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구조방정식 모형을 활용한 매개효과 검정 방법의 비교:

백분위수 부트스트랩과 편향조정 부트스트랩*
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1)이화여자대학교 심리학과      2)한국교육&심리연구소

매개모형이 심리학, 교육학, 경영학 등 다양한 분야에서 활발하게 이용되고 있다. 매개효과를 검정하는 방

법은 Baron과 Kenny의 단계적 검정, 다변량 델타(Sobel의 방법) 등 전통적인 방법들을 거쳐 최근 부트스트랩

이 표준 절차로 자리잡았다. 백분위수 부트스트랩으로 추정한 신뢰구간에 존재하는 잠재적 편향을 보완하

기 위하여 편향조정 부트스트랩이 제안된 이후, 조정된 방법이 더 정확한 신뢰구간과 높은 검정력을 제공

한다는 연구 결과들을 바탕으로 국내에서도 빈번히 사용되고 있다. 하지만 편향조정 부트스트랩이 검정력

뿐만 아니라 1종오류 또한 더 높아 적절한 매개효과 검정 방법이 아닐 수 있다는 사실이 최근 보고되고 

있다. 본 연구는 매개효과의 검정에 관련된 최신 연구 흐름을 살펴보고, 잠재변수를 사용한 매개모형의 다

양한 조건을 반영한 시뮬레이션을 실시하여 백분위수 부트스트랩과 편향조정 부트스트랩의 수행을 비교함

으로써 매개효과 검정 방법에 대한 연구자들의 이해를 높이고자 하였다. 연구 1의 결과 편향조정 부트스트

랩, 백분위수 부트스트랩, 다변량 델타 방법 순으로 검정력이 높았으며, 지표변수 개수가 많을수록, 효과크

기가 클수록, 요인부하가 클수록, 표본크기가 클수록 검정력이 증가하는 경향을 보였다. 연구 2의 결과 1종

오류 역시 편향조정 부트스트랩, 백분위수 부트스트랩, 다변량 델타 방법 순으로 높아 구조방정식 매개모

형에서도 편향조정 부트스트랩이 가장 큰 1종오류를 발생시킨다는 것을 확인할 수 있었다. 마지막으로 본 

연구의 제한점을 기술하고 연구 결과를 바탕으로 한 가이드라인을 제공한다.

주요어 : 매개모형, 매개효과, 부트스트랩, 검정력, 1종오류
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매개모형이란 독립변수와 종속변수 사이

에 존재하는 인과관계를 제3의 변수인 매개

변수를 이용하여 설명하는 모형으로서(Baron 

& Kenny, 1986; MacKinnon, 2012; Preacher & 

Hayes, 2004) 심리학, 교육학, 경영학, 의학 등 

다양한 분야에서 활발하게 이용되고 있다. 매

개모형을 사용하는 연구자의 가장 큰 관심 중 

하나는 연구자가 설정한 매개변수가 독립변수

와 종속변수 사이에서 통계적으로 유의한 중

개(intermediate) 역할을 하는가이다. 더 정확하

고 안정적으로 매개효과를 추정하고 검정하기 

위하여 다양한 방법들이 제안되고 발전되어 

왔다(Baron & Kenny, 1986; Cohen & Cohen, 

1983; Efron & Tibshirani, 1986; Judd & Kenny, 

1981; MacKinnon et al., 2002; MacKinnon et al., 

2007; Preacher & Hayes, 2004, 2008a; Preacher & 

Selig, 2012; Sobel, 1982; Tofighi & Kelly, 2020). 

Sobel(1982)의 방법이나 Baron과 Kenny(1986)의 

단계적 검정 방법 등 전통적인 방법들을 거쳐 

Efron(1979)이 개발한 부트스트랩(bootstrap)이 

매개효과 검정의 표준 절차로 자리잡았다. 경

험적으로 구한 신뢰구간(confidence interval, CI)

을 이용하여 매개효과를 검정하는 부트스트

랩은 전통적인 방법들이 갖는 비현실적인 가

정(예를 들어, 매개효과 추정치의 정규성)을 

필요로 하지 않는다(Fritz & MacKinnon, 2007; 

Shrout & Bolger, 2002). 일반적으로 부트스트

랩이라 하면 백분위수 부트스트랩(percentile 

bootstrap)을 의미하는데 이 방법으로 구한 신

뢰구간에는 편향이 존재하여 양쪽 꼬리부분이 

모수를 포함하지 않을 확률이 동일하지 않다. 

이를 보완하기 위해 Efron과 Tibshirani(1986)는 

신뢰구간의 편향을 수정한 편향조정 부트스트

랩(bias-corrected bootstrap)을 제안하였다. 편향

을 조정한 방법이 이론적으로 더 정확한 신뢰

구간을 제공하고 검정력을 높인다는 여러 

연구 결과들이 존재한다(Cheung & Lau, 2008; 

MacKinnon et al., 2004). 하지만 최근 연구 흐

름을 살펴보면, 편향조정 부트스트랩이 검정

력은 더 높을지라도, 부풀려진(inflated) 1종오

류를 발생시키기 때문에 최선의 선택은 아니

라는 지적을 받고 있다(Biesanz et al., 2010; 

Falk & Biesanz, 2015; Hayes & Scharkow, 2013; 

Taylor et al., 2008; Tofighi & Kelly, 2020). 본 

연구는 잠재변수가 있는 매개모형의 다양한 

조건을 반영한 시뮬레이션을 통하여 백분위수 

부트스트랩과 편향조정 부트스트랩의 수행도

(performance)를 비교함으로써 매개효과 검정 

방법 중 특히 부트스트랩에 대한 연구자들의 

이해도를 높이고자 한다. 이를 위하여 정반합

의 과정을 통해 발전하는 학문의 관점에서 매

개효과의 검정 방법과 부트스트랩에 관련된 

최신 연구 흐름을 살펴보고, 부트스트랩 사용

과 관련한 실용적인 가이드라인을 제공하는 

것이 목적이다.

매개모형은 독립변수 가 종속변수 에 

미치는 영향이 매개변수 을 통해 전달되

는 현상을 설명하는데 유용한 모형으로 수십 

년간 방법론 연구(Fritz & MacKinnon, 2007; 

Lachowicz et al., 2018; Liu & Wang, 2019; 

Muthén & Asparouhov, 2015) 및 내용영역 연구

(Duckworth et al., 2016; Lockman & Servaty-Seib, 

2018; Malone et al., 2016)에서 활발하게 사용되

고 있다. 그림 1은 하나의 매개변수를 포함하

는 단순매개모형을 나타낸다. 독립변수가 매

개변수에 미치는 영향을 경로 , 독립변수의 

영향을 통제한 상태에서 매개변수가 종속변수

에 미치는 영향을 경로 라고 할 때, 매개효

과(간접효과)는 두 경로의 곱인 로 정의된

다. 이때 독립변수가 매개변수를 통하지 않고 
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그림 1. 매개모형 경로도

종속변수에 미치는 영향을 직접효과 ′이라고 

한다. 단순매개모형에서 독립변수가 종속변수

에 미치는 효과인 총효과 는 간접효과와 직

접효과의 합으로 표현할 수 있다(   ′ ).
매개효과 를 직접 검정하는 방법 중 하

나로 Sobel의 방법 또는 다변량 델타 방법

(multivariate delta method)이 있다(Cramer, 1946; 

Sobel, 1982).1) 이 방법은 매개효과 추정치가 

정규분포를 따른다는 가정하에 매개효과의 표

준오차를 이론적으로 계산하여 검정하는 방법

이다. Sobel의 방법은 다양한 분야에서 오랜 

기간 사용되었고, 여전히 많은 영역에서 이용

되고 있지만 검정력이 낮다는 한계가 있으며

(Falk & Biesanz, 2015; Fritz & MacKinnon, 2007; 

Hayes & Scharkow, 2013), 두 모수의 곱으로 

이루어진 매개효과는 이론적으로도 경험적으

로도 정규성 가정을 만족하지 않는다는 문제

가 있다(Biesanz et al., 2010; Lomnicki, 1967; 

MacKinnon et al., 2004; Shrout & Bolger, 2002; 

Springer & Thompson, 1966; Stone & Sobel, 

1990). 

이러한 비현실적인 가정을 극복하기 위하

1) 델타 방법에 비해 Sobel의 방법은 경로 와   

추정치의 공분산이 0임을 가정한다는 차이가 있

다(Sobel, 1982). 많은 연구자들이 델타 방법과 

Sobel의 방법을 엄격하게 구분하지 않는 경향이 

있다.

여 부트스트랩 방법이 제안되었다(Efron, 1979; 

MacKinnon et al., 2002). 부트스트랩은 연구

자가 가진 표본을 가상적인 모집단(pseudo 

population)으로 가정하고 매개효과 추정치의 

경험적인(empirical) 표집분포를 도출한다. 95% 

부트스트랩 신뢰구간을 구하기 위해 연구자

는 복원추출을 통해 만든 부트스트랩 표본들

로부터 매개효과 추정치들을 구하고, 이 중 

2.5%와 97.5%에 해당하는 백분위수를 각각 

하한과 상한으로 하는 신뢰구간을 만든다. 위

와 같은 방법을 백분위수 부트스트랩(percentile 

bootstrap)이라고 한다. 이 방법은 표집분포에 

대한 가정이 필요 없고, Sobel의 방법을 비롯

한 전통적인 방법들보다 더 높은 검정력을 보

인다는 장점이 있으나, 이렇게 구한 부트스트

랩 신뢰구간은 비대칭적일 수 있다는 특성이 

있다.

