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Uvod

Statistika je znanost o principima prikupljanja, organizacije, analize, sazetog
prikaza i interpretacije podataka dobivenih promatranjem ili mjerenjem vrijednosti

varijable osnovnog skupa, uzorka ili pojedinca.

Postoje brojni statisticki nacini obrade podataka, kao i1 brojni statistiCki
programski jezici za obradu tih istih podataka. U ovom diplomskom radu bazirat
¢emo se na programski jezik SAS (statistical analysis sistem), te na obradu podataka
koriste¢i PCA (principal components analysis — analiza glavnih komponenti) i FA

(factor analysis — faktorska analiza).

Analiza glavnih komponenti (engl. principal components analysis - PCA) i
faktorska analiza (engl. factor analysis - FA) statisticke su tehnike koje se
primjenjuju na jedan skup varijabli kada istrazivaca zanima koje varijable u tom
skupu ¢ine koherentne podskupove koji su medusobno relativno nezavisni. Varijable
koje su medusobno povezane, no uglavnom nezavisne od drugih podskupova
varijabli, povezuju se u faktore’. Smatra se da faktori odraZavaju temeljne procese

koji stvaraju veze izmedu varijabli.

Uzmimo, primjerice, istrazivaca koji zeli ispitati karakteristike radnika na
platformi. Istraziva¢ na velikom uzorku radnika mjeri osobne karakteristike,
akademsku povijest, obiteljsku povijest, motivaciju, intelektualne sposobnosti,
zdravlje, tjelesne karakteristike itd. Svako od ovih podru¢ja opisano je nizom
varijabli; varijable ulaze u analizu jedna po jedna te se prouCavaju njihove
medusobne veze. Analiza otkriva obrasce povezanosti izmedu varijabli za koje se
smatra da odraZavaju temeljne procese koji utjeCu na ponasanje radnika. Primjerice,
nekoliko pojedina¢nih varijabli iz vrijednosti dobivenih za osobne karakteristike

povezuju se s odredenim varijablama iz vrijednosti dobivenih za motivaciju i

! Analiza glavnih komponenti daje komponente, dok faktorska analiza daje faktore, no ovdje rezultate

obiju analiza zovemo faktorima radi jednostavnosti.



akademsku povijest te se dobiva faktor koji mjeri stupanj do kojeg osoba preferira
raditi samostalno - faktor samostalnosti. Nekoliko varijabli iz vrijednosti za

intelektualne sposobnosti povezuju se s drugima iz akademske povijesti te se dobiva

moguci faktor inteligencije.
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1. Opisinamjena PCA i FA

Specificni su ciljevi analize glavnih komponenti i faktorske analize dobivanje
glavnih obrazaca odnosa izmedu promatranih varijabli, svodenje velikog broja
promatranih varijabli na manji broj faktora, dobivanje operacijske definicije
(regresijske jednadzbe) za temeljni proces uporabom promatranih varijabli ili
testiranje hipoteze o prirodi temeljnih procesa. U sredistu odredenog istrazivackog

projekta mogu biti neki ili svi ovi ciljevi.

Analiza glavnih komponenti i faktorska analiza od znacajne su koristi jer
svode brojne varijable na nekoliko faktora. Matematicki gledano, ove analize daju
nekoliko linearnih kombinacija promatranih varijabli, od kojih je svaka linearna
kombinacija faktor. Faktori sumiraju obrasce korelacija u promatranoj korelacijskoj
matrici i mogu se, s razliCitim stupnjevima uspjeha, Koristiti za reprodukciju
promatrane korelacijske matrice. Medutim, budu¢i da je broj faktora obicno puno
manji od broja promatranih varijabli, uporaba faktorske analize podrazumijeva
znacajnu ,,Skrtost”. Nadalje, vrijednosti faktora utvrdene za svaki subjekt Cesto su

pouzdanije od vrijednosti za pojedinane promatrane varijable.

Koraci u ovim analizama ukljuuju odabir 1 mjerenje skupa varijabli,
pripremu korelacijske matrice (za izvodenje bilo faktorske, bilo analize glavnih
komponenti), ekstrakciju skupa faktora iz korelacijske matrice, odredivanje broja
faktora, rotiranje faktora kako bi se povecala interpretabilnost te, konacno,
interpretacija rezultata. lako se pri svakom od ovih koraka u obzir uzimaju vazni

statistiCki uvjeti, vazan test analize takoder je njena interpretabilnost.
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Dobra faktorska ili analiza glavnih komponenti ,,ima smisla“, loSa nema.
Interpretacija i imenovanje faktora ovise o znacenju onih kombinacija promatranih
varijabli koje su u visokoj korelaciji s pojedinim faktorom. Odredeni faktor lakse je
interpretirati kad je nekoliko promatranih varijabli u visokoj korelaciji s njim i te

varijable nisu u korelaciji s drugim faktorima.

Jednom kad je postignuta odgovarajuca interpretabilnost, posljednji je, i vrlo
velik, korak provjera strukture faktora utvrdivanjem konstruktivne valjanosti faktora.
Istrazivacu je cilj dokazati da rezultati za latentne varijable (faktore) kovariraju s
rezultatima za druge varijable, ili da se rezultati za latentne varijable mijenjaju

zajedno s eksperimentalnim uvjetima u skladu s teoretskim predvidanjima.

Jedan od problema ovih dviju analiza jest nedostatak kriterijske varijable u
usporedbi s kojom bi se moglo testirati rjeSenje. U regresijskoj analizi, primjerice,
zavisna Vvarijabla jest kriterij te korelacija izmedu promatrane i predvidene
vrijednosti zavisne varijable sluzi kao testiranje rjeSenja — sli¢no kao i za dva skupa
varijabli u kanonskoj korelaciji. U diskriminantnoj funkcijskoj analizi, logistickoj
regresiji, analizi profila i multivarijatnoj analizi varijance, rjeSenje se ocjenjuje
prema tome koliko dobro se predvidi pripadnost grupi. No u faktorskoj i analizi
glavnih komponenti ne postoji vanjski kriterij, kao $to je pripadnost grupi, prema

kojem bi se testiralo rjesenje.

Drugi problem s ovim analizama sastoji se u tome Sto se nakon ekstrakcije
pruza beskonacan broj mogucih rotacija, od kojih svaka odgovara jednakom iznosu
varijance u izvornim podacima, no s nesto razli¢ito definiranim faktorima. Kona¢ni
izbor izmedu alternativa ovisi o istrazivacevoj procjeni njihove interpretabilnosti i
znanstvene primjenjivosti. U situaciji u kojoj postoji beskonacan broj matematicki
identi¢nih rjeSenja, ocekivano je da se istrazivaci razilaze u ocjeni koje je najbolje.
Buduc¢i da se razlike ne mogu prevladati pozivanjem na objektivne kriterije, rasprave
oko najboljeg rjeSenja znaju postati bu¢ne. Medutim, oni koji ocekuju djelomicnu
neodredenost u izboru najboljeg rjesenja faktorske analize neée biti iznenadeni kada

drugi istrazivaci izaberu neko drugo rjeSenje. Takoder, nec¢e im biti iznenadujuce ni
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kada se rezultati ponovljene analize ne poklapaju savrSeno, ako se razli¢ite odluke

donesu pri jednom ili vise koraka provedbe faktorske analize.

Tre¢i je problem cCinjenica da se faktorska analiza Cesto koristi u pokusSaju
»Spasavanja®“ loSe osmis$ljenog istrazivanja. Ako nijedan drugi statisticki postupak
nije primjenjiv, podaci se obi¢no barem mogu faktorski analizirati. Stoga su razni

oblici faktorske analize za mnoge povezani s loSe provedenim istrazivanjem.

Postoje dvije glavne vrste faktorske analize: eksploratorna i konfirmatorna. U
eksploratornoj faktorskoj analizi, cilj je opisati i sumirati podatke tako §to se zajedno
grupiraju varijable koje su u korelaciji. Same varijable mogu i ne moraju biti
odabrane s potencijalnim temeljnim procesima na umu. Eksploratorna faktorska
analiza obi¢no se provodi u ranim fazama istrazivanja, kada omogucuje
konsolidiranje varijabli i postavljanje hipoteza o0 temeljnim procesima.
Konfirmatorna faktorska analiza mnogo je sofisticiranija tehnika koja se koristi u
naprednim stadijima istrazivackog procesa za testiranje hipoteze o latentnim
procesima. Varijable se pomno i ciljano odabiru kako bi se otkrili temeljni procesi.

Ova vrsta analize Cesto se provodi kroz modeliranje strukturnih jednadzbi.

McCleod, Brown i Becker (1977.) koristili su analizu glavnih komponenti
kako bi odgovore na 17 stavki sveli na Cetiri faktora u istraZzivanju odnosa izmedu
percipiranog lokusa krivnje za skandal Watergate i nekoliko razli¢itih indikatora
politicke orijentacije i ponasanja. Cetiri faktora lokusa krivnje bili su: mediji, rezim
(politicke stranke, Kongres), Nixon sa suradnicima i sustav (stranacke politike,
politicki sustav, ekonomski sustav). Razlike u vrijednostima faktora nasli su oni koji

jesu ili nisu podrzali Nixona 1972. g.2

U istrazivanju spremnosti na doniranje dijelova tijela (Pessemier, Bemmoar 1
Hanssens, 1977.), faktorska analiza koriStena je za svodenje deset faktora koji su
mjerili spremnost na doniranje na tri faktora: doniranje krvi, koze i koStane srzi;

doniranje u sluc¢aju smrti; doniranje bubrega. Faktorska analiza provedena je nakon

2 B. G. Tabachnick, L. S. Fidell, Using multivariate statistics, Needham Heights, MA, 1996. by Allyn

& Beacon
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Sto je analiza Guttmanovom ljestvicom otkrila da spremnost na doniranje nije
jednodimenzionalna. Odgovori na varijable koje su ¢inile faktore bili su sumirani
tako da daju tri vrijednosti faktora za svakog ispitanika koji je sluzio kao zavisna
varijabla u zasebnim analizama varijanci.® Sredovje¢ne ispitanice iznadprosje¢nih
prihoda pokazale su se najsklonijima doniranju regenerativnog tkiva ili dijelova tijela

nakon smrti.*

Wernimont i Fitzpatrick u istrazivanju 1972. g. ispitali su znacenje novca.
Analiza glavnih komponenti rabljena je kako bi se utvrdilo sedam komponenti koje
su bile u temelju uzoraka odgovora 533 subjekta na 40 parova pridjeva, ocijenjenih
na ljestvici od 1 do 7. Sedam komponenti oznaCeno je nazivima ,,sramotan
neuspjeh®, ,,drustvena prihvatljivost®, ,,podcjenjivacki stav®, ,,moralno zlo®, ,,udobna
sigurnost”, ,,drustvena neprihvatljivost® te ,konzervativni poslovni stavovi.
Provode¢i analizu za grupu u cjelini, subjekti su podijeljeni u 11 skupina na temelju
zanimanja, koje je sluzilo kao nezavisna varijabla u jednosmjernim analizama
varijanci, s vrijednostima komponenti kao zavisnim varijablama. Zasebne analize
varijanci provedene su za svaku komponentu. Skupine su se znac¢ajno razlikovale u
svojim vrijednostima komponenti, s prekidom obi¢no izmedu znacenja novca za
nezaposlene (osobe u procesu osposobljavanja za posao, osobe na fakultetu) i
znaCenja novca za zaposlene (znanstvenike, poslovode, prodavace i sl.). Opcenito,
dosSlo se do zaklju¢ka da novac ima vrlo razli¢ita znafenja za razliite dijelove

populacije.’

Sada ¢emo definirati nekoliko pojmova. Prvi pojmovi odnose se na
korelacijske matrice. Korelacijsku matricu promatranih varijabli nazivamo opazanom

korelacijskom matricom. Korelacijsku matricu faktora zovemo reproduciranom

% Autori su mogli koristiti multivarijatnu analizu varijance jednako kao i univarijatnu analizu

varijance.

* B. G. Tabachnick, L. S. Fidell, Using multivariate statistics, Needham Heights, MA, 1996. by Allyn

& Beacon

% B. G. Tabachnick, L. S. Fidell, Using multivariate statistics, Needham Heights, MA, 1996. by Allyn

& Beacon
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korelacijskom matricom. Razlika izmedu njih jest rezidualna korelacijska matrica. U
dobroj faktorskoj analizi, korelacije u rezidualnoj matrici malene su, §to upucéuje na

blisko podudaranje izmedu opazane i reproducirane matrice.

