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Best Practices for Your Exploratory Factor Analysis: A Factor Tutorial

Bl RESUMO

Contexto: a andlise fatorial exploratéria (AFE) ¢ um dos métodos
estatisticos mais utilizados em administracio. No entanto, sua prética
corrente coexiste com regras de bolso e heuristicas proferidas hd meio século.
Objetivo: o propésito deste artigo é apresentar as melhores préticas e
recomendagées recentes para uma AFE tipica em administragio através de
uma solugio prética acessivel aos pesquisadores. Métodos: nesse sentido,
além de serem discutidas as praticas correntes versus as préticas recomendadas,
ilustra-se um tutorial com dados reais no Factor, um software ainda pouco
conhecido na drea de administragio, porém freeware, ficil de usar (point and
click) e poderoso. O passo a passo ilustrado no artigo, além das discussoes
levantadas e de um exemplo adicional, também ¢ disponibilizado no
formato de videos tutoriais. Conclusio: através da metodologia diddtica
proposta (artigo-tutorial + video-tutorial), incentivamos os pesquisadores/
metodologistas que dominam alguma técnica particular a fazerem o mesmo.
Especificamente sobre a AFE, esperamos que a apresentagio do software
Factor, como uma primeira solugdo, possa transcender as regras de bolso ¢
heuristicas correntes ultrapassadas, ao tornar acessiveis as melhores praticas
para os pesquisadores da administragdo.

Palavras-chave: andlise fatorial; andlise fatorial exploratéria; andlise de
fator comum; andlise de componentes principais; Factor.

Pablo Rogers*!

Il ABSTRACT

Context: exploratory factor analysis (EFA) is one of the statistical
methods most widely used in administration; however, its current practice
coexists with rules of thumb and heuristics given half a century ago.
Objective: the purpose of this article is to present the best practices and
recent recommendations for a typical EFA in administration through
a practical solution accessible to researchers. Methods: in this sense, in
addition to discussing current practices versus recommended practices,
a tutorial with real data on Factor is illustrated. The Factor software is
still little known in the administration area, but is freeware, easy-to-use
(point and click), and powerful. The step-by-step tutorial illustrated in the
article, in addition to the discussions raised and an additional example,
is also available in the format of tutorial videos. Conclusion: through
the proposed didactic methodology (article-tutorial + video-tutorial), we
encourage researchers/methodologists who have mastered a particular
technique to do the same. Specifically about EFA, we hope that the
presentation of the Factor software, as a first solution, can transcend the
current outdated rules of thumb and heuristics, by making best practices
accessible to administration researchers.

Keywords: factor analysis; exploratory factor analysis; common factor
analysis; principal component analysis; Factor.
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Melhores praticas para sua andlise fatorial exploratéria: Tutorial no Factor

CONTEXTUALIZACAO

A anilise fatorial (AF) é uma técnica estatistica de
interdependéncia que visa determinar o niimero e a natureza
das varidveis latentes ou fatores que explicam a variacio e a
covariagdo entre um conjunto de medidas observadas (Brown,
2015). Ela se tornou um dos procedimentos estatisticos
multivariados mais amplamente utilizados em ciéncias sociais
aplicadas, particularmente psicologia, educacio, sociologia,
administragio, ciéncia politica e satde publica (Brown, 2015).
Na pesquisa aplicada, a AF é comumente empregada para
avaliar instrumentos de multiplos itens, validacao de construto
e reducio de dados (Brown, 2015; Fabrigar & Wegener, 2012).
A utilizagio da AF nas ciéncias sociais aplicadas e para os fins
supracitados emana do modelo de fator comum (Brown, 2015;
Fabrigar & Wegener, 2012) e, por isso, é também conhecida
na literatura por andlise de fator comum (AFCo).

A AFCo pode ser de dois tipos: andlise fatorial
confirmatéria (AFC) e andlise fatorial exploratéria (AFE). As
duas ém como objetivo reproduzir as relagdes observadas entre
um grupo de itens em um néimero menor de varidveis latentes.
A AFC e a AFE diferem fundamentalmente pelo nimero e
natureza das especificagbes a priori e restricdes impostas ao
modelo (Brown, 2015).

A AFE é utilizada quando o pesquisador ndo possui uma
clara expectativa, ou quando esta ¢ relativamente incompleta,
sobre a estrutura das relagoes. Na AFC, o pesquisador tem
uma clara predigao sobre o nimero de fatores e as medidas
especificas influenciadas pelos fatores (Fabrigar & Wegener,
2012). A AFE é uma abordagem baseada em dados, de modo
que nenhuma especificacdo, a priori, seja feita em relagio ao
ndmero de fatores e relagées entre os fatores/itens (Brown,
2015). Comumente, a AFE ¢ empregada como um primeiro
passo para determinar o nimero apropriado de fatores e
descobrir quais varidveis observadas sio indicadoras das
varidveis latentes (Brown, 2015).

Na AFC o pesquisador especifica o nimero de fatores
e a estrutura das relacoes entre os fatores e indicadores. Nesse
sentido, uma solugio pré-especificada ¢ avaliada em termos
de quao bem ela reproduz a matriz de correlagio amostral
das varidveis observadas (Brown, 2015). Assim, ao contrdrio
da AFE, a AFC requer uma forte base conceitual para
orientar a especificagio e a avaliagio do modelo estimado e,
por isso, é recomendada nas fases posteriores do processo de
desenvolvimento de escala e validagio de construto (Brown,

2015).

Duas abordagens intermedidrias e complementares
ganharam corpo na literatura na tltima década: andlise fatorial
confirmatdria parcial (AFCP) e modelagem de equagoes
estruturais exploratéria (ESEM). A primeira emprega uma

AFE convencional e faz uso das medidas de ajuste encontradas
na AFC (Gignac, 2009; Hoelzle & Meyer, 2013). A segunda

utiliza o arcabougo/sistematizacio da modelagem de equagoes
estruturais (SEM), na qual a AFC estd incorporada, para
confrontar um conjunto de modelos e grupos (Marsh et
al., 2009; 2010; Marsh, Morin, Parker, & Kaur, 2014;
Marsh, Guo, Dicke, Parker, & Craven, 2020). Segundo
seus metodologistas, a AFC nio ¢ uma técnica estritamente
confirmatdria, nem a AFE ¢ uma técnica estritamente
exploratdria, o que justifica um framework geral e integrado,
com incorporagio da flexibilidade da AFE e eliminagio das
restricoes da AFC. Discutir a AFC, assim como a AFCP e
a ESEM, estd fora do escopo do artigo, por isso, aos leitores
interessados sugerem-se algumas referéncias (Brown, 2015;
Gignac, 2009; Kline, 2016; Mardco, 2014; Marsh et al., 2014;
Marsh et al., 2009; Thompson, 2004).

A AFE ¢ frequentemente confundida com andlise de
componentes principais (ACP). Esse fato se d4 porque um dos
métodos de extragio, comum e erroneamente empregado na
AFE, ¢é o método de componentes principais (Brown, 2015;
Gaskin & Happell, 2014; Hauck-Filho & Valentini, 2020). A
AFE pode ser utilizada para fins de reducio de dados, porém
a ACP se limita a esse fim (Gaskin & Happell, 2014; Hauck-
Filho & Valentini, 2020; Lloret, Ferreres, Hernindez, &
Tomis, 2014). Ambas tém por objetivo reduzir um conjunto
de indicadores/itens em menos varidveis.

A ACP ¢ uma técnica mais parcimoniosa, pode
contribuir com informagées para decisoes sobre o nimero de
fatores a serem retidos e ser o primeiro passo antes da AFE,
principalmente quando se tratar de problemas complexos.
No entanto, a maioria dos metodologistas recomenda que a
AFE seja empregada quando o objetivo é identificar construtos
latentes responsdveis por variagio das varidveis observadas
(Fabrigar & Wegener, 2012; Gaskin & Happell, 2014;
Watkins, 2018). Alguns analistas de dados nio consideram
a ACP como uma técnica de AF, mas como uma técnica de
sumarizar muitas varidveis em menos componentes (Hauck-
Filho & Valentini, 2020; Henson & Roberts, 2006).

Na ACP os célculos sio relativamente mais simples
(Brown, 2015). Ela se propagou devido a menor necessidade
de poder computacional, sendo o método de extragio padrao
nos principais softwares comerciais (Costello & Osborne,
2005; Lloret et al., 2014). Inclusive, Baglin (2014), Costello
e Osborne (2005), Izquierdo, Olea e Abad (2014), e Lloret,
Ferreres, Herndndez e Tomds (2014) argumentam que
provavelmente isso explica a popularidade da ACP e a primeira
confusio cometida quando se pretende desenvolver uma AFE.

No SPSS, por exemplo, software comercial mais
utilizado na drea de ciéncias sociais aplicadas, a ACP ¢
desenvolvida dentro do menu Analyze/Dimension reduction/
Factor pela escolha padrio do método de extragio principal
component (PC). Nesse sentido, ao permanecer com o default
do software, o pesquisador estd realizando uma ACP em vez
de uma AFE, como sugere o menu. Nesse desenrolar, muitos
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pesquisadores erroneamente acreditam, ainda hoje, que ACP
seja um tipo de AFE (Damisio, 2012).

