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RESUMO

A Anidlise Fatorial Confirmatéria (AFC) é uma técnica multivariada
que vem sendo adotada com relativa freqiiéncia nas pesquisas em
Administracao. Entretanto, para que ela seja utilizada corretamente,
€ preciso que se tenha dominio de seus aspectos conceituais e opera-
cionais. Este artigo tem por objetivo oferecer aos pesquisadores da
drea um roteiro para a conducao de uma investigacdo que utilize a
AFC. Por meio da revisao da literatura sobre o assunto e da utilizagao
de um exemplo empirico, este artigo procurou também mostrar os
principais problemas que ocorrem nesse tipo de anélise. Embora as
dificuldades inerentes a técnica nao inviabilizem o uso de tal anilise,
é preciso reconhecer que elas tém que ser consideradas como limita-
cOes significativas em uma pesquisa, tirando da técnica a possibilida-
de de ser encarada como uma solugao universal para qualquer proble-
ma cientifico. Dessa forma, é aconselhavel que o pesquisador planeje
criteriosamente a sua investigagdo, ponderando os prés e os contras
da estratégia de andlise proposta, a fim de que a escolha feita seja
realmente adequada a pesquisa.
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m anos recentes, tem sido freqiiente a utilizacao de sofisticadas metodologias

e técnicas estatisticas multivariadas nas pesquisas em Administracao, fato que

nao € exatamente novo, ja que sua origem data dos anos 1970 e 1980 (AAKER,
1971; BISHOP, 1995; CHATFIELD; COLLINS, 1080; MUIRHEAD, 1082; JOHNSON;
WICHERN, 2002). Entre as diversas técnicas disponiveis, uma tem-se destacado
em estudos nacionais recentes na area: a Andlise Fatorial Confirmatéria (AFC).

* Artigo recebido em 13/07/2004 e aprovado para publicacio em 15/10/2005.
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Atualmente, ha significativo nimero de pesquisas no Pais que utilizam a AFC,
como mostram os trabalhos de Urdan e Rodrigues (1999), Latif (2000), Veiga (2000),
Urdan e Zuniga (2001), Filho (2001), Lopes (2001, 2003) e Gosling (2004). No en-
tanto, embora seja uma técnica multivariada que permite uma analise complexa
em pesquisas quantitativas, ela tem particularidades que podem se transformar
em problemas consideraveis para o pesquisador, comprometendo a qualidade da
investigacao. Para que esse risco seja reduzido a niveis aceitaveis, é preciso domi-
nar a técnica, tanto em seus aspectos tedricos como operacionais.

O objetivo deste trabalho é fornecer aos pesquisadores uma proposta de rotei-
ro para a utilizacao da AFC nas investigacdes em Administracao. Para que esse es-
forco resultasse em algo consistente e ttil, a abordagem aqui utilizada procurou
dar especial énfase as limitacoes da técnica, cuja observancia é fundamental para
o sucesso da investigacao.

ASPECTOS CONCEITUAIS

O primeiro aspecto conceitual a ser salientado é que a Analise Fatorial Confir-
matdria é um caso especial de uma técnica mais ampla, denominada modelagem
de equacoes estruturais (HAIR JR. et al. 1998; ULLMAN, 2001; MALHOTRA, 2001).
Nela, busca-se descrever os relacionamentos existentes entre dois tipos de varia-
vel: as "latentes”, definidas como "um conceito hipotetizado e nao observado, do
qual se pode aproximar apenas através de varidveis observaveis ou mensuraveis”
(HAIR JR. et al., 1998, p. 585), e as "manifestas”, também denominadas "indica-
dores”, que consistem em valores observados e que sdo usados como medida de
um conceito ou construto (HAIR JR. et al., 1998, p. 580). No caso das variaveis la-
tentes, é preciso destacar ainda que elas podem ser “"exdgenas”, quando funcio-
nam apenas como preditoras de outros construtos, ou "endégenas”, que sao as
varidveis dependentes em pelo menos um relacionamento causal.

Mueller (1996) destaca ainda que a Analise Fatorial Confirmatoria estd basea-
da na premissa de que as varidveis observadas sao indicadores imperfeitos de cer-
tos construtos latentes. Dessa forma, se mais de um indicador é usado para me-
dir um construto especifico, a AFC permite ao pesquisador agrupar tais indicado-
res em maneiras pré-especificadas, a fim de avaliar em que extensao determina-
do conjunto de dados aparentemente confirma a estrutura prevista.

Os relacionamentos entre esses dois tipos de varidvel sao especificados por
meio de diagramas de caminho, nos quais os construtos latentes sao representa-
dos por elipses, e os indicadores, por retingulos. Associados a esses estao setas
indicadoras da presenca de erros de mensuracao. Isso ocorre porque o pesquisa-
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dor deve admitir que os dados foram coletados e tratados de maneira imperfeita.
A Figura 1 mostra um exemplo de diagrama de caminho.

- Estpai €

—| Estmae |g¢——

—| Estirmao |[€&——

—» Estpare |€4—

—p| Estamigo |¢——

Figura 1: Exemplo de diagrama de caminho.
Fonte: Adaptado de Lopes (2001).

No diagrama exibido pela Figura 1, ha o construto "Erfamili”, que é mensura-
do por meio de cinco indicadores: “Estpai”, "Estmae”, "Estirmao”, "Estpare” e
"Estamigo”. As setas a esquerda dos indicares representam os erros de mensura-
cao associados ao modelo.

A definicao do relacionamento entre as variaveis € crucial para a correta utili-
zacao da AFC, posto que explicita a fungio operacional de cada uma delas, ou
seja, qual serd a variavel independente e qual serd a dependente. Sobre esse pon-
to, é preciso destacar que uma das vantagens da AFC estd justamente na possibi-
lidade de se ter diversas varidveis dependentes e independentes, o que permite
testar maltiplos relacionamentos ao mesmo tempo.

ASPECTOS OPERACIONAIS DA ANALISE FATORIAL CONFIRMATORIA

A condugao de uma investigacao baseada em uma técnica de andlise multiva-
riada com alto nivel de complexidade exige cuidados do pesquisador. Antes mes-
mo de utilizar a AFC propriamente dita, ha diversas etapas que devem ser cum-
pridas, sem as quais os resultados poderao conter vieses significativos, enfraque-
cendo os achados da pesquisa.

