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잠재계층분석과 잠재프로파일분석에서

외부변수와 지표변수 간 직접효과 누락이

외부변수 효과 추정에 미치는 영향:

2단계 접근법과 3단계 접근법의 비교

 이  찬  희     김  한  규    박  중  규†

                       경북대학교      경북대학교      경북대학교

본 연구는 잠재계층분석과 잠재프로파일분석에서 외부변수와 지표변수 간의 직접효과가 모형에서 누락된 

경우 관찰될 수 있는 추정 편향을 시뮬레이션 연구를 통해 검증하였다. 외부변수와 혼합모형의 종류에 따

라 먼저 연구 1에서는 공변인이 잠재계층분석 모형의 지표변수에 직접적인 영향을 미치는 상황을 가정하

였다. 연구 2에서는 잠재프로파일분석의 지표변수가 결과변수에 직접적인 효과를 미치는 상황을 가정하였

다. 두 연구 모두에서 직접효과를 모형에 포함한 경우와 포함하지 않은 경우에 대해 2단계 접근법과 3단계 

접근법을 사용하여 모수를 추정하고 그 결과를 비교하였다. 그 결과, 2단계 접근법을 바탕으로 공변인의 

직접효과를 모형에 포함한 경우, 그렇지 않은 경우에 비해 전반적인 편향이 낮았으며, 공변인의 직접효과 

크기가 클수록 더 편향이 발생하였다. 또한, 누락된 직접효과의 개수가 증가할수록 편향이 증가하였다. 마

찬가지로 지표변수가 결과변수에 미치는 직접효과를 포함한 모형은 포함하지 않은 모형에 비해 현저히 낮

은 상대적 편향 평균과 1종 오류율을 보였다. 해당 결과들은 외부변수가 지표변수에 미치는 영향을 모형 

내 직접효과로 포함하는 것이 모수 추정의 정확성을 향상시킬 수 있음을 시사한다.
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잠재계층분석(Latent class analysis; LCA)과 잠

재프로파일분석(Latent profile analysis; LPA)은 

혼합 모형(mixture models)의 대표적인 방법이

다(Collins & Lanza, 2009). 혼합 모형(mixture 

models)은 모집단이 관찰되지 않은 이질적인 

하위집단들의 혼합으로 구성되어 있다고 가정

하고, 각 하위집단을 식별하기 위한 목적으로 

활용한다. LCA와 LPA는 이러한 혼합 모형에 

속하는 분석법으로, 전자는 범주형 변수를, 후

자는 연속형 변수를 지표변수로 활용한다. 연

구자들은 이 기법들을 사용하여 유사한 응답 

패턴을 보이는 개인들을 동일한 하위집단으로 

묶고, 상이한 응답 패턴을 보이는 개인들은 

별개의 잠재계층으로 구분해 왔다. 최근에는 

이러한 모형들을 이용하여 단순히 개인을 잠

재계층으로 분류하는 것을 넘어서, 외부변수

와 도출된 잠재계층 간의 관계를 살펴보는 분

석에도 관심이 증가하고 있다(Vermunt, 2010). 

예를 들어, 잠재계층에 영향을 미치는 공변인

과 잠재계층이 예측하는 결과변수를 분석에 포

함시킴으로써 잠재계층의 선행요인과 후속결과

를 함께 살펴볼 수 있다(Lanza et al., 2013).

이와 같은 방법론의 발전에 따라서 잠재

계층과 외부변수와의 관계를 보다 효율적이

고 정확하게 추정하기 위한 다양한 방법들

이 개발되어 왔으며, 대표적인 방법으로는 

1단계 접근법(one-step approach), 3단계 접근

법(three-step approach), 2단계 접근법(two-step 

approach) 등이 있다. 최초로 제안된 1단계 접

근법은 잠재계층을 식별하고 외부 변수와 잠

재계층 간의 관계를 동시에 추정하는 방법으

로, 문항 응답 확률, 잠재계층 확률, 그리고 

공변인 및 결과변수와 잠재계층 간의 관계를 

나타내는 모수가 하나의 모형 내에서 동시에 

추정된다(Bolck et al., 2004). 이 방법은 모수 

추정의 부정확성, 수행 방식의 논리적 문제 

등의 단점이 있어, 이를 보완하기 위해 3단

계 접근법이 제안되었다(Bolck et al., 2004; 

Vermunt, 2010). 3단계 접근법은 먼저 지표변수

를 통해 문항 응답 확률과 잠재계층 확률을 

추정한 뒤, 사후확률을 기반으로 개인을 각 

잠재계층에 할당하고, 이때 계산된 사후확률

을 고정하여 잠재계층과 외부변수 간의 관계

를 추정하는 세 단계로 이루어진다(Asparouhov 

& Muthén, 2014). 이후 3단계 접근법의 두 번

째 단계인 개인 할당 단계를 생략하여 모형 

해석의 직관성과 단순성을 높인 2단계 접근법

이 새롭게 제안되었다(Bakk & Kuha, 2018).

지표변수와 외부변수 간 조건부 독립 

외부변수와 잠재계층 간의 관계를 분석하기 

위해 앞서 살펴본 방법들은 공통적으로 지표

변수와 외부변수 간에 관련이 없다는 조건부 

독립을 기본 가정으로 한다(Bakk et al., 2013; 

Janssen et al., 2019; Lanza et al., 2013). 이러한 

조건부 독립 가정은 측정불변성(measurement 

invariance) 또는 차별기능문항(differential item 

functioning)이 존재하지 않는다는 가정과 동일

하며(Masyn, 2017), LCA나 LPA의 기본적인 지

역독립성(local independence) 가정과 유사한 개

념이다. 만약 외부변수와 지표변수 간의 조건

부 독립 가정이 충족되지 않았음에도 불구하

고 이를 간과한 채 후속 분석을 수행할 경우, 

모수 추정에 편향이 발생할 뿐만 아니라 잠재

계층의 개수 역시 부정확하게 결정될 수 있다

(Bakk et al., 2022; Di Mari et al., 2020; Janssen 

et al., 2019; Masyn, 2017). 예를 들어, Janssen 

등(2019)은 공변인이 지표변수의 문항 응답 확

률에 직접적인 영향을 미치는 경우, 이러한 
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직접효과를 모형에 반영하지 않으면 공변인과 

잠재계층 간 관계의 추정에 상당한 편향이 발

생할 수 있음을 보고하였다. 또한 Di Mari 등

(2020)은 결과변수가 지표변수의 응답 확률에 

미치는 직접 효과를 모형에 반영하지 않을 경

우, 잠재계층별 결과변수 평균의 추정에 편향

이 발생할 수 있음을 보여주었다.

이러한 결과는 외부변수와 직접적으로 연관

된 지표변수를 식별하고, 해당 직접효과를 모

형에 적절히 반영하는 과정이 정확한 모수 추

정을 위해 중요함을 시사한다. 그럼에도 불구

하고, 연구자들이 널리 사용하는 3단계 접근

법은 모형 내에서 외부변수와 지표변수 간의 

직접효과를 설정할 수 없다는 한계가 있다

(Janssen et al., 2019). 이는 3단계 접근법의 최

종 단계에서 이전 단계에서 추정된 개인의 잠

재계층 소속에 대한 사후확률을 바탕으로 외

부변수와 잠재계층 간의 관계를 포함하는 구

조모형을 추정하며, 이 과정에서 잠재계층을 

구성하는 지표변수 자체는 최종 분석 모형에 

직접 포함되지 않기 때문이다. 따라서 3단계 

접근법에서는 외부변수가 특정 지표변수의 응

답에 직접적인 영향을 미치는 경우에도 이러

한 직접효과를 최종 모형에 명시적으로 포함

하여 추정하기 어렵다. 이는 외부변수와 지표

변수 간의 조건부 독립 가정이 위배되는 상황

에서 특히 중요한 제한점이 될 수 있다. 반면,  

2단계 접근법은 3단계 접근법과 달리 구조모

형을 추정하는 단계에서도 지표변수를 사후확

률로 대체하지 않고 원래의 측정모형에 포함

된 형태로 유지한다. 이에 따라 외부변수와 

개별 지표변수 간에 직접적인 관계가 존재하

는지를 탐색할 수 있으며, 조건부 독립성 위

반이 확인되는 경우 해당 직접효과를 모형에 

추가하여 이를 명시적으로 반영할 수 있다는 

장점이 있다(Di Mari et al., 2020; Janssen et al., 

2019).

또한 기존의 관련 연구들은 주로 외부변수

가 지표변수의 응답 확률에 미치는 직접효과

에 초점을 맞추어 왔다. 특히 공변인은 개인

의 잠재계층 소속 확률을 예측하는 변수로서, 

개념적으로 잠재계층보다 선행하는 위치에 있

다(Lanza et al., 2013). 따라서 공변인이 잠재계

층을 구성하는 개별 지표변수의 응답 확률에 

직접적인 영향을 미치는지를 탐색하는 것은 

변수 간 이론적 방향성 측면에서도 자연스럽

다. 반면, 결과변수는 일반적으로 잠재계층에 

의해 예측되는 변수로 설정되므로, 잠재계층

이 결과변수에 선행하는 구조를 형성한다

(Lanza et al., 2013). 이러한 관계를 고려할 때, 

결과변수가 지표변수의 응답 확률에 영향을 

미치는 방향보다는 잠재계층을 구성하는 특정 

지표변수가 결과변수에 직접적인 영향을 미치

는 구조를 고려하는 것이 시간적·논리적 방향

성 측면에서 보다 타당할 수 있다. 그럼에도 

불구하고, 지표변수가 결과변수에 미치는 직

접효과를 탐색하거나 이를 분석 모형에 반영

한 연구가 상대적으로 제한적이었다. 더 나아

가 외부변수와 개별 지표변수 간의 관계를 체

계적으로 탐색하고, 확인된 직접효과를 모형

에 반영함으로써 조건부 독립성 위반에 대응

하려는 연구 역시 아직 충분히 이루어지지 않

은 실정이다. 추가로, 외부변수와 지표변수 간

의 관계를 검토한 선행 연구들은 모두 LCA를 

기반으로 수행되어 왔다. 그러나 심리학 및 

사회과학 분야에서는 대부분 5점 또는 7점 척

도의 리커트형 문항이 사용되고 있으며(이상

우, 2016; Joshi et al., 2015), 이러한 자료의 특

성으로 인해 LPA 역시 실제 연구에서 매우 빈

번하게 활용되고 있다. 따라서 외부변수와 지
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표변수 간의 관계에 대한 검토를 범주형 지표

변수를 사용하는 LCA에 한정하기보다는, 연속

형 지표변수를 사용하는 LPA 상황으로도 확장

하여 살펴볼 필요가 있다. 또한 성별이나 인

종과 같은 범주형 변수가 공변인으로 활용되

는 경우가 많은 것과 달리, 결과변수의 경우

에는 특정 검사 점수와 같은 연속형 변수가 

사용되는 경우도 빈번하다. 이에 따라 범주형 

지표변수와 공변인 간의 관계뿐만 아니라, 연

속형 지표변수와 연속형 결과변수 간의 관계

를 함께 탐색할 필요가 있다.

