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Introduction

• 이 장에서 설명할 응용 프로그램은 두 가지 점에서 이전 장의 응용 프로그램과는 다름

• 청소년 커뮤니티 표본과 관련된 Beck Depression Inventory-II의 중국어 버전(C-BDI-II)과 관

련된 가정된 요인 구조(hypothesized factorial structure)를 테스트할 것임

* C-BDI-II: 

- 우울증의 인지적, 행동적, 정서적, 신체적 구성요소와 관련된 증상을 측정하는 21개 항목 척도, 그러나

21번 항목은 부적절한 것으로 간주되어 삭제되고 20개 항목만이 사용됨

- 응답자들은 각 항목에 대해 0에서 3까지로 평가되는 4개의 진술 중 자신의 감정을 가장 정확하게 설명

하는 진술을 선택함. 점수가 높을수록 우울의 정도가 심각

- 본 검사의 확인적 요인분석 절차에 대한 타당성은 Tanaka, Huba(1984)가 제공한 증거와 Byrne 등의 관

련 연구(1993~1998)에서 BDI 점수 데이터가 계층적 계승 구조로 가장 적절하게 표현된다는 증거를 기반

으로 함

 첫째, 2차 요인 구조로 구성된 확인적 요인분석(CFA) 모델에 중점을 둠

 둘째, 3, 4장의 분석은 연속형 데이터를 기반으로 한 반면, 본 장에서는 범주형 데이터를 기반으로 함



• 이 장에서 테스트된 CFA 모델은 다음 사항들을 선험적

으로 가정함

(a) C-BDI-II에 대한 반응은 3가지 1차 요인(부정적 태도, 수행

의 어려움, 신체적 요소)과 1개의 2차 요인(일반 우울증)으로

설명할 수 있음

(b) 각 항목은 측정하도록 설계된 1차 요인에 대해 0이 아닌 로

딩을 가지며, 다른 두 개의 1차 요인에 대한 로딩은 0임

(c) 각 항목과 관련된 잔차는 상관 관계가 없음

(d) 세 가지 1차 요인 간의 공변량은 2차 요인에 대한 회귀로

완전히 설명됨

The Hypothesized Model

• 또한, 3, 4장에서 검토한 CFA 모델과 달리 식별 및 잠재

변수 척도화 목적으로 1.0으로 고정되어 있음

=> 요인 1의 경우 CBDI2_3, 요인 2의 경우 CBDI_12, 요인 3의
경우 CBDI2_16 에 지정됨



Analysis of Categorical Data
범주형 데이터 분석

• 지금까지는 최대 우도(ML) 추정(3장)과 강력한 ML(MLM) 추정(4장)을 기반으로 분석을 함. 이

두 추정 절차의 중요한 가정은 관찰된 변수의 규모가 연속적이라는 것임. 이 장에서 사용하

는 C-BDI-II 데이터는 4개의 척도점을 갖는 항목으로 구성되며, 데이터는 이러한 범주적 특성

을 고려하는 분석이 적합함

• 수년 동안 연구자들은 범주형 데이터를 마치 연속적인 것처럼 취급함. 구조방정식에서 데이

터의 범주적 특성을 다루기 위해 잘 개발된 전략이 없었기 때문임. Mplus의 전신인 LISCOMP

가 개발되고, 이를 고려하기 시작한 것은 약 2000년대 초반부터였음. SEM 컴퓨터 소프트웨

어 패키지에 통합된 방법론적 발전이 데이터의 범주적 특성을 다루는 것에 대해 연구자의 인

식을 높이고, 적절한 분석 절차를 적용하도록 하는 데에 중요한 역할을 함

• 그럼에도 불구하고, 범주형 데이터를 연속적인 것처럼 처리하면 어떻게 되는지, 데이터가 범

주형으로 처리되는지 연속형으로 처리되는지에 따른 차이가 거의 없는 경우는 없는지 질문

을 제기할 수 있음. 이러한 문제를 다룬 문헌에 대해 간략히 검토해보고자 함



Categorical Variables Analyzed as Continuous Variables
연속형 변수로 분석된 범주형 변수

• 이 문제를 다룬 Monte Carlo 연구 검토 결과(West, Finch & Curran, 1995)

 첫째, Pearson 상관 계수는 정렬된 범주형 척도로 재구성된 동일한 두 변수 간 계산 시보다, 두 개의 연속형

변수 간 계산 시 더 높은 것으로 나타남(가장 큰 감쇠(attenuation)는 범주가 5개 미만인 변수와 높은 왜곡도

를 나타내는 변수에서 발생. 후자의 조건은 반대 방향으로 기울어진 변수에 의해 더욱 악화됨)

 둘째, 범주형 변수가 정규 분포에 근접하는 경우: 

