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Faktorska analiza

Faktorska analiza predstavlja jednu od najpopularnijih multivarijantih tehnika koja ima dva cilja:

1. Identifikacija i razumevanje osnovne ideje, odnosno zajedni¢kih karakteristika za vise
varijabli.

2. Smanjivanje broja varijabli u analizi kada ih je previse, pri ¢emu se neke od njih
.preklapaju® jer imaju sli¢no znacenje i ponasanje.

Faktorska analiza je tehnika meduzavisnosti jer trazi grupu varijabli koje su sli¢ne u smislu da se
»zajedno pomeraju“ i zbog toga imaju veliku meduzavisnost. Kada jedna varijabla ima veliku
vrednost, onda i ostale varijable u grupi imaju veliku vrednost. U marketing istrazivanjima ova
tehnika se vrlo Cesto sluzi za analiziranje rejtinga proizvoda ili karakteristika brenda, stavova i
sli¢no.

Za efikasnu primenu faktorske analize, pa i drugih multivarijantnih tehnika meduzavisnosti,
potrebno je da postoji minimalna koli¢ina redundancije varijabli, odnosno da se varijable barem
malo preklapaju u svom znacenju. Zahvaljujuéi toj redundantnosti moguée je otkriti Sablon u
ponasanju varijabli, odnosno osnovnu ideju (faktor) kojom su proZete.

Sa druge strane, kod multivarijantnih tehnika zavisnosti, gde postoji jedna zavisna i viSe nezavisnih
varijabli, redundantnost nije uopste pozeljna jer moze da utie na visinu regresionog koeficijenta
svake nezavisne variable pojedina¢no u modelu. Drugim re¢ima, dolazi do multikolinearnosti pa se
ne vidi jasno koliko koja nezavisna varijabla ima uticaja na zavisnu varijablu.

Identifikacija i razumevanje osnovne ideje

Kada se pravi anketa, ¢esto dolazi do redundantnosti izmedu postavljenih pitanja. Kada se dizajnira
upitnik, istraziva¢ nikada ne moze biti siguran da je pokrio pravu temu u potpunosti sa pitanjima
koja je odabrao. Zbog toga se Cesto u upitnik uvrstava vise pitanja koja se na isti ili sli¢an naéin
odnose na temu istrazivanja. Na primer, u istrazivanju na trzi§tu S$ampona za kosu, upitnik sadrzi
najmanje 12 pitanja koja pokrivaju za nijansu razliCite aspekte iste teme: pranje kose.

U ovom kontekstu, jedan od glavnih ciljeva faktorske analize je da trazi grupu sli¢nih iskaza od
strane respondenata jer oni izrazavaju istu osnovnu ideju na nacine koji se razlikuju u nijansama. Mi
zelimo da identifikujemo tu osnovnu ideju i da je izmerimo. Te osnovne ideje se nazivaju faktorima.
Factori se ne mogu identifikovati i izmeriti direktno. Oni se mogu otkriti preko odnosa izmedu
varijabli koje ih svojim ponaSanjem ispoljavaju.

Posto se faktori statisticki izdvajaju, svi faktori su inicijalno medusobno nepovezani (ortogonalni).
Ovo pojednostavljuje razumevanje Sirokog spektra varijabli koje opisuju neku kategoriju iz sektora
usluga ili proizvodnje. Takode se stvara okvir za dalju analizu podataka.
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Iako faktori inicijalno nisu povezani, to ne znaci da se to odnosi i na pojedine, originalne iskaze
respondenata. Jedan iskaz respondenta moze u sebi da sadrzi vie faktora. Takvi iskazi su faktorski
kompleksni. Sami po sebi, ovi iskazi nece jasno definisati ni jedan faktor, ali mogu da doprinesu u
opisivanju faktora od kojih se sastoje.

Redukcija podataka

Drugi glavni cilj u faktorskoj analizi je da se smanji redundancija ili preklapanje varijabli, odnosno
pitanja u anketi, da bi se smanjili troSkovi i optereCenje respondenata u buducim, slicnim
istrazivanjima. Kada se otkrije grupisanje varijabli uz pomo¢ faktorske analize, moguce je uraditi
jednu od sledecih intervencija:

1. Eliminisanje jedne ili viSe varijabli (pitanja u anketi) u svakoj grupi.
2. Kombinovanje dva ili vie iskaza sa slicnim zna¢enjem u jedan iskaz.

3. lzbor po jedne varijable iz svake grupe koja najbolje karakteriSe odredeni faktor i koristiti
je kao marker varijablu.

4. Kori§¢enje jednog faktor skora koji predstavlja prosek svih varijabli vezanih za dati faktor.
5. Kombinacija gore nabrojanog.

Faktorska analiza se Cesto koristi da bi se racionalizovao broj pitanja koji se nalaze u anketama.
Nakon racionalizacije dogada se da se u istrazivanju koriste identifikovani faktori a ne originalne
varijable.

Rezultati faktorske analize u mnogome zavise od samog istrazivaca, jer ¢e analiza otkriti obrasce
ponasanja bilo kojih varijabli koje istraziva¢ ukljuc¢i u model. Ukoliko se odlu¢i za citav niz
varijabli koje su vezane za jednu ideju, a kod drugih ideja postoji znatno manje varijabli, definisace
se jedan faktor sa velikom vredno$¢u. Zbog toga dizajniranje upitnika bitno utie na rezultate
faktorske analize. Cilj faktorske analize je da pronade grupu povezanih varijabli, ali ne i da utvrdi
vaznost tog grupisanja.

Primer: Restorani brze hrane

U jednom gradu izv8ena je anketa u kojoj su respondenti ocenjivali restorane brze hrane. Cilj studije
je bio da se utvrdi relativna vaznost pojedinih karakteristika restorana tog tipa. Oko 400
respondenata je anketirano i svaki od njih je morao da oceni 23 razliCite karakteristike ocenom od 1
do 10, pri ¢emu je 1 bila najlosija ocena a 10 najbolja. Kao dodatak, traZzena je i ukupna ocena za
svaki lanac brze hrane, takode na skali od 1 do 10.

