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Abstract

In many cases, the basic assumptions of parametric exploratory factor analysis are not met and yet even in
these cases, the technique is used. There is the risk of inducing significant errors that could invalidate the factor
analysis model. To avoid such situations, we can use another technique, available for ordinal or even nominal
variables, less known and used, called "Principal Components Analysis for Categorical Data". This article aims
at an introduction to these methods of data analysis. The article begins with a fictional example illustrating the
configuration and analysis of results provided by SPSS for Windows for CATPCA (Categorical Principal
Components Analysis).

Keywords: non-parametric analysis, nonparametric factor analysis, principal components

Résumé

Dans de nombreux cas, les hypothéses de base de 1'analyse factorielle exploratoire paramétrique ne sont pas
remplies, et pourtant, méme dans ces cas, la technique est utilisée. Il y a le risque d'induire des erreurs
importantes qui pourraient invalider le modéle d'analyse factorielle. Pour éviter de telles situations, nous
pouvons utiliser une autre technique, disponibles pour les variables ordinales ou méme nominale, moins connu et
utilisé, appelé "Analyse en Composantes Principales pour les données catégorielles". Cet article vise a une
introduction a ces méthodes d'analyse des données.L'article commence par un exemple fictif illustrant la
configuration et l'analyse des résultats fournis par SPSS pour Windows pour CATPCA (Analyse en
Composantes Principales pour les données catégorielles).

Mots-clés: analyse non-paramétrique, l'analyse factorielle non paramétrique, les composants principaux.

Rezumat

In foarte multe situatii, asumptiile de baza ale analizei factoriale exploratorii parametrice nu sunt indeplinite
si, totusi, chiar in aceste cazuri, tehnica se foloseste. Exista astfel riscul inducerii unor erori semnificative care
pot invalida modelul de analiza factoriala. Pentru a evita asemenea situatii, vom putea utiliza o alta tehnica,
disponibila 1n cazul variabilelor situate la nivel ordinal sau nominal, mai putin cunoscuta si utilizata, numita
»Analiza Componentelor Principale pentru date Categoriale”. Prezentul articol urmireste o introducere in aceste
procedee de analizd a datelor. Articolul porneste de la un exemplu fictiv si ilustreaza configurarea si analiza
rezultatelor furnizate de SPSS for Windows in cazul CATPCA (Categorical Principal Components Analysis).

Cuvinte cheie: analize neparametrice, analiza factoriald neparametricd, componente principale
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Analiza Componentelor Principale
pentru date Categoriale (CATPCA)

Analiza factoriala exploratorie in varianta
extragerii componentelor principale reprezinta o
tehnicd parametricd intens utilizatd iIn domeniul
psihologiei, mai ales in procesul de asigurare a
validitatii constructului psihologic masurat,
alaturi de alte procedee specifice de analiza a
datelor. Bazatd pe corelatii parametrice, analiza
factoriala de acest tip va avea o putere statistica
foarte mare 1n conditiile indeplinirii adecvate a
asumptiilor de baza ale acesteia:

Nivelul de mdsurd— in sensul strict al
tehnicii, trebui si respecte minimum scala de
interval. Desi se poate utiliza in cazul scalelor
Likert, spre exemplu, este greu de presupus ca
acestea indeplinesc strict criteriul intervalelor
egale. Mai mult, numeroase instrumente
psihologice folosesc itemi dihotomici, fara
posibilitatea stabilirii unor relatii de ordine intre
variantele de rispuns. In aceasti situatie,
utilizarea analizei factoriale este discutabild. Prin
fortarea acestei asumptii este acceptatd si scala
ordinald in analiza factoriald, insa, sub aspect pur
statistic, utilizarea analizei factoriale parametrice
pentru date ordinale nu este indicata.

Corelatiile liniare — reprezintda o a doua
asumptie importantd 1in analiza factoriala
parametrica. Alaturi de faptul ca toate variabilele
supuse analizei factoriale parametrice trebuie sa
covarieze, postulatul indica si tipul de corelatie —
cea liniard. Se stie ca pot exista corelatii intre
variabile care nu au un caracter liniar (vezi
exemplul corelatiei dintre motivatie si
performanta). In aceste situatii, analiza factoriala
parametrici nu se poate folosi. De aceea,
inaintea includerii variabilelor in analiza
factoriala va trebui identificatid natura relatiilor
dintre acestea.

Distributii  univariate  si  multivariate
normale — probabil cea mai problematica
asumptie. Analiza factoriald  parametrica

presupune existenta normalitatii distributiei
pentru fiecare dintre variabilele supuse acestui
procedeu. Este dificil, daci nu imposibil, sa
asiguram normalitatea distributiei fiecarui item,
neluand in discutie faptul ca unii itemi nici nu
pot fi analizati sub acest aspect (de exemplu
itemii dihotomici sau cei pur categoriali). Cei
mai multi analisti pur si simplu ignora aceasta
asumptie, insa daca ne gandim ca intregul proces
al analizei factoriale are la bazad corelatiile,
acestea fiind puternic afectate de lipsa de
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omogenitate a variantelor, atunci ne putem face o
imagine legatd de modul in care va fi afectat
modelul general al tehnicii.

Madrimea lotului de cercetare — reprezinta
un alt criteriu important. Raportul optim dintre
numarul de variabile incluse in analiza factoriala
parametricd si numarul de subiecti necesari este
de 1:20. Pentru fiecare variabild inclusa in
analiza factoriald sunt necesari circa 20 de
subiecti. Astfel, spre exemplu, pentru un
chestionar cu 20 de itemi sunt necesari peste 400
de subiecti pentru ca tehnica si prezinte
relevanta.

Aceste patru cerinte de bazd vor trebui
indeplinite simultan pentru a putea aplica
principiile analizei factoriale parametrice. In
realitate, sunt destul de putine situatiile in care o
asemenea analizi se realizeaza in concordanta cu
aceste asumptii. Cel mai frecvent asistam la
incélcarea principiului normalitatii distributiei si
a celui al nivelului de masurd. Cu toate cd
analiza factoriala parametricd este destul de
puternicd pentru a compensa aceste scapari
procedurale, consideram ca, in anumite cazuri,
utilizarea  variantei alternative — analiza
componentelor principale pentru date categoriale
— este de preferat sau se poate folosi ca o
confirmare sau infirmare a modelului de analiza
factoriala parametrica.

Analize categoriale

Analizele categoriale reprezinti o suitd de
tehnici statistice de procesare a datelor cu caracter
neparametric, menite si compenseze situatii in
care, din motive de nerespectare a asumptiilor,
tehnicile parametrice nu se pot utiliza. Cu toate ca
au o putere statisticd mai redusd in comparatie cu
procedeele neparametrice, sunt mult mai relevante
in situatiile mentionate mai sus. Aceste tehnici
sunt numite si tehnici de scalare optimala si pot
include regresiile categoriale (CATREG), core-
latiile canonice neliniare (OVERALS), scalarea
multidimensionald (PROXSCAL) si, inversul
acesteia, descompunerea  multidimensionala
(PREFSCAL), analiza de corespondentd si,
desigur, analiza categorialdi a componentelor
principale (CATPCA).

