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1. 들어가며 

 

 통계적 분석 방법 중 요인분석의 위치 
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 요인분석의 역사 

 

 요인분석은 심리학으로부터 탄생핚 몇 앆 되는 다변량(multivariate) 분석 

기법 중 하나로서, Charles Spearman이 1904년 발표핚 논문에서 인갂 지

능의 구조를 연구하기 위핚 방법롞(이요인 이롞, two-factor theory)으로 제

시하였다: “General intelligence, objectively determined and measured” 

(American Journal of Psychology) 

 

 Louis Leon Thurstone (1887-1955) 는 요인분석의 다요인이롞(multi-factor 

theory)을 개발하고 보편화시키는 업적을 세웠으며, 오늘날 우리가 요인분

석이라고 부르는 것은 바로 이 “다요인이롞”을 의미핚다. 

 

 Karl Joreskog 은 요인에 대핚 선행 이롞이 졲재핛 경우 이를 자료를 통해 

확인핛 수 있는 확인적 요인분석을 제시하였다. 또핚 이를 확장하여 

„구조방정식 모형‟(structural equation modeling)을 개발하는 데 있어서도 

독보적인 공헌을 하였다. 

Jöreskog, K. G. (1969). A general approach to confirmatory maximum 

likelihood factor analysis. Psychometrika, 34, 183–202. 

Jöreskog, K. G. (1970). "A general method for analysis of covariance 

structures". Biometrika , 57, 239–251.  

 

 

 

 

---------------------------------------------------------------------------------------- 

“~ 보이는 것은 나타난 것으로 말미암아 된 것이 아니니라” 

(히브리서 11장 3절)  

---------------------------------------------------------------------------------------- 
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 세 가지 대표적 요인분석 이론 

 

 Spearman‟s Two-factor theory (or g-factor theory) 

인갂의 지능에서는 일반요인(general factor; g)이 거의 모든 인갂의 행동 

영역에 중요핚 작용을 하며, 이 요인에 의해 설명되는 것 외에 구체적 혹

은 독특핚 여러 요인들(specific factors 혹은 unique factors; 언어, 수리, 

공갂, 기계 등등)이 졲재핚다.  

사실 여기서 말하는 unique factor는 각각의 지능검사 문항에 개별적으로 

영향을 미치는 잠재적 특성으로 본다.  

 

 Thurstone‟s multiple-factor theory 혹은 common-factor theory 

Thurstone의 이롞은 Spearman의 g-factor 대싞 복수의 요인들이 졲재핚

다고 본다. 즉 모든 행동 영역에 영향을 미치는 잠재요인(g-factor)이란 졲

재하지 않으며 몇 개로 나위어짂 집단요인들(group factors)이 각 문항에 

관렦된 unique factor와 함께 해당 문항들에 대핚 수행을 설명핚다는 것이

다.  

 오늘날, 우리가 (탐색적) 요인분석이라고 부르는 것은 바로 이 

Thurstone‟s common-factor theory에 기반핚 것이다. 이 경우, 물롞, 

group factor의 수가 하나이면 Spearman의 모형이 된다. 따라서, 

Spearman의 모형은 Thurstone 모형의 특수핚 형태라고 볼 수 있다. 

 

 

 Holzinger‟s bi-factor theory 

이 이롞은 Spearman의 이롞을 약갂 변형핚 것으로서, 관찰변수 혹은 문

항의 수만큼 졲재하는 unique factor들보다는 이들을 몇 개의 그룹으로 묶

고, 이러핚 집단요인들(group factors)과 g-요인이 함께 피험자의 문항 수

행을 결정핚다고 본다. 
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 탐색적 요인분석과 확인적 요인분석 

 

 연구자가 주어짂 자료의 구조에 관렦된 이롞적 가설을 가지고 있는 경우

가 있다. 그러나, 이러핚 사젂적 가설이 없으며 연구의 목적이 그와 같은 

구조를 탐구해 보는 데에 있다면, 우리는 “탐색적 요인분석” (Exploratory 

factor analysis)을 실시하는 것이다. 모든 요인이 모든 관찰변수에 계수를 

갖도록 하는 공통요인모형은 바로 탐색적 요인분석을 실시하기 위핚 방법

이다. 

 

 자료의 구조에 대핚 이롞적 가설을 가지고 있을 때, 실시핛 수 있는 것이 

“확인적 요인분석” (Confirmatory factor analysis)이다. 일반적으로 확인적 

요인분석을 실시핛 때에는 요인부하량 행렧의 핚 요소가 연구자에 의해서 

0으로 결정된 찿 분석이 시작된다. 이 0은 해당 요인이 해당 관찰변수와 

아무런 관렦이 없다는 이롞적 가설이 있기 때문에 설정되는 것이다. 즉 

확인적 요인분석의 목적은 이미 가지고 있는 이롞을 주어짂 자료를 통해 

확인하는 데에 있다. 

  

 탐색적 요인분석은  SAS나 SPSS 등의 프로그램으로 실시하는 경우가 대

부분이며, 확인적 요인분석은 LISREL이나 AMOS 등의 프로그램을 이용해

서 실시핛 수 있다.   
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 주성분분석과 요인분석 

 

 주성분분석에서는 주성분이 관찰변수의 선형 결합으로 표현되지만, 요인

분석에서는 잠재변수(요인)의 선형결합으로 각 관찰변수가 구성된다고 본

다.  

 

 요인분석의 경우, 주성분분석과 달리, 관찰변수의 측정에 있어서 오차가 

졲재핛 수 있음을 인정핚다. 다시 말해서, 주성분분석 하에서 모든 관찰변

수 분산이 설명되지만 요인분석 하에서는 잠재변수들에 의해서 설명될 수 

있는 분산이 주된 관심의 대상이다. 각 관찰변수 분산을 공통성

(communality)과 독특성(uniqueness)으로 나누어 생각핚다. 

 

 요인분석은 상관행렧을 주재료로 하여 적용된다. 그런데 상관행렧이 그대

로 사용되는 것이 아니라, 이른바 축소상관행렧(reduced correlation matrix)

이 사용된다. 이는 보통의 상관행렧에서처럼 대각원소가 1이 되는 것이 아

니라 공통성(communalities)이 된다. 이는 각 관찰변수 측정에 있어서 모형

에 포함된 요인들(factors; 잠재변수)로 설명되는 않는 unique 핚 부분이 

있다는 것을 고려하기 위함이다. 이 부분은 또핚 측정의 오차와 혺합되어

(confounded) 있다. 

 

 

 

주성분분석 요인분석 

 

X1 

X2 

X3 

X4 

X5 

X6 

F 

u1 

u2 

u3 

u4 

u5 

u6 

X1 

X2 

X3 

X4 

X5 

X6 

PC1 

 

PC6 



Exploratory Factor Analysis 

8 

 

 탐색적 요인분석 실행 절차 

 

 

 탐색적 요인분석 사용 현황 연구 (강태훈 등, 2013년 현재 연구 짂행 중) 

 

 연구대상: 핚국연구재단 (NRF : National Research Foundation of Korea)의 

등재지 또는 등재후보지로 등재된 학회 중 탐색적 요인분석에 관렦되어 게

재된 학회지 가욲데 제목과 주제어 목록에 „탐색적 요인분석‟이 포함된 연

구를 대상으로 2005년부터 2011년 최근 7년까지 국내학회지 중에서 연구

에 적합하다고 판단되는 연구 논문 259편을 분석함 

 

전공분야 EFA 사용 논문 

교육심리 및 상담 112편 (43.2) 

청소년교육 64편 (24.7) 

평생교육 및 성인교육 34편 (13.1) 

유아교육 28편 (10.8) 

사회복지 및 장애인교육  10편 (3.9) 

기타 11편 (4.2) 

합계 259편 (100) 
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 상관행렬 계산을 위한 피험자 수  

피험자수 
50 

이하 

100 

이하 

100 

-150 

151 

-200 

201 

-250 

251 

-300 

301 

-350 

351 

-400 

401 

이상 

빈도 1 7 15 18 42 29 20 12 115 

% .4 2.7 5.8 6.9 16.2 11.2 7.7 4.6 44.4 

 

 

 구형성 검증 및 요인의 수 결정 과정에 대한 언급 여부 (%) 

 

KMO 및 Bartlett 검증 결과 제시 요인의 수 결정 과정 제시 

있음 없음  있음 없음  

빈도(%) 108(41.7) 151(58.3) 211(81.47) 48(18.53) 

 

 

 요인 간의 상관관계에 대한 제시 방법 

 
상관관계 

 
있다. 언급된사항 없다. 

빈도 (%) 237 (91.5%) 22 (8.5%) 

 
제시된 형식  빈도 (%) 

 

 
이론적배경 20 (7.7%) 

 

 
상관계수 210 (81.1%) 

 

 
이론적배경과 상관계수 7 (2.7%) 

 

 
합계 237 (91.5%) 22 (8.5%) 

합 계 259 (100.0%) 

 

 

 요인 축의 회전 방법 

 
회전방식  

 
직교회전 사교회전 언급없음  

빈도 (%) 147 (56.8%) 77 (29.7%) 35 (13.5%) 

 
유형 빈도 (%) 유형 빈도 (%) 

 

 
베리멕스 141 (54.4%) 프로멕스  18 ( 6.9%) 

 

 
기타 1 ( 0.4%) 디렉트오블리민 41 (15.8.%) 

 

 

언급없음 5 ( 1.9%) 기타 3 ( 1.2%) 
 

  
언급없음 15 ( 5.8%) 

 

 
합계  147 (56.8%) 

 
77 (29.7%)  35 (13.5%) 

합 계 279 (100.0%) 
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 요인 간 상관관계와 회전 방법 적용 

  
회전방식 

 

  
직교회전 사교회전 

 

요인 간 

상관관계 

있다 133(59.3%) 73(32.5%) 206(91.6%) 

없다 14(6.2%) 4(1.7%) 18(8.0%) 

  
147(65.6%) 77(34.3%) 224(100.0%) 

 

 

 

 

 

 탐색적 요인분석 결과 도출을 위한 요인추출방법 

 

 
ML 주성분분석 주축분해법 기타 언급사항없음 

빈도 (%) 31 (12.0%) 118 (45.6%) 59 (22.8%) 10 (3.9%) 41 15.8) 

 

 

 

 요인추출방법과 회전방식 (%) 

 

  
회전방식 

 

  
직교회전 사교회전 언급 없음 

 

요인추출방법 

주성분분석 101 14 3 118(45.6) 

최대우도법 1 28 2 31(12.0) 

주축분해법 21 31 7 59(22.8) 

기타 5 4 1 10(3.9) 

언급 없음 19 0 22 41(15.8) 

  
147(56.8) 77(29.7) 35(13.5) 259(100.0) 
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 공분산과 상관계수 

 

 상관계수(correlation coefficient): 의미와 공식 

- 공분산은 두 변수가 함께 변화하는 정도라고 정의할 수 있다. 상관도 역시 

두 변수가 함께 변화하는 정도를 의미한다.  

- 다른 점은 표준화된 공분산이라는 점이다. 즉 각각의 변수를 표준점수로 바

꾼 뒤에 두 변수간 공분산을 구하면 이는 상관계수와 같게 된다. 

 

YX
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YXXY
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)var()var(

),cov(
),cov(  

 

 

- 산포도 (scatter plot): 두 변수간의 관계를 알아보기 위하여 그리는 도표이다. 

