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1 Introducao

A modelagem com equagdes estruturais (SEM, em inglés) considera vdrios tipos de
procedimentos estatisticos para avaliar relagdes entre varidveis observadas, com o objetivo de
permitir a realizacdo de andlises quantitativas sobre modelos tedricos hipotetizados pelo
pesquisador. A SEM tem-se mostrado um método flexivel e poderoso para estimagdo de
parimetros em uma extensa familia de modelos lineares incluindo o teste ¢ de Student,
ANOVA, MANOVA e modelos de regressdo multipla. O aspecto mais importante da SEM,
no entanto, € sua extensdo para permitir a estimacdo de erros de medidas através do uso de
fatores ou varidveis latentes multiplas. Nesses modelos podem-se incluir varidveis que ndo
sdo medidas diretamente, mas através de seus efeitos, denominados indicadores, ou de suas
causas observdveis. Essas varidveis ndo mensurdveis sdo conhecidas por varidveis latentes,
construtos ou fatores. Mais especificamente, varios modelos tedricos podem ser testados sob
a abordagem da SEM para avaliar como conjuntos de varidveis observadas definem
construtos € como esses construtos relacionam-se entre si (Schumacker e Lomax, 2004).
Além disto, este método permite a avaliacdo de mecanismos mediadores complexos através
da decomposic¢io dos efeitos (Bollen, 1987).

Nesta abordagem uma série de equagdes € definida para descrever as estruturas hipotetizadas
nas relagdes entre as diversas varidveis incluidas na modelagem. Este método consiste
basicamente na defini¢do de modelos para a variavel latente e para as medidas observadas.
Uma caracteristica interessante dessa metodologia é a possibilidade de que uma mesma
varidvel seja resposta em uma equacdo e apareca como variavel explanatéria em outra
equacdo. E ainda possivel a especificacio de um efeito reciproco, ou seja, aquele no qual
duas varidveis afetam uma a outra através de um feedback loop. A aplicagdo desta
metodologia € baseada na teoria utilizada pelo pesquisador para explicacdo das interrelagdes
entre um conjunto de varidveis, que podem ser classificadas como enddgenas (dependentes)
ou exdgenas (independentes). Este modelo tedrico pode ser ainda expresso por meio de
diagramas, que resumem um conjunto de hipéteses.

Os métodos modernos referentes a SEM representam a confluéncia de trabalhos que foram
realizados em vdrias disciplinas, incluindo bioestatistica, econometria, psicometria e
estatistica social. Neste trabalho os conceitos fundamentais relacionados aos modelos de
equacdes estruturais sdo apresentados, considerando-se os métodos mais comumente

descritos na literatura (Bollen, 1989; Kaplan, 2000; Farias, 2000). Na secao 2 deste trabalho



sdo apresentados um panorama histérico de seu desenvolvimento, definicdo da terminologia,
especificacdo matematica do modelo, discuss@o do procedimento de estimacdo, bem como a
defini¢éo de critérios para avaliagdo da bondade do ajuste. A se¢fo 3, por sua vez, apresenta
exemplos de aplicacdo da SEM em pesquisas relacionadas a satde da crianca, com discussio
e interpretac@o dos resultados correspondentes. Na sec@o 4 sdo apresentadas as consideracoes

finais.

2 Modelagem com Equacoes Estruturais

A modelagem com equagdes estruturais, denominada SEM - Structural Equation Modeling,
em inglés, abrange técnicas multivariadas de andlise de dados que combinam aspectos de
regressdo multipla e de andlise fatorial para estimar simultaneamente uma série de relagdes
de dependéncia. Para construir um modelo de equacgdes estruturais parte-se de um modelo
tedrico previamente definido que permitird determinar as multiplas relagdes de dependéncia
(ou relagdes causais) entre as varidveis do modelo. Um modelo tedrico consiste em um
conjunto sistemdtico de relacdes que fornecem explicacdes consistentes e abrangentes dos
fendmenos. O modelo teérico que serve de apoio a construcdo de um modelo de equagdes
estruturais nao € restrito a uma teoria definida no ambito académico, mas pode ser alicercado
na experiéncia e na pratica obtidas a partir da observacdo do comportamento real, no sentido
estrito do termo. A idéia geral da SEM pode ser representada pelo esquema apresentado na

Figura 1.
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Figura 1: Filosofia da Modelagem com Equagdes Estruturais.

Quando existem multiplas relacdes de dependéncia entre as varidveis, a combinacdo das
técnicas de regressdo multipla e de anélise fatorial permite definir procedimentos que visam a

incorporacdo dos erros de medida diretamente no modelo. As varidveis utilizadas em SEM



podem ser varidveis observadas ou varidveis construidas (chamadas de construtos ou
variaveis latentes) a partir das varidveis observadas. Segundo Codes (2005), essa € uma das
diferencas mais importantes entre SEM e as demais técnicas de modelagem, pois os
procedimentos cldssicos de andlise de dados modelam apenas as mensuracdes observaveis.
A SEM diz respeito ndo apenas a um modelo, mas a uma familia de modelos. Além da
terminologia modelos de equagdes estruturais, essa familia é também conhecida por: andlise
de caminhos (path analysis, em inglés), andlise de estrutura de covaridncia, andlise de
variaveis latentes, analise fatorial confirmatdria, analise LISREL e modelo LISREL. Os
nomes “andlise LISREL” e “modelo LISREL” decorrem do nome de um dos primeiros
softwares utilizados para ajustar SEM chamado LISREL (Linear Structural Relationships),
desenvolvido por Joreskog e Sorbon em 1993. Outros softwares tteis para implementacdo
dos SEM sdo EQS (Bentler, 1989), AMOS (Arbuckle, 1997; SPSS, 1998), MPLUS, LVPLS,
MX GRAPH, CoSan, RAMONA e SEPATH. Existem ainda pacotes no SAS, R e STATA
para implementar esses modelos. As técnicas estatisticas multivariadas mais conhecidas -
dentre as quais regressdo multipla, andlise fatorial e andlise multivariada da variincia -
permitem o exame de apenas uma unica relacdo de dependéncia de cada vez entre as
variaveis independentes e as dependentes do modelo. Nestas técnicas, um modelo é fixado e
ajustado com base em dados observados e sdo realizados testes de significAncia ou a
estimacdo dos parimetros de interesse.
A SEM, enquanto técnica multivariada, tem como base um conjunto de relacdes, sendo cada
uma com varidveis dependentes e independentes, apresentando algumas vantagens em
relacdo as demais técnicas, a citar:
i) Permite a incorporacdo dos erros de medi¢@o no processo de estimacdo do modelo;
ii) Consiste na estimacdo simultanea de diversas relacdes de dependéncia interrela-
cionadas;
iii) Permite que uma varidvel dependente em uma etapa do modelo se torne uma varidvel
independente nas subsequentes relagdes de dependéncia;
iv) A capacidade de definir suposi¢des elaboradas com base no suporte téorico e inclui-
las no modelo d4 a SEM flexibilidade no exame de questdes analiticas dos dados.
Mais recentemente, os avangos na SEM permitiram a inclusio de novos métodos de
estimacdo para lidar com distribui¢des ndo-normais. Devido ao trabalho de Browne (1984),
Muthén (1978, 1984) e outros, agora é possivel estimar os pardmetros complexos da SEM

quando os dados sdo ndo-normais, incluindo a mistura de varidveis dicotdmicas, categdricas,



ordinais e continuas. Nesse trabalho, no entanto, discutiremos a SEM apenas para avaliacdo

de relacdes envolvendo varidveis continuas.

2.1 Visao Histérica da Modelagem com Equacdes Estruturais

Segundo Kaplan (2000), o modelo de equagdes estruturais originou-se da aproximagéo de
duas 4reas distintas de aplicagdes da Estatistica: a anélise fatorial, utilizada pela psicologia e
pela psicometria; e o modelo de equagdes simultaneas, utilizado inicialmente na econometria
e posteriormente aplicado a genética.

A andlise fatorial tem sua origem no trabalho de Galton (1869 apud Kaplan, 2000) e no de
Pearson (Pearson e Lee, 1904 apud Kaplan, 2000), porém € no trabalho de Spearman (1904
apud Kaplan, 2000) que foi proposto o modelo de fatores comuns. Spearman propds o uso de
um fator de capacidade geral para representar as habilidades mentais dos individuos devido a
existéncia de interrelacdes entre os testes de aptiddo e capacidade especificas. De forma
consistente com a defini¢do geral da SEM dada por Kaplan (2000), a proposta de Spearman
(1904, apud Kaplan, 2000) considera a correlacdo entre os termos de um conjunto de
parametros estruturais. Spearman e outros pesquisadores compdem a chamada escola
britanica de andlise fatorial. A idéia bésica da andlise fatorial é que se existe um conjunto de
itens correlacionados, as respostas individuais a cada um desses itens podem ser somadas
para definir um escore que, por sua vez, estabeleceria ou implicaria em um construto
(Schumacker e Lomax, 2004).

Na década de 1930, na Universidade de Chicago, Thurstone e colaboradores questionaram as
definicdes de Spearman, argumentando a existéncia de um nimero maior de fatores referidos
como “habilidade mental primdria” (Thurstone, 1935 apud Kaplan, 2000). Muito debate
surgiu em torno dessa questdo, motivado pelo principio da parcimdnia (Mulaik, 1972 apud
Kaplan, 2000). Pesquisadores da escola britdnica, como Mulaik (1972 apud Kaplan, 2000),
utilizaram a correlagdo existente entre os fatores para validar suas pretensdes sobre um fator
de habilidade geral unitirio. Durante as décadas de 1950 e 1960, o acesso mais amplo a
computagdo fez com que a andlise fatorial ganhasse enorme popularidade,
concomitantemente com seu desenvolvimento teérico. Os trabalhos de Joreskog (1967 apud
Kaplan, 2000), Joreskog e Lawley (1968 apud Kaplan, 2000), Lawley (1958, 1967 apud
Kaplan, 2000) e Lawley e Maxwell (1971 apud Kaplan, 2000) levaram ao uso da estimagdo
de maxima verossimilhanca na andlise fatorial, o que permitiu aos pesquisadores testar a

hipdtese da existéncia de um determinado numero de fatores e descrever suas



intercorrelacdes. A minimizacdo da funcdo ajustada de maxima verossimilhanca levou ao
teste de hipotese qui-quadrado para verificar se o modelo proposto se adequa aos dados. Uma
aproximacdo por minimos quadrados generalizados foi posteriormente desenvolvida por
Joreskog e Goldberger (1972 apud Kaplan, 2000). Outras pesquisas realizadas por Anderson
e Rubin (1956 apud Kaplan, 2000) e mais tarde por Joreskog (1969 apud Kaplan, 2000)
levaram a construcdo da metodologia denominada “andlise fatorial confirmatéria”, que
permite testar as hipdteses sobre o numero de fatores e o padrio de carga. De uma
perspectiva histérica, essas metodologias permitiram uma aproximagao estatistica rigorosa as
idéias de estrutura simples de Thurstone. Foi possivel, a partir desses desenvolvimentos,
especificar um modelo em que certos fatores representavam as correlagcdes de apenas um
subconjunto especifico de varidveis observadas. As andlises fatoriais exploratdria e
confirmatdria permanecem até hoje como metodologias muito populares em pesquisas da
drea de ciéncias sociais quantitativas.

