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1 INTRODUGAO

1.1 Os modelos de equagodes estruturais

A modelagem de equagdes estruturais, ou MEE, é uma técnica de
modelagem estatistica multivariada de carater geral, que é amplamente
utilizada nas Ciéncias Humanas e Sociais. Pode ser vista como uma
combinagdo de analise fatorial® e regressédo (ou a amplia¢cdo dessas para a
andlise de trajetdrias ou caminhos?). O interesse de muitos pesquisadores
e outros profissionais em MEE deriva, muitas vezes, das construcdes
tedricas que podem ser desenvolvidas a partir dos construtos latentes. As
relacdes entre as construcdes tedricas sao representadas por coeficientes
de regressdo ou coeficientes de trajetdria entre varidveis observadas e/ou
latentes. O modelo de equagdes estruturais implica uma estrutura para as
covariancias entre as variaveis observadas.

A modelagem de equagdes estruturais fornece uma estrutura
muito geral e conveniente para analises estatisticas que incluem vdrios
procedimentos multivariados tradicionais, em particular, andlise fatorial,
analise de regressao, andlise discriminante e correlagdo candnica, como
casos especiais. Os modelos de equagdes estruturais sao, na maioria das
vezes, visualizados por um diagrama de trajetérias. O modelo estatistico
geralmente pode ser representado em um conjunto de equagOes
matriciais. No inicio da introducdo dessa técnica nas pesquisas sociais e
comportamentais, os softwares normalmente demandavam configuragdes
que especificassem o modelo em termos dessas matrizes. Assim, os

T Anélise fatorial é uma técnica estatistica multivariada (ndo deterministica) que permite
a mensuragdo de variaveis latentes (construtos ndo observados de forma direta) a partir
de um conjunto de varidveis manifestas (observadas diretamente).

2 A analise de trajetdrias ou de caminhos é uma extensdo da analise de regressao linear
de minimos quadrados. Essa extensdo permite a decomposi¢do de efeitos estatisticos
entre: efeito direto e efeitos indiretos.
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pesquisadores tinham que destilar a representacdo da matriz a partir do
diagrama de trajetdrias e fornecer aos softwares uma série de matrizes para
os diferentes conjuntos de parametros, como cargas fatoriais e coeficientes
de regressao. Isso ndo se faz mais necessario hoje, pois os modelos podem
ser definidos graficamente, a partir de um conjunto extremamente simples
de comandos. Atualmente, ha alguns softwares que permitem a construcao
de modelos de equagdes estruturais a partir do desenho de diagramas. Entre
esses softwares esta o STATA3, que foi utilizado para o desenvolvimento dos
modelos que serdo apresentados neste livro.

Modelos de equacdes estruturais sao, portanto, particularmente
relevantes pelas seguintes vantagens: a) permitem que se trabalhe
simultaneamente com estimacdo e mensuracdo; b) permitem que sejam
estimados efeitos diretos e indiretos de varidveis explicativas sobre
varidveis respostas; c¢) sdo bastante robustos, em fun¢do do relaxamento
de pressupostos, quando comparados, por exemplo, com o modelo de
regressao de minimos quadrados e; d) apresentam facilidade interpretativa
advinda de suas interfaces graficas. Em funcdo dessas vantagens, os MEE
conquistaram bastante espaco entre pesquisadores e profissionais das areas
de ciéncias humanas e sociais, em particular nas analises psicométricas,
mas nao apenas.

A modelagem de equacdes estruturais é, fundamentalmente, uma
técnica de analise estatistica confirmatéria. Ou seja, ela ndo se presta a
exploracdo de dados. Todavia, ela pode ser utilizada, em particular, de trés
diferentes formas:

I. Abordagem estritamente confirmatdria (AEC), na qual se testa
um modelo tedrico previamente especificado, concluindo-se
por sua aceitacao ou refutacdo.

II. Abordagem de modelos alternativos (AMA), na qual se faz uma
analise comparativa da qualidade de ajuste de dois ou mais
modelos tedricos previamente especificados.

3 Mais especificamente, foi utilizada a versdo 12.1 do STATA.

8
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lll. Abordagem de desenvolvimento de modelos (ADM), na qual
ha um primeiro passo semelhante a AEC, porém, no caso da
refutacdo do modelo especificado, se parte para a busca de
um modelo com melhor qualidade de ajuste, em geral mais
parcimonioso do que o modelo original.

Como dito acima, os MEE combinam analise de regressdao com a
analise fatorial. A andlise de regressao é a técnica de andlise multivariada
mais utilizada. Ela é uma técnica de analise deterministica, na qual se
busca observar as covariancias (ou “efeitos”) de uma ou mais varidveis
independentes sobre uma varidvel dependente.

A andlise de regressao é uma metodologia estatistica multivariada
gue mede a mudan¢a média que ocorre em uma varidvel dependente
que estd associada as mudancgas ocorridas em uma ou mais varidveis
independentes. Na regressao simples, estima-se a relacao entre a variavel
dependente e uma Unica varidvel independente, ao passo que na analise
de regressao multipla, a variavel dependente associa-se com mais de uma
varidvel independente.

O modelo de analise de regressdo pode ser expresso a partir
de estruturas matriciais. Assim, na forma de matrizes, um sistema de
equacdes de regressdo multipla pode ser assim apresentado:

v 7] r Xua X .. Xue 7] M Bu ] [ e 7]
Y, Xa1 Xz Xaxk Ba e
Y= JX= ’B = ,e=
L _ L Xm Xn2 v X _| L B _ L _

Isto quer dizer que as dimensdes das matrizes e dos vetores
envolvidos sdo as seguintes:

Y—(n x 1), vetor coluna da observagio da variavel dependente;

X —(n x k), matriz das observagdes dadas “n” e de “k-1" varidveis X2
até Xk, também conhecida como matriz dos dados;
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B —(k x 1), vetor coluna dos parametros desconhecidos 1, 2,
e > (nx1), vetor coluna de n observagdes.

