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Resumo: Este artigo teve como objetivo
apresentar um tutorial metodoldgico para a
realizacdo de Analise Fatorial Exploratéria (AFE)
no software Factor, com foco na configuracao
dos parametros e na aplicacdo das melhores
praticas estatisticas em pesquisas com dados de
autorrelato. Como exemplo pratico, utilizou-se
a escala de Yi e Gong (2013), aplicada em um
estudo real na area de marketing. A pesquisa
reforca a seguranca da utilizagao dessa escala
em pesquisas de marketing que buscam
mensurar o comportamento de cocriagdo,
considerando as caracteristicas especificas
de determinado segmento de mercado e o
comportamento do consumidor. Além disso,
é fornecido um guia didatico para a replicacdo
da técnica e tratamento de dados em qualquer
banco de dados derivado de autorrelatos,
condicdo inerente aos questionarios utilizados
em pesquisas de marketing. Pesquisadores da
area de marketing sdo incentivados a utilizar
o caminho empregado. Espera-se que o
software Factor seja uma ferramenta comum
ao desenvolvimento de AFEs, tendo em vista
a qualidade e robustez proporcionadas pela
ferramenta. As praticas de andlise de dados
podem ser aprimoradas, gerando insights a
partir de pesquisas baseadas em autorrelatos,
particularmente relevantes para questdes de
pesquisa relacionadas a aspectos sociais e de

gestao.

Palavras-chave: Andlise Fatorial Exploratodria;
Pesquisa em Administracao; Factor; Tutorial.

Abstract: This article aimed to present a
methodological  tutorial  for  performing
Exploratory Factor Analysis (EFA) in the Factor
software, focusing on parameter configuration
and the application of best statistical practices
in research with self-report data. As a practical
example, the scale by Yi and Gong (2013) was
used, applied in a real study in the marketing
area. The research reinforces the safety of using
this scale in marketing research that seeks to
measure co-creation behavior, considering
the specific characteristics of a given market
segment and consumer behavior. In addition,

a didactic guide is provided for replicating
the technique and data processing in any
database derived from self-reports, a condition
inherent to questionnaires used in marketing
research. Researchers in the marketing area
are encouraged to use the method employed.
It is expected that the Factor software will be
a common tool for developing EFAs, given the
quality and robustness provided by the tool.
Data analysis practices can be improved by
generating insights from self-report-based
surveys, particularly relevant for research
questions related to social and management
aspects.

Keywords:vExploratory Factor Analysis;
Management Research; Factor; Tutorial.

1 INTRODUGAO

Uma das possibilidades de investigacao
nas Ciéncias Humanas e Sociais, como no campo
do marketing, consiste em mensurar fendbmenos
nao diretamente observdveis, comumente
denominados varidveis latentes ou construtos.
A mensuracdao desses construtos se da por
meio do agrupamento de varidveis observaveis
e da identificacdo de um fator comum (Matos;
Rodrigues, 2019).

Entre as técnicas aplicaveis para esse
fim, destaca-se a Andlise Fatorial Exploratodria
(AFE), inserida no escopo da Analise Fatorial de
Fator Comum (AFCo) (Brown, 2015; Fabrigar;
Wegener, 2012). Essa técnica multivariada
visa identificar estruturas subjacentes em uma
matriz de dados, determinando o numero e a
natureza das variaveis latentes que representam
um conjunto de varidveis observadas (Brown,
2015). A AFE é particularmente indicada quando
o pesquisador (1) ndo dispde de uma teoria
prévia, (2) carece de evidéncias empiricas que
sustentem o agrupamento de itens, (3) deseja
confirmar a estrutura original de uminstrumento
internacional, ou (4) ndo conhece a estrutura
dos dados observados (Brown, 2015). Para
tanto, a AFE analisa as correlagdes entre itens
de autorrelato, presumindo correlagbes fortes
entre itens de um mesmo fator e correlagdes
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fracas com itens de outros fatores (Brown,
2015; Howard, 2016). Dessa forma, a técnica
busca identificar construtos latentes a partir do
padrdo de variacao das respostas dos individuos
(Watkins, 2018; Rogers, 2021), especialmente
em contextos de autorrelato especificos (Reis,
2022).

O campo do marketing, por sua vez,
utiliza instrumentos de autorrelato para captar
as percepgbes dos individuos e contribuir
para o desenvolvimento tedrico-aplicado da
area (Churchill, 2017). Isso torna a AFE uma
ferramenta fundamental na estruturacdo dos
instrumentos de mensuracdo utilizados nessas
pesquisas. No entanto, como advertido por
Rogers (2021), ainda sdo recorrentes erros
metodoldgicos na condugcdo de AFEs em
pesquisas sociais aplicadas. Estudos de revisdo
sistematica corroboram essa critica, apontando
falhas técnicas e conceituais na aplicacao da AFE
em diversos contextos (Gaskin; Happell, 2014;
Howard, 2016; lzquierdo et al., 2014; Lloret et
al., 2017).

E nesse contexto que se insere a proposta
deste artigo, que teve como objetivo apresentar
um tutorial metodoldgico para a realizacdo de
Andlise Fatorial Exploratdria (AFE) no software
Factor, com foco na configuracao dos parametros
e na aplicacdo das melhores praticas estatisticas
em pesquisas com dados de autorrelato. Tendo
em vista a ja consolidada contribuicdo de Rogers
(2022) — especialmente no artigo “Best practices
for your exploratory factor analysis: A factor
tutorial” — este artigo se propde a avancar em
aspectos complementares, oferecendo um
tutorial didatico com foco no uso aplicado do
software Factor para conducdo de AFE com
dados de autorrelato. Diferencia-se, portanto,
ao apresentar detalhadamente as configuraces
dos parametros e decisGes estatisticas que
otimizam a extracdo fatorial, com base em
melhores praticas e exemplos praticos no campo
do marketing.

Como ilustracdo pratica, este trabalho
utiliza uma escala de comportamento de
cocriacdo (Yi; Gong, 2013), aplicada em um
estudoreal com 438 observacgGes. Dessaforma, o
trabalho contribui para suprir a lacuna apontada

por Lloret et al. (2017), relacionada a escassez
de estudos metodolégicos aprofundados
voltados para as ciéncias sociais aplicadas, ao
mesmo tempo em que se alinha aos esforcos
recentes de sistematizacdo metodoldgica no
contexto nacional, especialmente no campo do
marketing.

2. A CONTRAPOSICAO ENTRE A FACILIDADE
DE USO A NECESSIDADE DE RIGOR TECNICO
NO USO DO SPSS EM ANALISE FATORIAL
EXPLORATORIA

A Andlise Fatorial Exploratdria (AFE) é uma
técnica estatistica amplamente empregada para
identificar estruturas latentes em conjuntos
de dados multivariados. Sua aplicacdo permite
verificar a dimensionalidade de construtos
tedricos, sendo, por isso, frequentemente
utilizada em pesquisas nas areas de psicologia,

educacdo, administracdo, saude e ciéncias
sociais aplicadas (Hair et al., 2006; Tabachnick;
Fidell, 2007).

Entre os softwares mais utilizados

para a realizacdo da AFE, destaca-se o SPSS
(Statistical Package for the Social Sciences),
cuja popularidade pode ser atribuida a fatores
histdricos, institucionais e praticos. A facilidade
de uso do SPSS e sua interface grafica amigavel
tornam-no acessivel mesmo para pesquisadores
que nao possuem conhecimentos em linguagens
de programacdo, como R ou Python (Pett,
Lackey; Sullivan, 2003). Além disso, o SPSS
integra um amplo conjunto de funcionalidades
estatisticas em um Unico ambiente, o que facilita
sua adogdo por profissionais de diferentes areas
(Hair et al., 2009).

Outro fator que contribui para sua
disseminacdo é a presenca de licencas
institucionais em universidades e centros de
pesquisa, o que reduz barreiras de acesso e
reforca seu uso como padrdo no ambiente
académico. Como destacam Costello e Osborne
(2005), muitas vezes a escolha do software esta
mais associada a tradi¢do institucional do que
a sua adequacdo metodoldgica para analises
especificas, como é o caso da AFE.

