26.1

Kapitel 26
Faktorenanalyse

In den Wirtschafts- und Sozialwissenschaften hat man es haufig mit Begriffen und
Sachverhalten zu tun, die einen hohen Grad an Komplexitat aufweisen und sich
daher nicht durch eine einzelne Variable, deren Werte zum Beispiel durch eine
Frage in einem Fragebogen oder durch eine andere einfache Messung ermittelt
wurden, abbilden lassen. Begriffe wie ,Kreativitat, ,Intelligenz* und ,Qualifika-
tion* oder auch scheinbar einfachere Begriffe wie ,Konjunktur” oder ,Wohlfahrt*
reprasentierten fur den Experten jeweils eine umfangreiche Theorie mit einem ent-
sprechend groRen Bindel von Variablen, die zur adaquaten Darstellung dieser Be-
griffe zu bericksichtigen sind. Um derart komplexe Begriffe empirisch zu unter-
suchen, missen sie daher zumeist in eine Vielzahl einzelner Variablen zerlegt
werden, da sie durch eine einzige nicht angemessen zu erfassen sind.

Die Faktorenanalyse folgt diesen Uberlegungen, geht aber gerade den umgekehr-
ten Weg: Der Ausgangspunkt einer Faktorenanalyse ist eine groRe Anzahl von
Variablen, von denen a priori nicht bekannt ist, ob und in welcher Weise sie mit-
einander zusammenhangen. Mit der Faktorenanalyse wird untersucht, ob sich un-
ter den betrachteten Variablen Gruppen von Variablen befinden, denen jeweils ei-
ne komplexe Hintergrundvariable wie zum Beispiel ,Kreativitat* oder ,Wohl-
fahrt" zugrunde liegt. Solche Hintergrundvariablen werden im Rahmen der Fakto-
renanalyse alBaktorenbezeichnet. Das Ziel einer Faktorenanalyse ist es, den ho-
hen Grad an Komplexitat, der durch eine Vielzahl von Variablen abgebildet wird,
dadurch handhabbar und oft auch erst interpretierbar zu machen, daR3 die Varia-
blen auf mdglichst wenige Faktoren, die hinter ihnen stehen, reduziert werden.

Die Beispieldaten: Friihgeburtenstudie

An der Kinderklinik der Hamburger Universitatsklinik Eppendorf (UKE) wird
unter der Leitung vorof. Dr. F. J. Schulteine Untersuchung an Frilhgeborenen
durchgefiihrt. Dabei werden Frilhgeborene untersucht, die in der Zeit von Ju-
li 1983 bis Juni 1986 geboren wurden. Das kennzeichnende Merkmal einer Friih-
geburt ist nicht etwa die Lange der Gestationszeit, sondern das Gewicht des Kin-
des bei der Geburt. Sauglinge mit einem Geburtsgevdchi500 g gelten als
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frihgeboren. Fir diese Kinder wurden zum Geburtszeitpunkt verschiedene Daten
erhoben. Dartiber hinaus wurden und werden die Kinder in verschiedenen Jahres-
abstanden in neurologischer und psychologischer Hinsicht beobachtet und unter-
sucht. Es handelt sich damit um eine Langsschnittuntersuchung. Die Aufklarung
des Zusammenhangs zwischen frilhgeburtlichen Daten einerseits und neurologi-
schen sowie psychosozialen Faktoren andererseits hat wegen der medizinischen
Entwicklung der vergangenen Jahrzehnte an Bedeutung gewonnen, denn wahrend
friher nur ca. 15% der Frihgeborenen Uberlebten, liegt der Anteil inzwischen bei
ca. 65%. Die vor allem auf verstarkten Einsatz von Intensivmedizin zuriickzufiih-
rende Entwicklung hat allerdings vermutlich den Preis, dal damit der Anteil neu-
rolozgséscher und psychosozialer Stérungen in der Kindesentwicklung zugenommen
hat:

Neben anderen Fragestellungen interessierte die mit der Untersuchung befal3te
Forschergruppe, ob sich zwischen bestimmten perinatalen Daten und der spéateren
Intelligenzentwicklung ein Zusammenhang erkennen laRt. Zu diesem Zweck wur-
den mit allen in die Untersuchung einbezogenen Frilhgeborenen in ihrem sechsten
Lebensjahr verschiedene Tests durchgefihrt, deren Ergebnisse in den in Abbil-
dung 26.1 aufgeflihrten Variablen festgehalten sind.

Variablen Bedeutung

cmmt Columbia Mental Maturity Test

fewtw Frostigs Entwicklungs-, Visualisierungs- und Wahrnehmungstest

moe Moering-Test

petwetw Psychologischer Entwicklungstest: Wérter erganzen

petgttw Psychologischer Entwicklungstest: Grammatik

petzfgtw  Psychologischer Entwicklungstest: Zahlenfolgengedachtnis

petoftw Psychologischer Entwicklungstest: Objekte finden

petsfgtw  Psychologischer Entwicklungstest: Symbolfolgengedéchtnis

frkonz Frankfurter Konzentrationstest fur 5jahrige

mannztw  Mannzeichnen

prozsum  Bilderkennung in einem zu einem bestimmten Prozentsatz unvollstan-
digen Mosaik; Summe aus verschiedenen Einzeltests

Abbildung 26.1: Bedeutung ausgewahlter Variablen aus der Datei ,Friihgeborene.sav”

Diese und weitere Variablen der Friihgeburtenstudie finden Sie auf der beigeflg-
ten CD in der Datendat€riihgeborene.saun diesem Zusammenhang ist der o.a.
Forschungsgruppe und insbesondere HBmrDieter Lutzvom Psychologischen
Institut der Universitat Hamburg zu danken, daR sie die Daten nicht nur fiir Bei-
spiele in diesem Buch, sondern auch zur Weitergabe an dessen Leser zur Verfi-
gung gestellt und damit einen Beitrag zur praxisnahen Statistikausbildung geleistet
haben!

28 \Wesentliche Teilergebnisse dieser von der DFG geforderten Untersuchung finden sich
bei Veelken, Norberf1992): Entwicklungsprognose von Kindern mit einem Geburtsgewicht un-
ter 1501 g. Eine regional reprasentative Follow-Up-Studie Giber 371 Kinder. Habilitationsschrift
am Fachbereich Medizin der Universitat Hamburg.
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26.2

Das Modell der Faktorenanalyse

Im allgemeinen sind weder die Art noch die Anzahl der Faktoren, die mit Hilfe
der Faktorenanalyse bestimmt werden sollen, im voraus bekannt. Aus didakti-
schen Grinden werden hier jedoch bereits an dieser Stelle die Faktoren mitgeteilt,
deren (mogliche) Existenz erst als Ergebnis der Faktorenanalyse ermittelt werden
soll. Dadurch kann das Modell der Faktorenanalyse im folgenden leichter darge-
stellt und nachvollzogen werden. Hinter den in Abbildung 26.1 aufgefiihrten Va-
riablen stehen (moglicherweise) die beiden folgenden Faktoren:

» Allgemeine Intelligenz (Al)
» Sprachliche Intelligenz (SI)

Wenn diese beiden Faktoren hinter den elf Variablen aus Abbildung 26.1 stehen,
bedeutet dies, daf3 sie die Variablen bestimmen und im wissenschaftlichen Sinne
erklaren. Damit 1a3t sich der Zusammenhang zwischen den Faktoren und den Va-
riablen - &hnlich wie bei einer Regressionsanalyse - durch ein System von Glei-
chungen beschreiben. Wenn jede der elf Stichprobenvariablen durch die beiden
Faktoren erklart wird, so laft sich fur jede Variable eine Gleichung formulieren,
die diesen Zusammenhang beschreibt. Fir die erste Variable aus Abbildung 26.1
kénnte die Gleichung z.B. folgendermafien lauten:

cmmt=a-Al+a& - Sl + Ynmt

Es fallt unmittelbar die Ahnlichkeit mit einer Regressionsgleichung auf, die auch
inhaltlich durch folgenden Zusammenhang zum Ausdruck kommt: Die Faktoren
Al undSl sind wie erklarende Variablen (Pradiktoren) zu betrachten, durch die die
zu erklarende (abhangige) Variablamterklart wird. Die Koeffizientenaund a
entsprechen den Regressionskoeffizienten einer Regressionsgleichung, und der
dritte Faktoru.mms entspricht den Residuen (oder den Fehlern) einer Regressions-
schatzung. Dieser Fehlerterm mul deshalb in die Gleichung aufgenommen wer-
den, weil im allgemeinen nicht zu erwarten ist, dal die zu erklarende Variable (in
diesem Falcmm) vollstandig durch die Ubrigen Faktoren (in diesem Fall Also

und SI) erklart wird. In der Faktorenanalyse wird der Fehlerterimf, der sozu-
sagen den durch die Ubrigen Faktoren nicht erklarten Rest darsteliinaés-
restfaktor(unique factor) bezeichnet, weil er allein in der Gleichung fiir die Va-
riable cmmt enthalten ist®” In Gleichungen, durch die empirische Ergebnisse
wiedergegeben werden, wird der Restfaktor im allgemeinen nicht mit aufgefiihrt.

Die beiden anderen Faktorén und Sl werden alggemeinsame Faktoreftom-

mon factors) bezeichnet, da sie zur Erklarung jeder im Modell enthaltenen Varia-
blen herangezogen werden. Dies schlief3t freilich nicht aus, daf? einzelne Faktoren
flr verschiedene Variablen nur einen sehr geringen Erklarungsgehalt und damit
nur einen sehr geringen Einflud haben. Ein geringer Einflu eines Faktors kommt
in einem entsprechend geringen Wert des Faktorkoeffizieatebz{v. a;) zum
Ausdruck.

287 zwar enthalten auch die Gleichungen der (ibrigen Variablen einen Fehlerterm, jedoch ist
dies nicht der Restfaktogmms sonderrewy (flr die zweite Variable aus Abbildung 26.1) etc.
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26.3

Wie bereits gesagt, sind die Faktoren (in diesem Beispieldland SI) nicht im

voraus bekannt, sondern sollen gerade erst durch die Faktorenanalyse ermittelt
werden. Der bei der Berechnung von Faktoren zugrundeliegende Gedanke sei im
folgenden kurz skizziert, ohne daR das - zum Teil recht komplizierte - mathemati-
sche Verfahren exakt dargestellt wird. Zunéachst werden lineare Kombinationen
der Beobachtungsvariablen gebildet. Fir Variablen, die miteinander hohe Korre-
lationskoeffizienten aufweisen, wird angenommen, dall sie einen gemeinsamen
Faktor haben. Umgekehrt wird fir Variablen, die nur schwach miteinander korre-
lieren, unterstellt, dalR sie keinen Faktor miteinander gemein haben. Fir die kon-
krete Ermittlung der Faktoren stehen verschiedene Schatzverfahren zur Verfi-
gung, die weiter unten behandelt werd&im Prinzip laufen jedoch alle Verfah-

ren letztlich darauf hinaus, die Koeffizientgrder folgenden Gleichung, die den
Zusammenhang fiir den ersten Fal&bbeschreibt, zu berechnen.

Al=c,-cmmt +¢- fewtw + ...+ g - prozsum

Nach dieser Gleichung ist es formal moglich, daf alle elf Variablen der Stichprobe
zur Erklarung des Faktord (Allgemeine Intelligenz) beitragen. Das Ziel und die
Hoffnung der Faktorenanalyse besteht allerdings darin, dafd der Faktor nur von ei-
nem Teil der Variablen bestimmt wird. Umgekehrt ist eine erfolgreiche Faktoren-
analyse dadurch gekennzeichnet, daR3 die Vielzahl der in der Stichprobe relevanten
Variablen durch nur wenige Faktoren reprasentiert werden. Es ware durch die
Faktorenanalyse nichts gewonnen, wenn im vorliegenden Beispiel elf Faktoren
bendétigt wirden, um die Zusammenhange zu charakterisieren, denn dann kodnnte
man auch direkt mit den elf Variablen arbeiten. Ziel war es ja schlielich, den
Grad an Komplexitat dadurch zu verringern, daf? anstatt der Vielzahl von Einzel-
variablen nur eine begrenzte Zahl von Hintergrundvariablen (Faktoren) betrachtet
werden muf3.

