Faktorska ali clusterska analiza -
katero tehniko uporabiti?

VALENTIN BUCIK

Nckontrolirane  skoke v razvoju na podrodju  metodologije  druZboslovnega
raziskovanja, torej tudi v psihologiji, gre pripisati med drugim tudi razvoju zmogljivosti
raziskovalncga orodja - velikih in malih ratunalnidkih sistemov ter pripadajode
programske opreme. DanaSnja stopnja razvoja analiz in tchnik multivariantnega
preverjanja povezav in napovedovanja nam omogoa vpogled v globlje nivoje
fenomenologkih procesov in odnosov kot v preteklih obdobjih, za katere so bili znadilni
na cni strani okleS¢ene cksperimentalne situacije, ki z realnostjo niso imele veliko
skupnega, ter na drugi strani bolj ali manj inwitivni opisi in ugibanja o naravi
preudevanih procesov. Case, ko so se raziskovalcem jeZili lasje ob misli na ro&no
izratunavanje statistiénih parametrov iz velikih baz zbranih podatkov, so zamenjali &asi
naraf¢ajoce bojazni, da s svojim metodolodkim znanjem ne bodo kos zapleteni nalogi:
kako med mnogimi variantami moZnih pristopov obdelave podatkov, ki so pri delu z
razli¢nimi statisti¢nimi paketi na voljo, poiskati tisto alternativo, ki bo najbolj prikladna
glede na teorcti¢ne predpostavke v zvezi z zastavljenim problemom in ki bo najbolj
upravi¢ena glede na metri¢ni nivo podatkov, torej na koli¢ino in vrsto informacije, ki jo
unosijo.

V Sestdesetih in sedemdesetih letih so se na SirSem aplikativnem raziskovalnem
podrocju uveljavile danes Ze¢ klasiéne multivariantne tchnike, ki jih Fornell (1987)
imenuje kar tchnike “prve gencracije”, kot so multipla analiza variance, analiza
kovariance, multipla diskriminantna analiza, multipla regresija, multidimenzionalno
skaliranje, ve& razli¢nih postopkov faktorske analize, kanoni¢na korelacijska analiza itd.
Te so bile pravzaprav posledica postopnega razvoja cnostavnejsih bivariantnih modelov.
V zadnjih letih so sc, predvsem v smislu bogatejSega osvetljevanja vzrodno-posledi¢nih
odnosov, pojavile multivariantne tehnike "druge generacije” (analiza redundance,
konfirmatorna faktorska analiza, analiza kovarian¢nih  struktur, konfirmatorno
multidimenzionalno skaliranje itd. - Fomncll, 1987), ki so trdno baziranc na tchnikah
"prve generacije”, vendar zahtevajo nov nadin razmifljanja in dela, predvsem pa so
rigorozneje glede postavljanja teoretiénih izhodid¢, ki jih s konfirmatornimi tchnikami
preverjamo (o tem glej tudi v: Vodopivec, 1988).

Ko govorimo o klasiénih multivariantnih tchnikah, imamo v mislih predvsem
ehnike, ki sodijo v cno od obch skupin: med one, ki so namenjene multivariantnemu
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napovedovanju, in tiste, s katerimim opravljamo analize kovarian¢nih struktur. V prvo
skupino uvri¢amo regresijsko analizo, analizo diskriminantnih funkcij, kanoni&no
korelacijsko analizo, multiplo analizo variance itd.; tu sku$a raziskovalec dostopne
informacije z multiplih predikatorjev uporabiti v napovedovanju poloZaja subjckta ali
opazovanega fenomena na nekem kriteriju ali na kombinaciji ved kriterijev. Tehnike, kot
so faktorska analiza ter razliéni postopki hicrarhi¢nega ali nchicrarhiénega razvrifanja v
skupine - clusterske analize, pa naj bi sodile v drugo skupimo.