Apesar da popularidade, o uso do SPSS
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na execucao da AFE tem sido alvo de criticas
metodoldgicas importantes. Um dos principais
pontos refere-se a escolha, como procedimento
padrao,dométododeextracdoporComponentes
Principais (Principal Component Analysis — PCA),
o qual considera a totalidade da variancia das
varidveis observadas. Tal abordagem difere
da Analise Fatorial propriamente dita, que se
concentra apenas na variancia compartilhada,
ou comum, entre as varidveis (Fabrigar et al.,
1999; Dancey; Reidy, 2007). Ao aplicar a PCA
em contextos em que se busca identificar
fatores latentes, corre-se o risco de produzir
interpretacdes  equivocadas, confundindo
objetivos de reducdao de dimensionalidade
com o de identificacdo de estruturas tedricas
subjacentes.

Outro procedimento amplamente
difundido no SPSS, especialmente por sua
simplicidade operacional, é o chamado
“Little Jiffy” — combinacdao da extragdo por
Componentes Principais com rotagao Varimax
(Kaiser, 1970). No entanto, tal estratégia é
criticada por assumir, de forma rigida, que os
fatores extraidos sejam ortogonais, ou seja,
ndo correlacionados. Na pratica, essa premissa
nem sempre se sustenta, especialmente em
pesquisas comportamentais ou sociais, onde a
correlagao entre dimensdes latentes € comum
(Costello; Osborne, 2005; Fabrigar et al., 1999).

Diante dessas limita¢cdes, recomenda-se
cautela na utilizacdao dos procedimentos padrao
do SPSS. A adoc¢do de métodos de extracdo
gue considerem apenas a variancia comum —
como o método de Maxima Verossimilhanca
(Maximum Likelihood) — e a aplicacdo de
rotagcdes obliquas (por exemplo, Oblimin ou
Promax) podem oferecer representagdes mais
precisas da estrutura fatorial subjacente (Hair et
al., 2006; Tabachnick; Fidell, 2007). Além disso,
a verificacdo da adequagao dos dados a AFE
por meio de testes como o KMO (Kaiser-Meyer-
Olkin) e o teste de Esfericidade de Bartlett é
essencial para assegurar a robustez da andlise
(Hair et al., 2009).

Outra medida importante é considerar o
uso de estimadores robustos, como o Diagonally
Weighted Least Squares (DWLS), especialmente

em contextos de dados ordinais ou amostras
pequenas, nos quais os pressupostos do método
de Maxima Verossimilhanca podem ndo ser
atendidos (Hinkin, 1995).

Nesse contexto, é fundamental que
pesquisadores desenvolvam uma postura critica
guanto ao uso do SPSS para AFE. Embora sua
acessibilidade e praticidade o tornem uma
ferramenta atrativa, tais caracteristicas nao
garantem sua adequac¢dao metodoldgica em
todas as situacOes analiticas (Pett, Lackey;
Sullivan, 2003). Conforme argumentam Fabrigar
etal.(1999), ousoincorreto da AFE compromete
a validade dos instrumentos psicométricos e,
por consequéncia, os resultados das pesquisas.

Diante disso, softwares alternativos como
o R (com o pacote psych) e o Mplus tém sido
recomendados por permitirem maior controle
sobre os parametros estatisticos, possibilitando
andlises mais sofisticadas e aderentes aos
pressupostos tedricos da AFE (Costello;
Osborne, 2005). Para pesquisadores que ndo
desejam utilizar linguagens de programacao
sem precisar recorrer ao SPSS e suas limitacGes
e inadequacGes psicométricas, o software Factor
surge como uma alternativa vidvel. Trata-se de
uma ferramenta gratuita, cominterface simplese
de facil utilizacdo, desenvolvida especificamente
para execucdo de andlises fatoriais exploratdrias.
Seu uso tem se difundido em areas como a
psicologia e a educacdo, por oferecer um meio
acessivel e metodologicamente consistente de
realizar a AFE (Lorenzo-Seva; Ferrando, 2006).

Assim, a escolha consciente do software
e dos procedimentos estatisticos torna-se
um aspecto crucial para garantir a qualidade
metodoldgica da Andlise Fatorial Exploratdria
e, por extensdo, a validade dos constructos
utilizados em pesquisas cientificas.

3. FACTOR COMO UMA ALTERNATIVA EFICAZ
E ACESSIVEL PARA ANALISE FATORIAL
EXPLORATORIA

O Factor é um software gratuito e
acessivel, desenvolvido pelo Departamento
de Psicologia da Universitat Rovira i Virgili, na
Espanha, com o objetivo de facilitar a realizacdo
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de Analises Fatoriais Exploratdrias (AFE). Sua
interface intuitiva, que adota a metodologia
“point and click”, torna a ferramenta atraente
especialmente para pesquisadores que nao
possuem experiéncia em programac¢do, mas
que desejam realizar analises complexas de
forma eficiente (Ferrando; Lorenzo-Seva, 2018).
Embora o SPSS seja amplamente utilizado no
meio académico, o Factor vem se destacando
como uma alternativa robusta e eficiente, que
segue as melhores praticas metodoldgicas
recomendadas para a execu¢do de AFE. Nesse
contexto, o Factor surge como uma alternativa
eficaz, atendendo as principais criticas
direcionadas ao SPSS.

De acordo com Rogers (2022), embora
o SPSS seja uma escolha consolidada, o Factor
oferece vantagens significativas, pois incorpora
praticas atualizadas e eficazes que ndo sao
sempre implementadas em softwares mais
tradicionais. Além disso, o software permite
aos pesquisadores a escolha de métodos de
extracdo que consideram apenas a variancia
compartilhada entre as varidveis, uma
abordagem que alinha mais diretamente com
os objetivos da Analise Fatorial, ao contrdrio
do SPSS, que utiliza o método de Componentes
Principais como padrdo (Hair et al., 2009). Isso
contribui para a precisdao e a interpretacao
correta dos dados na busca por estruturas
subjacentes.

Outra vantagem do Factor é a opcdo
de realizar rotagdes obliquas, uma pratica
recomendada quando se acredita que os fatores
podem ser correlacionados. A rotacdo obliqua é
mais alinhada com as necessidades de muitos
pesquisadoresnasciénciassociais,especialmente
nas areas de psicologia e comportamento
organizacional, onde as varidveis tendem a ser
interdependentes (Tabachnick; Fidell, 2007).
Isso faz com que o Factor seja uma escolha
vantajosa, principalmente quando comparado
com ferramentas que utilizam apenas rotacao
ortogonal, como o SPSS.

O software Factor ja incorpora de forma
pratica medidas essenciais de verificacdo
de adequacdo dos dados a Analise Fatorial
Exploratéria (AFE), oferecendo testes como

o KMO (Kaiser-Meyer-Olkin) e o teste de
Esfericidade de Bartlett de forma automatizada.
Esses testes sdo fundamentais para avaliar a
adequacdao da amostra e garantir a robustez
da analise, conforme discutido por Hair et
al. (2009). Além disso, o Factor permite o uso
de estimadores robustos, como o Diagonally
Weighted Least Squares (DWLS), uma técnica
recomendadaparasituacdesemqueosdadossao
ordinais ou quando as amostras sdao pequenas,
atendendo as necessidades metodoldgicas de
contextos em que os pressupostos do método
de Maxima Verossimilhanga podem ser violados
(Hinkin, 1995). Essas funcionalidades tornam
o Factor uma ferramenta poderosa e confiavel
pararealizar AFE de maneira adequada e precisa.

Embora o Factor tenha ganhado
popularidade nos ultimos anos, sua utilizagao
ainda ndo é amplamente disseminada,
especialmente no Brasil. Estudos recentes,
como o de Nascimento, Silva e Fonseca (2022),
destacam a importancia de divulgar o uso do
Factor, apresentando-o como uma solugdo
pratica parasuperaras limitagdes de ferramentas
mais tradicionais, ao mesmo tempo em que
proporciona uma abordagem mais rigorosa e
moderna para analise de dados multivariados.
Esses autores enfatizam que o software facilita a
execucao de AFE de maneira eficiente, alinhada
as melhores praticas da area, e é uma op¢ao
acessivel para pesquisadores que buscam
resultados de alta qualidade sem a necessidade
de profundos conhecimentos em programacao.