1. 범주 수는 모형 적합도의 x2 우도비 검정에 거의 영향을 미치지 않음. 그러나 왜도, 특히 미분 왜도(변수가 반대 방향으로

치우침)가 증가하면 x2 값이 점점 더 부풀려짐

2. 요인 로딩과 요인 상관 관계는 약간 과소평가됨. 그러나 범주 수가 3개 미만이고, 왜도가 1.0보다 크며 변수 전반에 걸쳐

차등 왜도가 발생하는 경우 과소평가가 더욱 중요해짐

3. 잔차 분산 추정치는 다른 매개변수보다 항목 2에 언급된 범주형 및 왜도 문제에 가장 민감함

4. 모든 매개변수에 대한 표준 오차 추정치는 너무 낮은 경향이 있으며, 분포가 크게 차등적으로 치우쳐 있을수록 더 낮음

• 즉, 범주 수가 많고 데이터가 정규 분포에 근접할 때 데이터의 순서성을 다루지 못하는 경우 무시

할 수 있음

- Bentler & Chou(1987), “변수가 4개 이상의 범주를 가질 때 연속형 변수로 분석해도 무방하다.”

- 이후에도 이러한 초기 주장을 뒷받침하는 연구들



Categorical Variables Analyzed as Categorical Variables
범주형 변수로 분석된 범주형 변수

The Theory

• 관찰된 변수의 범주형 특성을 다룰 때, 연구자는 각 변수에 기본 연속 척도가 있다고 자동으로

가정함. 따라서 범주는 실제로 연속 척도를 가지며 각 임계값 쌍(또는 초기 척도 점)이 연속 척도

의 일부를 나타내는 관찰되지 않은 변수에 대한 대략적인 측정값으로 간주될 수 있음

• 이러한 측정의 조잡함은 구성의 연속 규모를 고정된 수의 정렬된 범주로 분할하는 데서 발생함. 

이는 Likert 척도 데이터 분석에서 다음 두 가지 오류를 가져올 수 있음(O'Brien, 1985):

(a) 연속 척도를 범주 척도로 분할함으로써 발생하는 분류 오류

(b) 너비가 다른 범주로 인해 발생하는 변환 오류

• 이 장에서 사용하고 있는 4점 척도로 구성되어 다각적 범주형 변

수를 나타내는 측정 도구에서, y는 범주형 변수에서, y*는 관찰되

지 않은 기본 연속 변수일 때, 임계값(τ)은 다음과 같이 개념화됨: 

* 임계값 수는 항상 범주 수보다 1이 적다.



Categorical Variables Analyzed as Categorical Variables
범주형 변수로 분석된 범주형 변수

The Theory

 범주형 데이터로 구조방정식 모델을 테스트할 때, 분석은 연속형 데이터의 경우처럼 더 이상 표본 분산-공분

산 행렬(S)을 기반으로 하지 않음. 오히려 올바른 상관 행렬을 기반으로 해야 함

 상관 변수가 모두 순서 척도 (ordinal scale)인 경우, 결과 행렬은 다항성 상관관계((polychoric correlation))를

손상시킴

 한 변수는 순서 척도이고 다른 변수는 연속 척도(continuous scale)인 경우, 결과 행렬은 다계열 상관관계

(polyserial correlations)로 구성됨

 두 변수가 이분형(dichotomous)인 경우 다항성 상관의 이 특별한 경우를 사중 상관(tetrachoric correlation)

이라고 함

 다계열 상관관계가 순서형 변수(ordinal variable)가 아닌 이분형(dichotomous) 변수를 포함하는 경우 다계열

상관관계를 이차 상관관계(biserial correlation)라고도 함



Underlying Assumptions

• 범주형 데이터의 사용과 관련된 적용은 세 가지 매우 중요한 가정을 기반으로 함

(a) 각 범주형 관찰 변수의 기본은 관찰된 잠재 대응물(observed latent counterpart)이며, 

그 척도는 연속적이고 정규 분포임

(b) 표본 크기는 관련 상관 행렬의 신뢰성 있는 추정을 가능하게 할 만큼 충분히 큼

(c) 관찰된 변수의 수는 최소로 유지됨

• 한편, 이러한 일련의 가정은 이 방법론의 주요 약점이 됨(Bentler, 2005) 

- 각 범주형 변수가 연속적이고 정규 분포 척도를 갖는다는 것은 충족하기 어려운 기준임(비현실적)