Uma conseqiiéncia disso € que o pesquisador, ao utilizar a AFC ou qualquer ou-
tra técnica de analise multivariada, deve ter a consciéncia de que a pesquisa tal-
vez nao seja conduzida com a rapidez desejada, apesar dos sofisticados recursos
computacionais disponiveis atualmente. Na verdade, softwares e computadores
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apenas processam as informacées que lhes sdo repassadas. Portanto, se essas
apresentam vicios em sua origem, os resultados nao serao os melhores. Justamen-
te para auxiliar o pesquisador a evitar tal problema, a seguir sio descritas as eta-
pas na conducao da Analise Fatorial Confirmatéria.

A escolha do instrumento de coleta dos dados

A definicao do tipo de instrumento que serd utilizado na coleta de dados é im-
portante para uma pesquisa consistente. Em principio, tanto o questionario como
a entrevista, instrumentos tradicionais de coleta de dados, podem ser adequados
a uma investigacao cientifica. No caso da AFC, porém, o pesquisador deve consi-
derar a necessidade de coletar informagdes que exprimam relacbes quantitativas.
Esse pode ser um aspecto a favor do questionario, dada a sua capacidade de regis-
trar uma massa significativa de dados de um grande ntmero de respondentes
(SELLTIZ; WRIGHTSMAN; COOK, 1987). Essa caracteristica é importante para a
AFC, uma vez que ela demanda quantidade expressiva de dados, a fim de que o
modelo fatorial chegue a uma solugao tnica. Na verdade, ha uma recomendacao
para que se tenham entre 10 e 15 respondentes para cada indicador incluido na
pesquisa (HAIR JR. et al., 1998).

A decisao sobre qual o instrumento mais apropriado pode ser facilitada por
meio do trabalho de Silva e Menezes (2000). Esses autores sugerem um sistema
de classificacao de pesquisas com base em quatro critérios: natureza, forma de
abordagem do problema, objetivos e procedimentos técnicos. Tal sistema pode
ser util para o pesquisador melhor delinear a sua investigacao, o que pode ajuda-
lo a escolher o instrumento mais adequado para a coleta dos dados.

A definicio das escalas

A especificacao do tipo de escala utilizada nos indicadores da pesquisa é fun-
damental para a AFC. Em termos tedricos, essa técnica é capaz de lidar tanto com
escalas continuas como discretas (HAIR JR. et al., 1998). Entretanto, na pratica,
incorporar escalas nominais ou ordinais - discretas por definicao - implica dificul-
dades adicionais a ser superadas pelo pesquisador, ja que na AFC os dados coleta-
dos mediante tais escalas sao incluidos nos calculos.

Apesar disso, é preciso reconhecer que dificilmente um pesquisador em Admi-
nistracao conseguira conduzir uma investigacao de natureza quantitativa sem uti-
lizar escalas discretas, especialmente as ordinais. Assim, torna-se necessario esta-
belecer estratégias que permitirao a melhor utilizacao desse tipo de escala na AFC.

Sobre isso, uma primeira recomendacao ao pesquisador é utilizar as escalas

100 E & G Economia e Gestao, Belo Horizonte, v. 5, n. 11, p. 19-34, dez. 2005



Abrindo a caixa preta: consideragoes sobre a utilizacao da analise fatorial confirmatoria nas...

"nominais” somente para descricao dos dados. Conforme mostram Nunnally e
Berstein (1994), por nem sempre refletirem relacionamentos quantitativos, essas
escalas tém propriedades matemadticas limitadas. Assim, prestam-se melhor a des-
cricao do perfil ou a definicao de agrupamentos da amostra utilizada, por exem-
plo. Por outro lado, as escalas "ordinais” estdo em um patamar mais alto de men-
suracao, ja que conseguem medir grandezas que podem ser traduzidas em termos
quantitativos. Mesmo assim, suas propriedades matematicas também apresen-
tam limitagOes consideraveis, que vao exigir atencao do pesquisador. Dados medi-
dos por meio de escalas ordinais podem ser analisados por estatisticas nao-para-
métricas, tais como medianas, quartis e a correlagdo de Spearman.

Uma terceira opgao € a escala "intervalar”, na qual sao refletidas operacoes
que definem uma unidade de mensuracao em termos de relacionamento de igual-
dade ou de desigualdade, conforme observado por Nunnally e Bernstein (1994) e
Malhotra (2001). Definida como continua, a escala intervalar tem um zero arbi-
trdrio e permite a utilizacao de estatisticas paramétricas, como a média aritméti-
ca, a varidncia e a correlagao de Pearson. Ainda que haja limites em suas proprie-
dades matematicas, a escala intervalar pode ser utilizada na AFC com menos res-
tricdes que aquelas inerentes as escalas discretas.

O quarto tipo de escala é denominado "razdo", que consiste em uma escala in-
tervalar com um zero racional e néo arbitrério. Ela permite um ntimero conside-
ravel de operagdes matematicas, possibilitando o uso de medidas paramétricas.
Dessa forma, a escala razdo € bastante ttil em pesquisas quantitativas, apesar de
nem sempre ser possivel ou vidvel adotd-la na Administracao.

Embora as escalas intervalares ou razdo sejam, por vezes, dificeis de ser utili-
zadas nas pesquisas em Administracao, ha um artificio que permite que uma es-
cala ordinal possa ser tratada como intervalar, o que auxilia significativamente a
AFC. Essa estratégia consiste em utilizar determinado nimero de categorias na
escala, de tal forma que a perda de informagao ao tratd-la como intervalar seja re-
duzida, ainda que suas propriedades matematicas continuem sendo tipicas de uma
escala ordinal.

