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ANALIZA POROWNAWCZA EFEKTYWNOSCI
METOD REDUKCJI ZMIENNYCH

— ANALIZA SKLADOWYCH GLOWNYCH

| ANALIZA CZYNNIKOWA

Wprowadzenie

Analiza sktadowych gléwnych i analiza czynnikowa to dwie najbardziej
popularne metody pozwalajace na sprowadzenie duzej liczby badanych zmien-
nych do znacznie mniejszej liczby wzajemnie niezaleznych sktadowych glow-
nych lub czynnikéw. Nowe zmienne (sktadowe glowne lub czynniki) zachowuja
stosunkowo duza czg$¢ informacji zawartych w zmiennych pierwotnych, a jed-
noczes$nie kazda z nich jest nosnikiem innych tresci merytorycznych. Obie po-
wyzsze metody redukcji zmiennych sa czesto stosowane, gdyz zbyt duza ilos§¢
rozpatrywanych cech powoduje wzrost skali trudnosci interpretacji.

Zasadnicza przyczyna podjecia tematu jest proba pokazania, ze wyzej wy-
mienionych metod, cho¢ sa bardzo podobne, nie mozna utozsamia¢. Mimo tego,
iz w obu przypadkach sa obliczane warto$ci wlasne, tadunki czynnikowe itp., to
jednak istnieja migdzy nimi réznice w sposobie dziatania, o czym nalezy pamig-
ta¢. Zatem stosowanie tych nazw zamiennie jest niedopuszczalne.

Artykut sktada si¢ z trzech czg$ci. Rozdzialy pierwszy i drugi sa poswigco-
ne, odpowiednio, analizie sktadowych gtownych i analizie czynnikowej, gdzie
zostata dokonana krotka charakterystyka tych metod. W rozdziale trzecim, na
podstawie przykladu empirycznego, poréwnano efektywnos$¢ analizy sktado-
wych glownych i analizy czynnikowe;.

1. Analiza sktadowych gtéwnych

Poczatki techniki analizy sktadowych gléwnych pochodza od Pearsona
(1901). Jednak gtowny rozwoj tej metody zawdzigcza si¢ pracom amerykan-
skiego statystyka Hotellinga (1933), ktéry wykorzystatl ja do analizy testow
osiagniec¢ szkolnych.
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Podstawowa idea metody jest transformacja wyjsciowego zbioru zmien-
nych Xj, ..., X, na nowy zbior zmiennych Zy, ..., Z,, zwanych sktadowymi
glownymi. W konsekwencji liczba gléwnych sktadowych jest réwna liczbie
zmiennych pierwotnych. W praktyce nie ma to jednak duzego znaczenia, gdyz
liczbg sktadowych glownych ogranicza si¢ w dalszych rozwazaniach do kilku
najwazniejszych. Zatem celem analizy skladowych gltéwnych jest redukcja liczby
zmiennych przy zachowaniu tak duzej zmiennos$ci danych, jak to tylko mozliwe.

Model matematyczny w analizie sktadowych glownych jest sformutowany

w postaci nastgpujacego uktadu rownan liniowych:

Xl = allzl + alzzz + -+ alpr
XZ = a21Z1 + azzzz + -+ aszp

Xp == aplzl + apzzz + -+ appr

Zmienne rzeczywiste podlegajace obserwacji X; dla i € {1, ..., p} sa wy-
razone jako kombinacje liniowe zmiennych nieobserwowalnych Z; dla j €
{1,...,p}, zwanych skladowymi glownymi. Wspodlczynniki a; j dla i,j€
{1, ..., p} okresélaja wage danej sktadowej w opisie zmiennych empirycznych.

1.1. Algorytm postepowania w analizie sktadowych gtéwnych

Ponizsze kroki opisuja schemat postgpowania w analizie sktadowych glow-
nych [2; 5; 8].