Em relacdo a SEM, a andlise fatorial constitui parte de uma metodologia mais ampla. A
SEM, em sua forma mais simples, reine a andalise fatorial e a andlise de caminhos em um
modelo onde estio contidas relagdes de dependéncia.

A andlise de caminhos teve origem histérica econométrica e biométrica, sendo apresentada
pelo bidlogo Sewell Wright (1918, 1921, 1934, 1960 apud Kaplan, 2000). Wright mostrou
como as correlagdes entre varidveis constituem os parametros do modelo representado pelo
diagrama de caminhos, que consiste em um dispositivo pictérico que foi creditado a Wright.
Este pesquisador também mostrou como o modelo de equacdes estruturais poderia estimar os
efeitos diretos, os indiretos e os totais. A andlise de caminhos usa coeficientes de correlacio e
andlise de regressdo para modelar relacdes mais complexas entre varidveis observadas
(Schumacker e Lomax, 2004). Inicialmente Wright (1918 apud Kaplan, 2000) aplicou a
andlise de caminhos ao problema da estima¢do do nimero de componentes das medi¢des dos
0ssos. Essa primeira aplicagdo da andlise de caminhos foi estatisticamente equivalente a
andlise fatorial e existem indicios de que tenha sido desenvolvida sem conhecimento do
trabalho de Spearman (Bollen, 1989). A anélise de caminhos também foi utilizada por Wright
na estimacdo das equacdes de oferta e demanda, que ainda abordou o problema de
identificabilidade do modelo. Estas questdes constituiram o ntcleo inicial da contribui¢io
econométrica na SEM (Goldberger, 1972 apud Kaplan, 2000). As equagdes simultineas
foram também utilizadas em 1918 para estudar as influéncias genéticas através de geracoes.

No campo da econometria, o uso de modelos mateméticos para descricdo de fendmenos



econdmicos comecou com Petty, em 1676 (Spanos, 1986 apud Kaplan, 2000). Porém, com
respeito 2 SEM, a contribuicdo inicial encontra-se no trabalho de Haavelmo (1943 apud
Kaplan, 2000). Haavelmo utilizou o sistema de equacdes simultineas para modelar a

interdependéncia entre varidveis econdmicas utilizando a expressdo y=By+I'x+{, onde y

¢ o vetor de varidveis endogenas que o modelo pretende explicar; x o vetor de varidveis
exdgenas, que sdo propostas para explicar y mas cujo comportamento nao é explicado; o
vetor que representa a perturbacdo; e B e I' representam as matrizes dos coeficientes do
modelo. Este modelo foi a maior inovacdo na modelagem econométrica. Seu
desenvolvimento e refinamento foi objeto de pesquisa de estatisticos e econometricistas na
Universidade de Chicago, em 1945, e depois em Yale (Berndt, 1991 apud Kaplan, 2000),
com €nfase no estudo do recém-desenvolvido modelo de equagdes simultdneas com o método
de estimag@o de maxima verossimilhanga, associado as metodologias de testes de hipdteses
(Hood e Koopmans, 1953; Koopmans, 1950 apud Kaplan, 2000). Nos 25 anos seguintes, as
pesquisas econométricas caminharam no sentido do refinamento dos procedimentos de uso
das equagdes simultaneas (Fisher, 1966 apud Kaplan, 2000). O modelo de equacdes
simultineas apresentado, embora utilizado por um tempo longo, foi objeto de diversas
criticas. Seus criticos afirmavam que um grave problema com grandes modelos
macroecondmicos de equagdes simultineas era que ndao poderiam competir com métodos de
distribuicdes livres nos modelos de séries temporais de Box-Jenkins para previsdes precisas
(Cooper, 1972 apud Kaplan, 2000).
SEM ¢ definida pela combinacdo das duas técnicas brevemente historiadas. A combinagdo
dessas metodologias na forma corrente teve inicio no trabalho de Joreskog (1973 apud
Kaplan, 2000), Keesling (1972 apud Kaplan, 2000) e Wiley (1973 apud Kaplan, 2000). O
modelo geral de equagdes estruturais, delineado por Joreskog (1973, apud Kaplan, 2000),
consiste em dois submodelos: (a) o modelo de medicdo, onde as varidveis observadas sdo
relacionadas as varidveis latentes através de analise fatorial confirmatéria; e (b) o modelo
estrutural, que se refere a parte do modelo que relaciona as varidveis latentes umas as outras
por meio de sistemas de equacdes simultaneas. Esses modelos sdo discutidos mais
detalhadamente nas secdes 2.4 e 2.6.
O avanco nos modelos de equacdes estruturais levou a ampliagdo de sua aplicagdo para
diferentes dreas do conhecimento. Atualmente tem-se observado o uso da SEM em:

® Genética comportamental - € bastante utilizada na observacdo de varidveis fenotipicas

com o objetivo de obter estimativas seguras das contribuicdes genéticas ndo-
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observadas e de fatores ambientais para as variacdes nas varidveis resposta ob-
servadas.

e (Ciéncias sociais - a justificativa de seu uso baseia-se no argumento de que a SEM
permite a formulacdo e teste de modelos de estruturas causais correlacionadas. En-
tretanto, existem diversas criticas a esta justificativa argumentando que a existéncia
de correlacdo ndo implica em relacdo causal entre varidveis e, portanto, ndo seria
possivel realizar uma inferéncia causal. Vale salientar que correlagdo ¢ uma condicdo
necessdria mas nao suficiente para a existéncia de uma relagio causal. Argumenta-se
ainda que as inferéncias causais s6 poderiam ser obtidas a partir de experimentos
controlados. Apesar das posi¢des criticas, a SEM tem sido utilizada em ciéncias so-
ciais em problemas relacionados a teoria do comportamento, em andlises de padroes
de estabilidade e em mudancas em dados longitudinais.

e Na drea educacional - diversos pesquisadores t€m utilizado SEM para a andlise de
questdes importantes no campo da educacdo, como a reforma escolar, por exemplo
(Kaplan, 2000).

A crescente popularidade da SEM esté relacionada a diversos fatores, incluindo o fato dos
pesquisadores estarem tornando-se mais conscientes da necessidade de uso de multiplas
variaveis observadas para entender melhor sua drea de investigacdo cientifica. Os métodos
estatisticos tradicionais podem ser utilizados apenas para um nimero limitado de varidveis,
que podem ndo ser capazes de dar conta das sofisticadas teorias que vém sendo
desenvolvidas. Outra razdo refere-se ao crescente reconhecimento da validade e
confiabilidade de escores observados a partir de instrumentos de mensuracdo, sendo que o
SEM permite a inclusdo explicita de erros de mensuracdo. Além disso, a disponibilidade de
vérios softwares de fécil uso pelos pesquisadores, permitindo a implementacdo desde os
modelos mais simples até SEM mais sofisticada, tem sido um motivo adicional para o amplo

uso dessas metodologias nos dias atuais.

2.2 Tipos de variaveis nos modelos de equacdes estruturais

As varidveis na SEM podem ser classificadas em relagdo a diversos aspectos do modelo.
Quanto ao aspecto de serem mensurdveis ou ndo, elas podem ser classificadas como varidveis
latentes, varidveis de medi¢do e varidveis indicadoras. Varidveis que ndo s@o mensurdveis
diretamente sdo chamadas de varidveis latentes ou construtos e dizem respeito a conceitos

téoricos que ndo podem ser observados diretamente. Se construtos forem observados



11

diretamente, ndo sera possivel medi-los sem a ocorréncia de erros. Na abordagem com SEM
os construtos permitem a formacao das relacdes causais a serem estimadas pelos modelos e
sdo medidos, aproximadamente, por um conjunto de varidveis observadas. Segundo Hair e
colaboradores (2005), construtos ou varidveis latentes podem também estar relacionados com
variaveis de medi¢do (ou varidveis observadas) em uma relacdo de dependéncia. Em SEM,
convencionalmente, assume-se que as varidveis de medi¢do sdo dependentes dos construtos.
Assim, em um diagrama de caminhos a seta apresenta o seguinte sentido: parte do construto
em direcdo as varidveis de medicdo que foram utilizadas para a constru¢do da varidvel
latente. Uma varidvel latente ou construto € resultado da combinacdo de diversas varidveis de
medi¢do. Assim, aquelas varidveis observadas que sdo utilizadas para a construcdo de uma
variavel latente sdo chamadas de varidveis indicadoras. O pesquisador deve justificar a base
téorica das varidveis indicadoras porque a SEM examina apenas as caracteristicas empiricas
das varidveis. Para cada construto que aparece no modelo é necessirio determinar quais sdo
as variaveis indicadoras que estdo relacionadas com ele.

O uso de varidveis latentes em SEM permite a melhoria da estimagdo estatistica por dois
motivos: representa os conceitos téoricos de forma mais adequada; e incorpora o erro de
mensuracdo. Os erros de mensuragdo resultam de respostas imprecisas e do uso de conceitos
téoricos - construtos. Entretanto, se a magnitude dos problemas que geram os erros é
conhecida, € possivel incorporar a confiabilidade na estimacdo do modelo. Na estimagdo das
relacdes entre varidveis dependentes e independentes, o modelo de medicao permite avaliar a
contribuicdo de cada item da escala de mensuracdo, bem como incorporar ao modelo a escala
que melhor mede o conceito.

Quanto a influéncia que uma variavel exerce sobre outras, as varidveis sao classificadas como
exdgenas e endégenas. Sdo chamadas de varidveis exdgenas aquelas varidveis que nio sio
influenciadas ou ndo sofrem efeito de outras varidveis do modelo, sendo também chamadas
de independentes ou preditoras. Como no modelo de regressdo tradicional, assume-se que
essas varidveis sao mensuradas sem erro. Essas varidveis podem ser quantitativas ou
qualitativas. As varidveis enddgenas ou varidveis dependentes sdo aquelas que recebem
influéncia de outras varidveis presentes no modelo. Os erros estruturais (ou disturbances)
representam as causas omitidas agregadas das varidveis endégenas, juntamente com o erro de
mensuracio. Assim, haverd um erro associado a cada varidvel enddgena do modelo. Para os

modelos discutidos neste trabalho estaremos considerando que essas varidveis sdo continuas.
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2.3 Diagramas de caminhos

Como em SEM, em geral, os modelos sdo bastante complexos, muitos pesquisadores acham
mais conveniente retrati-los na forma de um diagrama. O diagrama permite a rdpida
visualizag¢@o das relagdes, consistindo em um grafico pictdrico que representa as relagdes de
interdependéncia consideradas no modelo. Esta apresentacdo visual é chamada de diagrama
de caminhos (path diagram). O modelo téorico, que € a base da SEM, deve primeiramente
ser explicitado através de um diagrama de caminhos.

O diagrama de caminhos € representado por um conjunto de figuras geométricas e setas que
servem para evidenciar o tipo de varidvel (observada ou latente) e o tipo de relacdo entre elas.
A Figura 2 ilustra as convengdes usadas para representacdo das relacdes entre um construto e

uma ou mais varidveis de medicdo e a relacio entre construtos.