Cand se utilizeaza tehnicile de scalare

optimala?

Inainte de a putea raspunde la aceastd
intrebare va trebui sd avem in vedere momentul
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in care datele presupuse ca fiind parametrice nu
au acest caracter. Sunt doud mari categorii de
situatii la care putem face referire: datele sunt
situate natural la un nivel de masurd
neparametric si datele devin neparametrice din
cauza nerespectarii asumptiilor de baza.

Prima situatie se refera la variabilele de tip
nominal sau ordinal. In acest caz, variabile
precum ,genul biologic”, ,.culoarea parului”,
»culoarea ochilor” sau ,,gradul didactic”, ,,gradul
militar”, ,,grupa de varsta” se situeaza la un nivel
de masurd nominal, respectiv ordinal si sunt
natural la nivel neparametric. Ultima variabila
data ca exemplu, ,,grupa de varsta”, poate induce
confuzii. Avem in vedere cazul in care grupa de
varsta se refera la ,,sub 20 de ani”, ,.intre 20 si 40
de ani” etc. De aceea, recomandiam ca
intotdeauna sa se foloseasca variabile la cel mai
inalt nivel de masura posibil (de exemplu sa se
inregistreze varsta efectiva — variabila scalara —
si nu grupa de varstd — variabila ordinald). O
variabila scalara poate fi transformata foarte usor
intr-una ordinald, invers este imposibil (Opariuc-
Dan, 2009).

A doua situatie se refera la variabile scalare
care nu indeplinesc conditiile unor analize
parametrice din urmétoarele motive: distributii
care se abat de la distributia normald, numaér
insuficient de cazuri, numar suficient de cazuri,
insa insuficient sub raportul numar de variabile —
numdr de subiecti, neindeplinirea cerintelor
proprii ale tehnicii de analiza (sub aspectul
variantelor, a coliniaritatii, corelatiei reziduurilor
etc.).

Analizele parametrice sunt pretentioase.
Atunci cand datele nu respectd criteriile,
consecintele pot fi destul de neplicute sub aspect
stiintific. Din fericire, existd si tehnici
neparametrice care ne pot oferi analize adecvate
sau care pot, In ultima instanti, verifica metodele
parametrice.

Principiile analizei componentelor
principale pentru date categoriale

Principiile nu diferd semnificativ in
comparatie cu cele utilizate la analiza factoriala
clasica. Urmarim extragerea unui factori latenti,
comuni unui set de variabile, si identificarea
modului 1n care variabilele pot explica factorul
latent. Fiecare wvariabila prezintd o variatie
proprie dar si o variantd comuna. Initial ele se
prezinta ca un numar de factori independenti, tot

atatia cate variabile sunt incluse in analiza. Ideea
analizei factoriale este aceea de a reduce acesti
factori, pe baza variantelor comune, panid la
identificarea numéarului minim de factori care pot
explica variantele variabilelor initiale.

Nu vom insista asupra acestor principii,
presupunand ca sunt bine cunoscute. Vom
incerca, practic, sd furnizdm o serie de repere in
vederea realizarii efective a CATPCA folosind
aplicatia SPSS for Windows.

Configurarea analizei categoriale a
componentelor principale

Aceastd tehnicd se poate folosi pentru orice
fel de date: nominale, ordinale, de interval sau de
raport, ajustandu-se in functie de tipul acestora.
Pentru a se putea efectua aceste analize, avem
nevoie de o licentd separatd pentru modulul
,.Categories” al SPSS pentru Windows. In acest
moment, va deveni disponibild optiunea
»Optimal Scaling” din cadrul sub-meniului
»Dimension Reduction” al meniului ,,Analyze”
din SPSS for Windows. Actiondnd aceasta
optiune, vom avea posibilitatea de a defini
modelul de analiza categoriala dorit. Exista doua
sectiuni 1n figura 1. Prima sectiune (Optimal
scaling level) se referd la tipul de variabile de
care dispunem. Alegand ,All variables are
multiple nominal” confirmam un tip de analiza
pur categorial si, prin urmare, vom avea la
dispozitie doar analiza de corespondenta
(Multiple  Correspondence Analysis) sau
corelatiile canonice neliniare  (Nonlinear
Canonical Correlations). Daca alegem ,,Some
variable(s) are not multiple nominal” vom
comunica faptul cd am inclus in analizd si
variabile situate la nivel ordinal sau scalar, prin
urmare, pe langa corelatiile canonice, devine
disponibila  si  analiza  categorialda a
componentelor principale (Categorical Principal
Components). Cea de-a doua sectiune (Number
of Sets of Variables) se referd la existenta sau
inexistenta seturilor de variabile, adicad a unei
variabile independente care sd Tmpartd baza de
date (de exemplu genul biologic). Putem alege
intre ,,One sef’, un singur set de variabile, fara
influenta unei variabile independente, caz in care
se poate efectua analiza componentelor
principale sau analiza corespondentei multiple
sau ,,Multiple sets”, situatie in care singura
analiza validad poate fi reprezentatd de corelatiile
canonice neliniare. Toate modelele de analiza, in
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functie de selectie, sunt marcate in sectiunea
wSelected Analysis”. Cu  ajutorul butonului
»Define” putem trece la definirea propriu-zisd a
analizei componentelor principale.

T2 Optimal Scaling x|
Optimal Scaling Level

© Allvariables are multiple nominal

@}fgome variable(s) are not multiple nominalé

Number of Sets of Variables

® One set
© Multiple sets

Selected Analysis

Categorical Principal Components

 Define || cancet | Heip |

Figura 1 Definirea modelului de analiza

Fereastra de configurare a analizei
categoriale a componentelor principale are o
multitudine de optiuni care presupun explicatii
suplimentare pentru a putea intelege conceptul.

Sa presupunem cid lucrdim la validarea
constructului pentru inventarul de personalitate
BigFive Plus, varianta lasi, Ticu Constantin.
Stim ca dimensiunea ,Extraversiune” este
compusd dintr-un numar de 6 factori
(afectivitate, sociabilitate, asertivitate, activitate,
excitabilitate si veselie), fiecare factor fiind
masurat printr-un numar de 8 itemi dihotomici,
categoriali. Amplitudinea teoreticai a fiecarui
factor este cuprinsd intre valoarea minima 0
puncte si valoarea maxima 8 puncte. Am putea
folosi analiza factoriald clasicd, insd aceste
variabile nu se distribuie normal, existand riscul
ca modelul de analizd factoriald sa nu fie unul
valid.