Sobre esse aspecto, € preciso destacar que nao existe consenso sobre qual o
numero exato de categorias que permitiria a uma escala ordinal ser tratada como
intervalar. Por exemplo, Joreskog e S6rbom (2000b) estabelecem que isso sé seria
possivel em uma escala com quinze ou mais categorias. Jd4 Nunnally e Bernstein
(1994) afirmam, com base em pesquisas empiricas, que uma escala com onze ca-
tegorias ndo provoca perda significativa de informagoes. Na verdade, para esses
autores, até mesmo escalas entre sete e nove categorias poderiam ser tratadas como
continuas. Qualquer que seja a opcao do pesquisador, € preciso considerar que have-
14 alteracao na precisdo e na acurdcia da escala, conforme explica Pereira (1999).
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Para a utilizagdo da AFC, recomenda-se que o pesquisador inclua no diagrama
de caminho somente indicadores que possam ser medidos por meio de escalas
continuas ou ordinais, desde que essas possam ser tratadas como intervalares.
Do contrério, os resultados da anélise poderao conter deficiéncias que compro-
meterao toda a pesquisa.

A anilise preliminar dos dados

Antes que qualquer técnica mais complexa de analise quantitativa possa ser
utilizada, é necessario que o pesquisador conheca os dados que coletou (HAIR JR.
etal., 1998; TABACHNICK; FIDELL, 2001). Com isso, torna-se possivel descrever o
perfil da amostra estudada, bem como detectar eventuais falhas de tabulacao dos
dados, o que reduz o risco de erros de anélise.

Para que essa andlise seja conduzida satisfatoriamente, além do uso de estatis-
ticas para a descricdo do perfil da amostra e das fregiiéncias obtidas, o pesquisa-
dor devera recorrer a duas técnicas. A primeira é o estudo dos dados ausentes
(missing data), e a segunda, a identificacao dos valores discrepantes (outliers),
tanto univariados como multivariados.

Em relagdo a primeira técnica, é preciso considerar que os dados ausentes po-
dem ser definidos como uma informagao nao disponivel a respeito de uma pes-
soa ou caso sobre os quais outras informagoes estao disponiveis (HAIR JR. et al.,
1998). Esse tipo de dado surge freqiientemente nas pesquisas, uma vez que as di-
ficuldades inerentes a coleta de dados tornam pouco provavel que o pesquisador
nao tenha que desenvolver estratégias para lidar com os missing data (HAIR JR. et
al., 1998; TABACHNICK; FIDELL, 2001; MALHOTRA, 2001).

Uma dificuldade gerada pelos dados ausentes é que eles podem trazer vieses
nos resultados da pesquisa, se forem excluidos ou substituidos sem anélise pré-
via da sua aleatoriedade. Assim, o pesquisador corre o risco de retirar ou substi-
tuir informacbes que apresentam um padrao de distribuicao na matriz de dados
utilizada, comprometendo as anélises subseqiientes.

Mesmo que sejam aleatérios, os dados ausentes devem ser tratados criteriosa-
mente, ja que existem dois niveis diferentes de aleatoriedade. Hair Jr. et al. (1998)
afirmam que os dados podem ser aleatérios ao acaso (AAA) ou completamente
aleatérios ao acaso (CAAA), sendo este 0 maior grau de aleatoriedade ao qual é
possivel chegar. Segundo esses autores, para detectar se os dados sdo AAA, é ne-
cessario fazer o teste "t" de comparagao das médias de dois grupos: um formado
pelos casos sem dados ausentes, e o outro, pelos casos com dados ausentes. Esse
teste é repetido para cada indicador do estudo.

Além do teste "t", é preciso utilizar correlagdes bivariadas entre indicadores
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dicotomizados. Esses sdo formados ao se substituir os valores validos por 1, e os
dados ausentes, por 0. As correlagbes mostram o grau no qual os dados ausentes
estao relacionados aos pares de indicadores. Baixas correlagdes indicam baixa as-
sociagao entre o processo que levou a existéncia de dados ausentes e os dois in-
dicadores considerados, e vice-versa.

Por outro lado, a verificagdo dos dados CAAA € realizada por meio de um teste
global que faz a comparagao entre o padrao real de dados ausentes e aquele que
seria esperado se tais dados fossem distribuidos totalmente ao acaso. Uma vez
que o pesquisador somente podera ter a garantia de que a exclusao dos dados au-
sentes nao prejudicara a analise de seus dados se eles forem CAAA, o teste global
é importante para garantir maior rigor no estudo.

No que se refere a segunda técnica, define-se um valor discrepante como uma
observacao que € essencialmente distinta de outras observacoes (HAIR JR. et al,
1998). De acordo com Tabachnick e Fidell (2001), ele precisa ser identificado na
pesquisa porque sua presenca pode levar a uma distorcao significativa dos resul-
tados. Os valores discrepantes podem ser detectados por meio de anélises univa-
riadas, bivariadas ou multivariadas. Na primeira, o que se busca é identificar um
valor consideravelmente extremo em uma varidvel. Uma das maneiras para que
isso seja feito € utilizar o diagrama em caixas (boxplot), no qual os valores discre-
pantes sao aqueles situados a 1,5 ou mais desvios quartilicos do quartil superior
ou inferior da distribuicao.

Outra maneira é o calculo dos escores z das varidveis, no qual os valores origi-
nais sao convertidos em escores padronizados, que tém média 0 e desvio-padrao 1.
Os escores sao entao comparados com um valor-limite, obtido em funcao do tama-
nho da amostra utilizada e do nivel de significancia desejado. No caso de amos-
tras grandes, que contenham mais de 80 observacoes, Hair Jr. et al. (1998) suge-
rem um valor entre 3 e 4. Entretanto, Tabachnick e Fidell (2001) sao mais especi-
ficas, propondo que, com significincia de 0,001 em um teste bilateral, escores "z"
fora do intervalo [-3,29; 3,29] sejam considerados como valores discrepantes. Por
levar em conta um nimero maior de pardmetros do que os diagramas em caixa, o
que pode resultar em maior precisao e rigor, a andlise dos escores "z" pode ser
mais adequada para detectar os valores discrepantes univariados em uma pesquisa.

A analise bivariada dos valores discrepantes é realizada através de diagramas
de dispersao, nos quais se analisa a distribuicao dos dados entre pares de indica-
dores continuos (HAIR JR. et al., 1998). Todavia, por depender significativamente
da avaliacao subjetiva do pesquisador, essa opcao pode levar a menor precisao dos
resultados.