Krok I — Sprawdzenie zalozen
Przed rozpoczeciem analizy sktadowych glownych nalezy sprawdzi¢ pod-
stawowe zalozenie, aby oceni¢ zasadno$¢ jej zastosowania, a mianowicie skore-
lowanie zmiennych — im wyzsze korelacje migdzy zmiennymi pierwotnymi, tym
bardziej uzasadnione jest wykorzystanie tej analizy. Korelacj¢ bada si¢ analizu-
jac macierz korelacji dla zmiennych wzigtych do analizy lub wykorzystujac test
Bartletta [8].
Nalezy rowniez zwroci¢ uwage na ponizsze warunki [3; 8]:
1. Normalno$¢ rozkladu — zalozenie to nie jest konieczne, gdy analizuje si¢
duzy zbioér danych.
2. LiczebnoS$¢ i reprezentatywno$é proby — do analizy przystepuje sig, gdy
préba liczy co najmniej 50 obserwacji. Probe nalezy pobra¢ w sposéb loso-
wy. Zbior obserwacji musi by¢ jednorodny.
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3. Punkty odstajace — punkty odstajace niestety czgsto znieksztalcaja praw-
dziwe zalezno$ci migdzy zmiennymi. Dobrze jest na poczatku analizy wy-
kry¢ takie punkty i usunaé je z danych.

4. Braki danych — w przypadku brakujacych danych w analizowanej probie nalezy
zastapi¢ braki przez $rednie lub usunac¢ przypadki z brakujacymi danymi.

Krok II - Wybor odpowiedniej macierzy

Nastepnie nalezy przyjrze¢ si¢ poczatkowym zmiennym. Jezeli analizowa-
ne zmienne sa porownywalne (wyrazaja si¢ w tych samych jednostkach i sa tego
samego rzedu), to w dalszej analizie wykorzystuje si¢ macierz kowariancji. Jeze-
li natomiast zmienne maja rozne jednostki lub sa roznego rzedu, analize sktado-
wych gtdéwnych przeprowadza si¢ wykorzystujac macierz korelacji. Jest to waz-
ny krok rozpoczynajacy cala analize, gdyz sktadowe gléwne otrzymane dla
macierzy kowariancji i korelacji nie musza by¢ takie same.

Krok III - Wyznaczenie skladowych gléwnych

T
Niech X = (Xl, ,Xp ) bedzie wektorem zmiennych wzietych do anali-
zy. Sktadowe gltéwne sa kombinacja liniowa zmiennych poczatkowych:

Zl = a11X1 + a21X2 + -+ aplxp
ZZ = a12X1 + a22X2 + -4+ apzxp

Zp = ale]_ + aszZ + -+ aprp

Kolejnym krokiem jest wyznaczenie macierzy wspotczynnikow a;; dla
i,j €{1,..,p} dla zadanego z gory wektora obserwacji X. Algorytm wyzna-
czania wspotezynnikow a;; dla i, j € {1, ..., p} bardzo doktadnie opisuje D.F. Mor-
rison [5] i A. Stanisz [8].

Krok IV — Redukcja wymiaru — kryteria wyboru

Wazng informacja jest to, ze kazda kolejna wyznaczona sktadowa gtowna
wyjasnia coraz mniejsza cz¢§¢ zmiennosci poczatkowych zmiennych. W jakims
momencie okaze si¢, ze ktoras z kolei skltadowa okresla znikoma czeS¢ zmien-
nos$ci. Nalezy zatem dokona¢ redukcji sktadowych, stosujac w dalszych rozwa-
zaniach tylko najwazniejsze.

Popularne kryteria redukcji [2; 4; 8]:
1. Kryterium wystarczajacej proporcji — stopien wyjasnionej wariancji oryginal-

y e e e

przy 2-3 gléwnych sktadowych stopien wyjasnienia wariancji jest wystarczajacy.
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2. Kryterium Kaisera — climinacja sktadowych gltownych, ktorych wartosci
wiasne sa mniejsze od 1.

3. Wykres osypiska — wyznaczenie na wykresie liniowym kolejnych wartosci
wlasnych. Interpretacja polega na znalezieniu miejsca, od ktorego na prawo
wystepuje tagodny spadek wartosci wiasnych. Nie powinno si¢ uwzgledniaé
wigcej czynnikdw, niz te znajdujace si¢ po lewej stronie tego punktu.

Wybdr odpowiedniego kryterium lezy w gestii statystyka, dlatego tez decy-
zja ta jest dosy¢ subiektywna i wptywa na rezultaty analizy.

Krok V — Interpretacja

Interpretacje otrzymanych wynikow przeprowadza si¢ za pomoca tzw. ta-
dunkéw czynnikowych. Ladunki czynnikowe sa wspotczynnikami korelacji
pomigdzy dang zmienng a sktadowymi.

