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Folosirea analizei factoriale exploratorii în cazul itemilor: 
Aspecte specifice ºi recomandãri

Paul Sârbescu1

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.
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Résumé 

En Roumanie, l’utilisation de l’analyse factorielle exploratoire (EFA) dans le procès de développement ou
d’adaptation culturelle des épreuves psychologiques représente un phénomène qui a pris un grand essor pendant
les dernières années. Beaucoup de recommandations valables pour l’utilisation de la EFA pour les variables vont
mener à des résultats erronés dans le cas de l’utilisation de la EFA pour les items. Le but de cet article c’est de
fournir des informations signifiantes sur les aspects qui doivent être 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, l’échantillon utilisé, le choix d’une
méthode d’extraction des facteurs et l’identification des faux facteurs. A la fin, il y a une synthèse des recomman-
dations mentionnées tout au long de l’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 parallèle dans la syntaxe du logiciel SPSS.

Mots-clés: l’analyse factorielle exploratoire, parcelles d’items, analyse parallèle

Rezumat 

Utilizarea analizei factoriale exploratorii (eng. „exploratory factor analysis” sau EFA) în procesul de dez-
voltare sau de adaptare culturalã a probelor psihologice reprezintã un fenomen ce a cãpãtat o foarte mare
amploare în ultimii ani, în România. Multe dintre recomandãrile care sunt valabile pentru utilizarea EFA în cazul
variabilelor vor duce la rezultate eronate în cazul utilizãri EFA pentru itemi. Scopul acestui articol este de a oferi
informaþii relevante despre aspectele care trebuie luate în calcul atunci când EFA este utilizatã în cazul itemilor.
Practic, acest articol prezintã o serie de recomandãri legate de deciziile privind determinarea necesitãþii de a apli-
ca EFA, eºantionul utilizat, alegerea unei metode de extracþie a factorilor, selectarea numãrului optim de factori,
rotirea factorilor ºi identificarea factorilor falºi. La final este realizatã o sintezã a recomandãrilor fãcute pe par-
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Introducere

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

Cu toate cã tehnica a fost dezvoltatã acum
mai bine de un secol ºi a fost aplicatã constant
în diverse scopuri (dezvoltarea unor teorii ale
personalitãþii, construirea unor instrumente psi-
hometrice), mulþi autori au criticat modalitatea
de aplicare a EFA (Armstrong, 1967; Gould,
1981). De asemenea, unele revizuiri ale
cercetãrilor publicate în literatura de specialitate
ce folosesc EFA au scos la ivealã carenþe evi-
dente la nivelul deciziilor luate de autori în
derularea acestei tehnici statistice (Ford, Mac-
Callum ºi Tait, 1986; Fabrigar, Wegener, Mac-
Callum, ºi Strahan, 1999).

În cazul utilizãrii analizei factoriale explo-
ratorii pentru dezvoltarea/adaptarea culturalã a
unor instrumente psihometrice, existã mai multe
aspecte ce trebuie luate în considerare, pentru a
evita obþinerea unor rezultate distorsionate. Uti-
lizarea EFA în cazul itemilor în acelaºi fel ca în
cazul variabilelor poate conduce, destul de des,
la obþinerea unor structuri factoriale inadecvate.
Acest lucru se datoreazã, în principal, particu-
laritãþilor specifice ale itemilor (Gorsuch, 1997).

Articolul de faþã cuprinde o trecere în
revistã a aspectelor specifice ale folosirii EFA în
cazul itemilor, urmatã de o analizã a deciziilor
ce trebuiesc luate în cazul utilizãrii EFA cu
itemi. Acest decizii sunt legate de: determinarea
necesitãþii de a aplica EFA, eºantionul utilizat,
alegerea unei metode de extracþie a factorilor,
selectarea numãrului optim de factori, rotirea
acestora ºi identificarea factorilor falºi. La final
sunt prezentate câteva informaþii legate de for-
marea pachetelor de itemi, iar încheierea este
formatã dintr-un set de concluzii ºi recomandãri. 

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

Utilizarea EFA în cazul itemilor trebuie
fãcutã þinând cont de faptul cã itemii au propri-
etãþi diferite faþã de scale, ºi necesitã astfel
tehnici specifice, pentru evitarea obþinerii unor
rezultate eronate. Prezentãm în continuare prin-
cipalele diferenþe dintre itemi ºi scale, ce pot
influenþa rezultatele unei analize factoriale
exploratorii (Gorsuch, 1997):

a) Itemii au o fidelitate mai scãzutã decât
scalele; combinarea unui set de itemi cu fideli-
tate scãzutã reduce eroarea itemilor prin com-
binarea varianþei comune. Astfel, este mult mai
dificil de lucrat cu corelaþiile dintre itemi,
deoarece acestea sunt mai scãzute decât core-
laþiile dintre scale. Din aceastã cauzã, factorii
sunt mai instabili în cazul utilizãrii EFA cu itemi
decât în cazul utilizãrii EFA cu scale.

b) Itemii conþin deseori varianþã strãinã
constructului care este mãsurat. Aproape orice
item din orice scalã conþine o frazã sau un
cuvânt care poate fi interpretat de cineva într-o
manierã idiosincraticã. Scalele diminueazã
aceste erori minore prin însumarea confuziilor
aferente itemilor, astfel normalizându-le.

c) Distribuþiile itemilor diferã frecvent
unele de altele, de multe ori în mod intenþionat.
Pentru a putea surprinde toate variaþiile unui
construct este necesarã prezenþa unor itemi cu
medii care variazã de-a lungul scalei de rãspuns.
Itemii cu mediile situate la extreme au, în gene-
ral, distribuþii asimetrice; aceste distribuþii influ-
enþeazã corelaþiile dintre itemi deoarece o core-
laþie poate fi puternicã ºi pozitivã doar dacã
itemii care sunt corelaþi au aceeaºi distribuþie.
Astfel, prezenþa diferitelor distribuþii reduce
valoarea corelaþiilor dintre itemi. Scalele sunt
formate prin însumarea unor itemi, normalizând
astfel distribuþiile; deci, scalele prezintã în gene-
ral corelaþii mai ridicate decât itemii. 

