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Faktorova analyza

PSYb2590: Zdklady psychometriky | Pfrednaska 4
27.3.2023 | Hynek Cigler (& Adam Tapal in memoriam)




FA v kostce

Pokud Metaforické pochopeni FA nestaci.
Je nezbytné nutné skutecné rozumeét
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CTT vs. teorie latentnich rysu (napr. FA)

Klasicka testova teorie:

* Polozky jsou paralelnimi (zaménitelnymi) testy (méritky) méreného konstruktu.
* Mérenym konstruktem je pravé skore (true score) osoby v testu.

* Méreny konstrukt je tedy zavisly na testu (souboru polozek), je jim
operacionalizovany (,,Pravé skore je to, co mérime timto testem®).

* Operacionalismus: Konstrukt (a jeho vyznam) nelze oddélit od metody.

* Antirealismus: Konstrukt realné neexistuje, je ,vymyslen” pro popis pozorovani.



CTT vs. teorie latentnich rysu (napr. FA)

Teorie latentnich rysu:

* Konstrukty realné existuji.

* Konstrukty kauzalné zpdsobuji reakce na stimuly / odpovédi na polozky.

* Konstrukty jsou spolecnou pricinou chovani.

(Polozky v testu inteligence spolu koreluji, potoze spravnost odpovidani na né ma
spolec¢nou pric¢inu —inteligenci.)

° Realismus: Konstrukty = latentni rysy existuji a jsou pricinou pozorovaného
chovani.



Latentni rys:

Schopnost rychle bezet

Skill v sachu




Jak se (treba) projevuje? Latentni rys:

1) Jak rychle zabéhl 100m? .

2) Jak rychle zabéhl 400m? % Schopnost rychle bezet

3) Jak rych/e zabéhl 800m? Pro srovnani CTT: Jak rychle zabéhl dohromady
100+400+800 = 1300m??

Alternativné CTT: Jak rychle zabéhne primérny zavod
vylosovany z domény béznych zavodi?

1) Kolikrat z 10 her porazil cvicenou opici? skill v Zachu

2) .... okresniho mistra v sachu?
3) .... Garriho Kasparova? Pro srovnani CTT: Kolikrat z 10+10+10 her porazil
cvicenou opici + okresniho mistra + Kasparova?
Alternativné CTT: Kolikrat z deseti her porazi
primérného soupere vylosovaného z domény béznych
souperid?




Faktorova analyza

* Vlysvétluje / popisuje vztahy mezi (spojitymi) manifestnimi proménnymi
a (spojitymi) latentnimi proménnymi (rysy)

* Manifestni proménna (MV) — promeénna, kterou lze primo mérit ¢i pozorovat

* Latentni proménna (LV) — proménna, kterou NELZE pfimo mérit Ci pozorovat —
hypoteticky konstrukt. Faktory ve faktorové analyze jsou prave latentnimi
proménnymi. Tedy — faktor (LV) je stale néjaka (spojita) proménna a rlzni lidé
,maji”“ své skory na této proménné (alespon to je predpoklad © )



Manifestni proménné: Latentni proménné: Mérené osoby:

Béh:
Adolf

1) Jak rychle zabéhl 100m? vy .
2) Jak rychle zabéhl 400m? % Schopnost rychle bezet  Béh: (;Os, 90s, 180s)
3) Jak rychle zabéhl 800m? Sachy: (3, 1, 0)

Bruno
. . Béh: (40s, 180s, 300s)
Sachy: Sachy: (4, 2, 1)
1) Kolikrat z ’10 he/" poraz{l cvicenou opici? ™~ crin\, fachu Cecil
2) .... okresniho mistra v SOM Béh: (50s, 190s, 320s)
3) .... Garriho Kasparova? Sachy: (7, 4, 3)




Faktorova analyza

Schopnost rychle bézet ani skill v Sachu neumime (nemuzeme) nijak ,,primo*
merit, zbyva nam na né usuzovat.

Predpokladame, ze obe latentni promenné se manifestuji skrze neco, co merit
nebo pozorovat muzeme — manifestni proménné.

Rozdilna schopnost rychle bézet mezi osobami se bude manifestovat rozdilnymi
casy na jednotlivych tratich, ale nebude mit sama o sobé nic spolecného s
poctem vyher v Sachu.