Jezeli powyzsza analiza jest przeprowadzana na podstawie macierzy kowa-
riancji, to wspotczynnik korelacji pomiedzy i-ta zmienng X; a j-ta sktadowa Z;
dlai,j € {1, ..., p} oblicza si¢ ze wzoru:

covXpZ)) _ Ay _ JAai;

Tx,z; = sl sl s,

gdzie:

S; — odchylenie standardowe zmiennej X;,

Aj — wariancja sktadowej gtéwnej Z;, a takze j-ta co do wielkosci wartos¢ wia-
sna macierzy korelacji (kowariancji), na ktorej opiera si¢ cata analiza,

\//1_]- — odchylenie standardowe sktadowe;j Z;.

Jesli natomiast sktadowe sa generowane z macierzy korelacji, to:
Txz; = |44
Suma wszystkich wartosci wlasnych macierzy korelacji (kowariancji)
A+t Ap jest catkowita wariancja uktadu. Dzigki temu mozna zdefiniowaé

czes$¢ catkowitej wariancji wyznaczong przez j-ta sktadowa:

h=— 100%
J 11++Ap
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Natomiast procentowy udziat zmiennosci catkowitej wyjasnionej przez k pierw-
szych sktadowych oblicza si¢ nastepujaco:

h:

sz i

~.
||M~s
o

2. Analiza czynnikowa

Tworcami gtownej koncepcji tej metody sa psychologowie CH. Spearman
(1904) i L.L. Thurstone (1913). Ch. Spearman wprowadzit pojgcie pojedynczego
czynnika ogolnego dla wyjasnienia wynikow testow inteligencji. Dopiero L.L. Thur-
stone stworzyt podstawy teoretyczne analizy czynnikowej. Celem analizy czyn-
nikowej jest dazenie do wyodrgbnienia wszystkich czynnikow, ktére moga rze-
czywiscie tkwi¢ w korelacjach danego uktadu zmiennych, jednocze$nie zachowujac
jak najwigcej informacji zawartych w zmiennych pierwotnych, a nastgpnie reduk-
cja tych czynnikow.

Model analizy czynnikowej konstruuje si¢ jako zatozenie wstgpne, ktore
jest sformutowane w postaci uktadu rownan:

Xl = a11F1 + a12F2 + -+ almFm + blUl
X2 s a21F1 + azze + -+ aZmFm + bZUZ

Xp S ap1F1 + aszZ + o+ amem + prp

gdziem < p.

Standaryzowane zmienne pierwotne X; dla i € {1, ..., p} sa wyrazone jako
liniowe funkcje zmiennych nieobserwowalnych F; dla j € {1, ...,m}, zwanych
czynnikami wspélnymi i pojedynczego czynnika losowego U; dla i € {1, ..., p},
zwanego czynnikiem swoistym. Wspotczynniki a;; oraz b; dla i € {1, ..., p},
j €{1,..,m} sa zwane ladunkami czynnikowymi i okre$laja wage danego
czynnika w opisie zmiennych empirycznych.

W analizie czynnikowej przyjmuje si¢ dwa zalozenia o zmiennych i czyn-
nikach:

1. Zmienne i czynniki sa zestandaryzowane.

2. Czynniki wspolne F; sa ze soba nieskorelowane, czynniki swoiste U; sa ze
soba nieskorelowane, czynniki wspolne F; sa nieskorelowane z czynnikami
swoistymi U; dla i € {1, ...,p},j € {1, ...,m}.



12 Anna Czopek

2.1. Algorytm postepowania w analizie czynnikowej

Ponizsze kroki opisuja schemat postgpowania w analizie czynnikowej [2; 5; 8; 9].

Krok I — Sprawdzenie zalozen

Zatozenia w analizie czynnikowej sa podobne jak w analizie sktadowych
gltownych z tym wyjatkiem, ze zmienne pierwotne powinny mie¢ rozktad nor-
malny lub by¢ doprowadzone do takiej postaci droga odpowiednich transforma-
cji. Punktem wyjscia obliczen jest macierz korelacji. Nalezy dokona¢ wstegpnej
oceny istniejacych korelacji.