Weiterhin kann eine Faktorenanalyse nur dann als erfolgreich angesehen werden,
wenn die dadurch ermittelten Faktoren inhaltlich sinnvoll interpretierbar sind.
Dies stellt eines der schwierigsten Probleme bei der Durchfiihrung einer Faktoren-
analyse dar. Diese Problematik wurde bisher dadurch verdeckt, daf? bereits zu Be-
ginn zwei Faktoren mit den sprechenden Namdigemeine Intelligenzund
Sprachliche Intelligenzingefiihrt wurden. Die Faktorenanalyse liefert dagegen
zun&chst nur Faktoren, die von SPSSFalktor 1, Faktor 2 etc. bezeichnet wer-

den. Es ist die Aufgabe des Analytikers, diese Faktoren inhaltlich sinnvoll zu in-
terpretieren und ihnen dann gegebenenfalls aussagekréaftige Namen zu geben.

Die vier Schritte einer Faktorenanalyse

Ublicherweise wird die Faktorenanalyse in vier Schritten durchgefiihrt, an denen
sich auch die nachfolgende Darstellungsweise orientiert. Dies bedeutet jedoch
nicht, dalR die Faktorenanalyse ausschlie3lich in dieser Weise durchgefiihrt werden

28 gjehe Abschnitt26.5 Faktorextraktion S. 647, insbesondere auch den Unterpunkt
Verschiedene Methoden der FaktorextraktiSn654.
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kann. Vielmehr ist es mit der SPSS-ProzedakT®RENANALYSE ebenso mdog-

lich, selbst eine sehr komplexe Faktorenanalyse in einem einzigen Durchlauf aus-
zufuhren. Andererseits ermoglichen es die zahlreichen bei der Prozeduar- F
RENANALYSE zur Verfugung stehenden Optionen, die einzelnen Schritte sehr ge-
nau auszuwerten. Die vier Ublichen Schritte einer Faktorenanalyse sind die fol-
genden:

» Korrelationsmatrizen: Sie kdnnen die Korrelationsmatrizen fir alle in die
Faktorenanalyse einbezogenen Variablen berechnen und ausgeben lassen. An
den Korrelationsmatrizen kann abgelesen werden, welche Variablen mogli-
cherweise unberiicksichtigt bleiben sollten, weil sie mit den brigen Variablen
nur sehr geringe Korrelationen aufweisen (siehe AbscP@ig Korrelations-
matrizen S. 644).

» Faktorextraktion: Dieser Schritt wird im allgemeinen als ,Ziehen" oder ,Ex-
trahieren von Faktoren bezeichnet. Da es verschiedene Methoden der Faktor-
extraktion gibt, missen Sie bei diesem Schritt in den Dialogfeldern der Proze-
dur angeben, welche Extraktionsmethode zur Anwendung kommen soll. Ver-
schiedene statistische MaRRzahlen, die Sie sich bei diesem Schritt ausgeben las-
sen koénnen, zeigen dann auch auf, ob das angenommene Faktorenmodell ge-
eignet ist, die Variablen auf einfache Weise zu reprasentieren. Die Faktorex-
traktion wird in Abschnitl6.5 Faktorextraktion S. 647 dargestellt.

» Rotation: Die im zweiten Schritt gefundenen Faktoren sind haufig zunéachst
schwierig zu interpretieren. Um die Interpretation zu erleichtern, macht man
sich den Umstand zunutze, daR die Faktoren Kunstgebilde sind, die sich ver-
zerrungsfrei so transformieren lassen, dafd sie in unterschiedlichen Koordina-
tensystemen dargestellt werden kénnen. Durch eine geeignete Transformation
gelingt es haufig, di&/erbindungzu den Beobachtungsvariablen deutlicher
aufzuzeigen und damit die Interpretation der Faktoren zu erleichtern. Dieser
Schritt wird als Rotation bezeichnet, da hierbei die Koordinatenachsen in ge-
wisser Weise gedreht werden. Siehe hierzu im einzelnen Abs2&itt
Rotation S. 655.

» Faktorwerte: Obwohl die Faktoren in gewisser Weise als komplexe, die be-

obachteten Variablen pragentintergrundvariablenaufgefaldt werden kon-

nen, lakt sich das wesentliche Ziel einer Faktorenanalyse im Prinzip erreichen,
ohne jemals konkrete Werte dieser besonderen Kunstvariablen zu ermitteln
und darzustellen. Andererseits besteht das Ziel einer Faktorenanalyse oftmals
darin, die ermittelten Faktoren anschlieend in anderen statistischen Verfahren
zu verwenden, um beispielsweise weitere, in die Faktorenanalyse nicht einbe-
zogene Variablen zu erklaren oder umgekehrt die ermittelten Faktoren durch
andere Variablen erklaren zu lassen. Fur diese Zwecke kdnnen Sie konkrete
Faktorwerte berechnen und ggf. als Variable in der Datendatei speichern. Sie-
he hierzu im einzelnen Abschn®6.7, Schatzung von Faktorwertef. 661.
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26.4

Korrelationsmatrizen

Korrelationskoeffizienten

Abbildung 26.2 gibt die Korrelationsmatrix fur die elf Variablen aus der Stichpro-
be wieder. Um diese Matrix sowie die anderen in diesem Abschnitt betrachteten
Ergebnisse zu erstellen, nehmen Sie folgende Einstellungen vor:

» Prozedur aufrufen: Um eine Faktorenanalyse durchzufihren, wahlen Sie den
Befehl

STATISTIK
DIMENSIONSREDUKTION P
FAKTORENANALYSE...

» Variablen: Verschieben Sie die elf in Abbildung 26.1, S. 640 aufgefuhrten
Variablen in die List&/ariablen

» Deskriptive Statistiken: Wahlen Sie in dem Dialogfeld der Schaltfladbe-
skriptive Statistikin der GruppeKorrelationsmatrixdie OptionenKoeffizien-
ten KMO und Bartlett-Test auf Sphérizitdhd Anti-Image

Korrelationsmatrix

CMMT | FEWTW | FRKONZ | MANNZTW | MOE | PETGTTW | PETOFTW | PETSFGTW | PETWETW | PETZFGTW | PROZSUM

CMMT 1,000 ,499 428 ,495 | 413 524 ,515 ,507 426 ,330 246
FEWTW ,499 1,000 ,525 ,505 | ,426 406 582 421 275 173 ,296
FRKONZ 428 ,525 1,000 ,486 | ,325 ,336 ,581 480 236 136 ,269
MANNZTW ,495 ,505 ,486 1,000 | ,300 ,339 ,587 447 ,191 175 ,358
5 MOE 413 426 ,325 ,300 | 1,000 370 418 ,360 419 257 229
g PETGTTW ,524 ,406 ,336 ,339 | ,370 1,000 ,400 473 641 422 ,268
‘-5' PETOFTW ,515 ,582 ,581 ,587 | ,418 ,400 1,000 573 320 229 451
X PETSFGTW ,507 421 ,480 447 | 360 473 573 1,000 362 ,260 329
PETWETW 426 275 ,236 ,191 | 419 ,641 320 362 1,000 438 ,245
PETZFGTW | ,330 173 ,136 175 | 257 422 229 ,260 438 1,000 ,105
PROZSUM ,246 ,296 ,269 ,358 | ,229 ,268 451 ,329 ,245 ,105 1,000

Abbildung 26.2: Matrix der Korrelationskoeffizienten fir die elf Stichprobenvariablen

Diese Korrelationsmatrix gibt einen ersten Uberblick dariiber, welche Variablen
stark und welche nur schwach miteinander korreli&®8o ist etwa zu erkennen,

daR3 zwischen den Variablemmtund fewtweine relative starke Korrelation be-
steht. Zusatzlich weisen beide Variablen eine relativ hohe Korrelation zur Varia-
blen frkonz auf. Dagegen ist jede der drei Variablen nur deutlich schwéacher mit
der Variablerprozsumkorreliert. Wirden alle ausgewiesenen Korrelationskoeffi-
zienten nur sehr geringe absolute Werte aufweisen, ware es wenig sinnvoll, die
Faktorenanalyse fortzusetzen, da gemeinsame Faktoren nur fir solche Variablen
existieren, die relativ stark miteinander korreliert sind.

29 Zum Begriff der Korrelation siehe Kapit2l, Bivariate KorrelationenS. 497.
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Test auf Sphéarizitat

In der Korrelationsmatrix wurden fir zahlreiche Variablenpaare relativ starke
Korrelationen beobachtet. Dennoch ist es mdglich, daR sich die ausgewiesenen
Korrelationen nur zufallig in der zugrundeliegenden Stichprobe ergeben haben,
obwohl in der Grundgesamtheit keinerlei Zusammenhang zwischen den Variablen
besteht und séamtliche Korrelationskoeffizienten einen Wert von null haben. Mit
dem Bartlett-Test auf Sphérizitdtann die Hypothese getestet werden, nach der
alle Korrelationskoeffizienten zwischen den Variablen in der Grundgesamtheit
den Wert 0 haben. Das Ergebnis dieses Tests wird in Abbildung 26.3 wiedergege-

ben290

KMO- und Bartlett-Test

MaR der Stichprobeneignung nach Kaiser-Meyer-Olkin.
,897

Bartlett-Test auf Spharizitat Ungefahres Chi-Quadrat 1281,153
df 55
Signifikanz nach Bartlett ,000

Abbildung 26.3: KMO-Malf3 und Bartlett-Test auf Spharizitét

Die TestgrofRe von Bartletts Test ist ein Chi-Quadrat-Wert, der mit 1281 auf3eror-
dentlich hoch ist. Dementsprechend wird ein Signifikanzwert von 0,000 ausgewie-
sen. Dies ist so zu interpretieren, dald die Hypothese, alle Korrelationen zwischen
den elf Variablen seien in der Grundgesamtheit gleich 0, mit einer Irrtumswahr-
scheinlichkeit von 0,000 zurtickgewiesen werden kann. Umgekehrt kann man also
davon ausgehen, dal? zumindest zwischen einigen der elf Variablen auch in der
Grundgesamtheit Korrelationen bestehen.

Anti-lmage-Korrelationsmatrix

In Abbildung 26.4 ist die sogenannte Anti-Image-Korrelationsmatrix wiedergege-
ben?! Dieser Matrix liegen die partiellen Korrelationskoeffizienten zugrunde.
Der partielle Korrelationskoeffizient eines Variablenpaares gibt die Korrelation
zwischen den beiden betreffenden Variablen an, die sich ergibt, wenn die linearen
Einflisse der Ubrigen Variablen zuvor ausgeschaltet wurden. Dies bedeutet, dai
die nicht erklarten Teile der Variablen miteinander korreliert werden. Dies wie-
derum sind die Einzelrestfaktoren, von denen bereits in Abs@@itDas Mo-

dell der FaktorenanalyseS. 641 die Rede war. Fir den Fall, dal zwei Variablen
einen gemeinsamen Faktor aufweisen, miRdte ihr partieller Korrelationskoeffizient
annahernd null sein, weil die gemeinsame Streuung bei der Berechnung des parti-
ellen Korrelationskoeffizienten zuvor eliminiert wird und nur die Einzelrestfakto-

20 Das ebenfalls in Abbildung 26.3 aufgefiihrte KMO-MaR wird weiter unten in diesem Ab-
schnitt betrachtet.

21 In der von SPSS erstellten Form umfaRt die Anti-Image-Korrelationsmatrix die beiden
Teile Anti-Image Covarianceind Anti-Image Correlation der erste dieser beiden Teile wurde
fur die Darstellung in Abbildung 26.4 jedoch ausgeblendet.
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ren Ubrigbleiben. Diese wiederum - das ergibt sich aus ihrer Definition - dirfen
miteinander keine nennenswerten Korrelationen aufweisen.

