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4. L’ANALISI FATTORIALE

di Leonardo Salvatore Alaimo, Istituto Nazionale di Statistica — Istat
e Maria Barbato, Sapienza Universita di Roma

Nel seguente capitolo verra trattata [’analisi fattoriale, tecnica utile per
riassumere e semplificare le relazioni di un insieme di variabili. E spesso
presentata insieme con I’ Analisi in Componenti Principali, da cui pero si di-
stanzia per vari aspetti, a partire dallo scopo. In effetti, I’analisi fattoriale si
basa su un’ipotesi relativa alla struttura della covarianza o correlazione delle
variabili: si assume 1’esistenza di un set di variabili latenti che siano idonee
a spiegare le interrelazioni tra le variabili originarie. Di contro, ’analisi in
componenti principali ¢ una mera trasformazione dei dati che non si basa su
nessun tipo di assunzione relativa alla forma della matrice delle covarianze
o delle correlazioni da cui origina.

L’analisi fattoriale ¢, quindi, una metodologia che permette di ridurre la
dimensionalita delle variabili trattate, raggruppandole in fattori. Puo essere
condotta sia a fini esplorativi (EFA, Exploratory Factor Analysis) sia a fini
confermativi (CFA, Confirmatory Factor Analysis), che verranno affrontate
in seguito.

4.1. Definizione, obiettivi e funzionalita

L’analisi fattoriale ¢ una tecnica che riduce la dimensionalita ma non I’in-
formazione utile derivante dall’analisi, permettendo di identificare uno o piu
“fattori” o “dimensioni latenti” — auspicabilmente tra loro indipendenti - che

rendono conto delle similarita che accomunano una serie di variabili. I ri-
sultato della sua applicazione ¢ che pochi fattori “latenti” servono a rendere
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ragione delle informazioni contenute in insiemi decisamente pit ampi di va-
riabili osservate.

L’analisi fattoriale si utilizza tutte le volte che si studiano fenomeni non
direttamente osservabili (soddisfazione, capacita, abilita, etc.), quando si
vuole indagare o verificare se la struttura teorica di un test corrisponde a
quella empiricamente raggiunta. Non si tratta di un metodo di predizione
delle variabili, piuttosto ha un duplice obiettivo: il primo ¢ la riduzione
dell’informazione di un insieme di dati; il secondo, € I’individuazione di “di-
mensioni latenti” che spiegano le relazioni tra le variabili che non emergono
direttamente, per valutarne la forza esplicativa. Si parte dalla creazione di
una matrice di correlazioni tra le variabili osservate per giungere alla matrice
delle saturazioni che contiene una misura della relazione tra le variabili os-
servate ed i fattori “latenti”.

4.2. La formalizzazione del modello

Data una variabile X; = (X;1, Xj2, .... X, ... Xjp) quale variabile di in-
teresse, il modello fattoriale si definisce come (1):

Vie,.p X =+ nfi+ -+ hmfm ty (1)

dove:
e u; ¢ ’intercetta,
A; determina I’influenza delle variabili esplicative,
fm rappresenta le variabili latenti,
u; rappresenta il fattore specifico, ovvero I’errore residuo che cambia
al cambiare dell’equazione.

L’analisi fattoriale ¢ differente dalla regressione lineare. Innanzitutto, si
suppone che tutti gli elementi della variabile aleatoria di interesse X siano
generati dagli stessi fattori comuni. Inoltre, nell’analisi fattoriale si osservano
solo le X variabili di interesse e non le f'variabili latenti al contrario di quanto
avviene nel modello di regressione lineare.

Il modello formale in base al quale le variabili manifeste e latenti sono
collegate ¢ un modello di regressione multipla in cui ogni variabile osservata
¢ il risultato della regressione sui fattori comuni. I coefficienti di regressione
del modello sono definiti factor loadings e il termine di errore casuale ¢
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definito variazione specifica e rappresenta la parte di una variabile osservata
non spiegata dai fattori comuni. Si consideri il seguente sistema:

Xi = +Afi Y Anfa+ o+ Aimfm t g
Xy = Uy + A1 ft + Agafo + 0+ Ao fin + U

Xp =/“lp+lp1f1 +Ap2f2+"'+lpmfm+up (2)

Dal momento che i fattori sono latenti (non direttamente osservabili) si
assume che si presentino nella forma di valori standardizzati con media nulla
e varianza unitaria. Si assume anche che siano incorrelati e che non vi sia
autocorrelazione tra i residui ed i fattori comuni. Cio implica che le correla-
zioni tra le variabili osservate siano spiegabili in termini della loro relazione
con i fattori comuni. Tali assunzioni verranno meglio specificate successiva-
mente.