d) Rãspunsurile la itemi sunt aproape tot
timpul formate dintr-o serie de categorii (diho-
tomice sau scale de tip Likert cu 5-7 variante), ºi
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cursul articolului, sunt prezentate principalele tehnici pentru formarea pachetelor de itemi, cât ºi un ghid pentru
realizarea unei analize paralele din sintaxa programului SPSS.
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foarte rar dintr-o scalã de valori continuã. Din
cauza faptului cã valorile nu au o amplitudine
mai mare (ex. de la 0 la 50), rãspunsurile la un
item pot reflecta doar diferenþe majore între
indivizi, privind constructul mãsurat (ex. chiar
dacã 40 de persoane obþin valoarea 4 la un anu-
mit item, vor exista anumite diferenþe între ei,
privind constructul mãsurat, iar aceste diferenþe
ar putea fi identificate de un alt item). Deoarece
scorurile scalelor reprezintã suma itemilor com-
ponenþi, scalele funcþioneazã mai degrabã ca o
variabilã continuã, având astfel o mai bunã posi-
bilitate de diferenþiere între indivizi.

Din cauza acestor diferenþe, realizarea unei
analize factoriale exploratorii pe un set de itemi
în acelaºi fel ca pe un set de variabile va duce,
foarte des, la obþinerea unor rezultate distorsion-
ate. Sugestiile din literatura de specialitate pen-
tru folosirea EFA în cazul itemilor (mai ales
atunci când distribuþiile itemilor deviazã sub-
stanþial de la normalitate) sunt urmãtoarele
(Bernstein ºi Teng, 1989; Panter, Swygert,
Dahlstrom ºi Tanaka, 1997; O’Connor, 2000):
pentru datele dihotomice, este recomandatã
efectuarea analizei factoriale folosind matricea
corelaþiilor de tip tetrachoric dintre itemi, în
locul matricii de corelaþii Pearson. Pentru itemii
ce folosesc scale de tip Likert, este recomandatã
efectuarea analizei factoriale folosind matricea
corelaþiilor de tip polychoric dintre itemi, în
locul matricii de corelaþii Pearson. 

Corelaþiile de tip tetrachoric ºi polychoric se
bazeazã pe presupunerea cã toate categoriile de
rãspuns (dihotomice sau scalã de tip Likert) sunt
de fapt indicatori pentru variabile latente, care au
o distribuþie normalã. Analizele factoriale a ma-
tricelor de corelaþie de tip tetrachoric sau poly-
choric sunt, în esenþã, analize factoriale a rela-
þiilor dintre variabilele care stau la baza datelor
brute, ºi care se presupune cã sunt continue ºi au
o distribuþie normalã (Panter ºi colab., 1997). Din
pãcate, SPSS-ul nu oferã posibilitatea realizãrii
EFA asupra unor astfel de matrici de corelaþie.
În schimb, alte programe precum FACTOR*
(Lorenzo-Seva ºi Ferrando, 2006) oferã posibili-

tatea realizãrii EFA pe matrici de corelaþie de tip
tetrachoric ºi polychoric.

O altã recomandare pentru situaþia în care
avem de-a face cu date dihotomice (dar nu
numai) este formarea pachetelor de itemi. Prin
intermediul acestei metode se grupeazã ºi se
analizeazã mai mulþi itemi împreunã, renunþân-
du-se astfel la utilizarea itemului în sine ca uni-
tate de mãsurã (Bandalos, 2008; Sava, 2011).
Mai multe informaþii despre situaþiile când este
recomandatã formarea pachetelor de itemi, cât
ºi despre principalele tehnici de formare a aces-
tora, vor fi oferite cãtre finalul acestui articol.

Principalele decizii în cazul folosirii
analizei factoriale exploratorii

Determinarea necesitãþii 
de a aplica EFA
Înainte de a trece efectiv la aplicarea EFA,

orice cercetãtor ar trebui sã fie sigur cã aceastã
tehnicã statisticã este cea necesarã pentru atin-
gerea obiectivelor studiului (Fabrigar ºi colab.,
1999). Astfel, în cazul dezvoltãrii unui nou
instrument psihometric, utilizarea EFA este
necesarã pentru a identifica unidimensionali-
tatea sau multidimensionalitatea setului de itemi
supus analizei, ºi implicit structura factorialã a
probei. De asemenea, în cazul adaptãrii cultur-
ale a unui test, EFA poate fi utilizatã la primele
aplicãri ale probei, pentru a verifica în ce
mãsurã structura factorialã originarã a probei
este reprodusã pe populaþie româneascã; de ase-
menea, ulterior aplicãrii EFA este necesarã ºi
aplicarea analizei factoriale confirmatorii (eng.
„confirmatory factor analysis” sau CFA), pentru
confirmarea modelului factorial al probei
respective. În schimb, în cazul în care o probã a
fost adaptatã cu succes ºi utilizatã intensiv,
folosirea EFA nu mai are foarte mare relevanþã,
în aceste situaþii fiind mult mai indicatã uti-
lizarea CFA, pentru a verifica invarianþa instru-
mentului respectiv (Sava, 2011). 
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Eºantionul utilizat
Pentru selectarea unui eºantion adecvat tre-

buie avute în vedere douã aspecte: caracteristi-
cile ºi volumul sãu (Gorsuch, 1997). Legat de
caracteristicile eºantionului, soluþia optimã ar
consta în selectarea unui lot de omogenitate
medie, deoarece eºantioanele foarte omogene
sau foarte eterogene pot conduce la obþinerea
unor soluþii factoriale incorecte. De asemenea,
foarte importantã este ºi similaritatea dintre
lotul utilizat ºi populaþia þintã pe care va fi apli-
catã proba (ex. dacã testul va fi aplicat pe femei
de peste 50 de ani, atunci lotul utilizat pentru
dezvoltarea/adaptarea culturalã a probei ar tre-
bui sã fie format din femei de peste 50 de ani;
dacã testul urmeazã sã fie aplicat elevilor de
liceu, atunci lotul utilizat ar trebui sã fie format
din elevi de liceu). Din pãcate, în majoritatea
studiilor de acest gen sunt utilizate eºantioane
formate din studenþi, în special cei de la ºtiinþe
sociale, probabil din cauza gradului mare de
accesibilitate (ITC, 2010). Eºantioanele astfel
construite au în general anumite caracteristici
(vârste între 19 ºi 25 de ani, preponderenþa
genului feminin etc.), care nu sunt întotdeauna
adecvate pentru dezvoltarea/adaptarea oricãrui
tip de instrument psihometric.