Utilizar o default do SPSS quando o objetivo é reduzir
os dados nio estd incorreto. No entanto, verifica-se que a
AFE, para fins de instrumentos de mdltiplos itens e validagao
de construto, muitas vezes ¢ guiada pelas opgoes padrao dos
softwares, gerando decisdes incorretas sobre o ndmero e
definicoes dos fatores (Izquierdo, Olea, & Abad, 2014).

O leitor pode verificar esse argumento ao buscar ‘andlise
fatorial exploratéria ou ‘exploratory factor analysis no YouTube.
A maioria dos videos apresentados ¢ de aplicagdes no SPSS,
sendo que em muitos deles, apesar de o problema se relacionar
com a obtengio de um modelo de fator comum no contexto
das ciéncias sociais aplicadas, empregam-se op¢oes default do
software. Segundo Lloret, Ferreres, Herndndez e Tomds (2017),
a famosa combinacio padrao do SPSS (principal component
analysis + Kaiser criterion + varimax rotation) é provavelmente
a pior maneira de desenvolver uma AFE. Infelizmente, esse
procedimento ¢ ainda muito frequente e acompanhado de
diversas outras regras de bolso e heuristicas ultrapassadas
(Gaskin & Happell, 2014).

Este artigo tem como objetivo secunddrio discutir
as heuristicas tradicionais no contexto da AFE e indicar as
melhores priticas baseadas nas evidéncias recentes, de acordo
com as principais decisdes que o pesquisador deve tomar ao
desenvolver uma AFE: (a) tamanho da amostra; (b) matriz de
correlagao; (c) método de extracio; (d) nimero de fatores; € (e)
rotacio fatorial.

O objetivo principal do artigo é apresentar um passo a
passo para realizar uma AFE no Factor (Ferrando & Lorenzo-
Seva,2017). Lloretetal. (2017) mostram que o Factor é o software
mais completo para realizar AFE, especialmente concebido
para esse fim, e possui a vantagem de ser freeware. Segundo
os autores, ¢ o software mais flexivel e incorpora as melhores
praticas recentes para a AFE (Lloret, Ferreres, Herndndez, &
Tomds, 2017). O tutorial desenvolvido foi exemplificado a
partir de dados reais de uma escala multidimensional, com
caracteristicas semelhantes com que pesquisadores em ciéncias
sociais aplicadas se defrontam recorrentemente.

Adicionalmente, o artigo tem como proposta ser um
recurso multimidia completo, disponibilizando aos leitores
videos tutoriais sobre os assuntos tratados: (a) discussdo acerca
das principais prdticas correntes e recomendacdes recentes para
desenvolvimento de uma AFE no contexto das ciéncias sociais
aplicadas’, (b) turtorial para desenvolver uma AFE no Factor
a partir da escala multidimensional apresentada no artigo?, e
(c) tutorial extra no Factor, nao discutido no presente artigo, a
partir de dados reais de uma escala unidimensional®.

Embora a evolugio dos computadores pessoais tenha
tornado a AFE mais acessivel aos pesquisadores, a qualidade
da prdtica da AFE nido parece ter melhorado (Henson &

Roberts, 2006; Izquierdo et al., 2014; Lloret et al., 2017;
Lloret et al., 2014; Watkins, 2018). Segundo Gaskin e Happell
(2014) e Watkins (2018), um dos principais motivos é que
os pesquisadores tendem a emular publicacdes inadequadas
e confiar na padronizagio de softwares que indicam métodos
nio ideais. Uma parcela significativa das pesquisas que utiliza
AFE emprega métodos equivocados, desenvolvidos na metade
do século passado, principalmente porque ainda so o padrio
nos principais programas estatisticos (Damadsio, 2012; Gaskin
& Happell, 2014; Lloret et al., 2014). Espera-se com este
tutorial multimidia contribuir para mudar o referido cendrio,
ao divulgar o Factor, um software gratuito, ficil de usar (point
and click) (Damisio & Dutra, 2018), poderoso (Baglin, 2014;
Izquierdo et al., 2014) e com grande potencial (Lloret et al.,
2017), apesar de ainda pouco utilizado na 4rea da administragio
no Brasil e sem um manual diddtico acessivel (Lloret et al.,
2017). Foi somente na tltima versdo do programa (em abril de
2021) que os autores do software colocaram menus de ajuda
com algumas notas técnicas.

A revisdo daliteratura profissional tem, consistentemente,
encontrado muitas aplicagoes de AFE com escolhas
imprudentes de métodos e relatérios incompletos (Watkins,
2018). Nas ultimas trés décadas, revisdes sistemdticas da
literatura que abordaram a AFE (Bido, Mantovani, & Cohen,
2018; Fabrigar, Wegener, Maccallum, & Strahan, 1999; Ford,
Maccallum, & Talt, 1986; Gaskin & Happell, 2014; Henson
& Roberts, 2006; Howard, 2016; Izquierdo et al., 2014; Lloret
et al., 2017) chegaram a conclusées similares: altas taxas de
decisoes incorretas ou injustificadas, normalmente com base
em critérios ou padrdes cldssicos ou desatualizados.

Nesse sentido, também se pretende contribuir com a
discussdo critica desses padrdes cldssicos/desatualizados e indicar
recomendagoes de melhores praticas na conducio da AFE.
Infelizmente, no contexto recente da administracio no Brasil,
ainda se adotam e se ensinam escolhas imprudentes de métodos
(Dias, Silva-Spineli, & Macedo, 2019; Hair, Gabriel, Silva, &
Braga, 2019; Vidal, 2016), e nio sio abordadas as principais
evolugoes recentes em propostas de manuais dedicados 3 AFE
(Matos & Rodrigues, 2019). Esse assunto serd tratado na
préxima segdo, contextualizando as principais decisdes da AFE.
Na sequéncia, serd discutido o exemplo utilizado como caso no
Factor, a partir dos seguintes passos: (a) instalando o software;
(b) inserindo a base de dados; (c) configurando a andlise; e (d)
interpretando o output. Ao final, conclui-se o tutorial vis-z-vis a
discussao levantada nesta introdugio e se¢do seguinte.

REGRAS DE BOLSO E MELHORES PRATICAS
NUMA AFE TiPICA

O presente artigo nio tem pretensio de aprofundar-
se nos procedimentos de cdlculo na AFE, tampouco esgotar
a discussio sobre cada uma das principais decisoes que o
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pesquisador deve enfrentar quando do ajuste de um modelo
AFE. Para isso, recomendam-se algumas referéncias nacionais:
(a) com indicacio das principais diretrizes (Laros, 2012); (b)
para uma abordagem matemdtica intermedidria (Mingoti,
2005); e (c) para uma abordagem matemdtica mais avancada
(Ferreira, 2018). Infelizmente, até a presente data, nenhum
manual nacional ou traduzido para o portugués incorporou
todas as recomendacdes apresentadas nesta se¢ao. Nesse sentido,
recomenda-se a leitura das referéncias a seguir e/ou textos
mais densos, exclusivos sobre AFE (Brown, 2015; Fabrigar &
Wegener, 2012; Thompson, 2004).

As orientagoes e recomendagoes na sequéncia levam a
cabo, principalmente, uma AFE tipica executada nos estudos
em ciéncias sociais aplicadas, ou seja, aquelas que visam ao
ajuste de um modelo de fator comum (AFCo) cuja escala
de mensuragio seja no mdximo ordinal, e/ou os dados nio
apresentam uma distribuigio de normalidade multivariada e/ou
sdo fortemente assimétricos (assimetria fora de -1 e +1). Essas
condi¢oes prevalecem em estudos de validagio de construto e
para avaliar instrumentos de multiplos itens do tipo Likert com
menos de cinco opgoes de resposta (Baglin, 2014; Lloret et al.,
2014).

Concernente ao tamanho amostral, as regras de bolso de
tamanho minimo (N), nimero de observagées (n) e quantidade
de pardmetros (p) propagadas no Brasil, principalmente pelo
manual de Hair, Black, Babin e Anderson (2014), carecem
de validade cientifica. O referido manual indica um corte por
baixo. No entanto, os mesmos estudos cldssicos citados por ele
também sugerem amostras 20 vezes maiores. Assim, sugestdes
de N =50, 100, 200, 300, 400, 500 ou 1.000 e n:p = 5:1, 10:1
ou 20:1 sio comuns na literatura (Costello & Osborne, 2005;
Gaskin & Happell, 2014; Howard, 2016; Lloret et al., 2014) e
agradam a todas as necessidades sem levar a cabo a preocupagio
do tamanho da amostra numa AFE.

Esse ponto ainda nao ¢é uninime na literatura.
No entanto, um ponto de convergéncia entre os estudos
de simulagio recentes trata do fato de que a AFE é um
procedimento de grandes amostras (Costello & Osborne, 2005;
Gaskin & Happell, 2014; Lloret et al., 2014). O tamanho da
amostra necessdrio também ¢ determinado pela natureza dos
dados: situagdes em que se esperam altas comunalidades (>
.80), baixas cargas cruzadas (< .30) e altas cargas em cada um
dos fatores (> .50) necessitardo de amostras menores (Gaskin
& Happell, 2014; Lloret et al.,, 2014). No entanto, essas
condigbes sdo raras na pratica. O nimero de itens por fator
e o nimero de fatores também podem impactar o tamanho
amostral requerido (Gaskin & Happell, 2014). Quanto mais,
melhor (Costello & Osborne, 2005; Gaskin & Happell, 2014;
Howard, 2016; Lloret et al., 2014). No entanto, para estudos
que levam a cabo uma matriz policérica, recomenda-se um
minimo de 300 observagoes (Lloret et al., 2014).