따라서 본 연구의 연구 1에서는 LCA를 기반

으로 잠재계층의 소속을 예측하는 공변인이 

지표변수의 응답 확률에 미치는 직접효과를 

가정하였다. 반면, 연구 2에서는 LPA를 기반으

로 특정 지표변수가 결과변수에 미치는 직접

효과를 가정하였다. 이를 바탕으로 각 연구에

서는 해당 직접효과를 모형에 포함한 경우와 

포함하지 않은 경우를 설정하고, 2단계 접근법

과 3단계 접근법을 적용하여 그 결과를 비교

하고자 한다. 구체적으로 모수 추정치의 편향 

정도와 함께 1종 오류율 및 검정력을 평가함

으로써, 직접효과의 존재 여부와 분석 접근법

에 따라 추정 결과가 어떻게 달라지는지를 살

펴보고자 한다. 더 나아가 2단계 접근법을 활

용하여 외부변수와 지표변수 간의 관계를 확

인하고, 확인된 관계를 모형에 적절히 반영하

기 위한 단계적 분석 절차를 제안하고자 한다.

외부변수의 효과 추정 방법

1단계 접근법

잠재계층을 예측하는 공변인의 효과를 추정

하기 위해 처음 제안된 방법은 1단계 접근법

이다. 이 방법은 관찰 가능한 집단 간에 문항 

반응 확률과 잠재계층 확률이 동일한지를 검

증하기 위해 Clogg와 Goodman(1984)이 제안한 

다집단 잠재계층분석(multi-group LCA)에 기초

한다. 이후 이 접근법은 공변인을 모형에 직

접 포함하여 공변인에 따른 잠재계층 소속 확

률의 차이를 추정하는 방식으로 활용되어 왔

다(Chung et al., 2006; Lanza et al., 2007). 이 방

법은 LCA에 공변인을 통합한 최초의 시도로 

평가되며, 이후 Dayton과 Macready(1988)가 로

지스틱 연결 함수를 활용하여 잠재계층 확률

에 대한 공변인의 영향을 모형화하는 일반적

인 방식으로 확장하였다. 공변인의 영향을 반

영한 모형의 수식적 표현은 (식 1)과 (식 2)에 

나타나 있으며(Agresti, 2013; Vermunt, 2010), 

<그림 1>은 1단계 모형의 구조를 도식화한 

것이다.

  ∣ 

 



  ∣
 



   ∣  
(식 1)

  ∣  




exp 




 

exp




 

(식 2)

그림 1. 1단계 모형의 도식화
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먼저, 범주형 문항  (  )에 대한 

개인 의 반응은  , 문항 에 대한 특정 

응답 패턴은 로 표기한다. 또한, 범주형 잠

재변수 는 개인 가 할당된 잠재계층 

(   )로 정의할 수 있다. 또한 는 

개의 공변인 중 하나이고, 는 개인 의 

전체 공변인 벡터이다. 

(식 1)의 문항 응답 확률을 나타내는 

    는 잠재계층 에 속한 개

인 가 특정 문항 에 대해 특정 응답 을 

보일 확률을 의미하며, 지역독립성 가정을 바

탕으로     는 특정 잠재계층 

에 속한 개인의 개별 문항 응답 확률의 곱

으로 나타낼 수 있다.

LCA의 구조모형은 잠재계층의 분포를 결정

하는 잠재계층 확률(latent class proportion)을 모

수로 가진다. LCA에서 잠재계층 확률인 

  는 전체 인원 중 특정 잠재계층에 

속한 사람들의 비율을 나타내며, 일반적으로 

잠재계층의 상대적인 크기를 의미한다. 반면, 

(식 2)에는 잠재계층 에 영향을 주는 공변

인 가 포함되어 있으며, 공변인이 잠재계

층 확률보다 선행하기에   로 

정의한다. 1단계 접근법은 기본적으로 가 

모형에 포함된 상태에서 잠재계층의 수를 

결정하고 이를 기반으로, (식 2)에 제시된 

    와   을 최대

우도법(Maximum Likelihood; ML)을 활용하여 동

시에 추정한다.

초기에 제안된 1단계 접근법에는 몇 가지 

한계가 존재한다. 먼저, 탐색적 연구에서 고려

해야 할 공변인의 수가 많은 경우 비효율적일 

수 있다. 연구자는 공변인을 포함한 모형과 

포함하지 않은 모형 중 어느 모형을 기준으

로 잠재계층 수를 결정할 것인지에 대한 어

려움을 겪을 수 있다. 또한 구조모형의 명세

(specification)가 측정모형의 모수 추정에 영향을 

미치기 때문에(Vermunt, 2010) 공변인이 추가

되거나 제거될 때마다 측정모형을 다시 추정

해야 하며, 그 과정에서 잠재계층의 구성이나 

질적 의미가 달라질 가능성이 있다. 아울러 

공변인의 수가 증가할수록 분할표의 칸 수가 

기하급수적으로 증가하여 희소성 문제가 발생

할 수 있으며, 모형이 복잡해짐에 따라 추가

적인 모형 설정 및 추정상의 어려움도 나타날 

수 있다. 마지막으로, 1단계 접근법과 같이 구

조모형과 측정모형을 동시에 추정하는 방식은 

일반적인 응용연구의 분석 절차와도 다소 부

합하지 않을 수 있다. 실제로 많은 연구자는 

먼저 측정모형을 통해 잠재계층의 수와 특성

을 확정한 후, 공변인을 추가하여 잠재계층과

의 관계를 분석하는 방식을 보다 자연스럽게 

받아들이는 경향이 있다. 이러한 1단계 접근

법의 한계를 보완하기 위해 다양한 단계별 

접근법(stepwise approach)이 제안되었으며, 현

재는 그중 3단계 접근법이 가장 널리 활용되

고 있다.

3단계 접근법

3단계 접근법은 외부변수의 효과를 분석하

는 연구에서 널리 사용되고 있으며(Vermunt & 

Magidson, 2021), 이 방법은 1단계 접근법과 달

리 측정모형과 구조모형을 분리하여 추정한다. 

3단계 접근법의 첫 번째 단계에서는 (식 3)을 

이용해 외부변수를 포함하지 않은 LCA 모수

를 추정한다(Vermunt, 2010).

USER
Underline

USER
Underline

USER
Underline
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log 


 log   




 log






  




  ∣  





(식 3)

두 번째 단계에서는 개인들의 전체 응답 패

턴 벡터()와 첫 번째 단계에서 추정된 모

수를 바탕으로 이들을 잠재계층에 할당하고, 

이에 대한 분류 오류(classification error)를 산

출한다. 이 과정에서 개인 의 실제 할당된 

잠재계층은 로 표기한다. 계층 할당에서 

가장 중요한 요소는 응답 패턴 벡터()가 

주어졌을 때 계층 에 속할 사후확률인 

    이다. 사후확률은 베이즈 

정리를 이용해 계산할 수 있으며, 자세한 식

은 (식 4)와 같다.

  ∣   
  

  ∣    

(식 4)

분류 오류를 계산하기 위해서는 개인 가 

사후에 분류된 계층인 가 필요하며, 사후 

분류 규칙 중 가장 널리 쓰이는 두 가지는 최

대확률 할당(modal assignment)과 확률 가중 

할당(proportional assignment)이다. 최대확률 할

당은 를 사후확률이 가장 높은 계층 값

으로 추정하며, 사후확률이 가장 큰 값에 대

해 가중치(     또는  )를 1

로, 나머지 에 대해 0으로 부여하는 단일 

분류 방식(hard partitioning)이다. 반면, 확률 

가중 할당은 불확실성을 반영하는 분류 방

식(soft partitioning)으로 가중치 의 값을 

    값 자체로 설정한다. 분류 

오류는     로 나타내며, 실제 

개인의 잠재계층은 이지만 로 잘못 할당될 

확률을 의미한다. 분류 오류를 산출하는 식은 

(식 5)와 같다(Vermunt, 2010).

  ∣   

  



    ∣    ∣  

(식 5)

최 대 확 률  할 당 을  적 용 한 다 면 

    가 0 또는 1이 되며, 확률 

가중 할당을 적용할 경우     

는     가 된다. 따라서, 분류 

오류의 전체 비율은 (식 6)을 통해 계산할 수 

있다. 두 번째 단계에서는 분류 오류를 고려

하여 개인을 잠재 계층에 할당한 후, 다음 단

계에서는 공변인과의 효과를 추정하는 방법과 

결과변수와의 관계를 추정하는 방법으로 나뉘

게 된다.


 



  
 ≠ 
     

(식 6)

공변인의 효과 추정

마지막 세 번째 단계에서 공변인의 효과를 

추정하는 과정은 앞서 설명한 1단계 접근법과 

개념적으로 거의 동일하나, 초기 3단계 접근

법에서는 분류 오류를 고려하지 않고 단순히 
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(식 2)에서  대신 를 대입하여 사용하였

다(Vermunt, 2010). 그러나, Bolck 등(2004)은 

  와   의 관계에서 

단순히 가 를 대체할 수 없음을 밝혀냈

다. 이후 이러한 문제를 보완하기 위해 잠재

계층 분류의 불확실성, 즉 분류 오류를 세 번

째 단계의 분석에 반영하는 수정된 3단계 

접근법(bias-adjusted three-step approach)이 개발

되었다. Bolck 등(2004)이 제안한 BCH(Bolck, 

Croon & Hagenaars) 방법은 분류 오류를 고려

한 최초의 3단계 접근법이라는 측면에서 의의

가 있다. 그러나 이 방법은 공변량이 범주형

인 경우에만 적용할 수 있고, 표준오차를 정

확하게 추정하지 못한다는 한계가 있다. 이후 

수정된 BCH 방법이 제안되었으나 표준오차가 

과소추정될 가능성이 여전히 존재하였다. 이

를 보완하기 위해 Vermunt(2010)는 최대우도

(maximum likelihood, ML) 방법을 제안하였다. 

