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Resumo: O presente artigo tem por objetivo principal a apresentagio critica
do modelo estatistico quantitativo de Andlise Fatorial Exploratéria com a
explicitagdo das suas possibilidades de uso. O modelo em questio faz parte da
chamada anilise de dados multivariados e é empregado quando se t&ém muitas
varidveis independentes em pesquisas, por exemplo, com o uso de uma escala
de atitude do tipo Likert. Para tal, aborda-se de inicio o contexto sobre o qual
se insere a pesquisa quantitativa e se exemplifica a construgio da referida
escala com suas etapas, desde a sua construgdo até a sua validagdo estatistica.
Em seguida o modelo € aplicado em um exemplo de andlise das competéncias
¢ habilidades que futuros profissionais de engenharia demandam para a profissao.
O modelo € descrito com vdrias peculiaridades com o uso do software SPSS.
Detalhes sobre os critérios de rotagio do modelo sido apresentados e um teste
de confiabilidade interna dos dados (alfa de Cronbach) é apresentado e discutido.

Palavras-chave: andlise fatorial. andlise multivariada quantitativa. métodos
quantitativos em ciéncias humanas e sociais. construgdo e validagio de escala
de atitudes.

Introducao

Antes de entrar no escopo deste artigo, para dirimir possiveis rejeigcoes a
pesquisa quantitativa, mas longe de querer polemizar entre a pesquisa qualitativa e a
quantitativa, pois ndo hd uma dicotomia, sendo uma mé compreensdo dos adeptos da
primeira com respeito a segunda, compreensdo esta que passa por uma falta de
aceitagao de que as duas pretendem analisar modelos e tanto uma como a outra
buscam sistematizar e revelar conclusdes provisorias da realidade (FLICK, 2004) ou
nas palavras de Queiroz (1999): “[...] os corpos tedricos nao constituem conjuntos de
verdades irrefutdveis; sdo aceitos provisoriamente e sua manutengdo depende da
continuidade das investigagdes™ (p. 17). Alias, a abordagem qualitativa é usada em
trabalhos quantitativos para a compreensido em profundidade de uma problematica.

Mais explicitamente, quando nos deparamos com uma problematica inédita
ou pouco conhecida, pesquisadores quantitativos buscam compreender as
dimensoes da realidade por meio de abordagens qualitativas. Comumente realizam
entrevistas clinicas com especialistas, fazem focus group com possiveis sujeitos

' Coordenador do Mestrado em Administragiio de Empresas do UniFECAP ¢ professor doutor MS 3 da Faculdade
de Educagiio da Unicamp. diceu@unicamp.br

! Profa. MS da FUPESP - Paulinia (SP) e aluna do Programa de Doutorado em Educaglo, dred Ci€ncia e Tecnologia
da Faculdade de Educagio da Unicamp. fersimon@uol com.br



12 SILVA,D.; SIMON, F.O. Abordagem quantitativa de analise de dados de pesquisa...

ou aplicam questiondrios com perguntas abertas para entender o problema e o seu
entorno. Também, apds a construcao de escalas ou inventirios, por exemplo, do
tipo de Likert, apresentam-nos a especialistas e pedem consideracoes para validar
teoricamente os instrumentos (PASQUALIL 2003).

Exemplo bem descrito do que foi apresentado pode ser obtido na descrigao da
pesquisa de Roger Baptide (apud QUEIROZ, 1999), onde para conhecer se havia
possibilidade de comparagio de suicidios de brancos ¢ negros no Brasil, buscou
empreender uma pesquisa qualitativa para depois realizar uma outra quantitativa, pois:

O conhecimento qualitativo traga 0§ contornos externos e internos da
coletividade estudada; em seguida, a abordagem quantitativa desvenda o
nimero de vezes em que ocorre o fenomeno e sua intensidade, segundo as
divisdes jd efetuadas. A associagiio das duas abordagens possibilita um
aprofundamento cada vez maior das facetas do objeto de estudo. No entanto,
enquanto as técnicas qualitativas podem ser aplicadas sem qualquer utilizagio
das quantitativas, estas exigem sempre um emprego das qualitativas
(definigdo de conceitos ¢ categorias a serem usadas; descrigao das
constatagoes efetuadas por meio da observagao direta; anilise de documentos
antigos ou do presente recente ete); ao relatorio destas primeiras
investigagoes sio em seguida, aplicadas as quantificagdes. ( p. 18 ).

A citagao da autora remete a uma reflexdo apropriada que muitos custam a
entendem, talvez pela falta de vivéncia nas duas modalidades de pesquisa ou por
preferéncias pessoais radicalizadas; mais uma vez ela reforca a idéia de
complementagio ¢ de convivéncia harmonica. Tanto ¢ fato que ndo hd uma
metodologia a priori, mas, sim, problemas que exigem certos procedimentos
metodolégicos.

A seguir, ampliando as observagoes apresentadas por Queiroz (1999, p. 18 )
uma possivel ilustragdo artistica representativa ¢ de um diagrama (figura 1), onde
os eixos indicam, grosso modo, os niveis de conhecimento e de complexidade de
um objeto de estudo.