Além disso, a receptividade do Factor na
comunidade académica tem se refletido nas
publicacdes que adotam o software em suas
metodologias. Souza, Souza e Luiz (2024), por
exemplo, utilizaram o Factor em sua pesquisa
sobre politicas educacionais, destacando a
eficdcia da ferramenta em lidar com dados
complexos e a clareza proporcionada pelas
analises fatoriais realizadas. Essa aceitacdo
reforca o potencial do Factor como uma
ferramenta vidvel e pratica, especialmente
para pesquisadores de areas como educacao,
psicologia e ciéncias sociais aplicadas, onde a
analise fatorial desempenha um papel crucial na
identificacdo de fatores latentes.
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Portanto, o Factor se apresenta como uma
alternativa valiosa para a realiza¢cdo de Analises
Fatoriais Exploratdrias, especialmente para
pesquisadores que buscam uma ferramenta
acessivel, mas robusta. Sua interface intuitiva
e conformidade com as melhores praticas
metodoldgicas fazem dele uma opcao eficiente
e relevante no cendrio académico atual. A
nao exigéncia de conhecimento avancado
em programagdao, o torna uma ferramenta
acessivel a pesquisadores de diversas dreas,
frente as barreiras relacionadas a complexidade
dos softwares estatisticos tradicionais. Tais
caracteristicas evidencia a adaptabilidade do
Factor as necessidades metodoldgicas atuais, o
gue demonstra seu valor no avango da pesquisa
académica.

4. PASSO A PASSO DA ANALISE FATORIAL
EXPLORATORIA (AFE) NO SOFTWARE FACTOR

ArealizacdodaAndlise Fatorial Exploratdria
(AFE) no software Factor exige uma abordagem
meticulosa e fundamentada, sendo crucial para
garantir a robustez e a validade dos resultados
obtidos. Este processo envolve diversas etapas
metodoldgicas, incluindo a preparagao dos
dados, a verificacdo da fatorabilidade da
matriz de correlagdo, a extragdo e rotagdo dos
fatores, bem como a avaliagdo da qualidade
do modelo gerado. Este passo a passo detalha
as metodologias e parametros recomendados
para cada uma dessas etapas, com énfase na
obtencdo de resultados sélidos e interpretdveis,
especialmente no contexto das pesquisas de
marketing, onde a analise de construtos latentes
se torna essencial para entender as dinamicas
subjacentes dos fendmenos estudados.

4.1 Preparacao dos dados

A preparac¢ao dos dados é um aspecto
critico para garantir a qualidade e a integridade
dos resultados da AFE. Antes de iniciar a analise,
os dados devem ser importados para o software
Factor e verificados quanto a consisténcia e
adequacdo para a analise fatorial. Os dados

podemserimportadosemformatoscompativeis,
como .csv ou .sav. Uma vez importados, deve-
se realizar uma verificagdo cuidadosa para
identificar inconsisténcias ou valores ausentes
quepossamcomprometeraqualidadedaanalise.
Quando dados ausentes sdo identificados,
o software oferece métodos de imputacao,
como a imputac¢do por média ou mediana, para
preencher as lacunas, assegurando que a analise
ndo seja prejudicada pela falta de dados. Esse
cuidado com a preparagao dos dados é essencial
para garantir que as analises subsequentes nao
sejam afetadas por problemas de qualidade dos
dados.

4.2 Verificacdo da fatorabilidade

Antes de proceder com a extra¢cdao dos
fatores, é essencial avaliar a fatorabilidade da
matriz de correlagdao, ou seja, verificar se os
dados sdao adequados para a andlise fatorial. A
fatorabilidade é comumente verificada por meio
de dois testes principais: o indice KMO (Kayser-
Meyer-Olkmin) e o teste de Esfericidade de
Bartlett.

O indice KMO fornece uma medida da
adequag¢ao da amostra, variando de 0 a 1,
sendo que quanto mais proximo de 1, maior a
adequacgao dos dados para a analise fatorial. Para
gue os dados sejam considerados adequados, o
valor do KMO deve ser superior a 0,70. Valores
abaixo de 0,50 indicam que os dados ndo sao
adequados para a AFE, enquanto valores entre
0,50 e 0,70 sdo considerados medianos. Um
valor superior a 0,80 indica uma excelente
adequacdo dos dados (Hutcheson; Sofroniou,
1999).

Ja o teste de Esfericidade de Bartlett avalia
a hipdtese nula de que a matriz de correlagao
seja uma matriz identidade, ou seja, que as
varidveis ndao estejam correlacionadas entre
si. Para garantir que a AFE seja valida, o valor
de significancia do teste de Bartlett deve ser
inferior a 0,05, indicando que as varidveis estao
significativamente correlacionadas (Field et al.,
2012).

Esses testes s3dao fundamentais, pois
garantem que a matriz de correlagdo tenha
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correlagdes suficientes entre as varidveis para
justificar arealizacao da AFE, sendo sua execugao
essencial para o sucesso da analise.

4.3 Determinagao do numero de fatores

Uma das etapas mais cruciais da AFE
é a determinacdo do numero adequado de
fatores a serem retidos. O critério tradicional
baseado no eigenvalue (valor superior a 1)
é amplamente utilizado, mas pode resultar
em uma superestimacdao ou subestimacao
do numero de fatores. Para uma escolha
mais precisa e robusta, recomenda-se o uso
da Analise Paralela. Este método compara a
variancia explicada pelos fatores extraidos
com a variancia dos fatores extraidos a partir
de dados aleatédrios, oferecendo uma solugao
mais confiavel ao minimizar a retengcao de
fatores nao significativos. A Analise Paralela é
considerada superior ao critério tradicional,
pois oferece uma forma mais precisa e robusta
de determinar o numero ideal de fatores a ser
retido (Timmerman; Lorenzo-Seva, 2011).

4.4 Extracao dos fatores

A extracdo dos fatores consiste na escolha
de um método adequado para identificar as
dimensodes latentes subjacentes aos dados. Para
dados ordinais ou quando a amostra é pequena,
o método recomendado é o Diagonally Weighted
Robust Least Squares (DWLS). O DWLS é uma
técnica robusta que fornece estimativas mais
precisas na extracao dos fatores, especialmente
quando os dados s3ao ordinais ou quando nao
atendem aos pressupostos de normalidade
exigidos por outras técnicas. Este método
é eficaz para lidar com amostras pequenas
ou distribuicdes n3ao normais, garantindo a
estabilidade e a precisdao dos resultados. A
robustez do DWLS contribui para a qualidade
da extracdao dos fatores, especialmente em
contextos em que a normalidade dos dados
pode ser questionada (Floyd; Widaman, 1995).

4.5 Rotagao fatorial

ApOs a extracao dos fatores, é fundamental
realizar a rotacao fatorial, que visa facilitar a
interpretagao dos fatores extraidos, tornando-os
mais facilmente identificdveis e compreensiveis.
Em dados de marketing, onde as varidveis
frequentemente apresentam correlagao entressi,
a rotacao obliqua é mais adequada. No software
Factor, a rotacionacdo obliqua é preferencial,
pois permite que os fatores extraidos se
correlacionem entre si, o que reflete melhor as
interagcdes complexas entre as variaveis, tipicas
de contextos de pesquisa de marketing. O
método Robust Promin, uma versdo aprimorada
da rotacao obliqua, é recomendado devido a sua
capacidade de garantir uma interpretacao mais
estavel e valida dos fatores extraidos, mesmo
em cenarios onde as interagdes entre varidveis
sdao complexas (Schmitt; Sass, 2011).

4.6 Avaliagao do ajuste do modelo

A avaliagdo do ajuste do modelo é
uma etapa fundamental para verificar se a
solucao fatorial extraida se adequa bem aos
dados observados. No software Factor, essa
avaliacdo é realizada por meio de indices de
ajuste, como RMSEA (Root Mean Square Error
of Approximation), CFlI (Comparative Fit Index)
e TLI (Tucker-Lewis Index). O RMSEA deve ser
inferior a 0,08 para indicar um bom ajuste,
enquanto os valores de CFl e TLI devem ser
superiores a 0,90. Esses indices sdo essenciais
para garantir que o modelo de fatores extraidos
reflita adequadamente a variabilidade dos
dados observados, validando a estrutura fatorial
e a adequacdo do modelo (Brown, 2015).