Krok II — Metody estymacji modelu analizy czynnikowej

Rozwiazanie analizy czynnikowej polega na wyznaczeniu uktadu czynni-
kow wspolnych F; dla j € {1, ..., m} , co jest rownowazne z okresleniem dla
kazdego czynnika F; odpowiadajacego mu wektora (a1 jr e Qpj ) Dokonuje
si¢ tego wykorzystujac jedna z podstawowych metod estymacji, do ktorych m.in.
naleza [1; 5;7; 8; 9]:
1. Metoda gloéwnych skladowych — opracowana przez Hotellinga (1933).
2. Metoda glownego czynnika — opracowana przez Harmana (1960).
3. Metoda najwigkszej wiarygodnosci — opracowana przez Lawleya (1940).
4. Metoda centroidalna — opracowana przez Thurstone’a (1931).

Najwigksze uznanie matematykow zdobyta metoda glownych sktadowych.
Nie bez przyczyny jest ona ustawiona jako metoda domyslna w programie Stati-
stica w analizie czynnikowej. Wybor kazdej z tych metod jest zawsze obciazony
mniejsza czy wieksza doza arbitralnosci.

Krok IIT — Redukcja wymiaru — kryteria wyboru

Kryteria redukcji liczby czynnikoéw sg analogiczne jak w analizie sktado-
wych gtownych. Natomiast opierajac analize¢ czynnikowa na metodzie najwigk-
szej wiarygodnosci, mozna za pomoca istniejacego testu dobroci dopasowania
okresli¢, czy ilos¢ wybranych czynnikow jest wlasciwa liczba dla danego mode-
lu, czy tez nie [2; 5; 9].

Krok IV — Rotacja czynnikow

Czgsto zdarza sig, ze zmienna ma wysokie tadunki na kilku czynnikach, co
uniemozliwia jednoznaczng interpretacje. W takiej sytuacji nalezy przeprowa-
dzi¢ rotacje czynnikow. W wigkszosci przypadkow rotacja czynnikéw redukuje
dwuznaczno$¢ interpretacji, jaka moze wystapi¢ w rozwiazaniu bez rotacji.
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Dzigki obrotowi mozna latwiej utozsami¢ kazdy czynnik ze zmiennymi, z ktd-
rymi jest mocno skorelowany.

Ustalenie najwlasciwszej pozycji uktadu odniesienia jest jednym z najtrud-
niejszych krokow. Wedhug L.L. Thurstone’a (1935) nalezy dazy¢ do tzw. pro-
stej struktury, ktéra znacznie ulatwia interpretacje wynikow. Prostota takiej
struktury tadunkéw czynnikowych polega na tym, ze kazda zmienna ma stosun-
kowo najprostsza zawarto$¢ czynnikowa, tj. dominujacy tadunek jakiegos jed-
nego czynnika i odwrotnie — miara danego czynnika sa tylko niektore sposrod
analizowanych zmiennych. W praktyce rzadko mozna doprowadzi¢ do struktury
czynnikowej spetniajacej kryteria struktury prostej, nalezy jednak dazy¢ do uzy-
skania wyniku najbardziej do niej zblizonego.

Do wykonania rotacji najczegSciej stosuje si¢ metode VARIMAX Ilub
QUARTIMAX [5; 9], ktore ostatecznie decyduja o interpretacji modelu, gdyz
rézne metody daja rézne pozycje uktadow osi czynnikow.

Krok V — Interpretacja

Podstawowym zadaniem analizy czynnikowej jest wyznaczenie macierzy
wspolczynnikow a;; zwanych ladunkami czynnikowymi dla i € {1, ...,p},
j € {1, ..., m}. Ladunki te mozna interpretowaé w ten sposob, ze waga czynnika
jest wspdlczynnikiem korelacji migdzy zmienna a czynnikiem. Zatem:

rXiFj = a'ij
dlai € {1,...,p},j €{1,..,m}.

Do interpretacji otrzymanych wynikow szuka si¢ tych zmiennych, ktore
maja najwyzsze (w wartosciach bezwzglednych) wartosci tadunkéw czynniko-
wych dla danych czynnikow. Ladunki czynnikowe opisuja wkiad zmiennej do
poszczegblnych czynnikow.