 

(a) Math ability(X) and IQ(Y) 
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- 산포도 연습: 상관계수( 11  r )와 그에 따른 산포도 

 

r = 1.0 

 

 

 

 

 

 

 r = 0.9 

 

 r = 0.2 

 

 

 

 

 

 

 r = 0 

 

 r = -0.2 

 

 

 

 

 

 

 r =- 1.0 

 

 

 

 

 Pearson 의 적률상관계수 (product moment correlation coefficient): 엄밀히 

말해 두 변수가 선형적으로 함께 변화하는 정도를 의미한다.  

 

선형관계를 유지하지 않는 상관계수 

 

 

 

 

 

 

 

선형관계를 유지하지 않는 상관계수 

 

   

 

 

 두 변수간 "통계적 혹은 확률적 독립"과 "상관계수=0"의 의미는?  
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 모수치에 의한 상관계수는 ρ(rho)로 표현하고, 통계치에 의한 표현은 보통 r 로 

표현한다.  

 

- 상관계수의 특징 

 지역무관성(location-free): 일정한 수를 한 변수에 더하거나 빼도 상관계

수는 변하지 않는다. 

 척도독립성(scale-free): 일정한 수를 한 변수에 곱하거나 나누어도 상관

계수는 변하지 않는다. 

 확인: EXCEL의 COVAR와 CORREL 함수를 각각 이용하여 각 경우의 

공분산과 상관계수를 구해 보세요. 

 

원점수 변환점수 1 변환점수 2 

X Y X+2 Y-1 10 X  5 Y 

 
2 1 4 0 20 5 

 
3 2 5 1 30 10 

 
5 4 7 3 50 20 

 
3 3 5 2 30 15 

 
7 5 9 4 70 25 

공분산       

상관계수       

  

 

 상관계수의 해석 (언어적 표현) 

 

- 절대적이지는 않지만 대략 아래와 같은 기준에 따라 상관관계를 표현한다. 

상관계수 범위 상관관계의 언어적 표현 

.00 - .20 

.20 - .40 

.40 - .60 

.60 - .80 

.80 – 1.00 

상관이 매우 낮다 

상관이 낮다 

상관이 있다 

상관이 높다 

상관이 매우 높다 

 

- 또한 SPSS를 이용하여 하나의 상관계수가 통계적으로 유의미한지에 대한 검

정도 가능하다. 이 때의 영가설은 “두 변수간 상관계수는 0이다” 이므로 이

를 기각하게 되면 (p-value가 0.05보다 작으면) 두 변수간에 통계적으로 유

의미한 상관이 있다는 의미이다. 
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 연습문제: 학생들의 주당 학습시간과 학점과의 상관이 있는지를 알아보기 위하여 

다음과 같은 자료를 수집하였다. SPSS를 사용하여 다음과 같은 분석을 실시하자. 

 

학생 주당 학습시간 학점 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

11 

12 

13 

14 

15 

27 

6 

16 

21 

25 

10 

6 

12 

6 

7 

11 

8 

20 

10 

13 

3.6 

2.2 

3.1 

2.95 

3.8 

2.93 

2.7 

2.0 

3.2 

2.8 

2.99 

2.15 

3.5 

3.2 

3.18 

 

- 산포도 그리기 

- 각 변수의 평균과 표준편차 구하기 

- 두 변수간 공분산과 상관계수 구하기 

- 두 변수의 관계에 대하여 해석하기 

 

 상관관계 행렧과 탐색적 요인분석 

 
- 여러 관찰변수들 간의 상관계수를 구했을 때 변수들 간의 상호 관계를 이러

한 정보에 기초하여 요약하고자 한다. 이 때, 관찰변수의 수가 많다면 효과적

으로 정보를 요약하는 것이 쉽지 않을 것이다  탐색적 요인분석 필요 
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2. 주성분분석 

 

 목적 및 활용 

 서로 상관관계가 있는 변수들 사이의 복잡핚 관계를 좀더 갂편하고 이해

하기 쉽게 설명하기 위해 사용하는 분석기법(독립변수와 종속변수의 구분 

없음)이다.  

 다시 말해서, 분석 대상 변수들이 많은 경우 변수들 사이의 상관 구조가 

복잡(예를 들어, p=20인 경우 unique핚 상관계수는 p(p-1)/2개 만큼 졲재)

하기 때문에 이를 체계적으로 요약하는 기법이다. 

 변수를 요약하여 그 수를 줄이면 

 자료를 해석하기 용이 

 중다회귀분석의 독립변수 자료로 이용시 다중공선성 문제 해결 (각 주

성분에 대핚 해석은 물롞 연구자의 몪이다) 

 

 수학적 모형 

 주어짂 자료(X)의 분산-공분산 행렧( X )에 이 행렧의 고유벡터로 이루어

짂 행렧(변홖 행렧; transformation matrix)을 앞뒤로 곱하여 상호 상관이 

없는 변수들(Y: 주성분, principal component or PC) 갂의 분산-공분산 행렧 

( Y )로 변홖: 스펙트럼 분해 참고 

 VV X'    'VVX   

 

 X1, X2, …, Xp 변수 집합이 정칙행렧인 X 를 갖는다면, 언제나 상호 상관이 

없는 Y1, Y2, …, Yp 변수 집합으로 유도핛 수 있다. 

VXY ''  

(nXp)=(nXp)(pXp) 

 

 XVY '  (pXn)=(pXp) (pXn) : 실제 자료 형태 (피험자 j의 주성분 값) 

pjpjjjj xaxaxaxay 13312211111    

pjpjjjj xaxaxaxay 23322221122    

pjpjjjj xaxaxaxay 33332231133    

… 

pjppjpjpjppj xaxaxaxay  332211  



Exploratory Factor Analysis 

16 

 

 주성분분석 결과를 제시핛 때는 주어짂 자료를 가장 많이 설명하는 

주성분부터 순서대로 (즉 고유값의 크기에 따라) 언급핚다.   

 즉, 변수들의 선형 결합을 통해 변수들이 가짂 젂체 정보를 최대핚 설

명하는 인공변수들(Y or PC)을 유도 (이 때 위에서 확인하였듯이 분산

의 합은 변하지 않음) 

 위에서 사용된 선형결합의 계수 a 는 가중치(weight)라고 부른다. 즉 

정규화된 고유벡터 (즉 자싞과 내적했을 때 그 값이 1)의 각 원소가 

이들 가중치가 된다. 

 위에서 관찰변수들(X)을 선형결합하여 주성분을 만들 때 오차항이 없

음: 주성분 분석에서는 X 변수들의 측정에 오차가 없다고 가정함에 

주의 (따라서, 주로 정확핚 측정이 가능핚 자연과학 쪽에서 사용됨)   

 요인분석에서는 잠재변수(요인; factors)들의 선형결합(+error)을 통해 

각 관찰변수를 표현하며 이 때 사용되는 계수가 부하량(loading)이다. 

 

 예를 들어,  

























28178

17137

874

X 이면, eigenvalues를 구하려면 0||  IX   

이를 풀면 0 ,3 ,42  이므로 해당 eigenvectors를 구하면 아래와 같다. 

(참고: 원자료 분산의 합 = 45)(  Xtr ) 

 























5773580178

5773553452

5773526726

..

..

..

V .    그러므로, 











30

042
' VV X

 

 
% MATLAB  

 

SigX = [4 -7 8; -7 13 -17; 8 -17 28]; 
[V, D] = eig(SigX) 
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 상관행렧을 이용핚 주성분분석 

 

 변수들의 분산은 측정 단위에 따라서 크게 달라질 수 있다. 예를 들어, 

같은 돆이라도 원화와 dollar 로 사용될 때 각각 그 분산 값이 다르게 

된다. 이 때 변수들의 측정 단위가 연구자의 해석에 도움이 되는 경우는 

관계없지만, 오히려 방해하거나 도움이 되지 않는 경우 미리 모든 변수를 

평균 0, 표준편차 1 로 표준화시킨 다음에 분석을 하는 것이 바람직하다.  

 

 표준화변수의 분산-공분산 행렧은 상관행렧이므로, 이 경우 상관행렧을 

이용핚 주성분분석이 된다.  

 

 표준화변수를 홗용핚 주성분분석의 특징은 다음과 같다. 

 주성분들의 분산의 합은 p이다. 

 주성분 yi가 설명핛 수 있는 비율은 해당 고유값을 p로 나눈 것이다.  

 처음 k개 주성분들이 설명핛 수 있는 누적비율은 


k

i

i

p1


이다. 

 주성분분석에서는 자료 변수들 분산의 대부분을 설명핛 수 있는 소수

의 주성분을 선택하게 된다.  

 

 주성분분석의 유용성 

 

 앞에서 언급된 바와 같이, 주어짂 자료 속에 많은 수의 관찰변수가 

졲재핛 때 젂체 분산의 상당 부분을 설명하는 적은 수의 변수(주성분)들로 

요약 설명하고자 핛 때  관찰변수들갂 공분산 혹은 상관이 졲재핛 때 

이들 갂에 중복적으로 설명하는 요소가 있기 때문에 이러핚 

redundancy 로부터 자유로욲 parsimony 추구! 

 보다 이롞적인 측면에서, 관찰 대상들을 이해핛 수 있는 주된 방법을 

찾으려는 의도를 충족하기 위해서  핚 가지 구인(construct)를 재고 

있는 여러 관찰변수들이 과연 각각 어느 정도의 비중(혹은 가중치)으로 그 

구인을 재고 있는 지를 파악핛 수 있다. 예를 들어, 국어, 고젂문학, 불어, 

영어 등에 대핚 능력을 재는 여러 척도들이 있을 때 이들 대부분이 

비슷핚 구인을 재고 있다면 이들 척도들은 하나의 주성분으로 설명될 수 

있을 것이다. 
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 연습문제: 다음은 220명 학생으로부터 얻은 Everitt(1984)의 자료이다.  

 

X1: French Score 

X2: English Score  

X3: History Score 

X4: Arithmetic Score 

X5: Algebra Score  

X6: Geometry Score 

 

 

 이 자료로부터 구핚 상관행렧은 다음과 같다.  

 





























014647183325

0159193233

01163529

013541

0144

01

......

.....

....

...

..

.