부트스트랩 신뢰구간 추정치의 정확성을 높

이기 위한 시도로 편향조정 부트스트랩 방법

이 제안되었다(Efron & Tibshirani, 1986). 원칙적

으로 “편향을 조정한” 부트스트랩 신뢰구간이 

“편향을 조정하지 않은” 부트스트랩 신뢰구간

보다 더 우수할 것이라고 기대할 수 있다. 실

제로 2000년대까지 편향조정 부트스트랩이 더 

정확한 신뢰구간과 더 높은 검정력을 제공한

다는 이유로 권장되었다(Cheung & Lau, 2008; 

MacKinnon et al., 2004; Preacher & Hayes, 

2008a). 하지만 이 방법은 실제로 존재하지 않

는 효과가 통계적으로 유의하다고 잘못 판단

할 확률인 1종오류율을 크게 증가시킨다는 치

명적인 단점이 지적되었다(Taylor et al., 2008). 

2010년대 이후 진행된 시뮬레이션 연구들을 

살펴보면 편향조정 부트스트랩이 부풀려진 1

종오류 또는 비일관적이거나 낮은 커버리지

율을 보인다는 이유로 여러 비판을 받았다
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(Biesanz et al., 2010; Falk & Biesanz, 2015; Fritz 

et al., 2012; Hayes & Scharkow, 2013). 사회과학 

분야의 많은 연구자가 사용하고 있는 통계 프

로그램인 SPSS PROCESS Macro에서도 매개효과 

검정시 편향조정 부트스트랩 신뢰구간을 디폴

트로 사용하다가 버전 3부터는 백분위수 부트

스트랩으로 변경된 바 있으며2), Mplus도 이용

자들을 위한 제언에서 2014년까지는 편향조정 

부트스트랩을 권장했지만, 2016년 이후로는 다

시 백분위수 부트스트랩을 권장하고 있다(B. 

Muthén, 2014, 2018; L. Muthén, 2008, 2014, 

2016). 그럼에도 불구하고 국내에서는 편향조

정 부트스트랩이 여전히 빈번하게 사용되고 

있으며(Kim et al., 2015; Park & Bak, 2014; 

Park & Hur, 2021; Oh et al., 2018), 여러 구조

방정식 서적에서 추천되고 있는 방법이기도 

하다(Bae, 2016; Lee, 2018).

소개한 바와 같이 최근 여러 연구에서 백분

위수 부트스트랩으로 다시 돌아가야 한다는 

흐름이 있고, 이 주장이 여러 학자에 의하여 

받아들여지기 시작하고 있지만, 아직 충분한 

근거가 제시되었다고 보기에는 미흡하다. 백

분위수 부트스트랩 및 편향조정 부트스트랩 

등을 비교하는 기존의 시뮬레이션 연구들을 

살펴보면 대부분 경로모형 위주의 단순한 

구조거나 상당히 제한된 조건에서만 실시가 

되었고, 다양하고 충분한 준거를 고려하지 

못했다는 문제가 있다. 예를 들어, Hayes와 

Scharkow(2013)는 몬테카를로 시뮬레이션을 통

해 일곱 가지 간접효과 검정 방법의 상대적 

신뢰성(relative trustworthiness)을 비교하여 연구

자들에게 실행가능한 조언을 제공하였는데, 

사회과학에서 자주 사용되는 잠재변수를 반영

하지 않은 모형으로만 시뮬레이션을 진행했다

2) http://processmacro.org/faq.html

는 점에서 한계가 있다. Falk와 Biesanz(2015)는 

잠재변수가 있는 매개모형을 이용해 여러 검

정 방법의 수행도를 살펴보는 시뮬레이션을 

실시하였지만, 지표변수 개수와 잠재변수의 

내적 일관성 조건이 단지 두 개였고, 표본크

기는 500 이하만 적용하는 등 구조방정식 모

형 자체의 조건이 상당히 제한되었다는 아쉬

움이 있다. 또한 Cheung(2007)은 매개효과를 

검정하는 네 가지 신뢰구간 생성 방법을 설

명하고 이 방법들의 수행도를 비교하였는데, 

각 검정 방법의 수행도를 비교하는 준거로

서 오직 신뢰구간의 커버리지 확률(coverage 

probability) 하나만을 적용했다는 한계가 있다.

본 연구의 목적은 매개모형을 사용하는 연

구자들의 매개효과 검정 방법에 대한 이해도

를 높이고, 적절한 부트스트랩 검정 방법을 

선택할 수 있도록 가이드라인을 제공하는 데

에 있다. 이를 위하여 매개효과 검정 방법과 

이들을 비교하는 최근 연구들을 소개한다. 이

후 구조방정식 모형의 다양한 조건을 반영한 

몬테카를로 시뮬레이션을 통해 매개효과 검정 

방법의 수행도를 비교한다. 검정 방법으로는 

백분위수 부트스트랩과 편향조정 부트스트랩

을 기본으로 고려하고, 비교 목적으로 다변량 

델타 방법을 포함한다. 그리고 구조방정식 매

개모형의 자료생성 조건으로 표본크기, 효과

크기의 수준(경로계수의 크기), 지표변수의 

개수, 요인부하의 크기를 사용한다. 각 검정 

방법의 수행도를 검정력 및 1종오류 측면

에서 비교하고 비수렴률을 확인한다(Fritz et 

al., 2012; Tofighi & Kelly, 2020; Valente et al., 

2016). 마지막으로 시뮬레이션 결과를 바탕으

로 연구상황에 적절한 부트스트랩 방법을 제

안하고 본 연구의 한계를 기술한다.
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매개효과 검정 방법과 연구 흐름

매개모형의 인기만큼이나 다양한 매개효과 

검정 방법들이 최근까지도 개발되며 발전되고 

있다. 모든 방법을 소개하기에는 지면의 한계

가 있으므로 그 중 몇 가지 방법만 소개한다. 

먼저 단일 표본을 사용하는 방법(single sample 

methods)으로 매개효과 내의 경로계수들을 개

별적으로 검정하는 인과단계 접근법(causal step 

approach)과 매개효과 모수 자체(두 경로계수의 

곱인 )를 검정하는 계수곱 접근법(product of 

coefficiencts approach)이 있다. 인과단계 접근법

에는 일련의 회귀분석을 통해 회귀계수들을 

단계적으로 검정하는 방법(Baron & Kenny, 

1986; Judd & Kenny, 1981)과 경로계수 와 

만 유의하면 매개효과가 유의하다고 보는 

결합 유의성 검정(joint significence test, Hayes, 

2018; MacKinnon et al, 2002)이 있다. 계수곱 

접근법에는 매개효과 추정치가 정규분포를 따

른다고 가정하는 점근적 정규 방법(asymptotic 

normal methods, 예를 들어 다변량 델타 방법

과 Sobel의 방법 등)과 분포에 대해 가정하지 

않는 곱분포 방법(distribution of the product 

method, 예를 들어 검정, 경험적 검정 등)

이 있다. 다음으로 재표집을 통해 수많은 표본

으로부터 매개효과를 추정하는 방법(resampling 

methods)에는 원자료를 거짓 모집단으로 보고 

이를 이용해 재표집하는 부트스트랩(bootstrap)

과 원자료에서 얻은 모수 추정치들을 이용해 

재표집하는 몬테카를로(monte carlo) 방법이 있

다. 이 외에도 우도기반 신뢰구간을 이용하는 

방법(likelihood-based confidence intervals, Cheung, 

2007), 베이지안 가정을 이용하는 방법(bayesian 

mediation, Yuan & MacKinnon, 2009), 모형기반 

제약 최적화 절차(the model-based constrained 

optimization procedure, Tofighi & Kellly, 2020) 등

이 있다. 

Baron과 Kenny의 단계적 검정

매개효과 검정의 발전에서 초창기 Baron과 

Kenny(1986)가 제안한 단계적 방법은 다음과 

같다. 첫 번째로 독립변수가 종속변수에 미치

는 총효과()가 통계적으로 유의함을 확인한 

후, 두 번째로 독립변수가 매개변수에 미치는 

영향()이 유의한지 확인한다. 세 번째로 독립

변수를 통제한 상태에서 매개변수의 종속변수

에 대한 영향()이 유의한지 확인한다. 총효과 

와 경로 , 가 각각 통계적으로 유의할 때 

마지막으로 직접효과(′ )의 크기가 총효과의 

크기보다 작아졌는지 확인한다. 이와 같은 절

차는 매개모형에 있는 각각의 경로를 검정하

는 과정에서 경로들의 성질을 확인할 수 있고, 

모형에 대한 이론적 탐색과 통찰의 기회를 제

공한다는 장점이 있는 반면(Zhao et al., 2010), 

매개효과의 검정력이 낮다는 한계가 있다(Fritz 

& MacKinnon, 2007; MacKinnon et al., 2002). 이

뿐만 아니라, 매개효과와 직접효과의 부호가 

다른 비일관적 매개효과가 발생하여 총효과가 

유의하지 않은 경우(억제효과), 매개효과가 실

제로 존재함에도 이를 확인하지 못한 채 분석

을 종료하는 오류를 범할 수 있다(Kim & Kim, 

2020). 이런 이유로 많은 연구자들이   검

정을 매개효과 검정의 결정적 단계로 보고 

있으며(Cerin & MacKinnon, 2009; Fairchild & 

McDaniel, 2017; Rucker et al., 2011), Hayes(2018)

는 Baron과 Kenny의 방법에 대하여 통계적으

로도 철학적으로도 이상적이지 않다는 인식이 

커지고 있으며, 더 이상 이 방법을 권하지 않

는다고 하였다.
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결합유의성 검정

결합유의성 검정은 총효과에 대한 검정 없

이 매개효과를 구성하는 경로 와 만 각각 

통계적으로 유의하면(≠   and  ≠  ) 매개

효과가 존재한다고 판단한다(Kenny, Kashy, & 

Bolger, 1998; MacKinnon et al., 2002). 이 방법

은 Baron과 Kenny의 방법보다도 적은 단계를 

확인하여 검정이 간편하고 쉽다는 장점이 있

으며 MacKinnon 등(2002)은 결합유의성 검정이 

인과단계 접근법들 중에서는 높은 검정력과 

정확한 1종오류율을 보인다고 하였다. 하지만 

이 방법도 경로들을 개별적으로 검정하는 인

과단계 접근법의 한계로부터 자유로울 수 없

다. 인과관계 접근법은 연구자가 검정하려는 

매개효과 자체의 크기에 대한 추정치, p값

(p-value), 신뢰구간 등을 제공하지 않아 매개

효과의 직접적인 증거를 제공하지 못한다. 또

한 와 가 모두 통계적으로 유의하지 않은 

경우일지라도 가 통계적으로 유의할 수 있

다는 사실을 간과하고 있으며(Hayes, 2009; 

Kim, 2016 재인용) 중다매개모형으로 확장이 

어렵다는 한계도 있다(MacKinnon et al., 2002).