Na tem mestu bi radi prikazali nekatere znadilnost in razli¢nost ter kriti¢no analizo
moZnosti uporabe dvch vrst postopkov, ki jih uvri¢amo v drugo od omenjenih skupin -
faktorske analize! in clusterske analize™. Pri reduciranju vedjega Stevila enot (variabel ali
objcktov) v manjse Stevilo homogenejSih skupin, raziskovalci radi seZcjo po eni od obch
chnik. Obe namred sluzita dolo¢evanju temeljnih, latentnih struktur v multivariantnem
setu podatkov. Vendar je mo¢ opaziti, da kdaj prihaja tudi do napa¢nih uporab tehnik -
predvsem prve na ratun druge - glede na karakteristike podatkov in na raziskovalni cilj.
Ravno cilj raziskovanja pa je prvi in osnovni kriterij za odlocitev o wehniki, ki jo bomo
aplicirali. Nc bomo se spudcali v opis tchni¢nih detajlov FA in CA, poskusali bomo le
opozoriti na glavne razlike v vsebini obeh.

Tehnike FA na cni strani in razvr§¢anja v skupine s CA na drugi lahko apliciramo
tako v analizah, kjer je predmet preuéevanja grupa variabel, kot tudi ¢e je predmet
preuéevanja grupa ljudi ali objektov, za katere so bile izmerjene dologene variable, V
prvem primeru so podatki za vhod v analizo organizirani v obliki interkorelacijske
matrike (pri FA) ali matrike kak3nih drugih mer podobnost ali razli¢nosti (pri CA) med
variablami, izmerjenimi na vsch subjektih. V drugem primeru pa zaénecmo z matriko
korelacij ali podobnosti med subjekti. V. FA je analiza drugega tipa znana kot
transponirana oz. invertirana FA ali Q-tchnika (Borgen in Weiss, 1971). Obe vrsti
postopkov pa sta lahko uporabni kot cksploratorni, konfirmatorni ali simplificirajoi
metodolodki pripomocek. Z obema lahko torej odkrivamo nove strukture, ki se skrivajo v
velikih setih multivarianinih podatkov, nove vrste klasifikacij ild.’; lahko testiramo
obstojee klasifikacije enot v grupe, potrdimo ali ovrZemo postavljene teoretiéne
modele; in konéno lahko z grupiranjem pocnostavimo zapletenost in obseZnost velikih
baz podatkov, kjer bi bila tolmacenja fenomenov brez uporaba FA ali CA e drugega ne
vsaj neobjektivna, nejasna in na mod utrudljiva.

Najprej na kratko nckaj besed o vsaki od obch chnik, potem pa o razlikah med
njima.

FAKTORSKA ANALIZA

FA je, kot vemo, matemati¢ni postopck za analizo korclacij med variablami‘ Namen
analize je, da za veliko Stevilo manifestnih variabel, med katerimi obstajajo razliéne

1 Vnadaljevanju FA.
Y nadaljevanju CA. Kljub temu, da so postopki urvrh‘,‘njn v sk godtevilni in po bini raznovrsini (podrobneje o
tem glej v: Ferligoj, 1989), v nafem tekstu pod spl CA pojmuj predvsem hierarhine aglomentivne

gnnnpkc ki so po svoji logiki najbliZje postopkom flklonucn;c pri FA.

Kar je danes v praksi gotovo najpogasic)jia oblika uporabe tako FA kot CA.
4 Glede na o, da 7a odgovor na vprafanje, ki smo si ga zastavili v naslovu, ni bistveno, ali gre za relacije med atributi ali med
subjekti, bomo tu govonli le o Li. R-tipu FA in 0 zdnuZevanju variabel v grupe pri CA,
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stopnje povezanosti, najdemo manj$e $tevilo latentnih, temeljnih, med seboj ¢im bolj
neodvisnih variabel (0z. dimenzij ali faktworjev), ki bodo lahko odnose med manifestnimi
variablami razloZile na vi§jem nivoju, kot pa to lahko storimo s korelacijami. Dologiti
moramo Stevilo faktorjev, jih ovrednotiti oz. interpretirati in poiskati stopnjo, do katere si
vsaka variabla "lasti" vsak faktor.