Pesquisa Quantitativa

Nivel de Conhecimento

Pesquisa Quantitativa

\...\__‘___-——_/

Nivel de Complexidade
Figura 1- Representagio alegdrica dos dominios das duas modalidades de pesquisa
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Explicando a figura |, esta simboliza os dois possiveis dominios das
modalidades de pesquisa aqui abordadas. Quando conhecemos as dimensoes de
um objeto (de conhecimento) e suas caracteristicas, podemos realizar uma pesquisa
de natureza quantitativa, pois, quando hid necessidade de se utilizar, como ¢ 0 caso
das Ciéncias Sociais e Humanas. escalas de atitude ou hierarquizar as respostas
encontradas, devemos tem um conhecimento de todas as possibilidades ou pelo
menos as mais freqiientes de respostas, para estabelecer os itens da escala ou os
valores que se deve conferir aos possiveis niveis de resposta, segundo uma avaliagao
tedrica destas.

Caso contrdrio, para um objeto de conhecimento pouco estudado ou que
tenha uma complexidade inerente & sua esséncia, a pesquisa de natureza qualitativa
deve ser empregada, para iluminar e gerar informagoes empiricas da realidade.

A forma da curva do diagrama ¢ alegorica e carece de maior explicacio. O
nivel de ignorincia de algo (inverso do nivel de conhecimento), diminui tal como
uma hipérbole assintética, que nunca cruza o eixo horizontal. isto é. que mesmo
sendo muito pequeno nunca se di por eliminado. Assim, sempre teremos um certo
grau de ignorincia de algo. por mais especialistas que possamos ser.

Assim, esperando poder eliminar possiveis rejei¢hes a este artigo, temos
como objetivo principal apresentar alguns aspectos essenciais das novas
tecnologias computacionais dos métodos e técnicas para analise de dados
quantitativos e suas possibilidades de interpretagio e de tratamento estatistico,
comentando alguns exemplos e cuidados.

1 Problema com a leitura de dados numéricos e a construcao de escalas

A leitura de escalas numéricas nem sempre ¢ simples e nem sempre se
consegue ter uma idéia precisa das informacoes subjacentes a elas, pois nio
conseguimos interpretar, mesmo com uma leitura atenta, por exemplo, uma tabela
numérica de quinze colunas por quinze linhas.

O resultado de um trabalho direto com os nimeros revela uma situagdo pior
do que aquela quando revisamos um texto escrito por nos. Falhas e erros nao sao
detectados e observados, porque nio lemos a realidade de forma limpa e clara como
ela se apresenta, mas carregamos concepgoes e idéias prévias sobre o que estd ali
no papel (hoje para ser pior: na tela do computador) (HANSON, 1985).

SO para ilustrar, € freqiiente, como pesquisador que trata com nameros, eu
encontrar orientados meus que, ao tomarem dados por meio de, por exemplo, uma
escala de Likert, ficarem achando que os respondentes apresentaram as mesmas
opgoes e que a pesquisa estd comprometida ou que deve ser refeita a tomada de
dados com outra amostra. A andlise dos dados mostra exatamente o inverso.

Ha por certo outros motivos que dificultam a leitura de nimeros in natura:
mesmo nao querendo esgotar todas essas possibilidades, iremos apresentar pelo
MEenos mais uma razao:

Os dados sdo relatvos a padrbes. muitas vezes ténues e difusos, como no
caso dos construtos socials ¢ humanos ou como no caso das avaliagbes em geral.
Esses nimeros, nesses casos, sao representativos dificultando uma maior
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familiaridade dos valores numéricos de uma escala, isto €, cada escala de atitude ou
cada hierarquizagdo de proposi¢Ges representa um objeto em particular, por exemplo,
quando estabelecemos categorias em estudos diferentes a atribuigdao de nimeros
para as mesmas ndo representa a mesma coisa, Um valor, digamos 5, pode significar
atitudes diferentes em cada um deles, pois esse valor é dependente do que os
pesquisadores estabeleceram como hierarquias, segundo a opinido de especialistas
diferentes ou de teorias também diferentes’.

Assim, esses casos em que os nimeros sdo entidades muito abstratas, muitas
vezes aspectos relativos e sui generis ou ainda subjetivos, como o caso de decidir se
alguém atingiu um nivel satisfatério de aprendizagem, representam problemas para
comparagao caso a caso. Resta aos leitores da pesquisa analisar apenas os resultados
e, para os menos avisados, esses resultados passam a formar uma verdade “cientifica
forte” e sdo tomados como verdades, sem se questionar os seus métodos e bases.

Para dar mais significado a idéia de complexidade dos dados relativos a
atitudes e caracteristicas humanas, passaremos a descrever os procedimentos para
a construgdo de escalas de atitude, que ndo sdo simples de construgio.

Tais escalas (ou inventdrios) foram propostas por Rensis Likert em 1932, na
sua tese de doutorado em psicologia. A metodologia sugerida pelo autor causou
um grande impacto nos estudos sociais (EVERITT, 2002). Basicamente ela é
constituida por frases (fortes) ou assertivas, denominadas itens, que cobrem todos
o espectro de uma problemdtica que se deseja estudar.