@ Categorical Principal Components &
Analysis Variables: -Discretize__
! <] Afectivitate(1 Spline ordinal 2 2) - -
Br226 a (ssing.. |
g BE229 Sociabilitate(1 Spline ordinal 2 2) m
& BF230 Asertivitate(1 Spline ordinal 2 2)
& BE231 Activitate(1 Spline ordinal 2 2) Ouiput.
& BF232 Excitabilitate(1 Spline ordinal 2 2) x
Save...
& BF233 Define Scale and Weight... —
Plots
& BF234 N
& BF235 Supplementary Variables: Object.
& BF236
& Br237 hd
BF238 i
& oz
& BF240 : ) i
f Varsta in ani [Var.. ] Labeling Variables:
&5 Genul biologic [G -
il wivelul studiilor ...
il Grupul de varsta[...
& EXTRAVERSIUN... 5] Dimensions in solution:

[ OK ][ Paste ][ Reset ][Cancel][ Help ]

Figura 2Configurarea analizei categoriale pe componente principale

Vom introduce toate cele sase variabile in
lista ,,Analysis Variables” in vederea realizarii
analizei componentelor principale. In cazul in
care suspectam existenta unor variabile care pot
covaria cu cele sase, le putem introduce si defini
in lista ,,.Supplementary Variables”. SPSS nu le
va lua in considerare la constructia modelului
principal, insd va identifica efectul lor asupra
modelului. Lista ,,Labeling Variables” permite
includerea unei variabile independente care va
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marca pe grafice situatia scorurilor (spre
exemplu variabila gen biologic va marca pe
grafice barbatii si femeile). Analiza categoriala a
componentelor principale nu identificd automat
numarul dimensiunilor extrase. Prin urmare,
trebuie sd pornim de la un model teoretic. Este
normal si presupunem ci cei sase factori vizeaza
o singurd dimensiune, extraversiunea, si nu
altele. Vom alege in caseta ,,Dimensions in
solution” sa identifice 2 dimensiuni si nu una
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singurd. Noi presupunem cd existd o singurd
dimensiune comund a celor sase variabile, dar
dacd nu este asa? Din acest motiv, vom construi
un model care va avea cu cel putin o dimensiune
mai mult decat numarul de dimensiuni stipulate
teoretic.

Acest tip de analize se bazeazd pe date
intregi si pozitive. Valorile nule, negative sau
fractionare vor fi convertite in mod specific
folosind  optiunile  oferite de  butonul
,.Discretize”.

ﬂ'ﬁ: Categerical Principal Components: Discretization ﬁ

Variables:

Afectivitate(Ranking)
Sociabilitate(Ranking)
Asertivitate(Ranking)
Activitate(Ranking)
Excitabilitate(Ranking)
Veselie(Ranking)

Method: |Ranking =

Grouping

(2}

(Gorius) Gane ) i)

Figura 3Discretizarea variabilelor nevalide

Existd mai multe posibilitéti de transformare
a valorilor nevalide 1n valori intregi si pozitive
(Meulman, Heiser, & SPSS, Inc., 2007).
Implicit, variabilele nu sunt supuse procesului de
transformare in variabile discrete (Unspecified),
fiind tratate ca atare. Optiunea ,,Grouping”
implicd gruparea scorurilor 1Intr-un numaér
specificat de categorii si recodificarea acestora
pe baza acestor grupéri in intervale. Gruparea in
intervale este similara celei utilizate in statisticile
univariate la crearea etaloanelor (optiunea
~INumber of categories”) in care se specifica
numarul de clase si tipul de standardizare
(normala sau uniformd) sau se grupeaza in
intervale egale, nestandardizate, in genul
cuantildrii (Opariuc-Dan, 2009). SPSS nu va mai
lua in considerare datele efective ci aceste
intervale nou create, asimilate etaloanelor.
Optiunea ,,Ranking” transforma toate variabilele
in ranguri si foloseste rangurile 1n locul valorilor
efective. Este utild, in special in cazul itemilor
construiti pe  scale  Likert. = Optiunea
~Multiplying”  efectueazd  operatiuni  de

normalizare a distributiei (de standardizare), apoi
valorile sunt multiplicate cu 10, rotunjite la
valori intregi si se adaugd o constantd pentru
toate scorurile astfel incat cea mai micé valoare
sd fie 1 (Meulman, Heiser, & SPSS, Inc., 2007).
Acest tip de discretizare se foloseste numai in
cazul variabilelor scalare care nu prezintd o
distributie normala. Ca repere de lucru, daca
variabila are putine categorii, categoria minima
fiind 1 (cum ar fi cazul scalelor Likert), putem
lasa aceste variabile nemodificate. Daca
variabilele sunt scalare (cum ar fi, de exemplu
coeficientul de inteligentd) nedistribuite normal,
putem  folosi multiplicarea 1n  vederea
normalizarii. Variabilele nominale se pot grupa
iar cele ordinale pot fi transformate in ranguri.

In situatia noastrd, amplitudinea distributiei
este situatd intre O si 8 puncte. Valoarea nuld va
crea probleme, iar scalele provin din itemi
dihotomici categoriali. Prin urmare, este greu de
asimilat cele sase variabile ca fiind variabile
situate la un nivel de interval. Le vom trata ca
variabile ordinale si le vom transforma 1in
ranguri. SPSS permite, pentru fiecare tip de
variabild, alegerea unei metode de discretizare.
Noi vom selecta toate variabilele, vom alege
metoda de transformare in ranguri si vom apisa
butonul ,,Change” pentru a aplica aceastd
optiune. Vom reveni apoi la fereastra initiala
folosind butonul ,,Continue’.

dﬁ Categorical Principal Components: Define Scale .. ﬁ

Wariable weight:

Optimal Scaling Level

© Spline ordinal

© Spline nominal  © Nominal

@ Multiple nominal © Numeric

Spline

(Gorius) [ cana i

Figura 4 Definirea scalelor

Urmatoarea etapa implicd definirea tipului
de scald prin accesarea butonului ,,Define Scale
andWeight’. Si in acest caz, putem defini tipul
scalei pentru fiecare variabila. In situatia noastra
vom selecta toate variabilele Tnainte de a accesa
butonul. In figura 4 sunt prezentate nivelurile de
scalare optimald. Implicit, SPSS presupune
nivelul ,Spline ordinal” — in care ordinea
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scorurilor se mentine 1n cadrul variabilei
analizate, toate fiind tratate la nivelul scalei de
masura initiale. Se poate folosi in cazul scalelor
Likert, scorurile fiind ajustate 1n jurul
categoriilor scalei respective. Mai mult, se poate
defini scala precizandu-se numérul nodurilor
interioare (categoriile interioare de rdspuns) si
numarul efectiv al categoriilor. Astfel, pentru o
scala Likert cu valori intre 1 si 5, vom putea
defini in sectiunea ,Spline” un numir de 5
niveluri (Degree) si 3 noduri interioare (Interior
knots). SPSS va ajusta datele observate acestei
scale definite, avand ca rezultat o estimare
apropiatd de modelul teoretic. Optiunea ,,Spline
nominal” se referd la date categoriale. In acest
caz, SPSS grupeazd scorurile in categorii si
construieste o scald nominald, neordonati, pe
baza optiunilor furnizate in sectiunea ,,Spline”.
Comportamentul este similar optiunii anterioare,
singura diferentd fiind cea de nivel de masura.
Optiunea ,,Multiple nominal’ se refera tot la
date nominale. De data aceasta categoriile de
grupare sunt derivate din date si nu specificate
explicit. Este optiunea care poate furniza seturi
diferite de indicatori pentru fiecare dimensiune
deoarece gruparea nu este una fixd, unica, ci
variaza. Optiunea ,,Ordinal’ se referd la date
ordinale natural care nu presupun ajustarea pe o
scala implicit declaratd, similara optiunii
.INominal” care se referd la un alt nivel de
masurd. Aceste doud optiuni grupeaza categoriile
folosind datele reale si nu efectueaza o ajustare
la nivelul scalei teoretice ca 1n cazul
alternativelor de tip spline. In sfarsit, optiunea
~Numeric” stabileste nivelul de masura scalar
pentru variabile. Categoriile sunt tratate ordonat
si avand intervale egale. Se mentine atat ordinea
categoriilor cat si egalitatea intervalelor. Daca
variabilele sunt continui, prelucrarea este
similara analizei factoriale clasice.

Exista o legatura intre modul de discretizare
al variabilelor si alegerea scalei. In situatia
noastrd am optat pentru ranguri. Vom putea
folosi optiunile de tip ordinal, cu sau fara
specificarea scalei teoretice. Noi am ales
optiunea ,,Ordinal” deoarece poate produce
estimari mai bune, chiar dacd nu atat de fin
ajustate ca 1n cazul in care am fi folosit optiunea
,»Spline ordinal”.
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ﬁ'ﬁ: Categorical Principal Components: Missing Values &J

Missing Value Strategy

Analysis Variables

Afectivitate(exclude objects)
Sociabilitate(exclude objects)
Aserivitate(exclude objects)
Activitate(exclude objects)
Excitabilitate(exclude objects)
Veselie(exclude objects)

Supplementary Variables:

Strategy

© Exclude missing values; for correlations impute after quantification.
(*)

(@] Impute missing values.
(=)

@ Exclude objects with missing values on this variable

[Qonnnue][ Cancel ][ Help ]

Figura S Tratamentul cazurilor cu date lipsa

Analiza categoriala este foarte sensibila la
cazurile lipsd si impune modul de tratare a
acestora. Vom stabili aceste elemente folosind
butonul ,,Missing”. Tratamentul poate fi aplica
atdt variabilelor initiale cat si variabilelor
suplimentare, care presupunem ca influenteaza
modelul. Ca si in celelalte situatii, tratamentul
poate fi aplicat fiecarei variabile in parte. Vom
selecta toate variabilele si vom alege optiunea
~Exclude objects with missing values on this
variable.” Apoi vom apasa butonul ,,Change”.
in conditiile in care exista un numar suficient de
date, se recomanda utilizarea acestei optiuni.
Daci eliminand cazurile cu date lipsa observam
ca numarul subiectilor valizi este foarte mic, este
bine sa utilizam una dintre celelalte doud optiuni
disponibile. Optiunea ,,Exclude missingvalues
for correlations impute afterquantification”
vizeazd un tratament pasiv al cazurilor lipsa.
Acestea nu vor fi selectate la analiza variabilei.
Dacid toate variabilele au date lipsd pentru
subiectul respectiv, acestea vor fi considerate
variabile suplimentare. Dupi analiza initiala,
dacd se doreste calculul corelatiilor, cazurile
lipsd vor fi inlocuite cu valoarea modala a
variabile scalate (Mode) sau cu valoarea
cuantificatda a acesteia (Extra category).
Optiunea ,,Impute missingvariable” presupune
un tratament activ al cazurilor lipsd. Similar
optiunii anterioare, cazurile lipsa se inlocuiesc in
functie de modalitatea precizati, apoi sunt
incluse si in analiza initiala.



Analiza Componentelor Principale pentru date Categoriale (CATPCA)

Butonul ,,Options” specificd modalitatea de
realizare a analizei componentelor principale
pentru date categoriale. Sectiunea
Supplementary Objects” permite introducerea
cazurilor care vor fi ignorate in timpul analizei.
Putem introduce un interval (Range of cases),
spre exemplu de la subiectul 80 la subiectul 96
sau un caz individual (Single case), de exemplu
doar subiectul 56. Aceastd optiune se dovedeste
utild atunci cand avem scoruri extreme care ar
putea influenta analiza datelor. In sectiunea
~Normalization method” vom putea alege
metoda de extragere a componentelor principale.
Cea mai folositi metoda este ,,Variable
Principal” prin care se optimizeaza asocierea
dintre variabile. Coordonatele variabilelor in
spatiul determinat de scoruri sunt saturatiile in
factor latent, accentul cade pe corelatiile dintre
variabile. Metoda ,,Object Principal”
optimizeaza distanta dintre scoruri. Accentul
cade pe diferentele dintre variabile si modul in
care acestea se grupeaza in spatiul determinat de
scoruri. Metoda ,.Symmetrical’ se axeaza pe
relatiile existente intre scoruri si variabile, pe
masura in care scorurile satureaza fiecare dintre
variabile. Optiunea ,,/ndependent’ are in vedere
analiza distantelor dintre scoruri pe de o parte si
a corelatiilor intre variabile pe de alta parte. Este
un combinatie a primelor doud metode. in fine,
optiunea ,,Custom” permite specificarea unei
valori cuprinsa intre 1 (corespunzitoare metodei
»Object Principal”) si -1 (corespunzitoare

=)
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Figura6 Alegerea informatiilor care vor fi afisate
in urma analizei
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Figura 7 Optiuni privind analiza categoriala pe
componente principale

metodei ,,Variable Principal”) trecand prin 0
(corespunzitoare metodei ,,Symmetrical”) la
care sd se raporteze metoda de normalizare.
Astfel poate fi modificatd raddcina matricei de
corelatii (eigenvalue) atdt la nivelul scorurilor,
cat si la nivelul variabilelor.

Sectiunea ,,Criteria” permite specificarea
numdrului maxim de iteratii in vederea
identificarii unui model (Maximum Iterations),
rareori fiind nevoie de modificarea acestei valori,
si a pragului de convergentd a matricei de
corelatii in vederea identificarii unui model
complet (Convergence). Concret, analiza se va
opri in cazul 1n care, pentru ultimele iteratii,
diferenta dintre ele se situeaza sub pragul de
convergenta.