Czgs¢ catkowitej wariancji wyjasnionej przez j-ty czynnik jest obliczany ze
wzoru:

h Y 100%
T e— 0
1 Al + + /‘{m
gdzie:
Aj — j-ta warto$¢ wiasna macierzy korelacji dla j € {1, ..., m}.
Natomiast procentowy udzial zmienno$ci calkowitej wyjasnionej przez
k pierwszych czynnikoéw oblicza si¢ nastepujaco:
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3. Poréwnanie efektywnosci analizy sktadowych gtéwnych

I analizy czynnikowe;

3.1. Informacje wstepne

Do badan postuzyty dane z Rocznika Statystycznego Pracy 2010. Analizie

poddano 311 powiatéw Polski ze wzgledu na osiem zmiennych:

Ao e

Bezrobotni poprzednio pracujacy — BPP.

Bezrobotni zwolnieni z przyczyn dotyczacych zaktadow pracy — BZ.
Bezrobotni zamieszkali na wsi — BZW.

Bezrobotni nieposiadajacy prawa do zasitku — BNPZ.

Zatrudnieni w warunkach zagrozenia zwiazanego ze §rodowiskiem pracy — ZSP.
Zatrudnieni w warunkach zagrozenia zwiazanego z uciazliwoscia pracy — ZUP.
Zatrudnieni w warunkach zagrozenia zwiazanego z czynnikami mechanicz-
nymi — ZCM.

Poszkodowani w wypadku przy pracy — PPP.

3.2. Wyniki analizy empirycznej

W artykule tym dokonano redukcji liczby zmiennych opisujacych zrézni-

cowanie powiatéw Polski. Uzyskane wyniki pozwalaja na poréwnanie metody
analizy sktadowych gléwnych oraz analizy czynnikowej, wskazujac przede
wszystkim stopien efektywno$ci kazdej z nich. Obie analizy zostaty przeprowa-
dzone za pomoca programu Statistica.

Przeprowadzajac badanie za pomoca analizy sktadowych gléwnych, wyko-

rzystano macierz korelacji i otrzymano nastgpujace rezultaty:

1.

Korzystajac z kryterium wystarczajacej proporcji, dokonano redukcji o$miu
zmiennych do trzech sktadowych glownych. Na podstawie tabeli 1 mozna
odczytac, iz pierwsza skladowa wyjasnia niecale 42% catkowitej zmiennosci.
Druga sktadowa wyjasnia 26%, a trzecia 10%, co daje tacznie ponad 78%
catkowitej zmienno$ci.
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Tabela 1

Wartosci wlasne wyznaczone dla analizowanych danych, procent calkowitej wariancji
wyjasnionej przez j-ta sktadowa (h j), skumulowane warto$ci wlasne oraz

skumulowany procent wyjasnionej wariancji (H), )

Wartodé Skumulowana
wlasna hj (%) wartosé Hy, (%)
wlasna

Zy 3,349941 41,87426 3,34994 41,87426
Z, 2,087453 26,09316 5,43739 67,96743
Z3 0,813020 10,16275 6,25041 78,13018
Zy 0,645555 8,06943 6,89597 86,19961
Zs 0,477604 5,97005 7,37357 92,16966
Zeg 0,371222 4,64027 7,74479 96,80993
Z7 0,215750 2,69689 7,96055 99,50681
Zg 0,039455 0,49319 8 100

Wykres osypiska ponizej potwierdza t¢ decyzje (rysunek 1).

Wartosci wiasne (korelacje)
Tylko zmienne aktywne

4,0
35¢ 41,87%
30¢F
25}
20 ¢t

15}

Wartos$¢ wlasna

1.0}

0,5}

0,0

-1 0 1 2 3 4 b5 6 7 8 9 10

Numer wart. wtasnej

Rys. 1. Wykres osypiska

Zrédto: Opracowanie whasne z wykorzystaniem programu Statistica.
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2. Ladunki czynnikowe traktuje si¢ jako korelacje miedzy zmiennymi a skladowy-
mi. Dla trzech pierwszych sktadowych fadunki przedstawiono w tabeli 2.