Nakon ankete uradena je faktorska analiza da bi se grupisale karakteristike (osnovne ideje) koje su
najsli¢nije. Nakon $to su napravljene grupe odnosno odredeni faktori (tabela), potrebno je svakom
faktoru dati odgovarajuci naziv tako da povezuje sve karakteristike koje se nalaze u datoj grupi.
Faktorsko optere¢enje (factor loading) ukazuje na relativhu vaznost svake karakteristike u
definisanju faktora. To je zapravo koeficijent korelacije izmedu svake karakteristike i samog
faktora. Sto je veca korelacija, data karakteristika bolje opisuje faktor. Ova korelacija moze biti i
pozitivna i negativna.
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U ovo primeru, faktor 1 ima najvece optereéenje kod karakteristike ,,Koriste visoko kvalitetne
sastojke u hrani“ (0,76), zatim ,,Njihova hrana zaista ima dobar ukus® (0,74) itd. Zbog navedenih
karakteristika kod prvog faktora, faktoru je dodeljen naziv ,,Ukusna, visoko kvalitetna hrana“. Ovaj
naziv je dodeljen arbitrarno i moguci su i drugi odgovarajuéi nazivi.

Kod drugog faktora najvece pristustvo je kod karakteristika ,,Unutrasnjost uvek izgleda lepo* (0,70)
i,,0so0blje je uredno i Cisto™ (0,66) itd. Usled toga, logican naziv za faktor 2 je ,,Zgrada i unutrasnji
izgled su lepi® jer se ovaj faktor odnosi na objekat sam po sebi i njegov izgled.

Tabela: Ocenjivanie restorana brze hrane — glavna pitanja

Faktor Faktorsko opterecenije (Factor Loading)

1. Ukusna. visoko kvalitetna hrana

Koriste visoko kvalitetne sastojke u hrani. 0.76
Niihova hrana zaista ima dobar ukus. 0.74
Uvek mogu da pronadem u meniju ne$to §to mi se svida. 0.68
Imaju konstantan kvalitet hrane. 0.66
Hrana se sprema po narudzbi. 0.66
Ovo je mesto od poverenia. 0.65
Porcije su odgovarajuce. 0.55

2. Zgrada i unutrasnii izgled su lepi

Unutra$njost uvek izgleda lepo. 0.70
Osoblje je uredno i &isto. 0.66
Imaju puno mesta za parking. 0.66
Toaleti su Cisti. 0.61
Zgrade su atraktivne. 0.59
Nikada ne ostaju bez jela iz menija. 0.56
Nikada nisu otvoreni do kasno. 0.55
Oseéam se prijatno pored drugih gostiju. 0.52

3. OkruZenije

Mozes biti brzo usluzen. 0.71
Zaposleni su ljubazni. 0.68
Mesto je uvek uredno i ¢isto. 0.59
Dobio sam pravu vrednost za svoj novac. 0.58

4. Meni ima novih specijaliteta, dodatne pogodnosti

Povremeno imaju nova jela. 0.73
Cesto imaju specijalnu ponudu uz popust. 0.73
Meni pruza Sirok izbor. 0.62

Postoji mnogo odgovarajuéih lokacija. 0.49
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Kada se dobijeni koeficijent za prvu karakteristiku (0,76) podigne na kvadrat, dobija se da je oko
58% varijacija u oceni zajednicko sa faktorom. Ovako mali koeficijent determinacije je dobijen zato
§to su mnoga pitanja u anketi izbacena jo§ prilikom dizajniranja upitnika zbog ustede u resursima.
To znaéi da su mnoge sli¢nosti i redundantnosti izmedu pitanja ranije eliminisane. Vece opterecenje
faktora bi moglo lako da se dobije dodavanjem novih pitanja koja su sliéna veé postojeéim.

Faktor 3 je mnogo tezi za interpretaciju. Karakteristike nisu logicki povezane i ne ¢ine celinu. Ipak,
faktorska analiza ukazuje da se ove karakteristike ,,pomeraju zajedno* u ocenjivanju. To znaci kada
respondent da relativno visoku ocenu jednoj karakteristici iz grupe, i ostale karakteristike iz grupe
imaju tendenciju ka visokoj oceni. Zbog toga nije bilo jednostavno dodeliti pravi naziv faktoru. Na
kraju je izbor pao na naziv ,,Okruzenje*.

Cetvrtom faktoru je bilo lak$e dati ime jer se karakteristike odnose uglavnom na meni restorana.
Zbog toga je dodeljen naziv ,,Meni ima novih specijaliteta, dodatne pogodnosti®.

Izbor imena za faktore je izuzetno bitan jer je kasnije prilikom donosenja bilo kakvih odluka fokus
upravo na nazivima. To je ponekad lak$e kada postoje i pozitivno i negativno opterecenje faktora jer
nam negativni govore Sta dati faktor ne predstavlja.

Na osnovu definisanih faktora stvorena je globalna slika o restoranima brze hrane koju strateski
menadzment mora da uvazi. Pored toga, 23 karakteristike su smanjene na svega 4 glavne varijable
(faktore) koje mogu biti upotrebljene za dodatnu analizu podataka. Iako ova Cetiri faktora ne
pokrivaju sve $to su pokrivale 23 karakteristike, ipak pokrivaju veéi deo problema istrazivanja.

Primer: Auto-dileri

160 kupaca automobila zamoljeno je da oceni auto-dilere koje su posetili na osnovu 20 datih
karakteristika. Faktorska analiza je dala vrlo jasne rezultate na osnovu ankete.

