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1) Einzelrestfaktoren in Komponentenanalyse?

Es ist sehr unüblich im Zusammenhang mit der Komponentenanalyse von Einzel​rest​faktoren zu sprechen. Im Gegenteil: ein großer Teil der Kritik an der Kompo​nen​ten​ana​lyse besteht gerade darin, daß sie durch ihre Methode der Matrix​zer​le​gung ledig​lich gemeinsame Faktoren produ​zieren könne und folglich gar keine echte Fak​to​ren​ana​lyse sei. Hier sei bspw ÜBERLA (1968)1) zitiert:

"Haupt​kom​po​nen​tenmethode. Während die Varianz​analyse und die Dis​kri​mi​nanz​analyse mit der Faktorenanalyse nur wenig zu tun haben, steht die Haupt​kom​po​nen​tenmethode in sehr enger Verbindung zur Faktorenanalyse. (Herv.d.Verf.) (...) Sie ist die wichtigste Me​thode zur Faktorenextraktion. Sie ist jedoch von der Faktorenanalyse als solcher streng zu unterscheiden. (...)

Der entscheidende Unterschied zur Fak​toren​analyse liegt darin, daß in der Dia​gonalen von R bei der Haupt​kom​po​nen​tenanalyse je​weils eine 1 steht. Das be​deutet, daß die Kom​mu​nalitäten 1 sind, d.h. es gibt keine Ein​zel​rest​fak​toren. (...) Dies führt zwar zu einer eindeutigen Lösung, ist je​doch in fast allen prak​tischen Situationen unrealistisch. Es wird wohl nie eine Anal​yse von Varia​blen durchgeführt, bei denen man die Hypothese hat, daß die gesamte Varia​tion gemein​sam ist, d.h. völlig durch die beobachte​ten Varia​blen bestimmt wird. Erst wenn man diese Hypothese durch einen Test be​stätigt hätte, dürfte man das Modell der Haupt​kom​po​nen​tenanalyse an​setzen." (ÜBERLA,S.88)

Mit diesen oder von anderen Autoren weit drastischer ausgedrückten Sätzen muß man sich auseinandersetzen, wenn man sich seine Meinung über die Methoden der Fak​toren​analyse bilden will. Sie können allerdings irreführend sein, sofern man aus ihnen eine allgemeine Kritik am Kom​po​nen​ten​kal​kül entnimmt. Denn das Kom​po​nen​ten​kal​kül besteht nicht nur aus der Haupt​kom​po​nen​tenorientierung, son​dern stellt eine all​gemeine mathe​matische Grundlage für die Analyse einer Kovari​anzmatrix be​reit. 

Die Komponenten einer in Faktoren aufgelösten Korrelationsmatrix müssen mit​nichten stets die Haupt​kom​po​nen​tenorientierung aufweisen, sondern können genau wie die Ladungen einer Common-Factors- Analysis rotiert und einer inhaltlichen Frage​stellung unterzogen werden. 

Leider ist mit der oberflächlichen Identifizierung des Kom​po​nen​ten​kal​küls mit ei​ner einzigen ihrer Lösungen - nämlich der Haupt​kom​po​nen​tenorientierung- auch das ma​thematisch erfreulich einfache Konzept dieses Kalküls diskreditiert, anstatt daß unter​sucht worden wäre, wie unter den Bedingungen der vollständigen Varianz​zerlegung Einzelrestfaktoren identifiziert werden könnten. Die oft benann​ten inhaltlichen und methodischen Schwierigkeiten bei der Schätzung von Kommu​na​litäten lösen sich unter diesem Ansatz nämlich geradezu in Luft auf. Bei der Schät​zung von Kommunalitäten - oder besser der Isolierung von Individualitäten - kann durch die Beschränkung auf die Methode der Rotation z.B. das wesentliche Problem der negativen Eigenwerte grund​sätzlich nicht auftreten. Auf dem faktor​ana​lytischen "Kalkulationsblatt" in INSIDE-[R] hat man stattdessen die Mög​lich​keit, verschiedene Ansätze der Kommunalitäten​schätzung durchzutesten.