다변량 델타 방법

다변량 델타 방법은 표본크기가 커질수록 

매개효과 추정치 가 점근적으로 정규분포를 

따른다고 가정한다. 이 방법은 매개효과 추정

치를 추정치의 표준오차 으로 나눈 값을 

검정통계량으로 하여 검정을 실시한다. 대표

적으로 Sobel의 방법(Sobel, 1982)이 많이 알려

져 있으며 국내에서는 매개효과 추정치의 정

규성을 가정하는 방법들을 통칭하여 Sobel의 

방법이라 부르기도 한다. Sobel의 방법은 델타 

방법에 비해 경로 와 가 서로 독립적이라

는 가정이 추가되고(Sobel, 1982, 1987), 식 1과 

같이 매개효과 추정치의 표준오차를 계산한다. 

        (1)

Sobel의 방법과 비교하여 다변량 델타 방법

(Cramer, 1946)은 경로 와   사이에 상관이 

있을 수 있음을 가정한다. 구조방정식 매개모

형에서는 경로 와 가 서로 관련이 있을 수 

있으므로 매개효과를 정확히 검정하기 위해서

는 두 경로 간 상관관계를 고려하여야 한다

(MacKinnon, 2008; Valente et al., 2016). 다변량 

델타 방법에 따른 매개효과 추정치의 표준오

차는 식 2와 같다.

    (2)

다변량 델타 방법은 이론적으로 간단하고 

표준오차의 계산이 쉽다는 장점이 있는 반면, 

충족될 수 없는 가정을 바탕으로 하기에 발생

하는 불가피한 한계들이 있다. 첫째, 정규분포

를 따르는 임의의 두 변수(예, 와 )의 곱으

로 만들어진 변수(예, )는 이론적으로도 경

험적으로도 정규분포를 따르지 않는다(Biesanz 

et al., 2010; Lomnicki, 1967; MacKinnon et 

al., 2004; Shrout & Bolger, 2002; Springer & 

Thompson, 1966). Stone과 Sobel(1990)은 시뮬레

이션을 통해 간접효과 모수가 0이 아닐 때 간

접효과 추정치의 분포가 편포됨을 보였다. 둘

째, 매개효과 추정치가 좌우대칭을 만족하지 

않는 표집분포를 보임에도 불구하고 정규성 
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가정에 기반한 대칭적인 신뢰구간을 이용함

으로써 비대칭적인 오류율 문제가 발생한다

(MacKinnon & Dwyer, 1993). 정규이론에 기반

한 매개효과 의 신뢰구간은 매개효과 모수 

분포의 왜도와 첨도에 영향을 받는다. 왜도의 

절대값이 커질수록 신뢰구간의 커버리지는 낮

아지고 불균형은 커지며, 첨도의 값이 커질때

에도 신뢰구간 커버리지의 불균형이 커진다. 

심지어 왜도와 첨도의 상호작용이 발생하기도 

한다(Cheung, 2007; Fritz & MacKinnon, 2007; 

Hayes & Scharkow, 2013; MacKinnon et al., 

2004). 셋째, 시뮬레이션 연구 결과(Biesanz et 

al., 2010; Fritz & MacKinnon, 2007), 부트스트랩 

등의 다른 검정 방법들과 비교해 정규성을 가

정한 방법들의 검정력이 매우 낮다. 이런 여

러 가지 이유로 인해 방법론 연구자들은 매개

효과의 검정 상황에서 더이상 정규성 가정에 

기반한 방법들을 권하지 않는다(Biesanz et al., 

2010; Hayes, 2018; Hayes & Scharkow, 2013). 

곱분포 방법

MacKinnon 등(2002; 2004)은 두 회귀계수 

와 의 곱인 의 분포가 실제로 정규분포를 

따르지도 않고 종종 높은 첨도를 갖는 비대칭 

분포를 따름에도 불구하고 다변량 델타 방법

이 정규분포를 가정하기 때문에 검정력이 낮

고 신뢰구간이 불균형을 이룬다고 보고 이러

한 가정을 필요로 하지 않는 대안적 방법으로 

곱분포 방법과 재표집 방법(부트스트랩)을 사

용할 것을 제안하였다. 먼저 곱분포 방법은 

표본으로부터 두 정규확률변수 와 의 추정

치(평균과 표준편차)를 구하여 각각 표준점수

로 변환하고( 
와  

 ) 이들

을 곱한 값( )을 이용해 Meeker 등(1981; 

1994)이 제시한 두 확률변수의 곱분포표에서 

임계값(Meeker 상한, Meeker 하한)을 구한다. 이

렇게 구한 임계값들을 이용하여   신뢰한계

를 구하고 이 신뢰한계가 0을 포함하지 않으

면 매개효과가 유의하다고 판단한다. 시뮬레

이션 연구들에 따르면 곱분포 방법은 정규성

을 가정한 검정 방법보다 더 정확한 신뢰한계

를 제공하므로(Falk & Biesanz, 2015; Hayes & 

Scharkow, 2013) 연구자가 원자료를 가지고 있

지 않아 재표집 방법(예, 부트스트랩)을 사용

할 수 없는 경우에 권장된다(MacKinnon et al., 

2004; Tofighi & MacKinnon, 2011). Tofighi와 

MacKinnon(2011)은 두 정규확률변수의 평균과 

표준오차, 두 변수 간 상관관계, 유의수준을 

지정하면 정규 방법, 곱분포 방법, 몬테카를로 

방법의 신뢰한계, 백분위수, 분위수 등을 계산

해주는 R 패키지 RMediation을 개발하였다.

백분위수 부트스트랩

정규성을 가정하는 매개효과 검정 방법들이 

가지는 한계를 극복하기 위한 또 다른 대안

으로 부트스트랩이 제안되었다(Bollen & Stine, 

1990; Efron, 1979; MacKinnon et al., 2002; 

MacKinnon et al., 2004; Preacher & Hayes, 2004; 

Shrout & Bolger, 2002). 부트스트랩은 매개효과 

추정치의 표집분포에 대한 가정이 필요 없는 

비모수적이고 경험적인 재표집 방법이다. 이 

방법은 연구자가 가진 표본(표본크기 )을 거

짓 모집단으로 가정하고 이로부터 무선적으로 

복원추출하여 새로운 표본을 표집한다. 이렇

게 만들어진 하나의 부트스트랩 표본(마찬가

지로 표본크기 )으로부터 첫 번째 매개효
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과 추정치( )를 구한다. 이 과정을 번(예, 

1,000번) 반복하여 개의 부트스트랩 표본을 

생성하고 각 부트스트랩 표본으로부터 총 개

의 매개효과 추정치(예,  , 
 , ...,  )

를 구한다. 이렇게 얻은 개의 매개효과 추정

치를 작은 값부터 오름차순으로 나열한다. 유

의수준 5%를 가정하는 백분위수 부트스트랩 

방법에서 95% 신뢰구간을 구하기 위해, 크기

순으로 나열된 매개효과 추정치 중 아래로부

터 2.5%, 위로부터 2.5%에 해당하는 값을 각

각 하한(lower bound)과 상한(upper bound)으로 

사용한다. 이렇게 구한 신뢰구간이 0을 포함

하지 않으면 영가설(     )을 기각하고 

매개효과가 통계적으로 유의하다고 판단한다.

연구자가 가지고 있는 자료를 바탕으로 하

는 부트스트랩 신뢰구간 방법은 매개효과 추

정치의 분포에 대한 사전적인 가정을 필요로 

하지 않고, 경로 와 의 독립성에 대한 가정

도 필요로 하지 않는다. 또한 백분위수 부트

스트랩은 계산이 명료하고 전통적인 방법들보

다 검정력이 높다는 장점이 있다. 이론적으로 

매개분석을 위한 모든 가정이 충족된다면 간

접효과 추정치는 간접효과 모수의 편향되지 

않은 추정치이다. 하지만 특히 작은 표본크기

에서 매개효과 추정치의 부트스트랩 표집분

포는 치우치거나(skewed) 비대칭인 경향이 있

어(Bollen & Stine, 1990; MacKinnon & Dwyer, 

1993; MacKinnon et al., 2007; Shrout & Bolger, 

2002), 이 방법으로 구한 모수 추정치는 좋은 

모수 추정치가 되기 위한 조건 몇 가지를 만

족하기 어렵다. 예를 들어, 부트스트랩으로 구

한 표본 통계치들이 대응하는 모수의 불편향 

추정치가 아니기 쉬우며(≠  ), 추정치로부터 

신뢰구간의 하한, 상한까지의 거리가 동일하

지 않을 수 있다(DiCiccio & Efron, 1996; Efron, 

1987; Kirby & Gerlanc, 2013). 비대칭적인 분

포를 가지고 대칭적인(위, 아래 각각 2.5%) 

신뢰구간을 계산하면 신뢰구간 양 끝의 오차

율이 동일하지 않은 편향된 신뢰구간과 낮은 

검정력이 발생한다(MacKinnon & Dwyer, 1993; 

Shrout & Bolger, 2002; Stone & Sobel, 1990). 이

러한 점을 보완하고 추정의 정확성을 높이기 

위하여 편향조정 부트스트랩과 편향조정가속 

부트스트랩이 제안되었다.