Fig. 1 — Rappresentazione grafica del modello di analisi fattoriale

Xl XZ

Considerando solo le prime due variabili X; e X, e supponendo che vi
siano solo due fattori f; e f,, si avrebbe la rappresentazione grafica del mo-
dello di analisi fattoriale mostrata in Figura 1.

[ fattori latenti f; e f,, influenzano direttamente le variabili osservate X;
e X, e questa influenza diretta ¢ rappresentata dalle frecce unidirezionali che
vanno dalle 1 alle X mentre I’intensita dell’influenza ¢ rappresentata dai A.
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Le u, invece, rappresentano la variabilita residua. Al fine di ricavare infor-
mazioni su f; si individua il legame tra le variabili X;e X,, tale legame &
dato dalla loro covarianza (3):

Cov(Xy, X2)= A11221 Var (f1)
Tanto piu la covarianza tra le due variabili ¢ elevata (e di conseguenza il

valore dei A ¢ elevato in valore assoluto), tanto piu € probabile che le due
variabili siano generate dal medesimo fattore. Il modello ¢ di tipo lineare (4):

Viz1,..p; Ym=1,.m5cONM <Lp (3)

X] =u;+ 2%=1ﬂjmfm + U 4)

e si basa sulle seguenti ipotesi:
E[X;] = uy e E[fn] = E[u;] = 0

o Var(f,,)=1 e Var(u;)= ¢;
e Cov(fm,u;) = 0eCov(u;,u) =0
In forma matriciale, il modello ¢ il seguente (5):

1 e 2
9-00 D0 -
Xp Hp y) fm/ \Up

pl Apm
mentre in forma contratta (6):
X=u+AF+U (6)

dove le F sono i fattori comuni mentre le U sono i fattori specifici e tutte le
quantita sono ignote. Pertanto, il modello non puo essere stimato. Inoltre:

E(XX)=u+ AE(F) + E(U) (7)

dove E(X) = u e di conseguenza anche E(F) = 0e E(U) = 0.

Alle ipotesi precedenti vanno, quindi, aggiunte le seguenti:

e [ ¢una variabile casuale multinormale con il vettore di medie 0 e ma-
trice di varianze e covarianze I,,;;
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e U ¢ una variabile casuale multinormale con vettore di medie 0 e ma-

trice di varianze e covarianze @;

e le variabili casuali /' e U sono indipendenti.

e X ¢ una variabile casuale multinormale. Il suo vettore di medie ¢ pari

a | e la sua matrice di varianze e covarianze si scrive in funzione di A
e .

Poiché i fattori di nostro interesse sono latenti, i factor loadings, ovvero i
coefficienti del modello, non possono essere stimati nello stesso modo in cui
sono stimati i coefficienti di regressione nel modello di regressione multipla.
Ci sono diversi metodi di stima e tra questi si annoverano 1’analisi dei fattori
principali e I’analisi di massima verosimiglianza dei fattori.

4.3. La matrice di varianze e covarianze

Dalle precedenti ipotesi, discendono diverse conseguenze. Tra queste: la
matrice /A non ¢ identificata. Si conosce perod, dalle prime tre ipotesi, che:

Var(X;) = of = A Var(fy) + -+ 22 Var(fy,) + Var(u;))= ()
e, valendo I’ipotesi (2):
=Ymoi Al H0f = ¢+ ¢F ©)
dove:
° ¢ = yM_, A]Zm ¢ la comunalita, rappresenta la parte di varianza “spie-
gata” dai fattori comuni.
o (pj2 ¢ la varianza specifica ed ¢ la parte residua della varianza di X;,

non spiegata in termini di variabilita dei fattori comuni.
In termini di covarianze tra le X; avremo che, per j#s:
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M M
COV(X]-IXS) = COV(Z Ajmfm + uj, z lsmfm + us)
m=1 m=1