4.7 Estabilidade dos fatores e fidedignidade

A Ultima etapa da AFE envolve a analise
da estabilidade dos fatores e a avaliagdo da
fidedignidade da solugado fatorial. A estabilidade
dos fatores pode ser verificada por meio do
indice H, que mede a replicabilidade da estrutura
fatorial. Valores superiores a 0,80 indicam
que a estrutura fatorial é estdvel e replicavel,
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o que é fundamental para a confiabilidade
dos resultados, especialmente em amostras
diferentes ou contextos distintos (Ventura-Léon;
Pefia-Calero, 2021).

Para a avaliacdo da consisténcia interna da
solucdo fatorial, recomenda-se o uso de indices
de fidedignidade compostos e Fidedignidade
Omega, que sdo mais adequados para dados
com cargas fatoriais desiguais. Esses indices
sdo superiores ao tradicional Alfa de Cronbach,
gue assume a igualdade das cargas fatoriais,
um pressuposto frequentemente nao valido em
pesquisassociaisede marketing. AFidedignidade
Composta e a Fidedignidade Omega oferecem
uma medida mais precisa da confiabilidade do
modelo, levando em consideragdo a variagao nas
cargas dos itens (Trizano-Hermosilla; Alvarado,
2016).

Diante do exposto, entende-se que a
realizacao da AFE no software Factor requer uma
abordagem meticulosa e fundamentada em
principios metodoldgicos sdlidos. A aplicacao
criteriosa de técnicas como a Andlise Paralela,
a rotacao obliqua e a avaliagdo de fidedignidade
garantem que os resultados obtidos sejam
vdlidos, robustos e Uteis para a interpretacdo
de construtos latentes, especialmente em
pesquisas que envolvem dados complexos,
como as de marketing. O rigor metodoldgico nas
etapas descritas é essencial para garantir que a
solucdo fatorial extraida reflita adequadamente
a estrutura subjacente dos dados, permitindo
uma interpretacdo precisa dos fenGmenos
analisados e contribuindo para a profundidade
e qualidade das conclusdes da pesquisa.

5. UM EXEMPLO PRATICO ILUSTRATIVO DA
APLICACAO

Para a elaboragdo do tutorial, foi
desenvolvido um caminho didatico para a
aplicacdo da Andlise Fatorial Exploratdria
(AFE) no Software Factor, utilizando como
referencial a escala proposta por Yi e Gong
(2013) para mensura¢do do comportamento
de cocriagdo. A partir de um banco de dados,
(disponivel ~em  https://drive.google.com/

drive/folders/1DA46PC0OeaFt2NhmwB _
D2ZHQGpPZKL7TSC) composto por uma amostra
de 438 observagbes previamente tratadas, o
tutorial apresenta um exemplo praticoilustrativo
da aplicagdo da AFE no Software Factor. Sao
detalhadas as definicdes metodolégicas e
configuragdes otimizadas no software, com
0 objetivo de proporcionar uma analise mais
robusta e precisa. Este procedimento visa
assegurar a obtencao de resultados adequados
e consistentes, especialmente para estudos de
natureza social aplicada, nos quais a validade e
a confiabilidade dos dados sdao de fundamental
importancia.

5.1 Executando a AFE no Factor

O Factor pode ser baixado no site do
Departamento de Psicologia da Universitat
Rovira i Virgili, Tarragona, Espanha (Ferrando;
Lorenzo-Seva, 2018). O software utiliza um
banco de dados no formato .dat separado por
tabulagbes, ou seja, é preciso configurar seu
banco em formato do Excel ou SPSS em (.txt),
em seguida transforma-lo em (.dat). O banco de
dados é executavel no Factor e, como indicado
na Figura 1 (préxima pagina), clicando em Read
Data insere-se o banco de dados em Browse.
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Figura 1- Executando o banco de dados
Single group analysis I Multiple group analysis |

Size of data matrices

Number of participants: Recover last

data configuration |

Number of variables: ﬂ Friday. January 21, 2022(18:42:43)
File names
@ Participants' scores: |C:\Users\thais\OneDrive\Area de Trabalho\Analise quanti edu\RETDV.dat

" Variance/covariance matrix: |

[~ Variable labels: |

I~ Rotation target matrix: |

Settings for robust analyses

v Compute bootstrap samples to be used in robust analyses. Number of bootstrap samples:

Missing values

v Compute Multiple Impution method to manage missing values. Missing value code:

Encoding:  |ANSI :Iv Cancel Open single group dataset |

Browse I

Fonte: Software Factor

Ainda na Figura 1, é possivel observar em destaque verde o niumero de participantes e de
varidveis. Mais abaixo, recomenda-se selecionar a geracao de 500 amostras bootstrap para analises
robustas em Compute bootstrap samples antes de configurar as analises. Caso o banco de dados
tenha dados ausentes, recomenda-se clicar em Missing Values, podendo codifica-los numericamente

(Lorenzo-Seva; Van Ginkel, 2016).

O procedimento de analise é configurado ao clicar em Configure Analysis. A Figura 2 indica a
tela de parametros da AFE a serem escolhidos. No canto superior esquerdo, (vide Figura 2. a) em
Variable in the Analysis, verifica-se as varidveis incluidas ou, caso necessario, excluidas da AFE, e no

canto superior direito, (vide 2.b) deve-se clicar na matriz de correlagdo a ser utilizada.

Figura 2 — Configuracao da AFE no software Factor

Data configuration tor model configuration
Vanables in the analysis Matrix analyzed @

s 2 oded € Covariance matrix @ Polychoric correlation e
x; 2 " Pearson correlation matrix Lowest items score: [—0
i =
ji S Configure Smoothing Highest items score: [_10
Procedure for determining the number of factors/components c
" BIC dimensionality test & Parallel Analysis (PA) © Hull method o
 None Configure PA
Factor model
mdeﬂ«componenl: ﬁ ¥ Robust Factor Analysis Configure [ o ]
© Unweighted Least Squares (ULS) (e ' ,
@ Diagonally Weighted Least Squares (DWLS) ¢~ Minimum Rank Factor Analysis (MRFA)
c € Principal Component Analysis (PCA) Other specifications of factor model I
Rotat ~:n
T @ RottdmoTaaximize factor simplicity [j Piotin e J A e

Output /

W Detsiledoutput  Filename: [outouttt &

Fonte: Software Factor
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O Padrao de matriz analisada do Factor é dado pela matriz de Pearson, que entende os dados
como uma matriz escalar. Ja a matriz policérica entende a matriz dos dados como ordinal. Dado
que o tutorial utilizou um questionario do tipo Likert, priorizou-se a Polichoric Correlation, ja que
nao se pode inferir em uma escala do tipo Likert que a pontuac¢do de concordancia e discordancia
estipulada é equivalente em termos de traco latente necessario a cada categoria.

Seguidamente, configuram-se os métodos de retencdo de fatores na aba Procedure For
Determing The Number Of Factors/Components (vide 2.c). O Factor conta com quatro procedimentos
para escolha do numero de fatores: (a) BIC (Bayesian information criterion); (b) minimum average
partial (MAP), caso seja selecionado o método de extracdo minimum rank factor analysis (MRFA);
(c) andlise paralela (PA); e (d) método de Hull. Na exemplificacdo, escolheu-se a PA otimizada,
que segue a ldgica da PA classica de Horn (1965) ao comparar eigenvalues da matriz original com
matrizes aleatérias. No entanto, a PA otimizada usa a variancia explicada em vez dos eigenvalues
(Timmerman; Lorenzo-Seva, 2011).

A reamostragem das matrizes aleatérias, definidas em Permutation of sample values, sdo
geradas a partir do padrao dos dados originais, oferecendo estimativas mais fidedignas quando
a distribuicdo amostral observada ndo é normal (Damasio; Dutra, 2018; Timmerman; Lorenzo-
Seva, 2011), caracteristica observada em fendmenos sociais. Tais decisGes sdo tomadas no espaco
Configure (Figura 3), daabadescrita (Procedure For Determing The Number Of Factors/Components).