Sectiunea ,,Labelplotsby” vizeaza modul de
marcare a graficelor. Se pot afisa etichetele
variabilelor sau valorile acestora sau numele
variabilelor sau valorile acestora. Optiunile au
relevantd doar la nivelul graficelor generate de
CATPCA. In fine, sectiunea ,,Plot dimensions”
controleazd numarul de dimensiuni care vor fi
afisate grafic (factori). Se poate alege
reprezentarea tuturor factorilor in cazul in care
numarul de dimensiuni este relativ mic (3 sau 4
dimensiuni) sau se pot specifica dimensiunile
care vor fi reprezentate grafic (in general cele
mai importante).

Cu ajutorul butonului ,,Qutput” putem
controla ce date se vor afisa in foaia de rezultate
(Output). In sectiunea ,,Tables” putem preciza
tabelele care vor fi construite. Alegand ,,Object
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scores” vom putea afisa scorurilor subiectilor din
baza de date pentru variabilele selectate in lista
~Include Categories Of’. De asemenea, aceste
scoruri vor putea fi etichetate ca apartinand
variabilei introduse in caseta
~LabelObjectScoresBy” (spre exemplu genul
biologic). Alegerea acestei optiuni poate genera
tabele foarte mari deoarece acestea contin toti
subiectii din baza de date. In mod normal, SPSS
are o limité de afisare a datelor in Output (de 100
de randuri), dar care poate fi modificata.
Optiunea ,,Component loadings” va afisa modul
in care fiecare dintre variabile satureaza factorii
latenti  identificati iar alegerea  optiunii
Llterationhistory” va afisa intregul ciclu de
iteratii. In cazul in care pentru identificarea
modelului sunt necesare numeroase iteratii,
bifarea acestei optiuni poate genera, de
asemenea, tabele mari. In mod normal, SPSS
afiseaza doar prima si ultima iteratie. Alegerea
optiunii ,,Correlation of original variables”
permite afisarea matricei de corelatii dintre
variabile, dar si a radacinilor acesteia
(eigenvalue) pentru fiecare variabila in parte.
»Correlations of transformedvariables” va
prezenta o altd matrice de corelatii a variabilelor,
similara celei anterioare, Insa dupa ce variabilele
au fost normalizate prin metoda de normalizare
precizata anterior.

Bifarea casetei ,,Varianceaccounted for”
afiseaza cantitatea de variantd explicatd per
variabile si per dimensiuni, sub aspectul
variantei totale, al coordonatelor vectoriale si
centroide.

i Categorical Principal Components: Object and Variable Plots —t3|
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Variable coordinates:
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Figura 8 Grafice referitoare la scoruri

Coordonatele vectoriale sunt bazate pe
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proiectia modelului de analizdA si sunt
determinate de cele doud spatii ale analizei: pe
de o parte spatiul scorurilor, pe de cealaltd parte
spatiul variabilelor. Categoriile de raspuns sunt
reprezentate printr-o linie dreaptd intre doua
dimensiuni (factori latenti) iar o coordonati
vectoriald se referd la coordonatele fiecarei
categorii de raspuns de pe aceastd axa.

Coordonatele centroide nu mai implicd
spatiul variabilelor ci doar pe cel al scorurilor si
indica pozitia pe care o obtine fiecare categorie
de raspuns (determinata de scorurile acesteia) in
spatiul celor doua dimensiuni.

Lista ,,CategoryQuantification” furnizeaza
informatii legate de modul de cuantificare al
fiecarei categorii, precum si coordonatele
acesteia, pentru fiecare dintre variabilele
analizate iar lista ,,Descriptive Statistics” ofera
statistici descriptive, univariate, ale variabilelor.

In sectiunea ,Plots” se pot configura
graficele acestei analize. Deoarece CATPCA se
bazeaza destul de mult pe interpretarea grafica,
vom acorda atentie si optiunilor corespunzitoare.
Astfel, butonul ,,0bject” permite desenarea de
grafice referitoare la scoruri. Alegerea optiunii
»Objectpoint” permite desenarea norului de
puncte al scorurilor, repartitia acestora Intre doua
dimensiuni.  Optiunea ,,Objectsandvariables
(biplot)” deseneaza scorurile in raport cu
coordonatele variabilelor — saturatia in factori
(Loadings) sau  coordonatele  centroide
(Centroids).  Sectiunea ,.Biplot and Triplot
Variables” permite alegerea variabilelor pentru
care se vor desena scorurile, saturatia in factori si
coordonatele centroide. Este un grafic complet si
foarte util in analiza. Sectiunea ,.LabelObjects”
permite marcarea punctelor pe grafic. In general
se foloseste optiunea implicitd, cea prin care se
marcheaza numarul inregistrarii din baza de date.
Este utild, mai ales la identificarea cazurilor
extreme.

Butonul ,,Category” permite afisarea
graficelor privind scalele rezultate. Lista
,CategoryPlots” permite desenarea
coordonatelor centroide si vectoriale pentru
fiecare variabila introdusa (cate un grafic separat
pentru fiecare dintre variabile) iar lista
~JointCategoryPlots” permite afisarea acelorasi
coordonate, insd pe un grafic unic, pentru toate
variabilele introduse. Acesta din urmi este un
element foarte important 1n identificarea
comportamentului variabilelor in raport cu
factorii latenti identificati.
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Figura 9 Grafice referitoare la scale

In lista , TransformationPlots” putem
include variabile pentru care dorim sa studiem
modul de cuantificare in raport cu indicatorii
originali ai datelor. De asemenea, se pot include
si grafice ale reziduurilor (distante intre datele
originale si datele cuantificate) si se poate
specifica numarul de dimensiuni de referintd in
cazul metodelor nominal multiple. in sectiunea
»Project Centroids Of’ se poate alege o variabila
si se poate urmari modul in care coordonatele
centroide ale acesteia se proiecteaza pe alte
variabile specificate. In cazul 1in care
comportamentul unei variabile este atipic, se va
folosi aceasta optiune pentru a se urmari distanta
dintre variabila aleasd si celelalte variabile de
referinta.

Butonul ,,Loadings” permite desenarea
graficelor referitoare la saturatia factorilor.
Bifarea casetei ,,Display component loadings”
va permite afisarea graficului privind saturarea
fiecarei dimensiuni cu variabilele
corespunzatoare. De asemenea, se poate alege
intre introducerea tuturor variabilelor sau
selectarea anumitelor variabile care sa fie
reprezentate grafic. Bifarea ,,Include centroids”
va permite si reprezentarea coordonatelor
centroide a tuturor variabilelor sau a variabilelor
selectate.