Descricao Elemento bisico

Variavel latente ou construto

Variavel observada ou indicadora

Relac#o causal direta ou direcional entre duas
variaveis

Relaciio nio recursiva ou nio direcional entre
duas variaveis

Correlagio entre duas variaveis

-
L]
N
-t

Relacio entre duas variaveis latentes

Relacio entre uma variavel observada e uma O"—:l
variavel latente
Erro de mensuracio na variavel observada —>|:|

Erro na predigdo da variavel latente d

Figura 2: Elementos basicos utilizados na constru¢do de um diagrama
de caminhos.

Os principios basicos na constru¢do de um diagrama de caminhos no modelo de medigao, sdo
0s seguintes:
e Representa-se por X as variaveis indicadoras dos construtos exdgenos e por Y as
variaveis indicadoras de construtos endégenos;
¢ Construtos sdo representados normalmente por circulos ou figuras ovais;
e As varidveis de medi¢do sdo representadas por retdngulos ou quadrados;
e As varidveis indicadoras X e/ou Y sdo associadas com seus respectivos construtos por

uma seta que parte do construto para a varidvel de medi¢do (ou varidveis indicadoras).
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Quando duas varidveis ndo estdo ligadas através de uma seta ndo implica necessariamente
que uma ndo afete a outra. Essa relacdo pode ocorrer indiretamente, podendo ser identificada

através de caminhos mais complexos.

Representaciio no diagrama de

Tipo de relacio .
i caminhos

Indicadora Exdgena

Entre um construto (variavel exogena ou
endogena) € uma variavel indicadora

Indicadora Enddgena

)

Indicadora 1

Entre um construto (variavel exogena ou
enddgena) e diversas varidveis indicadoras

Indicadora 2 Exdgena

Indicadora 3

Estrutural: dependéncia entre dois @ @
construtos

Correlacional: construtos correlacionados )

Figura 3: Relacdes téoricas em SEM.

A Figura 3 ilustra diversas formas de representacdo das relagdes entre um construto e uma ou
mais varidveis de medi¢cdo e a relagdo entre construtos. Na Figura 4 sdo ilustrados trés tipos
de relacio que podem ser descritos através de um diagrama de caminhos e suas
correpondentes equagdes:

e Figura (a): E um modelo simples que mostra a relagdo entre duas varidveis exégenas
(independentes) X; e X, e a varidvel endégena ou dependente Y. A curva entre X; e
X, identifica a correlacdo existente entre essas varidveis. Esta relagdo pode ser
mostrada com uma tnica equagdo, de forma similar a uma equagao de regressao.

e Figura (b): Uma segunda varidvel dependente Y, foi adicionada ao modelo descrito
em (a). Além da equacdo definida para (a), serd necessaria uma segunda equagao para
representar a relagdo entre X, e Y (varidveis exdgenas) com a varidvel endégena Y.
Observa-se que a varidvel X, é compartilhada pelas duas equacdes e que Y; € varidvel
enddgena na primeira equagio e varidvel exdgena na segunda.

e Figura (c): Nesta figura sdo apresentadas trés varidveis dependentes ou enddgenas, Y7,
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Y, e Y3, que se relacionam entre si e com as varidveis independentes X;, X, e Xj.
Observa-se ainda uma relacdo de reciprocidade entre Y, e Y3, isto €, em uma equagao
Y, aparece como varidvel preditora (exdgena) de Y3 e em outra equagdo como varidvel
dependente de Y3. Para representar todas as relagdes apresentadas nesta figura sdao

necessdrias diversas equagdes, uma para cada varidvel dependente.

A ) ) Variaveis Variaveis
Tipo Diagrama de caminhos independentes dependentes
A X
(a) Y~y ' g
P 1 1
X; X;
X o v N
~ ¥ i) X1eXs i) I
1
\ 12 ii).\'z c ]—1 ll) 12
X
~ I’l\ i) X1eX; ) I
(c) X, it Y3 i) X3, X3, ae I ii) Ta
S i) e Iy iii) Y
X3

Figura 4: Rela¢des causais representadas em diagramas de caminhos.

As relacdes de dependéncia e as relagdes correlacionais que foram explicitadas na Figura 4
ilustram a importincia dos modelos de equacdes estruturais como método para estimar
simultaneamente um conjunto grande de equagdes com as caracteristicas citadas (Hair et al,
2005).

Na construgdo de um diagrama de caminhos duas suposi¢des sdo assumidas. A primeira é que
todas as relacdes causais sdo mostradas no diagrama, e a escolha dessas relagdes estd de
acordo com a teoria que da suporte a constru¢do do modelo a ser ajustado. O objetivo da
SEM ¢ modelar as relagdes com o menor nimero de caminhos causais ou correlacdes entre as
varidveis que possam ser justificadas teoricamente. A segunda suposicdo diz respeito a
natureza das relagdes entre as varidveis, latentes ou observadas, que sdo assumidas como

lineares ou podem ser linearizadas por transformacao.

2.4 Submodelos da SEM
Um modelo completo na terminologia SEM é composto por dois submodelos: o modelo de

medi¢do e o modelo estrutural. O modelo de medicdo mostra como as varidveis de medicdo
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representam construtos ou varidveis latentes. Esta parte do modelo esta relacionada ao uso de
andlise fatorial confirmatéria, que determina a forma como as varidveis latentes sdo
construidas a partir das varidveis observadas. O modelo de medicdo oferece ainda uma
descri¢do das propriedades de mensuracdo (validade e confiabilidade) dessas varidveis.

O modelo estrutural, por sua vez, mostra como os construtos estdo associados uns com os
outros. Seu desenvolvimento fundamenta-se no célculo de sistemas de equacdes simultineas.
Nessa etapa da SEM estdo os procedimentos de especificacdo e estimagdo das associagdes
das varidveis latentes entre si ou com outras varidveis observaveis, descrevendo seus efeitos e
suas magnitudes. Incluem também as informacdes sobre a varidncia explicada e a ndo
explicada de cada termo enddgeno presente no modelo.

Ambos os submodelos podem ser bastante complexos. O esquema de um modelo con-
vencional de SEM na forma de diagrama de caminhos é apresentado na Figura 5. O modelo
de medicdo pode ser especificado em termos das varidveis exdgenas ou em termos das
variaveis endogenas. No diagrama de caminhos existem uma ou mais setas que conduzem até

uma variavel endégena.

Modelo de mensuragéo 1 Modelo de mensuragéo 2

Modelo estrutural

T

9@

Figura 5: Diagrama de caminhos para um modelo convencional em SEM.

2.5 Modelos recursivos e nio recursivos
Os modelos téoricos especificados na SEM e apresentados em diagramas de caminhos podem

ser classificados em dois tipos a depender do sentido das relagdes causais representadas por
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setas no diagrama de caminhos: modelo recursivo e modelo néo recursivo.

Nos modelos recursivos as covaridncias sdo nulas entre os termos de perturbacido do modelo
e as relagdes causais entre as varidveis enddgenas sdo propostas em uma unica dire¢do, isto €,
cada varidvel tem efeito direto nas outras (Figura 6). Algumas vezes os requerimentos para a
causalidade unidirecional e erros independentes sdo apropriados para subconjuntos ou blocos
de varidveis enddgenas e seus erros associados, mas ndo entre todas as varidveis incluidas no
modelo. Nesse caso, o modelo € dito bloco recursivo. Quando a relacdo causal apresenta mais
de uma direcdo o modelo é denominado ndo recursivo. Na drea da Economia os modelos ndo
recursivos sdo denominados modelos de equagdes simultdneas. Neste modelo existe um
movimento de ida e volta (feedback loop) entre duas varidveis endégenas especificadas e as
covariancias sdo ndo nulas entre os termos de perturbacdo das varidveis enddgenas do
modelo, representadas pela seta curva entre €; e € na Figura 7. Os modelos nédo recursivos
sdo uteis na andlise da maioria dos sistemas dindmicos presentes nas ciéncias sociais. Esses

modelos sdo ilustrados e discutidos em termos do processo de estimagdo na secdo 2.6.

2.6 Especificacao matematica do modelo de mensuracio e do modelo estrutural
Na modelagem por equagdes estruturais, deseja-se descrever médias, varidncias e
covariancias através de um conjunto de varidveis em termos de um reduzido nimero de
pardmetros estruturais. Os conceitos sobre esses parametros estruturais podem ser
introduzidos pelo seu significado a respeito das interrelacdes entre um conjunto de varidveis
observadas, que usualmente denomina-se andlise de caminhos (path analysis).
O sistema de equagdes estruturais para a path analysis pode ser representado compactamente
por:

y=o+By+Tx+( (1)
onde y € um vetor p x 1 de varidveis enddgenas observadas, x € um vetor g x 1 de varidveis
exdgenas observadas; o € um vetor p x 1 de interceptos estruturais; B é uma matriz p x p que
relaciona as varidveis endégenas entre si, I € uma matriz p X g de coeficientes que relaciona
varidveis enddgenas a varidveis exdgenas; € { é um vetor p x 1 de termos de ruidos
(disturbances), sendo cov(() =¥ a matriz de covariancia entre os termos de ruido. Assume-se
que os erros tém esperanca zero e sdo independentes em relagdo (ou pelo menos ndo
correlacionados com) as varidveis exdgenas. Os erros para diferentes observacdes sdo

considerados independentes entre si, com variancia constante entre as observacdes. Considere
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cov(x) = ® a matriz g X g de covaridncia para as variaveis exdgenas (Kaplan, 2000).
Pode-se distinguir trés tipos de pardmetros a serem estimados para representar as
interrelacdes entre as varidveis. O primeiro tipo de parimetro é denominado ‘“pardmetro
livre” e refere-se a aqueles parametros que serdo estimados pelo modelo. O segundo conjunto
de parametros refere-se a aqueles que serdo considerados constantes (ou com valores fixados
a priori) durante o procedimento de estimagdo. Geralmente os parametros fixos sdo aqueles
que representam auséncia de relacdo, logo s@o considerados fixos e iguais a zero. No entanto,
outro valor pode ser considerado como fixo se houver teoria para suportar tal escolha. O
dltimo grupo de parametros é denominado pardmetros restritos (constraint parameters),
referindo-se a aqueles que sdo considerados iguais a outros pardmetros do modelo. Por
exemplo, pode-se requerer que os efeitos de duas relacdes representadas no diagrama de
caminhos sejam iguais.
A equagdo (1) pode ser reescrita isolando-se as varidveis exdgenas e enddgenas em lados
diferentes da equagdo, de modo que:
y—-By=o+Tx+( 2)
yI-B)=a+Tx+( 3)
Assumindo-se que (I - B) ndo € singular, entdo sua inversa pode ser definida e a equacdo (3)

pode ser reescrita como:
y=(I-B)la+I-B)'I'x+I-B)¢ )
:H0+H1X+C*, (5)

sendo ITy=(I -B) !t o vetor de interceptos na forma reduzida; IT; = (I -B)''T" o vetor de

coeficientes angulares (slopes) na forma reduzida e {*=(I- B)'lf; o vetor de ruidos na forma
reduzida, tal que cov(C*)= y*. Note que a expressdo anterior representa diretamente um
modelo de regressdo multivariado de y em x.