Sobre a matriz dos dados que deve ser utilizada, diversos
estudos de simula¢io demonstraram que a matriz de correlagio
de Pearson ¢é enviesada em estimar (subestima) a matriz de
correlagao populacional quando os dados sao ordinais (Baglin,
2014; Ferrando & Lorenzo-Seva, 2014; Holgado-Tello,
Chac6n—Moscoso, Barbero—Garcfa, & Vila—Abad 2010; Lloret
et al.,, 2014). A matriz de correlagio policérica/tetracérica é a
melhor op¢do nesses casos. A matriz de Pearson deve ser usada
apenas para dados continuos.

No que diz respeito a0 método de extragio fatorial,
quando se trata de varidveis ordinais os métodos baseados em
minimos quadrados [familia OLS (ordinary least squared), tal
como ULS (unweighted LS) e DWLS (diagonally weighted LS)]
s30 os mais recomendados. Estudos de simula¢io indicam que
eles reproduzem os melhores resultados em pequenas amostras
(Gaskin & Happell, 2014; Izquierdo et al., 2014; Lloret et
al., 2014). O método PC superestima as cargas fatoriais e a
varidncia explicada pelos fatores. Além disso, ao executar uma
AF por PC, nio se estd desenvolvendo, verdadeiramente, uma
AFE tipica (Hauck-Filho & Valentini, 2020). Durante décadas
o método PC foi utilizado para problemas de AFE devido
a facilidade computacional. No entanto, atualmente esse
argumento nio ¢ vélido (Gaskin & Happell, 2014; Lloret et
al., 2014). O método de mdxima verossimilhanca (ML) nao
¢ recomendado com o uso de matriz policérica. O método
DWLS (ou WLS mean and variance adjusted — WLSMV) ¢
sugerido para violagoes da normalidade multivariada e quando
as varidveis sdo ordinais (Izquierdo et al., 2014).

Os critérios tradicionais para retengio fatorial [critério
de Kaiser (i.e., autovalor > 1), grafico scree e varidncia explicada]
tm sido, consistentemente, criticados por superestimar o
ndimero de fatores (Gaskin & Happell, 2014; Howard, 2016;
Izquierdoetal., 2014; Lloretetal., 2014). Qualquer combinagio
deles deve ser evitada (Lloret et al., 2014). A literatura é dura
e contundente sobre a utilizagio do critério de Kaiser (tinico
critério cldssico que é objetivo) para escolha do nimero de
fatores. O critério de Kaiser foi proposto hd meio século por
questoes de eficiéncia computacional. Estudos de simulagio
recentes sequer consideram o critério de Kaiser, pois partem do
pressuposto de que é um método inapropriado e comprovam
a melhor performance da anilise paralela e método de Hull,
particularmente em dados ordinais (Gaskin & Happell, 2014;
Howard, 2016; Izquierdo et al., 2014; Lloret et al., 2014).

Concernente aos métodos de rotagdo, por padrio,
as rotacoes obliquas deveriam ser preferidas em detrimento
das rotagoes ortogonais, pois em ciéncias sociais aplicadas
¢ mais dificil justificar fatores nio correlacionados do que
correlacionados (Baglin, 2014; Costello & Osborne, 2005;
Howard, 2016; Izquierdo etal., 2014; Lloret et al., 2014). Além
disso, as rotagoes obliquas reproduzirao uma rotagio ortogonal
quando os fatores nio forem, de fato, correlacionados: o inverso
nio ¢ verdadeiro. Entre as rotagoes obliquas, a oblimin e a
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promax sdo as mais utilizadas e recomendadas (Izquierdo et al.,
2014). A promin é uma opgio mais simples e flexivel disponivel
no Factor.

E por fim, sobre o software para realizagio de uma
AFE tipica, o SPSS destaca-se como o software comercial mais
utilizado em ciéncias sociais aplicadas. Seu default contribuiu
para propagar a pior decisio que se pode tomar numa AFE
(Lloret et al., 2014; 2017). Ele permite desenvolver apenas
andlises lineares, pois utiliza apenas a matriz de correlagio de
Pearson. O Factor é um software livre, fécil de usar, poderoso
e que engloba todas as melhores praticas recentes (Baglin,
2014; Damaisio & Dutra, 2018; Ferrando & Lorenzo-Seva,
2017; Lloret et al., 2017). Mesmo com os plug-ins existentes
para o SPSS, ainda assim o Factor é uma opgio melhor. Se o
pesquisador tem familiaridade com linhas de programacio,
outra opgao seria o pacote psych do R.

O EXEMPLO

A base de dados utilizada como estudo de caso consta
na pesquisa de Rogers, Armada e Rogers (2020). Fez uso parcial
do instrumento da pesquisa, empregando para os presentes fins
apenas a escala WHOQOL-Bref (World Health Organization
Quality of Lifé) da Organizagio Mundial da Saude (OMYS). A
escala conta com 26 itens do tipo Likert de cinco pontos, dos
quais se utilizam apenas 24 itens. A escala foi concebida tendo
em vista quatro fatores (fisico, psicoldgico, social e ambiental).
No entanto, evidéncias empiricas recentes (Perera, Izadikhah,
O’Connor, & Mecllveen, 2018) dao suporte a uma estrutura
mais parcimoniosa (um ou dois fatores) e/ou mais complexa
(bifatorial ou de ordem superior). Rogers et al. (2020) utilizaram
918 observagoes para avaliar o bem-estar financeiro versus a
qualidade de vida e sadde de investidores brasileiros. No entanto,

no presente estudo nio aplicamos um dos filtros utilizados pelos
autores, e desenvolve-se o exemplo com 1.047 observagoes.

TUTORIAL DO FACTOR

Por mais que sejam procedimentos simples, como instalar
o software e inserir a base de dados, cabe ressaltar que alguns
detalhes delineados adiante poderio ajudar na produtividade do

usudrio, haja vista algumas nuances do programa.

Instalando o software

O Factor ¢ um software livie ¢ pode ser baixado no
site do Departamento de Psicologia da Universitat Rovira i
Virgili, Tarragona, Espanha (Ferrando & Lorenzo-Seva, 2017).
Infelizmente, até o presente momento, ele encontra-se disponivel
apenas para o ambiente Windows. Trata-se de um arquivo
Unico, pequeno e sem necessidade de instalagdo, basta clicar
no arquivo baixado (.exe) para executar o programa. Aqui fica
a primeira dica: como ¢ um arquivo que ocupa pouco espago
no computador, recomenda-se ter o arquivo executdvel na pasta
em que se encontra a base de dados para andlise. O usudrio
pode ter tantos arquivos executdveis do software quanto achar
necessario, dependendo da quantidade de bases de dados que
esteja analisando simultaneamente.

Inserindo a base de dados

Ao executar o programa, temos a tela que se apresenta na
Figura la. Para a leitura dos dados, deve-se clicar em Read data. As
andlises sao configuradas no menu Configure analysis, e somente
depois o botao Compute executard os célculos necessdrios e
mostrard o output para leitura e interpretacio. A Figura 1b mostra
a tela onde a base de dados deve ser inserida. Neste artigo ndo
discutiremos o menu Multiple group analysis.

Sample

B Factor - *®

Read Data
Configure Analysis
Compute
Exit

About FACTOR

Single group anslysis | Multiple group malyss | @

Size of data matrices

Mumber of participants: m
Mumber of variables:

File names

® Panicipants' scores:
" Mariancelcovariance matrix: |
[ Variable labels:

™ Roation target marrix: |

Sottings for robust analyses.

[¥ Compute bootstrap samphes 10 be used in robust analyses, Number of bootstrap samples:

Missing values

[¥ Computa Multipte Impution method to manage missing vabses. Missing value coda: | a99 e
Encoding:  [ANSI :lv Cancel Open singke group dataset |

b

Recover last data configuration

‘ Monday, June 07, 2021(20:37:12)
|C:\A|159o AFEWHOQOL dat Bse a |

@)

iC:\AﬂigD AFE\Laganda_WHOCQOL tet

Figura 1. Tela principal (a) e menu de inser¢io de dados (b) no Factor.
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O software aceita apenas arquivos no formato .txt e
.dat separado por tabula¢oes. Essa estrutura de arquivo deve
ser gerada (salvar como) pelo usudrio em outro software,
como Excel ou SPSS, pois o Factor nio possui uma interface
prépria de edi¢io de dados. Nao inclua os rétulos das
varidveis na primeira linha e salve no arquivo apenas as
varidveis que serdo utilizadas na anilise, tal como se apresenta
na Figura 2a. Essa ultima dica é altamente recomendada,
pois o software faz leitura das varidveis de forma genérica
(v1,v2, ..., vn) e uma grande base de dados pode diminuir a

produtividade e confundir o usudrio. Além disso, o software
gera as amostras boorstrap antes de configurar as andlises e
inclui todas as varidveis da base de dados (alguma alteracio
na configura¢io das andlises, como exclusio de varidveis,
pode fazer o software fechar). Opcionalmente, o usudrio
poderd inserir um arquivo de legenda das varidveis como
na Figura 2b. Esse arquivo deverd ter o mesmo nimero
de linhas que o niimero de colunas da base de dados e no
méximo 40 caracteres por linha.