Legat de volumul eºantionului, trebuie
menþionat faptul cã orice regulã fixã nu este val-
abilã ºi nici foarte folositoare (Gorsuch, 1997;
MacCallum, Widaman, Zhang ºi Hong, 1999).
Atât numãrul minim de participanþi, cât ºi rapor-
tul minim participanþi-itemi necesare pentru a
asigura o analizã optimã variazã în funcþie de
anumite caracteristici ale itemilor incluºi în
studiu; mai exact, acestea variazã în principal în
funcþie de nivelul comunalitãþii itemilor, care se
aflã într-o relaþie invers proporþionalã cu volu-
mul eºantionului. În cazul utilizãrii EFA cu vari-
abile (care au de obicei un nivel al comunalitãþi
mai ridicat decât itemii), soluþii factoriale
optime au fost identificate pe eºantioane mai
mici de 100 de persoane, având un raport partic-
ipanþi-variabile de numai 3:1. În cazul utilizãrii
EFA cu itemi, sunt în general necesare
eºantioane mai mari (minim 100 de participanþi,
preferabil peste 200), ºi un raport participanþi-
itemi de cel puþin 5:1 (MacCallum ºi colab.,
1999; de Winter, Dodou ºi Wieringa, 2009;
Sava, 2011). Evident, dupã cum menþionam

anterior, aceste indicaþii nu trebuie interpretate
ca niºte reguli rigide, peste care nu se poate
trece sub nici o formã (ex. structura factorialã a
unui test de 12 itemi ce mãsoarã 2 faþete ale
aceluiaºi factor, are mari ºanse sã fie reprodusã
cu succes chiar ºi pe un eºantion de 70-80 de
participanþi; de asemenea, structura factorialã a
unui test multidimensional de 110 itemi este
foarte probabil sã fie identificatã pe un lot de
400 de participanþi, adicã la un raport partici-
panþi-itemi mai mic de 4:1)

Alegerea unei metode de extracþie 
a factorilor
Una dintre cele mai importante diferenþe

care trebuie menþionatã atunci când discutãm
despre metodele de extracþie a factorilor este
aceea dintre analiza componentelor principale
(eng. „principal component analysis” sau PCA)
ºi analiza factorilor comuni (AFC; eng. „com-
mon factor analysis”). O primã diferenþã dintre
cele douã se observã la nivelul modului de anal-
izã a datelor. AFC identificã trei surse ale vari-
aþiei datelor: factorii comuni, factorii specifici ºi
erorile de mãsurare, gruparea ultimelor douã for-
mând varianþa unicã. În opoziþie, PCA nu difer-
enþieazã între varianþa comunã ºi varianþa unicã,
dispersia datelor având la bazã douã surse: dis-
persia explicatã ºi cea datoratã erorilor de
mãsurare. De asemenea, teoria de la baza PCA
nu specificã existenþa unor factori comuni,
folosind ca substitut termenul de componentã
principalã (Fabrigar ºi colab., 1999; Sava, 2011). 

O altã diferenþã dintre cele douã metode este
identificatã la nivelul scopului fiecãreia. Dacã
obiectivul AFC este de a explica corelaþiile din-
tre o serie de variabile manifeste prin deter-
minarea unui numãr restrâns de factori care sã le
influenþeze, scopul PCA este de explica cât mai
mult din totalul dispersiei variabilelor manifeste
prin identificarea unui numãr restrâns de compo-
nente principale (Hogarty, 2005; Sava, 2011). 

Astfel, având în vedere faptul cã obiectivul
PCA nu este acela de a identifica factori comu-
ni care sã influenþeze o serie de variabile mani-
feste, iar componentele principale nu sunt vari-
abile latente, putem afirmã faptul cã PCA nu
este o metodã de analizã factorialã ºi, în con-
secinþã, nu ar trebui utilizatã atunci când dorim
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realizarea unei analize factoriale exploratorii*
(Fabrigar ºi colab., 1999).

Cele mai utilizate metode de extragere
specifice EFA sunt analiza factorilor principali
(eng. „principal axis factoring”), factorizarea
Alpha (eng „Alpha factoring”) ºi analiza facto-
rialã bazatã pe estimarea verosimilitãþii maxime
(eng. „maximum likelihood factor analysis” sau
ML FA). Prima prezintã avantajul de a nu fi
foarte pretenþioasã în ceea ce priveºte prezenþa
unei distribuþii multivariate normale a datelor;
cea de-a doua este orientatã pe maximizarea
fidelitãþii (α Cronbach), iar cea de-a treia, deºi
sensibilã la forma distribuþiei datelor, prezintã
marele avantaj de a testa gradul de semnificaþie
statisticã a saturaþiei factorilor ºi corelaþiei din-
tre factorii extraºi (Fabrigar ºi colab., 1999,
Sava, 2011). Din pãcate, din multitudinea de
indicatori descriptivi pe care metoda îi poate
oferi, SPSS-ul oferã doar testul de estimare a
raportului verosimilitãþii (eng. „likelihood ratio
test” sau LRT), bazat pe o distribuþie χ², foarte
sensibil la volumul eºantionului, care tinde sã
supraestimeze numãrul de factori care trebuie
extraºi (Hayashi, Bentler ºi Yuan, 2007). În
schimb, programul CEFA** (Browne, Cudeck,
Tateneni ºi Mels, 2008) oferã toþi indicatorii
aferenþi acestei metode, fiind astfel indicat în
cazul în care dorim sã folosim metoda ML FA. 

