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Folosirea analizei factoriale exploratorii in cazul itemilor:
Aspecte specifice si recomandari

Paul Sarbescu!

Abstract

In Romania, the use of exploratory factor analysis (EFA) in the development or cultural adaptation of psy-
chological tests is a phenomenon that gained a very large ampleness in recent years. Many of the recommenda-
tions that apply when using EFA for variables will lead to erroneous results if EFA is used for items. The purpose
of this article is to provide relevant information about issues to be taken into account when EFA is used for items.
Basically, this article presents a series of recommendations about decisions on determining the need to implement
EFA, the sample used, choosing a factor extraction method, selecting the optimal number of factors, factor rota-
tion and identifying false factors. Finally, a synthesis of recommendations made throughout the article is present-
ed, along with the main techniques for forming item parcels and a guide for conducting a parallel analysis using
SPSS syntax.

Keywords: Exploratory factor analysis, item parcels, parallel analysis

Résumé

En Roumanie, 'utilisation de I’analyse factorielle exploratoire (EFA) dans le procés de développement ou
d’adaptation culturelle des épreuves psychologiques représente un phénomeéne qui a pris un grand essor pendant
les derniéres années. Beaucoup de recommandations valables pour ’utilisation de la EFA pour les variables vont
mener a des résultats erronés dans le cas de 1’utilisation de la EFA pour les items. Le but de cet article c’est de
fournir des informations signifiantes sur les aspects qui doivent étre pris en considération lors qu’il s’agit d’utilis-
er la EFA pour les items. Pratiquement, le présent article vient illustrer une série de recommandations liées aux
décisions concernant la détermination du besoin d’application de la EFA, 1’échantillon utilisé, le choix d’une
méthode d’extraction des facteurs et I’identification des faux facteurs. A la fin, il y a une synthése des recomman-
dations mentionnées tout au long de I’article, en présentant les principales techniques pour la formation des par-
celles d’items aussi bien qu’un guide pour la réalisation d’une analyse paralléle dans la syntaxe du logiciel SPSS.

Mots-clés: 1’analyse factorielle exploratoire, parcelles d’items, analyse parallele

Rezumat

Utilizarea analizei factoriale exploratorii (eng. ,,exploratory factor analysis” sau EFA) in procesul de dez-
voltare sau de adaptare culturala a probelor psihologice reprezintd un fenomen ce a capatat o foarte mare
amploare in ultimii ani, Tn Roméania. Multe dintre recomandarile care sunt valabile pentru utilizarea EFA in cazul
variabilelor vor duce la rezultate eronate in cazul utilizari EFA pentru itemi. Scopul acestui articol este de a oferi
informatii relevante despre aspectele care trebuie luate 1n calcul atunci cand EFA este utilizata in cazul itemilor.
Practic, acest articol prezinta o serie de recomandari legate de deciziile privind determinarea necesitatii de a apli-
ca EFA, esantionul utilizat, alegerea unei metode de extractie a factorilor, selectarea numarului optim de factori,
rotirea factorilor si identificarea factorilor falsi. La final este realizata o sinteza a recomandarilor facute pe par-
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cursul articolului, sunt prezentate principalele tehnici pentru formarea pachetelor de itemi, cat si un ghid pentru
realizarea unei analize paralele din sintaxa programului SPSS.
Cuvinte-cheie: Analiza factoriala exploratorie, pachete de itemi, analiza paralela

Introducere

Analiza factoriala exploratorie (EFA) este
una dintre cele mai utilizate tehnici statistice din
stiintele sociale. Scopul principal al acesteia
este identificarea numarului si a naturii facto-
rilor care stau la baza unui set de variabile man-
ifeste (Little, Cunningham, Shahar si Widaman,
2002; Bandalos, 2008; Sava, 2011).

Cu toate ca tehnica a fost dezvoltata acum
mai bine de un secol si a fost aplicata constant
in diverse scopuri (dezvoltarea unor teorii ale
personalitatii, construirea unor instrumente psi-
hometrice), multi autori au criticat modalitatea
de aplicare a EFA (Armstrong, 1967; Gould,
1981). De asemenea, unele revizuiri ale
cercetarilor publicate in literatura de specialitate
ce folosesc EFA au scos la iveala carente evi-
dente la nivelul deciziilor luate de autori in
derularea acestei tehnici statistice (Ford, Mac-
Callum si Tait, 1986; Fabrigar, Wegener, Mac-
Callum, si Strahan, 1999).

In cazul utilizarii analizei factoriale explo-
ratorii pentru dezvoltarea/adaptarea culturala a
unor instrumente psihometrice, exista mai multe
aspecte ce trebuie luate in considerare, pentru a
evita obtinerea unor rezultate distorsionate. Uti-
lizarea EFA 1n cazul itemilor in acelasi fel ca in
cazul variabilelor poate conduce, destul de des,
la obtinerea unor structuri factoriale inadecvate.
Acest lucru se datoreaza, in principal, particu-
laritatilor specifice ale itemilor (Gorsuch, 1997).

Articolul de fata cuprinde o trecere in
revista a aspectelor specifice ale folosirii EFA in
cazul itemilor, urmata de o analiza a deciziilor
ce trebuiesc luate Tn cazul utilizarii EFA cu
itemi. Acest decizii sunt legate de: determinarea
necesitatii de a aplica EFA, esantionul utilizat,
alegerea unei metode de extractie a factorilor,
selectarea numarului optim de factori, rotirea
acestora si identificarea factorilor falsi. La final
sunt prezentate cateva informatii legate de for-
marea pachetelor de itemi, iar incheierea este
formata dintr-un set de concluzii si recomandari.