편향조정 부트스트랩

Efron과 Tibshirani(1986)는 백분위수 부트

스트랩 신뢰구간에 존재하는 잠재적 편향을 

조정하는 편향조정 부트스트랩(bias-corrected 

bootstrap, BC)을 제안하였다. 원자료로 그린 표

본의 분포와 부트스트랩 추정치들로 그린 표

집분포는 그 모양이 일치하지 않는다. 부트스

트랩 표집분포는 일반적으로 치우치고 비대칭

이다. 이때 개의 부트스트랩 추정치들() 

중 원자료로부터 구한 매개효과 추정치()보

다 크기가 작은 부트스트랩 추정치들의 비율

을 이용해 편향 상수(bias constant)를 계산하고 

이를 이용해 신뢰구간 양 끝의 오차율이 같아

지도록 부트스트랩 신뢰구간을 수정한다. 만

약 부트스트랩 표집분포에 편향이 없어 보

다 작은  개수의 비율이 50%라면 편향상

수는 0이 되고 백분위수 부트스트랩 신뢰구

간과 편향조정 부트스트랩 신뢰구간은 일치

하게 된다. 참고로 편향조정 가속 부트스트랩

(bias-corrected and accelerated bootstrap, BCa)은 

부트스트랩 표집분포의 지나친 치우침을 보정
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하기 위하여 가속 상수(acceleration constant)를 

이용해 한 번 더 수정한 방법이다. 

몬테카를로 방법

몬테카를로 신뢰구간(MacKinnon et al., 2004; 

Preacher & Selig, 2012)은 대부분의 통계 소프

트웨어 패키지들이 매개효과와 관련된 모수 

추정치의 점근공분산행렬(asymptotic covariance 

matrix)을 제공한다는 사실을 이용한다. 먼저 

표본을 이용해 매개효과를 구성하는 요소들의 

추정치( ,  ,  ,  )를 구하고, 이들을 

모수값으로 갖는 무작위 표본을 M개(예, 1,000

개) 생성한다. 이렇게 만들어진 표본들로부터 

의 표집분포를 만들고 분포의 백분위수를 

이용하여 매개효과 추정치의 몬테카를로 신뢰

구간을 계산한다. 몬테카를로 방법도 부트스

트랩과 마찬가지로 매개효과 추정치의 분포에 

대한 가정이 필요없다. 이 방법은 요약정보만 

가지고 있을 때에도 매개효과를 검정할 수 있

어 계산이 빠르며, 부트스트랩 사용이 어려운 

경우(예, 다층모형)에도 이용할 수 있다는 장

점이 있다. 이 방법은 앞서 언급한 RMediation 

패키지(Tofighi & MacKinnon, 2011)를 이용해 

추정할 수 있다.

몬테카를로 신뢰구간 방법이 제안된 이후

에도 새로운 방법들이 개발되고 시뮬레이션

을 통해 각 방법들의 수행이 검증되고 있다

(Biesanz et al., 2010; Cheung, 2007; Tofighi & 

Kelly, 2020; Yuan & MacKinnon, 2009). 본 연구

는 수많은 매개효과 검정 방법들 중에서 현시

점을 기준으로 충분히 검증되고, 또 SPSS, 

Mplus 등 통계 프로그램에서도 사용이 권장되

고 있는 방법인 부트스트랩 방법을 중심으로 

연구 흐름을 살펴본다.

부트스트랩 연구의 흐름

부트스트랩 신뢰구간의 정확성을 높이기 

위한 방법으로 제안된 편향조정 부트스트

랩은 검정력이 높다는 장점이 있다. Efron과 

Tibshirani(1986)에 의해 개발되었던 이 방법은 

MacKinnon 등(2004)에 의해 재조명된 이후 심

리학을 비롯한 여러 사회과학 분야에서 가장 

정확한 매개효과 검정 방법으로 인식되어 왔

다. 특히 표본크기가 작아 백분위수 부트스트

랩의 검정력이 낮은 경우 편향조정 부트스트

랩은 더 높은 검정력을 근거로 우월한 방법으

로 추천되었다. MacKinnon 등(2004)은 재표집 

방법들 중 편향조정 부트스트랩으로 구한 신

뢰구간이 가장 정확하므로 이 방법이 최선(the 

best method)이라고 하였다. Cheung과 Lau(2008)

는 잠재변수를 사용한 매개모형에서 여덟 가

지 매개효과 검정 방법3) 중 편향조정 부트스

트랩이 매개효과와 억제효과 검정에 가장 정

확한 신뢰한계와 높은 검정력을 제공한다고 

하였다. Preacher와 Hayes (2008)는 다중매개모

형에서 개별 간접효과에 대한 신뢰한계를 구

하는 가장 검정력이 높고 합리적인 방법은 부

트스트랩이며 그중에서도 특히 편향조정 부트

스트랩을 사용할 것을 권하였다. 

하지만 연구자들 사이에서 편향조정 부트스

트랩의 사용에 대한 우려의 목소리가 나타나

면서, 백분위수 부트스트랩과 편향조정 부트

스트랩에 대한 새로운 비교 연구결과가 나오

기 시작하였다. Taylor 등(2008)은 3개의 매개

효과가 있는 다중매개모형에서 신뢰구간을 이

용해 매개효과를 검정하는 방법으로 백분위수 

3) 정규성을 가정하는 네 가지 방법(Sobel, Aroian, 

Goodman, jackknife)과 부트스트랩 네 가지 방법

(percentile, bootstrap- , BC, BCa)
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부트스트랩과 편향조정 부트스트랩이 선호되

며, 후자의 방법이 더 높은 검정력을 보이긴 

하지만 일부 조건에서 1종오류도 높다고 지적

하였다. Biesanz 등(2010)은 편향조정 가속 부트

스트랩은 부풀려진 1종오류율과 비일관적인 

커버리지를 보이므로 사용을 추천하지 않으며, 

1종오류율을 유지하면서도 합리적인 검정력과 

안정적인 커버리지율을 보이는 백분위수 부트

스트랩이 전반적으로 가장 좋은 수행을 보인

다고 결론지었다. Fritz 등(2012)은 편향조정 부

트스트랩에서 1종오류를 부풀리는 조건을 탐

색하기 위하여 시뮬레이션 연구를 수행하였다. 

이들은 0이 아닌 경로(non-zero path)4)의 효과크

기가 작을 때(small, 경로계수는 0.14)에는5) 표

본크기가 500, 1,000인 조건에서 1종오류가 높

았고, 한 경로의 효과크기가 보통이거나 클 

때(medium 또는 large, 경로계수는 0.36 또는 

0.51)에는 표본크기가 100 이하로 작은 조건에

서 가장 높은 1종오류를 보인다고 보고하였다. 

이전의 연구 결과들을 바탕으로 낮은 검정력

을 보이는 작은 표본크기 조건에서 편향조정 

부트스트랩이 종종 사용되어왔기 때문에 작은 

표본크기에서 부풀려진 1종오류를 보이는 것

은 문제로 인식된다(Chen & Fritz, 2021). Hayes

와 Scharkow(2013)는 검정력이 가장 중요한 경

우라면 편향조정 부트스트랩이 좋은 선택이겠

지만, 검정력과 1종오류, 신뢰구간의 커버리지 

4) 1종오류는 매개효과가 없다는 영가설이 진실인 

상황에서 영가설을 기각하는 오류이므로 매개효

과   인 상황, 즉  또는 가 0이거나 

와 가 모두 0인 경우를 조건으로 한다. 예를 

들어,   일 때에는 경로 가 non-zero path가 

될 수 있다.

5) 효과크기의 수준에 따라 경로계수와 설명오차 

분산의 크기가 계산된다. 

모두를 균형있게 고려한다면 백분위수 부트스

트랩 신뢰구간이 좋은 검정 방법이 될 것이라

고 하였다. Tofighi와 Kelly(2020) 역시 편향조정 

부트스트랩 방법이 다른 방법들보다 조금 더 

높은 검정력을 보이긴 하지만 이는 1종오류율

을 희생하고 얻은 것이므로 사용을 권하지 않

는다고 하였다. 지금까지 연구된 결과를 종합

하면, 백분위수 부트스트랩과 편향조정 부트

스트랩이 모두 좋은 방법이지만, 검정력의 관

점에서는 편향조정 방법이 약간 더 우세하고, 

제1종오류의 관점에서는 백분위수 방법이 더 

낫다고 볼 수 있다. 다만 소개된 연구 대부분

이 경로모형만을 이용하여 검정 방법들을 비

교하였고, 잠재변수가 포함된 구조방정식 모

형을 이용한 일부의 연구들도 매우 제한된 자

료생성 조건에서만 비교가 진행되었다는 점에

서 한계가 있다.