Drugi skup pojmova odnosi se na matrice proizvedene i interpretirane kao dio
rjeSenja. Rotacija faktora postupak je kojim se povecava interpretabilnost rjeSenja
bez mijenjanja matematickih svojstava u osnovi tog rjeSenja. Postoje dvije glavne
vrste rotacija: ortogonalna i kosa. Ako je rotacija ortogonalna (tako da su svi faktori
medusobno nepovezani), dobiva se matrica faktorskog opterecenja. Matrica
faktorskog opterecenja tj. matrica faktorske strukture jest matrica korelacija izmedu
promatranih varijabli i faktora. Koeficijenti matrice predstavljaju opseg veze izmedu
svake promatrane varijable i svakog faktora. Ortogonalna faktorska analiza
interpretira se iz matrice optereCenja tako §to se gleda koje promatrane varijable

koreliraju sa svakim od faktora.

Ako je rotacija kosa (tako da su sami faktori u korelaciji), dobiva se nekoliko
dodatnih matrica. Faktorska korelacijska matrica sadrzi korelacije izmedu faktora.
Matrica opterecenja iz ortogonalne rotacije dijeli se na dvije matrice za kosu rotaciju:
matricu faktorske strukture, koja sadrzi korelacije izmedu faktora i varijabli, te
matricu faktorskog obrasca jedinstvenih odnosa (nekontaminiranih preklapanjem
medu faktorima) izmedu svakog faktora i svake promatrane varijable. Provodeci

kosu rotaciju, znacenje faktora utvrduje se iz matrice faktorskog obrasca.

Na Kkraju, za oba tipa rotacije postoji matrica koeficijenata vrijednosti faktora
— 1j. matrica koeficijenata koja se koristi za nekoliko vrsta jednadzbi sli¢nih
regresijskima, sa svrhom predvidanja vrijednosti faktora iz vrijednosti promatranih

varijabli za svakog pojedinca.

Faktorska analiza daje faktore, dok analiza glavnih komponenti daje
komponente. Medutim, ovi su postupci medusobno sli¢ni; razlika je jedino u pripremi
opazane korelacijske matrice za ekstrakciju, te u osnovnoj teoriji. Matematicki,
razlika izmedu ovih dviju analiza leZi u varijanci koja se analizira. U analizi glavnih
komponenti, cjelokupna se varijanca u promatranim varijablama analizira, dok se u

faktorskoj analizi analizira samo zajednic¢ka varijanca; pokuSava se utvrditi i

7
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eliminirati varijanca zbog pogreSke 1 varijanca specificna za svaku pojedinu
varijablu. Termin faktor ovdje se odnosi i na komponente i na faktore, osim ako

razlika nije presudna, kada se koristi odgovarajuci od dva termina.

Teoretski, razlika izmedu faktorske analize 1 analize glavnih komponenti lezi
u razlogu zbog kojeg se varijable povezuju s faktorom ili s komponentom. Smatra se
da faktori ,,uzrokuju® varijable — konstrukt u osnovi (faktor) ono je §to proizvodi
vrijednosti na varijablama. Stoga, eksploratorna faktorska analiza povezana je s
razvijanjem hipoteze, a konfirmatorna faktorska analiza — s njenim testiranjem.
Pitanje u eksploratornoj faktorskoj analizi glasi: koji su temeljni procesi mogli
uzrokovati korelacije izmedu ovih varijabli? Pitanje u konfirmatornoj faktorskoj
analizi jest: jesu li korelacije izmedu varijabli konzistentne s hipotetskom strukturom
faktora? Komponente su jednostavno agregati varijabli u korelaciji. U tom smislu,
varijable ,,uzrokuju®, ili proizvode, komponente. Ne postoji nikakva temeljna teorija
koja bi nalagala koje bi se varijable trebale povezivati s kojim faktorima; oni su
jednostavno empirijski povezani. Podrazumijeva se da su oznake koje se daju
dobivenim komponentama jednostavno pogodni opisi kombinacija varijabli u njima,

te ne odrazavaju nuzno nikakve temeljne ishodiSne procese.



POGLAVLJE 2

2. Pitanja koja se pojavljuju tijekom ispitivanja

Cilj istrazivanja koja koriste analizu glavnih faktora i faktorsku analizu jest
smanjivanje velikog broja varijabli na manji broj faktora, jezgrovito opisivanje (te
mozda razumijevanje) veza izmedu promatranih varijabli ili testiranje hipoteze 0

temeljnim ishodiSnim procesima.

2.1. Broj faktora

Koliko se pouzdanih i interpretabilnih faktora nalazi u skupu podataka?
Koliko je faktora potrebno za sumariziranje obrasca korelacija u korelacijskoj

matrici? Koliko je faktora pouzdano?

2.2. Priroda faktora

Koje je znaCenje faktora? Kako faktore treba interpretirati?

2.3. Vaznost rjeSenja i faktora

Koliko varijance u skupu podataka objaSnjavaju faktori? Koji faktori
objaSnjavaju najve¢i dio varijance? U dobroj faktorskoj analizi, nekoliko prvih
faktora objasnjava visok postotak varijance u promatranim varijablama. Budu¢i da se
faktori racunaju od najvecega prema najmanjemu, prvi faktor objaSnjava najveci dio
varijance, sljede¢i faktori sve manje 1 manje varijance, sve dok ne prestanu biti

pouzdanima.
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2.4. Testiranje hipoteze u faktorskoj analizi

Koliko se dobiveno faktorsko rjesenje podudara s ocekivanim faktorskim
rjeSenjem? Ako je istrazivac postavio hipoteze o broju i prirodi faktora ocekivanih od
studenata na diplomskom studiju, usporedbe izmedu hipotetskih faktora i faktorskih

rjeSenja omogucuju testiranje postavljenih hipoteza.

2.5. Procjenjivanje rezultata za faktore

Da su faktori bili to¢no izmjereni, koje bi rezultate subjekti ostvarili za svaki
od njih? Na primjer, kada bi se izravno mjerila neovisnost i inteligencija svakog

radnika na platformi, kakve bi rezultate svaki radnik ostvario za te faktore?

Odgovorene na ova pitanja dati ¢emo kasnije u radu.
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3. Ogranicenja

3.1. Teoretski problemi

Veéina primjena analize glavnih komponenti i faktorske analize po prirodi su
istrazivacke; faktorska analiza prvenstveno sluzi kao orude za smanjenje broja
varijabli ili za ispitivanje obrazaca korelacija izmedu varijabli. U ovakvim
okolnostima, i teoretska i prakti¢na ogranicenja faktorske analize stavljena su po
strani u korist izravnog istrazivanja podataka. Odluke o broju faktora i rotacijskoj

shemi donose se na temelju pragmatickih, a ne teoretskih kriterija.

Istrazivacki projekt koji je osmisljen s namjerom da bude faktorski analiziran
analiza ovih razlika jest ona Comreyja i Leeja (1992.), odakle je uzet dio razmatranja

koja slijede.

Prvi je zadatak istrazivaca proizvesti hipotezu o faktorima za koje vjeruje da
su u osnovi domene istraZivanja. Statisticki, vazno je da je interes istraZivanja
dovoljno Sirok da ukljuci pet ili Sest hipotetskih faktora, kako bi rjeSenje bilo
stabilno. Kako bi se otkrili procesi u osnovi podrucja istraZivanja, logicno je da svi
relevantni faktori moraju biti ukljuceni. Izostavljanje nekog vaznog faktora u
mjerenju moZze dati iskrivljenu sliku odnosa izmedu mjerenih faktora. Ukljuivanje

svih relevantnih faktora predstavlja logicki, no ne 1 statisti¢ki, problem za istraZivaca.

Istraziva¢ zatim odabire varijable koje ¢e promatrati. Za svaki hipotetski
faktor odabire se pet ili Sest varijabli za koje se smatra da su razmjerno Ciste mjere
faktora. Ciste mjere zovemo varijablama markerima. Varijable markeri u visokoj su
korelaciji s jednim, i samo s jednim, faktorom i imaju visoko opterecenje za taj
faktor bez obzira na metodu ekstrakcije ili rotacije. Varijable markeri korisne su jer

jasno definiraju prirodu faktora; dodavanje potencijalnih varijabli faktoru kako bismo

11
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ga dopunili puno je smislenije ako je faktor ve¢ nedvosmisleno definiran varijablama

markerima.

Slozenost varijabli takoder se uzima u obzir. SloZenost je odredena brojem
faktora s kojima je varijabla u korelaciji. Cista varijabla, koja se preferira, u
korelaciji je samo s jednim faktorom, dok je sloZena varijabla u korelaciji s nekoliko
faktora. Ako su varijable razlicite slozenosti ukljucene u analizu, one sa slicnim
razinama sloZenosti mogu ,,uloviti“ jedna drugu u faktorima koji nemaju puno veze s
procesima u osnovi. Varijable sliéne slozenosti mogu korelirati jedna s drugom zbog
svoje sloZenosti, a ne zato Sto su povezane s istim faktorom. Procjenjivanje (ili
izbjegavanje) slozenosti varijabli dio je postavljanja hipoteza o faktorima i odabira

varijabli kojima ¢emo ih mjeriti.

Istrazivac koji planira istrazivanje faktorskom analizom mora uzeti u obzir jos
nekoliko stavki. Vazno je, primjerice, da subjekti u odabranom uzorku pokazuju
razliCite rezultate za varijable i faktore koje varijable mjere. Ako svi subjekti ostvare
priblizno jednak rezultat za neki faktor, korelacije su izmedu promatranih varijabli
niske i faktor se mozda nece pojaviti u analizi. Odabir subjekata za koje se ocekuje
da ¢e dati razliCite rezultate za promatrane varijable vazna je stavka u planiranju

istraZivanja.

Takoder treba biti oprezan sa zdruZivanjem rezultata nekoliko uzoraka, ili
istoga uzorka mjerenog nekoliko puta s vremenskim odmacima, za potrebe faktorske
analize. Prvo, uzorci za koje se zna da su razliciti po nekom kriteriju (npr.
socioekonomski status) mozda imaju 1 razliCite faktore. Ispitivanje grupnih razlika
¢esto otkrije puno. Drugo, struktura faktora u osnovi moze se s vremenom mijenjati
za iste subjekte, kao posljedica ucenja ili iskustva u eksperimentalnom okruzenju, te
ove razlike takoder mogu otkriti puno. Zdruzivanje rezultata iz razli¢itih skupina u
faktorskoj analizi moze otezati razumijevanje razlika, umjesto da ih objasni. S druge
strane, ako razliciti uzorci daju iste faktore, pozeljno je zdruziti ih jer se povecava
veli¢ina uzorka. Primjerice, ako muskarci 1 Zene daju iste faktore, treba spojiti uzorke

1 koristiti rezultate zajednicke faktorske analize.

12
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3.2. Prakti¢ni problemi

Budu¢i da su faktorska analiza i analiza glavnih komponenti iznimno
osjetljive na veli¢ine korelacija, presudno je da se koriste stvarne, pouzdane
korelacije. Osjetljivost na slucajeve koji puno odskacu, problemi zbog podataka koji
nedostaju te degradacija korelacija izmedu loSe distribuiranih varijabli problemi su

koji prate faktorsku i analizu glavnih komponenti.

3.2.1. Veli¢ina uzorka i podaci koji nedostaju

Koeficijenti korelacija Cesto su manje pouzdani kada se utvrduju iz malih
uzoraka. Stoga, vazno je da su uzorci dovoljno veliki za pouzdano utvrdivanje
korelacija. Potrebna veli¢ina uzorka takoder ovisi o veli¢ini korelacija u populaciji te
0 broju faktora: ako postoje jake, pouzdane korelacije i nekoliko jasnih faktora,

primjereni su manji uzorci.

Comrey 1 Lee (1992.) navode opce smjernice za veli¢inu uzorka: 50 je
premalo, 100 je malo, 200 je prolazno, 300 je dobro, 500 je vrlo dobro te je 1000
odlicno. Kao opce pravilo prakse, minimalno 300 slucajeva pruza relativnu
pouzdanost u faktorskoj analizi. RjeSenja koja imaju nekoliko varijabli markera s
visokim optere¢enjem (> 0.80) ne zahtijevaju tako velike uzorke (priblizno 150
sluc¢ajeva trebalo bi biti dovoljno), za razliku od rjeSenja s nizim optere¢enjem i/ili

manje varijabli markera (Guadagnoli i Velicer, 1988.)

Ako nedostaju podaci za neki slucaj, tada se slucaj brise ili se analizira
korelacijska matrica (oznaka R) s procjenjenim podacima za podatke koji nedostajul.
Ako uzorku vrijednosti nedostaju po odredenom uzorku ili bi preostali uzorak nakon
brisanja postao premalen, preporucljiva je procjena. Medutim, treba pripaziti na
koristenje postupaka procjene (kao $to je regresija) koji ¢e vjerojatno previse urediti

podatke i1 proizvesti previsoke korelacije. Ovakvi postupci mogu ,,stvoriti* faktore.