Aspecte specifice ale folosirii analizei fac-
toriale exploratorii in cazul itemilor

Utilizarea EFA 1n cazul itemilor trebuie
facuta tinand cont de faptul ca itemii au propri-
etati diferite fata de scale, si necesita astfel
tehnici specifice, pentru evitarea obtinerii unor
rezultate eronate. Prezentam in continuare prin-
cipalele diferente dintre itemi si scale, ce pot
influenta rezultatele unei analize factoriale
exploratorii (Gorsuch, 1997):

a) Itemii au o fidelitate mai scazuta decat
scalele; combinarea unui set de itemi cu fideli-
tate scazuta reduce eroarea itemilor prin com-
binarea variantei comune. Astfel, este mult mai
dificil de lucrat cu corelatiile dintre itemi,
deoarece acestea sunt mai scazute decat core-
latiile dintre scale. Din aceasta cauza, factorii
sunt mai instabili Tn cazul utilizarii EFA cu itemi
decat in cazul utilizarii EFA cu scale.

b) Itemii contin deseori variantd straina
constructului care este masurat. Aproape orice
item din orice scala contine o fraza sau un
cuvant care poate fi interpretat de cineva intr-o
maniera idiosincratica. Scalele diminueaza
aceste erori minore prin Insumarea confuziilor
aferente itemilor, astfel normalizandu-le.

c) Distributiile itemilor difera frecvent
unele de altele, de multe ori in mod intentionat.
Pentru a putea surprinde toate variatiile unui
construct este necesara prezenta unor itemi cu
medii care variaza de-a lungul scalei de raspuns.
Itemii cu mediile situate la extreme au, in gene-
ral, distributii asimetrice; aceste distributii influ-
enteaza corelatiile dintre itemi deoarece o core-
latie poate fi puternica si pozitiva doar daca
itemii care sunt corelati au aceeasi distributie.
Astfel, prezenta diferitelor distributii reduce
valoarea corelatiilor dintre itemi. Scalele sunt
formate prin Tnsumarea unor itemi, normalizand
astfel distributiile; deci, scalele prezinta in gene-
ral corelatii mai ridicate decét itemii.

d) Raspunsurile la itemi sunt aproape tot
timpul formate dintr-o serie de categorii (diho-
tomice sau scale de tip Likert cu 5-7 variante), si
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foarte rar dintr-o scala de valori continud. Din
cauza faptului ca valorile nu au o amplitudine
mai mare (ex. de la 0 la 50), raspunsurile la un
item pot reflecta doar diferente majore intre
indivizi, privind constructul masurat (ex. chiar
daca 40 de persoane obtin valoarea 4 la un anu-
mit item, vor exista anumite diferente intre ei,
privind constructul masurat, iar aceste diferente
ar putea fi identificate de un alt item). Deoarece
scorurile scalelor reprezinta suma itemilor com-
ponenti, scalele functioneaza mai degraba ca o
variabila continua, avand astfel o mai buna posi-
bilitate de diferentiere intre indivizi.

Din cauza acestor diferente, realizarea unei
analize factoriale exploratorii pe un set de itemi
in acelasi fel ca pe un set de variabile va duce,
foarte des, la obtinerea unor rezultate distorsion-
ate. Sugestiile din literatura de specialitate pen-
tru folosirea EFA in cazul itemilor (mai ales
atunci cand distributiile itemilor deviaza sub-
stantial de la normalitate) sunt urmatoarele
(Bernstein si Teng, 1989; Panter, Swygert,
Dahlstrom si Tanaka, 1997; O’Connor, 2000):
pentru datele dihotomice, este recomandata
efectuarea analizei factoriale folosind matricea
corelatiilor de tip tetrachoric dintre itemi, in
locul matricii de corelatii Pearson. Pentru itemii
ce folosesc scale de tip Likert, este recomandata
efectuarea analizei factoriale folosind matricea
corelatiilor de tip polychoric dintre itemi, in
locul matricii de corelatii Pearson.

Corelatiile de tip tetrachoric si polychoric se
bazeaza pe presupunerea ca toate categoriile de
raspuns (dihotomice sau scala de tip Likert) sunt
de fapt indicatori pentru variabile latente, care au
o distributie normala. Analizele factoriale a ma-
tricelor de corelatie de tip tetrachoric sau poly-
choric sunt, in esentd, analize factoriale a rela-
tiilor dintre variabilele care stau la baza datelor
brute, si care se presupune ca sunt continue si au
o distributie normala (Panter si colab., 1997). Din
pacate, SPSS-ul nu ofera posibilitatea realizarii
EFA asupra unor astfel de matrici de corelatie.
In schimb, alte programe precum FACTOR*
(Lorenzo-Seva si Ferrando, 2006) ofera posibili-

tatea realizarii EFA pe matrici de corelatie de tip
tetrachoric si polychoric.

O alta recomandare pentru situatia in care
avem de-a face cu date dihotomice (dar nu
numai) este formarea pachetelor de itemi. Prin
intermediul acestei metode se grupeaza si se
analizeaza mai multi itemi Tmpreuna, renuntan-
du-se astfel la utilizarea itemului 1n sine ca uni-
tate de masura (Bandalos, 2008; Sava, 2011).
Mai multe informatii despre situatiile cand este
recomandatd formarea pachetelor de itemi, cat
si despre principalele tehnici de formare a aces-
tora, vor fi oferite catre finalul acestui articol.

Principalele decizii in cazul folosirii
analizei factoriale exploratorii

Determinarea necesitatii

de a aplica EFA

Inainte de a trece efectiv la aplicarea EFA,
orice cercetator ar trebui sa fie sigur ca aceasta
tehnica statistica este cea necesara pentru atin-
gerea obiectivelor studiului (Fabrigar si colab.,
1999). Astfel, in cazul dezvoltarii unui nou
instrument psihometric, utilizarea EFA este
necesara pentru a identifica unidimensionali-
tatea sau multidimensionalitatea setului de itemi
supus analizei, si implicit structura factoriala a
probei. De asemenea, in cazul adaptarii cultur-
ale a unui test, EFA poate fi utilizata la primele
aplicari ale probei, pentru a verifica in ce
masura structura factoriala originara a probei
este reprodusa pe populatie romaneasca; de ase-
menea, ulterior aplicarii EFA este necesara si
aplicarea analizei factoriale confirmatorii (eng.
,.,confirmatory factor analysis” sau CFA), pentru
confirmarea modelului factorial al probei
respective. in schimb, in cazul in care o proba a
fost adaptata cu succes si utilizata intensiv,
folosirea EFA nu mai are foarte mare relevanta,
in aceste situatii fiind mult mai indicata uti-
lizarea CFA, pentru a verifica invarianta instru-
mentului respectiv (Sava, 2011).