A cada item se associa um conjunto de opgdes que varia em um “eixo” da
concordancia até a discordancia. Muitas vezes usam-se escalas com 3, 4, 5, 6 ou 7
itens. Para as pares nao hd a opgao de ser indiferente ao item ou ndo ter opinido (meio
do caminho) e estas sdo chamadas de forgadas, porque o respondente nao pode ser
indiferente a4 proposigido da assertiva de forma diferente, as com nimero de
possibilidades impares tém essa op¢ao e sao chamadas de nao for¢adas (EDWARDS,
1957). Por exemplo, figurativamente, em uma escala um item poderia ser:

12. Acredito que a tecnologia é danosa para a sociedade.

( ) concordo () indiferente ( ) discordo

ou

12. Acredito que a tecnologia é danosa para a sociedade.

( ) concordo plenamente ( ) concordo ( ) discordo ( ) discordo plenamente

ou

12. Acredito que a tecnologia é danosa para a sociedade.

( ) concordo plenamente ( ) concordo ( ) indiferente ( ) discordo ( ) discordo

plenamente

ou

12. Acredito que a tecnologia é danosa para a sociedade.

* Para que o leitor possa ter uma idéia da complexidade de se estabelecerem valores para proposigbes e intengdes de
respondentes, indico dois trabalhos de excelente qualidade:

GUIMARAES, Karina Perez. Abstracio Reflexiva e Construgio de Nogio de Multiplicacio, via Jogos de Regras:
em Busca de Relagdes. Tese. (Doutorado em Educagio). Faculdade de Educagio, Universidade Estadual de Campinas,
Campinas, 2004,

CAETANO, Luciana Maria. Os conceites Morais de pais de criangas de 2 a 6 anos: um estudo sobre a obediéncia.
Dissertagdo (Mestrado em Psicologia). Instituto de Psicologia, Universidade de Sdo Paulo, Sio Paulo, 2005,
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concordo plenamente discordo plenamente

1 2 3 4 5 6 7

Empregam-se as ditas for¢adas em situagdes que os respondentes ndo
conhecem muito do objeto do estudo ou quando se quer uma resposta com tendéncia,
mais rapida.

Escalas com muitos itens sio mais dificeis de responder, pois confundem os
sujeitos, ja que € mais dificil acreditar que os respondentes possam distinguir, por
exemplo, o nivel 6 do 7 ou ainda que todos tenham as mesmas interpretacoes das
escalas.

Para a sua construgdo, como comentamos acima, o pesquisador deve ter
uma visdo muito apurada do objeto de conhecimento que ird estudar e, para tal, o
primeiro passo ¢ revisar a literatura pertinente, ji que estamos em uma regiao (da
figura 1) em que se deve conhecer muito mais a temdtica de estudo.

O passo 2 € a partir dessa literatura criar um conjunto de itens que possam
cobrir todas as possibilidades do tema ou que contemplem as hipéteses de pesquisa.
Essa pré-escala deve se basear sobre duas validagGes iniciais: uma tedrica e outra
semantica (PAQUALI, 2003).

A validagdo tedrica é feita por especialista da drea e se usam de 3 a 5
profissionais experientes. Idealmente, deve-se pedir para analisarem a escala e
entrevistd-los sobre as suas consideragoes do que estd faltando, do que nao tem
ligagao direta com o problema, sobre a apresentagao etc. Assim, a escala sofre as
primeiras modificacoes.

Ja tendo construido mais de quinze escalas € certo que minha experiéncia
mostra que sempre ha mudancgas: eliminagoes, acréscimos ou mudanga nas redagdes.
Os juizes sempre deram contribuigGes inestimaveis a aspectos para os quais eu e
meus orientados nao tinhamos atentado.

Em terceiro lugar, devem-se procurar possiveis respondentes, também em
nimero de 3 a 5, para que possam responder a escala e em seguida serem
entrevistados sobre o que entenderam em cada item, para adequar a linguagem aos
respondentes e eliminar e/ou trocar termos fora do Iéxico dos sujeitos da amostra.

Por fim, estando a escala pronta, deve-se proceder a formatagdo da mesma,
buscando-se em primeiro lugar misturar e dispor os itens em seqii€ncia aleatoria,
para que a resposta de um deles nido introduza viés na resposta seguinte. Também
os dados qualificadores dos sujeitos (sexo, idade, profissdo, escolaridade, faixa de
renda etc.) que sdo necessirios para descrever a amostra ¢ que tenham ligacoes
com o problema devem ser incluidos no mesmo impresso, tomando-se o cuidado de
serem colocados apos a escala (MALHOTRA, 2001). Esse cuidado parece
irrelevante, mas os dados pessoais dos sujeitos respondidos antes podem inibir as
respostas da escala. Ainda, é de praxe resguardar as identidades dos respondentes,
colocando a recomendagido de que estes ndo necessitam de explicitagdo.

Uma vez toda a escala impressa e acabada, resta aplicar um pré-teste para um
nimero de respondentes caracteristico e ai nos deparamos com outro problema. O
ideal € conhecer o universo possivel que se enquadra na pesquisa que se estd
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realizando, mas, por questdes de prazo ou de recursos. quase nunca conseguimos
esse feito. Assim, nio podemos calcular uma amostra estatisticamente representativa
para que o estudo tenha grandes chances de generalizagio.

Resta usar um artificio, reconhecido como uma “regra de bolso™ ou
procedimento empirico (HAIR et al.; 2005), usa-se de 4 a 5 respondentes por itens
da escala. Esse procedimento evita o que se chama em estatistica de sobre ajuste de
dados (overfit). Conclui-se. entdo, que para uma escala com vinte itens deve-se ter
no minimo de 80 a 100 respondentes, mas isso ndo € garantia que os dados terdo
boa gualidade. Testes especificos devem ser feitos para que possamos avaliar a
qualidade dos dados e a existéncia de vieses significativos.

Uma vez discutida a construgdo de escalas passaremos a apresenta¢do dos
testes e métodos possiveis para a sua anilise e validagdo estatistica.

