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RESUMO

Buscando vantagem competitiva e melhor produtividade, pesquisadores e organizacoes estao
usando mais e mais 0s resultados das pesquisas em seus processos de tomada de decisdo. As
técnicas quantitativas tém sido aplicadas para modelar a realidade e buscar a previsibilidade.
Apesar das restricoes académicas de uma viséo de ciéncia extremamente positivista, a Estatistica
deve ser considerada essencial as pesquisas de marketing. Nesse contexto, ha o uso crescente
de uma nova ferramenta que possibilita verificar se os dados coletados mostram evidéncias de
que realmente se comportam como o modelo idealizado e testado. Tal ferramenta é denominada
modelagem por equaces estruturais. O objetivo principal deste artigo & apresentar uma revisao
tedrica dessa técnica. Apesar de seu fascinio, a modelagem por equacdes estruturais deve ser
usada de acordo com o problema de pesquisa previamente definido.

ABSTRACT

Searching for competitive advantage and better productivity, researchers and organizations
are using more and more the outcomes of researches in their decision making processes. The
quantitative techniques have been applied to mode/ reality and to look for predictability. Despite
the academic restrictions of an extremely positive view of science, statistics must be classified
as essential to marketing researches. In this context, there is a growing use of a new tool, It
makes possible to verify if the collected data show evidences that they actually behave as the
idealized and tested model. This tool is called Structural Equation Modeling (SEM). The principal
aim of this article is to present a theoretical review of this technique. Despite its possible
fascination, SEM should be used according to the previously defined research problem.
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Sabe-se que uma das fontes da construcao
do conhecimento sdo os resultados de pesquisas,
principalmente no caso do saber cientifico.
Entretanto, & interessante notar que, especialmente
no contexto da Administracao, cada vez mais as
pesquisas deixam de se restringir a academia, 4
que também o meio empresarial se guia por elas.
Outro aspecto evidente ¢ que, dada a enorme
complexidade do “mundo real”, € imprescindivel
esbocar modelos que se aproximem 0 Mdximo
possivel da realidade. Assim, os modelos ajudam
a entender se existem e como se dao as relacoes
entre pessoas, fatos, 1déias, conceitos e outros.

Os modelos sao, portanto, uma
“tentativa” de se explicar como a
realidade se comporta. Cabe, no
entanto, venficar se realmente o que
se imagina (o modelo esbocado)
traduz a realidade. Nesse contexto,
surge a modelagem por equacoes
estruturais. Structural Equation
Modeling (SEM) é uma abordagem
estatistica para testar hipoteses a
respeito de relagdes entre vanaveis
latentes e observadas.

O presente artigo tem por
objetivo fazer uma revisdo tedrica
dos principais aspectos da mode-
lagem de equacdes estruturais.

Hoyle (1995) explica que a modelagem de
equacoes estruturais se inicia com a especificacao
do modelo a ser estimado. Entende-se modelo
COMO uma proposicao estatistica de relacdes entre
varidveis.' Sabe-se que a andlise fatorial exploraténa,
por exemplo, inicia-se sem wm modelo explicitado,
mas com decisdes a respeito de quantos fatores
extrair, como extrai-los e qual método de rotacao
deve ser usado e que empregam, implicitamente,
a especificacdo de um modelo.

Um modelo linear de equacdes estruturais €
um caminho hipotético de relacoes lineares entre
um conjunto de varidveis. A proposta de tal modelo
é fornecer uma explicacao que faca sentido e que
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OS MODELOS SAQ,
PORTANTO. UMA
"TENTATIVA” DE SE
EXPLICAR COMO A
REALIDADE SE
COMPORTA. CABE, NO
ENTANTO. VERIFICAR SE
REALMENTE O QUE SE
IMAGINA (O MODELO
ESBOCADO) TRADUZ
A REALIDADE.

seja parcimoniosa para as relacées observadas
(MacCallum, 1995).

Segundo o autor, na modelagem de equacées
estruturais a especificacdo do modelo envolve a
formulacdo de proposicdo sobre um conjunto de
parametros. Em tal contexto, os parémetros que
requerem especificacao sao constantes que indicam
a natureza da relacao entre duas vandveis. Apesar
de a especificacdo poder ser muito particular, de
acordo com a magnitude € o sinal dos pardmetros,
estes geralmente sao especificados como fixos ou
livres. Pardmetros fixos ndo sao estimados a partir
dos dados e seus valores sdo tipicamente fixados
em zero. Parametros livres sao
estimados a partir dos dados e sdo
aqueles que o investigador acredita
serem diferentes de zero. Os vénos
indices de adequacdo dos
modelos, particularmente o teste
gui-quadrado, indicam o grau no
gual o caminho de parametros
fixos ou livres especificados no
modelo ¢ consistente com o
caminho das varidncias e
covariancias relativas a um
conjunto de dados observados.

O caminho de pardmetros fixos
ou livres em um modelo por
equagoes estruturais define dois
componentes de um modelo geral de equactes
estruturais: 0 modelo de mensuracao e o modelo
estrutural. O modelo de mensuracdo é o
componente do modelo geral que contém as
variaveis latentes. Varnavels latentes ndo sdo
obsenvdveis e sao geradas pelas covandncias entre
dois oumais indicadores. Ceralmente sao chamadas
de fatores e sdo lvres de emos randdmicos, sendo
exclusivamente associadas aos seus respectivos
indicadores. O modelo estrutural € o componente
do modelo geral que prescreve as relacoes entre
varidveis latentes e observadas que ndo sdo
indicadores das varidveis latentes (Hoyle, 1995; Hair
et al, 1998; Joreskog e Sorbom, 1996).



MacCallum (1995) explica que vanaveis latentes
sao equivalentes aos fatores comuns da andlise
fatorial exploraténa (AFE) e definidas a partir de um
conjunto de indicadores, o gue minimiza o erro de
mensuracdo. Como na AFE um modelo néo é
explictamente especificado, é interessante (embora
ndo obrigatorio) que a AFE preceda a andlise fatorial
confirmatona (AFC), para que o pesquisador possa
descobrir as varidveis latentes e, suportado pela
teona, testar relacoes entre elas, através da AFC.