* Programul si instructiunile de utilizare sunt disponibile gratuit pe internet la adresa: http://psico.fcep.urv.es/utilitats/

factor/index.html.
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Esantionul utilizat

Pentru selectarea unui esantion adecvat tre-
buie avute in vedere doua aspecte: caracteristi-
cile si volumul sau (Gorsuch, 1997). Legat de
caracteristicile esantionului, solutia optima ar
consta in selectarea unui lot de omogenitate
medie, deoarece esantioanele foarte omogene
sau foarte eterogene pot conduce la obtinerea
unor solutii factoriale incorecte. De asemenea,
foarte importanta este si similaritatea dintre
lotul utilizat si populatia tinta pe care va fi apli-
cata proba (ex. daca testul va fi aplicat pe femei
de peste 50 de ani, atunci lotul utilizat pentru
dezvoltarea/adaptarea culturala a probei ar tre-
bui sa fie format din femei de peste 50 de ani;
daca testul urmeaza sa fie aplicat elevilor de
liceu, atunci lotul utilizat ar trebui sa fie format
din elevi de liceu). Din pacate, in majoritatea
studiilor de acest gen sunt utilizate esantioane
formate din studenti, in special cei de la stiinte
sociale, probabil din cauza gradului mare de
accesibilitate (ITC, 2010). Esantioanele astfel
construite au in general anumite caracteristici
(varste intre 19 si 25 de ani, preponderenta
genului feminin etc.), care nu sunt intotdeauna
adecvate pentru dezvoltarea/adaptarea oricarui
tip de instrument psihometric.

Legat de volumul esantionului, trebuie
mentionat faptul ca orice regula fixa nu este val-
abila si nici foarte folositoare (Gorsuch, 1997,
MacCallum, Widaman, Zhang si Hong, 1999).
Atat numarul minim de participanti, cat si rapor-
tul minim participanti-itemi necesare pentru a
asigura o analiza optima variaza in functie de
anumite caracteristici ale itemilor inclusi in
studiu; mai exact, acestea variaza 1n principal in
functie de nivelul comunalitatii itemilor, care se
afla intr-o relatie invers proportionala cu volu-
mul esantionului. In cazul utilizarii EFA cu vari-
abile (care au de obicei un nivel al comunalitati
mai ridicat decat itemii), solutii factoriale
optime au fost identificate pe esantioane mai
mici de 100 de persoane, avand un raport partic-
ipanti-variabile de numai 3:1. In cazul utilizarii
EFA cu itemi, sunt in general necesare
esantioane mai mari (minim 100 de participanti,
preferabil peste 200), si un raport participanti-
itemi de cel putin 5:1 (MacCallum si colab.,
1999; de Winter, Dodou si Wieringa, 2009;
Sava, 2011). Evident, dupa cum mentionam

anterior, aceste indicatii nu trebuie interpretate
ca niste reguli rigide, peste care nu se poate
trece sub nici o forma (ex. structura factoriala a
unui test de 12 itemi ce masoara 2 fatete ale
aceluiasi factor, are mari sanse sa fie reprodusa
cu succes chiar si pe un esantion de 70-80 de
participanti; de asemenea, structura factoriala a
unui test multidimensional de 110 itemi este
foarte probabil sa fie identificata pe un lot de
400 de participanti, adica la un raport partici-
panti-itemi mai mic de 4:1)

Alegerea unei metode de extractie

a factorilor

Una dintre cele mai importante diferente
care trebuie mentionatd atunci cand discutaim
despre metodele de extractie a factorilor este
aceea dintre analiza componentelor principale
(eng. ,,principal component analysis” sau PCA)
si analiza factorilor comuni (AFC; eng. ,,com-
mon factor analysis”). O prima diferenta dintre
cele doua se observa la nivelul modului de anal-
iza a datelor. AFC identifica trei surse ale vari-
atiei datelor: factorii comuni, factorii specifici si
erorile de masurare, gruparea ultimelor doua for-
mand varianta unica. In opozitie, PCA nu difer-
entieaza Intre varianta comuna si varianta unica,
dispersia datelor avand la baza doua surse: dis-
persia explicata si cea datoratd erorilor de
masurare. De asemenea, teoria de la baza PCA
nu specifica existenta unor factori comuni,
folosind ca substitut termenul de componenta
principala (Fabrigar si colab., 1999; Sava, 2011).

O alta diferenta dintre cele doua metode este
identificata la nivelul scopului fiecareia. Daca
obiectivul AFC este de a explica corelatiile din-
tre o serie de variabile manifeste prin deter-
minarea unui numar restrans de factori care sa le
influenteze, scopul PCA este de explica cat mai
mult din totalul dispersiei variabilelor manifeste
prin identificarea unui numar restrans de compo-
nente principale (Hogarty, 2005; Sava, 2011).

Astfel, avand in vedere faptul ca obiectivul
PCA nu este acela de a identifica factori comu-
ni care sa influenteze o serie de variabile mani-
feste, iar componentele principale nu sunt vari-
abile latente, putem afirma faptul ca PCA nu
este 0 metoda de analiza factoriala si, in con-
secinta, nu ar trebui utilizata atunci cand dorim
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realizarea unei analize factoriale exploratorii®
(Fabrigar si colab., 1999).

Cele mai utilizate metode de extragere
specifice EFA sunt analiza factorilor principali
(eng. ,principal axis factoring”), factorizarea
Alpha (eng ,,Alpha factoring”) si analiza facto-
riala bazata pe estimarea verosimilitatii maxime
(eng. ,,maximum likelihood factor analysis” sau
ML FA). Prima prezinta avantajul de a nu fi
foarte pretentioasa in ceea ce priveste prezenta
unei distributii multivariate normale a datelor;
cea de-a doua este orientatd pe maximizarea
fidelitatii (o Cronbach), iar cea de-a treia, desi
sensibila la forma distributiei datelor, prezinta
marele avantaj de a testa gradul de semnificatie
statistica a saturatiei factorilor si corelatiei din-
tre factorii extrasi (Fabrigar si colab., 1999,
Sava, 2011). Din pacate, din multitudinea de
indicatori descriptivi pe care metoda ii poate
oferi, SPSS-ul ofera doar testul de estimare a
raportului verosimilitatii (eng. ,,likelihood ratio
test” sau LRT), bazat pe o distributie )2, foarte
sensibil la volumul esantionului, care tinde sa
supraestimeze numarul de factori care trebuie
extrasi (Hayashi, Bentler si Yuan, 2007). in
schimb, programul CEFA** (Browne, Cudeck,
Tateneni si Mels, 2008) ofera toti indicatorii
aferenti acestei metode, fiind astfel indicat in
cazul in care dorim sa folosim metoda ML FA.