1.1 Wie bestimme ich einen Einzelrestfaktor? Einfachste Me​thode: Dreiecksrotation.

Bekanntlich existiert ein sehr einfaches Verfahren, eine Korrelationsmatrix in Fak​to​ren aufzulösen, nämlich das Dreiecksverfahren. Dies liefert eine Faktoren​struk​tur, die einem Dreieck entspricht: der erste Faktor ist identifiziert mit der ersten Vari​able, der zweite Faktor mit dem hiervon unabhängigen Rest der zweiten Vari​ablen u.s.f.. Der letzte Faktor ist identifiziert mit dem Rest der letzten Variablen nach Aus​par​tia​li​sie​rung aller vorherigen Variablen. Mithin ist er bereits ein echter Einzel​restfaktor! 

Tab 1.1.1: Dreiecksfaktorisierung einer Korrelationsmatrix

Faktor 

1
2
3
4  

Variable 1
|
1
0
0
0 |
Variable 2
|
*
*
0
0 |
Variable 3
|
*
*
*
0 |
Variable 4
|
*
*
*
* |


Anm: "*" sind Ladungen, die sich von Null unterscheiden 

Es soll an dieser Stelle gar nicht weiter darauf eingegangen werden, daß sich diese Fakto​risierungsmethode einer Korrelationsmatrix bereits mit einem Taschenrechner durch​führen läßt und keinerlei Eigenwertberechnung oder Matrixinversion bedarf, und daß sie sich deshalb eigentlich hervorragend als Einführungsbeispiel in die Fak​to​ren​analyse eignet. Es ist verwunderlich, daß dieser Vorteil in den Lehr​büchern nicht ge​nutzt wird.

Deutlich ist in der Dreiecksfaktorisierung zu erkennen, daß ohne weitere Maßnah​men bereits ein Einzel​rest​faktor lokalisiert ist: auf dem Faktor 4 gibt es nur die Ladung der Variablen 4; d.h. er ist bereits ein echter Einzelrestfaktor. Die so be​stimmte Kommu​nalität der vierten Variablen entspricht übrigens der multiplen Be​stimmt​heit (r²) durch die Variablen V1 bis V3 nach dem Regressionskalkül.

Tab 1.1.2.: Kommunalität und multiple Bestimmtheit in der Dreiecksorientierung 

Faktor          
  1    2    3    4  
                
     
        V1      
| *                  |
        V2      
| *    *             |
        V3      
| *    *    *        |
Variable 4      
| a    b    c    d   |
                
  Kommunalität  
| a²  +b²  +c²       | = h² 
  Einzelrest    
|                d²  | = u²



Anm.: In der Dreiecksorientierung mit V4 als unterster Variabler entspricht h² der multi​plen Bestimmtheit (r²) mit V1 bis V3 als unabhängigen Variablen


1.2 Wie erhalte ich einen Einzelrestfaktor für eine beliebige Va​riable?

Natürlich ist diese anfängliche Orientierung noch nicht das Ziel, für jede oder so​gar für alle Variablen Einzel​rest​faktoren zu bestimmen. Es ist also - bleiben wir im Kom​po​nen​ten​kal​kül - zunächst durch Rotationen ein Faktor zu identifizieren, der ein Ein​zelrestfaktor z.B. für Variable 3 ist. 

Wie man in der vorliegenden Konfiguration sieht, ist es das einfachste, in den Fak​toren 3 und 4 zu rotieren, und zwar so, daß beide Ladungen von Variable 4 im Faktor 3 gesammelt werden, und Faktor 4 von der Varianz von V4 frei wird.

Tab 1.2.1: Schema für Rotation, so daß Faktor 4 nur von Variable 3 bestimmt wird.