13
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3.2.2. Normalitet

Sve dok se analiza glavnih komponenti i faktorska analiza koriste opisno kao
prikladni nacini sumariziranja odnosa u velikom skupu promatranih varijabli,
pretpostavke o distribuciji varijabli nisu na snazi. Ako su varijable normalno
distribuirane, rjeSenje se poboljSava. U onoj mjeri u kojoj se normalitet ne

uspostavlja, rjeSenje se degradira, no jo$ uvijek moze biti od znacaja.

3.2.3. Linearnost

Multivarijatni normalitet takoder implicira da je veza izmedu parova varijabli
linearna. Analiza se degradira kada linearnost opada, budué¢i da korelacija mjeri
linearne odnose i ne odrazava nelinearne. Linearnost izmedu parova varijabli

ustanovljuje se uvidom u rasprSne dijagrame.

3.2.4. Odsustvo slucajeva izvan prosjeka

Kao u svim multivarijatnim tehnikama, slucajevi mogu odskakati od prosjeka
bilo na pojedinim varijablama (univarijatno), bilo na kombinacijama varijabli
(multivarijatno). Takvi slu¢ajevi imaju viSe utjecaja na faktorsko rjeSenje nego drugi

slucajevi.

3.2.5. Odsutnost multikolinearnosti i singularnosti

U analizi glavnih komponenti, multikolinearnost nije problem buduéi da
nema potrebe za invertiranjem matrice. Za vecinu oblika faktorske analize 1 za
utvrdivanje faktorskih vrijednosti u bilo kom obliku faktorske analize, singularnost
ili ekstremna multikolinearnost predstavljaju problem. Za faktorsku analizu, ako se
determinanta R i svojstvene vrijednosti povezane s nekim faktorima priblizavaju

nuli, multikolinearnost ili singularnost mogu biti prisutne.
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3.2.6. Faktorabilnost R

Matrica koja je faktorabilna trebala bi ukljucivati nekoliko znacajnih
korelacija. Oc¢ekivana veliCina ovisi, u odredenoj mjeri, od N (ve¢i uzorci obicno
daju manje korelacije), ali ako nijedna korelacija ne prelazi 0.30, koristenje faktorske
analize upitno je budu¢i da vjerojatno nema niCega Sto bi se moglo faktorski

analizirati.

Visoke bivarijatne korelacije, medutim, nisu nepobitan dokaz da korelacijska
matrica sadrzi faktore. Moguce je da su korelacije samo izmedu dviju varijabli i ne
odrazavaju temeljne procese koji istovremeno utje€u na nekoliko varijabli. Zbog
ovoga je korisno ispitati matrice parcijalnih korelacija gdje su parne korelacije
prilagodene za ucinke svih drugih varijabli. Ako su prisutni faktori, onda visoke
bivarijatne korelacije postaju vrlo niske parcijalne korelacije. SAS daje parcijalne

korelacijske matrice.

Testovi znacajnosti  korelacija u korelacijskoj matrici daju naznaku
pouzdanosti veza izmedu parova varijabli. Ako je R faktorabilan, brojni parovi su
znacajni. Anti-image korelacijska matrica sadrzi negativne vrijednosti parcijalnih
korelacija izmedu parova varijabli uz uklonjene efekte drugih varijabli. Ako je R
faktorabilan, medu nedijagonalnim elementima anti-image matrice nalaze se
ve¢inom male vrijednosti. Kona¢no, Kaiserova mjera za adekvatnost uzorkovanja
jest omjer izmedu zbroja kvadriranih korelacija i zbroja kvadriranih korelacija plus
zbroj parcijalnih korelacija. Vrijednost se priblizava 1 ako su parcijalne korelacije

male. Za dobru faktorsku analizu potrebne su vrijednosti iznad 0.6.

3.2.7. Odsutnost rubnih slucajeva

Nakon faktorske analize, i u eksploratornoj i u konfirmatornoj faktorskoj
analizi, identificiraju se varijable koje nisu povezane s ostalima u skupu. Ove
varijable obi¢no nisu u korelaciji s nekoliko prvih faktora, iako cesto koreliraju s

faktorima dobivenima poslije. Ovi faktori obi¢no su nepouzdani, i zato Sto su
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odgovorni za vrlo malo varijance i zato $to faktori definirani samo jednom ili dvjema
varijablama nisu stabilni. Stoga, nikad se ne moZze znati jesu li ovi faktori stvarni.
Ako je varijanca za koju je odgovoran faktor koji je definiran samo jednom ili
dvjema varijablama dovoljno visoka, faktor se interpretira s velikom rezervom ili se
ignorira, ovisno kako prakti¢ni razlozi nalazu. U konfirmatornoj faktorskoj analizi,
faktor predstavlja ili obecavajuci trag za budué¢i rad ili (vjerojatno) varijancu

pogreske, no za njegovu interpretaciju potrebno je daljnje istrazivanje.

Varijabla s niskom kvadriranom viSestrukom korelacijom sa svim ostalim
varijablama i niskim korelacijama sa svim vaznim faktorima jest rubni slu¢aj medu
varijablama. Varijabla se obi¢no ignorira u trenutnoj faktorskoj analizi te ili briSe, ili

se spaja s drugim varijablama u budu¢em istrazivanju.
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4. Fundamentalne jednadzbe za faktorsku analizu

Zbog brojnosti i sloZzenosti prorac¢una uklju¢enih u pripremu korelacijske
matrice, dobivanje faktora i njihovog rotiranja, te zato §to se, po naSem sudu, ne
dobivaju znacajni novi uvidi demonstracijom nekih od ovih postupaka, ovaj odjeljak

ne bavi se njima.

Tablica 1 navodi mnoge vazne matrice u faktorskoj analizi i analizi glavnih
komponenti. lako je popis podugacak, sastoji se veéinom od matrica faktorskih
korelacija (izmedu varijabli, izmedu faktora, i izmedu varijabli i faktora), matrica
standardiziranih vrijednosti (za varijable i za faktore), matrica faktorskih vrijednosti
(za dobivanje vrijednosti za faktore iz vrijednosti za varijable) i matrica uzoraka

jedinstvenih odnosa izmedu faktora i varijabli nakon kose rotacije.
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Tablica 1
Oznaka Naziv Red matrice
R korelacijska matrica pXp
matrica

Z standardiziranih N Xp

vrijednosti
matrica faktorskih

F NXm

vrijednosti

matrica uzoraka

matrica opterecenja

matrica koeficijenata
B N : pXm
faktorskih vrijednosti

matrica faktorske

c pXm
strukture
faktorska korelacijska
b ) mXxXm
matrica
matrica svojstvenih
L N ) mXxXm
vrijednosti
matrica svojstvenih
V pXm
vektora

p — broj varijabli
N — broj ispitanika
m — broj faktora ili komponenti

K1 (poznato kao i Kaiser-Gutmanovo pravilo) najpoznatija je procjena za
odredivanje broja faktora. Ovo pravilo sugerira da sve komponente sa svojstvenim
vrijednostima ve¢ima od 1 treba zadrZati u analizi. Nakon §to se odredi broj

komponenti vrsi se daljna analiza.
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4.1. Ekstrakcija

Vazan teorem iz algebre matrica upucuje na to da se, pod odredenim
uvjetima, matrice mogu dijagonalizirati. Korelacijske matrice medu onima su koje se
¢esto mogu dijagonalizirati. Kada se matrica dijagonalizira, transformira se u matricu
s brojevima na pozitivnoj dijagonali® i nulama na ostalim mjestima. U ovoj primjeni,
brojevi na pozitivnoj dijagonali predstavljaju varijancu iz korelacijske matrice koja

se dobiva na sljedeci nacin:
L = V'RV (1)

Stupce u ¥V zovemo svojstvenim vektorima, a vrijednosti na glavnoj
dijagonali L svojstvenim vrijednostima. Prvi svojstveni vektor odgovara prvoj

svojstvenoj vrijednosti, itd.

Matrica svojstvenih vektora pomnozena Svojom transponiranom matricom
daje matricu identiteta s jedinicama na pozitivnoj dijagonali® i nulama drugdje.
Stoga, prethodno i naknadno mnozenje korelacijske matrice svojstvenim vektorima

viSe je preureduje, nego $to je mijenja.
vV =1 )

Vazno je to da, zato §to se korelacijske matrice ¢esto mogu dijagonalizirati,
moguce je na njima primijeniti algebru matrica svojstvenih vektora i svojstvenih
vrijednosti s faktorskom analizom kao rezultatom. Kada se matrica dijagonalizira,
informacija u njoj se preureduje. U faktorskoj analizi, varijanca u korelacijskoj
matrici kondenzira se u svojstvene vrijednosti. Faktor s najveCom svojstvenom
vrijednosti ima najviSe varijance itd., sve do faktora s malim ili negativnim

svojstvenim vrijednostima koji se obi¢no ispustaju iz rjeSenja.

Proracuni za svojstvene vektore i Svojstvene vrijednosti zahtijevaju puno rada

i ne donose posebno vazne uvide. Zahtijevaju rjeSavanje p jednadzbi s p nepoznanica

¥ Pozitivna dijagonala ona je od gornjeg lijevog do donjeg desnog kuta u matrici.
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s dodatnim ograni¢enjima i rijetko se provode ru¢no. Medutim, jednom kad su
poznate svojstvene vrijednosti i svojstveni vektori, ostatak faktorske analize (ili
analize glavnih komponenti) viSe-manje ,,ispada‘, kao $to je vidljivo iz jednadzbi (3)

do (6).
Jednadzba (1) moze se zapisati:
R=VLV ©)

Korelacijska matrica moze se smatrati umno$kom triju matrica — matrica

svojstvenih vrijednosti i odgovarajucih svojstvenih vektora.

Nakon reorganizacije, uzima se drugi korijen matrice svojstvenih vrijednosti.
R = VVLVLV' (4)
Oznadimo VVL's A, iVLV' s A', tada je
R = AA' (5)

Korelacijska matrica moze se takoder smatrati umnoskom dviju matrica, od
kojih je svaka kombinacija svojstvenih vektora i drugog korijena svojstvenih

vrijednosti.

Jednadzba (5) Cesto se naziva fundamentalnom jednadzbom faktorske
analize®. Predstavlja tvrdnju da je korelacijska matrica umnoZak matrice uzorka, 4, i

njene transponirane matrice.

Jednadzbe (4) i (5) takoder otkrivaju da je glavni posao faktorske analize (i
analize glavnih komponenti) raCunanje svojstvenih vrijednosti 1 svojstvenih vektora.
Jednom kada su poznati, (nerotirana) matrica faktorskog optereCenja dobiva se

izravnim mnoZenjem matrica, kao Sto slijedi:

A=VVL (6)

*Za to¢nu reprodukciju matrice, kao §to je naznadeno u jednadzbama (4) i (5), potrebne su sve

svojstvene vrijednosti i svojstveni vektori, ne samo prvih nekoliko.
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4.2. Ortogonalna rotacija

Rotacija se redovno koristi nakon ekstrakcije za maksimiziranje visokih
korelacija i minimiziranje niskih. Brojne su metode rotacije dostupne, no najéesce
koristena jest varimax. Varimax je postupak za maksimiziranje varijance. Cilj je
varimax rotacije maksimizirati varijancu optereCenja faktora poviSenjem visokih

opterecenja 1 snizavanjem niskih za svaki faktor.

Ovo se postize uz pomo¢ transformacijske matrice A (definirane u jednadzbi
(8)) gdje je
AnerotiranoA = Arotirano (7)

Nerotirana matrica faktorskog optere¢enja mnozi se s transformacijskom

matricom kako bi se dobila rotirana matrica opterecenja.
Brojevi u transformacijskoj matrici imaju prostornu interpretaciju.

A= [COSII) —siny

siny cosy

(8)
Transformacijska matrica jest matrica sinusa i kosinusa kuta .

4.3. Vrijednosti faktora

Vrijednosti za faktore mogu se predvidjeti za svaki sluc¢aj jednom kada je
dostupna matrica opterecenja. Koeficijenti nalik na regresijske raCunaju se za
tezinske vrijednosti varijabli da bi se dobile vrijednosti faktora. Zato §to je R™!
inverzna matrica korelacijske matrice medu varijablama i A je matrica korelacija
izmedu faktora i varijabli, jednadzba (9) za koeficijente faktorskih vrijednosti slicna

je jednadzbi (6) za regresijske koeficijente u visestrukoj regresiji.