O sistema de equagdes em (5) pode ser representado em termos de modelagem de médias,
varidncias e covaridncias. Os pardmetros estruturais a serem modelados podem ser
representados pelo vetor Q =(B,I", ¥, ®), onde P contém as variancias e covariancias das
variaveis exdgenas; W as variancias e covariancias dos termos de ruido; B e I os coeficientes
de regressdo. Além disso, considera-se E(x)= u, o vetor de médias para x; cov(x) = E(x'x)= ®

e E(0) = 0. Assim,
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E(y)=E[I-B)la+I-B)y'Ix+1-B)(]
=1-B)la+d-B)Y'TEM)+A-B)'EQ)

=(I-B)lo+d-B) ', (6)
€
E(y’ x)= Zyx

_[EQy)  E(yx)

E(x'y) E(x%)

[a-Blrer+w)a-B'’ (-B're
®r'[(I-B)]' o

onde (6) e (7) mostram que a modelagem por equagdes estruturais representa o vetor de
média e a matriz de covariancia. Essa estrutura € definida em termos dos pardmetros do
modelo.
Usualmente para simplificar as equacdes estruturais, considera-se o uso de varidveis
centradas em sua média (Fox, 2008; Mueller, 1999). Com isso, os termos contendo os
interceptos nas equagdes anteriores tornam-se zero, reduzindo-se a forma matricial desse
modelo para:

y=By+TIx+{ (8)
Para facilitar a notacéo, considere de agora em diante o uso de varidveis centradas.
A especificacdo dos elementos da matriz B permitird a distingdo entre duas classifica¢des
analiticas dos modelos de caminhos (path analysis): (a) recursivos e (b) ndo recursivos ou
simultdneos, conforme discutido na se¢@o 2.5. Para ilustrar através de diagramas de caminhos

a diferenca entre esses dois tipos de modelos, considere as Figuras 6 e 7.

Figura 6: Exemplo de um modelo recursivo.

Uma caracteristica dos sistemas recursivos € que os elementos de B que representam as

relacdes entre as varidveis endégenas do modelo encontram-se na porcdo triangular inferior
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de B. Além disso, esse modelo ndo contém covariincias entre os termos de ruido. Assim, ¥ é
uma matriz diagonal cujos elementos representam as variancias dos ruidos. Tipicamente os
coeficientes estruturais das matrizes B e I" contém alguns zeros, e os elementos da diagonal

de B sdo iguais a 1. Pode-se escrever esse modelo para a Figura 6 como:

X
N 0 0][)’1j (711 Y12 Y13j [Qj
= + + 9)
[yzj (521 0)\», 0 0 O iz €
3

Nos modelos ndo recursivos, por sua vez, existe um loop entre varidveis enddgenas do
modelo, o que implica que B ndo € triangular inferior. Além disso, muitas vezes considera-se
a existéncia de um termo de covaridncia entre os ruidos das varidveis enddgenas envolvidas
no loop. Nesse caso, ¥ é uma matriz simétrica, com elementos nao nulos fora da diagonal
principal. Este tipo de modelo implica em uma especifica¢do dindmica do modelo estrutural,
que pode causar problemas de instabilidade do procedimento de estimacdo. O modelo para a

Figura 7 pode ser definido como:

X

{MJ:(O Blzj(n}r(m Y12 0] % +(61J (10)
y2) \Bar 0 )\y2) LO 0 73 ) 2

Figura 7: Exemplo de um modelo ndo recursivo.

2.7 Estimacao do modelo
O procedimento de estimacdo em SEM tem como objetivo obter estimativas para o vetor de
pardmetros €, denominado ., que minimizem a funcio de discrepancia F(S ,2). Os
parametros a serem estimados pelo modelo sdo:

® ag variancias e covariancias das varidveis exogenas em ®;

e as variancias e covariancias dos termos de ruido em W¥;

® os coeficientes de regressioem B e I
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Assim, deseja-se estimar os parametros contidos no vetor Q =(B,I',¥,®) através do es-
timador © que minimize a fungdo de discrepancia F(S ,¥), onde >i=z(fz) ¢ a matriz de
covariancia baseada nas estimativas obtidas pelo modelo (matriz de covaridncia ajustada)
(Kaplan, 2000).

A funcdo F(S ,¥) é um escalar que mensura a distdncia entre a matriz de covaridncia

amostral (S) e a matriz de covariancia ajustada (Z(Q) ). Essa funcdo pode ser caracterizada
pelas seguintes propriedades:

e F(5,%)20,

. F(S,ﬁ‘,)=0, se e apenas se f‘.:S,

e F(S,%) éuma funcdo continuaem ¥ e S.
Os dois métodos de estimagdo mais comumente utilizados sdo o método de méaxima
verossimilhanca (ML, em inglés) e os minimos quadrados generalizados (GLS, em ingl€s).
Para discussdo do método de mdxima verossimilhanca no contexto da modelagem com
equacdes estruturais considere um vetor de respostas z (que contém y e x), baseado em uma
amostra com n= N —1 observa¢des, com matriz de covariancia amostral ndo-viciada S, onde
N representa o numero total de observacdes. Para os desenvolvimentos desse método,

assume-se que as observacdes provenientes da populacdo seguem uma distribuicio normal

multivariada, cuja funcdo de densidade é dada por:
12 l -1
f(o)=@m~ P25, GXP[_EZ'E_ z}

Assumindo-se que N observacdes sido independentes entre si, a fungdo de densidade conjunta

pode ser escrita como o produto de suas densidades individuais:
(21520000 28) = f(2) f(22)-f (2n)

A verossimilhanga da amostra pode ser entdo definida por:
2 N 1 1
L(Q)=m) VP25 Q)5 exp[— Q) z,}

Para facilitar o processo de derivagdo, considere o logaritmo da verossimilhanca dado por:

-N(p+q)
2

N 1y 4
log L(Q) = 1og(2n)—310g|z|—521tr[ziz(g) z]

—_— N '
_ ng(zn) —%mgl z| —% N 2@
i=1
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NP 1o omy -V iog x| - Y S TE@Q) ]

2 2 2 i
onde T € a matriz de covaridncia amostral baseada em N observacdes no lugarde n =N — 1.
No processo da maximizagdo de log L(€2) alguns termos que ndo possuem os pardmetros de
interesse podem ser ignorados. Além disso, salienta-se que a diferenca entre T (baseada em
N) e S (baseada em n = N — 1) € negligencidvel em amostras grandes. Assim, a expressio

anterior pode ser reescrita como:
log L(Q) = —% ﬁog| |+ sz ™)

Um problema com esta expressdo € que ndo possui as propriedades referentes a fungdo de
discrepancia conforme descrito anteriormente. Para que a expressdo anterior possa ser

considerada uma func¢do de discrepancia apropriada, serd necessdrio adicionar termos que nao
A . : N , )
dependam dos pardmetros do modelo. Além disso, o termo Y serd removido, o que

significa que a fungd@o serd minimizada invés de maximizada. Assim, tem-se:

Fy =log £| +1{SEQ) ' 1-log S |-
onde s € o nimero total de varidveis em y e x, tal que (p+¢g)=s. Nesse caso, se 0 modelo
ajustar perfeitamente, o primeiro e terceiro termos somam Zero, a0 mesmo tempo em que o
segundo e quarto termos somam zero, o que resulta em uma fung@o de ajuste apropriada.
Além das estimativas dos parimetros do modelo, pode-se ainda estimar a matriz de

covariancia dos estimadores dos parametros. Assim, a matriz de covaridncia assintdtica para

Q,,; pode ser escrita por:

2
E 0“log L(Q)

cov (fl) =q- ;
0Q IQ

02 log L(2) ¢
2Q0Q

obtidos pela raiz quadrada dos elementos da diagonal principal da matriz de covariancia

onde I(Q)= a matriz de informacdo de Fisher. Os erros padrido podem ser

assintdtica das estimativas.
O estimador de minimos quadrados generalizados (GLS) também assume que os dados sdo
provenientes de uma distribuicdo normal multivariada. A forma geral da funcido de

discrepancia ajustada pelo GLS ¢é dada por:
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Fors =Is —z@w s —z@)]

onde W' uma matriz de pesos que pondera os desvios S—X(Q) em termos de suas

variancias € covariancias com outros elementos.

O estimador GLS ¢ parte do grupo de estimadores de minimos quadrados ponderados (WLS,
em inglés). As duas escolhas mais comuns para W sdo a matriz identidade, W_1 =I,ea

matriz de covaridncia amostral, W_le_l. Quando W_le_l, entdo a funcdo de

discrepancia ajustada pelo GLS pode ser definida por:

Fos = %tr[sl(s _5)p

1 —lg2
=—tr(I-S X
> ( )

Sob a suposicdo de normalidade multivariada, o estimador GLS € assintoticamente normal e
eficiente.

Um nimero minimo de observagdes deve ser requerido para que SEM possa ser utilizado. De
acordo com Mueller (1996), recomenda-se que a razdo entre o tamanho da amostra e o
numero de parametros a ser estimado pelo modelo seja de 10:1 ou mesmo de 20:1, se testes

de significancia estatistica sdo de interesse.

2.8 Identificabilidade do modelo estrutural

O problema de identificabilidade do modelo refere-se a existéncia de solucdo tnica na
estimacdo dos pardmetros. Logo, se os pardmetros do modelo ndo sdo identificdveis, sua
estimacao ndo pode ser realizada. Embora o problema de identificabilidade do modelo exista
em quase todos os modelos estatisticos, o seu papel é talvez mais claro nos modelos de
equagdes estruturais (Kaplan, 2000).

Um modelo € dito identificado quando teoricamente é possivel obter uma Unica estimativa
para cada pardmetro. Dentro da abordagem com equacdes estruturais, a definicdo de
identificabilidade estd relacionada a modelagem da estrutura de covaridncia. Assim, a
identificabilidade do modelo geralmente ocorre quando o nimero de elementos da matriz de
covariancia entre as varidveis observadas for maior ou igual ao nimero de pardmetros a
serem estimados (Kline, 2005). Os modelos identificados que possuem o mesmo nimero de
pardmetros e observagdes sdo chamados de exatamente identificados, enquanto que os

modelos que possuem menos parametros que observacdes sdo chamados de super-
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identificados.
De modo geral, algumas restricdes precisam ser impostas aos modelos para que ndo haja
problemas de identificabilidade. Essas restri¢des incluem:
e Normalizagdo: requer que os elementos da diagonal de B sejam zero (ou seja, uma
varidvel endégena ndo pode ter um efeito direto sobre ela mesma);
¢ Defini¢do de uma métrica para os termos de ruido . A forma mais comum é feita
fixando-se os coeficientes que relacionam as varidveis endgenas aos termos de ruido
em 1 (um).
Vale lembrar que em SEM os parametros do modelo contidos no vetor Q = (B,I', ¥, ®) sdo
estimados com base na matriz de variancia-covariancia X.
Existem na literatura algumas regras para verificacdo da identificabilidade do modelo, que
incluem a regra da contagem (counting rule) e a regra recursiva (recursive rule). A primeira
regra € geralmente usada em aplicacdes da drea de ci€ncias sociais, enquanto que a outra
regra ¢ mais comum em aplicacdes econométricas com uso de modelos ndo recursivos.
A regra da contagem € a mais simples para avaliacdo da identificabilidade do modelo. Seja
s=p+g o nimero total de varidveis, onde p e ¢ representam o numero de varidveis

enddgenas e exdgenas, respectivamente. Assim, o nimero de elementos nio redundantes em
(- 1 . . . . A .
¥ éigual a 5 s(s+1). Considere ainda que seja # o nimero de pardmetros a serem estimados
pelo modelo. Dessa forma, uma condi¢do necessdria para a identificabilidade do modelo é
1
que t<—s(s+1).
2
Pela regra da contagem, tem-se que:

1

e Set= 5 s(s+1) entdo o modelo € dito just identified [exatamente identificavel];
1

e Set< 5 s(s+1) entdo o modelo € dito overidentified [super-identificavel];

1
e Setr> 5 s(s+1) entdo o modelo € dito not identified [ndo identificavel].