Faktor    
 
3
4        
 
3
4  
          
 
 
         
 
 
   
Variable 3
|
*
0 |  ==>
|
*
* |
Variable 4
|
*
* |      
|
*
0 |


Anm: "*" sind Ladungen, die sich von Null unterscheiden

Nun sind die Regeln der Rotation in einer Ebene sehr elementar und allgemein be​kannt: bezeichnen wir die Ladungen der Variablen V4 in Faktor 3 und 4 wie folgt:

Tab 1.2.2: Definition des Rotationskriteriums zur Bestimmung eines Einzelrestfak​tors für Variable 3

Faktor 

1
2
3
4  

Variable 1
|
1
0
0
0 |
Variable 2
|
*
*
0
0 |
Variable 3
|
*
*
a
0 |
Variable 4
|
*
*
x
y |


Anm: "*" sind Ladungen, die sich von Null unterscheiden, "x" und "y" die Ladungen, die das Rotationskriterium bilden
 

und bezeichnen wir ein rotiertes x und y mit xT und yT, so ergeben die trigonome​trischen Formeln:



xT = x cos(() - y sin (() 

yT = y cos(() + x sin (() 


yT soll Null werden; so ergibt sich als Rotationswinkel:



yT = 0 = y cos(() + x sin (() 

       mit lae = √‾̅(y² + x²) 

cos(() =  x / lae  

sin(() = -y / lae  


Rotieren wir nun Faktor 3 und 4 um diesen Winkel, so erhalten wir folgende Lösun​gen für die Variablen V1 bis V4:

Tab. 1.2.3:  Ergebnisse der Rotation in Faktor 3 und 4 

Bei V1 und V2 bleiben beide Ladungen 0,

bei V3 ergibt sich 

aT = a * cos(() - 0 * sin(() = a * x/lae

bT = 0 * cos(() + a * sin(() = a * - y/lae

bei V4 ergibt sich 

xT = x * cos(() - y * sin(() = (x² + y²)/lae = lae 

yT = y * cos(() + x * sin(() = 0 


Faktor 

1
2
3
4  

Variable 1
|
1
0
0
0 |
Variable 2
|
*
*
0
0 |
Variable 3
|
*
*
aT
bT |
Variable 4
|
*
*
lae
0 |


Dies Verfahren ist erweiterbar, so daß genausogut Variable 1 oder Variable 2 an die Stelle von Variable 3 treten könnten. Man würde dann mit anderen Faktoren​paaren operieren und ggfls. mehrere Rotationen vornehmen müssen. 

Wir sehen so, daß es und vor allem auch wie es möglich ist, aus einer vorliegen​den faktoriellen Orientierung für eine beliebige Variable einen Einzelrestfaktor zu be​stim​men. Stets ist deren Varianz auf diesem Faktor 1 minus der multiplen Be​stimmt​heit durch die anderen Variablen.

1.3 Wie erhalte ich Einzelrestfaktoren für alle Variablen gleich​zeitig?

Wie man leicht erkennt, haben wir auf diesem Weg noch nicht die Lösung gefun​den, wie man Einzelrestfaktoren für alle Variablen gleichzeitig bekommt. Be​trachten wir z.B. noch einmal die Ausgangslage mit dem Einzelrestfaktor in Va​riable 4: beim Übergang zur Lösung für einen Einzelrestfaktor für Variable 3 ro​tieren wir diesen Va​rianzanteil wieder ins Modell zurück und tauschen also ledig​lich einen Einzelrestfak​tor gegen einen anderen aus. 

Tabelle 1.3.1: durch die Rotation nach V3 geht der Einzelrest von V4 verlo​ren

Faktor 

1
2
3
4

1
2
3
4














Variable 3
|
*
*
*
0 |
|
*
*
*
* |

Variable 4
|
*
*
*
* |
|
*
*
*
0 |



Verwenden wir also die multiple Bestimmtheit einer Variablen als Kommuna​li​täten​schät​zung, so bleibt für andere Variable kein Spielraum mehr, ei​gene Einzel​rest​fak​to​ren zu haben. Dies führt bereits zu den beiden allgemeinen Erkenntnissen: 

- die multiple Bestimmtheit einer Variablen ist für diese das absolute Minimum an Kommunalität 

- sie ist in Bezug auf das Gesamtmodell stets eine zu niedrige Schätzung, da für die anderen Variablen kein Einzelrest mehr übrig bleiben würde.