Arquivo Editar
a4

Formatar Exibir Ajuda

AUV WNUVUEEAUVUUWVNWWLWVMWUWV
VVnwWwrEUuUuUNUuUuOneE ARV R
N BN WWREWREREWRELR WU WWN
PBuUuwubbwuuwuwuihdbhuoubwum
BN N WULBWWWANDSDDRVUWW
WWwhUNNNABNWARDRERERRERNWAEE

100%

Ln1,Col 1

Windows (CRLF)

B ANWWNNWNWAELEREUNNW

l _.rl Legenda WHOQOL - .. = O

| Arquivo Editar Formatar Exibir Ajuda@
|Q3_F A
le_F

|Q16_F

Q15 F

016_F

Q17 _F

Q18 _F

Q5 P

|Q6_P

Q7_P

Q11 P

Q19 _P

Q26_P

IQZ@_S

1Q21_5S

|Q22_S

I Q8_A v

W W WwwhbNWWERDBWWERDBRWW

UTF-8 100%  Windows (CRLF) UTF-8

Figura 2. Formato da base de dados (a) e legenda (b) no Factor.

Se aleitura dos dados foi feita corretamente, os niimeros
em Numbers of participants e Number of variables (Figura 1b)
serao destacados em verde. Confira se realmente esses niimeros
dizem respeito a sua base de dados. O usudrio também poderia
fazer as andlises a partir de uma matriz de covaridncias (nesse
caso, deve-se inserir uma matriz quadrada). Essa opcao ¢ dtil
quando nio hd os dados brutos, provindos dos resultados de
um artigo, por exemplo, e deseja-se conferir, replicar ou até
mesmo compilar achados para uma meta-andlise. Com essa
opgio de tipo de dados nem todas as medidas de ajustes serao
calculadas.

Caso exista expectativa sobre quantos fatores serdo
extraidos e o peso dos itens em cada fator, pode-se, a priori,
definir uma matriz-alvo para isso (Rotation target matrix).
Se for necessirio, incentivamos o leitor a clicar no botio de
interrogagio ao lado para entender como configurar essa
matriz. Finalmente, recomenda-se deixar as selegoes padrio

marcadas na Figura 1b: (a) 500 amostras sio suficientes para
andlises robustas em Compute bootstrap samples; e (b) se houver
valores ausentes, inserir um cédigo para eles na base de dados.
A primeira selego se refere ao procedimento de cdlculo dos
intervalos de confianca das estimativas que serdo apresentadas
nos resultados, via processo de re-amostragem (boozstrapping).

Nao deixe as células vazias e cuidado para nio indicar
cddigo de um valor real. Se ndo existir nenhum missing na base
de dados, a selecio do menu (Missing value code) ou cédigo
indicado ndo fard diferenca nas andlises. Se existir alguma
célula vazia, toda a linha serd excluida das andlises. Caso haja
algum missing identificado pelo usudrio, o software gerenciard
os valores ausentes a partir da proposta de Lorenzo-Seva e van
Ginkel (2016). Estudos recentes de simulagio encontraram
minimas diferencas entre métodos alternativos de imputar
valores ausentes no contexto da AFE (Gaskin & Happell,
2014).
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Configurando a andlise

Apés inserir os dados, clique no botao Configure
analysis no menu principal. Ele continuard aberto, mas uma
tela como na Figura 3 também serd aberta para selecionar
todos os parimetros da AFE. Como nio selecionamos
Multiple group analysis na tela de inser¢io dos dados (Figura
1b), ndo precisamos considerar o menu Data configuration,
apesar de que nesse menu o usudrio tem a oportunidade de
visualizar os dados inseridos. Primeiro, abaixo da tela (Figura
3a), indique o nome do arquivo que conterd o output. Ele
serd salvo no formato .txt na pasta em que se encontra o
arquivo executdvel do software. No canto superior esquerdo
da tela (Variables in the analysis), nao ser preciso nenhum

procedimento caso o seu banco de dados contenha apenas
as varidveis que entrario na andlise. Note que, como ji
comentado, o Factor codifica as varidveis de forma genérica
(v1, v2, ..., vn) e, por isso, sugerimos utilizar um arquivo de
legenda e apenas inserir as varidveis de interesse no banco de
dados. A legenda somente terd efeito no output.

No canto superior direito (Matrix analyzed) deve-se
tomar uma das principais decisées da AFE, muitas vezes
relegada 4 opgao padrio dos principais softwares: a matriz
de correlacdo utilizada. Em nosso exemplo, como se trata de
uma escala de verificagio ordinal, com apenas cinco opgoes
de respostas, a matriz policdrica torna-se mais apropriada

(Figura 3b).

Factor analysis configuration

Data configuration Factor model configuration ]

-Vanables in the analysis

— Matrix analyzed
o

matrix @—b @® Palychoric correlation

V2

V3
V4
Vh

Included: Excluded:
-~
=
W

Configure Smoothing

" Pearson correlation matrix Lowest items score: 1

‘ Highest items score. 5

V1
—Procedure for determining the number of faclorsicomponents
" BIC dimensionality test

 None

Configure PA |

Factor model
[¥ Robust Factor A

® Parallel Analysis (PA)

" Hull method

Number of factors/components: 4

" Unweighted Least Squares (ULS)

@ Diagonally Weighted Least Squares (DWLS)

.cL=, « @

€ Sloratony Masimir

" Minimum Rank Factor Analysis (MRFA)

C FREE Factor Analysis " Pnncipal Component Analysis (PCA) Other specifications of factor model ‘
-Rotation

@ Rotation to maximize factor simplicity: |ﬂ Bromin Configure rotation ‘ ‘_@

C Ratation to 1arget |d Oblique Procrustean r -
Output

[ Detailed output Eis ame: |wHoQ0L_PA_4Facmrs w &

Cancel | OK |

Figura 3. Configurando a andlise no Factor.

Nos menus Configure smoothing e Configure PA (Figura
4), geralmente mantém-se o padrio do Factor. O primeiro
(Figura 4a) refere-se ao algoritmo utilizado para solucionar o
problema de uma matriz ndo definida positivamente, o que
pode acontecer, pincipalmente, para matrizes policéricas nos
métodos least squares. A esséncia desses algoritmos consiste
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em suavizar (mudar os pesos relativos) dos elementos da
diagonal em relagdo aos elementos fora da diagonal, perdendo
o minimo de varidncia possivel no processo. O algoritmo
default do Factor (sweet smoothing) foca somente nas varidveis
problemdticas e, por isso, ¢ mais eficiente em nao perder
variancia (Lorenzo-Seva & Ferrando, 2020).
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O Factor conta com quatro procedimentos robustos para
escolha do niimero de fatores: (a) BIC (Bayesian information
criterion); (b) minimum average partial (MAP), caso scja
selecionado o método de extragao minimum rank factor analysis
(MRFA); (c) andlise paralela (Figura 4b); e (d) método de Hull.
A andlise paralela (PA) refere-se as solugoes de Timmerman e
Lorenzo-Seva (2011) e Lorenzo-Seva, Timmerman e Kiers
(2011). A solugio cldssica de Horn requer muito recurso

computacional e, por isso, Timmerman e Lorenzo-Seva (2011)
propuseram uma implementagao otimizada da PA igualmente
robusta, que compara os fatores gerados com a variincia
explicada ao invés dos autovalores. No presente exemplo optou-
se pela PA otimizada (Timmerman & Lorenzo-Seva, 2011),
conforme opgodes default apresentadas na Figura 4b, apesar de
o método de Hull ser igualmente robusto (Lorenzo-Seva &
Ferrando, 2019).

Configure smoothing

Description of the problem
In some cases, inter-item correlation matrix fails to be positive definite: it means that one or more eigenvalues are
A solution to this situation is to compute a smoothing algorithm. The basic principle in the smoothing corrections is to

the relative weight of the diag aof the ¢

matrix with respect to the non-diagonal elements.

Avaiflable smoothing procedures
® Sweet smoothing

" Ridge smoothing

¥ Configuration of Paraliel Analysis

® -
Implementation of Parallal Anabysis

& Optimal imph o (T &L =

, 2011}
" Classical implementation (Hom, 1965)

Parallel Analysis is computed s based on the same type of correlation matrix
(i, Pearson or potychoric cormelation) and the same type of underlying dimensions
(i, components or factors) as defined for the whole analysis.

The user can configure the number of random correlation matrices and the procedura
10 obtain them (Mormal distribution or random permunation of sample values),

Flease, sex Timmerman & Lorenzo-Seva (2011) for a detailed explanation.

" ME, & Lo Seva, U. (2011). Di b i of ordered pok, items
~ Not to compute any smoathing wiltle Bl e n—...n...l,.t,.:.._. 1....;...4. 1B AN BN Aeis A0 ANATI-ANAAAEA *
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values) is observed, this method can be a bit slow.
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Figura 4. Smoothing (a) e andlise paralela (b) no Factor.