Para ilustracdo do uso da regra da contagem, suponha, por exemplo, que os parametros a
serem estimados pelo modelo sdo 10 varidncias e covariancias de varidveis exdgenas e 8
coeficientes de regressdo (¢ = 18). Nesse exemplo, considere que s = 7 e o niimero de

elementos ndo redundantes em X ¢é igual a 28. Nesse caso, como ¢ < 28, o modelo é super-
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identificavel.
A maior vantagem da regra da contagem € sua simplicidade. No entanto, essa regra é
necessiria, mas nao suficiente. Nesse caso, pode-se considerar a regra recursiva para a qual
uma condicdo suficiente é que B seja triangular e que ¥ seja uma matriz diagonal. Isso
implica que todo modelo recursivo € identificavel, pois ¥ nido contém covaridncia entre os
termos de ruido. Verifique que estas condi¢des sdo satisfeitas no exemplo apresentado em
9).
Outra condicdo que é necessdria e suficiente para identificabilidade do modelo é denominada
condi¢do de posto da matriz (rank condition). De acordo com esse procedimento, para que o
modelo de equacdo estrutural seja identificdvel é necessario ter pelo menos 0 mesmo niimero
de varidveis exdgenas e parametros a serem estimados na equagao.
Suponha que existam g varidveis exdgenas no modelo. Pela condicio anterior tem-se que:
¢ Se um modelo tem exatamente g parametros estruturais entdo o modelo € dito just
identified [exatamente identificavel];
e Se um modelo tem menos que g parametros estruturais entdo o modelo é dito
overidentified [super-identificavel];
¢ Se um modelo tem mais que g pardmetros estruturais entdo o modelo é dito not
identified [ndo identificavel] e ndo pode ser estimado.
Assim, os modelos recursivos podem ser apenas de dois tipos: exatamente identificaveis ou

super-identificdveis. Outros tipos de restricdes devem ser definidos para os modelos ndo-

recursivos, mas nao sio descritos neste trabalho.

2.9 Avaliacao dos critérios de qualidade do ajuste

Virios critérios podem ser usados para avaliacio da bondade do ajuste do modelo. A
determinagdo do ajuste do modelo é complicada nesse contexto porque varios critérios de
bondade do ajuste foram desenvolvidos para avaliacio dos modelos de equagdes estruturais
sob diferentes suposi¢des. Segundo Strumacker e Lomax (2004), a determinacido da bondade
do ajuste na SEM ndo € tdo direta quanto em outros procedimentos multivariados porque
nesses métodos assume-se que as varidveis observadas sdo mensuradas sem erro e existem
testes estatisticos com distribui¢des conhecidas. Os indices de ajuste da SEM, por sua vez,
ndo tém um teste de significancia estatistica que identifique o modelo correto considerando-
se os dados amostrais.

7z

O qui-quadrado € o tnico teste estatistico usado para avaliacio do modelo tedrico. Neste
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caso, o valor do qui-quadrado varia entre zero, quando se considera o modelo saturado, e um
valor maximo, quando ndo se considera nenhuma relacdo entre as varidveis (modelo
independente). Um resultado estatisticamente nao significante para o qui-quadrado indica que
a matriz de covaridncia amostral e a matriz de covaridncia estimada pelo modelo sdo
similares. Muitos dos critérios de ajuste sdo calculados com base no conhecimento do modelo
saturado, no modelo independente, no tamanho amostral, nos graus de liberdade e nos valores
do qui-quadrado para formular um indice que varia entre O (ajuste inadequado) e 1 (ajuste

perfeito).

Tabela 1. Principais critérios de ajuste para o SEM.

Medida de ajuste Critério para avaliacio Comentarios

Com amostras grandes e menor
Qui-quadrado p > 0,05 desvios, o ajuste pode ser
estatisticamente significante.

< 2: excelente ajuste
Qui-quadrado/gl 3 a 5: ajuste bom Compensa para amostras grandes
>5: ajuste pobre

Refere-se a  propor¢do da

Jorskog Sorbom 1 refere-se ao ajuste perfeito | covaridincia observada que ¢é
Indice de Bondade (GFI) Objetivo € > 0,9 explicada pela covaridncia do
modelo

Jorskog Sorbom
Indice de Bondade Ajustado
(AGFI)

1 refere-se ao ajuste perfeito | Inclui  ajuste  para  modelos
Objetivo € > 0,9 complexos

Corresponde melhor ajuste do
modelo aos dados quando as
varidveis sdo independentes

1 refere-se ao ajuste perfeito | Inclui  ajuste  para  modelos

Indice de Comparagdo do | 1 refere-se ao ajuste perfeito
Ajuste de Bentler (CFI) Objetivo € > 0,9

Indice de Tucker-Lewis

Objetivo € > 0,9 complexos
Raiz do Erro Quadrético Reflete a diferenca média entre a
Médio de  Aproximacio | < 0,05 covaridncia observada e a do
(RMSEA) modelo
Estima o tamanho da amostra
Hoelter’s n > 200 suficiente para ajuste adequado do
modelo

Recomenda-se que vdrios critérios de bondade do ajuste sejam usados em combina¢do como
medida de ajuste global (Hair et al, 2005). Dentre os critérios de bondade de ajuste,
ressaltam-se:

¢ o indice de qualidade do ajuste (GFI, em inglés): valor 1 indica ajuste perfeito,

® araiz do erro quadratico médio (RMSEA, em inglés), em que valores inferiores a 0,05

indicam um bom ajuste do modelo,
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e o indice de ajuste comparativo (CFI, em inglés), para o qual se esperam valores
superiores a 0,9.

Matematicamente, esses critérios podem ser definidos como:

2 2 2
GFI =1— Xmodelo RMSEA = | Xmodelo ~ 8lmodelo e CFl=1- Xmodelo ~ &/modelo
2 b
Xnulo (N =D glmogelo Xnulo — &nulo

onde g/ denota os graus de liberdade do modelo.
A Tabela 1 sintetiza alguns dos principais critérios para avaliacdo da qualidade do ajuste

segundo Jackson e colaboradores (2005).

2.10 Efeitos direto, indireto e total
As suposi¢Oes estatisticas, as equacdes e as interpretacdes associadas aos coeficientes em
uma andlise de caminhos sao similares as dos modelos de regressdo tradicionais, mas as
relacdes estruturais sdo especificadas a priori.
Na terminologia associada a path analysis, os elementos em B e em I" representam os efeitos
diretos do modelo. Nesse caso, a interpretacdo € feita similarmente a qualquer tipo de
coeficiente de regressdo. Além dos efeitos diretos, a path analysis permite a decomposi¢do
dos efeitos em totais e indiretos.
O efeito indireto é definido quando uma varidvel exdgena influencia uma variavel endégena
através da mediacdo de pelo menos uma outra varidvel. Na existéncia de efeito indireto, o
efeito total é definido pela soma do efeito direto e de todos os efeitos indiretos.
Considere para a path analysis o modelo definido por:

y=By+TIx+{
Ja vimos que assumindo-se que (I - B) ndo € singular e com alguma manipulacdo algébrica,

esse modelo pode ser reescrito como:
y=I-B) 'Tx+(1-B)™'¢
Nesse caso, tem-se:
e Q efeito total é definido por (I- B)_ll";
e [ é amatrix de efeitos diretos das varidveis exdgenas sobre as enddgenas;

e (I- B)_ll" —TI" contém os efeitos indiretos.

Geralmente os softwares estatisticos provém os efeitos totais. No entanto, a modelagem de

equacdes estruturais permite a estimag@o automdtica de todos os efeitos que estejam
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contemplados no diagrama de caminhos correspondente.

2.11 Estimacao padronizada

A interpretagdo dos coeficientes estimados pelos modelos de regressio, bem como em
modelos mais complexos, como os modelos de equacdes estruturais, ¢ fundamental para o
entendimento do pesquisador sobre as relacdes existentes no fendmeno em estudo. A
complexidade dos fatores que influenciam esses coeficientes geralmente dificulta a
interpretacdo dos mesmos. Uma questdo interessante diz respeito a diferentes tipos de
coeficientes que podem ser obtidos durante a modelagem e suas correspondentes
interpretacdes (Grace, Bollen, 2005).

Quando as varidveis observadas provém de diferentes escalas arbitrdrias, é geralmente
necessdrio o uso de coeficientes padronizados para ajudar na interpretacdo dos resultados.
Uma forma de resolver o problema de métricas distintas e/ou arbitrdrias das varidveis é
padronizar os pardmetros estruturais do modelo.

No caso da regressdo linear simples, sabe-se que os coeficientes ndo padronizados
representam a inclinacdo da reta, enquanto que o coeficiente padronizado representa a raiz
quadrada da varidncia explicada da varidvel resposta. No contexto da modelagem com
equacdes estruturais, os coeficientes padronizados sdo amplamente utilizados, sendo
disponibilizados por todos os softwares estatisticos.

Na literatura encontram-se descritos diversos métodos para obtencdo de coeficientes
padronizados para modelos de regressdo lineares, incluindo métodos usando medidas de
variabilidade, usando correlacdes e usando varidveis padronizadas. Considerando-se o

modelo de regressdo linear multiplo:
. 2
y = BO +B1xh- +B2X2i +...+Bpxp,- +&; € ~ N(0,67),
onde B = (BB, p) representa o vetor de pardmetros ou coeficientes ndo padronizados

do modelo. O coeficiente padronizado para a k-€sima varidvel independente, usando o
primeiro método, é definido multiplicando-se a estimativa ndo padronizada pela razio entre o

desvio padrdo da varidvel independente e da varidvel resposta (Kaplan, 2000):

Br =B < Sk
Sy

onde P} representa o k-ésimo coeficiente padronizado no modelo de regressdo linear

multiplo. Neste caso, o erro padrdo do coeficiente padronizado é dado por:
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2
S = Spic X SSXk 3 1~ Ryg ,
v | 0=B5 )X (V=KD

onde H representa todas as varidveis independentes, Gy representa o grupo de todas as

varidveis X exceto a varidvel Xy e R2 o coeficiente de determinag@o do modelo.