Rysy osobnosti Ci postoje se mohou manifestovat mirou (nesouhlasu) s
tvrzenimi, kterd by méla byt pro vysokou/nizkou miru rysu typicka.,,
° Hrozné rad jsem ve spolecnosti stfredem pozornosti®.



Faktorova analyza

Faktorova analyza nam do ruky dava matematicky nastroj (statisticky model),
ktery nam umoznuje vztahy mezi manifestnimi a latentnimi proménnymi

studovat.

Na predchozich slidech jsme si predstavili zakladni premisu FA konceptualné,
jako takovy myslenkovy experiment

Pojdme to vzit trochu technictéji a abstraktnéji — predstavenim modelu.

Jak podstatu tohoto myslenkového experimentu propojime s realnymi daty, s
nécim pozorovatelnym ¢i méritelnym?



Zakladni pojmy

* Jaka je typicka podoba dat v pripadé faktorové analyzy?

* Multivariacni data — data pro soubor osob, vétsi mnozstvi manifestnich
(mérenych, pozorovanych) proménnych (napfr. skdry z testu, skal, polozek...)

Co sloupec, to proménna
Datova matice:

Co radek, to osoba




Zakladni pojmy

* Jednotlivé bunky v datové matici predstavuji skor dané osoby na dané
manifestni promeénné

* Fundamentalni premisa faktorové analyzy: Tyto skory nejsou néjakymi
nahodnymi hodnotami, ale vykazuji urcité systematické aspekty, kterymi se
muzZeme zabyvat

Co sloupec, to proménna

Datova matice:

Co radek, to osoba




Zakladni pojmy

Datova matice: p sloupct (proménnych)
X11 | X12 X1p
X = X; N Fddki (osob)
//'
/7 . A\V4 V4 . /
Skér osoby i na proménnéj — |
Xn1 | Xn2 XNp




Zakladni pojmy

Ceho si miizeme na téchto datech véimnout? X:1 | X5 X;

> Variabilita kazdé proménné napric osobami
(rozptyl / SD)
if

> Kovariance dvou proménnych napric osobami
(kovariance / korelace)




Zakladni pojmy

Korelacni matice: p manifestnich proménnych
1 r, ri3 I1p
Ia1 1 ry; I2p
R = rs; rz; 1 3, | p manifestnich
' ' i promeénnych
rjk
rog Tp2 I3 1

Pozn.: Na obrazku je korelaCni matice (na diagonale jsou jednicky r;; = 1, mimo diagonalu korelace 7y, ), faktorova analyza
ale velmi ¢asto pracuje s kovarianéni matici, kde na diagonale je rozptyl (ajzj) a mimo diagonalu kovariance (g ) pfislusnych
promeénnych. Typicky EFA pracuje s korelac¢ni, zatimco CFA s kovariancni matici. Z kovariancni matice Ize ziskat korelaéni

. . Ojk
matici snadno, 7, = —
2 2
9jj%kk

. Naopak to nefunguje, protoze korelacni matice nenese informaci o rozptylech.




Off-topic: 2 druhy analyz

Pokud chceme analyzovat néjaky dataset pomoci faktorové analyzy (aj.), mame v zasadé dvé
moznosti:

Limited-information approach:
> Nevyuzijeme vsechna data, ale data si (1.) zjednodusSime a pak (2.) analyzujeme tato zjednodusena data.

o Tento pristup ma néjaké omezeni (predpoklady) a mnoho vyhod (analyticka jednoduchost).
o Typicky: EFA i CFA, které pracuji pravé s kovariacni matici (tedy bivariacnimi statistikami polozek).

Full-information approach:
° Pro analyzu vyuzijeme vSechna data.
o Tento postup ma méné omezeni, obcas neni potrebny, je statisticky naro¢néjsi, ale ma radu vyhod.

o Typicky: tzv. item-factor analysis (teorie odpovédi na polozku), modelovani nelinearnich vztahd, ale
tfeba i tzv. FIML prdace s chybéjicimi daty v CFA (¢astecné, stale pracuje s kovarianéni matici).



Zakladni princip a predpoklady FA

Korelace mezi dvéma manifestnimi proménnymi je zplsobena tim, Ze tyto
manifestni proménné jsou funkcemi jednoho nebo vice spoleénych faktoru.

V ramci néjaké domény existuje (relativné) malé mnozstvi faktoru, které ovliviuiji
(relativné) velké (hypoteticky nekonec¢né) mnozstvi manifestnich proménnych.
Tim zpusobuji pozorovatelné korelace (kovariance) mezi témito manifestnimi
promennymi.