Aumentar o nimero de matrizes aleatdrias, a partir
de simulacbes (Normal distribution) em detrimento de
permutagoes, dependendo do ndmero de observagoes e
varidveis, pode incrementar demasiadamente o tempo de
célculo das andlises. Adicionalmente, se selecionada a opgio
Permutation of sample values, as matrizes de correlagoes serao
geradas a partir dos dados originais, oferecendo estimativas
mais fidedignas quando a distribui¢io amostral observada
e populacional nio for normal (Damdsio & Dutra, 2018;
Timmerman & Lorenzo-Seva, 2011). Inclusive, na PA, nio se
recomenda avaliar todos os ndmeros de fatores possiveis (iguais
ao nimero de varidveis), mas no mdximo o nimero indicado
por Ledermann (Timmerman & Lorenzo-Seva, 2011).

Em Factor model (Figura 3), definimos quatro fatores
a serem estimados devido a expectativa a priori sobre a
WHOQOL. Os dois métodos mais recomendados sio ULS
e DWLS, por se tratarem de varidveis ordinais com cinco
gradagoes. O dltimo é o mesmo WLSMYV utilizado no Mplus.
O ML somente estard disponivel se nio selecionarmos uma
matriz policérica. A opcao FREE factor analysis ainda estd em
desenvolvimento pelos autores do Factor e ndo se encontra

disponivel.

Intimeras opgoes de rotacio estao disponiveis ao usudrio,
como apresentado na Figura 5. Nessas condi¢oes, supondo
que os fatores compartilham certo grau de relagao, as rotagoes
mais indicadas s3o do tipo obliquo — especificamente, as mais
utilizadas sao as direct oblimin (Figura 5a) e promax (Figura 5b).
Infelizmente, na maioria dos softwares o default é uma rotagio
do tipo ortogonal (varimax), que deveria ser utilizada apenas
com uma boa justificativa tedrica para assumir independéncia
entre os fatores. No Factor, o default é promin, uma rotagio
obliqua, que resulta em valores muito préximos da oblimin,
tornando-se indicada quando o método de extragao for DWLS
(Watkins, 2018). Se o usudrio tivesse definido uma opgio de
matriz de rotagio (pesos alvo) no menu inicial (Read data),
dever-se-ia selecionar a op¢ao Rotation target (Figura 5¢).

As telas que se abrem ao selecionar Configure robust factor
analysis (Figura 3c) e Other specifications of factor model (Figura
3d) sao expandidas nas Figuras 6a, 6b e Gc, respectivamente.

A primeira (Figura 6a) refere-se as configuracoes das
estimativas dos intervalos de confianca por bootstrap; no
presente caso, adota-se o default do Factor O método robusto
de estimagio das medidas de ajuste é 0 mesmo utilizado no
software MPlus (WLSMYV), o mais completo quando se trata de
SEM. Como jé comentado, uma amostra n = 500 é considerada
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suficiente para os presentes fins, e aadogio do método BCa (bias- bootstrap para as cargas fatoriais e a correlagio entre os fatores,
correted and accelerated) é o mais recomendado para estimar os respectivamente. Cabe ressaltar, inclusive, que o Factor é capaz
intervalos por bootstrap. As selecdes Factor/Component loadings de gerar modelos baseados na teoria de resposta ao item (TRI)
values e Inter-factor correlations computardo os intervalos (Damésio & Dutra, 2018).
— Rotation
® Rotation to maximize factor simplicity: j Promin (" Rotation to target: |ﬂ Oblique Procrustean rotation
None A
M Raw Quartimax
Normalized Quartimax
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Figura 5. Métodos de rotagio no Factor.

Configuee admprend o relaied 1o the actar soce *

Bootstrap for robust analyses X
Non-dness Pactar Anabysin  Usiimessosatiny | Cualicy of facror sotion | Factor Seares |
~Robust goodness-of-fit statistics based on-

. . i F Cospune s aesl Ornioga
" Mean-adjusted chi-square statistic Q| f

" Mean and variance adjusted chi-square statistic (Satterthwaite, 1941) 9' [
—— Only rem s b mbectnd

@® Mean and variarice adj 1 chi-sq istic (Asparouhov & Muthen, 2010) L YR ]
Bootstrap sampling settings - g i i
Method for confidence intervals:  |Bias-corrected and Accelerated (BCa) percentil v | @ e octon st ik
Bootstrap confidence interval: t%% Confidence Interval j 0| r i vt e wet [r——

Page /4
Number of bootstrap ples to esti ptotic covariance matrix:
Bias-corrected and Accelerated (BCa) percentile method (Efran, 1987) L =

Y R ——— %
This method uses adapted pementiles of the bootstrap distribution to arrive at a Nl Foctr Anabyi | Uiimepsoatby. | ookt of Tkt s | Foctr o |
fidence interval estimation. The bias correction adjust for the discrepancy
beiween the center of the bootstrap distribution and the point estimate. The o
ae n adj for s in the bootstrap distribution. Q {5 SRR S A8 g v e
.| =,
I — — PRI, N — S— o ™ i 40 o corvalated s
[ Print asymptotic covariance matrix @ i -
- Select bootstrap confidence intervals to be printed 0 7 A ity e socees

[ Inter-variable variance/covariance ¥ Inter-factor correlations
[ Factor/component loading values [ IRT parameterization
[ Estimates of factor reliabilities

Page 164

Cancel ok | = -

Figura 6. Configuragio do boosstrap (a) e medidas de avaliagdes adicionais (b) e (c).
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Nas outras especificagdes do modelo (Figuras 6b e
6¢), selecionaremos apenas os menus Unidimensionality e
Quality of factor solutions. Nao serdo avaliados os pardmetros
(discriminagio e dificuldade) estimados por um modelo TRI
nem se tornam necessirios os escores fatoriais estimados.
Geralmente, deixamos para calcular os escores fatoriais
quando do ajuste do modelo final. Assim, basta indicar
o método de cdlculo (um método bayesiano pode ser o
mais indicado: EAP) e o nome do arquivo com o output,
que serd salvo na pasta em que se encontra o executdvel do
software. Para além do padrio do software, cinco outras
selecoes sao requisitadas: Compute glb and omega e Closeness
to unidimensionality assessment, para serem avaliadas a
confiabilidade e a unidimensionalidade da escala; e Display
em—squared and Pratts importance medasures, Assess construct
replicability, e Assess quality of factor scores, para avaliar o
tamanho do efeito dos fatores sobre os itens (interessante no
exame de cargas cruzadas), a replicabilidade do constructo e
a qualidade dos escores fatoriais.

Por fim, em Configure rotation (Figura 3),
se seleciondvel quando da estimativa de uma escala
multidimensional, geralmente nio sio necessdrias insergoes
adicionais, pois trata-se de como o algoritmo de rotagio vai
operar. Caso haja algum problema de convergéncia, num
primeiro momento, talvez seja o caso de aumentar o nimero
de iteracoes.

Quando da finalizagao da configuragio da AFE, clique
em Compute (Figura 1a). O Factor comegard a calcular os
valores para a andlise e ao término abrird o output. Paciéncia,
o Factor demora bem mais do que outros softwares do
mercado, independentemente do poder computacional do
computador do usudrio, seja porque ele utiliza apenas um core
do processador, seja porque suas andlises sdo, efetivamente,
mais densas. Afinal, para quase todas as medidas, calculam-
se os intervalos de confianca via bootstrap. O exemplo em
questio demorou 64 minutos em um Ryzen 5 com 16 Gb

de RAM.

Intferpretando os outputs

Ao final do processamento, o Factor emite um arquivo
Gnico com as anilises, que serd aberto automaticamente no
bloco de notas ou em um software padrio para leitura de
arquivos .txt definido no computador pelo usudrio. Nesse
caso, deve-se rolar o arquivo até o final para avaliar cada
bloco de interesse. Os mais importantes, e na sequéncia
do outpur que foi emitido, ilustraremos e comentaremos
adiante.

O primeiro bloco do outpur (Figura 7a) detalha as
escolhas metodoldgicas configuradas na etapa anterior. E
recomendado conferir tais defini¢bes para avaliar se nao
houve nenhum deslize na etapa de configuragoes. Além disso,
caso haja problemas no cdmputo da matriz de correlagoes
policéricas, o Factor automaticamente utilizard a matriz de
Pearson. Note que para cada uma das escolhas existe uma
citagio de literatura, e essa logica perdura em todo ouzput,
sendo que ao final as referéncias sdo apresentadas. Esse
recurso torna-se muito importante para os pesquisadores
que desejam referenciar suas escolhas metodoldgicas nos
trabalhos cientificos.

Na sequéncia, o Factor apresenta algumas estatisticas
univariadas e o gréfico de barras para cada uma das varidveis
observadas inseridas na andlise. Esses blocos nao serio
comentados, ficando a cargo do leitor. Logo em seguida
tém-se algumas estatisticas multivariadas (Figura 7b): (a)
o teste de Mardia de normalidade multivariada, que no
presente caso nio foi significativo, rejeitando assim que os
dados apresentam normalidade multivariada; e (b) a matriz
de correlagio policérica estimada. No caso do primeiro
achado, o valor da curtose multivariada ¢ muito alto para
considerar os dados normalmente distribuidos, o que j4 era
esperado, haja vista o cardter ordinal das varidveis. Sobre as
correlagoes, muitos valores abaixo de 0,30 para uma mesma
varidvel podem indicar falta de aderéncia do item em questao
a estrutura fatorial proposta.

