waller, & Comrey, 2000; Preacher & 

MacCallum, 2003). 그러나 Horn의 평행분석 절

차가 여러 측면에서 이론적 타당성이 부족하

다는 지적도 꾸준히 제기되어 왔다. 또한 일

부 모의실험에서 Horn의 평행분석이 요인수

를 과대 추정하는 경향이 있다는 것이 보고

되기도 하였다(Glorfeld, 1995; Zwick & Velicer, 

1986). 다음 절에서는 Horn의 평행분석 절차

의 타당성에 대해 제기된 비판들과 이를 극

복하기 위해 제안된 여러 수정 절차들을 정

리하였다.

평행분석에 대한 비판과 수정 절차

앞서 언급한 바와 같이 Horn의 절차는 ‘정

규분포’에서 생성한 무선 표본의 ‘상관행렬’의 

고윳값 세트를 여러 번 얻은 후 각 고윳값의 

표집분포의 ‘평균’을 구하여 이를 실제 표본의 

상관행렬의 고윳값과 비교한다. Horn의 절차

가 소개된 이래 일부 연구자들은 이 절차가 

무선 고윳값들의 평균을 비교의 기준으로 삼

는 것, 무선 자료를 정규분포에서 생성하는 

것, 그리고 고윳값을 상관행렬에서 얻는 것에 

대해 각각 문제점을 제기하였고 그에 따른 대

안적인 접근법들을 제안하였다.
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무선 고윳값의 평균 사용에 대한 비판

관측 자료의 고윳값을 무선 자료의 고윳값 

표집분포의 평균과 비교하는 것에 대한 문제

제기는 허위 요인을 잘못 탐지하는 1종 오류

를 적절히 통제할 수 있는 유의수준의 설정과 

관련된다. 평행분석은 관측 자료와 무선 자료

의 고윳값의 차이가 요인이 없는 모형(영가설)

을 기각할 만큼 큰지를 판단한다는 점에서 가

설검증의 논리를 따르고 있다. 이때 무선 고

윳값의 평균을 관측 고윳값과 비교하는 기각

값으로 사용하면 요인이 존재하지 않는 모집

단에서 관측 표본이 추출된 경우에도 표본 상

관행렬의 고윳값이 무선 고윳값보다 더 크게 

나타날 가능성이 약 50%가 된다. 즉, 요인이 

없다는 영가설이 잘못 기각될 1종 오류의 가

능성이 약 .5가 되는 것이다. 이는 평행분석에 

의해 요인수가 과대 추정되는 결과를 가져온

다. 이러한 이유로 몇몇 연구자들은 1종 오류

의 가능성을 좀 더 엄격하게 낮추기 위해 무

선 고윳값 표집분포의 평균 대신 95백분위수

를 비교의 기준으로 사용할 것을 제안하였다

(Buja & Eyuboglu, 1992; Glorfeld, 1995). 모의실

험의 결과 역시 차이가 크지는 않았지만 평균

보다 95백분위수를 비교의 기준으로 사용할 

때 전반적으로 요인수를 과대 추정하는 오류

가 적게 발생하였다(Buja & Eyuboglu, 1992; 

Glorfeld, 1995; Timmerman & Lorenzo-Seva, 

2011). 따라서 평행분석에서 사용하는 무선 고

윳값의 기각값은 평균보다는 95백분위수를 사

용하는 것이 더 타당하다고 할 수 있다.

정규 무선 자료의 사용에 대한 비판

무선 자료를 정규분포에서 생성하는 것에 

대한 우려는 요인분석에 사용되는 관측 변수

들이 정규분포를 따른다고 가정하기 어려운 

경우가 흔하다는 점에 기인한다. Horn(1965)은 

예시에 사용한 실제 표본의 변수들을 정규분

포에 가깝도록 변환한 후 평행분석을 실시하

였다. 그러나 이와 같은 변환이 항상 가능한 

것은 아니며 또한 정규성을 위한 비선형 변환

은 변수들의 선형적 관련성을 왜곡하여 다른 

문제점들을 발생시킨다. 더욱이 Horn은 무선 

자료를 정규분포에서 생성하는 이유에 대해 

이렇다 할 설명을 제시하지도 않았다. 이러한 

이유로 무선 정규분포 자료가 아닌 관측 표본

의 각 변수의 관찰값의 순서를 독립적으로 뒤

섞은 무선 순열(random permutation) 자료를 평

행분석에 사용하는 방법이 제안되었다(Buja & 

Eyuboglu, 1992).

무선 순열 자료의 각 변수의 분포는 관측 

표본의 해당 변수의 분포와 동일하면서도 각 

변수들이 독립적으로 뒤섞이기 때문에 변수들 

사이의 상관의 기댓값이 0이 된다. 그러나 모

의실험의 결과에 따르면 무선 상관행렬의 고

윳값의 분포(예, 평균, 95백분위수)는 무선 자

료가 추출되는 모집단 분포의 형태에 거의 영

향을 받지 않는 것으로 나타났다(Dinno, 2009; 

Glorfeld, 1995). 또한 정규분포에서 생성한 무

선 자료와 무선 순열로 구성된 무선 자료의 

고윳값의 분포도 거의 차이를 보이지 않았다

(Buja & Eyuboglu, 1992; Timmerman & Lorenzo- 

Seva, 2011). 따라서 관측 자료의 분포와 상관

없이 정규분포에서 생성한 무선 표본을 평행

분석에 사용하는 것은 큰 문제가 없다고 할 

수 있다.

상관행렬의 고윳값 사용에 대한 비판

평행분석 절차의 타당성에 대해 가장 논쟁

이 되는 부분은 아마도 평행분석을 상관행렬
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에 대해 수행하는 것의 적절성 여부일 것이다. 

Horn(1965)은 애초 표집오차를 고려하지 않는 

카이저 방법의 대안으로 평행분석을 제안하였

다. 그러나 상관행렬에 대한 평행분석은 고유

분산을 가정하지 않는다는 점에서 카이저 방

법과 마찬가지로 잘못된 행렬에 기초한 것이

며(Mulaik, 2010, p. 191), 요인보다는 PCA의 성

분의 개수를 결정하는 절차에 더 가깝다고 할 

수 있다(Humphreys & Ilgen, 1969; Timmerman 

& Lorenzo-Seva, 2011). 이러한 이유로 

Humphreys와 Ilgen은 상관행렬 대신 공통분의 

추정치(SMC)가 대각에 들어가는 축소상관행렬

에 대한 평행분석 절차를 제안하였다. 이 방

법은 관측 자료의 축소상관행렬()의 고윳

값과 무선 자료의 축소상관행렬의 고윳값을 

비교한다. 그림 2(b)의 빈 점은 축소상관행렬

의 고윳값, 점선은 무선 자료(200개)의 축소

상관행렬의 고윳값의 95백분위수를 나타낸

다. 이 글에서는 이 두 절차를 구분하기 위해 

상관행렬에 대한 평행분석을 PA-PCA(parallel 

analysis with principal component analysis)로, 축소

상관행렬에 대한 평행분석을 PA-PAF(parallel 

analysis with principal axis factoring)로 표기한다.

상관행렬과 축소상관행렬을 사용한다는 차

이의 중요성에도 불구하고 PA-PCA와 PA-PAF

의 정확성을 직접 비교한 연구는 거의 없었다. 