Vsako manifestno variablo si lahko predstavljamo kot lincarno funkcijo skupnega
scta latentnih variabel (skupni faktorji) in latentne variable, ki pripada samo dolodcni
manifestni variabli (specifidni faktor; Mulaik, 1987). Torej gre za razlago kovariantnih
odnosov med mnogimi eksperimentalnimi - opazovanimi variablami v obliki lincarne
odvisnosti s pomodjo (Steviléno reduciranih) "idealnih”, "intervenirajodih®, abstraktnih,
konceptualnih variabel (Cattell, 1966). Pri cksploratomi opisni FA (za razliko od
konfirmatorne) po induktivni poti skuSamo odkriti in identificirati nove latentne skupne
faktorje, ki nam pokaZcjo koligino skupne informacije, ki jo ti faktorji delijo z
manifestnimi variablami.

Osnovni model FA zahteva matriko indeksov, koeficientov ali drugih ustreznih mer
padobnosti ali razli¢nosti med variablami (najveckrat Pearsonov koeficient produki-
moment korclacijc’), IzraZen je v faktorski cnacbi

Z=a *F +a_*F +..+a *F +..+a *F +d*U
b | W i v noi i oy )

kjer Z; pomeni standardizirano vrednost (celotna varianca) za variablo J, aj;
standaridziran kocficicnt multiple regresije variable js faktorjem i, kar pomeni faktorsko
obteZitev ali saturacijo variable j (to pa ni ni¢ drugega kot kocficient korelacije faktorja i
z manifestno variablo j - vidji ko je aj;, moneje F; pojasnjuje variablo 1); F; je skupno
faktor - ti so razporcjeni hicrarhi&no. Prvi faktor pojasni najved skupne variance in je
zato navadno najmod&neji, naslednji ima na voljo pojasnjevati le 3¢ varianco, ki je ostala
Po ckstrahiranju prvega faktorja itd.; d; pomeni obteZitev na specifi¢nem faktorju U pri
variabli j (kar pomeni nepojasnjen del variance oz. reziduum).

V osnovni faktorski matriki lahko razberemo najvaznejSe parametre faktorske
Strukture, Komunaliteta variable j pomeni proporc celotne variance, ki je vscbovana v
kombinaciji vsch skupnih faktorjev pri variabli j, torej koliko celotne variance je za ncko
variablo sposobna pojasniti kombinacija vsch skupnih faktorjev in koliko ostane
nepojasnjenc. Lastna vrednost, "cigenvalue" skupnega faktorja i preko vsch n variabel
pomeni dele? celotne variance, ki jo je preko vsch variabel sposoben pojasniti skupni
faktor. Odstotck celotne variance faktorja i pa pove, kolik¥en dele? te variance je faktor
v povpredju glede na 3tevilo variabel zmoZen pojasniti. Vedja, ko je lastna vrednost
faktorja, ve¢ celotne variance pojasnjuje - to imenujemo tudi "mog faktorja”™; 1a s
Stevilom ckstrahiranih faktorjev upada. Celotna varianca preudevancga pojava na neki
variabli je torej razdeljena med vse faktorje, ki to variablo pa¢ bolj ali manj pojasnjujejo.

Od koli¢ine celotne variance, ki jo je $e sposoben pojasniti posamezni faktor, oz. od
modi faktorja, bo odvisen tudi kriterij za dolofevanje Stevila faktorjev, ki jih bomo
ckstrahirali.

Ekstrahiranc faktorje lahko zaradi jasnejSe faktorske strukture in s tem laZje
interpretacije le-teh pravokotno ali podevnokotno rotiramo. Zatem iz matrike rotiranih

S,
Oziroma Totkovno-bisenalni ali Fi-koeficient, & je ena oz. sta obe variabli naravno dihotomizirani
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faktorjev izralunamo matriko kocficientov faktorskih skorov (oz. to¢k) na takle nacin
(Nie indr., 1975)

F= (RT *R) 1+RT

kjer je RT transponirana rotirana faktorska matrika R in (RT * R) ! inverz produkta
RTinR.

V matriki F torej nastopajo regresijski koeficient, ki jih potrebujemo za ocenjevanje
faktorjev z vidika opazovanih variabel. 1z matrike kocficientov faktorskih skorov pa
lahko za vsakega respondenta izralunamo faktorski skor za vsakega od ckstrahiranih
skupnih faktorjev poschej.

