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ReEsumo

Este artigo realiza uma avaliagdo critica da aplicacéo de Modelagem em Equagdes Estruturais no
Brasil, apartir de um estudo comparativo entre os trabal hos publicados na sub-area de marketing do
ENANPAD e nas segdes de marketing de trés dos principais periddicos de administracdo do Brasil:
RAE, RAUSP e RAC, de 1994 a 2003. Os resultados obtidos foram comparados as estatisticas que
resumem a utilizacdo de SEM em artigos publicados nos principais journals internacionais de
marketing, tabulados e apresentados por Baumgartner e Homburg (1996). O texto seiniciapor uma
breve visdo geral de SEM - surgimento, fungBes e caracteristicas, etapas principais, aplicacoes,
aspectos essenciais e alguns aspectos probleméticos da sua utilizac8o. Ap6s a discussdo sobre 0s
critérios utilizados para tabular os artigos, o panorama do uso de SEM no Brasil é apresentado e
comparado com as estatisticas dos trabal hos publicados em &mbito internacional . O texto é encerrado
com uma avaliagdo geral da qualidade da utilizagdo desta abordagem no Brasil e apresentagéo de
sugestBes para futuras aplicactes da modelagem de equagdes estruturais em marketing.
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ABSTRACT

Thisarticleinvestigatesthe use of Structural Equation Modeling (SEM) in the published articleson
the main brazilian business administration conference (ENANPAD) marketing track and also on the
marketing section of the most important brazilian business administration journals (RAE, RAUSP
and RAC) in the last ten years: 1994 to 2003. In addition to the analysis of the published articles,
the authors present a comparison with Baumgartner and Homburg's (1996) findings in their
investigation on SEM usage, which explored the papers published at main international marketing
journals. The text begins with a brief overview of SEM —its origins, functions and characteristics,
main steps, some applications, its essentials and some problematic aspects of the method. Then the
criteria used to analyze the papers are presented. The results are shown in detail, including a
comparison with Baumgartner and Homnburg'sfindings. Thisarticle endswith an overall evaluation
about the quality of the use of SEM in Brazil, along with some suggestions for future applications
of SEM in marketing.

Key words: structural equation modeling; marketing; multivariate methods.
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INTRODUGAO

O uso da Modelagem em Equagdes Estruturais (daqui para frente chamada
pela abreviacdo do nome original em inglés — Sructural Equation Modeling —
SEM) recebeu grande impulso por volta do final da década de 70 e inicio dos
anos 80 do século passado, com o trabalho de Bentler (1980) e com a
popularizacdo do software LISREL (Steenkamp & Trijp, 1991). Desde entdo,
tem sido cada vez mais utilizada dentro do campo das pesquisas sociais e
comportamentais (Baumgartner & Homburg, 1996).

Ao trabalho de Bagozzi (1980) costuma ser creditada a primeira aplicacdo da
técnica na érea de marketing e, mais especificamente, nas pesquisas sobre
comportamento do consumidor. SEM vem tendo, desde entdo, utilizaggo
crescente, como pode ser observado em muitos periédicos internacionais de
marketing.

Em trabalho de revisdo da aplicacdo de SEM em marketing, Hulland et al.
(1996) e Baumgartner e Homburg (1996) identificaram 186 publicacfes entre
1980 1994, e 149 publicacdes entre 1977 e 1994, respectivamente. Apenas para
efeito de exemplificagdo da sua crescente popularidade, MacCallum e Austin
(2000) analisaram aproximadamente 500 publicacdes em que atécnica SEM foi
aplicada, num total de 16 journals de psicologia entre 1993 e 1997. James e
James (1989) identificaram 55 aplicacdes na area de pesguisa organizaciona,
tendo Medsker, Williams e Holohan (1994) identificado outras 28.

No Brasil, a modelagem em equagdes estruturais demorou a ser utilizada na
area de marketing, em comparacdo ao cenério internacional anteriormente
descrito. Por exemplo, considerando o periodo de dez anos (1994-2003), aprimeira
utilizacdo de SEM em marketing no ENANPAD —Encontro Nacional do Programa
de Pés-Graduacdo em Administracéo, usualmente o férum de ponta em termos
de pesguisas na &rea de administracdo no Pais, data apenas de 1998, tendo,
porém, aumentado nos anos seguintes.

A crescente popul aridade de SEM no exterior e no Brasil pode ser creditada a
doisfatores. Em primeiro lugar houve, nos Ultimos anos, grande popul arizagéo de
programas de computador para utilizagdo de SEM, como LISREL , EQS, AMOS,
COSAN, EZPATH, LINCS, PROC CALIS (do SAS), RAMONA, e outros.
Além disso - e mais importante - a abordagem SEM tem bom potencial para
investigacGes empiricas abrangentes de aspectos tedricos e de mensuragdo
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(Baumgartner & Homburg, 1996). Se por um lado, esses fatores favorecem a
utilizacéo daabordagem, por outro eles so motivo de preocupaco sobre eventuais
usos inadequados ou probleméticos de SEM em pesquisas empiricas. A
preocupacdo é bastante pertinente, na medida em que existem muitos aspectos
nos diversos estagios de aplicacdo da mesma que, se ndo forem observados,
podem gerar ndo SO resultados erréneos, mas também conclusdes inadequadas
ou imprecisas.

A partir dessas observagOes, este artigo realizaumaavaliacao criticadaaplicagéo
de SEM no Brasil, apartir deum estudo comparativo entre ostrabal hos publicados
na subarea de marketing do ENANPAD e nas se¢fes de marketing de trés dos
principais periddicos de administragdo do Brasil: RAE, RAUSPeRAC. O periodo
analisado, em ambos os casos, foi de 1994 a 2003 (entretanto, a primeira edicéo
da RAC data de janeiro de 1997). Os resultados obtidos foram comparados as
estatisticas que resumem autilizaco de SEM em artigos publicadosnosprincipais
journals internacionais de marketing, tabulados e apresentados por Baumgartner
e Homburg (1996). Além disso, para efeito de enriquecimento das comparagdes,
também foram consultados o trabal ho de Jarvis, Mackenzie e Podsakoff (2003) e
arevisdo de MacCallum e Austin (2000).