Anti-Image-Matrizen

Anti-Image-Korrelation

CMMT | FEWTW | FRKONZ | MANNZTW | MOE |PETGTTW/|PETOFTW |PETSFGTW |PETWETW [PETZFGTW | PROZSUM
CMMT ,9302 -,141 -,036 -,201 | -,096 -,168 -,079 -,149 -,091 -,094 ,072
FEWTW -,141 ,9112 -,203 -,140 | -,181 -,125 -,209 ,036 ,055 ,051 -,011
FRKONZ -,036 -,203 ,9182 -,131 | -,020 -,022 -,235 -,158 ,004 ,059 ,039
MANNZTW | -,201 -,140 -131 ,9092| 012 -,047 -,225 -,058 ,130 -,021 -,134
MOE -,096 -,181 -,020 ,012 ,9252 ,026 -,098 -,044 -,218 -,046 -,009
PETGTTW | -,168 -,125 -,022 -,047 ,026 ,8572 ,040 -,161 -,457 -,154 -,037
PETOFTW | -,079 -,209 -,235 -,225 | -,098 ,040 ,8922 -,229 -,023 -,042 -,242
PETSFGTW| -,149 ,036 -,158 -,058 | -,044 -,161 -,229 ,9312 -,019 -,028 -,064
PETWETW | -,091 ,055 ,004 ,130 | -,218 -,457 -,023 -,019 ,8082 -,210 -,096
PETZFGTW| -,094 ,051 ,059 -,021 | -,046 -,154 -,042 -,028 -,210 ,8922 ,059
PROZSUM ,072 -,011 ,039 -,134 | -,009 -,037 -,242 -,064 -,096 ,059 ,8942

a. MaR der Stichprobeneignung

Abbildung 26.4: Anti-Image-Korrelationsmatrix

In der Anti-Image-Korrelationsmatrix werden nicht die partiellen Korrelations-
koeffizienten selbst, sondern ihre negativen Werte ausgewiesen. Wenn das Fakto-
renmodell geeignet ist, sollten diese Werte nahe bei null liegen. Ein zusammenfas-
sendes Mal? hierfur ist das Kaiser-Mayer-Olkin-Mal3 (KMO), das folgendermaf3en
berechnet wird:

r2

1
DLESIL
Dabei bezeichnat; den einfachen Korrelationskoeffizienten zwischen den Varia-
bleni undj, und a; reprasentiert die partiellen Korrelationskoeffizienten. Weil
Korrelationen einer Variablen mit sich selbst (die stets den Wert 1 haben) natir-
lich nicht beriicksichtigt werden dirfen, werden die Kombinationen mit i = j aus
der Summenbildung ausgeschlossen.

KMO = fur i #]

Das KMO-MaR kann hdchstens den Wert 1 annehmen. Ein Wert in der Néhe von
1 wird dann erreicht, wenn die partiellen Korrelationskoeffizienten sehr klein sind.
Umgekehrt nimmt das KMO-Malf3 bei gro3en partiellen Korrelationskaaften

einen kleinen Wert an. Ein kleiner KMO-Wert zeigt damit an, daR3 die Variablen-
auswahl fur eine Faktorenanalyse nicht gut geeignet ist. Kaiser selbst hat die in
Abbildung 26.5 wiedergegebene Beurteilung fiir die Ergebnisse des KMO-MalRes
vorgelegtt®

Das KMO-MabR fir die elf in diesem Beispiel betrachteten Variablen wurde bereits
in Abbildung 26.3 ausgewiesen. Legt man die Beurteilung von Kaiser zugrunde,
ist der Wert mit 0,897echt gut so dalR die Zusammenstellung der Variablen fur
ein faktoranalytisches Modell durchaus geeignet zu sein scheint.

292 ygl. Kaiser, H.F.(1974): An Index of Factorial Simplicity, in: Psychometrika, Vol. 39,
S. 31-36.
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26.5

Wert Beurteilung

0,9 bis 1,0 fabelhaft (marvelous)
0,8 bis unter 0,9 recht gut (meritorious)
0,7 bis unter 0,8 mittelpréchtig (middling)
0,6 bisunter 0,7 maRig (mediocre)

0,5 bis unter 0,6 schlecht (miserable)

unter 0,9 inakzeptabel (unacceptable)

Abbildung 26.5: Beurteilung der Ergebnisse des KMO-MalRes nach Kaiser

Bevor Sie das gewahlte Modell jedoch endgiiltig akzeptieren, sollten Sie noch die
MSA-Werte betrachten, die in der Hauptdiagonalen der Anti-Image-Korrelations-
matrix aus Abbildung 26.4 ausgewiesen werden (siehe auch die Fu3note unterhalb
der Matrix). MSA ist die Abkurzung filvleasure ofSamplingAdequacy(Maf3 fur

die Angemessenheit der Stichprobe). Die MSA-Werte werden im Prinzip genauso
berechnet, wie das gerade beschriebene KMO-MalRR, mit dem Unterschied, dalR es
sich lediglich auf jeweils eine Variable statt auf alle Variablen insgesamt bezieht:

2
ZW+Z%

Es werden also so viele MSA-Werte berechnet, wie es Variablen im Faktorenmo-

dell gibt. Der Matrix in Abbildung 26.4 ist zum Beispiel zu entnehmen, daf3 fir

die Variablemoeder MSA-Wert 0,925 gilt, der nach der Beurteilung von Kaiser

(die entsprechend fur MSA-Werte Gultigkeit hat) fallselhaftanzusehen ist. Der

kleinste in der Matrix ausgewiesene MSA-Wert betrégt 0,808 (Varfiieetvy

und ist damit immer nochecht gut Die MSA-Werte bieten daher im vorliegen-

den Beispiel keinen Anlaf3, eine oder mehrere Variablen aus dem faktoranalyti-

schen Modell auszuschlief3en.

Faktorextraktion

Zur Berechnung der Faktoren einer Faktorenanalyse, die zumeist als Faktorex-
traktion bezeichnet wird, werden in der Literatur verschiedene Verfahren vorge-
schlagen. Jedes dieser Verfahren hat seine Vor- und Nachteile. Die wichtigsten
dieser Verfahren werden weiter unten in diesem Abschnitt kurz skizziert. SPSS
benutzt per Voreinstellung das Verfahren der Hauptkomponentenanalyse (Princi-
pal Component Analysis), auf das die Demonstration des Beispiels beschrankt
bleiben wird. Dies soll jedoch nicht zum Ausdruck bringen, daR das Verfahren der
Hauptkomponentenanalyse den Ubrigen Verfahren tberlegen ist.

Bei dem Verfahren der Hauptkomponentenanalyse werden lineare Kombinationen
der Variablen gebildet. Als erste Hauptkomponente (= Faktor) wird diejenige aus-

gewiesen, die den grofiten Teil der Gesamtstreuung aller Variablen im statisti-
schen Sinne erklart. Die zweite Hauptkomponente ist entsprechend diejenige, die
den zweitgroRRten Teil erklart etc. Formal kénnen so viele Hauptkomponenten und
damit Faktoren berechnet werden, wie in dem Faktorenmodell Variablen enthalten
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sind. In der tabellarischen Ubersidbtklarte Gesamtvarianzdie sich zur Halfte

auf den Anfangsstatus der Faktorextraktion bezieht, werden auch tatsachlich Maf3-
zahlen fur so viele Hauptkomponenten ausgegeben, wie der Faktorenanalyse Va-
riablen zugrundeliegen. Um diese Ubersicht, die in Abbildung 26.6 wiedergege-

ben wird, und die anderen in diesem Abschnitt betrachteten Ergebnisse zu erhal-
ten, nehmen Sie in den Dialogfeldfeldern die Faktorenanalyse folgende Einstel-
lungen vor:

» Deskriptive Statistiken: Kreuzen Sie in dem Dialogfeld der Schaltflade-
skriptive Statistildie OptionAnfangslésungn.

» Extraktion: Wahlen Sie in dem Dialogfel@xtraktiondie OptionerNicht ro-
tierte FaktorlésunguindScreeplat

Eigenwerte und Kommunalitaten

Die linke Halfte der Tabelle in Abbildung 26.Ar{fangliche Eigenwerjebezieht
sich auf ein Anfangsstadium der Faktorextraktion, in dem so viele Faktoren wie
Variablen vorhanden sind.

Erklarte Gesamtvarianz

Summen von quadrierten
Anfangliche Eigenwerte Faktorladungen fiir Extraktion
% der Kumulierte % der Kumulierte
Komponente Gesamt Varianz % Gesamt Varianz %
1 4,879 44,355 44,355 4,879 44,355 44,355
2 1,389 12,624 56,979 1,389 12,624 56,979
8 ,824 7,489 64,468
4 ;721 6,553 71,021
5 ,620 5,636 76,658
6 ,558 5,070 81,727
7 ,529 4,805 86,532
8 433 3,936 90,468
g 404 3,673 94,141
10 ,345 3,139 97,279
11 ,299 2,721 100,000

Extraktionsmethode: Hauptkomponentenanalyse.
Abbildung 26.6: Eigenwerte der Faktoren fur Lésungen mit elf und zwei Faktoren

Der Eigenwert (Eigenvalu¢ eines Faktors gibt an, welcher Betrag der Ge-
samtstreuung aller Variablen des Faktorenmodells durch diesen Faktor erklart
wird. Hierbei ist zu beachten, dafl} zu diesem Zweck - wie im Ubrigen fur die ge-
samte Berechnung der Faktorenanalyse - die Variablen zuvor einer Transformati-
on in sogenannte Z-Werte unterworfen werden. Dies bedeutet im Ergebnis, dafl
jede Variable anschlieRend eine Standardabweichung von 1 und einen Mittelwert
von 0 hat. Damit betragt die gesamte zu erklarende Streuung in dem vorliegenden
Beispiel mit elf Variablen ebenfalls 11. Von diesem Betrag erklart der erste Faktor
(bei der Anfangslésung mit insgesamt elf Faktoren) 4,879 und damit 44,4% der
Gesamtstreuung. Der zweite Faktor erklart absolut 1,389. Dies entspricht einem
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Anteil von 12,6% der Gesamtstreuung. Die SpKlienulierte %weist die kumu-

lierten Anteile der erklarten Streuung an der Gesamtstreuung aus. Dort ist zum

Beispiel zu erkennen, dal3 die ersten beiden Faktoren bereits 57% der Ge-

samtstreuung erklaren. Ferner ist abzulesen, dal3 der zusatzliche Erklarungsbeitrag
der weiteren Faktoren rapide abnimmt.

Ein zweiter Begriff, der fiir die Beurteilung der Faktorextraktion von grof3er Rele-
vanz ist, ist der Begriff der Kommunalitat (Communality). Die Kommunalitéat gibt
an, welchen Betrag der Streuung einer Variablen alle Faktoren zusammengenom-
men erklaren. In Abschni6.2 Das Modell der FaktorenanalysS. 641 wurde
gezeigt, dalR man fir jede der in das Faktormodell aufgenommenen Variablen eine
Gleichung in der Art einer multiplen Regressionsgleichung schreiben kann, in der
die Variable die abhangige Grof3e und die Faktoren die erklarenden GroRRen dar-
stellen. Wie bei einer Regressionsanalyse kdnnen die erklarenden GroRRen (hier
also die Faktoren) einen kleinen oder einen grof3en Teil der Streuung der abhangi-
gen Variablen erklaren. Da die Werte der Variablen in Z-Werte transformiert wur-
den, hat jede Variable eine Streuung (Standardabweichung) von 1. Daher kann
auch die fur eine Variable ausgewiesene Kommunalitat nicht groRer als 1 sein.
Der Wert 1 wird genau dann erreicht, wenn die Streuung einer Variablen restlos
durch die Faktoren erklart wird.

Die Tabelle in Abbildung 26.7 gibt in der Spakafanglichdie Kommunalitaten

an, die sich ergeben, solange - im ersten Schritt der Faktorextraktion - insgesamt
elf Faktoren unterschieden werden. Fir alle elf Variablen wird eine Kommunalit&t
von 1 ausgewiesen. Sofern also elf Faktoren gebildet werden, lassen sich die Va-
riablen vollstandig durch diese Faktoren erklaren. Dennoch ist diese Losung ab-
solut unbrauchbar, da die elf Variablen durch ebensoviele Faktoren ersetzt wur-
den, so dal noch keine Verringerung der Komplexitat erzielt werden konnte.