모의실험을 이용하여 이 두 절차의 정확성을 

다양한 조건에서 비교한 연구로는 Crawford 등

(2010)이 거의 유일하다. 이 연구에 따르면 요

인이 하나인 조건과 복수의 요인(2개 또는 4

개)이 서로 상관이 없는 조건에서는 PA-PAF보

다 PA-PCA의 정확률이 조금 더 높았던 반면 

여러 요인이 서로 상관(.4 또는 .7)을 갖는 조

건에서는 PA-PCA보다 PA-PAF가 더 높은 정확

률을 보였다. 반면 순서형 다분변수에 대한 

평행분석에서는 PA-PAF의 정확률이 PA-PCA에 

비해 매우 낮게 나타났다(Timmerman & Lorenzo 

-Seva, 2011). Buja와 Eyuboglu(1992)도 PA-PAF가 

PA-PCA에 비해 더 많은 요인수를 추정하는 

경향이 있다고 지적하였다. 공통요인모형에 

부합하는 축소상관행렬의 무선 고윳값을 비교 

기준으로 사용함에도 불구하고 PA-PAF의 정

확도가 PA-PCA보다 낮은 경향을 보이는 이유

에 대해 명확하게 설명하는 문헌은 찾기 어렵

다. 다만 이 문제는 요인수 추정의 정확성에 

영향을 미치는 여러 조건들과 복잡하게 관련

되어 있을 것으로 짐작된다.

둘 이상의 요인 개수 추정에 대한 비판

지금까지 논의한 세 가지 문제보다 덜 주목

받아 왔지만 사실상 평행분석의 타당성에 의

구심을 갖게 하는 더 본질적인 문제는 평행분

석이 요인이 여러 개일 때 요인의 개수를 결

정할 수 있는 적절한 비교값을 제공해 주는가

에 대한 것이다. 평행분석은 요인이 가정되지 

않은 무선 자료의 고윳값과 실제 자료의 고윳

값을 비교한다. 무선 자료는 요인의 개수가 0

인 모형(무요인 모형)에서 생성된 것이기 때문

에 실제 자료의 첫 번째 고윳값이 무선 자료

의 첫 번째 고윳값보다 우연 수준 이상으로 

크다면 이는 적어도 하나 이상의 요인이 존재

한다는 근거가 될 수 있다. 그러나 적어도 두 

개 이상의 요인이 존재한다고 판단하기 위해

서는 실제 자료의 두 번째 고윳값이 요인의 

개수가 하나인 모형에서 생성된 무선 자료의 

두 번째 고윳값보다 우연 이상으로 더 커야한

다. Turner(1998)는 모의실험을 통해 1요인 모

형에서 생성된 무선 자료의 두 번째 고윳값의 

평균이 무요인 모형에서 생성된 무선 자료의 

두 번째 고윳값의 평균과 다르다는 것을 보였
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다. 게다가 이 둘의 차이는 첫 번째 요인의 

고윳값의 크기, 요인 구조의 형태, 표본 크기 

등에 따라서도 달랐다. 즉, 평행분석이 제공하

는 무선 고윳값을 둘 이상의 요인의 개수를 

추정하기 위해 사용하는 것은 부정확한 결과

를 가져올 수 있다.

이와 같은 문제의식에 따라 Turner(1998)는 

비교에 사용되는 평행분석의 무선 고윳값을 

요인의 개수를 반영하여 재산출된 모집단 상

관행렬로부터 얻는 절차를 제안한 바 있다. 

이 절차의 기본 아이디어는 평행분석에 의해 

첫 번째 요인의 존재가 확인되면 식 (1)을 이

용하여 1요인 모형의 상관행렬을 산출하고 이 

상관행렬을 모집단으로 하는 무선 표본에서 

두 번째 고윳값을 비교값으로 얻는다. 이렇게 

얻어진 비교값보다 표본 상관행렬의 두 번째 

고윳값이 크면 두 번째 요인이 존재한다고 판

단한다. 이후의 무선 고윳값의 비교도 같은 

방식으로 진행한다. 그러나 Turner의 이와 같

은 아이디어를 직접 구현하여 모의실험을 실

시한 연구(Green, Levy, Thompson, Lu, & Lo, 

2012; Green, Thomson, Levy, & Lo, 2015)의 결

과는 수정된 평행분석의 절차가 전통적인 평

행분석보다 요인수를 더 잘 추정한다는 것을 

보이지 못하였다.

지금까지 살펴본 바와 같이 Horn(1965)이 처

음에 제안했던 평행분석 절차가 안고 있는 여

러 이론적 제한점에 대해 그동안 다양한 문제 

제기가 있어 왔고 여러 측면에서 이를 개선하

기 위한 수정 절차가 제안되었다. 이 중 무선 

자료를 정규분포에서 추출하여 고윳값을 얻는 

것에 대해서는 별다른 문제가 없는 것으로 확

인되었다. 무선 고윳값 표집분포의 평균을 사

용하는 것은 모의실험에서 발견된 차이가 크

지는 않았지만 1종 오류의 적절한 통제라는 

이론적 측면에서 볼 때 95백분위수를 사용하

는 것이 더 바람직하다고 할 수 있다. 반면 

평행분석의 대상이 되는 행렬로 상관행렬을 

사용하는 것과 축소상관행렬을 사용하는 것은 

비교 조건에 따라 상이한 결과가 얻어지는 것

으로 보이며 일반적인 결론에 이르기 위해서

는 추가적인 연구가 필요하다. 둘 이상의 요

인에 대해서 요인의 개수에 따라 순차적으로 

모집단 상관행렬을 추정하여 무선 자료를 추

출하는 방식의 수정 절차는 이러한 절차의 복

잡성을 감수할 만한 이점이 명확히 확인되지 

않았다. 그러나 둘 이상의 요인의 개수를 평

행분석이 정확히 추정하지 못할 수 있다는 점

에 대해서는 연구자들의 주의가 필요하다.

평행분석의 정확성에 영향을 미치는 요인

평행분석은 요인수를 결정하는 절차 중 가

장 우수한 절차 중 하나이지만 평행분석 결과

의 타당성은 이 방법의 정확성에 영향을 줄 

수 있는 다양한 조건들을 고려하여 평가하여

야 한다. 특히 요인이 없거나 하나인 모형에 

대해서는 이론적으로나 경험적으로 평행분석

의 타당성을 지지하는 근거들이 비교적 명확

하나 요인이 여럿인 모형에 대해서는 평행분

석의 타당성의 근거가 명확하지 않다. 따라서 

요인이 둘 이상인 요인모형에서 평행분석의 

요인수 추정의 정확성이 이러한 조건들에 따

라 어떻게 달라지는지를 파악하는 것은 매우 

중요하다.

평행분석의 수행에 영향을 미칠 수 있는 조

건들을 앞서 논의했던 고윳값 및 평행분석의 

특징과 관련하여 살펴볼 수 있다. 먼저 평행

분석의 정확성은 각 요인의 고윳값(′의 고윳

값)의 크기에 의해 영향을 받는다. 요인의 고
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윳값이 크면 관측 상관행렬의 고윳값과 무선 

상관행렬의 고윳값의 차이가 커지기 때문에 

평행분석이 실제 요인을 탐지할 수 있는 확률

(검정력) 또한 커진다. 요인의 고윳값의 크기

는 요인이 변수와 갖는 요인부하량의 제곱합

으로 결정된다. 따라서 요인에 대한 각 변수

의 요인부하량이 높을수록, 요인과 관련을 갖

는 변수가 많을수록 해당 요인의 고윳값은 커

질 것이고 평행분석의 정확성도 높아질 것이

다. 특히 요인들이 서로 다른 크기의 고윳값

을 가질 때는 이 중 이 값이 가장 작은 요인

의 고윳값의 크기가 중요할 것이다. 이는 이 

요인에 대응하는 상관행렬의 고윳값이 무선 

고윳값과 갖는 차이가 가장 작기 때문에 탐지

될 가능성도 가장 낮고 따라서 이 요인의 탐

지 여부가 요인수 추정의 정확성을 결정하기 

때문이다.