Mira toho, jak moc ten ktery faktor ovlivhuje danou manifestni proménnou, je
reprezentovana faktorovym nabojem — jakousi silou, s jakou faktor ovliviuje
manifestni proménnou (0 = faktor MV neovliviuje). Faktorové naboje jsou
ekvivalentni regresnim koeficientiim — faktor je nezdvisla proménna (prediktor)
a MV je zavisla proménna (outcome).



Model dat v FA

* Vratme se k prikladu s béhem a Sachy (a chvili se tvarme, Ze Zadné jiné latentni
proménné na sveté neexistuiji)

Cas 100m; = Ag * Schop. béh; + A = Skill. $ach,;

» Cas, za ktery osoba i ub&hne 100m, je linedrni funkci skéru osoby i na latentnich
proménnych Schopnost bézet a Skill v sachu

* Ag a Ag jsou mirou linedrniho efektu téchto latentnich proménnych na skér (Cas) v
manifestni proménné Béh na 100 metru. Jedna se o faktorové naboje

* Faktorové naboje nemaji subscript i, nezavisi na dané osobé

° ...zavisi vSak na MV. V tomto pripadé bude zrejmeé platit Az = 0



Model dat v FA

* Ovlivnily ale vykon osoby i pouze tyto latentni proménné? Co kdyz treba sice dobre béha, ale
nema rad kratké traté (takZze se moc nesnazil) a jesté k tomu mu Spatné zméfili cas?

Cas 100m; = Ag * Schop. béh; + As = Skill. 3ach; + Nerad. kratké. traté; + Chyba;

* Schopnost béhat by ovlivnila i jiny vysledek ¢lovéka i, treba v béhu na 1000 metrd — byla by v
tomto pripadé tzv. obecnym / spole¢nym faktorem

* Laska ke kratkym tratim i momentalni chyba méreni jsou v tomto pripade tzv. unikatnim
faktorem — ¢as v béhu na 1000m neovlivni.

* Laska ke kratkym tratim je ale v tomto pripadeé systematicka — pokud by ¢lovék i bézel 200m,
projevi se a stane se v takovou chvili obecnym (spolecnym faktorem). Takovou ¢ast unikatniho
faktoru nazyvame specifickym faktorem.



Common Factor Model

* Pravé jsme si (konceptualné) popsali tzv. Common Factor Model (L. L. Thurstone),
ktery je modelem faktorové analyzy od 40. let 20. stoleti do soucasnosti

* Existovaly drivejsi modely faktorové analyzy, jako napr. analyza tetrad aj.

* Existuji i jiné pribuzné modely, jako napf. analyza hlavnich komponent (PCA). Neplést!

* Dle CFM jsou manifestni proménné funkci dvou druht faktor:

* Obecnych / spolecnych faktorti (Common factors), které jsou spole¢né dvéma a
vice MV v datové matici

* Unikatnich faktort (Unique factors), které ovliviuji pouze jednu MV. Unikatni
faktory tak nevysvétluji (nezpUsobuji) Zddnou korelaci mezi dvéma MVs.



Common Factor Model

 Kazdy unikatni faktor se sklada ze dvou komponent:
* Ze specifického faktoru

* Z (nahodné) chyby méreni

...specificky faktor reprezentuje néjaké systematickeé vlivy, které ovliviuji pouze jednu
danou manifestni proménnou. Chyba méreni predstavuje nahodnou chybu.

* Pokud nemame k dispozici zadné dalsi informace, v modelu nelze chybu od
specifického (systematického) faktoru oddélit.

* Specificky (systematicky) faktor se ale muze stat spoleénym faktorem, jestlize nas
zacne zajimat néjaka dalsi manifestni proménna, ktera je jim také ovlivhovana



Common Factor Model

* Rozptyl kazdé manifestni proménné je rozlozitelny nasledujicim zplsobem:

Pozorovany rozptyl = Spolecny rozptyl + Unikatni rozptyl
Unikatni rozptyl = Specificky rozptyl + Chybovy rozptyl
=>» Pozorovany rozptyl = Spole¢ny rozptyl + Specificky rozptyl + Chybovy rozptyl
Spoletny rozptyl Unikatni rozptyl