Kommunalitaten

Anféanglich Extraktion
CMMT 1,000 ,573
FEWTW 1,000 ,584
FRKONZ 1,000 ,581
MANNZTW 1,000 ,606
MOE 1,000 ,399
PETGTTW 1,000 ,684
PETOFTW 1,000 ,720
PETSFGTW 1,000 ,536
PETWETW 1,000 ,719
PETZFGTW 1,000 ,562
PROZSUM 1,000 ,302

Extraktionsmethode: Hauptkomponentenanalyse

Abbildung 26.7: Kommunalitaten fir Losungen mit elf
(wAnfanglich*) und zwei (,Extraktion“) Faktoren

Die SpalteExtraktiongibt die Kommunalitaten fur die abschlieRende Lésung der
Faktorextraktion wieder, die alle deutlich kleiner als 1 sind. Dies erklart sich da-
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durch, daf3 in der abschlieRenden Losung nur noch zwei Faktoren im Faktormodell
verwendet wurden. Mit diesen beiden Faktoren kann nur ein Teil der Streuung ei-
ner jeden Variablen erklart werden. Dafiir sind jedoch zwei Faktoren wesentlich
leichter zu handhaben als elf Variablen.

Die Werte der Kommunalitaten liegen stets zwischen 0 und 1. Werte in der Nahe
von 0 zeigen an, daf3 die Faktoren in ihrer Gesamtheit fast nichts von der Streuung
der betreffenden Variablen erklaren. Werte in der Nahe von 1 bedeuten dagegen,
daf durch die Faktoren fast die gesamte Streuung der Variablen erklart wird. Ist
dies der Fall, so haben die Einzelrestfaktoren eine geringe Bedeutung. Liegt die
Kommunalitat dagegen nahe bei 0, kommt dem Einzelrestfaktor eine grof3e Be-
deutung zu.

Kommunalitdtund Eigenwertkdnnen leicht verwechselt werden, da sie beide den
Betrag einer erklarten Streuung angeben. Dennoch besteht ein deutlicher Unter-
schied zwischen beiden GréRen: Wahrend der Eigenwert angibt, welcher Teil der
Gesamtstreuungller Variablen durcheinen bestimmten Faktor erklart wird,

gibt die Kommunalitat an, welcher Teil der Streuemger Variablen durchalle
Faktoren, die im jeweiligen Modell berilicksichtigt wurden, erklart wird.

Bestimmung der Faktorenzahl

Es wurde bereits deutlich, dal3 es sinnlos wére, so viele Faktoren im Modell zu be-
ricksichtigen, wie es Variablen gibt. Andererseits geht aus der Tabelle in Abbil-
dung 26.7 bereits hervor, daf? der Anteil der durch die Faktoren erklarten Streuun-
gen der einzelnen Variablen mit abnehmender Faktorenzahl ebenfalls sinkt. Es
stellt sich also die Frage, wie viele Faktoren in dem Modell beriicksichtigt werden
sollen. Diese Frage kann nicht allein anhand einer starren Formel entschieden
werden. Vielmehr gilt es, die Anzahl der Faktoren auszuwahlen, bei der noch ein
hinreichend groRRer Teil der Streuungen erklart wird, und die zugleich eine ausrei-
chend groRe Reduzierung der Komplexitat erzielt. Hierbei konnen folgende
Uberlegungen helfen: Wenn der Eigenwert eines Faktors kleiner als 1 ist, erklart
dieser Faktor einen geringeren Betrag der Gesamtstreuung als jede einzelne Va-
riable, denn jede Variable erklart ja immerhin sich selbst und damit eine Streuung
von 1 (beachten Sie die erfolgte Transformation in Z-Werte). Aus diesem Grund
belaRt SPSS in der Voreinstellung nur solche Faktoren im Modell, die einen Ei-
genwert von mehr als 1 aufweis€nlm vorliegenden Fall sind dies zwei Fakto-

ren, die in Abbildung 26.6, S. 648 in der rechten Tabellenhalfte ausgewiesen wer-
den.

Diese von SPSS durchgefiihrte Auswahl der Faktoren stellt jedoch nur eine Vor-
einstellung dar, die Sie manuell verandern kénnen. Als Entscheidungshilfe hierzu

23 Diese Voreinstellung kénnen Sie in dem Dialogfeld der Schaltfl&oftiaktion andern,
siehe im einzelnen Abschn®6.8.3 ExtraktionsmethodeS. 665.
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wird haufig eine alsScreepld® bezeichnete Grafik herangezogen. Abbil-
dung 26.8 zeigt das Screeplot fur das vorliegende Beispiel. Die Grafik fihrt die
nach der GroR3e ihrer Eigenwerte geordneten Faktoren auf und zeigt fir jeden
Faktor die Hohe des Eigenwertes an. Das Screeplot soll (um im Bild zu bleiben)
dazu dienen, das Gerdll, das sich am FuRRe des Berghangs ansammelt, von den
wirklich wirksamen Faktoren zu trennen. Typischerweise weist die Kurve im
Screeplot das in Abbildung 26.8 zu erkennende Bild auf: Zunachst fallt die Kurve
sehr steil ab, weist dann jedoch sehr bald einen Knick auf, um im weiteren Verlauf
nur noch sehr schwach abzufallen. Als Faustregel gilt die Empfehlung, die Anzahl
an Faktoren zu wahlen, bei der die Kurve den Knick aufweist. In diesem Beispiel
wirde man sich also auch anhand des Screeplot fir eine Losung mit zwei, mogli-
cherweise auch mit drei Faktoren entscheiden.

Screeplot
6
5
4
3
2
g1
=
c
o)
g O
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Faktor

Abbildung 26.8: Screeplot zur Auswahl der optimalen Faktorenanzahl

Faktorladungen

Die gefundenen Faktoren werden fir den Analytiker erst dann wertvoll, wenn ihre
Relationen zu den einzelnen zu erklarenden Variablen aufgezeigt werden kénnen.
Dies geschieht in der Faktormatrix, die fiir das vorliegende Beispiel in Abbil-
dung 26.9 wiedergegeben wird.

29 Der Begriff wird hier nicht tibersetzt, weil auch im Deutschen der englische Ausdruck
Uiblich ist. Screebedeutet soviel wie ,Gerdll* oder ,Gerdllhang” und soll die typische Form der
Grafik, wie sie auch in Abbildung 26.8 dargestellt ist, zum Ausdruck bringen.
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Komponentenmatrix &

Komponente

1 2
CMMT 754 ,073
FEWTW ,719 -,258
FRKONZ ,676 -,352
MANNZTW ,685 -,370
MOE ,615 ,143
PETGTTW ,709 426
PETOFTW ,795 -,297
PETSFGTW 729 -,066
PETWETW ,608 ,591
PETZFGTW 447 ,602
PROZSUM ,503 -,222

Extraktionsmethode: Hauptkomponentenanalyse
a. 2 Komponenten extrahiert

Abbildung 26.9: Faktormatrix (Komponentenmatrix) mit dem
Zusammenhang zwischen den Faktoren und den einzelnen Variablen

Die Faktormatrix gibt fir jede Variable des Faktormodells die Koeffizienten an,
mit denen die beiden Faktoren in die Gleichung zur Erklarung der Variablen ein-
gehen. Diese Koeffizienten werden meistengalstorladungenbezeichnet; ent-
sprechend ist fur die Matrix auch die Bezeichniadstorladungsmatrixiiblich.

Aus der Matrix 1aRt sich zum Beispiel fur die Variabbevtwablesen, dal3 diese
durch folgende Gleichung beschrieben werden kann:

fewtw = 0,719 - |- 0,258 - |

An der absoluten GroRRe einer Faktorladung kénnen Sie die Bedeutung des jewei-
ligen Faktors fur die betreffende Variable ablesen. So hat Faktor 2 eine sehr grol3e
Bedeutung fur die Variablpetzfgtw aber nur eine sehr geringe fiir die Variable
cmmt Demgegenuber wirdmmtstark durch den ersten Faktor erklart.

Reproduzierte Korrelationskoeffizienten

Bisher wurde implizit unterstellt, die Faktoren seien nicht miteinander korreliert.
Wenn diese Annahme tatsdchlich zutrifft, spricht man @thogonalitat der
Faktoren. Die Koeffizienten (Ladungen) der Faktoren waren dann gréf3engleich
mit den Korrelationskoeffizienten zwischen den Faktoren und der Variablen. Im
nachsten faktoranalytischen Schritt, &atation wird sich jedoch herausstellen,
daf’ die Annahme orthogonaler Faktoren aufgegeben werden kann.

Soweit die grundlegende faktoranalytische Ausgangsannahme, daf3 die zwischen
den Variablen beobachteten Korrelationen auf einen gemeinsamen Hintergrund-
faktor zurlickgehen, zutrifft, miissen sich die Korrelationskoeffizienten zwischen
Variablenpaaren aus den Faktorladungen schéatzen lassen. Allgemein gilt die fol-
gende Beziehung:
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K
=ty Oy
3

Dabei gibtk die Anzahl der Faktoren an, undbzw.ry; bezeichnen den Korrelati-
onskoeffizienten des f-ten Faktors mit der i-ten bzw. der j-ten Variablen. Fir den
Korrelationskoeffizienten zwischen den Variablpetgttw und cmmt berechnet

sich die Schatzung zum Beispiel folgendermafien:

Mpetgttw, cmmi= 0,754+ 0,709 + 0,073 0,426 = 0,566

Der Wert 0,566 stellt eine Schatzung fir den Korrelationskoeffizienten zwischen
den beobachteten Variableetgttwundcmmtdar. Dieser Korrelationskoeffizient
hatte natdrlich auch direkt aus den Ursprungswerten errechnet werden koénnen,
was ja auch tatsachlich bereits geschah: Die Ergebnisse fur alle mdglichen Korre-
lationskoeffizienten werden oben in der Korrelationsmatrix in Abbildung 26.2,
S. 644 aufgefihrt. Dort steht fiir die Variablenkombinagietgttwcmmtder Wert

0,524. Die Abweichung zwischen dem Originalwert und dem geschéatzten Wert
betragt damit -0,052. Diese Abweichung wird in Analogie zum Regressionsmodell
Residuunmgenannt. Der mit Hilfe der Faktoren geschéatzte Wert wird audeals
produzierter Korrelationskoeffiziemiezeichnet.

Reproduzierte Korrelationen

CMMT | FEWTW | FRKONZ | MANNZTW | MOE | PETGTTW | PETOFTW | PETSFGTW | PETWETW | PETZFGTW | PROZSUM
CMMT ,573° 523 484 489 474 ,565 577 ,545 ,502 ,381 ,363
FEWTW 523 ,584° 577 ,589 406 ,400 ,649 542 ,285 ,166 419
_5 FRKONZ 484 577 ,581° ,594 ,365 329 ,642 ,516 ,203 ,090 418
% MANNZTW 489 ,589 ,594 ,606°| 369 ,328 ,655 524 ,198 ,084 427
5 MOE 474 406 ,365 ,369 ,399° 497 446 439 459 361 277
ﬁ PETGTTW ,565 4400 329 328 497 ,684° 437 489 ,683 573 1262
_5 PETOFTW 577 ,649 ,642 ,655 446 437 ,720° ,600 ,308 176 466
g PETSFGTW ,545 542 ,516 524 439 489 ,600 ,536° 404 ,286 ,381
g PETWETW ,502 ,285 ,203 ,198 459 ,683 ,308 404 ,719° ,628 175
& PETZFGTW ,381 ,166 ,090 ,084 361 573 176 ,286 ,628 ,562° ,091
PROZSUM ,363 419 418 427 277 ,262 ,466 ,381 ,175 ,091 ,302°
CMMT -,024 -,056 ,006 | -,061 -,042 -,062 -,038 -,076 -,051 -,116
FEWTW -,024 -,053 -,083 ,021 ,006 -,067 -121 -,009 ,008 -123
FRKONZ -,056 -,053 -,107 | -,041 ,007 -,061 -,036 ,033 ,046 -,149
- MANNZTW ,006 -,083 -,107 -,068 ,011 -,068 -,077 -,007 ,091 -,068
g MOE -,061 ,021 -,041 -,068 -127 -,028 -,079 -,039 -,104 -,048
_.E PETGTTW -,042 ,006 ,007 ,011 | -,127 -,037 -,016 -,042 -,151 ,006
£ PETOFTW -,062 -,067 -,061 -,068 | -,028 -,037 -,027 ,012 ,052 -,015
PETSFGTW | -,038 -121 -,036 -077 | -,079 -,016 -,027 -,042 -,026 -,053
PETWETW -,076 -,009 ,033 -,007 | -,039 -,042 ,012 -,042 -,189 071
PETZFGTW | -,051 ,008 ,046 ,091 | -,104 -,151 ,052 -,026 -,189 ,014
PROZSUM -116 -,123 -,149 -,068 | -,048 ,006 -,015 -,053 071 ,014
E; i methode: Hat itenanalyse

a. Residuen werden zwischen beobachteten und reproduzierten Korrelationen berechnet. Es gibt 27 (49,0%) nichtredundante Residuen mit
Absolutwerten > 0.05.

b. Reproduzierte Kommunalitaten
Abbildung 26.10: Matrix der reproduzierten Korrelationskoeffizienten

In der oberen Halfte der Tabelle aus Abbildung 26.10 ist die Matrix der reprodu-
zierten Korrelationskoeffizienten fiir alle Variablenpaare wiedergegeben. Dies ist

2% Die Korrelationskoeffizienten zwischen den Faktoren und den Variablen kénnen Sie der
Faktormatrix aus Abbildung 26.9 entnehmen.
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eine symmetrische Matrix, in deren Hauptdiagonale die Kommunalitaten der Va-
riablen aufgefiihrt werden.