Selectarea numãrului optim de factori
Probabil cea mai cunoscutã ºi utilizatã

metodã pentru selectarea numãrului de factori
este criteriul lui Kaiser. Metoda presupune
selectarea unui numãr de factori comuni egal cu
numãrul de eigenvalue mai mari decât 1. Chiar
dacã metoda funcþioneazã acceptabil atunci
când EFA este folositã în cazul variabilelor, în
cazul utilizãrii EFA pentru itemi metoda va pro-
duce în majoritatea situaþiilor soluþii eronate,
supraestimând numãrul de factori care trebuie
selectaþi (Fabrigar ºi colab., 1999; Henson,
2006). Astfel, folosirea acestei metode atunci

când utilizãm EFA pentru dezvoltarea/adaptarea
culturalã a unor probe este contraindicatã.

O altã metodã la fel de cunoscutã este cri-
teriul grafic al lui Cattel. În aceastã procedurã,
valorile eigenvalue calculate sunt reprezentate
grafic în ordine descrescãtoare, iar graficul este
inspectat pentru a se identifica ultima scãdere
substanþialã a intensitãþii eigenvalue (aºa-numi-
tul „punct de cotiturã”), dupã care se selecteazã
un numãr de factori comuni egal cu numãrul de
eigenvalue situaþi deasupra punctului de cotiturã
(Fabrigar ºi colab., 1999). Metoda funcþioneazã
bine în situaþiile în care factorii comuni prezenþi
sunt foarte bine reprezentaþi. Dezavantajele ei
apar atunci când punctul de cotiturã nu este
foarte evident, sau în momentul în care existã
mai multe scãderi bruºte ale intensitãþii eigen-
value, deoarece nu existã o explicaþie obiectivã
a ceea ce înseamnã o „scãdere substanþialã” în
intensitate (Sava, 2011).

Una dintre cele mai precise metode pentru
selectarea numãrului optim de factori este meto-
da analizei paralele (Horn, 1965). Aceasta se
bazeazã pe compararea intensitãþii eigenvalue
dintre datele reale ºi un set de date aleatoare,
urmatã de selectarea unui numãr de factori comu-
ni egal cu numãrul valorilor eigenvalue reale care
sunt mai mari decât valorile eigenvalue aleatoare
(Hayton, Allen ºi Scarpello, 2004). Chiar dacã
metoda oferã rezultate valide în majoritatea situ-
aþilor, existã ºi anumite situaþii particulare (ex.
numãr foarte mare de itemi, multe comunalitãþi
foarte scãzute: < .30) când analiza paralelã tinde
sã supraestimeze uºor numãrul de factori care tre-
buie selectaþi (Buja ºi Eyuboglu, 1992). Un deza-
vantaj major legat de accesibilitatea analizei par-
alele este reprezentat de faptul cã metoda nu se
poate realiza din programul SPSS fãrã apelul la
sintaxã (Anexa 1 prezintã un ghid simplificat
pentru realizarea unei analize paralele folosind
sintaxa SPSS-ului).

O metodã care câºtigã din ce în ce mai mult
teren în faþa abordãrilor clasice este selectarea
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* Programul SPSS nu permite realizarea PCA în varianta clasicã; sub denumirea de „principal component method” pro-
gramul realizeazã o analizã factorialã a componentelor principale. Diferenþa dintre cele douã este minimã, opþiunea din SPSS
introducând o sursã suplimentarã de eroare, lucru ce o face ºi mai puþin dezirabilã.

** Programul împreunã cu manualul de utilizare sunt disponibile gratuit pe internet la adresa: http://faculty.psy.ohio-
state.edu/browne/software.php.
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numãrului de factori în funcþie de indicatorii
descriptivi oferiþi de analiza factorialã bazatã pe
estimarea verosimilitãþii maxime (ML FA).
Aceastã metodã oferã indicatori prezenþi ºi în
analiza factorialã confirmatorie. Cel mai potriv-
it indicator absolut este RMSEA (eng. „root
mean squared error of aproximation”), care
reprezintã o estimare a discrepanþei dintre mod-
elul testat ºi datele folosite, pe gradele de liber-
tate ale modelului (Sass, 2009). În plus, este
oferit ºi un interval de încredere pentru valoarea
calculatã. Interpretarea sa se face în felul urmã-
tor: dacã limita maximã a intervalului nu
depãºeºte 0.08 avem un model bun, dacã nu
depãºeºte 0.10 avem un model acceptabil, iar
dacã depãºeºte 0.10 avem un model deficitar
(Fabrigar ºi colab., 1999). Un alt indicator este
ECVI (eng. „expected cross validation index”),
care estimeazã gradul de generalizare al soluþiei
obþinute la alte eºantioane. Deºi nu existã valori
absolute pentru interpretarea ECVI, acesta este
util în compararea modelelor alternative, valo-
rile mai mici arãtând un grad de generalizare
mai ridicat. Un indicator considerat problematic
ºi, în consecinþã, contraindicat pentru selectarea
numãrului de factori, este testul de estimare a
raportului verosimilitãþii (LRT), din cauza
supraestimãrii numãrului de factori care trebuie
selectaþi (Hayashi, Bentler ºi Yuan, 2007).

Prezentãm în continuare o situaþie practicã
în care criteriul lui Kaiser supraestimeazã

numãrul de factori ce trebuie extraºi, în timp ce
criteriul grafic al lui Cattel ºi analiza paralelã
sugereazã soluþia optimã. Exemplul este extras
din procesul de validare al Scalei de îndeplinire
a nevoilor la locul de muncã (Need Satisfaction
at Work Scale – NSWS; Van den Broeck,
Vansteenkiste, De Witte, Lens & Soenens, 2010)
în România. Autorii scalei au identificat o struc-
turã factorialã formatã din trei factori: nevoia de
autonomie, de competenþã ºi de relaþionare. 