Tabela 2
Ladunki czynnikowe dla trzech pierwszych sktadowych
Zy 2y Z3
BPP -0,833739 0,449623 0,073746
Bz -0,511962 0,137246 -0,818869
BZw -0,564090 0,673689 0,213194
BNPZ -0,826374 0,505603 0,112882
ZSP -0,549488 -0,655135 -0,003492
ZUP -0,534307 -0,460750 0,279763
ZCM -0,539138 -0,511579 -0,020974
PPP -0,716612 -0,503744 0,011093

Pierwsza skladowa ma najwyzsze, ujemnie tadunki czynnikowe ze zmien-
nymi BPP, BNPZ, PPP. Okre§la ona zatem bezrobotnych poprzednio pracuja-
cych, bezrobotnych nieposiadajacych prawa do zasitku, poszkodowanych
w wypadku przy pracy. Druga sktadowa ma najwyzsze tadunki ze zmiennymi
BZW i ZSP, lecz korelacje te nie sa zbyt wysokie. Obie zmienne oddzialuja w
sposob przeciwny na ta sktadowa, BZW dodatnio, a ZSP ujemnie. Trzecia skta-
dowa najsilniej i ujemnie jest zwiazana ze zmienng BZ. Brakuje natomiast skta-
dowej najmocniej skorelowanej ze zmiennymi ZUP i ZCM. Obie te zmienne
maja podobne (w wartosciach bezwzglednych) wartosci tadunkéw dla dwoch
sktadowych — pierwszej i drugiej. Opisana struktura jest daleka od spelnienia
warunkow tzw. prostej struktury.

Warto sprawdzi¢, czy dodanie czwartej skltadowej gtownej nie poprawi po-
wyzszej sytuacji. Jest to do§¢ ryzykowne posunigcie, znacznie wplywajace na
rezultaty, gdyz jedynie kryterium wystarczajacej proporcji jest spetnione. Wyni-
ki przedstawia tabela 3.

Tabela 3
Ladunki czynnikowe dla czterech pierwszych sktadowych
Zy Z, Z3 Zy
1 2 3 4 5
BPP -0,833739 0,449623 0,073746 -0,012254
BZ -0,511962 0,137246 -0,818869 0,179866
BZW -0,564090 0,673689 0,213194 -0,086882
BNPZ -0,826374 0,505603 0,112882 -0,013554
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cd. tabeli 3
1 2 3 4 5
ZSP -0,549488 -0,655135 -0,003492 -0,028257
ZUP -0,534307 -0,460750 0,279763 0,561679
ZCM -0,539138 -0,511579 -0,020974 -0,537121
PPP -0,716612 -0,503744 0,011093 -0,023245

Dodana czwarta sktadowa gtéwna faktycznie jest w najwigkszym stopniu
zwiazana ze zmiennymi ZUP 1 ZCM, ale mimo wszystko w niezbyt wysokim.
Krok ten jeszcze bardziej oddalit od spetnienia warunkoéw prostej struktury, gdyz
zmienne ZUP i ZCM maja teraz podobne (w wartosciach bezwzglednych) war-
tosci tadunkow dla trzech sktadowych.

Przeprowadzajac badanie za pomoca analizy czynnikowej, do wyodrebnie-
nia czynnikéw wykorzystano cztery metody: gtownych sktadowych, gléwnego
czynnika, najwigkszej wiarygodnosci oraz centroidalna. Za kazdym razem wy-
niki sa poprawione za pomoca rotacji Varimax. Wnioski przedstawiono ponizej:
1. Ponizsze tabele zawieraja: warto$ci wlasne wyznaczone dla analizowanych

danych, procent catkowitej wariancji wyjasnionej przez j-ta sktadowa (h;),
skumulowane wartosci wlasne oraz skumulowany procent wyjasnionej wa-
riancji (Hy ) wyliczone za pomoca wymienionych wyzej metod.

Tabela 4
Metoda sktadowych glownych
o I e
F; 3,349941 41,87426 3,34994 41,87426
F, 2,087453 26,09316 543739 67,96743
F; 0,813020 10,16275 6,25041 78,13018
F, 0,645555 8,06943 6,89597 86,19961
Tabela 5
Metoda gtownego czynnika
Wi hy (%) watoké whama Hy (0%
F; 3,04155 38,01933 3,04155 38,01933
F, 1,69275 21,15934 4,73429 59,17867
F; 0,10162 1,27021 4,83591 60,44889
F, 0,02170 0,27129 4,85761 60,72017
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Tabela 6
Metoda najwigkszej wiarygodnosci
i hy 00 watofé winsn Hic (04
F, 2,89747 36,21835 2,89747 36,21835
F, 1,97842 24,73027 4,87589 60,94862
F; 0,27838 3,47970 5,15427 64,42832
F, 0,09061 1,13264 5,24488 65,56097
Tabela 7
Metoda centroidalna
i hy 4 wartofé wiasm Hi (%)
F; 3,08785 38,59812 3,08785 38,59812
F, 1,80870 22,60878 4,89655 61,20690
F, 0,14521 1,81512 5,04176 63,02201
F, 0,11341 1,41763 5,15517 64,43964

2. Wykresy osypiska:

Wykres wartosci wiasnych
4,0

35

3,0

25

2,0

Wart.