Der einfachste Schluß wäre, beim Übergang von Variable V4 auf V3 nicht die ge​samte Varianz wieder mit zurücknehmen zu müssen, sondern nur einen Teil. Wol​len wir das Modell nicht einfach zerstören, indem wir den Ladungswert ein​fach durch einen geringeren Wert überscheiben (wie dies die Common-Factors-Methode durch die Veränderung der Diagonale grundsätzlich tut) müssen wir uns die Mög​lichkeit schaffen, diesen Varianzanteil zu sichern. 

Eine einfache geometrische Überlegung kann uns dabei helfen: liegt ein Vektor auf der X-Achse können wir ihn ohne weiteres in die senkrechte X/Z-Ebene hochrotie​ren. Eine weitere X/Y-Rotation beläßt dann den Z-Wert unberührt; die Z-Kompo​nente ist dann gegenüber anderen Rotationen "gesichert".

Genau dies können wir hier durchführen, wenn wir eine neue Dimension hinzu​nehmen, bzw einen neuen Faktor deklarieren, in dem noch keine Ladungen vorlie​gen. Wir rotieren dann z.B. die Hälfte der Ladung von Faktor 4 in den neuen Faktor 5:

Tab. 1.3.2: Sichern eines Varianzrestes in einer unbenutzten Dimension (Faktor 5)

Faktor 
 
2
3
4
5
 
2
3
4
5


 
 
 

 
 

 
 
 

 
Variable 1
|
0
0
0
0 |
|
0
0
0
0 |

Variable 2
|
*
0
0
0 |
|
*
0
0
0 |

Variable 3
|
*
*
0
0 |
|
*
*
0
0 |

Variable 4
|
*
*
x
0 |
|
*
*
xT
zT |



Wenn wir nun nach dem vorigen Beispiel mit Variable 3 verfahren, haben wir be​reits zwei Einzelrestfaktoren: einen Einzelrest in Faktor 4 von Variable 3 und einen Einzel​rest in Faktor 5 - der reservierte Anteil von V4.

Tab. 1.3.3: Variable 3 und 4 haben Einzelrestanteile (Faktor 4 und 5) 

Faktor 
 
2
3
4
5
 
2
3
4
5


 
 
 

 
 

 
 
 

 
Variable 1
|
0
0
0
0 |
|
0
0
0
0 |

Variable 2
|
*
0
0
0 |
|
*
0
0
0 |

Variable 3
|
*
*
0
0 |
|
*
*
*
0 |

Variable 4
|
*
*
*
* |
|
*
*
0
z |



Wenn wir auch hier einen neuen Faktor einführen und einen Anteil des Einzel​re​stes von V3 sichern, können wir auch für V2 und schließlich auch noch für V1 einen Ein​zelrest definieren. Wir erhalten schließlich folgende Konfiguration mit gemein​samen (Faktor 1 bis 3) und Einzelrestfaktoren (Faktor 5 bis 8): 

Tab. 1.3.4: Alle Variablen haben Einzelrestanteile (Faktor 5 bis 8) 

Faktor 
 
1
2
3
4

5
6
7
8  

 
 
 
 
 

 
 
 
   
Variable 1
|
*
0
0
0

0
0
0
* |
Variable 2
|
*
*
0
0

0
0
*
0 |
Variable 3
|
*
*
*
0

0
*
0
0 |
Variable 4
|
*
*
*
0

*
0
0
0 |


Dies ist eine korrekte Auflösung der Korrelationsmatrix in Common- und Unique-Faktoren, die der bekannten Formel R = A * At + U² genügt.

Wegen der Ungewohntheit des Vorgehens, insbesondere wegen der natürlichen Skep​sis gegenüber Vorgängen wie dem, einfach "einen neuen Faktor" zu deklarie​ren, sei hier kurz darauf kurz eingegangen.

