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Analiza czynnikowa
i analiza gtdwnych sktadowych!

Analiza czynnikowa i analiza gtéwnych sktadowych sq bar-
dzo popularnymi metodami analizy danych w badaniach
spotecznych. Czesto techniki te sq traktowane jako warianty
tej samej metody. W artykule dyskutowane sq réznice miedzy
tymi metodami i typowe obszary analizy, w ktérych sq stoso-
wane. Omdwiono kolejne etapy analizy, kryteria wyboru me-
tod wyodrebniania i rotacji czynnikbw oraz podstawy inter-
pretacji wynikow.

W standardowych pakietach statystycznych pod nazwqg procedury: analiza
czynnikowa Kryjq sie dwie metody, ktbre rdézniq sie pod wzgledem zatozer: analiza
gtébwnych sktadowych (Principal Components Anaiysis — PCA) i analiza czynniko-
wa (Factor Anaiysis — FA). Obie stuzg sprowadzaniu informacji zawartych w wielu
zmiennych (wskaznikach) do nieduzej liczby zastepujgcych je/wyjasnigjgcych wy-
miardw/czynnikdw. Czesto tfraktowane sg one jako warianty tej samej metody, cho-
ciaz w istocie nimi nie sg. Dodajmy jednak od razu, ze, w praktyce, wyniki uzyskiwa-
ne przy pomocy obu metod sq zblizone i rzadko prowadzg do odmiennych wnios-
kdw.

Niektorzy statystycy, zwtaszcza o orientacji pragmatycznej, postulujg stosowa-
nie w wiegkszoséci sytuacji PCA (ze wzgledu na pewne zalety formalne, o ktdrych
dalej), zwtaszcza w sytuacji, gdy uzyskane tq metodqg skale czynnikowe chcemy
stosowaé w innych analizach?. Inni, na odwrdt, postulujg uzywanie wtasciwej ana-
lizy czynnikowej (zwykle metodq osi/czynnikdw gtdwnych lub metodqg najwiekszej
wiarygodnosci), zwiaszcza w zastosowaniu do analizy testdbw psychologicznych
lub przy konstruowaniu modeli przyczynowych obserwowanych zjawisk, a to ze
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Np. Wilkinson i Stenson podkreslajq. ze — w przeciwienstwie do gtéwnych sktadowych —
model wspdinych czynnikdw nie jest jednoznacznie zdefiniowany: i to nie ze wzgledu na to, ze
moze by¢ dowolnie rotowany (tak jak i gtdwne sktadowe), ale dlatego, ze bazuje na wiekszej
liczbie nieobserwowanych parametréw od liczby obserwowanych danych, co jest ,niezwyktg
okolicznoscig w statystyce” (Wilkinson, Stenson 1996: 569). Dia niektorych rodzajow macierzy
mozliwa jest nieskonczona liczba doskonale dopasowanych modeli czynnikowych. Ponadio
w FA mamy do czynienia z problemem koniecznosci szacowania wartosci czynnikowych, ktére
nie mogq by¢ bezposrednio wyliczone z modelu, jak to ma miejsce w PCA.
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wzgledu na fakt, ze analiza czynnikowa nie dgzy do wyjasnienia catej wariancji

kazdej zmiennej w baterii pytan, a wiec i jej czesci wynikajqcej z btedu, lecz tylko

tej jej czesci, ktéra jest podzielana z innymi zmiennymi, a wiec moze by¢ uznana
za pozostajgcg pod wptywem wspdlnego czynnika — ukrytej zmiennej/konstruktu.

Inni wreszcie podajg praktyczne reguly, dotyczqce typowego zastosowania ana-

lizy czynnikowej do baterii pytan kwestionariuszowych lub testéw.

(1 Jedli bateria pytan obejmuje wiele pytan (ok. 15 lub wiecej) poleca sie wsta-
wianie na gtéwnej przekgtnej macierzy korelacji wartosci 1,0, czyli przepro-
wadzenie analizy metodg gtéwnych sktadowych.

(2) Przy mniejszych bateriach pytai zaleca sie wstawienie na gtéwnq przekgtng
macierzy korelacji oszacowanych zasobdw zmiennosci wspdinej, np. podnie-
sionego do kwadratu wspdtczynnika korelacji wielokrotnej kazdej ze zmiennych
z pozostatymi zmiennymi z baterii — tzn. przeprowadzenie analizy czynnikowej
metodq gtdwnych czynnikdéw/osi gtdwnych (por. Holm 1976: 24 i 27).
Podkresimy jeszcze raz: w praktyce wyniki réznych metod wyodrebniania czyn-

nikdbw nie prowadzq do odmiennych wnioskdw. Jednak nalezy rozumiec rdznice

pomiedzy analizg gtdwnych sktadowych i analizqg czynnikowq, by metody te sto-
sowaé swiadomie, gdyz oparte sq one na odmiennych zatozeniach.

ZAtOZENIA CO DO TYPU DANYCH,
KTORE MOZNA ANALIZOWAC

PCA i FA prowadz sie z zatozenia na zmiennych co ngjmniej inferwatowych,
a ponadto przyjmuje sie, ze miedzy zmiennymi mamy do czynienia ze zwigzkami
liniowymi. Dobre rezultaty dajg te analizy takze w przypadku powszechnie stoso-
wanych w badaniach spotecznych i marketingowych skal semantycznych typu Li-
kerta (najlepiej co najmniej pieciopunktowych), skal dyferencjatu semantyczne-
go. skal ratingowych itp., mimo ze formalnie frudno uznaé je za skale interwato-
we, Problem stosowania tego rodzaju formatdow pytan kwestionariuszowych jako
Zzroédta danych do andalizy czynnikowej ciggle bywa zywo dyskutowany. Zwykle
stosuje sie w przypadku takich danych macierz wspoétczynnikdbw korelacji Pearso-
na jako punkt wyjscia do dalszej analizy (co czynig domysinie programy kompute-
rowe), mimo dyskusyjnosci tego rozwigzania w przypadku skal porzgdkowych. Po-
wszechnos$¢ takiego podejscia wynika z jego praktycznych walordw, choé nie-
zbedna jest ostrozno§¢ badacza, ze wzgledu na mozliwe znieksztatcenia. Niekiedy
w przypadku analizy na tego rodzaju danych postuluje sie stosowanie wspdtczyn-
nikéw tau-b Kendalla® (Arminger, 1979: 148-1582). Sqg jednak przeciwnicy takiego
stanowiska, ktdrzy podkreslajg fakt, ze zmienne w analizie czynnikowej muszq byé
inferwatowe i pozostawaé w liniowym zwiqzku, a korelacja powinna by& mierzo-
na wspodtczynnikiem r Pearsona, czyli by¢é miarg kowariancji pomiedzy standary-
zowanymi zmiennymi (por. Kim & Mueller 1994b). W wielu przypadkach r i tau-b
prowadz do fakich samych rezultatéw. Bacher (1990) podkresdla stosunkowo duzq
odpormosé analizy czynnikowej na znieksztatcenia spowodowane zastosowaniem
danych z pomiaru na skalach porzadkowych stosowanych jako typowy format

8 Postuluje sie w takich przypadkach ograniczanie analizy do samej struktury czynnikdw
i unikanie wyliczania wartosci czynnikowych, ktérych obliczanie wymaga skal w petni interwa-
towych.
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pytan w badaniach postaw. Jedli w rzeczywistosci mamy do czynienia ze zmien-
nymi ciggtymi, ktdére sq przez nas tylko mierzone przy pomocy skal porzadkowych,
to im silniejszy jest zwigzek pomiedzy tymi ..prawdziwymi®, ciggtymi zmiennymi, tym
bardziej jest on ttumiony przez zastosowanie skal porzgdkowych. Im wigksza liczba
pozycji na skali, tym efekt Humienia jest mniejszy. Z tego punktu widzenia skala
dziewieciopunktowa jest lepsza od siedmiopunktowej, a ta ostatnia jest lepsza od
pieciopunktowsj. Ogdlnie nie zaleca sie stosowania skal krétszych niz pieciopun-
ktowe (Bollen 1989). Ta wskazdwka dotyczy zresztq w ogdle stosowania skal po-
rzqdkowych reprezentujgcych zmienne iloSciowe w modelach liniowych. W przy-
padku skal krotszych niz pieciopunktowe pewnym wyjsciem, dostepnym w przy-
padku niektdrych programdéw do modelowania strukturalnego (LISREL), jest
stosowanie fzw. korelacji polichorycznych. Nie jest to jednak rozwiqzanie bezdys-
kusyjne, zwiaszcza w przypadku prob o liczebnosci mniejszej od kilku tysiecy.
W praktyce, w naukach spotecznych, traktuje sie piecio- czy siedmiopunktowe
skale odpowiedzi na pytania o postawy tak, jakby to byty skale interwatowe.

Prowadzi sie takze analizy na zmiennych dychotomicznych. Jedli kazda zmien-
na zawiera informacje o innej cesze, andliza gtdwnych sktadowych daje zwykle
uzyteczne wyniki. Jednak gdy mamy do czynienia ze zmiennymi dyskretnymi
o wiecej niz dwdch kategoriach, zakodowanymi przy pomocy zestawu zerojedyn-
kowych zmiennych wskaznikowych (dummy variables), stosowanie analizy gtow-
nych sktadowych lub analizy czynnikowej nie jest poprawnym podejsciem.
W przypadku wielowariantowych cech nominalinych nalezy stosowaé wielorakq
analize korespondencji lub tozsamg z nig analize HOMALS z modutu SPSS Catego-
ries?. Takze woéwczas, gdy frakcje jedynek w poszczegdlnych zmiennych (,trud-
nos§¢” kategorii) znacznie sie réznig, analiza czynnikowa moze byé zwodniczq,
gdyz korelacje miedzy zmiennymi mogqg wynika¢ z rdznic w owej ,trudnosci”,
a nie z merytorycznego zwigzku cech®. Mimo to uzywa sie analizy gtéwnych skta-
dowych zmiennych zerojedynkowych w celu wyodrebnienia skupiert zmiennych.
Niekiedy lepsze wyniki moze daé¢ andliza skupien, w ktdérej mamy do dyspozycji
wiele miar odlegtosci pozwalgjgcych na identyfikacje interesujgcych nas wzordw
powigzan cech kodowanych binarnie.