방  법

몬테카를로 시뮬레이션

다양한 조건에서 생성된 구조방정식 모형의 

매개효과를 검정하는 방법들을 비교하기 위하

여 몬테카를로 시뮬레이션을 실시하였다. 매

개효과 검정 방법에 따른 수행 결과를 비교하

는 준거에 따라 두 가지 연구를 수행하였는데, 

하나는 검정력을 비교하는 연구이고, 다른 하

나는 1종오류를 비교하는 연구였다. 기존의 

연구 중 신뢰구간의 양 끝 부분이 모수를 포

함하지 않을 확률(오차율)을 보고한 연구도 있

었지만(Cheung & Lau, 2008), 본 연구에서는 검

정력과 1종오류를 중심으로 시뮬레이션 결과

를 비교하였다. 사용한 모형은 독립변수, 매개
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그림 2. 잠재변수마다 지표변수를 3개씩 가지는 

단순매개모형 경로도

변수, 종속변수가 각각 하나씩 있는 단순매개

모형이었으며 잠재변수가 있는 구조방정식 모

형을 적용하였다(그림 2 참조). Sim 등(2022)에 

따르면 2016년부터 2018년까지 국내외 7가지 

주요 학술지에서 발표된 매개모형 연구 중 

57% 이상이 잠재변수를 사용한 매개모형이었

다. 지표변수와 잠재변수는 모두 연속형 변수

이며, 평균 0, 분산 1을 갖는 표준화 변수를 

가정하였다. 표준화 변수를 사용함으로써 표

준화 효과크기와 표준화 요인부하를 사용하는 

장점을 누릴 수 있다. 표준화 효과크기는 변

수의 단위에 의존하지 않고(Preacher & Hayes, 

2008b), 변수의 선형 변환에도 영향을 받지 

않는다(Lachowicz et al., 2018). 또한 내용영역 

연구에서도 주로 보고되는 결과이므로 다른 

연구 결과들과 비교하기 쉽다(Liu & Wang, 

2019).

잠재변수가 있는 단순매개모형에서 표준화 

변수를 사용하면, 측정모형 단계에서는 지표

변수와 잠재변수의 분산을 1로 설정함에 따라 

표준화 요인부하 의 제곱은 곧 지표변수의 

신뢰도가 된다(L. Muthén & B. Muthén, 2002). 

또한 표준화 요인부하의 값을 설정함에 따라 

측정오차의 분산이  으로 계산된다. 예

를 들어, 표준화 요인부하가 .5라면 지표변수

의 신뢰도는 .5
2
 인 .25가 되고, 측정오차의 분

산은  인 .75가 된다. 참고로 이때 합성 

신뢰도(composite reliability)는 .5로 계산된다. 구

조모형 단계에서는 경로계수 값이  과 같아

지고 설명오차의 분산이   이 되어, 계산

과 해석이 쉬워진다는 장점이 있다.

매 시뮬레이션 조건마다 1,000개의 자료세

트를 사용하였고, 각 자료세트마다 부트스

트랩 표본의 개수( )도 1,000으로 설정하였

다(Kim, 2012; Shrout & Bolger, 2002; Tofighi 

& Kelley, 2020). 자료의 생성과 추정은 Mplus 

8.3(L. Muthén & B. Muthén, 1998-2021)과 

Python(Van Rossum & Drake, 1995)을 이용하였

으며, 모형의 추정은 최대우도 추정(maximum 

likelihood estimation, ML) 방법을 이용하였다.

자료분석의 준거

연구 1에서는 각 시뮬레이션 조건에서 매개

효과 검정 방법의 검정력을, 연구 2에서는 1

종오류를 비교하고, 두 연구 모두에서 비수렴

률(noncovergence rate)을 확인하였다. 검정력이

란 어떤 효과가 존재하는 것이 진실인 상황에

서 영가설(     )을 기각함으로써 효과가 

존재한다고 올바른 의사결정을 내릴 확률을 

의미하며 대략 80% 또는 90% 이상을 확보하

는 것이 추천된다. 1종오류란 어떤 효과가 존

재하지 않는 것이 진실인 상황에서 영가설

(     )을 기각함으로써 효과가 존재한다

고 잘못된 의사결정을 내릴 확률로서 일반적
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으로 5% 이내로 통제되기를 기대한다. Mplus에

서 시뮬레이션을 실시한 후 나오는 결과 부분

의 가장 마지막 열(% Sig Coeff)은 모든 자료 

세트를 이용해 모형을 추정했을 때 각 모수가 

통계적으로 유의한 비율을 나타낸다. 따라서 

이 값은 모수가 0이 아니라면 검정력을, 모수

가 0이라면 1종오류를 의미하게 된다. 비수렴

률은 시뮬레이션에서 생성된 각 자료세트로 

모형을 추정할 때 수렴에 실패한 자료세트의 

비율을 의미하며, 값이 작을수록 추정이 안정

적으로 이루어졌음을 확인한다. 

연구 1

시뮬레이션 설계 및 자료 생성

연구 1에서는 잠재변수를 사용한 매개모형

의 다양한 조건에서 세 가지 검정 방법의 검

정력을 비교한다. 시뮬레이션에서는 검정 방

법을 포함한 총 다섯 가지 조건을 고려하였다. 

첫 번째 조건인 검정 방법은 고전적 접근법 

중 여전히 가장 많이 사용되는 방법 중 하나

인 다변량 델타 방법을 사용하고, 부트스트랩 

방법으로는 백분위수 부트스트랩과 편향을 조

정한 부트스트랩을 사용한다. 편향을 조정한 

방법 중에서는 그동안 국내외 연구자들에게 

더 많이 사용되어 온 편향조정 부트스트랩을 

사용한다(Kim et al., 2015; MacKinnon et al., 

2004; Park & Bak, 2014; Preacher & Hayes, 

2008). 두 번째 조건은 잠재변수 하나당 지표

변수 개수로서 세 가지 수준으로 설정하였

다. Bollen(1989)이 제안했던 2지표변수 법칙

(2-indicator rule)에 따라 최소 2개부터 한 개씩 

증가시켜 각 잠재변수마다 2, 3, 4개씩의 지표

변수를 설정하였다. 모형의 단순화를 위하여 

하나의 조건 안에서 잠재변수마다 갖는 지

표변수의 개수는 동일하게 하였다. 잠재변

수마다 3개의 지표변수를 갖는 매개모형의 

경로도가 그림 2에 제공된다. 세 번째 조건

은 매개효과의 효과크기(effect size)이다. 매

개효과의 크기를 측정하기 위하여 총효과에 

대한 간접효과의 비율(  ; Alwin & 

Hauser, 1975), 직접효과에 대한 간접효과의 비

율(  ′ ; Sobel, 1982)을 비롯해 다양한 

효과크기 측정치가 소개되었다(Lachowicz et al., 

2018; MacKinnon, 2008; Miočević et al., 2018; 

Preacher & Kelly, 2011). 본 연구에서는 다른 연

구들과의 비교가능성을 위하여 매개모형을 다

룬 시뮬레이션 연구에서 가장 일반적으로 사

용되고 있는 측정치인 매개효과로 설명되는 

종속변수 분산의 비율, 즉 종속변수에 대한 

설명력(  )의 크기를 사용하였다(Cohen, 1988; 

Fairchild et al., 2009). 효과크기도 세 가지 수준

(small 2%, medium 13%, large 26%)을 설정하였

고, 이에 따라 경로 와 의 계수가 0.14, 

0.36, 0.51로 계산되어 설정되었다. 경로계수 

역시 모형의 단순화를 위하여 두 경로의 크기

는 같다고 가정하였다. 직접효과 ′의 크기는 

small에 해당하는 0.14로 가정하였다. Fritz와 

MacKinnon(2007)에 따르면 직접효과의 크기는 

매개효과 검정에 큰 영향을 미치지 않기 때문

에 모든 조건에서 하나의 경우(small)만 고려하

였다. 예를 들어, 효과크기가 작을(small) 때 독

립변수 와 매개변수 의 관계에서 종속변

수에 해당하는 매개변수의 분산 중 2%를 독

립변수가 설명한다고 가정하고 경로 와 매개

변수의 설명오차분산  을 계산한다. 
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모수
효과크기

Small Medium Large

 0.14 0.36 0.51

 0.14 0.36 0.51

′ 0.14 0.14 0.14

 0.98 0.87 0.74

  0.95 0.81 0.65

표 1. 연구 1 시뮬레이션에서 사용한 모수

마찬가지로 독립변수, 매개변수 그리고 종속

변수의 관계에서는 종속변수 의 분산 중 독

립변수가 설명하는 분산이 2%, 매개변수가 설

명하는 분산이 2%라고 가정하고 경로 와 ′ , 
종속변수의 설명오차분산  를 계산

한다. 이렇게 계산된 효과크기에 따른 경로계

수와 설명오차분산의 크기는 표 1과 같으며 

자세한 계산과정은 Sim 등(2022)의 연구 부록

에서 확인할 수 있다. 네 번째 조건인 표준화 

요인부하의 크기는 0.5와 0.7 두 가지 수준으

로 설정하였다. Hair 등(2019)에 따르면 수렴 

타당도를 확보하기 위하여 표준화 요인부하 

추정치가 0.5 이상이어야 하고, 이상적으로

는 0.7 이상이어야 한다. Kline(2016) 역시 

각 표준화 요인부하 추정치가 0.7 이상이어

야 수렴타당도를 확보할 수 있다고 하였다. 

마지막으로 표본크기는 100, 200, 500, 1,000 

네 가지 수준으로 설정하였다(Cheung, 2007; 

MacKinnon et al., 2002). 결과적으로 총 216

(×××× )가지 시뮬레이션 조건이 연

구 1에서 생성되었다.