Selectarea numarului optim de factori

Probabil cea mai cunoscuta si utilizata
metoda pentru selectarea numarului de factori
este criteriul lui Kaiser. Metoda presupune
selectarea unui numar de factori comuni egal cu
numarul de eigenvalue mai mari decat 1. Chiar
daca metoda functioneaza acceptabil atunci
cand EFA este folosita in cazul variabilelor, in
cazul utilizarii EFA pentru itemi metoda va pro-
duce in majoritatea situatiilor solutii eronate,
supraestimand numarul de factori care trebuie
selectati (Fabrigar si colab., 1999; Henson,
2006). Astfel, folosirea acestei metode atunci

cand utilizam EFA pentru dezvoltarea/adaptarea
culturala a unor probe este contraindicata.

O alta metoda la fel de cunoscuta este cri-
teriul grafic al lui Cattel. In aceasta procedura,
valorile eigenvalue calculate sunt reprezentate
grafic in ordine descrescatoare, iar graficul este
inspectat pentru a se identifica ultima scadere
substantiala a intensitatii eigenvalue (asa-numi-
tul ,,punct de cotitura”), dupa care se selecteaza
un numar de factori comuni egal cu numarul de
eigenvalue situati deasupra punctului de cotitura
(Fabrigar si colab., 1999). Metoda functioneaza
bine in situatiile in care factorii comuni prezenti
sunt foarte bine reprezentati. Dezavantajele ei
apar atunci cand punctul de cotitura nu este
foarte evident, sau in momentul in care exista
mai multe scaderi bruste ale intensitatii eigen-
value, deoarece nu exista o explicatie obiectiva
a ceea ce inseamna o ,,scadere substantiala” in
intensitate (Sava, 2011).

Una dintre cele mai precise metode pentru
selectarea numarului optim de factori este meto-
da analizei paralele (Horn, 1965). Aceasta se
bazeaza pe compararea intensitatii eigenvalue
dintre datele reale si un set de date aleatoare,
urmata de selectarea unui numar de factori comu-
ni egal cu numarul valorilor eigenvalue reale care
sunt mai mari decat valorile eigenvalue aleatoare
(Hayton, Allen si Scarpello, 2004). Chiar daca
metoda ofera rezultate valide in majoritatea situ-
atilor, exista si anumite situatii particulare (ex.
numar foarte mare de itemi, multe comunalitati
foarte scazute: < .30) cand analiza paralela tinde
sa supraestimeze usor numarul de factori care tre-
buie selectati (Buja si Eyuboglu, 1992). Un deza-
vantaj major legat de accesibilitatea analizei par-
alele este reprezentat de faptul ca metoda nu se
poate realiza din programul SPSS fara apelul la
sintaxa (Anexa | prezinta un ghid simplificat
pentru realizarea unei analize paralele folosind
sintaxa SPSS-ului).

O metoda care castiga din ce in ce mai mult
teren in fata abordarilor clasice este selectarea

* Programul SPSS nu permite realizarea PCA in varianta clasicd; sub denumirea de ,,principal component method” pro-
gramul realizeaza o analiza factoriala a componentelor principale. Diferenta dintre cele doua este minima, optiunea din SPSS
introducand o sursa suplimentara de eroare, lucru ce o face si mai putin dezirabila.

** Programul impreuna cu manualul de utilizare sunt disponibile gratuit pe internet la adresa: http://faculty.psy.ohio-

state.edu/browne/software.php.
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numarului de factori in functie de indicatorii
descriptivi oferiti de analiza factoriala bazata pe
estimarea verosimilitatii maxime (ML FA).
Aceasta metoda ofera indicatori prezenti si in
analiza factoriala confirmatorie. Cel mai potriv-
it indicator absolut este RMSEA (eng. ,,root
mean squared error of aproximation”), care
reprezintd o estimare a discrepantei dintre mod-
elul testat si datele folosite, pe gradele de liber-
tate ale modelului (Sass, 2009). In plus, este
oferit si un interval de incredere pentru valoarea
calculata. Interpretarea sa se face in felul urma-
tor: daca limita maxima a intervalului nu
depaseste 0.08 avem un model bun, daca nu
depaseste 0.10 avem un model acceptabil, iar
daca depaseste 0.10 avem un model deficitar
(Fabrigar si colab., 1999). Un alt indicator este
ECVI (eng. ,.expected cross validation index”),
care estimeaza gradul de generalizare al solutiei
obtinute la alte esantioane. Desi nu exista valori
absolute pentru interpretarea ECVI, acesta este
util in compararea modelelor alternative, valo-
rile mai mici aratdnd un grad de generalizare
mai ridicat. Un indicator considerat problematic
si, In consecinta, contraindicat pentru selectarea
numarului de factori, este testul de estimare a
raportului verosimilitatii (LRT), din cauza
supraestimarii numarului de factori care trebuie
selectati (Hayashi, Bentler si Yuan, 2007).
Prezentam in continuare o situatie practica
in care criteriul lui Kaiser supraestimeaza