(Cada assocacao entre as vanaveis tem um valor
numérico, que sao os valores dos coeficentes de
regressao (pesos aplicados as varidveis em equacoes
de regressao linear), se 0s caminhos (setas) tiverem
uma direcdo. Se forem bidirecionais, tais valores
indicam as covariancias (ou correlacdes, se as vanadvels
estiverem padronizadas) entre as varidveis. Esses
pesos e covanancias sao os parametros do modelo.
O principal objetivo do uso de SEM ¢ estima-los.

Cada varidvel pode ser chamada de enddgena
(se recebe uma seta de outra vandvel do sistema),
ou exogena, em caso contrario. Uma caracteristica
importante de varidveis endégenas € o fato de
que geralmente ndo se enxerga tal vanavel como
perfeita e completamente explicada pelas vanaveis
que exercem influéncia sobre ela. Assim, define-
se uma varavel endogena também a partir de um
erro, que representa a parte da vanavel enddgena
que nao ¢ levada em consideracao pelas
influéncias lineares das outras varidveis do sistema.
Esses erros podem ser vistos como, em parte,
randdmicos e em parte sistemadticos e podem ser
explicados como varidveis ou efeitos que nao estao
sendo considerados no modelo em questado. Fica
claro que os erros sdo vanaveis latentes, na medida
em que ndo sdo diretamente observaveis. Além
disso, em muitas aplicacdes os erros sdo exdgenos,
ou seja, ndo recebem influéncia de outras vanaveis.
Existemm, no entanto, casos especiais em que se
consideram influéncias direcionais entre os erros
(MacCallum, 1995; Harr et al,, 1998).

F interessante notar que nao sao os indicadores
que influenciam as varidveis latentes e sim o
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contrério (MacCallum, 1995; Bagozzi, 1981). As
relacdes entre as varidvels latentes e seus
indicadores sdo usualmente definidas como
direcionais, da latente ao indicador. Parametros
associados com esses efeitos lineares sao
equivalentes as cargas dos fatores na AFE, ou seja,
séo coeficientes de regressdo que representam a
influéncia linear dos fatores comuns (variaveis
latentes) nas vandveis observadas. Assim, cada
indicador & uma vandvel enddgena que recebe
influéndia da variavel latente que estd medindo. Qu
seja, convencionalmente, representa-se cada
indicador como influenciado por um erro também,
que seria o quanto a varidvel latente ndo representa
o todo da influéncia sofrida pelo indicador. Fica claro
que as vanaveis observaveis podem ser parte do
modelo estrutural € ndo somente indicadores de
latentes. Nesse caso estdo isentas de erros, pois
medem exatamente o que se propoem. Justamente
por isso, talvez seja melhor usar vanaveis latentes
com vdrios indicadores Uma varidvel latente
endogena serd geralmente especificada como
influenciada, também, por um emo, representando
a parte da latente que ndo é considerada quando
da influéncia linear especificada no modelo. Todo
erro no modelo pode ser visto como uma varivel
latente que exerce uma influéncia linear na vanavel
a que esta associada (MacCallum, 1995).

Autores como MacCallum (1995), Byme (1995)
e Hair et al. (1998) explicam que loda varidvel
exdgena do modelo (seja observdvel, latente ou
erros) terd uma vananda que ¢ definida como
parametro do modelo. Varidveis endogenas também
€m vanancias, mas nac sao parametros. Contra-
ramente, as vanancias de varidveis endégenas s3o
estimadas pelas outras vanaveis e influénaas no
modelo. Ou sefa, a varidnca de qualquer varidvel
endogena pode ser expressa algebricamente como
uma funcdo de varidncias de variaveis exdgenas,
incluindo os erros e pardmetros associados as
influénaias lineares no modelo. Assim, as variancias
de varidveis enddgenas ndo sao pardmetros, mas
funcoes de outros pardametros do modelo.
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Além disso, continuam os autores, qualquer
covanancia (associacdes entre varidvels exogenas
de qualquer tipo - setas bidirecionais) serao
parametros do modelo que s6 podem envolver
varidvels exogenas. N§o se permite especificar essas
associacoes entre guaisquer variaveis endogenas,
uma vez que todas as associacées nas endogenas
sao estimadas por outras variaveis e influéncias do
modelo. Assim como a variancia de uma enddgena
pode ser expressa como uma funcio de outros
pardmetros do modelo, também as covanancias de
endogenas (ou correlacdes, setas bidirecionais)
podem ser expressas da mesma forma.

Chou e Bentler (1995) lembram que os
pardmetros do modelo a serem estimados a partir
dos dados sao coeficientes de regressao e as
variancias e covaridncias das varidveis independentes.
MacCallum (1995) também explica que qualquer
efeito direcional especificado no modelo constitui
uma outra categoria de parametros. Tais efeitos
direcionais incluem efeitos de latentes em outras
latentes, das latentes em seus respectivos indicadores,
dos erros em variaveis associadas.

Segundo MacCallum (1995), cada um desses
parametros? & designado como um pardmetro livre,
o que significa que seu valor € desconhecido e deve
ser estimado, ou como um parametro fixado, o que
significa que lhe é dado um valor humérico no
modelo original. Para pardmetros livres, também é
possivel definir restricdes que envolvam a estimativa
de parametros individuais ou combinacdes de
parametros. Fica claro que tais aspectos da
especificacdo de modelos devem estar cui-
dadosamente justificados na teorna ou no objetivo
de pesquisa. Por exemplo, restricdes de igualdade
entre parametros sdo particularmente Gteis em
modelos longitudinais e em modelos que se
3ajustem simultaneamente a amostras mdltiplas. Em
modelos longitudinais, restricoes e igualdade podem
ser usadas para a formulacdo de hipdteses de nao-
variabilidade (invariance) de influéncias lineares
entre as varidvels em pontos diferentes do tempo
ou através de intervalos sucessivos de tempo. Em
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analises com amostras multiplas, restricdes de
igualdade sdo geralmente usadas para testar
Igualdade de pardmetros de um modelo em grupos
distintos de individuos. Os valores de pardmetros
fixados sdo geralmente definidos com base em
necessidades da especificacdo do modelo.