결과

표 2는 다섯 가지 시뮬레이션 조건하에서의 

검정력을 나타낸다. 가독성을 높이기 위해 검

정력이 .8 미만인 결과는 음영처리하였다. 검

정 방법에 따른 검정력을 살펴보면, 모든 조

건에서 편향조정 부트스트랩이 가장 높았고, 

백분위수 부트스트랩과 다변량 델타 방법이 

그 뒤를 이었다. 지표변수 개수가 많을수록, 

효과크기가 커질수록, 요인부하가 커질수록, 

표본크기가 커질수록 검정력이 증가하는 경향

을 보였다. 지표변수 개수도 적고(요인당 2개) 

효과크기도 작을(small) 때 또는 효과크기가 작

으면서(small) 요인부하도 작을(0.5) 때에는 표

본크기가 1,000으로 커져도 모든 검정 방법에

서 검정력 80%를 달성하지 못하였다. 효과크

기가 작거나(small), 요인부하가 작거나(0.5), 표

본크기가 작은 경우(100)에는 지표변수 개수가 

늘어남에도 불구하고 검정력이 감소하는 경우

가 나타나기도 하였다.

그림 3은 지표변수 개수, 효과크기, 요인부

하 크기, 표본크기의 조건에 따른 세 가지 검

정 방법의 검정력 평균을 나타낸다. 모든 조

건에서 편향조정 부트스트랩, 백분위수 부트

스트랩, 다변량 델타 방법 순으로 높은 검정

력을 보이는 것을 확인할 수 있다. 지표변수 

개수, 요인부하 크기, 표본크기는 상대적으로 

열악한 조건(요인당 지표변수 2개, 요인부하 

0.5, 표본크기 100)에서 검정 방법에 따른 검

정력 차이가 크고, 지표변수 개수가 많아질수

록, 요인부하가 커질수록, 표본크기가 커질수

록, 검정력이 낮았던 다변량 델타 방법에서는 

가파르게 증가하였고, 검정력이 가장 높았던 

편향조정 부트스트랩에서는 완만하게 증가하

여 그 차이가 점점 감소하였다. 예를 들어, 편

향조정 부트스트랩과 백분위수 부트스트랩의 

평균 검정력 차이는 표본크기가 100일 때에는 

0.105, 200일 때에는 0.084, 500일 때에는 



한국심리학회지: 일반

- 116 -

효과

크기

요인

부하

표본

크기

2 지표변수 3 지표변수 4 지표변수

Delta PBS BCBS Delta PBS BCBS Delta PBS BCBS

Small

0.5

100 0.000 0.045 0.113 0.000 0.004 0.037 0.000 0.003 0.018

200 0.000 0.025 0.053 0.000 0.003 0.028 0.002 0.016 0.033

500 0.000 0.079 0.117 0.017 0.041 0.110 0.040 0.121 0.205

1,000 0.016 0.130 0.249 0.135 0.277 0.410 0.288 0.461 0.576

0.7

100 0.000 0.054 0.056 0.003 0.007 0.026 0.005 0.025 0.046

200 0.001 0.072 0.117 0.017 0.060 0.116 0.031 0.075 0.147

500 0.074 0.180 0.347 0.204 0.359 0.487 0.279 0.445 0.569

1,000 0.422 0.504 0.722 0.695 0.828 0.869 0.760 0.861 0.918

Medium

0.5

100 0.000 0.070 0.223 0.000 0.032 0.194 0.003 0.058 0.156

200 0.000 0.128 0.274 0.039 0.200 0.383 0.252 0.365 0.494

500 0.151 0.530 0.735 0.843 0.870 0.926 0.967 0.973 0.982

1,000 0.923 0.934 0.968 1.000 0.998 1.000 1.000 1.000 1.000

0.7

100 0.031 0.261 0.376 0.254 0.368 0.491 0.382 0.520 0.614

200 0.485 0.648 0.810 0.835 0.875 0.905 0.901 0.933 0.956

500 0.992 0.991 0.994 1.000 0.999 1.000 1.000 1.000 1.000

1,000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000

Large

0.5

100 0.000 0.100 0.369 0.000 0.118 0.409 0.010 0.189 0.390

200 0.000 0.227 0.531 0.135 0.494 0.673 0.618 0.733 0.797

500 0.424 0.755 0.862 0.977 0.973 0.984 1.000 0.997 1.000

1,000 0.984 0.975 0.985 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000

0.7

100 0.157 0.525 0.671 0.694 0.762 0.825 0.857 0.885 0.911

200 0.913 0.908 0.948 0.988 0.982 0.987 1.000 0.999 1.000

500 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000

1,000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000

주. 검정력이 0.8 미만인 결과에 음영 처리. Delta = 다변량 델타 방법; PBS = 백분위수 부트스트랩; 

BCBS = 편향조정 부트스트랩.

표 2. 연구 1의 시뮬레이션 조건에 따른 검정력

0.056, 1,000일 때에는 0.040으로 감소한다. 효

과크기는 점점 커짐에 따라 세 검정 방법의 

검정력(절대값) 차이가 유지되거나 근소하게 

증가하여 효과크기가 작을(small) 때에는 편향
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지표변수 개수 효과크기

요인부하 크기 표본크기

그림 3. 지표변수 개수, 효과크기, 요인부하 크기, 표본크기의 변화에 따른 매개효과 검정 방법간 검정력 비교

주. Delta = 다변량 델타 방법; PBS = 백분위수 부트스트랩; BCBS = 편향조정 부트스트랩.

조정 부트스트랩과 다변량 델타 방법의 검정

력 차이가 0.140, 중간(medium)일 때에는 0.142, 

클(large) 때에는 0.150이다. 하지만 상대적인 

비율을 감안한다면 효과크기 역시 커질수록 

세 가지 검정 방법의 검정력의 상대적 차이는 

점점 감소하였다.

시뮬레이션 조건에 따른 비수렴률은 부록의 

표 A에 제공된다. 비수렴률은 다변량 델타 방

법이 부트스트랩 방법보다는 높았으며, 백분

위수 부트스트랩과 편향조정 부트스트랩은 거

의 비슷하였다. 지표변수 개수가 늘어날수록, 

효과크기가 커질수록, 요인부하가 커질수록, 

표본크기가 커질수록 비수렴률은 감소하는 경

향을 보였다. 특히 요인당 지표변수가 2개일 

때 높은 비수렴률을 보였는데, 효과크기가 작

으면서(Small), 요인부하 0.5, 표본크기 100일 

때에는 90%에 가까운 비수렴률을 보이기도 

했고, 효과크기(Large)와 요인부하(0.7)가 함께 

커지더라도 표본크기가 100으로 작을 때에는 

10%가 넘는 비수렴률을 보였다. 요인당 지표

변수 개수가 4개일 때에는 요인부하가 0.5이

면서 동시에 표본크기가 100인 경우들을 제외

하고는 0%의 비수렴률을 보이며 안정적인 추

정 결과를 나타냈다.

연구 2
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시뮬레이션 설계 및 자료 생성

연구 2에서는 구조방정식 매개모형의 다양

한 조건에서 세 가지 검정 방법의 1종오류 크

기를 비교하였다. 시뮬레이션에서는 세 가지 

조건이 고려되었다. 첫 번째 조건인 검정 방

법은 연구 1과 마찬가지로 다변량 델타 방법, 

백분위수 부트스트랩, 편향조정 부트스트랩 

세 가지를 고려하였다. 두 번째 조건인 효과

크기는 매개효과 를 0으로 만드는 경로 

와 의 경로계수 조합 일곱 가지를 사용하

였다. 종속변수에 대한 설명력(  )의 크기에 

따라 네 가지 수준의 효과크기(Zero 0%, Small 

2%, Medium 13%, Large 26%)를 설정하고, 이

에 따라 와 의 경로계수가 0, 0.14, 0.36, 

0.51로 계산되었다. 두 경로의 조합에 따라 일

곱 가지 경우(ZZ, ZS, ZM, ZL, SZ, MZ, LZ; Z 

= Zero; S = Small; M = Medium; L = Large)

가 생성되었다. 직접효과 ′의 크기는 연구 1

에서와 마찬가지로 0.14로 설정하였다. 표본크

기는 100, 200, 500, 1,000, 2,000, 3,000, 5,000 

일곱 가지 수준으로 설정하였다(Yuan et al., 

2017). 기존 문헌들을 살펴보면 검정력은 표

본크기가 커짐에 따라 증가하는 뚜렷한 경

향을 보이는 것과 달리, 1종오류는 표본크기 

조건이 200까지인 연구에서는 표본크기가 

커짐에 따라 1종오류도 증가하였고(Tofighi & 

MacKinnon, 2016), 표본크기 조건이 2,500까지

인 연구에서는 변화의 방향이 일관적이지 않

았다(Fritz et al., 2012). 이런 경향은 특히 부풀

려진 1종오류가 발생할 때 그러했다. 따라서 

연구 2에서는 표본크기 증가에 따른 1종오류

의 변화와 부풀려진 1종오류가 발생하는 조건

을 더 다양한 표본크기 조건에서 확인하기 위

하여 연구 1보다 더 큰 표본크기 조건을 추가

하였다. 이외에 지표변수의 개수는 3개, 표준

화 요인부하의 크기는 0.7을 공통적으로 적

용하였다. 결과적으로 연구 2에서는 총 147

(×× )가지 조건에서 시뮬레이션을 실시

하였다.