- 위의 가정 (b), (c)의 기초가 되는 이론적 근거는 범주형 변수를 사용할 때 분석이 임계값 수에 관측 변수

수를 곱하여 구성된 도수분포표에서 상관 행렬 추정까지 진행되어야 한다는 점인데, 사례가 0이거나 0에

가까운 셀이 발생하는 경우 추정이 어려워짐. 이는 응답 범주 수에 비해 표본 크기가 작거나, 변수 수가 지

나치게 크거나, 임계값의 수가 많은 경우 발생함. 즉, 관찰된 변수의 수 및 변수에 대한 임계값 수가 많을수

록, 표본 크기가 작을수록 셀이 0에 가까운 사례를 0으로 구성할 가능성이 더 커져 추정이 어려움

Categorical Variables Analyzed as Categorical Variables
범주형 변수로 분석된 범주형 변수



General Analytic Strategies

• 2000년대 초반까지만 해도 범주형 데이터 분석에 대한 두 가지 주요 접근 방식이 이 연구 분야

를 지배함. 그러나, 이는 대부분의 실무자에게 비현실적이고 충족하기 어려운, 극도로 제한적인

가정으로 인해 상쇄됨. 특히 안정적 추정치 산출을 위해서는 예외적으로 큰 표본 크기가 필요함

• 이러한 어려움을 해결하는 시도로 범주형 데이터의 모델링 및 테스트에 대한 여러 다른 접근 방

식이 개발되었지만, 기본 추정량(estimator)은 세 가지 뿐임

 첫째, 추정 평균 및/또는 평균에 대한 비가중 최소 제곱

 둘째, ULS 및 DWLS 추정치(WLSM)만을 기반으로 한 분산

 DWLS 추정치(WLSMV)의 평균 및 분산에 대한 수정(물론 WLS와 SWLS 라벨링을 엮는 것은 쓸데없이 복잡함)

=> WLSMV 추정량이 범주형 데이터의 CFA 모델링에서 가장 잘 수행됨. Mplus 는 현재 적어도 하나의 이진 또

는 순서 범주형 지표 변수로 구성된 데이터에 사용할 수 있는 7개의 추정기를 제공함(Muthen & Muthen, 

2007-2010). WLSMV 추정기가 기본값

Categorical Variables Analyzed as Categorical Variables
범주형 변수로 분석된 범주형 변수



Mplus Input File Specification and Output File Results: Input File

 4가지 특징

1) CFA 모델은 계층적으로 구조화되어있음.

2) 분석에 기반한 데이터: 서열 척도로 측정됨.

3) 식별 및 척도를 위해 1.0으로 고정된 Factor-Loading path는 Mplus 기본 경로와 다름.

4) 고차 구조와 관련된 하나의 동등 제약이 지정되어있음. 



Mplus Input File Specification and Output File Results: Input File

TITLE: CFA of Chinese BDI2 for Hong Kong Adolescents

DATA: 
FILE IS “C:/Mplus/Files/bdihk2c2.dat”;

VARIABLE: 
NAMES ARE LINKVAR GENDER AGE CBDI2_1 – CBDI2_20;

CATEGORICAL ARE CBDI2_1 – CBDI2_20;
USEVARIABLES ARE CBDI2_1 – CBDI2_20;

MODEL:
F1 by CBDI2_1 – CBDI2_3 CBDI2_5 - CBDI2_10 CBDI2_14;
F2 by CBDI2_4 CBDI2_11 - CBDI2_13 CBDI2_17 CBDI2_19;
F3 by CBDI2_15 CBDI2_16 CBDI2_18 CBDI2_20; 
F4 by F1-F3; 

OUTPUT: MODINDICES STDYX;

TITLE: CFA of Chinese BDI2 for Hong Kong Adolescents(CBDI.FREE.EAUATE)

DATA: 
FILE IS “C:/Mplus/Files/bdihk2c2.dat”;

VARIABLE: 
NAMES ARE LINKVAR GENDER AGE CBDI2_1 – CBDI2_20;

CATEGORICAL ARE CBDI2_1 – CBDI2_20;
USEVARIABLES ARE CBDI2_1 – CBDI2_20;

ANALYSIS:
ESTIMATOR IS WLSMV;

MODEL:
F1 by CBDI2_1* CBDI2_2 CBDI2_3@1 CBDI2_5 - CBDI2_10 CBDI2_14;
F2 by CBDI2_4* CBDI2_11 CBDI2_12@1 CBDI2_13 CBDI2_17 CBDI2_19;
F3 by CBDI2_15* CBDI2_16@1 CBDI2_18 CBDI2_20; 

F4 by F1* F2 F3;
F4@1;
F1 F3  (1); 

OUTPUT: MODINDICES STDYX;

Figure 5.2 Figure 5.3



Mplus Input File Specification and Output File Results: Input File

TITLE: CFA of Chinese BDI2 for Hong Kong Adolescents

DATA: 
FILE IS “C:/Mplus/Files/bdihk2c2.dat”;

VARIABLE: 
NAMES ARE LINKVAR GENDER AGE CBDI2_1 – CBDI2_20;

CATEGORICAL ARE CBDI2_1 – CBDI2_20;
USEVARIABLES ARE CBDI2_1 – CBDI2_20;

MODEL:
F1 by CBDI2_1 – CBDI2_3 CBDI2_5 - CBDI2_10 CBDI2_14;
F2 by CBDI2_4 CBDI2_11 - CBDI2_13 CBDI2_17 CBDI2_19;
F3 by CBDI2_15 CBDI2_16 CBDI2_18 CBDI2_20; 
F4 by F1-F3; 

OUTPUT: MODINDICES STDYX;

Figure 5.2  Mplus input file based on usual program defaults

• WLSMV(Weighted least square mean and 
variance: 가중 최소 제곱 평균 및 분산)은
Mplus의 범주형 변수 분석을 위한 기본 추
정량이므로 지정할 필요가 없음. 