Najczeiciej andlizie czynnikowej i andlizie gtdwnych sktadowych poddaje sie
zmienne w ich postaci standaryzowanej (fzn. analizuje sie macierz korelacji, a nie
macierz kowariancji); standaryzacja taka jest wykonywana domysinie przez kom-
puterowe programy andlizy czynnikowej w takich popularnych pakietach jak
SPSS, STATISTICA czy SYSTAT,

4 gpss daje nam mozliwos¢ eksperymentowania z narzucaniem naszym zmiennym réznego
poziomu pomiarowego. Ogdlniejszym modelem, ktory umozliwia takie analizy jest PRINCALS —
nieliniowa analiza gtdéwnych sktadowych.

Znieksztatcenia mogq zresztq wystgpi¢ rowniez w przypadku wspominanych juz piecio-
czy siedmiopunktowych zmiennych porzqadkowych, jesli wystepuja w nich bardzo duze rbznice
w czestosci wystepowania poszczegodinych kategorii. Duze rozbieznodci w ksztatcie rozktaddw
mogq wptywaé takze na wyniki w przypadku analizy prowadzonej, zgodnie z zasadami, na
zmiennych nie budzgcych watpliwosci co do interwatowego poziomu ich pomiaru; w zwigzku
z tym niekiedy przed wykonaniem PCA lub FA niezbedna jest transformacja zmiennych podob-
nie jak w analizie regresji.).



86 JAROSLAW GORNIAK

ANALIZA GEOWNYCH SKEADOWYCH (PCA)

Gtéwne sktadowe to liniowe kombinacje® zmiennych, ktére (1) sq ortogonalne

w stosunku do siebie, fzn. nie sq wzajemnie skorelowane i majg takqg wtasciwosé,

Ze (2) pierwsza gtéwna sktadowa wyjasnia najwiekszq ilos¢ tqgcznej wariancii

zmiennych, druga jest ortogonalna do pierwszej | wyjasnia najwiekszq czesé tqcz-

nej warancji zmiennych nie wyjasnionej przez pierwszq gtédwng skiadowq itd. Ma-
ksymalna liczba gtéwnych sktadowych potrzebna do wyjasnienia catodci wspdl-

nej wariancji k zmiennych jest rowna k.

Analiza gtéwnych sktadowych (PCA) ma wielorakie zastosowania.

(1) Jest metodq redukcji przestrzeni danych, to znaczy jej celem jest przedstawie-
nie informacji zawartej w zbiorze k zmiennych przy pomocy j<k gtébwnych skta-
dowych przy zachowaniu jak najwiekszej ilosci informaciji z pierwotnego zbioru
zmiennych. Korzystajgc z faktu, ze kolejne skiadowe wyjasniqjq malejqcy zakres
tqcznej wariancji zmiennych, dla celdw prezentacji zaleznoici w zbiorze da-
nych wykorzystujemy j pierwszych sktadowych. W celu uzyskania interpretowal-
nych wynikéw gtéwne sktadowe mozna poddaé rotacii (o tym dalej).

(2) Jest metodq przeksztatcenia k skorelowanych zmiennych wyjsciowych w k gtéw-
nych sktadowych. Korzysciq z takiego przeksztatcenia zbioru zmiennych w zbidr
gtownych sktadowych jest mozliwosé ujecia catosci informacji zawartej
w zmiennych (ich wariancji) w postaci zestawu ortogonainych, a wiec nieza-
leznych, sktadowych. Takie sktadowe mozna uzyé w wygodny sposéb w anali-
zie regresji lub analizie dyskryminacii, zwtaszcza w sytuacji, gdy pierwotny zbidr
zmiennych niezaleznych jest silnie skorelowany (wystepuje w nim zjawisko siinej
przyblizonej wspdtliniowosci zmiennych niezaleznych). W praktyce w dalszej
analizie wykorzystuje tylko czes¢ wyodrebnionych sktadowych gtdwnych. Nizej
poddagje kilka praktycznych regut wykorzystania sktadowych gtéwnych w mode-
lach liniowych.

(3) Jest metodq prezentacji graficznej struktury wielowymiarowego zbioru danych
na ptaszczyznie z jak najmniejszym znieksztatceniem informacji.

Model andlizy gtéwnych sktadowych mozna wyrazi€¢ nastepujgco:

gtéwna skiadowa = liniowa kombinacja obserwowanych zmiennych

W analizie gtdwnych sktadowych przedmiotem wyjasnienia jest catkowita wa-
riancja wszystkich zmiennych. Gtéwne skiadowe, jako liniowe kombinacje obser-
wowalnych zmiennych, sqg jednoznacznie okreslone. Zatem dla kazdej obserwacii
w bazie danych mozna jednoznacznie wyliczy¢é wartosci na gtéwnej sktadowej
(FACTOR SCORES), dodajgc do siebie wartosci standaryzowane danego przypad-
ku na poszczegdinych zmiennych wymnozone przez odpowiednie wagi (wspodf-
czynniki wartosci czynnikowych — FACTOR SCORES COEFFICIENTS).

Matematyczng podstawg analizy gtdwnych sktadowych jest dekompozycja
petnej macierzy korelacji zmiennych (z warto§ciami 1 na gtdwnej przekatnej) na
wektory wiasne i wartosci wtasne.

6 Kombinacja liniowa ma postac y = ag + a1xX) + agx2 + ... + anXp (0o = 0 w przypadku
modelu dla zmiennych standaryzowanych).
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ANALIZA CZYNNIKOWA

Andliza czynnikowa (FA) jest metodg badania struktury lezgcej u podstaw
Zwiqzkdw obserwowanych miedzy zmiennymi. Celem tej metody jest sprowadze-
nie zaobserwowanych korelaciji (kowarianciji) miedzy wieloma zmiennymi do nie-
duzej liczby wyjasnigjqgcych je zmiennych nieobserwowalnych: wspdinych czynni-
kdw, konstruktdw. W modelu analizy czynnikowej przyjmuje sie, ze na kazdqg ze
skorelowanych ze sobg zmiennych wptywajg w rdéznym stopniu wspdine czynniki,
ktdre wyjasniajq zaobserwowanq korelacje. Wariancja zmiennych dzieli sie na:

(1) wariancje wspdlng, podzielang przez zmienne z zestawu (wyjasniong przez
czynniki wspdlne); czesé¢ wariancji zmiennej wyjasnionq przez wspdlne czynniki
nazywamy jej zasobem zmiennoici wspdinej (communality);

(2) wariancje swoistq kazdej ze zmiennych, niesprowadzalng do wspdtzmiennosci
wywotanej oddziatywaniem wspodinych czynnikdw.

Te ostatniq dzieli sie jeszcze na wariancje specyficzng zmiennej oraz wariancje
wynikajgcqg z biedu.

Celem analizy czynnikowej jest wyjadnienie zasobu zmiennosci wspdlnej mierzo-
nych zmiennych. U podstaw analizy czynnikowej mamy wiec model teoretyczny
ukryte] struktury przyczynowej, wyjasdniagjgcej zaobserwowanq strukture korelacji
wskaznikdw. Model andalizy czynnikowej mozna wiec wyrazi¢ nastepujgco:

obserwowana zmienna = liniowa kombinacja czynnikéw + btqd

Matematycznie rzecz sprowadza sie do analizy struktury tzw. zredukowanej ma-
cierzy korelaciji, tzn. macierzy korelacji, w ktérej na przekgtnej umieszczone sg war-
tosci wskazujgce proporcje wariancjl wspélnej — wyjasnianej przez wspdine czyn-
niki — w catkowitej wariancji kazdej ze zmiennych (zasoby zmiennosci wspdinej
— commundiities). Najprostszym sposobem oszacowania tej proporcji (zasobdw
zmiennosci wspdlnej) jest wykorzystanie kwadratu wspdtczynnika korelacji wielora-
kiej kazdej ze zmiennych z pozostatymi zmiennymi z analizowanego zestawu. Wie-
lorakie R? jest dolng granicg zasobu zmiennosci wspodinej kazdej ze zmiennych
w modelu, granicqg majgcq te zalete, ze jest ustalana empirycznie, a nie szaco-
wana. Innym sposobem jest iteracyjne szacowanie wartosci communadalities po-
przez wielokrotne prowadzenie analizy gtéwnych skiadowych zredukowanej ma-
cierzy korelacji i podstawianie za kazdym razem na gidéwng przekatng nowo osza-
cowanych zasobdw zmiennosci wspdlnej, az do osiggniecia sytuacii, w ktbrej
modele z dwdch kolejnych krokdw nie rdézniq sie znaczgco (mozna manipulowad
tym kryterium zbieznosci).

Odrebng metodg wyodrebniania czynnikdw jest metoda najwiekszej wiarygod-
nosci: czynniki i zasoby zmiennosci wspdlnej wyznaczone sq w taki sposdéb, by
z najwiekszym prawdopodobienstwem wytwarzaty zaobserwowang korelacje
miedzy zmiennymi.