Komunalita (Communality) = - =1- ,
Pozorovany rozptyl Pozorovany rozptyl

... = podil pozorovaného rozptylu, ktery je zpusoben obecnymi (spolecnymi) faktory



Common Factor Model

xij — ,ll] + /1]'1Zl'1 + )'jZZiZ + -+ Ajmzim + 1uU

Primér + Obecné faktory + Unikatni faktor

x;; je skor osoby i na manifestni promenné j

i (mi; mean) je primeér manifestni promenné j

Zi1. je skor osoby i na obecném faktoru k

Ajk (lambda; loading) je faktorovy naboj manifestni proménne j na faktoru k

U;; je skor osoby i na unikatnim faktoru j



Common Factor Model

Rovnice modelu vypada jako rovnice pro vicenasobnou linearni regresi.
o Manifestni proménné jsou zavislymi proménnymi.
o Faktory jsou nezavislymi proménnymi.
> Faktorové naboje jsou regresnimi koeficienty.

Faktorovy model je jako sada vicenasobnych linearnich regresi, kde nezavislé
promeénné jsou nepozorované a nemereneé (... a nepozorovatelné a nemeritelné).

Vsechny parcialni korelace mezi jednotlivymi manifestnimi proménnymi — ve chuvili,
kdy kontrolujeme vliv obecnych faktor( — jsou predpokladany za nulové.

Jinymi slovy: korelace mezi jednotlivymi manifestnimi proménnymi jsou zplUsobeny
jen a pouze obecnymi faktory.
> Poruseni tohoto predpokladu vede k neshodé modelu s daty.



Common Factor Model

Model dat slouzi k vysvétleni struktury a podoby syrovych dat (tedy skért na
manifestnich proménnych).

Faktorova analyza se vSak vlastné nezabyva strukturou a podobou syrovych dat.
Zabyva se vysvétlenim kovarianci / korelaci mezi MVs.
o V pfipadé jediné dimenze je kovariance polozek a, b rovna g, = 1,4, ¢, kde ¢ je rozptyl faktoru.
o V pripadé korelacni (nikoli kovarian¢ni) matice a pokud ¢ = 1 (typicky EFA) plati 7y, = A44,.

Ma to tedy ,malou” vyhodu — nepotrebujeme k tomu znat skory osob na latentnich
proménnych (které stejné nezname a znat nemUlzeme — jsou nepozorované a
neurcitelné [indeterminatel]).



Model kovariancni struktury

* Kovarianéni struktura (tedy vysvétleni korelaci / kovarianci) v Common Factor Modelu:

2 = A®A + Dy
* I (sigma) je matice korelaci / kovarianci mezi manifestnimi proménnymi

* N\ (lambda) je matice faktorovych ndboju (apostrof znaci transpozici)

* @ (phi / fi) je matice korelaci / kovarianci mezi (obecnymi) faktory. Faktory byt korelované nemusi
— v takovém pripadé lze fici, ze faktory jsou tzv. ortogonalni

* Dy (D-psi / D-psi) je matice rozptyltd unikatnich faktor( (a pfipadné rezidudlnich kovarianci).

* ...jak mozna spravné tusite, k faktorové analyze nepotrebujete syrova data, ale korelace /
kovariance mezi MVs.



Model kovariancni struktury

Vzorec
Y = ADPA + D,I,

|ze rozepsat do rovnice pro kazdy par dvou polozek (pfipadné pro jedinou polozku, pokud i = j).

Kovariance al-zj proménnych i, j (pfipadné rozptyl jediné proménné i, pokud i = j) je v pfipadé
pfitomnosti dvou faktord f a g roven:

2 _
0ij = Aifdjr rr + AighigPgg + AifAjgPrg + 0ij
° Air —naboj poloZky i na faktoru f.
° Grr, bgq —rozptyly faktord f, g.
° ¢r4 — kovariance faktoru f, g.
° 0;; — rezidualni kovariance polozZek i, j (typicky 0).
V pripadé F faktoru:
F F
of; = 0 + z Aifdig g
f=1g9=f



O co nam tedy ve FA jde?

* Cilem je odhalit, pochopit a popsat strukturu, ktera ,,zplusobuje” korelace mezi
manifestnimi promeénnymi.

* Chceme tedy identifikovat (nebo ovérit) pocet a charakter (vyznam) faktoru, které
zpUsobuji pozorované korelace mezi manifestnimi proménnymi.