DETAILS OF ANALYSIS

Participants' scores data file
Variable labels file
Method to handle missing values

: CiVArtigo AFE\WHOQOL.dat
¢ Ci\Artigo AFE\Legenda_WHOQOL.txt

Missing code value : 999
Number of participants : 1947
Number of variables t 24
Variables included in the analysis ¢ ALL
Variables excluded in the snalysis + NONE
Number of facters : 4
Number of second order factors i

Procedure for determining the number of dimensions
Dispersion matrix

Robust analyses

Mumber of bootstrap samples @ 598

Asymsptotic Covariance/Variance matrix : estimated using bootstrap sampling
Bootstrap confidence intervals r O5%

Method for factor extraction
Correction for robust Chi sgquare
Rotation to achieve factor simplicity
tlever rotation start ¢ Weighted Varimax

Number of random starts 1 1ee

Maximum mumber of iterations + 18ed

Convergence value ¢ 8,00001800

Factor scores estimates : Estimates based on linear model

¢ Polychoric Correlations

¢ Hot-Deck Multiple Imputation in Exploratory Factor Analysis

¢ Optimal implementation of Parallel Analysis (PA} (Timmerman

: Bias-corrected and accelerated (BCaj Lambert, Wildt & Dura (Polychoric slgorithe: Bayes modal estimation; Ched, Kim, Chen, & Dannels, 2811)

¢ Robust Diagonally Weighted Least Squares (ROWLS)
: Robust Mean and Variance-scaled (Asparouhov & Muthen, 2616]“.
: Robust Promin (Lorenzo-Seva & Ferrando, 2819b)

MULTIVARIATE DESCRIPTIVES
@ | Analysis of the Mardia's (1978) multivariate asymmetry skewness and kurtosis, @
Coefficient Statistic df P
| Skewness 39,0934 6968.541 2688 1.0088
© BKewness corrected for small sample 39,034 BOOR, 189 2688 1.8868
| Kurtosis 763.678 63.968 8.0e0a*"

** significant at 8.85 ﬂ f

| STANDARIZED VARIANCE / COVARIAMCE MATRIX (POLYCHORIC CORRELATION)

|variable 1 2 3 4 5 3 7 B 9
gV 1 1.888
-'v 2 B.602  1.800
3 B.460  B.368  1.888
a 8.488  B.487  9.402  1.809
v 5 @.278 8,253 @467 B.231  1.888
Vo6 8.451 8,372 @.719  B.583  @.552  1.908
v 7 B.422 8,342  @.645 B8.512 @482  6.892 1,888
v 8 8.279 8,268 9.548  8.332  @.389  6.455 2,433  1.800
Vo9 ©.287 9,189  @.514 8.326 2,331 8.581 9.458  8.628  1.899
v 18 8.283 8,247  8.561 8.353 8,347  8.577  8.599  8.423  08.454
¥ 11 9,369 9,337 9,581 B8.439 2,399  8.515 9,469 9,419 0,449

Figura 7. Detalhes das andlises (a) e estatisticas multivariadas (b) no Factor.
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Melhores praticas para sua andlise fatorial exploratéria: Tutorial no Factor

A Figura 8a apresenta a primeira inferéncia que se
deve fazer para avaliar a adequabilidade da AFE. O teste de
Bartlett foi altamente significativo, rejeitando assim que a
matriz de correlagdes policéricas estimada seja igual a uma
matriz identidade. O KMO também se mostrou muito bom

(0,923), acima dos valores recomendados para as medidas
de adequabilidade da amostra (Howard, 2016). Essas duas

medidas sdo preliminares e nio dizem muito a respeito do
ajuste do modelo AFE; inclusive, o teste de Bartlett nio é
considerado importante para muitos autores e ¢ relegado
nos trabalhos empiricos mais recentes (Ferrando & Lorenzo-
Seva, 2018), devido, quase sempre, ao fato de rejeitar a
hipétese nula (Howard, 2010).

ADEQUACY OF THE POLYCHORIC CORRELATION MATRIX PARALLEL ANALYSIS (PA) BASED ON MINIMUM RANK FACTOR ANALYSIS
{Timmerman & Lorenzo-Seva, 2811) @
Determinant of the matrix = ©.808082901742734
Bartlett's statistic = 1194@.8 (df = 276; | Implementation details:
Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) test = ©.92283 (very good)
BC Bootstrap 95% confidence interval of KMO = ( ©.924 8.927) Correlation matrices analized: Polychoric
% Number of random correlation matrices: see
--------------------------------------------------------------------- Method to obtain random correlation matrices: Permutation|
EXPLAINED VARIANCE BASED ON EIGENVALUES
Variable Real-data Mean of random 95 percentile of random
Variable Eigenvalue Proportion of Cumulative Proportion % of wvariance % of variance % of variance
Variance of Variance
1 % 41.7552%* 8.2978 9.4886
1 9.21337 @.38389 @.38389 2 8.7967* 7.8644 8.8333
2 2.82215 @.e8426 8.46815 3 6.9930 7.4B55 8.3323
3 1.56342 8.86514 8.53329 4 4.6356 7.1049 7.9858
4 1.89389 9.04558 @.57887 5 4.2838 6.7362 7.40808
= 1.86781 0.84199 {—= 6 3.6302 6.3732 6.9992
6 8.85641 8.083568 K 3.2522 6.8337 6.5958
7 @.78748 @.83281 8 2.84086 5.6857 6.1465
8 ©.72332 8.03014 g 2.69684 5.34683 5.7783
9 8.68342 9.02848 18 2,5515 5.e823 5.4293
1e 8.63937 @.e2664 11 2.3863 4.6714 5.1843
11 ©.59583 8.82479 12 2.1692 4.3383 4.7316
12 8.54923 8.82288 13 2.9343 4.0145 4.4382
13 8.54365 8.82265 14 1.8822 3.6832 4.1385
14 8.58e77 a.e2887 15 1.7957 3.3276 3.8488
15 8.49765 8.82874 16 1.6587 2.9888 3.5682

Figura 8. Adequabilidade da matriz de correlagdo, autovalores (a) e andlise paralela (b) no Factor.

Ainda na Figura 8a, na parte de baixo, pode-se
visualizar o resultado da recomendagio do nimero de fatores
pelo critério de Kaiser. Nesse caso, seriam escolhidos cinco
fatores [eigenvalue (autovalor) > 1], o que num primeiro
momento parece ser incorreto, pois o conhecimento
prévio da estrutura fatorial da escala WHOQOL indica
apenas quatro fatores. A técnica de retencio fatorial da PA
(Figura 8b) indica a sele¢do de apenas um ou dois fatores,
diferente dos quatro fatores, como a escala foi originalmente
concebida, mas consoante as evidéncias empiricas mais
recentes sobre esse modelo de medida (Perera et al., 2018).
De acordo com os resultados da PA, em 500 matrizes
aleatérias geradas a partir dos dados originais, em média,
um terceiro fator explicou em torno de 7,5% da varidncia,
abaixo dos 7% explicados pelos dados reais. Se um terceiro
fator encontrado ao acaso pelos mesmos dados explica mais
da varidncia do terceiro fator gerado pelos dados reais, nao
se espera, efetivamente, que exista um terceiro fator (i.e., a
sugestdo de um terceiro fator possivelmente se trata de um
erro amostral). Por analogia, conseguimos avaliar as outras
sugestoes de retengio fatorial.
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Uma questao importante do ponto de vista tedrico, e
muitas vezes relegada, é a avaliagao da unidimensionalidade.
Uma estrutura multifatorial poderd ser somada em um tnico
escore geral, como muitas vezes encontramos em trabalhos
empiricos; no entanto, o inverso nio pode acontecer: uma
estrutura essencialmente unidimensional nio poderd ser
particionada em subescalas. Sobre essa questio, o leitor
deverd aprofundar-se na discussaio de modelos bifactor
ou higher-order, que nos ultimos anos tém auxiliado na
descoberta de novas estruturas latentes (Damdsio & Dutra,
2018) e salvado muitos instrumentos de medida cldssicos
(Brown, 2015). O Factor apresenta trés medidas para avaliar a
unidimensionalidade, de acordo com a proposta de Ferrando
e Lorenzo-Seva (2018): (a) wunidimensional congruence
(UniCo) > 0,95; (b) explained common variance (ECV) >
0,85; e (c) mean of item residual absolute loadins (Mireal) <
0,30. De acordo com os valores pontuais estimados para os
dados do exemplo (Figura 9), pelas medidas UniCo ¢ ECV
a escala WHOQOL nio pode ser tratada essencialmente
como unidimensional; no entanto, a medida Mireal indica
que ela pode ser tratada como unidimensional.