Unterhalb der Tabelle wird mitgeteilt, da 27 Residuen (dies sind 49% aller Resi-
duen) einen Wert tber 0,05 haben. Diese Angabe kann als ein grobes MaR fiir den
Fit (die Anpassung) des Modells angesehen werden. Darliber hinaus geben natir-
lich auch die einzelnen Residuen selbst (untere Tabellenhalfte) dartiber Aufschluf3,
wie gut die einzelnen Variablenkorrelationen durch die extrahierten Faktoren er-
fal3t werden.

Verschiedene Methoden der Faktorextraktion

Fir die Faktorextraktion stehen auf3er der im Beispiel verwendeten Methode der
Hauptkomponentenanalyse noch weitere Verfahren zur Verfligung. Diese Verfah-
ren unterscheiden sich in der Art, in der die beste Modellanpassung erreicht wird:

» Hauptkomponenten: Dieses Verfahren ist voreingestellt und wurde im bishe-
rigen Beispiel verwendet.

» Hauptachsen-Faktorenanalyse:Dieses Verfahren ist der Hauptkomponen-
tenmethode recht &hnlich. Der Unterschied zu dieser besteht darin, daf’ bei der
Hauptachsenmethode in die Diagonale der Korrelationsmatrix als Schatzungen
flr die Kommunalitéaten in einem ersten Schritt die quadrierten multiplen Kor-
relationskoeffizienten eingesetzt werden. Auf dieser Basis werden dann die
geeignete Faktorenanzahl und die daraus resultierenden Kommunalitaten be-
rechnet. Diese werden in einem zweiten Schritt zum Ausgangspunkt einer er-
neuten Faktorenschatzung gemacht, was wiederum zu neuen Kommunalitéaten
fahrt usw. Der lterationsprozel3 wird so lange fortgesetzt, bis sich die Kommu-
nalitaten nicht mehr nennenswert &ndern.

» Ungewichtete kleinste Quadrate:Hierbei wird in einem Iterationsprozel3 fur
eine feste Faktorenzahl eine Faktorladungsmatrix berechnet, fir die die Sum-
me der quadrierten Differenzen aus Korrelationskoeffizienten und reprodu-
zierten Korrelationskoeffizienten (also die Summe der quadrierten Residuen)
minimal ist.

» Verallgemeinerte kleinste Quadrate:Diese Form der Kleinstquadratemetho-
de verfahrt im Grunde genauso wie die vorhergehende, gewichtet aber die
Korrelationskoeffizienten invers mit den Einzelrestfaktoren.

» Maximum Likelihood: Mit dieser Methode werden solche Parameter ge-
schatzt, fur die die Wahrscheinlichkeit, die beobachtete (Stichproben-)Korrela-
tionsmatrix hervorzubringen, am groRten ist. Dabei wird unterstellt, dafl3 die
Stichprobe einer multivariaten Normalverteilung entstammt. Auch bei dieser
Methode werden die Korrelationen so wie bei der verallgemeinerten kleinsten
Quadrate-Methode gewichtet.

» Alpha-Faktorisierung: Darlber hinaus stehen noch die Alpha- und die

» Image-Faktorisierung zur Verfiigung, auf die hier aber nicht ndher eingegan-
gen wird.
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26.6

Rotation

Zweck der Rotation

Im letzten Schritt wurden zwei Faktoren identifiziert, die nach dem Kriterium ih-
res Eigenwertes eine gewisse Erklarungskraft besitzen. Bisher wurden diese Fak-
toren noch nicht interpretiert, sondern als rein rechentechnische Ergebnisse be-
trachtet. Die Faktorenanalyse bleibt jedoch ohne Aussagekraft, wenn die Bedeu-
tung der Faktoren nicht inhaltlich bestimmt werden kann. Die Faktoren missen
also interpretiert werden.

Die Interpretation der Faktoren ergibt sich aus der Relation, die sie zu den Beob-
achtungsvariablen haben, fur die sie ja die Hintergrundvariablen darstellen sollen.
Die Beziehungen der Faktoren zu den einzelnen Variablen kénnen der Faktorla-
dungsmatrix entnommen werden: Grol3e Faktorladungen zeigen eine grol3e, kleine
dagegen eine geringe Bedeutung eines Faktors fir die entsprechende Variable an.
Ein Faktor ist dann leicht zu interpretierten, wenn einige Variablen, die unterein-
ander eine homogene Bedeutung haben, hoch auf ihn laden und gleichzeitig die
Ladungen der anderen Variablen auf diesen Faktor gering sind. Umgekehrt fallt
eine sinnvolle Interpretation jedoch sehr schwer oder ist vollkommen unmdglich,
wenn ein Faktor zu samtlichen Variablen des Modells eine relativ starke Korrela-
tion aufweist. So zeigt zum Beispiel die Faktorladungsmatrix aus Abbildung 26.9,
S. 652, daR der erste Faktor fiir zehn der insgesamt elf Variablen eine Faktorla-
dung von mindestens 0,5 aufweist, die bei vielen Variablen sogar deutlich dariiber
liegt. Damit I&Rt sich dieser Faktor kaum interpretieren, weil er (anscheinend) sehr
viele heterogene Variablen erklart. Eine solche Situation ist fir den ersten Versuch
einer Faktorladungsmatrix nicht untypisch. Zur leichteren Interpretation sind da-
her verschiedene Verfahren entwickelt worden, die die Faktorladungsmatrix einer
als Rotation bezeichneten Transformation unterwerfen. Der Begriff Rotation er-
klart sich daraus, daR bei der Transformation die Achsen des Koordinatensystems,
in dem die Faktorladungen dargestellt sind, gedreht werden. Dies sei im folgenden
an den beiden Faktoren, deren Ladungen sich in einem zweidimensionalen Dia-
gramm darstellen lassen, demonstriert.

In dem Ladungsplot aus Abbildung 26.11, das mit dem gleichnamigen Kontroll-
kastchen im DialogfeldRotationder Faktorenanalyse erzeugt wurde, werden die
Koeffizienten der Faktormatrix (die Ladungen) fir die beiden Faktoren grafisch
dargestellt. Die Koordinaten der Punkte entsprechen den Faktorladungen der ein-
zelnen Variablen auf die beiden Faktoren, die oben bereits in der Faktorladungs-
matrix aus Abbildung 26.9 angegeben wurden. Die beiden Faktoren wéaren relativ
einfach zu interpretieren, wenn sich die Punkte in dem Diagramm eng um die
Achsen scharten und gleichzeitig weit vom Ursprung entfernt lagen, denn dies
wirde bedeuten, daf jede Variable fiir den einen Faktor eine grof3e, und fur den
anderen eine geringe Ladung hatte. In dem Diagramm aus Abbildung 26.11 trifft
dies fir acht der elf Punkte zu, denn diese streuen relativ eng um die waagerechte
Achse, die den Faktor 1 skaliert. Diese acht Punkte reprasentieren Variablen, die
relativ stark auf Faktor 1 und nur gering auf Faktor 2 laden.
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Die drei Punkte fir die Variablepetwetw petgttwund petzfgtwliegen dagegen

eher in der Mitte des ersten Quadranten. Wenn allerdings das Achsenkreuz um ca.
30° gedreht wirde, ergdbe sich ungefahr das angestrebte Bild, bei dem sich die
Punkte um die Achsen scharen. Grafisch kann man sich eine solche Achsendre-
hung kaum fir mehr als zwei Achsen vorstellen, rechnerisch ist sie jedoch fur ein

n-dimensionales Koordinatensystem durchfiihrbar. Eine sétokegionder Ach-

sen andert natirlich die Werte der Faktorkoeffizienten; dies ist ja schlief3lich gera-

dezu das Ziel der Rotation. Sie verandert aber in keiner Weise den Fit des Mo-

dells. Das bedeutet vor allem, daf3 weder die Kommunalitaten noch die Eigen-

werte durch die Rotation gedndert werden.

Komponentendiagramm
1,0

petzfgiyetwetw
o o
5 petgttw
=]
moe
o cmmt
0,0 pptzfgtw

o
prozsum ¢,
o (0]

P

B

Komponente 2

-1,0
-1,0 -5 0,0 5 1,0

Komponente 1

Abbildung 26.11: Ladungsplot fur die beiden Faktoren ,Faktor 1 und ,Faktor 2*

Rotationsmethoden

Bei SPSS stehen verschiedendafonsmethoden zur Verfiigung. Dabei ist zu-
nachst der Unterschied zwischen orthogonaler (rechtwinkliger) und schiefwinkli-
ger Rotation von Bedeutung: Bei den Verfahren mit orthogonaler Rotation werden
die Achsen lediglich gedreht, die relative Position der Achsen zueinander bleibt
jedoch unverandert, so dalR die Achsen im rechten Winkel zueinander bleiben.
Dem entspricht inhaltlich die Modellvoraussetzung, dalR die Faktoren nicht mit-
einander korreliert sind, sich also orthogonal zueinander verhalten. Bei einer
schiefwinkligen (oblique) Rotation wird diese Annahme dagegen aufgegeben. Es
wird also eine Korrelation der Faktoren zugelassen, so daf? die Koordinatenachsen
nicht mehr im rechten Winkel zueinander stehen.
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SPSS si# drei Verfahren der orthogonalen Rotation zur Verfigung. BeMder
rimax-Methode werden die Achsen so rotiert, daf3 die Anzahl von Variablen mit
hoher Faktorladung minimiert wird. Dies ist wohl das gebrauchlichste Verfahren,
durch das vor allem die Interpretierbarkeit der Faktoren erhoht wird. Mit der
QuartimaxMethode wird die Zahl der Faktoren minimiert, die zur Erklarung einer
Variablen erforderlich sind. Damit ist dieses Verfahren in erster Linie auf eine
leichtere Interpretierbarkeit der Variablen ausgerichtet. Allerdings resultiert dieses
Verfahren haufig nur in einem allgemeinen und umfassenden Faktor, der zu den
meisten Variablen eine nennenswerte Ladung aufweist. Schlie3lich wird mit der
EquamaxMethode ein Rotationsverfahren bereitgestellt, das eine Mischung aus
derVarimax und derQuartimaxMethode darstellt.

Fir die schiefwinklige Rotation stehen zwei Verfahren zur Verfugund)ilekte
Oblimin und die PromaxRotation. Beim Direkten Oblimin kann der Grad der
Schiefwinkligkeit wahlweise explizit vorgegeben oder von SPS8nt@s wer-

den. Die Promax-Rotation bietet sich vor allem flir umfangreiche Stichproben an,
da die Rotation hierbei einen deutlich geringeren Rechenaufwand erfordert als bei
dem Direkten Oblimin.