Predznak in vidina faktorskega skora na nckem faktorju torej pomeni stopnjo
pripadnosti posameznika "lastnostim in imenu" tega faktorja preko vsch analiziranih
variabel (npr. koliko skupne, pojasnjene variance, v obnasanju respondenta na celotni
lestvici trditev, je sposoben ta faktor razloZiti).

CLUSTERSKA ANALIZA

Skupine posamcznih cnot bi po aplikaciji CA morale izraZati izoliranost navzven in
kohezivnost navznoter (Milligan, 1980) - tj. podobnost znotraj grup in razli¢nost med
grupami. S spajanjem enot v grupe po podobnosti zmanj$ujemo varianco znotraj grupe
in s tem ustvarjamo ved manjSih skupin, ki pa so v odnosu na osnovno, zaécno grupo
navznoter bolj homogene. Tu nas torej ne zanima poscbej, kolikSen delez celotne
variance pri posamezni enoti lahko pripisemo kateremu od evaluiranih clustrov, temved
se trudimo, da bi enoto kot celoto, z vso njeno variabilnostjo uvrstili v tisto skupino, ki ji
po svoji podobnost z drugimi enotami v tej grupi, pripada.

Dobre lastnosti hicrarhi¢nega razvri¢anja v grupe so predvsem enostavnost metode,
jasni rezultati (v obliki drevesne strukture), ki so mocni, veljavni in uporabni; predvsem
pa ni pretirano strogih pogojev za metri¢ni nivo vhodnih podatkov, Uporabimo
pravzaprav lahko kakr$enkoli tip podatkov, vendar je skladno s tem izbira pravilncga
algoritma razvr§¢anja v grupe za veljavnost izida grupiranja bistvencga pomena. Konéna
mera razli¢nosti pa je vedno v celoti intervalna (Jackson, 1983).

Ko smo se odlocili za aplikacijo CA, se moramo drZati nckaterih osnovnih pravil:

1) Pravilna organiziranost vhodnih podatkov: ali imamo namen grupirati atribute
preko vzorca subjektov, subjekte preko vzorca atributov, ali v istem zdruZevati subjekte
in razli¢ne atribute (Brenk in Kline, 1988) itd.

2) Izbira mere za merjenje podobnosti, bliZine, razli¢nost itd., med variablami, ki je
odvisna predvsem od organiziranosti in $¢ bolj od narave (tipa) vhodnih podatkov (ali
gre za Stevilske, binarne, nominalne, mesane ... podatke - ved o tem v: Ferligoj, 1989, str.
31-48). Za Stevilske podatke najpogosteje uporabljana Evklidska distanca odraZa vse tri
bistvene elemente profila veddimenzionalnih podatkov, to je povpredno vrednost,
oziroma relativno nara$¢anje skozi profil scta variabel, razprienost, ki je definirana s
standardno deviacijo in obliko profila variabel (Blashficld, 1980; Borgen in Weiss,
1971). Zato je uporabnej$a kot Pearsnovo r, saj le-ta s standardizacijo podatkov v z-
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vrednosti izgubi informacijo o aritmetiéni sredini in standardni deviacijo, torej upoSteva
le obliko profila (Borgen in Barnett, 1987).

3) Izbira ustreznega algoritma, po katerem bomo zdruZevali enote v skupine.
Primerjalne raziskave (npr. Ferligoj in Batagelj, 1980; Milligan, 1980) so pokazale,
da je ko na merljivih (ordinalne in intervalne), kot na kategorialnih variablah
najbolj3i algoritem za hicrarhi¢no razvr$¢anje Wardova metoda minimiziranja variance
znotraj grup in maksimiziranja variance med grupami na vsaki zaporedni stopnji
zdruZevanja. Algoritem i¥¢e optimalno stopnjo v hicrarhi¢no dobljenih clustrih, kar
Je adekvaten kompromis med minimiziranjem Stevila clustrov in maksimiziranjem
znotraj grupne homogenosti (Berven, 1985). 1zbira pravega algoritma razvri¢anja je po
mnenju strokovnjakov veliko pomembnej8a kot izbira prave mere podobnosu oz
razli¢nosti.