* Jinymi slovy, chceme pfijit na to, kolik obecnych / spoleénych faktorl ovliviiuje nase
manifestni proménné a odhadnout silu a smér (+/-) faktorovych naboju.

* Velikost a smér faktorovych ndbojlil nam napomaha v urceni podstaty faktoru.
Vyznam faktoru je totiz vymezen tou podmnozinou vSech manifestnich proménnych,
které jsou faktorem vyrazné ovliviovany



Priklad
Predstavme si, ze pro vzorek jedinci mame k dispozici skory ze 4 testu:

porozumeéni textu (PC), slovni zasoba (VO), aritmetika (AR), matematické slovni
ulohy (MPS). Z dat ziskame nasledujici korelacni matici:

PC VO AR MPS
PC 1
VO 49 1
AR 14 .07 1
MPS 48 42 48 1




Priklad
Chtéli bychom identifikovat faktory, které ,mzou” za korelace meazi

promennymi, abychom témto korelacim porozuméeli. Aplikujeme metody
faktorové analyzy a ziskdme nasledujici matici faktorovych ndboju:

Faktor 1 | Faktor 2
PC .70 .10
VO .70 .00
AR 10 70 porozumeéni textu (PC)
slovni zdsoba (VO)
MPS .60 .60 aritmetika (AR)

matematické slovni ulohy (MPS)



Priklad

Faktor 1 | Faktor 2 Z‘ffnz.f“z?i“; ;‘?C’E(;J)(PC)
= 7 10 motematekd slowni Glohy (MPS)
VO .70 00
AR .10 .70

MPS .60 .60

* Prvky v této matici predstavuiji silu linearniho vztahu mezi kazdym faktorem a
kazdym testem (manifestni proménnou)
* Jaky muze byt vyznam Faktoru 1 a Faktoru 27



Exploracni a konfirmacni FA

* Ve svete faktorové analyzy rozlisujeme dveé situace:

* Exploracni (exploratory / unrestricted) FA:
Nemdme zadnou (nebo jen velmi mlhavou) predstavu o tom, kolik faktoru a
jakého charakteru je ,za daty”

* Konfirmacni (confirmatory / restricted) FA:
Mame celkem jasnou predstavu o tom, kolik faktor( a jakého charakteru je ,,za
daty“

...teoreticky model, ktery v obou pripadech pouzivame, je totozny!



Exploracni a konfirmacni FA

Ve svété faktorové analyzy rozliSujeme dvé situace.

Exploracni (exploratory/unrestricted) FA: EFA
> Nemdame Zadnou (nebo jen mlhavou) predstavu o tom, kolik faktord a jakého charakteru je ,,za daty”.
o Cilem je prozkoumat data a navrhnout moznou teoretickou strukturu, kterd by data ,vysvétlila®

Konfirmacni (confirmatory/restricted) FA: CFA
o Mame celkem jasnou predstavu o tom, kolik faktor( a jakého charakteru je ,za daty“.
o Cilem je otestovat teoretickou strukturu oproti témto datim.

Ovsem teoreticky model, ktery v obou pripadech pouzivame, je totozny!

o | CFA Ize pouzit ,,exploracné” (napfiklad srovnat nékolik riznych modell, modely rizné upravovat a
snazit se je ,napasovat na data”“ a podobné).



Exploracni faktorova analyza (EFA)

Long story short:
> lybereme data, na néz EFA aplikujeme.
o Zvolime si pocet faktord. MUzeme pouzit néjakou z vhodnych metod.

o Zvolime si metodu odhadu.

> Pomoci SW realizujeme vlastni analyzu. To zahrnuje:
> Odhad korelacni matice (co s chybéjicimi daty?).
> Odhad faktorovych ndbojl s vyuzitim této matice.

> Vyhodnotime shodu modelu s daty.
> Zvolime si metodu rotace a rotaci pomoci SW provedeme (vice pozdéji).
> lyhodnotime, zda vysledek ,,plsobi“ prijatelné (teorie, zkusenost...).



EFA: predpoklady

Obecné (spolecné) faktory a unikatni faktory jsou nezavislé a nekoreluji spolu.

Unikatni faktory jsou navzajem rovnéz nezavislé a nekoreluji spolu.
Obecné a unikatni faktory maji z definice prumér O.

Obecné a unikatni faktory maiji z definice rozptyl 1 (a tedy i SD = 1).