Tabela: Ocenjivanie restorana brze hrane — glavna pitanja

Faktor Faktorsko opterecenije (Factor Loading)

1. Liéni pristup

Jasno su mi odgovarali na pitanija. 0.86
Diler kojem se moze verovati. 0.84
Potrude se da shvate moje potrebe. 0.80
Obijasne uslove prodaije. 0.76
Prodavci su ljubazni i kulturni. 0.72
Nisu izbegavali moja pitanja. 0.64
Dobro servisno odeljenie. 0.57

2. lzbor robe

Mnogi modeli ili tipovi su na zalihama. 0.87
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Mnogo boja i opcija. 0.86
Otvoreno uvece ili subotama radi servisa. 0.53

3. Uslovi prodaije

Dobre kamate. 0.80

Dobra cena za razmenu. 0.63

Cene su vrlo konkurentne. 0.56
4. Obijekti

Dovolino prostora za parking. 0.71

Atraktivna izlozbena sala. 0.68

5. Karakteristike vozila.

Poredenia sa drugim markama. 0.80
Vise od jedne marke vozila. 0.54
Ukazano na mnoge osobine vozila. 0.51

6. Nema pritiska
Nisu navalentni. 0.80

Zovu kasnije da provere da li sam zadovoljan. -0.46

Identifikovano je Sest faktora na osnovu 20 karakteristika. Ovim verovatno problem istrazivanja nije
u potpunosti pokriven. Faktorska analiza ne moze da ukaZe na to $ta nedostaje u nizu karakteristika.
Jedan od nacina da se proveri pokrivenost je da se uradi viSestruka regresiona analiza gde bi zavisna
varijabla bila ukupna ocena auto-dilera i da se izracuna koeficijent determinacije. Ako je on nizak
(recimo ispod 70%), moze se reci da odredene karakteristike, odnosno odredena pitanja treba dodati
u anketu.

Vrste faktora

Postoje dve vrste faktora u faktorskoj analizi: zajednicki i specificni faktori. Zajednicki faktori su
oni Cije varijacije su podeljene izmedu dve ili viSe varijabli iz skupa varijabli. Specifi¢ni faktori su
oni Cije su varijacije vezane za svaku varijablu pojedina¢no i nisu obuhvacene zajednickim
faktorima. Skoro svaka varijabla ima makar malu koli¢inu specifi¢ne varijanse. Faktorska analiza
identifikuje samo zajednicke faktore. Bitno je znati da specifi¢ni faktori nekad mogu biti od veceg
znacaja u nekom istrazivanju od zajedniCkih. Specifi¢ni faktori se mogu ,,izvu¢i na povrinu*
dodavanjem novih pitanja u anketi.

Vrste faktorske analize

U osnovi postoje dva pristupa u otkrivanju faktora: preko analize glavnih komponenti i faktorska
analiza u uzem smislu. Ukratko, analiza glavnih komponenti identifikuje sve izvore varijacija u
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skupu varijabli, ukljucujuéi zajednicke i specificne faktore. Faktorska analiza pokusava da otkrije i
objasni samo specifi¢ne faktore koji su zastupljeni kod dve ili viSe varijabli.

Kod analize glavnih komponenti 50 varijabli koje se analiziraju bi¢e zamenjene sa 50 glavnih
komponenti, s tim $to ¢e samo nekoliko glavnih komponenti imati veliko prisustvo u varijabilitetu
podataka pa ¢e samo one biti interesantne. Zbog toga se analiza glavnih komponenti smatra pre
svega tehnikom za redukciju obima podataka. Glavni cilj faktorske analize u uzem smislu je da se
shvati i objasni varijabilitet podataka.

Model faktorske analize

Razlika izmedu analize glavnih komponenti i faktorske analize je u tome $to se faktorska analiza
zasniva na matematickom modelu. Pocetak razvoja faktorske analize se vezuje za radove Carlsa
Spirmana (Charles Spearman), s pocetka XX veka.

Opsti faktorski model ima sledeci oblik:

Xi=anFitaiF2t...tamFnte

gde su:

X — vrednost varijable (skor faktora za varijablu) sa aritmeti¢ckom sredinom nula i varijansom jedan,
i — redni broj varijable,

F — faktori koji su medusobno nezavisni,

m — redni broj faktora,

a — faktorsko opterecenje (konstanta),

e — specifi¢ni faktor vezan samo za datu varijablu.

Varijansa varijable X; je pri tome:
~ ~ ~ ~ ~ =~
Var€, =1=a3Var€, > a3Var€, +..+aiVar€, +Var€ =a’i+as+..+ah,+Var€

pri ¢emu ai+a%+...+a predstavlja komunalitet varijable X; (deo varijanse koji je povezan sa
zajednickim faktorima), a Var(e;) je specifitna varijansa varijable X; (deo varijanse koji nije
povezan sa zajednickim faktorima). Takode je dokazano da je korelacija izmedu varijabli X;ji X;:

ri = aigajtaizajzt...+amajm

Prema tome, dva faktorska skora mogu biti jako povezana ako imaju visoko opterecenje za iste
faktore. PoSto komunalitet ne ne moze da bude veéi od 1, mora biti zadovoljen uslov:
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Postupak faktorske analize

Tipicna faktorska analiza se izvodi u nekoliko koraka:
1. Izracunavanje kompletne tabele koeficijenata korelacije izmedu svih originalnih varijabli.
2. lzracunavanje faktorskog opterecenja (factor loading) iz matrice koeficijenata korelacije.
3. Rotacija zajednickih faktora radi vec¢e razumljivosti.
4. Interpretacija zajednickih faktora, ukljucujuéi i izbor adekvatnog naziva.
5

IzraCunavanje faktorskih jednacina za svaku jedinicu posmatranja (factore score) radi
dobijanja indeksnih brojeva (opciono).

U nastavku, termin ,,faktor* ¢e se zapravo odnositi na zajednicke faktore.

Tabela koeficijenata korelacije

U faktorskoj analizi trazi se obrazac odnosa izmedu velikog broja varijabli. To zna¢i da moramo
poceti analizu sa pregledom korelacionih odnosa originalnih varijabli. Najcesce se koristi Pirsonov
koeficijent proste korelacije koji pokazuje jac¢inu i smer veze izmedu dve varijable.