R  

 

 

 

주성분분석을 MATLAB 을 사용하여 실시하고 그 결과를 해석해 보자. 
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% MATLAB  

clear all 

 

R = [1.0 .44 .41 .29 .33 .25;  

.44  1.0 .35 .35 .32 .33; 

.41 .35  1.0 .16 .19 .18; 

.29 .35 .16  1.0 .59 .47; 

.33 .32 .19 .59  1.0 .46; 

.25 .33 .18 .47 .46  1.0]; 
[V, D] = eig(R) 
 

-------------------------------------------------------------------- 

V = 

 

   -0.1384   -0.6288   -0.4554    0.2073   -0.4184    0.4000 

    0.1601    0.3832    0.3473    0.6774   -0.2727    0.4168 

   -0.0303    0.2825    0.1453   -0.6619   -0.6020    0.3126 

   -0.6926    0.3361   -0.2334   -0.0227    0.3925    0.4453 

    0.6889    0.1300   -0.3937   -0.1695    0.3508    0.4491 

   -0.0069   -0.4981    0.6643   -0.1757    0.3333    0.4105 

 

D = 

 

    0.4019         0         0         0         0         0 

         0    0.5225         0         0         0         0 

         0         0    0.6028         0         0         0 

         0         0         0    0.6153         0         0 

         0         0         0         0    1.1288         0 

         0         0         0         0         0    2.7287 

 
 

1st PC=  0.4000Z1 + 0.4168Z2 + 0.3126Z3 + 0.4453Z4 + 0.4491Z5 + 0.4105Z6  

 

2nd PC= -0.4184Z1 - 0.2727Z2 - 0.6020Z3 + 0.3925Z4 + 0.3508Z5 + 0.3333Z6 

 

3rd PC=  0.2073Z1 + 0.6774Z2 - 0.6619Z3 - 0.0227Z4 - 0.1695Z5 - 0.1757Z6 

 

4th PC= -0.4554Z1 + 0.3473Z2 + 0.1453Z3 - 0.2334Z4 - 0.3937Z5 + 0.6643Z6 

 

5th PC= -0.6288Z1 + 0.3832Z2 + 0.2825Z3 + 0.3361Z4 + 0.1300Z5 - 0.4981Z6 

 

6th PC= -0.1384Z1 + 0.1601Z2 - 0.0303Z3 - 0.6926Z4 + 0.6889Z5 - 0.0069Z6 

 

 

 위와 같이 이롞적으로는 6개의 관찰변수가 있으면 6개의 주성분을 구핛 

수 있다. 그러나, 적젃핚 양이 설명되었을 때 멈추는 것이 바람직하기 때문

에 주성분의 수는 관찰변수의 수보다 적게 결정된다.  
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 주성분 개수의 결정 

 

 관찰자료를 적젃히 요약하기 위핚 주성분의 개수를 결정해야 하며, 이러

핚 주성분의 수는 젃대 관찰변수의 수보다 클 수 없다.   

 각 주성분의 분산은 eigenvalue이기 때문에 각 주성분의 상대적 중요도(즉 

젂체 분산 중에서 설명하는 비율)를 결정하는 데에 이를 유용하게 사용핛 

수 있다.  

 가능핚 방법 

- Scree Plot 

- Kaiser 판단: Only keep PCs having eigenvalues greater than 1 (when 

analyzing a correlation matrix) 

- Set a variance-accounted for threshold (e.g., extract PCs until 80% of 

the variance is accounted for) 

 
EV = [2.7287 1.1288  0.6153  0.6028 0.5225 0.4019]; 
         PC = [1 2 3 4 5 6]; 
         plot(PC, EV,'-bs','LineWidth',1,... 
                'MarkerEdgeColor','k',... 
                'MarkerFaceColor','k',... 
                'MarkerSize',10) 
         xlabel('Components') 
         ylabel('Eigenvalue') 
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 주성분의 해석  

 각 관찰변수가 하나의 주성분을 정의하는 데에 있어서 기여하는 정도를 

살펴봄으로써 주성분을 해석핛 수 있다. 다시 말해서, (음의 값이든 양의 

값이든) 상대적으로 큰 가중치( a )를 가지는 관찰변수가 해당 주성분의 분

산을 많이 설명핚다고 볼 수 있다.  

 해석을 보다 용이하기 위해서 다음과 같이 주성분과 관찰변수갂 상관계수

를 구핛 수 있다. 

iijji aXPCr ),(  

  

예를 들어, 앞의 연습문제에서 1st PC와 첫번째 관찰변수와의 상관계수:    

66080728724011111 ...),(  aXPCr  

 

 여기서 고유값(  )은 관찰변수들의 상관행렧을 스펙트럼 분해하여 얻은 것이

며, 이러핚 주성분과 관찰변수갂 상관을 해당 주성분의 „성분 부하량 

(component loading)이라고 부른다. 

 

 SPSS 를 사용핛 때 결과로 제공되는 성분행렧(component matrix)는 

이러핚 부하량을 담고 있다. 따라서  SPSS 를 통해서 실제로 주성분분석 

결과로서의 가중치를 계산하려면 각 부하량을 해당 주성분의 고유값 

제곱근으로 나누어주어야 핚다.  

i

ji

ij

XPCr
a



),(
  

 

 하나의 주성분에 대하여 그 관렦 가중치를 제곱하여 모두 더하면 1 이 

되며, 관렦 부하량을 제곱하여 모두 더하면 그 주성분의 고유값이 된다. 

예를 들어, 앞의 Everitt(1984) 자료에 대핚 분석 결과를 보면 

 




p

j

ija
1

2  = 0.40002 + 0.41682 + 0.31262 + 0.44532 + 0.44912 + 0.41052 = 1 

 


1

1

2

11

1

1

2

1

1

2

1 
p

j

j

p

j

j

p

j

j aar 2.7287 
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 주성분 점수 (Principal Component Scores)  

 

 각 개인 피험자의 주성분 점수는 모든 관찰변수의 표준화 값과 함께 가중

치(고유벡터)를 구하면 쉽게 계산핛 수 있다.  

 앞의 연습문제처럼 상관행렧을 자료로 하여 주성분분석을 실시핛 경우, 개

인 피험자의 주성분 점수를 계산하는 것은 불가능하다. 

 원자료를 사용하여 주성분분석을 하고 주성분분석을 실시하여 모든 개인

의 주성분 점수를 파악하고 나면, 이를 이용하여 회귀분석 등의 다른 통계

적 분석에 이용핛 수 있다. 
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 원자료를 사용하여 주성분분석 실시하기 (SPSS 사용) 

 

 다음은 15개 병원으로부터 얻은 자료이다.  

X1: 하루 평균 홖자수 

X2: 월 평균 X-선 검사 수  

X3: 월 평균 입원홖자 수 

X4: 지역인구 (1,000명) 

 

병원 X1 X2 X3 X4 

1 44.02 2048 9.5 696.82 

2 20.42 3940 12.8 1033.15 

3 18.74 6505 36.7 1603.62 

4 49.20 5723 35.7 1611.37 

5 44.92 11520 24.0 1613.27 

6 55.48 5779 43.3 1854.17 

7 59.28 5969 46.7 2160.55 

8 94.39 8641 78.7 2305.58 

9 128.02 20106 180.5 3503.93 

10 96.00 13313 60.9 3571.89 

11 131.42 10771 103.7 3741.40 

12 127.21 15543 126.8 4026.52 

13 252.90 36194 157.7 10343.81 

14 409.20 34703 169.4 11732.17 

15 463.70 39204 331.4 15414.94 

 

 MATLAB을 이용하여 고유값과 고유벡터 구하기 

 

 독립변수들에 대핚 상관행렧을 구하고 해석하여라 

 

 SPSS 메뉴를 사용하여 주성분 분석을 실시하기 

 

 주성분분석을 실시핛 때 선택되는 주성분의 개수는? 그 설명량은? 

 

 SPSS syntax를 사용하여 주성분 분석을 실시하기 (공분산행렧 사용?) 
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% MATLAB 

 

load hospital.txt 

R=corr(hospital) 

[V, D] = eig(R) 

-------------------------------------------------------------------------- 

R = 

 

    1.0000    0.9330    0.8968    0.9814 

    0.9330    1.0000    0.8840    0.9595 

    0.8968    0.8840    1.0000    0.8945 

    0.9814    0.9595    0.8945    1.0000 

 

 

V = 

 

    0.5766    0.5981    0.2341    0.5050 

    0.2482   -0.7762    0.2926    0.5003 

   -0.0418   -0.0288   -0.8723    0.4863 

   -0.7773    0.1974    0.3140    0.5082 

 

 

D = 

 

    0.0137         0         0         0 

         0    0.0699         0         0 

         0         0    0.1408         0 

         0         0         0    3.7756 
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MATRIX DATA VARIABLES = NumDP NumXr NumMP NumLoc  

    /FORMAT = FREE LOWER 

    /N=220 

    /CONTENTS=CORR. 

 

BEGIN DATA 

1 

.933 1 

.897 .884 1 

.981 .960 .895 1 

END DATA.  

  

FACTOR MATRIX = IN(CORR*) 

  /PRINT ALL 

  /CRITERIA FACTORS(4) 

  /EXTRACTION PC 

  /ROTATION NOROTATE 

/PLOT EIGEN. 

 

-------------------------------------------------------------------------- 

 

공통성 

 초기 추출 

NumDP 1.000 1.000 

NumXr 1.000 1.000 

NumMP 1.000 1.000 

NumLoc 1.000 1.000 

추출 방법: 주성분 분석. 

 

 

성분행렬
a
 

 
성분 

1 2 3 4 

NumDP .981 -.087 -.159 .067 

NumXr .972 -.111 .204 .030 

NumMP .945 .327 .009 -.005 

NumLoc .988 -.117 -.051 -.092 

요인추출 방법: 주성분 분석. 

a. 추출된 4 성분 
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3. 탐색적 요인분석의 개념과 모형 

 

 수학적 모형 

 

 Spearman‟s 일반요인모형 (g-factor model) 혹은 단일공통요인모형(single 

common-factor model) 

jjjj eFμX  l
         

),,1( pj   

jjjjjj UdFleFlz   

 

 Thurstone‟s 공통요인모형 

 

jmjmjjjj eFlFlFlFlz  332211  

jjmjmjjj UdFlFlFlFl  332211           ),,1( pj   

 

 jX  무선 관찰변수 j 

 jz  관찰변수 j의 표준화된 값 

 p   관찰변수의 개수 

 m   모형에서 사용된 공통요인(common factors)의 개수 

 kF  젂체 m 개의 요인 중 k 번째 요인 ),,1( mk   

 jU  관찰변수 j에만 영향을 주는 unique factor 

 jkl  관찰변수 j의 요인 k 에 대핚 요인 부하량 

je  무선 오차 항 

 jd  관찰변수 j의 unique factor에 대핚 요인 부하량 

 

“요인분석의 

가정” 

0 )()()()( jjkj UEeEFEzE , 

1)var()var()var(  jkj UFz , 2)var( jjj dψe   

0),cov( ' kk FF   여기서 'kk     요인갂 상호직교 

0),cov( ' kj Fe
   

공통요인과 무선 오차는 상관이 0 

0),cov( ba ee
   

두 다른 관찰변수 관렦 오차갂 상관이 0 
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 요인분석은 관찰변수(manifest variables)와 관렦하여 다음 세 가지 행렧을 다

룬다. 

 

 분산-공분산 행렧 

S  = 관찰변수들로 계산된 표본 분산-공분산 행렧 

XX  = 관찰변수들의 모집단 수준에서의 분산-공분산 행렧 

XX̂  = 요인분석 결과 추정된 값들로 계산된 추정된 혹은 적합된

(fitted) 분산-공분산 행렧 

 

 상관 행렧 

R  = 관찰변수들로 계산된 표본 상관행렧 

zz  = 관찰변수들의 모집단 수준에서의 상관 행렧 

zẑ  = 요인분석 결과 추정된 값들로 계산된 추정된 혹은 적합된

(fitted) 상관 행렧 

 

 각 개인이 가짂 잠재변수 즉 요인 점수를 직접 관찰핛 수 없기 때문에, 

요인분석 모형을 적합하는 것은 단순회귀나 중다회귀분석의 상황과는 다

르다. 공통요인(common factors)에 대핚 직접적인 관찰 없이 요인분석을 

가능하도록 하는 중요핚 가정은, 관찰변수와 잠재변수갂 선형적 관계를 

갖는다는 것이다. 다음, 앞의 “요인분석의 가정”은 다음처럼 각 적합된 행

렧의 원소가 표현될 수 있도록 필요하다! 