Figura 3- Configuracao da andlise paralela
Configuration of Parallel Analysis >
Implementation of Parallel Analysis
= Optimal implementation (Timmerman & Lorenzo-Seva. 2011)

" Classical implementation (Horn, 1965)

Parallel Analysis is computed as based on the same type of correlation matrix
(1.e.. Pearson or polychoric correlation) and the same type of underlying dimensions
(1.e.. components or factors) as defined for the whole analysis

The user can configure the number of random correlation matrices and the procedure
to obtain them (Normal distribution or random permutation of sample values)

Please,. see Timmerman & Lorenzo-Seva (2011) for a detailed explanation

T:mmerman ME.. & Lorenzo-Seva, U. (2011). Dimensionality assessment of ordered polytomous items
st mmemallal mnabonin MNaviabhalaminal canthada 1L NN NN Ao TN IADITTAANNIED

v

Implementation of Parallel Analysis

Number of random correlation matrices: | 500

Generation of random correlation matrices: ]LJ Permutation of sample values

Maximum number of factors to be considered in Parallel Analysis

" Ledermann's bound = 47 factors

@ Arbitray value defined by the user | 47

Fonte: Software Factor

Em Factor Model (vide Figura 2.d), define-se o maior nimero de testes a serem executados
para a AFE no Factor. Primeiramente estipula-se o nimero de fatores que se pretende encontrar. O
método de estimacdo utilizado para a estipulacao foi o DWLS, por ser aplicavel em variaveis ordinais
com distribuicdo ndo normal. Para isso, clica-se em Robust Fator Analysis, de modo a realcar os
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métodos robustos no Factor. Sem muito detalhamento estatistico quanto ao método, a correcao
robusta DWLS utiliza o mesmo algoritmo do método de estimacdo WLSMV (Asparouhov; Muthen,
2010), um método estaticamente robusto para a estipulagcdo do niumero de fatores.

Ainda em Factor Model (vide Figura 2. d), mais especificamente em Other speficiations of
factors model, apds o clique apresenta-se outra janela de analises a serem realizadas, como se vé na
Figura 3. A interface da janela é apresenta em abas, de modo a serem escolhidos os parametros de
analise que pretende utilizar em paridade com a natureza de seus bancos de dados. A parametrizacao
inicial indicada em Non-linear Factor Analysis (vide Figura 2. a) e aplicada no modelo de exemplo é
dado pela Teoria de Respostas ao Item (TRI). Aplicando essa parametrizacao, o Factor encarrega-se
de relacionar, em um conjunto de itens, as varidveis observaveis e ndo observaveis em um trago
latente. Assim, a TRI encarrega-se de identificar em um questiondrio os itens que possuem o trago
latente, de acordo com a resposta dada pelo sujeito (Pasquali, 2020).

Figura 4 — Especificacdes da AFE no Factor

Fonte: Software Factor

Em Factor Scores (vide Figura 4. b), o Factor gera as pontuacdes fatoriais de cada um dos
sujeitos do banco de dados, diante da opcao dada em Expected a posteriori (EAP) factor scores.
No Factor, ainda possivel observar o quanto o sujeito do seu banco de dados esta respondendo de
forma confidvel, dada a op¢ao Compute continuos person-fit indices que indica as respostas que
nao apresentam um padrao de confiabilidade aceitavel (ndo prestou atencdo, respostas aleatérias
de acordo com o padrdo). Em seguida, na aba Unidimensionality, o Factor apresenta alguns indices
de fidedignidade unidimensional, ou seja, pode-se observar, por meio de determinados indices, o
quanto um fator poderia ser considerado como unidimensional (Compute glb and 6mega e Closeness
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to unidimensionality assessment), vide Figura 4.
¢. Quando se tem mais de um fator, espera-se
rejeitar tais indices, de modo inverso, quando se
tem um fator, espera-se aceita-los. Em frente,
na aba Quality Factor Solutions, apresentam-se
os indices de qualidade da solugdo encontrada,
de modo a verificar a forga, replicabilidade
e qualidade do modelo fatorial (Display eta-
squared and Pratts importance measures,
Assess construct replicability e Assess quality of
factor scores), vide Figura 4.d.

Quanto a rotacdo (vide Figura 2. e), tendo
como base a premissa que em pesquisas sociais
aplicadas, como as pesquisas de marketing, os
fatores compartilham certo grau de relagao, as
rotacdes mais indicadas sao do tipo obliquo —
especificamente, Direct Oblimin e Promax. No
Factor, o default é Promin, uma rotacao obliqua,
que resulta em valores muito préoximos da
Oblimin, tornando-se indicada quando o método
de extracao for DWLS (Watkins, 2018). Por fim,
recomenda-se a nomeac¢ao do output de saida
para a melhor organizacdo de seu trabalho,
de acordo com o nome da variavel trada (Vide
Figura 2. f). Isso feito, o processo de escolha de
parametros para a AFE se encerra, podendo-se
executar a andlise na tela inicial do Factor. Esse
processo foi desenvolvido com a base de dados
da escala de comportamento de cocriagao, em
seguida, apresentam-se as solu¢des observadas
apos execucdo da AFE no Factor.

5.2 As principais solu¢cdes da AFE no Factor

No fator, o coeficiente de Mardia (1970) é
utilizado para testar a suposi¢cdao de normalidade
multivariada dos dados. A normalidade dos da
base dados composto pela aplicagdo da escala
de comportamento de cocriagdo, em pesquisa
prévia, ndo foi aceita (mardia p < 0,05), mas a
técnica de estimacdo utilizada, ou seja, DWLS
trata os dados como ordinais e corrige a nao
normalidade dos dados. O Kaiser-Meyer-Olkin
(KMO) = 0,91904 e o Bartlett’s Scouting Test =
4709,0 (df =120; P =0,000010), para a dimensdo
Participacdo e o Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) =
0,91904 e o Bartlett Sfericity Test = 4709,0 (df =
120; P = 0,000010), para a dimensdo Cidadania

foram adequadamente satisfatorios para seguir
com a analise no Factor.

A Andlise Paralela Otimizada, um
método de retencdo de fator usado na AFE
utiliza a variancia explicada real dos dados
e a compara com o banco de dados gerado
aleatoriamente. O numero de matrizes de
correlacdo aleatdria geradas na analise foi de
500 matrizes e o método para obtencdo de
matrizes de correlagdo aleatéria é a chamada
Permutacdo Bruta de Dados (Buja; Eyuboglu,
1992). Conforme a Tabela 1, quanto a dimensao
Participacdo, as variancias explicadas dos itens
da matriz original, comparadas aos aleatdrios,
concentram-se em duas dimensodes. Assim,
entende-se que a variancia real dos dados tem
poder de explicagdo em um primeiro fator, com
percentual de 51,47%, e em segundo fator,
com percentual de 14,69%, quando o percentil
€ 95%. Em relagdao a dimensdao Cidadania, as
variancias explicadas dos itens da matriz original,
comparadas com os aleatdrios, concentram-se
em uma dimensao, com percentual de 61,16%.
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Tabela 1- Andlise Paralela (PA) com base na Analise do Fator Minimo — Escala Comportamento
Cocriagao
ltens | % de variancia dos dados % média de varidncia aleatéria 95 percentis % variancia
reais aleatéria
Comportamento de Participagao
1 51.4727* 12.6487 14.6751
2 14.6953* 11.5836 13.0502
3 6.8303 10.7021 11.9120
4 5.9218 9.8618 10.9303
5 4.4059 9.0255 9.9213
6 3.5739 8.2507 9.1073
7 2.6564 7.4061 8.1125
8 2.2001 6.6037 7.4367
9 2.0688 5.8364 6.6639
10 1.7290 4.9954 5.8493
11 1.3949 4.2232 5.1409
12 1.0544 3.4093 4.4158
13 1.0352 2.6533 3.6121
14 0.7230 1.8166 2.8690
15 0.2383 0.9836 1.9099
Comportamento de Cidadania
1 61.1603* 16.9123 19.9020
2 14.3940 15.0956 17.5695
3 12.1195 13.4580 15.1828
4 3.9656 11.9128 13.2064
5 3.1740 10.4381 11.6450
6 1.5431 8.9394 10.1774
7 1.0942 7.5245 8.8495
8 0.9821 6.1628 7.5930
9 0.8268 4.6641 6.1974
10 0.5177 3.2068 4.8390
11 0.2226 1.6857 3.3061

Fonte: Software Factor

Como saida no Factor, sdo apresentados os indices de avaliacdo da unidimensionalidade
para observar se a parciomoniosidade dos fatores encontrados pode ser reforcada. Para que os
dados sejam tratados como essencialmente unidimensionais o valor do indice One-Dimensional
Congruence e I-Unico (One-Dimensional Item Congruence) deve ser maior que 0,95, o valor do
indice ECV (Variacdo comum explicada) e I-ECV (variacdo comum explicada do item) deve ser maior
gue 0,85 e o valor do indice MIREAL (Cargas absolutas residuais médias do item) e I-REAL (Cargas
absolutas residuais do item) deve ser menor que 0,300 (Ferrando; Lorenzo-Seva, 2018).