Dobijena tabela koeficijenata korelacija moze da doprinese boljoj identifikaciji, imenovanju i
razumevanju faktora. Ukoliko istrazivaé¢ zuri, ¢esto se preskace ovaj korak §to moze da se odrazi na
kvalitet cele analize. Neki raGunarski programi automatski izraCunavaju tabelu koeficijenata
korelacije, dok se kod neki posebno mora traziti ova tabela.

Za izraCunavanje Pirsonovog koeficijenta proste korelacije potrebno je da obe varijable imaju
vrednosti sa intervalne ili racio skale, dok se u slu¢aju ordinarne skale primenjuje specijalna verzija
faktorske analize. Vrednosti sa nominalne skale se mogu analizirati jedino ako varijabla ima samo
dva modaliteta (na primer, obelezje je ,,vlasni§tvo automobila“, a modalitetu su ,,ima“ i ,,nema“).

Izracéunavanje faktorskog optereéenja (zajednickih faktora)

Potrebno je ,izvuci“ zajednicke faktore koji se nalaze u tabeli koeficijenata korelacije. Ovaj korak
se obi¢no izvodi uz pomo¢ analize glavnih komponenti.

Analiza glavnih komponenti pronalazi grupe varijabli koje imaju visoke koeficijente u okviru grupe
a male u odnosu na druge grupe. Ova analiza ¢e izvuc¢i onoliko glavnih komponenti koliko ima i
varijabli, zato §to ona obuhvata i zajednicke i specificne varijacije podataka. Paznja istrazivaca se
zadrzava na nekoliko prvih glavnih komponenti koje imaju najveéi uticaj (najvece faktorsko
opterecenje) i obuhvataju najveci deo varijabiliteta podatakta. Tih nekoliko glavnih komponenti
predstavljaju faktore.

Ono sto se Zeli posti¢i je da faktorsko opterecenje ili bude blizu nule, §to znaci da nije povezano sa
datom varijablom ili da bude znatno udaljeno od nule, §to bi znacilo da je data varijabla znatno



1. Multivarijantna statisticka analiza 8

povezana sa faktorom. Ukoliko varijabla ima veliko faktorsko opterecenje samo za jedan faktor a za
ostale ne, onda je lako identifikovati taj faktor.

Metod, dakle, polazi od modela glavnih komponenti, gde ¢e glavnih komponenti biti isto onoliko
koliko ima i originalnih varijabli. Glavne komponente su zapravo linearna kombinacija originalnih
varijabli:

Z1=bu X1+bp Xo+...+byp X

Z2=ba X1+tba Xa+...+b2p Xp

Zp:bplX1+bp2X2+"-+bprp

gde su vrednosti b; ajgenvektori korelacione matrice. Sledi ortogonalna transformacija za dobijanje
vrednosti varijabli. Inverzna linearna kombinacija glasi:

Xi=buZitbaZr+...+buZ,

Xo=bpZitbnZ;+...+bpZp

X p :blle+b2pZ2+-"+bppr
Za faktorsku analizu zadrzava se samo m komponenti od ukupnog broja komponenti p:
Xi=buZi+baZ;+...¥bmZnt+e

Xo=bwpZi+bpZ,+...+bmaZnte:

Xp :blle+b2pZZ+---+bmpZm+Ep
gde je e; linearna kombinacija ostalih, izostavljenih glavnih komponenti, od Z.; do Zj,.

Za dobijanje faktorskih jednaéina potrebno je Z; podeliti sa standardnom devijacijom, Ji, koja je
kvadratni koren odgovarajuce ajgenvrednosti u korelacionoj matrici:

X1:\/anl:l"'\//l_zb21|:2+---+\/l_mbm1|:m+61
Xz:\/Zblz Fl“‘\//l—zbzz F2+---+\/l_mbm2 Fmte:

Xp :\/Ilblp Fl+\/72b2p F2+"'+\//1_mbmp|:m+Ep
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gde je F; = zi/\/Z. Iz datog se vidi da su nerotirani faktori zapravo vrednosti glavnih komponenti

posto su transformisani tako da imaju varijansu jednaku jedinici. Nerotirani faktorski model onda
glasi:

Xi=anFitapF2t...tamFnter

Xe=anFitanF2t+...tamFnte:

Xp:ap1F1+ap2F2+---+apm Fm+6‘p

pri emu je a; = \/,l—jbji .

Rotacija faktora

Nakon analize glavnih komponenti, faktorska analiza pocinje da ,,rotira“ komponente. Cilj je da se
redefiniSe i pojasni znacenje svakog faktora. Postupak se svodi na preraspodelu uticaja faktora sa
prve glavne komponente na ostale, tako da je ukupna varijansa koja je objasnjena preko faktora
ravnomernije rasporedena izmedu komponenti.

U koordinatnom sistemu, glavne komponente su predstavljene kao prave linije koje prolaze kroz
ishodiSte i izmedu varijabli koje se nalaze u vidu tadaka u prostoru. Ako su varijable u jacoj
korelacionoj vezi, nalaze se blizu jedna drugoj. Prave linije (glavhe komponente) prolaze kroz grupu
bliskih varijabli. Te prave linije zapravo predstavljaju faktore koji se traze. Prave linije komponenti
su medusobno pod uglom od 90 stepeni jer komponente nisu medusobno zavisne.

Najpoznatija rotacija je ,,varimax“ rotacija koja maksimizira sumu varijansi kvadrata faktorskih
opterecenja.

Nakon ,,varimax* rotacije, ili neke druge, faktorski model ima oblik:

X1= 0y F1*+0,F2*+. .+ 0, Fn * +e&1

X2 = 921F1*+922F2*+“-+92m Fm*+eZ

Xp=0uF1*+0,F2*+..+ g, Fn*+ep

gde F;* predstavlja novi, i-ti faktor.