4) Evaluacija pravega $tevila skupin ; &e smo se pri grupiranju enot v clustre ustavili
prezgodaj in imamo $¢ vedje Stevilo clustrov, potem verjetno S¢ nismo 1z&rpali celotne
clusterske strukture vzorca, & pa smo mero prekoradili, smo naravno distinktivne clustre
nasilno zdruZevali. Bistven kriterij za dolo¢evanje Stevila clustrov je vsebinska analiza
clustrov na posameznih nivojih zdruZevanja. Velja pa tdi pravilo, da so na dendrogramu
(prikaz zdruZevanja enot v clustre v drevesni obliki) Z¢ na pogled vidne razlike med Li.
naravnimi skupinami. Te so dolofene z vedjimi skoki visin v drevesu (Ferligoj n
Batagelj, 1980; Batagelj, 1982). Ce so te naravne skupine $¢ nasilno zdruZevane, se veda
napaka zdruZevanja, veda se varianca znotraj grupe, manjSa pa se varianca med grupami.
To pa pomeni rudenje osnovnih principov hicrarhi¢ncga razvritanja v grupe.

5) Vsebinska interpretacija dobljene clusterske strukture s pomocjo enot, ki so v
posameznem clustru (zelo podobno kot interpretiramo faktorje v faktorski analizi s
pomodjo manifestnih variabel).

6) Izvedba adckvatne validacije clusterske strukture. Vsako konno reSitev
razvri¢anja v grupe moramo gledati s skepso in vedno s ponavljanjem reditve (preko
vzporednih baz podatkov, preko razli¢nih setov variabel - ali subjektov, preko razlicnih
zdruZevalnih algoritmov, ki so nam na voljo in ki so relevantni (Blashficld, 1980)),
preverjati na zacetku dobljeno strukturo.

RAZLIKA MED FA IN CA

Kak3ne so tezave, ki nastopijo pri grupiranju s FA?

Pociva na raunu korclacije, oz. kovariance in zahteva kot vhod v analizo matriko
povezanosti med merjenimi variablami. Najéed¢e uporabljani Pearsonov kocficient
zahteva podatke na intervalni skali, zatem kolikor toliko normalno porazdelitey podatkov
vsaj v osnovni populaciji. Predpostavlja lincarno zvezo in je ncobutljiv za knvuljéne
korclacije med variablami, njihovo pomembnost podcenjuje in rezultat so slabde
definirani, ncjasni faktorji (Tinsley in Tinsley, 1987). Kocficienti zvez med naravno
dihotomnimi ali naknadno dihotomizirani podatki niso priporocljivi, ker zaradi
morebitne asimetri¢nosti dihotomnih podatkov ne dajejo prave slike povezanosti, ali pa
celo tvorijo matrike, ki izgubijo dolodenc lastnosti, katere so pogoj za vkljuditev v FA
(Li. gramianske lastnosti, pri katerih morajo biti reducirane korelacijske matrike
pozitivno definirane in simetriéne; torej vsi njihovi kvadratni koreni (lasine vrednost)
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morajo bit vedji od 0. V diagonali reducirane korclacijske matrike morajo ostati
pozitivne vrednosti, sicer so neadekvatne - ravno to pa je nevamost, do katere lahko
pride pri ra¢unanju korelacijskih matrik na podlagi dihotomnih podatkov (Fulgosi,
1979)). Za CA pa dihotomne spremenljivke ob izbiri pravega algoritma ne predstavljajo
nobenih tezav.

Problem aplikacije FA lahko nastopi tudi zaradi priporo¢ila, naj v analizo ne
vstopamo z majhnimi vzorci: Vzorec velikosti 100 je (kot trdijo strogi metodologi) ubog,
200 ravno e zadovoljiv, 300 dober, SO0 zelo dober in 1000 odlicen (Tinsley in Tinsley,
1987).