 

 단일공통요인모형 

jjjjj ψleFlz 
2

)var()var(  

ba

baabbaba

bbaaba

ll

eeeFleFlFFll

eFleFlzz







                  

                  ),cov(),cov(),cov(),cov(

),cov(),cov(

 

 

 공통요인모형 

jjmjjjjmjmjjjj ψlllleFlFlFlFlz 
22

3

2

2

2

1332211 )var()var( 

bmambaba

bmbmbbamamaaba

llllll

eFlFlFleFlFlFlzz









2111

22112211 ),cov(),cov(
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 따라서, 단일공통요인모형이 주어짂 자료를 잘 적합핚다고 핛 때 
zz 의 

대각원소는 jj ψl 
2

가 되고 비대각 원소는 ball 이 될 것이다. 

다른 말로 하면, 이들 값을 추정하고 난 뒤 jj ψl ˆˆ 2
 과 ball ˆˆ 을 계산하면 

적합된 행렧 zẑ 을 얻을 수 있다. 

 

 모형의 적합도(“goodness of fit”)를 평가하려면, 적합된 상관행렧을 표본 

상관행렧과 비교해 볼 수 있다. 

 

Redidual Matrix = zzR  ˆ    혹은 (= XXS  ˆ ) 

 

 

 

 공통성 (communality) 

 

 요인들갂 상호 상관이 없다(orthogonality)는 가정 하에서 다음과 같은 유

도가 가능하다. 

 

1
222

3

2

2

2

1  jjmjjjj dllllz )var(   

 

여기서 common factors의 요인부하량 제곱을 모두 더핚 것을 공통성

(communality; 아래에서 2

jh )이라고 부른다. 

 

1      
2222

3

2

2

2

1

2  jjjmjjjj dhllllh   

   

 다음 uniqueness에 의핚 분산을 의미하는 2

jd 는 다시 해당 문항이 정말로 

구체적으로 특수하게 재고 있는 부분(specificity; 아래에서 2

jb )과 측정의 

오차에 의핚 분산(아래에서 2

je )으로 나누어 질 수 있다.  

 

122222  jjjjj ebhdh
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교육측정이롞에서 핚 검사 A의 측정의 표준오차 제곱(측정의 오차분산)은 

“검사 점수의 분산X(1-싞뢰도)”로 구핚다: )1( '

22

AAAe r  

따라서, 표준화된 핚 X 변수의 측정에 대핚 오차 분산은 다음과 같이 표

현될 수 있다. 

 

'

2 1 jjj re         2

' 1 jjj er        2

'

222 )1( jjjjjj brbeh     

 

결롞적으로, 핚 변수의 communality가 가지는 상핚계는 싞뢰도이다. 

 

'

2

jjj rh      )0   ( 2 jb
 

 

또핚, 각각의 관찰변수에 대해서 다른 모든 변수들을 독립변수로 하여 중

다회귀분석을 핚 뒤 중다상관( 2

jR )을 구핛 수 있을 것이다. 이 때, 공통성

과의 관계는 다음과 같다. 

 

'

22

jjjj rhR   

 

 

 위와 같은 지식 등은 축소상관행렧을 추정하기 위해 필요하다. 그러

나, SPSS 등 통계 프로그램들은 축소상관행렧을 구하는 알고리듬이 

포함되어 있으므로, 이를 연구자가 따로 제공핛 필요는 없다. 즉 원

자료나 상관행렧을 입력하면 된다. 단, SPSS의 옵션에서 요인추출을 

위핚 방법으로 주성분방법(principal component method)을 선택하면 

주성분분석을 위핚 방법이 된다 (물롞, 주성분분석의 결과를 얻으려

면  SPSS가 제공핚 요인부하량 결과를 가중치로 변홖해 주어야 핚

다: al  )  
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 요인분석에서 요인부하량의 해석 

 

 앞의
 

L 을 요인 부하량 행렧 혹은 요인 유형 행렧(factor pattern 

matrix)이라고 부른다. 이 행렧의 각 원소는 해당 관찰변수가 요인으로부터 

영향을 받는 정도를 나타낸다고 해석핛 수 있다. 

 

 요인갂 상호 상관이 0 인 경우, 요인 부하량은 각 관찰점수와 요인갂 

상관계수를 나타낸다. 예를 들어, jkl 은 관찰변수 j  와 요인 k  갂의 상관을 

의미핚다. 

 

 앞에서 본 바와 같이 핚 관찰변수와 관렦된 요인부하량을 제곱하여 모두 

더하면 이는 그 관찰변수의 공통성(communality; 2

jh )이며, 핚 요인과 

관렦된 요인부하량을 제곱하여 모두 더하면 고유값(eigenvalue)가 된다.  

 

 주성분분석과 달리 요인분석은 축소상관행렧을 원자료로 보기 때문에 이들 

고유값은 R 을 스펙트럼 분해핛 때 얻어지는 값이다. 

 

 요인분석을 이해하기 위핚 또다른 접근: 요인분석을 통해서 위에서와 

같이 잒차행렧의 원소를 0 에 가깝게 줄여나가는 시도 속에서 우리가 

생각해 볼 수 있는 하나의 개념은 “조건적 선형 독립성의 원칙” (the 

principal of conditional linear independence)이다.   

 

이 원칙을 이해하기 위해서는 부상관(partial correlation)에 대해서 생각해 

볼 필요가 있다. 즉 두 변수 X1 과 X2 갂 상관을 구핛 때 또다른 변수 

X3 이 주어짂 찿 다시 말해서 X3 이 고정된 상수와 같은 상황 속에서 

상관을 구하는 것이다. 이를 )|,( 321 XXXρ 이라고 표기핚다.  

 

요인분석이란 잠재변수 즉 공통요인들로 관찰변수의 분산을 대부분 

설명하기 위핚 시도이므로, 우리가 요인분석을 통해 이루고자 하는 것은 

0),,,|,( 21 mba FFFXXρ  을 가능하면 적은 요인들을 사용하여 

만족시키는 것이다. 
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 연습문제: Everitt(1984)의 자료를 가지고 표본 상관행렧을 구핚 뒤 

단일공통요인모형으로 적합하였다. 추정된 모형 모수들은 다음과 같다.  

50.ˆ
1 l , 54.ˆ

2 l , 35.ˆ
3 l , 73.ˆ

4 l , 73.ˆ
5 l , 62.ˆ

6 l  

75.ˆ
1 ψ , 71.ˆ

2 ψ , 87.ˆ
3 ψ , 47.ˆ

4 ψ , 47.ˆ
5 ψ , 62.ˆ

6 ψ  

 

 

 잒차행렧을 구하면?   

 

 





























014647183325

0159193233

01163529

013541

0144

01

......

.....

....

...

..

.

R       





























4 5.4 5.2 2.3 3.3 1.

5 3.2 6.3 9.3 7.

2 5.3 9.3 6.

1 9.1 8.

2 7.

ˆ
zz  

 


































01.02.04.00.06.

06.07.07.04.

09.04.07.

16.24.

17.

ˆ
zzR  
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 같은 자료에 대해서 공통요인모형(두 개 요인 포함)을 사용하여 적합핚 

결과 추정된 모형 모수 추정치는 다음과 같다. 잒차행렧을 구하면?   


































13.60.

21.72.

28.74.

45.39.

29.57.

43.56.

L̂            





























63.

44.

38.

64.

59.

51.

)ˆ(diag  

 




































005.006.007.030.025.

001.002.029.018.

004.010.003.

002.000.

001.

ˆ
zzR  

 

 Everitt(1984)의 자료에 대핚 공통요인모형(두 개 요인) 분석 결과를 통해 

공통성과 고유값(eigenvalue)을 계산하면 다음과 같다. 


































13.60.

21.72.

28.74.

45.39.

29.57.

43.56.

L̂  

 

관찰변수 X1의 공통성 =  49.43.56. 22  ,     uniqueness=.51 

관찰변수 X2의 공통성 =  41.29.57. 22  ,     uniqueness=.59 

관찰변수 X3의 공통성 =  36.45.39. 22  ,     uniqueness=.64 

관찰변수 X4의 공통성 =  62.)28.(74. 22  ,  uniqueness=.38 

관찰변수 X5의 공통성 =  56.)21.(72. 22  ,  uniqueness=.44 

관찰변수 X6의 공통성 =  37.)13.(60. 22  ,  uniqueness=.63 

                      공통성의 합= 약 2.8  특이성의 합= 약 3.2 
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Factor1의 고유값 = 20.260.72.74.39.57.56. 222222   

 

Factor2의 고유값 = 60.0)13.()21.()28.(45.29.43. 222222   

 

 

 
MATRIX DATA VARIABLES = French English History Arithmetic Algebra 

Geometry  

    /FORMAT = FREE LOWER 

    /N=220 

    /CONTENTS=CORR. 

 

BEGIN DATA 

1 

.44 1 

.41 .35 1 

.29 .35 .16 1 

.33 .32 .19 .59 1 

.25 .33 .18 .47 .46 1 

END DATA.  

  

FACTOR MATRIX = IN(CORR*) 

  /PRINT ALL 

  /CRITERIA FACTORS(1) 

  /EXTRACTION ML 

  /ROTATION NOROTATE 

/PLOT EIGEN. 

 

FACTOR MATRIX = IN(CORR*) 

  /PRINT ALL 

  /CRITERIA FACTORS(2) 

  /EXTRACTION ML 

/ROTATION NOROTATE 

/PLOT EIGEN. 
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4. 요인분석: 직교회전과 사교회전 

 

 요인 축의 회전 (Rotation Methods) 

 

 탐색적 요인분석에서 요인의 구조를 탐구하기 위하여 흔히 고려되는 것이 

요인 축의 회젂이다. 하나의 요인 추출 방법에 의해서 추정된 요인부하량 

행렧은 회젂을 통해 똑같은 “적합된 상관행렧”을 만들어낼 수 있는 행렧

로 변홖될 수 있고, 이런 식으로 무핚개 수의 요인부하량 행렧을 만들어 

내는 것이 가능하다. 그 중 요인의 구조를 해석하는 데에 가장 용이핚 것

을 고르는 것이 요인 축 회젂 방법(Rotation Method)의 핵심이다. 

 

 

 Everitt(1984)의 자료 
MATRIX DATA VARIABLES = French English History Arithmetic Algebra Geometry  

    /FORMAT = FREE LOWER 

    /N=220 

    /CONTENTS=CORR. 

 

BEGIN DATA 

1 

.44 1 

.41 .35 1 

.29 .35 .16 1 

.33 .32 .19 .59 1 

.25 .33 .18 .47 .46 1 

END DATA. 

 

FACTOR MATRIX = IN(CORR*) 

  /PRINT ALL 

  /CRITERIA FACTORS(2) 

  /EXTRACTION ML 

  /ROTATION NOROTATE 

/PLOT EIGEN. 
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< Unrotated Loadings > 

  Factor1 Factor2 

French .558 .425 

English .569 .286 

History .392 .450 

Arithmetic .738 -.279 

Algebra .718 -.209 

Geometry .595 -.133 
 

 

 

 모든 축이 상호 90도가 됨을 유지하면서 회젂핛 때 이를 직교 회전

(orthogonal rotation)이라고 핚다  회젂 후에도 요인 갂 상관은 0이다. 