Em consonancia com Rigdon (2001) e Hair
et al. (1998), MacCallum (1995) nota que uma
premissa critica é que sejam estabelecidas escalas
para cada variavel latente nos modelos, incluindo-
se 0s erros. Afinal, vanidveis latentes sdo construtos
ndo diretamente mensuravels e, assim, nao tém
escala de medida.

No entanto, porque o que se deseja é estimar
valores dos parametros que representam
associacoes entre varidveis lalentes e associacdes
entre lalentes e observavers, é essencial que cada
varavel latente tenha uma escala definida. A escala
de latentes é necesséra para se saber o quanto
um acréscimo de uma unidade de medida em uma
varidvel exégena a uma vanével endégena vai
impacté-la. Segundo o autor, tal objetivo pode ser
alcancado de duas formas. Na primeira, fixa-se a
variancia de cada latente em um valor numérico
especifico, tipicamente em 1,0. Cada varidvel latente
que tenha esse pardmetro fixado em 1,0 é definida
como varidvel padronizada, o que pode simplificar
grandemente a inlerpretacdo da estimacao de
parametros subsequentes. Estabelecer uma escala
para cada construlo dessa maneira permite ao
pesquisador interpretar os coeficientes associados
aos efellos direcionals entre vardveis latentes como
pesos de regressdo padronizados e aqueles
associados com relacdes ndo direcionais como
correlacdes. Se varidveis observaveis também
tiverem sido padronizadas (isto €, se o modelo é
ajustado via matriz de correlacao - a matriz
observada Prelis 2 é de correlacao), entdo os
coeficentes associados as relacdes entre latentes
e observdveis, ou entre observveis, também
podem ser Interpretados como padronizados.
Assim, tal procedimento de escala é recomendavel
para cada construto do modelo.



MacCallum (1995) mostra que uma segunda
maneira de estabelecer uma escala para as latentes
é fixar o valor de um parametro associado a
influéncia direcional emitida pela latente em
questao. Esse procedimento é recomendado para
cada erro do modelo. Efetivamente, isso significa
simplesmente que se da o valor de 1,0 para a
influéncia de cada erro nas sua varidvel endégena
associada (é importante lembrar que tal vanavel
enddgena assodada ao erro pode ser um indicador).
Deve-se lembrar que, em modelos tipicos, os erros
Sdo vanaveis exogenas e, portanto, suas vanancias
sdo parametros a serem estimados. Assim, a
estimativa de cada parametro de varidanda do ermo
dird quanta vanancia na vanavel enddgena associada
(que pode ser um indicador) ndo € considerada
pelas outras influéncias no modelo. Esse caso pode
ser exemplificado pela fixacdo do peso 1,0 na seta
entre indicadores e seus respectivos erros.

Finalmente, deve-se estabelecer uma escala para
uma variavel latente endégena. A varidncia de uma
vanavel endégena latente, conforme ja mencionado,
ndo & um parametro. E deduzida a partir de outras
vanaveis e influénaas no modelo. Para esse caso,
tém-se também duas opc¢des. Pode-se usar o
segundo procedimento acdma descrito e fixar em
1,0 um pardmetro que represente a influéncia da
vanidvel latente endogena em questdo em outra
varidvel. Isso é feito geralmente através da fixacao
em 1,0 do pardmetro que represente a influéncia
da latente endégena em um de seus indicadores
(em uma das setas da latente endogena para seus
indicadores o peso 1,0 é fixado; isso é requendo,
sob pena de o modelo ndo convergir). Uma segunda
alternativa é fixar a vanadnaa deduzida da latente
endogena em 1,0. No entanto, uma vez que a
variancia deduzida ndo é um parametro, esse
procedimento na verdade representa introduzir uma
restricdo em um outro parémetro a ser estimado.
Assim, o segundo procedimento mostra-se mais
desejével porque permite definir vanaveis endogenas
como padronizadas, o que simplifica a interpretacao
das estimativas dos parametros. No entanto, tal
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abordagem nao é amplamente disponivel nos
softwares de SEM. Ou seja, resta usar o pnmeiro
procedimento descrito para se estabelecer uma
escala para uma variavel latente endogena.

Hoyle (1995), Chou e Bentler (1995), Hair et
al. (1998) e Rigdon (2001) clamam por especial
atencdo a um aspecto importante, mas dificil, no
processo de especificacao de um modelo: o da
identificacao.

Para se ter um entendimento bdsico a esse
respeito é necessario considerar, primeiramente, os
aspectos fundamentais do processo de estimacao
de parametros. Segundo MacCallum (1995), o
quadro mostrado na SEM compoe-se simplesmente
de uma relacdo matemaética entre os parametros de
um modelo, de um lado, e as vaniancias/covanancias
das varidveis observaveis (dados coletados), de outro.
Na pratica, observa-se uma amostra da qual se retiram
dados (os indicadores do modelo) para gerar a matriz
de varanaas/covanancias da amostra. Ou seja, dadas
as vananaas/covanandas para as vanaveis observaveis
(dados, indicadores) e dado o modelo especificado,
deseja-se achar valores de parametros do modelo
que reproduzam as variancias/covariancias
observadas. Infelizmente, na pratica, uma solucdo
geralmente ndo pode ser encontrada de forma a
conseguir um ajuste exato entre o modelo e os dados
observados. Assim, os valores dos pardmetros sdo
estimados a partir dos dados coletados da amostra
para se obter uma solucao cujas variancias/
covanancias reconstruidas a partir dos pardmetros
estimados do modelo espedficado se aproximem
ao maximo dos valores correspondentes da amostra.
Essa é a funcao primaria dos softwares de SEM.