VisAio GERAL DA MODELAGEM EM EQUACOES ESTRUTURAIS

O termo Modelagem em Equactes Estruturais ndo designa apenas uma Unica
técni caestatistica, mas umafamiliade procedimentosrel acionados (Kline, 1998).
Pode-se considerar que sua fungdo principal € a especificacdo e estimacdo de
model os de relagBes lineares entre variaveis. Essas variaveis podem incluir tanto
varidveis mensurdveis (VM) quanto variaveislatentes (VL). VL's sdo construtos
hi potéti cos que ndo podem ser mensurados diretamente. Em SEM, tais construtos
S0 tipicamente representados por mltiplas VM’ s que servem como indicadores
dos construtos. Assim, um modelo de equagBes estruturais € um suposto padréo
de relacionamentos lineares entre um conjunto de VM’se VL's. Apesar do termo
SEM designar um conjunto de técnicas ou métodos, algumas fungdes e
caracteristicasem comum podem ser identificadas entre el as, tais como as descritas
aseguir (MacCalum & Austin, 2000).

Fungdes e Caracteristicas

Em primeiro lugar, SEM ¢é determinada a priori; ou sgja, 0s programas de
computador que automatizam alguns dos procedimentos estatisticos de SEM
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requerem que o pesquisador forneca diversas informacfes como, por exemplo,
guais variaveis afetam o0 qué, e quais as direcdes desses efeitos. Esses
relacionamentos entre varidvei s representam as hipéteses do pesquisador. Neste
sentido, SEM é vista como uma técnica confirmatériaz 0 modelo deve ser
desenvolvido antes da coleta dos dados, e o principal questionamento € se 0s
dados o confirmam ou néo.

Entretanto este suporte empirico pode, por vezes, ndo ser encontrado. Nestes
casos, 0 pesquisador tem aopcao de abandonar o model o ou modificar as hipoteses
em que ele é baseado. A primeira opcao € a mais drastica e a menos usua. A
segunda costuma ser mais utilizada, e é quando a técnica SEM adquire uma
tendéncia um tanto quanto explor atéria, na medida em que modelos revisados
s30 testados no mesmo conjunto de dados empiricos.

Joreskog e Sorbom (1993) formali zaram essasidéias, distinguindo trés possivels
aplicagbes de SEM: 1) estritamente confirmatoria; 2) utilizagdo de modelos
alternativos e 3) geracéo de modelos. Na primeira aplicacdo, o pesquisador tem
um anico modelo que é aceito ou rejeitado, baseado em sua correspondéncia ou
néo com os dados. O segundo caso é um pouco mais fregliente que o primeiro,
mas ainda restrito a situagcbes em que ha mais de um modelo aprioristico. A
terceirasituacdo parece ser amais comum, e ocorre quando o modeloinicial ndo
se gjusta aos dados. Nestes casos, 0 modelo é modificado pelo pesquisador e é
novamente analisado com os mesmos dados, com o objetivo de descobrir um
modelo que tenha sentido em termos tedricos e que apresente correspondéncia
estatistica razoavel com os dados coletados.

A estatisticabasicautilizadaparaaaplicacéo de SEM éamatriz de covariancia;
sendo aindapossivel autilizaco damatriz de correlagdes. A vantagem dautilizagdo
da covariancia como estatistica basica € que elatraz maisinformagdo do que um
dado padronizado, como a correlagdo. Em outras palavras, os dois objetivos das
andlises sdo entender padrbes de correlagBes entre os conjuntos de variaveis, e
explicar amaior parte davariancia possivel, através do model o especificado pelo
pesquisador. Em termos de utilizacdo, SEM pode ser aplicada para dados n&o
experimentais (correlacionais), experimentais, ou até mesmo uma mistura de
ambos.

Importante ressaltar que diversos procedimentos estatisticos como regressao
multipla, correlagdo canbnica, andlise fatorial, ANOVA e MANOVA podem ser
vistos como casos especiais de SEM. Em outras palavras, afamilia SEM abarca
diversastécnicas que tém como caracteristicaem comum um modelo linear geral
de relacionamento entre varidveis. Essa caracteristica explica a crescente
popularidade, robustez e flexibilidade de SEM, namedida em que pode ser vista
como um conjunto de técnicas ou procedimentos estatisticos.
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Usualmente, SEM requer amostras relativamente grandes, em funcéo dos
diversos pré-requisitosinerentes aostipos de técnicas de andlise e procedimentos
estatisticos geralmente empregados. Regras empiricas geralmente citam que este
nimero deve variar entre 5 e 10 casos por parametro estimado (Bentler & Chou,
1987). Por dltimo, é possivel testar muitos tipos de significancia estatistica em
SEM, mas o papel desses testes, na andlise como um todo, € menos importante
do que em técnicas mais comuns, como na ANOVA. A razdo dessa menor
importéncia é que, em SEM, a avaliagdo de model os se d& numa perspectivaem
nivel macro, e ndo micro. Além disso, testes de significancia podem ser
influenciados pelo tamanho da amostra, e como anteriormente descrito, SEM
costuma requerer amostras relativamente grandes. Assim, alguns desses testes
estatisticos podem apresentar significancia estatistica em fungéo do tamanho da
amostra, 0 que ndo ocorreria se a mesma fosse relativamente pegquena.

Todas as caracteristicas acima descritas servem como pano de fundo para a
aplicacdo de SEM, o que usualmente deve ser feita em diversos estagios (ou
etapas) sequienciais. A se¢do a seguir apresenta os elementos fundamentais de
cada um.

Etapas de aplicacio de SEM

Ha alguma variagdo entre os autores a respeito daindicacéo da seqiiéncia dos
estagios de aplicacdo de SEM. Entretanto, em geral, so seguidas as etapas
descritas por Hair et al. (1998).