Primele 5 valori eigenvalue extrase sunt:
5.31, 2.53, 1.93, 1.27 ºi 0.97. Scree plot-ul obþin-
ut este prezentat în figura 1, iar rezultatele anal-
izei paralele sunt prezentate grafic în figura 2.

Dupã cum se poate observa în cazul scree
plot-ului, „punctul de cotiturã” este situat dupã
cel de-al treilea factor. De asemenea, analiza
paralelã aratã cã primele trei valori eigenvalue
reale sunt mai mari decât valorile eigenvalue
aleatoare. Astfel, ambele metode sugereazã o
soluþie cu trei factori. În schimb, criteriul lui
Kaiser sugereazã o soluþie cu patru factori
(supraestimând numãrul de factori care trebuie
extraºi), deoarece existã patru valori eigenvalue
mai mari decât 1. Un ultim aspect ce trebuie dis-
cutat se referã la situaþiile când este selectat un
numãr greºit de factori. În literatura de speciali-
tate existã un consens cu privire la acest aspect:
subestimarea numãrului de factori este o eroare
mult mai gravã decât supraestimarea acestora
(Fava ºi Velicer, 1992; Wood, Tataryn ºi Gor-
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such, 1995). Când se produce subestimarea, fac-
torii selectaþi vor conþine un nivel de eroare con-
siderabil, deoarece itemii care ar fi trebuit sã
încarce factorii care nu au fost extraºi pot încãr-
ca incorect factorii extraºi. De asemenea, nive-
lul de saturaþie al itemilor care ar încãrca în mod
normal factorii extraºi poate fi afectat. Astfel,
nivelul de eroare regãsit în model creºte direct
proporþional cu numãrul de factori subestimaþi.
În schimb, când se produce supraestimarea,
nivelul de saturaþie pentru factorii autentici
conþine, în general, mai puþinã eroare decât în
cazul subestimãrii. De asemenea, supraesti-
marea cu doi, trei sau chiar patru factori induce
aproximativ la fel de multã eroare în model ca ºi
supraestimarea cu un singur factor (Wood ºi
colab., 1995). 

Rotirea factorilor
Pentru a ajunge la o structurã factorialã cât

mai adecvatã trebuie utilizat criteriul structurii
simple definit de Thurstone. Acest lucru înseam-
nã cã din multitudinea de rotaþii posibile, cea
care va avea cea mai bunã structurã simplã va
avea o semnificaþie psihologicã realã, va fi cea
mai uºor de interpretat ºi de replicat. Practic,
structura simplã se referã la o soluþie în care
fiecare item obþine saturaþii ridicate într-un sin-
gur factor ºi saturaþii reduse în ceilalþi factori
(Fabrigar ºi colab., 1999). 

Pentru obþinerea structurii simple au fost
dezvoltate o serie de rotiri ale factorilor. Cea

mai importantã distincþie între acestea le
împarte în rotiri ortogonale ºi rotiri oblice
(Browne, 2001). Rotirile ortogonale constrâng
factorii sã rãmânã necorelaþi, pe când rotirile
oblice permit factorilor sã coreleze între ei. 

Din categoria rotirilor ortogonale, rotirea
Varimax este de departe cea mai popularã ºi cea
mai des utilizatã. Cu toate cã în foarte multe
situaþii aceastã rotire a produs rezultate adec-
vate, folosirea ei (ºi a oricãrei rotiri de tip ortog-
onal) în situaþia utilizãrii EFA în cazul itemilor
nu este indicatã (Gorsuch, 1997). Principalul
motiv care conduce la aceastã recomandare este
legat de faptul cã, în general, factorii mãsuraþi
de un anumit instrument pihometric tind sã
coreleze între ei. Chiar ºi în situaþiile în care fac-
torii au o anumitã independenþã, tot existã core-
laþii de magnitudini scãzute (pânã la .30) între
aceºtia. De aceea, este mult mai indicatã uti-
lizarea rotirilor de tip oblic pentru a ajunge la
cea mai simplã structurã factorialã.

Spre deosebire de rotirile ortogonale, nu
existã nici o rotire oblicã care sã domine în
cercetãrile psihologice. Cele mai utilizate rotiri
oblice sunt: Direct Quartimin, Promax ºi rotirea
orto-oblicã Harris-Kaiser (Fabrigar ºi colab., 1999;
Browne, 2001). Rotirile Promax ºi Harris-Kaiser
se regãsesc în SPSS în mod direct, iar rotirea
Direct Oblimin (din SPSS) cu valoarea delta
prestabilitã la zero corespunde unei rotiri Direct
Quartimin. Atât programul CEFA cât ºi programul
FACTOR oferã o gamã mult mai largã de rotiri.
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Mai trebuie menþionat faptul cã utilizarea
unei rotiri oblice nu necesitã ca factorii sã fie
corelaþi. Dacã soluþia cu cea mai bunã structurã
simplã implicã factori ortogonali, o rotire oblicã
va oferi valori ale corelaþiilor dintre factori
apropiate de zero ºi va produce o soluþie factori-
alã apropiatã de cea a unei rotiri ortogonale (Fab-
rigar ºi colab., 1999). Deci, în cazul utilizãrii
EFA pentru dezvoltarea/adaptarea culturalã a
unei probe este mult mai indicatã folosirea unei
rotiri de tip oblic, decât a uneia de tip ortogonal.