Tabelul 1 Sumarul cazurilor
analizate
Case Processing Summary

Valid Active Cases 4441
Active Cases with Missing 206
Values®

Supplementary Cases 0
Total 4647
Cases Used in Analysis 4441

a. Excluded cases (first 30 are
shown): 16 44 4872100103
243 340 371 382 434 456 461
542 651 A54 675 604 640 748
THQ 776 789 800 806 832 837
280902 812

Acestea au fost principalele optiuni privind
configurarea analizei categoriale pe componente
principale. Demersul efectuat a presupus
discretizarea variabilelor prin transformarea in
ranguri, stabilirea nivelului scalei, a metodei de
normalizare, a rezultatelor si graficelor afisate.
Analiza se initiaza prin apasarea butonului ,,OK”
si poate dura o perioadd, mai ales in cazul
computerelor slabe.

Primul tabel face un inventar al situatiei
cazurilor analizate. Putem constata ca analiza s-a
desfasurat pe un numir de 4441 de subiecti
(Valid Active Cases), 206 subiecti fiind exclusi
din motive de lipsa a datelor (Active
CaseswithMissingValues). In subsolul tabelului
(vezi tabelul 1) au fost listati subiectii exclusi,
conform pozitiei inregistrérilor din baza de date.
Deoarece am ales ca situatiile n care exista date
lipsa sa fie excluse din analiza, nu exista cazuri
suplimentare (SupplementaryCases). in
concluzie, dintr-un total de 4647 de subiecti, au
fost selectati 4441 de subiecti in vederea analizei
(Cases Used in Analysis).

— »
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Include:
@ Allvariables
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Figura 10 Grafice referitoare la saturatia factorilor
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Tabelul 2 Statistici descriptive ale variabilelor

Sociabilitate®
Frequency
Category after
Discretization® | Original Data | Analyzed Data
Walid 0 1 77 T3
1 2 4748 466
2 3 540 523
3 4 613 590
4 g 739 713
5 6 764 731
3] 7 TE2 736
7 g 582 566
8 ] 43 43
Total 4594 4441
Missing?  System 48
Total 48
Total 4647 4441
a. Optimal Scaling Level: Ordinal
h. Mode.
c. Ranking

d. Strategy for missing values: Exclude ohjects with missing

values.

Urmatoarele tabele contin, pentru fiecare
variabild, statisticile  descriptive  asociate
acesteia. Astfel, pentru variabila ,,Sociabilitate”
scorurile variau initial intre O si 8, existand un
numdr total de 4599 de cazuri valide (Total) si
de 48 de cazuri excluse din analizd deoarece nu
exista date (Missing). Metoda de optimizare a
fost cea ordinala, valoarea modala este 5 pe scala
originala iar discretizarea s-a realizat prin
calculul rangurilor. In urma acestui proces, au
rezultat un numar de 9 categorii (Category of
Discretization), afigandu-se frecventele absolute
(Frequency) atat pentru datele originale,
nediscretizate (Original Data), cit si pentru
datele discretizate (Analyzed Data). De
asemenea, aflam ca strategia de lucru in cazul
datelor lipsa a fost aceea de a le elimina din
analiza.

Tabelul 3 Tabelul istoricului iteratiilor

lteration History
‘ariance Accounted For Loss
Restriction of
Centroid to
Centroid Vector

ltaration Mumhber Total Increase Total Coordinates Coordinates
o® 4067135 000462 | 7,932865 7.904300 028565
1 4077058 009924 | 7,822942 7,904300 018642
2 4083277 006219 | 7,916723 7,898839 017884
3 4084812 001535 | 7,915188 7.887087 01810
1 4085367 000555 | 7,914633 7896226 018407
5 4,085602 000234 | 7,914398 7,895740 018659
g 4,085709 000107 | 7,814291 7,895436 018855
7 4085764 000056 | 7,914236 7,895245 ,018991
g 4085795 000031 | 7,914205 7,895125 019079
] 4,085813 oooo1e | 7,814187 7,895049 019138
10 4,085824 000011 | 7,914176 7,895000 019176
11t 4085830 000007 | 7,914170 7,8040968 019202

a. lteration 0 displays the statistics of the solution with all variables, exceptvariables
with optimal scaling level Multiple Mominal, treated as numerical.

b. The iteration process stopped because the convergence testvalue was reached.

Unul dintre cele mai importante tabele se
refera la istoricul iteratiilor (tabelul 3). In mod
normal, SPSS ar fi afisat doar prima iteratie (0)
si ultima iteratie (11). Specificind in analiza
afisarea tuturor iteratiilor, a rezultat un tabel
semnificativ mai voluminos.

12

Tabel 4 Sumarul modelului bidimensional

Model Summary
Wariance Accounted For

Cronbach's Total
Dimension Alpha (Eigenvalue) | % of Variance
1 842 3,355 55810
2 - 441 T3 12,187
Total ,a06® 4,086 68,087

a. Total Cronbach's Alpha is based on the total
Eigenvalue.
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Constatam ca solutia s-a gasit dupda un
numdr de 11 iteratii, criteriul de convergenta fiind
atins, cresterea variantei nemaifiind
semnificativd. Cele doud coloane ale variantei
dobandite (Variance Accounted For) indica
varianta totala (Total) si cantitatea cu care a
crescut varianta intre iteratii  (Increase).
Observam ca eigenvalue a crescut de la 4,06 la
4,08 intre cele 11 iteratii, cele sase variabile
saturind de la 67,78% la 68,09% modelul
bidimensional analizat. Gradul de saturatie
exprimat procentual se obtine impartind
eigenvalue la numarul variabilelor analizate.
Distantele intre saturatia explicatd de variabile si
procentul de 100% al modelului bidimensional se
analizeaza prin pierderi (Loss). Analiza acestora
nu este complicata si poate fi dedusa intuitiv. Cert
este cd cele sase variabile, raportate la modelul
bidimensional reusesc sd explice un procent de
68,09% din variatia factorului latent. Diferenta se
datoreaza, probabil, unor alte variabile.

In tabelul 4 se prezinta sumarul modelului
bidimensional conceput initial. Prima dimensiune
presupusa (extraversiunea) este acoperita de cele
sase variabile in proportie de 55,91%. Este o
acoperire foarte buna, iar variabilele sunt
consistente (Alpha Cronbach=0,842). Cea de-a
doua dimensiune, necunoscutd, este acoperita de
12,18% de cele sase variabile. Si in acest caz
variabilele au o consistentd acceptabila (Alpha
Cronbach=0,441), valoarea negativd aratand
probleme legate de sensul in care variabilele
satureaza acest factor. Totusi, eigenvalue este
subunitar (0,731), fapt care ne poate determina
sd respingem existenta, in realitate, a celei de-a
doua dimensiuni, retindind doar factorii cu
eigenvalue supraunitar.