0,5

0,0

1 2 S} 4 5 6 7 8

Liczba wartosci wiasnych

Rys. 2. Wykres osypiska — metoda sktadowych glownych

Zrédto: Opracowanie wiasne z wykorzystaniem programu Statistica.
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Wykres wartosci wiasnych
35

3,0

2,5

2,0

Wart.

0,5

1 2 3 4 5
Liczba wartosci wiasnych

Rys. 3. Wykres osypiska — metoda gtéwnego czynnika

Zrédto: Opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu Statistica.

Wykres warto$ciwtasnych
35

301

2571

201

Wart.

05

0,0

1 2 3 4
Liczba warto$ciwtasnych
Rys. 4. Wykres osypiska — metoda najwigkszej wiarygodnosci

Zrédto: Opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu Statistica.
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Wykres warto$ci wiasnych

3,5

3,0

2,5

2,0

Wart.

0,5

0,0
1 2 3 4 5 6 7 8

Liczba wartosci wiasnych
Rys. 5. Wykres osypiska — metoda centroidalna

Zrédto: Opracowanie whasne z wykorzystaniem programu Statistica.

Zgodnie z wybranymi dwoma kryteriami — kryterium osypiska i kryterium
wystarczajacej proporcji, w ktorym dazy si¢ do jak najwickszego stopnia wyja-
$nionej wariancji oryginalnych zmiennych — dokonano redukcji o$§miu zmien-
nych do trzech czynnikdéw w kazdej z wybranych metod.

3. Tablice z wyodrebnionymi tadunkami czynnikowymi za pomoca wybranych
metod z zastosowana rotacja Varimax przedstawiono ponize;.

Tabela 8
Metoda sktadowych glownych
F F F3
BPP 0,906088 0,193881 0,210087
BZ 0,231644 0,105452 0,941652
BzZw 0,894938 -0,128081 0,013673
BNPZ 0,947446 0,151940 0,174731
ZSP -0,028337 0,846350 0,118490
ZUP 0,162886 0,727659 -0,141502
ZCM 0,051718 0,727890 0,142561
PPP 0,192596 0,838455 0,165270
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Tabela 9
Metoda gléwnego czynnika
F F, F3
BPP 0,937549 0,182561 -0,150723
BZ 0,364813 0,191573 -0,131111
BZwW 0,785418 -0,133661 0,233355
BNPZ 0,971192 0,138627 0,030187
ZSP 0,028123 0,783307 0,021218
ZUP 0,127301 0,571153 0,044913
ZCM 0,103189 0,618082 0,023434
PPP 0,227712 0,804953 -0,095227
Tabela 10
Metoda najwigkszej wiarygodnosci
BPP 0,952829 0,172299 -0,202474
Bz 0,367004 0,190854 -0,079508
BzZw 0,787298 -0,134078 0,253331
BNPZ 0,981287 0,140274 0,064358
ZSP 0,021719 0,830838 0,116879
ZUP 0,130949 0,571697 0,005766
ZCM 0,089348 0,616609 -0,033913
PPP 0,234874 0,825477 -0,181597
Tabela 11
Metoda centroidalna
BPP 0,932927 0,186528 0,175063
BZ 0,361677 0,190384 0,147319
BzZw 0,785637 -0,131191 -0,167420
BNPZ 0,990931 0,135145 -0,053094
ZSP 0,025362 0,811870 -0,079666
ZUP 0,124214 0,573591 -0,115914
ZCM 0,106654 0,616626 0,006779
PPP 0,220190 0,837739 0,134804

Uzyskane wyniki wskazuja, ze najefektywniejsza metoda redukcji zmien-
nych w analizie czynnikowej jest metoda gldownych sktadowych z zastosowana
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rotacja Varimax. Wybdr trzech czynnikow w tej metodzie pozwolil na wyjasnie-
nie 78% catkowitej zmiennoS$ci, co spelnia kryterium wystarczajacej proporcji.
Metoda ta w najlepszym stopniu przyblizyta wyniki analizy do tzw. prostej
struktury, kazda zmienna jest wysoko skorelowana tylko z jednym czynnikiem.