Identificarea factorilor falºi
În situaþia în care dupã efectuarea rotirii

apar factori falºi, aceºtia trebuie identificaþi ºi
respinºi. În prezent, nu existã reguli clare pentru
identificarea acestor factori falºi; totuºi, prezen-
tãm patru indicii care v-ar putea ajuta în luarea
unei decizii legate de autenticitatea factorilor
extraºi (Wood ºi colab., 1995):

a) gradul de saturaþie al itemilor – este mult
mai probabil ca factorii în care itemii sunt put-
ernic saturaþi sã fie autentici, decât factorii ce
prezintã saturaþii scãzute ale itemilor;

b) valorile corelaþiilor dintre itemii care
încarcã într-un factor – este foarte probabil ca un
factor sã fie autentic dacã itemii care îl încarcã
sunt corelaþi între ei;

c) semnificaþia factorului – dacã itemii care
sunt puternic saturaþi într-un factor prezintã
asemãnãri evidente între ei, atunci este mult mai
probabil ca factorul sã fie autentic, decât dacã
similaritãþile între itemii respectivi sunt aproape
inexistente;

d) replicabilitatea factorului – dacã un fac-
tor apare în mai multe analize factoriale real-
izate pe eºantioane diferite, este destul de prob-
abil ca acesta sã fie autentic. Factorii falºi ar
trebui sã fie instabili în eºantioane diferite, pe
când factorii autentici ar trebui sã fie replicaþi.

Practic, dacã nici unul dintre elementele
prezentate mai sus nu este prezent, atunci este
foarte probabil ca factorul respectiv sã fie fals, ºi
trebuie eliminat. Dacã cel puþin douã elemente
sunt prezente, factorul are ºanse foarte mari de a
fi autentic, ºi ar trebui reþinut. Dacã doar un sin-
gur element este prezent, atunci factorul respectiv
ar trebui etichetat ca fiind „discutabil”, nece-
sitând cercetãri ulterioare (Wood ºi colab., 1995).

Formarea pachetelor de itemi

O tehnicã foarte des utilizatã, atât în cazul
analizei factoriale exploratorii cât ºi în cazul
celei confirmatorii, este formarea pachetelor de
itemi. Aceasta presupune gruparea mai multor
itemi împreunã dupã anumite criterii, ºi
folosirea ulterioarã a acestora ca variabile man-
ifeste în EFA sau CFA (Little ºi colab., 2002;
Sava, 2011). Formarea pachetelor de itemi
depinde în exclusivitate de obiectivele studiului
ºi de instrumentele folosite. Dacã scopul
cercetãrii 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 aflaþi la un nivel inferior de generali-
tate. În aceste situaþii, formarea pachetelor de
itemi este indicatã, poate chiar necesarã. În
schimb, dacã scopul studiului este de a verifica
particularitãþile constructului mãsurat la nivelul
itemilor individuali, atunci minimizarea
efectelor de nivel inferior ar tinde sã ascundã
exact efectele dorite a fi studiate. În aceste situ-
aþii, formarea pachetelor de itemi este con-
traindicatã (Little ºi colab., 2002).

În cazul în care pentru atingerea obiectivelor
studiului este necesarã formarea pachetelor de
itemi, existã un aspect foarte important care tre-
buie luat în considerare: dimensionarea setului
de itemi trebuie determinatã înaintea formãrii
pachetelor (Little ºi colab., 2002). Atât în cazul
adaptãrii culturale a unui test, ºi cu atât mai mult
în cazul dezvoltãri unui nou instrument psihome-
tric, este necesarã aplicarea unei analize factori-
ale exploratorii pentru a determina dacã setul de
itemi este unidimensional sau multidimensional.
Acest lucru este important deoarece tehnicile de
formare a pachetelor de itemi diferã în funcþie de
dimensionarea setului de itemi supuºi analizei.
Vom prezenta în continuare cinci tehnici de for-
mare a pachetelor de itemi, primele trei fiind
pentru seturi unidimensionale de itemi, iar
ultimele douã pentru seturi multidimensionale de
itemi (Little ºi colab., 2002):

a) Repartizarea aleatoare – constã în dis-
tribuirea fiecãrui item, într-un mod aleator, cãtre
unul dintre pachete. Aceastã tehnicã ar trebui sã
ducã la formarea unor pachete care conþin, în
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aproximativ aceeaºi mãsurã, dispersie datoratã
factorului comun.

b) Ponderarea item-construct – are ca scop
construirea unor pachete echilibrate, din punct
de vedere al relaþiei item-construct. Se real-
izeazã în felul urmãtor: presupunem cã avem un
set unidimensional de 12 itemi, ºi dorim sã for-
mãm 3 pachete; folosind nivelul de saturaþie al
itemilor ca ºi criteriu, se aleg primii trei itemi cu
cel mai ridicat nivel de saturaþie (ex. itemii 5, 8
ºi 11) ºi se distribuie (în ordine) celor trei
pachete (itemul 5 pachetului 1, itemul 8
pachetului 2 ºi itemul 11 pachetului 3). Se con-
tinuã prin selectarea urmãtorilor trei itemi (ex.
itemii 1, 7 ºi 12) ºi distribuirea lor în cele trei
pachete, dar în ordine inversã (itemul cu satu-
raþia cea mai ridicatã se distribuie pachetului ce
conþinea itemul din seria anterioarã cu saturaþia
cea mai scãzutã: itemul 1 pachetului 3, itemul 7
pachetului 2 ºi itemul 12 pachetului 1). Algorit-
mul continuã pânã la epuizarea numãrului de
itemi analizaþi.

c) Reducerea erorii de aprobare – constã în
gruparea în acelaºi pachet a unor itemi formulaþi
pozitiv cu itemi formulaþi negativ, dupã ce
aceºtia din urmã au fost codaþi invers (ex. dacã
avem un set unidimensional de 16 itemi, dintre
care 8 sunt formulaþi pozitiv ºi 8 negativ, ºi
dorim sã formãm 4 pachete, vom include în
fiecare pachet 2 itemi formulaþi pozitiv ºi 2 for-
mulaþi negativ). Scopul acestei tehnici este
reducerea bias-ului negativ vs. pozitiv, legat de
constructul care este mãsurat.