- Matrizenmathematisch bedeutet dies nichts anderes, als bei der Auflösung der Kor​relationsmatrix Ladungsmatrizen mit höherer Faktorenzahl zu unterstellen, bei denen einige Faktoren vollständig Null sind. Dies ergibt keinerlei Wider​sprüche in den algebraischen Verfahren.

- Widersprüchlich zu der Absicht der Faktorenanalyse, weniger Faktoren als Va​riable zu bekommen, ist dieses Verfahren tatsächlich. Es bildet hier jedoch le​diglich die Common-Factors-Analysis (CFA) nach, bei der man dies ebenfalls in Kauf nimmt: die CFA unterstellt ja für jede Variable bereits einen Einzel​faktor. Die gemeinsa​men Faktoren addieren sich hinzu, so daß von der Logik der CFA prinzipiell bei (v) Variablen (v+c) Faktoren angenommen werden, also mehr Faktoren als Va​riable. Auf das so betrachtete Problem der CFA weist z.B. auch Mulaik 2) hin. Es wird dadurch abgemildert, daß die (v) Fakto​ren als Einzelrestfaktoren aus dem CFA - Modell genommen und weiter nur die (c) Common-Factors analysiert wer​den. 

Durch das grundsätzliche Vorgehen der vollständigen Varianzzerlegung bleiben in der Kom​ponen​tenanalyse mit INSIDE-[R] diese Einzelrest - Anteile weiter verfüg​bar; sie können - wie in der CFA - aus dem Modell genommen oder aber modifi​ziert werden, z.B. anderen Extraktionskriterien unterworfen werden.

1.4 Bildung von Einzelrestfaktoren ist ein einfacher Weg zur Kommunalitätenschätzung.

Ein Aspekt des beschriebenen Verfahrens ist bereits besonders hervorzuheben, da er alle Kommunalitätenschätzungen im Kom​po​nen​ten​kal​kül von der üblichen ris​kanten Veränderung der Korrelationsmatrix unterscheidet: 

Durch die Einzelrestbestimmung mit der Rotationsmethode werden durch das Ver​fahren selbst automatisch unmögliche Schätzungen für die Kommunalitäten ver​hindert. 

Ein Berechnungsabbruch wie er z.B. bei SPSSPC mit der PAF-Option durchaus vor​kommt (hervorgerufen durch zu niedrige initiale Kommunalitätenschätzung) ist hier systematisch ausgeschlossen.

Ein weiterer Aspekt wird erst beim zweiten Hinsehen deutlich: in dem o.g. Bei​spiel haben wir einfach von einem unbestimmten Varianzanteil gesprochen, der in den Ein​zel​restfaktor rotiert werden soll. Tatsächlich findet sich in dem Spiel​raum zwi​schen 0 und 100 Prozent dieses Anteils die gesamte Diskussion über die Kom​mu​nalitätenschätzung wieder, die von vielen Autoren als ein großes Pro​blem der Fak​tor​analyse betrachtet wird. ÜBERLA bspw. bezeichnet das Kom​muna​litä​ten​problem als "wunder Punkt in der multiplen Faktorenanalyse" (1968, S.156) und stellt 3 Haupt- und mehrere Unterverfahren dar, wie man die Kom​mu​na​litäten schät​zen kann, durch​aus ohne dabei das Problem zu ver​schwei​gen, daß es hierbei gele​gentlich zu nicht mehr auflösbaren Korrelationsmatrizen kommen kann. 

Im Vergleich zu den dort und anderswo genannten Problemen erscheint hier die Ein​zelrest- resp. Kommunalitätenschätzung als geradezu angenehm problemlos und man ist frei, die persönliche Wahl in diesem Spielraum zwischen 0 und 100 Pro​zent aus in​haltlichen Erwägungen zu treffen.