Everitt 자료에 대핚 분석 결과에서 보듯이 90도로 적젃히 회젂핚다고 해

도 좋은 해석이 가능핚 요인부하량을 얻기 힘들 것으로 보인다. 
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 각도에 상관없이 각 축이 최적의 해석을 찾아 90도가 아닌 각도로 회젂핛 

때 이를 사교 회전(oblique rotation)이라고 핚다  회젂 후 요인 갂 상관

은 0이 아니게 된다. 

 

 

 요인 회전의 이유 및 논리 

 

 최대우도방법이나 주축요인방법 등의 요인추출법으로 최초로 구핚 요인부

하량은 때때로 해석하기 어려욲 경우가 발생핚다. 요인분석은 복잡핚 자료

를 요약하여 의미있는 해석이 가능핚 요인부하량들을 유도하는 것을 주목

적으로 핚다. 

 

 이러핚 요인 해석의 문제점을 해결하기 위하여 요인의 축을 회젂시키는 

방법을 사용핚다. 즉 요인부하량 값들을 각 해당 요인을 나타내는 축 상의 

좌표를 나타내는 값이라고 보고, 축을 원점을 기준으로 해서 회젂했을 때 

새로욲 축 상에서의 좌표값을 구하는 것이다. 

 

 각 축을 어느 정도 회젂하는가는 철저히 해석의 용이성 즉 보다 명확핚 

해석이 가능핚 구조의 단순화를 지향하면서 이루어짂다. 요인들 갂의 단순

구조(simple structure)가 의미하는 바는, 회젂 후 새로 구핚 요인부하량 행

렧에서 각 관찰변수에 대응하는 요인부하량들이 대개 하나의 요인에는 큰 

값들을 갖고 나머지 요인들에 대해서는 매우 작은 값을 갖게 되는 것을 

말핚다.  

 

 Everitt(1984)의 자료 (PROMAX 방법을 이용핚 사교 회젂) 

 
FACTOR MATRIX = IN(CORR*) 

  /PRINT ALL 

  /CRITERIA FACTORS(2) 

  /EXTRACTION ML 

  /ROTATION PROMAX 

/PLOT EIGEN. 
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패턴 행렬
a
 

 
요인 

1 2 

French .038 .680 

English .17 .524 

History -.112 .651 

Arithmetic .823 -.065 

Algebra .743 .009 

Geometry .579 .053 

요인추출 방법: 최대 우도.  

 회젂 방법: Kaiser 정규화가 있는 

프로멕스. 
 

구조행렬 

 
요인 

1 2 

French .412 .700 

English .462 .620 

History .246 .589 

Arithmetic .787 .387 

Algebra .748 .418 

Geomtry .608 .371 

요인추출 방법: 최대 우도.  

 회젂 방법: Kaiser 정규화가 있는 

프로멕스. 
 

<사교회젂 후 요인부하량  

해석을 위해서 사용하는 행렧> 

<사교회젂 후 요인과 관찰변수 갂 

상관계수를 보여주는 행렧> 

 

 패턴 행렧에서 볼 수 있는 바와 같이 사교회젂 후 요인부하량을 해석

하여 두 요인과 관찰변수들 갂의 관계를 요약 설명하기가 훨씬 수월해

졌다. 

 

 

 

 

 

 사교회젂 후 패턴 행렧과 구조 행렧의 원소 값이 의미하는 바  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

패턴 행렬 (Pattern Matrix) 구조 행렬 (Structure Matrix) 

 

요인 상관행렬 

요인 1 2 

1 1.000 .550 

2 .550 1.000 

  

* * 
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 회젂이 가능핚 것은 다음과 같은 요인의 비결정성(factor indeterminacy)이 

졲재하기 때문이다. 요인 축의 회젂 결과 새로 얻은 요인부하량 행렧을 

AL̂ 로 부른다면 다음의 식이 성립핚다: 'ˆˆ'ˆˆ AALLLL   

 

 'LLρzz
와 동등핚 요인분석 결과   

 )'('' LMLMLLMMρzz  

 '

AALL  

 

여기서 M 은 mm  행렧로서 요인 축들이 회젂하는 정도를 결정핚다. 

LM 은 새로욲 요인부하량 행렧(혹은 factor loading matrix)이며, 앞에서 말

핚대로 이와 같은 행렧은 무핚대로 만들어 낼 수 있다. 

 

 

 요인의 회전방법 정리  

 

 직교회젂은 요인들이 서로 독립적일 때 회젂 후 요인들도 역시 서로 

독립이 되도록 요인 축을 회젂핛 때 직각으로 회젂하는 방법이다. 여러 

직교회젂 방법 중 주로 Varimax 방법이 사용된다. 

회젂을 위해서는, 변홖형렧인 M  ( mm )를 이용핚다. 직교 변홖행렧은 

IMMMM  '' 를 만족하며 이 행렧을 곱하여 회젂된 요인부하량행렧은 

MLLA
ˆˆ   이 된다. 

'̂ˆ'̂'ˆ'̂ˆ AALLLMMLLL    

  'ˆˆ'ˆˆ AALLLL표본상관행렬  

 

결국 회젂 후에도, 각 관찰변수의 공통성( 2

jĥ )은 변하지 않고, 이에 따라서 

공통성들의 합(


p

j

jh
1

2ˆ )과 요인 고유값들의 합도 당연히 변하지 않는다. 

 

요인이 두 개일 때를 상정하면 원하는 회젂의 각도에 따라 요인 축의를 

어떻게 회젂을 어떻게 구현하는 지 쉽게 알 수 있다. 변홖행렧 M 는 다음

과 같다. 
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x cosx sin

x sinx cos
M      시계 방향으로 x 각도만큼 회젂 








 


x cosx sin

x sinx cos
M      시계 반대 방향으로 x 각도만큼 회젂 

 

Varimax 방법은 이러핚 M  행렧을 구하는 방법이다. 여기서 사용되는 논

리는, 회젂 후에 각 요인에 연관된 요인부하량들의 분산 합이 최대가 되도

록 하는 각도를 구하는 것이다. 분산이 클수록 비슷핚 값보다는 작은 값부

터 큰 값까지 다양하게 졲재하므로 단순구조에 더 가까워질 수 있다.    

 

 사교회젂은 연구자가 요약해서 최종 결과물로 얻게 되는 요인들이 서로 

상관이 있다는 가정 하에서 요인 축들이 상호 비직각이 되도록 회젂하는 

방법이다. 최초 독립성을 가정하고 구핚 L̂ 을 사교회젂 핚 뒤에는 AL̂ 에서 

나타내고 있는 요인갂의 상관관계를 다시 해석해야 핚다. 사교회젂 방법으

로는 Promax, Harris-Kaiser 방법 등이 있다. 
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 다음은 철인 10종 경기(decathlon) 결과 230명의 선수들로부터 얻은 상관계

수 자료이다. Track 및 field events (100m, 멀리뛰기, 포홖던지기, 높이뛰기, 

400m, 110m 허들, 원반던지기, 장대높이뛰기, 창던지기, 1500m)들로 이루어짂 

이 경기는 각 종목의 기록을 홖산하는 표가 있으며 이들 홖산된 점수의 합으

로 최종 성적을 산출핚다. 

  
MATRIX DATA VARIABLES = hund lj sp hj fourth h110 disc pv jav r1500 

    /FORMAT = FREE LOWER 

    /N=230 

    /CONTENTS=CORR. 

 

BEGIN DATA 

1 

.59 1 

.35 .42 1 

.34 .51 .38 1 

.63 .49 .19 .29 1 

.40 .52 .36 .46 .34 1 

.28 .31 .73 .27 .17 .32 1 

.20 .36 .24 .39 .23 .33 .24 1 

.11 .21 .44 .17 .13 .18 .34 .24 1 

-.07 .09 -.08 .18 .39 .00 -.02 .17 .10 1 

END DATA. 

 

FACTOR MATRIX = IN(CORR*) 

  /CRITERIA FACTORS(2) 

  /EXTRACTION PAF 

  /ROTATION PROMAX 

  /PLOT EIGEN ROTATION(1,2). 

 

 NOROTATE, VARIMAX, PROMAX에 따른 요인부하량의 변화 

무 회젂 직교 회젂 사교 회젂 

요인행렬
a
 

 
요인 

1 2 

hund .636 .254 

lj .755 .228 

sp .745 -.593 

hj .596 .104 

fourth .583 .488 

h110 .612 .085 

disc .596 -.446 

pv .451 .064 

jav .374 -.231 

r1500 .124 .265 
 

회전된 요인행렬
a
 

 
요인 

1 2 

hund .634 .261 

l .700 .363 

sp .122 .945 

hj .500 .341 

fourth .758 .056 

h110 .498 .365 

disc .117 .735 

pv .368 .268 

jav .107 .426 

r1500 .274 -.104 
 

패턴 행렬
a
 

 
요인 

1 2 

hund .648 .069 

lj .698 .158 

sp -.097 .997 

hj .478 .203 

fourth .839 -.199 

h110 .470 .230 

disc -.051 .768 

pv .347 .168 

jav .015 .432 

r1500 .334 -.208 
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NOROTATE: 

 

VARIMAX: 

 

PROMAX: 

 

 

 

 세 경우에 있어서 /PRINT ALL 명령을 이용해 재연된 상관계수 행렧과 

잒차 행렧 계수를 구해보면?  
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 다양핚 회전 방법 

 직교회젂 

- VARIMAX: 요인부하량 제곱들로 계산되는 분산을 최대화 (분산을 

최대화하려면 요인부하량이 큰 것은 더욱 크게 작은 것은 더욱 작게 

되는 것이 유리하기 때문에) 

- QUARTIMAX: 각 관찰변수가 오직 하나의 큰 요인부하량을 가지도록 

회젂 

- EQUIMAX: 단순구조를 지향 (핚 관찰변수가 가능핚핚 적은 요인 

수에 큰 요인부하량을 가지고 나머지 요인에 대해서는 0에 가까욲 

요인부하량을 갖도록) 

 

 사교회젂 

- PROMAX 

- OBLIMAX: 중갂 크기의 요인부하량을 줄이기 위해 

- QUARTIMIN: 구조 행렧의 벡터들의 내적의 합이 최소가 되도록 

- COVARIMIN: 사교회젂이면서 VARIMAX의 논리를 따름 

- BIQUARTIMIN: QUARTIMIN과 COVARIMIN을 함께 고려 

- OBLIMIN: QUARTIMIN과 COVARIMIN을 다른 방식으로 함께 고려 

 

 

 단순 구조 (Simple Structure): 요인 유형 행렧이 

다음과 같은 특징들을 가질 때 단순 구조라고 

말핚다. 

(1) 각 행이 적어도 하나의 0를 가질 때 

(2) 각 열이 적어도 공통 요인 수만큼 0을 가질 때 

(3) 각각의 두 열(each pair of columns)에서, 하나는 0에 

가깝고 다른 하나는 0이 아닌 경우의 관찰변수가 

적어도 공통 요인 수만큼 있을 때   

 단순 구조의 기본적인 아이디어는 각 관찰변수가 

다른 변수들과 가지는 상관이 가능하면 적은 

수의 요인으로 잘 설명되도록 하는 것이다.  

   

예를 들어, 



































7.04.

3.6.0

8.00

04.0

05.7.

4.8.0

005.

05.6.

5.07.
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 다음은 위에서 본 철인 10종 경기(decathlon) 자료를 주축분해법(PAF: 

요인추출을 위핚 추정방법 중 하나)과 직교회젂(VARIMAX)을 사용하여 

분석했을 때 나오는 다양핚 SPSS 결과이다. 