De maneira que a representacdo matricial geral de k variavel é

dada por
Y =XB + ei

As equagbes normais de minimos quadrados podem ser
apresentadas em notacdo matricial como esta representado no Quadro
1.1 a seguir:
Quadro 1.1 - Modelo matricial de regressdo multipla, estatisticas e
parametros

Equagdes / Férmulas Significado

Apresentacdo da forma matricial da regressao
Y=XB*+e
geral

B* = (X’X)'1 (XY) Estimativa dos parametros sob a forma matricial

Var-Cov (B*) = 52 (X’X)_1 Matriz de variancias e covariancias

e’e = (YY) - b*(XY) Erro da regressao

v Coeficiente de determinagdao multipla sob a for-
Rz= B*(XY)-NY2

Y’Y -NY2 ma matricial

Forma matricial de teste da existéncia da regres-
F=(B*(X'Y)-NY2) / (k-1)
(Y'Y =B*(X’Y) / (N-k)

sdo linear geral, F com k-1 e n-k graus de liberdade

na hipdtese de (32 =3 =P4=...=Pk =0)

Fonte: Gujarati (1995 p. 303).

Esse método matematico de definicdo do modelo de regressdo é
conhecido como método dos minimos quadrados ordinarios (MQO). Ele
é assim denominado pois minimiza a soma dos quadrados dos erros,
tornando o estimador eficiente. Ou seja, respeitados os pressupostos da
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analise de regressdo, uma estimacdo com base em MQO sera eficiente,
indicando que tera um nivel minimo de erro.

O modelo de regressao de k-varidveis nas unidades de origem pode
ser resumido como se segue: E(Y) =b +b, X +b X +b X +b, X, ..,
b X,. Onde:

E(Y) = valor esperado (ou esperanca matematica) da variavel
dependente;

bo = intercepto (ou constante) independente dos fatores;

b = coeficiente de regressdo referente a primeira varidvel
independente X ;

b. = coeficiente de regressdo referente a segunda varidvel
independente X, ;

bs = coeficiente de regressdo referente a terceira varidvel
independente X,;

Q-

ba = coeficiente de regressdao referente quarta variavel
independente X ;

ultima variavel

Q-

b, = coeficiente de regressio referente

independente X, ;

X, = primeira variavel independente;
X,, = segunda variavel independente;
X,, = terceira varidvel independente;
X, = quarta variavel independente;
X,; = Ultima variavel independente;

Note-se que na equagdo acima os coeficientes da equacgdo de
regressdao aparecem representados por uma letra latina (“b”) e ndo por
uma letra grega (“B”). Isso indica que, nesse caso, tem-se uma equacgao
amostral de regressdao. Ou seja, quando os dados sdao amostrais, 0s
coeficientes da equacdo de regressdo sdo estimadores (representados
por letra latina) adequados dos parametros populacionais (representados
por letra grega). Para que os estimadores sejam adequados, eles precisam
atender aos seguintes pressupostos fundamentais:

11
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a) Aleatoriedade, implicando que as varidveis incluidas na andlise
sdo aleatdrias, ou seja, ndao sofrem qualquer tipo de restricdo
ou censura, em particular derivada de viés de seletividade
amostral.

b) Linearidade, implicando que o valor esperado da variavel
dependente é uma funcao linear das varidveis independentes.

c¢) Nao-tendenciosidade, implicando que o valor esperado do
estimador é igual ao parametro populacional, ou seja, E(b) = B.

d) Independénciadasobservacdes,implicando que as observacgoes
sdo independentes entre si.

e) Eficiéncia, implicando que a variancia do estimador é minima,
ou seja, que nenhum outro método de estimacdo poderia
prover estimagdes com menor variancia.

f) Homoscedasticidade, implicando que a varidancia dos erros é
constante ao longo do continuo da variavel dependente.

g) Independéncia dos erros, indicando que a covariancia entre o
erro e qualquer das varidveis independentes é nula, ou seja,
o*(X,e) = 0.

Se uma estimacdo por um modelo de regressdao de MQO satisfaz
as propriedades acima, essa estimagdao pode ser chamada de estimacgao
de maxima verossimilhanga. A fungdo de verossimilhanga indica qudo
provavel a amostra observada é como uma funcao de possiveis valores de
parametro. Portanto, maximizar a fungdo de verossimilhanca determina
0s parametros que tém maior probabilidade de produzir os dados
observados.

Os MEE, por sua vez, produzem estimagbes de madaxima
verossimilhang¢a, mesmo quando alguns dos pressupostos dos modelos
de MQO ndo sdo satisfeitos. Em particular, os MEE ndo precisam satisfazer

12
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0 pressuposto da independéncia dos erros. EstimacGes com base em
MEE que ndo satisfazem o pressuposto da independéncia dos erros
sdao chamadas de modelos ndo-recursivos. Nesses casos, a existéncia
de endogeneidade ndo é um problema. Quando os MEE satisfazem o
pressuposto da independéncia dos erros, eles sdao chamados de modelos
recursivos. Ao longo deste livro introdutdrio, os exemplos apresentados
se baseardo em casos de modelos recursivos.