Apds a configuracao da AFE no Fator, os indices encontrados foram, respectivamente, UniCo =
0,895 (bootstrap 90% e intervalos de confianca por fator=(0,866 e0,919)), ECV=0,858 (bootstrap 90%
e intervalos de confiancga por fator = (0,843 e 0,883)) e MIREAL = 0,197 — bootstrap 90% e intervalos
de confianca por fator = (0,168 e 0,207). O primeiro indice indica a ndo unidimensionalidade da
estrutura (UniCo), o segundo apresenta unidimensionalidade limitrofe (ECV) e o terceiro apresenta
unidimensionalidade (MIREAL) para a dimensdo Participacdo. Em relacdo a dimensdo Cidadania, os
indices encontrados foram, respectivamente, UniCo = 0,935 — intervalo de confianca bootstrap 90%
=(0,917 e 0,959), ECV = 0,815 — intervalo de confianca bootstrap 90% = (0,793 e 0,843) e MIREAL =
0,302 — bootstrap 90 % intervalos = (0,274 e 0,320). Os indices mostram que a dimensdo cidadania
se da como unidimensional nao essencial.

Os indices de unidimensionalidade ndo essencialmente encontrados reforca a proposta
multidimensional da escala de comportamento de cocriacdo de Yie Gong (2013). Contudo, a estrutura
fatorial evidenciada pela Analise Paralela traz como resultado as caracteristicas preponderantes da
amostra que foi aplicada a escala, ou seja, caracteristicas de um segmento amostral de mercado
ou consumo, dado que a estrutura fatorial apresenta indices de ajuste adequados, como mostra a
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Tabela 2.

Tabela 2 — indices de Ajuste da AFE — Escala Comportamento de Cocriacdo

Dimension Participacéo

Root Mean Square Error of 0,053; Bootstrap 90% intervalo de confianga = (0.0027

Approximation (RMSEA) 0.0657).

Non-Normed Fit Index (NNFI, 0.973; BC Bootstrap 90% intervalo de confianga = (0.947

Tucker; Lewis) 0.996).

Comparative Fit Index (CFl) 0.980; BC Bootstrap 90% intervalo de confianga = (0.961
0.997).

Dimenséo Cidadania

Root Mean Square Error of 0.190; Bootstrap 90% intervalo de confianca = (0.1684

Approximation (RMSEA) 0.2128).

Non-Normed Fit Index (NNFI; 0.960; Bootstrap 90% intervalo de confianga = (0.947

Tucker; Lewis) 0.969).

Comparative Fit Index (CFI) 0.974; BC Bootstrap 90% intervalo de confianca = (0.966
0.980).

Fonte: Software Factor

Os indices de ajuste sdo comumente utilizados em uma Analise Fatorial Confirmatdria (AFC),
no entanto, sdo uma possibilidade no Fator capaz de indicar o quao ajustado o modelo se encontra.
Os critérios de ajuste exigidos na AFC podem ser um tanto rigidos para a AFE (Hoelzle; Meyer,
2009). No entanto, as medidas de ajuste de um CFA (1 < x2/df < 3, CFl e TLI > 0,95 e RMSEA <
0,08) aplicadas ao AFE (Brown, 2015) contribuem para o rigor cientifico a pesquisa exploratéria e a
pratica analitica (Rogers, 2021). No modelo arbitrado, os indices de ajustes comparativos CFl (0,980)
e TLI (NNFI = 0,973) indicam o bom ajuste do modelo AFE, assim como o indice residual RMSEA
foi adequado (RMSEA = 0,053) para a dimensdo participa¢do. A dimensao Cidadania apresenta os
indices de ajustes comparativos CFl (0,974) e TLI (NNFI = 0,960) adequados, porém, o indice residual
RMSEA estad acima do esperado (RMSEA = 0,190). Dado o bom encontrado ajuste, considere-se a
estrutura do caso na Tabela 3, ou seja, a estrutura fatorial das dimensdes Participacao e Cidadania,
do comportamento de cocriacdo, omitidos os valores abaixo de 0,300 (Ferrando; Lorenzo-Seva,
2018), Dado uma consisténcia interna pelo coeficiente Omega de Macdonald = 0.95, de modo a
evidenciar uma consisténcia do instrumento quanto ao que se propde medir.

Tabela 3 — Estrutura Fatorial — Escala Comportamento de Cocriagao
Comportamento de Participacao

Variavel F1 F2
V1 0.544

V8 0.782

VA 0.824

V10 0.727

V11 0.628

V4 0.538
V5 0.465
V6 0.667
V7 0.593
V12 0.817
V13 0.858
V14 0.950
V15 0.904

Comportamento de Cidadania

V2 0.476

V3 0.973

V4 0.944

V5 0.840

V6 0.894

v7 0.901

V8 0.878

V9 0.868

V10 0.951

V11 0.912

V12 0.937

Fonte: Software Factor
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Em busca de uma AFE robusta, a estabilidade da estrutura é evidenciada pela replicabilidade
do modelo por meio do indice H, que avalia o qudao bem um conjunto de itens representa um fator
comum. O indice limita-se a amplitude de 0 e 1 e alcanga a maior unidade conforme aumenta a
magnitude das cargas fatoriais e/ou o nimero de itens. Valores altos de H (> 0,80) sugerem uma
varidvel latente bem definida, com maior probabilidade de ser estavel entre os estudos, enquanto
valores baixos de H sugerem uma variavel latente mal definida, que provavelmente muda entre os
estudos (Ferrando; Lorenzo-Seva, 2018). Nesse sentido, a Tabela 4 mostra que as variaveis Latentes
Participacdo e Cidadania sdo estdveis em sua composi¢do, de modo que a consideracdo do indice H
pode ser dada como explicacao e justificativa para a estrutura estavel encontrada.

Tabela 4 — Replicabilidade dos construtos encontrados - Indice H (G-H) Generalizado
Comportamento de Participacio

H-latente BC Bootstrap 90% intervalo de confianca
Fator 1 0.955 (0.927 0.969)
Fator 2 0.996 (0.977 1.006)
Comportamento de Cidadania
Fator 1 [ 0.979 [ (0.975  0.982)

Fonte: Software Factor

Além disso, no que diz respeito a evidéncia de estrutura estavel, o Factor traz a qualidade
e eficacia das estimativas de pontuacdo fatorial por meio de indices de determinacdo fatorial,
confiabilidade marginal, razdo de sensibilidade e porcentagem esperada de diferencas verdadeiras. Se
escores fatoriais forem usados para avaliagdo individual, valores de IDE acima de 0,90, confiabilidade
marginal acima de 0,80, SR acima de 2 e EPTDs acima de 90% sdo recomendados (Ferrando; Lorenzo-
Seva, 2018).