Tabachnick e Fidell (2001) consideram que os valores discrepantes multivaria-
dos sdo resultantes de uma combinagao anormal de escores em dois ou mais indi-
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cadores. Dessa forma, para detectd-los, uma das técnicas disponiveis é a distancia
de Mahalanobis (D2), definida por essas autoras como a distancia de um caso da
centréide dos casos remanescentes, em que a centréide € o ponto criado pela in-
tersecao das médias de todas as variaveis consideradas. Para utilizar a D2, é preci-
so definir o nivel de significancia desejado e o nimero de graus de liberdade uti-
lizados, a fim de que se tenha um valor-limite, fornecido pela distribuicao qui-
quadrado (x?), acima do qual o caso deve ser considerado como um valor discre-
pante multivariado. Contudo, Mueller (1996) salienta que os testes baseados na
distribuigao qui-quadrado geralmente sao rejeitados quando o tamanho da amos-
tra é superior a 200, levando, em alguns casos, a necessidade de se fazer testes
adicionais. Em relacao ao primeiro pardmetro, tanto Hair Jr. et al. (1998) como Ta-
bachnick e Fidell (2001) recomendam um nivel conservador, de 0,001. Por sua vez,
o segundo pardmetro é dado pelo numero de indicadores continuos considerados.

Ap6s identificados os valores discrepantes multivariados, é preciso descobrir
os indicadores que provocaram esse resultado, o que € feito por meio da andlise
de regressao stepwise, na qual cada caso com valor discrepante multivariado é
avaliado separadamente. Para isso, é criada uma variavel dicotémica, cujo valor 0
é atribuido ao caso que contém o valor discrepante, e 1, aos demais. Com o pri-
meiro fixado como dependente e os demais como independentes, a regressao é
efetuada.

Uma vez identificados os valores discrepantes multivariados e as variaveis que
os provocam, o pesquisador deve decidir pela manutencao ou exclusao dos casos.
Se eles forem realmente aberrantes e nao representativos das observagdes na po-
pulacao considerada, devem ser excluidos. Do contrério, pode ser mais adequado
manté-los.

A verificacio dos pressupostos da anilise multivariada

Sendo a AFC uma técnica de analise multivariada, torna-se necessario verificar
o atendimento aos pressupostos da normalidade, linearidade e homogeneidade
de varidncias, além de detectar se ha problemas em relagdo a multicolinearidade
e a singularidade (TABACHNICK; FIDELL, 2001; MALHOTRA, 2001). Caso isso
nao seja feito, o pesquisador corre o risco de basear suas conclusdes em resulta-
dos equivocados.

De todos os pressupostos da AFC, o da normalidade é o mais importante (HAIR
JR. et al.,, 1998). Ele se refere ao formato da distribuicdo de determinada variavel
continua, utilizando como pardmetros o grau de assimetria e curtose. A normali-
dade univariada pode ser verificada por um exame visual da distribuicao dos da-
dos em uma variavel, através dos graficos Q-Q ou P-P. Outra opcao € o teste de
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Kolmogorov-Smirnov. Ele verifica a hipétese de que os dados considerados cons-
tituem uma amostra aleatéria de uma distribuicao especifica, entre elas, a nor-
mal. Contudo, Kanji (1999) ressalta que esse teste tem como limitagao o fato de
ser aplicavel somente quando a fungao de distribuicao da populacao for continua.
Uma terceira opgao € calcular a estatistica z para a assimetria e curtose da distri-
buigdo. Se qualquer um desses valores se situar fora do intervalo [-1,96; 1,96], a
distribuicao é ndo-normal, supondo um nivel de significincia de 0,05.

ViolagOes a normalidade univariada nao impedem a anélise, mas podem en-
fraquecer as associagOes entre os indicadores. Exatamente por isso existem méto-
dos disponiveis para se tentar minimizar a assimetria e a curtose de variaveis nao-
normais. No entanto, mesmo assim, nem sempre uma variavel consegue atingir a
normalidade. Diversas transformacdes podem ser necessarias para que a distri-
buicao se torne menos assimétrica e com grau menor de curtose. Segundo Graf
(1999), isso pode se tornar um problema significativo para a pesquisa, uma vez
que as transformacdes, na verdade, geram varidveis com valores diferentes da-
queles observados empiricamente, o que implica uma limitacao.

Contudo, Joreskog et al. (2000) sugerem uma estratégia que pode reduzir tais
problemas. Ela consiste na normalizacao dos indicadores, transformando-os em
escores "z". Com isso, suas origens e unidades de mensuragdo passam a nao ter
significado intrinseco, o que torna as estatisticas menos sensiveis as violagdes a
normalidade. Caso a normalizacao reduza a assimetria e a curtose, os dados que
sofreram essa transformagao passam a ser utilizados para os demais testes de ve-
rificacdo dos pressupostos da normalidade. A Tabela 1 e a Tabela 2 mostram um
exemplo das alteracdes proporcionadas por essa estratégia em um construto deno-
minado de "estrutura de relacionamentos familiares e de amizade".

Tabela 1. Estrutura de relacionamentos familiares e de amizade - teste de normalidade
univariada com dados nao normalizados.

Indicador Assimetria Curtose Assimetria e curtose
Escore z | Valor p | Escore z | Valor p | Qui-quadrado | Valor “p”

Pai -4,40 <0,00 0,29 0,78 19,45 <0,00

Mae -6,41 <0,00 0,96 0,34 41,99 <0,00

[rmao ou irma 6,27 <0,00 0,84 0,40 39,96 <0,00

Outros parentes| -1,60 0,11 -6,51 <0,00 44,97 <0,00

Amigos 6,23 <0,00 1,39 0,17 40,69 <0,00

Fonte: Adaptado de Lopes (2001).

A Tabela 1 contém o resultado do teste de normalidade univariada com os da-
dos originais. Ela comprova que nenhum dos indicadores atendeu ao pressupos-
to da normalidade univariada, ja que o valor "p" para a estatistica qui-quadrado
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de todos eles foi inferior ao nivel de 0,05, adotado no teste. No entanto, quando
se opta por trabalhar com escores ja normalizados, os resultados sao diferentes,
conforme mostra a Tabela 2.

Tabela 2. Estrutura de relacionamentos familiares e de amizade - teste de normalidade
univariada com dados normalizados.