Como dito acima, os MEE combinam a analise de regressdao com a
analise fatorial para, assim, buscar conjugar modelos deterministicos com
modelos de mensuracdo. A analise fatorial confirmatdria (AFC) é aplicada
nos MEE e tem elementos em comum com a analise de componentes
principais. Na AFC, a variacdo de cada varidvel é decomposta em duas
partes, sendo uma comum e uma parte Unica. A primeira diz respeito
a variacdo que é compartilhada com outras varidveis, ao passo que a
segunda é especifica de uma Unica varidvel. Portanto, uma diferenca entre
a ACP e a AFC diz respeito ao montante de variancia analisada. Ao passo
que a ACP leva em consideracgao a variagao total presente no conjunto das
varidveis utilizadas para a mensuracdo, a AFC sé faz uso da variagdo comum
gue é partilhada por todas as variaveis (REIs, 1997). O elemento comum
fundamental entre a AFC e a ACP é que as varidveis manifestas incluidas
na analise podem ser transformadas em combinacdes lineares de um
conjunto de fatores — ou construtos — hipotéticos ou latentes. As cargas
fatoriais sdo responsaveis por relacionar a associacdo especifica entre
os fatores e as varidveis observadas diretamente (manifestas). Portanto,
tanto no caso da AFC quanto da ACP, o primeiro passo é encontrar as cargas
e a solucdo matematica para os fatores, que indicardo a associacdo entre
as variaveis observadas e os fatores ou construtos mensurados, sendo as
cargas fatoriais derivadas dos autovalores, que, por sua vez, se relacionam
as variaveis observadas. Assim, uma carga fatorial € um coeficiente que
indica o peso de cada varidvel observada para a mensurag¢do do construto.

Os MEE fazem uso da AFC a partir de procedimentos de maxima
verossimilhanga. Assim, como tanto a estimacdo do modelo de
regressdo quanto a mensuracdo de construtos obtidos a partir da andlise

13
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fatorial confirmatdria sdo feitas a partir de procedimentos de maxima
verossimilhanca, a integracdo dos dois métodos se faz possivel. Ao
contrdrio da ACP, a AFC ndo se presta a abordagens exploratérias. Isso
é mais um elemento em comum desta com a andlise de regressdo, ou
seja, ambas sdo estratégias confirmatdrias de andlise estatistica. Assim,
para a realizacdo de mensuracgdes a partir da AFC se faz necessario que se
pense antecipadamente quais varidveis se espera que venham a convergir
para formar um mesmo construto. Da mesma forma, antes de se realizar
uma analise de regressdo, se faz necessario ter, de antemao, hipoteses
consistentes sobre a relagao entre as varidveis independentes e a variavel
dependente que irdo compor a equagao.

1.2 Conceitos fundamentais

Finalmente, um elemento inicial importante é a sumarizacdo de
termos centrais as MEE. Segue, abaixo, uma lista de termos com uma
curta descri¢do de cada um:

e Andlise confirmatodria: uso de técnica estatistica multivariada
para testar (ou confirmar ou refutar) um conjunto pré-
estabelecido de relagdes. No caso dos MEE, a analise
confirmatéria é aplicada tanto na estimacdo (andlise de
regressdo) quanto na mensuracao (analise fatorial).

e Andlise de trajetdrias: conjunto de equacdes de regressao
gue permite estimar efeitos diretos e indiretos de varidveis
independentes sobre varidveis dependentes.

e Causalidade: relagdo de causa e efeito entre varidveis, que pode
ser concluida a partir da satisfacdo de pressupostos somados a
consisténcia tedrica da andlise confirmatdria proposta.

e Coeficiente de determinacdo: semelhante ao coeficiente de
determinacdo dos modelos de regressao de MQO (R?), indica
a proporc¢do da variancia total (de todas as variaveis incluidas)
explicada pelo modelo.

14



1 Introdugdo

Efeito direto: coeficiente de regressdao padronizado ou ndo-
padronizado.

Efeito indireto: produto dos coeficientes de regressao
(padronizados ou ndo-padronizados) de uma estrutura
complexa de causalidade.

Modelo padronizado: baseado na matriz de correlagao.
Modelo ndo-padronizado: baseado na matriz de covariancia.
Comunalidade: quantidade de varidncia que uma variavel
observada tem em comum com um construto.

Confiabilidade: nivel de consisténcia interna do conjunto de
indicadores (varidveis observadas) na mensuracdo de um
construto, podendo ser entendida, ainda, como o inverso
do erro de mensuracdo (ou seja, confiabilidade = 1 — erro de
mensuracao).

Construto: conceito latente que ndo pode ser observado
de forma direta ou medido sem erro, dependendo, para sua
mensuracdo, da comunalidade entre duas ou mais variaveis
observadas.

Diagrama de trajetdrias: representacao grafica da relagao
complexa (que inclui efeitos diretos e indiretos) entre um
conjunto de varidveis observadas ou mensuradas.

Erro de estimacdo: diferenca entre os valores estimados de uma
varidvel dependente (a partir de uma equacao de regressao) e
os valores observados.

Erro de mensuracdo: diferenca entre a descricdo real e a
descricao perfeita de um construto latente a partir das variaveis
observadas, podendo ser entendido, ainda, como o inverso da
confiabilidade (ou seja, erro de mensuragao = 1- confiabilidade).
Estatistica da diferenca entre coeficientes de qui-quadrado:
diferenca entre os qui-quadrados de dois modelos alternativos,
sendo o grau de liberdade a diferenca entre os graus de
liberdade de cada um dos modelos alternativos (X2A = X% — X?;
GLa=GLi—GLz), representa uma medida de qualidade do ajuste.

15
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Estimacdo de maxima verossimilhanca: método de estimacdo
utilizado nos MEE.

Matriz de covaridancia: matriz contendo a variancia e a
covariancia de todas as varidveis observadas do MEE.

Modelo causal: conjunto de equagdes de regressdo (equagdes
estruturais) que formam as relacdes de determinagdo a partir
de efeitos diretos e indiretos de varidveis independentes sobre
varidveis dependentes.