M M M
= 2 D DmadmaCovUfas ) + ) AjmCOV(f, )
m=1

ml=1m2=1

M
+ Z AsmCov(fin, u;) + Cov(u]-,us) =
m=1

= Z%:lﬂjmllsmvar(fm) = %=1Ajm/15m (10)

Da questa relazione discende un risultato particolarmente interessante
poiché si nota come in realta la covarianza tra due generiche X; e X sia
interamente dovuta ai fattori comuni. Pertanto, ¢ fondamentale cercare di
spiegare la struttura di dipendenza lineare di queste variabili, ovvero la loro
matrice di varianze e covarianze, in termini di presenza di fattori comuni.

In altre parole, le variabili di interesse sono tra loro interdipendenti perché
dipendono dagli stessi fattori comuni, dalle stesse variabili inosservabili. In
termini matriciali:

I=AA+ @ (11)

dove X rappresenta la matrice di varianze e covarianze. Tuttavia, non cono-
sciamo la matrice /A che la determina, pertanto procederemo nel seguente
modo. Si consideri una matrice ortogonale Q di ordine 4, posto che A* =
AQ e fissate X' e @, si avra:

A AT = AQ0Q A = AN (12)
quindi:
I=01"+ o (13)

cio implica che, alle stesse 2 e @ corrispondono diverse matrici /, tutte in
grado di soddisfare X' = AA" + @ . Si deduce quindi che, date X € @, A ¢
determinata solo a meno di una moltiplicazione (a destra) per la matrice or-
togonale.
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4.4. I passi fondamentali dell’analisi fattoriale

L’applicazione dell’analisi fattoriale richiede alcuni passaggi fondamen-
tali. Innanzitutto, vi € una fase di valutazione delle assunzioni che considera
sia I’adeguatezza delle variabili, sia la valutazione della fattorializzabilita
della matrice di correlazione. Successivamente, si sceglie il metodo di estra-
zione dei fattori, il numero dei fattori che si vogliono considerare ed il me-
todo di rotazione dei fattori. Infine, si procede con I’interpretazione e la va-
lidazione della soluzione fattoriale a cui si € giunti. Analizziamo le fasi piu
nel dettaglio.

e La valutazione dell’adeguatezza delle variabili riguarda il livello di mi-
surazione e la forma della distribuzione (asimmetria e curtosi'). Si studia
la scala di misurazione necessaria e valuta 1’opportunita di ricorrere a tra-
sformazioni di una o piu variabili. Si tende a trasformare una variabile per
migliorare la simmetria delle distribuzioni. La forma delle distribuzioni
dei dati si approssima maggiormente ad una Normale (Gaussiana).

I casi outliers® che spesso si presentano in virti dell’asimmetria della di-

stribuzione possono essere rimossi. Si favorisce il confronto tra piu distri-

buzioni multiple, rendendo la variabilita piu simile. A completamento di

questa fase preparatoria occorre verificare che le relazioni tra le variabili

siano lineari. Se la distribuzione delle variabili ¢ conforme alla normale

multivariata, allora le relazioni tra le variabili sono sicuramente lineari. A

tal fine, € necessario calcolare la distanza di Mahalanobis, che rappre-

senta il punto di partenza per il successivo calcolo del coefficiente di Mar-
dia, per la rappresentazione dei quantili e per 1’individuazione degli out-
liers multivariati.

o Per la valutazione della fattorializzabilita della matrice di correlazione &
necessario calcolare, oltre ad alcune statistiche univariate, il determinante
della matrice di correlazione, il test di Keiser Meyer Olkin-KMO, il test
di sfericita di Bartlett e 1a matrice anti-immagine.

11 valore del determinante di una matrice deve essere diverso da zero af-
finché non ci siano variabili linearmente dipendenti. Se risulta pari a zero
significa che c’¢ almeno una variabile che € combinazione lineare perfetta di

! Asimmetria e curtosi sono due aspetti della forma di una distribuzione statistica. In generale,
per asimmetria si intende 1’assenza di specularita di una distribuzione statistica rispetto a qual-
siasi asse verticale; la curtosi fa riferimento alla maggiore o minore gibbosita di una curva
rispetto al suo massimo.