Um exemplo de escala de Likert, desenvolvida e validada por nds, sobre as
concepgoes Habilidades e Competéncias em Engenharia, pode ser observado no
ANEXO A (SIMON, 2004).

Essa escala foi construida a partir de uma revisio exaustiva da literatura,
tendo sido consultados oitenta e seis artigos de periodicos nacionais e
internacionais, além das diretrizes curriculares do MEC e de uma pesquisa descritiva
envolvendo desenvolvida pela Escola Politécnica da USP.

Para criacdo de uma base numérica para a escala usamos (no exemplo
apresentado no ANEXO A um referencial em que os valores vao de | (nada importante)
a 5 (extremamente importante)”.

Tais informagoes foram depuradas e a partir delas foram geradas trinta e
duas assertivas, que. submetidas a cinco especialistas, foram reduzidas a vinte e
sete. A valida¢do semintica foi realizada com um grupo de cinco estudantes de
engenharia que mostraram total compreensio do conteido do instrumento.

Em seguida, a escala foi aplicada a uma amostra de 322 alunos de Engenharia
de trés IES (pré-teste) e se mostrou adequada. O teste final foi realizado com um
total de 1000 alunos de quatro grande centros, onde os cursos de Engenharia sao
tradicionais.

Como os dados finais ndo se mostraram diferentes daqueles usados no pré-
teste, optamos por juntar as duas amostras em um conjunto de 1322 sujeitos.

2 Seleciao de técnicas e métodos estatisticos para a anilise de dados

Com o advento da informitica nas décadas de 1980 e 90, programas com
base estatistica para tratamento de dados foram desenvolvidos e hoje temos um

Quande usamios esealas dé és niveis (Concordo, indiferente ¢ discordo), anbuimes valores de | a3 respectivimente
aos nivels Crescentes; usamos i mesma 1Ggica para cinco niveis. Devemos, no entunto, alentar gue s¢oum ilem tem
sentido negativo, por exemplo, “eu ndo me importo em sajar a8 rdas O valores da eseala devem ser invertidos,
pois sena forma positivie airibeiamos o valor de | opara o diseorddndia total, na forma negativa devemos atribuir o
vialor 5. pms quem diseorda da negagao, concorda com a alivmagio positivie ou sinda negative vin negayine &
positiva: nunch nimguém. significa todoy!
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leque de op¢Oes muito interessante que facilita muito a tarefa de modelar e analisar
dados e o trabalho de pesquisadores (HAIR et al., 2005). Para facilitar o leitor iremos
dar exemplos com utilizagdo de um software especifico: o SPSS®. E um programa
robusto de uso profissional e completo. Criado em moédulos, dispoe de uma gama
de testes e modelos para muitas finalidades de tratamentos de dados. E fabricado
nos EUA e apresenta prego elevado para os padrdes brasileiros.

A primeira agdo que se deve fazer com dados obtidos por meio de uma escala
de Likert (e das varidveis qualificadoras — sexo, idade, escolaridade, renda etc.) é
uma explorag¢do dos indices estatisticos descritivos, médias, desvios-padrio,
medianas e fregiiéncias para cada item, que agora serd chamado de varidvel. Este
estudo visa saber se hd varidveis com resposta unianime, dados faltantes (missing
data)".

Também é aconselhdvel verificar se as varidveis sdo aderentes a distribui¢do
normal ou distribui¢do de Gauss’. Tal teste € feito por meio da prova de Kolmogorov-
Smirnov® para uma amostra. Tal teste verifica se a distribuig¢do de freqiiéncias dos
dados é aderente (parecida em que grau) com a distribuigdo de Gauss (BISQUERRA
et al., 2004)

No SPSS usa-se na barra de Menu a op¢do “Analyze” seguida de .
Nonparametric Test e de | Sample KS. Valores de saida (outputs) do SPSS, quando
indicam significincia maior que 0,05 (p-value > 0,05), pode-se considerar que a
distribui¢ao de cada varidvel é normal. Caso contrdrio (valores menores que 0,05),
deve-se considerar os dados ndo aderentes 4 normalidade. Quando as varidveis
sdo gaussinas, dizemos que elas sdo paramétricas e quando ndo tém aderéncia a
normalidade, dizemos ndo-paramétricas.

A importincia de avaliar a aderéncia & normalidade consiste no fato de que
0s testes estatisticos mais robustos foram feitos com essa finalidade. Caso sejam
nao-paramétricos devemos optar por testes que levam em conta atributos de
diferencas relativas entre os valores (pesos relativos) e os colocam em ordem
crescente ou decrescente, Por exemplo, para o teste de Andlise de Varidncia
(ANOVA), tem-se o correspondente ndo-paramétrico Krukal-Wallis, também chamado
de ANOVA by rank (por postos)®.

* Hé um programa totalmente gratuito e foi desenvolvido por pesquisadores da Sociedade Civil Mamiraud (Pard —
Brasil) com ajuda de fomento do MCT e CNPq. E um programa leve, bem editado e muito pritico para o ugo, Ainda
na versdo trés apresenta poucos recursos para os teste multivariados.