Bez téchto predpokladl neni model identifikovany a neni jej mozné odhadnout.



EFA: pocet faktoru

Pocet faktord muze byt odvozen teoreticky na zakladé ocekavani.
Obcas je ale ocekavani pfrilis vagni, a proto lze vyuzit vhodnou metodu odhadu.

Klicové slovo: eigenvalue (vlastni hodnota).
° Spojeno s vysvétlenym rozptylem. Jde o vyjadreni mnozstvi vysvétleného rozptylu jednim faktorem.
Kazdému faktoru je prifazena urcitd hodnota eigenvalue.

o

o

ProtoZe Ize extrahovat maximalné tolik faktord, kolik je poloZzek, maximalni suma eigenvalue dané
korelaCni matice je rovna poctu polozek.

o

1 eigenvalue lze tedy vnimat jako variabilita dat vysvétlena 1 prdmérnou polozkou.
Eigenvalue/(pocet poloZek) reprezentuje u (nekorelovaného) feseni tzv. ,vysvétleny rozptyl”“.

o

Dva druhy eigenvalue:

o PCA: eigenvalue (, pred extrakci“) je navysené o chybu méreni.
Vétsina pravidel (véetné popisu vyse) pracuje s touto variantou.

o EFA: eigenvalue (,,po extrakci”) je oCisténé o chybu méreni.



EFA: pocet faktoru

Kaiserovo kritérium (Kaiserovo-Guttmanovo).
o Extrahujeme vSechny faktory, jejichZ eigenvalue (pred extrakci) > 1.

> Nepochopeno a zneuzivano, slaba opora v teorii — jen silné orientaCni! Typicky nadhodnocuje.

Vizualni inspekce (Cattellova) scree-plotu. Safeclpotiof Dksnvalies afermdlon
o Eigenvalue se seradi podle velikosti a vynesou do grafu.

o |dentifikuje se bod zlomu a vezmou se vSechny faktory s vyssim
(a nebo stejnym?) eigenvalue.

o Subjektivni, problematické, ale dobry nastroj pro exploraci.

4
1

Eigenvalues
3
1

2
1

(Hornova) paralelni analyza.
o Kombinuje vyhody obojiho (Kaiserovo kritérium + vizudIni inspekce).
o Qcistuje Kaiserovo kritérium o vybérovou chybu. o

-
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Velicerovo MAP (Minimum Average Partial).
o Optimalni pocet faktorl je takovy pocet, ktery jesté modeluje néjakou systematickou korelaci MV.




EFA: rotace a rotacni indeterminace

Rotacéni indeterminace = rotacni neurcitost.

Vzorec FA: £ = ADPA’ + Dy,
Jako reseni hledame matici A, ktera co nejlépe popise data.

Drobny problém (pfi 2 a vice faktorech): existuje nekone¢né mnoho matic faktorovych naboju A4,
které jsou linedrnimi transformacemi ptivodni matice.

Pokud tedy najdeme néjaké reseni, nasli jsme nekonecné mnoho stejné dobrych reseni.

Klicova otazka: Které z nich je to ,,spravné”?



EFA: rotace a rotacni indeterminace

Koncept jednoduché struktury (Thurstone; simple structure).

Toho vyuzivaji tzv. rotace: najdou reseni, které splni néjaké kritérium jednoduché struktury.
o A diky tomu se nam vysledek sndze interpretuje.

Zadnd rotace: prvni faktor vysvétli maximum rozptylu, zbylé faktory popisuji ,,odlidnosti“.
Rotace: snazi zjednodusit faktorovou strukturu. Velké mnozstvi rotaci, obecneé:
Ortogonalni rotace: faktory spolu nekoreluiji.

Sikmé rotace: faktory spolu koreluiji.

TLDR: Pokud nevite, pouzivejte Sikmé rotace ©



EFA: Metoda odhadu parametru

* Je jich celd rada ©

* Nejobvyklejsi metody jsou zalozeny na:
* Maximum Likelihood (ML, silny predpoklad normality MVs)

* Metodé nejmensich Ctvercu (Least Squares, mensi predpoklad normality MVs)
* Ordinary Least Squares (OLS)
* Minimum Residual (Minres)

* Analyza hlavnich komponent (Principal Component Analysis, PCA)
* Nejde o FA (je to jiny model), ale SPSS to chytrfe vydava za metodu odhadu parametru

* Pouziti v psychologii spise neobvyklé, ale denni chleba treba v machine learningu



EFA: Heywood cases

* Heywoodovy pripady — nékdy se muze stat, ze v odhadnutém modelu je néktery
rozptylovy parametr zaporny.