d) Abordarea consistenþei interne – constã
în crearea pachetelor folosind faþetele construc-
tului mãsurat ca ºi criteriu de grupare, ºi se real-
izeazã astfel: presupunem cã avem un set multi-
dimensional de 16 itemi ce conþine 4 faþete (A,
B, C ºi D), fiecare mãsuratã prin 4 itemi (A: 1 -
4, B: 5 - 8, C: 9 - 12, D: 13 - 16); primul pachet
ar reflecta faþeta A, ºi ar fi format din itemii 1, 2,
3 ºi 4; cel de-al doilea pachet ar reflecta faþeta B,
ºi ar fi format din itemii 5, 6, 7 ºi 8, º.a.m.d..

e) Abordarea domeniului caracteristic –
constã în combinarea itemilor ce aparþin unor
faþete diferite pentru a forma pachete (folosind
exemplul anterior, fiecare pachet ar conþine câte
un item din fiecare faþetã mãsuratã: primul
pachet ar conþine itemii 1, 5, 9 ºi 13, cel de-al

doilea itemii 2, 6, 10 ºi 14, etc.). Aceastã tehnicã
încearcã sã explice multidimensionalitatea prin
crearea unor pachete care cuprind nu numai var-
ianþa comunã (ca în abordarea consistenþei
interne), dar ºi varianþa aferentã faþetelor unice
ale multiplelor dimensiuni.

Încheiem aceastã secþiune prin menþionarea
unor aspecte complementare legate de formarea
pachetelor de itemi: numãrul de itemi aferenþi
unei pachet poate varia între 3 ºi 6 (Little ºi
colab., 2002; Bandalos, 2008). Alegerea
numãrului de pachete ce urmeazã a fi formate
depinde atât de numãrul total de itemi utilizaþi,
cât ºi de raportul itemi – factori. De exemplu, nu
ar avea nici un sens ca pentru un test unidimen-
sional de 12 itemi sã formãm 6 pachete a câte 2
itemi fiecare, fiind mult mai indicat sã formãm
3 pachete a câte 4 itemi fiecare. De asemenea,
pentru un test multidimensional de 40 itemi –
câte 10 pentru fiecare faþetã, am putea: a) sã
folosim abordarea consistenþei interne, ºi am
forma 8 pachete – câte douã pentru fiecare
faþetã, fiecare fiind compusã din 5 itemi; b) sã
folosim abordarea domeniului caracteristic, ºi
atunci am putea forma câte pachete dorim, dar
ar trebui sã ne asigurãm cã fiecare pachet
conþine itemi din fiecare faþetã ºi, preferabil,
fiecare faþetã este prezentã în fiecare pachet în
aceeaºi mãsurã (Little ºi colab., 2002). 

De asemenea, mai trebuie sã menþionãm
faptul cã tehnicile pentru seturi multidimension-
ale de itemi pot fi aplicate în condiþiile în care
instrumentul mãsoarã faþete ale aceluiaºi con-
struct (ex. agresivitatea mãsuratã prin faþetele
agresivitate fizicã, verbalã, furie ºi ostilitate). În
cazul în care instrumentul mãsoarã factori care
au o anumitã independenþã (ex. un test care
mãsoarã factorii modelului Big Five de person-
alitate, fãrã a mãsura însã ºi faþetele lor), se
recomandã folosirea unor tehnici de formare a
pachetelor unidimensionale pentru itemii afer-
enþi fiecãrui factor în parte. În schimb, în cazul
unui test ce mãsoarã ºi faþetele modelului Big
Five, se poate aplica una dintre tehnicile multi-
dimensionale de formare a pachetelor pentru
fiecare factor (cu faþetele aferente), dupã mod-
elul prezentat în exemplul anterior.
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Concluzii

Scopul acestui articol a fost oferirea de
informaþii relevante despre aspectele care tre-
buie luate în considerare atunci când analiza
factorialã exploratorie este utilizatã în cazul
itemilor. Toate informaþiile ºi sugestiile prezen-
tate au ca scop îmbunãtãþirea calitãþii utilizãrii
EFA, în procesul de adaptare culturalã sau dez-
voltare a testelor. Astfel, acest articol poate fi
folositor atât cercetãtorilor care se ocupã cu dez-
voltarea sau adaptarea culturalã a instrumentelor
psihometrice pe populaþie româneascã, cât ºi
studenþilor (în principal masteranzi sau doctor-
anzi) a cãror teme de disertaþie/doctorat includ
astfel de analize.

La finalul acestui articol prezentãm un set
de recomandãri sub formã de ghid, bazat pe
informaþiile anterioare, legat de modalitatea opti-
mã de aplicare a EFA în cazul dezvoltãrii/ adap-
tãrii culturale a instrumentelor psihometrice:

1. Verificaþi dacã EFA este tehnica statisticã
de care aveþi nevoie pentru atingerea obiec-
tivelor studiului.

2. Selectaþi un eºantion care sã respecte atât
criteriile legate de volum (un raport participanþi-
itemi de minim 5:1) cât ºi legate de caracteristi-
ci (omogenitate medie ºi similaritate între
eºantion ºi populaþia þintã a probei).

3. Verificaþi (pentru precauþie) valorile
Skweness ºi Kurosis ale itemilor înainte de a
începe analiza. Dacã valorile indicã pentru mai
mulþi itemi distribuþii ce deviazã substanþial de
la normalitate, puteþi continua analiza din pro-
gramul SPSS (asumându-vã riscul de a obþine o
structurã factorialã neadecvatã), sau puteþi apela
la programul FACTOR.

4. Realizaþi o EFA din programul SPSS,
urmând urmãtoarele recomandãri: metodã de
extracþie – analiza factorilor principali; metodã
de selecþie – criteriul lui Kaiser (deºi nu este o
soluþie adecvatã, se poate folosi în cazul real-
izãrii unei EFA incipientã, doar pentru a verifica
câþi factori selecteazã programul fãrã nici o con-
strângere); rotire – Direct Oblimin (cu valoarea
zero pentru delta).