Primer: Rotacija faktora na primeru kafe

Nakon ankete koja je sprovedena medu potrosacima dobijeni su podaci o 14 razli¢itih osobina kafe.
Uradena je analiza glavnih komponenti i dobijene su Cetiri glavne komponente koje su prikazane u
tabeli.
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Najveca opterecenja prve komponente su 0,91; 0,90; 0,89 itd. Ovo su vrlo velika opterecenja i treba
U mnogome da nam pomognu prilikom davanja imena prvoj komponenti. Problem je §to ima previse
varijabli (osobina kafe) kod kojih je opterecenje veliko, pa to ¢ini interpretaciju komplikovanom.
Takode, kod druge glavne komponente, najvece opterecenje je 0,36, a kod trece -0,31. Potrebno je
pronaci nadin za redistribuiranje ovih optereéenja da bi se postigla interpretacija koja ima smisla za
sve faktore. To se postize rotiranjem osa u koordinatnom sistemu koje predstavljaju komponente
oko skupa originalnih podataka.

U ovom Kkonkretnom sluéaju, rotiraju se Cetiri komponente kroz ,,varimaks® rotaciju i to na sledeci
nacin:

e Sve ose ostaju pod pravim uglom (90°), jedna u odnosu na drugu.
e Svaka par komponenti obuhvata maksimalan broj tacaka (varijabli) u prostoru izmedu njih.

e Varijanse faktorskih opterecenja izmedu svih varijabli, na svakoj osi, su maksimizirane
(odatle i naziv ,,varimaks®, §to za posledicu ima nekoliko visoko varijabilnih optereéenja i
mnogo malih, ¢ak negativnih.

Tabela: Faktorsko opterecenje pre i posle rotacije

Glavne komponente Varimax rotacija
Osobine kafe Komunalitet
1 2 3 4 1 2 3 4
1.Prijatna aroma 0.86 | -0.01 | -0.20 | 0.04 | -0.63 | 0.38 | 0.36 | 0.34 0.78
2.Iskricav ukus 0.91 | -0.01 -0.01 | -0.09 | 048 | 043 | -0.53 | 0.38 0.83
3.Zreo ukus 0.86 | -0.11 -0.28 | 0.00 | -0.70 | 0.26 | 0.38 | 0.36 0.83
4.Bogat ukus 091 | 015 | -0.001 | -0.10 | 0.46 | -0.53 | 0.54 | 0.29 0.87
5.Zadovoljavajuéi ukus 0.87 | -0.002 | -0.31 | 0.10 | -0.74 | 0.38 | 0.30 | 0.32 0.87
6.Ziv ukus 0.93 | 0.03 -0.02 | -0.16 | 049 | 043 | -0.59 | 0.35 0.90
7.Ukus prave kafe 0.90 | -0.02 | 004 |-021| 042 | 0.38 | -0.64 | 0.37 0.86
8.Dubok, originalni ukus 0.77 | 0.36 0.11 | 0.16 | 0.31 | -0.74 | 0.27 | 0.22 0.77
9.UKkus tek skuvane kafe 0.79 | -0.28 024 | -0.09 | 023 | 0.24 | 0.52 | -0.62 0.76
10.Topao ukus 0.87 | 0.25 0.22 0.17 | 0.28 | -0.75 | 0.33 | 0.39 0.89
11.Cist i jasan ukus 0.89 | 011 | -0.05 | 0.10 | 051 | -0.55 | 0.36 | 0.36 0.82
12.Przeni ukus 0.76 | -0.29 0.04 0.27 | 043 | 0.28 | 0.16 | -0.67 0.74
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13.Svez ukus 0.84 | -0.27 019 | 012 | 0.33 | 0.32 | 0.36 | -0.70 0.83

14.Ukupan utisak 0.90 | 0.04 0.08 |-0.23 | 0.38 | 0.43 | -0.65 | 0.34 0.86

Objasnjena varijansa u % 74.6 34 2.7 26 | 229 | 213 | 204 | 187 -

Kumulativno varijansau % | 74.6 | 78.0 80.7 | 833 | 229 | 442 | 646 | 833 -

Pod nazivom ,,varimaks rotacija“ u tabeli se nalaze faktorska opterecenja za svaku varijablu posle
rotacije. Sada je prikladnije koristiti termin ,,faktor” umesto ,.komponenta“. Uo¢ava se da su visoka
optereéenja kod prve komponente pre rotacije uglavnom nestala kod prvog faktora. Sada je lakse
utvrditi $ta je zapravo faktor 1 i §ta nije. Visoka optereenja, ako su pozitivna, govore §ta faktor
jeste, a negativna §ta nije.

Procenat ukupne varijacije (objasnjena varijansa) se dramatiéno menja. Pre rotacije, prva
komponenta je objasnjavala 74,6% od ukupne varijacije, sledeca 3,4% itd. Nakon rotacije
postignuta je ravnomernost u objasnjenoj varijansi izmedu faktora (od 18,7% do 22,9%) $to govori
o redistribuciji faktorskog opterecenja.

Negativna optereéenja su se pojavila kod sva cetiri faktora posle rotacije. Ona ukazuju na to $to
faktor ne predstavlja. Zbog nacina na koji se rotacija izvodi, faktoru se dodeljuje ime na osnovu
najveéeg opterecenja i to bez obzira na predznak. Najvece faktorsko optere¢enje ukazuje na
varijable koje imaju najjacu korelaciju sa datim faktorom.

Koliko faktora treba rotirati? lako glavnih komponenti ima onoliko koliko ima i varijabli, najveci
procenat varijacija podataka je obja$njen sa svega nekoliko prvih komponenti. Zbog toga su u
primeru sa kafom odabrane ¢etiri komponente za rotaciju. Ostale komponente bi samo doprinele
konfuziji i teZoj interpretaciji. Posto su varijable gotovo uvek standardizovane pre analize, nas
interesuju one komponente koje imaju varijansu veéu od 1 jer u sebi sadrze veée varijacije nego
pojedinacne varijable. Ovo je samo jedan od nekoliko nacina. U praksi se preporucuje da se uradi
viSe nacina za izbor broja faktora pre donosenja konac¢ne odluke. Zbog toga u nastavku sledi opis
jos jednog metoda: Scree testa.