* Ha trés maneiras no SPSS de tratar os dados faltantes em métodos multivariados: 1. Listwise: o programa elimina
o sujeito. 2. Pairwise; apenas a casels ou célula faltante ¢ eliminada e as outras do mesmo sujeito sio consdiredas
e 3. Replace with mean; O programa coloca na célula em branco a média dos valores dos sujeitos que responderam,
O ideal € testar o3 trés métodos ¢ ver a estabilidade dos dados, com respeito aos métodos. No caso de serem estdveis
pode-se adotar o 3, caso contririo deve-se adotar o | e ou 2, se entre eles haver estabilidade,

' A distribuigio de Gauss, também conhecida por normal ou por “chapéu” de Gauss é aguela mais simétrica, onde
a4 média, mediana ¢ moda tém valores iguais. Também os conceitos de média e de desvio-padrio sO t8m sentido para
distribuigdes normais, !

' Para amostras menores que 30 casos (ou sujeitos respondentes) recomenda-se o teste de Shapiro-Wilks (SPSS,
2003),

% Hd uma longa discussdo na literatura sobre a natureza de mensuragiio das varidveis; nominais (designagio de
atributos: sexo - ex.: masculino e feminine), ordinais ( colocado em uma escala de ordenagiio. Ex.: o8 niveis da escala
de Likert) Intervalares (medidas que tem uma éscala proporcional — medida de grandezas fisicas ou valores monetdrios
- ex.: temperatura, pressio ete,) € razio { idem intervalares, mas que m um zero na escala natural (ganhos com vendas,
temperaturas Kelvin etc.). Antes dos programas informatizados, costumuva-se seguir a indicagio dos teste pela
natureza de mensuragio, mas em todos o8 casos deve-se usar o teste de Kolmogorov-Srminov.
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Dificilmente dados ordinais de escala de Likert. No exemplo, apresentado no
ANEXO 1, os resultados do teste para as 27 varidveis da escala, mostram valores
menores que 0.0001 (p<0,0001). mostrando que os dados ndo sio aderentes i
distribuicio de Gauss.

Como para validade o instrumento usamos 0 método multivariado" de andlise
fatorial ¢ a normalidade niio é um pressuposto necessdrio para esse método. as possibilidades
de interpretacio crescem caso a distribuiciio seja normal (HARMAN, 1976).

3 Validacio do instrumento

Antes de falamos sobre como se pode validar um instrumento € mais
conveniente falar sobre o que € validacio estatistica, ja que acreditamos que as
outras validacoes citadas (teérica e semantica) parecem ser mais simples de serem
compreendidas. A validagdo estatistica de uma escala pode se dar por dois métodos
multivariados: andlise fatorial exploratéria e analise fatorial confirmatéoria e validar
uma escala é mostrar que ela consegue inferir ou medir o que se propoe (ANASTASI:
URBINA. 2000; CRONBACH, 1996).

Neste artigo iremos apresentar apenas a Andlise Fatorial Exploratéria’. pois
a Confirmatdria devido a sua maior complexidade. ndo haveria espago para ser
comentada. merecendo um artigo em separado.

Assim, entrando mais no método, a andlise fatorial € uma maneira de determinar
a natureza de padroes que estio envolvidos em uma grande quantidade de varidveis.
Ela € particularmente apropriada em pesquisas em que os investigadores (&m por
objetivo fazer uma “simplificagio ordenada™ do nimero de varidveis inter-relacionadas
(COHEN: MARION, 1994). Assim, pode-se separar e agregar elementos muitas vezes
indistintos, obtendo uma visdo integral das concepgoes prévias dos respondentes.

Por outro lado, a simples sugestio de um método ndo pode ser adotada.
Quando se trata de andlise de dados quantitativos, dois testes devem ser
considerados para que possamos decidir sobre a utilizagio do método citado (HAIR
etal., 2005: PEREIRA, 2001; SPSS, 2003).

O primeiro deles € o teste de adequagio de amostragem de Kaiser-Meyer-Olkin
(KMO test), que mostra se os dados podem ser tratados pelo método de andlise fatorial.
O KMO compara as correlagdes simples com as parciais observadas entre as varidveis
e varia de 0 a 1. Um valor proximo de 1 significa que os coeficientes de correlagoes
parciais sio pequenos. ji um nimero proximo de zero, significa que a andlise fatorial
pode ndo ser um bom método para a andlise dos dados (PESTANA; GAGEIRO, 2000).

O outro teste, o de Esfericidade de Bartlett, mostra se a matriz de correlagiio
tem aderéncia a matriz identidade, o0 que indicaria que as variaveis ndo sido
relacionadas (HAIR et al., 2005; PEREIRA, 2001: SPSS. 2003). Para que possamos

"0 termo método de anilise de dados multivariados se relere a0 uso de tecnicas conjuntas de estatistica avangada
(que tratam as variveis em pacotes, levando em conta muitas a0 mesmo tempo. Sio muilo superiores aos lesie uni e
bivariados, pois permitem relacionar as vardveis como um todo, melhorando as possibilidades de interpretagio o
inferéncia de possibilidades,

lNo SPSS, na barra de Menu hid a opgan Analyze, daty reduction, factor analyze. Uma caixa de didlogo com outras
opgdes aparccerd parda modelarmos o método.
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tratar nossos dados segundo o método da andlise fatorial, o valor encontrado para
a significancia deve ser menor do que 0.05.

Esses dois testes iciais, o teste de adequagio de amostragem de Kaiser-
Meyer-Olkin (KMO test) e o teste de Esfericidade de Bartlett, podem verificar se
nossos dados poderio ser tratados dentro do método de andlise fatorial de
componentes principais'.