* Rozptyl ale nemuze byt zaporny...je to néco jako délit nulou. Kdyz se to stane,
nékde umre kotdtko nebo vesmir imploduje.

* Pokud se vdm to stane, pak je vdaS model nejspis pfilis slozity (pfiliS mnoho faktort),
nebo vam zlobi néjaka polozka

* ...kdyz uz jsme u toho, obecné se snazte, aby vas model nebyl slozitéjsi, nez je
nutno. Uspornost (parsimony) je hlavnim principem modelovani (jakéhokoliv)



EFA: Par tipu

* Simple structure

* Faktor musi byt identifikovan alespon 3 manifestnimi proménnymi
* Pouzivejte oblé rotace
* Faktory muzete ,obratit”

* Faktorové skory nezname a znat nemuzeme, daji se ale odhadnout (coz JASP ani
JAMOVI neumi....)

* EFA tedy v tomto kurzu pouzivejte predevsim k ovéreni / exploraci faktorové
struktury a na zakladé ovéreni pracujte se souctovymi skory (pokud to budete
potrebovat)



EFA: Par tipu

* Peclivé uvadéjte postup volby poctu faktorl, metodu extrakce i rotace

* U EFA je zcela akceptovatelné vyzkouset sérii modelu, nejde o rybareni!

* Mate-li silné predpoklady o modelu, volte CFA.

* Alespon N =P * F * 5 respondent(, kde P je pocet polozek a F pocet faktor(
* Nepouzivejte PCA

* Nejmensi Ctverce jsou vhodnou prvni volnou pro estimator



EFA: Par tipu

* Méjme na pameti, ze FA je model — model, ktery reprezentuje néjakou
hypotetickou strukturu uvnitr pozorovanych dat. Kazdy matematicky model je —
alespon do néjaké miry — chybny a neda se fict, ze by perfektné a bez vyhrad
korespondoval s realitou

* Model, ktery nam sice dava smysl konceptudlné, ale vubec nesedi na data, je
(vétSinou) k nicemu

* Model, ktery skvéle sedi na data, ale nedava nam konceptualné smysl, je
(vétSinou) rovnéz k nicemu

* Neplati, ze by jen tak jakakoli data byla vhodna pro faktorovou analyzu.



Konfirmacni faktorova ana

CFA testuje teoreticky model oproti datiim.

vza (CFA)

Testovani spociva v tom, Zze omezime néjaké parametry, Cim dostaneme restriktivnéjsi model
oproti EFA.
o Omezeni: parametry jsou nastavené do néjaké rozmeazi (napr. >0, <0,05 atp.).

o Fixovani: parametry jsou nastavené na néjakou konkrétni hodnotu (typicky 0).

Zakladni princip: nékteré faktorové naboje jsou nastaveny na 0. Tim je prfimo ,vytvorena“
jednoducha struktura.

Tato omezeni (zpravidla) vedou k jednoznacné identifikaci faktor(, neni nutna rotace.



Konfirmacni faktorova analyza (CFA)

Long story short:
> Vlyjasnim si faktorovou strukturu, ,,zvolim® si jednoduchou strukturu.

(¢]

Zvolim estimator (jiné moznosti nez u EFA).

(¢]

Pomoci SW odhadnu model, pripadné modely (Ize navzdjem srovnat).

(¢]

Pokud model nesedi na data, zvazim par uprav.

(¢]

Pokud model nelze zlepsit, zamitam jej (a mohu nalézt lepsi napr. pomoci EFA).




Posouzeni shody s daty

1. Rezidualni kovariancni matice (CFA i EFA).
o Které predikované kovariance se liSi od pozorovanych kovarianci? Lokalni shoda...

2. Chi-kvadrat test (CFA i EFA).
> Signifikance odliSnosti pozorované a predikované kovarianc¢ni matice. Enormni sila testu.

3. Indexy dobré/priblizné shody (CFA i EFA).
o Jak vécné vyznamna je tato odliSnost?

4. Modifikacni indexy (typicky jen CFA).
o Které omezené parametry by Slo uvolnit a tim zlepsSit shodu s daty?

Ale o tom vSem na seminari...