Tabela 5 — Qualidade e eficacia das estimativas de pontuacdo fatorial
Comportamento de Participacdo

Fator 1 Fator 2
Factor Determinacy Index : 0.959 0.972
(FDI)
ORION marginal reliability 0.919 0.944
Sensitivity ratio (SR) 3.365 4.115
Expected percentage of true | 93.4% 94.9%

differences (EPTD)

Comportamento de Cidadania
Factor Determinacy Index | 0.988

(FDI)
ORION marginal reliability 0.976
Sensitivity ratio (SR) 6.355

Expected percentage of true | 97.4%
differences (EPTD)

Fonte: Software Factor

Por fim, a AFE no Factor permite avaliar a discriminacdo dos itens, utilizando a Teoria de
Resposta ao Item para verificar a coeréncia dos itens em relagao a probabilidade de endosso da
variavel latente. Isso ajuda a identificar quais itens sao mais discriminatorios, contribuindo para
a qualidade do instrumento e a interpretagao dos resultados, com impacto tedrico e pratico.
No exemplo didatico, os resultados sdo apresentados na Tabela 5. Observa-se que o item V8 é o
mais discriminador do Fator 1 e o item V7 é o mais discriminador do Fator 2 do comportamento
Participagao. No comportamento de cidadania, o item V12 foi apontado como o mais discriminador.



MAGALHAES, Eduardo Teixeira; CUNHA, Thais Ligieri Zagnoli; BARROS, David Chester Carvalho; CAMPOS, Rita de Cassia
Leal. Aplicagdo da Analise Fatorial Exploratéria no Software Factor: um Tutorial Metodoldgico para Pesquisadores da Area
de Marketing. RACEF — Revista de Administracdo, Contabilidade e Economia da Fundace. v. 16, n. 3, p. 75-98, 2025.

90

Tabela 6 — Padrdo de discriminag¢des de itens: modelo multidimensional de resposta graduada

normal-ogiva

Comportamento de Participagao

ltem al a2 Mdisc
V1 0.819 0.169 0.836
vV 2 0.149 1.102 1.112
vV 3 0.075 1.461 1.463
V 4 0.003 1.365 1.365
vV 5 -0.006 0.987 0.987
V 6 -0.675 2.768 2.849
v 7 -0.835 3.069* 3.181
vV 8 1.431* -0.306 1.464
vV 9 1.236 -0.135 1.244
VvV 10 0.598 0.048 0.600
VvV 1 1.069 0.132 1.077
V 12 0.087 0.766 0.771
V 13 0.099 0.866 0.872
V 14 -0.065 1.971 1.972
V 15 -0.104 1.437 1.441
Comportamento de Cidadania
V1 0.306 0.348
V2 0.538 0.539
V3 1.999 2.031
V4 2.053 2.063
V5 1.420 1.423
\'( 2.645 2.654
V7 2.964 2.976
V8 2.831 2.854
V9 2.304 2.316
V10 2.324 2.329
V11 2.523 2.525
V12 3.283* 3.285

a: discrimination of items in each dimension (discriminacao de itens em cada dimensao)

MDISC: multidimensional item discrimination (discriminacédo de itens multidimensionais)

Fonte: Software Factor

Outra informagao trazida pelo Factor em relagdo a TRI é os Thresholds dos itens, ou seja, no
Factor é possivel verificar os interceptos entre as categorias da escala, como mostra a Tabela 6.
Os thresholds revela o nivel de trago latente que é requerido para que vocé passe da categoria 1
(discordo totalmente) e passe para categoria 2 (concordo) e assim sucessivamente, de modo que
guanto maior for a categoria de resposta da escala, maior for o nivel de traco latente necessario para
endossa-lo. No resultado, foram encontrados apenas dois padrdes inesperados de resposta, contudo,
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dado o numero de varidveis da escala os dois padrdes inesperados podem estar relacionados a
escala ser desenvolvidas com muitos pontos/categorias (Reckase, 1985).

6. PANORAMA DOS RECURSOS E FUNCIONALIDADES DO FACTOR

Com uma interface intuitiva e uma ampla gama de funcionalidades estatisticas, o programa
oferece suporte a diferentes técnicas de extracdo e métodos de analise adequados ao tratamento
de variaveis ordinais e intervalares. A seguir, apresentam-se resumos com o objetivo de auxiliar os
pesquisadores na escolha mais adequada conforme os objetivos e caracteristicas de seus dados. O

Quadro 1 sintetiza as principais ferramentas estatisticas disponiveis no Factor.

Quadro 1 — Ferramentas estatisticas no Factor

Nlamero de Fatores
(ex: Parallel
Analysis, MAP,
Eigenvalues > 1)

ajudam a decidir quantos
fatores devem ser
retidos.

subestimacao de fatores,
garantindo validade da
estrutura.

Ferramenta Descricao Técnica Justificativa na AFE Base Tedrica
Analise de Grupo A analise é feita Util para investigar a Gorsuch (1983),
Unico (Single considerando todos os estrutura fatorial geral e Fabrigar et al.
Group) dados como identificar quantos fatores (1999)

pertencentes a uma latentes melhor explicam a

Unica amostra/publico. variancia comum entre os

itens.

Analise de Multiplos | Permite comparar Verifica se 0 modelo fatorial | Byrne (2013),
Grupos (Multiple estruturas fatoriais entre | é estavel e comparavel Meredith (1993)
Groups) dois ou mais grupos (ex: | entre diferentes grupos,

género, escolaridade), importante para validade

avaliando a invariancia. externa.
Método de Extragdo | Técnica usada para Permite a identificagdo Spearman
(ex: Unweighted extrair os fatores latentes | estruturas subjacentes (1961), Fabrigar
Least Squares - a partir da matriz de (fatores comuns), buscando | et al. (1999)
ULS, Robust ULS, correlagao. reduzir a dimensionalidade
ML, etc.) dos dados
Determinagao do Métodos estatisticos que | Evita superestimagéo ou Horn (1965),

Velicer (1976)

apropriada para dados
nao continuos.

Rotagao Fatorial Procedimento que facilita | Promin (obliqua) permite Thurstone
{ex: Promin, a interpretacéo dos correlagao entre fatores, (1947),
Oblimin, Varimax) fatores, ajustando os mais adequado em ciéncias | Jennrich;
carregamentos para humanas. Sampson
maior clareza. (1966)
Correlagdo Correlagéo usada para Gera estimativas mais Holgado-Tello
Policérica (em vez | variaveis ordinais (como | precisas da estrutura etal. (2010),
da Pearson) escalas tipo Likert), mais | fatorial com dados ordinais. | Flora; Curran

(2004)

diferentes niveis (cargas,
interceptos).

indices de Ajuste Medidas que avaliam a Valida o modelo, ajuda na Hu; Bentler
{ex: GFl, RMSR, CFl, | adequacao do modelo decisdo de modificagdo ou | (1999), Browne;
RMSEA) fatorial ajustado aos aceitagdo da estrutura. Cudeck (1992)
dados observados.
Booftstrap | Gera estimativas Melhora a preciséo das Efron;
Amostragens robustas por meio de estimativas de carga fatorial | Tibshirani
Aleatérias reamostragem, (til e estabilidade do modelo. (1993)
qguando o N é limitado.
Invaridncia Fatorial | Testa se a estrutura Necessaria para comparar | Vandenberg;
(configural, métrica, | fatorial & equivalente médias latentes entre Lance (2000),
escalar) entre grupos em grupos. Meredith (1993)
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Fonte: Elaborado pelos autores

O software se mostra particularmente eficaz para AFE com dados ndao normais ou de natureza
ordinal — caracteristica recorrente nos dados quantitativos utilizados nas ciéncias sociais. Muitos
dos métodos empregados refletem abordagens mais modernas da psicometria, com destaque
para o uso de correlagdo policérica e métodos de extracao robusta. Diante disso, no Quadro 2 sdo
apresentadas informac¢des mais detalhadas sobre os principais métodos de extracdo de fatores

disponiveis no Factor.