이에 따라 기존의 단순 3단계 접근법은 분류 

오류를 보정하는 형태로 수정되었으며, 그 모

형과 세 번째 단계의 최대우도식은 각각 (식 

7)과 (식 8)에 제시하였다.

  ∣ 

 



  ∣   ∣  
(식 7)

log 



 log






  ∣   ∣  



(식 8)

결과변수와의 관계 추정

3단계 접근법에서 잠재계층과 결과변수 간

의 관계를 추정하는 방법으로는 앞서 언급한 

ML 접근법과 BCH 접근법 두 가지가 있으며, 

이 두 방법은 동일한 (식 9)을 사용하지만, 

적용하는 방식에 차이가 있다(Bakk & 

Vermunt, 2016).

    






  ∣    ∣  
(식 9)

(식 9)는 결과변수와 잠재계층 간의 관계를 

추정하는 식이다. 는 결과변수를 의미하며, 

결과변수와의 관계를 나타내는 모수는 개인 

가 계층 에 속할 때, 개인 의 결과변수 값

인 의 확률분포    이다. 

먼저 ML 접근법에서는 최대우도 추정을 

통해 (식 9)를 직접 추정한다. 분류 오류인 

    는 추정된 값으로 고정

되며,    는 집단 간 비교를 위

해 추정된다. 집단 간 비교를 위해서는 

   의 분포를 특정해야 하는데 이 

과정에서 연속형 결과변수는 정규분포로, 명

목형 혹은 순서형 결과변수는 다분형 분포로, 

가산형 결과변수는 포아송 분포로 가정하는 

것이 일반적이다. 를 연속형으로 가정하면 

해당 확률분포의 형태를 결정하는 분산은 계

층 간 동일 조건 또는 비동일 조건 중에서 선

택 가능하다. 자유 모수인 평균과 분산에 대

한 표준오차는 강건 추정기(robust estimator)를 

사용하여 추정하며, 강건 추정기는 확률 가중 

할당 방법을 적용하는 경우 필수적이다(Bakk 

et al., 2014). 그러나 연속형 결과변수의 분포

가 정규성을 위배하는 경우, 초기 구조와 다
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그림 2. 단계 1(왼쪽)과 단계 2(오른쪽) 모형

그림 3. 단계 3의 모형

른 잠재계층이 도출될 수 있으며, 이러한 문

제를 방지하기 위해 Mplus와 Latent GOLD 프

로그램에서는 첫 번째 단계에서 추정된 잠재

계층 구조를 세 번째 단계에서 초기값(starting 

values)으로 고정하는 옵션을 제공하여 계

층 구조가 변하지 않도록 설정할 수 있다

(Asparouhov & Muthén, 2014). 이후 Wald 검정

을 사용하여 각 계층 간 결과변수의 평균 차

이가 유의한지 검정한다.

ML 방법이 (식 9)를 직접 추정하는 것과는 

달리, BCH 접근법은 분산분석(ANOVA) 모형

을 활용한다. 이 방법은 사후계층인 에 대

한 가중치로 분류 오류의 역수를 사용하여 실

제 잠재계층의 분류를 위한 가중치로 활용한

다(Bolck et al., 2004; Vermunt, 2010). 이렇게 

구성된 모형은 ML 방법과는 달리 의사 최대

우도(Pseudo Maximum Likelihood; PML) 추정 방

식을 통해 계산된다.

ML 접근법과 비교할 때, BCH 접근법의 중

요한 장점 중 하나는 결과변수의 분포가 잘못 

설정되더라도 잠재계층의 정의가 변하지 않

는다는 점이다. 또한, 강건 추정기는 대부분

의 명세화 오류를 보정하기 때문에 오차 분

포에 대한 명세화 오류 역시 수정할 수 있

다. 예를 들어, 잠재 계층별 오차에 등분산성

(homoscedasticity) 또는 이분산성(heteroscedasticity)

을 가정하더라도 Wald 검정을 통해 추정되는 

계층별 평균은 동일하다. 그러나 잠재계층 간 

분리도가 낮고 표본 크기가 작은 상황에서 계

층 간 오차 분산이 서로 다를 경우, 일부 계

층의 오차 분산이 음수로 추정될 수 있다. 이

러한 경우에는 이분산성을 가정한 BCH 접근

법보다 등분산성을 가정한 BCH 접근법을 사

용하는 것이 권고된다(Bakk & Vermunt, 2016). 

3단계 접근법의 단계별 모형은 <그림 2>와 

<그림 3>에 제시하였으며, <그림 2>의 왼쪽

과 오른쪽 도식은 각각 1단계와 2단계를 나타

낸다.

2단계 접근법

2단계 접근법은 3단계 접근법의 두 번째 단

계에서 발생할 수 있는 분류 오류 문제를 보

완하기 위해 제안되었다. Bakk과 Kuha(2018)는 

단계별 접근법의 핵심이 측정모형과 구조모형

을 구분하여 추정하는 데 있으며, 분류 단계

를 별도로 설정할 필요는 없다고 보았다. 이

에 따라 제안된 2단계 접근법은 분류 오류를 

별도로 추정하지 않아도 되며, 수정된 3단계 

접근법에 비해 분석 절차가 보다 직관적이라

는 장점이 있다(Bakk & Kuha, 2018). 이 접근

법은 Dayton과 Macready(1988)의 공변인과 잠재

계층 간 관계에 대한 연구와 Bandeen-Roche 등

(1997)이 제안한 방법을 기초로 하며, 이후 

Xue와 Bandeen-Roche(2002)에 의해 발전되었다. 

Bakk과 Kuha(2018)는 이러한 선행 연구의 개념

을 바탕으로 이를 하나의 단계별 접근법으로 

체계화하였다.
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2단계 접근법의 첫 번째 단계는 3단계 접근

법과 마찬가지로 측정모형을 추정하는 것이

며, 이에 대한 공식은 (식 3)을 따른다. 2단

계 접근법에서 공변인의 효과를 추정할 때

는   이 공변인에 의해 직접 영향

을 받기 때문에, 첫 번째 단계에서 추정된 

  을 고정한 채로는 다음 단계로 진

행할 수 없다. 따라서 해당 모수는 두 번째 

단계로 넘어가기 전, 모형에서 탈락하게 된다. 

반면, 결과변수는 공변인과 달리 잠재계층 확

률에 영향을 미치는 변수가 아니므로, 첫 번

째 단계에서 추정된   을 고정하여 

다음 단계에서 사용한다. 즉, 첫 번째 단계에

서 추정할 전체 모수를  , 두 번째 단계에서 

추정할 전체 모수를 라고 하면, 공변인과 

잠재계층 간의 관계를 추정할 경우 은 

    만 포함한다. 반면 결과변

수와 잠재계층 간의 관계를 추정할 경우, 

은     와   가 된다. 

이후, 두 번째 단계에서는 이전 단계에서 추

정된 모수를 고정하여 를 추정하게 된다.

  ∣  





  ∣ 




  ∣  
(식 10)

(식 10)은 두 번째 단계에서 공변인과 

잠재계층 간 관계를 추정하기 위한 식이

며,     가 고정된다. 공변인

이 존재할 때 잠재계층 에 속할 확률인 

  는 다중회귀 모형으로 표현할 

수 있으며, 그 식은 앞서 제시한 (식 2)와 

같다.

(식 11)은 결과변수와 잠재계층 간 관계를 

추정하기 위한 식이다. (식 11)에서는 (식 10)

과 달리 잠재계층 확률이 결과변수에 영향을 

받지 않으며, 이에 따라 이전 단계에서 추정

된     와   가 고정

된다.

   


 

 


  ∣  

 



  ∣  
(식 11)

2단계에는 모수를 ML 방식으로 추정하며 

BCH 접근의 의사-최대우도와 동일한 틀을 따

른다. 2단계 추정치의 표준오차는 1단계와 2

단계의 불확실성을 모두 포함한 전체 분산(표

준오차)을 활용하는 것이 권고된다(Bakk & 

Kuha, 2018). <그림 4>, <그림 5>에는 2단계 

접근법의 단계별 모형을 제시하였다.

그림 4. 2단계 접근법의 단계 1 모형

그림 5. 2단계 접근법의 단계 2 모형

주. 점선은 고정된 값을 나타냄.
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지표변수와 외부변수 간 조건부 독립의 위배 

탐지

혼합모형 분석에서는 잠재계층을 조건으로 

지표변수와 외부변수가 서로 독립적이라고 가

정한다. 그러나 이러한 조건부 독립성 가정이 

위배될 경우, 모형에 포함된 모수 추정치에 

편향이 발생할 수 있다(Masyn, 2017). 이러한 

편향이 발생하는 원인은 다양하지만, 그중 

하나는 지표변수와 외부변수 간의 관계가 모

형에 반영되지 않은 채 잔존하기 때문이다

(Masyn, 2017). 이와 같이 지표변수와 외부변수 

간에 잠재계층을 통해 설명되지 않는 관계가 

존재하는 경우, 두 변수 간에 직접효과(direct 

effect)가 존재한다고 볼 수 있다. 이러한 직접

효과를 모형에 적절히 반영하지 않으면 문항 

응답 확률과 잠재계층 확률뿐만 아니라, 외부

변수와 잠재계층 간의 관계를 나타내는 모수 

추정치에도 편향이 발생할 수 있다. 따라서 

지표변수와 외부변수 간에 잔존하는 관계의 

존재 여부를 확인하고, 이를 모형에 적절히 

반영하는 절차가 필요하다(Janssen et al., 2019; 

Oberski et al., 2013; Vermunt & Magidson, 2021). 