Modelo de mensuracdo: andlise fatorial confirmatéria da
mensuracdo de cada construto do MEE.

Modelo nulo: modelo hipotético no qual a relagdo entre as
varidveis é nula.

Qualidade do ajuste: medida que indica o quao bem um modelo
especificado replica a matriz de covariancia entre as variaveis
observadas.

Qui-quadrado: medida estatistica da diferenca entre modelos.
Relacdo espuria: relacdo falsa ou enganosa entre duas variaveis
que tém uma mesma causa.

Residuo (ou erro): diferenga entre um valor real e um valor
estimado.

Varidvel enddgena: varidvel observada ou latente que é, em
algum momento, dependente de outras no MEE.

Varidvel exdégena: varidvel observada ou latente que nunca é
dependente de outras no MEE.

Variavel latente: varidvel mensurada (construto) por analise
fatorial confirmatéria a partir de duas ou mais varidveis
observadas.

Variavel observada: variavel que pode ser mensurada sem erro
(observada de forma direta).



2 FUNDAMENTOS ESTATISTICOS E
SUBSTANTIVOS

O modelo de equagdes estruturais (MEE) tem se tornado cada
vez mais importante entre os métodos estatisticos focados na andlise
de relagdes entre varidveis. O método tem sido aplicado nas relagdes
que sao observadas e estimadas, cujos modelos podem incluir dados
observados ou latentes. Os dados primarios sdo usados para estimar a
variancia e a covariancia que explica a dire¢do do modelo de equac¢bes
estruturais. Os métodos estatisticos tradicionais — tais como andlise de
variancia, andlise de regressdao multipla e analise fatorial confirmatéria
— sdo os métodos bdasicos na integracdo e estimacdo na modelagem
tedrica das equacgdes estruturais.

O desenvolvimento dos computadores e dos softwares
proporcionaram a generaliza¢do, integracdo e extensdao dos modelos do
tipo analise de variancia (Anova), andlise de regressdo multipla e analise
fatorial confirmatdria, processando, simultaneamente, a modelagem de
equacdes estruturais, que permite estimar, simultaneamente, as variaveis
dependentes e independentes e as correlagdes entre elas em um Unico
sistema de equagbes denominado estrutural. O MEE se consolidou,
assim, como uma contribuicdo pela busca do aperfeicoamento de analises
causais, em particular nas ciéncias sociais e na Psicologia.

Se um pesquisador ou analista de dados busca um maior nivel
de seguranca em suas analises, ele desenvolverd indicadores validos
e confidveis dos seus conceitos tedricos substantivos. Para tanto, o
pesquisador ou analista deve se basear em boa teoria substantiva e
rigorosas defini¢des operacionais de suas categorias conceituais. Isso é
dito pois é importante ressaltar que analises estatisticas corretas ndo tém
a capacidade de corrigir erros tedricos ou conceituais, como, por exemplo,
a omissdo de varidveis centrais ou um conceito incorreto orientando a
mensuracdo de construtos. Se, do ponto de vista conceitual ou tedrico,
em termos substantivos, a andlise proposta é correta, a aplicacdo de
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modelagens estatisticas multivariadas, como o MEE, é de grande valia
para a pesquisa cientifica ou a andlise técnica de dados.

Portanto, quando alguém precisa desenvolver um MEE, o melhor a
fazer é comecar com um modelo no qual se tenha forte confianca tedrica.
Essa confianca deriva de fundamentos tedricos ou empiricos sobre as
ligacGes entre as varidveis. Por seu carater confirmatdrio, o MEE requer
gue se inicie a analise com um nivel de confianga elevado no modelo a
ser estimado. Portanto, o MEE ndo é adequado quando se tem pouco
conhecimento ou confiangca no modelo inicial, independentemente de se
o resultado final é tedrica ou empiricamente plausivel.

Um excelente exemplo de modelo tedrico inicial é o de realizacdo
de status, que sera apresentado a partir do préoximo capitulo. Esse modelo
tem uma longa tradicdo nas ciéncias sociais em nivel internacional. Nele,
as condicOes da chamada teoria estatistica cldssica da causalidade sado
atendidas, quais sejam:

a) Se uma varidvel X deve ser considerada uma causa de uma
varidvel Y, deve haver associagao estatistica entre elas (condi¢do
da covariancia).

b) Se uma varidvel X deve ser considerada uma causa de uma
variavel Y, X deve preceder Y no tempo (condi¢do da precedéncia
temporal).

c) Se uma varidvel X deve ser considerada uma causa de uma
variavel Y, outras possiveis causas de Y devem ser mensuradas
e incluidas na analise (condicdo da eliminagdo de causas
concorrentes).

Em particular por causa da dificuldade em se obter certeza absoluta
de que a terceira condicdo foi atendida, faz-se necessario que o modelo
inicial a ser estimado seja teoricamente confidvel®. Todavia, muitas vezes
ha limitagdes objetivas a mensuragao de varidveis, em particular se o

4 Um nivel realmente elevado de confianga no atendimento da terceira condi¢do so6 é
alcangado em pesquisas com dados experimentais. A utilizagdo de varidveis instrumentais
€ uma segunda opgdo, porém com um poder inferior a analise experimental.
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pesquisador ou analista faz uso de dados secundarios. Portanto, com

dados observacionais havera sempre um nivel relativamente elevado de

incerteza no atendimento da terceira condigao.

Neste livro, estudaremos apenas modelos recursivos. Ou seja, a

relacao entre varidveis se dara sempre em uma mesma dire¢do. Todavia,

as relagBes entre trés ou mais varidveis poderdo ser de trés tipos.