Durante tais procedimentos, continua o autor,
os parametros estimados do modelo sao obtidos
usando funcées complexas da variancia/covanancia
da amostra. Assim, para cada parametro livre (a ser
estimado), é necessario que pelo menos uma
solucdo algébrica possa ser obtida de forma a
expressar que os parametros livres sdo funcao da
varidncia/covanancia da amostra. Parametros que
satisfacam tal condicdo sdao ditos identificados, e
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parametros para os quais hd mais de uma solucao
distinta sao ditos supendentificados. Para essas
classes de parametros é possivel chegar a uma Unica
solucdo. Na SEM, modelos com um ou mais
parametros supendentificados sao de particular
Interesse, pois € somente para tais modelos que o
aspecto da comespondéncia entre o modelo e os
dados faz sentido. Um madelo sem nenhum
parametro supendentificado sempre ird se ajustar
perfeitamente, tornando-se sem sentido descobrir
a plausibilidade do modelo através da avaliacdo do
ajuste (MacCallum, 1995; Hair et al., 1998; Rigdon,
2001). Modelos que contenham parametros supen-
dentificados em geral ndo se ajustam exatamente
aos dados e podem criar uma possibilidade
cnticamente importante, que é quando um modelo
se acha pobremente ajustado aos dados. Fica daro
que descobrir um ajuste melhor faz sentido
somente quando tal situacao existir.

Se nao for possivel expressar algebricamente
um parametro livre como funcao das vananaas/
covaridncias da amostra, tal pardmetro é chamado
de subidentificado. Um modelo que contém tal
situacao na pratica nao pode ser usado. Infelizmente,
a determinacao de tal propriedade (identificacdo)
para cada modelo em particular pode ser uma tarefa
muito drdua. N&o ha nenhum conjunto simples de
condicoes suficentes e necessdrias que forneca
meios de verificacao de identificacao dos pararmetros
de um modelo. No entanlo, MacCallum (1995)
menciona que duas condicoes necessarias sempre
devemn ser checadas. Primeiro, como mencionado
antenormente, uma escala deve ser estabelecida
para cada vanavel latente do modelo. Se tal condicao
nao for satisfeita, um ou mais parametros nao
poderdo ser identificados (especificamente, para
uma vanavel latente exogena, sua vanancia e os
coeficentes associados com todos os caminhos
emitidos pela latente devem se mostrar ndo
identificados; para uma latente endégena, a vardnda
residual e os coeficientes associados com todos os
caminhos que chegam ou que saem da latente
endogena serao nao identificados). Em segundo

IAGTS 1A el Hlorcante vt o2 poRg cagdides 2003

lugar, o nimero efetivo dos pardmetros do modelo
ndo pode exceder o nimero de varniancias/
covanancias deduzidas das vanaveis observaveis
coletadas, que é p(p+1)/2. Se tal condicao for
violada, o pesquisador tem menos dados do que
parametros a serem estimados, 0 que causaré
subidentificacdo.” Essas duas condicoes sdo neces-
sdnas, mas ndo suficientes. Problemas de identi-
ficacao ainda podem acontecer, mesmo se nenhu-
ma das duas condictes for violada. Geralmente,
quando um problema de identificacao ocorre, o
software aponta os paramelros envolvidos.

MacCallum (1935) nota que, se um modelo
consegue se ajustar a qualquer conjunto de
variancias/covariancias observadas de maneira
perfeita, entdo o modelo nao ¢ desconfirmavel.
Modelos assim geralmente tém tantos ou mais
parametros do que vanancias/covariandas obser-
vadas. Como j& mencionado, tal modelo nao é
centificamente interessante, uma vez que se mastra
tao complexo como os dados observados e, portanto,
nao apresenta nenhuma proposta Utl em temos
de explicar a estrutura subjacente aos dados de
maneira mais paramoniosa. Para um modelo ser
desconfirmavel, o nimero de pardmetros efetivos
deve ser menor que o ndimero de vanancias/cova-
nancias observadas, significando que o modelo terd
graus de liberdade (gl) positivos, uma vez que o
numero de graus de liberdade (gl) ¢ igual ao niimero
de varidncias/covanancias menos o numero efetivo
de pardmetros. Modelos razoavelmente espeaficados
com muitos parametros e, portanto, um namero de
graus de liberdade baixo tendem a se ajustar murto
bem aos dados e, assim, ndo tendem a ser
desconfirmaveis. Por outro lado, modelos com um
nimero baxo de pardmetros relativos ao numero
de vananaas/covananaas observadas tendem a ser
altamente desconfimavels.

Para tais modelos, um mau ajuste para os dados
observados é inteirmmente possivel. Assim, quando
um bom ajuste acontece, conclusGes de que o
modelo € uma representacao plausivel dos dados
podem ser feitas, de maneira mais confiavel. Nota-



se, No entanto, que num modelo que ndo possa ser
desconfimado em algum grau razodvel, o bom ajuste
ndo faz sentido. Dessa forma, na espedificacao de
modelos, 0s pesquisadores sdo encorajados a ndo
se esquecerem do principio da desconfirmacdo e a
construfrem modelos ndo muito parametrizados
(MacCallum, 1995; Hair et al, 1998; Joreskog e
Sorbom, 1996). Adicionalmente, ¢ essencial na
caracterizacao do ajuste do modelo usar medidas de
ajuste que levem em consideracdo o grau de
descontirmacdo do modelo. Caso esses indices ndo
sejam usados, pode-se simplesmente (e erronea-
mente) concluir que, quanto mais
altamente parametrizado o modelo,
melhor, pois se ajustam melhor aos
dados? Segundo Browne e Cudeck
(1989),” citados por Hu e Bentler
(1995), os pesquisadores devem
selecionar modelos menos com-
plexos para amostras pequenas e
somente aumentar a complexidade
amedida que o tamanho da amostra
também puder ser aumentado.