-7849 | rac.anpad.org




Melhores praticas para sua andlise fatorial exploratéria: Tutorial no Factor

OVERALL ASSESSMENT

UniCoe = ©.942 BC BOOTSTRAP 95% CONFIDENCE INTERVALS = ( ©.927
ECV = B.B4@ BC BOOTSTRAP 95% CONFIDENCE INTERVALS = ( ©.825
MIREAL = ©.231 BC BOOTSTRAP 95% CONFIDENCE INTERVALS = ( ©.214

ROBUST GOODNESS OF FIT STATISTICS
e ¥ Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA)

Estimated Non-Centrality Parameter (NCP)
Degrees of Freedom

H@ : RMSEA < ©.85;

Robust Mean and Variance-Adjusted Chi Square with 186 degrees of freedom
Chi-Square for independence model with 276 degrees of freedom

Mon-Normed Fit Index (NNFI; Tucker & Lewis)
— Comparative Fit Index (CFI)

Schwarz’s Bayesian Information Criterion (BIC)

Goodness of Fit Index (GFI)

Adjusted Goodness of Fit Index (AGFI)

Goodness of Fit Index without diagonal values (GFI)

Adjusted Goodness of Fit Index without diagonal values(AGFI)

8.865) =

A value of UniCo (Unidimensional Congruence) and I-Unico (Item Unidimensional Congruence) larger than 8.95 suggests that data can be treated as e
A value of ECV (Explained Common Variance) and I-ECV (Item Explained Common Variance) larger than 8.85 suggests that data can be treated as essen
A value of MIREAL (Mean of Item REsidual Absolute Loadings) and I-REAL (Item REsidual Absolute Loadings) lower than ©.38@ suggests that data can

©.848; BC Bootstrap 95% confidence interval = ( ©.8366 @.e4e3)
(between ©.018 and ©.850 : close)
486.398
186

Test of Approximate Fit

= 1.8

Minimum Fit Function Chi Square with 186 degrees of freedom = 386.156 (P = 9.800019)

564.824 (P = ©.800018)

37128.454
©.987; BC Bootstrap 95% confidence interval = ( ©.987 9.991)
©.991; BC Bootstrap 95% confidence interval = ( ©.991 6.994)

(larger than 8.998@ : excellent)
1338.466; BC Bootstrap 95% confidence interval = (1286.844 1336.63

1.808; BC Bootstrap 95% confidence interval = ( 1.800 1.ee8)
1.808; BC Bootstrap 95% confidence interval = ( 1.6@@ 1.e008)
1.808; BC Bootstrap 95% confidence interval = ( 1.6@0 1.e00)
1.808; BC Bootstrap 95% confidence interval = ( 1.600 1.000)

Figura 9. Medidas de unidimensionalidade e ajustes no Factor.

A Figura 9 apresenta diversas medidas de ajuste, que
geralmente sao vistas apenas na AFC. No entanto, na AFE
elas também podem ser obtidas, dependendo do método de
estimacdo dos fatores. Ao avaliarmos as medidas indicadas
na Figura 9 no contexto da AFE, estamos reproduzindo uma
AFCP (Hoelzle & Meyer, 2013). A avaliagao da AFE pelos
critérios exigidos na AFC pode ser um tanto rigorosa num
primeiro momento (Hoelzle & Meyer, 2013). No entanto,
uma primeira olhada nas principais medidas de ajuste de
uma AFC (1 < y¥/df < 3, CFI e TLI > 0,95 ¢ RMSEA <
0,08) pode indicar o quao longe um modelo mais simples/
restrito serd alcancado. Incorporar a AFCP quando da
conducio da AFE acabar resultando em uma compreensao
mais sofisticada e perspicaz dos resultados da AFE (Kline,
2016).

As medidas CFI (0,991) e TLI (NNFI = 0,987)
visualizadas na Figura 9 indicam um excelente ajuste do
modelo AFE. A medida RMSEA também foi adequada
(RMSEA = 0,04; IC95% = 0,037:0,040). A razio do
qui-quadrado pelos graus de liberdade (}*/df = 486,39 /
186 = 2,615) também passou no crivo geralmente aceito.
As outras medidas nio destacadas na Figura 9 (GFI e AGFI)
tém sido cada vez mais relegadas pela literatura de AFC
(Damdsio & Dutra, 2018; Ferrando & Lorenzo-Seva, 2014;
Schreiber, Stage, King, Nora, & Barlow, 2006). No entanto,
quando se utiliza uma matriz policérica, com algum método
de extragio OLS, essas medidas podem ser interessantes,

pois nio dependem diretamente do teste qui-quadrado
(Hancock & Mueller, 2000).

O bloco que segue refere-se, principalmente, as
estimativas das matrizes de cargas fatoriais (unrotated loading
matrix, weights of robust rotation, semi-specified target loading
matrix, rotated loading matrix e structure matrix). Como essas
estimativas de pesos fatoriais sao outputs padrao de qualquer
software que roda AFE, optou-se por apresentar na Figura
10a apenas a matriz rotacionada de cargas fatoriais (> 0,30)
para prosseguir com o exemplo. Uma vantagem adicional
do Factor ¢ que ele emite também as cargas fatoriais e a
correlagio entre os fatores com seus intervalos de confianga
via bootstrap (blocos omitidos).

A Figura 10a evidencia diversos problemas com a
proposta de quatro fatores a partir dos referidos dados: (a)
muitas cargas cruzadas, o que pode sugerir uma estrutura
bifactor; (b) os itens Q17 e Q18, alocados no dominio fisico,
apresentaram cargas superiores a um; e (c) alguns itens com
baixa carga fatorial (Q8 ¢ Q9 do dominio ambiente, por
exemplo). H4 indicios de os referidos dados nao se ajustarem
a estrutura fatorial proposta. A medida padronizada de Pratt
(Figura 10b), que mensura um ‘tipo de tamanho de efeito’,
com valores préoximos a um indicando que o fator tem alto
efeito no item, e perto de zero no caso contrério, reafirma as
cargas fatoriais cruzadas encontradas. Desejamos que apenas
um fator tenha efeito alto e exclusivo num item. Inclusive,
para avaliar a simplicidade de uma solugio fatorial, o Factor
calcula o loading simplicity (LS) index (output omitido):
utilize essa medida para comparar matrizes de pesos fatoriais
entre diferentes métodos de rotagio — quanto mais préximo
de um, melhor (Lorenzo-Seva, 2003).
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Melhores praticas para sua andlise fatorial exploratéria: Tutorial no Factor

P. Rogers

ROTATED LOADING MATRIX COMMUNALITY-STANDARDIZED PRATT'S MEASURES
(loadings lower than absolute 8,380 omitted) @

Variable F & F 2 F 3 "F @&
Variable F o1 F 2 F 3 F a4

Q3_F 0.056  ©.499  ©.032  0.422
Q3_F 0.517 8.525 | 10a_F 0.004  ©.386  ©.098  ©.512
<M 2414 .53 | qig_F 6.008  ©6.780  0.220  ©.000
g f IH Q15_F ©.233  ©.471 @.169  @.128
Lot 2321 2. Q16_F 6.016 ©.969  ©.011  9.004
Sk i Q17_F 9.029 ©.971 ©0.008  ©.000
w7 f ol Q18_F 9.85¢  ©.950  ©9.808  ©.000
QIS;F 1068, 0.9 Qs_P 9.0 ©.092 ©.864  ©.044
& RT3 :‘;;; Qs_P 9.088  ©.506  ©.386  0.187
07 P N T Q7P @.ee0  ©.923  0.977  0.000
01Lp b, 561 Q11_p 9.088  ©.735  ©.265  ©.000
019 P a5 Q19_P ©.000  ©.9320  0.885  ©.065
26_p 0,548 026_p 9.088  ©.753  ©8.247  ©.000
Qze-s 9.487 a.424 | Q205 8.835 08.532 8.851 9.381
0218 o 475 Q215 9.024 ©.813 9.808  0.162
Q225 B.345 Lo.35g | Q225 9.873  ©.418  0.162  0.347
08_A a.307 08_A ©.359  ©.855  ©.586  0.009
09_A 8.373 _A 0.398 2.836 B.565 0.000
Q12_4 8.647 Q12 A 0.229 0.000 ©8.771  ©.000
Q13_A 8.520 Q13_A 9.326 ©.880 0.674  ©.000
Qua_h 9.850 Q14_A 9.061  ©.000  ©.939  0.000
Q@3 0.478 Q23_A ©.668  ©.888  ©.257  0.875
Q24_A 8.649 024_A 9.852  ©.000  ©.123  0.025
025 A @.672 Q25 A 8.974 8.813 @.881 8.812

Figura 10. Matriz de carga fatorial (> 0,30) rotacionada (a) e medida padronizada de Pratt (b).