• 첫번째 로딩 경로는 자동으로 1.0로 제한되
어 지정할 필요가 없음. 

• 2차 수준에서는 동등 제약 조건이 적용되
지 않음. 



Mplus Input File Specification and Output File Results: Input File

Figure 5.3  Mplus input file with alternative specification and no program defaults

• 명확히 하기 위해 ANALYSIS 명령을 포함하
고 WLSMV 추정기를 지정하였으나 필수는
아님.

• MODEL 명령에서 CBDI2_1, CBDI2_4, 
CBDI2_15에는 별표가 할당되어있음: 일반
적인 기본 제약 조건인 1.0과 대조적으로
자유롭게 추정할 수 있음을 드러냄. 

• 대신 CBDI2_3, CBDI2_12, CBDI2_16의 값이
1.0으로 제한되므로 모델의 참조 지표 변수
로 사용됨. -> CBDI2_3@1 등으로 적절하
게 고정된 매개변수로 지정된 것을 볼 수
있음. 

TITLE: CFA of Chinese BDI2 for Hong Kong Adolescents(CBDI.FREE.EAUATE)

DATA: 
FILE IS “C:/Mplus/Files/bdihk2c2.dat”;

VARIABLE: 
NAMES ARE LINKVAR GENDER AGE CBDI2_1 – CBDI2_20;

CATEGORICAL ARE CBDI2_1 – CBDI2_20;
USEVARIABLES ARE CBDI2_1 – CBDI2_20;

ANALYSIS:
ESTIMATOR IS WLSMV;

MODEL:
F1 by CBDI2_1* CBDI2_2 CBDI2_3@1 CBDI2_5 - CBDI2_10 CBDI2_14;
F2 by CBDI2_4* CBDI2_11 CBDI2_12@1 CBDI2_13 CBDI2_17 CBDI2_19;
F3 by CBDI2_15* CBDI2_16@1 CBDI2_18 CBDI2_20; 

F4 by F1* F2 F3;
F4@1;
F1 F3  (1); 

OUTPUT: MODINDICES STDYX;
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Figure 5.3  Mplus input file with alternative specification and no program defaults

• “F4 by F1* F2 F3” 와 “F4@1”은 참조 지표
변수의 수정을 나타냄. 

- 2차 요인 로딩 경로(F4 -> F1)를 1.0으로 자
동으로 제한함. 

 연구자들은 고차 모델을 구성할 때 특히 고
차 요인 로딩을 추정하는 데 관심이 있음. 
이는 모델의 복잡성과 다양한 변수 간 관계
의 깊이를 더 잘 이해하기 위함임. 따라서
parameter를 자유롭게 추정하는 것을 어느
정도 선호함.

 SEM의 중요한 결과는 회귀 경로나 분산 중
하나를 추정할 수 있지만, 둘 다 추정할 수
없다는 것임. 이는 모델 식별 문제와 관련
이 있으며, 모델이 통계적으로 명확하고 유
의미한 결과를 제공하기 위해 필요한 조건
임. 

TITLE: CFA of Chinese BDI2 for Hong Kong Adolescents(CBDI.FREE.EAUATE)

DATA: 
FILE IS “C:/Mplus/Files/bdihk2c2.dat”;

VARIABLE: 
NAMES ARE LINKVAR GENDER AGE CBDI2_1 – CBDI2_20;

CATEGORICAL ARE CBDI2_1 – CBDI2_20;
USEVARIABLES ARE CBDI2_1 – CBDI2_20;

ANALYSIS:
ESTIMATOR IS WLSMV;

MODEL:
F1 by CBDI2_1* CBDI2_2 CBDI2_3@1 CBDI2_5 - CBDI2_10 CBDI2_14;
F2 by CBDI2_4* CBDI2_11 CBDI2_12@1 CBDI2_13 CBDI2_17 CBDI2_19;
F3 by CBDI2_15* CBDI2_16@1 CBDI2_18 CBDI2_20; 

F4 by F1* F2 F3;
F4@1;
F1 F3  (1); 

OUTPUT: MODINDICES STDYX;
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Figure 5.3  Mplus input file with alternative specification and no program defaults

• “F4 by F1* F2 F3” 와 “F4@1”은 참조 지표
변수의 수정을 나타냄. 

- 2차 요인 로딩 경로(F4 -> F1)를 1.0으로 자
동으로 제한함. 