Etapas 1 e 2 — Desenvolvimento de um Modelo Baseado na Teoria e
Construcdo de um Diagrama de Caminhos de Relagbes Causais. SEM é
baseada em relagcbes que sugerem evidéncias de causalidade. Entretanto tais
evidéncias ndo podem ser efetivamente comprovadas sendo através de um design
de pesquisa criado especificamente para este fim, como seria possivel observar,
por exemplo, em aguns tipos de estudos verdadeiramente experimentais (em
0p0si a0 aos quase-experimentais). Entretanto € importante notar que os fatores
que permitem investigar a causalidade stricto sensu de uma relagdo entre duas
varidveis ndo se restringem apenas a questdes técnicas de andlise de dados. Eles
incluem uma série de aspectos epistemol ogi cos, tedricos e metodol 6gicos, cuja
discussdo foge do escopo deste trabal ho. Aindaassim, especificamente em relagéo
aandlise de dados, ha alguns critérios usualmente utilizados para ainvestigacéo
de evidéncias de causalidade. Hair, Anderson, Tatham, & Black (1998), por
exemplo, citam os seguintes: 1) associacdo suficiente entre duas varidveis; 2)
antecedéncia temporal da causa sobre o efeito; 3) auséncia de varidveis causais
alternativas (o0 chamado erro de especificacdo); e 4) base tedrica para o
relacionamento.
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A visualizagdo gréfica dessas relaces é o que se denomina diagrama de
caminhos, utilizado ndo apenas paraaidentificacio de relagbes de causa e efeito
entre os construtos (relacionamentos entre variaveis dependentes e
independentes), mas também pararel acionamentos derivados (correl agles) entre
construtos e até mesmo indicadores. Portanto os elementos basicos de um
diagrama de caminhos s&0 0 construto e setas. uma seta reta representa relagéo
causal direta de um construto em relac&o a outro, enquanto uma seta curva entre
quaisquer variaveisindicaumacorrelacdo entre elas. As varidveisindependentes
do modelo sdo chamadas exdgenas, pois ndo sdo causadas ou preditas por
nenhuma outra variavel no modelo (uma indicacéo clara de que umavariavel é
exdgena € a auséncia de setas apontadas para ela). Por fim, as variaveis
enddgenas ou dependentes sdo preditas por outros construtos exdgenos (vide
Figural).

Etapa 3 — Conversdo do Diagrama de Caminhos para um conjunto
de Modelos de Mensuracédo e Estrutural. Seguindo as orientacdes de
Hair et al. (1998) e de Anderson e Gerbin (1988), o pesquisador deve usar
SEM em dois passos distintos, quando quer obter uma representacdo acurada
daconfiabilidade dosindicadores utilizados. Assim, primeiramente estima-se
0 model o de mensuragéo e, posteriormente, estima-se 0 model o estrutural. A
finalidade principal do modelo de mensuragdo € verificar se os itens
operacionais utilizados paramedir os construtos sdo significativos e realmente
medem aquilo que se esperava que medissem (isto &, verificagdo da validade
de construto). Assim, ele permite avaliar se cada construto tem confiabilidade
satisfatéria para se estimarem as relaces causais em etapas posteriores de
teste do modelo.

Nesta etapa do desenvolvimento da modelagem, € essencia que o pesquisador
analise as caracteristicas do fendbmeno em estudo, e decida se 0 model o apresenta
caracteristicas formativas ou reflexivas. Num modelo reflexivo, a diregdo de
causalidade vai do construto para seus indicadores. Em outras paavras, neste
tipo de modelo, mudancas no construto causam mudancgas nos itens. Ja num
modelo formativo, é esperado que variagGes nos itens causem mudancas no
construto ao qual eles estdo vinculados (vide Figura 1). Asimplicagdes de erros
deenquadramento sdo severas. tratar um model o formativo como reflexivoimplica
analisar os antecedentes de um construto como se fossem seus itens, o que
compromete a robustez do model o e das conclusdes obtidas a partir dele (Jarvis
et a., 2003).
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Figura 1. Exemplos de Modelos Reflexivos/For mativos
e de Variaveis Enddgenas/Exdgenas

*Modelo Reflexivo: direcao de relagio entre * Modelo Formativo: diregio de relagio entre
variaveis vai dos construtos — Vardaveis X — para variaveis vai dos indicadores — Vadaveis Y — pama
osindicadores — Variaveis Y) os construtos — Variaveis X)

e Variaveis Exogenas: X1 e X2; Endogena X3 e Variavel Ex6gena  X1: Endégena  X3:

Simultaneamente Ex6gena (em relagdo a X2) e
Endégena (emrelagdo a X3) : X2

*Os erros de mensuragcdo (D) sa levados em
consideragao no nivel dos construtos (variaveis X)

Paratestar se ositens operacionais utilizados paramedir os construtos atingiram
niveis aceitaveis de confiabilidade e de validade légica, de estrutura interna e
nomol dgica, podem ser redlizadasAndlises Fatoriais Confirmatorias (AFC) (Byrne,
1994). A AFC pode ser vista como uma das possivel s utilizagdes da Modelagem
em Equagdes Estruturais (Pedahzur & Schmelkin, 1991), e édesenvolvidaatravés
daespecificacao de model os com variasfinalidades como, por exemplo, desenhos
paravalidacdo de construtos, refinamento de escalas e mensuracdo deinvariancia
(MacCallum & Austin, 2000). Mais especificamente, o desenvolvimento de
medidas para construto, usando a AFC, pode dar-se através do teste em um
modelo de mensuracdo das supostas relagdes entre os indicadores (variaveis
observavels) e seusfatores/construtos (variaveislatentes), bem como dasrel acles
entre estes Ultimos (Pedahzur & Schmelkin, 1991). Depois de definido o modelo
de mensuracédo, estima-se 0 modelo estrutural através dos parametros ou
coeficientes do diagrama de caminhos. Esta estimagao é resultado da conversdo
desse diagrama em um conjunto ou sistema de equagdes, que representam
matematicamente a relacdo grafica (ou estrutural) entre as variaveis.