J& foi mencionado que os dados
coletados (varidveis observaveis)
sao transfarmados em uma matriz
de covariancia (preserva as escalas)
ou correlacao (padroniza as escalas,
sem as preservar). A partir do modelo especificado,
uma outra matriz de covariancia (ou correlacao)
serd estimada e a seguir comparada a matriz de
covariancia dos dados coletados, a fim de se deter-
minar se ocorre (e em que grau ocorre) a discre-
pancia entre elas. Para a estimacao da matniz de
parametros, podem ser usados vérios métodos de
estimacdo fornecidos pelos softwares. Sob a
premissa de normalidade multivariada, os métodos
de estimacdao mais comumente usados sdo os
interativos, como o de maxima verossimilhanca
(Maximum Likelihood - ML) e minimos quadrados
generalizados (Generalized Least Square - GLS). No
caso de nao-normalidade multivarada, recomenda-
se 0 uso de minimos quadrados ponderados genera-

A COMPARACAO ENTRE
A MATRIZ ESTIMADA
E A OBSERVADA
RESULTA EM UMA
MATRIZ RESIDUAL. A
MATRIZ RESIDUAL
CONTEM ELEMENTOS
CUJOS VALORES SAO AS
DIFERENCAS ENTRE
OS VALORES
CORRESPONDENTES DAS
MATRIZES ESTIMADA
E OBSERVADA.

Wlarlusa Gosding, - Carles Alherio Gongalves

lizados (Weighted Least Square - WLS), também
chamados de livres de distribuicao assintotica
(Assymptotic Distribution Free - ADF). Joreskog e
Sarbom (1996) afirmam que o método WLS requer
que seestime uma matriz assintética® de covariancia
de dados, o que pode ser feilo atraves de comandos
especificos no Prelis 2.

No entanto, nota-se que usar um método de
estimacdo como o ADF tem limitacdes préticas, a
saber: (i) o cédlculo das estimativas é compu-
tacionalmente caro. Bentler (1989),” apud West,
Finch e Curran (1995), mostra que se torna
praticamente invidvel para mo-
delos com mais de 20 ou 25
variaveis, mesmo levando-se em
conta @ maior capacidade de
processamento dos computadores
atuais; (i) o calculo da matnz de
momentos de quarta ordem,
necessario para o método ADF,
requer amostras grandes para
produzir estimativas estaveis (West,
Finch e Curran, 1995; Hair et al,,
1998). Hu e Bentler (1995, p. 96)
afirmam que "“..ADF pode ser
confidqvel apenas para tamanhos
de amostra maiores que 5000
(Traduzido pela autora).

Hayle (1995) explica que a iteracdo comeca com
um conjunto de valores de inicio (start), valores de
tentativa para os parametros livres dos quais uma
matriz de covaridncia estimada pudesse ser
computada e comparada a matriz de covariancia dos
dados observados. Os valores de inicio também sao
forneddos pelo pesquisador ou, mais comumente,
pelo software. Depois de cada iteracdo, a matriz
estimada resultante é comparada a matriz observada.
A comparacao entre a matriz estimada e a observada
resulta em uma matriz residual. A matriz residual
contéem elementos cujos valores sao as diferencas
entre os valores correspondentes das matrizes
estimada e observada. As interacées continuam até
nao ser mais possivel melhorar as estimativas dos
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parametros e produzem uma matriz de covaridncia
sugerda cujos elementos estdo 0 mais préximo
possivel em termos de magnitude e de direcdo dos
elementos correspondentes da matriz de covaridncia
observada. Assim, as interacdes continuam até os
valores dos elementos da matriz residual néo
poderem mais ser minimizados. Nesse ponto, o
procedimento de estimacio converge. Nota-se que
problemas de ndo-convergéncia podem ser comuns.
Segundo Hoyle (1995, p. 6),

Quando a convergéncia acontece, um UNIco
nurnero € produzido, que resume o grau de
correspondéncia entre gs matrizes de
covaridncia estimada e observada. Esse
numero, as vezes chamado de valor da funcdo
de gyuste, se aproxima de zero na medida em
que a matriz de covariancig estimada se
parece com a observada. Um ajuste perfeito
entre as duas matnizes produz um valor da
fungéo de auste que é o ponto de partida
para a construcdo de indices de qustamento
do modelo. (Traduzido pelos autores)®

O autor explica que um modelo se ajusta aos
dados na medida em que a matriz de covariancia
estimada pelo modelo é equivalente & matriz de
covaridncia obtida através dos dados coletados,
ou seja, que os elementos da matriz residual sao
proximos de zero. A questdo de ajuste é, obvia-
mente, uma questdo estatistica em que se deve
levar em consideracdo caracteristicas da matriz
observada advinda dos dados coletados, o modelo
e 0 método de estimacdo utilizado. Por exemplo,
se a matriz de covariancia observada ¢ tratada
como representante da populacdo, a matriz sofrera
de erros de amostragem que aumentam a medida
que o tamanho da amostra diminui. Ainda, con-
forme ja mencionado, quanto maior o niimero de
parametros livres no modelo, mais provavelmente
o modelo se ajustard aos dados, pois a estimativa
dos pardmetros é derivada dos dados. Para
complicar ainda mais, os diferentes métodos de
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estimacdo variam em termos de efetividade a
medida que o tamanho da amostra e a com-
plexidade do modelo aumentam.

Segundo Joreskog e Sorbom (1996), o teste
de ajuste global do modelo, chamado qui-quadrado,
é calculado como sendo (N-1) vezes o valor minimo
encontrado para a funcdo de ajuste (), sendo N o
tamanho da amostra. Assim, 0 qui-quadrado é, na
verdade, uma medida de méa qualidade do ajuste,
jé& gque valores menores do qui-quadrado mostram
um ajuste melhor, sendo zero ¢ ajuste perfeito (a
matriz residual serd composta somente de zeros).