다만 이러한 잔존 관계는 특정 방향의 직접효

과뿐 아니라 다른 형태의 모형 명세 오류에서

도 발생할 수 있으므로, 조건부 독립성 가정

의 위배를 곧바로 특정 직접효과의 존재로 해

석해서는 안 된다.

(식 12)에 제시된 BVR(Bivariate Residual; 

Vermunt & Magidson, 2005)은 이러한 잔존 관

계를 확인하는 지표 중 하나로, 관찰변수 쌍

에서 설명하지 못한 이변량 잔차의 크기를 나

타낸다. 높은 BVR은 두 변수 사이에 설명되지 

않은 관계가 남아 있거나 또는 다양한 형태의 

모형 명세 오류가 존재할 가능성을 시사한다

(Oberski et al., 2013). 따라서 BVR이 큰 변수 

쌍은 이론적 타당성을 바탕으로 직접효과의 

설정을 포함한 모형 명세 오류의 가능성을 검

토할 필요가 있다.

  
∈


∈

  


(식 12)

(식 12)의 는 외부변수 와 지표변수 

의 교차표(cross-table)에서 관찰된 값이며, 

는 교차표에서 기대되는 값을 의미한다. 

선행연구에서는 범주형 변수 쌍에 대해 BVR 

값 3 이상을 경험적인 기준(rule of thumb)으로 

제시해 왔다.

두 번째 지표는 EPC(Expected Parameter 

Change; Oberski & Vermunt, 2018)이다. EPC는 

문항반응이론(Item Response Theory)과 구조방정

식(Structural Equation Modeling: SEM)에서 널리 

활용하는 잔차 기반 통계량이다(Janssen et al., 

2019). EPC 지수는 고정된 특정 모수를 자유롭

게 추정하였을 경우 예상되는 모수 변화의 크

기를 나타내며, 이를 통해 잠재적인 모형 명

세 오류의 위치와 크기를 탐색하는 데 활용한

다(Whittaker, 2012). Oberski 등(2013)은 이를 혼

합모형에 적용하는 방법을 제안하였다. 특히 

외부변수와 지표변수 간 조건부 독립성이 위

배될 가능성이 있는 경우, EPC는 어떠한 변수 

쌍에서 직접효과를 추가적으로 고려할 필요가 

있는지를 탐색하는 데 유용한 지표로 활용될 

수 있다. 즉, EPC 값이 상대적으로 큰 경로를 

확인함으로써 모형에 포함되지 않은 직접효과

의 가능성을 탐색할 수 있다. 다만 BVR과 마

찬가지로 EPC가 특정 직접효과의 존재를 확정
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USER
밑줄
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하는 것은 아니므로, 해당 관계의 이론적 타

당성과 모형의 구조를 함께 고려한 후 직접효

과의 포함 여부를 결정하는 것이 적절하다. 

외부변수와 지표변수 간 관계에 대한 EPC의 

계산은 (식 13)과 같다(Oberski et al., 2013).

  




(식 13)

는 조건부 독립의 위배에 대한 점수를 의

미하며, 

 
로 나타낼 수 있다.  는 

외부변수와 지표변수 간 직접효과를 설정한 

모형에 대한 로그우도값을 나타내며, 는 직

접효과에 대한 모수이다. 

직접효과 모형화

외부변수와 지표변수 간 조건부 독립 가정

이 위배되어 두 변수 사이에 모형으로 설명되

지 않은 관련성이 존재하는 경우, 이를 모형

에 반영하고 관련 모수의 추정 편향을 줄이기 

위한 하나의 방법으로 직접효과를 설정할 수 

있다. 

직접효과를 모형화하기 위해서는 1단계 접

근법 또는 2단계 접근법을 활용할 수 있다. 

앞서 논의한 바와 같이 일반적인 3단계 접근

법의 최종 단계에서는 원 지표변수가 모수 추

정 과정에서 제외되므로, 이 단계에서 지표변

수와 외부변수 간 직접효과를 설정하기 어렵

다(Di Mari et al., 2020; Janssen et al., 2019). 따

라서 3단계 접근법에서 직접효과를 설정하려

면 특정 지표변수와 외부변수 간 관계를 사전

에 알고 있어야 한다는 점에서 실제 연구에서 

활용하기에는 어려움이 있다(Janssen et al., 

2019).

1단계 접근법에서 직접효과를 설정하는 경

우, 측정모형과 구조모형 모두를 재추정해야 

하며, 직접효과를 추가하여 모형을 다시 추정

하면 모형 추정치와 도출된 잠재계층의 정의

가 바뀔 수 있다. 반면 2단계 접근법은 1단계 

접근법과 달리 측정모형과 구조모형을 분리하

여 추정하므로 직접효과가 설정된 모수만 재

추정한다. 대부분의 측정모형 모수를 고정할 

수 있다는 점은 더 견고한 모형을 유지하고 

추정 시간을 단축할 수 있다는 장점으로 작용

한다(Janssen et al., 2019).

직접효과를 모형화하는 것은 문항 응답 확

률     에 대한 조건부 독립 가

정을 완화하는 의미를 가진다. 이는 특정 응

답을 보일 확률이 잠재계층뿐만 아니라 공변

인에게도 영향을 받는다고 가정하기 때문이다. 

따라서, 공변인의 영향을 설정하여 (식 14)와 

같이 표현할 수 있다(Janssen et al., 2019).

  ∣ 

 



  ∣   ∣  
(식 14)

2단계 접근법을 활용할 경우, 먼저 BVR, 

EPC 등의 지표를 이용하여 어떤 지표변수가 

공변인과 연관이 있는지 탐색한 후, 해당 변

수 간 직접효과를 설정하여 두 변수 간의 관

계를 모형에 포함할 수 있다. 이 과정에서 직

접효과가 없다고 판단된 지표변수들의 문항 

응답 확률은 1단계에서 추정된 모수치로 고정

하고, 직접효과가 있는 지표변수의 문항 응답 

확률은 두 번째 단계에서 추정한다. 공변인이 
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그림 6. 연구 1의 연구 모형

지표변수에 미치는 직접효과는 (식 15)의 다항 

로지스틱 회귀식에 포함된 로 모수화할 

수 있다(Janssen et al., 2019).

log   ∣   
  

 



 

(식 15)

지표변수가 결과변수에 영향을 미치는 경우

에는 잠재계층별 결과변수의 조건부 분포를 

나타내는    가 잠재계층뿐 아니

라 특정 지표변수의 값에도 의존하게 된다. 

이 경우 관심모수는 지표변수의 값을 통제했

을 때의 계층별 조건부 결과수준과 지표변수

가 결과변수에 미치는 직접효과로 구분하여 

해석할 필요가 있으며, 이러한 구조는 (식 16)

과 같이 나타낼 수 있다.

    






  ∣    
  ∣  

(식 16)

이와 같이 결과변수와 지표변수 사이에 남

아 있는 관계를 직접효과로 모형화하면, 지표

변수의 영향을 통제한 계층별 조건부 절편 즉 

평균을 추정할 수 있다. 2단계 접근법의 첫 

번째 단계에서는 지표변수의 측정모형과 잠재

계층 확률을 추정하고, 두 번째 단계에서는 

이들 모수를 고정한 상태에서 계층별 조건부 

평균과 지표변수가 결과변수에 미치는 직접효

과를 함께 추정한다.

3단계 접근법은 분류 오류를 고려하면서 측

정모형과 외부변수 간 관계를 분리하여 추정

할 수 있어 LCA와 LPA의 응용연구에서 널리 

활용되어 왔다(Asparouhov & Muthen, 2014; 

Vermunt & Magidson, 2021). 그러나 앞서 살펴

본 바와 같이 이 방법의 최종 단계에서는 원

래의 지표변수가 제외되므로 외부변수와 지표

변수 간 직접효과를 추가적으로 모형화하는 

데 제약이 있다. 이에 본 연구에서는 3단계 

접근법을 비교 대상으로 포함하여, 직접효과

가 존재하지만 이를 반영하지 않은 경우의 추

정 결과를 2단계 접근법과 비교하고 직접효과

의 탐색 및 모형화의 중요성을 살펴보고자 하

였다.

방법: 연구 1

연구 모형

본 연구에서는 공변인과 지표변수 간 직접

효과가 존재하는 경우, 직접효과의 누락 여부

가 관심모수 추정에 미치는 영향을 평가하기 

위해 시뮬레이션 연구를 수행하였다. <그림 

6>에 나타난 연구 1의 연구모형은 하나의 공

변인이 총 6개의 이분형 지표변수 중 일부에 

직접효과를 미치는 LCA 모형이다. 해당 모형

에 대해 직접효과를 설정한 2단계 접근법, 직

접효과를 설정하지 않은 2단계 접근법, 그리

고 3단계 접근법을 적용하여 추정한 결과를 

비교하였다. 데이터 생성과 모형 추정은 Latent 
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GOLD 6.0(Vermunt & Magidson, 2020)을 활용하

였다.

본 연구에서 공변인이 존재할 때 계층 에 

속할 확률은 (식 17)을 이용하여 정의되었다.

log  ∣
   ∣

    

(식 17)

첫 번째 계층을 참조 계층으로 지정하였으

며, 은 공변인의 값이 0일 때 계층 에 속

할 로그오즈의 절편을, 는 공변인의 값이 1

일 때 잠재계층에 미치는 공변인의 효과를 의

미한다.

(식 18)과 (식 19)는 각 계층에 속한 개인이 

문항에 응답할 확률을 나타낸다. 

   ∣      
(식 18)

   ∣     
(식 19)

(식 18)을 사용하여 문항에 대해 1로 응답할 

확률을, (식 19)를 통해 문항에 대해 0으로 응

답할 확률을 각각 조작하였다. 는 각 계층

에 속한 개인이 가지는 문항 응답 확률의 절

편이며, 는 각 문항에 대하여 가지는 공변

인의 직접효과를 의미한다.

고정 조건

연구 1의 참모형에서는 잠재계층의 수를 3

개로 설정하였고, 지표변수는 6개의 이분형 

변수로 구성하였다. 또한 3개의 잠재계층별로 

문항에 대해 0 또는 1로 응답할 확률을 다르

게 지정하였다. 계층 1은 모든 지표변수에 대

해 0으로 응답하는 특성을 가지며, 계층 2는 

모든 지표변수에 1로 응답하도록 설정하였다. 