Etapa 4 - Escolha do Tipo de Matriz para Entrada de Dados e Estimacdo
do Modedo Estrutural. A técnica SEM difere de outras técnicas multivariadas, pois
utilizagpenas matrizes devariancia/covarianciaou correl agdo como entradade dados.
Mesmo que observagtes individuais sgam inseridas, elas sGo convertidas em um
dessesdoistiposde matrizes. | sto ocorre porque o foco de SEM néo € em observagtes
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individuais, mas sm no padréo de relacionamentos obtido a partir das respostas dos
individuos (Hair et al., 1998). Conforme explicado anteriormente, a matriz de
covarianciatraz maisinformagao do que um dado padronizado, como a correlacdo.

Esta etapa também prevé a escolha de qual a técnica de estimagao devera ser
usadano célculo do model o estrutural. Em marketing, observa-se que se costuma
utilizar a Maximum Likelihood (ML) - padrdo na maioria dos programas — a
qual gera parametros mais robustos, quando o pressuposto de normalidade dos
dados é respeitado. Caso haja problemas de normalidade, outros métodos podem
ser cogitados, como, por exemplo, 0 Minimos Quadrados (Gujarati, 2000) ou 0
Elliptical Reweighted Least Squares (ERLS).

Etapa 5 — Verificacdo da I dentificacdo do Modelo Estrutural. Em termos
simples, um problemadeidentificacdo éainabilidade do model o proposto em gerar
estatisticas Unicas, isto €, significativas e l6gicas (Hair et d., 1998). Uma regra
trivia, porém eficaz, é que se deveter maisparémetros conhecidosdo que parametros
livres, o que gera o chamado modelo sobreidentificado (overidentified model).

Etapa 6 — Avaliacdo de Critérios de Ajuste do Modelo. Existem trés grandes
grupos de medidas de gjuste: as absolutas, as incrementais e as de parcimonia. As
medidas de adequacdo absol utas determinam o grau em que 0 modelo geral (tanto
oestrutural, quanto 0 demensuracao) prediz amatriz de covaridnciaou de correl agao.
As medidas de gjuste incrementais comparam o model o proposto aa gum modelo
basico, chamado de modelo nulo, aquele em que um Unico construto, com seus
indicadores, mede perfeitamente o referido construto. Em outraspalavras, representa
o valor da estatistica qui-quadrado associado a variancia total em um grupo de
correlagtes e de covariancias (Hair et al., 1998, p. 657). As medidas de guste de
parciménia relacionam o gjuste do modelo a0 nimero de coeficientes estimados
requeridos paraatingir o nivel de adeguacao obtido. O objetivo bésico é diagnosticar
se 0 gjuste do modelo foi atingido pel o sobr eajuste (overfitting) dos dados com o
uso de muitos coeficientes.

Etapa 7 — Interpretacéo e Modificagdo do M odelo. Uma vez considerados
adequados em termos de gjuste, os resultados obtidos devem ser confrontados
com ateoriaproposta, para que algumas perguntas possam ser respondidas (Hair
et a., 1998): Os relacionamentos da teoria foram comprovados estatisticamente
e substancia mente? Os model os concorrentes ensejam aformul agéo de hipoteses
alternativas? Osrelacionamentos entre as variaveis ocorreram nadiregéo proposta
pelas hip6teses?

Além disso, outro aspecto aser levado agui em considerago é o uso de solugdes
padronizadas ou n&o padronizadas. Solucdes padronizadasvariandeOal esuas
conclusdes sdo especificas paraaamostra em questdo, umavez que nao mantém
as propriedades da escala utilizada. Entretanto sdo de fécil entendimento.
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Uma Ultima questao importante é com relacdo a reespecificacdo do modelo.
Do ponto de vista operacional, ela poderia ser feita continuamente, dado que os
programas usados sugerem inser¢cao ou cancelamento de varidveis que
melhorariam os indices de gjuste do modelo. Ainda assim, toda e qualquer
modificagdo no modelo sO deve ser feita com base na teoria, a ndo ser que
algumaconclusdo empiricasuporte, fortemente, o levantamento de novas hipéteses
gue questionem a teoria existente (Byrne, 1994).

Descritas as fungdes, as caracteristicas e 0s estégios de aplicacdo de SEM,
serdo apresentados, a seguir, os critérios de analise utilizados nesta pesquisa,
além do resultado da avaliagdo dos artigos.

APLICACOES DE SEM EM MARKETING NO BRASIL

Do ano 1994 até 2003, foram identificados 36 artigos que utilizaram SEM, que
s80 a base para as andlises descritas abaixo. Deste grupo, seis foram publicados
nos periodicos RAE, RAUSP ou RAC, e 30 foram apresentados e publicados no
ENANPAD (a lista completa dos artigos analisados pode ser obtida mediante
contato com os autores). E interessante notar que 64% destes artigos lidam com
construtos especificos da subarea de comportamento do consumidor, como:
satisfacdo, lealdade, confianga, e outros. Os artigos restantes (36%) ficaram
espal hados em orientac&o para mercado, marketing de rel acionamento, servicos
e outros. Tal fendbmeno pode ser considerado como um resultado n&o
surpreendente, j& que as raizes do uso de SEM remontam justamente a &rea de
psicologia, como uma técnica para mensuragao psicometrica.

Critérios de Avaliagdo

Os trabalhos foram analisados a partir dos critérios sugeridos por Bagozzi e
Baumgartner (1994), e utilizados em Baumgartner e Homburg (1996) para a
revisdo daaplicacdo de SEM nos principai s periddicosinternacionais de marketing,
entre 1977 e 1994. Além deste trabaho na &rea de marketing, também foram
utilizados os elementos apontados narevisdo de MacCallum e Austin (2000), na
areade psicologia, e 0 artigo de Jarvis et a. (2003) sobre uso de modelagem em
pesqui sas de marketing e de comportamento do consumidor. Oscritériosdividem-
se em dois blocos. os ligados a especificagdo do modelo tedrico e design da
pesquisa, e os ligados a estimacéo e teste dos model os. Ambos sdo detalhados

a seguir.