Imaginemos que se esta estimando um modelo com apenas trés varidveis
(X1, X2 e Y), todas observadas. As relagdes entre elas poderdo assumir os

seguintes formatos,

Figura 2.1 — Formato de efeito apenas indireto de X1 sobre Y

X1

Fonte: Elaboragdo prépria.

X2

~®

©

Figura 2.2 — Formato de relagao espuria entre X1 e Y

X2

X1

Fonte: Elaboragdo prépria.
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Figura 2.3 — Formato de efeitos direto e indireto de X1 sobre Y

X1 ‘xz*@

©

Na Figura 2.1, observa-se uma situacao na qual a relagcao entre a

Fonte: Elaboragdo propria.

varidvel X1 e avaridvel Y é totalmente mediada pela variavel X2. Nesse caso,
X1 precede temporalmente X2, que, por sua vez, precede temporalmente
Y. Portanto, todo possivel efeito causal de X1 sobre Y se dd através de X2.

Na Figura 2.2, observa-se uma situacdo na qual a relacdo entre X1 e
Y é espuria. Ou seja, toda a correlacdo entre X1 e Y se deve ao fato de que
ambas as varidveis tém X2 como causa.

Na Figura 2.3, observa-se o caso mais interessante e comum
de relagdo causal complexa entre trés ou mais varidveis. Nesse caso,
X1 precede temporalmente X2 que precede temporalmente Y, mas,
diferentemente do que se observa na Figura 2.1, aqui o potencial efeito
causal de X1 sobre Y é decomposto em um efeito direto e um efeito
indireto.

Os MEE recursivos atendem a maior parte dos pressupostos dos
modelos de regressdo de minimos quadrados®, quais sejam:

a) Independéncia dos erros.

b) Independéncia das observagdes.

c) Linearidade.

d) Normalidade dos erros.

5 Sobre os pressupostos da analise de regressdao de minimos quadrados, ver, entre outros,
Guijarati (2006), além da discussdo apresentada no capitulo introdutdrio deste livro.
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e) Homoscedasticidade.
f) Aleatoriedade.

Todavia, de modo geral, os MEE permitem a estimacdao de modelos
com elevados niveis de colinariedade entre variaveis explicativas. No caso
de modelos ndo recursivos®, o pressuposto da independéncia dos erros
pode ser relaxado.

Os MEE sdo uma integracao da analise de regressdao com a andlise
fatorial confirmatdria. A andlise fatorial usa a matriz de covaridncia para
estimar o fator estrutural decorrente da andlise do fator desenvolvida
inicialmente para explicar a correlagdo entre as varidveis. O objetivo do
uso da matriz de covariancia (ou de correlag¢do, no caso de modelos com
coeficientes padronizados) é reduzir os tipos de varidveis padronizadas
no modelo.

Os modelos de fatores sdao conhecidos como subidentificados,
identificados ou sobreidentificados. Se o modelo é subidentificado, ndo
se pode estimar por ndo ter uma solug¢do Unica. Quando o modelo for
identificado, existe uma solugdo exata para a matriz de covariancia dos
dados,implicandoemumajuste perfeito. Se o modeloforsobreidentificado,
ndo ocorre o ajuste perfeito do modelo (SHARMA, 1996).

A andlise fatorial pressupde que as covariancias entre um conjunto
de variaveis observadas podem ser explicadas por um menor nimero de
fatores latentes subjacentes. No modelo de fator exploratério, procede-
se como se ndo houvesse hipdteses sobre o nimero de fatores latentes
e as relagdes entre os fatores latentes e as varidveis observadas. Os
procedimentos estatisticos sdo utilizados para estimar o numero de
fatores subjacentes e para estimar o fator de carga. Na analise fatorial
exploratdria, o modelo é arbitrario: todas as varidveis sdo carregadas em
todos os fatores. Os MEE, por sua vez, fazem uso de modelos de analise
fatorial confirmatdria. Ou seja, na modelagem de equacdes estruturais,

¢ Modelos ndo recursivos sdo aqueles nos quais a dire¢do da causalidade ndo é Unica. Por
exemplo, neste caso a relagdo entre duas varidveis pode ser reciproca, como na figura

abaixo:
x4 | xs 4@
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o modelo de fator confirmatério é imposto aos dados. Nesse caso,
0 propésito da modelagem de equagdo estrutural é duplo. Primeiro,
pretende obter estimativas dos parametros do modelo, ou seja, as cargas
fatoriais, as variancias e covariancias do fator e as variancias de erro
residual das varidveis observadas. O segundo objetivo é avaliar o ajuste do
modelo, ou seja, avaliar se o proprio modelo fornece um ajuste adequado
aos dados (HOX; BECHGER, 1998).

Os MEE completos, portanto, sdo compostos da integracao de
modelos de regressdao com analises fatoriais confirmatdrias. Os modelos de
regressdo fornecem a parte deterministica dos MEE (o modelo causal), ao
passo que as analises fatoriais confirmatorias fornecem a parte referente
as mensuracoes. No préximo capitulo, serd demonstrada e discutida
a estimacdo de MEE compostos apenas pela parte deterministica. No
quarto capitulo, serdo demonstrados e discutidos os MEE voltados apenas
a mensuracao de variaveis latentes. Finalmente, no quinto capitulo, serdo
demonstrados e discutidos MEE completos, ou seja, contendo a parte
deterministica e a parte referente as mensuracgdes. Ao final, ha uma breve
conclusdo do livro.
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3 MODELOS CONTENDO APENAS
VARIAVEIS OBSERVADAS

Os modelos de equagdes estruturais que incluem apenas
varidveis observadas sdao expansdes das anadlises de regressdao. Mais
especificamente, eles sdo um conjunto de equacbes de regressdo, as
vezes chamado de sistema de equacgbes estruturais.