Zeby lepiej uswiadomié sobie réznice pomiedzy PCA i FA zwréémy uwage, ze
do wyjasnienia catkowitej wariancji dwdéch zmiennych skorelowanych np. na po-
Ziomie 0,81 potrzeba dwbdch gtdwnych skiadowych (wyznaczony zostanie po pro-
stu nowy uktad wspdtrzednych), podczas gdy do zupetnego wyjadnienia korelaciji
miedzy nimi (cel analizy czynnikowej) wystarczy jeden czynnik skorelowany z kaz-
dq z tych zmiennych na poziomie 0,9 (pomijajac problem z identyfikacjg takiego
prostego modelu).
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KIEDY STOSOWAC ANALIZE GtOWNYCH SKEADOWYCH
A KIEDY ANALIZE CZYNNIKOWA

Zastosowanie analizy czynnikowej jest preferowane w szeéciu sytuacjach opi-
sanych ponizej.

(1) Gdy chcemy wyjasni¢ zaobserwowanq korelacje miedzy zmiennymi przy po-
mocy modelu przyczynowego opartego na strukturze zwigzkdw zmiennych ob-
serwowainych z ukrytymi czynnikami.

(2) Gdy dysponujemy modelem teoretycznym struktury takiego zwigzku’ lub be-
dziemy uzyskane wyniki interpretowaé w kategoriach teoretycznego modelu
przyczynowego.

(3) Gdy koncentrujemy sie na wyjadnieniu korelacji miedzy zmiennymi i dlatego
chcemy wylgczyé z analizy wariancje swoistg zmiennych.

(4) Gdy zmienne sg obcigzone wzglednie duzym btedem pomiarowym, ktéry ba-
dacz chce wytgczyé z analizy.

(5) Gdy celem anadlizy jest selekcja pozycji/wskaznikdbw do skali sumarycznej Likerta
(cho¢ w tym przypadku, zwtaszcza przy duzej liczbie pozycii, stosuje sie tez
analize gtdwnych sktadowych).

(6) Gdy celem analizy jest klasyfikacja zmiennych we wzglednie jednorodne gru-
pYy. W gruncie rzeczy bedgce witasnie wskaznikami pewnych konstruktéw.
Niektdrzy statystycy (np. Wilkinson i Stenson 1996) zalecajg pordwnanie rezulta-

téw uzyskanych za pomocqg andlizy czynnikowej (np. metodqg najwiekszej wiary-

godnosci, osi gtdwnych czy najmniejszych kwadratdéw) z wynikami analizy gtdéw-
nych sktadowych, zeby .unikng¢ oszukania” przez degeneracje wynikajgce z nie-

jednoznacznoéci modelu czynnikowego (por. przypis 2).
inne sq przestanki stosowania analizy gtéwnych sktadowych.

(1) Stosujemy jg wdwczas, gdy nie dysponujemy potencjalnym modelem .gtebo-
kiej” struktury czynnikdéw wyjasniajgcych zwigzki pomiedzy zmiennymi, taki mo-
del nie jest celem naszej analizy lub nie chcemy ., witaczaé¢” w taki model po-
siadanych danych empirycznych.

(2) Wybiera¢ jg bedziemy, gdy celem jest eksploracja, rozpoznanie struktury zbioru
danych: gdy wyszukujemy przypadki osobliwe, chcemy przedstawi¢ graficznie
strukture zbioru danych w przestrzeni dwu- lub iréjwymiarowej przy mozliwie
ngjmniejszym znieksztatceniu relacji zachodzgcych pomiedzy obserwacjami,
szukamy skupien obiektdw ze wzgledu na podobienstwo w zakresie analizowa-
nych cech, okreSlamy minimalng liczbe wymiardéw, za pomocg ktérych jeste-
Smy w stanie wyjasni¢ zatozong czes$¢ warianciji zbioru zmiennych.,

@) Jedli wiemy, ze wariancja specyficzna i wariancja wynikajgca z btedu jest nie-
wielka, a takze, gdy andlizujemy duzo (np. wiecej niz 15) skorelowanych zmien-
nych lub gdy korelacja miedzy zmiennymi jest wzglednie wysoka, lepiej jest sto-
sowaé analize gtéwnych sktadowych: gtéwne sktadowe sq jednoznacznie
okreslone — sg kombinacjami liniowymi zmiennych i mogg by¢& wprost wyliczo-
ne, podczas gdy wartodci czynnikdw gtdwnych mogqg byé tylko szacowane,
nie sq jednoznacznie okredlone i przy zastosowaniu sg zrédtem pewnych ktopo-

7w tym wypadku nawet wtasciwsze bedzie zastosowanie konfirmacyjnej andlizy czynniko-
wej, dostepnej m.in. w programach SPSS AMOS, LISREL, EQS, RAMONA (SYSTAT) i SEPATH (STA-
TISTICA).
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téw (np. oszacowane zmienne z wartosciami czynnikowymi mogq byé skorelo-
wane nawet wtedy, gdy czynniki nie sq skorelowane lub mogqg nie byé dosko-
nale skorelowane z rzeczywistymi czynnikami).

PCA stosujemy, gdy chcemy wyliczyé nieskorelowane gtowne sktadowe w ce-
lu zastosowania ich w dalszych analizach wielowymiarowych (np. regresji lub
dyskryminaciji).

Wybieramy te metode takze wdwczas, gdy chcemy wyliczy¢ jednoznacznie
wartosci skal reprezentujgcych wymiary mierzone przez zestaw zmiennych. Al-
ternatywg dla PCA jest proste sumowanie dla kazdego przypadku wartosci
z poszczegdinych zmiennych, zaklasyfikowanych do skali na podstawie analizy
czynnikowej (.skala oparta na czynniku”, a nie .skala czynnikowa™). Zastoso-
wanie warfosci czynnikowych wyliczonych w analizie czynnikowej (FA) jest
problematyczned, choé tez stosowane (por. podrecznikowy przyktad w Back-
haus i in. 1990).

Etapy analizy czynnikowej i analizy sktadowych gtdwnych oraz zasady interpre-

tacja wynikéw tych dwdch metod (przy swiadomosci réznic pomiedzy nimi) sq ta-
kie same, dlatego tez potraktujemy je tqcznie.

KILKA UZYTECZNYCH DEFINICJ!

Wzorem Haira i in. (1984) warto podacé stowniczek pojeé najczesciej spotyka-

nych przy okazji analizy czynnikowej i analizy gtdwnych skiadowych.
Zasdéb zmiennos$ci wspdlnej — czesé wariancji oryginalnej zmiennej podzielana

z wszystkimi pozostatymi zmiennymi witgczonymi do analizy; w modelu orto-
gonalnym jest rdbwna podniesionym do kwadratu tadunkom czynnikowym
danej zmiennej. W przypadku wstepnej ekstrakcji czynnikdw w analizie giow-
nych sktadowych zasdb zmiennosci wspdlnej kazdej ze zmiennych jest réwny
1. co oznacza, ze analizie poddana jest cata wariancja zmiennych. Po odrzu-
ceniu czesci .najmniejszych” sktadowych zasdb zmiennosci wspdlnej mowi
nam, jak dobrze reprezentowana jest dana zmienna przez model o zreduko-
wanej przez nas liczbie wymiardw. W analizie czynnikowej szacowanie zaso-
bu zmiennosci wspdinej jest jednym z kluczowych elementdw procesu budo-
wania modelu czynnikowego. Ostateczny zasdb zmiennosci wspdinej infor-
muje nas o tym, jaki zakres wariancji zmiennej jest sprowadzainy do ukrytych
czynnikdw ujetych w modelu.

Warto$é wtasna — matematyczna wiasno$é macierzy kwadratowej; reprezentuje

zakres wariancji wyjasnianej przez dany czynnik. We wstepnej fazie analizy,
przed rotacjq, czynniki wyodrebniane sq w taki sposdb, ze kolejno wyjasniajq
najwiekszq mozliwg czes¢ wariancji, spetniajgc jednoczesdnie warunek braku
wzajemnej korelacji. Prowadzi to do tego, ze kolejne czynniki (wektory wtas-
ne) majg coraz mniejszg wartosé witasng. W PCA suma wartosci wiasnej
wszystkich sktadowych gtéwnych (czyli ich wariancji) rdwna sie liczbie zmien-
nych, gdyz kazda zmienna standaryzowana ma wariancje rdwng 1. W anali-
Zie czynnikowej zredukowanej macierzy korelacji suma wartosci witasnych
rébwna sie sumie wartosci umieszczonych na przekqgtnej tej macierzy (tzw. slad

8 Np. zmienne z wartosciami oszacowanymi metodq regresyjng mogq byé skorelowane

nawet wtedy, gdy czynniki sq ortogonaine.
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macierzy). Procent warianciji wyjasnionej przez czynnik obliczamy jako stosu-
nek wartosci wiasnej czynnika do sumy wszystkich wartosci witasnych (w PCA
procentuje sie do sumy réwnej iiczbie zmiennych, gdyz na przekgtnej petnej
macierzy korelacji sq jedynki — catkowite wariancje zmiennych standaryzo-
wanych).

tadunek czynnikowy — ogdlne okredlenie wspdiczynnikdw umieszczanych w ma-
cierzy tadunkdw czynnikowych; w wezszym znaczeniu: wspotczynniki regresji
pomiedzy zmiennq (standaryzowanqg) a zestawem czynnikdw wspdinych.
W przypadku nierotowanych gtéwnych sktadowych (ktére sq nieskorelowa-
ne) i w przypadku rotacji ortogonalnej w obu opisywanych metodach sq to
jednoczednie wspdtczynniki korelacji pomiedzy zmienng i kazdym czynnikiem
z osobna, jak i wspdtczynniki regresji pomiedzy zmienng a zestawem czynni-
kéw wspdlnych. W przypadku rotacii skosnej mamy do czynienia z dwiema
macierzami tadunkdéw czynnikowych: macierzq wzoru czynnikéw (factor pat-
tern matrix) zawiergjacq tadunki czynnikowe, czyli wspdtczynniki regresji po-
miedzy zmienng (standaryzowanq) a zestawem czynnikdw wspdinych oraz
macierzq struktury czynnikéw (factor structure matrix) zawierajgcq wspdt-
czynniki korelacji pomiedzy kazdqg zmienng i kazdym czynnikiem z osobna.
W przypadku rotacji skosnej wartoici wspdtczynnikdw w obu rodzajach ma-
cierzy nie sq juz sobie rowne.