B=R14 (9)
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Koeficijenti faktorskih vrijednosti za odredivanje vrijednosti faktora iz
vrijednosti varijabli umnozak su inverza korelacijske matrice i matrice faktorskih

opterecenja.

Vrijednosti faktora umnozak su standardiziranih vrijednosti za varijable i

koeficijenata faktorskih vrijednosti.

F=1ZB (10)

Takoder je moguce predvidjeti vrijednosti varijabli iz vrijednosti za faktore.

Jednadzba za ovo je
Z =FA (11)

4.4, Kosa rotacija

Svi dosad spomenuti odnosi vrijede za ortogonalnu rotaciju. Kada se koristi
kosa (korelirana) rotacija, veéina sloZenosti ortogonalne rotacije ostaju te ih se stvara

jos nekoliko.

U kosoj rotaciji, matrica optereenja postaje matrica uzoraka. Vrijednosti u
matrici uzoraka, kada se kvadriraju, predstavljaju jedinstven doprinos svakog faktora
varijanci svake varijable, no ne ukljucuju segmente varijance koji proizlaze iz

preklapanja izmedu koreliranih faktora.

Jednom kada su faktorski rezultati utvrdeni, mogu se dobiti korelacije izmedu

faktora. Medu jednadzbama koriStenima u tu svrhu je

1 '
¢=(5)FF (12)
Matrica faktorskih korelacija standardni je dio racunalnog rjeSenja nakon kose

rotacije.

Medutim, ako se Kkoristi kosa rotacija, matrica faktorske strukture C,
predstavlja korelacije izmedu varijabli i faktora. Ove korelacije utvrduju jedinstvenu
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vezu izmedu varijable i faktora (u matrici uzoraka) plus odnos izmedu varijable i

preklapanja varijance medu faktorima. Jednadzba za matricu faktorske strukture je
C=A¢ (13)
Strukturalna matrica umnozak je matrice uzoraka i matrice faktorskih korelacija.

Postoje neka neslaganja oko toga treba li interpretirati matricu uzorka ili
strukturalnu matricu nakon kose rotacije. Strukturalna je matrica pogodna jer je lako
razumljiva. Medutim, korelacije izmedu varijabli i1 faktora umjetno se povecavaju u
slucaju bilo kakvog preklapanja izmedu faktora. Problem postaje jo§ ozbiljniji kada
se korelacije medu faktorima povecéaju i moze biti tesSko odrediti koje su varijable
povezane s faktorom. S druge strane, matrica uzoraka sadrzi vrijednosti Kkoje
predstavljaju jedinstvene doprinose svakog faktora varijanci u varijablama.
Zajednicka se varijanca izbacuje (kao i1 u standardnoj viSestrukoj regeresiji), no skup
varijabli koje ¢ine faktor obicno je lakSe vidjeti. Ako su faktori u vrlo visokoj
korelaciji, moze se Ciniti da nema varijabli povezanih s njima, jer jednom kada se

preklapanje eliminira, gotovo da nema jedinstvene varijance.

Vecina istrazivaa radije interpretira i1 dostavlja matricu uzoraka nego
strukturalnu matricu. Medutim, ako istraziva¢ dostavi bilo koju od matrica,
strukturalnu ili matricu uzoraka te ¢, zainteresirani Citatelj moze dobiti onu drugu uz

pomo¢ jednadzbe (13).

U kosoj rotaciji, reducirana korelacijska matrica R dobiva se na sljede¢i

nadin:
R =CA (14)

Reducirana korelacijska matrica umnozak je strukturalne matrice 1 transponirane

matrice uzoraka.
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POGLAVLJE 5

5. Glavne vrste faktorske analize

5.1. Tehnike ekstrakcije faktora

Medu tehnikama ekstrakcije nalaze se analiza glavnih komponenata (eng.
primary component analysis — PCA), analiza zajednickih faktora (eng. principal
factor analysis — PFA), metoda maksimalne vjerodostojnosti, image ekstrakcija, alfa
ekstrakcija i metoda neponderiranih i ponderiranih najmanjih kvadrata. Najéesce se

primjenjuju metode PCA 1 analiza zajednickih faktora.

Sve ekstrakcijske tehnike izraCunavaju set ortogonalnih komponenata ili
faktora koji u kombinaciji reproduciraju R. Kriteriji koji se koriste za uspostavljanje
rjeSenja, poput maksimiziranja varijance ili minimiziranja rezidualnih korelacija,
razlikuju se od metode do metode. No razlike u rjeSenjima male su u sluc¢ajevima
setova podataka s velikim uzorkom, brojnim varijablama 1 slicnim procjenama
komunaliteta. Komunalitet je dio ukupne varijance koji je uvjetovan zajednickim
faktorima tj. onaj dio varijance koji varijabla dijeli s drugim varijablama.
Komunalitet i —te varijable se racuna na nalin da se zbroji suma kvadrata
opterecenja za tu varijablu. Stovise, jedan od testova stabilnosti rjeSenja za faktorsku
analizu jest da se rjeSenje treba pojaviti bez obzira na primijenjenu tehniku

ekstrakcije.

Nijedna ekstrakcijska tehnika rutinski ne daje rjeSenje bez rotacije. Sve vrste

ekstrakcije mogu se rotirati bilo kojom od procedura objasnjenih u dijelu 5.2.

Konaéno, prilikom koriStenja faktorske analize istraZzivaé bi trebao
privremeno zanemariti poznate propise protiv viSestrukog koriStenja podataka radi
odabira kona¢nog modela. Sasvim je uobicajeno koristiti PCA ili PFA kao
preliminarnu tehniku za ekstrakciju pa potom jednu ili viSe drugih procedura,

mijenjaju¢i mozda broj faktora, procjene komunaliteta 1 metode rotacije sa svakim
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pokusSajem. Analiza zavrSava kad se istraziva¢ odluci za rjeSenje koje mu najvise

odgovara.
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511.PCAIFA

Jedna od najvaznijih odluka izbor je izmedu PCA 1 FA. Matematicki, razlika
je u sadrzaju pozitivne dijagonale u korelacijskoj matrici (dijagonala koja sadrzi
korelaciju izmedu varijable i sebe same). U slucaju i PCA i1 FA varijanca koja se
analizira zbroj je vrijednosti na pozitivnoj dijagonali. Sva varijanca rasporedena je na
komponente, ukljucuju¢i varijancu pogreske i jedinstvenu varijancu za svaku
promatranu varijablu. Ako zadrzimo sve komponente, PCA kopira promatranu

korelacijsku matricu i standardne vrijednosti promatranih varijabli.

Kod faktorske analize za analizu je dostupna samo varijanca koju svaka
promatrana varijabla dijeli s drugim promatranim varijablama. Isklju¢ivanje
varijance pogreske i jedinstvene varijance iz FA temelji se na vjerovanju da takva
varijanca samo remeti sliku o temeljnim procesima. Dijeljena varijanca procjenjuje
se po komunalitetima, vrijednostima izmedu 0 i 1 koje se ubacuju na pozitivau
dijagonalu korelacijske matrice (ekstrakcija metodom maksimalne vjerodostojnosti
manipulira elementima izvan dijagonale umjesto vrijednostima na dijagonali).
Rjesenje kod FA koncentrira se na varijable s visokim vrijednostima komunaliteta.
Zbroj je komunaliteta (zbroj SSL-ova) varijanca koja je distribuirana medu faktorima
i iznosi manje od ukupne varijance u setu promatranih varijabli. Zbog izostavljanja
jedinstvene varijance 1 varijance pogreske, linearna kombinacija faktora aproksimira,
ali ne duplicira promatranu korelacijsku matricu i vrijednosti na promatranim

varijablama.

PCA analizira varijancu; FA analizira kovarijancu (komunalitet). Cilj je PCA
ekstrahirati maksimalnu varijancu iz seta podataka s nekoliko ortogonalnih
komponenata. Cilj je FA reproducirati korelacijsku matricu s nekoliko ortogonalnih

faktora. PCA je jedinstveno matematic¢ko rjesenje, dok veéina oblika FA nije.

Izbor izmedu PCA 1 FA ovisi o procjeni prikladnosti modela, o setu podataka
1 ciljevima istrazivanja. Ako ste zainteresirani za teorijsko rjeSenje, a istrazivanje se

bazira na temeljnim konstruktima koji bi trebali proizvesti rezultate na vasim
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promatranim varijablama, FA je bolji izbor. Ako samo zelite empirijski sazetak seta

podataka, PCA je bolje rjeSenje.

5.1.2. Analiza glavnih komponenata

Cilj je PCA ekstrahirati maksimalnu varijancu iz seta podataka sa svakom
komponentom. Prva glavna komponenta linearna je kombinacija promatranih
vrijednosti koja maksimalno razdvaja subjekte maksimiziraju¢i varijancu njihovih
komponentnih vrijednosti. Druga se komponenta oblikuje iz rezidualnih korelacija;
to je linearna kombinacija promatranih varijabli koja ekstrahira maksimalnu
varijabilnost koja ne korelira s prvom komponentom. Sljede¢e komponente takoder
ekstrahiraju maksimalnu varijabilnost iz rezidualnih korelacija i ortogonalne su na

sve prethodno ekstrahirane komponente.

Glavne se komponente poredaju, tako da prva komponenta ekstrahira najvise
varijance, a posljednja komponenta najmanje. RjeSenje je matematicki jedinstveno i,
ako se zadrze sve komponente, to¢no reproducira promatranu korelacijsku matricu.
Nadalje, s obzirom da su komponente ortogonalne, njihovo koristenje u drugim

analizama moze uvelike olakSati tumacenje rezultata.

PCA je optimalno rjeSenje za istraZivaca koji je prvenstveno zainteresiran za
smanjenje velikog broja varijabli na manji broj komponenata. PCA je korisna i kao

pocetni korak u FA gdje otkriva mnogo o maksimalnom broju i prirodi faktora.

5.1.3. Analiza zajednickih faktora

Analiza zajednickih faktora razlikuje se od PCA u tome S§to su procjene
komunaliteta, umjesto jedinica, na pozitivnoj dijagonali u promatranoj korelacijskoj
matrici. Ove se procjene dobivaju iz iterativnog postupka, sa SMC-ovima (kvadrati
viSestruke korelacije — eng. squared multiple correlations — svake varijable sa svim
ostalim varijablama) koji se koriste kao pocetne vrijednosti u iteraciji. Cilj je analize,
kao i u PCA, ekstrahirati maksimalnu ortogonalnu varijancu iz seta podataka sa
svakim sljede¢im faktorom. Prednosti su ove analize Sto se naSiroko koristi (i
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razumije) i Sto je sukladna s faktorskim analitickim modelom u kojem se zajednicka
varijanca analizira bez jedinstvene i varijance pogreske. Medutim, s obzirom da je
cilj maksimizirati ekstrahiranu varijancu, analiza zajedniCkih faktora ponekad u
reprodukciji korelacijske matrice nije jednako dobra kao ostale ekstrakcijske tehnike.
Osim toga komunaliteti se moraju procijeniti, a rjeSenje je donekle odredeno tim

procjenama.

5.1.4. Faktorska analiza uporabom image ekstrakcije

Image ekstrakcija je zanimljiv kompromis izmedu PCA i FA. Poput PCA
image eckstrakcija pruza matemati¢ki jedinstveno rjeSenje jer postoje fiksne
vrijednosti na pozitivnoj dijagonali R. Poput analize zajednickih faktora, vrijednosti

na dijagonali su komunaliteti bez jedinstvene varijabilnosti i varijabilnosti pogreske.

Odrazeni rezultati za svaku varijablu proizvode se viSestrukom regresijom u
kojoj svaka varijabla sluzi kao zavisna varijabla. Matrica kovarijance izraCunava se
iz takvih odrazenih (predvidenih) rezultata. Varijance iz matrice kovarijance
odrazenog rezultata komunaliteti su za ekstrakciju faktora. Potrebna je paZnja pri
tumacenju rezultata image analize jer opterecenja predstavljaju kovarijance izmedu

varijabli i faktora, umjesto korelacija.

5.1.5. Ekstrakcija faktora metodom maksimalne vjerodostojnosti

Ekstrakcija faktora metodom maksimalne vjerodostojnosti procjenjuje
vrijednosti populacije za faktorska optere¢enja racunajuéi optere¢enja koja
maksimiziraju vjerojatnost uzimanja uzorka upravo promatrane korelacijske matrice
iz populacije. Unutar ograni¢enja koja namecu korelacije izmedu varijabli
izraCunavaju se procjene populacije za faktorska opterecenja koje imaju najveéu
vjerojatnost da daju uzorak s promatrane korelacijske matrice. Ova metoda ujedno i

maksimizira kanonske korelacije izmedu varijabli i faktora.