평행분석의 정확성에 영향을 주는 두 번째 

요소는 요인들 사이의 상관의 크기이다. 예를 

들어 고윳값의 크기가 동일한 두 요인의 상관

이 커지면 첫 번째 고윳값과 두 번째 고윳값

의 합은 일정하지만 두 고윳값의 차이는 커지

고 두 번째 고윳값은 작아진다. 이는 두 변수

의 상관행렬의 고윳값의 합(2)은 항상 동일하

지만 이 변수 사이의 상관이 클수록 첫 번째 

고윳값과 두 번째 고윳값의 차이가 커지는 것

과 같은 이치이다. 이처럼 요인상관이 커 두 

번째 고윳값이 작아지면 두 번째 요인이 탐지

될 가능성은 낮아진다. 이러한 특성은 요인이 

셋 이상인 경우에도 적용된다. 따라서 요인상

관이 높을수록 평행분석의 정확성은 낮아질 

것이다.

셋째로 평행분석의 정확성은 요인의 개수가 

많을수록 낮아질 것이다. 평행분석의 기본적 

논리는 요인이 없는 모형과 요인이 하나인 모

형의 올바른 채택과 기각에 맞추어져 있다. 

그러나 요인이 둘 이상인 모형에 대해서는 

표본 고윳값의 최소제곱 편향의 차이로 인해 

정확한 비교값을 제시해 주지 못한다(Green, 

Levy, Thompson, Lu, & Lo, 2012; Turner, 1998). 

또한 모형의 요인의 개수가 많으면 평행분석

이 검정해야 하는 판단의 수가 증가하기 때문

에 요인의 개수가 충분함에도 영가설이 기각

되는 1종 오류와 요인의 개수가 더 필요함에

도 영가설이 기각되지 않는 2종 오류의 가능

성도 더 높아진다. 따라서 요인의 개수가 많

을수록 평행분석의 정확성은 낮아질 가능성이 

높다.

마지막으로 평행분석의 정확성은 표본크기

에 의해 영향을 받는다. 표본크기의 증가는 

무선 표본의 고윳값과 관측 표본의 고윳값 각

각에 대해 최소제곱 편향과 표집오차의 표준

편차(즉, 표준오차)를 줄이는 역할을 한다. 이

는 실제 고윳값과 무선 고윳값의 차이에 대한 

추정 오차를 줄이고 표본 분석 결과의 신뢰도

를 높인다. 결과적으로 표본크기가 커질수록 

평행분석의 정확성은 높아져야 한다.

모의실험: 평행분석의 추정 정확성

지금까지 살펴본 바와 같이 평행분석은 요

인의 개수를 추정할 때 상대적으로 가장 믿고 

사용할 수 있는 절차 중의 하나이지만 아직 

이론적 근거가 명확하지 않은 부분이 있고 요

인의 구조나 자료의 특성 등에 따라 추정의 

정확성이 달라질 수 있다. 따라서 연구자들은 

평행분석이 제시해 주는 요인의 개수가 얼마

나 타당한지를 정확성에 영향을 줄 수 있는 

여러 조건을 감안하여 평가하여야 한다. 그러
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나 그동안 평행분석의 수행을 평가했던 연구

들은 주로 다른 절차들과의 비교에 초점을 두

어 왔고 특히 평행분석이 우수한 수행을 보이

는 조건 하에서 이루어졌기 때문에 수행이 저

조할 수 있는 조건들에 대한 포괄적인 탐색에

는 한계가 있었다. 결과적으로 어떤 조건에서 

평행분석의 결과를 신뢰할 수 있는지에 대해 

연구자들이 실질적으로 참고할 수 있는 마땅

한 지침이 부족한 실정이다. Crawford 등(2010)

이 이에 대한 부분적인 정보를 제공하고 있지

만 이 연구에서 검토된 조건들은 일반적인 지

침을 제공하기에는 매우 제한적이다. 따라서 

연구자들이 참고할 수 있는 실질적인 지침을 

제공하기 위해서는 다양한 조건들을 포괄적으

로 포함하는 모의실험의 결과가 요구된다.

본 연구는 요인수 추정의 정확성에 영향을 

줄 수 있는 여러 조건들에 따라 평행분석의 

요인수 추정 정확성이 어떻게 달라지는지 확

인하고, 연구자들이 평행분석의 결과를 평가

하고 설계하는 데 참고할 수 있는 지침을 제

공하기 위하여 몬테카를로 시뮬레이션을 이용

한 모의실험을 실시하였다. 평행분석 절차의 

타당성에 대한 그간의 논의와 연구 결과들을 

반영하여, 본 연구에서는 무선 정규분포에서 

추출된 표본들의 고윳값 표집분포의 95백분위

수를 평행분석의 비교 기준값으로 삼았다.6) 

반면 평행분석의 분석 행렬을 상관행렬로 사

용하는 것과 축소상관행렬로 사용하는 것의 

6) Crawford 등(2010)의 연구 결과에서는 조건에 따

라 평균을 기준값으로 삼는 것이 95백분위수를 

기준으로 삼는 것보다 더 높은 정확률을 보이기

도 하였다. 그러나 본 연구에서는 두 기준이 경

험적으로 큰 차이를 보이지 않고, 95백분위수의 

사용이 이론적으로 더 합당하며, 분석의 결과를 

가급적 명료하게 단순화하기 위하여 95백분위수

의 기준만을 사용하였다.

타당성에 대해서는 추가적인 연구가 필요하다

는 점을 고려하여 동일한 분석 자료에 대해 

PA-PCA와 PA-PAF를 이용한 분석을 실시하여 

그 결과를 비교하고자 하였다. 또한 평행분석

의 추정 정확성이 여러 조건들의 조합에 따라 

어떤 차이를 보이는지에 대해 포괄적인 조망

을 할 수 있도록 추정 정확성에 영향을 줄 수 

있는 조건들의 모수를 가급적 다양한 수준으

로 구성하였다.

방  법

설계 및 자료생성

평행분석의 추정 정확성에 영향을 줄 수 있

는 요인으로 본 연구의 설계에 포함된 조건들

은 다음과 같다.

1. 표본크기(N): 표본의 크기는 100부터 

1000까지 100의 간격으로 늘려 10개의 수준을 

갖도록 구성하였다.

2. 요인 개수(F): 요인의 개수는 2개부터 8개

까지 총 7개 수준으로 구성하였다. 본 연구에

서는 요인이 하나인 모형에 대해서는 관심 사

항이 아니었기 때문에 조건에서 제외하였다.7)

3. 요인당 변수의 개수(K): 요인당 변수의 

개수는 4개부터 8개까지 총 5개의 수준으로 

구성하였다. 한 변수는 하나의 요인에만 부하

되고 나머지 요인과의 요인부하량은 0이 되도

록 설정하였다.