CONSTRUCT REPLICABILITY: GENERALIZED H (G-H) INDEX ROTATED LOADING MATRIX
Ferrando & Lorenzo-Seva (2818) @ (loadings lower than absolute @.38@ omitted) @
Factor H-Latent BC Bootstrap 95 % Confidence intervals H-Observed BC Bootstrap 95 % Gt Variable E 1 E 2
F 1 2.762 { e.716 8.791) 8.722 { @.677 1.876)
E 2 8.957 ( ©.9%@ 0.964) 8.915 ( ©.906 @.928) Q3_F 0.496
F 3 9.888 { @.z85 ©.985) 8.856 ( @.839 @.898) Q4_F 8.437
F 4 8.71e { @.671 9.735) B.638 { ®©.589 @.665) Ql6_F @.81@
1Q15_F 8,487
. . . _Ql6_F 8.571
The H index evaluates how well a set of items represents a common factor. It is bounded between 2 an Q17_F 8.089
the magnitude of the factor loadings and/or the number of items increase. High H values (»>.88) sugge: = "
which is more likely to be stable across studies, whereas low H values suggest a poorly defined late Qis_F 8.951
to change across studies. Q6_P 9.613
Q7_P 8.680
H-Latent assesses how well the factor can be identified by the continuous latent response variables 1011 P @.588
whereas H-Observed assesses how well it can be identified from the observed item scores. ]
Qi9_p 8.870
______________________________________________________________ Q26_P 8.669
Q8.5 @.534
QUALITY AND EFFECTIVENESS OF FACTOR SCORE ESTIMATES Q215 8.466
Q22_5 .46
Ferrando & Lorenzo-Seva (2018) Qo_A @.471
Q12_A 8.642
| i F & F 2 F 4 Q13_A 0.621
Factor Determinacy Index (FDI) B.873 8.978 8.942 B.843 QLR 8.584
ORION marginal reliability 8.762  ©.957  ©0.888  0.718 Q23_A @.626
sensitivity ratio (SR) 1.798 2.715 2,812 1.566 Q24_A 8.758
|Expected percentage of true differences (EPTD) 87.6% 95, 8% 91.9% B6.2% 025 A 8.658

Figura 11. Medidas de replicabilidade e qualidade dos escores fatoriais (a) e modelo final (b).

Em consonéncia com os resultados da PA, o bloco que
traz algumas medidas de replicabilidade e qualidade dos escores
fatoriais (Figura 11a) direciona para uma boa adequagio de
apenas dois fatores (F2 e F3). A primeira, H-observed, merece
destaque e indica o quanto o conjunto de itens representa o
fator comum. Seu valor vai de zero a um e valores acima de
0,80 sugerem uma boa definicio da varidvel latente, que
potencialmente serd mais estdvel em estudos futuros. Cabe
ressaltar que o indice H-latent reflete a replicabilidade estimada
quando os itens sio interpretados como varidveis continuas e
o indice H-observed reflete a replicabilidade estimada quando
os itens sdo interpretados como varidveis ordinais, tal como as
medidas do tipo Likert (Damdsio & Dutra, 2018; Ferrando &
Lorenzo-Seva, 2018).
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As outras medidas, dispostas abaixo na Figura 11a (FDI,
EAP, SR e EPTD), dizem respeito a qualidade dos escores
fatoriais — isto ¢é, se poderdo ser utilizados para avaliagoes
individuais. Essas medidas sio recentes na literatura e devem
ser avaliadas com cautela (Ferrando & Lorenzo-Seva, 2018).
De qualquer forma, na presente pesquisa, corroboraram o bom
ajuste apenas dos fatores F2 e F3, pois: FCI > 0,90; EAP > 0,80,
SR >2eEPTD >90% (Ferrando & Lorenzo-Seva, 2018).

O Factor também apresenta, para a escala, a medida
cldssica de confiabilidade (alfa de Cronbach = 0,93), o 6mega
(®) (0.93), de McDonald (0,93) e a greatest lower bound (GLB
=0,96). A primeira tem sido muito criticada devido a assun¢io
de pesos equivalentes e forte influéncia do nimero de itens, e
cada vez mais se recomendam as duas dltimas (Damdsio, 2012).
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No final do arquivo dos resultados, antes das referéncias, o
Factor ainda apresenta informacdes das distribuicoes dos
residuos, 0 que se torna interessante para avaliar owutliers e
missings, especialmente caso o modelo nio apresente um bom
ajuste.

Em um processo iterativo e apds algumas rodadas,
chegamos a proposta de estrutura fatorial indicada na Figura
11b. Perfaz um modelo de dois fatores, sem os itens Q5_P e
Q8_A, com os dominios fisico, psicoldgico e relagoes sociais em
um fator e o dominio ambiente em outro fator. Essa proposta
faz mais sentido do ponto de vista conceitual e temos evidéncias
empiricas que a suportam (Perera et al., 2018). O leitor pode se
considerar em uma posi¢cao mais exigente e querer eliminar itens
com cargas fatoriais inferiores a 0,50, por exemplo, e deixar um
modelo mais enxuto para ser refinado na AFC. Convidamos
os leitores para assistir a0 video® e verificar a jornada até o
modelo final (Figura 11b), inclusive com a comparagio desse
modelo de dois fatores com um modelo bifactor de dois fatores.
Os arquivos dos outputs adicionais, até ajuste do modelo final,
também se encontram disponiveis em conjunto com o artigo.

CONCLUSAO

A AFE ¢ uma das técnicas multivariadas de
interdependéncia mais utilizadas nas ciéncias sociais aplicadas.
Sua implementagao requer decisoes cruciais que impactario o
resultado, e nio deve ser empregada visando ao melhor ajuste
estatistico possivel aos dados, devendo partir de principios
tedricos sélidos para nortear seu desenvolvimento.

Primeiro, se o wusudrio ¢ um pesquisador da
administracio, potencialmente seu estudo tratard de aplicar
uma abordagem de fator comum (AFCo). Nesse sentido, nao
se trata de aplicar a ACP devido a sua simplicidade e, quase
sempre, maior variincia explicada. A ACP busca reter a maior
parcela possivel da varidncia total, priorizando o primeiro
fator, e é concebida para modelos formativos, com a hipdtese
de que os itens sao independentes. Os estudos que envolvem
fatores latentes devem buscar a varidncia comum e os modelos
sdo do tipo reflexivo, com previsao de dependéncia entre os
itens. A AFCo e a ACP partem de principios diferentes, e a
escolha entre uma e outra nio ¢ estatistica: ¢ metodoldgica.

Para o usudrio desenvolver uma AFCo no SPSS, por
exemplo, ele ndo deve aceitar o método de extragio default do
software, pois assim ele empregard uma ACP. Infelizmente,
esse ¢ um dos primeiros erros cometidos pelos usudrios. As
duas opgoes de métodos de extragio mais recomendadas no
SPSS para desenvolvimento de um AFCo sao ULS e principal
axis factoring.

Segundo, se no estudo o usudrio tem varidveis que sio
ordinais por natureza, ele nio deveria empregar a matriz de
correlagoes de Pearson. O mais indicado, principalmente se

a amplitude da escala de verificagdo nio ¢ alta, digamos entre
um e cinco, torna-se o emprego de uma matriz policérica. A
matriz de Pearson supde que as relagoes sao lineares e subestima
a forga das relagoes para esse tipo de varidveis. Nesse sentido,
de imediato, deveria descartar-se o SPSS, pois até hoje ele
utiliza apenas matriz de Pearson. Uma solu¢ao para empregar
matrizes policoricas/tetracéricas seria a utilizagao de syntaxes de
alguns autores desenvolvidas para o SPSS, tal como TETRA-
COM (Lorenzo-Seva & Ferrando, 2012) e POLYCOR-C
(Lorenzo-Seva & Ferrando, 2015) ou plug-ins do R no SPSS,
tal como R-Factor v2.4.3 (Courtney & Gordon, 2013). No
entanto, esse procedimento pode nio ser familiar para o
usudrio comum, inclusive depende de constantes atualizagoes
dos pacotes do software R, do préprio plug-in e das versoes do
SPSS, gerando diversas incompatibilidades.

Terceiro, caso o pesquisador utilize uma matriz
policérica, o método mais indicado torna-se o DWLS.
O Factor executa esse tipo de andlise, inclusive com a
implementagio robusta do DWLS, assim como se tem no
Mplus. Quarto, o usudrio nao deveria utilizar o critério de
Kaiser para decisio sobre o nimero de fatores. Essa é uma
das decisées mais cruciais na AFE e a literatura relatada é
contundente sobre essa escolha metodolégica: autovalor > 1,
gréfico scree e porcentagem da variancia explicada sdo escolhas
péssimas para reten¢io fatorial, e as tinicas disponiveis no SPSS.
Estudos de simulagdo tém comprovado, consistentemente, a
melhor acuricia da PA e o método de Hull. O Factor executa
as duas andlises.

Por fim, o pesquisador em ciéncias sociais aplicadas, em
uma AFE tipica, deveria utilizar uma rotacio obliqua como
primeira opgio para interpretagdo fatorial. Nesse sentido, o
SPSS atende bem, pois tem disponiveis as principais e mais
recomendadas solucoes: oblimin e promax. No entanto,
como a rotagao ortogonal varimax ¢ default nesse software
e por décadas foi recomendada por questoes de eficiéncia
computacional, ainda ¢ a mais utilizada na prética corrente.
Em problemas de pesquisa no campo das ciéncias sociais
aplicadas, qualquer uma das rotagées ortogonais dificilmente
terd respaldo conceitual.

Infelizmente, os pesquisadores tendem a udilizar
regras de bolso populares em vez de recomendagoes baseadas
em evidéncias na implementagio de uma AFE. Muitas
dessas heuristicas correntes foram apresentadas hd meio
século, quando o poder computacional era limitado. Hoje
nao mais se justificam, mas continuam a se propagar. Com
o presente artigo tutorial, buscou-se contribuir com essa
discussdo ao criticar tais praticas, apresentando evidéncias de
melhores opgoes e uma solugio passo a passo para auxiliar os
pesquisadores que desejam transpor a barreira do pragmatismo
corrente. Esperemos que a apresentagio do Factor possa ser
uma solu¢do definitiva nas pesquisas de muitos pesquisadores
em ciéncias sociais aplicadas.
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