No exemplo utilizado, os testes apresentaram os seguintes resultados: o
vilor do teste KMO ficou em 0,928, que se mostrou muito adequado'. O teste de
estericidade de Bartlett apresentou um valor de significincia menor do que 0,0001,
o que indica que a matriz de correlaces niao ¢ a matriz identidade™ (SPSS, 2003).

Assim., resta escolher o método de rotagio dos fatores, que € reconhecido
como um artificio matemitico onde as cagas fatoriais, isto €, a correlagiio entre as
varidveis originais (itens da escala) e os fatores13, é projetada em um sistema de
coordenadas e em seguida o sistema € rodado de um dngulo arbitrdrio a. A projecio
das cargas fatoriais pode se concentrar em regioes concentradas dos eixos,
mostrando que grupos de varidveis sio casados e formam um constructo ou fator.

No caso hd pelo menos trés métodos para a rotagio ortogonal e dois para a
rotacdo obliqua, Os métodos ortogonais sd0 0 VARIMAX (mais usado. E um método
de rotacdo ortogonal que minimiza o nimero de variiveis que cada agrupamento
terd. Ele simplifica a interpretagio dos fatores), QUARTIMAX (€ um método que
minimiza o numero de fatores necessdrios para explicar cada variavel. Ele simplifica
a interpretacio das varidveis obtidas) e EQUAMAX (um misto dos dois outros,
tenta todas as duas possibilidades e adota a melhor) (HAIR et al., 2005).

No caso do nosso exemplo a comparagao dos trés métodos, mostrou que
havia estabilidade entre os fatores e que o VARIMAX ficou mais bem explicado.
Assim como resultado se obteve a seguinte matriz de rotagiol4 (vide tabela 1).

Tabela 1:
Matriz rodada da andlise fatorial pelo critério VARIMAX

Assertivas, itens ou varidveis 1 2 3 4 5 6

19. Conhecimento generalista de engenharia

¢ visdo de dreas paralelas 637

22, Capaz de assimilar orientagdes simultdneas | 620

20. Capaz de expor idéias de forma organizada | 612

8. Capacitado para o planegjamento, sendo

objetivo no estabelecimento de meta 587
21. Pensa em solugies criativas/original gl
17. Ter nogio de custos 503

" Valores do KMO acima de 0,00 sio adequados para a andlise fatorial (CHURCHILL.2003).

05 fatores 580 os gropo de varidvels que Tormam bin constiucto, isto &, entidades tedricas gue nio podem ser
medidas diretamente, por exemplo, seatir-se fehiz, gostar de algo, respeitar algo el

" Outros dais eritérion loram usados: adotou-se o método de componenles principais, gue apresenti os [atores em
ordem decrescente de coerépein ¢ a normalizacio de Kolser, que separa gpenas os fatores que matematicamente tenham
sentido, 1seo &, em linguagem matemitica, gque wnham valores-proprios maiores gque 1,0,
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Assertivas, ilens ou varifiveis 1 2 3 4 5 6
I. Habilidade para economizar recursos 480

3. Facilidade para redagdo/escreve bem 412

15. Preocupado com o meio ambiente e

com a comunidade/sociedade 126

16. Valoriza a ética profissional 113

25. Preocupado com a seguranga no trabalho ,700

2. Tratar com justi¢a e imparcialidade

pessoas e projetos 543

4. Ter visio do conjunto da produgio

13. Arrojado/ndo tem medo de errar 725
12. Habilidade para liderar pessoas 603
14. Ter iniciativa para a tomada de decisdo 9537
26. Habilidade para trabalhar em equipes 472
9. Comprometido com a qualidade do que faz Sl
8. Busca por atualizagio constante 597

11. Dominio de lingua estrangeira, principal-

mente inglés e espanhol 659
7. Ter ampla cultura geral 604
6. Ter jogo de cintura/ versatil 543

5. Usudrio de ferramentas bdsicas de
informatica e softwares especificos da

engenharia 480

27. Habilidade para projetar e conduzir

experimentos 672

23. Saber identificar, formular e resolver

problemas de engenharia ,650

24, Habilidade para conviver com mudangas

Ainda como etapa qualitativa, deve-se buscar explicar os fatores, ja que ndo
existe uma solug¢do tnica para a AF de um conjunto de dados, mas apenas dois
principios basicos que se deve ter em conta (SAINZ, 2000):

“Principio de Parcimonia: Tem-se que explicar as correlagbes entre as
varidveis observadas utilizando o menor nimero de fatores possivel.

Interpretabilidade: Deseja-se que os fatores tenham um significado no
contexto estudado, guardando em si mesmos uma coeréncia l6gica.” (p.310).

Assim, a interpretagdo dos fatores apresentou a seguinte designagdo
sugerida por nds, utilizando critérios de coeréncia de interpretagdo das similaridades
das varidveis que compoem cada fator:
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Fator 1: Procedimentos do trabalho: O profissional deve saber planejar e
estimar os custos de seus empreendimentos e projetos. Para isso, € necessdrio que
ele tenha uma visao generalista e seja capaz de assimilar orientagoes simultianeas.
Além disso, ele deve pensar em solugbes criativas para os problemas enfrentados
e ser capaz de expor suas idéias de forma organizada.

Fator 2: Etica: O profissional da 4rea de engenharia deve estar preocupado
com questdes éticas, como o impacto ambiental e social de seus projetos e agoes e
voltados para a seguranga no trabalho.

Fator 3: Lideranca: O profissional deve possuir grande poder de lideranga,
ser arrojado e capaz de tomar decisdes rapidamente.