2) Unterschiedliche Ansätze für die Kommunalitätenschätzung sind möglich

Im vorigen Absatz wurde bereits erwähnt, daß es mit der hier geschilderten Me​thode offensichtlich eine Freiheit der Kommunalitätenschätzung gibt, die sich im übrigen rein quantitativ ausdrückt. Es wäre aus methodischen Gründen sinnvoll, einen voll​ständigen Beweis zu führen, daß die oben angeführten Grenzen tatsäch​lich die Gren​zen der Wahl auch für alle faktoranalytischen Modelle sind. Dieser Beweis soll hier nicht versucht werden. Man kann sich aber die Zusammen​hänge durch einfache Ma​trizenmultiplikation veranschaulichen und so erkennen, daß die hier beschriebene Methode nichts anderes tut, als jene Komponenten zu isolieren, die lediglich die Dia​gonale von [R] mitbestimmen (ohne aber realiter unzulässige Werte dort hineinzu​schreiben). 

In der Aufteilung der in das Modell zurückzurotierenden kommunalen und der Einzel​restanteile liegt die unterschiedliche Lösung aller denkbaren Kommunalitätenschät​zungen. Die hierbei relevanten Hypothesen oder Absichten können also im Kom​po​nen​ten​kal​kül einfach realisiert werden. Drei Hauptmetho​den sind als auto​matische Rota​tio​nen in INSIDE-[R] implementiert; durch ma​nuelle Rotation läßt sich jedes belie​bige Kriterium realisieren.

2.1 Die Dreiecksmethode: Benutzung der multiplen Bestimmtheit

Wie oben bereits ersichtlich führt die Dreiecksmethode zu einer Kommunalitäten​schätzung, die die multiple Bestimmtheit jeder Variablen zugrunde legt. 

Da die Kommunalität jedoch höher sein muß, wird bspw. nur die Hälfte der isolierten in​dividuellen Varianz als individueller Anteil betrachtet und die andere Hälfte ins Mo​dell zurückgenommen. So erhält man eine Quasi-Proportionalität der Kommu​nalitäten zu den multiplen Bestimmtheiten.

Da das Verfahren iterativ ist, stimmt dies allerdings nur ungefähr. Denn die multi​ple Bestimmtheit von V3 ändert sich, wenn ein Varianzanteil von V4 aus dem Mo​dell ge​nommen worden ist. Zu kompensieren wäre dies durch zwei Möglichkeiten: 

- für jede Variable wird vorab die multiple Bestimmtheit berechnet, und dann da​von ein möglicher für alle Variablen prozentual gleicher Anteil im Modell be​halten, 

- oder der prozentuale Anteil erhöht sich systematisch im Verlauf der Rotation von der ersten bis zur letzten Variablen von bspw 50% auf 100%. 

In INSIDE-[R] ist von keiner dieser Möglichkeiten Gebrauch gemacht; es wird immer ein fester Prozentsatz der möglichen Individualvarianz zurückgenommen und der Prozeß so lange interiert, bis die zu rotierenden Anteile eine bestimmte kleine Größe unterschreiten.

2.2 Die Gleiche-Meßfehler-Hypothese: Verwendung des kleinsten Eigenwertes

Eine interessante Annahme ist die eines gleichen Meßfehlers. Dies bietet sich vor al​lem bei physikalischen Messungen mit dem gleichen Gerät an. Das Verfahren ist gänzlich anders. 

Die Ladungsmatrix wird in die Haupt​kom​po​nen​tenform gebracht. Alle Faktoren ste​hen - wenn man die Ladungen als Koordinaten betrachtet - senkrecht aufeinan​der. Dies hat u.a. folgende interessante Begleiterscheinung:

Nimmt man 


[R] = F * Ft 


so ist [L] mit 


[L] = Ft * F


eine Diagonalmatrix; in der Diagonalen stehen die Eigenwerte von [R]. 