28



POGLAVLJE 5:GLAVNE VRSTE FAKTORSKE ANALIZE

5.1.6. Metoda neponderiranih najmanjih kvadrata

Cilj je ove metode minimizirati kvadrirane razlike izmedu promatrane i
reproducirane korelacijske matrice. Razmatraju se samo razlike izvan dijagonale;
komunaliteti se dobivaju iz rjeSenja umjesto da se procjenjuju kao dio rjesenja. Iz tog
razloga mozemo na metodu neponderiranih najmanjih kvadrata gledati kao na
poseban slucaj analize zajednickih faktora u kojoj se komunaliteti procjenjuju nakon

rjeSenja.

5.1.7. Metoda ponderiranih najmanjih kvadrata

Metoda ponderiranih najmanjih kvadrata takoder poku$ava minimizirati
kvadrirane razlike (izvan dijagonale) izmedu promatrane i reproducirane korelacijske
matrice, ali u ovom sluc¢aju ponderi se primjenjuju na varijable. Varijable koje imaju
znacajnu dijeljenu varijancu s drugim varijablama dobivaju teze pondere od varijabli
koje imaju znacajnu jedinstvenu varijancu. Drugim rije¢ima, varijable koje nisu

toliko povezane s drugim varijablama u setu nisu toliko vazne za rjeSenje.

5.1.8. Alfa ekstrakcija

Alfa ekstrakcija faktora razvila se iz psihometrijskih istrazivanja u kojima je
glavni fokus na otkrivanju ¢injenice koji se zajednicki faktori dosljedno pronalaze
kad se ponovljeni uzorci varijabli uzmu iz populacija varijabli. Problem je jednak
prepoznavanju srednjih razlika koje se dosljedno pronalaze medu uzorcima subjekata
uzetim iz populacije subjekata — srediSnje pitanje veéine univarijatne i multivarijatne

statistike.

Kod alfa ekstrakcije problem nije pouzdanost grupnih razlika, nego
pouzdanost zajednickih faktora. Koeficijent alfa mjera je proizasla iz psihometrije

radi pouzdanosti rezultata koji se uzimaju u razli¢itim situacijama. Komunaliteti koji
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maksimiziraju koeficijent alfa za faktore procjenjuju se upotrebom iterativnih
postupaka (i ponekad prelaze 1.0).

Vjerojatno je najveca prednost ovog postupka to S$to usmjerava paznju
istrazivaca izravno na problem uzimanja uzorka varijabli iz domene varijabli od
interesa. Nedostatak je relativne neupoznatost veline istrazivaca s postupkom i

primjenom.

5.2. Rotacija

Slika 1. Prikaz ortogonane i kose rotacije
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Rezultati ekstrakcije faktora bez rotacije su komplicirani za tumacenje
neovisno o metodi ekstrakcije. Nakon ekstrakcije koristi se rotacija koja poboljSava
mogucénost interpretacije i znanstvenu korist od rjeSenja. Ne koristi se za poboljSanje

kvalitete matematickog slaganja izmedu promatrane i reproducirane korelacijske
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matrice jer su sva ortogonalno rotirana rjeSenja matematicki ekvivalentna jedno

drugom, kao i rjeSenju prije rotacije.

Kao sto razli¢ite metode ekstrakcije obi¢no daju slicne rezultate uz dobar set
podataka, tako 1 razliite metode rotacije obi¢no daju sli¢ne rezultate ako je uzorak
korelacija u podacima relativno jasan. Drugim rijeCima, stabilno rjeSenje pojavljuje

se neovisno o metodi rotacije.

Potrebno je odluciti se izmedu ortogonalne i kose rotacije. Kod ortogonalne
rotacije faktori ne koreliraju. Ortogonalna rjeSenja jednostavna su za tumacenje,
opisivanje i izvjeStavanje rezultata; ipak, ne odrazavaju pravu stvarnost osim ako je
istraziva¢ uvjeren da su ishodis$ni procesi gotovo neovisni. Istraziva¢ koji smatra da
ishodi$ni procesi koreliraju koristit ¢e kosokutnu rotaciju. Kod takve rotacije faktori
mogu biti u korelaciji, uz konceptualne prednosti, ali i prakti¢ne nedostatke pri

tumacenju, opisivanju i izvjestavanju rezultata.

5.2.1. Ortogonalna rotacija

Varimax, quartimax i equamax — tri ortogonalne tehnike . Varimax je daleko

najcesce upotrebljavana od svih dostupnih tehnika.

Kao $to ekstrakcijske tehnike imaju neznatno razlicite statisticke ciljeve, tako
i rotacijske tehnike maksimiziraju ili minimiziraju odredene statistike. Cilj je
varimax rotacije pojednostaviti faktore maksimiziranjem varijance opterecenja
unutar faktora, preko varijabli. Opterecenja koja su visoka nakon ekstrakcije postaju
viSa nakon rotacije, a niska optereenja postanu niza. Tumacenje faktora je
jednostavnije jer je ocigledno koja varijabla s njim korelira. Osim toga varimax
rotacija obi¢no distribuira varijancu po faktorima tako da oni postanu relativno
jednaki po vaznosti; varijanca se uzima od prvih ekstrahiranih faktora i distribuira

medu kasnijima.

Quartimax djeluje na varijable na isti nacin kao Sto varimax djeluje na
faktore. Pojednostavljuje varijable povecéanjem disperzije optere¢enja unutar

varijabli, preko faktora. Varimax djeluje na stupce matrice optereenja, quartimax na

31



POGLAVLJE 5:GLAVNE VRSTE FAKTORSKE ANALIZE

redove. Quartimax nije ni priblizno popularna kao varimax jer su istrazivaci obi¢no

viSe zainteresirani za jednostavne faktore nego za jednostavne varijable.

Equamax je hibrid izmedu varimaxa i quartimaxa koji pokusava istovremeno
pojednostaviti i faktore 1 varijable. Mulaik (1972) izvjeStava da se equamax moze

ponasati nepredvidivo ako istraziva¢ ne moze pouzdano navesti broj faktora.

Pojednostavljivanje faktora i varijabli vr$i se postavljanjem razina na kriterij
jednostavnosti — primjerice, I (gama) — od 1, 0, 1/2. Gama mozZe i konstantno varirati
izmedu 0 (pojednostavljene su varijable) i 1 (pojednostavljeni su faktori) pomocu

ortogonalne rotacije koja omogucuje korisniku da unese razinu I'.

5.2.2. Kosa rotacija

Kosa rotacija daje kontinuirani raspon korelacija izmedu faktora.. Kad je
vrijednost manja od nule, rjeSenja su sve vise ortogonalna; na otprilike — 4 rjeSenje je
ortogonalno. Kad je vrijednost nula, rjeSenja mogu imati prili¢no visoke korelacije.

Vrijednosti blizu 1 mogu proizvesti faktore s vrlo visokom korelacijom.

Treba istaknuti da faktori ne koreliraju nuzno kad se koristi kosa rotacija.
Zapravo vrlo Cesto ne koreliraju pa istraZziva¢ podnese izvjeS¢e o jednostavnijoj

ortogonalnoj rotaciji.

Kosa rotacija koristi algoritam quartimax za proizvodnju ortogonalnog
rjeSenja na prilagodenim faktorskim opterecenjima; stoga rjeSenje moZze biti koso S

obzirom na izvorna faktorska opterecenja.

Kod promax rotacije ortogonalno rotirano rjeSenje (obi¢no varimax) rotira se
ponovno kako bi se omogucile korelacije izmedu faktora. Ortogonalna optere¢enja
dizu se na potencije (obi¢no drugu, Cetvrtu ili Sestu) da bi smanjila mala i srednja
opterecenja na nulu dok se veca opterecenja smanjuju, ali ne na nulu. Iako faktori
koreliraju, jednostavna je struktura maksimizirana pojasnjenjem ¢injenice koji faktori
koreliraju, a koji ne koreliraju sa svakim faktorom. Promax ima dodatnu prednost u

vidu brzine i povoljne cijene.
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Kod Procrustove metode, dostupne u SAS-u, istraziva¢ navede ciljnu matricu
opterec¢enja (obi¢no nule i jedinice), a trazi se transformacijska matrica radi rotacije
ekstrahiranih faktora na ciljnu, ako je to moguce. Ako se rjeSenje moze rotirati prema
cilju, onda se kaze da je hipotetska struktura faktora potvrdena. Nazalost, kod
Procrustove rotacije faktori su Cesto u ekstremno visokoj korelaciji i ponekad
korelacijska matrica nastala nasumi¢nim procesima iznimno lako rotira na ciljnu

matricu.

Ekstrakcija faktora daje rjeSenje u kojem su promatrane varijable vektori koji
se protezu od pocetne tocke do toCaka oznacenih koordinatnim sustavom. Faktori
sluze kao osi sustava. Koordinate svake tocke unosi su iz matrice optereenja
pojedine varijable. Ako postoje tri faktora, prostor tada ima tri osi i tri dimenzije, a
svaka promatrana varijabla odredena je trima koordinatama. Duljina vektora svake

varijable njen je komunalitet.

Ako su faktori ortogonalni, sve su osi faktora pod pravim kutovima jedna na
drugu, a koordinate toCaka varijabli korelacije su izmedu zajednickih faktora i
promatranih varijabli. Korelacije (faktorska optereéenja) ocitavaju se izravno iz ovih

grafikona projekcijom okomitih linija od svake tocke na osi faktora.

Jedan od glavnih ciljeva PCA i PFA te motivacija koja stoji iza ekstrakcije
otkriti je minimalni broj faktorskih osi koje su potrebne za pouzdano pozicioniranje
varijabli. Drugi glavni cilj i motivacija za rotaciju otkrivanje je znacenja faktora koji
su baza odgovora na promatrane varijable. Ovaj se cilj ostvaruje tumacenjem
faktorskih osi koje se koriste za definiranje prostora. Rotacija faktora premjesta
faktorske osi na nacin da ih ¢ini maksimalno protumacivima. PremjeStanje osi

mijenja koordinate to¢aka varijabli, ali ne i medusobni odnos pozicija tocaka.

Faktori se obi¢no mogu protumaciti kad neke od promatranih varijabli imaju
visoko opterecenje na njih, a ostale ne. U idealnom slucaju svaka varijabla opterecuje
samo jedan faktor. Graficki to znaci da tocka koja predstavlja svaku varijablu stoji
daleko na jednoj osi, ali blizu ishodiSta na drugim osima, tj. da su koordinate tocke

velike za jednu os, a blizu nule na drugim osima.
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Ako promatramo samo jednu varijablu, pozicioniranje je faktorske osi vrlo
jednostavno. Medutim, u sluc¢aju brojnih varijabli i nekoliko faktorskih osi, potrebni
su kompromisi pri pozicioniranju osi. Varijable formiraju ,,r0;” u kojem varijable
koje medusobno koreliraju ¢ine skupinu (klaster) tocaka. Cilj je postaviti os na roj
tocaka. Uz malo srece, rojevi su jedan od drugog na oko 90°, §to inducira
ortogonalno rjesenje. A uz mnogo sreée, varijable se okupljaju u samo nekoliko

rojeva uz prazan prostor izmedu njih, pa su faktorske osi lijepo definirane.

Kod kose rotacije situacija je neSto kompliciranija. Kako faktori mogu
medusobno korelirati, faktorske osi nisu nuzno pod pravim kutovima. lako je lakSe
pozicionirati svaku os blizu skupine tocaka, osi mogu biti medusobno vrlo blizu

(visoka korelacija), Sto ¢ini rjeSenje teSkim za tumacenje.

5.3. Prakti¢ne preporuke

Kada postoji velik broj varijabli s visokom medusobnom korelacijom, uz isti,
dobro odabran broj faktora te uz sli¢ne vrijednosti komunaliteta, rezultati ekstrakcije
sli¢ni su bez obzira na koriStenu metodu. Nadalje, razlike koje su nakon ekstrakcije

ocite obi¢no nestaju nakon rotacije.

Vecina istrazivaca zapocinje faktorsku analizu koriStenjem analize glavnih
komponenata i varimax rotacije. 1z rezultata se procjenjuje faktorabilnost
korelacijske matrice, rang promatrane korelacijske matrice i broj faktora te varijable

koje bi se mogle iskljuciti iz daljnjih analiza.