Pand 1n acest moment am decis existenta
unui model unidimensional corespunzator celor
sase variabile, factorul latent fiind cel presupus
(extraversiunea), model cu o putere explicativa
de 55,91% si cu o buna consistenta (0,842).
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Figura 11 Evolutia variabilei In urma cuantificarii

Tabelul § Date privind cuantificarea variabilelor

Categories

Cptimal Scaling Level: Ordinal

Wariable Principal Mormalization.

Activitate®

Centroid Coordinates Wector Coordinates

Dimension Dimension

Cateqory | Freguency | Quantification 1 2 1 2
0 103 -2,253 1,753 - 843 -1,603 -,950
1 203 -1,898 -1,402 - 844 -1,427 -,801
2 T4 -1,292 - 956 - 573 -,971 - 545
3 507 -840 - 626 -,363 -631 -354
4 726 -352 -,288 -108 - 264 -148
5 820 054 044 008 040 023
6 724 553 432 204 MG 233
7 624 1,151 848 516 865 485
8 360 1,720 1,299 713 1,292 725

Variable Principal Normalization.
3. Optimal Scaling Level: Ordinal.

13
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Metoda de normalizare a fost cea ordinald
simpla, iar in tabelul 5 se arata, pentru fiecare
variabild, cum a decurs acest proces. Initial sunt
prezentate categoriile variabilei (Category) si
frecventele absolute (Frequency). Apoi, in urma
procesului de normalizare, se prezinti notele
standardizate ale fiecarei categorii conform
distributiei normale (Quantification). Aflam ca
raspunsurile din categoria 0 se situeaza la 2,25
abateri standard 1n stinga mediei, cele din
categoria 1 la 1,89 abateri standard in stanga
mediei, cele din categoria 7 la 1,15 abateri

standard 1n dreapta mediei si asa mai departe.
Problema care se pune este daca aceastd
transformare este una liniard, daca datele pot fi
tratate ca date parametrice. In definitiv acesta
este scopul normalizarii.

In figura 11 este ilustrat graficul acestei
transformari. Caracterul liniar se pastreaza
oarecum pentru scorurile mici, insd se abate
semnificativ in cazul scorurilor mari. Variabila
poate fi cu greu acceptatd ca parametrica, o
conformare a utilitatii CATPCA.

Category Points: Activitate

0,54

Dimension 2
[=]
[=]
i

0,5

O Centroid Coordinates
) Wector Coordinates

T T
] - 0

Dimension 1

Optimal Scaling Level: Ordinal.

Wariable Principal Normalization.

Figura 12 Coordonatele centroide si proiectia coordonatelor
vectoriale

De asemenea, sunt ilustrate coordonatele
centroide si vectoriale ale fiecarei categorii de
raspunsuri in raport cu cele doud dimensiuni. Cu

toate cd cele doud concepte au un caracter mai
abstract, sensul acestora transpare cu usurintd din
analiza figurii 12.

Tabelul 6 Tabelul evolutiei variantei

Variance Accounted For

Centroid Coordinates Total (Vector Coordinates)

Dimension Dimension

1 2 Mean 1 2 Total
Afactivitata 559 183 376 558 140 748
Sociabilitate 541 024 332 640 023 JG63
Asertivitate 533 013 273 533 011 544
Activitate Rl 174 ar2 Ralila 178 742
Excitahilitate h22 188 360 A1 166 T17
Weselie 539 140 339 R37 133 JE70
Active Total 3,359 TdE 2,053 3,385 731 4,086
% of Variance 55,877 12440 34,209 55910 12187 68,097

m
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Coordonatele vectoriale reprezintd linia
oblicd pe care sunt reprezentate categoriile de
raspuns. Astfel, categoria 0 se afld la -1,69
pentru prima dimensiune si -0,95 pentru a doua
dimensiune. Cu alte cuvinte, subiectii cu
raspunsuri in aceasti categorie se situeaza in
mod cert in zona introvertitilor (se afld la
aproape doua abateri standard 1n stdnga mediei
pentru prima dimensiune) si in zona medie
pentru cea de-a doua dimensiune. Daca vom
observa cu atentie coordonatele vectoriale, vom
constata cd pentru cea de-a doua dimensiune
acestea se situeaza intre -0,95 si 0,75, adicé exact
in zona scorurilor medii, nediferentiind subiectii
asa cum o face prima dimensiune. De aici putem
trage concluzia ca variabila ,activitate”
reprezintdi  bine  prima  dimensiune  si
nesatisfacator pe cea de-a doua. Raportul dintre
coordonatele centroide si cele vectoriale nu pune
in evidenta decat o usoard problema la prima
categorie (0) si la dimensiunea 2. In realitate
scorurile mici tind mai mult spre media
dimensiunii 2 fatdi de cum estimeaza
coordonatele vectoriale.

Tabelul evolutiei variantei (tabelul 6), un
nume destul de nefericit ales, deoarece se refera
mai putin la varianta si mai mult la coordonatele
fiecarei variabile in raport cu fiecare dimensiune,
reperul fiind intersectia mediei celor doua
dimensiuni (punctul de coordonate 0, 0). Se
observdi cd 1In cazul tuturor variabilelor
coordonatele primei dimensiuni sunt mult mai
mari In comparatie cu coordonatele celei de-a
doua dimensiuni, un motiv in plus sd consideram
ca prima dimensiune este cea relevanta. Ar fi
cateva lucruri de spus aici, ca repere pentru
analiza. In primul rnd, mediile coordonatelor
centroide trebuie sa fie relativ mari. Variabilele
pentru care aceste medii sunt mici (in general
sub 0,10) nu au relevanta in cadrul modelului de
analizd. In al doilea rand, analizdnd totalul
variantei pentru coordonatele vectoriale avem o
imagine asupra celor mai importanti factori care
explici varianta criteriului. In cazul nostru,
extraversiunea este explicatd mai ales de
afectivitate, activitate si excitabilitate, cu toate ca
si celelalte componente joacd un rol foarte
important.