7) Crawford 등(2010)에 의하면 요인이 하나인 경

우 표본크기가 작고(n=100) 요인부하량이 낮은

(=.3) 경우를 제외하고는 평행분석의 정확성이 

매우 높았다.
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4. 요인상관(): 요인의 상관은 .0부터 .6까지 

.1씩 늘려 모두 7개의 수준을 갖도록 구성하

였다.

5. 요인부하량(): 요인부하량은 .4에서 .7까

지 .1의 간격으로 늘려 모두 4개의 수준을 갖

도록 구성하였다. 모든 요인의 모든 요인부하

량은 동일하게 설정하였다.

6. 약한 요인의 포함 여부(W): 고윳값이 가

장 작은 요인이 정확성에 미치는 영향을 확인

하기 위하여 요인 중 하나를 약한 요인으로 

대체한 조건과 그렇지 않은 조건을 구성하였

다. 약한 요인의 요인부하량은 .3으로 대체되

었다. 약한 요인이 포함되는 조건에서는 실제 

요인에 대응하는 F번째 고윳값이 낮아진다.

결과적으로 집단간 요인은 N×F×K×××W

의 6개로, 전체 조건의 수는 10×7×5×7×4×2= 

19,600이었다.

각 조건에서 다음 절차에 따라 모집단 상관

행렬을 구성하였다. 먼저 각 조건의 모수에 

따라 행렬 와 를 설정한 후 이들을 이용하

여 행렬 ′를 계산하였다. 이어서 행렬 ′

의 대각을 1로 대체하여 각 조건에 대한 모집

단 상관행렬()을 얻었다. 총 변수의 개수는 

F×K(요인수×요인당 변수의 개수)가 된다. 다

음으로 다변량 정규분포 를 따르는 모집

단에서 N개의 행과 F×K개의 열을 갖는 분석 

표본 를 100개씩 추출하였다. 따라서 분석 

표본 의 총 개수는 1,960,000이었다.

평행분석

각각의 에 대해 상관행렬()과 SMC가 대

각에 오는 축소상관행렬()을 구하고 각 행

렬에 대해 평행분석이 수행되었다. 상관행렬

에 대해서는 PA-PCA가, 축소상관행렬에 대해

서는 PA-PAF가 수행되었다(집단내 요인: M). 

PA-PCA에서는 표준정규분포를 따르는 모집단

에서 N개의 행과 F×K개의 열을 갖는 무선 자

료를 추출하여 이 무선 상관행렬의 고윳값을 

구하였다. PA-PAF에서는 이 무선 상관행렬의 

SMC를 무선 상관행렬의 대각에 넣어 무선 축

소상관행렬을 구성하고 이 행렬의 고윳값을 

구하였다. 이 과정을 100번 씩 반복한 후 각 

절차에서 고윳값의 표집분포를 얻고 작은 값

부터 크기 순서로 나열했을 때 95번째의 값을 

기각값으로 삼았다.

각 조건의 100개의 분석 표본에 대해 

PA-PCA와 PA-PAF로 추정된 요인의 개수가 실

제 요인의 개수와 동일하게 얻어진 표본의 개

수를 100으로 나누어 각 조건의 정확률을 얻

었다. 이렇게 계산된 정확률이 조건에 따라 

어떤 차이를 나타내는지를 분산분석과 도표를 

이용하여 분석하였다. 모의실험 및 평행분석 

결과의 분석에는 R 3.3.3(R Core Team, 2017)이 

사용되었다.

결   과

각 조건에 따른 요인수 추정의 정확률의 차

이를 효과적으로 검토하기 위해 다음의 분석 

절차를 따랐다. 먼저 정확률에 대한 각 조건

과 이들의 상호작용의 효과크기를 비교하기 

위하여 6개의 집단간 요인(N×F×K×××W)과 

하나의 집단내 요인(M)을 갖는 분산분석

(ANOVA)을 실시하였다. 분석에 앞서 정규성

과 등분산성을 향상시키기 위해 정확률은 아

크사인-제곱근으로 변환하였다(Cochran, 1940).8) 

8) 정확률이 1.0인 조건들로 인해 아크사인-제곱근 
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효과크기의 추정량으로는 효과 간 비교가 용

이한 준부분 에타제곱(, semipartial eta-squared)

이 사용되었다.9) 에타제곱은 .14 이상이면 큰 

효과, .06 이상이면 중간 효과, .01 이상이면 

작은 효과로 해석할 수 있으며(Cohen, 1988, 

pp. 285-287), 여기에서는 효과적인 요약을 위

해 중간 크기 이상의 효과를 중심으로 기술하

되 작은 크기 이상의 효과도 모두 보고하였다.

표본크기, 요인상관, 약한 요인의 영향 및 추

정방법의 차이

가장 큰 효과크기를 보인 네 개의 주효과는 

표본크기(N:  = .275), 요인상관(:  = 

.229), 약한 요인의 유무(W:  = .128)와 추정

방법(M:  = .122)이었다. 표본크기가 클수록, 

요인상관이 낮을수록, 그리고 약한 요인이 없

을 때 정확률이 더 높았으며 평균적으로 

PA-PAF(78.5%)가 PA-PCA(69.7%)보다 더 높은 

정확률을 보였다. 그러나 이 네 요인은 서로 

복잡한 상호작용 효과를 보였다. 네 요인의 

사원 상호작용(N××W×M)의 효과크기()는 

변환보다 더 바람직한 방법으로 간주되는 로짓 

변환이나 로짓 혼합모형(Jaeger, 2008)이 적용되지 

않았다.

9) 에타제곱은 과 마찬가지로 전체 변산 중에 해

당 요인에 의해 설명되는 비율로 해석된다. 본 

연구의 설계는 집단간 요인과 집단내 요인이 포

함된 혼합설계이기 때문에 Maxwell과 Delaney 

(2004, p. 598)의 권고를 따라 집단간 요인과 이

들 간의 상호작용의 변산에 대해서와 집단내 요

인(추정방법)과 이를 포함한 상호작용의 변산에 

대해 각각 계산되었다. 효과크기에 대한 불편추

정량으로서는 오메가제곱()이 사용될 수 있지

만 분석의 목적이 모집단 효과크기의 추정이 아

닌 효과크기의 비교이므로 상대적 비교에 용이

한 에타제곱이 사용되었다.

.035로 전체 요인들의 사원 이상의 상호작용 

중 가장 큰 값을 보였다. 또한 이 요인들 사

이에는 삼원 상호작용 중 가장 큰 효과크기를 

보인 표본크기, 요인상관 및 추정방법의 상호

작용(N×φ×M:  = .040)을 포함하여 표본크

기, 요인상관 및 약한 요인(N××W:  = 

.015)과 요인상관, 약한 요인 및 추정방법(

×W×M:  = .011)의 삼원 상호작용도 확인되

었다. 전체 이원 상호작용 중에서는 요인상관

과 추정방법의 상호작용의 효과(×M:  = 

.317)가 가장 컸으며 이외에도 이 네 변수 사

이에는 약한 요인과 추정방법(W×M:  = 

.022), 요인상관과 약한 요인(×W:  = .017), 

그리고 표본크기와 약한 요인(N×W:  = 

.013)의 이원 상호작용이 확인되었다.