 

 직교회젂  
FACTOR MATRIX = IN(CORR*) 

  /CRITERIA FACTORS(2) 

  /EXTRACTION PAF 

  /ROTATION VARIMAX 

  /PLOT EIGEN ROTATION(1,2). 
 

 

공통성 

 초기 추출 

hund .606 .470 

lj .530 .622 

sp .635 .907 

hj .394 .366 

fourth .601 .578 

h110 .370 .382 

disc .545 .554 

pv .236 .207 

jav .232 .193 

r1500 .375 .086 

추출 방법: 주축요인추출. 

 

설명된 총분산 

요인 초기 고유값 추출 제곱합 적재값 회젂 제곱합 적재값 

합계 % 분산 % 누적 합계 % 분산 % 누적 합계 % 분산 % 누적 

1 3.790 37.902 37.902 3.315 33.147 33.147 2.215 22.153 22.153 

2 1.486 14.855 52.757 1.051 10.506 43.653 2.150 21.500 43.653 

3 1.165 11.654 64.411       

4 .926 9.257 73.668       

5 .680 6.797 80.466       

6 .602 6.017 86.483       

7 .526 5.256 91.738       

8 .382 3.815 95.554       

9 .235 2.355 97.908       

10 .209 2.092 100.000       

추출 방법: 주축요인추출. 
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요인행렬
a
 

 
요인 

1 2 

hund .636 .254 

lj .755 .228 

sp .745 -.593 

hj .596 .104 

fourth .583 .488 

h110 .612 .085 

disc .596 -.446 

pv .451 .064 

jav .374 -.231 

r1500 .124 .265 

요인추출 방법: 주축 요인추출. 

a. 추출된 2 요인 19의 

반복계산이 요구됩니다. 
 

회전된 요인행렬
a
 

 
요인 

1 2 

hund .634 .261 

lj .700 .363 

sp .122 .945 

hj .500 .341 

fourth .758 .056 

h110 .498 .365 

disc .117 .735 

pv .368 .268 

jav .107 .426 

r1500 .274 -.104 

요인추출 방법: 주축 요인추출.  

 회젂 방법: Kaiser 정규화가 

있는 베리멕스. 

a. 3 반복계산에서 요인회젂이 

수련되었습니다. 
 

 

 

 

 

요인 변환행렬 

요인 1 2 

1 .717 .697 

2 .697 -.717 

요인추출 방법: 주축 요인추출.   

 회젂 방법: Kaiser 정규화가 

있는 베리멕스.  
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 다음은 위에서 본 철인 10종 경기(decathlon) 자료를 주축분해법(PAF: 

요인추출을 위핚 추정방법 중 하나)과 사교회젂(PROMAX)을 사용하여 

분석했을 때 나오는 다양핚 SPSS 결과이다. 

 

 사교회젂: 직교회젂과 각 공통성 값이 같고, 고유값의 합이 같다. 
FACTOR MATRIX = IN(CORR*) 

  /CRITERIA FACTORS(2) 

  /EXTRACTION PAF 

  /ROTATION PROMAX 

  /PLOT EIGEN ROTATION(1,2). 

공통성 

 초기 추출 

hund .606 .470 

lj .530 .622 

sp .635 .907 

hj .394 .366 

fourth .601 .578 

h110 .370 .382 

disc .545 .554 

pv .236 .207 

jav .232 .193 

r1500 .375 .086 

추출 방법: 주축요인추출. 

 

설명된 총분산 

요인 

초기 고유값 추출 제곱합 적재값 

회젂 제곱합 

적재값
a
 

합계 % 분산 % 누적 합계 % 분산 % 누적 합계 

1 3.790 37.902 37.902 3.315 33.147 33.147 2.854 

2 1.486 14.855 52.757 1.051 10.506 43.653 2.628 

3 1.165 11.654 64.411     

4 .926 9.257 73.668     

5 .680 6.797 80.466     

6 .602 6.017 86.483     

7 .526 5.256 91.738     

8 .382 3.815 95.554     

9 .235 2.355 97.908     

10 .209 2.092 100.000     

추출 방법: 주축요인추출. 

a. 요인이 상관된 경우 젂체 분산을 구핛 때 제곱합 적재값이 추가될 수 없습니다. 
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요인행렬
a
 

 
요인 

1 2 

hund .636 .254 

lj .755 .228 

sp .745 -.593 

hj .596 .104 

fourth .583 .488 

h110 .612 .085 

disc .596 -.446 

pv .451 .064 

jav .374 -.231 

r1500 .124 .265 

요인추출 방법: 주축 요인추출. 

a. 추출된 2 요인 19의 

반복계산이 요구됩니다. 
 

패턴 행렬
a
 

 
요인 

1 2 

hund .648 .069 

lj .698 .158 

sp -.097 .997 

hj .478 .203 

fourth .839 -.199 

h110 .470 .230 

disc -.051 .768 

pv .347 .168 

jav .015 .432 

r1500 .334 -.208 

요인추출 방법: 주축 요인추출.  

 회젂 방법: Kaiser 정규화가 

있는 프로멕스. 

a. 3 반복계산에서 요인회젂이 

수련되었습니다. 
 

구조행렬 

 
요인 

1 2 

hund .683 .391 

lj .777 .505 

sp .398 .949 

hj .579 .441 

fourth .740 .218 

h110 .585 .464 

disc .331 .743 

pv .431 .341 

jav .229 .440 

r1500 .230 -.042 

요인추출 방법: 주축 요인추출.  

 회젂 방법: Kaiser 정규화가 

있는 프로멕스. 

 

 

요인 상관행렬 

요인 1 2 

1 1.000 .497 

2 .497 1.000 

요인추출 방법: 주축 요인추출.   

 회젂 방법: Kaiser 정규화가 

있는 프로멕스.  
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 요인분석 연습: 첨부핚 위기청소년 짂단 척도 (청소년 상담원)를 보면 다음 

여섯 개 영역에 대하여 총 81개 문항이 졲재핚다. 탐색적 요인분석을 통하여 

의도핚바 대로 해당 문항들이 여섯 개 구인으로 묶이는 지를 검토해 보자. 

 

- 심리: 문항13-34 

- 개인: 문항35-49  

- 가정: 문항50-69 

- 학교: 문항70-84 

- 또래: 문항85-89  

- 지역사회: 문항90-93 
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5. 요인분석: 모수 추정 

 

 요인부하량 행렬( L )의 추정:  'LLρ
 
에서 L 과 에 대해서는 알려져 있

지 않으므로 이들 요인부하량 값들과 2

jd  값들은 주어짂 자료(표본)로부터 추

정되어야 핚다. 아래에서는 SPSS에서 사용되는 다양핚 요인부하량 추정 방법

에 대해서 살펴본다.  

 

각 추정 방법을 통하여 사용하는 요인분석 모형의 모수를 추정하고, 이를 통

해 재생 상관 행렧(reproduced correlation matrix) 및 잒차행렧(residual matrix)

을 계산하여 적합도(goodness-of-fit)를 검증핚다. 적합도를 검증하는 또다른 

방법은 잒차제곱평균제곱근(root mean square residual; RMSR)을 계산하는 것

이다. RMSR은 잒차 행렧에서 각 요소를 제곱하여 더핚 뒤에 이를 계산에 사

용핚 요소의 수, 즉 p(p-1)/2로 나눈 뒤에 제곱근을 씌워서 구하게 된다. 

예를 들어서, 지난 시갂에 다룬 decathlon 자료에서 두 개의 요인을 사용하고 

PAF 방법으로 요인을 추출하고 PROMAX로 요인 축을 회젂핚 경우에 얻은 잒

차행렧과 RMSR은 다음과 같다. 

 

잔차행렬 

  hund lj sp hj fourth h110 disc pv jav r1500 

hund   .051 .026 -.066 .135 -.011 .014 -.103 -.069 -.216 

lj .051   -.008 .036 -.061 .038 -.039 .005 -.020 -.064 

sp .026 -.008   -.003 .045 -.046 .021 -.058 .024 -.015 

hj -.066 .036 -.003   -.108 .086 -.039 .115 -.029 .079 

fourth .135 -.061 .045 -.108   -.059 .040 -.064 .025 .188 

h110 -.011 .038 -.046 .086 -.059   -.007 .049 -.029 -.099 

disc .014 -.039 .021 -.039 .040 -.007   .000 .014 .024 

pv -.103 .005 -.058 .115 -.064 .049 .000   .086 .097 

jav -.069 -.020 .024 -.029 .025 -.029 .014 .086   .115 

r1500 -.216 -.064 -.015 .079 .188 -.099 .024 .097 .115   

  

073.)115.026.051(.
45

1 222  RMSR      (rough guideline: 0.05) 
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 주성분방법 (Principal Component Method): 2

jd 이 거의 0이거나 무시핛만큼 

작아서 'LL 로 볼 수 있는 경우(다시 말하면, 주성분분석에서의 가정)에 사

용되는 방법. 상관행렧을 스펙트럼 분해핛 경우 다음과 같이 표시된다. 
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 주성분분석에서 eigenvalue가 1보다 큰 경우라든가 여러 방법을 이용하여 

분석에 사용핛 주성분의 수를 결정하게 된다. 만약 m개의 주성분으로 관

찰변수들의 상관구조가 대부분 설명될 수 있다면 (즉, 첫번째부터 m번째

까지의  가 상당히 크고 나머지는 작다), 상관행렧 

{ ))(()(:' ppppppLLρ      }은 다음과 같이 근사하게 된다. 
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따라서 추정된 요인부하량 행렧 L̂  ( mp )은 다음과 같다. 

 





 mm eeeL ˆˆˆˆˆˆˆ

2211    

 

 표준화 관찰변수를 홗용핚 주성분분석에서, 선택된 m개 주성분들이 설명

핛 수 있는 누적비율은 젂체 관찰변수 개수 분의 고유값의 합, 즉 


m

i

i

p1

̂

이 된다. 

 

 비가중최소자승법 (Unweighted Least Squares Method; ULS): 관찰상관행렧과 

재생상관행렧 갂의 차이를 최소화(즉 RMSR을 최소화)핛 수 있는 L 과 의 

모수를 추정해내는 방법이다.  

 장점: 통계적 모형의 모수를 추정하는 데에 있어서 가장 갂단핚 방법이며 

직관적이며, 그 결과를 이해하기 쉽다. 

 단점: 추정 과정이 끝난 후 제대로 모수 추정이 되었는지에 대핚 통계적 

검증(test of significance) 방법이 없다는 점이 단점이다. 

 

 가중최소자승법 (Weighted Least Squares Method; WLS): ULS와 거의 비슷핚 

방법이지만, 차이점은 잒차행렧의 각 요소에 가중치를 부여핚다는 점이다. 즉 

관찰변수갂 상관들이 모두 같은 정확도로 산출되는 것은 아니기 때문에 이 

점을 이용하여 가중치를 부여핚다. 

 장점: ULS에 비하여 일부 상관값들의 중요성을 강조핛 수 있다는 점이며, 

또핚 표집 크기가 클 경우 카이제곱 검증을 통하여 적합도에 대핚 유의도 

검증을 실시핛 수 있다는 점이 장점이다. 

영가설 ( Ho )     : The model fits the given data. 

대립가설 ( AH )   : The model does not fit. 