Tabelul 7 Corelatiile dintre variabile, inainte si dupa transformare

Correlations Original Variables

Afectivitate | Sociahilitate | Asertivitate | Activitate Excitahilitate Veselie
Afectivitate 1,000 551 440 415 383 12
Sociahilitate 581 1,000 447 541 452 506
Asertivitate 440 447 1,000 451 443 465
Activitate 415 541 481 1,000 532 361
Excitahilitate 383 452 443 532 1,000 429
Veselis 512 506 465 381 429 1,000
Dimension 1 2 3 4 3 6
Eigenvalue 3,340 728 587 537 437 371

Correlations Transformed Variables

Afectivitate | Sociabiltate | Asertivitate | Activitate | Excitahilitate | Veselie
Afectivitata 1,000 Rat:1a) 441 416 386 A15
Sociahilitate 585 1,000 AEE 544 460 510
Asertivitate 441 455 1,000 454 447 462
Activitate 416 544 484 1,000 538 383
Excitabilitata 386 460 447 538 1,000 427
Veselis 515 510 462 383 427 1,000
Dimension 1 2 3 4 3 [
Eigenvalue 3,385 731 578 532 435 369

Urmatoarele doua tabele se referda la corelatii, cu variabilele originale, netransformate.

corelatiile dintre variabilele incluse in analiza.
Nu sunt necesare explicatii suplimentare,
lucrurile transpar foarte clar din tabelul 7. In
primul tabel este prezentatd matricea initiald de

De asemenea, pe ultimul rand sunt prezentate si
radicinile matricei pentru fiecare variabila,
explicand, din nou, varianta comuna. In general,
dupa transformare, corelatiile cresc, fapt care ne
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aratd modul 1n care analiza a fost optimizata. In
situatia in care dupa optimizare corelatiile scad

transformare folositd nu este adecvati si va
trebui inlocuita.

semnificativ, 1inseamnd c¢d metoda de
Tabelul 8 Identificarea dimensiunilor 1n cazul fiecarui subiect
Object Scores
Dimension
Case Mumber 1 2 Afectivitate | Sociabilitate | Aserivitate | Activitate | Excitabilitate | Yeselie
1 661 1,865 3 5 1 7 8 6
2 414 - 677 6 3 6 5 4 6
3 1,644 -, 061 6 7 6 7 7 8

in sectiunea ,,0bjects” vom regasi un tabel
imens care contine toti subiectii din baza de date.
Pentru fiecare dintre subiecti avem in vedere
modul in care sunt reprezentate dimensiunile
extrase. Astfel, primul subiect este reprezentat
mai bine de a doua dimensiune in comparatie cu
prima dimensiune, pentru al doilea subiect
lucrurile stau la fel, insd cele doud dimensiuni
sunt antagonice si asa mai departe. De asemenea,
programul prezintd si scorurile efective ale
subiectilor la fiecare dintre variabilele supuse
analizei. Tabelul se poate folosi pentru
inspectarea de finete a datelor si in vederea
identificdrii modului in care lucreaza concret
dimensiunile.

Object Points Labeled by Casenumbers
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Wariable Principal Normalization.

Figura 13 Norul de puncte al scorurilor asociat
celor doud dimensiuni extrase

Asociat acestui tabel vom regasi si norul de
puncte al scorurilor asociat celor doud
dimensiuni extrase. Putem remarca o serie de
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scoruri deplasate, in partea de sus a graficului,
subiecti care sunt reprezentati mediu la nivelul
primei dimensiuni, insd puternic la nivelul celei
de-a doua dimensiuni. Inspectarea acestui grafic
ne confirmd supozitile numerice. Prima
dimensiune este mai ,,grupata”, reprezentand mai
bine subiectii in comparatie cu a doua
dimensiune, la care constatim un grad mai
ridicat de dezorganizare. Graficul din figura 13
nu reprezinta altceva decat transpunerea intr-un
sistem de coordonate bidimensionale a datelor
din tabelul prezentat mai sus.

Tabelul 9 Saturatia in factori

Component Loadings

Dimension

1 2
Afactivitate 747 - 436
Sociahilitate 800 -1681
Asertivitate ran 06
Activitate T7A1 422
Excitahilitate 722 443
Weselie 733 -, 365

Yariable Principal Mormalization.

Poate cel mai important tabel este tabelul
saturatiei in factori (Component Loadings).
Similar analizei factoriale clasice, CATPCA
indica proportia de varianta a fiecarei dimensiuni
cu care contribuie fiecare dintre variabile. Intr-
adevar, prima dimensiune este cea relevanta, aici
fiind cei mai ridicati coeficienti de saturatie. Cele
sase variabile introduse In model contribuie la
explicarea extraversiunii, asa cum s-a constatat
anterior. Nu putem si ignordm contributiile
variabilelor la cea de-a doua dimensiune, mai
ales cd, in anumite cazuri, acestea sunt destul de
ridicate. Putem oare sd presupune existenta unei
a doua dimensiuni importante?



Analiza Componentelor Principale pentru date Categoriale (CATPCA)
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Figura 15 Coordonatele saturatiei in factori

Raspunsul 11 gasim analizand graficul din
figura 14, graficul coordonatelor saturatiei in
factori. Se observa trei zone distinct marcate in
raport cu cea ce-a doua dimensiune, prima
dimensiune nepunand probleme. Prima zona
identifica Excitabilitatea si activitatea. Aici,
scorurile mari la extraversiune se asociaza cu
scoruri mari la a doua dimensiune. Urmatoarea
zona cuprinde asertivitatea si sociabilitate, in care

se pastreaza oarecum echilibrul dintre cele doua
dimensiuni. In fine, ultima zoni se referd la
veselie si afectivitate, unde scorurile Ia
extraversiune se asociazd cu scoruri mici la a
doua dimensiune. Putem trage de aici concluzia
cd existd mai multe tipuri de extravertiti. Avem
de a face cu extravertitii afectivi, veseli, care ,,se
bagd in suflet”, te coplesesc cu atentie, glumesc
mai tot timpul si extravertitii activi, pragmatici,
pusi pe treabd, entuziasti. Analiza acestui grafic
poate furniza informatii suplimentare legate de
dimensiunile analizate. lati cd, cea de-a doua
dimensiune se refera la o componenta structurala
a extraversiunii pe care o putem numi axa
pragmatism-afectiune a extraversiunii.

Analiza reziduurilor permite aprecierea
distantelor la care se situeazd categoriile
variabilelor in comparatie cu dreapta de regresie
normald. In cazul variabilei ,activitate” putem
constata cd scorurile mici (0, 1, 2 si chiar 3)
supraestimeazd repartitia normald. lar scorurile
mari (8, 7 si 6) o subestimeazi. In raport cu
distributia normala ar fi trebuit s avem mai puti
subiecti cu raspunsuri orientate citre scoruri mici
si mai multi subiecti cu rdspunsuri orientate catre
scoruri mari. Un motiv in plus in favoarea
renuntdrii la analiza factoriald clasicd si a
abordarii tehnicilor de tip categorial. In realitate,
distributiile nu au un caracter normal si mai
curand unul logistic.

Scurte concluzii

Analiza  categoriali pe  componente
principale se poate folosi cu succes in situatiile
in care variabilele nu pot fi supuse analizei
factoriale clasice, fie ca urmare a naturii
acestora, fie din cauza nerespectarii asumptiilor.
Mai mult, datoritd bogitiei de informatii si a
finetei analizei, este de dorit ca analiza factoriala
clasica sa fie completatd cu CATPCA, rezultand
astfel un tablou complet al dimensiunilor extrase.
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