2 11 termine outlier si riferisce a un valore anomale e distante rispetto agli altri presenti in una
distribuzione statistica.
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altre variabili in analisi. In tal caso la matrice di correlazione non ammette
inversa e, quindi, I’analisi fattoriale non puo essere effettuata.

Il test di adeguatezza campionaria KMO (definire acronimo — 7est di ade-
guatezza campionaria di Kaiser-Meyer-Olkin (Kaiser, 1974) consente di
confrontare la grandezza delle correlazioni osservate rispetto alle correla-
zioni parziali. La seguente tabella.

Valori soglia Interpretazione
>0,90 Eccellenti

Tra 0,80 € 0,90 Buoni

Tra 0,70 e 0,80 Accettabili

Tra 0,60 € 0,70 Mediocri

<0,60 Scarsi

Si puo calcolare anche sulle singole variabili e i valori corrispondenti
sono contenuti sulla diagonale principale della matrice di correlazione anti-
immagine.

La matrice delle correlazioni anti-immagine contiene il complemento a 1
dei coefficienti di correlazione parziale. I coefficienti parziali sono calcolati
eliminando da ogni coppia di variabili analizzate la varianza comune condi-
visa con tutte le altre variabili selezionate per I’analisi fattoriale. Quindi, se
le correlazioni parziali sono basse, le correlazioni anti-immagine saranno alte
e le variabili saranno apprezzabilmente correlate tra loro. Dunque, il modello
fattoriale ¢ buono.

11 test di sfericita di Bartlett verifica I’ipotesi nulla che la matrice di cor-
relazione sia una matrice identita (valori di significativita inferiori a 0,05 in-
dicano che la matrice di correlazione ¢ significativamente diversa da una ma-
trice di identita e quindi si rifiuta I’ipotesi nulla).

In questa fase, inoltre, si osserva come le variabili sono correlate tra loro,
evidenziando alcuni gruppi interni di variabili piu correlate tra loro rispetto
ad altre. Si controlla la significativita statistica e, in ultimo, si ipotizza il nu-
mero di fattori da estrarre.

1. Esistono diversi metodi per la scelta del metodo di estrazione dei fattori
tra cui: la fattorizzazione dell’asse principale, il metodo di massima ve-
rosimiglianza ed i minimi quadrati generalizzati, i quali richiedono che le
variabili si conformino alla distribuzione normale multivariata; I’analisi
in componenti principali € i minimi quadrati ordinari non richiedono in-
vece nessuna assunzione.
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2. Per quel che concerne la scelta del numero di fattori si puo ricorrere a
diversi metodi:

e L’ispezione dello scree-plot (il grafico degli autovalori)

e [’esame dello scree-test degli autovalori nella matrice delle correla-
zioni residue (Matrice riprodotta)

e [’esame degli autovalori della matrice di correlazione, la percentuale
di varianza spiegata da ognuna delle componenti principali calcolabili,
la percentuale cumulata di varianza spiegata dalle componenti

e [’esame degli autovalori della matrice ridotta limitatamente ai fattori
comuni richiesti

3. La scelta del metodo di rotazione dei fattori ha come obiettivo quello di
rendere la soluzione fattoriale pitl agevolmente interpretabile.

I fattori vengono traslati nello spazio fattoriale rispetto all’originaria po-

sizione. Cio che cambia sono le saturazioni delle variabili originarie su
fattori ruotati, quindi la percentuale di varianza spiegata dal singolo fat-
tore non risultera pit omogenea. Esistono 5 diversi tipi di rotazione:

e Varimax, Quartimax ¢ Equamax sono soluzioni ortogonali;

e Promax e Oblimin sono soluzioni oblique.

4. 11 livello interpretativo richiede lo studio della percentuale di varianza
spiegata e delle comunalita delle variabili cosi da aiutare il ricercatore a
comprendere la capacita della soluzione cui ¢ pervenuto. Le saturazioni
fattoriali della soluzione ruotata aiutano il ricercatore a dare un nome ai
fattori che sono emersi dall’analisi.