 따라서 모든 2차 요인 로딩을 자유롭게 추
정하려면 2차 요인(F4, 우울증)의 분산을
1.0 값으로 제한해야 함. 그렇지 않으면 기
본적으로 자동으로 자유롭게 추정됨. 

 이 추론을 따르지 않았을 때의 결과는 다음
의 장과 같음.  

TITLE: CFA of Chinese BDI2 for Hong Kong Adolescents(CBDI.FREE.EAUATE)

DATA: 
FILE IS “C:/Mplus/Files/bdihk2c2.dat”;

VARIABLE: 
NAMES ARE LINKVAR GENDER AGE CBDI2_1 – CBDI2_20;

CATEGORICAL ARE CBDI2_1 – CBDI2_20;
USEVARIABLES ARE CBDI2_1 – CBDI2_20;

ANALYSIS:
ESTIMATOR IS WLSMV;

MODEL:
F1 by CBDI2_1* CBDI2_2 CBDI2_3@1 CBDI2_5 - CBDI2_10 CBDI2_14;
F2 by CBDI2_4* CBDI2_11 CBDI2_12@1 CBDI2_13 CBDI2_17 CBDI2_19;
F3 by CBDI2_15* CBDI2_16@1 CBDI2_18 CBDI2_20; 

F4 by F1* F2 F3;
F4@1;
F1 F3  (1); 

OUTPUT: MODINDICES STDYX;
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• F4의 분산을 1.00으로 고정하지 않고 파일
을 실행한 결과, 그림5.4 처럼 오류 메시지
가 뜸.

- 그림5.4에는 모든 2차 요인 로딩을 자유롭
게 추정한 결과 84가 문제의 원인으로 식
별함. 

- 그림5.5와 같이 출력 파일을 확인할 때, 84
가 결국 F4임을 알 수 있음. 따라서 이를 식
별하려면 1.0으로 제한되어야 함을 알 수
있음. 

• 따라서 그림5.3에서 “F4@1”이 할당되어있
음.
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Figure 5.3  Mplus input file with alternative specification and no program defaults

• “F1 F3 (1)”은 동등성 제약을 의미함. 
- F1과 F3과 관련된 잔차 분산이 동일하게

제한되어야 함을 의미함. 
• 괄호안의 1은 제약 조건이 하나만 지정되

었음을 의미하며, F1과 F3 모두 해당됨. 

• Mplus에서는 지정된 각 제약 조건이 별도
의 줄에 표시되어야 함. 

- 고차 모델이 현재는 3개이지만, 6개의 요인
으로 구성되어 있을 경우, 두 개의 추가 잔
차 분산을 동일시하려는 경우 제약 조건은
“F1 F3 F5 F6 (1)”과 표시됨.

- 반면, F5와 F6의 추정치가 동일하지만 완전
히 다른 제약 조건이라면 “F5 F6 (2)”과 같
이 표시됨.  

TITLE: CFA of Chinese BDI2 for Hong Kong Adolescents(CBDI.FREE.EAUATE)

DATA: 
FILE IS “C:/Mplus/Files/bdihk2c2.dat”;

VARIABLE: 
NAMES ARE LINKVAR GENDER AGE CBDI2_1 – CBDI2_20;

CATEGORICAL ARE CBDI2_1 – CBDI2_20;
USEVARIABLES ARE CBDI2_1 – CBDI2_20;

ANALYSIS:
ESTIMATOR IS WLSMV;

MODEL:
F1 by CBDI2_1* CBDI2_2 CBDI2_3@1 CBDI2_5 - CBDI2_10 CBDI2_14;
F2 by CBDI2_4* CBDI2_11 CBDI2_12@1 CBDI2_13 CBDI2_17 CBDI2_19;
F3 by CBDI2_15* CBDI2_16@1 CBDI2_18 CBDI2_20; 

F4 by F1* F2 F3;
F4@1;
F1 F3  (1); 

OUTPUT: MODINDICES STDYX;
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• 2장과 3장에서 지속적으로 “가설화된 모델과 관련된 자유도를 계산하는 것”이 중요하다고 강조하였음.
- 통계적 식별 상태를 확인하기 위함임. 

• 계층적 모델의 경우, 모델의 상위 부분의 식별 상태를 확인하는 것도 중요하다고 강조함.
- 예를 들어, 2차 요인의 경우, 1차 요인이 관측 변수를 대체하여 2차원 모델 식별의 기반으로 사용됨. 
- 현재 사례에서 오직 3개의 1차 요인만 지정되어 있기 때문에, 모델 상위 수준에서 적어도 하나의

매개변수 제약이 없다면, 상위 구조는 정확히 식별됨. 
- 3개 1차 요인으로 6개(4*3/2)의 정보(3 요인 부하, 3 잔차 분산)가 있으며, 이로 인해 모델이 정확

히 식별됨. 
- 가설 모델 초기 테스트 결과 F1과 F3과 관련된 잔차 분산의 추정치가 매우 가까웠다고 나와 이 두

매개변수는 동일하다고 제약되었고, 모델의 상위 수준에서도 자유도를 하나 제공하게 되었음.   
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• 표5.1은 Mplus 출력 파일에 처음 나타나는
요약 정보를 나타냄. 