Rotacja czynnikéw — proces lokowania (fransformaciji) czynnikdw ostatecznie za-
chowanych w andlizie (fakze gtdwnych sktadowych) w przestrzeni zmien-
nych tak, by uzyskaé modliwie ngjprostszq, interpretowalng strukture czynni-
kow.

Ortogonalne czynniki — czynniki nie pozostajgce ze sobq w korelacji; w przestrze-
ni: prostopadte do siebie.

Rotacja ortogonalna — rotacja z zachowaniem niezaleznosci (braku korelacii,
prostopadtosci) czynnikow.

Skosne czynniki — czynniki skorelowane ze sobq, nie tworzgce w przestrzeni kgta
prostego.

Rotacja skosna — rotacja czynnikdw dopuszczajgca korelacje pomiedzy nimi, re-
prezentowang przez odejscie od prostopadiosci czynnikdw w przestrzeni.
Zredukowana macierz korelacji — macierz korelacji, w ktdérej na gtéwnej przekagt-
nej zamiast 1 umieszczone zostaty oszacowane wartodci zasobu zmiennosci
wspodlnej kazde] zmiennej, zazwyczaj wartoici wspdtczynnika determinacji R?
(wielokrotnego) danej zmiennej w jej regresji na wszystkie pozostate zmienne

ujete w macierzy.

ETAPY ANALIZY

W analizie czynnikowej i analizie gtéwnych sktadowych mamy do czynienia

z pewnq sekwencjq czynnosci analitycznych.

(1) Podjecie przez analityka decyzji o sposobie postepowania z brakiem danych:
eliminacja parami, przypadkami czy zastepowanie sredniq? A moze nalezy
podstawi¢ w miejsce brakdw danych wartos§ci na podstawie ktéregos ze staty-
stycznych modeli imputacji? Odpowiedz na te pytania wymaga uprzedniej
analizy konfiguraciji brakdéw danych. Pomocny moze byé w tym np. modut pro-
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gramu SPSS: Missing Value Anaiysis. ignorowanie problemdéw wynikajgcych
z brakéw danych moze prowadzié do znieksztatcenia wynikdw analizy.

(2) Obliczenie macierzy korelacji (program wykonuje to automatycznie).

(3) Wstepny oglad macierzy korelacii i usuniecie z analizy zmiennych nie skorelo-
wanych z pozostatymi (ewentualny test ocenigjqcy przydatnosé macierzy ko-
relacji do zastosowania modeiu czynnikowego) — w prakityce czesto jest jed-
nak tatwiej przeprowadzié wstepne analizy metodg gtéwnych sktadowych
i ~wytapac”® zmienne, ktére pojedynczo budujg odrebne czynniki lub nisko ta-
dujq wszystkie czynniki zachowane w analizie.

(4) Wyodrebnienie czynnikdbw — wybdér metody wyodrebnienia i okreslenie liczby
czynnikdéw pozostawionych do dalszej analizy.

(5) Rotacja czynnikdw w celu uzyskania klarownej interpretacii.

(6) Interpretacija znaczenia uzyskanych czynnikdw na podstawie sensu zmiennych,
ktére majg wysokie tadunki czynnikowe w przypadku danego czynnika (na
ogdt bierze sie pod uwage tadunki czynnikowe o wartosciach bezwzglednych
wynoszqcych co najmnigj 0,6, choé nie jest to sztywna zasada i wiele zalezy od
konkretnych danych)

(7) Wyliczenie (w razie potrzeby) wartosci czynnikowych i uzycie ich do sporzqgdze-
nia wykresdw lub dalszych analiz.

METODA WYODREBNIANIA CZYNNIKOW

Wybdr pomiedzy analizg gtéwnych sktadowych a wiasciwg analizg czynniko-
wq zostat przedyskutowany wyzej. W ramach wtasciwej analizy czynnikowej stosu-
jemy zazwyczqj jednq z ponizszych metod.

() Analiza metodqg gtdwnych osi (Principal Axis Factoring: PAF) lub metoda nagj-
mniejszych reszt (unweighted least-squares method: ULS — metoda niewazo-
nych najmniejszych kwadratdw, znana rdwniez w literaturze jako metoda MIN-
RES), ktdre zasadniczo dajqg identyczne rezultaty?. Sq to techniki iteracyjne ko-
rzystajace z analizy gtdwnych sktadowych jako punktu wyjscia w analizie
zredukowanej macierzy korelacji. w wyniku ktdérych nastepuje wyodrebnienie
czynnikdw i oszacowanie zasobu zmiennosci wspdlnej zmiennych uzytych
w modelu. Sg to techniki eksploracyjne, opisowe, dla ktérych nie mamy testu
dopasowania modelu do danych.

(2) Metoda najwigkszej wiarygodnosci (maximum likeiihood: ML) jest takze metodqg
iteracyjnq: czynniki wyznaczone sq w taki sposdb, by z najwiekszg wiarygodno-
§ciqg wywotywaty zaobserwowang korelacje miedzy zmiennymi, wszakze przy
zatozeniu, ze préba pochodzi z populaciji, w ktérej analizowane zmienne pod-
legajq wielowymiarowemu rozktadowi normalnemu (co naktada postulat nor-
malnosci rozktadu takze na kazdq z nich z osobna — zjawisko rzadko spotyka-
ne w badaniach spotecznych). Metoda ta daje mozliwosé przeprowadzenia
testu dopasowania modelu opartego na okreslonej liczbie czynnikdw do obser-
wowanej macierzy korelacji w warunkach duzej proby (test oparty na rozkta-
dzie chi2). Paradoksalnie, w warunkach duzej préby nawet niewielkie odchyle-
nia odtworzonej na podstawie modelu czynnikowego macierzy korelacji od

? W warunkach istnienia rozwiqzania kanonicznego metoda MINRES jest identyczna z ite-
racyjng metodqg czynnikdw gtdwnych dla R” (Arminger 1979: §2).



92

JAROSLAW GORNIAK

macierzy obserwowanej tatwo prowadzqg do odrzucenia hipotezy o dopaso-
waniu modelu; cheé¢ uzyskania potwierdzonego testem dopasowania prowa-
dzi zwykle do zachowania zbyt duzej liczby czynnikdw. Jedli postuzymy sie inny-
mi kryteriami okredlania liczby czynnikbw, zwiaszcza metodq merytorycznej
intferpretowalnosci czynnikdw, metoda ta daje dobre rezultaty w analizie eks-
ploracyjnej i jest czesto polecana. W procesie iteracyjnego wyodrebniania
czynnikdw tq metodqg, w kazdym kolejnym kroku, wieksza waga przypisywana
jest tym zmiennym, ktére majg wiekszy oszacowany zasdb zmiennosci wspdinej.
Z nazwy ,metoda najwigkszej wiarygodnosci” nie wynika ocena tej metody,
a jedynie wskazany jest przez nig model matematyczny, ktdry stoi u podstaw
tej techniki. Metoda ta nie usuwa problemu niejednoznacznoici modelu czyn-
nikowego. Podobne witasciwoici ma metoda uogdinionych najmniejszych
kwadratdw (Generalised least squares — GLS).

To, ktérg opcje wybraé, jezeli juz zdecydujemy sie na analize czynnikowq, a nie

gtdwnych sktadowych, zalezy od tego, czy chcemy testowaé jakosé dopasowa-
nia modelu do danych w populaciji i czy mamy podstawy ku temu (rozktad nor-
malny, duza préba) — wdwczas ML jest odpowiednia. Jezeli prowadzimy analize
eksploracyjing zwykle uzywamy PAF. Wszystkie metody w praktyce badawczej da-
ja zwykle takie same (merytorycznie, nie matematycznie) rezuliaty.

OKRESLANIE LICZBY CZYNNIKOW

W analizie gtdbwnych skiadowych i analizie czynnikowej stosuje sie rdine kry-

teria pomocne przy podejmowaniu decyzji o liczbie czynnikdw/gidwnych sktado-
wych pozostawionych do dalszej analizy:

M
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Kryterium wartoici wiasnej Keisera w analizie gtéwnych sktadowych: wartosé
wtasna kazdego czynnika/gtdwnej sktadowej (= jego warianciji) pozostawione-
go w dalszej andlizie powinna byé wigksza od 1 (a wiec od wariancji kazdej
pojedynczej zmiennej standaryzowanej, ktdra jest podstawqg analizy). Program
SPSS takze w przypadku analizy czynnikowej przeprowadza nagjpierw analize
gtdwnych sktadowych i kryteria selekcji odnoszq sie do wartosci wtasnych wyli-
czonych na tym etapie. Jako domysine kryterium selekcji czynnikdw stosuje sie
w tym programie kryterium Keisera.