Scree test

Scree test je graficki metod za odredivanje broja komponenti za rotaciju. Na linijskom dijagramu se
predstavljaju ajgenvrednosti komponenti pocevsi od najvece. Trazi se mesto na kojem linija naglo
menja pravac i do te take se broje komponente koje ¢e biti ukljuéene u analizu. Na slici je prikazan
grafikon iz primera sa pili¢ima gde se uocava nagli prelom linije kod druge komponente, $to znaci
da ¢e za rotaciju biti izdvojena samo dva faktora koji zajedno objaSnjavaju 82,95% varijacija.



1. Multivarijantna statisticka analiza 12

Eigenvalues of correlation matrix
Active variables only
4.0

72.32%
3.5

3.0

2.5

2.0

15

Eigenvalue

1.0

0.5

0.0

-0.5
0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0 55 6.0

Eigenvalue number

Slika: Graficki prikaz ajgenvrednosti za primenu Scree metoda

Ortogonalna i kosa rotacija

Kod ortogonalne rotacije, ose koje predstavljaju faktore ostaju pod pravim uglom i pre i posle
rotacije. Kao posledica toga, faktori su uvek u potpunosti nepovezani. Ovo je tradicionalni pristup
koji se prvi pojavio.

Neki analitiGari su kasnije zastupali stav da ,,podaci govore sami za sebe™ i da se zanemari
ograniCenje o ortogonalnosti faktora. U tom slucaju ose same zauzimaju najbolju poziciju bez
obzira na polozaj ostalih.Rotacija ove vrste se zove ,kosa rotacija“ (oblique rotation). Mnogi
programski paketi ovaj oblik rotacije nude kao opciju.

Primeri za ortogonalnu i kosu rotaciju dati su na slikama. Na slici uocava se da su sve tri ose ostale
pod pravim uglom nakon rotacije. Na slici , medutim, nakon rotacije ose zauzimaju drugaciji
polozaj koji nije pod 90°.



1. Multivarijantna statisticka analiza

13

+ Faktor 2
+
Faktor 3
90°
- 9% 90° +
Faktor 1

Slika: Ortogonalna rotacija faktora

Faktor 2

Faktor 3
+

Faktor 1

Slika: Kosa rotacija faktora

Razli¢iti programi pruzaju razlicite opcije za kosu rotaciju. Na primer, analiticar moze da odabere
ciljnu varijablu i program ¢e smestiti ose kroz nju. Ova varijabla oko sebe ,,okuplja“ ostale bliske
varijable dajuc¢i im visoko faktorsko optere¢enje. Postoji i takozvana ,,Prokrustova rotacija®“ kod
koje se prvo izvede ortogonalna rotacija, a zatim se ose rotiraju dok ose ne prode kroz bilo koju

varijablu koja ima najvece faktorsko opterecenje za bilo koji faktor.

Kosa rotacija moze da pruzi jasnije razumevanje strukture faktora. Ukoliko ortogonalna rotacija nije
dovoljno ravnomerno rasporedila faktorska optere¢enja na faktore, moze se pribeéi kosoj rotaciji

koja ¢e to efikasnije izvesti.
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Nedostatak kose rotacije je taj §to se izmedu faktora javlja zavisnost (kolinearnost) pa se dobijeni
rezultati ne mogu kvalitetno upotrebiti u viSestrukoj regresionoj analizi.

Interpretacija rotiranih faktora

Sledeci korak je da se daju imena faktorima. Imena faktora uvek zavise od najveéeg i najmanjeg
(negativnog) faktorskog opterecenja. Na primer, u tabeli, pod varimaks rotacijom, za faktor 1,
najveca optereéenja su za ,,Zadovoljavajuéi ukus* (-0,74), ,,Zreo ukus®“ (-0,70) i ,,Prijatna aroma‘ (-
0,63), svi sa negativnim optereenjem. To zapravo znaci da ako je odredena vrsta kafe visoko
ocenjena po jednoj od ovih osobina, verovatno ¢e biti visoko ocenjena i po ostalim osobinama i
obrnuto. Pored toga, najveca pozitivna optere¢enja kod faktora 1 su ,Cist i jasan ukus® (0,51), Ziv
ukus* (0,49), ,Iskricav ukus* (0,48) i ,,Bogat ukus® (0,46). To zapravo znaci da kafa koja ima Cist,
ziv, iskric¢av i bogat ukus obi¢no nema zadovoljavajuéi, zreo i prijatan ukus i aromu.

Istraziva¢ je za prvi faktor izabrao ime ,,Zadovoljavajuéi ukus® na osnovu najveéeg, negativnog
faktorskog opterecenja. Faktor 2 je dobio ime ,,Toplina ukusa®, faktor 3 ,,Ukus prave kafe* i faktor
4 ,,.Svezina®“.

Komunalitet

Poslednja kolona tabele pokazuje komunalitet svake varijable. Komunalitet je proporcija varijanse
varijable koja je objasnjena zadrzanim faktorima. IzraCunava se tako Sto se saberu kvadrati
faktorskih opterecenja varijable. Na primer, za varijablu ,,Prijatna aroma*, komunalitet iznosi:

(—0,63)°+0,38%+0,36°+0,34°=0,78.

To pokazuje da je 78% od ukupne varijacije varijable ,Prijatna aroma* obuhvaceno sa Cetiri
zajednicka faktora. Isto tako, 22% varijacija se odnosi na specificnost same varijable plus odredeni
iznos greske u merenju (e).