Segundo Hu e Bentler (1995), a estatistica T
(usualmente referida como teste ¢+) segue uma
distribuicao c+ assintdtica. Uma estatistica T com
um valor alto relativo ao graus de liberdade
assoclados ao modelo indica que o modelo pode
ndo ser uma boa representacdo do processo que
gerou os dados da populacao.

No entanto, 0s autores mostram que varias
pesquisas descobriram rapidamente problemas
associados a0 teste ¢+ para ajustamento de modelos.
Uma das preocupacdes diz respeito ao tamanho da
amostra. A teoria estatistica para T é assintdtica, o
que torna o teste sensivel ao tamanho da amostra.
Assim, T pode nao seguir a distribui¢ao ¢+ nos casos
de amostras pequenas e, assim, pode nao se mostrar
correto para avaliacdo de modelos em situacoes
préticas (em que o tamanho da amostra & geralmente
pequeno). Por outro lado, com o poder estatistico
do teste aumentado pelo tamanho maior da amostra,
uma diferenca tnvial entre a matriz de covanancia
dos dados amostrais e a matriz estimada pode
resultar na rejeicdo do modelo especificado' (Hu e
Bentler, 1995). Além disso, T pode também ndo
segulr a distribuico ¢+ em casos de violacdo da
premissa de normalidade multivariada. Hoyle (1995,
p. 6) menciona que, dadas as condicdes da pesquisa
em ciéncias socials e comportamentais, em que
raramente se conseguem dados normais, e dada a
dificuldade de se obter uma amostra grande, além
da dificuldade de se especificar um modelo
totalmente isento de erros de especificacdo (que



sao comuns, como evidenciam Hair et al, 1998),
pelo menos uma dessas premissas € violada na
maiona dos estudos que usam a modelagem de
equacoes estruturais.

QO teste estatistico para o ajustamento segue o
qui-quadrado, que tem como hipotese nula (HO)
a igualdade entre a matriz de covaridncia dos dados
e a matnz de covariancia estimada. A hipotese
altemnativa (H1) é que a matniz de covaniancia dos
dados e a matriz de covariancia estimada a partir
do modelo proposto sao diferentes. Fica claro que
0 que se pretende é que HO n&o seja rejeitada.
Como exemplo, para um nivel de confianca igual
a 5% (a=0,05), tem-se que, se o p-valor for menor
do que a (ou seja, se p-valor<0,05), rejeita-se a
hipotese nula. Por outro lado, sendo p-valor maior
que a (p-valor > 0,05), ndo hd como rejeitar a
hipétese nula em favor da hipbtese allernativa.
Nesse caso, a0 acettar a hipdtese nula (p-valor>a),
confirma-se o ajustamento do modelo proposto.

Para Hoyle (1995), a insatisfacao crescente com
o teste qui-quadrado tem conduzido 3 criacac de
um numero crescente de indices de ajuste adicionais,
que sdo indices desattivos de ajuste frequentemente
interpretados de maneira intuitiva. Em vez de
compararem as matnzes de covananda observada e
estimada, esses indices partern da comparacao entre
0 ajuste de um modelo especificado e o ajuste de
um modelo independente ou nulo. O modelo nulo
é aguele em gue nenhuma relacdo entre as vanaveis
¢ espedificada. Ou seja, todos os caminhos relacionais
sdo fixados em zero e somente as vanandas sao
estimadas. Assim, a maioria dos indices de ajuste
adicionais reflete uma melhoria no ajuste de um
modelo especificado, que indut pardmetros estruturais
fixos e livres, em relacdo a um modelo nulo, emn que
todos 0s parémetros estruturais sao fixados em zero.
Nota-se que os indices de ajuste adicionais nao sao
estalisticos e, portanto, ndo podem ser usados para
conduzir testes estatisticos formais de ajuste de
modelo. Em vez disso, sado tratados como indices
globais de adequacao do modelo. A maioria deles
varia entre zero e 1,0, sendo que 0,80 é Iargamente

Marhea Goshing . Cartos Alberto Gongahes

aceito como um valor que tais indices devern exceder
antes de um modelo ser visto como consistente com
os dados observados. No entanto, o autor reconhece
que, COMOo N0 sd0 testes estatisticos, ndo existe valor
de corte espedifico para tais indices.

Segundo Hair et al. (1998), as medidas de
ajuste s&o de trés tipos:

a) medidas de ajuste absoluto: para verificar o
ajuste global do modelo (Quadro 1);

bymedidas de ajuste incremental: para a
comparacao entre o modelo proposto e um outro,
especificado pelo pesquisador (Quadro 2);

¢) medidas de ajuste paramonioso: para adequar
as medidas de ajuste de forma a fomecer uma
comparacao entre modelos com nimero diferente
de parametros estimados, tendo como proposta
determinar a magnitude do ajuste resultante de cada
parametro estimado. O objetivo bésico dessas
medidas & venficar se o ajuste do modelo fol obtido
através de um superajuste dos dados devido a grande
quantidade de pardmetros a serem estimados. Assim,
tais medidas relacdonam a qualidade do ajuste do
modelo ao niimero necessario de pardmetros a
serem estimados para obter esse nivel de ajuste.
Depreende-se disso que niveis maiores de
paramonia sao desejados (Quadro 3).

Finalmente, explica-se que existem outras
medidas, como 0 qui-quadrado normalizado, suge-
ndo por Joreskog (1970)'” apud Hair et al. (1938).
Para calculd-la, divide-se o qui-quadrado pelos
graus de liberdade (c+/gl), normalizando-o. Tal
medida deve ser maior que 1,0 € menor que 2,0
ou 3,0. Valores que excedam 2,0 ou 3,0 mostram
um ajuste inadequado dos valores estimados em
relacao aos dados.