Kryterium Jolliffe (kryterium to sformutowane zostato dla PCA): w warunkach
badania na probie losowej btgd losowy moze prowadzi€ do zanizenia wartosci
wtasnej gtdwnej sktadowej. W zwigzku z tym, nalezy zachowaé w analizie te
sktadowe, ktdérych wartodé wtasna jest wieksza od 0,7.

W przypadku analizy zredukowanej macierzy korelacji (np. analiza czynnikowa
metodq osi gtdwnych) stosuje sie tez w niektdrych programach statystycznych
(nie dotyczy to SPSS) kryterium Guttmana: wartodé witasna 0, ktdére prowadzi
jednak czesto do zachowania zbyt duzej liczby czynnikdw.

Kryterium wystarczajqcej proporcii wyjasnionej wariancji (popularne w ramach
PCA): nalezy pozostawic tyle sktadowych, by wyjasniaty zatozony procent wa-
riancji, np. 80% lub 95% czynnikdw, ktdre w Swietle wstepnej analizy wyjasniqjg
w sumie okredlony zakres wariancji.

Liczba czynnikdw powinna by¢é mniejsza od potowy liczby zmiennych (najoar-
dziej .ptynne” kryterium ze spotykanych w literaturze, obok kryterium, ze nqgj-
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mniejszy czynnik powinien wyjasnia¢ co najmniej 1%, 5% lub 10% catkowitej wa-
riancji w PCA, a catkowitej wspdlnej wariancji w FA).

Kryterium interpretowalnosci czynnikdw: badacz zachowuje takq liczbe czyn-
nikdw, ktdéra ma sens, da sie zinterpretowaé w ramach jego modelu teoretycz-
nego. Jest to waine kryterium, cho¢ jest subiektywne. Dane obcigzone sq bte-
dami wynikgjgcymi z losowania i samego pomiaru. Moze to prowadzi¢ do
znieksztatcen | wyodrebniania czynnikdw reprezentujgcych przypadkowe kon-
figuracje zmiennych. Z drugiej strony, wazny jest walor .heurystyczny” analizy
czynnikowej, jej zdolnod¢ ujawniania konfiguracii, ktérych nie oczekiwalismy
i podwazania tych, z wizjq ktdrych przystepujemy do badania. Odrzucenie
czynnika, ze wzgledu na jego .nieinterpretowalnosc”, musi byé wiec poprze-
dzone stosownym namystem.

Kryterium istotnosci statystycznego testu dopasowania odtworzonej macierzy
korelacji do macierzy obserwowanej (tylko dla metody najwiekszej wiarygod-
nosci i GLS). Jak juz wskazatem, stosowanie tego kryterium prowadzi czesto do
pozostawienia duzej liczby .matych” czynnikdw. Test ten stawia wymobg wspdl-
nej wielowymiarowej normalnosci rozktaddw zmiennych w populacii, z ktérej
pobrana jest préba. Testujemy kolejne modele zwiekszajgce liczbe czynnikdw
o 1, az do uzyskania wartosci p > 0,05 w tescie chi,

Analiza odchyleh (reszt, residuals) obserwowanych wspbtczynnikdw korelacii
od wspbtczynnikdw odtworzonych. Duze odchylenia odiworzonych wspbtczyn-
nikdw korelacji swiadczg o stabym dopasowaniu naszego modelu czynnikowe-
go do danych i kaze go zweryfikowaé. Musimy jednak pamietaé, ze nawet
bardzo dobre dopasowanie modelu do danych nie gwarantuje jego prawdzi-
woscl.

Kryterium osypiska (Cattella): natezy zachowaé tyle czynnikdw, ile tworzy .zbo-
cze”, natomiast zignorowad te, ktére tworzg . osypisko”, .rumowisko” u podnd-
za na wykresie sporzgdzonym przez potgczenie punktdéw opisujgcych wielko§e
wartosci wiasnej (wariancii) kolejnych czynnikéw!9. Czasami trudno jest zdecy-
dowagé, ktére miejsce stanowi rzeczywiscie poczgtek osypiska i wybdr bywa
nieco subiektywny. Metoda ta daje jednak czesto dobre rezultaty. Prowadzi
zwykle do pozostawienia mniejszej liczby czynnikdw niz kryterium Keisera i jest
skuteczna zwiaszcza w przypadku analizy koncentrujgcej sie na najwazniej-
szych czynnikach i ignorujgcej mniej wazne. A oto przyktadowy wykres ilustrujg-
cy kryterium ,osypiska“. Osypisko wyraznie zaczyna si¢ w przypadku 4 czynni-
kdw, takg wiec ich liczlbe nalezatoby pozostawié w analizie. Mozna jednak do-
patrywad sie poczgtku osypiska juz przy 3 czynnikach. nalezy wiec odwotac sie
dodatkowo do kryterium merytorycznej interpretowalnosci. Kryterium Keisera
sugeruje rozwigzanie oparte na 4 czynnikach.

W analizie czynnikowej duzqg role odgrywa doswiadczenie i sztuka interpretacii,

stgd badacz powinien elastycznie kierowac sie powyzszymi wskazdwkami, by do-
trze¢ do ostatecznego modeiu.

10 W literaturze spotyka sie dwa stanowiska: jedno kaze pozostawi¢ tyle czynnikdw, ile znaj-

duje sie na ,zboczu” wraz z tym, od ktérego zaczyna sie ,osypisko”; inne stanowisko kaze ig-
norowaé ten ostatni czynnik.
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ROTACJA CZYNNIKOW | INTERPRETACJA WYNIKOW

Celem rotacji jest uproszczenie wzoru czynnikdéw tak, by (w idealnym przypad-
ku) kazda zmienna miata wysoki tadunek tylko na jednym czynniku i by kazdy
czynnik miat przynajmniej kilka tadunkdéw bliskich 0 i kilkka wysokich, bliskich 1 lub
-1. Utatwia to interpretacje uzyskanego modelu. Taki ogdiny cel moze prowadzié
do réznych szczegbdtowych kryteridw matematycznych, ktére kierujg zmiang poto-
zenia czynnikdw wobec zmiennych.

Aby uzyskaé prostq strukture macierzy tadunkdw czynnikowych, mozna dqzyé
do uproszczenia interpretacji kazdej ze zmiennych przy pomocy minimum istot-
nych czynnikdw, a wiec do uproszczenia wierszy macierzy tadunkdw. Prowadzi to
do rotacji QUARTIMAX!!, ktéra w szczegdinych sytuacjach moze jednak skonczyé
sie wyprodukowaniem wysokich tadunkdw dla wszystkich zmiennych na jednym
czynniku.

Mozna tez dqzyé do uproszczenia interpretacii kazdego z czynnikdw, a wiec
doprowadzi¢ do tego by wzglednie niewiele zmiennych miato wysokie tadunki na
jednym czynniku, a pozostate zmienne miaty na tymze czynniku tadunki zerowe
lub bliskie zero; oznacza to dgzenie do uproszczenia kolumn macierzy tadunkdw.
Prowadszi to do rotacji VARIMAX'2, ktéra daje, ogdinie biorge, klarowniejsze i bar-

n Kryterium rotacii jest w tym wypadku maksymalizacja wariancji podniesionych do kwa-
dratu tadunkdéw czynnikowych dla kazdej zmiennej, przy danej liczbie czynnikdéw, danych za-
sobach zmiennosci wspélnej i zachowaniu orfogonalnoici czynnikdw.

Kryterium rotaciji jest w tym wypadku maksymalizacja wariancji podniesionych do kwa-
dratu tadunkdéw czynnikowych dla kazdego czynnika, przy danej liczbie czynnikbéw, danych
zasobach zmiennosci wspdlnej i zachowaniu ortogonalnodci czynnikdw.
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dziej stabilne wyniki. Jest to domysina rotacja w programie SPSS. Kompromisem
pomiedzy rotacjg QUARTIMAX i VARIMAX jest rotacja EQUAMAX.

Najczesciej stosowang w praktyce metodg rotacji jest ortogonalna rotacja VA-
RIMAX (z normalizacjg Keisera'3). Powotujgc sie na eksperymenty Keisera, Kim
i Mueller (1994) piszq: .wzdr czynnikdw uzyskany poprzez rotacje VARIMAX bywa
bardziej stabilny (invarianf) od uzyskanego w rotacji QUARTIMAX, gdy analizujemy
rézne podzbiory zmiennych” (s. 104). Z kolei Arminger (1979: 94-95) pisze, ze
w wielu wykonanych przez siebie analizach nie stwierdzit wiekszych réznic pomie-
dzy wynikami uzyskanymi przy pomocy tych rotaciji, za wyjgtkiem sytuaciji, w k-
rych wirdd zmiennych wystepowaty duze rdznice pomiedzy zasobami zmiennosci
wspdlnej. Konkludujgc: jesli zasadne jest wykonanie rotacji ortogonalnej, nie dopu-
szczajqcej korelacji miedzy czynnikami, uzywamy zazwyczaj rotacji VARIMAX.

W wielu przypadkach nie mamy powodu zaktadaé ortogonalnosci czynnikdw,
nalezy dopusci¢ do korelacji miedzy czynnikami, gdyz oczekujemy, ze sq one
w rzeczywistosci skorelowane. W takiej sytuacji przeprowadzamy nieortogonalng
rotacje prowadzgcq do czynnikdw skosnych (oblique factors). W analizie czynni-
kowej wypracowano kilka takich metod. W SPSS dostepny jest skosny odpowied-
nik rotacji VARIMAX — rotacja DIRECT OBLIMIN. Dopuszczalny poziom korelaciji
miedzy czynnikami reguluje sie w niej przy pomocy parametru Delta; wartosé 0
lub nieco wieksza dopuszcza ngjwigksze skorelowanie; im bardziej ujemna war-
1o3¢, tym rozwiqzanie blizsze jest uzyskanemu w rotacji VARIMAX.