Fator 4: Comprometimento com a qualidade: O profissional comprometido
com a qualidade do que faz dispée de uma visdo geral do mercado de trabalho, o
que o faz buscar por atualizagbes constantes em sua drea de trabalho.

Fator 5: Versatilidade: O profissional deve ser versitil, ou seja, dominar
outras linguas além do portugués como o inglés e o espanhol, deve possui ampla
cultura geral, e ser capaz de dominar as ferramentas computacionais tanto bdsicas
quanto especificas da sua drea.

Fator 6: Resoluciao de Problemas: O profissional deve ser capaz de resolver
problemas de engenharia. Na visdo dos alunos, estes problemas estao associados
a formulagdo e condugido de experimentos. A busca de designagoes coerentes para
os fatores ndo é facil e um pesquisador novato deve estar atento que ird gastar
muitas horas para refletir se um rétulo faz sentido para explicar e reunir o0 conjunto
de varidveis que estd contido em um fator.

Também o método de analise fatorial deve ser analisado pelas variincias
dos fatores.Para a escolha do nimero de fatores, optamos pelo critério de
Normalizagao de Kaiser, ou seja, os fatores retidos devem ter auto-valores maiores
que 1. Segundo Hair et al. (2005) esse critério € o mais utilizado e adequado para
instrumentos que possuem entre vinte e cingiienta varidveis. Pestana e Gageiro
(2000) salientam que esse critério € adequado para amostras maiores que 250 sujeitos.
O mimero de fatores retidos e a varidncia explicada por eles € mostrada na tabela 2.

Tabela 2
Fatores retidos e varidncia pelo método de extragao: analise fatorial
decomponentes principais

Fatores Auto-valores % da Variancia % Cumulativa
1 8,106 30,021 30,021
2 1,502 5,564 35,585
3 1,234 4,570 40,155
4 1,156 4,281 44,436
5 1,099 4,072 48,508
6 1,004 3,718 52,225
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Em nossa andlise hd seis fatores importantes que respondem juntos por
cerca de 52% da variiincia. No entanto, observamos que o primeiro deles explica
sozinho cerca de 30% da variiincia dos dados. Mostrando assim, que o fator 1 ¢
aquele de destaque que representa o que os sujeitos da amostra apresentagio
maior coeréncia

Por fim. como ultima etapa da valida¢ao ha que se testar se os dados nio sdo
tendenciosos ou nido possuem vieses internos. Para isso. utilizamos um método de
verificagdo da consisténcia interna denominado coeficiente alfa de Cronbach’,
reconhecido como o mais popular e mais usado por pesquisadores da drea (Paquali,
2003: Yu, 2001). O cidlculo do coeficiente em questio mostra se a proporg¢ao da
variabilidade nas respostas resulta de diferengas dos inquiridos ou de algum tipo
de inconsisténcia do questiondrio, o que pode levar a diferentes interpreta¢des por
parte dos sujeitos da pesquisa, provocando vieses significativos nos dados obtidos.
Segundo Hair et al (2005) valores entre 0.600 a 0,700 sdo considerados limites
aceitivels para uma pesquisa exploratéria. mostrando que os dados sao confidveis
e o instrumento tem boa qualidade para interpretacio. Tabela 3 mostra os valores
dos Alfas calculados para cada fator:

Tabela 3:
Valores do coeficiente Alfa de Cronbach calculado para cada fator.
Fator Alpha de Cronbach
I 08116
2 (0,7428
3 0.6617
4 0.6566
5 00,5996
6 (0,5945

A andlise da tabela 3 mostra que os fatores t€m uma adequacio aceitdvel, a
medida que os valores dos fatores 5 e 6 sdo aproximadamente iguais a 0,60. Assim,
podemos garantir que os dados ndo contém vieses significativos e que a andlise
fatorial tem grande chances de revelar o que foi observado.

=

A guisa de conclusoes

Neste artigo tivemos o objetivo de sistematizar e apresentar um exemplo do
uso da andlise fatorial e dos seus procedimentos, buscando inspirar outros
pesquisadores a utilizarem na suas pesquisas métodos quantitativos.

Iniciamos o artigo por apresentar algumas visoes desmistificadoras da
pesquisa quantitativa para evitar rejei¢gdes a priori, 2 medida que na drea de
humanidades existe, hoje no Brasil um nimero menor de trabalhos gquantitativos e,
destes. boa parte € apenas descritivo.
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Apresentamos os procedimentos para a construgdo de escalas de atitude e
seus meandros, ainda que de forma sintética e em seguida passamos a apresentar
como se pode validar um instrumento.

Nio apresentamos na segiiéneia, mas outros procedimentos devem ser feitos
para a validagao, Primeiro deve-se usar virios critérios (VARIMAX, QUARTIMAX,
EQUAMAX) ¢ observar se todos os indicativos dos resultados se mantém estiveis,
isto €, se os valores da varidncia e a posicao das varidveis na matriz rodada se
mantém muito proximos e se os alfas de Cronbach recalculados para os novos
valores e arranjos (caso mudem) sido melhores ou piores.

Também hd um procedimento no SPSS muito dtil para verificar se ha
necessidade de se eliminar ou ndo varidveis de um fator. Esse procedimento estd
nas opeoes: No SPSS. na barra de menu ha a opgio “Analyze”, “Scale™. “Reliability
Analysis™ e caixa de didlogo escolher “Statistics™ ¢ em seguida marcar a op¢ao
“seale if item deleted”. Essa opeio mostra uma tabela com os valores novos dos
Allas na hipdtese de cada varidvel ser eliminada do fator. Se o valor do alfa aumenta
¢ um indicativo de que a variavel deve ser eliminada.