Die Ladungsmatrix sieht etwa so aus. In der Kopfzeile stehen die Summen der quadrierten Ladungen (LQS) der darunterstehenden Spalte, λ1 bis λ4 mit λ1>λ2>λ3>λ4, (die in dieser Hauptkomponentenposition identisch mit den Eigenwerten von [R] sind) (Sternchen bedeuten Ladungen<>0, # bedeuten hohe Ladungen):

Faktor 

1
2
3
4  
LQS =Eigenwerte     λ1   λ2   λ3   λ4

Variable 1
|
#
*
#
* |
Variable 2
|
*
#
*
* |
Variable 3
|
#
#
*
* |
Variable 4
|
#
*
*
* |


Rotiert man nun jeden Faktor in eine neue Dimension, wie dies im Beispiel der Auf​teilung der Einzelrestvarianz gezeigt wurde, und zwar so, daß der zurückblei​bende Faktorenrest gerade die gleiche Ladungsquadratsumme (LQS) behält wie der letzte Faktor (mit dem kleinsten Eigenwert), ... 

Faktor 

1
2
3
4      5
LQS                 l4  l2   l3   l4   l1-l4

Variable 1
|
*
*
#
*      #   |
Variable 2
|
*
#
*
*      *   |
Variable 3
|
*
#
*
*      *   |
Variable 4
|
*
*
*
*      #   |
aus Faktor 1 wird soviel Varianz in den neuen Faktor 5 rotiert, daß seine LQS gleich der kleinsten LQS (l4) wird.

... und macht das analog mit allen Faktoren, so stehen alle verbliebenen Faktoren weiter​hin senk​recht aufeinander und haben zudem dieselbe LQS (Faktoren 1-4 mit LQS λ4). Diese Kon​figu​ra​tion kann nun in eine Diagonalmatrix rotiert werden, in der alle Variablen nur auf einem Faktor laden und alle Ladungen gleich sind.

Das Ergebnis ist eine Diagonalmatrix gleicher Ladungen, die die gleichen Einzel​reste für alle Variablen reräsentiert und eine Matrix mit den verkürzten Haupt​kom​po​nen​ten. Der letzte Haupt​kom​po​nen​tenfaktor ist aus diesem Anteil ver​schwunden (Eigenwert 0). 

Erlaubt man korrelierte Meßfehler, so kann der Prozeß wiederholt werden. Der zweitletzte Faktor der Haupt​kom​po​nen​tenanalyse wird dann als Kriterium herange​zogen: alle Faktoren werden um einen Anteil in eine unabhängige Dimension ro​tiert, so daß ihr Eigenwert dem der vorletzten Hauptachse entspricht. Die verblei​benden Anteile können wieder in eine Diagonale rotiert werden, bei der allerdings kleine Kor​relationen vorhanden sind. Auf diesem Weg kann man sich zu einer Lö​sung mit einer vorbestimmten Zahl von verbleibenden Faktoren vortasten, wo​bei auch für die Resi​duen eine funktionale Erklärung gegeben werden kann.

Dieser Ansatz besticht besonders dadurch, daß hier eine ernstzunehmenden inhalt​liche Hypothese zugrundegelegt ist. Diese Hypothese des "alle Items haben etwa gleichen Meßfehler" wird sicherlich eher in naturwissenschaftlichen Untersuchun​gen zugrun​degelegt werden können; bei so​zialwissenschaftlichen Fragestellungen kann sie leider kaum unterstellt werden. 

Das Konzept der Zugrundelegung der multiplen Bestimmtheit fällt demgegenüber deutlich ab, da es einerseits ohnehin vage und darüberhinaus nicht für alle Vari​ablen gleichzeitig erfüllbar ist und infolgedessen aus rein mathematisch-uninhaltli​chen Gründen noch weiter verwässert werden muß.

2.3 Die Eigenwertmethode: Verwendung der relevanten Haupt​kom​po​nen​ten

Eine übliche, rechnerisch aufwendige und dennoch inhaltlich und mathema​tisch un​befriedigende Variante ist die Verwendung der Kommunalitäten bis zur letzten Haupt​achse mit dem Eigenwert größer als Eins. (SPSSPC-Option MINEI​GEN=(1.0)). Diese Schätzung ist inhalt​lich überhaupt nicht begründet und liefert sogar - siehe Be​rechnungsabbrüche in SPSSPC mit PAF, wo diese Schätzung per Voreinstellung vor​genommen wird - gelegentlich unrealisierbare Werte. 