Nie ma doskonatej recepty na ustawianie parametru DELTA. W analizie eksplo-
racyjnej G. Arminger poleca nastepujqcy sposdb postepowania (1979: 112-113).
(1) Najpierw zdefiniowa¢ konstrukty i zoperacjonalizowac je przy pomocy mierzal-

nych zmiennych.

(2) Wykonaé¢ analize bez rotacji i sporzgdzi¢ wykres tadunkdw czynnikowych
(problem przy wigkszej liczbie czynnikdw). Zmienne definiujgce konstrukt powin-
ny tworzy¢ zwartg chmure punktéw. Zmienne odosobnione nalezy wytqgczyé
z analizy.

) Jedli przeprowadzimy osie przez chmury punktdw, mozemy mniej wiecej ocenié
kgt pomiedzy nimi. Cosinus tego kgta umozliwia ocene korelacji pomiedzy
czynnikami. Jesli korelacja jest wysoka, ustawiamy DELTA > 0, jedli niska — DELTA
< 0.

(4 Zardwno przy eliminacji zmiennych, jak i przy wyborze DELTA waine sq roz-
strzygniecia merytoryczne: jedli z teorii wynika, ze nie powinno byé korelacii,
a my uzyskujemy niewysokq korelacje przy DELTA=0, nalezy sprébowacé obnizyé
wielkos¢ DELTA.

Ustawienie parametru delta na O, sprawdzenie uzyskanej korelacji miedzy czyn-
nikami i poréwnanie macierzy wzoru czynnikdw z wynikami rotacji VARIMAX cze-
sto pozwala na ostateczne podjecie decyzji co do sposobu rotacji. Wielu badao-
czy sugeruje rotacje skosng jako naturalne podejscie w analizie czynnikowej i do-
piero woéwczas, gdy korelacja miedzy czynnikami jest nieduza, rotowanie metodq
VARIMAX. Trzeba jednak pamietaé, ze skorelowane czynniki mogaq by¢ trudniejsze

13 Polega ona na podzieleniu przed rotacjq tadunkdw czynnikowych dla kazdej zmiennej
przez pierwiastek kwadratowy z zasobu zmiennosci wspdlnej tej zmiennej, a to w celu wyrdw-
nania wptywu zmiennych na potozenie rotowanych czynnikdw niezaleznie od ich zasobu
zmiennosci wspolnej.
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w interpretacji; wymagajg czesto teorii wyjasniajgcej zaobserwowang korelacje
miedzy czynnikami. Ponadto, mozliwosé manipulowania parametrem DELTA jest
przez niektdrych traktowana jako nadmiar arbitralnosci w modelowaniu rzeczywi-
stosci. Czesto tez analize czynnikowq i gidéwnych skiadowych prowadzi sie po to,
by uzyskal orfogonalny ukiad zmiennych do dalszych analiz. Woéwczas rotacja
nieortfogonalna nie jest rozwigzaniem pozgdanym.

Od wersji 7.5 pakietu SPSS dostepna jest rowniez rotacja skosna PROMAX, ktdra
polega na potegowaniu (zazwyczaj do 4 potegi, co wyznacza parametr KAPPA),
tadunkdw czynnikowych uzyskanych w rotacji VARIMAX, a nastepnie wyliczeniu
kgta miedzy czynnikami o uproszczonym przez potegowanie wzorze czynnikéw.
W tym wypadku korelacja miedzy czynnikami jest wiec pochodng prostej struktury
czynnikdw: ich najlepszego dopasowania do poszczegdinych skupien zmiennych.
Rotacja PROMAX cieszy sie sporym uznaniem w literaturze za jej efektywno3€ przy
odkrywaniu nieortogonalnej struktury czynnikdéw lezqcych u podstaw korelacii
miedzy wskaznikami.

W wyniku rotacji nieortogonalnej uzyskujemy nie jednq. lecz dwie macierze
wspdtczynnikdw, opisujgcych zwigzki miedzy czynnikami i zmiennymi.

(1) Macierz wzoru czynnikdw (factor pattern matrix) — zawiera tadunki czynniko-
we, czyli standaryzowane wspdtczynniki regresji pomiedzy kazdqg zmienng (jako
zmienng zalezng) a czynnikami ako zmiennymi niezaleznymi).

(2 Macierz struktury czynnikdw — zawiera wspdiczynniki korelacii liniowej pomieg-
dzy zmiennymi a czynnikami: w pierwszej kolumnie mamy wspodtczynniki korela-
cji pomiedzy pierwszym czynnikiem i kazdg zmienng z osobna, w drugiej — po-
miedzy drugim czynnikiem i kazdg zmienng z osobna itd.

W sytuacji, gdy czynniki sq skorelowane, wspbtczynniki korelacji pomiedzy
zmienng a kazdym z czynnikéw nie sq rowne standaryzowanym wspdtczynnikom
regresji pomiedzy zmienng a tymi czynnikami jako zestawem zmiennych niezalez-
nych, gdyz wspdtczynniki regresji uwzgledniajg wzajemng korelacje zmiennych
niezaleznych, a wspdtczynniki korelacji — nie. W sytuacii, gdy czynniki sq orfogo-
nalne, wspdtczynniki korelacji sg rdwne standaryzowanym wspdtczynnikom regre-
sji pomiedzy zmiennymi i czynnikami (fadunkom czynnikowym) i dlatego mamy do
czynienia z jedng macierzg tadunkdw czynnikowych.

W analizie czynnikowej rotowanej skosnie (OBLIMIN, PROMAX) interesuje nas
zwykle macierz wzoru czynnikbw (Paffern) — zawiergjgca tadunki czynniko-
we/wspdtczynniki regresji — co wiqze sie z przyczynowym charakterem interpreta-
cji modelu czynnikowego. Réznice struktury obu macierzy nie sq jednak zwykle
istotne dla interpretacji. Sq one tym wigksze, im silnigj skorelowane sg czynniki.
W przypadku bardzo wysokiej ich korelacji mozliwa jest sytuacja, ze tadunki czyn-
nikowe (w Pattern Matrix) bedq w pewnych przypadkach niskie, a wspdtczynniki
korelacji (w Structure Matrix) wysokie: np. zmienna V ma niski tadunek i wysokqg
korelacje z czynnikiem X i wysoki tadunek i wysokqg korelacje z czynnikiem Y. Takg
sytuacje nalezy rozumieé nastepujgco:

a) zmiennos¢ czynnika X pokrywa sie w znacznym stopniu ze zmienno3ciq czynni-
ka Y. gdyz sq one silnie skorelowane;

b) czynnik Y wyjasnia wiekszg czes¢ wariancji zmiennej V niz czynnik X, przy kontro-
li wptywu pozostatych czynnikdw;
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c) czynniki X i Y reprezentujq pewien wspdiny wymiar, a ich wyodrebnienie
w andlizie moze by¢ wynikiem niekompletnego doboru wskaznikdw lub np.
czed¢ wskainikdbw ma ambiwalentny charakter; zawsze w takiej sytuacji poja-
wia sie problem z kwalifikowaniem wskaznikdédw do jednej lub drugiej skali/czyn-
nika i konieczne jest wiqczenie kryterium merytorycznej interpretaciji (problem
trafnosci pomiaru).

Macierz struktury czynnikdw ujawnia nam zwigzki pomiedzy zmiennymi a czyn-
nikami, ktére mogq by¢ zacierane w macierzy wzordw, w ktorej tadunki sq wyli-
czane przy charakterystycznym dia regresji wytqczaniu (kontroli) wptywu innych
skorelowanych czynnikdw. Musimy jednak braé pod uwage to, ze proste wspdt-
czynniki korelacji mogq reprezentowaé zwiqzki pozorne, wtasnie dlatego, ze w ich
prypadku nie jest kontrolowany wptyw pozostatych zmiennych (czynnikdw)
w modelu.

Zwykle w przypadku badan kwestionariuszowych zaktadamy, ze czynniki przez
nas uzyskane powinny by¢ dobrze rozréznione, powinny posiadaé swojq specyfi-
ke, diatego tez nie powinny byé one zbyt silnie ze sobq skorelowane. Sposobem
na zaobserwowang wysokq korelacje nie jest jednak wymuszanie orfogonalnosci,
lecz przemyslenie modelu teoretycznego i doboru wskaznikdw.

Niekiedy spotyka sie opinig, ze o ile rotacja jest naturalnym elementem analizy
czynnikowej, o tyle w andilizie gtdwnych sktadowych rotacja nie jest zasadna. Nie
jest to podejicie stuszne. Zardbwno doswiadczenie badawcze, jak i studia symula-
cyjne pokazujq, ze rotowanie gtdwnych sktadowych w celu uzyskania klarownej
ich interpretacii jest uzasadnione. Gtdwne sktadowe sq po rotacji, podobnie jak
czynniki, czesto tatwiejsze do interpretaciji — a celem analizy danych jest przeciez
zrozumienie danych, a nie ich matematyczne przetworzenie. Takze wodwczas, gdy
gtéwne sktadowe obliczamy w celu zastosowania w dalszych analizach, rotacja
czesto jest lepszym rozwigzaniem. Tak wiec w analizie skupieft (cluster analysls)
uzycie rotowanych ,istotnych” sktadowych gtdéwnych (np. o wartoiciach wtas-
nych powyzej 1) prowadzi do lepszego odtworzenia struktury danych niz stosowa-
nie wszystkich wyodrebnionych gtéwnych sktadowych (Bacher 1996: 194-198). Ro-
tacja gtéwnych skiadowych moze tez poprzedzaé ich uzycie w analizie regresji'4.
Takie podejscie zbliza analize gtdwnych sktadowych do analizy czynnikowej, nie
zaciergjge jednak ich formalnych réznic miedzy tymi technikami.