Tijekom sljedec¢ih nekoliko analiza, istrazivaci eksperimentiraju s razli¢itim
brojem faktora, razli¢itim ekstrakcijskih tehnikama te s ortogonalnom i kosokutnom
rotacijom. Odredeni broj faktora s odredenom kombinacijom ekstrakcije 1 rotacije
daje rjesSenje koje ima najvecu znanstvenu korist, konzistentnost i znacenje; to je tada

rjeSenje koje se tumaci.
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6. VazZna pitanja

Neka od pitanja koja se pojavljuju u ovom dijelu mogu se rijesiti uz nekoliko
razli¢itih metoda. Obic¢no razlicite metode vode do istog zakljucka; ponekad 1 ne. U
ovim drugim slucajevima, rezultati se procjenjuju mogucénoscu tumacenja i

znanstvenom koristi od rjesSenja.

6.1. Procjene komunaliteta

PFA se razlikuje od PCA u tome §to vrijednosti komunaliteta (brojevi izmedu
0 i 1) zamjenjuju jedinice na pozitivnoj dijagonali R prije ekstrakcije faktora.
Vrijednosti komunaliteta koriste se umjesto jedinica kako bi se uklonila jedinstvena
varijanca i varijanca pogreske svake promatrane varijable; samo se varijanca koju
varijabla dijeli s faktorima Kkoristi u rjeSenju. No vrijednosti se komunaliteta

procjenjuju, a postoje odredene rasprave o tome postupku.

SMC svake varijable kao zavisne varijable s ostalima u uzorku kao nezavisne
varijeble obi¢no je pocetna procjena komunaliteta. Kako se rjeSenje razvija, procjene
komunaliteta prilagodavaju se iterativnim procedurama (kojima upravlja istrazivac)
da bi reducirana matrica odgovarala promatranoj korelacijskoj matrici s najmanjim
brojem faktora. Iteracija se prekida kad uzastopne procjene komunaliteta postanu

vrlo sli¢ne.

Konaéne procjene komunaliteta takoder su SMC-ovi, ali sada izmedu svake
varijable kao zavisne i faktora kao nezavisnih. Konacne vrijednosti komunaliteta
predstavljaju omjer varijance u varijabli koji je predvidiv iz ishodis$nih faktora.

Procjene komunaliteta ne mijenjaju se ortogonalnom rotacijom.

Image ekstrakcija i metoda maksimalne vjerodostojnosti neznatno se

razlikuju. Kod image ekstrakcije varijance iz image matrice kovarijance koriste se
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kao vrijednosti komunaliteta. Image ekstrakcija daje matematicki jedinstveno
rjeSenje jer se vrijednosti komunaliteta ne promijene. Kod metode maksimalne
vjerodostojnosti, procjenjuje se broj faktora umjesto vrijednosti komunaliteta, a
korelacije izvan dijagonale ,,namjestaju se” kako bi najbolje odgovarale promatranim

I reproduciranim matricama.

Ozbiljnost s kojom gledamo na procjene komunaliteta ovisi o broju
promatranih varijabli. Ako broj varijabli, primjerice, prelazi 20, SMC-ovi iz uzorka
vjerojatno ¢e dati razumne procjene komunaliteta. Nadalje, uz 20 ili viSe varijabli,
elemenata je na pozitivnoj dijagonali malo u usporedbi s ukupnim brojem elemenata
U R, a njihove veli¢ine ne utjeCu znacajno na rjeSenje. Dapace, ako su vrijednosti
komunaliteta za sve varijable u PFA otprilike jednake veli¢ine, rezultati PCA i PFA

vrlo su sli¢ni.

Ako su vrijednosti komunaliteta vece ili jednake 1, to je indikacija problema
u rjesenju. Ili je premalo podataka, ili su pocetne vrijednosti komunaliteta krive, ili je
broj ekstrahiran faktora pogresan; dodavanje ili uklanjanje faktora moze smanjiti
komunalitet na vrijednost ispod 1. S druge strane, vrlo niske razine komunaliteta

ukazuju na to da su njihove varijable nepovezane s drugim varijablama u setu.
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6.2. Adekvatnost ekstrakcije i broja faktora

Iz razloga Sto veéi broj faktora u rjeSenju ¢ini da si promatrane i
reproducirane korelacijske matrice bolje odgovaraju, adekvatnost ekstrakcije
povezuje se s brojem faktora. Veci broj ekstrahiranih faktora dovodi do boljeg
odgovaranja matrica i veceg postotka varijance u podacima koji se moze objasniti
faktorskim rjeSenjem. Potreban je kompromis izmedu broja faktora i parsimonije

rjeSenja.

Odabir broja faktora vjerojatno je vazniji od odabira tehnike za ekstrakciju i
rotaciju ili vrijednosti komunaliteta. U konfirmativnoj faktorskoj analizi odabir broja
faktora zapravo je odabir broja teoretskih procesa iz odredenog podrucja istrazivanja.
Djelomi¢no je moguce potvrditi pretpostavljenu strukturu faktora pitajuci se je li

teoretski broj faktora adekvatan za set podataka.

Prva brza procjena broja faktora dobiva se iz veli¢ina svojstvenih vrijednosti
koje se dobiju nakon prvog pokretanja analize glavnih komponenata. Svojstvene
vrijednosti  predstavljaju varijancu. Iz razloga Sto varijanca koju svaka
standardizirana varijabla donosi ekstrakciji glavnih komponenata iznosi 1,
komponenta sa svojstvenom vrijednosti manjom od 1 iz perspektive varijance nije
toliko vazna kao promatrana varijabla. Broj komponenata sa svojstvenim
vrijednostima ve¢im od 1 obi¢no je negdje izmedu broja varijabli podijeljenog sa 3 i
broja varijabli podijeljenog sa 5 (npr. 20 varijabli trebalo bi dati izmedu 4 i 7
komponenata sa svojstvenim vrijednostima ve¢im od 1). Ako je to razuman broj
faktora za skup podataka, ako je broj varijabli 40 ili manje i ako je uzorak velik, broj
faktora na koji ukazuje ovaj kriterij vjerojatno je dobar. U drugim situacijama, ovaj

kriterij moZe ili podcijeniti ili precijeniti broj faktora u setu podataka.

Drugi je kriterij scree test svojstvenih vrijednosti po faktorima. Faktori se
silaznim redoslijedom sloze po apscisi, a svojstvena je vrijednost ordinata. Ovaj se
graficki prikaz koristi s PCA 1 PFA na pocetku i tijekom analize za pronalazenje

broja faktora.

37



POGLAVLJE 6:VAZNA PITANJA

Nazalost, scree test nije posve precizan; on ukljucuje procjenu o tome gdje se
pojavljuje nepovezanost u svojstvenim vrijednostima, a istrazivaci nisu apsolutno
pouzdani procjenitelji. Rezultati scree testa ocitiji su (i pouzdaniji) kad je uzorak
velik, kad su vrijednosti komunaliteta visoke, a svaki faktor ima nekoliko varijabli s
visokim opterecenjima. Kad uvjeti nisu optimalni, scree test obi¢no ima standardnu

gresku od jednog do dva faktora.

Ako niste sigurni u broj faktora, obavite nekoliko faktorskih analiza, svaki put
unoseci razlicit broj faktora, ponavljajuéi scree test 1 analiziraju¢i rezidualnu matricu
korelacija. Rezidualna matrica korelacija dobiva se oduzimanjem reproducirane
korelacijske matrice od promatrane korelacijske matrice. Brojevi u rezidualnoj
matrici zapravo su djelomi¢ne korelacije izmedu parova varijabli bez efekata faktora.
Ako je analiza dobra, rezidualne korelacije su niske. Nekoliko umjerenih rezidualnih
korelacija (npr 0.05 do 0.10) ili nekoliko visokih rezidualnih korelacija

(npr.> 0.10) sugeriraju da postoji jo$ jedan faktor.

Nakon odredivanja broja faktora po ovim kriterijima vazno je promotriti
rotiranu matricu opterecenja radi utvrdivanja broja varijabli koje vrSe opterecenje na
svakom faktoru. Ako samo jedna varijabla vrsi veliko optere¢enje na neki od faktora,
faktor nije dobro odreden. Ako dvije varijable vrSe opterecenje na faktor, tada
njegova pouzdanost ovisi o uzorku korelacija izmedu te dvije varijable medusobno te
s drugim varijablama u R. Ako su te dvije varijable u visokoj medusobnoj korelaciji
(npr. r > 0.70) i relativno ne koreliraju s drugim varijablama, faktor bi mogao biti
pouzdan. Tumacenje faktora odredenih samo jednom ili dvama varijablama Stetno je

¢ak 1 u vrlo deskriptivnoj faktorskoj analizi.

Za analizu glavnih komponenata i analizu maksimalne vjerodostojnosti u
konfirmativnoj faktorskoj analizi postoje testovi znacajnosti broja faktora. Bartlettov
test procjenjuje sve faktore zajedno 1 svaki faktor pojedinacno u odnosu na hipotezu
da ne postoje faktori. Medutim, postoje rasprave o koriStenju ovih testova.
Zainteresiranog Citatelja upucuje se na Gorsucha (1983) ili neki od drugih, novijih

tekstova koji diskutiraju o testiranju znacajnosti u faktorskoj analizi.

38



POGLAVLJE 6:VAZNA PITANJA

Postoji debata o tome je li bolje imati previse ili premalo faktora ako je broj
dvosmislen. Ponekad istraziva¢ Zeli rotirati, ali ne i tumaciti, marginalne faktore u
statistiCke svrhe (npr. zadrzati neke faktore s vrijednostima komunaliteta manjim od
1). U drugim slucajevima posljednjih nekoliko faktora moze predstavljati
najzanimljivija, neoCekivana otkrica u nekom podrucju istrazivanja. Postoje dobri
razlozi za zadrzavanje faktora koji su marginalno pouzdani. Medutim, ako
istrazivaca zanima koriStenje samo dokazivo pouzdanih faktora, zadrzava se

minimalni broj faktora.

6.3. Adekvatnost rotacije i jednostavne strukture

Odluka izmedu ortogonalne i kose rotacije donosi se ¢im broj pouzdanih
faktora postane jasan. Ponekad se kosa rotacija Cini razumnijom jer se Cini
izglednijim da faktori koreliraju, nego da ne koreliraju. No jednostavnost
izvjeStavanja rezultata ide u korist ortogonalnoj rotaciji. Nadalje, ako ¢e se
vrijednosti faktora koristiti kao neyavisne varijable ili yavisne varijable u drugim
analizama, ili ako je cilj analize usporedba faktorske strukture u skupinama, tada

ortogonalna rotacija ima izrazene prednosti.

Mozda je najbolji nacin za odluku izmedu ortogonalne i kose rotacije traziti
kosu rotaciju sa zeljenim brojem faktora i pogledati korelacije izmedu faktora.
Medutim, ako podaci ne podupiru korelacije faktora, rjeSenje ispada gotovo

ortogonalno..

Jednom kad se donese odluka izmedu ortogonalne i kose rotacije, adekvatnost
rotacije procjenjuje se na nekoliko na¢ina. Mozda je najjednostavniji nacin usporediti
uzorak korelacija u korelacijskoj matrici s faktorima. Jesu li uzorci reprezentirani u
rotiranom rjeSenju? Vrse li visokokorelirane varijable opterecenje na istom faktoru?

Ako ste ukljucili marker varijable, vrSe li one opterecenje na predvidene faktore?

Postoji jos jedan kriterij — Kriterij jednostavne strukture (Thurstone, 1947).
Ako je prisutna jednostavna struktura (a faktori ne koreliraju previsoko), nekoliko

varijabli visoko korelira sa svakim faktorom, a samo jedan faktor visoko korelira sa
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svakom varijablom. Drugim rijeima, stupci A, Koji odreduju faktore nasuprot
varijabli, imaju nekoliko visokih i mnogo niskih vrijednosti, dok redovi A, koji
odreduju varijable nasuprot faktora, imaju samo jednu visoku vrijednost. Redovi s
vise od jedne visoke korelacije odgovaraju varijablama za koje se kaze da su
kompleksne jer odrazavaju utjecaj viSe od jednog faktora. Obi¢no je najbolje

izbjegavati kompleksne varijable jer one ¢ine tumacenje faktora dvosmislenim.

Adekvatnost rotacije takoder se utvrduje PLOT instrukcijama statistickim
programima. Na slikama se faktori razmatraju po dva odjednom uz razli¢it par

faktora kao osi svakog grafa.