3.1 Primeiro exemplo: o modelo de realizacao de status
socioeconémico

Vamos, inicialmente, desenvolver um modelo com base na teoria
de estratificacdo social, conhecido como modelo de realizacdo de status
socioecondmico. Esse modelo se estabeleceu a partir do trabalho seminal
de Blau e Duncan (1967). No presente capitulo, serd estimado um modelo
semelhante aquele utilizado por Blau e Duncan (1967), a partir da andlise
de uma subamostra de homens de 30 a 50 anos da Pesquisa Nacional
por Amostra de Domicilios de 2014 (PNAD-2014)’. Depois de 18 anos, o
IBGE realizou uma nova PNAD que possibilita a estimacdao dos modelos de
realizagdo de status socioeconémico e das andlises de mobilidade social®.
As variaveis incluidas no modelo foram:
e escmade: anos de escolaridade completados com sucesso pela
mae do individuo incluido na amostra (escala discreta entre O
e 16 pontos);

e escpai: anos de escolaridade completados com sucesso pelo
pai do individuo incluido na amostra (escala discreta entre 0 e
16 pontos);

7 Esses dados foram preparados por Neves e Lima (2017).
8 As PNADs de 1973, 1976, 1982, 1988, 1996 e 2014 contém dados que permitem tais
tipos de analise.
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e iseopai: indice socioeconémico da ocupacdo® do pai do
individuo incluido na amostra (escala continua entre 0 e 100
pontos);

e esco: anos de escolaridade completados com sucesso pelo
préprio individuo incluido na amostra (escala discreta entre O
e 16 pontos);

e iseo: indice socioeconémico da ocupacgdo do préprio individuo
incluido na amostra (escala continua entre 0 e 100 pontos).

O sistema de equacgdes para a realiza¢cdo da analise é:

escoi = b01 + bl(escmae)i +b2(escpai)i +b3(iseopai)i +& (3.1)
iseoi =b02 + B4(escmae)i + 5(escpai)i + 6(iseopai)i + B7(iseopai)i *€ (3.2

Esse sistema de equacgdes gera o seguinte diagrama de equagdes
estruturais, exposto na Figura 3.1:
Figura 3.1 — Diagrama de equacgodes estruturais do modelo de realizacao
de status socioecondmico com dados da PNAD-2014

escmae iseo __@

escpai

iseopai esco 4_@

Fonte: Elaboragdo propria.

° 0O indice socioecondmico da ocupacdo foi também criado por Blau e Duncan (1967).
Atualmente, ha um indice internacional (International Socioeconomic Index of
Occupational Status — ISEI) desenvolvido por Ganzeboom e Treiman (1996), que foi
utilizado nas analises deste livro. Nesse tipo de indice, o status socioeconémico das
ocupagdes varia numa escala entre 0 e 100 pontos.
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Para desenhar o diagrama, utiliza-se a seguinte sequéncia de
comandos do STATA: Statistics -> SEM (structural equation modeling) ->
Model building and estimation.

Dentro da janela para desenvolvimento do MEE, desenha-se o diagrama
com o uso dos icones do lado esquerdo da janela e, depois, parte-se para
a estimacdo dos coeficientes com o seguinte conjunto de comandos:
Estimation -> Estimate -> Reporting -> Display standardized coefficients
and values -> Ok. A sintaxe gerada pelo STATA é: sem (escmde -> esco)
(escmde -> iseo) (escpai -> esco) (escpai -> iseo) (iseopai -> esco) (iseopai ->
iseo) (esco -> iseo), cov( escpai*esc) > mde iseopai*escmde iseopai*escpai)
nocapslatent.
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As estimagOes aparecerdo sobre o préprio diagrama, na forma da
Figura 3.2:
Figura 3.2 — Diagrama de equagoes estruturais do modelo de realizagdo
de status socioecon6mico com dados da PNAD-2014, com a estimagao

dos coeficientes ndao padronizados

4.8
escma% Y iseo <—@2.0e+02
13|

13

4.8
escpai
1

8|

31

iseopai 13
3.0e+02 4.46-02 esco_J @

Fonte: Elaboragdo prépria.

Em geral, é de interesse observar também os coeficientes
padronizados. Para tanto, basta utilizar a seguinte sequéncia de comandos

27



Modelo de equagdes estruturais: uma introdugdo aplicada

na janela de MEE do STATA: View -> Standardized Estimates. O resultado
serd este, conforme a Figura 3.3:

Figura 3.3 — Diagrama de equagdes estruturais do modelo de realiza¢ao
de status socioecon6mico com dados da PNAD-2014, com a estimacao
dos coeficientes padronizados

12

escmae, iseo 4-@.6
71

1.1
escpai
4

1.8

iseopai
; ET; eSCO1.3<'®.68

Fonte: Elaboragdo propria.

O modelo de realizacdo de status levou a consolidacdo de toda uma
area de pesquisa nas ciéncias sociais sobre o processo de estratificacdo
social. Ele permitiu que se pudessem testar empiricamente as hipdteses
gue fundaram a analise de estratificagdo e mobilidade social nos tempos
atuais.

A partir da década de 1930, houve um importante debate tedrico
entre dois importantes nomes da sociologia americana da Universidade
Harvard: Talcott Parsons e Pitirim Sorokin. O primeiro, entre outras
importantes contribuicdes, ¢ um dos pais da chamada Teoria da
Modernizacao nas Ciéncias Sociais, ao passo que o segundo é um dos pais
da moderna Teoria da Reprodugdo Social.