Figura 1. Scree plot-ul pentru NSWS

numarul de factori ce trebuie extrasi, In timp ce
criteriul grafic al lui Cattel si analiza paralela
sugereaza solutia optima. Exemplul este extras
din procesul de validare al Scalei de indeplinire
a nevoilor la locul de muncd (Need Satisfaction
at Work Scale — NSWS; Van den Broeck,
Vansteenkiste, De Witte, Lens & Soenens, 2010)
in Romania. Autorii scalei au identificat o struc-
tura factoriala formata din trei factori: nevoia de
autonomie, de competentd si de relationare.
Primele 5 valori eigenvalue extrase sunt:
5.31,2.53,1.93, 1.27 51 0.97. Scree plot-ul obtin-
ut este prezentat in figura 1, iar rezultatele anal-
izei paralele sunt prezentate grafic in figura 2.
Dupa cum se poate observa in cazul scree
plot-ului, ,,punctul de cotiturd” este situat dupa
cel de-al treilea factor. De asemenea, analiza
paralela arata ca primele trei valori eigenvalue
reale sunt mai mari decat valorile eigenvalue
aleatoare. Astfel, ambele metode sugereaza o
solutie cu trei factori. in schimb, criteriul lui
Kaiser sugereaza o solutie cu patru factori
(supraestimand numarul de factori care trebuie
extrasi), deoarece exista patru valori eigenvalue
mai mari decat 1. Un ultim aspect ce trebuie dis-
cutat se refera la situatiile cand este selectat un
numar gresit de factori. In literatura de speciali-
tate exista un consens cu privire la acest aspect:
subestimarea numarului de factori este o eroare
mult mai grava decat supraestimarea acestora
(Fava si Velicer, 1992; Wood, Tataryn si Gor-
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Figura 2. Rezultatele analizei paralele pentru NSWS

Analiza paralela

Eigenvalue

——Date reale

---u---Date aleatoare

Numar factori

such, 1995). Cand se produce subestimarea, fac-
torii selectati vor contine un nivel de eroare con-
siderabil, deoarece itemii care ar fi trebuit sa
incarce factorii care nu au fost extrasi pot incar-
ca incorect factorii extrasi. De asemenea, nive-
lul de saturatie al itemilor care ar Incarca in mod
normal factorii extrasi poate fi afectat. Astfel,
nivelul de eroare regasit in model creste direct
proportional cu numarul de factori subestimati.
In schimb, cand se produce supraestimarea,
nivelul de saturatie pentru factorii autentici
contine, 1n general, mai putind eroare decét in
cazul subestimarii. De asemenea, supraesti-
marea cu doi, trei sau chiar patru factori induce
aproximativ la fel de multa eroare In model ca si
supraestimarea cu un singur factor (Wood si
colab., 1995).

Rotirea factorilor

Pentru a ajunge la o structura factoriala cat
mai adecvata trebuie utilizat criteriul structurii
simple definit de Thurstone. Acest lucru inseam-
na ca din multitudinea de rotatii posibile, cea
care va avea cea mai buna structura simpla va
avea o semnificatie psihologica reala, va fi cea
mai usor de interpretat si de replicat. Practic,
structura simpla se refera la o solutie in care
fiecare item obtine saturatii ridicate Intr-un sin-
gur factor si saturatii reduse in ceilalti factori
(Fabrigar si colab., 1999).

Pentru obtinerea structurii simple au fost
dezvoltate o serie de rotiri ale factorilor. Cea
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mai importanta distinctie intre acestea le
imparte in rotiri ortogonale si rotiri oblice
(Browne, 2001). Rotirile ortogonale constrang
factorii sa ramana necorelati, pe cand rotirile
oblice permit factorilor sa coreleze intre ei.

Din categoria rotirilor ortogonale, rotirea
Varimax este de departe cea mai populara si cea
mai des utilizata. Cu toate ca in foarte multe
situatii aceasta rotire a produs rezultate adec-
vate, folosirea ei (si a oricarei rotiri de tip ortog-
onal) 1n situatia utilizarii EFA in cazul itemilor
nu este indicata (Gorsuch, 1997). Principalul
motiv care conduce la aceasta recomandare este
legat de faptul ca, in general, factorii masurati
de un anumit instrument pihometric tind sa
coreleze intre ei. Chiar si in situatiile in care fac-
torii au o anumita independenta, tot exista core-
latii de magnitudini scazute (pana la .30) intre
acestia. De aceea, este mult mai indicata uti-
lizarea rotirilor de tip oblic pentru a ajunge la
cea mai simpla structura factoriala.

Spre deosebire de rotirile ortogonale, nu
existd nici o rotire oblica care sa domine in
cercetarile psihologice. Cele mai utilizate rotiri
oblice sunt: Direct Quartimin, Promax si rotirea
orto-oblica Harris-Kaiser (Fabrigar si colab., 1999;
Browne, 2001). Rotirile Promax si Harris-Kaiser
se regasesc in SPSS in mod direct, iar rotirea
Direct Oblimin (din SPSS) cu valoarea delta
prestabilita la zero corespunde unei rotiri Direct
Quartimin. Atat programul CEFA cat si programul
FACTOR ofera o gama mult mai larga de rotiri.

o
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Mai trebuie mentionat faptul ca utilizarea
unei rotiri oblice nu necesitd ca factorii sa fie
corelati. Daca solutia cu cea mai buna structura
simpla implica factori ortogonali, o rotire oblica
va oferi valori ale corelatiilor dintre factori
apropiate de zero si va produce o solutie factori-
ala apropiata de cea a unei rotiri ortogonale (Fab-
rigar si colab., 1999). Deci, in cazul utilizarii
EFA pentru dezvoltarea/adaptarea culturala a
unei probe este mult mai indicata folosirea unei
rotiri de tip oblic, decat a uneia de tip ortogonal.

Identificarea factorilor falsi

In situatia in care dupa efectuarea rotirii
apar factori falsi, acestia trebuie identificati si
respinsi. In prezent, nu exista reguli clare pentru
identificarea acestor factori falsi; totusi, prezen-
tam patru indicii care v-ar putea ajuta in luarea
unei decizii legate de autenticitatea factorilor
extrasi (Wood si colab., 1995):

a) gradul de saturatie al itemilor — este mult
mai probabil ca factorii in care itemii sunt put-
ernic saturati sa fie autentici, decat factorii ce
prezinta saturatii scazute ale itemilor;

b) valorile corelatiilor dintre itemii care
incarca intr-un factor — este foarte probabil ca un
factor sa fie autentic daca itemii care il Incarca
sunt corelati intre ei;

¢) semnificatia factorului — daca itemii care
sunt puternic saturati Intr-un factor prezinta
asemanari evidente intre ei, atunci este mult mai
probabil ca factorul sa fie autentic, decat daca
similaritatile intre itemii respectivi sunt aproape
inexistente;

d) replicabilitatea factorului — daca un fac-
tor apare In mai multe analize factoriale real-
izate pe esantioane diferite, este destul de prob-
abil ca acesta sa fie autentic. Factorii falsi ar
trebui sa fie instabili in esantioane diferite, pe
cand factorii autentici ar trebui sa fie replicati.