결과

표 3은 시뮬레이션 조건에 따른 1종오류 크

기를 나타낸다. 가독성을 위하여 1종오류가 

5%를 초과하는 결과는 기울임체로 표기하였

고, Serlin(2000)의 기준(3.5∼6.5%)을 벗어나는 

값은 굵은 글씨체로 구분하였다. 두 기준에 

모두 해당하는 경우 회색 바탕으로 음영처리 

하였다. 참고로 1종오류의 크기는 무조건 낮

다고 하여 좋은 개념이 아니며, 연구자들이 

통계적 검정에서 원하는 상황은 수용가능한 1

종오류율의 수준을 넘지 않는 선에서 이를 충

분히 이용하면서 검정력을 높이는 것이다. 검

정 방법에 따른 1종오류를 비교하면, 대부분

의 조건에서 다변량 델타 방법이 가장 낮았고, 

편향조정 부트스트랩이 가장 높았다. 세 가지 

검정방법 모두에서     일 때(ZZ) 모든 

표본크기에서 현저히 낮은 1종오류율을 보였

고, 하한 기준보다 낮은 1종오류는 다변량 델

타 방법에서 가장 많이 나타났으며(49가지 경

우 중 25번), 상한 기준보다 높은 1종오류는 

편향조정 부트스트랩에서만 발생하였다. 이는 

편향조정 부트스트랩의 부풀려진 1종오류를 

경고했던 기존의 시뮬레이션 연구들과 동일한 

결과이다(Biesanz et al., 2010; Fritz et al., 2012; 

Hayes & Scharkow, 2013; Tofighi & Kelly, 2020). 

다변량 델타 방법과 백분위수 부트스트랩에

서는 표본크기가 커짐에 따라 1종오류율이 높

아지다가, 표본크기 1,000 또는 2,000 이상인 



심미경․서영숙․김수영 / 구조방정식 모형을 활용한 매개효과 검정 방법의 비교: 백분위수 부트스트랩과 편향조정 부트스트랩

- 119 -

검정

방법

경로계수 표본크기

 경로   경로 조합 100 200 500 1,000 2,000 3,000 5,000

Delta

0.00 0.00 ZZ 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

0.00 0.14 ZS 0.000 0.000 0.005 0.015 0.039 0.036 0.049 

0.00 0.36 ZM 0.010 0.018 0.037 0.044 0.052 0.046 0.054 

0.00 0.51 ZL 0.015 0.033 0.042 0.050 0.052 0.048 0.054 

0.14 0.00 SZ 0.000 0.002 0.003 0.018 0.031 0.034 0.038  

0.36 0.00 MZ 0.003 0.018 0.035 0.043 0.048 0.049 0.046 

0.51 0.00 LZ 0.009 0.028 0.035 0.046 0.051 0.052 0.047 

PBS

0.00 0.00 ZZ 0.002 0.001 0.002 0.000 0.000 0.000 0.001 

0.00 0.14 ZS 0.004 0.007 0.023 0.043 0.054 0.053 0.059 

0.00 0.36 ZM 0.026 0.040 0.046 0.050 0.055 0.052 0.059 

0.00 0.51 ZL 0.039 0.049 0.046 0.051 0.054 0.051 0.059 

0.14 0.00 SZ 0.002 0.007 0.027 0.039 0.051 0.049 0.046 

0.36 0.00 MZ 0.014 0.038 0.046 0.050 0.051 0.052 0.050 

0.51 0.00 LZ 0.028 0.040 0.042 0.049 0.049 0.054 0.050 

BCBS

0.00 0.00 ZZ 0.002 0.004 0.004 0.001 0.004 0.004 0.006 

0.00 0.14 ZS 0.010 0.024 0.041 0.071 0.077 0.069 0.070 

0.00 0.36 ZM 0.050 0.067 0.054 0.056 0.056 0.051 0.061 

0.00 0.51 ZL 0.058 0.053 0.048 0.050 0.051 0.055 0.060 

0.14 0.00 SZ 0.004 0.020 0.057 0.068 0.071 0.064 0.055 

0.36 0.00 MZ 0.041 0.054 0.054 0.054 0.056 0.055 0.047 

0.51 0.00 LZ 0.045 0.049 0.047 0.050 0.057 0.057 0.051 

주. 1종오류가 .05를 초과하는 결과는 기울임체로, Serlin의 기준(3.5 ~ 6.5%)을 벗어나는 결과는 굵은 글

씨체로 구분하고, 두 기준에 모두 해당하는 경우 음영처리. Delta = 다변량 델타 방법; PBS = 백분위수 

부트스트랩; BCBS = 편향조정 부트스트랩. Z = Zero; S = Small; M = Medium; L = Large.

표 3. 연구 2의 시뮬레이션 조건에 따른 1종오류

조건에서 5%를 초과하는 결과가 발생했다. 

편향조정 부트스트랩에서는 0이 아닌 경로계

수 크기가 작고(ZS, SZ) 표본크기가 1,000 이

상일 때에 높은 1종오류를 보였으며, 표본크

기가 2,000일 때에 가장 부풀려진 1종오류를 

나타낸 후 다시 감소하는 모습을 보였다. 0이 

아닌 경로계수의 크기가 보통 이상(ZM, ZL, 

MZ, LZ)이면 표본크기에 관계없이(표본크기가 

가장 작은 100에서도) .05에 가깝거나 .05를 

초과하는 1종오류를 보였다. 이는 그림 4에서
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 일 때

  일 때

그림 4 편향조정 부트스트랩에서 경로계수 크기와 

표본크기에 따른 1종오류

주. Z = Zero; S = Small; M = Medium; L = 

Large.

 일 때

  일 때

그림 5. 0이 아닌 경로(non-zero path)의 크기에 

따른 매개효과 검정 방법간 1종오류 비교

주. Delta = 다변량 델타 방법; PBS = 백분위수 

부트스트랩; BCBS = 편향조정 부트스트랩. Z = 

Zero; S = Small; M = Medium; L = Large.

도 확인할 수 있다. 직접효과를 0으로 고정한 

경로모형을 이용했던 Fritz 등(2012)의 연구 결

과와 비교하면, 그들의 연구에서는 0이 아닌 

경로계수가 보통 이상이고(medium, large) 표본

크기가 작을 때(50, 100)에 가장 부풀려진 1종

오류를 보였고, 0이 아닌 경로계수가 작을 때

(small)에는 표본크기 500, 1,000에서 높은 1종

오류를 보인 후 .05로 수렴해가는 모습을 보

였다.

그림 5는  또는 가 0일 때 나머지 경로

의 계수 크기에 따른 세 가지 검정 방법의 1

종오류를 표본크기에 대하여 평균낸 것이다. 

다변량 델타 방법과 백분위수 부트스트랩에서

는 0이 아닌 경로의 계수 크기가 커짐에 따라 

1종오류가 높아지는 경향을 보였다. 편향조정 

부트스트랩에서는 0이 아닌 경로의 계수가 

작을(small) 때부터 이미 5%에 가까워지거나 

5%를 초과하는 1종오류를 보였다. 이는 0이 

아닌 경로계수의 크기가 작을(ZS, SZ) 때 특

히 부풀려진 1종오류를 보였기 때문이다(그

림 4). 한 가지 흥미로운 점은 0이 아닌 경로

의 계수 크기가 같아도, 가 0일 때의 1종오

류가 가 0일 때의 1종오류보다 높은 경향을 
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보였다. 예를 들어, 표본크기가 200이고 편향

조정 부트스트랩을 사용했을 때, ZM(   , 

   )인 경우의 1종오류는 0.067이지만, 

MZ(   ,    )인 경우의 1종오류는 

0.054이다. 경로계수의 체계적 변화에 따른 1

종오류율의 변화를 더 구체적으로 확인하고 

싶다면 Caron(2019)의 연구를 참고하길 바란다. 

시뮬레이션 조건에 따른 비수렴률은 부록의 

표 B에 제공된다. 표본크기가 100인 경우들을 

제외하고는 모두 비수렴률 0%로 안정적인 결

과를 보였다. 이는 연구 2의 자료생성 조건이 

지표변수 3개와 요인부하 0.7로 한정되어 안

정적인 추정이 이루어졌기 때문인 것으로 보

인다.

결론 및 제언

본 연구는 매개효과 검정 방법과 그 중에서

도 표준 절차로 자리잡은 부트스트랩에 대하

여 연구자들의 이해도를 높이고 적절한 검정 

방법을 선택하는 데에 도움이 되는 가이드라

인을 제공하고자 하였다. 이를 위하여 몇 가

지 매개효과 검정 방법을 소개하고 부트스트

랩과 관련된 최신 연구 흐름을 살펴보았다. 

또한 잠재변수를 사용한 매개모형에서 다양한 

조건을 변화시키며 시뮬레이션을 실시하여 다

변량 델타방법, 백분위수 부트스트랩과 편향

조정 부트스트랩의 수행도를 비교하였다. 연

구 1에서는 지표변수 개수, 효과크기, 요인부

하, 표본크기 변화에 따른 세 가지 검정 방법

의 검정력을 비교하고, 연구 2에서는 잠재변

수마다 지표변수를 3개씩 갖는 매개모형에서 

매개효과 모수를 0으로 만드는 경로 와 의 

계수 조합(각 경로의 효과크기)과 표본크기 변

화에 따른 1종오류를 비교하였다.

시뮬레이션 결과를 요약하면 다음과 같다. 