5. L’ultimo step ¢ quello della validazione della soluzione. A tal fine, si pos-
sono considerare elementi interni o esterni alla soluzione oppure si puod
far ricorso ai punteggi fattoriali ma questi sono disponibili direttamente
solo per I’ACP, per I’AF occorre stimarli tramite regressione. L’ interpre-
tazione del coefficiente di determinazione fattoriale che si ricava sulla
diagonale principale della matrice delle covarianze del punteggio fatto-
riale, varia tra O ¢ 1. Valori superiori a 0,70 indicano che ¢ elevata la coe-
renza interna del fattore e la qualita della misurazione.

4.5. Classificazione

L’analisi fattoriale si pud condurre sia con scopi esplorativi (EFA, Expla-
natory Factor Analysis) sia con scopi confermativi (CFA, Confirmatory Fa-
tor Analysis).
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Nel primo caso, i fattori vengono estrapolati a partire dai dati. Si tratta di
un metodo non-condizionale che genera una nuova struttura fattoriale non
formulata a priori, implica induzione esplorativa e considera un certo grado
di affidabilita dei dati nell’indurre ipotesi su una struttura plausibile.

Di contro, nell’analisi fattoriale confermativa, ¢ il ricercatore che pone
dei vincoli sul proprio modello e verifica se tale modello sia coerente con i
dati osservati. Si tratta, quindi, di un metodo condizionale che conferma le
strutture fattoriali formulate a priori, che implica logica deduttiva e considera
un certo grado di affidabilita dei dati nel riprodurre strutture plausibili.

4.5.1. Analisi fattoriale esplorativa

L’analisi fattoriale esplorativa ha I’obiettivo di estrarre i fattori a partire
dai dati, come detto in precedenza. Tra le tecniche pit note di estrazione dei
dati vi sono: il metodo dei fattori principali, la fattorizzazione per compo-
nenti principali, la stima di massima verosimiglianza.

Il numero di fattori da considerare ai fini dell’analisi dipende dal pro-
blema che si intende affrontare e puo essere scelto secondo diversi criteri:

o 1l criterio di Kaiser: si considerano tutti i fattori il cui autovalore (la
quota di variabilita “spiegata” dal fattore, che assume valori discen-
denti man mano che dal primo fattore ci si sposta verso 1’ultimo) sia
superiore o uguale a 1.

e L’analisi dello scree-plot: stabilisce il numero di fattori per via grafica
andando a cercare il punto di flesso del grafico. Lo scree plot rappre-
senta gli autovalori inordinata ed il numero delle componenti in
ascissa.

Al fine di determinare il numero di componenti ottimali per 1’analisi si
ricerca il punto di flesso del grafico. Tuttavia, vi sono due criteri che permet-
tono di scegliere tale punto:

e secondo il criterio di Harmann, si considera 1’ultimo punto prima del

quale la curva dello scree plot inizia ad appiattirsi. Nell’esempio di
scree plot sopra riportato, secondo il criterio di Harmann, il numero di
componenti ottimali sarebbe pari a due perché a partire dalla terza
componente la curva si appiattisce.

e secondo il criterio di Cattell, si considerano le componenti fino al
punto in cui la curva si appiattisce, dunque si include, nel caso sopra
riportato, anche la terza componente.
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Fig. 2 — Esempio scree-plot

Grafico decrescente autovalori

3

1

La parallel analysis: prevede un “doppio scree plot” sul quale sono rap-
presentati gli autovalori dei fattori determinati € uno stesso numero di fattori
casuali. Il numero di dimensioni viene stabilito ricercando quale sia la di-
mensione dove gli autovalori “reali” diventino piu piccoli di quelli “casuali”.

Al fine di giungere alla soluzione fattoriale, ovvero al set di fattori e di
relazioni tra variabili e fattori che rappresenta la soluzione al problema fat-
toriale, ¢ necessario considerare i seguenti parametri:

o la quantita di variabilita (varianza) spiegata dal complesso dei fattori

considerati e da ciascun singolo fattore;

o lasaturazione (factor loading), che descrive la forza della relazione tra
il fattore e la variabile misurata (al di sotto della soglia di 0,30/0,40 si
esclude ’esistenza della relazione);

e la comunalita (communality): esprime la parte di varianza riprodotta
da un numero ridotto di fattori. E la somma dei coefficienti di deter-
minazione di una variabile riprodotta dai fattori. La comunalita ini-
ziale di ogni componente ¢ pari a 1 poiché ogni componente spiega sé
stessa e le variabili sono standardizzate. Sarebbe inferiore ad uno solo
nel caso di fattori comuni perché vi sarebbe un fattore di unicita non
spiegabile dai fattori;

e unicita (uniqueness): complemento a 1 della comunalita.
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4.5.2. Analisi fattoriale confermativa