- Sample 크기: 486
- 종속변수의 수: 20개(20개의 관찰된 지표

변수)
- 독립변수의 수: 0개
- 연속 잠재변수: 4개(3개의 1차요인과 1개의

2차 요인을 나타냄)

• 분석은 WLSMV의 추정량을 기반으로 함을
의미함.
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• 표5.2에 제시된 것은 4가지 범주 각각을 지지한 표본 응답자 비율임.
- CBDI2_1은 “나는 슬프다＂라는 진술에 대한 응답으로, 51%(0.508)가 슬픈

감정이 없음을 나타냄.  
- 20개 항목 중 16개 항목에 대해 대부분의 응답자가 범주 1를 선택하여

우울증 증상의 증거가 없는 것으로 나타남. 

• Leptokurtic 패턴을 반영하므로 비정규 분포를 따름을 알 수 있음. 
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• 표5.3은 적합도 통계를 의미함. 
- WLSMV robust 𝑥2: 데이터의 범주형 특성

과 비정규 특성을 모두 고려한 일반적인 카
이제곱 통계의 척도화된 버전을 나타냄. 

* WLSMV 추정량과 관련된 직접적인 카이제
곱 차이 테스트는 “정규분포를 따르지 않기
때문에“ 허용되지 않고 있음을 경고함.
** WLSMV 추정기를 사용할 때, 자유도도 정
규 분포 연속 데이터에서 사용되는 CFA 절차
와 필연적으로 다르다는 것을 경고함.
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• 아래의 모델 적합 통계를 살펴보면 가설 모
델이 데이터에 잘 맞는 것으로 나타남. 

- CFA: 0.958
- TLI: 0.987
- RMSEA: 0.055

- WRMR이 범주형 데이터(Yu, 2022)를 사용
했을 때 SRMR보다 더 나은 성능을 발휘하
는 것으로 밝혀졌음. 0.95의 컷오프 기준이
연속형 데이터와 범주형 데이터에 적합한
모델 적합성을 나타내는 것으로 간주됨. 



Mplus Input File Specification and Output File Results: Output File

• 표5.4는 표준화되지 않은 매개변수 추정값
을 의미함. 

- CBDI2_3, CBDI2_12, CBDI2_16은 Factor 
Loading에 할당된 참조 변수이므로 값은
1.000임. 

- 1차 요인과 2차 요인 로딩 모두 통계적으
로 유의미한 것으로 나타남.
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• Thresholds의 값은 C-BDI-Ⅱ 항목의 특정한 임계값을 의미함. 
- 20개 항목 각각에 대해 3개의 임계값을 표시될 것으로 예상됨.
- Mplus에서는 매개변수 이름 뒤에 달러 기호($)로 할당하여 표시

함. 따라서 CBDI2_1$1, CBDI2_1$2, CBDI2_1$3으로 표기됨. 

• 고차 요인(F4)에 대한 분산이며, 이는 1.000으로 고정되어 있음.

• 각 1차 요인 로딩과 관련된 잔차 분산을 의미함. 1차 요인은
Endogenous Latent Variables이므로 분산을 추정할 수 없으므로
잔차의 분산이 대신 계산되며, Mplus에서 기본값임.

- F1과 F3이 동일하게 제한되었기 때문에, 0.077값을 가지며, 이는
통계적으로 유의함. 그러나 요인 2에 대한 잔차 분산은 유의미
하지 않는 것으로 나타남.
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• 관찰된 범주형 변수에 대한 잔차 분산이 누락됨. 
- SEM 모델에서 연속형 변수가 아닌 범주형 변수가 포함된 경우

분석은 ‘표본 공분산 행렬‘이 아닌 ‘표본 상관 행렬(S)’에 기반해
야 함. 

- 이 상관 행렬은 기본 연속 변수 y*를 나타내기 때문에 범주형 변
수의 잔차 분산이 식별되지 않으므로 추정되지 않음.
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• 표5.5와 표5.6의 추정치가 통계적으로 연결되어 있음. 따라서 결합된 해석에 중요한 영향을 미침.

• 표5.5는 표5.4에 나열된 각 매개변수에 대한 표준화된 추정치를 제시함.

• 표5.6은 3가지 1차 잠재요인 외에 각 범주형 변수에 대한 신뢰도 추정치를 보고함.  