Abbildung 26.12 zeigt die Faktorladungsmatrizen fiir eine Varimax-Rotation (lin-
ke Tabelle) und fur eine schiefwinklige Rotation (rechte Tabelle). Die entspre-
chenden Ladungsplots sind in den Abbildungen 26.13 (Varimax-Rotation) und
26.14 (schiefwinklige Rotation) dargestellt. Um die Matrix und den Ladungsplot
flr eine Varimax-Rotation zu erstellen, wahlen Sie in dem Dialogfetdtiondie
Optionen Varimax Rotierte Losungund Ladungsdiagramm(e)Fir die schief-
winklige Rotation wahlen Sie entsprechend die Optiddbhimin direkt Rotierte
LésungundLadungsdiagramm(e)

Rotierte Komponentenmatrix 2 Mustermatrix 2
Komponente Komponente
1 2 1 2
CMMT 571 497 CMMT ,516 379
FEWTW , 736 ,208 FEWTW ,753 ,026
FRKONZ 755 ,106 FRKONZ 795 -,088
MANNZTW 773 ,097 MANNZTW ,816 -,102
PETGTTW ,330 ,758 PETGTTW ,202 722
PETOFTW ,820 ,220 PETOFTW ,842 ,017
PETSFGTW ,632 ,369 PETSFGTW ,608 227
PETWETW ,152 ,834 PETWETW -,007 ,851
PETZFGTW ,014 , 749 PETZFGTW -,138 797
PROZSUM ,538 ,111 PROZSUM ,659 -,024
MOE ,418 AT74 MOE ,355 ,395
Extraktionsmethode: Hauptkomponentenanalyse. Extraktionsmethode: Hauptkomponentenanalyse.
Rotationsmethode: Varimax mit Kaiser-Normalisierung. Rotationsmethode: Oblimin mit Kaiser-Normalisierung.
a. Die Rotation ist in 3 Iterationen konvergiert. a. Die Rotation ist in 6 Iterationen konvergiert.

Abbildung 26.12: Faktorladungsmatrizen nach einer Varimax-Rotation (linke Tabelle) und
nach einer schiefwinkligen Rotation (Direktes Oblimin; rechte Tabelle)
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Komponentendiagramm im rotierten Raum
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Abbildung 26.13: Ladungsplot nach der Varimax-Rotation

Komponentendiagramm im rotierten Raum
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Abbildung 26.14: Ladungsplot nach der Direkten Oblimin-Rotation

Ein Vergleich der Matrizen und Ladungsplots fiir die rotierten Lésungen mit den
nicht rotierten (Abbildung 26.9, S. 652 und Abbildung 26.11, S. 656) zeigt, dald
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die Faktoren in den rotierten Formen klarerer Beziehungen zu den einzelnen Va-
riablen aufweisen. Insbesondere bei der schiefwinkligen Rotation sind fir die ein-
zelnen Faktoren deutlich ausgepragte Unterschiede zwischen sehr hohen und sehr
geringen Faktorladungen zu erkennen.

Sortierte Darstellung der Faktorladungen

Die Ladungsplots erleichtern oftmals die Interpretation der Faktoren, allerdings
sind sie auf die gleichzeitige Darstellung zweier Faktoren beschréankt. Dies stellt
zwar im vorliegenden Beispiel keine Einschrankung dar, das wére aber anders,
wenn mehr als zwei Faktoren identifiziert worden wéren. Um den Blick auf das
Wesentliche trotz des zum Teil sehr umfangreichen Output der Faktorenanalyse zu
erleichtern, bietet SPSS die Mdglichkeit, die Faktorladungen in einer nach der
GrolRe sortierten Form ausgeben zu lassen, so daf} Variablen, die auf denselben
Faktor hohe Ladungen aufweisen, gemeinsam als Gruppe erscheinen. Eine solche
Darstellung 1Rt sich auch noch mit einer zusatzlichen Anweisung kombinieren,
die bewirkt, da Ladungen nicht ausgewiesen werden, wenn sie einen vom Benut-
zer definierten Grenzwert unterschreiten. Im folgenden Beispiel wurde der
Grenzwert 0,4 gewahlt. Diese Angaben nehmen Sie in dem Dialdgfgidnen

vor. Dem Beispiel liegt ferner - im Unterschied zu den bisherigen Ergebnissen, die
auf der Hauptkomponentenmethode basierten - die Extraktionsmethode
Hauptachsenzugrunde (diese wahlen Sie in dem Dialogféitraktior). Die
Koeffizienten der Varimax-Rotation sind in Abbildung 26.15 wiedergegeben.

Rotierte Komponentenmatrix

Komponente
1 2
PETOFTW ,808
MANNZTW ,705
FRKONZ ,679
FEWTW ,676
PETSFGTW ,588
CMMT ,552 ,456
PROZSUM 428
MOE 401
PETWETW ,810
PETGTTW ,719
PETZFGTW ,529

Extraktionsmethode: Hauptkomponentenanalyse.
Rotationsmethode: Varimax mit Kaiser-Normalisierung.

a. Die Rotation ist in 3 Iterationen konvergiert.

Abbildung 26.15: Faktorladungsmatrix, erstellt mit der Extraktionsmethode ,Hauptachsen-
Faktorenanalyse“, nach einer Varimax-Rotation; sortierte Koeffizieatom

Diese Aufbereitung der Faktorkoeffizienten erleichtert zumindest die formale In-
terpretation der Faktoren erheblich, weil sich ein auRerlich klares Bild ergibt: Die
drei Variablenpetwetw petgttwund petzfgtwbesitzen nur fur den Faktor 2 Fak-

torladunger= 0,4, die anderen Variablen nur fir den Faktor 1. Die einzige Aus-
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nahme bildetmmt die fiir beide Faktoren Ladungen > 0,4 aufweist. Die drei Va-
riablen petwetw petgttwund petzfgtwgeben inhaltlich Testergebnisse zur sprach-
lichen Intelligenz wieder (vgl. die Tabelle in Abbildung 26.1, S. 640), so daf}
Faktor 2 alsSprachliche IntelligenZS|) interpretiert werden kann. Die anderen
Variablen geben Testergebnisse zur allgemeinen Intelligenz wieder. Faktor 1 &Rt
sich somit alg\llgemeine IntelligenfAl) interpretieren.

Ein Vergleich der Faktorkoeffizienten aus der Varimax-Rotation auf Basis der

Hauptachsenmethode (Abbildung 26.15) mit den entsprechenden Koeffizienten,
die mit der Hauptkomponentenmethode gefunden wurden (Abbildung 26.9, S. 652
und Abbildung 26.12, S. 657), zeigt, dal? sowohl die Extraktions- als auch die
Rotationsmethode einen erheblichen EinfluR auf die Faktorladungen haben, der
sich nicht zuletzt auf die Interpretation der Faktoren auswirkt.

Besonderheiten der schiefwinkligen Rotation

In den vorangehenden Beispielen wurde die schiefwinklige Rotation quasi gleich-
berechtigt neben der orthogonalen Rotation nach der Varimax-Methode vorge-
stellt. Dieses Vorgehen sollte allerdings nicht darliber hinwegtduschen, dal3 Sie
durch die schiefwinklige Rotation die zentrale Eigenschaft des urspringlichen
Faktorenmodells aufgeben, nach der die Faktoren miteinander keinerlei Korrelati-
on aufweisen. Diese Eigenschaft garantiert die klare Trennung der Faktoren von-
einander. Bei der schiefwinkligen Rotation Uberlappen sich die Faktoren dagegen
in dem Sinne, daf? sie miteinander korrelieren kdnnen. Dies ist der Preis dafir, dal
man auf Basis einer schiefwinkligen Rotation oft zu einer eindeutigeren Interpre-
tation der Faktoren gelangt als bei orthogonaler Rotation. Eine gewisse Rechtfer-
tigung fiir das Aufgeben der Nicht-Korrelationseigenschaft der Faktoren mag al-
lerdings darin gesehen werden, daR komplexe Hintergrundvariablen auch in der
konkreten Realwelt (Nicht-Modellwelt) im allgemeinen miteinander korrelieren
werden; die zur Verfigung stehenden theoretischen und praktischen Begriffe zur
Beschreibung komplexer Phanomene diirften nur selten so trennscharf sein, dal? es
keinen Bereich der Uberlappung gibt.

In jedem Fall ist noch auf die folgende formale Besonderheit der schiefwinkligen
Rotation hinzuweisen: Obwohl die Kommunalitaten durch die schiefwinklige Ro-
tation unverandert bleiben - wie dies auch bei der orthogonalen Rotation der Fall
ist - gilt eine andere Eigenschaft nicht mehr, die bei der orthogonalen Rotation er-
halten bleibt: Dort sind Matrizen der Faktorladungen und der Korrelationskoeffi-
zienten zwischen Faktoren und Variablen identisch, nach der schiefwinkligen Ro-
tation gilt dies nicht mehr. Aus diesem Grunde gibt SPSS bei der schiefwinkligen
Rotation aufer der Faktorladungsmatrix (die dihustermatrixheil3t) auch die
Matrix der KorrelationskoeffizientenS{rukturmatriy aus, die oben nicht darge-
stellt wurde. Darliber hinaus wird bei der schiefwinkligen Rotation, weil dies nun
eine relevante Information ist, eine Tabelle mit den Korrelationskoeffizienten der
Faktoren ausgegeben.
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26.7

Schéatzung von Faktorwerten

Schatzmethoden

Fir viele faktoranalytische Untersuchungen ist das Ziel erreicht, wenn eine befrie-
digende Interpretation der Faktoren gelungen ist. Haufig ist man aber auch daran
interessiert, die Faktoren als Variablen in weiteren Untersuchungen verwenden zu
konnen. Fir solche Zwecke ist es erforderlich, Uiber konkrete Faktorwerte zu ver-
flgen. AulRer bei der Verwendung der Hauptkomponentenmethode als Extrakti-
onsverfahren, bei der Faktorenwerte exakt berechnet werden kénnen, missen die
Faktorwerte geschéatzt werden. Hierzu kann der Anwender bei SPSS zwischen drei
verschiedenen Schéatzverfahren wahlen. Alle drei MethoRegréssionBartlett

und Anderson-Rubinfiihren zu Faktorwerten mit einem Mittelwert von null. Die
Anderson-Rubin-Methode ergibt unkorrelierte Werte mit einer Standardabwei-
chung von 1, und zwar auch dann, wenn fir die Faktoren eine Korrelation ge-
schatzt wurde. Faktorwerte, die nach der Regressionsmethode geschatzt wurden,
weisen eine Varianz auf, die sich aus der quadrierten multiplen Korrelation zwi-
schen den geschatzten und den wahren Faktorwerten ergibt. Die Faktorwerte nach
dieser Methode kénnen auch dann korreliert sein, wenn die Faktoren orthogonal
sind. Im Ubrigen fuhren alle drei Schatzverfahren bei einer Faktorextraktion nach
der Hauptkomponentenmethode zu denselben (nicht geschéatzten, sondern berech-
neten) Ergebnisséi® Die Schatzmethoden kénnen Sie in dem Dialogfeld der
SchaltflacheNerteauswahlen.

Speicherung der Faktorwerte

Wenn Sie fir weitere analytische Zwecke Uber Faktorwerte verfligen mochten,
koénnen Sie fur jeden Faktor eine neue Variable mit den Faktorwerten in die Da-
tendatei einfligen lassen. Kreuzen Sie hierzu die Optisr/ariablen speichern

in dem Dialogfeld der Schaltflach&erte an. SPSS fligt dann zusétzlich einen
Hinweis in die Ausgabedatei ein, der die Namen und Label der neu erstellten Va-
riablen angibt. Auch in die Dateériihgeborene.sawurden Variablen fur die bei-

den im Beispiel gefundenen Faktoren eingefligt. Den Variablen wurden von SPSS
die Namerfacl_lundfac2_lgegeben, diese Namen wurden jedoch geéndert, so
daR die Variablen nuai_werteundsi_werteheil3en.

