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Čemu služi? Za identifikovanje zajedničke varijanse u skupovima varijabli ili psihološkim rečnikom rečeno – za identifikovanje latentnih dimenzija – faktora koje se manifestuju u nizu varijabli. Šta to znači? Psiholozi se u svojim aktivnostima često bave manifestnim ponašanjima, ali sama ta konkretna manifestna ponašanja uglavnom nisu za njih bitna sama po sebi, već zato što predstavljaju (ili bar psiholozi misle da ona to predstavljaju ili proveravaju da li predstavljaju) proizvode dejstva nekih psiholoških karakteristika koje u stvari ispituju. Ovo ne rade samo psiholozi – to je princip koji se koristi u svim naukama, ali izgleda da je samo slučaj da društvene nauke za sada barataju najgorim indikatorima
 za predmete svog proučavanja. U svakom slučaju uvek kada imamo veliki broj manje-više dobrih indikatora neke pojave, na koju utiču latentne dimenzije koje nas interesuju, ali ne samo one, neka od tehnika faktorske analize je jedan od metoda izbora za identifikovanje i dobijanje kakvih-takvih aproskimacija mera tih latentnih dimenzija
Koji su uslovi za njenu primenu? Do sada je razvijen veliki broj tehnika koje potpadaju u ovu kategoriju, tako da za svaki nivo merenja i tip podataka postoji čak više različitih metoda ove namene. Međutim za tehniku analize glavnih komponenti, koju na kursu detaljnije proučavamo uslov je bar intervalni nivo merenja, normalna distribucija (u stvari uslov je i da su varijable dobijene nezavisnim opservacijama, ali ako to nije slučaj to ne sprečava da se faktorska analiza sprovede, ali zahteva da se rezultati drugačije tumače).

Kako faktorska analiza to radi? U stvari faktorska analiza nije jedna pojedinačna, već skup više različitih tehnika koje imaju samo neke zajedničke osobine (identifikuju »latentne« varijable tj. faktore koji stoje u osnovi povezanosti većeg broja varijabli čijim vrednostima raspolažemo). Moguće su različite podele ovih tehnika (prema načinu rada, prema nivou merenja na kom treba da budu ulazni podaci...), ali najčešća podela ovih metoda je na metode ekstrakcije faktora koje daju korelirane reziduale (vidi kasnije) i na faktorsku analizu u užem smislu
 koja (barem u teoriji) daje nekorelirane reziduale. Dok u ovu prvu kategoriju spadaju sve metode faktorske analize koje se mogu naći u komercijalnom statistčkom softveru, autor ove druge metode je jedan psiholog – Čarls Spirman, koji je upravo ovakvim konceptom objasnio strukturu ljudske inteligencije (opšti g faktor i veći broj specifičnih faktora inteligencije).

»Spirmanovska« faktorska analiza ili faktorska analiza u užem smislu. Osnovna pretpostavka ove metode je da se skup varijabli koji posmatramo može u potpunosti objasniti preko jednog skupa zajedničkih faktora (koji sadrže varijansu koju varijable dele, odnosno koji su odgovorni za korelacije između varijabli) i jednog skupa faktora koji su jedinstveni za svaku varijablu ponaosob. Drugim rečima pretpostavka je da se svaka varijabla sastoji od delova od kojih svaki deli sa bar još jednom varijablom iz skupa i od dela koji je karakterističan samo za nju i koji ne deli ni sa jednom drugom varijablom. Zbir delova koji varijabla deli sa bar još jednom drugom varijablom naziva se komunalitet, dok se deo koji je karakterističan za datu varijablu naziva unikvitet. Tako vrednost svakog ispitanika na svakoj varijabli predstavlja kombinaciju vrednosti jednog broja zajedničkih faktora i jednog faktora koji je jedinstven za tu varijablu. Korelacija između unikviteta različitih varijabli je 0. Iako je ovo u suštini koncept koji najbolje služi svrsi za koju psiholozi (a stručnjaci u drugim oblastima) koriste faktorsku analizu, njegova praktična upotreba je problem jer autoru ovog rada nije poznato da postoji matematički način za sprovođenje ovog postupka, iako su različiti autori predložili više manje-više dobrih aproksimacija. Verovatno je iz ovog razloga, raširena praksa bar među psiholozima je da se rezultati dobijeni primenom metoda faktorske analize iz druge navedene kategorije tretiraju kao aproksimacije faktorske strukture koja bi se dobila primenom ove metode i onda tako i interpretiraju.

Metode faktorske analize koje daju korelirane reziduale. U ovu drugu kategoriju spada veći broj različitih metoda ekstrakcije faktora koji većim delom potiču iz oblasti matematičke statistike, od kojih je najpoznatija metoda Analize glavnih komponenti.