Outro método utiliza as correlagdes entre as varidveis resposta e independentes e as
correlacdes entre as varidveis independentes (Grace e Bollen, 2005). No modelo de regressdo
linear multiplo com apenas duas varidveis independentes, os coeficientes padronizados

podem ser definidos por:

,_ Iy~ (12 Xry))

Bl 2

1-1n73
Ba_ﬁﬂ‘%ﬁzxwﬂ

2

1-n73

onde ry e ry representam os coeficientes de correlagdo de Pearson entre as varidveis
independentes e dependentes e rj, representa o coeficiente de correlagdo de Pearson entre as
variaveis independentes. No caso bivariado (modelo linear simples), ou seja, quando sé existe

uma varidvel independente, o coeficiente padronizado pode ser definido por:
4 —_—
B - rxy ’
onde r,, é o coeficiente de correlagdo de Pearson entre a varidvel independente e a varidvel
dependente.

Um terceiro método consiste em padronizar todas as varidveis incluidas na andlise através da

estatistica x;, dada por:

O ajuste do modelo ¢é feito entdo utilizando-se as varidveis padronizadas. O modelo de

regressdo linear multiplo com varidveis padronizadas pode ser definido por:
’ ’ ’ ’ ’
g = lezn +PBox, L Fet Bpxzpl- +¢&; € ~N(O,]D),
onde B representa o k-ésimo coeficiente padronizado.
Vale lembrar que quando é feita a padronizacdo o pardmetro 3, torna-se igual a zero, sendo

por este motivo retirado da equacdo do modelo. A equacdo anterior pode ser escrita da

seguinte forma:
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yi—Y Bflxli_X1+B'2x2i_X2 » Xpi ™ Ap

s, s

+¢€;; € ~N(0,])
y 1 X2 p
No contexto de path analysis, considere que 7,, representa um dos coeficientes ndo

padronizados para um elemento de I'. O coeficiente padronizado € obtido, entdo, por:

A

N _ qu N
Yra =5 Vra
Yp
onde 6, e &, sdo as varidncias de y, e x,, respectivamente. Note que &, € obtido através
P q Yp

do elemento estimado na diagonal superior a esquerda da matriz X, dado por

(I—B)_I(FCI>1"'+‘P)(I—B)_1; enquanto 6xq € obtido pelo elemento estimado na diagonal

inferior a direita da matriz ny- Analogamente, para cada elemento de B, o coeficiente

padronizado é dado por:

Coeficientes padronizados também podem ser obtidos para efeitos diretos e indiretos do

modelo.

2.12 Especificacio do Modelo de Equacoes Estruturais Generalizado
Nesta secdo o modelo de equagdes estruturais generalizado, que consiste dos submodelos de
mensuracdo e estrutural, é definido. Esse modelo foi introduzido por Karl Joreskog e
colaboradores, sendo uma generalizacdo do modelo discutido previamente. O modelo
estrutural é similar a aquele definido para varidveis observadas, sendo denotado por:
n=Bn+IG+{ (11)
onde m representa um vetor m x 1 de varidveis latentes enddgenas, & representa um vetor
kx1 de varidveis latentes exdgenas, B € uma matriz m x m de coeficientes relacionando as
variaveis latentes endogenas entre si; I' € uma matriz m x k de coeficientes relacionando
variaveis endégenas a varidveis exogenas; € { é um vetor m x 1 de ruidos (disturbances)
estruturais. Usando-se essa notacdo B apresenta zeros em sua diagonal principal (Kaplan,
2000).
As varidveis latentes sdo relacionadas com as varidveis observadas através do modelo de

mensuracio, que € definido separadamente para varidveis endogenas e exdgenas por:
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y=An+e e x=AE+8

onde A, e A, sdo matrizes p X m e g X k, respectivamente, de cargas fatoriais, e € € & sdo
vetores p X 1 e g x 1, respectivamente, de erros de mensuragdo em y e em x. Cada coluna das
matrizes A geralmente contém um valor que € fixado em 1 para estabelecer a escala da
varidvel latente correspondente. Alternativamente, isso pode ser feito fixando-se em 1 as
variancias das varidveis latentes exogenas em @.

Nesse modelo assume-se que os erros de mensuragdo € e d t€m esperanga zero, cada um com
distribuicio normal multivariada, independentes entre si e independentes das varidveis
exdgenas latentes (§), das varidveis enddgenas latentes (1) e dos ruidos ({). Além disso,
assume-se que as observacdes sdo amostradas independentemente e que as varidveis
exdgenas latentes (&) t€m distribuicio normal multivariada. Essa dltima suposi¢do €
desnecessdria para varidveis exogenas que sdo medidas sem erro.

Os ruidos estruturais ({) t€m esperanga zero, tém distribuicdo normal multivariada e sdo
independentes das varidveis exdgenas latentes (§). Sob essas suposi¢des, os indicadores

observados, x e y, ttm uma distribuicdo normal multivariada

X
|7 Vo@D

onde X representa a matriz de covariincia populacional dos indicadores. Essa matriz é
fungdo dos parimetros do modelo Q=(B,T, Ax,Ay‘I—‘, ®;5,0, e P), podendo ser expressa
por:

ZX.X E.Xy

E = =
Zyr Zyy A,(1-B)'T@A A, PN, +0O;

A,(1-B) (T@r +¥)[1-B)'I'A} +®, A, (I-B)'T®A

onde @ é a matrix de covariancia k X k das varidveis exdgenas latentes, W € a matriz de
covariancia m x m de termos de ruido, e @ e @3 sdo as matrizes de covariancia dos erros de
mensuracio € e §, respectivamente.

A andlise de caminhos classica, conforme discutida na secdo 2.6, pode ser vista como um

submodelo nessa estrutura mais geral, considerando-se A, =1, @g5=0, Ay =I, ©.=0.

Substituindo esses resultados em X obtém-se a mesma estrutura definida em (7).

Similarmente, para obtencdo da matriz £ associada a andlise fatorial confirmatdria, considere
B=0,I'=0,¥=0, Ay=0 e O, =0.

Em qualquer modelo em particular serdo necessarias algumas restricdes em alguns elementos
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dessa matriz. Mais comumente, algumas restricdes incluem fixar alguns desses parametros
como zeros. Além disso, algumas das matrizes A contém valores fixos conforme discutido
anteriormente. Se as restricdes desse modelo sdo suficientes, entdo estimativas de maxima
verossimilhanga podem ser obtidas para esses parametros.

A log-verossimilhancga associada a esse modelo € dada por:

loge L(B’F’AX’A)}"P, ®8, ®E,q)) :—WI

0g, ZR—%[loge detX + trace(SZ_l)] (12)

onde S € a matriz de covaridncia amostral entre as varidveis observadas. Como o logaritmo da
verossimilhanga pode ser pensado como uma medida de proximidade entre ¥ e S, entdo as
estimativas de maxima verossimilhanga dos pardmetros sdo definidas de modo que essas duas
matrizes sejam o mais proximo possivel. Novamente os erros padrido assintdticos para as
estimativas dos pardmetros podem ser obtidos pela raiz quadrada das diagonais da matriz de
informacdo. Assume-se neste contexto que as relagdes estruturais entre as varidveis latentes
exdgenas e endogenas sdo lineares, bem como as relacdes entre as varidveis indicadoras
(observadas) e os construtos associados as mesmas.

A verificagdo da identificabilidade desses modelos com varidveis latentes é um problema
complexo que ndo tem solucdo simples. Uma condigdo geral necessdria para
identificabilidade é o nimero de parametros livres no modelo, que ndo pode ser superior ao

nimero de variancias e covariancias entre as variaveis observaveis, que é dado por:

(p+q@)x(p+q+l)
2

Esta condicdo, no entanto, ndo € suficiente. E facil atender a esta condi¢@o e ainda ter um

modelo ndo identificivel. Uma regra que as vezes pode ajudar na verificagdo da
identificabilidade do modelo ¢ a seguinte:

e todos os erros de mensurag@o sao nio correlacionados com os outros,

e existem pelo menos dois indicadores exclusivos para cada varidvel latente, ou se ha

apenas um Unico indicador para uma varidvel latente, essa € mensurada sem erro,

® o modelo estrutural contém apenas varidveis observadas.
Os softwares estatisticos geralmente detectam as tentativas de ajuste de um modelo
subidentificado. Neste caso, a matriz de informacdo serd singular. Outra forma de verificar
problemas de identificabilidade do modelo € observar se as estimativas das varidncias sdo

muito grandes.
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2.13 Etapas da implementacao da SEM

A Figura 8 ilustra as etapas para a construcdo de um modelo de equagdes estruturais. De
acordo com esse esquema, primeiramente identifica-se uma teoria que serd utilizada como
base para a especificacdio do modelo. A especificagdo do modelo consiste na definicdo das
relacdes causais. De posse do modelo e a partir de dados de uma amostra, obtém-se as
medidas referentes as varidveis observdveis do modelo, que permitirdio a constru¢do das
variaveis latentes especificadas no modelo. Com essas medidas (das varidveis observadas e
dos construtos) sdo estimados os parimetros do modelo de medicdo e do estrutural.
Geralmente os modelos de mensuracdo e estrutural sdo ajustados simultaneamente, podendo,
no entanto, ser o modelo de mensuragdo estimado inicialmente. A avaliagdo da bondade do
ajuste pode ser feita apSs a estimagdo dos parimetros da SEM. Indices de modificagio do
modelo sdo produzidos pela maioria dos softwares, podendo servir de suporte para potenciais
alteracdes do modelo téorico. Com o modelo definitivo, apds as modificagdes necessdrias e a

estimacdo final dos parametros, segue uma discussdo sobre o modelo encontrado.

Definigio do
modelo teodrico

» Coleta dos dados

v
Expressdo grafica
das relagoes de
causa e efeito

Y

Ajuste dos modelos
de mensuragio ¢ |

estrutural
Identificacéo ¢
modificagio do
¥ modelo
Avaliacio do t
modelo
Y
Modelo final » Discussio

Figura 8: Etapas para a constru¢io de um modelo de
equacgdes estruturais.

Essas etapas foram sumarizadas por Hair e colaboradores (2005) em estdgios sequenciados,

que podem ser descritos como:
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— Estagio 1. Desenvolvimento do modelo téorico - consiste no pesquisador expressar
suas hipoteses baseando-se nas relacdes causais entre as varidveis selecionadas para a
pesquisa com fundamentos téoricos. O investigador precisa basear-se em pesquisas e
teorias prévias para escolher e especificar um modelo plausivel. A especificagdo do
modelo envolve determinar cada relagdao e pardmetro do modelo de interesse. Alguns
autores afirmam que essa € a etapa mais drdua da SEM (Strumacker e Lomax, 2004).

— Estagio 2. Construgdo do diagrama de caminhos das relacdes definidas - expressdo
grafica de causa e efeito desenvolvida no modelo téorico.

— Estégio 3. Conversdo do diagrama de caminhos em modelo de mensura¢do e modelo
estrutural - consiste na forma¢do do modelo téorico através das equacdes propostas.
Esta etapa envolve também a validagdo dos construtos por intermédio da andlise
fatorial confirmatdria. A partir do modelo téorico s@o criadas as hipdteses a serem
testadas na aplicacdo dos sistemas de equagdes estruturais.

— Estagio 4. Verificacdo da identificabilidade do modelo estrutural - consiste em
verificar a existéncia de limitagdes explanatérias do modelo para gerar solucdes
dnicas.