Verwendung der Faktorwerte in weiteren Analysen

In der Forschungsarbeit, aus der das Beispiel dieses Kapitels stammt, wurden die
Intelligenztests im sechsten Lebensjahr der Frihgeborenen vor allem zu dem
Zweck durchgefiihrt, mogliche Zusammenhénge zwischen perinatalen Faktoren
einerseits und der Intelligenzentwicklung andererseits aufzuklaren. Daher enthalt
die Stichprobe auch zahlreiche Variablen mit Informationen, die mit der Geburt

2% Bej der Hauptkomponentenmethode lassen sich die Faktorwerte exakt berechnen, bei al-
len Ubrigen Extraktionsverfahren miissen sie dagegen geschétzt werden.
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zusammenhangen, unter anderem auch die Variakl@ Diese gibt in klassifi-
zierter Form (Klassen 1, 2 und 3) an, wie lange der frihgeborene Saugling mit
Sauerstoff einer bestimmten Konzentration behandelt wurde. Um den Einflul? die-
ser Variablen auf die mit Hilfe der Faktorenanalyse gewonnenen Falktgen
meine Intelligenzind Sprachliche Intelligenzu priifen, empfiehlt es sich, je eine
einfaktorielle Varianzanalyse fir die beiden abhangigen Variadilenerte und
si_wertemit dem Faktoo_40durchzufilhrerl®’ Die Ergebnisse der beiden Vari-
anzanalysen sind in den Abbildungen 26.Aigemeine Intelligenzund 26.17
(Sprachliche Intelligenawiedergegeben.

ANOVA
Al_WERTE
Mittel der
Quadratsumme df Quadrate F Signifikanz
Zwischen den
Gruppen 11,750 2 5,875 7,343 ,001
Innerhalb der
Gruppen 239,219 299 ,800
Gesamt 250,969 301
Descriptives
Al_WERTE
95% Konfidenzintervall fur
Standard Standard | den Mittelwert |
N Mittelwert abweichung fehler Untergrenze | Obergrenze Minimum Maximum
1 156 ,145 7125 ,058 ,031 ,260 -3,103 1,394
2 113 -,056 ,963 ,091 -,235 123 -3,373 1,499
3 33 -,495 1,299 226 -,956 -,035 -3,880 ,980
Gesamt 302 ,000 ,913 ,053 -,103 ,103 -3,880 1,499

Abbildung 26.16: Ergebnisse einer einfaktoriellen Varianzanalyse mit ,ai_werte* als
abhéangiger Variablen und ,0_40" als Faktor

ANOVA
S|_WERTE
Mittel der
Quadratsumme df Quadrate = Signifikanz
Zwischen den Gruppen ,370 2 ,185 ,237 ,789
Innerhalb der Gruppen 233,399 299 ,781
Gesamt 233,769 301
Descriptives
SI_WERTE
95% Konfidenzintervall fur
Standard Standard den Mittelwert
N Mittelwert | abweichung fehler Untergrenze | Obergrenze | Minimum Maximum
1 156 -,018 ,842 ,067 -151 116 -3,715 1,366
2 113 -,004 ,899 ,085 -172 ,163 -3,201 1,747
3 33 ,098 1,017 177 -,262 ,459 -3,046 1,691
Gesamt 302 ,000 ,881 ,051 -,100 ,100 -3,715 1,747

Abbildung 26.17: Ergebnisse einer einfaktoriellen Varianzanalyse mit ,si_werte" als
abhangiger Variablen und ,0_40" als Faktor

27 Die Bezeichnungraktor fiir die Variableo_40riihrt daher, daR die gruppenbildende Va-
riable in der Varianzanalyse als Faktor bezeichnet wird. Zur einfaktoriellen Varianzanalyse siehe
ausfuhrlicher Kapite20, Einfaktorielle ANOVA
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26.8

26.8.1

Es zeigt sich, dal} die Variabte 40 (Sauerstoffoehandlung) die Streuung der
Werte des Faktorallgemeine Intelligensignifikant erklart. Dagegen ist der ent-
sprechende Zusammenhang fur den Fa®mmachliche Intelligenzleutlich insi-
gnifikant. Wie weitere varianz- und regressionsanalytische Auswertungen zeigen,
laRnt sich der FaktaBprachliche Intelligenzlagegen gut durch soziale und kultu-
relle Einflufaktoren, die ebenfalls in der Untersuchung erhoben wurden, erklaren.
Dieses Ergebnis wird von der Forschungsgruppe folgendermaf3en gedeutet: Die
Sauerstoffbehandlung Ubt einen schadigenden organischen Einflul auf das Gehirn
der Sauglinge aus, das gerade bei Frihgeborenen besonders wenig entwickelt ist,
so daR dadurch die allgemeine Intelligenzentwicklung beeintrachtigt wird. Die
sprachliche Intelligenz hangt dagegen besonders von sozialen und kulturellen
Faktoren ab, die unabhéngig von der Sauerstoffbehandlung sind. Dieses Ergebnis
zeigt ein Dilemma in der Behandlung Friihgeborener an: Die Uberlebenschance
Frihgeborener steigt deutlich durch den Einsatz intensivmedizinischer MalRRnah-
men, zu denen auch die Sauerstoffoehandlung zahlt. Die gréRere Uberlebenschan-
ce scheint aber ihren Preis in Form beeintrachtigter Entwicklung der allgemeinen
Intelligenz zu haben.

Die Datei Frihgeborene.saenthélt zahlreiche weitere perinatale, soziale und
kulturelle Variablen, Daher kdnnen Sie selbst prifen, in welcher Weise sich die
beiden FaktoreAl undSlvon weiteren Variablen erklaren lassen.

Einstellungen der Faktorenanalyse

Variablen angeben

Um eine Faktorenanalyse durchzufiihren, wahlen Sie den Befehl

STATISTIK
DIMENSIONSREDUKTION P
FAKTORENANALYSE...

Dieser Befehl offnet das in Abbildung 26.18 wiedergegebene Dialogfeld. Die
Faktorenanalyse kann durch eine Reihe von Angaben differenziert gesteuert wer-
den. Dabei ist lediglich die Angabe einer Liste von Variablen, fiir die die Fakto-
renanalyse durchgefihrt werden soll, obligatorisch. Verschieben Sie diese Varia-
blen in das FeltVariablen

Zusétzlich kénnen Sie einuswahlvariableangeben, um nur solche Falle in die
Faktorenanalyse einzubeziehen, die in dieser Variablen einen bestimmten ganz-
zahligen Wert aufweisen. Verschieben Sie die betreffende Variable in das Feld
Auswahlvariable und klicken Sie anschlieBend auf die daneben befindliche
SchaltflachéNert Diese 6ffnet ein Dialogfeld, daf lediglich ein einziges Eingabe-
feld enthalt. Geben Sie in dieses Feld den ganzzahligen Wert ein, den die in die
Faktorenanalyse einzubeziehenden Falle in der Auswahlvariablen aufweisen.
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26.8.2

i Faktorenanalyse
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Abbildung 26.18: Dialogfeld des Befel@saTiSTIK, DIMENSIONS:
REDUKTION, FAKTORENANALYSE

Deskriptive Statistiken

Mit der SchaltflachéDeskriptive Statistiloffnen Sie das in Abbildung 26.19 dar-
gestellte Dialogfeld, in dem Sie fiir verschiedene statistische Tabellen und Korre-
lationsmatrizen wahlen kénnen, ob diese im Output der Faktorenanalyse ausgege-
ben werden sollen.

Faktorenanalyze: Deskriptive Statistiken I

o Univariate Statigtiken -
¥ Anfangslgsung Abbrechen |

Hilfe

— Sitatistik

F I lnverse

I" Signifikanzniveaus | Bepraduziert
I™ Deteminante ™ Antidmage
™ KMO und Bartlett-Test auf S phrizitat

Abbildung 26.19: Dialogfeld der Schaltflache ,Deskriptive Statistik"

Statistiken

» Univariate Statistiken:Hiermit fordern Sie eine Tabelle an, in der fir jede Va-
riable die Anzahl gultiger Falle, der Mittelwert und die Standardabweichung
angegeben wird.

» Anfangslosung:Hiermit werden die Kommunalitaten, die Eigenwerte und der
Anteil der erklarten Varianz fur die Anfangslosung ausgegeben. Fir diese An-
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gaben wird keine eigenstandige Tabelle erstellt, sondern sie werden in die bei-
den TabellelKommunalitaterundErklarte Gesamtvarianeingefiigt.

Korrelationsmatrix

» Koeffizienten:Matrix mit den Korrelationen zwischen allen in die Faktorena-
nalyse einbezogenen Variablen

» Signifikanzniveaus:Matrix mit den einseitigen Signifikanzen der Koeffizien-
ten aus der Korrelationsmatrix

» Determinante:Gibt die Determinante der Korrelationsmatrix an.

» KMO und Bartlett-Test aus Sphérizitatiermit werden das Kaiser-Mayer-
Olkin-Malf3 der Stichprobenadaquanz und der Bartlett-Test auf Spharizitat aus-
gegeben.

» Inverse: Gibt die Inverse der Korrelationsmatrix aus.

» Reproduziert: Matrix der reproduzierten Korrelationskoeffizienten und deren
Residuen

» Anti-Image: Gibt eine Matrix mit den Anti-Image-Kovarianzen und eine Ma-
trix mit den Anti-Image-Korrelationskoeffizienten aus. Auf der Hauptdiago-
nalen der Matrix mit den Anti-lmage-Korrelationskoeffizienten wird fir jede
Variable das Mal} der Stichprobenadaquanz (MSA) ausgegeben.

26.8.3 Extraktionsmethode

Abbildung 26.20 zeigt das Dialogfeld der SchaltflaEix¢raktion in dem Sie Ein-
stellungen zum Extraktionsverfahren vornehmen und Output zur Beschreibung des
Extraktionsergebnisses anfordern kénnen.

Faktorenanalyze: Ezxtraktion I

Methode: IHauptkomponenten j Weiter I
—&nalysiersn Anzeigen Abbrechen |
¥ HMicht rotierte Faktorldisung

% Karelationsmatrix
Hilte |

£ Kovarianzmatiic W Screeplot

— Estrahieren
' Eigenwerte aroler als: I‘I
€ Anzahl der Faktaren: I

tarimalzahl der Iterationen fur Konvergenz: |25

Abbildung 26.20: Dialogfeld der Schaltflache ,Extraktion”
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Methode

Wahlen Sie in der Dropdown-Liste eines der sieben zur Verfliigung stehenden Ex-
traktionsverfahren aus. Das voreingestellte Verfatttaoptkomponentemurde
in dem Beispiel dieses Kapitels verwendet.

Analysieren

Wenn Sie zur Faktorextraktion eine der Methotemptkomponentetdauptach-
sen-Faktorenanalysend Image-Faktorisierungverwenden, kénnen Sie wahlen,

ob diese auf einer Analyse déorrelationsmatrixoder derKovarianzmatrixba-

sieren soll. Wenn Sie in der Faktorenanalyse Variablen verwenden, die auf unter-
schiedlichen Skalen gemessen werden, sollten Sie die Ofivalationsmatrix
wahlen.

Extrahieren

»

Eigenwerte groRRer als nAls Voreinstellung werden Faktoren mit Eigenwer-
ten > 1 gezogen. Geben Sie eine Zahl zwischen 0 und der Anzahl der in die
Analyse einbezogenen Variablen ein, um eine andere Grenze festzulegen.

Anzahl der Faktoren:Alternativ kdnnen Sie auch die Anzahl der zu ziehenden
Faktoren vorgeben. Es wird dann unabhéngig von den Eigenwerten der Fakto-
ren diese Faktorenzahl gezogen. Geben Sie hierzu einen positiven ganzzahli-
gen Wert in das Eingabefeld ein.

Siehe zur Bedeutung dieser beiden Einstellungen auch den Abggstithmung
der FaktorenzahlS. 650.

Anzeigen

»

Nicht rotierte FaktorldsungenKreuzen Sie diese Option an, damit im Output
der Faktorenanalyse eine Tabelle ausgegeben wird, die die Faktorladungen,
Kommunalitaten und Eigenwerte fur die unrotierte Faktorldsung angibt.

Screeplot:Hiermit wird ein Diagramm erstellt, das die Eigenwerte der Fakto-
ren in absteigender Folge darstellt (siehe S. 651). Wird eine Rotation durchge-
fuhrt, stellt das Diagramm die Werte der rotierten Faktoren dar.