이 네 요인들의 주효과와 상호작용효과의 

형태를 구체적으로 확인하기 위하여 각 조건

에 따른 정확률을 그림 3에 도표로 제시하였

다. 그림에서 보듯이 PA-PCA와 PA-PAF 모두 

표본크기가 증가할수록 정확률이 높게 나타

났으며 이는 약한 요인이 포함된 경우 더욱 

두드러졌다. 또한 표본크기의 효과는 요인상

관의 크기에 따라 다르게 나타났는데 이러한 

경향은 PA-PAF보다 PA-PCA에서 더욱 두드러

졌다.

약한 요인이 없는 조건에서 PA-PCA는 요인

이 서로 독립적일 때 표본크기 300이상에서 

95% 이상의 정확률을 보였다(그림 3의 왼편 

상단). 그러나 요인상관이 증가할수록 정확률

이 급격히 낮아져 요인상관의 크기가 .4인 경

우에는 표본크기가 500인 조건에서도 정확률

이 90%를 밑돌았으며 요인상관이 .5일 때에는 

약 75%,  = .6일 때는 약 50%의 정확률을 

보였다. 반면 PA-PAF는 약한 요인이 없는 조

건에서 요인이 서로 독립적일 때에는 표본크
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그림 3. 약한 요인이 있을 때와 없을 때 표본크기와 요인상관의 크기에 따른 PA-PCA와 

PA-PAF의 요인수 추정 정확률. 수평 방향의 점선은 각각 정확률 .80, .90, 및 .95를 나타냄.

기 300에서 PA-PCA보다 낮은 정확률(90%)을 

보였다(그림 3의 오른편 상단). 그러나 이 절

차는 요인상관의 증가에 따른 정확률의 감소 

정도가 PA-PCA에 비해 급격하지 않았으며 표

본크기가 500인 조건에서는 요인상관이 .5일 

때에도 약 90%의 정확률을 보였고  = .6일 

때에도 80% 이상의 정확률을 보였다.

약한 요인이 있는 조건에서는 90% 이상의 

정확률을 얻기 위해 많은 표본크기를 필요로 

하였으며 표본크기가 300이하인 경우는 전반

적으로 낮은 정확률을 보였다. 요인상관이 없

는 조건에서, PA-PCA는 표본크기 400 이상, 

PA-PAF는 표본크기 500 이상일 때 90% 이상

의 정확률을 보였다. 요인상관이 높은 조건에

서는 표본크기가 큰 경우에도 정확률이 급격

히 나빠졌는데 특히 PA-PCA는 표본크기가 

500인 경우에도 요인상관이 .3인 조건에서 정

확률이 75%에 미치지 못하였으며 심지어 표

본크기가 1000인 경우에도 요인상관이 .5인 조

건에서는 60% 미만,  = .6인 조건에서는 약 

25%의 정확률을 보였다(그림 3의 왼편 하단). 

같은 조건에서 PA-PAF는 표본크기가 500인 경

우 요인상관이 .3일 때 약 85%, 요인상관이 .4

일 때 75% 이상의 정확률을 보여 PA-PCA만큼 
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크지는 않았지만 표본크기가 큰 경우에도 요

인상관의 증가가 정확률의 감소에 뚜렷한 영

향을 미쳤다(그림 3의 오른편 하단).

90%이상의 정확률을 최소 기준으로 삼아 

이상의 결과를 요약하면 다음과 같다. 약한 

요인이 포함된 경우에는 평행분석의 결과를 

그다지 신뢰할 수 없으며 600에서 700 이상의 

매우 큰 표본이 가용한 경우 요인상관이 높지 

않은 조건에 한해 제한적으로 사용될 수 있다. 

요인상관이 높은 경우에는 두 절차 중 PA-PAF

를 사용하는 것이 바람직하나 이때에도 결과

를 크게 신뢰하기는 어렵다. 반면 약한 요인

이 없는 경우에는 요인상관이 .3 이하인 조

건에서 표본크기가 300에서 400이상일 때 

PA-PCA를 사용하는 것이 바람직하며 요인상

관이 좀 더 높은 조건에서는 표본크기가 400

에서 500이상일 때 PA-PAF를 사용할 수 있다. 

물론 이와 같은 결과는 네 요인 이외의 다른 

요인들의 조건들을 고려하지 않은 것이며 이 

조건들에 따라 상이한 결과를 보였다.

요인의 개수, 요인부하량의 크기, 요인당 변수

의 개수의 영향

그림 3에서 확인한 표본크기, 요인상관, 약

한 요인 및 추정방법에 따른 정확률의 차이는 

요인부하량의 크기, 요인의 개수, 요인당 변수

의 개수에 따라서도 세부적인 차이를 나타냈

다. 먼저 이 세 요인의 주효과는 요인의 개수

(F:  = .078)가 많을수록, 요인부하량의 크기

(:  = .076)가 클수록, 그리고 요인당 변수

의 개수(K:  = .027)가 많을수록 정확률이 

높다는 것을 보였다. 이 요인들이 포함된 이

원 상호작용 중에는 요인부하량과 추정방법(

×M:  = .054), 요인당 변수의 개수와 추정방

법(K×M:  = .048), 요인부하량과 약한 요인

(×W:  = .022), 요인 개수와 추정방법(F×M: 

 = .020), 그리고 요인 개수와 요인상관(F×: 

 = .015)의 효과가 확인되었다. 삼원 상호작

용으로는 요인부하량, 요인상관 및 추정방법(

××M:  = .024), 요인 개수, 요인상관 및 추

정방법(F××M:  = .022)의 효과가 나타났으

며 사원 상호작용으로는 요인부하량, 표본크

기, 요인상관 및 추정방법(×N××M:  = 

.020), 요인당 변수의 개수, 요인부하량, 요인

상관 및 추정방법(K×××M:  = .017), 요인

당 변수의 개수, 요인상관, 약한 요인 및 추정

방법(K××W×M:  = .014)의 효과가 확인되

었다. 이 요인들의 주효과와 상호작용효과의 

형태를 구체적으로 확인하기 위하여 각 조건

에 따른 정확률을 그림 4에서 그림 9에 도표

로 제시하였다.

요인의 개수

그림 4와 그림 5는 약한 요인이 없는 조건

과 있는 조건 각각에 대하여 표본크기와 요인

상관에 따른 각 추정방법의 추정 정확률을 요

인 개수 2, 4, 6, 8인 조건을 구분하여 나타낸 

그림이다. 약한 요인이 없을 때 두 추정방법 

모두 요인의 개수에 따라 정확률의 차이가 매

우 크게 나타났다(그림 4). PA-PCA의 경우, 요

인의 개수가 2인 조건에서는 표본크기가 200 

이상이면 매우 높은 정확률을 보였으며 요인

상관이 .4일 때에도 90% 이상의 정확률을 보

였다. 그러나 요인의 개수가 증가할수록 표본

크기가 작은 조건에서의 정확률이 낮았고 요

인상관 증가에 따른 정확률의 하락폭이 급격

하게 커졌다. 요인의 개수가 6 이상인 경우에

는 요인상관이 .6일 때 200 이하의 표본크기

의 정확률은 0에 가까웠으며 표본크기가 500
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그림 4. 요인 개수(F) 2, 4, 6, 8의 조건에서 표본크기와 요인상관의 크기에 따른 PA-PCA

와 PA-PAF의 요인수 추정 정확률(약한 요인이 없는 조건). 수평 방향의 점선은 각각 정확률 

.80, .90, 및 .95를 나타냄.