Analiza glavnih komponenti je metoda koja potiče iz statistike. Osnovna namena ove tehnike je smanjivanje broja varijabli potrebnog za opisivanje nekog skupa entiteta, a uz što manji gubitak informacija. Geometrijski posmatrano, u prostoru čije su dimenzije varijable koje smo mereli, a entiteti tačke čije su koordinate njihove vrednosti na svim varijablama, treba tako zarotirati koordinatni sistem da što veći broj dimenzija postane suvišan odnosno takav da sve tačke na što većem broju dimenzija imaju što »jednakije« vrednosti (kada te varijable postaju konstante i kao takve nepotrebne za opisivanje razlika između ispitanika). Pored toga potrebno je da rešenje koje se dobije bude isto, bez obzira koliko faktora (nakon rotacije dimenzije u stvari postaju faktori) želimo da zadržimo. Iz ovog onda sledi da se prva dimenzija koja se rotira (prvi faktor koji se ekstrahuje) postavlja tako da »objašnjava najveću količinu varijanse«, tj. da maksimalno korelira sa što većim brojem izvornih varijabli
, druga onda tako da opet objašnjava najveću moguću količinu varijanse izvornih varijabli, ali da istovremeno ne korelira sa prvim i tako dalje. Svaki sledeći ovako dobijen faktor objašnjava manje varijanse nego prethodni, a više nego naredni. Pošto se rotira ceo prostor definisan  izvornim varijablama, na kraju dobijamo onoliko faktora koliko smo imali izvornih varijabli.  Matematički se ovo postiže traženjem linearnih kombinacija izvornih varijabli koje su takve da ispunjavaju napred navedene uslove.

Pošto je cilj ovog postupka smanjivanje broja dimenzija potrebnih za opisivanje skupa, u sledećem koraku mi odlučujemo o tome koje ćemo faktore zadržati, a koje proglasiti suvišnim. U retkim slučajevima sva varijansa skupa izvornih varijabli biće objašnjena manjim brojem nekoreliranih faktora (i tada  imamo slučaj da izvorne varijable imaju samo zajedničku varijansu tj. komunalitet i kada se ovi rezultati zaista mogu smatrati identičnim onima koji bi se dobili postupkom »Spirmanovske« faktorske analize), ali to uglavnom neće biti slučaj, te ćemo morati neke od faktora da proglasimo suvišnim. To mogu biti faktori koji objašnjavaju samo neke manje delove pojedinačnih varijabli, svaki po jedne (i ako se to desi opet imamo dobru aproksimaciju »Spirmanovske« faktorske analize), ali uglavnom ćemo imati faktore koji objašnjavaju manje delove više varijabli. Sledeći korak je odlučiti koje faktore ćemo zadržati, a koje »odbaciti«. Tu naravno ne postoji neko jasno i uvek tačno pravilo, ali neki razuman opšti princip je da treba sačuvati dovoljnu količinu informacija
 (tj. varijanse izvornih varijabli), ali istovremeno imati i optimalno mali broj faktora
. U nedostatku bilo kog drugog principa, dobra je ideja i zadržati faktore koji objašnjavaju više varijanse nego jedna pojedinčana izvorna varijabla itd. Ono što je bitno je da u najvećem broju slučajeva i faktori koje odbacimo objašnjavaju neku varijansu koja je zajednička za više varijabli, a koja sada postaje izgubljena, te predstavlja rezidual (grešku, vidi poglavlje o regresiji) predviđanja vrednosti izvornih varijabli na osnovu zadržanih faktora. Taj rezidual  onda biva sastavljen i od delova varijanse koji su zajednički za različite izvorne varijable
, te otud i korelacije između reziduala, što predstavlja, kao što smo napred napomenuli i predstavlja definišuću karakteristiku metoda faktorske analize u koju analiza glavnih komponenti spada.