W pozostatych trzech metodach wybér trzeciego czynnika wydaje si¢ zbed-
ny. Niewiele on wnosi do wyjasnienia calkowitej zmiennosci, ktdra sigga mimo
wszystko znacznie ponizej wymaganego poziomu 75%. Wyznaczone czynniki
zachowuja stosunkowo nieduza cze$¢ informacji zawartych w zmiennych pier-
wotnych. Co wigcej, zmienna BZ nie jest powigzana z zadnym czynnikiem,
nawet dodanie czwartego czynnika nie zmienitoby tej sytuacji.

Interpretujac zatem wyniki analizy czynnikowej za pomoca metody skta-
dowych gtownych, czynnik pierwszy wykazuje najwyzsze tadunki dla zmien-
nych BPP, BZW oraz BNPZ, a wigc jest zwiazany glownie z bezrobociem.
Czynnik drugi jest najwyzej skorelowany ze zmiennymi ZSP, ZUP, ZCM oraz
PPP, a wigc jest zwiazany z zatrudnieniem w warunkach zagrozenia i poszko-
dowaniem w wypadkach przy pracy, ogolnie dotyczy cigzkich warunkéw pracy.
Czynnik trzeci, najsilniej zwiazany ze zmienna BZ, réwniez dotyczy bezrobot-
nych, ale konkretnie bezrobotnych zwolnionych. Mozna si¢ zatem pokusi¢
o0 nast¢pujace nazwy dla opisanych czynnikow:

— czynnik pierwszy — ,,Bezrobocie”,
— czynnik drugi —,,Cigzkie warunki pracy”,
— czynnik trzeci — ,,Zwolnienie”.

Podsumowanie

Celem artykutlu bylo poréwnanie efektywnosci analizy sktadowych glow-
nych i analizy czynnikowej. Obie metody stuza do redukcji zmiennych oraz do
wyjasniania istniejacych korelacji migdzy zmiennymi za pomoca kilku nieob-
serwowalnych i nieskorelowanych sktadowych glownych czy czynnikéow. Do
badan postuzyly dane z Rocznika Statystycznego Pracy 2010. Analizie poddano
311 powiatéw Polski ze wzgledu na osiem zmiennych, ktére w konsekwencji
w analizie sktadowych gtéwnych oraz analizie czynnikowej zostaty zredukowa-
ne do trzech sktadowych i trzech czynnikow.

Analiza wybranego przykladu wykazata, iz wyniki otrzymane droga analizy
czynnikowe]j wykorzystujacej metode gtownych sktadowych tatwiej poddaja si¢
interpretacji niz wyniki analizy sktadowych gtownych. Wptyw na to ma niewat-
pliwie mozliwo$¢ wykorzystania rotacji. W tym przypadku analiza czynnikowa
okazata si¢ efektywniejsza.
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COMPARATIVE ANALYSIS OF EFFECTIVENESS OF THE METHODS FOR
REDUCTION OF VARIABLES - PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS AND
FACTOR ANALYSIS

Summary

Principal component analysis and factor analysis are the two most popular met-
hods that allow to bring a large number of studied variables to a much smaller number of
mutually independent principal components or factors. New variables (principal compo-
nents or factors) retain a relatively large part of the information contained in the original
variables, while each of them is a carrier of other substantive content. Both of these
methods of reduction of the variables are often used, because too many pending attribu-
tes increases the range of the difficulty of interpretation.

The main reason of undertaking the project is an attempt to show, that the above-
mentioned methods, although they are very similar, cannot be indentified. Despite the
fact, that in both cases eigenvalues are calculated, factor loadings, etc., but still there are
differences in the way of action, about which it must be remembered. So the usage of
these names the variables are unacceptable.

The article consists of three parts. The first and second chapter are devoted, re-
spectively, to the analysis of the principal components and factor analysis, where a short
characterization of these methods had been made. In the third chapter, on the basis of an
empirical example, we compared the effectiveness of the principal components analysis
and factor analysis.