인 조건의 정확률도 40%를 넘지 않았다. PA- 

PAF의 경우도 요인 개수가 2인 조건에서 높은 

정확률을 보였으며 표본크기가 300 이상이면 

요인상관이 .6인 경우에도 정확률이 90%를 넘

었다. PA-PAF 역시 요인의 개수가 증가할수록 

표본크기가 작은 조건에서 정확률이 낮아지고
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그림 5. 요인 개수(F) 2, 4, 6, 8의 조건에서 표본크기와 요인상관의 크기에 따른 PA-PCA와 

PA-PAF의 요인수 추정 정확률(약한 요인이 있는 조건). 수평 방향의 점선은 각각 정확률 .80, 

.90, 및 .95를 나타냄.

요인상관 증가에 따른 정확률의 하락폭이 커

졌으나 그 크기는 PA-PCA보다 작았다. 특히 

표본크기가 큰 조건에서는 요인상관 증가에 

따른 정확률의 하락폭이 크지 않았다.
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약한 요인이 있을 때에는 요인의 개수에 따

른 차이가 상대적으로 작았으나 정확률이 전

반적으로 낮았으며 표본크기에 따른 차이가 

크게 나타났다(그림 5). PA-PCA는 요인 개수가 

2일 때에는 400 이상의 표본크기에서 상대적

으로 정확률이 높았으나 이 경우에도 요인상

관이 .3을 넘으면 정확률이 크게 낮아졌다. 요

인의 개수가 많아질수록 요인상관의 증가에 

따라 정확률이 급격히 낮아지는 경향은 더욱 

뚜렷하였으며 요인이 6개 이상인 경우에는 표

본크기가 1000인 조건에서도 요인상관이 높아

짐에 따라 정확률이 거의 0에 수렴하였다. 

PA-PAF도 요인수가 2일 때 400 이상의 표본크

기에서 높은 정확률을 보였다. 또한 요인의 

개수가 많아질수록 전반적으로 정확률이 낮아

지면서 표본크기의 영향을 더 크게 받았다. 

그러나 요인상관 증가에 따른 정확률의 감소

는 상대적으로 크지 않았다.

요인부하량의 크기

그림 6과 그림 7은 약한 요인이 없는 조건

과 있는 조건 각각에 대하여 표본크기와 요인

상관에 따른 각 추정방법의 추정 정확률을 요

인부하량 크기를 구분하여 나타낸 그림이다. 

약한 요인이 없는 조건에서 두 추정방법 모두 

요인부하량의 크기에 따라 정확률에서 매우 

뚜렷한 차이를 보였다(그림 6). PA-PCA는 요인

부하량이 낮은 조건( = .4 또는 .5)에서 표본

크기가 클 때나 작을 때나 요인상관의 차이에 

따라 정확률의 차이가 크게 나타난데 반해 요

인부하량이 높은 조건( = .6 또는 .7)에서는 

표본크기가 클 때(500 이상) 요인상관의 차이

에 따라 정확률의 차이가 상대적으로 크지 않

았다. PA-PAF는 요인부하량이 .4인 조건에서

는 정확률이 전반적으로 낮았고 표본크기에 

따라 큰 차이를 보였으며 요인부하량이 높을

수록 정확률이 큰 폭으로 증가했다. 요인부하

량이 .6 이상인 조건에서는 표본크기 300 이

상에서 요인상관이 높을 때에도 매우 높은 정

확률을 보였다. 

약한 요인이 포함된 조건에서의 정확률은 

전반적으로 낮았고 표본크기에 따른 차이가 

컸으나, 약한 요인이 포함되지 않은 조건에서

와는 달리 요인부하량의 크기에 따라서는 큰 

차이를 보이지 않았다(그림 7). PA-PCA는 요인

부하량의 크기에 따른 차이가 거의 없었으며 

전체적으로 요인상관이 높을수록 정확률이 급

격히 낮아지는 유사한 형태를 보였다. 요인상

관이 .2 이하일 때 표본크기가 500에서 600 

이상인 조건에서 90% 이상의 정확률을 보였

지만 .3 이상의 요인상관에서는 표본크기가 

큰 조건에서도 정확률이 급격히 감소하였다. 

PA-PAF는 요인부하량이 .4인 조건에서 모든 

경우에 90% 이하의 정확률을 보였다. 요인부

하량이 .5 이상인 조건에서는 요인부하량의 

크기에 따라 정확률의 차이가 크지 않았으며 

요인상관이 높을수록 정확률이 낮아지는 형태

도 유사하였으나 PA-PCA에 비해 요인상관의 

영향은 상대적으로 작았다. 

약한 요인이 포함된 조건에서의 정확률이 

이처럼 요인부하량의 크기에 따라 큰 차이를 

보이지 않은 이유는 요인부하량의 크기에 의

해 달라지는 요인의 고윳값의 크기가 정확률

에 미치는 영향이 고윳값이 가장 작은 약한 

요인에 의해 결정적으로 좌우되었기 때문으로 

판단된다. 앞서 설명한 대로 고윳값이 가장 

작은 요인이 평행분석에 의해 탐지될 가능성

이 가장 낮으며 따라서 이 요인의 탐지 여부

가 요인수 추정의 정확률에 결정적인 영향을 

미친 것으로 보인다.
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그림 6. 요인부하량 크기()의 각 조건에서 표본크기와 요인상관의 크기에 따른 PA-PCA와 PA-PAF의 요

인수 추정 정확률(약한 요인이 없는 조건). 수평 방향의 점선은 각각 정확률 .80, .90, 및 .95를 나타냄.
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그림 7. 요인부하량 크기()의 각 조건에서 표본크기와 요인상관의 크기에 따른 PA-PCA와 PA-PAF의 요

인수 추정 정확률(약한 요인이 있는 조건). 수평 방향의 점선은 각각 정확률 .80, .90, 및 .95를 나타냄.
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그림 8. 요인당 변수의 개수(K)의 각 조건에서 표본크기와 요인상관의 크기에 따른 PA-PCA와 PA-PAF

의 요인수 추정 정확률(약한 요인이 없는 조건). 수평 방향의 점선은 각각 정확률 .80, .90, 및 .95를 나

타냄.
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그림 9. 요인당 변수의 개수(K)의 각 조건에서 표본크기와 요인상관의 크기에 따른 PA-PCA와 PA-PAF

의 요인수 추정 정확률(약한 요인이 있는 조건). 수평 방향의 점선은 각각 정확률 .80, .90, 및 .95를 나

타냄.
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요인당 변수의 개수

그림 8과 그림 9는 약한 요인이 없는 조건

과 있는 조건 각각에 대하여 표본크기와 요인

상관에 따른 각 추정방법의 추정 정확률을 요

인당 변수의 개수를 구분하여 나타낸 그림이

다. 약한 요인이 없을 때 두 추정방법 모두 

요인당 변수의 개수가 많을수록 정확률이 높

았다(그림 8). 그러나 그 차이는 요인의 개수

나 요인부하량의 크기에 따른 차이보다는 상

대적으로 작았다. PA-PCA의 경우, 요인당 변

수의 개수가 6개 이상인 조건에서는 표본크기

가 300 이상이면 요인상관이 .3 이하일 때 정

확률이 90%를 넘었다. 변수의 개수가 적은 조

건에서는 유사한 수준의 정확률을 위해서 400

에서 500의 표본크기가 요구되었으며 요인상

관의 증가에 따른 정확률의 하락폭도 더욱 컸

다. PA-PAF 역시 유사한 결과를 보였으나 요

인상관 증가에 따른 정확률의 하락폭은 상대

적으로 작았다.