Za 14 varijabli kafe komunalitet se kre¢e od 74% do 90%. To znaci da su prili¢no visoki i da mogu
da obuhvat barem jedan faktor na da imaju umereno optereéenje za dva faktora. Ne postoji Cisto
,hezavisna“ varijabla u analizi.

U pretposlednjem redu tabele nalazi se obja$njena varijabla u procentima. Ona moze da posluzi kao
zavisna varijabla u viSestrukoj regresionoj analizi sa ostalim varijablama ili faktorima kao
nezavisnim da bi se ocenila relativna vaznost faktora.

Problem multikolinearnosti koji se javlja kod regresije moze da se resi koriS¢enjem faktora kao
nezavisnih varijabli umesto originalnih varijabli jer su oni, po definiciji, u potpunosti nezavisni.

Uocava se da je komunalitet za svaku varijablu u zbiru isti pre i posle rotacije. To znaci da se od
ukupne varijanse kod bilo koje varijable nije nista izgubilo u procesu rotacije. To je zato §to se u
toku postupka same varijable ne pomeraju. Njihova lokacija u prostoru je odredena medusobnim
odnosima sa drugim varijablama. Prilikom rotacije osa koje predstavljaju faktore, za koliko se je
jedna variajbla priblizi osi, za toliko se druga udalji.
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Primer: Zaposlenost u evropskim zemljama

Faktorska analiza je primenjena na podacima o zaposlenosti u evropskim zemljama. Korelaciona
matrica kao i ajgenvrednosti i ajgenvektori za ovu seriju su izraCunati kod analize glavnih
komponenti. Posto ima ukupno Eetiri ajgenvrednosti vece od jedan, primenuje se grubo pravilo da
bude i Cetiri faktora u modelu.

Izracunata su faktorska opterecenja za Cetiri faktora i devet varijabli:
X;=090F;-0,03F,-0,34F;+0,02F,+e;, (0,93)
X,=066F,+000F,+0,63F;+012F,+¢, (0,85)
X3=-0,43F,+058F,—-0,61F;+0,06 F,+¢; (0,91)
X4=-056F;+015F,-0,36 F;+0,02F,+¢  (0,46)
Xs=-039F,-033F,+0,09F;+081lF,+¢  (0,92)
Xe=-067F,—-055F,+0,08F;+017F,+e, (0,79)
X7=-0,23F,-0,74F,-012F;-050F,+¢;  (0,87)
Xg=-0,76 F,+0,07F,+0,44F;-033F,+e; (0,88)
X¢=-036F,+0,69F,+050F;—-0,04F,+¢;, (0,87)

Vrednosti u zagradama predstavljaju komunalitet. Na primer, komunalitet za varijablu X; (AGR,
poljoprivreda, Sumarstvo i ribarstvo) se izacunava na slede¢i nacin:

€907+ €003+ €034+ €0,023 =093

Komunaliteti su veliki za sve varijable osim za X, (PS, proizvodnja elektrine energije, gasa i
vode). To znac¢i da je veci deo varijabiliteta podataka osam varijabli obuhvaceno zajednickim
faktorima.

Faktorska opterecenja koja su veca od 0,50, bez obzira na predznak, predstavljaju velika i umerena
opterecenja koja pokazuju kako je varijabla povezana sa faktorom. Ocigledno je da je varijablia X,
gotovo u potpunosti odredena faktorom 1, X, je meSavina faktora 2 i faktora 3, X3 je odreden
faktorima 1 i 2 itd. Nepovoljno je Sto su pet od devet varijabli jako povezane sa dva faktora.
Rotacija faktora ¢e mozda pruziti bolje reSenje.

Primenjena je ,,varimax“ rotacija sa Kaiser-ovom normalizacijom. Dobijen je slede¢i model:
X;=085F,+010F,+0,27F;—-0,36 F,+¢,

X,=011F;+0,30F,+0,86 F;—010F,+¢
X3=-0,03F,;+0,32F,—-0,89F;-0,09F,+¢,
Xs=—-019F,-0,04F,-064F;+01l4F,+e
Xs=-0,02F;+0,08F,-0,04F;+0,95F,+¢,



1. Multivarijantna statisticka analiza 16

Xe=—-035F,-048F,—-015F;+0,65F,+¢
X;=-0,08F,-093F,+0,00F;—-0,01lF,+¢
Xg=—-091F,—017F,-012F,;+0,04F,+e
X¢=-0,73F;+057F,-0,03F;-014F,+¢

Komunalitet je nepromenjen a faktori su i dalje nepovezani. ReSenje je nesto bolje jer je samo
varijabla Xy povezana nesto vise sa dva faktora.

U slede¢em koraku potrebno je dati nazive faktorima, $to podrazumeva odredeni stepen
inovativnosti.

Faktor 1 ima visoko pozitivno opterecenje za varijablu X; (AGR — poljoprivreda, Sumarstvo i
ribarstvo), gde je optereéenje 0,85 i visoka negativna optereéenja za varijable Xg (SPS — drustvene i
licne usluge), sa optereenjem —0,91 i Xg (TC - transport i komunikacije), sa optereCenjem —0,73.
To znaci da se meri stepen u kojem su ljudi zaposleni u poljoprivredi pre nego u drzavnoj upravi i
komunikacijama. Naziv faktora 1 je zbog toga ,ruralna industrija pre nego drustveni servis i
komunikacije®.

Faktor 2 ima negativno opterecenje za X7 (FIN — finansije), i to —0,93 i dovoljno visoko pozitivho
optere¢enje za Xg (TC - transport i komunikacije) od 0,57. Usled toga je dobio naziv ,nedostatak
finansija“.

Faktor 3 ima visoko pozitivno optereéenje za X, (MIN — rudarstvo) od 0,86 i negativna opterecenja
za X3 (MAN - preradivacka industrija) od —0,89 i X, (PS - Proizvodnja elektri¢ne energije, gasa i
vode) od —0,64. Naziv ovog faktora je ,,rudarstvo pre nego proizvodnja“.