Com relacdo a especificacdo dos modelos e do design de pesquisa, o
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primeiro critério é o tipo de modelo, que foi categorizado em 1, 2 ou 3,
correspondendo, respectivamente, aos modelos de mensuragdo confirmatorio,
aos modelos estruturais com um Unico indicador e aos model os integrados de
mensuracdo e estruturais. O segundo critério avaliou se os modelos utilizados
pelos artigos foram adequadamente classificados e analisados como formativos
ou reflexivos, aluz do trabalho de Jarvis et a. (2003), discutido anteriormente.
Utilizou-se, também, um grupo de critérios para avaliar a dimensionalidade e
robustez dos construtos. aquantidade de variaveis observadas e latentes, apresenca
de construtos com apenas um indicador, a presenca de erros correlacionados, e a
existéncia ou ndo de justificativa para os casos em gue houve tais correl agoes.
Além disso, foi utilizado um grupo de indicadores para avaliar arelacdo entre o
tamanho da amostra e a quantidade de par@metros a serem analisados, bem
como o atendimento aos valores criticos de nUmero de casos por parametro
sugerido pela literatura (5 e 10). Por fim, o dltimo grupo de indicadores desse
bloco avaliou se os artigos reportaram aidentificacdo de model os, e aquantidade
de graus de liberdade.

A avaliacdo dos aspectos ligados a estimacéo e teste dos modelos em dados
empiricosincluiuindicadores sobre atécnicade estimacao utilizada (por exemplo,
verossimilhanga, minimos quadrados ou outras) e problemas encontrados na
estimagao, como os decorrentes de ndo convergénciae val oresimpossiveis (como
variancia negativa, por exemplo). Além disso, foram utilizados indicadores para
avaliar a fregiiéncia e a magnitude média de indices de gjuste absolutos,
incrementai s e de parcimonia. Foram também utilizados indi cadores para mapear
o fornecimento de informagdes sobre a confiabilidade e o poder explicativo dos
model os utilizados nos artigos. Por fim, analisou-se o grau em que os artigos
documentaram e fundamentaram reespecificacdes do modelo original e dos
modelosrivais.

Com relagdo aos indicadores utilizados e relatados em artigos, € necessério
citar umaressalvaimportante: neste trabal ho foram analisados apenas os artigos
publicados em revistas ou o0s apresentados no ENANPAD, e ndo as teses ou as
dissertagdes que, eventualmente, tenham dado origem a varios desses textos.
Considerando o limitado espaco disponivel em um artigo (em torno de 16 péginas),
érazoavel supor que, eventual mente, alguns autorestenham utilizado indicadores
adicionais para suas analises, 0s quais podem ter sido reportados apenas nas
teses e dissertagdes, e ndo nos artigos. Entretanto, como esta limitagdo também
precisaser considerada naandlise do estudo de Baumgartner e Homburg (1996),
€ razoavel esperar que a comparacéo entre os resultados deste trabalho e do
estudo de Baumgartner e Homburg n&o tenha ficado prejudicada.

Assm, esses indicadores formam uma grade de andlise que permite avaliar os
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artigos a luz de todos os estégios de aplicacdo de SEM, descritos por Hair et dl.
(1998). Além disso, da também permite comparar a situagdo do uso de SEM no
Brasi| com osresultados encontrados no traba ho de Baumgartner e Homburg (1996)
sobre 0 uso de SEM no exterior, a ser apresentado ao longo da préxima secao.

ResuLtapos E DiscussAo

No periodo de dez anos de publicacBes e ENANPADS, foram encontrados 36
trabalhos envolvendo modelagem em equacBes estruturais, sendo que um foi
publicado em 1998, quatro em 1999, dois em 2000, seisem 2001, nove em 2002 e
catorze em 2003. Os resultados desta andlise estdo na segunda coluna da tabelaa
seguir. Para efeito de comparagdo, a terceira coluna da tabela apresenta os
resultados obtidos por Baumgartner e Homburg (1996), no estudo sobre artigos
publicados nos seguintes periodicos, entre 1977 e 1994: Journal of Marketing,
Journal of Marketing Research, Journal of Consumer Behavior e International
Journal of Research in Marketing (Baumgartner & Homburg, 1996).

Tabela 1: Aplicacdes de SEM em Marketing no Brasil e no Exterior —
Classificagdo por Critério de Avaliacao

Resultados Resultados
Critérios Consolidados | Consolidados

Brasil Exterior
1. CRITERIOS RELACIONADOS A ESPECIFICACAO DOS MODELOS E DESIGN DE PESQUISA
Tipo de modelo (Tipo 1=11%; | (Tipo 1=44%;

2=8%; 2=16%;

3=81%) 3=40%)
Modelos corretamente especificados como Formativos ou Reflexivos 81% 71%
Nimero médio de varidveis observadas 29 11
Nimero médio de varidveis latentes 6 5
Razio entre varidveis observadas e variaveis latentes (critério': >3) 53 2,2
Modelos contendo pelo menos um construto com apenas um indicador 28% 48%
Modelos de mensuragdo com correlacdo entre erros de mensuracdo 3% 10%
Justificativa para correlagio entre erros de mensuragdo (critério: 100%) 0% 53%
Modelos nao recursivos NI 17%
Modelos estruturais com correlacdo entre erros NI 14%
Justificativa para correlagdo entre erros nos parametros estruturais NI 27%
(critério: 100%)
Tamanho médio de amostra 801 178
Niimero de Pardmetros Estimados’ 64 29
Razdo entre tamanho da amostra/ n.pardmetros 13 6,4
(critério minimo: >5; desejdvel > 10)
Modelos com razdo n/pardmetros livres<5 31% 41%
Modelos com razdo n/pardmetros livres<10 64% 73%
Modelos cujas evidéncias de identificacdo foram apresentadas (critério: 100%) NI 5%
Nimero médio de graus de liberdade 142 32

RAC, v. 10, n. 4, Out./Dez. 2006 141



Vinicius Andrade Brei e Guilherme Liberali Neto

(continuacéo)
Tabela 1: Aplicacdes de SEM em Marketing no Brasil e no Exterior —
Classificacdo por Critério de Avaliacdo