약한 요인이 있을 때에는 요인당 변수의 개

수에 따른 차이가 상대적으로 작았으며 전반

적으로 정확률이 낮았고 표본크기에 따른 차

이는 크게 나타났다(그림 9). PA-PCA는 요인당 

변수의 개수가 적을수록 요인상관의 증가에 

따른 정확률의 급격한 감소 경향이 더욱 뚜렷

하였다. 특히 변수가 5개 이하인 경우에는 매

우 큰 표본에서도 요인상관이 증가함에 따라 

정확률이 0에 가깝게 수렴하였다. PA- PAF에

서도 요인당 변수의 개수가 적을수록 요인상

관 증가에 따른 정확률의 감소 경향이 두드러

졌지만 PA-PCA에 비해 요인상관에 의한 영향

은 작았다.

결  론

요인의 개수를 결정하는 문제는 탐색적 요

인분석에서 여전히 가장 중요하면서도 까다로

운 문제로 남아있다. 요인수의 결정에는 고윳

값을 이용한 방법이 가장 널리 사용되며 그 

중에서도 평행분석은 논리적 근거와 경험적 

근거의 측면에서 가장 높은 타당성을 가지는 

절차로 평가받는다. 그러나 평행분석의 타당

성에 대해서도 아직 해결되지 않은 이론적 쟁

점들이 남아 있으며 평행분석의 정확성을 낮

추는 조건들과 그 이유들도 잘 알려져 있지 

않다. 본 연구는 고윳값과 평행분석이 요인수

의 추정에 사용될 수 있는 이론적 근거와 평

행분석 절차가 안고 있는 이론적, 경험적 한

계를 검토하였다. 또한 평행분석의 정확성에 

영향을 줄 수 있는 다양한 요인들을 검토하였

고 이 요인들이 조합된 다양한 조건에서 정확

성이 어떻게 달라지는지를 확인하기 위해 모

의실험을 실시하였다. 모의실험의 결과는 평

행분석의 정확성이 다양한 요인에 의해 크게 

영향을 받는다는 것을 보여주었으며 이 중 다

수의 결과는 이전 연구들에서 크게 주목받지 

않았던 것들이다. 모의실험의 주요 결과를 요

약하면 다음과 같다.

먼저 평행분석의 정확성은 요인상관의 크기

에 크게 영향을 받았다. 요인의 상관이 높을

수록 평행분석의 정확성은 낮았는데 특히 상

관행렬에 대한 평행분석(PA-PCA)은 요인상관

의 영향을 크게 받았다. 반면 축소상관행렬에 

대한 평행분석(PA-PAF)은 요인상관이 높은 경

우에도 전반적으로 정확성의 하락이 크지 않

았다. PA-PAF가 PA-PCA보다 요인상관에 덜 

영향을 받는다는 것은 요인수 추정 절차로서 

축소상관행렬에 대한 평행분석이 상관행렬에 
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대한 평행분석보다 이론적으로 더 타당한 근

거를 갖는다는 점에서 주목할 만한 결과이다.

본 연구에서 주목할 또 다른 결과는 고윳값

의 크기가 작은 약한 요인의 포함 여부가 평

행분석의 정확성에 크게 영향을 주었다는 것

이다. 평행분석의 정확성에 요인의 고윳값이 

영향을 미친다는 것은 비교적 자명하다. 본 

연구에 포함된 요인부하량의 크기와 요인당 

변수의 개수는 요인의 고윳값을 결정하는 주

요 변수이며 모의실험의 결과도 평행분석의 

정확성이 요인부하량이 높을수록, 그리고 요

인당 변수의 개수가 많을수록 높다는 것을 보

였다. 그러나 약한 요인이 포함된 경우에는 

요인부하량이 높고 요인당 변수의 개수가 많

은 경우에도 평행분석의 정확성이 크게 떨어

졌다. 이는 요인의 고윳값 중에서도 가장 작

은 고윳값의 크기가 평행분석의 정확성에 결

정적인 영향을 미친다는 것을 의미한다.

이와 관련하여 약한 요인이 없는 경우에는 

요인당 변수의 개수보다 요인부하량의 크기가 

정확률에 더 큰 영향을 주었다는 점을 기억해

야 한다. 이것은 요인의 고윳값이 요인부하량

의 제곱합으로 결정되기 때문에 변수의 개수

의 증가는 가산적으로 영향을 미치지만 요인

부하량의 증가는 제곱이 되어 영향을 미치기 

때문이다. 요인부하량이 높을 때 PA-PCA보다 

PA-PAF의 정확률이 더 크게 증가하였다는 점

도 중요한 결과이다.

이전 연구에서 강조되지 않았지만 본 연구

의 결과에서 드러난 또 다른 중요한 사실은 

요인의 개수에 따라 평행분석의 정확성이 큰 

차이를 보였다는 것이다. PA-PCA나 PA-PAF 

모두 요인이 두 개인 조건에서는 전반적으로 

매우 높은 정확률을 보였지만 요인의 개수가 

늘어날수록 높은 정확률을 갖기 위해서 큰 표

본크기가 요구되었으며 특히 요인의 개수가 

많으면서 요인상관이 높은 경우 PA-PCA의 정

확률은 매우 낮았다.

요인상관, 요인의 고윳값, 요인의 개수에 따

른 평행분석의 정확성에서의 이와 같은 차이

는 그간 평행분석의 수행에서 크게 강조되지 

않았던 표본크기에 대한 중요성을 환기시켜 

준다. 본 연구의 결과에서 나타났듯이 큰 표

본크기는 평행분석의 추정 정확성을 확보하는 

데 중요한 요인이며 특히 평행분석의 수행이 

좋지 않은 조건들에서 표본크기에 따른 정확

성의 차이는 매우 크게 나타난다. 그간 탐색

적 요인분석에서 요구되는 표본크기에 관한 

연구들은 주로 요인부하량을 포함한 모수의 

추정 정확성이나 모형에 대한 검정력의 측면

에서 주로 이루어졌다(예, MacCallum, Browne, 

& Sugawara, 1996; MacCallum, Widamam, Zhang, 

& Hong, 1999). 그러나 모형의 모수 추정이나 

모형에 대한 검정력은 모형이 올바로 설정되

었다는 것이 전제되었을 때의 문제이며 탐색

적 요인분석에서는 요인 개수의 설정이 모형 

설정의 핵심적 요소이다. 따라서 정확한 요인 

개수 추정에 필요한 표본크기는 정확한 모수 

추정과 높은 모형 검정력에 요구되는 표본크

기보다 선결되어야 하는 필요조건이다. 평행

분석을 이용하여 요인의 개수를 정확히 추정

하는 데 필요한 표본크기를 요인모형의 특성

이나 자료의 특성의 다양한 조건에 따라 판단

하기 위해 연구자들은 본 연구의 결과를 참고

할 수 있을 것이다. 본 연구의 결과를 각 조

건에서 90% 이상의 정확률을 얻기 위해 평행

분석에 요구되는 표본크기를 결정하는 데 참

고할 수 있도록 다음과 같이 재구성하였다.