Ainda, deve-se testar a estabilidade do método usando o procedimento de
selegio de uma amostra aleatéria menor do que o conjunto de dados. Devem-se
repetir as andlises para confrontar os resultados, Se o instrumento é valido para
uma medida do objeto de conhecimento que se destina, entdo se deve obter valores
e configuragoes parecidas: impossivel serem iguais. porque com dados de qualidades
humanas flutuagdes sdo inevitaveis. Sobretudo, ¢ interessante calcular a correlacio
entre 0§ novos fatores e os anteriores.

No exemplo que apresentamos, selecionamos uma amostra aleatoria de 75%
da total e observamos que as correlacoes entre os dois grupos de dados (tabela 4)
também se mostram extremamente elevadas. A tnica diferenca entre as amostras ¢
que a varidvel 26 passou do fator 3 para o fator 2 na amostra de 75%.

Tabela 4
Correlagdo entre os fatores da amostra de 75% ¢ a total.

Amostra 75%/

Amuostra Total Fatorl Fator 2 Fator 3 Fator 4 Fator 5 Fator 6
Fator 1 RO 042 -014 -015 -.003 -.027
Fator 2 =036 84 A1a3 038 04 26
Fator 3 LU =021 J942 -.032 047 -.067
Fator 4 022 -008 032- 995 -.030 -.022
Fator 5 - 003 RilIR A A5 AR7 =003
Fator 6 =003 - 015 A6S A0S -, 001 0935

Dessa forma, constatamos a estabilidade dos fatores encontrados, visto
que eles praticamente ndo mudam com o tamanho da amostra, a excegao das varidveis
Je26.

Por fim. queremos assinalar que a partir do momento em que se valida uma
escala, esta poderia ser usada em estudos comparativos com oulros grupos e os
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resultados quando comparados podem iluminar muito um problema que antes era
apenas analisado localmente.
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ANEXO A - Escala de atitude para se avaliar as competéncias e habilidades de
futuros engenheiros para exercicio pleno das suas fungoes (fonte: Simon, 2004).

Este questiondrio foi elaborado com a finalidade de levantar as concepgdoes de
alunos dos cursos de engenharia. Ao respondé-lo vocé estard colaborando para a
melhoria do seu curso. Ndo hd necessidade de identifica¢io do seu nome. MUITO
OBRIGADO!

Nas questoes abaixo, assinale com um X a lacuna, que mais estd em concordancia com
0 que voce pensa ou acredita, acerca das habilidades e competéncias que um engenheiro
precisa ter para atuar no mercado de trabalho. As lacunas correspondem a:

1: Nada importante; 2: Pouco importante; 3: Importante; 4: Muito importante;

5: Extremamente importante

Habilidades e competéncias 1 2 3 4 5

1. Habilidade para economizar recursos
2. Tratar com justiga e imparcialidade
pessoas e projetos

3. Facilidade para redagdo/escreve bem
4. Ter visio do conjunto da produgio

5. Usudrio de ferramentas bisicas de

informitica e softwares especificos da engenharia
6. Ter jogo de cintura/versitil

7. Ter ampla cultura geral

8. Busca por atualizagio constante

9. Comprometido com a qualidade do que faz

10, Ter visdo das necessidades do mercado

1. Dominio de lingua estrangeira, principalmente
inglés e espanhol
12. Habilidade para liderar pessoas

13, Arrojado/mido tem medo de errar

14, Ter iniciativa para a tomada de decisio

15, Preocupado com o meio ambiente ¢ com a
comunidade/sociedade

16, Valoriza a ética profissional

17. Ter nogao de custos

I8, Capacitado para o planejamento, sendo objetive
no estabelecimento de metas

19. Conhecimento generalista de engenharia

visio de dreas paralelas

20. Capaz de expor idéias de forma organizada

21, Pensa em solugies criativas/originais

22. Capaz de assimilar orientaghes simultineas

23. Sabe identificar, formular ¢ resolver problemas
de engenharia

24, Habilidade para conviver com mudangas

25. Preocupado com a seguranga no trabalho

26. Habilidade para trabalhar em equipes

27. Habilidade para projetar e conduzir experimentos
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DATA: LOCAL:

Curso; Ano de inicio: Ano previsto para o termino:
ldade:

Faz estigio? Onde: Ha quantotempo?
Trabalha? Onde: Ha quanto tempao?

Abstract: The main objective of this article was to present critically the
quantitative statistical model of Exploratory Factorial Analysis and to make
explicit its possibilities of application. This model is part of the so called
Multivariate Statistical Data Analysis. and it is used when there are has many
independent variables being researched, for example. with the use of a scale of
attitude of the Likert type. Thus. it begins presenting the context of the
(quantitative research, giving examples of the scale construction with its stages,
since its construction up to the validation statistics, After, the model is applied
in an example of analysis of the abilities that future engineering professionals
demand for the future professional activities, The model is described with several
peculiarities with the use SPSS software, Details on the rotation criteria of the
model are presented as well as a test of internal reliability of the data (alpha of
Cronbach).

Keywords: factorial analysis. quantitative multivariate analysis. quantitative
methods in human and social seiences. construction and validation of the
attitude scale.