Hu e Bentler (1995) e Harret al. (1998, p.615)
explicam que uma das formas de se verificar a
necessidade de reespedificacdo de um modelo é
através da andlise da matriz de residuos gerada,
referente aos residuos, que representam as
diferencas entre a matriz de covandncia (ou de
comelacdo) de dados e a matniz de covanancia (ou
de comelacao) estimada. Os residuos padronizados
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QUADRO 1 - Medidas de ajusle absoluto

Medidas de ajuste absoluto

Definicao

Valores esperados

Qui-quadrado {¢*)

E a principal medida para o grau de
ajuste global do modelo, sendo a unica
medida eslatistica. Valgres altos do qui-
quadrado em refagdo aos graus de
liberdade significam que as matrizes de
dados observados ¢ estimada diferem
consideravelmente. Assim, o pesquisador!
esld a procura de niveis estatisticos nao
significativos, em {ermos de diferenga de
matrizes, sendo imporiante enfalizar que
tal interpretacao difere do desejo habitual
de se encontrar significancia eslatistica.
Mesmo se for encontrada a n3c-
significancia estatislica, 1sso nao garanie
que o modelo correlo fol encontrado,
apenas que o modelo proposto se ajusta
as covarnancias dos dados observados.
MNote-se, tambem, que o tesle qui-
quadrado é muito sensivel ao tamanho da
amostra, especialmente para amostras
superiores a 200, 0 que pode fazer com
que os resultados sejam distorcidos.

Valores baixos do qui-quadrado
resullam em um nivel de significancia
{p) maior do que 0.05, por exemplo, o
que impaossibilila a rejeicao da hipolese
nula (as matrizes de dados e estimada
530 estalisticamenle iguais) e &
exalamente issc que é desejavel no
caso de modelagem de equagoes
estruturass indicando que existe ajuste
adequado.

Parametros de nao-centraiidade (NCP)'

Resulta da lentativa de estatisticos em
enconlrar uma medida alternativa ao
qui-quadrado que [osse manos sensivel
ao tamanho da amosira. Recomenda-
se seu uso na comparagdo de modelos
NCP=¢* g!

Quanto menor seu valor, melhor, pois
isso indica que as matrizes de dados e
estimada n3o diferem
consideravelmenie.

Paramelros de nac-ceniralidade
ajustados (SNCPY*

E a medida antenor (NCP) padrenizada
pelos graus de liberdade, Assim
SNCP= (¢*- gly/N, sendo N o tamanhio
da amostra.

Quanto menor seu valor, melhor, pois
isso indica que as maltrizes de dados e
eslimada nao diferem
consideravelmente.

Raiz quadrada da média dos residuos
ao quadrado (RMSR)'

E uma média dos residuos entre as
matrizes de dados coletados e a matnz
estimada. E uma medida mais atil
quando lodas as varaveis observadas
@stdo padronizadas, por isso
recomenda-se o uso de matrizes de
correlacao.

N&do ha niveis aceilaveis
preestabelecidos, cabendo ao
pesquisador fixa-les de acordo com os
objetivos da pesquisa. Nota-se, no
enlanto, que quarlo menores os
valores, melhor,

Raiz quadrada da média dos
quadrados dos erros de aproximagac
(RMSEA)

Medida semelhante 4 RMSR, diferindo
no senlido em gue a discrepancia das
malrizes e medida em relagéao a *
populacdo e nao a amostra. Portanto, o
valor e representalivo da qualidade de
ajusle esperada se o modelo fosse
estimadeo na populacao

Valores que variem de 0,05 a 0.08 s3o
considerados aceilaveis.

indice esperado de validagao cruzada
(ECVI}

E uma aproximacgac da qualidade de
ajusle que 0 modelo estimado
apresentana em uma oulra amostra, de
igual tamanho

Nao ha intervalos especificados para
valores aceitaveis, sendo mais bem
utilizada na comparacao de modelos
allernativos.

indice de validagao cruzada (CVIY’

Verifica a qualidade de ajuste quando
uma validagao cruzada ¢ elaborada de
fato.

Nao ha intervalos especificados para
valores aceitaveis, sendo mais bem
utilizada na comparagao de modelos
alternativos.

FONTE: Haur e al,, 1998, p 654-656.
NGOTAS

' Moncentrally parameters. no original em inglés,

* Scaled noncentralily paramelter, no original em inglés.
3 Goodness-of-fil index. no original em inglés
" Root mean square residual, no oniginal em inglés
Root mean square error of approximalion, no original em inglés
" Expecled cross valdation index. no onginal em ingles.
Cross validation index. no orginal em inglés
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QUADRO 2 - Medidas de ajuste incremental

Marlusa Gosling, . Garios Albeno Gongalves

Medidas de ajuste absoluto

Definicao

Valores esperados ™

Indice ajuslado de qualidade de ajuste
(AGFI)

E uma extensdo do GF), ajustada atmvé‘:l
da razao dos graus de liberdade do
modelo proposto pelos graus de
liberdade do modelo nulo.

Valores maiores ou iguais a 0.90
indicam niveis aceilaveis de ajuste

Indice de Tucker-Lewis (TLI ou NNFI1)?

Combina uma medida de parcimonia
em um indice comparalivo entre 0s
modelos proposio e nulo.

Valores maiores ou iguais a 0,90
indicam nivets aceitaveis de ajuste.

indice de ajuste normalizado (NF1)*

Compara o modelo proposto ao
modelo nulo. Hu e Bentller (1995)
mostram que o NFIl nao € um bom
indice para N pequenos, sendo N o
tamanho da amosta.

Valores maiores ou guais a 0.90
indicam niveis aceitaveis de ajuste.

indice comparativo de ajuste (CFIy

Também compara o modelo proposto
com o modelo nulo.

Valores mais proximos da unidade
indicam melhor ajuste.