- 관찰된 변수가 범주형인 CFA 모델 분석은 y* 분산이 1.0으로 표준화됨.
- 표준화되지 않은 추정치보다는 표준화된 추정치에 초점을 맞춰야 함. 
- 예를 들어, 연속형 변수에 대한 요인 로딩 추정치는 기본 요인에 의해 설명되는 관측 변수의 분산 비율로

해석, 범주형 변수에 대한 요인 로딩 추정치는 제곱된 표준화된 요인 로딩을 기반으로 함. 
- CBDI2_1의 표준화된 로딩은 0.774임. 이 로딩을 제곱하면 0.599라는 값이 나오며, 표5.6에 보고된 𝑅2 추

정치를 나타냄. 
- 가설 모델의 요인 1에 설명될 수 있는 CBDI2_1의 기본 연속 및 잠재 측면(y)의 분산 비율을 나타내는 것

으로 해석
- 즉, CBDI2_1에 대한 결과는 해당 항목의 분산(범주 항목의 잠재 연속 측면)의 60%가 연결된 부정적 태도

의 구성으로 설명될 수 있음. 
- 잔차 분산은 연관된 잠재 요인으로 설명되지 않는 y* 분산의 비율을 나타냄. 
- 따라서 CBDI2_1에 초점을 맞춰 1.00-표준화된 하중(0.599)의 제곱을 빼면 0.401의 값을 얻음. 이 값은

CBDI2_1에 대한 잔차 분산으로 보고됨. 
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• MIs(Model Modification Indices)는 구조방정식 모델링에서 모델을 개선할 수 있는 가능성을 가리키는
통계적 지표임. 즉, MIs는 특정 경로나 parameter에 제약을 추가하거나 제거함으로써 모델의 적합도를
어떻게 개선할 수 있는지를 나타내는 값임. 즉, 모델의 특정 부분이 데이터에 얼마나 잘 맞지 않는지, 그
리고 이를 수정함으로써 모델 적합도를 어떻게 향상시킬 수 있는지를 수치로 보여줌.

• MIs가 없다고 보고되므로, 데이터에 매우 잘 맞는 것으로 판단되며, 2차 요인 구조 가설이 확실하다고 할
수 있음. 즉 그림5.1이 홍콩 청소년에게 사용하기에 적합함을 의미함.
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Article Review : 그릿의 요인 구조의 안정성에 관한 연구

1. 그릿의 개념 및 요인 구조

그릿은 장기적인 목표를 위한 열정과 인내로 정의되며, 열정은 ‘흥미유지’, 인내는 ‘노력지속’의 특성을 각각 반영하고 있다

(Duckworth et al., 2007). 흥미 유지는 비교적 장기간에 걸쳐 목표나 관심을 꾸준히 유지하는 수준을 나타내고, 노력 지속은

목표달성을 위해 어려움이나 장애물을 극복하는 수준을 나타낸다. 또한 그릿은 성격적 특성의 하나로, 유사 구인으로는 성실

성, 자기통제, 자기조절, 노력조절, 과제지속 등이 대표적이다. 그러나 그릿과 유사 구인에 대한 차이를 검증하기 위한 심도 있

는 연구는 현재 부족한 상태다. 

Duckworth와 Quinn(2009)는 아동부터 성인까지의 표본을 대상으로 단일 요인 모형과 ‘흥미유지’와 ‘노력지속’을 1차 요인

(firsit-order factor)으로, 그릿을 2차 요인(second-order factor)으로 가정한 2차 요인 모형을 설정, 비교하였다. 연구의 결과

성인집단의 경우 2차 요인 모형이 적합 하였고, 군인 집단에서는 2차 요인 모형이 적합 하였으나, 아동과 대학생 집단에서는

적합도가 좋지 않았다. Wolters와 Hussain(2015)은 대학생 집단을 대상으로 단일 요인, 2요인, 2차요인 모형을 비교하였는데, 

2요인 모형만 적합도가 좋았으며, Muenks 등(2017)은 고등학생 집단에서는 2요인 모형, 대학생 집단에는 2중 요인 모형이 자

료를 잘 설명한다고 보고하였다.  
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2. 연구방법 및 모형

1) 연구대상

: 본 연구에서는 서울시에 소재한 4년제 대학에 재학 중인 137명의 자료를 분석에 사용하였다. 2016년 기준으로, 

1학년은 50명(36.5%), 2학년은 46명(33.6%), 3학년은 40명(29.2%), 4학년은 1명(0.7%)이다.  

2) 연구도구

: 그릿 척도는 Duckworth와 Quinn(2009)의 성인용 GIRT-S(GRIT-SHORT)의 문항을 사용하였다. 이 척도는 12문항으로 된

GRIT-O(GRIT-ORIGIANL, Duckworth et al., 2007)의 간편형 척도이며, Duckworth와 Quinn이 성인과 아동 등 4개 표본을 사용

하여 원척도와의 상관계수가 낮은 4개의 문항 (흥미유지 2개, 노력지속 2개)를 삭제하고 최종 8개 문항으로 타당화 한 척도다. 
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2. 연구방법 및 모형

3) 분석방법

: 분석 방법으로는 종단적 확인적 요인분석(longitudinal confirmatory factor analysis)을 사용하였다. 이는 이론적 가정에 따라

설정된 모형을 비교할 수 있고, 특히 위계적 요인구조(예: 고차 요인 모형)를 가진 모형을 검증하기에 적합하다. 