Zalo je torej v nekaterih primerih® CA bolj priporo¢ljiva chnika kot FA. Pri slednji
s¢ je namre¢ v metodoloskih raziskavah pokazalo, da ne daje najbolj§ih rezultatov v
klasifikacijskih, "tipolofkih” problemih in da s¢ boljc obna%a kot pripomodek za
dimenzionalne analize. CA je bolj robustna tchnika za grupiranja. Ne zanima je notranja
struktura variance, ki se pri FA razpodeli med ve¢ dimenzij in nam s tem zabrise
morebitno jasno klasifikacijsko strukturo. Chatterji in Mukerjee (1986) sta s CA vzorcev
subjektov dobila manjSe Sicvilo jasncje dolo¢enih grup, s FA (Q-analiza glavnih
komponent) pa subjektov ni bilo mo¢ tako jasno lo¢iti in tudi struktura skupin (faktorjev)
je bila manj homogena in konsistentna.

Obe, FA in CA sta metodi za prepoznavanje latentnih pojasnjevalnih struktur v
multivariantnih podatkih. Glavna razlika med njima je le v obravnavanju variance
znotraj posamezne variable. FA razdeli variiranje odgovorov posameznikov na dolodeno
postavko preko ved virov pojasnjevanja (faktorjev), mediem ko v CA celotno varianco
pripisemo enemu pojasnjevalnemu viru (tistemu, h kateremu je variabla po principu
blizinc uvri¢ena). Torcj CA omogoda, da se variable razvri¢ajo v jasno doloéene
(diskretne) skupine oz. clustre, medtem ko so rezultat FA manj “jasni", z deli skupne
variance posamezne variable, razdeljenimi med ve¢ dimenzij, faktorjev (Borgen in
Weiss, 1971; Borgen in Barnctt, 1987).

Priporo¢a se, naj bo FA uporabljena predvsem takrat, ko raziskovalec proucuje
notranjo strukturo skupine variabel (npr. ko hoemo zmanjsati skupno varianco v testu z
manjSanjem Stevila postavk) ali ko si ho¢e pojasniti, kako je vsaka posamezna cnota -
test ali item - strukturirana.

OdloCitey - ali FA ali CA - je torej odvisna predvsem od namena raziskave: ¢e cilj ni
iskanje notranje strukture variable (tj. kak$en del¢ek njene variance je pojasnjen s katero
od latentnih dimenzij, ki jo razlagajo), pa¢ pa postavljanje katcgoriéne odloditve o
razvrstitvi spremenljivk ali respondentov kot celote v razliéne, a navznoter homogene
grupe (kar je sicer robustnejSe delo), tedaj je CA prikladnejsa in bolj upravi¢ena tehnika
(Jackson, 1983).

ZAKLJUCEK

Tehniki FA in CA imata mnogo skupnega. Obe sta v funkciji zmanjSevanja
komplcksnosti podatkov na necke bistvene, centralne, pojasnjevalne lastnosti. Obe
zahtevata od raziskovalca precej lasine iniciative, znanja in odgovornosti v odloanju -

© Posebe; tedaj, ko Zelimo klasificirati, formirati dolofene taksonomije, tipologije.
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kon&ni rezultati so namre¢ vedno odvisni tudi od tega, kako je bila analiza izvedena. V
obch primerih ostaja ne do konca razre$eno nasprotje o tem, katera je najudinkovitejia
tehnika v grupah FA in CA - razli¢ni raziskovalci imajo razline pristope.

Bazi¢na razlika v uporabi FA in CA tudi ni v naravi podatkov, ki jih ena ali druga
zahtevata (saj sta lahko obe aplicirani na istih podatkih). NajvaZnejie je, da FA in CA
sluZita razli¢nim analiti¢nim in raziskovalnim ciljem. S FA raziskovalec lahko razidce
0z. pregleda notranjo strukturo cnote (¢e ga to zanima), s CA pa grupira enote, ki so kot
celota podobne med sebhoj in ko mu zdruZevanje pomaga pri konstruiranju diskretnih,
Jasno dolo&enih grup.

Glede na to, da je danes pri uporabi CA na voljo dovolj zanesljivih algoritmov za
zdruZevanje variabel, ki so z metrijskega vidika na niZjem nivoju (tudi za dihotomne
variable (CHfT in dr.. 1986; SPSS inc., 1988; Ferligoj, 1989; Jug, 1989)), ni ved nobe-
nega resnega opravicila za uporabo FA za vsako ceno pri razvrianju tako variabel kot
tudi subjektov v grupe, kjer bi svoje mesto bolj upravic¢eno nasla katera od ichnik CA.
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