Sve u svemu, kada se postupak sprovede dobijamo određeni broj faktora koji su međusobno nekorelirani, a od kojih svaki ima određenu korelaciju sa svakom od izvornih varijabli (koja može da bude i 0) i koja se naziva faktorsko zasićenje (korelacija izvorne varijable sa faktorom je faktorsko zasićenje). Kada smo utvrdili koji faktori predstavljaju latentne dimenzije (tj. koje ćemo zadržati) treba tim dimenzijama dati neka imena – tada na scenu stupaju faktorska zasićenja na osnovu kojih utvrđujemo koje su to varijable koje sa datim faktorom imaju najviše zajedničkog. Onda gledamo šta je to što je njima zajedničko međusobno, a po čemu se one razlikuju od varijabli koje sa tim faktorom imaju nisku ili nultu korelaciju i onda, prema tome, faktoru dodeljujemo naziv (ovaj deo nije statistika već psihologija). Međutim nekada se može desiti da recimo sve varijable imaju relativno visoka zasićenja na prvom, srednja na drugom itd. ili da se javi neka druga konfiguracija faktorskih zasićenja koja je takva da ne znamo kako ili ne možemo da je interpretiramo. Tada nam na raspolaganju stoje postupci takozvane rotacije faktorskog prostora (ili rotacije faktorske matrice) koji imaju za cilj da faktorski prostor tako zarotiraju kako bi se promenila faktorska zasićenja pojedinih varijabli, a sa ciljem da nam se olakša interpretacija. Postoje razne metode faktorske rotacije, ali one se u osnovi mogu podeliti na pravougaone (ortogonalne) i kose. Pravougaone metode rotacije daju novu konfiguraciju tih istih faktora pri čemu faktori ostaju nekorelirani (faktori u nerotiranoj faktorskoj matrici nisu u korelaciji), a kose dozvoljavaju da u novoj konfiguraciji faktori budu u korelaciji. Rotacijom se menjaju faktorska zasićenja (pa samim tim i koeficijenti koji se koriste za dobijanje faktora od izvornih varijabli), ali se svojstvene vrednosti faktora uglavnom ne menjaju bitno.

Mera koja pokazuje koju količinu varijanse izvornih varijabli objašnjava dati faktor (pri čemu je ukupna varijansa svake varijable 1, te je ukupna varijansa datog seta varijabli brojčano jednaka broju varijabli) naziva se svojsvtvena vrednost (ili karakteristični koren, karakteristična vrednost, svojstveni koren, latentni koren, latentna vrednost, na engleskom »eigenvalue«).

Kako se to radi u SPSS-u, koji se još statistici dobijaju, output?

Da bi se pokrenuo postupak faktorske analize treba otići na Analiziraj/Redukcija podataka/Faktor (Analyze/Data Reduction/Factor)
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Nakon što to uradimo pojavljuje se sledeći ekran:
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U polje Varijable treba uneti varijable koje želimo da uđu u proceduru. Ako iz nekog razloga ne želimo da se faktori ekstrahuju na osnovu celog uzorka već samo na osnovu jednog njegovog dela u polje Selekciona Varijabla (Selection Variable) treba uneti varijablu pomoću koje želimo da izvršimo tu podelu uzorka (znači to treba da bude varijabla na kojoj svi oni za koje želimo da uđu u proceduru imaju jednu-istu vrednost, a to koja je to vrednost onda treba i naznačiti – opcija Vrednost (Value)).

Logično, pošto faktorska analiza koristi korelacije između varijabli, pre početka postupka treba proveriti da li su varijable u korelaciji i u tu svrhu se koristi Bartletov test sferičnosti (testira nultu hipotezu da je matrica interkorelacija varijabli ubačenih u proceduru matrica identiteta tj. da su sve korelacije između varijabli jednake nuli). Ako Bartletov test ne bude statistički značajan primena faktorske analize nema smisla (bez jakog teorijskog opravdanja). Da bi aktivirali Bartletov test idemo na opciju Deskriptivna (Descriptives) i tu štikliramo opciju KMO i Bartletov test sferičnosti (pri tom ništa ne odštikliravati):
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Nakon toga kliknemo na Continue (Dalje), a onda iz osnovnog prozora na opciju Ekstrakcija (Extraction) i dobijemo sledeći prozor:
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Ovde možemo da biramo metodu faktorske analize (ovde je izabrana metoda glavnih komponenti – Principal Components – bez preke potrebe ili teorijskog opravdanja ovo nema potrebe menjati). Dalje možemo odrediti da li da faktorska analiza koristi matricu korelacija ili kovarijansi (ako sve varijable nisu na apsoultno istoj skali i/ili ako nemamo teorijskog opravdanje za to onda nikako ne štiklirati kovarijanse). Takođe možemo odrediti koliko faktora da nam procedura ekstrahuje – bilo da definišemo koliko faktora želimo (Number of Factors – broj faktora) bilo koliko minimalnu svojstvenu vrednost treba da ima faktora da bi ga uzeli u razmatranje (opcija Svojstvene vrednosti preko (Eigenvalues over). Poslednju opciju u dnu (maksimalni broj iteracija za konvergenciju) bez preke potrebe ne treba menjati, a ona služi da definišemo koliko dugo kompjuter da pokušava da nađe rešenje dok ne odustane (ima svrhe povećati ako vam ne izbacuje rešenje što se vrelo retko dešava ili ako se je kompjuter spor pa se glavi ako ne nađe brzo rešenje – što znači da ovu opciju skoro nikad ne treba menjati). Preostale dve opcije nalažu kompjuteri da izbaci output vezan za nerotiranu matricu (opcija nerotirano faktorsko rešenje – Unrotated Factor Solution) i da izbaci grafik svojstvenih vrednosti faktora (Scree Plot).
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U opciji Rotacija (Rotation) biramo, ako želimo vrstu faktorske rotacije. One metode u kojima ne treba da se specifikuje ništa su pravougaone, a kod kosih treba upisati neku vrednost koja definiše koliko faktori da budu kosi. Ovde možemo da štikliramo da nam izbaci outpu vezan za rotirano rešenje (Rotated Solution) kao i matricu faktorskih zasićenja (napomena – matrica faktorskih zasićenja se nekad naziva i matricom strukture) – opcija Loading Plots.