5. Verificaþi scree plot-ul obþinut ºi apoi
realizaþi o analizã paralelã din sintaxa progra-
mului SPSS, folosind ghidul din Anexa 1. Dacã
soluþia indicatã de analiza paralelã este susþinutã

ºi de scree plot, puteþi fi destul de sigur cã e
soluþia corectã. Dacã cele douã diferã, veþi alege
soluþia care are cel mai ridicat grad de inter-
pretabilitate. În cazul în care ambele soluþii au
un nivel scãzut de interpretabilitate, puteþi încer-
ca realizarea EFA utilizând unul dintre pro-
gramele indicate în secþiunile anterioare.

6. Realizaþi din nou o EFA, selectând de
aceastã datã numãrul de factori indicat de
soluþia aleasã anterior. Matricea structurii facto-
riale va conþine structura pe care o veþi analiza.

7. Nu uitaþi ca în momentul în care veþi
raporta rezultatele obþinute sã menþionaþi toate
alegerile fãcute, incluzând o justificare succintã
pentru fiecare.
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Anexa 1: Ghid pentru realizarea unei analize paralele folosind sintaxa
programului SPSS

Prezentãm în continuare 10 paºi simpli pentru a realiza o analizã paralelã folosind sintaxa progra-
mului SPSS*:

Pasul 1: Dupã deschiderea programului, accesaþi sintaxa fãcând click pe: „File › New › Syntax”.

Pasul 2: Copiaþi urmãtoarele comenzi în fereastra aferentã sintaxei:

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

Pasul 3: Introduceþi numele ºi locaþia fiºierului ce conþine datele pe care doriþi sã le analizaþi
(fiºierul trebuie sã fie realizat în SPSS), dupã comanda „FILE = ” (ex. „FILE = C:\Date\studiu.sav”).
Dacã specificaþi „FILE = * ”, programul va analiza fiºierul SPSS care este deschis în acel moment,
acest lucru fiind mult mai la îndemânã. De asemenea, trebuie sã specificaþi variabilele din baza de date
ce vor fi folosite pentru analizã (ex. dacã aþi numerotat itemii pe care doriþi sã-i analizaþi cu it1, it2,
it3,...., it20, atunci veþi scrie „VAR = it1 to it20”). Comanda aferentã descrierii de mai sus este:

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

Pasul 4: Introduceþi numãrul seturilor de date paralele ce doriþi sã fie analizate (în general, 1000
de seturi sunt suficiente; în cazul în care soluþia obþinutã nu este îndeajuns de clarã, puteþi utiliza mai
multe seturi de date):

compute ndatsets = 1000.

Pasul 5: Introduceþi valoarea percentilului dorit pentru realizarea analizei (de obicei, percentilul
95):

compute percent = 95.

Pasul 6: Alegeþi metoda de extracþie a factorilor pe care doriþi sã o utilizaþi („1” pentru analiza
componentelor principale, sau „2” pentru analiza factorilor principali). Indiferent de metoda de
extracþie pe care aþi folosit-o, veþi selecta opþiunea 1, deoarece selectarea celei de-a doua opþiuni tinde
sã supraestimeze numãrul de factori care trebuie extraºi (Buja ºi Eyuboglu, 1992; Dinno, 2009):

compute kind = 1.

Pasul 7: Alegeþi modalitatea de generare a seturilor de date paralele („1” pentru generarea unor
date aleatoare cu distribuþie normalã, sau „2” pentru permutarea datelor brute). Alegeþi prima variantã
în cazul în care itemii supuºi analizei au distribuþii încadrate în limitele normalitãþii. Cea de-a doua
variantã este foarte precisã în situaþiile în care datele brute nu au o distribuþie normalã, dar dureazã mai
mult timp. Dacã itemii utilizaþi în analizã încalcã condiþiile de normalitate, realizaþi mai întâi o analizã
paralelã folosind prima metodã (pentru a avea un punct de reper), iar apoi folosiþi cea de-a doua
metodã. 

compute randtype = 1.

* Ghidul a fost inspirat din indicaþiile Prof. Univ. Dr. Brian O’Connor despre analiza paralelã, disponibile pe internet la
adresa: https://people.ok.ubc.ca/brioconn/nfactors/nfactors.html.
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Pasul 8: Introduceþi urmãtoarele comenzi în fereastra aferentã sintaxei:

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

do if (kind = 1 and randtype = 1).
compute nm1 = 1 / (ncases-1).
compute vcv = 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 = sqrt(2 * (ln(uniform(ncases,nvars)) * -1) ) &*

cos(6.283185 * uniform(ncases,nvars) ).
compute vcv = nm1 * (sscp(x) - ((t(csum(x))*csum(x))/ncases)).
compute d = inv(mdiag(sqrt(diag(vcv)))).
compute evals(:,#nds) = eval(d * vcv * d).
end loop.
end if.

do if (kind = 1 and randtype = 2).
compute nm1 = 1 / (ncases-1).
compute vcv = 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 = 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 vcv = nm1 * (sscp(x) - ((t(csum(x))*csum(x))/ncases)).
compute d = inv(mdiag(sqrt(diag(vcv)))).
compute evals(:,#nds) = eval(d * vcv * 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 /title=”PARALLEL ANALYSIS:”.
do if (kind = 1 and randtype = 1).
print /title=”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 
/title=”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: Executaþi sintaxa fãcând click pe: „Run › All”.

Pasul 10: Alegeþi numãrul optim de factori ce trebuie reþinuþi, comparând valorile eigenvalue din
datele reale cu cele din datele aleatoare. Trebuie sã menþionãm faptul cã, în varianta originalã a proce-
durii (Horn, 1965), valorile eigenvalue medii din datele aleatoare erau utilizate pentru comparaþie. O
recomandare curentã este utilizarea valorilor eigenvalue din datele aleatoare ce corespund percentilu-
lui ales (O’Connor, 2000).
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