L’analisi confermativa utilizza modelli di equazioni strutturali. E il ricer-
catore che identifica la struttura fattoriale, quindi definisce degli indici che
analizzano quanto il modello che stima le saturazioni si adatti ai dati.

Tali indici si suddividono in:

¢ Indici assoluti

— Root Mean Square Residual (RMR), ovvero la radice quadrata
della media dei residui al quadrato ed ¢ ricavabile dalla seguente
formula:

_ (rij=tyj)°
RMR = ZZiZj (q](q+1])) (14)

dove g ¢ il numero totale delle variabili, 73; € la correlazione osser-
vata e 7;; ¢ la correlazione riprodotta tra le variabili i e j. L’RMR
indica la media della correlazione residua, cio¢ non spiegata dal
modello. Indica un buon adattamento per valori <0,5.

— Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA): ¢ la radice
quadrata dell’errore di approssimazione.
Valori <0,05 suggeriscono che ’errore di approssimazione ¢ mi-
nimo, valori compresi tra 0,05 e 0,08 implicano un errore accetta-
bili, valori >0,08 indicano che il modello fattoriale non regge.
La formula relativa ¢ la seguente:

(15)

dove df sono i gradi di libertd mentre N ¢ il numero dei soggetti.
Corrisponde alla bonta di adattamento del modello nella popola-
zione, ponderata per i gradi di libera del modello.

e [Indici relativi: sono indici che valutano 1’adeguatezza del modello fat-
toriale del ricercatore rispetto ad un modello nullo, che da un valore di
baseline. Nel modello nullo si ipotizza che non vi siano relazioni tra
le variabili.

— Tucker and Lewis Index (TLI):
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X?lullo _ X%arget
Af nullo dftarget (1 6)
( X?Lullo >_ 1

fnullo

TLI =

dove:

- )(iuuo all’interno di un modello in cui non si definisce una
struttura dei dati, rappresenta il limite inferiore del fit.

- )(?ar definisce la bonta di adattamento nel modello ideato

get

dal ricercatore.

I valori df sono rispettivamente i gradi di liberta del modello nullo

e del modello target.

Un coefficiente del TLI>0,9 indica un buon adattamento del mo-

dello ai dati empirici.

— Comparative Fit Index (CFI):

2
max( Xtarget_dftargetro)

2 2
max()(nullo _dfnu”"’)(target_dftargef'o)

CFI=1-— (17)

dove i termini sono uguali a quelli definiti nel TLI. Rispetto al TLI,
il CFI stima la bonta di adattamento nella popolazione e non su una
sua partizione. Un coefficiente del CFI>0,9 indica un buon adatta-
mento ai dati.
e Indici comparativi
— Akaike’s Information Criterion (AIC): ¢ un criterio che con-
fronta e valuta diversi modelli. La formula che lo caratterizza ¢
la seguente:

AIC = 2k — 2In (L) (18)

dove k ¢ il numero di parametri nel modello ed L ¢ il valore massi-
mizzato della funzione di verosimiglianza del modello stimato.

— Bayesian Information Criterion (BIC): ¢ un metodo per selezio-
nare un modello tra una classe di modelli parametrici che hanno

diversi parametri. La formula che si ottiene ¢ la seguente:

BIC = —2In(L) + k In(n) (19)
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dove k e L valgono esattamente come per 1’AIC mentre # ¢€ il nu-
mero di osservazioni.

4.6 Confronto AF e ACP

Come gia fatto presente ad inizio di questo capitolo, I’ Analisi Fattoriale
¢ spesso trattata di pari passo con 1’ Analisi in Componenti Principali (trattata
al capitolo 3).