— Estagio 5. Avaliacdo dos critérios de ajuste do modelo - etapa responsavel pela
avaliacdo da adequacdo e ajuste geral do modelo através do uso das medidas de
adequagdo absolutas, medidas de ajuste incremental e medidas de ajustes de
parcimonia.

— Estdgio 6. Interpretacdo e modificacio do modelo - consiste na comparagdo dos
resultados obtidos no desenvolvimento do modelo com os objetos e hipéteses
estabelecidas no estudo a partir da teoria, comparando estatisticamente essas
afirmagdes. Podem também ser estabelecidos pardmetros para a reespecificagdo do

modelo, com a inclusdo ou ndo dos parametros estimados no modelo téorico original.

2.14 Softwares estatisticos

Existem diversos programas estatisticos que implementam os modelos de equagdes
estruturais. Esses programas podem ser: programaveis - o pesquisador necessita conhecer a
linguagem de programacdo para efetuar suas andlises; ou ndo programaveis - que tém uma
apresentacdo interativa com o usudrio. A seguir alguns desses programas sdo descritos,

apresentando-se suas caracteristicas principais e um pouco de sua histéria.
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AMOS (Analysis of Moment Structures)

O Amos ¢ um médulo de extensdo do programa estatistico SPSS, desenvolvido para
aplicacdo de SEM. Ele € subdividido em dois modulos: Amos Graphics e Amos Basic.
No Amos Graphics o usudrio pode especificar o modelo através de diagramas de
caminhos, ndo precisando fazer nenhum tipo de programacio devido & existéncia de
um grupo de ferramentas disponiveis para analisar, modificar ou alinhar elementos do
modelo. O Amos Basic utiliza a linguagem de programacio, ou seja, o modelo e os
dados sdo especificados por sintaxe em todas as andlises. A vantagem deste modo ¢é a
possibilidade de programacdo adicional ndo disponivel no Amos Graphic (Kline,
2005).

LISREL (Linear Structural Relationships)

O LISREL ¢ considerado sindonimo de SEM por ter sido desenvolvido
especificamente para o emprego desta técnica e por ser o pioneiro em sua aplicagdo.
Atualmente o LISREL inclui outras aplicagdes como manipulacio de dados,
estatisticas bésicas, modelos lineares generalizados e ainda modelos multiniveis. Foi
desenvolvido hd cerca de 30 anos para permitir a avaliagdo empirica das teorias de
pesquisadores da drea de ciéncias sociais através do uso da SEM. O LISREL ¢
subdividido em trés mdédulos: PRELIS, SIMPLIS e Path Diagram. O PRELIS ¢é
responsdvel pela manipulacdo dos dados e célculos de medidas estatisticas. O
SIMPLIS é o modo de programagdo, onde o usuario necessita especificar suas
andlises através de sintaxe. O Path Diagram € o modo que o usudrio utiliza para
realizar a andlise a partir do diagrama de caminhos, consistindo em desenhar as
relacdes entre as varidveis e a partir dai criar a sintaxe para posteriormente ser
executada.

MPLUS

O MPlus é também um programa desenvolvido para a implementacdo da Modelagem
de Equacdes Estruturais, que foi desenvolvido hd cerca de 10 anos pelos
pesquisadores L. Muthén e B. Muthén na versdo do Windows. Atualmente encontra-
se na versdo 6.1. E um pacote de andlise de dados poderoso no sentido que foi
construido sobre a estrutura de modelagem geral, mas com flexibilidade para usar
combinagdes de varidveis latentes continuas e categdricas. Tal estrutura integrada
considera como casos especiais a SEM, os modelos de curva de crescimento misto e

latente e os modelos multiniveis. Recentemente incorporou a questdo de lidar com
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amostras complexas nesses modelos. O MPlus possui a desvantagem de ndo construir
o diagrama de caminhos, dificultando a visualizacdo das relagdes entre as variaveis,
necessitando dessa forma que o diagrama seja construido separadamente para servir
como base (Kline, 2004). O MPlus foi desenvolvido na forma de linguagem de
programacéo, mas caso o usudrio desconheca o uso de sintaxes poderd, através do uso
das ferramentas do programa, obter as sintaxes apenas direcionando ao tipo de anélise
escolhida.

MX GRAPH

Até o momento foram apresentados programas que sdo pagos (AMOS, LISREL,
MPlus), mas o Mx Graph é um programa completamente livre, podendo ser obtido
pela internet sem a necessidade de licenca. O Mx Graph € considerado um
processador de matriz e um otimizador numérico que pode analisar modelos de
equacdes estruturais e outros tipos de modelos estatisticos multivariados. Existem
dois tipos de mddulos de utilizagdo do Mx Graph (Kline, 2004): o primeiro refere-se
ao uso de linguagem de programacio para descrever os dados e definir o modelo a ser
utilizado na andlise. Sua sintaxe representa o modelo de equacdo estrutural em trés
tipos de matrizes: a simétrica (para andlise de associacdes), a assimétrica (para efeitos
diretos) e a filtrada (para identificar as varidveis observadas). Para o uso do segundo
moédulo ndo é necessario o conhecimento de linguagem de programagdo, pois as
relacdes sdo estabelecidas através do diagrama de caminhos utilizando as ferramentas
do Mx Graph. Uma caracteristica especial do Mx Graph para SEM ¢ sua habilidade
em calcular intervalos de confianga e poder estatistico para estimar parametros
individuais, e em analisar modelos com varidveis continuas ou categoricas.

R

O R é um programa estatistico livre desenvolvido em ambiente de linguagem de
programacdo R. Foi criado por Ross Thaka e Robert Gentleman com a colaboracdo de
varios pesquisadores ao redor do mundo. E muito utilizado por pesquisadores,
especialmente pelos Estatisticos. Atualmente encontra-se na versdo 2.15, estando
disponivel tanto para Windows quanto para Mac e Unix. O R é também altamente
expansivel com o uso dos seus pacotes, que sdo bibliotecas com fungdes especificas
ou areas de estudo especificas, como o pacote SEM. O pacote do R com aplicacdo em
SEM possibilita ajuste de modelos com varidveis observadas e latentes através do uso

da técnica da méaxima verossimilhanga, assumindo multinormalidade (Fox, 2006).
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3 Aplicacoes da SEM

Para ilustrac@o da aplicabilidade dos métodos discutidos neste trabalho s@o apresentadas duas
andlises que foram conduzidas usando esta metodologia. Essas aplica¢des incluem desde o
uso do modelo mais simplificado na abordagem SEM, contendo apenas andlise fatorial
confirmatdria, até situacdes mais complexas envolvendo modelos ndo recursivos. A

interpretagdo dos resultados em cada uma das aplicagdes € enfatizada.

3.1 Padroes de consumo alimentar no interior da Bahia

Utilizou-se andlise fatorial confirmatéria (AFC) para definir grupos de alimentos (construtos)
baseados no consumo de itens alimentares individualizados por criangas residentes na zona
urbana de municipios do interior da Bahia em duas faixas etdrias: menor de 12 meses (Figura
9) e entre 12 e 24 meses (Figura 10). Andlise fatorial confirmatéria € frequentemente usada
no processo de avaliacdo de modelos de equagdes estruturais mais gerais. Contudo, AFC, por
ela mesma, tem se tornado uma ferramenta poderosa para avaliacdo da validade e
confiabilidade de instrumentos académicos, do comportamento e da personalidade, por
exemplo (Mueller, 1996). No contexto dessa aplicacdo estaremos usando-a para avaliacdo de
dados nutricionais.

O objetivo do estudo, denominado VIDACRI, ¢ definir perfis de consumo alimentar em
criangas das mencionadas faixas etdrias na populacdo de estudo. Este estudo foi conduzido
por pesquisadores da Escola de Nutricdo da UFBA. Nas andlises apresentadas neste relatdrio
considerou-se somente informagdes das criangas que tinham dados sobre hemoglobina
(n = 1116), sendo aproximadamente 26,97% menores de 12 meses. As varidveis observadas
utilizadas na anélise foram as calorias provenientes do consumo de: acticares e doces, leite e
derivados, leite materno, cereais, feijao, carne e arroz. Usando AFC testou-se se o modelo de
consumo alimentar hipotetizado pelos pesquisadores é confirmado pelos dados do estudo
VIDACRI. Essas andlises foram realizadas usando-se o software LISREL.

Nas Figuras 9 e 10 estdo representadas as relagdes téoricas entre os fatores e as varidveis
observadas (indicadores). Essas relagdes sdo interpretadas como cargas fatoriais. Os erros de
mensuracio estdo representados pelas setas ao lado esquerdo dos indicadores e indicam qual
a por¢do de cada indicador que estd mensurando alguma outra coisa além do fator
hipotetizado. Para avaliar o erro de mensuragéo, a variancia de cada erro de mensuracdo é

estimada.
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Figura 9: Diagrama de caminhos referente ao consumo alimentar
em criangas menores de 12 meses.

Para verificar a identificabilidade dos modelos representados pelos diagramas de caminhos

7(7+1)

das Figuras 9 e 10, vamos utilizar a regra da contagem através da qual temos =28

elementos distintos na matriz de covariancia S. O niimero de pardmetros a ser estimado é
dado por 7 cargas fatorias, 7 variincias dos erros de mensuragdo e uma correlacdo entre os
construtos, resultando em um total de 15 parametros livres. Como o niimero de elementos em

S € maior do que o de parametros livres, entdo tem-se g/ =28 —15=13 graus de liberdade

para o modelo especificado. De acordo com este critério o modelo € dito superidentificavel.
Vale lembrar que esta condicdo € necessdria, mas ndo suficiente para estabelecer a
identificabilidade do modelo. No entanto, considerando-se as condig¢des listadas na secdo
2.12, pode-se corroborar a identificabilidade deste modelo.

O modelo de mensuragao representado da Figura 9 pode ser definido por:

x=AE+d

que neste caso é dado por:
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Analisando-se a Figura 9, pode-se notar que a varidvel observada leite e derivados (carga

fatorial padronizada A;, =0,84 ), referente ao consumo de calorias em criangas com menos

de 12 meses, possui a maior contribui¢do na formacdo do construto Fator 1 (é’;l ), enquanto

que no construto Fator 2 (iz) a varidvel que exerce a maior contribuicdo € o arroz (carga

fatorial padronizada 7127 =0,77). Pode-se ainda perceber que existe uma correlagiio positiva

entre os Fatores 1 e 2 (r =0,24).
Modelo de mensuracdo similar ao definido anteriormente € considerado para ajuste usando
dados de consumo de calorias na dieta de criancas com faixa etdria de 12 a 24 meses,

conforme apresentado na Figura 10. Nesse caso, verifica-se que a formacdo do construto

Fator 1 (&) deve-se principalmente ao consumo de leite e derivados (carga fatorial
. ‘Sl *

padronizada Ay, =0,65), enquanto que no construto Fator 2 (&, ) novamente o consumo de

. . o . . e~
arroz (carga fatorial padronizada = A,7 =0,61) é o que exerce uma maior contribuicao na

formagdo do mesmo. Nota-se, no entanto, que existe uma fraca correlagdo negativa entre os

construtos Fator 1 e Fator 2 (r =— 0,05).