Practic, daca nici unul dintre elementele
prezentate mai sus nu este prezent, atunci este
foarte probabil ca factorul respectiv sa fie fals, si
trebuie eliminat. Daca cel putin doud elemente
sunt prezente, factorul are sanse foarte mari de a
fi autentic, si ar trebui retinut. Daca doar un sin-
gur element este prezent, atunci factorul respectiv
ar trebui etichetat ca fiind ,.discutabil”’, nece-
sitand cercetari ulterioare (Wood si colab., 1995).

Formarea pachetelor de itemi

O tehnica foarte des utilizata, atat in cazul
analizei factoriale exploratorii cat si in cazul
celei confirmatorii, este formarea pachetelor de
itemi. Aceasta presupune gruparea mai multor
itemi impreund dupa anumite -criterii, si
folosirea ulterioara a acestora ca variabile man-
ifeste In EFA sau CFA (Little si colab., 2002;
Sava, 2011). Formarea pachetelor de itemi
depinde in exclusivitate de obiectivele studiului
si de instrumentele folosite. Daca scopul
cercetarii este de a identifica efectele unei vari-
abile latente la un nivel superior de generalitate,
atunci formarea pachetelor de itemi poate
reduce sau neutraliza efectele perturbatoare ale
factorilor aflati la un nivel inferior de generali-
tate. In aceste situatii, formarea pachetelor de
itemi este indicatd, poate chiar necesara. in
schimb, daca scopul studiului este de a verifica
particularitatile constructului masurat la nivelul
itemilor individuali, atunci minimizarea
efectelor de nivel inferior ar tinde sa ascunda
exact efectele dorite a fi studiate. In aceste situ-
atii, formarea pachetelor de itemi este con-
traindicata (Little si colab., 2002).

In cazul in care pentru atingerea obiectivelor
studiului este necesara formarea pachetelor de
itemi, exista un aspect foarte important care tre-
buie luat in considerare: dimensionarea setului
de itemi trebuie determinata inaintea formarii
pachetelor (Little si colab., 2002). Atat in cazul
adaptarii culturale a unui test, si cu atat mai mult
in cazul dezvoltari unui nou instrument psihome-
tric, este necesara aplicarea unei analize factori-
ale exploratorii pentru a determina daca setul de
itemi este unidimensional sau multidimensional.
Acest lucru este important deoarece tehnicile de
formare a pachetelor de itemi difera in functie de
dimensionarea setului de itemi supusi analizei.
Vom prezenta in continuare cinci tehnici de for-
mare a pachetelor de itemi, primele trei fiind
pentru seturi unidimensionale de itemi, iar
ultimele doua pentru seturi multidimensionale de
itemi (Little si colab., 2002):

a) Repartizarea aleatoare — consta in dis-
tribuirea fiecarui item, Intr-un mod aleator, catre
unul dintre pachete. Aceasta tehnica ar trebui sa
duca la formarea unor pachete care contin, in
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aproximativ aceeasi masura, dispersie datorata
factorului comun.

b) Ponderarea item-construct — are ca scop
construirea unor pachete echilibrate, din punct
de vedere al relatiei item-construct. Se real-
izeaza n felul urmator: presupunem ca avem un
set unidimensional de 12 itemi, si dorim sa for-
mam 3 pachete; folosind nivelul de saturatie al
itemilor ca si criteriu, se aleg primii trei itemi cu
cel mai ridicat nivel de saturatie (ex. itemii 5, 8
si 11) si se distribuie (in ordine) celor trei
pachete (itemul 5 pachetului 1, itemul 8
pachetului 2 si itemul 11 pachetului 3). Se con-
tinua prin selectarea urmatorilor trei itemi (ex.
itemii 1, 7 si 12) si distribuirea lor in cele trei
pachete, dar in ordine inversa (itemul cu satu-
ratia cea mai ridicata se distribuie pachetului ce
continea itemul din seria anterioara cu saturatia
cea mai scazuta: itemul 1 pachetului 3, itemul 7
pachetului 2 si itemul 12 pachetului 1). Algorit-
mul continua pana la epuizarea numarului de
itemi analizati.

c¢) Reducerea erorii de aprobare — consta in
gruparea in acelasi pachet a unor itemi formulati
pozitiv cu itemi formulati negativ, dupa ce
acestia din urma au fost codati invers (ex. daca
avem un set unidimensional de 16 itemi, dintre
care 8 sunt formulati pozitiv si 8 negativ, si
dorim sa formam 4 pachete, vom include in
fiecare pachet 2 itemi formulati pozitiv si 2 for-
mulati negativ). Scopul acestei tehnici este
reducerea bias-ului negativ vs. pozitiv, legat de
constructul care este masurat.

d) Abordarea consistentei interne — consta
in crearea pachetelor folosind fatetele construc-
tului masurat ca si criteriu de grupare, si se real-
izeaza astfel: presupunem ca avem un set multi-
dimensional de 16 itemi ce contine 4 fatete (A,
B, C si D), fiecare masurata prin 4 itemi (A: 1 -
4,B:5-8,C:9-12,D: 13 - 16); primul pachet
ar reflecta fateta A, si ar fi format din itemii 1, 2,
3 si4; cel de-al doilea pachet ar reflecta fateta B,
si ar fi format din itemii 5, 6, 7 si 8, s.a.m.d..

e) Abordarea domeniului caracteristic —
consta in combinarea itemilor ce apartin unor
fatete diferite pentru a forma pachete (folosind
exemplul anterior, fiecare pachet ar contine cate
un item din fiecare fatetd masurata: primul
pachet ar contine itemii 1, 5, 9 si 13, cel de-al
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doilea itemii 2, 6, 10 si 14, etc.). Aceasta tehnica
incearca sa explice multidimensionalitatea prin
crearea unor pachete care cuprind nu numai var-
ianta comuna (ca 1n abordarea consistentei
interne), dar si varianta aferenta fatetelor unice
ale multiplelor dimensiuni.