Po rotaciji mozna przystgpi¢ do interpretacji uzyskanego modelu. W przypadku
wiasciwej analizy czynnikowej nie powinno sie interpretowaé¢ czynnikéw nieroto-
wanych, wobec niejednoznacznosci uzyskiwanego rozwigzania. W przypadku
PCA interpretacja nierotowanych skiadowych jest mozliwa i niekiedy wtasciwsza,
rotacja zwykle jednak przynosi rozwigzanie tatwiejsze do interpretacii.

WYLICZANIE WARTOSCI CZYNNIKOWYCH

Po wykonaniu rotacji mozemy wyliczy¢é wartosci czynnikowe — factor scores
(w przypadku PCA mozna poming¢ faze rotacji). W pakiecie SPSS do szacowania
wartosci czynnikowych stuzg trzy metody: regresyjna, Bartletta i Andersona-Rubi-

14 Jerzell gtéwne sktadowe sq nieinterpretowalne, wéwczas mozemy rotowaé zatrzymane
sktadowe przed uzyciem ich w regresji® (Dunteman 1994: 215).
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na. W przypadku PCA wszystkie trzy metody obliczania wartoéci czynnikowych
prowadzq do tych samych rezultatdéw, w przypadku FA — wszystkie prowadzq do
pewnych ktopotdw, gdyz wartosci czynnikowe nie sg jednoznacznie zdefiniowa-
ne. W wyniku wyboru opcji obliczania wartoici tworzone sq nowe zmienne, doda-
wane na koncu zbioru. Odpowiadadjg one poszczegdinym czynnikom/gtdwnym
sktadowym. Zawiergjq (dla kazdej obserwacii, w ktérej nie ma brakdw danych)
oszacowania wartosci, ktore kazda obserwacja uzyskata na wymiarze (skali) re-
prezentujqcej czynnik. Wartosci czynnikowe wyliczane sq przez pomnozenie wyli-
czonych przez program wspétczynnikéw wartoscl czynnikowych (factor score co-
efficients) dla poszczegdinych zmiennych przez te (standaryzowane) zmienne
i dodanie do siebie wynikdw. Nowa zmienna jest wiec kombinacjq liniowq warto-
§ci zmiennych, wazonych wspdtczynnikami, okreslajgcymi wpltyw poszczegdinych
zmiennych na wartod¢ danego czynnika. Musimy pamietaé, ze w przypadku wta-
Sciwej analizy czynnikowej (FA) wartoici czynnikowe sq tylko oszacowaniem
Prawdziwych” wartodci czynnikdw i, ze wzgledu na wiasciwoici tego modelu
analizy, mogq by¢é problematyczne. Dlatego w sytuacji, gdy chcemy uzywaé
wartosci czynnikowych w dalszej analizie, lepiej jest skorzysta¢ z analizy gtéwnych
sktadowych. W PCA wartodci czynnikowe sq wyliczane jednoznacznie, a nie sza-
cowane. Sktadowe gtdbwne sq liniowymi kombinacjami obserwowanych zmien-
nych. jednoznacznie okreslonymi'®.

WYKRESY tADUNKOW CZYNNIKOWYCH | WARTOSCI CZYNNIKOWYCH

tadunki czynnikowe mozna przedstawié na wykresie rozrzutu (2W lub 3W). Osie
uktadu wspdtrzednych reprezentujq czynniki. Wspdtrzedne punktdw reprezentujg-
cych zmienne wyznaczone sq przez tadunki czynnikowe. Skupienia zmiennych na
wykresie wskazujg na ich relatywnie silniejsze zwigzki pomiedzy sobg. Czesto uzy-
wa sie strzatek, by potqczye punkty oznaczajgce zmienne z poczgtkiem uktadu
wspdirzednych. Musimy zawsze pamietaé, ze oglgdamy obraz uproszczony,
w ktérym sgsiedztwo punktéw na wykresie 2W moze by¢ wynikiem ,uproszczenia
rzeczywistosci” i zrzutowania punktu lezgcego daleko, na niewidocznym wymia-
rze, na analizowanq ptaszczyzne. Dotyczy to zwtaszcza punktdw lezqcych blizej
centrum, czyli poczqtku uktadu wspdtrzednych. Pewnosé naszego wnioskowania
zalezy od jakosci modelu, mierzonej odsetkiem wyjadnionej wariancji lub testem
dobroci dopasowania. Jakosé reprezentacii kazdej zmiennej na dwuwymiarowym
wykresie, opartym na dwdch pierwszych czynnikach/sktadowych opisana jest jej
zasobem zmiennosci wspdinej (communality) oszacowanym (jednoznacznie wyli-
czonym w PCA) dla modelu opartego na dwdch pierwszych czynnikach.

Wykresy mozna réwniez sporzadzac korzystajac z wartodci czynnikowych. Umie-
szczamy wowczas na wykresie rozrzutu, ktérego osie reprezentujq czynniki, punkty
reprezentujgce poszczegdlne obiekty (obserwacje). Punkty lezgce blisko siebie
stanowig skupienia podobnych obiektdw. Jest to stwierdzenie tym bardziej praw-
dziwe, im wiekszy odsetek wariancji wyjasnigjg dwie pierwsze sktadowe, ktére de-

15 W przypadku orfogonalnych gtéwnych sktadowych wspotczynniki wartosci czynniko-
wych otrzymuje sie przez podzielenie tadunkdw czynnikowych przez warto§¢ wiasng czynnika;
to dzielenie wykonuje sie po to, by uzyska¢ wartosci czynnikowe znormalizowane tak, zeby wa-
riancja wyliczonegj zmiennej byta rowna 1.
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finiujq nasz wykres. W przypadku bazy danych ztozonych z duzej liczby obserwacii,
trudno przedstawi¢ je w komplecie na wykresie. Wylicza sie wiec Srednie z warto-
§ci czynnikowych dla wybranych segmentdw (np. wyksztatcenia) i lokuje na wy-
kresie te segmenty, postugujac sie srednimi warto§ciami czynnikowymi jako wspdt-
rzednymi. Jest to standardowa technika pozycjonowania.

Mozina tadunki czynnikowe zmiennych i wartosci czynnikowe obiektéw umie-
§ci¢ na jednym wykresie. Wymaga to wykonania uprzednio dos¢ prostych zo-
biegdw zwiqzanych z przygotowaniem wspdinej bazy danych zawierajgcej tadun-
ki i wartosci czynnikowe na dwdch pierwszych czynnikach oraz zmiennej odrdznia-
jacej jedne od drugich. Nastepnie wykonuje sie wspdiny wykres rozrzutu. Nalezy
jednak pamietaé, ze interpretacja odlegtosci pomiedzy punktami na tym wykresie
jest uprawniona tylko odrebnie w zbiorze zmiennych i odrebnie w zbiorze przy-
padkdw. Oba te zbiory nalezg do odrebnych przestrzeni: tadunkdw i wartosci
czynnikowych, ktérych wspdlnym elementem sg osie uktadu reprezentujgce czyn-
niki. Dlatego tez uzywamy punktdw (strzatek) reprezentujgcych zmienne do in-
terpretacii znaczenia wymiardw/osi uktadu wspdtrzednych, a nastepnie interpre-
tujemy potozenie punktéw oznaczajgcych przypadki (segmenty) wzgledem tych
zinterpretowanych wymiardéw. Jest to technika powszechnie uzywana w pozycjo-
nowaniu i eksploracyjnej analizie danych.

ROZMIARY ZBIORU DANYCH | DOBOR ZMIENNYCH

lle przypadkdédw musi by¢é w bazie danych,
zeby przeprowadzié analize czynnikowq i sktadowych gtéwnych

Minimum musimy mie¢ o jeden przypadek wiecej niz wynosi liczba zmiennych.
Andlize gtéwnych sktadowych prowadzi sie dia takich nieduzych macierzy da-
nych, by odkry¢ ich strukture i zredukowaé do minimum (2 lub 3) wymiardw, w ce-
lu prezentacji graficznej. Anadlizie czynnikowej zasadniczo nie powinno sie podda-
waé préb mniejszych niz 80 przypadkdw, a jeszcze lepiej, by miaty 100 lub wiecej
przypadkdw. Reprezentanci bardziej ostroznego podejscia mowiq, ze powinnismy
mieé¢ cztery do pieciu razy wiecej przypadkdw niz zmiennych, mniej konserwatyw-
ni zadowalagjq sie stosunkiem 2:1. Dyskusje dotyczgce wielkosci proby dotyczg
zwtaszcza metody najwiekszej wiarygodnosci; w tym wypadku sugeruje sie, ze licz-
ba przypadkédw powinna byé o §1 wieksza od liczby zmiennych. Mozna podaé
wzor:

N-n-1>=580

gdzie: N - wielkos¢ proby
n - liczba zmiennych

Niektorzy badacze (np. Thurstone) sugerujq, ze powinnismy mieé przynajmniej
po irzy zmienne na kazdy czynnik, tzn. tadujgce istotnie tylko ten czynnik. Jest to
formutowane jako wystarczajgcy warunek identyfikacji czynnika (Bacher 1990:
120). Dos¢é powszechna zgoda panuje co do tego, ze powinnismy mie¢ co ngj-
mniej dwa razy wiecej zmiennych niz czynnikdw (por. Kim & Mueller 1994b: 144-
145; Hair, Anderson & Tatham 1984: 237).
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Wptyw doboru zmiennych na wyniki analizy