FONTES: Hair at al., 1998, p. 657.
Hu e Benller, 1995, p. 76-499,
MOTAS:

! Adgusted gaodness-of-fit, no original em ingles

* Tucker Lewis index, no original em inglés

* Normed Fil index, no onginal em inglés

* Comparabive Fit Index, no original em inglés.

QUADRO 3 - Medidas de parcimonia de ajuste

Medidas de ajuste absoluto

Definicao

Valares esperados

indice de parcimonia de ajuste
normalizado (PNF1)*

Esse indice utiliza em seu calculo 0
nimero de graus de liberdade necessario
para se obter um certo nivel de ajusle €
uma medida usada para comparar
modelos altemativos com diferentes
graus de liberdade.

N3o ha recomendagoes de niveis
aceitaveis de ajuste. No entanto,
diferengas de 0,06 a 0,09 podem
indicar diferencas substanciais entre as
modelos allernatives.

indice de qualidade de ajuste
parcimonioso (PGFI)*

Esse indice modifica o GF|, ajustando-o
sob 0 aspecto de parcimonia do
modeio.

Valores mais altos indicam maior
paramdnia do modelo.

FONTE: Harr ot al., 1998, p. 658,
NOTAS:

' Parsimonious normed it index, no original em inglés.

2 Parsimonious goodness-of-it index. no ariginal em inglés.
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sdo divididos pelos respectivos erros-padrao
estimados e tornam-se, portanto, independentes
das unidades de medidas das varidveis. Como
seguem aproximadamente uma distribuicao normal
ou uma distribuicdo “z", valores maiores ou menores
do que [2,58| sao significativos, podendo indicar
erros de especificacdo de modelos, nao-
normalidade das varidveis ou a presenca de relacdes
nao lineares entre varidveis (Joreskog e Sérbom,
1996; Harr et al,, 1998; Rigdon, 2001).

Os autores sugerem ainda que seja observado
o grafico Q-plot dos residuos (presente na saida do
Lisrel). Se os pontos forem plotados de forma a ndo
se aproximarem de uma reta cujo coeficiente angular
é 1,0 (45°), isso é um indicativo de muitos residuos
significativos e de um ajuste ndo muito adequaclo.

O Uultimo aspecto a ser mencionado sobre a
modelagem de equagdes estruturais refere-se aos
indices de modificacdo. Quando um modelo ndo
apresenta ajustes adequados, os softwares sugerem
modificaces no modelo de forma a aumentar os
pardmetros e, conseqientermente, melhorar o ajuste
através da diminuic3o de valores do qui-quadrado.
E consenso entre os autores que tais indices de
modificacao devem ser usados somente se apoiados
pela teoria. Além disso, apos reespecificado o
modelo, indices de ajuste apresentados nada
significam,'* na medida em que, para serem cal-
culados, os mesmos dados foram aproveitados. O
procedimento, entdo, é feito com base nos dados,
impedindo, assim, a generalizacdo e a replicacdo
do modelo. Para ter validade, o modelo rees-
pecificado deve ser testado com outros (novos)
dados através da validacao cruzada.

NOTAS _——

CONSIDERACOES FINAIS

De tudo o que fol exposto pode-se perceber que
a modelagem de equacdes estruturais €, sem duvida,
uma técnica avancada de tratamento e andlise
estatistica de dados. Suas caracteristicas proprias
permitern pesquisas refinadas. Mas os pesquisadores
ndo se podem deixar seduzir pelo uso dessa técnica.
Como em qualquer estudo cientifico bemn estruturado,
é imprescindivel que o problema a ser investigado
preceda e promova a escolha da técnica a ser utilizada.
Além disso, ao considerar o uso da modelagem de
equacdes estruturais, o pesquisador deve, ainda,
ponderar a respeito de outros aspectos peculiares,
como, por exemplo, a necessidade de se ter amostras
grandes e cada vez maiores & medida que os modelos
se tornam complexos. Tudo isso, junitamente com
um software adequado, possibilita, sem ddvida, que
trabalhos inovadores sejam desenvolvidos e
contribuam para que o conheamento, em suas
diversas facetas, seja aprimorado. €
Recebido em: mai./2003. Aprovado em: jun./2003
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' J8reskog e Sorbom (1396, ajuda do Lisrel
8.3 on line, via software) explicam que,
usuzlmente, assume-se que 3s relacdes
estruturiis sao ineares, mas alguns mo-
delos ndo lineares também tém sido
propastos.

- O numero efetivo de paramelros de um
modelo pode ser definido como o nu-
mero de pardmetros livres menos ¢ nii-

mero ce restricbes impostas a esses
paramelros. Além disso, sape-se que
para Pvanaveis obsecvavers de um mo-
delo, o numero de varidncias ¢
covarianciss existerste & p (p11)/2.
"Hair et ol (1998) explicam que, muitas veres,
ac se determinar que ceda construto deve
ter na minimo trés indicadores, as proole-
mas de subidentificacaa sao corrigidos.
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“MacCallum (1995) encoraja, enldo, 0s pes-
quisadores a considerarem um indice
como o RMSEA, que € essencialmente
uma medida de auséncia de ajuste por
grau de liberdade

" Browne, M W, Cudeck, R. Single sample
cross-validation indices for covariance
structures. Multivangée Behuvioral Re-
scarch, v. 24, 0 445-455 1989



® Diz-se ue urma distribuican ¢ assintotica quan-

do depende do tamanho da amostra.

Bentler, P. M, EQS structural equations
progrem manuol los Angeles: BMDP
Statistical Software, 1989,

" Original em ingles,

" Original em inylés,

* Rigdon [2001), em mensagem enviaoa em
28 de agosto de 20(1 ao grupa de dis-
cussao dz internet dencminado SEMNET,
afirma que: ° ..um exemplo recente em
que um @ranho ge amostra N baslante
grande nda levou 3 rejeicdo de um mo-
defo. L] cam N = 1115 e trés modelps se-
parados e pequenos, para diferentes mo-
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