Indicador Assimetria Curtose Assimetria e curtose
Escore z | Valor p | Escore z | Valor p | Qui-quadrado | Valor “p"

Pai -1,45 0,15 -0,95 0,34 3,01 0,22

Mae 1,77 0,08 -0,53 0,60 3,40 0,18

I[rmao ou irma -1,27 0,20 0,94 0,35 2,50 0,29

Outros parentes 0,02 0,98 -1,46 0,14 2,14 0,34

Amigos -1,00 0,32 -0,63 0,53 1,40 0,50

Fonte: Adaptado de Lopes (2001).

u_n

Nota: O valor “p” de assimetria e curtose testa a hipotese nula de que a distribuicao do indicador
€ normal. Foi utilizada uma significancia de 0,05 em um teste bilateral.

Como evidencia a Tabela 2, a normalizacao fez com que todos os indicadores
passassem a atender ao pressuposto da normalidade univariada. Isso significa
que houve melhora significativa na distribuicao, o que pode se traduzir em bene-
ficios para a AFC.

Quanto a normalidade multivariada, é possivel verifica-la através de um teste,
no qual sao calculados os escores "z" para assimetria e curtose do conjunto de va-
ridveis continuas consideradas. Distribui¢des multivariadas nas quais esses dois
pardmetros apresentam alto e significativo grau dificilmente atentam ao pressu-
posto da normalidade. Na verdade, violacbes a normalidade univariada ja tornam
pouco provavel que as varidveis atendam a normalidade multivariada (VEIGA,
2000). Para que haja essa confirmacao, o teste também calcula a estatistica qui-
quadrado para assimetria e curtose multivariada das variaveis. A hipdtese nula é
a de que a funcao distribuicao das variaveis continuas consideradas provém de uma
distribuicdo normal em termos multivariados, com nivel de significincia de 5%
(JORESKOG et al., 2000). Assim, valores "p" inferiores a 0,05 rejeitam essa hipétese.

Por sua vez, segundo Hair Jr. et al. (1998), a linearidade é um pressuposto de
todas as técnicas multivariadas de anélise baseadas em medidas de associacao.
Dessa forma, é importante verificar se as varidveis consideradas apresentam um
grau significativo de linearidade. Isso pode ser feito através de diagramas de dis-
persao, nos quais sao tomados os relacionamentos bivariados entre as varidveis.

Embora seja util, essa técnica demanda expressiva subjetividade do pesquisa-
dor na avaliagao do grau de linearidade, o que pode se tornar uma limitagao da
pesquisa. Uma alternativa € a utilizacao das correlagoes bivariadas, que produ-
zem resultados menos dependentes de andlises subjetivas. Nesse caso, os para-
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metros sao os coeficientes de correlacao de Pearson ou Spearman. Esse é uma
versao nao paramétrica do “r" de Pearson, sendo adequado quando ha variaveis
medidas por meio de escalas ordinais ou quando as varidveis intervalares nao
atenderam ao pressuposto da normalidade (SPSS, 1999b). Esse coeficiente situa-
se no intervalo [-1; 1] e sua interpretacao é feita da mesma maneira que o "r" de
Pearson. Cabe ao pesquisador determinar o valor minimo do coeficiente para que
seja atendido o pressuposto da linearidade. Sugere-se adotar como ponto de corte
valores iguais ou superiores a 0,70 (LOPES, 2003).

A homogeneidade de varidncias se refere ao pressuposto de que as varidveis
dependentes apresentam niveis equivalentes de varidncia ao longo do espectro
de variaveis preditoras. Normalmente, esse pressuposto é testado somente quan-
do o estudo compara dois ou mais grupos amostrais. Caso contrario, ou seja, quando
se lida com dados nao agrupados, a homogeneidade de varidncias admite que a
variabilidade nos escores de uma varidvel continua é exatamente a mesma para
todos os valores de outra varidvel continua.

Em relacao a multicolinearidade e a singularidade, Tabachnick e Fidell (2001)
afirmam que elas consistem em problemas que ocorrem quando as variaveis es-
tao excessivamente correlacionadas. Havendo multicolinearidade, ha alta corre-
lacdo. Ocorrendo singularidade, as varidveis sao redundantes, visto que uma se
constitui na combinacao de duas ou mais das outras. Para verificar se existe sin-
gularidade, essas autoras sugerem que a técnica de analise multivariada utilizada
seja rodada no computador. Segundo elas, com excecao das técnicas centradas na
analise de componentes principais, todas as outras nao chegam a nenhum resul-
tado se houver singularidade, fazendo com que o computador emita mensagens
de erro.

Ja a multicolinearidade pode ser avaliada mediante o recurso collinearity diag-
nostics, oferecido por pacotes estatisticos. O programa agrupa os dados em “di-
mensdes”, definidas com base no seu autovalor. Para cada uma delas, é distribu-
ida determinada quantidade de varidncia entre os indicadores considerados. Se
uma dimensao detiver dois ou mais indicadores com variancia superior a 0,50 e
se seu indice de condigdo for muito préximo ou superior a 30, h4 forte indicio de
presenca de multicolinearidade. Nesse caso, é recomendavel a exclusao da varia-
vel. A Tabela 3 apresenta um exemplo desse procedimento.

A Tabela 3 evidencia que nenhuma das dimensdes apresentaram indice de
condigao significativamente préximo a 30. Além disso, nao foram detectadas duas
ou mais propor¢oes de varidncia iguais ou superiores a 0,50 em uma mesma di-
mensao. Portanto, é possivel concluir que, no exemplo dado, a multicolinearida-
de se restringiu a padrOes aceitaveis para a analise multivariada.
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Tabela 3. Estrutura de relacionamentos familiares e de amizade - teste de multicolinearidade.

Dimensao | Autovalor | indice de Proporcoes de variancia
condicao | Constante| Pai | Mae | Irmao ou irma [Outros parentes | Amigos
1 0,462 3,126 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,25 0,41
2 0,395 3,380 0,00 | 0,03 0,04 0,00 0,38 0,13
3 0,362 3,531 0,00 | 0,00(0,03 0,00 0,24 0,08
4 0,212 4,616 0,00 | 0,00 (0,40 0,74 0,06 0,00
5 0,122 6,077 0,00 |0,93|0,48 0,21 0,00 0,00

Fonte: Adaptado de Lopes (2001).
Nota: As variancias superiores a 0,50 estao em negrito.