Neke vrste faktorskih rotacija:

· Varimax – minimizuje broj varijabli koje imaju visoka opterećenje na svakom faktoru.

· Quartimax – minimizuje broj faktora potrebnih da se interpretira bilo koja varijabla (redukujući broj faktora na kojima varijabla ima visoka opterećenja).

· Equamax – kombinacija prethodna dva.

· Direct Oblimin – metod kose rotacije – kad je Delta nula faktori su najkoreliraniji – što je negativnije u manjoj su korelaciji.

U prozoru Skorovi (Scores) možemo da tražimo da nam program snimi u našu matricu sa podacima faktorske skorove za naš uzorak. Ima nekoliko metoda, ali ja preporučujem Anderson-Rubinov jer daje podatke na z skali (AS=0, SD=1) i ne dešava se da skorovi budu u korelaciji kad faktori nisu – a kad jesu onda su u onolikoj korelaciji u kolikoj su i faktori. Tu takođe možemo i štiklirati da nam kompjuter izbaci matricu koeficijenata koje je koristio za dobijanje faktorskih skorova (opcija Prikaži matricu koeficijenata faktorskih skorova – Display factor score coefficient Matrix):
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Od korisnih stvari u prozoru opcije možemo podesiti kako da tretira slučajeve sa nedostajućim odgovorima (tu je zgodno da se nedostajući odgovori zamene sa AS – Replace with Mean, jer kompjuter u suprotnom isklučuje sve slučajeve koji na nekoj od varijabli nemaju vrednost, što ako je učestalo može i da prepolovi uzorak).

Od Autputa dobijamo sledeće stvari:
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Rezultate Bartletovog testa (gledamo Sig.) – on je ovde statistički značajan što znači da možemo dalje.
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Matricu komunaliteta u kojoj su podaci o tome koja je proprocija varijanse svake varijable objašnjena ekstrahovanim faktorima tj. koliki je njen komunalitet (kolona Ekstrakcija – Extraction).
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Matricu u kojoj su date svojstvene vrednosti faktora, svojstvene vrednosti predstavljene kao procenti od ukupne objašnjene varijanse i kao kumulativni procenti od toga. U prve tri kolone (Inicijalne svojstvene vrednosti – Initial Eigenvalues) su podaci za sve faktore, u druge tri (Ekstrakcione sume kvadriranih opterećenja/zasićenja – Extraction Sums of Squared Loadings) samo za one faktore koji ispunjavaju kriterijum da budu zadržani (ovde je to svojstvena vrednost preko 1) i konačno svojstvene vrednosti rotiranih faktora (ako je bila zadata neka rotacija). Kada je rotacija kosa onda nema procenata varijanse u ovim poslednjim kolonama jer faktori imaju zajedničku varijansu, pa im se ne može pripisati tačan procenat.
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Matrica komponenti – tu su korelacije nerotiranih faktora i izvornih varijabli tj. faktorska zasićenja.
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Matrica strukture – to isto samo za rotirano rešenje.

[image: image12.wmf]Component Correlation Matrix
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Kada je rotacija kosa imamo i matricu korelacije između faktora u rotiranom rešenju.
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Component Scores.


A ovde su koeficijenti korišćeni za dobijanje faktorskih skorova linearnim kombinovanjem izbvornih varijabli.
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Nekad možemo da dobijemo i ovo što se zove Skri plot (Scree Plot), a predstavlja grafički predstavljene svojstvene vrednosti po faktorima. Ovaj grafik služi za to da odredimo koliko faktora hoćemo da zadržimo i u principu je pravilo da »rez« treba napraviti u pregibu (kolenu – to je ovde faktor 2).

� Indikator – stvar ili pojava koja nam služi kao marker prisustva, odsustva ili intenziteta neke druge pojave (koja nas u stvari zanima)


� Common factor analysis, na engleskom.


� Izvorne varijable su varijable koje smo ubacili u postupak, a čijim vrednostim raspolažemo


� A šta znači dovoljno već zavisi od slučaja.


� A to opet zavisi od aktuelnih teorija. znanja, očekivanja, prethodnih istraživanja...


� Da bi ga smatrali zajedničkim potrebno je da se ista varijansa javlja bar u dve izvorne varijable.