Para Parsons, as sociedades modernas tenderiam a se tornar mais
fluidas com o processo de modernizagdo, indicando que o efeito de
varidveis referentes a origem socioeconémica sobre aaloca¢do ocupacional
dos individuos tenderia a diminuir, ao passo que o efeito da educagdo
tenderia a aumentar. Isso decorreria de uma “revolucdo educacional”, ou
seja, de um processo de universalizacdo do acesso a educagao publica
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gue derivaria da modernizacdo das sociedades. O fen6meno descrito
por Parsons transformaria as sociedades no que depois passou a ser
denominado de sistema meritocratico.

Sorokin, por sua vez, argumentou que sociedades tendem a
substituir mecanismos de reproducdo social antigos por mecanismos
novos. Assim, para ele, a expansdo dos sistemas educacionais publicos
gue decorre da modernizacdao nao levaria a uma sociedade mais fluida,
mas apenas criaria um mecanismo diferente de reprodugdo social
intergeracional.

As pesquisas socioldgicas desenvolvidas a partir do modelo alocagao
de status ocupacional referido acima tém trazido fortes evidéncias a favor
da hipdtese de Sorokin. O Modelo de alocac¢do de status é o mais adequado
para confrontar as hipdteses de Parsons e Sorokin, pois permite observar
os efeitos diretos e indiretos de varidveis de origem socioecondémica
(caracteristicas socioeconOmicas dos pais e das maes dos individuos)
sobre o destino socioeconémico medido pelo indice socioeconémico da
ocupacdo. O que se tem observado em nivel mundial é que o processo
de modernizagdo leva a uma transformacao do processo de transmissao
intergeracional da desigualdade, fazendo com que o efeito de varidveis de
origem socioecon6mica sobre a alocacdo de status ocupacional se dé cada
vez menos a partir de efeitos diretos e mais a partir de efeitos indiretos.

O modelo estimado acima permite a observacdo dos efeitos
diretos e indiretos. Os coeficientes expostos no diagrama de trajetdrias
representam os efeitos diretos. Para se estimar os efeitos indiretos, é
necessario multiplicar os efeitos diretos. A andlise comparativa entre
efeitos diretos e indiretos é muito melhor de ser entendida quando se
estdo utilizando coeficientes padronizados. Assim, por exemplo, o efeito
direto padronizado da escolaridade da made (escmae) sobre o indice
socioecondmico da ocupacdo do entrevistado (iseo) é 0,071 (7,1 * 10-2).
Por sua vez, o efeito direto padronizado da escolaridade da mde (escmae)
sobre a escolaridade do entrevistado é 0,24. Finalmente, o efeito
padronizado direto da escolaridade do entrevistado (esco) sobre o indice
socioecondmico da ocupacdo do entrevistado (iseo) é 0,44. Assim, o efeito
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indireto padronizado da mae (escmae) sobre o indice socioeconémico
da ocupacdo do entrevistado (iseo) é o produto dos dois efeitos diretos,
ou seja, 0,24 * 0,44 = 0,106. Por sua vez, o efeito total padronizado é
a soma do efeito direto com o efeito indireto, ou seja, 0,071 + 0,106 =
0,177. Observa-se, assim, que a maior parte do efeito da escolaridade da
mae sobre o nivel socioeconémico da ocupac¢do do entrevistado se da
de forma indireta (aproximadamente 60% do efeito total padronizado é
indireto, ao passo que 40% é direto). O efeito total pode ser interpretado
da seguinte forma: a elevacdo de um desvio padrdao na escolaridade da
made é acompanhada pela elevacdo de 0,177 desvio padrdao no status
socioecondmico da ocupacdo do entrevistado.

A decomposicdao em efeitos diretos, indiretos e totais pode ser
obtida a partir da seguinte sequéncia de comandos: Estimation -> Testing
and ClIs -> Direct and indirect effects -> Decomposition of effects into
total, direct, and indirect (teffects) -> Report standardized effects -> Ok.
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Os resultados calculados pelo STATA estdo reportados a seguir:
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A Ultima coluna a direita apresenta os coeficientes padronizados.
Pode-se observar que os efeitos direto, indireto e total padronizados da
relacdo entre escmae e iseo sdo idénticos aos reportados previamente.

3.1.2 Testes de hipoteses

O modelo proposto gera sete estimadores. Assim, ha a necessidade
de realizar o mesmo numero de testes de hipdteses, nos quais as hipdteses
nulas serdo sempre de que os parametros populacionais sdo iguais a zero
(s = 0), assumindo-se um teste bilateral. Os resultados (gerados a partir
da sequéncia de comandos reportada no inicio deste capitulo) calculados
pelo STATA estdo reportados a seguir:
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. sem (escmde -> esco) (escmie -> iseo) (escpai -> esco) {escpal -> iseo) (iseopai -> eaco) (iseopai -> isec) (esco -> iseo), cov( escpai*esc

> mde iseopai*escmie iseopai*eacpai) nocapslatent
Endogencus variables

Observed: esco iseo

Exogencus variables

Observed: escmie escpai iseopai

Fitting target model:

Iteration 0: log likelihoed = -71837.512

Iteration 1: log likelihood = -71837.512

Structural equation medel Number of obs = 4467
Estimation methed = ml

Log likelihood = -71837.512
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Os resultados do STATA reportados mostram que, para todos os
testes de hipdteses, é possivel a rejeicao da hipdtese nula, visto que todos
apresentam p-valores < 0,001. Obviamente, como se esta trabalhando
com uma amostra bastante grande (n = 4467), a rejeicdo da hipdtese
nula tende a ser bastante facilitada. Assim, é cada vez mais consensual
gue se deve aplicar uma ldgica tipica da estatistica bayesiana e se buscar
analisar se os coeficientes sdo ndo apenas significantes, mas também
substantivamente relevantes. Essa andlise exige, do pesquisador ou de
qualquer outro profissional que esteja desenvolvendo os procedimentos
analiticos, um conhecimento aprofundado do que esta sendo analisado
para poder ter uma boa ideia da relevancia dos resultados encontrados.
Para tanto, é recomenddvel que se observem os resultados com base nos
coeficientes padronizados. Esses resultados indicam que dois trajetos tém
coeficientes padronizados bastante baixos e, talvez, possam ser omitidos
do modelo. Esses trajetos sdo os efeitos diretos da escolaridade da mae
e da escolaridade do pai sobre o status socioeconémico da ocupacdo do
entrevistado. Para se decidir se os referidos trajetos devem ser mantidos
no modelo, faz-se necessdria uma andlise comparativa da qualidade de
ajuste dos modelos com e sem o referido trajeto.