그림 10은 모의실험 결과 중 약한 요인이 

없는 조건의 결과를 요약한 것이다. 그림 10(a)
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그림 10. 요인 개수와 요인부하량 크기의 각 조건에서 표본크기에 따른 PA-PCA와 PA-PAF의 요

인수 추정 정확률(약한 요인이 없는 조건). (a) 요인상관이 낮을 때. (b) 요인상관이 높을 때. 수평 

방향의 점선은 .90을 나타냄.

는 요인상관이 낮은 조건(≤≤), 그림 

10(b)는 요인상관이 높은 조건(≤≤)의 결

과이다. 각 패널의 좌측 열은 요인수가 적은 

조건(≤≤), 우측 열은 요인수가 많은 조건

(≤≤), 첫째 행은 요인부하량이 큰 조건

(≤≤), 둘째 행은 요인부하량이 작은 조
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그림 11. 요인 개수와 요인부하량 크기의 각 조건에서 표본크기에 따른 PA-PCA와 PA-PAF의 요인수 

추정 정확률(약한 요인 포함 조건). (a) 요인상관이 낮을 때. (b) 요인상관이 높을 때. 수평 방향의 점선

은 .90을 나타냄.
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건(≤≤)이다. 각 도표의 가로 축은 표본

크기를 나타내며 수평 방향의 점선은 90%의 

정확률을 표시한 것이다.

그림 10(a)에서 보듯이 요인상관이 낮은 조

건에서 요인부하량이 클 때에는 PA-PCA와 

PA-PAF의 정확률이 모두 매우 높다. PA-PAF

는 요인 개수가 많은 경우에도 90% 이상의 

정확률을 확보하는 데 100 이상의 표본크기로 

충분하다. 요인부하량이 작은 경우에는 요인

의 개수에 따라 정확률이 차이를 보인다. 요

인의 개수가 적은 경우에는 비교적 정확률이 

높고 90% 이상의 정확률을 위해 PA-PCA는 

200, PA-PAF는 300 정도의 표본이 필요하다. 

요인의 개수가 많은 경우에는 PA-PAF보다 

PA-PCA의 사용이 바람직하며 90%의 정확률을 

위해서는 적어도 400 정도의 표본크기가 요구

된다.

반면 그림 10(b)에서 보듯이 요인상관이 

높은 조건에서는 전체적인 정확률이 낮으며 

PA-PCA보다는 PA-PAF의 사용이 바람직하다. 

이 조건에서 요인부하량이 큰 경우, PA-PAF의 

정확률이 90% 이상 되기 위해서는 요인의 개

수가 적을 때는 100에서 150, 요인의 개수가 

많을 때는 200에서 250 사이의 표본이 필요하

다. 요인부하량이 낮을 때에는 PA-PAF도 정확

률이 낮은데 요인의 개수가 적을 때에는 500 

이상의 표본크기에서 90%의 정확률을 보이지

만 요인의 개수가 많을 때에는 1000의 표본크

기에도 정확률이 90%에 미치지 못한다. 따라

서 요인상관이 높고, 요인부하량이 낮으면서 

요인의 개수가 많은 경우에는 아무리 큰 표본

을 사용한다 하더라도 평행분석이 제공하는 

요인수의 추정값이 정확하지 않을 수 있다는 

것을 유념해야 한다.

그림 11은 모의실험 결과 중 약한 요인이 

포함된 조건의 결과를 요약한 것이다. 약한 

요인이 포함된 조건에서는 전체적으로 정확률

이 매우 낮았다. 그림 11(a)에서 보듯이 요인

상관이 낮은 경우, 요인부하량이 클 때에는 

PA-PAF가, 요인부하량이 작을 때에는 PA-PCA

가 더 높은 정확률을 보였다. 요인부하량이 

클 때에는 PA-PAF를 사용하되 90%의 정확률

을 위해 요인의 개수가 적은 경우에는 300, 

요인의 개수가 많은 경우에는 400 이상의 

표본이 필요하다. 요인부하량이 작을 때에는 

PA-PCA를 사용하되 요인의 개수가 적은 경우

에는 400, 요인의 개수가 많은 경우에는 600에

서 650 사이의 표본이 요구된다.

요인의 상관이 높은 경우에는 전체적으로 

정확률이 매우 낮으며 90% 이상의 정확률을 

위해서는 요인부하량이 크고 요인의 개수가 

적은 경우에 한해 PA-PAF를 사용하되 약 750 

이상의 표본이 필요하다. 따라서 약한 요인이 

포함된 요인들이 서로 상관이 높을 것으로 예

상되는 경우에는 매우 큰 표본이 사용되더라

도 평행분석에 의해 추정된 요인 개수가 정확

하지 않을 수 있다는 것을 주의해야 한다.

탐색적 요인분석은 심리학을 포함한 많은 

연구 분야에서 여전히 매우 널리 사용되는 분

석절차이다. 평행분석은 탐색적 요인분석에서 

요인의 개수를 결정하기 위해 참고할 수 있는 

중요한 정보를 제공한다는 점에서 실제 자료

의 분석에 지금보다 더 널리 적용될 필요가 

있다. 그러나 요인부하량이 낮은 요인이 포함

되고, 요인상관이 높고, 요인의 개수가 많고, 

표본크기가 작은 경우와 같이 이상적이지 않

은 조건에서는 평행분석도 만족할 만한 수준

의 정확률을 제공하지 못한다는 점을 주의해

야 한다. 요인수를 결정할 때에는 평행분석이

나 스크리 검사가 제공하는 분석 자료 고윳값
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의 특성에 관한 정보에만 의지해서는 안 되며 

요인분석의 결과가 제공하는 다양한 정보(예, 

모형의 적합도, 구조적 요소, 요인에 대한 내

용적 이해와의 일치 여부)를 종합적으로 함께 

고려해야 한다는 것을 잊지 말아야 한다.
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Parallel analysis is a method of estimating the number of factors by comparing the eigenvalues ​​of sample 

data with the eigenvalues ​​of random data. This method is considered to be theoretically more valid and 

empirically more accurate in estimating the number of factors than other methods, such as Kaiser method and 

scree test, that estimate the number of factors based on the eigenvalues. However, several criticisms have been 

raised about the validity of the rationale for parallel analysis and various modifications have been proposed. 

There have also been concerns about the conditions under which parallel analysis shows relatively low 

accuracy. The current study examined the rationale and limitations of the use of eigenvalues ​​and parallel 

analysis to estimate the number of factors, and based on this, we specified the conditions under which the 

accuracy of parallel analysis may be low. We also examined, through a simulation, the effects of various 

factors that may affect the accuracy of parallel analysis and confirmed the conditions where cautions are 

needed when applying parallel analysis. The results of the simulation show that the accuracy of estimating the 

number of factors in the parallel analysis is greatly influenced by the size of factor correlations, the magnitude 

of factor loadings, the number of factors, and the number of variables per factor. In addition, we confirmed 

that the accuracy of the parallel analysis is significantly lower when a factor model includes a weak factor 

with low factor loadings. Overall, the accuracy of the parallel analysis for the reduced correlation matrix 

(PA-PAF) was higher than the parallel analysis for the correlation matrix (PA-PCA), which in particular, 

PA-PAF showed high accuracy when factor correlations were high, and PA-PCA showed high accuracy when 

factor correlations were low. Based on the results of the simulation analyses, we proposed sample sizes 

required for parallel analysis to provide accuracy of 90% or higher under conditions with different levels of 

factor correlation, factor loading, and the number of factors.

Key words : parallel analysis, number of factors, eigenvalues, reduced correlation matrix, sample size
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