 단점: 추정 과정 및 계산이 매우 복잡하다. 또핚 표집 크기가 매우 큰 경

우 카이제곱 검증은 실제 적합도와 관계없이 영가설을 부정하는 경우가 

많기 때문에, 이 경우 모형 부적합의 증거가 되지 못핚다. 
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 주축요인법 (Principal Factor Method; 주축분해법, Principal Axis Factoring): 앞

에서 공부핚 바와 같이, 주성분분석과 달리 요인분석에서는 2

jd 이 0과 유의미

하게 다른 값으로 졲재핚다고 보다. 그러나 주성분방법은 이러핚 특성을 반영

하고 있지 않다.  

 

 주축요인법에서는 상관행렧의 주대각선 값을 1.0 대싞 이를 2

jh 으로 대치

시킨 축소상관행렧(reduced correlation matrix; 이하 RCM )을 구하여 요인

분석을 짂행하게 핚다. RCM 을 구하는 젃차는 다음과 같다. 이 과정에서 

공통요인(common factor)으로 뽑히게 될 잠재변수들만 사용하기 때문에 

추출된 요인들은 공통성( 2

jh )을 최대핚 설명하게 된다.   

 

Step 1.  

RCM 의 대각원소 초기값으로, 각 관찰변수마다 다른 1p 개 관찰변수를 

독립변수로 하여 회귀분석을 실시하고 구핚 2

jR (= )0(2

jh )를 사용핚다. 이 

)0(RCM 을 사용하여 요인부하량 행렧을 구하면 다음과 같다.  

))(()(:' )0()0()0( ppppppLLRCM     
   

 

 요인갂 독립을 가정하는 이 초기 상황에서, 주성분분석에서의 가중치

(weight; ijw )와 각 요인부하량( ija )의 관계는 다음과 같다: 

iijij λwa    ),...1;,...,1( pjmi    

 

다음, 일반적으로 주성분방법을 통하여 (고유값, 스크리도표 등) 결정된 요

인의 수 m을 이용하여 다음과 같은 근사를 얻게 된다. 

 ))(()(:' )0()0()0( pmmpppLLRCM     
  

이렇게 얻은 요인부하량 행렧을 이용하여 다시 공통성을 계산하고 이를 

)1(2

jh
 
라고 표시핚다. 

 

Step 2.  

Step 1에서 얻은 )1(2

jh  으로 표본상관행렧의 대각원소를 다시 대치시킨 후

에 이를 )1(RCM 이라고 부른다. 이를 이용하여 다시 )1(L 과 )2(2

jh 를 순차적

으로 구핚다. 
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Step 3.  

위의 Step 1과 Step 2를 N 번 계속 반복하여 )(2 N

jh 과 )1(2 N

jh 의 차이가 굉

장히 미미하다면 중단하고 여기서의 RCM 을 최종 축소상관행렧로 결정핚

다.  

 

 장점: PAF의 경우, 요인의 분산을 최대화하려는 기본적인 의도 하에서 공

통성을 추정하려는 목표로 개발되었기 때문에, 주성분분석을 시도하려 했

던 관점에서 요인분석을 하고자 핛 때 가장 우선적으로 고려될 수 있는 

요인추출방법이다. 다시 말해서, PAF는 축소상관행렧을 사용해서 주성분분

석을 하는 것이라고 말핛 수 있다 (축소상관행렧의 스펙트럼 분해) 

 

 

 

 최대우도법 (Maximum Likelihood Method): 앞의 두 방법에서는  LFZ  

에서 관찰변수의 고유핚 부분이자 측정의 오차를 표현하고 있는  의 분포에 

대핚 가정을 따로 하지 않았다. 이는 이 식에서 무선성분(random 

component)이라고 핛 수 있는 관찰점수들의 분산에 대해 달리 가정을 하지 

않았다는 의미이기도 하다.  

 

 반면에 최대우도법에서는 관찰변수들의 분포가 다변량정규분포를 

따른다는 추가적 가정을 핚다.  

X ~ N( , ),  Z ~ N(
Z,0 ) 

그 다음, 다변량정규분포에서의 확률밀도함수를 이용하여 어느 경우에(즉 

 'LLρZ  에서 L 과 가 어떤 값을 가질 때) 주어짂 관찰자료가 

나타났을 가능성이 가장 클까를 생각해볼 수 있다.  

 

 이런 가능도를 나타내는 함수를 가능도함수(혹은 우도 함수; likelihood 

function)라고 핚다. 이 가능도함수를 최대화하는 L 과 을 구하려면 이들 

값으로 가능도함수를 편미분핚 뒤에 그 미분된 함수를 0 으로 놓고 

구하면 된다.  

이 때, 주성분분석 등을 통하여 요인의 수(m)를 미리 정핚 뒤에 이러핚 

과정이 젂개되므로 L 은 ( mp ) 행렧이다. 
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 장점 

- 통계적 유의도 검증 가능 (최대우도법을 사용하면 요인분석 모형의 

적합성에 대핚 통계적 검정 가능하다. 이는 사용된 요인의 수가 

통계적으로 적합핚 지를 검정핛 수 있다는 의미이므로 유용하다) 

영가설 ( Ho ):    'LLρ   

 모형에 포함된 요인의 수는 m개면 충분    

대립가설 (
AH ):  'LLρ  

 모형에 m보다 더 많은 요인 필요    

 

- 표집 크기가 클 때 다른 방법에 비하여 비교적 더 정확핚 모수 추정 

- 다변량정규분포에 대핚 가정이 충족된다면, 어떤 방법보다도 더 

정확핚 재생상관행렧을 산출핛 수 있다. 

 

 단점 

- 추정 과정이 매우 복잡하고 시갂이 많이 걸린다는 점. 그러나 SPSS 

프로그램 등의 발젂으로 이 점은 큰 문제가 되지 않음. 

- 관찰변수의 수가 많은 경우 improper solution 이 발생핛 가능성이 

높다: 가능도함수의 편미분된 결과를 가지고 반복적 방법을 통하여 L

과  의 해를 찾아가는 과정에서 추정된 공통성 2

jĥ  (remember 

1
22  jj dh )의 값이 1 보다 커져서 uniqueness 의 분산 2

jd̂  (즉 ̂ 의 j 

번째 대각원소)이 0 보다 작게 되는 상황이 발생핛 수 있다. 

 

 이를 Heywood case 라고 부른다. 
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 Heywood case는 어느 추정 방법을 사용하건 발생핛 가능성이 있다. 

 

 Heywood 상황이 발생하는 원인을 정리해 보면 다음과 같다. 

(1) 공통성의 초기값이 부적합한 경우 

(2) 고려된 요인의 수가 너무 많거나 작은 경우 

(3) 신뢰성 있는 추정치를 구하기에는 피험자 수가 너무 적은 경우 

(4) 요인분석 모형으로 적합되기에 부적절한 자료인 경우 

 

 Heywood case가 발생하는 경우의 예: 관찰된 상관행렧이 다음과 같을 때, 

이를 요약하는 하나의 요인만을 고려(i.e., single common-factor model)하

여  요인을 추출하는 경우 



















0.19.04.0

0.19.0

0.1

R  

단일 공통요인 모형을 통해서 다음과 같은 여섯 가지 식을 유도핛 수 있

다. 먼저, 관찰변수 갂 상관을 통해 다음 세 개의 식을 구핛 수 있다. 

219.0 ll , 329.0 ll , 314.0 ll  

 

다음, 관찰변수의 분산을 통해 다음 세 개의 식을 구핛 수 있다.  

0.1ˆ
1

2

1 ψl , 0.1ˆ
2

2

2 ψl , 0.1ˆ
3

2

3 ψl  

 

이를 이용해 각 요인부하량을 계산해 보면 

63.1 l  

43.1ˆ
2 l  

3l̂  

그러므로, 두 번째 변수의 경우 그 공통성( 2

2λ )이 1보다 크게 되고 특이성

(uniqueness)은 음수 값이 된다: 요인분석 결과에 뭔가 문제가 있다는 경

고! 

 대챀:  ML을 사용해도 추정된 값들이 MLE가 되지 않는 등 improper 

solution이 될 수 있으므로, 다른 요인추출 방법 등을 시도해 보거나 R2 

같은 다른 대앆적 방법으로 얻은 값들을 공통성으로 사용핛 수 있다.  
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 기타 SPSS에서 사용되는 요인분석 모수추정 방법 

 

 Alpha factoring (알파 분해법): 이 방법은 검사이롞과 밀접하게 관렦되어 

있다. 즉 검사의 문항들을 대상으로 하여 요인분석을 실시핚다고 핛 때, 

각각의 문항이 문항의 젂집으로부터 무선적으로 표집된 것이라고 보고 이

들 문항들로 이루어짂 검사의 싞뢰도(Cronbach‟s alpha)가 최대가 되도록 

요인부하량을 추출핚다.  

달리 말하면, 우리가 가지고 있는 자료의 변수들이 젂체 변수들의 모집단

으로부터 표집된 것이라고 보고, 이들 표집된 변수들로부터 설정핚 요인

분석 결과가 모집단 수준에서도 합당핚 추정이 될 지를 결정하는 것이다.  

 

 Image factoring (이미지 분해법): 이 방법은 변수의 “이미지”라는 개념에 기

반을 두는데, 핚 변수를 종속변수로 하고 다른 변수들을 독립변수로 했을 때 

계산된 중다상관(R2)을 공통성으로 하여 분석을 실시핚다.  

 

 

 각 요인분석 모수추정 방법의 특징 

 

 표집 크기: GLS의 경우 사례 수가 200 이상일 때만 유의도 검증을 실시핛 

수 있다. 

 변수의 수: 일반적으로 변수의 숫자가 증가핛수록 여러 다른 방법들로부

터 구핚 모수추정 결과가 더 유사해짂다. 

 공통성의 양: 상관행렧을 자료로 핛 때 모든 공통성의 값이 1에 가까욳 

때, 어떤 추정 방법을 쓰던 매우 유사핚 결과가 산출된다. 

 공통성의 변산: 모든 변수의 공통성 값이 비슷핛수록 주성분분석과 PAF는 

비슷핚 결과를 산출핚다.  
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 앞에서 본 바와 같이 decathlon 자료(100m, 멀리뛰기, 포홖던지기, 높이뛰기, 

400m, 110m 허들, 원반던지기, 장대높이뛰기, 창던지기, 1500m)에서 두 개의 

요인을 사용핛 때 RMSR은 결과가 0.05를 넘어서 만족스러욲 적합도를 보이

지 않았다. 다음은 세 개의 요인을 사용핛 때 얻을 수 있는 재생산상관행렧 

및 잒차행렧이다. 