A Anilise Fatorial Confirmatéria

Uma analise dos procedimentos adotados por Hair Jr. et al. (1998), Joreskog et
al. (2000), Tabachnick e Fidell (2001) e Malhotra (2001) leva a conclusao que, em
sintese, é possivel conduzir satisfatoriamente a AFC via o cumprimento de nove
etapas. A primeira € a escolha da matriz de dados a ser utilizada, na qual existem
duas opgoes: a matriz de correlacdes e a matriz de covaridncias, e cada uma tem
vantagens e limitagoes que precisam ser consideradas pelo pesquisador.

A segunda etapa da AFC é a escolha do método de estimacao. Todavia, a ndo
ser que haja alguma particularidade que recomende o contrario, sugere-se que o
pesquisador recorra a maxima verossimilhanga (maximum likelihood), uma vez
que ela permite estimativas mais precisas, por ser sensivel as violaces da norma-
lidade, como salientam Ullman (2001), Schumacker e Beyerlein (2000), Olsson et
al. (2000) e Joreskog et al. (2000).

A terceira etapa da andlise é verificar a identificacdo do modelo. Em termos ge-
rais, um modelo é identificado quando ele é capaz de gerar estimativas Gnicas, o
que esta baseado no principio de que é preciso ter uma equacao unica e separada
para estimar cada coeficiente.

A quarta etapa € encontrar eventuais estimativas discrepantes (offending esti-
mates) nos resultados da AFC. Segundo Hair Jr. et al. (1998), as estimativas mais
comuns sdo: varidncias-erro negativas ou nao significativas, estimativas padroni-
zadas que excedem o valor de 1,0 e erros padronizados muito grandes, associados
a qualquer coeficiente estimado.

A identificacao de estimativas nao significativas € feita pela exibicao dos valo-
res do teste "t" no diagrama de caminho. Conforme sugere Ullman (2001), as pro-
priedades estatisticas da maxima verossimilhanca tornam recomendavel que o
teste seja feito para niveis de significincia mais conservadores, de 0,025 ou 0,01,
o que demanda valores de "t" situados fora do intervalo [-2,56; 2,56], em um teste
bilateral.
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A quinta etapa € a avaliagao do ajuste global do modelo. Essa é feita pelas me-
didas de ajuste, calculadas por pacotes estatisticos como o LISREL, o EQS ou o
AMOS. E preciso ressaltar que a escolha das medidas utilizadas pode ser comple-
xa, dado o grande nimero de opgodes disponiveis. Todavia, trés medidas sdo comu-
mente empregadas, conforme mostra o Quadro 1.

Quadro 1. Medidas freqlientemente utilizadas na Analise Fatorial Confirmatoria.

Medida Caracteristicas e limitagoes Valores recomendados

Qui-quadrado absoluto| Vem acompanhado do valor “p”. A hip6tese [Nao ha. O ideal é que a hipote-
nula é a de que nao existe diferenca entre a|se nula seja aceita para um ni-
matriz de dados e a matriz estimada. Para|vel de significancia.

amostras acima de 200 elementos, torna-se
muito sensivel as violacdes da normalidade,
podendo fornecer estimativas distorcidas.

Raiz quadrada da mé- | Mede a discrepancia dos dados, ajustando-a |Valores abaixo de 0,08.
dia do erro de aproxi- |aos graus de liberdade.
macao (RMSEA)
Qui-quadrado normali- | Ajusta o qui-quadrado absoluto aos graus de | Valores entre 1,0 e 3,0. Se utili-
zado liberdade. zado um critério mais liberal, o
limite superior pode ser de 5,0.

Fonte: Adaptado de Hair Jr. et al. (1998), Ulmann (2001) e Mueller (1996).
Nota: O valor “p” de assimetria e curtose testa a hipdtese nula de que a distribuicao do indicador é normal. Foi uti-
lizada uma significancia de 0,05, em um teste bilateral.

Destaca-se, entretanto, que os valores recomendados para cada medida po-
dem variar, dependendo do autor escolhido como referéncia. Na realidade, o im-
portante é que o pesquisador escolha as medidas e os valores que sejam mais
adequados as caracteristicas da pesquisa que estiver conduzindo.

A sexta etapa € a quantificagao do ajuste do modelo de mensuragao. Para isso,
sao utilizados os valores dos coeficientes de determinacao (R2) entre o indicador
e a variavel latente a qual ele se conecta. Quanto maior o valor de R2, melhor é o
ajuste, visto que isso indica que uma porcao mais expressiva das varia¢des no
indicador pode ser atribuida a alteracdes na variavel latente.

A sétima etapa € a avaliacdo do ajuste do modelo estrutural, na qual novamen-
te pode ser utilizado o coeficiente de determinacao, com a diferenca que ele é
extraido das equagOes que expressam a relagao entre as variaveis latentes. Dessa
forma, valores mais altos sao desejados, pelas mesmas razoes descritas na sexta
etapa.

A oitava etapa consiste na avaliagdo da matriz de residuos normalizados. Hair
Jr. et al. (1998) recomendam que no méaximo 5% dos residuos estejam fora do in-
tervalo [-2,58; 2,58], o que implica nivel de significancia de 0,05. Violacoes a essa
recomendagao indicam deficiéncias no ajuste do modelo estimado.
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A nona etapa ¢ a andlise das estimativas padronizadas que constam do diagra-
ma de caminho. Valores mais préximos dos limites superior e inferior do interva-
lo [-1; 1] indicam a presenca de relacionamentos mais fortes. Como é possivel
notar, essa interpretacao é semelhante a adotada no coeficiente de correlagao
de Pearson.

UM EXEMPLO DE APLICACAO DA AFC EM UMA PESQUISA EM ADMINISTRACAO

Para este trabalho foi feito um estudo no qual se procurou detectar em que
grau um conjunto de varidveis latentes afetava o montante de recursos sociais
acumulados por profissionais de nivel superior mediante sua rede de contatos
pessoais. Entretanto, para que essa proposta fosse viabilizada por meio da AFC,
testou-se cada uma das variaveis latentes, a fim de verificar a adequagao desses
construtos a pesquisa.