Resultados Resultados
Critérios Consolidado: C lidado:
Brasil Exterior
2. CRITERIOS RELACIONADOS A ESTIMACAO E TESTE DOS MODELOS
Modelos estimados por ML 61% 95%
Modelos onde houve problemas de convergéncia NI 1%
Modelos com solugdo inadequada (critério: 0%) NI 5%
Modelos onde pelo menos um indice stand-alone de ajuste foi reportado 86% 92%
(critério: 100%)
Freqiiéncia de uso do teste Qui-quadrado 92% 90%
Freqiiéncia de uso do GFI 72% 46%
Fregiiéncia de uso do AGFI 69% 28%
Freqiiéncia de uso do RMR 22% 39%
Freqiiéncia de uso de outros indices stand-alone 86% 10%
Tamanho médio da razdo Qui-quadrado /GL (critério: < 5) 6,81 1,62
Magnitude média do GFI (critério: o mais préximo possivel de 1) 0,88 0,95
Magnitude média do AGFI (critério: > 0,90) 0,76 0,91
Magnitude média do RMR (critério: < 0,05) 0,23 0,05
Magnitude média do RMSEA (critério: <0,08) 0,09 0,06
Modelos onde pelo menos um indice incremental de ajuste foi reportado 92% 38%
(critério: 100%)
Frequéncia de uso do BBI (%) 0% 23%
Frequéncia de uso do TLI (%) 42% 17%
Frequéncia de uso do CFI (%) 69% 13%
Freqiiéncia de uso outros indices incrementais (%) 72% 3%
Magnitude média do BBI (critério: > 0,90) N.A. 0,91
Magnitude média do TLI (critério: > 0,90) 0,84 0,93
Magnitude média do CFI (critério: > 0,90) 0,92 0,95
Magnitude média do RFI (critério: > 0,90) 0,88 0,85
Magnitude média do IFI (critério: > 0,90) 0,90 0,95
Modelos para os quais algum tipo de informacao sobre confiabilidade dos 75% 78%
modelos foi reportada (critério: 100%)
Modelos para os quais o R” foi reportado 33% 23%
(critério: 100%, quando hd modelos estruturais)
Modelos para os quais foi realizada uma discussdo sobre reespecificacoes de 36% 54%
modelo (critério: 100%, quando houve reespecificacdo)
Modelos para os quais foi realizada comparagdo de modelos 36% 31%
Estudos para os quais os modelos alternativos foram sustentados 31% 21%
conceitualmente (Cross-validated)

Fonte: Anais do ENANPAD, RAE e RAUSP (1994-2003), RAC (1997-2003) e adaptagéo de
Baumgartner e Homburg (1996).

Notas: NI = N&o Informado. NA = N&o Aplicéavel.

1 Nos casos onde ha defini¢do de critérios/parémetros usualmente aceitos na literatura, 0s mesmos
foram incluidos. Fontes: Baugartner e Homburg (1996), Bentler e Chou (1987), Bolen (1989) e
DeVellis (1991).

2 Nos vérios casos em que 0s autores ndo informaram adequadamente o nimero de parametros
estimados, decidiu-se estimar 0 valor minimo de pardmetros estiméaveis de acordo com o seguinte
procedimento: dois parémetros por item (referentes a carga fatorial ou coeficiente de regresséo e o
€erro) mais o nimero de varidveis latentes.
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Andlise dos Critérios Relacionados a Especificagio dos
Modelos e do Design de Pesquisa

Comparando-se os trabal hos publicados no Brasil (em revistas e nos Encontros
daANPAD) com osdo exterior, observa-seapredominancia, no Brasil, de pesquisas
que utilizam model os Tipo 3 (81% dos casos, contra 40% no exterior), geralmente
osmaiscomplexoserobustos, por integrarem model os de mensuragdo com model os
estruturais. Talvez este ponto possa ser explicado, em parte, pela diferenca no
timing daanalise: os artigos nacionais s8o resultados de pesquisas conduzidas mais
recentemente do que os estrangeiros. Outro aspecto positivo identificado nas
pesquisas brasileiras € o menor percentual de modelos Tipo 2 (model os estruturais
com um unico indicador): 8% contra 16%. Este tipo de modelo pode apresentar
problemas rel aci onados a mensurac&o da confiabilidade, dado que cadaconstruto €
medido por apenas umavaridvel (Baumgartner & Homburg, 1996).

O total de model os que contém ap menosumavariavel latente (i.e. com apenas
umindicador) foi inferior no Brasil, em comparacao as publicacesinternacionais
(28%, contra 48%), demonstrando uma maior preocupacdo dos autores que
publicaram trabalhos no Pais em relacdo a robustez e dimensionalidade dos
construtos nas pesguisas em que SEM foi usada. Isto é corroborado pela razéo
entre o nimero de variaveis observadas e o nimero de variaveis latentes: no
Brasil (doravante, apenas BR), obteve-se 5,3 e no exterior (doravante INT’L)
Baumgartner e Homburg obtiveram 2,2. Aqui € importante lembrar asugestéo de
Bollen (1989): cada variavel latente deve ser medida por um minimo de trés ou
quatroindicadores (DeVellis, 1991).

Portanto, em termos de quantidade de itens, as pesquisas brasileiras estao
utilizando adequadamente a relacéo indicada para aplicacdo de SEM. Entretanto
esta constatacdo positiva precisa ser amenizada pelo fato de que néo foi possivel
avaliar a unidimensionalidade de forma completa e precisa: varios autores ndo
reportaram erros de mensuragdo correlacionados, nem a eventua inclusdo de
itens com cargas cruzadas (isto €, um mesmo item servindo deindicador de duas
variaveis latentes distintas). Recomenda-se que a existéncia ou inexisténcia de
correlagdes ou de cargas cruzadas seja explicitamente relatada, pois a completa
e correta unidimensionalidade de construtos é uma caracteristica desejavel dos
model os de mensuracdo (Baumgartner & Homburg, 1996, p. 146).