첫째, 다변량 델타 방법의 검정력은 현저히 

낮았고, 편향조정 부트스트랩이 백분위수 부

트스트랩보다 검정력은 높았지만(연구 1) 대부

분의 시뮬레이션 조건에서 1종오류도 높은 경

향을 보였다(연구 2). 이를 통해 잠재변수를 

사용한 매개모형에서도 앞서 소개했던 2010년 

이후 발표된 연구 결과들과 흐름을 같이 한다

는 것을 확인할 수 있었다. 둘째, 다양한 요인

이 매개분석의 검정력에 영향을 미치는 방식

을 확인하였다. 지표변수 개수가 많을수록, 효

과크기가 클수록, 요인부하가 클수록, 표본크

기가 클수록 검정력이 증가는 경향을 보이며, 

검정력이 가장 높은 방법인 편향조정 부트스

트랩에서는 비교적 완만하게 검정력이 증가하

였다. 셋째, 구조방정식 매개모형에서도 편향

조정 부트스트랩이 부풀려진 1종오류를 발생

시키는 것을 확인할 수 있었다. 다변량 델타 

방법과 백분위수 부트스트랩에서는 표본크기

가 작은 경우에는 1종오류가 작고 표본크기가 

커질수록 1종오류가 증가하는 경향을 보였다. 

반면 편향조정 부트스트랩은 0이 아닌 경로계

수의 크기가 보통 이상이면 작은 표본크기

(100)에서조차 1종오류가 이미 초과한 조건들

이 있었고, 0이 아닌 경로계수가 작을 때(ZS, 

SZ) 특히 부풀려진 1종오류를 보였다.

본 연구가 매개효과 검정 방법에 대한 최근 

연구흐름을 소개하고, 구조방정식 모형을 이

용한 다양한 조건하에서의 시뮬레이션을 통해 

백분위수 부트스트랩과 편향조정 부트스트랩

의 수행을 확인함으로써 연구자들의 이해도를 

높였지만, 시뮬레이션 연구 특성상 다음과 같

은 한계가 있다. 첫째, 내용영역 연구에서 발

생하는 모든 조건과 경우를 확인하기는 어렵
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다는 현실적인 어려움이 있어 연구자의 판단

하에 구조방정식 매개모형의 대표적인 조건을 

반영하여 시뮬레이션을 실시하였다. 둘째, 다

양한 종류의 매개모형을 모두 포함시킬 수는 

없었으므로 독립변수와 매개변수, 종속변수가 

각각 한 개씩 있는 단순매개모형만을 사용하

였다. 셋째, 현시점에서 추정의 정확성과 안정

성을 동시에 만족시키면서도 SPSS, Mplus 같은 

상용 프로그램을 통해 연구자들이 쉽게 이용

할 수 있는 부트스트랩을 중심으로 비교함으

로써 베이지안 매개분석 등의 최신 검정 방법

은 포함시키지 않았다(Miočević et al., 2017). 이

러한 제한점들을 바탕으로 향후 진행될 연구

에서는 중다매개모형, 종단매개모형, 다층매개

모형 등 모형과 관련된 범위를 확장하거나 더

욱 다양한 검정 방법을 반영한 시뮬레이션을 

통해 수행을 비교하는 연구로 확장할 수 있다.

본 연구 결과를 바탕으로 매개모형을 사용

할 연구자들에게 제공할 수 있는 가이드라인

은 다음과 같다. 첫째, 다변량 델타 방법의 사

용을 피한다. 다변량 델타 방법이 가정하는 

매개효과의 정규성은 이론적으로도 경험적으

로도 만족될 수 없으며, 다변량 델타 방법의 

낮은 검정력은 본 연구의 시뮬레이션을 통해

서도 확인할 수 있었다. 둘째, 매개효과 검정

시 다변량 델타 방법, 백분위수 부트스트랩, 

편향조정 부트스트랩 세 가지 방법 중에서는 

백분위수 부트스트랩을 사용한다. 부풀려진 1

종오류를 발생시키는 위험을 감수하고도 검정

력을 높이는 방법을 선택하는 것은 적절하지 

않기 때문이다. 국내에서 출간된 구조방정식 

서적들이 편향조정 부트스트랩을 권장하고 있

고 다수의 연구자들이 이를 받아들여 사용하

고 있지만, 추정의 정확성과 안정성, 특정 매

개분석 방법을 실시할 수 있는 프로그램에 대

한 접근성, 기존의 연구들을 통해 검증된 정

도 등을 고려한다면 현시점에서 연구자가 선

택할 수 있는 최선의 매개효과 검정 방법은 

백분위수 부트스트랩일 것으로 판단된다. 만

약 원자료가 없거나, 부트스트랩을 적용할 수 

없는 경우라면 본 연구에서 소개했던 다른 검

정 방법들을 참고할 수 있다. 

본 연구는 잠재변수를 사용한 매개효과의 

검정 방법, 특히 부트스트랩에 대한 연구자들

의 이해를 높이기 위한 목적으로 최근 연구 

흐름을 소개하고 시뮬레이션을 통해 그 수행

도를 비교한 연구이다. 본 연구의 결과를 바

탕으로 연구자들이 다변량 델타 방법, 백분위

수 부트스트랩과 편향조정 부트스트랩의 특성

을 이해하고 다양한 연구 장면에서 적절한 검

정 방법을 선택할 수 있을 것으로 기대한다.
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Comparison of methods for testing mediation effects

under structural equation modeling framework:

Percentile bootstrap and bias-corrected bootstrap

Mikyung Sim1)         Youngsuk Suh2)         Su-Young Kim1)
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2)Korean Education & Psychology Institute

Mediation models are widely used in various fields such as psychology, education, and business 

administration. Some traditional methods like Baron and Kenny’s approach and multivariate delta method 

were used before, but now bootstrap methods have become a standard procedure. Since the bias-corrected 

bootstrap (BC bootstrap) was proposed to correct for the potential bias in the confidence intervals (CIs) 

obtained by the percentile bootstrap, the BC method has been frequently used domestically based on some 

old research that the BC bootstrap provides more accurate CIs and higher power. However, recent studies 

have reported that the BC method may not be appropriate for testing mediating effects because it 

produces inflated Type I error rates. The goal of the present study is to enhance researchers’ 

understanding about testing methods for the mediation effect by examining the recent research trend of 

testing methods for mediating effects and by comparing the performance of the percentile bootstrap and 

the BC bootstrap through a series of simulations under various conditions. In Study 1, the results show 

that the power was high in the order of BC bootstrap, percentile bootstrap, and multivariate delta 

method. As the number of indicators, the effect size, the factor loading, and the sample size increased, 

the power also increased. Study 2 demonstrates that Type 1 error rates were also high in the order of 

BC bootstrap, percentile bootstrap, and multivariate delta method, confirming that the BC bootstrap also 

generates the highest Type 1 error in structural equation mediation models. Finally, the limitations of this 

study and guidelines based on the simulation results are discussed.

Keywords : mediation model, mediation effect, bootstrap, power, Type I error
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효과

크기

요인

부하

표본

크기

2 지표변수 3 지표변수 4 지표변수

Delta PBS BCBS Delta PBS BCBS Delta PBS BCBS

Small

0.5

100 0.898 0.874 0.874 0.389 0.350 0.350 0.063 0.059 0.059

200 0.844 0.815 0.815 0.048 0.047 0.047 0.000 0.000 0.000

500 0.677 0.634 0.634 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

1,000 0.378 0.349 0.349 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

0.7

100 0.869 0.865 0.865 0.011 0.011 0.011 0.000 0.000 0.000

200 0.746 0.736 0.736 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

500 0.401 0.400 0.400 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

1,000 0.108 0.107 0.107 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

Medium

0.5

100 0.732 0.682 0.682 0.205 0.179 0.179 0.032 0.029 0.029

200 0.426 0.405 0.405 0.008 0.008 0.008 0.000 0.000 0.000

500 0.065 0.063 0.063 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

1,000 0.002 0.002 0.002 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

0.7

100 0.442 0.437 0.437 0.002 0.002 0.002 0.000 0.000 0.000

200 0.119 0.119 0.119 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

500 0.005 0.005 0.005 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

1,000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

Large

0.5

100 0.552 0.481 0.481 0.134 0.108 0.108 0.041 0.036 0.036

200 0.172 0.148 0.148 0.004 0.003 0.003 0.000 0.000 0.000

500 0.005 0.003 0.003 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

1,000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

0.7

100 0.129 0.128 0.128 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

200 0.009 0.009 0.009 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

500 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

1,000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

주. 비수렴률이 5%를 초과하는 결과에 음영 처리. Delta = 다변량 델타 방법; PBS = 백분위수 부트스트

랩; BCBS = 편향조정 부트스트랩.

부  록

표 A. 연구 1의 시뮬레이션 조건에 따른 비수렴률
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검정

방법

경로계수 표본크기

 경로  경로 조합 100 200 500 1,000 2,000 3,000 5,000

Delta

0.00 0.00 ZZ 0.013 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

0.00 0.14 ZS 0.011 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

0.00 0.36 ZM 0.007 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

0.00 0.51 ZL 0.005 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

0.14 0.00 SZ 0.012 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

0.36 0.00 MZ 0.005 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

0.51 0.00 LZ 0.004 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

PBS

0.00 0.00 ZZ 0.013 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

0.00 0.14 ZS 0.011 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

0.00 0.36 ZM 0.007 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

0.00 0.51 ZL 0.005 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

0.14 0.00 SZ 0.012 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

0.36 0.00 MZ 0.005 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

0.51 0.00 LZ 0.004 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

BCBS

0.00 0.00 ZZ 0.013 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

0.00 0.14 ZS 0.011 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

0.00 0.36 ZM 0.007 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

0.00 0.51 ZL 0.005 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

0.14 0.00 SZ 0.012 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

0.36 0.00 MZ 0.005 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

0.51 0.00 LZ 0.004 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

주. 비수렴률이 5%를 초과하는 결과는 발생하지 않음. Delta = 다변량 델타 방법; PBS = 백분위수 부트

스트랩; BCBS = 편향조정 부트스트랩. Z = Zero; S = Small; M = Medium; L = Large. 

표 B. 연구 2의 시뮬레이션 조건에 따른 비수렴률