Por uma questao de objetividade, foi escolhida a variavel latente "estrutura de
relacionamentos familiares e de amizade", que identificava qual era a composi-
cao da rede de relacionamentos dos profissionais pesquisados. Os indicadores
propostos para medir essa varidvel foram analisados de acordo com os procedi-
mentos explicitados neste trabalho, a fim de que somente aqueles que se mos-
trassem relevantes fossem associados ao referido construto.

O estudo dos dados ausentes evidenciou que os indicadores propostos apre-
sentavam padrao AAA, ou seja, as informagOes ausentes eram aleatdrias ao acaso.
O teste global também apontou para o mesmo resultado, o que autorizou a exclu-
sao dos dados ausentes.

Os valores discrepantes univariados e multivariados foram identificados atra-
vés dos escores "z" e da distidncia de Mahalanobis, respectivamente. A regressao
stepwise para cada um dos casos com outliers comprovou que esses valores eram
representativos das observacdes na amostra considerada, o que permitiu manté-
los na pesquisa.

Em relagao aos pressupostos da andlise multivariada, foi detectado que os indi-
cadores apresentavam baixa linearidade e violavam a normalidade univariada e
multivariada, mesmo apds a utilizacao de escores “z". Optou-se, porém, por assu-
mir esses resultados como limitacao da pesquisa, ja que dificilmente esses dois
pressupostos sao atendidos em estudos em Administragao.

Por sua vez, os indicadores ndo apresentaram significativa multicolinearidade
e atenderam ao pressuposto da auséncia de singularidade. O teste de verificacao
da homogeneidade de varidncias nao foi feito porque as escalas utilizadas eram
ordinais com 11 categorias, ou seja, foram tratadas como intervalares. Em casos
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como esse, Tabachnick e Fidell (2001) afirmam que ja ha a suposigao de existén-
cia de uma distribuicao homocesdastica.

Concluida essa anilise prévia, os indicadores que permaneceram associados a
varidvel "estrutura de relacionamentos familiares e de amizade” (erfamili) fo-
ram: pai (estpai); mae (estmae); irmao ou irma (estirmao); outros parentes (estpa-
re), e amigos (estamigo). Valendo-se dessa definicao, foi possivel construir o dia-
grama de caminho que representava o modelo proposto. Para realizar a AFC, foi
utilizada a matriz de correlacdes, bem como a extragdo mediante a maxima veros-
similhanca. As estimativas padronizadas, calculadas pelo LISREL, foram as exibi-
das pela Figura 2.

0.13 Estpai ¢—0.93—

0.21—| Estmae |4¢—0.89—

0.34—| Estirmao |€—0.81——  Erfamili ). 1.00

0.57—| Estpare |€¢—0.65—

0.78—p| Estamigo |€—0.47—

Chi-Square = 33.21, df =5, P - value =0.00000, RMSEA = 0.157

Figura 2: Estimativas padronizadas da variavel estrutura de
relacionamentos familiares e de amizade.
Fonte: Dados da pesquisa.

Os resultados mostrados pela Figura 2 evidenciam que o modelo € identifica-
do, o que significa que ele foi capaz de gerar estimativas Gnicas. Também nao
foram encontradas estimativas discrepantes, posto que nao havia variancias-erro
negativas, estimativas padronizadas com valor superior a 1,0 ou erros padroniza-
dos muito grandes. A auséncia de estimativas discrepantes é igualmente confir-
mada pela analise dos valores do teste "t", exibido pela Figura 3.

Como comprova a Figura 3, todas as estimativas se situaram fora do intervalo
[-2,56; 2,56]. Isso permite afirmar que todas elas puderam ser consideradas signi-
ficativas em um nivel de 0,01, no teste bilateral. Constatada a auséncia de estima-
tivas discrepantes, o passo seguinte foi avaliar o ajuste global do modelo. A Tabe-
la 4 apresenta os resultados obtidos nas trés medidas consideradas.

A anilise do qui-quadrado e de seu valor "p" leva a rejeicao da hipétese nula de
que ndo existe diferenca entre a matriz de dados e a matriz estimada, em um
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498 Estpai €—18.13—

7.04—| Estmae |¢—16.85—

9.05—| Estirmao |€—1458—(  Erfamili = )...... 0.00

10.10—| Estpare |€¢—10.83—

10.49—| Estamigo |¢—7.27—

Chi-Square = 33.21, df =5, P - value = 0.00000, RMSEA = 0.157

Figura 3. Valores do teste “t” da varidvel “relacionamentos familiares
e de amizade”.
Fonte: Dados da pesquisa.

Tabela 4. Medidas de ajuste global do
construto “estrutura de relaciona-
mentos familiares e de amizade”.

Medida Valor
Qui-quadrado 33,21
Valor p <0,00
RMSEA 0,157
Qui-quadrado normalizado | 6,642

Fonte: Dados da pesquisa.

nivel de significancia de 0,05. Essa conclusao se fortalece quando o RMSEA é
considerado. Essa medida indica que a discrepancia dos dados, quando conside-
rados os graus de liberdade, estd acima do limite maximo toleravel, que é de 0,08.
Por fim, o qui-quadrado normalizado mostra que, de fato, os valores estimados
nao foram os ideais, ja que o valor encontrado nessa medida foi superior a 5,0.
Portanto, considerando as medidas exibidas pela Tabela 4, pode-se afirmar que o
ajuste global do modelo proposto nao foi perfeito.

Em relacdo ao ajuste do modelo de mensuracao, os resultados encontrados
foram os apresentados pela Tabela 5.

Os dados da Tabela 5 indicam que hé problemas no ajuste do modelo de men-
suragao, especialmente no que se refere aos indicadores "outros parentes” e "ami-
gos”. Os dois obtiveram, respectivamente, os valores de 0,35 e 0,26; significativa-
mente abaixo dos demais. Por sua vez, esses também nado conseguiram atingir
patamares realmente expressivos, indicando que o modelo tem ajuste deficiente.
No caso do exemplo adotado neste trabalho, néo foi preciso recorrer a avaliacao

112 E & G Economia e Gestao, Belo Horizonte, v. 5, n. 11, p. 19-34, dez. 2005



Abrindo a caixa preta: consideragoes sobre a utilizacao da analise fatorial confirmatoria nas...

do ajuste do modelo estrutural, uma vez que hd apenas uma variavel latente, que
se relaciona com cinco varidveis manifestas. Todavia, se fosse necessdria, a anali-
se seria realizada da mesma maneira que a feita para o modelo de mensuracao,
com a Unica diferenca de que os coeficientes de determinagao expressariam as
relagOes entre as varidveis latentes.