Udaljenost tocke varijable od ishodista odrazava veli¢inu faktorskog
opterecenja; varijable koje visoko koreliraju s faktorom daleko su na osi tog faktora.
U idealnom slucaju, svaka bi to¢ka varijable bila daleko na jednoj osi i blizu
ishodista na svim drugima osima. Grupiranje (clustering, klasteriranje) tocaka
varijabli otkriva koliko je jasno definiran pojedini faktor. Pozeljno bi bilo da su
skupine od nekoliko toc¢aka pri kraju svake osi, a da su sve ostale toCke blizu
ishodista. Mali broj to¢aka na razli¢itim udaljenostima po osi ukazuje na faktor koji
nije jasno odreden, a skupina tocaka na pola puta izmedu dvije osi odraZava
prisutnost jos jednog faktora ili potrebu za kosom rotacijom. Smjer skupina/klastera
nakon ortogonalne rotacije takoder moze ukazivati na potrebu za kosom rotacijom.
Ako skupine tocaka padaju izmedu faktorskih osi nakon ortogonalne rotacije, ako kut
izmedu skupina u odnosu na ishodiste nije 90°, onda bi skupinama bolje odgovarale
osi koje nisu ortogonalne. Kosa rotacija mozZe otkriti znacajne korelacije izmedu

faktora.

6.4. Vaznost i unutarnja konzistentnost faktora

Vaznost faktora (ili seta faktora) procjenjuje se omjerom varijance ili
kovarijance koju daju faktori nakon rotacije. Omjer varijance koji se moze pripisati
pojedinac¢nim faktorima razlikuje se prije i nakon rotacije jer rotacija obi¢no u nekoj
mjeri preraspodjeljuje varijancu medu faktorima. Lakoc¢a utvrdivanja omjera
varijance za faktore ovisi o tome je li rotacija bila ortogonalna ili kosa.
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Nakon ortogonalne rotacije vaznost faktora povezuje se s veli¢inom njegovih
SSL-ova (zbroj kvadrata opterec¢enja, eng. Sum of Squared Loadings iz A nakon
rotacije). SSL-ovi se pretvaraju u omjer varijance za faktor dijeljenjem sa p, brojem
varijabli. SSL-ovi se pretvaraju u omjer kovarijance za faktor dijeljenjem njegova

SSL-a sa zbrojem SSL-ova ili, ekvivalentno, zbrojem komunaliteta.
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7. Primjena na primjeru

Provedena je anketa medu devedeset studenta Ekonomskog fakulteta
sveuciliSta u Zagrebu. Anketa se odnosila na ostvarene bodove na pismenim ispitima
iz kolegija Matematika, Statistika,

Mikroekonomija,  Makroekonomija,

Racunovodstvo i Financije..

Tablica 2. Deskriptivna statistika broja bodova na pismenim ispitima

Variable N | Arit Sred Std Dev| Minimum| Maksimum
Matematika 90| 26.8333333 | 18.0587369 0| 60.0000000
Statistika 90| 61.3333333 | 24.3762640 | 20.0000000 | 100.0000000
Mikroekonomija | 90| 53.4888889 | 28.6529974 | 2.0000000| 100.0000000
Makroekonomija | 90 | 53.2555556 | 29.0476405| 1.0000000| 100.0000000
Racunovodstvo | 90| 45.3111111 | 30.2898524 0| 97.0000000
Financije 90| 48.9444444 | 27.9901111 0| 99.0000000

Na podacima je izvrSena PCA i FA u programskom jeziku SAS-u. Cilj je

komponenti.

Prvo §to smo napravili u SAS-u jest PCA. Input u SAS-u:

vidjeti mozemo li ovih 6 varijabli prikazati pomocu §to manje faktora, odnosno

42



POGLAVLJE 7: PRIMJENA NA PRIMJERU
Eroc import out= work.data

datafile= "/folders/myfolders/krunol.csv"
dbms=csv replace; getnames=yes; datarow=2;
run;

%let xlist =Matematika Statistika Mikroekonomija Makroekonomija Racunovodstvo
Financije;

proc means data=data;

_Jvar &xlist;

run;

proc princomp plots =matrix;
var &xlist;

run;

proc princomp plots =pattern;

var &xlist;

run;

U outputu dobivamo (output dobiven u programskom jeziku SAS — cloud verzija):
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Tablica 3. Korelacijska matrica

Correlation Matrix

Matematika | Statistika | Mikroekonom | Makroekonom | Racunovodstvo Financije
Matematika 1.0000 0.1109 0.1439 -.0340 0.0403 0.0150
Statistika 0.1109 1.0000 0.0149 0.1480 0.1508 -.0656
Mikroekonom 0.1439 0.0149 1.0000 -.1697 0.0761 -.0803
Makroekonom -.0340 0.1480 -.1697 1.0000 -.0616 0.1038
Racunovodstvo 0.0403 0.1508 0.0761 -.0616 1.0000 0.1702
Financije 0.0150 -.0656 -.0803 0.1038 0.1702 1.0000

Kao §to mozemo vidjeti u korelacijskoj matrici korelacije medu varijablama
su jako male, $to znaci da nam podaci nisu bas$ korelirani. Znaci imamo set varijabli
koje nisu ba$ korelirane, $to nam i nije najbolje za analizu glavnih komponenti i

faktorsku analizu.

Tablica 4. Svojstvene vrijednosti korelacijske matrice

Eigenvalues of the Correlation Matrix

Eigenvalue | Difference| Proportion| Cumulative
1 129277476 | 0.04276780 0.2155 0.2155
2| 1.25000696 | 0.14933923 0.2083 0.4238
3| 1.10066773| 0.16960528 0.1834 0.6072
4| 0.93106245| 0.14289233 0.1552 0.7624
5/ 0.78817012| 0.15085214 0.1314 0.8938
6| 0.63731798 0.1062 1.0000

Prvi zanimljivi rezultat su svojstvene vrijednosti korelacijske matrice. Kao Sto

je ve¢ ranije spomenuto u radu, jednim od kriterija (K1) zadrzati ¢emo sve

komponente Cije su svojstvene vrijednosti ve¢e od 1 (zadrzati ¢emo samo tri
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komponente, jer samo tri komponente imaju svojstvenu vrijednost vecu od 1) . Kao
§to mozemo vidjeti prvom komponentom je objasnjeno 21.55% varijacije, drugom
komponentom 20.83%, a trecom komponentom 18.34%, odnosno prve tri

komponente objasnjavu 60.27% varijacije.

Tablica 5. Svojstveni vektori

Eigenvectors

Prinl Prin2 Prin3 Prin4 Prin5 Prin6

Matematika 0.471342| 0.206635 | 0.200585 | 0.714857 | -.383194| 0.192474

Statistika 0.184703 | 0.534678 | 0.536746| -.324021| -.074433 | -.530451

Mikroekonomija 0.634874 | -.137586| -.015154| 0.048878 | 0.755415 | -.068810

Makroekonomija -455856| 0.441761 | 0.344276| 0.226461 | 0.494738 | 0.427161

Racunovodstvo 0.325621| 0.508530| -.398913 | -.448430| -.113378| 0.512145

Financije -.163776| 0.445798 | -.627521| 0.359481| 0.139107 | -.481749

Promatrajuc¢i tablicu ne moZemo bas to¢no zakljuciti koje varijable ¢ine koju
komponentu, razlog tome je Sto nam podaci nisu dobro korelirani. U prvu
komponentu mogli bismo staviti Matematiku i Mikroekonomiju, u drugu
komponentu Financije i Racunovodstvo, u trecu komponentu Makroekonomiju i
Statistiku.
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Slika 2. Graficki prikaz svojstvenih vrijednosti i proporcije objasnjene varijance
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Takoder i iz slike vidimo da samo tri komponente imaju svojstvenu vrijednost

vecu od 1, pa i iz grafickog prikaza zaklju€ujemo da trebamo zadrzati samo tri

komponente.
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Slika 3. Matrica vrijednosti komponenti

Component Scores M atrix
1 2 3 4 5 6
Sl S, “wone
B o Ed o, 0°00%% ©
PR 3 '53.’.- . YL
~ el f o 23700 B o w8 8
© 9p28e0° S0 ® 0 @ o P & o
i o RS
0 8 ° 4
"". ° °® 08 00 °.°.|-q.-
L, Ce® e o P00, oo 83 ¥
~ LN FAv oS5y
REE R
L] ® . ° °
o .
8 o ° ° o °
o AR ) $o50 ° A g
™ B O 2 o ‘f-s ~oShts
R34 o F8 0 w 83{:;" o 5% g% o
3 oe " oo ! o % e
%o S 3 % R
L] o9 o
2%3e° '-.o.. ° #5090 .
o amg%® \80.; ; o °,
o AP -,.?: %o
- o0’ o O 0°.
N 5, sof SR Y
o8 0 A N
L .'5&;: s . :_i'-"?.' S, g )
00 9959 ° §¥ado > %o p BB °3 ° {8’ 8" 300
0 30 o o 389,° B 05 o ° ® o o3
0 R IR Y X F ERRA RIS
" o° . <2 e ° oo .° M
o®Bo o oog, o° ° ®o oos:..' °
e ‘: -‘b..::_a% o o) R-CIN ":{.-g o
8"% g0 50w oh Rty o o 30 Wy g
© 009y o o8 o . %9, o o o . -‘.’0&."" ° %-g ) —
Ik N ¥ L LR A
o ° .3 o 000 0

Slika 3. prikazuje vrijednosti izmedu svih Sest komponenti. Na dijagonali su
prikazani histogrami svake komponente. Kao §to moZemo vidjeti iz histograma
komponente su uglavnom simetri¢no distribuirane (govorimo samo 0 prve tri
komponente, jer samo njih razmatramo u analizi). Takoder iz slike vidimo da

komponente nisu bas dobro medusobno korelirane.
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Slika 4. Graficki prikaz komponenti u parovima
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Slika 3. nam opet ne daje jasnu sliku koje varijable ¢ine koje komponente.

Ponovno napominjemo da je razlog tome nekoreliranost podataka.
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Sada u SAS-u vr§imo faktorsku analizu:

[ proc import out= work.data

datafile= "/folders/myfolders/krunol.csv"
dbms=csv replace; getnames=yes; datarow=2;
run;

%let xlist =Matematika Statistika Mikroekonomija Makroekonomija Racunovodstvo
Financije;

proc means data=data;

var &xlist;

run;

proc factor data=data corr;  /* opcija corr sluzi za dobivanje korelacijske matrice*/
run;

proc factor data=data

priors=smc msa [* opcija smc vrsi korelaciu izedu varijable i svih ostalih
varijabli, s opcijom msa zahtjevamo Kaiserovo mjerilo adekvatnosti uzorkovanja */

rotate=promax reorder I* opcija promax vrsi  ortogonalnu  varimax
predrotaciju, nakon koje slijedi kosa Procrustes rotacija, opcija reorder poreda
varijable prema najvecem faktoru opterecenja */

plots=(scree initloadings preloadings loadings);  /* scree opcija sluzi za graf
svojstvenih vrijednosti, initloadings za graf nerotiranih varijabli, preloading za graf
predrotiranih varijabli i loadings za graf rotiranih varijabli */

run;

U outputu dobivamo (output dobiven u programskom jeziku SAS - cloud verzija):
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Tablica 6. Matrica korelacija

Correlations

Matematika | Statistika | Mikroekonomija | Makroekonomija| Racunovodstvo| Financije
Matematika 1.00000 0.11090 0.14391 -0.03395 0.04029 0.01496
Statistika 0.11090 1.00000 0.01489 0.14804 0.15076 -0.06563
Mikroekonomija 0.14391 0.01489 1.00000 -0.16972 0.07608 -0.08031
Makroekonomija -0.03395 0.14804 -0.16972 1.00000 -0.06158 0.10379
Racunovodstvo 0.04029 0.15076 0.07608 -0.06158 1.00000 0.17020
Financije 0.01496 | -0.06563 -0.08031 0.10379 0.17020 1.00000

Kao §to mozemo vidjeti u korelacijskoj matrici korelacije medu varijablama
su jako male, $to znaci da nam podaci nisu bas$ korelirani. Znaci imamo set varijabli
koje su lose korelirane, §to nam i nije najbolje za analizu glavnih komponenti i

faktorsku analizu.

Tablica 7. Svojstvene vrijednosti korelacijke matrice

Eigenvalues of the Correlation Matrix: Total =6 Average = 1
Eigenvalue Difference | Proportion| Cumulative
1.29277476| 0.04276780 0.2155 0.2155
1.25000696 | 0.14933923 0.2083 0.4238
1.10066773| 0.16960528 0.1834 0.6072
0.93106245| 0.14289233 0.1552 0.7624
0.78817012| 0.15085214 0.1314 0.8938
0.63731798 0.1062 1.0000
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Promatrajuéi svojstvene vrijednosti, mogli bismo zakljuciti da ¢emo imati tri

faktora (jer su tri svojstvene vrijednosti veée od 1), ali kako smo u kodu Kkoristili

opciju MSA, vidjet ¢emo kasnije koliko faktora nam je ona ostavila.