Incheiem aceasta sectiune prin mentionarea
unor aspecte complementare legate de formarea
pachetelor de itemi: numarul de itemi aferenti
unei pachet poate varia intre 3 si 6 (Little si
colab., 2002; Bandalos, 2008). Alegerea
numarului de pachete ce urmeaza a fi formate
depinde atat de numarul total de itemi utilizati,
cat si de raportul itemi — factori. De exemplu, nu
ar avea nici un sens ca pentru un test unidimen-
sional de 12 itemi sa formam 6 pachete a cate 2
itemi fiecare, fiind mult mai indicat sa formam
3 pachete a cate 4 itemi fiecare. De asemenea,
pentru un test multidimensional de 40 itemi —
cate 10 pentru fiecare fatetd, am putea: a) sa
folosim abordarea consistentei interne, si am
forma 8 pachete — cate doua pentru fiecare
fateta, fiecare fiind compusa din 5 itemi; b) sa
folosim abordarea domeniului caracteristic, si
atunci am putea forma cate pachete dorim, dar
ar trebui sa ne asiguram ca fiecare pachet
contine itemi din fiecare fateta si, preferabil,
fiecare fateta este prezenta in fiecare pachet in
aceeasi masura (Little si colab., 2002).

De asemenea, mai trebuie sa mentionam
faptul ca tehnicile pentru seturi multidimension-
ale de itemi pot fi aplicate in conditiile in care
instrumentul masoara fatete ale aceluiasi con-
struct (ex. agresivitatea masurata prin fatetele
agresivitate fizica, verbala, furie si ostilitate). In
cazul in care instrumentul masoara factori care
au o anumita independentd (ex. un test care
masoara factorii modelului Big Five de person-
alitate, fara a masura insa si fatetele lor), se
recomanda folosirea unor tehnici de formare a
pachetelor unidimensionale pentru itemii afer-
enti fiecarui factor in parte. in schimb, in cazul
unui test ce masoara si fatetele modelului Big
Five, se poate aplica una dintre tehnicile multi-
dimensionale de formare a pachetelor pentru
fiecare factor (cu fatetele aferente), dupa mod-
elul prezentat in exemplul anterior.

o
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Concluzii

Scopul acestui articol a fost oferirea de
informatii relevante despre aspectele care tre-
buie luate 1n considerare atunci cand analiza
factoriala exploratorie este utilizata in cazul
itemilor. Toate informatiile si sugestiile prezen-
tate au ca scop Imbunatatirea calitatii utilizarii
EFA, in procesul de adaptare culturala sau dez-
voltare a testelor. Astfel, acest articol poate fi
folositor atat cercetatorilor care se ocupa cu dez-
voltarea sau adaptarea culturala a instrumentelor
psihometrice pe populatie romaneasca, cat si
studentilor (in principal masteranzi sau doctor-
anzi) a caror teme de disertatie/doctorat includ
astfel de analize.

La finalul acestui articol prezentam un set
de recomandari sub forma de ghid, bazat pe
informatiile anterioare, legat de modalitatea opti-
ma de aplicare a EFA 1n cazul dezvoltarii/ adap-
tarii culturale a instrumentelor psihometrice:

1. Verificati daca EFA este tehnica statistica
de care aveti nevoie pentru atingerea obiec-
tivelor studiului.

2. Selectati un esantion care sa respecte atat
criteriile legate de volum (un raport participanti-
itemi de minim 5:1) cat si legate de caracteristi-
ci (omogenitate medie si similaritate intre
esantion si populatia tinta a probei).

3. Verificati (pentru precautie) valorile
Skweness si Kurosis ale itemilor Tnainte de a
incepe analiza. Daca valorile indica pentru mai
multi itemi distributii ce deviaza substantial de
la normalitate, puteti continua analiza din pro-
gramul SPSS (asumandu-va riscul de a obtine o
structura factoriala neadecvata), sau puteti apela
la programul FACTOR.

4. Realizati o EFA din programul SPSS,
urmand urmatoarele recomandari: metoda de
extractie — analiza factorilor principali; metoda
de selectie — criteriul lui Kaiser (desi nu este o
solutie adecvata, se poate folosi in cazul real-
izarii unei EFA incipienta, doar pentru a verifica
cati factori selecteaza programul fara nici o con-
strangere); rotire — Direct Oblimin (cu valoarea
zero pentru delta).

5. Verificati scree plot-ul obtinut si apoi
realizati o analiza paralela din sintaxa progra-
mului SPSS, folosind ghidul din Anexa 1. Daca
solutia indicata de analiza paralela este sustinuta

si de scree plot, puteti fi destul de sigur ca e
solutia corecta. Daca cele doua difera, veti alege
solutia care are cel mai ridicat grad de inter-
pretabilitate. In cazul in care ambele solutii au
un nivel scazut de interpretabilitate, puteti Incer-
ca realizarea EFA utilizand unul dintre pro-
gramele indicate 1n sectiunile anterioare.

6. Realizati din nou o EFA, selectand de
aceasta datd numarul de factori indicat de
solutia aleasa anterior. Matricea structurii facto-
riale va contine structura pe care o veti analiza.

7. Nu uitati ca in momentul in care veti
raporta rezultatele obtinute sa mentionati toate
alegerile facute, incluzand o justificare succinta
pentru fiecare.
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Anexa 1: Ghid pentru realizarea unei analize paralele folosind sintaxa
programului SPSS

Prezentam in continuare 10 pasi simpli pentru a realiza o analiza paralela folosind sintaxa progra-
mului SPSS*:

Pasul 1: Dupa deschiderea programului, accesati sintaxa facand click pe: ,,File » New » Syntax”.

Pasul 2: Copiati urmatoarele comenzi in fereastra aferenta sintaxei:

set mxloops=9000 printback=off width=80 seed = 1953125.
matrix.