계층 3은 6개 문항 중 앞의 3개 문항에는 1로, 

나머지 3개 문항에는 0으로 응답하는 특성을 

부여하였다. 각 계층의 모집단 비율은 동일하

게 설정하였다.

공변인은 단일 변수로 이루어져 있으며, 0

과 1로 구성된 이분형 변수로서 0과 1의 비율

을 50:50으로 고정하였다. 공변인의 효과를 설

정하기 위해, 계층 1을 참조 계층으로 설정하

였고 에 대하여 을 0.4, 를 -0.6으로 

설정하였다(Janssen et al., 2019). 또한, 공변인의 

효과인 에 대해 은 -1, 는 1로 설정하

여 공변인이 1일 때, 계층 1에 속할 로짓은 

–0.6만큼, 계층 2에 속할 로짓은 0.4만큼 변화

하도록 각각 설정하였다(Bakk & Kuha, 2018; 

Janssen et al., 2019).

조작 조건

연구 1의 시뮬레이션에서 조작한 요인은 (1) 

표본 크기(500, 1000, 2000), (2) 1에 응답할 확

률(0.8, 0.9), (3) 지표변수에 미치는 직접 효과

의 개수(1개, 2개, 3개), (4) 직접 효과의 크기

(0.4, 0.7)이다.

표본 크기는 참고문헌을 바탕으로 판단한 

500을 최소 기준으로 설정하였으며(Asparouhov 

& Muthén, 2014; Di Mari et al., 2020; Janssen et 

al., 2019), 선행 연구에서 널리 사용된 2000

을 최대 기준으로 선택하였다(Bakk & Kuha, 

2018). 잠재계층 분류의 질은 항목에 대해 ‘1’

로 응답할 확률을 다르게 설정하여 분리도를 

USER
밑줄

USER
밑줄

USER
밑줄

USER
밑줄

USER
밑줄

USER
밑줄
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조작하였다. 구체적으로 중간 수준(0.8)은 로짓 

절편 약 1.386[=log(0.8/0.2)], 높은 수준(0.9)은 

약 2.197[=log(0.9/0.1)]로 설정하여 계층 간 응

답반응의 차이를 다르게 설정하였으며, 이를 

통해 3단계 접근법의 분류 오류가 달라지도록 

설계하였다. 직접효과 조작은 공변인이 지표

에 미치는 직접 경로의 개수(1개, 2개, 3개)와 

크기(0.4=중간, 0.7=강함)를 변화시켜, 직접효

과의 개수가 많고 크기가 클수록 공변인이 잠

재계층에 미치는 효과 추정치가 편향된다는 

점을 체계적으로 검증할 수 있도록 하였다.

연구 1의 시뮬레이션은 4가지 요인으로부터 

도출된 총 36개 조건을 바탕으로 데이터 생성

부터 분석까지 100회 반복 수행하였다.

평가 항목

연구 1에서는 공변인이 잠재계층에 미치는 

효과인 와 을 정확하게 추정하였는지 평

가하기 위해 상대적 편향 평균(Average Relative 

Bias)을 사용하였다. 상대적 편향 평균은 연구 

조건에서 설정한 모수와 추정치 간의 편향 정

도를 확인할 수 있으며, (식 20)과 같이 연구

자가 설정한 모수와 실제 추정치 값의 차이를 

모수로 나누어 계산된다(Harwell, 2019).

  
 















(식 20)

은 모의실험 반복의 횟수이고, 와 

는 자료를 생성할 때 연구 조건에 따른 모수

이며, –1과 1로 고정하였다. 반면 와 는 

모형을 통해 추정한 추정치를 나타낸다. 상대

적 편향 평균이 ±10%를 초과하지 않는다면 

수용할 만한 수치라고 판단하였으며, ±5% 미

만인 경우 편향이 작거나 거의 없다고 판단하

였다(Muthén & Muthén, 2002; Wolf et al., 

2013).

연구 결과: 연구 1

상대적 편향 평균

공변인이 지표변수의 문항 응답 확률에 영

향을 미치는 경우에 직접효과를 포함한 모수 

추정의 정확도를 파악하기 위해, 공변인이 잠

재계층에 미치는 영향에 대한 상대적 편향 평

균을 산출하였다. 또한, 이를 표본 크기 조건

별로 <그림 7>, <그림 8>, <그림 9>에 제

시하였다.

직접효과를 포함한 모형에서는 대부분의 조

건에서 상대적 편향 평균이 5% 미만으로 나

타났다. 구체적으로, 표본 크기가 500이고 분

류의 질이 중간 수준인 조건에서는 상대적 편

향 평균이 –3.1%에서 –11.6% 사이였으며, 

분류의 질이 높은 조건에서는 –0.3%에서 –

1.8% 사이로 편향이 더 적었다. 반면, 직접효

과를 포함하지 않은 2단계 및 3단계 접근법은 

각각 최대 25%, 24%에 달하는 높은 상대적 

편향 평균을 보였다. 특히, 직접효과의 수가 3

개이고 크기가 0.4인 조건에서는 2단계 접근

법이 –16.6%, 3단계 접근법이 –15.8%의 편

향을 나타냈으며, 직접효과 크기가 0.7인 조건

에서는 각각 –25.1%, –24.1%로 편향이 더욱 

커졌다. 다만, 분류의 질이 높은 조건에서는 

직접효과를 포함하지 않은 2단계 및 3단계 접

근법 모두 ±5% 수준의 비교적 양호한 편향을 

보였다.
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그림 7. 표본 크기가 500인 조건에서 공변인의 효

과에 대한 상대적 편향 평균

그림 8. 표본 크기가 1000인 조건에서 공변인의 

효과에 대한 상대적 편향 평균

또한, 표본 크기가 커질수록 상대적 편향 

평균은 전반적으로 감소하는 경향을 보였다. 

표본 크기가 1000인 경우, 직접효과를 포함한 

모형은 최대 –9.9%의 편향을 보였으며, 모

든 조건에서 ±10% 이내의 상대적 편향을 유

지하였다. 분류의 질이 중간 수준인 조건에
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그림 10. 연구 2의 연구 모형 

그림 9. 표본 크기가 2000인 조건에서 공변인의 

효과에 대한 상대적 편향 평균

서는 –0.4%에서 –9.9% 사이의 편향 평균이 

산출되었고, 분류의 질이 높은 조건에서는 

0.4%에서 –2.7% 사이로 모두 5% 미만의 편

향을 보였다. 반면, 직접효과를 포함하지 않은 

2단계 및 3단계 접근법은 유사한 경향을 나타

냈다. 분류의 질이 중간 수준이고 직접효과의 

수가 3개인 조건에서는 직접효과 크기가 0.4

일 때 2단계 접근법이 –10.8%, 3단계 접근법

이 –10.3%로 10%를 약간 초과하였으며, 직접

효과 크기가 0.7일 때는 2단계 접근법이 –

21.9%, 3단계 접근법이 –21.5%로 심각한 편

향이 확인되었다. 

표본 크기가 2000인 조건에서는 직접효과를 

포함한 모형이 최대 –7%를 넘지 않았고, 특

히 분류의 질이 높은 경우 모든 조건에서 1% 

미만의 편향을 보였다. 직접효과를 포함하지 

않은 2단계 및 3단계 접근법은 분류의 질이 

중간 정도인 경우 직접효과 수가 3개인 조건

을 제외하고 모두 양호한 편향을 나타냈다. 

분류의 질이 높은 경우에는 직접효과를 포함

하지 않은 2단계 및 3단계 접근법 모두 ±5% 

미만의 상대적 편향을 보였다.

방법: 연구 2

연구 모형

연구 2의 연구 모형(그림 10)은 4개의 연속

형 지표변수 중 일부가 연속형 결과변수에 직

접효과를 가지는 잠재프로파일모형으로 설정

하였다.
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모형에 포함된 결과변수 는 (식 21)로 정

의하였다.

   

(식 21)

는 Y1과 Y2의 값을 모두 0으로 고정했을 

때 계층 k에서 기대되는 조건부 평균을 의미

하며, 1번 문항과 2번 문항의 직접효과를 로 

설정하였다.

해당 모형에 대해 직접효과를 포함한 2단

계 접근법, 직접효과를 포함하지 않은 2단계 

접근법, 그리고 3단계 접근법을 적용하여 

추정한 결과를 비교하였다. 데이터 생성은 

R-4.4.3(R Core Team, 2025)과 Mplus 8.5(Muthén 

& Muthén, 2017)를 사용하였고, 모형 추정은 

Latent GOLD 6.0(Vermunt & Magidson, 2020)을 

활용하였다.

고정 조건

연구 2의 모형은 계층 수를 2개로 설정하였

고, 지표변수는 4개의 연속형 변인으로 구성

하였다. 결과변수는 하나의 연속형 변수로 설

정하였고, 분산은 각 계층에서 모두 1인 정규

분포로 설정하였다. 직접효과가 설정된 지표

변수는 과 로 설정하였으며, 모두 계층

과 관계없이 일정한 크기의 직접효과를 가진

다고 가정하였다.

조작 조건

연구 2의 시뮬레이션에서 조작한 요인은 총 

네 가지로, (1) 표본 크기(500, 1000, 2000), (2) 

계층 간 지표변수의 평균 차이(계층 간 평균 

차이가 큰 조건과 작은 조건), (3) 계층별 결과

변수의 평균 차이(계층별 평균이 동일한 조건

과 다른 조건), (4) 지표변수의 직접효과 크기

(0, 0.2, 0.5)이다. 표본 크기는 선행 연구를 참

고하여 최소 500, 중간 1000, 최대 2000으로 

설정하였고, 4개의 지표변수 평균을 조작하여 

계층별 분리도를 ‘작은 차이’ 조건(계층1=0.24, 

계층2=0.74)과 ‘큰 차이’ 조건(계층1=3, 계층

2=7)으로 구분하였다. 결과변수 평균은 계층

별로 동일 조건(=1, =1)과 상이 조건(

=1, =5)으로 대비하여 결과변수의 평균 차

이가 결과에 미치는 영향을 살펴보았다. 계층 

간 평균 차이의 경우, 본 연구와 직접적으로 

관련된 LPA 연구가 부족하여 경험연구를 바탕

으로 본 연구의 설계에서 적정하다고 판단한 

수준으로 계층 간 평균 차이를 정의하였다. 