Tabela 2. Estimativas ndo padronizadas para os dois modelos de perfil de
consumo alimentar segundo a faixa etdria das criangas.

< 12 meses 12 - 24 meses

Variaveis observadas N §€(}1) ; i §e(71) ;

Actcar e doces 58,1 5,6 10,3 80,2 6,7 12,0
Leite e derivados 163,6 12,2 13,4 213,3 13,6 15,7
Leite materno -56,6 4,5 12,5 -141,0 10,0 14,1
Cereais 70,8 8,6 8,3 73,8 8,8 8,4
Carne 15,8 2,6 6,2 4,4 0,8 5,5
Feijao 15,3 2,5 6,2 5,9 0,9 6,6

Arroz 32,0 4,6 7,0 22,3 3,0 7,4
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Comparando as Figuras 9 e 10, pode-se notar que apesar das distintas faixas etdrias das
criangas, ndo parece haver diferenca nos seus perfis alimentares, sendo que os fatores
definidos indicam dieta lactea (Fator 1) e uma dieta tradicional (Fator 2).

A Tabela 2 apresenta as estimativas ndo padronizadas dos modelos apresentados nas Figuras
9 e 10. De acordo com esses resultados, todos os pardmetros estruturais (os coeficientes nio

padronizados) na matriz A, sdo significativos, bem como as varidncias dos erros de

mensuracdo associadas aos indicadores do modelo (dados ndo apresentados). Contudo, as

correlagdes multiplas ao quadrado (RZ) para os indicadores variaram entre 0,15 e 0,70 para
os dados de criancas menores de 12 meses, e entre 0,13 e 0,42 para os dados de criangas entre
12 e 24 meses, indicando confiabilidade questiondvel para o padrio alimentar nessas

amostras.

Aglicar e
Doces

0_58% |eite

] Leite
il iy Materno

=0.08

0.87-% Cereais

0.86% Carne

0.85* Feijdo

0.6z  Arroz

Chi-8quare=27.56, df=13, P-wvalue=0.0104Z, RM3EA=0.037

LISREL - v.8.80

Figura 10: Diagrama de caminhos referente ao consumo
alimentar em criancas de 12 a 24 meses.

Critérios de ajuste do modelo s@o apresentados na Tabela 3 para os dados das criancas das
duas faixas etdrias. Pode-se verificar que o modelo encontra-se bem ajustado considerando-se

os critérios definidos na Tabela 1.
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Tabela 3. Critérios de bondade de ajuste para os dois
modelos de padrdo de consumo alimentar.

Valor das estatisticas

Medida de ajuste <12 meses 12-24 meses
Qui-quadrado/gl 1,92 2,14
GFI 0,98 0,99
AGFI 0,95 0,98
CFI 0,98 0,97
NFI 0,95 0,94
RMSEA 0,05 0,04

3.2 Desenvolvimento cognitivo em menores de 48 meses
Estudo foi realizado para descrever a relacdo entre o estado antropométrico, as condig¢des
socioeconOmicas, a qualidade do lar e o desenvolvimento cognitivo de 320 criangas de 20 a
42 meses de idade residentes na cidade de Salvador - Bahia (Santos et al, 2008). Um critério
de inclusio foi selecionar as criangcas com menos de 42 meses nascidas no periodo de janeiro
a julho de 1999. O desenvolvimento cognitivo (IDM) das criancas foi medido utilizando-se a
escala de Bayley e as caracteristicas do lar (HOME) foram mensuradas pelos objetos nele
existentes. Para avaliar o estado antropométrico, utilizaram-se os escores antropométricos
peso/idade e altura/idade, além do peso ao nascer. Os dados socioecondmicos foram
coletados através de um questiondrio padrao. O SEM foi utilizado nessa aplicacio para:

i) definir construtos (varidveis latentes) que representem caracteristicas do ambiente em

que a crianga vive, além de caracteristicas relacionais e nutricionais da crianga;

i) avaliar o impacto desses construtos no desenvolvimento cognitivo da crianca.
Para a implementagdo do SEM foram utilizadas as seguintes varidveis: responsividade
emocional e verbal (homei), auséncia de punicdo e restrigdo (homeii), organizacdo do
ambiente fisico e temporal (homeiii), disponibilidade de brinquedos (homeiv), envolvimento
materno com a crianga (homev), oportunidade de varia¢do na estimula¢do (homevi), escore
altura/idade (haz), peso ao nascer, em quilogramas (peso), sexo, idade em meses (idmes), e
escore do desenvolvimento cognitivo infantil (IDM).
Conforme o diagrama de caminhos que representa a AFC considerada nesta aplicagdo, o
construto psico-social é formado pelas varidveis observadas que se referem a responsividade
emocional e verbal, a auséncia de punicdo e restricdo e ao envolvimento materno com a
crianca (Figura 11). O construto fisico-ambiental é formado pelas varidveis referentes a
organizagdo do ambiente fisico e temporal, a disponibilidade de brinquedos e a oportunidade

de variagdo na estimulacdo, enquanto que o construto nutricional é formado pelas varidveis
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referentes ao escore altura/idade e ao peso da crianca ao nascer. A implementagcdo dessas
analises foi realizada no software Amos.

De acordo com resultados apresentados na Figura 11, pode-se notar que a varidvel referente
ao envolvimento materno com a crianga (carga fatorial padronizada 7113 =0,74) exerce uma
maior contribuicio na formacdo do construto psico-social. A varidvel referente a
disponibilidade de brinquedos (carga fatorial padronizada 7122 =0,73) é a que exerce uma
maior contribuicdo na formac@o do construto relacionado ao ambiente da crianga, enquanto
que no construto nutricional a varidvel com maior contribui¢do € o peso ao nascer (carga
fatorial padronizada 7132 =0,95). Pode-se também notar na Figura 11 que os construtos
psico-social e fisico-ambiental apresentam uma correlacdo positiva significativa (r =0,67),
os construtos fisico-ambiental e nutricional apresentam uma correlacdo positiva fraca
(r=0,08), enquanto que os construtos psico-social e fisico-ambiental se correlacionam

negativamente (r =-0,04).

Amos 6

Figura 11: Andlise fatorial confirmatéria para desenvolvimento
cognitivo em menores de 48 meses.

A andlise das estimativas ndo padronizadas desse modelo indica que a maior parte dos
parametros estruturais da matriz A , sdo significativos (dados nio apresentados). Ressalta-se,
no entanto, o fato dos parimetros associados ao construto nutricional ndo serem
significativos, indicando potencialmente a necessidade de melhor defini¢do deste construto.

As varidncias dos erros de mensuragdo associadas aos indicadores do modelo foram todas
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significativas (dados ndo apresentados). Diversos critérios indicam um adequado ajuste dos

dados a este modelo (dados ndo apresentados).

7

Diferentemente do exemplo anterior, a varidvel enddégena € observada e mensurada

diretamente, referindo-se ao escore de desempenho cognitivo da crianca (IDM). Aqui o

modelo pode ser definido pelas seguintes equagdes:

x=AE+d
X1 7\.1 1 0 0 81
X2 7\.12 0 82
X3 7\.13 0 0 E_,l 83
X4 _ 0 7\,24 0 E_, + 84
X5 0 7\.25 0 (:2 85
X6 0 7\’26 0 3 86
X7 0 0 7\.37 87
xg 0 0 7\’38 88
36
()
AN [sero
-05

(&
[N

64

homeiii 47

0 d

homeiv

homevi 45
09 J
2 £,
az A7 /
p/
38 Hutricional ¥ 4
81

®® @®® ®®O

ok

Amos 6

Figure 12: Modelo de equagdes estruturais para desenvolvimento cognitivo

em menores de 48 meses.

O desempenho cognitivo é modelado pela equagao

IDM =& + 7,8, + 7383 +B1SEXO + B, IDADE +

(20)

A Figura 12 representa o diagrama de caminhos que foi utilizado para avaliacdo do

desempenho cognitivo infantil através da modelagem de equagdes estruturais utilizando o
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software Amos. Pode-se identificar que a varidvel observada IDM estd sendo explicada pelas
variaveis latentes fisico-ambiental, psico-social e nutricional e ainda pelas varidveis
observadas idade e sexo, sendo que a varidvel latente fisico-ambiental (Y, padronizada =
0,49) é aquela que exerce a maior influéncia no desenvolvimento cognitivo infantil (IDM),

enquanto que a varidvel latente psico-social ndo se encontra significativamente associada ao

IDM (p =0, 69).
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Figura 13: Diagrama de caminhos para SEM mais complexo para
descrever o desenvolvimento cognitivo infantil.

Considerando-se uma estrutura um pouco mais complexa dessas interrelacdes e usando a
notagdo da SEM, pode-se definir o diagrama de caminhos representado pela Figura 13.

Matricialmente, essas relacdes podem ser definidas por:

x=AE+d (13)
X1 7\,1 1 0 0 81
o [AM2 0 0§ |&
X3 | = 1 0 0 E_,z + 83
X4 0 1 0 &3 84
X5 0 0 1 85
€

y=Amn+e (14)
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As relagdes estruturais do SEM podem ser representadas por:
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(15)

As estimativas padronizadas para o SEM descrito em (13), (14) e (15) sdo apresentadas na

Figura 14. De acordo com esses resultados, o indicador fisico ambiental é o que mais

fortemente influencia o indice de desenvolvimento cognitivo (IDM) de criancas menores de

48 meses (7y3;padronizado = 0,51). Além do fator ambiental, o fator nutricional e sexo

encontram-se significativamente associados com IDM.
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Figura 14: Estimativas para SEM mais complexo para descrever o
desenvolvimento cognitivo infantil.

Analisando-se os critérios de ajuste do modelo apresentados na Tabela 4, pode se notar que
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ambos os modelos encontram-se bem ajustados, ndo havendo diferencas importantes nos dois

modelos.
Tabela 4. Critérios de bondade de ajuste para os dois SEMs sobre
desenvolvimento cognitivo.
) ) Valor das estatisticas
Medida de ajuste -
Modelo 1 (simples) Modelo 2 (complexo)

Qui-quadrado/gl 1,576 1,667
GFI 0,967 0,967
AGFI 0,943 0,940
CFKFI 0,930 0,924
NFI 0,837 0,837
RMSEA 0,043 0,046

4. Consideracoes finais

Este trabalho abordou a modelagem com equagdes estruturais envolvendo varidveis
enddgenas continuas, que possui teoria estatistica ja consolidada e tem sido amplamente uti-
lizada em diversas dreas do conhecimento. No entanto, vale ressaltar que existe também
literatura a respeito de SEM para respostas bindrias ou, de maneira mais abrangente,
envolvendo contextos em que o pressuposto de multinormalidade ndo se aplica (Muthén,
1984).

Outra drea em crescente expansdo é o uso de SEM para situacdes envolvendo estruturas
complexas de dados e que muitas vezes envolve correlagdo entre multiplas observacdes de
um mesmo individuo ou entre individuos pertencentes a um mesmo grupo ou cluster. A
aplicacdo do SEM em curvas de crescimento (Fergusson, 1997) ou usando a abordagem de

modelagem multinivel (Bauer, 2003) € objeto de investigagdo deste grupo de pesquisa.
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