Tabela 5. Valores do coeficiente de de-
terminacao do constructo “estrutura de
relacionamentos familiares e de amizade”.

Indicador R?
Pai 0,73
Mae 0,71
Irmao ou irma 0,69
Outros parentes 0,35
Amigos 0,26

Fonte: Dados da pesquisa

Outra etapa da AFC € a avaliacao da matriz de residuos normalizados do cons-
truto, exibida pela Tabela 6.

Tabela 6. Estrutura de relacionamentos familiares e de amizade - matriz de
residuos normalizados.

Indicador Pai | Mae | Irmao ou irma|Outros parentes| Amigos
Pai - - - - -
Mae 1,40 - - - -
Irmao ou irma 2,89 (10,21 — — —
Outros parentes| -0,56 2,91 3,02 — —
Amigos 9,40 | 3,13 1,65 2,38 -

Fonte: Dados da pesquisa.

Como a significdncia adotada foi de 0,05, no méaximo 5% dos dados poderiam
estar fora do intervalo [-2,58; 2,58]. No entanto, a Tabela 6 mostra que 60% dos
residuos nao seguiram essa regra. Com isso, mais uma vez fica demonstrado que
ha deficiéncias no ajuste do modelo proposto.

A ltima etapa da AFC € a verificacdo das estimativas padronizadas apresenta-
das pelo diagrama de caminho contido na Figura 2. Como é possivel notar, os
indicadores "pai, mae" e "irmao ou irma” foram os que obtiveram a relacao mais
forte com a variavel latente "estrutura dos relacionamentos familiares e de ami-
zade". Ja os indicadores "outros parentes” e, principalmente, “amigos”, apresen-
taram relagOes mais fracas com essa variavel. No entanto, hd que se destacar que
essas conclusoes devem ser consideradas com cuidado, ja que o ajuste do modelo
nao foi o ideal.
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CONCLUSAO

A Anilise Fatorial Confirmatéria é uma técnica multivariada que vem sendo
utilizada com relativa freqiiéncia nas pesquisas em Administragao. Todavia, para
que ela seja empregada corretamente, € preciso que o pesquisador tenha dominio
dos aspectos conceituais e operacionais da analise multivariada.

Em primeiro lugar, antes de iniciar a AFC propriamente dita, deve-se ter a
preocupagao com a maneira pela qual os dados serao coletados. Para que a AFC
seja conduzida com sucesso, a pesquisa precisa acessar fendmenos que possam
ser expressos em relagdes "quantitativas”. Do contrdrio, talvez seja mais aconse-
lhavel recorrer a outras técnicas de anélise. Além da escolha do instrumento de
coleta de dados, é necessario que se tenha cuidado com o tipo de escala a ser ado-
tado na investigagao. A inclusao de escalas nominais, ordinais, intervalares ou ra-
zao afeta significativamente a estratégia de pesquisa, dadas as limitacoes mate-
maticas de cada uma delas.

Por outro lado, é fundamental que o pesquisador conhega bem os seus dados
antes de utilizar a AFC. A descricao do perfil da amostra adotada, bem como a
analise do nivel de aleatoriedade dos dados ausentes e a identificacao dos valores
discrepantes univariados e multivariados, é importante para que os resultados
obtidos mediante uma técnica multivariada ndo contenham vieses significativos.
Ainda com o propésito de conhecer os dados, o pesquisador nao pode deixar de
verificar se as informagoes coletadas atendem aos pressupostos da analise multi-
variada, em especial, a normalidade.

Depois de tomados esses cuidados iniciais, é possivel proceder a AFC, cum-
prindo cada uma das nove etapas explicitadas neste trabalho. E preciso, porém,
que o pesquisador tenha em mente que, mesmo com todo o rigor exigido nos pro-
cedimentos de uma técnica multivariada, ndo ha garantias de que os resultados
sejam isentos de problemas. Na verdade, uma dificuldade significativa na utiliza-
¢do da AFC nas pesquisas em Administragao estd no fato de que os dados rara-
mente atendem todas as exigéncias para uma analise com o minimo de vieses.
Graus variados de aleatoriedade de dados ausentes, presenca de valores discre-
pantes, violages a normalidade e baixa linearidade sao alguns dos problemas
mais comuns enfrentados pelos pesquisadores em Administragao.

Embora essas dificuldades nao inviabilizem o uso da AFC, é mister reconhecer que
elas tém que ser consideradas como limitagdes significativas em uma pesquisa, tiran-
do da técnica a possibilidade de ser encarada como solucao universal para qualquer
problema cientifico. Dessa forma, é aconselhavel que o pesquisador planeje criterio-
samente a sua investigacao, ponderando os prds e os contras da estratégia de analise
proposta, a fim de que a escolha feita seja realmente adequada a pesquisa.
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ABSTRACT

The confirmatory factor analysis (CFA) is a statistical multivariate tech-
nique that has been frequently adopted in the investigations in Busi-
ness Administration. However, the correct use of CFA demands a pro-
found knowledge of the conceptual and operational aspects of the
multivariate analysis. This paper intends to offer the researchers a
guide of how to conduct a scientific investigation with the use of the
confirmatory factor analysis. In order to reach this goal, some of the
key theoretical aspects were mentioned in the paper. Besides that,
through an empirical example, this paper called the attention to some
of the main constrictions concerning to the use of CFA. The article
also concludes that the inner problems of the technique are not a
barrier to its use in the researches in Administration. However, it is
necessary to recognize that such problems must be faced as signifi-
cant limitations in the scientific investigation. Then, the researcher
should seriously considerer the adequacy of using the CFA in his or
her investigation.

Key words: Confirmatory factor analysis; Outliers; Missing data; Mul-
tivariate analysis; Assumptions.
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