Si tratta di due tecniche che hanno come scopo la riduzione della com-
plessita di un set di variabili tuttavia, il loro utilizzo si differenzia a seconda
dell’obiettivo del ricercatore. Se il ricercatore ¢ interessato ad un modello di
sintesi dei dati che pero prescinda da particolari assunzioni, allora la sempli-
cita teorica dell’analisi delle componenti principali ¢ preferibile. Proprio per
questa sua semplicita teorica, I’ ACP si adatta bene anche alla ricerca di strut-
ture latenti, pur non ottenendo i medesimi risultati dell’analisi fattoriale. In
effetti, se il ricercatore ¢ interessato ad all’individuazione di variabili latenti
che spieghino le relazioni implicite tra le variabili originarie, si predilige
I’analisi fattoriale poiché ha un costrutto di ipotesi alla base che rende i ri-
sultati piu robusti.

Una seconda differenza si riscontra al momento della formalizzazione dei
due modelli. Se, da una parte I’ACP si presenta come una combinazione li-
neare delle variabili originarie al fine di individuare le componenti, 1’analisi
fattoriale si comporta diversamente: le variabili di interesse sono le variabili
originarie e queste sono spiegate proprio dai fattori. Nel dettaglio, le compo-
nenti dell’ ACP sono inizialmente note poiché espresse in funzione della ma-
trice dei dati osservati, il processo di stima si riferisce invece alla massimiz-
zazione della varianza di ciascuna componente. Nell’analisi fattoriale, in-
vece, i termini noti sono le variabili originarie a sinistra dell’equazione; il
resto dei termini risulta inizialmente ignoto e, quindi, da stimare.

Una volta formalizzato il modello, I’attenzione di entrambe le analisi si
rivolge alla matrice di varianze e covarianze. Tuttavia, I’ACP si concentra
prettamente sugli elementi diagonali di tale matrice, mentre, I’analisi fatto-
riale si focalizza sulle covarianze, quindi sui termini extra-diagonali.

Un’ultima differenza tra le due analisi discende dal comportamento che
assumono in seguito all’aumento della dimensionalita. Se la dimensione au-
menta, nell’ACP, le componenti che gia facevano parte del modello non ver-
ranno influenzate dalle nuove. Nell’analisi fattoriale, invece, 1’aumento del
numero di fattori, porta alla completa ridefinizione di tutti i fattori.
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In conclusione, quindi, dovrebbe essere chiaro da quest’ultimo paragrafo
che I’ACP non ¢ migliore dell’analisi fattoriale e viceversa perché I’applica-
zione di un modello non va a scapito dell’altro.
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Il presente manuale & una raccolta collettanea di contributi che presen-
tano una nuova chiave di lettura dello sviluppo locale, declinando in pro-
spettiva scientifico-divulgativa “nuove” teorie e tematiche classiche che
hanno costituito da sempre lo schema di cidé che normalmente viene iden-
tificato sviluppo locale. Vi €, quindi, una multiformita di tematiche che po-
trebbero, a primo impatto, apparire eterogenee e distanti dagli obiettivi di
sviluppo: come il tema della salute e della sanita. Il Covid-19 ha confer-
mato, perd, che immaginare oggi uno sviluppo locale a prescindere dalle
tematiche sanitarie di un territorio rappresenta sicuramente un’assurdita.
Ma nelle vecchie teorie dello sviluppo locale questa tematica non € ri-
scontrabile. Questa declinazione dello sviluppo locale & inserita all’interno
della nuova vision della cosiddetta “Economia di Francesco” che € il chia-
ro riferimento all’evoluzione dell’economia civile di A. Genovesi arricchita
dalle suggestioni francescane e benedettine compendiate nella “Laudato
Sii” di San Francesco e nella “Regola” di San Benedetto. L’occasione di
questo manuale & data dalla presentazione degli atti del progetto SKIN
(Short supply chain Knowledge and Innovation Network, finanziato nel-
I’ambito del programma Horizon 2020) che ha avuto come Lead Partner
I’Universita di Foggia (Dipartimento di Economia) e si & appena concluso

dando alla luce un’importante rete tematica europea sulla filiera corta.
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presso universita e centri di ricerca qualificati e attualmente e direttore scienti-
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rosi progetti di ricerca europei, nazionali e regionali.
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Academy of Business. E stata vicecoordinatrice scientifica del progetto SKIN
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