Um comentério negativo em relacéo aos trabal hos nacionais é que, nos estudos
onde foi reportada correlagéo entre erros, ndo foram apresentadas justificativas
paraaexisténciadetal correlacéo (BR=0%, INT’ L=53%). Umapossivel hipotese
para essa ndo exploracdo das causas é que, dada a recentidade da aplicagdo de
SEM no Pais, os autores — talvez por questdo de espaco - e 0s revisores ainda
ndo estejam atentos a detalhes como esses. Entretanto, esses fatores podem
gerar estimativas de parametros de maior magnitude, e significancias estatisticas
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inexistentes. Além disso, aexisténciade correlagdo entre erros pode estar indicando
gue ha construtos que ndo foram incluidos no modelo, mas que podem estar
influenciando o comportamento do fendbmeno estudado e, portanto, mereceriam
investigagdo tedricaadicional.

O tamanho da amostra é um dos fatores mais rel evantes, quando se utiliza SEM,
dado que andlises realizadas em pequenas amostras frequentemente sao
probleméticas(MacCalum & Austin, 2000, p. 216). N&o hauniformidade naliteratura
em relagdo ao nimero absol uto do que pode ser consi derada uma amostra pequena
(podem ser encontrados va ores entre 100 e 200 casos). Entretanto ha muito mais
acordo no que diz respeito arazéo entre tamanho daamostra/nimero de parametros
estimados no modelo. Bentler e Chou (1987) defendem que estarazéo deve ser de
pelo menos 5:1, para que se consigam estimativas consistentes de parametros.
Além disso, segundo esses autores, estarelacdo deve ser aindamaior (pelo menos
10:1), para que se obtenham testes de significancia estatistica apropriados.

A andlise comparativa, tanto em relacdo ao tamanho médio da amostra (BR=801;
INT’ L=178) como arazéo entre tamanho daamostra/niimero de parémetros (BR=13;
INT’ L=6,4) foram mais positivas no Brasi| do que no exterior. Ainda que o tamanho
médio de amostrano Brasil tenhasido muito influenciado por um dostrabahos (cuja
amostrafoi de 10935 casos), a sua diminagdo reduz o tamanho médio de amostra
para449 casos, 0 qud aindaé maisde 2,5 vezes maior que amédiainternacional. A
eliminagéo de outliersfoi realizada apenas no critério tamanho médio da amostra,
porque, no Brasil, foi encontrado apenas um trabalho com tamanho de amostra
extremamenteinfluenciador damédia, 0 que ndo ocorreu no caso das outras medidas.
Como no estudo internacional ndo houve eliminacdo de outliers, decidiu-se seguir o
mesmo critério para evitar viés nos resultados comparativos.

No caso brasileiro, cabem ainda duas ressalvas. A primeira € positiva: amédia
de 13 casos por parémetro estimado ficou acimado patamar sugerido naliteratura.
A ressalva negativa diz respeito a falta de informacgdes nos artigos nacionais em
relacdo ao nimero de parametros estimados (cerca de metade dos trabal hos do
ENANPAD n&o trouxeram esta informag&o), o que dificulta substancialmente a
avaliagdo da aplicacéo de SEM.

Em nimeros absolutos, os graus de liberdade nos trabalhos brasileiros foram
quase 5 vezes maiores que no exterior (BR=142; INT'L=32). Entretanto uma
raz8o bastante diferente foi identificada, quando se analisam os parametros
estimados, os geradores dos graus de liberdade (BR=64 contra INT’ L=29). Esta
diferenca pode ser um indicativo de que os graus de liberdade (ou os parémetros
estimados) estejam sendo informados de maneira incorreta em muitos estudos
nacionais. A possivel razéo para esse erro ocorre, quando a matriz de correlacéo
€ usada como entrada de dados, e pelo ao menos um construto exégeno é
mensurado por um anico indicador. A carga fatorial desse indicador Unico em
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relacdo ao seu construto € constrita a um e, a0 mesmo tempo, a variancia do
indicador Unico é assumida como sabida e fixa em um. O resultado disso é que
ocorre umainflacdo de grausdeliberdade e val ores-p exagerados paraaestatistica
qui-quadrado. Nesses casos, 0 recomendado € que a escala de uma variavel
latente deve ser fixa, mantendo a carga fatorial do indicador ou a variancia do
fator (construto) igual a um, mas nunca os dois simultaneamente (Baumgartner
& Homburg, 1996, p. 147).

Andlise dos Assuntos Relacionados a Estimagao e Teste dos
Modelos Teodricos em Dados Empiricos

Uma dos principais pressupostos de SEM € a normalidade dos dados. Sendo
identificada normalidade, a utilizacdo do procedimento de estimacéo de
parametros Maxima Verossimilhanca (Maximum Likelihood — ML) pode ser feita
sem problemas. Caso contrario, outros métodos devem ser considerados. ML é o
padréo damaioria dasimplementagBes SEM em software, 0 que possivelmenteéa
explicacdo para o elevado percentual de utilizac8o no exterior (95%), segundo
Baugartner eHomburg (1996). Nas pesquisasbrasileiras, menostraba hosutilizaram
0 ML como procedimento de estimagdo (61%); a grande maioria dos que ndo o
utilizaram justificaram a decisdo em fungdo de caracteristicas relacionadas a néo
normalidade dos dados, tanto em relacéo a curtose, quanto a assimetria.

De formanéo surpreendente, nenhum problemade convergéncia e de solugdes
inadequadas (val oresimpossivels, como variancias negativas) foi relatado no Brasil,
contra apenas um e Cinco por cento, respectivamente, no exterior. Talvez isto
possa ser explicado pela suposicdo de que os modelos que ndo apresentaram
convergéncia ou que resultaram em solugdes inadequadas provavel mente ndo
foram submetidos apublicacéo e, caso tivessem sido, provavel mente encontrariam
dificuldades para serem aceitos pelos revisores. A ndo aceitacdo seria esperada,
ndo por conta da inadequagdo tedrica dos modelos, mas em fungdo da néo
convergéncia decorrente de problemas de especificacdo dos modelos, das
equacdes ou de problemas diversos relativos a coleta de dados, ao tratamento de
outliers, aos missing values ou, ainda, a entrada de dados.