Man kann diese Methode im Kom​po​nen​ten​kal​kül (mithilfe z.B. INSIDE-[R]) nach​vollziehen. Es zeigt sich jedoch in vielen Fällen, daß die so unterstellten Kommunali​täten nicht einzuhalten sind, da sie damit oftmals unterschätzt werden.

Realistischer ist hier die Angabe einer festen Hauptachsen-Faktorenzahl, die zur Be​stimmung der Kommunalitäten heranzuziehen sind. Diese Option ist in SPSSPC (Option FACTORS=(x)) in solchen Fällen erforderlich, da dies in der Regel mehr Faktoren impliziert als durch die Eigenwerte eigentlich legitimiert wären.

Dies Verfahren ist meiner Meinung nach das schwächste der weitverbreiteten Schätz​methoden. Es führt wie alle außerhalb des Komponentenmodells operieren​den Metho​den mehr oder weniger oft zu nichtauflösbaren Gleichungen, die das Konzept der Ma​nipulation der Diagonale einer Korrelationsmatrix eigentlich längst desavouiert haben sollten. 

3) Zusammenführung

In der Common-Factors-Analysis ist die Kommunalitätenschätzung eines der in​haltlich und methodisch prinzipiellen Probleme. Der faktorenanalytische gedankli​che An​spruch der Eliminierung von Einzelrestfaktoren ist so eng einerseits an das theoreti​sche Unvermögen, diese begründet zu quantifizieren, andrerseits an ma​thematische Grenzen gebunden, daß er mit seinem minimalen Spielraum und sei​nem geringen ef​fektiven Nutzen in variablenreichen Designs überhaupt keinen qualitativen Vor​sprung vor einer Komponentenanalyse selbst ohne Einzelrestfakto​ren aufweist.

Realiter enthält jedoch das Komponentenkalkül diese Möglichkeit. Das Rota​tions​ver​fahren unter dem Kom​po​nen​ten​kal​kül hat folgende entschei​dene Vorteile:

- es schließt das Entstehen nichtlösbarer Gleichungen aus, da zu niedrige Kommuna​litätenschätzungen einfach praktisch nicht realisierbar sind

- es deckt den Zusammenhang der bekannten unterschiedlichen Schätzmethoden der CFA auf und führt sie auf lediglich quantifizierbare Unterschiede zurück

Das Rota​tions​ver​fahren führt den inhaltlichen Ansatz der Common-Factors-Analy​sis und die vollständige Varianzrepräsentation der Komponentenanalyse zusam​men. Die CFA wird als eine der im Kom​po​nen​ten​kal​kül orientierbaren Rota​tio​nen erkennbar und deren Methoden der Kommunalitätenschätzung als lediglich nume​risch unter​schiedliche Rotationskriterien kenntlich.

G.Helms

weitere Literatur :


   Monografieen  

Mulaik,St.:The Foundations of Factor Analysis; McGraw Hill, New York,1. Aufl 1972
Revenstorf,D.: Lehrbuch der Faktorenanlyse, Kohlhammer, Stuttgart, 1976
Überla,K.:Faktorenanalyse. Springer,1968, 1. Aufl.


   Überblicke

Backhaus,M. u.a. : Multivariate Analyseverfahren; Springer, Berlin, Heidelberg,1990 
Clauss/Ebner : Statistik. Bd 1: Grundlagen, Harri Deutsch, Frankfurt/M ,1976

Pawlik,K.: Dimensionen des Verhaltens; Huber, Bern, 1968


1) Faktorenanalyse; Überla,Karl, 1968; Springer Verlag, Heidelberg - New York 


2) The Foundations of Factor Analysis; Mulaik, Stanley, 1972; McGraw Hill, New York





_1047080568.doc