Faktor 4 ima visoka pozitivna opterecenja za varijable X5 (CON — gradevinarstvo) od 0,95 i Xg
(SER — usluge) od 0,65. Logi¢no je da naziv bude ,,gradevinarstvo i usluge®.

Na osnovu jednacina izracunavaju se faktorski skorovi za svaku varijablu pojedina¢no. Rezultati su
dati u tabeli.

Tabela: Rotirani skorovi faktora

Zemlja Faktor 1 | Faktor2 | Faktor3 | Faktor4
Belgium 0.97 0.56 0.10 0.47
Denmark 0.89 0.47 0.03 0.67
France 0.56 0.78 0.15 0.25
Germany -0.05 0.57 0.47 -0.58
Ireland -0.48 -0.19 0.23 -0.02
Greece -0.28 0.60 0.36 -0.03
Italy -0.25 0.13 -0.17 -1.00
Luxembourag 0.46 0.36 -0.02 -0.92
Netherlands 1.36 1.56 0.03 2.08
Portuaal -0.66 0.45 0.37 -0.64
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Spain -0.24 0.11 0.09 -0.93
U.K. 0.50 1.14 0.35 0.04
Austria -0.18 -0.05 0.71 -0.56
Finland 0.78 0.20 0.21 0.52
Iceland 0.18 0.04 0.06 -0.46
Norway 1.36 0.17 -0.20 0.41
Sweden 1.20 0.52 -0.04 0.74
Switzerland -0.12 0.67 -0.01 -0.65
Albania -3.16 1.82 -1.76 1.79
Bulaaria -0.47 -1.56 0.57 0.65
Czech/Slovak Rep. 0.26 -1.45 -3.12 -0.44
Hunagary 1.05 -1.70 -2.82 0.14
Poland -0.97 -0.71 0.37 0.42
Romania -1.11 -1.73 1.69 0.81
USSR (form.) -0.08 -2.09 0.11 -0.14
Yuaoslavia (form.) -0.13 -1.48 1.70 -0.17
Cvorus -0.46 0.32 -0.03 -1.08
Gibraltar 0.05 1.05 -0.08 -3.26
Malta 1.18 -0.49 0.79 1.31
Turkey -2.15 -0.07 -0.15 0.56

Na osnovu analize faktorskih skorova uocava se da je vrednost faktora 1 visoka u Albaniji i Turskoj,
§to znaci da je tamo akcent na ruralnoj industriji pre nego na drustvenom servisu i komunikacijama.
Bugarska, Madarska, Rumunija i biv§i SSSR imaju malo zaposlenih u finansijama, dok Holandija i
Albanija imaju velik broj zaposlen u toj oblasti. Ovo je uocljivo na osnovu faktora 2. Faktor 3
stavlja u kontrast Albaniju i biviu Cehoslovacku sa jedne strane i Rumuniju i biv§u Jugoslaviju sa
druge strane zbog broja zaposlenih u rudarstvu. Faktor 4 stavlja u kontrast Gibraltar, sa velikim
brojem zaposlenih u gradevinarstvu i uslugama, naspram Holandije i Albanije gde je obrnut slucaj.

Mozda bi bilo racionalno i izvodljivo nastaviti analizu sa manjim brojem faktora i drugacijim
metodima faktorske analize. Razli¢iti softverski paketi mogu da daju ajgenvektore sa suprotnim
predznacima. Takode, obrnuti predznaci mogu da se pojave prilikom rotacije faktora, tako da
faktorska optere¢enja idu u suprotnom smeru od onog koji je naveden u ovom primeru. U takvom
slucaju potrebno je obrnuti i interpretaciju.

Faktorska analiza u statistickom paketu STATISTICA

Koraci za izvodenje analize u programu su sledeci:
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Pokretanje analize:
Statistics » Multivariate Exploratory Technique » Factor Analysis

Dobija se pocetni meni za analizu.

Definisanje tipa podataka koji se analizira:
Input file:

Izabrati ,,Raw Data“ ako su u pitanju sirovi podaci ili ,,Correlation Matrix“ ako su u pitanju
koeficijenti korelacije koji su ranije izracunati.

Definisanje varijabli:

Quick » Variables

Otvara se prozor sa spiskom varijabli od kojih treba odabrati one koje ¢e biti uvrStene u analizu.
» OK

Dobija se drugi glavni meni sa opcijama ,,Quick®, ,,Advanced” i,,Descriptives®

Odredivanje broja faktora i minimalne ajgenvrednosti:
Quick » Maximum no. of factors (upisati Zeljeni broj faktora)

Quick » Minimum eigenvalue (ostaviti neka bude 1)

Izbor metoda faktorske analize i metoda analize glavnih komponenti:
Advanced » Extraction Method (odabrati ,,Principal Components®)
Advanced » Principal factor analysis (ostaviti sve neobelezeno)

I u ovom modulu se moze definisati broj faktora i minimalna ajgenvrednost.
IzraCunavanje korelacione matrice:
Descriptives » Review correlations, means, standard deviations » Quick » Correlations

U modulu ,,Descriptives* se nalazi jo$ nekoliko opcija koje mogu biti od koristi prilikom analize.

Izracunavanje ajgenvrednosti:
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Quick » OK » Eigenvalues

IzraCunavanje faktorskih optereéenja:

Quick » OK » Quick (ili Loadings) » Summary: Factor loadings

Graficki prikaz faktorskih opterecenja:
Quick » OK » Quick (ili Loadings) » Plot of factor loadings, 2D

Rotacija podataka:

Quick » OK » Quick (ili Loadings) » Factor rotation (izabrati vrstu rotacije iz padajué¢eg menija)

Scree metod odredivanja broja faktora:

Quick » OK » Explained variance » Scree plot

Izracunavanje komunaliteta:

Quick » OK » Explained variance » Communalities

Izracunavanje faktorskih skorova:

Quick » OK » Scores » Factor scores
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