Em relagdo a avaliagdo do gjuste geral do modelo, o indice mais utilizado no
Brasil e no exterior tem sido a estatistica qui-quadrado (%) de forma absoluta
(BR=92%; INT’'L=90%). O tamanho médio da razao + dividido pelos graus de
liberdade (medida de gjuste de parcimbnia) foi de 6,81 (BR) e 1,62 (INT'L).
Regras préticas indicam que relagbes até 5 sdo consideradas satisfatorias
(Baugartner & Homburg, 1996). Neste Ultimo caso, osvalores brasileirosficaram
substancialmente piores do que osinternacionais, um pouco acima, até mesmo do
padréo considerado satisfatorio. Este € um indicativo de que boaparte dosmodel os
nao atingiu indices de g ustes satisfatérios. Entretanto, como o teste qui-quadrado
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€, as vezes, limitado em decorréncia de violagdes da normalidade, e bastante
influenciado pelo tamanho da amostra (Bentler, 1990), ha a necessidade de se
verificarem alguns outros indices, para que se possa ter uma avaliagdo mais
adequada dos model os testados.

Além damedidade gjuste de parcimoniaanteriormente citada (+2/gl) amedida
de adequacao absoluta mais utilizada € o GFI, com magnitude média pior no
Brasil (GFI: BR=0,88; INT’'L=0,95). Dentre medidas de ajuste incrementais,
o0 indice mais utilizado foi o CFl (69% dos trabalhos no Brasil, contra 13% no
exterior), com valores de 0,92 no Brasil e 0,95 no exterior. E interessante notar
queoindicador BBI foi utilizado em 23% dostrabal hos no exterior, eem nenhum
trabalho no Brasil.

Um destaque negativo nos trabalhos brasileiros pode ser feito em relagdo as
medidas de confiabilidade dos construtos: 25% dos artigos avaliados ndo
apresentaram nenhuma forma de medida de confiabilidade (como Alpha de
Cronbach, confiabilidade composta ou outra), contra 22% no exterior.

Uma situagdo mais aguda foi identificada em relagdo ao coeficiente de
determinagdo (R?), o qual foi reportado apenas em 33% dos casos no Brasil.
Estasituacéo foi aindapior no exterior, com apenas 23% de citagdes dessamedida.

Um dos mais importantes (e também negligenciados) assuntos diz respeito a
discussdo sobre especificactes e reespecificacbes de modelo. Conforme citam
Baungartner e Homburg (1996, p. 155), € pouco provavel que um modelo
inicialmente especificado sejaumarepresentacdo plausivel dosdados. Ou sgja, a
reespecificacdo freqlientemente ocorre. Entretanto elajamaisdeve ser feitaapenas
com base nos dados, mas sim através da andise da viabilidade teodrica da citada
reespecificagdo. Em outras palavras, qualquer reespecificacdo deve ser baseada
na teoria e ndo nos dados (Kline, 1998). Obviamente, para que uma
reespecificacdo sgjajustificadateoricamente, deve haver umadiscusséo no relato
da pesquisa, 0 que foi feito em apenas 36% dos casos no Brasil, contra 54% no
exterior. Por outro lado, arecomendada prética de comparagao de modelosrivais
€ pouco encontrada nos artigos: 36% Brasil, e 31% no exterior. Entretanto, tem-
se verificado que, quando ha modelos rivais, eles normalmente apresentam
sustentacdo tedrica, uma vez que em 31% de todos os artigos analisados no
Brasil foram encontradas evidéncias de fundamentacéo tedricade modelosrivais.

A partir da andlise comparativa entre os trabal hos publicados no ENANPAD e
nos principai s periodicosinternacionais de marketing que utilizaram SEM, pode-
se fazer algumas recomendagBes sobre a sua utilizagdo em trabalhos futuros
(vide Tabela 2). Estas recomendacfes sao baseadas em problemas encontrados
nas diversas etapas da aplicacdo de SEM, utilizando-se categorias semelhantes
as analisadas por Baungartner e Homburg (1996).
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Consideragdes Finais, Limitacdes e Sugestdes para Trabalhos
Futuros

Um ponto importante a ser destacado, quando se compara a publicagcdo de
trabalhos que utilizaram a Modelagem em Equacdes Estruturais no Brasil e em
alguns dos principais periédicosinternacionais da area de marketing € a questéo
temporal de publicacdo. Enquanto no exterior se pdde identificar trabalhos que
utilizam SEM, pelo menos desde a década de 1980 (Baumgartner & Homburg,
1996), no Brasil, considerando os Ultimos dez anos de producao académica, apenas
no final da década de 90 observou-se a utilizagdo mais freqliente de SEM.

Inicialmente, esta diferenca temporal nas publicacdes trouxe algumas
expectativas sobre os trabalhos no Pais. Em primeiro lugar, como os trabal hos
brasileiros sdo mais recentes, seria razoavel supor que eles ja poderiam ter
incorporado uma série de aprimoramentos naturais ocorridos na SEM desde a
década de 80, principalmente em relacdo aos requisitos de especificacdo de
model os de mensuracdo e estruturais, preparacao de dados, técnicas de estimagdo
de par@metros e avaliaco e interpretacdo de resultados. Em outras palavras,
problemas na utilizacgo de SEM resultantes de novos desenvol vimentos tedricos
e metodol 6gicos ndo sO sdo esperados, mas também bastante provaveis, visto
gue a construcdo do conhecimento se d& também através de procedimentos de
tentativa e erro.

Em suma, aqualidade da aplicac&o recente de SEM nostraba hos de marketing
do ENANPAD e das principais publicagdes académicas nacionais tem sido, em
média, semel hante e em alguns critérios até de mel hor qualidade do que aaplicacdo
identificada por Baungartner e Homburg (1996). Entretanto, ha alguns pontos
especificos que merecem atengdo especial dos pesquisadores nacionais. Este
artigo destacou alguns destes pontos, e sugeriu algumas rotas de ag&o.
Infelizmente, ainda n&o houve um esforgo semelhante para mapeamento do uso
recente de SEM no cendrio internacional. Fica, portanto, esta idéia como
importante sugestéo para pesquisas futuras.

Artigo recebido em 20.07.2004. Aprovado em 05.11.2004.
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