Na wyniki uzyskane w andlizie czynnikowej i analizie gtdwnych sktadowych ma
wplyw dobér zmiennych do analizy. W przypadku préby z szerszej populacji ko-
relacja moze wystgpié nawet pomiedzy tymi zmiennymi, ktére w populacii nie sq
skorelowane. Im wiecej zmiennych uzywamy w analizie, tym wieksze jest prawdo-
podobienstwo, ze w probie losowej przypadkowo uzyskamy istofne korelacje na-
wet pomigedzy oryginalnie nieskorelowanymi zmiennymi, a fo wptynie na wyniki
analizy czynnikowej i PCA. Nalezy wiec dobieraé¢ do analizy takie zmienne, co do
ktérych mamy merytoryczne podstawy, by oczekiwaé, ze bedq skorelowane
z grupg innych zmiennych i bedq wspdlinie z nimi definiowaty jakis interpretowalny
czynnik. Nawet przy takim podej§ciu zdarzajg sie rdzne niespodzianki (czasami
0 bardzo twoérczych konsekwencjach), tatwiej jednak ustrzec sie biedu interpreta-
cji przypadkowych zwiqzkdw jako teoretycznie waznych lub btedu nieuwzglednie-
nia istotnych zwiqzkédw miedzy zmiennymi. Analiza czynnikowa, jak cata statystycz-
na andliza danych, nie chroni automatycznie przed btedami i wymaga namystu
oraz starannej specyfikacji modelu. To sktania niektdrych praktykd4w analizy czyn-
nikowej do preferowania analizy konfirmacyjnej. Jednak ta ostatnia nie jest takze
wolna od problemdw zwigzanych z niejednoznacznosciq rozwigzania czynnikowe-
go i mozliwosciq dopasowania do danych wielu alternatywnych modeii.

Wstepna ocena przydainosci danych do andlizy czynnikowej

W anadlizie czynnikowej dostepne sq takze statystyczne techniki wspomagajqace
wstepnq selekcje zmiennych i ocene przydatnosci macierzy korelacji do przepro-
wadzenia analizy czynnikowej. Takim narzedziem jest przede wszystkim Keiser-Me-
yer-Olkin measure of sampling adequacy — KMO. Stuzy on ocenie, na ile dang
macierz korelacji mozna uznaé za produkt oddziatywania wspdlnych czynnikdw,
odnoszgc wspdtczynniki korelacji miedzy zmiennymi (pozgdane jest, by byty wyso-
kie, pomiedzy zmiennymi, na ktére dziata wspdlny czynnik) do czgstkowych
wspotczynnikdw korelacji miedzy nimi (jedli obserwowane korelacje miedzy zmien-
nymi sg wynikiem oddziatywania wspdlnego czynnikdw, wdwczas korelacje czq-
stkowe pomiedzy tymi zmiennymi powinny by¢ niskie). Wspdtczynnik KMO mozna
obliczy¢ dla catej macierzy korelacji. Im blizsza 1 jest jego wartosé, tym lepiej mo-
del czynnikowy nadaje sie do wyjasnienia struktury danej macierzy korelaciji. Kei-
ser'® wskazuje nastepujgce dolne progi wartosci KMO:

a) 0,9 — wspaniaty

b) 0.8 — godny pochwaty

c) 0.7 — niezty

d) 0,6 — przecietny

e) 0,5 — nedzny

f) ponizej 0.5 — nie do przyjecia.

Jesli macierz korelacji ma niski wspotczynnik KMO, nalezy rozwazyé sensownosé
uzycia analizy czynnikowej. Wspdiczynnik KMO moze zostaé wyliczony réwniez dia
kazde] zmiennej. Jedli zmienna uzyska niski KMO, nalezy rozwazyé usuniecie jej
z analizy. Wspdiczynniki KMO dla zmiennych sg umieszczone na przekgtnej macie-

16 Cyt, za: Maria Norusis, SPSS Professional Statistics 6.1, 's. 52.
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rzy Anti-image correlation matrix. Nawiasem mdwigc, elementy tej macierzy, po-
za przekgtng, to pomnozone przez -1 wartosci korelacji czgstkowych pomiedzy
zmiennymi'?, Jesli zmienne pozostajq pod wplywem wspdlnych czynnikdw, wow-
czas ich korelacje czgstkowe powinny byé bliskie 0. Duzy odsetek wysokich warto-
§ci korelacji czgstkowych kaze rozwazy¢ sensowno$¢ modelu czynnikowego dia
danej macierzy korelaciji.

NA MARGINESIE:
UZYCIE GEOWNYCH SKEADOWYCH W ANALIZIE REGRESJI

Gtdwnych sktadowych uzywa sie w analizie regresji w celu poradzenia sobie
ze zjawiskiem wielowspdtliniowosci zmiennych niezaleznych lub w celu uproszcze-
nia analizy i interpretaciji wynikdw. Mozemy wprowadzi¢ wszystkie nieskorelowane
gtdéwne sktadowe — wspdiczynniki korelacji miedzy kazdq z nich a zmienng zalez-
ng sq réwne standaryzowanym wspdtczynnikom regresji (beta) pomiedzy kazdg
ze sktadowych a zmiennq zalezng. Mozemy wprowadzi¢ czesé¢ gtdwnych skiado-
wych, kierujgc sie przy ich doborze poziomem korelacji ze zmiennqg zalezng (za-
zwyczqj pierwsze sktadowe sq nagjsiiniejszymi predyktorami, zmiennej zaleznej, ale
nie zawsze. Przed uzyciem w analizie regresji sktadowe gtéwne mozna poddac ro-
tacji w celu utatwienia interpretacji wynikéw.

ZAKONCZENIE

Analiza czynnikowa i analiza gtdwnych sktadowych to najpowszechniej stoso-
wane techniki analizy wielowymiarowej. Sq sprawdzonymi i dobrymi narzedziami,
pod warunkiem dobrego zrozumienia, czego mozemy od nich oczekiwaé i jak je
stosowaé. Wiele wybordw dokonywanych przez badacza ma charakter arbitralny.
Z drugiej strony, jak to zauwazylimy, analiza czynnikowa daje podobne rezultaty
przy réznych metodach wyodrebniania czynnikdw oraz podobne do analizy gtow-
nych sktadowych. W selekciji i interpretacji czynnikdw wazine jest doswiadczenie
andlityka i merytoryczna znajomosé problemu. Najgorszym podejsciem jest wkia-
danie do analizy czynnikowej danych .na Slepo” i nastepnie wiara w uzyskane re-
zultaty. W tej metodzie réwniez obowiqzuje $wieta zasada analizy danych: wto-
zysz $mieci — wyjmiesz §mieci. Podkre§lam to, niezaleznie od przekonania o fun-
damentalnej roli eksploracyjnej andlizy danych w poznaniu rzeczywistosci
i dobrych doswiadczen z uzytkowaniem na tym polu analizy czynnikowej i gtow-
nych sktadowych.

LITERATURA

Arminger G. 1979. Fakforenanalyse. Stuttgart: Teubner.
Bacher J. 1996, Clusteranalyse. Muenchen: Oldenbourg.

17 1zn. wyliczonych pomiedzy resztami pozostatymi po wyodrebnieniu z kazdej z tych
zmiennych wptywu pozostatych zmiennych.



102 JAROSLAW GORNIAK

Bacher J. 1990. Einfuehrung in die Logik der Skallerungsverfahren, .Historical Social Re-
search”, Special Issue, Vol. 15, No. 3., Koeln: Center for Historical Social Research.

Backhaus K., Erichson B., Plinke W., Weiber R. 1990. Multivariate Analysemethoden. Berlin:
Springer.

Duntemann G.H. 1994), Principal Components Analysis. W: M.S. Lewis-Back, Factor Ana-
lysis an Related Technics. London: Sage: 157-145.

Grabiriski T. 1992. Metody taksonometrii. Krakdw: Akademia Ekonomiczna.

Hair Jr. J.F., Anaderson R.E., Tatham R.L. 1984. Multivariate data Analysis with Readings.
London: Macmillan.

Holm K. 1976. Die Befragung 3: die Faktorenalyse. Muenchen: Francke Verlag.

Jajuga K. 1993, Statystyczna analiza wielowymiarowa. Warszawa: PWN.

Kim J.-O., Mueller Ch.W. 1994. Infroduction to Factor Analysis: What it Is and How to Do
It. W: M.S. Lewis-Back, Factor Analysis an Related Technics. London: Sage: 1-73.

Kim J.-O., Mueller Ch.W. 1994. Factor Analysis: Statistical Methods and Practical Issues. W:
M.S. Lewis-Back, Factor Analysis an Related Technics. London: Sage: 75-155.

Norusis M. 1994, SPSS Professional Statistics 6.1. Chicago: SPSS Inc.

Wilkinson L., Grant B., Gruber Ch. 1996. Desktop Analysis with SYSTAT. Upper Saddle River:
Prentice Hall.

Wilkinson L., Stenson H. 1996. Factor Analysis. W: SYSTAT 6.0 for Windows: Statistics. Chica-
go: SPSS Inc.

FACTOR ANALYSIS AND PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS

Both factor analysis and principal component analysis are very popular among
social researchers. They are often treated as variants of the same method. In the
paper author discusses difference between the methods, and typical use of them
made for data analysis. Other topics discussed here are steps of the analysis, cri-
teria of choosing factor extraction and rotation methods, and basic interpretation
of results.
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