마지막으로 지표변수와 결과변수 간 누락된 

직접 경로의 크기를 회귀계수 0(없음), 0.2(중

간), 0.5(큼)으로 조작하여 직접효과의 존재와 

크기에 따른 편향 및 성능 변화를 평가하도록 

설계하였다. 연구 2는 이 네 가지 요인을 바

탕으로 총 36개의 데이터 세트를 생성하여 

100회 반복 실행하였다.

평가 항목

상대적 편향 평균

연구 2에서도 연구 1과 마찬가지로 잠재계

층별 결과변수의 평균인 와 을 정확히 

추정하였는지 평가하기 위해 연구 1과 동일하

게 상대적 편향 평균을 사용하였다.
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  
 
  







   


   


(식 22)

상대적 편향 평균은 (식 22)를 사용하여 계

산하였으며 연구 조건에 따라 고정된 와 

와 모형을 통해 추정한 와 을 바탕으

로 계산하였다. 상대적 편향 평균이 ±10%를 

초과하지 않으면 수용할 만한 수준이라고 판

단하였으며, ±5% 미만인 경우 편향이 작거나 

거의 없다고 판단하였다(Muthén & Muthén, 

2002; Wolf et al., 2013).

1종 오류율

연구 2에서는 두 계층 간 결과변수 평균 차

이 검정의 정확성을 평가하기 위해 1종 오류

율(type I error rate)을 활용하였다. 지표변수가 

결과변수에 직접적인 영향을 미치는 경우, 유

의한 계층 간 평균 차이는 순수한 계층 간 차

이일 수도 있지만, 지표변수와 결과변수 간의 

선형적 효과가 잠재계층의 고유 특성으로 잘

못 반영되어 결과변수 평균이 부정확하게 추

정되는 현상으로 인해 나타날 수도 있다. 본 

연구에서는 잠재계층별 결과변수 평균의 동일

성을 검정하기 위해 Latent GOLD에서 제공하

는 Wald 검정을 사용하였다. 이때 영가설은 

잠재계층별 결과변수의 모집단 평균이 동일하

다는 것이다. 따라서 계층별 평균이 동일한 

조건에서 Wald 검정이 유의하게 나타난 비율

을 경험적 1종 오류율, 즉 잘못된 유의판정 

비율로 산출하고 명목 유의수준인 5%와 비교

하였다(Muthén & Muthén, 2002).

검정력

연구 2의 조건에서 잠재계층별 결과변수의 

평균 차이가 존재할 때, 올바르게 평균 차이

가 존재한다고 판단한 비율을 검정력(power)

으로 활용하였다. 평균 비교를 위해 Latent 

GOLD에서 제공하는 Wald 검정을 사용하였으

며, 검정통계치가 유의한 경우 평균 차이를 

정확히 탐지하였다고 판단하였다. 전체 자료 

중 평균 차이를 올바르게 탐지한 자료의 비율

을 계산하였으며, 전통적으로 1종 오류율을 

5%로 설정하였을 때 통상적으로 2종 오류율

(type II error rate)을 20%로 설정한다. 이에 따

라, 본 연구에서도 2종 오류율을 20%로 설정

하여 검정력이 0.8 이하일 경우 검정력이 낮

다고 판단하였다(Cohen, 1992).

연구 결과: 연구 2

상대적 편향 평균

지표변수가 결과변수에 영향을 미치는 경

우, 직접효과를 포함한 모형의 추정 정확성을 

평가하기 위해 결과변수 평균의 상대적 편향 

평균을 산출하였다. 결과는 <그림 11>, <그

림 12>, <그림 13>에 제시하였다.

우선, 직접효과가 없는 조건에서는 직접효

과를 포함한 2단계 접근법과 직접효과를 포함

하지 않은 2단계 및 3단계 접근법 모두 상대

적 편향 평균이 1% 미만으로 매우 우수한 수

준을 나타냈다. 그러나 직접효과가 존재하는 

조건에서는 직접효과 설정 여부에 따라 편향 

크기에 큰 차이가 나타났다.

직접효과를 포함한 2단계 접근법은 대부분
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그림 11. 표본 크기가 500인 조건에서 결과변수 

평균에 대한 상대적 편향 평균

그림 12. 표본 크기가 1000인 조건에서 결과변수 

평균에 대한 상대적 편향 평균

의 조건에서 상대적 편향 평균이 5% 미만으

로 안정적인 경향을 보였다. 구체적으로, 잠재

계층별 결과변수 평균이 동일한 경우, 지표변

수 간 차이가 큰 조건에서는 –0.1%에서 –

5.3%, 차이가 작은 조건에서는 0에서 –0.8% 

수준의 편향 평균이 관찰되었다. 반면, 직접효
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그림 13. 표본 크기가 2000인 조건에서 결과변수 

평균에 대한 상대적 편향 평균

과를 포함하지 않은 2단계 및 3단계 접근법은 

지표변수 간 차이가 큰 조건에서 상대적 편향 

평균이 200%에서 500% 수준까지 증가하였다. 

지표변수 간 차이가 작은 조건에서도, 직접효

과를 포함하지 않은 2단계 접근법은 직접효과 

크기가 0.2일 때 18.9%에서 20.1%, 직접효과 

크기가 0.5일 때는 49.0%에서 49.2% 범위의 

편향을 보였다. 3단계 접근법의 경우 각각 

14.2%에서 18.4%, 35.1%에서 46.0% 범위의 편

향이 관찰되었다. 

잠재계층별 결과변수 평균이 다른 경우에도 

유사한 경향이 나타났다. 지표변수 간 차이가 

큰 조건에서 직접효과를 포함한 2단계 접근법

은 최대 2% 수준의 상대적 편향을 보였으나, 

직접효과를 포함하지 않은 2단계 및 3단계 

접근법은 직접효과 크기에 따라 88.4%에서 

220.4%까지 편향이 증가하였다. 다만, 지표변

수 간 차이가 작은 조건에서는 직접효과 크기

가 0.5인 경우를 제외하고, 직접효과를 설정하

지 않은 2단계 접근법이 19%의 상대적 편향

을 보인 경우를 제외하면, 나머지 조건에서는 

2단계 및 3단계 접근법 모두 상대적 편향 평

균이 10% 미만으로 비교적 양호한 결과를 나

타냈다.

1종 오류율

먼저, <그림 14>는 계층 간 지표변수의 평

균 차이가 큰 조건에서 결과변수의 평균 차이

에 대한 1종 오류율을 산출한 결과이다.

표본 크기가 500일 때, 직접효과가 없을 경

우 직접효과를 포함한 모형의 1종 오류율은 

3%였으며, 직접효과를 포함하지 않은 2단계 

및 3단계 방법은 모두 7%의 1종 오류율을 나

타냈다. 직접효과 크기가 0.2인 경우 직접효과

를 포함한 2단계 방법은 6%, 0.5인 경우에는 

5%의 1종 오류율을 보였으나, 직접효과를 고

려하지 않은 두 모형은 모든 경우에서 잠재계
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그림 15. 지표변수의 평균 차이가 작은 경우 세 모

형의 1종 오류율

그림 14. 지표변수의 평균 차이가 큰 경우 세 모

형의 1종 오류율

층별 결과변수의 평균 차이가 있다고 잘못 판

단했다.

표본 크기가 1000일 때, 직접효과가 없으면 

직접효과를 포함한 모형은 1%로 매우 낮은 1

종 오류율을 보였고, 직접효과를 포함하지 않

은 두 모형도 각각 4%로 양호한 수준이었다. 

직접효과 크기가 0.2인 경우 직접효과를 포함

한 모형은 여전히 5%의 적절한 1종 오류율을 

유지했으며, 0.5인 경우에는 6%를 기록했다. 

반면, 직접효과를 반영하지 않은 두 모형은 

모두 100%의 1종 오류율을 보여 모든 상황에

서 잘못된 결론을 내렸다.

표본 크기 2000 조건에서는 직접효과가 존

재하지 않을 경우 세 모형 모두 3~5% 범위 

내에서 안정적인 1종 오류율을 나타냈다. 직

접효과가 0.2인 경우 직접효과를 포함한 모형

은 4%, 0.5인 경우에는 0%로 매우 낮은 1종 

오류율을 유지했으나, 직접효과를 고려하지 

않은 2단계 및 3단계 방법은 모든 상황에서 

결과변수의 계층별 평균 차이가 있다고 판단

했다.

<그림 15>는 계층 간 지표변수의 평균 차

이가 작은 조건에서 결과변수의 평균 차이에 

대한 1종 오류율 결과를 제시한다. 표본 크기
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가 500이며 직접효과가 존재하지 않는 경우, 

직접효과를 포함한 모형은 8%, 직접효과를 포

함하지 않은 2단계 및 3단계 접근법은 모두 

7%의 1종 오류율을 보였다. 그러나 직접효과

가 0.2인 경우 직접효과를 포함한 2단계 접근

법은 8%, 0.5인 경우에는 3%의 1종 오류율을 

보였다. 직접효과가 0.2인 경우 직접효과를 포

함하지 않은 두 접근은 57%에 달하는 높은 1

종 오류율을 나타냈다. 직접효과의 크기가 0.5

로 증가한 조건에서는 직접효과를 고려하지 

않은 접근들이 모두 100%의 1종 오류율을 보

였다.

표본 크기 1000 조건에서는 직접효과가 존

재하지 않을 경우 직접효과를 포함한 모형이 

2%, 직접효과를 포함하지 않은 두 모형이 각

각 4%의 1종 오류율을 보였다. 그러나 직접효

과가 0.2인 경우 직접효과를 포함한 모형은 

3%의 적절한 1종 오류율을 유지하였으나, 직

접효과를 포함하지 않은 2단계 및 3단계 접근

법은 87%의 높은 1종 오류율을 기록하였다. 