Maximalzahl der Iterationen fiir Konvergenz

Hier kdnnen Sie fir das Extraktionsverfahren eine Hochstzahl zu durchlaufender
Iterationsschritte vorgeben.

Felix Brosius, SPSS 8 International Thomson Publishing
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26.8.4

Rotation

Das Dialogfeld der SchaltflachRotation wird in Abbildung 26.21 wiedergege-
ben. In diesem kdnnen Sie festlegen, ob eine Rotation durchgefihrt und ggf. wel-
cher Art diese sein soll. Zusatzlich kdnnen Sie eine spezielle Tabelle sowie eine
Grafik zur Beschreibung der Rotation anfordern.

Faktorenanalyse: Hotation I
i Keine ' Quartimax

' arimax W Emvmmey Abbrechen

= Oblimin, dirskt " Promas Hilfe: |
Welka: IU K appa: |4—

— Anzeigen

V¥ Rotierte Lisung ¥ Ladungsdiagrammm(=)

td agimalzahl der Iterationen fiir Konverngenz: |25

Abbildung 26.21: Dialogfeld der Schaltflache ,Rotation*

Methode

Eine Rotation wird nur durchgefiihrt, wenn mindestens zwei Faktoren gezogen
werden. Wahlen Sie fiir diesen Fall eine der folgenden Optionen:

» Keine: Dies ist die Voreinstellung, mit der keine Rotation durchgefiihrt wird.

» Varimax: Es wird eine orthogonale Rotation nach der Varimax-Methode
durchgefiihrt.

» Oblimin, direkt: Hiermit wird eine schiefwinklige Rotation nach der Oblimin-
Methode durchgefiihrt. Sie kénnen einen Wert Diélta vorgeben, der das
Ausmald bestimmt, in dem die Faktoren miteinander korreliert sein durfen.
Delta muf3 kleiner oder gleich 0,8 sein. Zu empfehlen sind Veefe Ein
Delta von 0 - dies ist die Voreinstellung - filhrt zu den am stérksten korrelier-
ten Faktoren. Bei Werten unter O nimmt der Grad der Korrelation mit steigen-
dem Betrag des Wertes ab.

» Quartimax: Es wird eine orthogonale Rotation nach der Quartimax-Methode
durchgefiihrt.

» Equamax: Es wird eine orthogonale Rotation nach der Equamax-Methode
durchgefiihrt.

» Promax: Hiermit wird eine schiefwinklige Rotation nach der Promax-Methode
durchgefiihrt, die sich aufgrund des im Vergleich zur Oblimin-Methode gerin-
geren Rechenaufwands insbesondere fiir groRe Stichproben empfiehlt. Sie
koénnen flirKappaeinen Wert zwischen 1 und 999 vorgeben. Voreingestellt ist
der Wert 4, der im allgemeinen auch nicht geandert werden muf3.

Felix Brosius, SPSS 8 International Thomson Publishing
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26.8.5

Anzeigen

» Rotierte Losung:Wenn Sie eine orthogonale Rotation durchfihren, werden
mit dieser Option die rotierte Faktorladungsmatrix sowie die Transformati-
onsmatrix ausgegeben. Bei einer schiefwinkligen Rotat®@blifhin, direkt
oder Promay werden die rotierte Faktorladungs-, Faktorstruktur- und Faktor-
korrelationsmatrix ausgegeben. Wenn Sie keine Rotation durchfihren, steht
diese Option nicht zur Verfligung.

» Ladungsdiagramm(e)Fuhrt die Faktorextraktion zu zwei Faktoren, wird ein
zweidimensionales Faktorladungsplot erstellt. Im Falle von mehr als zwei
Faktoren wird fir die ersten drei Faktoren ein dreidimensionales Ladungsplot
ausgegeben.

Maximalzahl der Iterationen fiir Konvergenz

Hier kdnnen Sie fir die Rotation eine Hochstzahl zu durchlaufender Iterations-
schritte vorgeben.

Faktorwerte

Mit der Schaltflach&Vertedffnen Sie das in Abbildung 26.22 dargestellte Dialog-
feld. Mit den Optionen dieses Dialogfeldes kdnnen Sie Variablen mit den Faktor-
werten in die Datendatei einfligen.

Faktorenanalyse: Faktorwerte I

IV {Als Warishlen speicher weier_|
Methode ————————

Abbrechen

' Regression 4|

 Batlett Hilfe |

 Anderson-Fubin

I Koeffizientenmatriz der Faktonwerte anzsigen

Abbildung 26.22: Dialogfeld der Schaltflache ,Werte*

Als Variablen speichern

Kreuzen Sie diese Option an, um Faktorwerte fir die Faktoren berechnen bzw.
schéatzen und als Variablen in der Datendatei speichern zu lassen. SPSS fiigt die
neuen Variablen ans Ende der aktiven Datendatei an und weist ihnen automatisch
Namen und Labels zu. In die Ausgabedatei wird eine Ubersicht mit der Angabe
von Namen und Labels der neu erstellten Variablen geschrieben.
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26.8.6

Methode

Wenn Sie die Optiorls Variablen speicherangekreuzt haben, kdnnen Sie zum
Schatzen der Faktorwerte zwischen den MethdrlegressionBartlett und An-
derson-Rubiwéhlen. Siehe hierzu auch den Abschadhatzmethoders. 661.

Koeffizientenmatrix der Faktorwerte anzeigen

Mit dieser Option wird eine Matrix mit den Koeffizienten ausgegeben, mit denen
die Variablen multipliziert werden missen, um Faktorwerte zu erhalten. Zuséatz-
lich wird eine Kovarianzmatrix der Faktorwerte erstellt.

Optionen

In dem Dialogfeld der Schaltflact@ptionenaus Abbildung 26.23 kdnnen Sie die
Behandlung von Féllen mit fehlenden Werten festlegen und die Darstellung von
Koeffizienten im Output der Faktorenanalyse steuern.

Faktorenanalyze: Optionen I

i~ Fehlende Wete ————————————————

& Listerweizer Fallausschiul

€ Paanweiser Fallausschiuf HelielET
€ Duich Mittelwert ersetzen Hilfe |

—Anzeigeformat fir Koeffizienten
v Sortiert nach Grake

¥ Unterdriicken von Abzolutwerten kleiner als: |,4D

Abbildung 26.23: Dialogfeld der Schaltflache ,Optionen”

Fehlende Werte

Wabhlen Sie fur den Umgang mit Fallen, in denen fehlende Werte enthalten sind,
zwischen den folgenden Optionen:

» Listenweiser Fallausschlul3Félle, die in mindestens einer der in die Fakto-
renanalyse einbezogenen Variablen einen fehlenden Wert aufweisen, werden
vollstéandig aus der Analyse ausgeschlossen.

» Paarweiser Fallausschluf3Bei der Berechnung der Korrelationen werden alle
Falle berlicksichtigt, die fir das betreffende Variablenpaar zwei glltige Werte
aufweisen, auch wenn diese Félle in anderen in die Analyse einbezogenen Va-
riablen einen fehlenden Wert enthalten.

» Durch Mittelwert ersetzenFehlende Werte werden durch den Mittelwert der
jeweiligen Variablen ersetzt, so daR alle Falle in die Analyse einbezogen wer-
den. Das Ersetzen der fehlenden Werte wirkt sich nur auf die aktuelle Fakto-
renanalyse und nicht auf die Datendatei aus.

Felix Brosius, SPSS 8 International Thomson Publishing
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Anzeigeformat fuir Koeffizienten
Zu empfehlen ist eine Kombination der beiden folgenden Optionen:

» Sortiert nach GroRefaktorladungs- und Faktorstrukturmatrizen werden nach
der GroRBe der Werte sortiert, so dal3 Variablen, die auf denselben Faktor hohe
Ladungen aufweisen, zusammen erscheinen.

» Unterdriicken von Absolutwerten kleiner al®iese Option schlie3t Koeffizi-
enten mit einem Betrag unterhalb des angegeben Wertes aus den Darstellungen
aus. Damit werden nur die besonders relevanten Werte aufgeftihrt.

Zur Wirkung dieser beiden Optionen siehe aGadhmtierte Darstellung der Fak-
torladungen S. 659.

Felix Brosius, SPSS 8 International Thomson Publishing



	Inhalt
	Kapitel 26   Faktorenanalyse
	26.1 Die Beispieldaten: Frühgeburtenstudie
	Abbildung 26.1: Bedeutung ausgewählter Variablen aus der Datei „Frühgeborene.sav“

	26.2 Das Modell der Faktorenanalyse
	26.3 Die vier Schritte einer Faktorenanalyse
	26.4 Korrelationsmatrizen
	Korrelationskoeffizienten
	Abbildung 26.2: Matrix der Korrelationskoeffizienten für die elf Stichprobenvariablen
	Test auf Sphärizität
	Abbildung 26.3: KMO-Maß und Bartlett-Test auf Sphärizität
	Anti-Image-Korrelationsmatrix
	Abbildung 26.4: Anti-Image-Korrelationsmatrix
	Abbildung 26.5: Beurteilung der Ergebnisse des KMO-Maßes nach Kaiser

	26.5 Faktorextraktion
	Eigenwerte und Kommunalitäten
	Abbildung 26.6: Eigenwerte der Faktoren für Lösungen mit elf und zwei Faktoren
	Abbildung 26.7: Kommunalitäten für Lösungen mit elf und zwei Faktoren
	Bestimmung der Faktorenzahl
	Abbildung 26.8: Screeplot zur Auswahl der optimalen Faktorenanzahl
	Faktorladungen
	Abbildung 26.9: Faktormatrix (Komponentenmatrix)
	Reproduzierte Korrelationskoeffizienten
	Abbildung 26.10: Matrix der reproduzierten Korrelationskoeffizienten
	Verschiedene Methoden der Faktorextraktion

	26.6 Rotation
	Zweck der Rotation
	Abbildung 26.11: Ladungsplot für die beiden Faktoren „Faktor 1“ und „Faktor 2“
	Rotationsmethoden
	Abbildung 26.12: Faktorladungsmatrizen nach einer Rotation
	Abbildung 26.13: Ladungsplot nach der Varimax-Rotation
	Abbildung 26.14: Ladungsplot nach der Direkten Oblimin-Rotation
	Sortierte Darstellung der Faktorladungen
	Abbildung 26.15: Faktorladungsmatrix, erstellt mit der Extraktionsmethode „Hauptachsen-Faktorenanalyse“
	Besonderheiten der schiefwinkligen Rotation

	26.7 Schätzung von Faktorwerten
	Schätzmethoden
	Speicherung der Faktorwerte
	Verwendung der Faktorwerte in weiteren Analysen
	Abbildung 26.16: Ergebnisse einer einfaktoriellen Varianzanalyse mit „ai_werte“
	Abbildung 26.17: Ergebnisse einer einfaktoriellen Varianzanalyse mit „si_werte“

	26.8 Einstellungen der Faktorenanalyse
	26.8.1 Variablen angeben
	Abbildung 26.18: Dialogfeld des Befehls STATISTIK, DIMENSIONSREDUKTION, FAKTORENANALYSE

	26.8.2 Deskriptive Statistiken
	Abbildung 26.19: Dialogfeld der Schaltfläche „Deskriptive Statistik“
	Statistiken
	Korrelationsmatrix

	26.8.3 Extraktionsmethode
	Abbildung 26.20: Dialogfeld der Schaltfläche „Extraktion“
	Methode
	Analysieren
	Extrahieren
	Anzeigen
	Maximalzahl der Iterationen für Konvergenz

	26.8.4 Rotation
	Abbildung 26.21: Dialogfeld der Schaltfläche „Rotation“
	Methode
	Anzeigen
	Maximalzahl der Iterationen für Konvergenz

	26.8.5 Faktorwerte
	Abbildung 26.22: Dialogfeld der Schaltfläche „Werte“
	Als Variablen speichern
	Methode
	Koeffizientenmatrix der Faktorwerte anzeigen

	26.8.6 Optionen
	Abbildung 26.23: Dialogfeld der Schaltfläche „Optionen“
	Fehlende Werte
	Anzeigeformat für Koeffizienten