추정 방식은 완전 정보 최대우도법(Full information Maximum Likelihood Estimation Method: FIML)을 사용하였으며, 

각종 적합도 지수들로 모형이 자료에 부합하는지를 검토하였다. 

사용한 적합도 지수는 CFI(Comparative FitIndex), TLI(Tucker-Lewis’ Index), RMSEA(Root Mean Square Error of Approximation)이며

일반적으로 CFI와 TLI는 그 값이 클수록, RMSEA는 작을수록 적절한데, CFI, TLI는 .90이상일때 양호한 것으로 평가되며, 

RMSEA는 .08이하면 양호한 적합도, .05이하면 매우 좋은 적합도로 간주된다(Browne & Cudeck, 1993; Hu & Bentler, 1999).
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2. 연구방법 및 모형

모형1) Duckworth 등(2007, 2011)이 제안한 단일 요인 모형

모형2) 임효진(2017, 2018), Muenks(2017)이 검증한 2요인 모형

모형3) Duckworth와 Quinn(2009)이 제안한 2차 요인 모형

모형4) Muenks 등 (2017), 임효진(2017)의 연구에 근거한 2중 요인 모형
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3. 연구결과

그릿의 요인 구조를 단일 요인, 2요인, 2차 요인, 2중 요인으로 구분하여 각 모형의 적합도를 알아보았다. 모형 비교에 의하면 그릿은 단일 요인이라기 보다는

‘흥미유지’, ‘노력지속’으로 서로 관련 있으나 구분되는 두 요인으로 나뉘는 것을 알 수 있다. 

.

최근의 그릿 연구들에서는 흥미유지, 노력지속을 구분한 2요인 모형을 사용한 연구들이 지지되고 있는 추세이다. 단일 요인 모형은 Duckworth와 Quinn(2009), 

Wolter와 Hussain(2015), 임효진(2017a, 2017b)에서도 지속적으로 모형 적합도가 나쁜 것으로 나타나고 있다. 이에 비해 2요인 모형은 초등학생(임효진, 2017b), 

고등학생(Muenks et al., 2017), 대학생(임효진, 2017a), 성인(Hwang et al., 2018) 집단에서 일관되게 자료를 잘 설명하는 것으로 나타나 그릿에 있어서

두 요인이 독립적인 역할을 하고 있음을 알 수 있다.

반면 2차 요인에 대해서는 원래의 개념적 정의를 반영하고 있음에도 불구하고 이를 사용한 연구들이 거의 없는 편이다. 이는 그릿에 대한 개념적 검토와

이에 대한 경험적 검증의 선행 연구들이 부족했기 때문에, 단일 요인의 작용에 관심을 가지거나(예: 류재준, 임효진, 2018) 혹은 흥미유지, 노력지속의 차별적

작용(예: Hwang et al., 2018)을 확인한 연구들이 주를 이루었기 때문인 것으로 파악된다. 또한 위계가 존재하는 다수의 요인들을 가정하는 모형(고차요인 모형)

은 특수한 경우에만 존재하며, 이러한 모형을 검증하는 경우 자체가 드물기 때문에 현재까지 관련 연구들의 수가 적은 것으로 보인다.
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*Appendix

본 연구의 척도에서 ‘흥미유지’ 요인의 문항들은 모두 부정진술문으로, ‘노력지속’ 요인의 문항들은 모두 긍정진술문으로 구성되어 있다는 점에 주목하였다. 

자기보고식 검사에서는 응답자의 경향성 혹은 문항의 내용이 아니라 문항의 형식 때문에 나타나는 방법효과가 반응 편파성(bias)을 일으킬 수 있다

(Quilty, Oakman, & Risko, 2006). 즉 긍정, 부정진술문이 혼합된 심리적 평정 척도의 경우 전체 신뢰도가 낮아지거나(Schriesheim &Hill, 1981), 

측정오차가 크게 증가할 가능성이 있다(Tepper & Tepper, 1993). 이러한 척도의 요인구조를 검토할 때에는 방법효과(method effect)를 고려해야 하며

(Horan, DiStefano, & Motl,2013), 이는 문항형태로 인한 방법효과를 통제하면 검사가 측정하고자 하는 요인구조가 보다 정확히 나타날 수 있기 때문이다

(홍세희, 노언경, 정송, 2011). 

부정문항의 방법효과를 고려하기 위해 4개의 문항에 오차 간 공분산을 설정한 모형과, 방법효과가 2차적 요인으로 존재한다고 가정하는 모형. 같은 방법으로

긍정문항의 방법효과를 고려하기 위해 4개의 문항에 오차간 공분산을 허용한 모형. 긍정문항의 방법효과를 2차적 요인으로 설정한 모형 등을 생각해 볼 수 있다. 