직접효과의 크기가 0.5로 증가한 조건에서는 

직접효과를 포함한 모형의 1종 오류율이 10%

로 다소 증가했으나, 직접효과를 고려하지 않

은 두 모형은 모두 100%의 1종 오류율을 보

였다.

표본 크기 2000 조건에서는 직접효과가 존

재하지 않는 경우 모든 모형이 안정적인 1종 

오류율을 나타냈다. 직접효과를 포함한 모형

은 4%, 포함하지 않은 모형들은 각각 3%의 1

종 오류율을 보였다. 하지만 직접효과가 0.2인 

경우 직접효과를 포함한 모형은 3%, 0.5인 경

우에는 6%의 1종 오류율로 비교적 잘 통제된 

결과를 보였다. 반면, 직접효과를 포함하지 않

은 2단계 및 3단계 방법은 두 조건 모두에서 

100%의 1종 오류율을 나타냈다.

검정력

직접효과가 존재하지 않는 조건에서는, 직

접효과를 포함한 모형과 포함하지 않은 접근 

모두에서 검정력이 100%로 나타나 영가설을 

정확히 기각할 수 있음을 확인하였다. 또한, 

직접효과가 존재하는 경우에도 직접효과를 

통제한 모형과 그렇지 않은 모형 모두 높은 

검정력을 보여 평균 차이를 정확하게 탐지하

였다.

결  론

본 연구는 외부변수와 지표변수 간에 다뤄

지지 못한 관계로 인해 발생하는 편향을 확인

하기 위하여 시뮬레이션 연구를 진행하였다. 

본 연구에서는 기존에 연구된 공변인이 지표

변수에 미치는 직접효과와 이를 효과적으로 

통제하지 못하여 발생한 편향뿐만 아니라 잠

재프로파일분석 내에서 지표변수가 결과변수

에 미치는 직접효과와 이로 인해 야기되는 편

향도 함께 살펴보았다. 이를 위해 연구과정을 

연구 1과 연구 2로 나누어 진행하였으며, 각 

연구에 36개의 조건을 생성하여 직접효과를 

설정한 2단계 접근법, 직접효과를 설정하지 

않은 2단계 접근법, 3단계 접근법 세 개의 모

형을 통해 분석을 실시하였다. 이후, 연구 1에

서는 상대적 편향 평균을, 연구 2에서는 상대

적 편향 평균, 1종 오류율과 검정력을 사용하

여 모형에 대한 평가를 진행하였으며, 잘못된 

지표변수에 대해 직접효과를 설정한 오추정 

오류는 고려하지 않았다. 연구 1과 연구 2는 

외부변수의 종류만 달라지며 직접효과를 설정

하는 것 자체는 모든 과정에서 동일한 절차를 
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거쳤다. 또한, 선행 연구에서도 동일한 절차로 

직접효과를 검증하였기에 본 연구에서도 동일

한 절차를 적용하였다.

연구 1에서는 공변인이 지표변수에 미치는 

영향과 이로 인해 공변인이 잠재계층에 미치

는 영향의 편향 정도에 대해 살펴보았다. 이

를 위해, 표본의 크기, 잠재계층 분류의 질, 

직접효과의 수, 공변인의 직접효과 크기를 연

구 조건으로 설정하여 자료를 생성하여 그 결

과를 비교하였다. 결과는 추정치의 편향을 계

산하였으며, 공변인이 잠재계층의 분포에 미

치는 영향의 추정치와 연구자가 설정한 모수

치 간 차이를 모수치로 나눈 상대적 편향으로 

확인하였다.

표본 크기가 작은 조건에서 대부분의 결과

가 양호한 상대적 편향을 보고하였으며, 표본

의 크기가 증가함에 따라 편향의 정도가 감소

하는 양상을 보였다. 또한, 잠재계층 분류의 

질이 높은 조건에서는 분류의 질이 중간 수준

인 조건에 비해 상대적으로 편향치가 낮고 안

정적인 모습을 보였으며, 이러한 경향은 표본 

크기가 증가할수록 더욱 뚜렷하게 나타났다. 

직접효과의 크기는 잠재계층 분류의 질이 높

은 경우에 큰 영향을 미치지 않았다. 반면, 분

류의 질이 중간 수준인 조건에서는 직접효과

의 크기가 커질수록 더 큰 편향이 발생하는 

양상이 보였다. 그럼에도 불구하고, 직접효과

를 설정한 모형은 그렇지 않은 두 모형에 비

해 상대적으로 낮고 안정적인 값을 보였다. 

직접효과의 수가 1개인 경우 모형에 직접효과

를 설정한 모형과 그렇지 않은 모형 간 편향

의 정도에 큰 차이가 없었지만, 그 수가 증가

할수록 직접효과를 다루지 않은 모형은 지속

적으로 편향의 정도가 증가하였다. 하지만, 직

접효과를 설정한 모형은 추정치를 더 안정적

으로 산출하였으며, 편향의 정도가 거의 증가

하지 않았다.

연구 2에서는 지표변수의 직접효과가 결과

변수의 평균 차이 검정에 미치는 영향에 대해 

살펴보았다. 이를 위해, 두 잠재프로파일 간 

차이, 잠재프로파일별 결과변수의 평균 차이, 

지표변수의 직접효과 크기, 표본 크기에 따라 

자료를 생성하여 상대적 편향 평균, 1종 오류

율과 검정력을 비교하였다.

연구 결과, 직접효과가 존재하지 않는 경우, 

모든 접근법이 1% 미만의 상대적 편향으로 

안정적인 추정치를 제공하였다. 그러나 직접

효과가 존재하는 경우, 직접효과를 설정한 모

형은 대부분의 조건에서 5% 미만의 편향을 

유지한 반면, 이를 고려하지 않은 2단계 및 3

단계 접근법은 특히 지표변수 간 차이가 크고 

직접효과의 크기가 클수록 상대적 편향 등의 

오차가 크게 증가하였다. 직접효과가 존재하

지 않는 조건에서는 모든 모형이 1~8% 정도

의 양호한 1종 오류율을 보였으며, 표본 크기

가 증가함에 따라 1종 오류율이 낮아졌다. 하

지만 직접효과가 존재하는 조건에서는, 직접

효과의 설정 여부에 따라 1종 오류율에 큰 차

이를 보였다. 직접효과를 모형에 포함한 접근

법의 경우 약 6% 정도의 양호한 1종 오류율

을 보였지만, 직접효과를 포함하지 않은 모형

들은 100%의 심각한 1종 오류율을 보고하였

다. 특히, 직접효과로 인해 결과변수의 평균 

차이를 오인하는 상황은 직접효과가 커질수록 

심화되는 양상을 보였으며, 이는 잠재프로파

일 간 차이가 크지 않은 조건에 비해 차이가 

큰 조건에서 더 뚜렷하게 나타났다. 이러한 

결과는 LCA뿐만 아니라 LPA에서도 직접효과

를 적절하게 다루어야 할 필요성을 시사하며, 

두 연속형 변인 사이의 선형적인 관계를 모형 
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변인     



 1.04

 0.89 1.00

 1.06 0.99 1.05

 165.92 168.05 1.05 1.06

주. N=2000, =0.5, 계층별 지표변수 차이가 큰 

조건, 결과변수 차이가 큰 조건의 BVR 값임

표 2. 직접효과를 포함하지 않은 모형의 BVR

변인     



 1.04

 0.89 1.00

 1.06 0.99 1.05

 0.55 0.50 0.53 0.50

주. N=2000, =0.5, 계층별 지표변수 차이가 큰 

조건, 결과변수 차이가 큰 조건의 BVR 값임

표 1. 직접효과를 포함한 모형의 BVR

내에서 고려해야 함을 보여준다.

본 연구의 결과를 통해, 다양한 상황에서 

직접효과를 설정한 모형이 그렇지 않은 모형

에 비해 상대적으로 편향이 적었으며, 잠재계

층별 평균 차이에 대한 해석을 더 정확하게 

할 수 있음을 확인하였다. 또한, 연구 1의 결

과를 통해 2단계 접근법이 3단계 접근법에 비

해 작은 편향을 보고하고 있으며, 이는 여러 

선행 연구의 결과와 일치한다(Di Mari et al., 

2020; Janssen et al., 2019).

이러한 연구 결과는 외부변수와 잠재계층 

간의 관계를 추정하는 과정에서 직접효과를 

모형에 포함할 필요가 있음을 시사한다. 하지

만, 이러한 절차를 구체적으로 제시한 연구는 

거의 이루어지지 않았다. 따라서, 본 연구의 

결과와 여러 선행 연구(Bakk et al., 2022; Di 

Mari et al., 2020; Janssen et al., 2019)를 바탕으

로 본 연구에서는 LCA 또는 LPA를 실시하는 

과정에서 직접효과를 탐색하고 이를 모형에 

포함하는 실질적인 절차를 제안하고자 한다. 

절차의 첫 번째 단계는 직접효과를 포함하지 

않은 일반적인 모형을 분석하는 것이다. 앞서 

제시한 2단계 접근법의 순서를 따라 우선 잠

재계층모형을 분석하고, 여러 평가 지수(AIC, 

BIC, LMR-LRT 등)를 활용하여 최종 모형을 선

택한 후, 외부변수와 잠재계층 간의 관계를 

탐색한다. 두 번째 단계는 BVR, EPC와 같은 

잔차 관련 지표들을 활용하여 정확히 어떠한 

지표변수와 공변인 또는 결과변수 사이에 잔

여 관계가 존재하는지 확인한다. 이러한 분석

을 지원하기 위해 Latent GOLD 프로그램에서

는 외부변수와 지표변수 사이에 남아있는 관

계를 확인하기 위한 BVR과 EPC 등 여러 옵션

을 제공하고 있으며, 이를 통해 잔여 관계가 

존재하는지에 대하여 판단할 수 있다. 표 1과 

표 2에서 예시로 제시된 바와 같이 BVR은 변

수 쌍별로 프로그램상에서 제시된다. 

지표변수( ,  )가 외부변수( )에 직접

효과를 미칠 때, 표 1과 달리 표 2에서는 영

향을 주고받는 두 변수 사이에는 3 이상의 큰 

BVR 수치를 볼 수 있다. 이후, 세 번째 단계

에서 공변인 또는 결과변수와 지표변수 간 관

계를 추가하여 모형을 재추정한다. 공변인이 

지표변수에 직접효과를 미치는 경우에는 직접

효과가 존재하는 지표변수의 문항 응답 확률

과 공변인이 잠재계층에 미치는 효과를 추정

하고, 직접효과가 없는 지표변수의 문항 응답 
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확률은 첫 번째 단계의 추정치로 고정한다. 