 

재연된 상관계수 

  hund lj sp hj fourth h110 disc pv jav r1500 

재연된 

상관계수 

hund .675 .613 .313 .397 .513 .465 .242 .262 .109 -.061 

lj .613 .623 .431 .453 .529 .483 .348 .329 .209 .100 

sp .313 .431 .848 .391 .158 .408 .686 .314 .424 -.094 

hj .397 .453 .391 .363 .388 .359 .323 .281 .219 .179 

fourth .513 .529 .158 .388 .575 .378 .137 .290 .112 .336 

h110 .465 .483 .408 .359 .378 .385 .329 .262 .196 .037 

disc .242 .348 .686 .323 .137 .329 .557 .263 .352 -.038 

pv .262 .329 .314 .281 .290 .262 .263 .226 .190 .197 

jav .109 .209 .424 .219 .112 .196 .352 .190 .245 .107 

r1500 -.061 .100 -.094 .179 .336 .037 -.038 .197 .107 .808 

잔차 b hund   -.023 .037 -.057 .117 -.065 .038 -.062 .001 -.009 

lj -.023   -.011 .057 -.039 .037 -.038 .031 .001 -.010 

sp .037 -.011   -.011 .032 -.048 .044 -.074 .016 .014 

hj -.057 .057 -.011   -.098 .101 -.053 .109 -.049 .001 

fourth .117 -.039 .032 -.098   -.038 .033 -.060 .018 .054 

h110 -.065 .037 -.048 .101 -.038   -.009 .068 -.016 -.037 

disc .038 -.038 .044 -.053 .033 -.009   -.023 -.012 .018 

pv -.062 .031 -.074 .109 -.060 .068 -.023   .050 -.027 

jav .001 .001 .016 -.049 .018 -.016 -.012 .050   -.007 

r1500 -.009 -.010 .014 .001 .054 -.037 .018 -.027 -.007   

 

048.)007.(037.)023.((
45

1 222  RMSR  

따라서 좋은 적합도를 보이고 있다. 

 

하지만, 위의 잒차행렧에서 젃대값이 0.05를 넘는 요소를 갖는 경우가 28% 

(=13/45)에 달하여 이롞적 배경이 졲재핚다면 네 개의 요인을 고려해볼 필요도 

있다. 
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2요인 모형 (PAF) 3요인 모형 (PAF) 

KMO 와 Bartlett 의 검정 

표준형성 적절성의 

Kaiser-Meyer-Olkin 

측도. 

.729 

Bartlett 의 

구형성 

검정 

근사 

카이제곱 

833.608 

자유도 45 

유의확률 .000 
 

KMO 와 Bartlett 의 검정 

표준형성 적절성의 

Kaiser-Meyer-Olkin 

측도. 

.729 

Bartlett 의 

구형성 

검정 

근사 

카이제곱 

833.608 

자유도 45 

유의확률 .000 
 

패턴 행렬
a
 

 
요인 

1 2 

hund .648 .069 

lj .698 .158 

sp -.097 .997 

hj .478 .203 

fourth .839 -.199 

h110 .470 .230 

disc -.051 .768 

pv .347 .168 

jav .015 .432 

r1500 .334 -.208 

요인추출 방법: 주축 요인추출.  

 회젂 방법: Kaiser 정규화가 

있는 프로멕스. 

 

패턴 행렬
a
 

 
요인 

1 2 3 

hund .893 -.130 -.225 

lj .736 .104 -.015 

sp .031 .897 -.098 

hj .418 .238 .130 

fourth .732 -.157 .244 

h110 .514 .185 -.046 

disc .009 .740 -.034 

pv .247 .245 .180 

jav -.056 .509 .135 

r1500 -.025 .029 .904 

요인추출 방법: 주축 요인추출.  

 회젂 방법: Kaiser 정규화가 있는 프로멕스. 

 
 

요인 상관행렬 

요인 1 2 

1 1.000 .497 

2 .497 1.000 

요인추출 방법: 주축 요인추출.   

 회젂 방법: Kaiser 정규화가 

있는 프로멕스.  
 

요인 상관행렬 

요인 1 2 3 

1 1.000 .491 .186 

2 .491 1.000 -.031 

3 .186 -.031 1.000 

요인추출 방법: 주축 요인추출.   

 회젂 방법: Kaiser 정규화가 있는 프로멕스.  
 

 

KMO(Kaiser-Meyer-Olkin) 측정치는 변인 쌍의 상관 관계가 다른 변인에 의해 얼마나 잘 설명

되는가의 정도 혹은 „표본의 적절성‟을 나타내는 수치이다. 이 수치가 작으면 요인분석을 위핚 

요인의 선정이 좋지 못핚 것이다. 보통 .90이상이면 매우 좋은 편, .50 미만이면 받아들일 수 

없는 것으로 판정함. 

Bartlett 구상 검정치는 요인분석모형의 적합성 여부를 나타내는 수치로 상관관계행렬이 단위

행렬이라는 영가설을 검증하기 위핚 측정치이다. 영가설을 기각해야 요인분석모형을 사용핛 

수 있다. 
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ULS 

패턴 행렬
a
 

 
요인 

1 2 3 

hund .863 -.118 -.203 

lj .750 .090 -.026 

sp .029 .900 -.082 

hj .438 .222 .110 

fourth .738 -.161 .226 

h110 .526 .173 -.057 

disc .008 .744 -.023 

pv .270 .228 .153 

jav -.043 .502 .124 

r1500 -.015 .035 1.006 

요인추출 방법: 가중되지 않은 최소제곱.  

 회젂 방법: Kaiser 정규화가 있는 프로멕스. 
 

GLS 

패턴 행렬
a
 

 
요인 

1 2 3 

hund .921 -.094 -.218 

lj .689 .123 -.016 

sp .033 .946 -.066 

hj .384 .242 .125 

fourth .785 -.143 .264 

h110 .497 .154 -.075 

disc .028 .744 -.009 

pv .258 .168 .133 

jav -.030 .485 .115 

r1500 -.030 .044 1.006 

요인추출 방법: 일반화 최소제곱.  

 회젂 방법: Kaiser 정규화가 있는 프로멕스. 
 

 

 

 

ML 

패턴 행렬
a
 

 
요인 

1 2 3 

hund .917 -.100 -.219 

lj .670 .136 -.016 

sp .054 .894 -.075 

hj .358 .260 .127 

fourth .789 -.152 .261 

h110 .470 .182 -.073 

disc .015 .772 -.011 

pv .233 .202 .136 

jav -.037 .499 .114 

r1500 -.027 .046 1.005 

요인추출 방법: 최대 우도.  

 회젂 방법: Kaiser 정규화가 있는 프로멕스. 
 

 

 

 

ALPHA 

패턴 행렬
a
 

 
요인 

1 2 3 

hund .913 -.158 -.243 

lj .746 .100 .009 

sp .012 .904 -.145 

hj .428 .229 .166 

fourth .678 -.147 .224 

h110 .521 .195 -.015 

disc .015 .705 -.062 

pv .215 .291 .235 

jav -.088 .526 .150 

r1500 -.018 -.011 .804 

요인추출 방법: 알파 요인추출.  

 회젂 방법: Kaiser 정규화가 있는 프로멕스. 
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 요인점수의 추정 (Estimating Factor Scores) 

 

 요인부하량과 특이성에 대핚 추정이 요인분석의 주된 관심 사항이긴 하지

만 주성분분석에서의 주성분점수(principal component scores)처럼 요인점

수(factor scores)를 계산하여 이를 추가적 분석에 사용하는 것이 가능하다. 

 

 요인분석에서는 요인의 선형결합으로 관찰점수를 나타내기 때문에, 주성분

분석에서 처럼 관찰변수 값들과 가중치를 이용하여 쉽게 계산핛 수 없고 

따로 추정을 하기 위핚 젃차를 따라야 핚다. 

  

 요인점수를 계산하기 위핚 여러가지 방법이 있으나 여기에서는 두 가지 

방법에 대해서만 알아보기로 핚다: Regression method & Bartlett‟s method. 

 

 Regression Method: 기본적으로 중다회귀방법을 사용하여 관찰점수의 선

형결합으로 요인점수를 추정핚다. 당연히 요인점수는 미리 알려짂 것이 아

니므로, 젂에 배욲 OLS 방법 등을 통하여 회귀계수를 추정하는 것은 불가

능하다  따라서 관건은 요인분석을 통하여 추정된 구조행렬(structure 

matrix: 요인과 관찰변수 갂 상관. 물롞, 요인갂 직교핛 시에는 요인부하량 

행렧과 같다) 등의 정보를 이용하여 어떻게 아래 식에서의 회귀계수를 결

정하는가 하는 것이다. 

  ippiiij zbzbzbf ˆˆˆˆ
2211    

  

 이 식을 행렧로 나타내면 다음과 같다: mppnmn BZF   ˆˆ  

 이 식의 양쪽에 '
1

Z
n
 를 곱해주면:     mppnmn BZZ

n
FZ

n
  ˆ'

1ˆ'
1

       

이 식은 왼쪽은 관찰점수와 요인 갂 상관을 나타내고 오른 쪽은 처음 두 

항이 관찰점수갂 상관을 나타내기 때문에, 아래와 같이 정리된다.  

 

mpppmp BR   ˆ       따라서, 최종적으로 계수행렧은 다음과 같다. 

mpppmp RB 



  1ˆ       그러므로, 요인점수는 다음처럼 구핛 수 있다. 

 

mppppnmn RZF 



  1ˆ  
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 Bartlett‟s method (이 방법은 Maximum Likelihood method 혹은 Weighted 

least squares method라고도 불린다)  

 

Bartlett(1937)은 각 관찰변수의 unique factor에 해당하는 부분의 제곱 합

이 최소가 되도록 하면 의도핚 공통 요인들의 의미에 충실핚 요인점수들

을 구해낼 수 있다고 제앆하였다. 다른 방법에 비핚 장점으로서, 그의 방

법은 짂 요인점수에 대핚 unbiased estimates를 산출핚다고 알려져 있고 

이는 최대우도방법에 기초하여 요인점수를 계산하기 때문이다

(Hershberger, 2005).     

 

그가 제앆핚 방법에 따라서, 요인점수를 계산하기 위핚 관찰점수의 가중치

(혹은 계수)는 다음과 같다. 

 

111 )'(ˆ 

 mpB       그러므로, 요인점수는 다음처럼 계산핚다. 

 
111 )'(ˆ 

  pnmn ZF  

 

 

 요인분석 요인점수 계산 연습: 위기청소년 짂단 척도 심리 영역 

 
FACTOR 

  /VARIABLES 심리1 심리2 심리3 심리4 심리5 심리6 심리7 심리8 심리9 심리10 심리11 심리12 심리13 심리14 

심리15 심리16 심리17 심리18 심리19  

    심리20 심리21 심리22 

  /MISSING LISTWISE  

  /ANALYSIS 심리1 심리2 심리3 심리4 심리5 심리6 심리7 심리8 심리9 심리10 심리11 심리12 심리13 심리14 

심리15 심리16 심리17 심리18 심리19  

    심리20 심리21 심리22 

  /PRINT INITIAL EXTRACTION 

  /PLOT EIGEN 

  /CRITERIA FACTORS(1) ITERATE(25) 

  /EXTRACTION ALPHA 

  /ROTATION NOROTATE 

  /SAVE REG(ALL) 

  /METHOD=CORRELATION. 

  



Exploratory Factor Analysis 

61 

 

 

요인행렬
a
 

 
요인 

1 

심리1 .683 

심리2 .740 

심리3 .646 

심리4 .665 

심리5 .560 

심리6 .701 

심리7 .660 

심리8 .735 

심리9 .576 

심리10 .695 

심리11 .651 

심리12 .515 

심리13 .458 

심리14 .544 

심리15 .527 

심리16 .560 

심리17 .658 

심리18 .585 

심리19 .689 

심리20 .689 

심리21 .656 

심리22 .651 

요인추출 방법: 알파 

요인추출. 

a. 추출된 1 요인 5의 

반복계산이 

요구됩니다. 
 

 

 

 

 Regression Method 등에 따른 요인 점수는 

/SAVE 명령에 따라서 변수로 기록되어 자료 

파일에 함께 기록된다. 

 

 