Quadro 2 — Métodos de extracdo no Factor

Método de Descrigdo Técnica Vantagens / Pressupostos Base tedrica
Extragdo Quando Usar
ULS Minimiza a soma dos | Robusto a Nao exige Joreskog;
(Unweighted quadrados das violagBes da normalidade; Sérbom
Least Squares) | diferengas entre as normalidade; adequado para (1979);
correlagdes indicado para correlacéo Fabrigar et al.
observadas e dados ordinais e policérica. (1999)
reproduzidas, sem grandes amostras.
ponderacoes.
RULS (Robust | Vers&o robusta do Ideal para dados Sem Lloret-Segura
ULS) ULS, que ajusta os ordinais com pressupostos et al. (2014);
erros de estimacdo. | distor¢des leves; rigidos. Baglin (2014)
mais estavel em N
moderado.
DWLS Usa apenas os Excelente para Recomendado Holm et al.
(Diagonally elementos diagonais | escalas tipo Likert; | para correlagéo (2019); Flora;
Weighted da matriz de peso bom desempenho | policérica. Curran (2004)
Least Squares) | para minimizar o com N moderado e
impacto de erros na dados nédo
estimacao. normais.
GLS Estima ponderando a | Mais eficiente que | Exige Joreskog
(Generalized matriz de correlagéo | ULS quando os normalidade (1970);
Least Squares) | conforme os erros dados séo multivariada. Lawley;
padrdes (matriz normais. Maxwell
completa). (1962)
ML (Maximum | Estima parametros Permite teste de Pressupbe Joreskog
Likelihood) maximizando a significancia e normalidade (1969);
probabilidade de ajuste do modelo; | multivariada. Fabrigar et al.
ocorréncia dos dados | util com dados (1999)
conforme 0 modelo. | continuos e
normais.
OSR (Ordinary | Técnica robusta para | Util com escalas Pouca Baglin (2014)
Scale Robust) | dados ordinais; Likert e sensibilidade &
ajusta a matriz distribuicdes com | violagéo de
policdrica para dados | curtose ou normalidade.
assimétricos. assimetria.
Bayesiano Utiliza distribuicdes a | Adequado em Requer Muthén;
(Estimativas priori e algoritmos de | contextos com conhecimento Asparouhov
Bayes) simulagéo para incerteza, prévio sobre o (2012); Lee
estimar os amostras modelo. (2007)
parametros fatoriais. | pequenas ou
modelos
complexos.

Fonte: Elaborado pelos autores

Nas ciéncias humanas e sociais, principalmente em pesquisas aplicadas em Administracdo,
como pesquisas de marketing, € comum o uso de escalas do tipo Likert, caracterizadas por dados
ordinais e ndo continuos. Nesse contexto, métodos de extracdo como ULS (Unweighted Least
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Squares), RULS (Robust ULS), DWLS (Diagonally
Weighted Least Squares) e OSR (Ordinary Scale
Robust) sdo os mais recomendados, pois sdo
menos sensiveis a violacdo da normalidade e
mais adequados ao tratamento de correlagdes
policdricas.

Por outro lado, em situa¢cdes em que os
dados sdo continuos e apresentam distribui¢do
normal multivariada, métodos como ML
(Maximum Likelihood) e GLS (Generalized
Least Squares) se tornam mais apropriados por
permitirem testes estatisticos mais robustos e
intervalos de confianga. Dado o amplo conjunto
de recursos e funcionalidades oferecidos pelo
Factor, depreende-se sua notdvel adequacdo
para pesquisas no campo das ciéncias sociais,
especialmente nas areas de Administracao
e Marketing. A flexibilidade nas técnicas de
extragao, a precisdo na anadlise de dados ordinais
e as opg¢des para avaliagdo da invariancia
fatorial tornam o software particularmente
eficaz para investigar estruturas latentes em
contextos aplicados, nos quais a compreensao
de constructos complexos é essencial.

7. CONSIDERAGOES FINAIS

A partir de uma abordagem teorico-
metodoldgica, este estudo evidenciou como
o software Factor contribui para a robustez,
precisdo e adequacao dos procedimentos
estatisticos voltados a investigacdo de
estruturas latentes, com énfase em dados de
natureza ordinal e sem distribuicdo normal —
condicdes amplamente recorrentes em areas
como Administracdo, Psicologia, Educacdo e
Marketing.

Ao longo do trabalho, foram abordados os
fundamentos conceituais e operacionais da AFE,
com destaque para aspectos como a definicao
da matriz de correlacdo adequada (policdrica), a
escolha do método de extragdo, os critérios de
retencdo de fatores, as estratégias de rotacgdo e
os indices de ajuste. O artigo também avancou
para uma aplicagdo pratica com dados reais,
demonstrando a operacionalizacdo de cada
etapa dentro do software, o que permitiu
exemplificar a usabilidade da ferramenta, bem

como a interpretacao de seus resultados.

Portanto, a principal contribuicdo deste
estudo reside na sistematizagdo critica dos
recursos do Factor e na demonstracao de seu
uso aplicado, oferecendo aos pesquisadores
uma base técnica e pratica para a tomada de
decisdes metodoldgicas mais fundamentadas.
Essa contribuicdo é especialmente relevante
para a construcdo e validacdo de instrumentos
psicométricos, favorecendo analises mais
precisas e contextualizadas nos estudos que
lidam com varidveis latentes.

Ademais,osquadros-resumoapresentados
— detalhando funcionalidades estatisticas e
métodos de extracao — representam um recurso
diferencial frente a outros tutoriais ja publicados,
como o de Rogers (2022), qualificando o artigo
como uma referéncia mais completa tanto
para formacdo de pesquisadores quanto para
uso em atividades de ensino em disciplinas de
metodologia e estatistica aplicada. O Factor se
destaca, nesse contexto, por oferecer amplo
suporte a analise de dados ordinais, superando
limitacbes de programas tradicionais como
o SPSS, que ndo oferecem suporte nativo a
correlagdo policérica e métodos robustos como
ULS, RULS ou DWLS.

Este estudo também contribui para
0 avanc¢o das pesquisas nas ciéncias sociais
aplicadas, com destaque para areas como
Administracdao e Marketing. Nessas disciplinas,
€ comum o uso de instrumentos de mensuragao
baseados em escalas do tipo Likert, que geram
dados ordinais e frequentemente violam
pressupostos de normalidade exigidos por
softwares tradicionais. O Factor se sobressai
justamente por oferecer solugdes estatisticas
robustas para esse tipo de dado, permitindo
analises mais precisas e coerentes com a
natureza dos fendmenos sociais estudados.

Na Administracdo, por exemplo, o uso
da AFE é fundamental para o desenvolvimento
de construtos como clima organizacional,
engajamento no trabalho e satisfacao do cliente
— aspectos essenciais para diagnéstico e tomada
de decisdao organizacional. Ja no Marketing, a
analise de percepcdes, atitudes, inten¢des de
compra e comportamentos do consumidor exige
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instrumentos psicometricamente validados, cuja
estrutura fatorial precisa ser adequadamente
explorada. O Factor, ao permitir uma abordagem
moderna e rigorosa da AFE com dados reais de
pesquisas de campo, se torna uma ferramenta
estratégica para pesquisadores e profissionais
interessados em desenvolver escalas validas,
confidveis e sensiveis as nuances dos dados
coletados em contextos sociais e organizacionais
reais.

E importante ressaltar, contudo, que
os resultados encontrados refletem as
particularidades da amostra e da aplicagao
empirica, evidenciando uma estrutura fatorial
que diverge da configuracdo original da
escala. Tal divergéncia nao invalida a proposta
do estudo, mas indica a necessidade de
cautela ao extrapolar as conclusdes, uma vez
que a validacdo da estrutura fatorial exige
procedimentos adicionais, como a Analise
Fatorial Confirmatdria (AFC) e testes de
invariancia. Assim, o presente estudo deve ser
interpretado como um guia metodolégico para
conducao da AFE, e ndo como uma validacao
definitiva da escala analisada.

Como limitac¢ao, ressalta-se que o escopo
do artigo esteve centrado na Analise Fatorial
Exploratéria, sem avancgar para procedimentos
subsequentes, como a Anadlise Fatorial
Confirmatéria (AFC) ou a Modelagem por
Equacgbes Estruturais (MEE), que poderiam ser
utilizadas para refinar ou confirmar a estrutura
proposta. Além disso, embora tenha sido
realizada uma aplicacdo empirica, o foco foi
mais instrumental e ilustrativo do que analitico,
ndo se aprofundando na discussao tedrica dos
resultados extraidos.
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