Tablica 9. Parcijalne korelacije

Partial Correlations Controlling all other Variables

Matematika | Statistika | Mikroekonomija| Makroekonomija| Racunovodstvo | Financije
Matematika 1.00000 0.11284 0.13788 -0.03022 0.00418 0.03570
Statistika 0.11284 1.00000 0.00618 0.17576 0.17629 | -0.11572
Mikroekonomija 0.13788 0.00618 1.00000 -0.15224 0.07302 | -0.07841
Makroekonomija -0.03022 0.17576 -0.15224 1.00000 -0.09578 |  0.12059
Racunovodstvo 0.00418 0.17629 0.07302 -0.09578 1.00000 | 0.19861
Financije 0.03570 | -0.11572 -0.07841 0.12059 0.19861 1.00000

Parcijalne korelacije bi trebale biti manje u odnosu na korelacije u tablici 6.

Ako usporedimo Tablicu 6. i Tablicu 9. vidimo da je apsolutna vrijednost parcijalne

korelacije izmedu statistike i1 financija ve¢a, u odnosu na korelaciju u tablici 6.

Razlog tome je ponovno taj Sto nam podaci nisu dobro korelirani.

Tablica 10. Kaiserova mjera uzorkovanja adekvatnosti

Kaiser's Measure of Sampling Adequacy: Overall MSA = 0.45037808

Matematika

Statistika

Mikroekonomija

Makroekonomija

Racunovodstvo

Financije

0.51473994

0.41089749

0.53574515

0.45776662

0.42514715

0.40408315

Vrijednosti izmedu 0.8 1 1.0 smatraju se dobrima, dok vrijednosti ispod 0.5

su neprihvatljive. Cjelokupni MSA iznosi 0.45, §to je jako loSe. Razlog tomu je opet

to $to nam podaci nisu dobro korelirani. Vise varijabli je potrebno za dobru analizu.
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Tablica 11. Procjene komunaliteta

Prior Communality Estimates: SMC

Matematika Statistika| Mikroekonomija| Makroekonomija| Racunovodstvo Financije

0.03460939 | 0.07247256 0.05762738 0.07105014 0.07177059 | 0.06103534

U ovoj tablici su prikazani kvadrati viSestruke korelacije prije komunalitetne
procjene. Budu¢i da su kvadrati viSestruke korelacije obi¢no manji od 1,
odgovarajuca korelacijska matrica naziva se reduciranom korelacijskom matricom.
Budu¢i da su nam SMC-ovi jako mali, rezultati ¢e nam se razlikovati od rezultata

dobivenih pomoc¢u PCA.

Tablica 12. Svojstvene vrijednosti reducirane korelacijske matrice

Eigenvalues of the Reduced Correlation Matrix: Total =
0.36856539 Average = 0.06142757

Eigenvalue | Difference| Proportion| Cumulative
1| 0.35074095| 0.03273191 0.9516 0.9516
2| 0.31800903| 0.15114233 0.8628 1.8145
3| 0.16686670| 0.18438033 0.4527 2.2672
4| -.01751363| 0.13700470 -0.0475 2.2197
5| -.15451833| 0.14050102 -0.4192 1.8005
6| -.29501934 -0.8005 1.0000

Sve svojstvene vrijednosti su manje od 0.5, pa na temelju toga ne
mozemo zakljuéliti koliko faktora ¢emo imati. Pogledajmo sada kumulativne
proporcije. Prve dvije svojstvene vrijednosti reducirane Kkorelacijske matrice
objaSnjavaju 181.45% zajednicke varijance. Ovo je mogucée jer reducirana
korelacijska matrica nije pozitivno definitna. Ovakvi rezultati nam ukazuju na to da

nam nece biti potrebno viSe od dva faktora (jer prva dva faktora objasnjavaju vise od
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100% zajednicke varijance, pa na temelju toga MSA odabire samo dva faktor).

Napominjemo da rezultati nisu najbolji, jer nam podaci nisu dobro korelirani.

Slika 5. Graficki prikaz svojstvenih vrijednosti i proporcije objasnjene varijance
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Na temelju slike 4. ne mozemo bas zakljuciti koliko faktora trebamo ostaviti

u analizi.
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Tablica 13. Faktori

Factor Pattern

Factorl| Factor2

Mikroekonomija 0.37768 | -0.06245

Matematika 0.25739| 0.11619

Makroekonomija -0.28946 | 0.24082

Statistika 0.09837| 0.31162
Racunovodstvo 0.19421| 0.29632
Financije -0.10330| 0.24022

Pomo¢u MSA smo dobili dva faktora. Iz tablice bismo mogli zakljuciti da
prvi faktor ¢ine varijable Mikroekonomija i Matematika, a drugi faktor varijable

Statistika, Racunosvodstvo, Makroekonomija i Financije.

Tablica 14. Varijananca objasnjena pojedinim faktorom

Variance Explained by

Each Factor

Factorl Factor2

0.35074095 | 0.31800903

Kao $to mozemo vidjeti prvim faktorom je objasnjeno 35% varijance, dok je
drugim faktorom objasnjeno 32% varijance. Kasnije, pomoc¢u rotacija, ¢emo
pokusSati Sto viSe izjednaciti ove varijance, iako su ve¢ sada poprilicno jednake,

razlog tome je ve¢ spomenut, podaci nam nisu dobro korelirani.
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Tablica 15. Konacna pocjena komunaliteta

Final Communality Estimates: Total = 0.668750

Matematika

Statistika

Mikroekonomija | Makroekonomija| Racunovodstvo

Financije

0.07975166

0.1067814

0.14654362

0.14177743 0.12551971

0.06837615

Opet vidimo da su nam komunaliteti mali, §to nam i nije dobro za faktorsku

analizu.

Slika 6. Graficki prikaz faktora
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Ako pogledamo sliku vidimo da su opterecenja varijabli na oba faktora vrlo

blizu nule. Dobra rotacija ¢e ih rasporediti tako da optere¢enja budu jos bliza nuli.

Tablica 16. Ortogonalna transformacijska matrica

Orthogonal

Transformation Matrix

1 2
1 -0.82987 | 0.55796
2 0.55796 | 0.82987

Tablica 17. Rotirani faktori

Rotated Factor Pattern

Factorl| Factor2

Makroekonomija 0.37458 | 0.03834

Financije 0.21976| 0.14172

Mikroekonomija -0.34827| 0.15890

Racunovodstvo 0.00417| 0.35426
Statistika 0.09223| 0.31349
Matematika -0.14877| 0.24004

Ako usporedimo tablicu 17. i tablicu 13. vidimo da je doslo do promjene. Prvi
faktor sada cine varijable Makroekonomija i Financije, dok ostale varijable Cine

drugi faktor.
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Tablica 18. Varijananca objasnjena pojedinim faktorom nakon rotacije

Variance Explained by

Each Factor

Factorl

Factor2

0.34055096

0.32819903

Kao §to mozemo vidjeti prvim faktorom je objasnjeno 34% varijance nakon

rotacije, dok je drugim faktorom objasnjeno 33% varijance nakon rotacije. Jo§ smo

vise priblizili vrijednosti, iako su i prije rotacije bile jako blizu.

Tablica 19. Konacna procjena komunaliteta nakon rotacije

Final Communality Estimates: Total = 0.668750

Matematika

Statistika

Mikroekonomija | Makroekonomija

Racunovodstvo

Financije

0.07975166

0.10678141

0.14654362

0.14177743

0.12551971

0.06837615

Ako usporedimo tablicu 19. s tablicom 15. uofavamo da je doSlo do

neznatnih promjena. Naglasavamo da je razlog tome loSa koreliranost varijabli.
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Slika 7. Graficki prikaz faktora pred rotaciju
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Nakon rotacije varijable su rasporedene tako da su ipak malo bliZze nuli, nego
prije rotacije. Ali ta raspodjela je neznatna, jer su i prije rotacije varijable bile jako

blizu nule, tj. opterecenje je bilo malo.
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Tablica 20. Ciljna matrica za Procrustean transformaciju (kosu rotaciju)

Target Matrix for Procrustean

Transformation

Factorl| Factor2

Makroekonomija 1.00000| 0.00106

Financije 0.60291| 0.15922

Mikroekonomija -0.76489 | 0.07153

Racunovodstvo 0.00000| 1.00000
Statistika 0.02284 | 0.88309
Matematika -0.14850| 0.61423

Tablica 21. Prorusteanova transformacijska matrica

Procrustean Transformation
Matrix

1 2

1 2.34351745| 0.1242668

2 0.02826409 | 2.48140937

Tablica 22. Normalizirana kosa transformacijska matrica

Normalized Oblique

Transformation Matrix

1 2
1 -0.82467 | 0.51675
2 0.56902 | 0.85839
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Tablica 23. Medufaktorska korelacija

Inter-Factor Correlations

Factorl| Factor2

Factorl 1.00000| -0.06206

Factor2 -0.06206| 1.00000

Kao $to mozemo vidjeti, korelacija medu faktorima je jako mala. To se moglo

1 o¢ekivati, jer su nam pocetne varijable bile slabo korelirane.

Tablica 24. Rotirani faktori (standardizirani regresijski koeficijenti)

Rotated Factor Pattern (Standardized Regression Coefficients)

Factorl Factor2
Makroekonomija 0.37574 0.05714
Financije 0.22188 0.15283
Mikroekonomija -0.34700 0.14156
Racunovodstvo 0.00846 0.35471
Statistika 0.09619 0.31832
Matematika -0.14615 0.23275

Mozemo vidjeti da nema prevelike razlike izmedu tablice 24. i tablice 17.
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Tablica 25. Referentne osi korelacije

Reference Axis Correlations

Factorl| Factor2
Factorl | 1.00000| 0.06206
Factor2 | 0.06206| 1.00000

Tablica 26. Semiparcijalne korelacije

Correlations)

Reference Structure (Semipartial

Factorl| Factor2
Makroekonomija 0.37501| 0.05703
Financije 0.22145| 0.15253
Mikroekonomija -0.34633| 0.14128
Racunovodstvo 0.00844 | 0.35403
Statistika 0.09601| 0.31771
Matematika -0.14586 | 0.23230

Opet zaklju¢ujemo da nema prevelike razlike izmedu tablice 26. i tablice 17.

Razlog tomu je losa koreliranost varijabli.
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Tablica 27. Varijanca objasnjena pojedinim faktorom bez utjecaja drugih faktora

Variance Explained by
Each Factor
Eliminating Other
Factors

Factorl Factor2

0.34018363 | 0.32671573

Prvim faktorom je objasnjeno 34% varijance, dok je drugim faktorom

objasnjeno 33% varijance.

Tablica 28. Faktori (korelacije)

Factor Structure (Correlations)

Factorl Factor?2
Makroekonomija 0.37219 0.03382
Financije 0.21239 0.13906
Mikroekonomija -0.35578 0.16309
Racunovodstvo -0.01356 0.35419
Statistika 0.07644 0.31235
Matematika -0.16059 0.24182

I nakon rotacije vrijednosti se nisu pretjerano promjenile. Prvi faktor ¢ine

varijable Makroekonomija, Financije i Mikroekonomija, dok ostale varijable ¢ine

drugi faktor.
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Tablica 29. Konacna procjena komunalitetna nakon rotacije

Final Communality Estimates: Total = 0.668750

Matematika | Statistika| Mikroekonomija| Makroekonomija| Racunovodstvo| Financije
0.07975166 | 0.10678141 0.14654362 0.14177743 0.12551971| 0.06837615
Uocavamo da nema nikakvih promjena.
Slika 8. Graficki prikaz rotiranih faktora
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Ako pogledamo sliku, kordinatne osi se sijeku pod kutom od 93.56°, zna¢i,
sijeku se skoro pod pravim kutom. Nismo nista pretjerano dobili rotacijom. Razlog
ovome je losa koreliranost varijabli. Primjer koji smo obradili nije dobar i pogodan
za faktorsku analizu, a ni za analizu glavnih komponenti. Da bismo dobili bolje
rezultate trebali bismo uvesti jo§ varijabli, nadaju¢i se da ¢e medu njima biti bolja

koreliranost.
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Sazetak

Ove se tehnike obi¢no koriste za analizu skupine koreliranih varijabli.
Analiza glavnih komponenti i faktorska analiza koristite se za svodenje brojnih
varijabli na nekoliko faktora. Razlika izmedu ova dva pristupa ima veze s varijancom
koja se analizira. Kod PCA, analiziraju se sve promatane varijance, dok se

faktorskom analizom analizira samo zajednicka varijanca.
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Summary

These techniques are typically used to analyze groups of correlated variables.
Principal components analysis and factor are used used for reducing the number of
variables on several factors. The difference between these two approaches has to do
with the variance that is analyzed. In PCA, all of the observed variance is analyzed,

while in factor analysis it is only the shared variances that is analyzed.
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