반면 지표변수가 결과변수에 직접효과를 미치

는 경우에는 첫 번째 단계에서 추정한 문항 

응답 확률과 잠재계층 확률을 고정하고, 두 

번째 단계에서 잠재계층별 결과변수의 평균과 

지표변수가 결과변수에 미치는 직접효과를 함

께 추정한다. 이를 통해 외부변수와 지표변수 

간의 잔여 관계를 반영한 상태에서 외부변수 

관련 모수를 보다 정확하게 추정할 수 있다.

앞서 제시한 결과를 바탕으로, 본 연구는 

LCA 또는 LPA에서 외부변수와 지표변수 사이

에 남아있는 관계가 존재하는 상황에서 발생

하는 편향과 직접효과를 설정한 모형을 통해 

이를 효과적으로 통제할 수 있음을 확인하였

다. 공변인이 지표변수의 문항 응답 확률에 

영향을 미치는 상황에서 직접효과를 모형에 

포함하였을 때, 그렇지 않은 모형의 추정치에 

비해 모수값과 근사한 값을 산출하였다. 이는, 

공변인이 지표변수에 미치는 직접효과를 모형

에 통제하지 않을 경우, 문항 응답 확률뿐만 

아니라 잠재계층 확률의 편향을 발생시킬 수 

있음을 의미한다. 지표변수가 결과변수에 직

접효과를 미치는 상황에서도 이를 모형에 포

함하여 분석한 결과와 포함하지 않은 모형의 

결과 사이에 큰 차이를 보였다. 지표변수의 

직접효과를 모형에 설정한 경우, 잠재계층별 

결과변수의 평균 차이에 대한 결과가 올바르

게 추정되었지만, 직접효과가 모형에서 누락

된 경우에는 평균 차이에 대한 잘못된 결과를 

추정하였다. 이는, 특정 지표변수와 결과변수 

간의 남아있는 선형적 관계가 여러 지표변수

로 구성된 잠재계층의 특성으로 오인될 가능

성을 의미한다. 따라서, 연구자는 외부변수와 

잠재계층 간의 관계를 탐색하는 과정에서 외

부변수와 지표변수 간의 관계를 살펴볼 필요

가 있다.

그러나 연구자가 외부변수와 지표변수 간의 

조건부 독립성을 확인하고 보고할 수 있는 방

법에 대한 선행 연구는 아직 충분히 제시되지 

않은 실정이다. 이러한 한계로 인해, 현재 

LCA와 LPA를 활용하여 외부변수와 잠재계층 

간의 관계를 탐색하는 많은 연구에서 외부변

수와 지표변수 간의 조건부 독립성 여부를 별

도로 검토하지 않고 있다. 이러한 점에서, 본 

연구는 구조적 관계뿐만 아니라 측정 수준에

서 발생할 수 있는 직접효과의 가능성 또한 

면밀히 검토할 필요가 있음을 시사한다.

본 연구의 한계점은 다음과 같다. 첫째, 공

변인이 연속형 변수인 상황에 대한 논의가 이

루어지지 않았다. 실제로 나이와 같은 연속형 

변수는 여러 연구에서 공변인으로 자주 활용

된다. Di Mari 등(2020)의 연구에서는, 연속형 

결과변수가 이분형 지표변수의 문항 응답 확

률에 영향을 미치는 구조를 제시하였으며, 직

접효과를 다루지 않는 경우 문항 응답 확률의 

추정에 편향이 발생할 수 있음을 밝혔다. 이

러한 결과는 연속형 공변인의 경우에도 마찬

가지로, 문항 응답 확률에 충분한 영향을 미

칠 수 있을 것이며, 추정의 왜곡을 발생시킬 

수 있기 때문에, 연속형 공변인의 효과에 대

한 추가적인 연구가 필요하다. 둘째, 지표변수

가 결과변수에 미치는 영향에 있어 정적인 관

계만을 탐색하였다. 그러나 우울과 자아존중

감과 같이 부적 관계가 있다고 알려진 변수의 

경우, 각 변수에 부적인 영향을 줄 가능성도 

존재한다. 이는 높은 우울감을 보이는 집단에

서 더 낮은 자아존중감을 보고하도록 편향을 

일으킬 수 있기에, 부적 관계에 대한 탐색이 

추후 연구에서 다뤄질 필요가 있다. 셋째, 잘

못된 지표변수가 직접효과를 주거나 받는 상
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황을 고려하지 않았다. 실제와는 다른 문항에 

대해 직접효과를 설정함으로써 발생할 수 

있는 모형에 대한 오추정 오류 또한 추후 

연구에서 고려할 필요가 있다. 넷째, 두 연

속형 변수 간의 잔여 관계를 확인할 방법에 

대한 기준이 명확하게 존재하지 않는다. 제

안한 방법 중 두 번째 단계에서 사용되는 

BVR은 Latent GOLD 프로그램에서는 명령문 

‘bivariateresiduals’을 통해 이분형-이분형 변수 

간 관계뿐만 아니라 연속형-연속형 변수 간 

관계도 확인할 수 있다. 이렇듯 BVR은 두 변

수 간의 관계를 탐색할 수 있는 유용한 지표

이지만, 대부분의 선행 연구가 이분형 변수 

간 관계를 중심으로 이루어졌기 때문에, 연속

형 변수에 적용하는 과정에서 해석상의 주의

가 필요하며, 관계 유무를 판단하기 위한 기

준점을 정하기 위한 추가 연구가 필요하다. 

다섯째, 본 연구의 연구 2에서는 분류의 질에 

따라 조건을 나누기보다 계층별 지표변수의 

평균 차이로 그 조건을 대신하였다. 잠재프로

파일모형을 실험 모형으로 다룬 선행 연구가 

거의 존재하지 않았기에, 본 연구는 계층별 

지표변수 값의 차이를 통해 이를 대체하였다. 

추후 연구에서는, 분류의 질을 실험 조건으로 

하여 이에 따른 지표변수의 값과 분류의 질이 

결과 해석에 미치는 영향을 자세히 살펴볼 수 

있을 것으로 예상된다. 마지막으로, 본 연구의 

잠재프로파일모형은 잠재계층모형에 비하여 

단순한 모형을 설정하였다. 이는 결과변수의 

직접효과를 다룬 선행 연구와 모형적으로 비

슷한 흐름을 가지면서 직접효과의 방향을 달

리하였을 때 나타나는 결과를 보고하고, 잠재

프로파일모형의 모의실험 연구에 대한 필요성

을 제시하고자 하였기 때문이다. 따라서, 추후 

연구에서는 잠재계층의 수를 증가시키는 등의 

보다 복잡한 모형을 생성하여 결과를 비교할 

수 있을 것으로 예상된다.

본 연구에서는 연구 목적에 대해 검증하기 

위해 연구 조건을 최대한 단순화하였다. 구체

적으로, 연구 1에서 잠재계층 간 분리도가 높

은 이분형 지표변수를 사용하였으며, 연구 2

에서는 분산 1의 정규분포를 따르는 연속형 

지표변수를 활용하였다. 다수의 선행연구에서 

지표변수의 분포 형태가 달라지거나 간접효과

가 포함될 때, 모수 추정 안정성 및 잠재계층 

분류 정확도 등이 변화할 수 있음이 보고된다

(Lubke & Neale, 2006; Padgett & Tipton, 2020; 

Asparouhov & Muthén, 2014). 따라서 향후 연구

에서는 더욱 일반화된 결과를 얻기 위해서 다

범주형 지표변수, 비정규 분포를 갖는 지표변

수, 간접효과와 직접효과가 공존하는 구조 등

을 포함하는 보다 확장된 연구 설계를 고려할 

필요가 있다. 

또한, 본 연구는 외부변수와 지표변수 간 

조건부 독립성 위배에 따른 추정 편향을 검증

하는 데 초점을 두어 직접효과의 존재와 크기

를 중심으로 연구 조건을 설정하였다. 일부 

조건에서는 직접효과와 잠재계층을 경유한 관

계가 함께 존재하도록 설계하였으나, 직접효

과만 존재하는 경우, 잠재계층을 경유한 관계

만 존재하는 경우, 그리고 두 관계가 공존하

는 경우를 모든 연구 조건에서 체계적으로 

비교하지는 못하였다. 향후 연구에서는 두 관

계의 존재 여부와 효과 크기 및 방향을 독립

적으로 조작하여, 관계 구조에 따른 각 접근

법의 추정 성능을 종합적으로 검증할 필요가 

있다.

USER
밑줄

USER
밑줄

USER
밑줄
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The Impact of Omitted Direct Effects Between External Variables 

and Indicators on Estimating External Variable Effects 

in Latent Class and Latent Profile Analysis: 

A Comparison of Two-Step and Three-Step Approaches

 Chanhui Lee               Hangyu Kim               Jungkyu Park†

  Kyungpook National University   Kyungpook National University   Kyungpook National University

This study investigated estimation bias arising from the omission of direct effects between external 

variables and indicators in latent class analysis (LCA) and latent profile analysis (LPA). Two studies were 

conducted, each addressing a different type of external variable and mixture model. Specifically, Study 1 

examined situations in which covariates directly affected indicators in LCA, whereas Study 2 examined 

situations in which indicators directly affected an outcome variable in LPA. In both studies, parameters 

were estimated using two-step and three-step approaches, and the results were compared across models 

with and without direct effects. In Study 1, the two-step approach yielded lower overall bias when 

covariate direct effects were included in the model than when they were omitted. Bias increased with the 

magnitude of the covariate direct effects and the number of omitted direct effects. Similarly, in Study 2, 

models that included direct effects of indicators on the outcome variable exhibited substantially lower mean 

relative bias and Type I error rates than models that omitted these effects. These findings suggest that 

explicitly modeling direct effects between external variables and indicators can improve the accuracy of 

parameter estimation.

Key words : latent class analysis, latent profile analysis, external variable, direct effect, two-step approach
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