Pasul 3: Introduceti numele si locatia fisierului ce contine datele pe care doriti sa le analizati
(fisierul trebuie sa fie realizat in SPSS), dupa comanda ,,FILE =" (ex. ,,FILE = C:\Date\studiu.sav”).
Daca specificati ,,FILE = * 7, programul va analiza fisierul SPSS care este deschis in acel moment,
acest lucru fiind mult mai la indemana. De asemenea, trebuie sa specificati variabilele din baza de date
ce vor fi folosite pentru analiza (ex. daca ati numerotat itemii pe care doriti sa-i analizati cu itl, it2,
it3,...., it20, atunci veti scrie ,,VAR = it to it20”"). Comanda aferenta descrierii de mai sus este:

GET raw / FILE = * / missing=omit / VAR = it1 to it20.

Pasul 4: Introduceti numarul seturilor de date paralele ce doriti sa fie analizate (in general, 1000
de seturi sunt suficiente; in cazul in care solutia obtinuta nu este indeajuns de clara, puteti utiliza mai
multe seturi de date):

compute ndatsets = 1000.

Pasul 5: Introduceti valoarea percentilului dorit pentru realizarea analizei (de obicei, percentilul
95):
compute percent = 95.

Pasul 6: Alegeti metoda de extractie a factorilor pe care doriti sa o utilizati (,,1” pentru analiza
componentelor principale, sau ,2” pentru analiza factorilor principali). Indiferent de metoda de
extractie pe care ati folosit-o, veti selecta optiunea 1, deoarece selectarea celei de-a doua optiuni tinde
sa supraestimeze numarul de factori care trebuie extrasi (Buja si Eyuboglu, 1992; Dinno, 2009):

compute kind = 1.

Pasul 7: Alegeti modalitatea de generare a seturilor de date paralele (,,1” pentru generarea unor
date aleatoare cu distributie normala, sau ,,2”" pentru permutarea datelor brute). Alegeti prima varianta
in cazul in care itemii supusi analizei au distributii Incadrate In limitele normalitatii. Cea de-a doua
varianta este foarte precisa in situatiile in care datele brute nu au o distributie normala, dar dureaza mai
mult timp. Daca itemii utilizati in analiza incalca conditiile de normalitate, realizati mai intdi o analiza
paralela folosind prima metoda (pentru a avea un punct de reper), iar apoi folositi cea de-a doua
metoda.

compute randtype = 1.

* Ghidul a fost inspirat din indicatiile Prof. Univ. Dr. Brian O’Connor despre analiza paralela, disponibile pe internet la
adresa: https://people.ok.ubc.ca/brioconn/nfactors/nfactors.html.
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Pasul 8: Introduceti urmatoarele comenzi in fereastra aferenta sintaxei:

compute ncases = nrow(raw).
compute nvars = ncol(raw).

do if (kind = 1 and randtype = 1).

compute nm1 = 1/ (ncases-1).

compute vev = nm1 * (sscp(raw) - ((t(csum(raw))*csum(raw))/ncases)).

compute d = inv(mdiag(sqrt(diag(vcv)))).

compute realeval = eval(d * vcv * d).

compute evals = make(nvars,ndatsets,-9999).

loop #nds = 1 to ndatsets.

compute x = sgrt(2 * (In(uniform(ncases,nvars)) * -1) ) &
€0s(6.283185 * uniform(ncases,nvars) ).

compute vev = nm1 * (sscp(x) - ((t(csum(x))*csum(x))/ncases)).

compute d = inv(mdiag(sqrt(diag(vev)))).

compute evals(:,#nds) = eval(d * vcv * d).

end loop.

end if.

do if (kind = 1 and randtype = 2).

compute nm1 = 1/ (ncases-1).

compute vev = nm1 * (sscp(raw) - ((t(csum(raw))*csum(raw))/ncases)).
compute d = inv(mdiag(sqrt(diag(vev)))).

compute realeval = eval(d * vcv * d).

compute evals = make(nvars,ndatsets,-9999).

loop #nds = 1 to ndatsets.

compute x = raw.

loop #c = 1 to nvars.

loop #r =1 to (ncases -1).

compute k = trunc( (ncases - #r + 1) * uniform(1,1) + 1) + #r - 1.
compute d = x(#r,#c).

compute x(#r,#c) = x(k,#c).

compute x(k,#c) = d.

end loop.

end loop.

compute vev = nm1 * (sscp(x) - ((t(csum(x))*csum(x))/ncases)).
compute d = inv(mdiag(sqrt(diag(vcv)))).

compute evals(:,#nds) = eval(d * vev * d).

end loop.

end if.
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compute num = rnd((percent*ndatsets)/100).
compute results = { t(1:nvars), realeval, t(1:nvars), t(1:nvars) }.
loop #root = 1 to nvars.

compute ranks = rnkorder(evals(#root,:)).
loop #col = 1 to ndatsets.

do if (ranks(1,#col) = num).

compute results(#root,4) = evals(#root,#col).
break.

end if.

end loop.

end loop.

compute results(:,3) = rsum(evals) / ndatsets.

print /titte="PARALLEL ANALYSIS:”.

do if (kind = 1 and randtype = 1).

print /titte="Principal Components & Random Normal Data Generation”.
else if (kind = 1 and randtype = 2).

print /title="Principal Components & Raw Data Permutation”.

end if.

compute specifs = {ncases; nvars; ndatsets; percent}.

print specifs /title="Specifications for this Run:”

/rlabels="Ncases” “Nvars” “Ndatsets” “Percent”.

print results

ftitle="Raw Data Eigenvalues, & Mean & Percentile Random Data Eigenvalues”
/clabels="Root” “Raw Data” “Means” “Prcntyle” /format “f12.6”.

compute root = results(:,1).
compute rawdata = results(:,2).
compute percntyl = results(:,4).

save results /outfile=* / var=root rawdata means percntyl .
end matrix.

TSPLOT VARIABLES= rawdata means percntyl /ID= root /NOLOG.

Pasul 9: Executati sintaxa facand click pe: ,,Run » All”.

Pasul 10: Alegeti numarul optim de factori ce trebuie retinuti, comparand valorile eigenvalue din
datele reale cu cele din datele aleatoare. Trebuie sa mentionam faptul ca, in varianta originala a proce-
durii (Horn, 1965), valorile eigenvalue medii din datele aleatoare erau utilizate pentru comparatie. O
recomandare curenta este utilizarea valorilor eigenvalue din datele aleatoare ce corespund percentilu-
lui ales (O’Connor, 2000).

115