3.1.3 Andlise da qualidade do ajuste

O modelo estimado acima é comumente denominado de modelo
saturado, pois ele tem todos os trajetos possiveis. Para se obter as
principais estatisticas referentes a qualidade de ajuste de um modelo,
utiliza-se a seguinte sequéncia de comandos do STATA: Estimation ->
Goodness off it -> Overall goodeness off it -> Goodness of fit statistics
(gof) -> All of above.

35



Modelo de equagdes estruturais: uma introdugdo aplicada

36



3 Modelos contendo apenas varidveis observadas

Os resultados encontrados estdo reportados a seguir:
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Agora, deve-se estimar um modelo sem os dois trajetos que tém
coeficientes com valores baixos e que talvez sejam irrelevantes. Esse
modelo tem o seguinte diagrama:

Figura 3.4 — Variacdo mais parcimoniosa do diagrama de equagdes
estruturais do modelo de realizagdo de status socioeconémico

escmae iseo @

escpai

iseopai esco 4_@

Fonte: Elaboragdo prépria.

Os resultados com coeficientes ndo-padronizados e padronizados

desse modelo mais parcimonioso (ou seja, com um menor numero de
parametros para ser estimado) encontram-se a seguir:
Figura 3.5 — Resultados da variagdo mais parcimoniosa do diagrama de
equacoes estruturais do modelo de realizacdo de status socioeconomico
com dados da PNAD-2014, com a estimagao dos coeficientes
padronizados

1.2]
escmae
1

iseo <-@ .61
.66}
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escpai
1
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iseopai
1

Fonte: Elaboragdo propria.
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Para decidir sobre qual modelo devemos utilizar, vamos pedir as
estatisticas de qualidade do ajustamento do segundo modelo. Essas
estatisticas encontram-se a seguir:

Os resultados das estatisticas de ajustamento dos dois modelos
sdo bastante bons. Todavia, a parcimdnia é um principio importante da
analise estatistica. Assim, deve-se buscar identificar se a queda no poder
explicativo ocorrida com o segundo modelo — que é mais parcimonioso
— é pequena o suficiente para que se faca a opcao por ele. Os resultados
de ajuste dos dois modelos sdo bastante bons, indicando que ambos sao
adequados, pois tém estatisticas CFl, TLI e CD bastante proximas. Todavia,
um teste mais objetivo (embora afetado pelo tamanho da amostra) pode
ser realizado pela comparacdo das estatisticas de qui-quadrado das razGes
de verossimilhanga dos dois modelos. O que se observa é que o segundo
modelo, quando comparado ao modelo saturado, tem uma estatistica qui-
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guadrado de 58,923, com 2 graus de liberdade. Visto que o valor critico da
estatistica qui-quadrado com 2 graus de liberdade e nivel de significancia
de 0,01 é 9,21, observa-se, assim, que, quando comparado ao modelo
saturado (ou seja, o primeiro modelo), o segundo modelo ndo tem uma
boa qualidade de ajuste (o ideal seria um qui-quadrado com um p-valor
> 0,05, quando se tem um p-valor < 0,001). Conclui-se, portanto, que o
modelo saturado (o primeiro modelo) deve ser o escolhido.

3.2 Segundo exemplo: a estimagao do IGD-M

Em 2006, o entdao Ministério do Desenvolvimento Social e Combate
a Fome (MDS) criou o indice de gestdo descentralizada (IGD), para medir
e acompanhar a gestdo do Programa Bolsa Familia e do Cadastro Unico
por parte dos entes federados. No caso dos municipios, o indice se chama
IGD-M. Nesta parte do livro, vamos desenvolver um primeiro MEE para
explicar a determinagao do referido indice. Para tanto, sao utilizados os
dados referentes ao ano de 2014.

O modelo proposto é o seguinte:
Figura 3.6 —Diagrama de equagodes estruturais do modelo para explica¢ao
do IDH

rdpc >
igdm_m_3<—@

PIBcapi3

Y

pbf_pop7 4-@

Fonte: Elaboragdo propria

Onde:
rdpc: diz respeito a renda per capita do municipio.
PIBcapi3: diz respeito ao PIB per capita do municipio.
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pbf _pop7:éaproporc¢do de beneficiarios do Programa Bolsa Familia

em relacdo ao tamanho da populagao.
lgdm_m_3: diz respeito ao indice de gestdo descentralizada

municipal.

A estimacdo do modelo se da a partir da seguinte sequéncia de

comandos no STATA:
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Apds sua estimagdo, o modelo apresenta os seguintes resultados
com coeficientes padronizados:
Figura 3.7 — Diagrama de equagdes estruturais com os resultados do

modelo para explicacdo do IDH

2

rdpc Y
1 : igdm_m_3<—@463
14

Y

49
91 -4.9e-02
PIBcapi3 pbf_pop7 4—@26
1 3.4

Fonte: Elaboragdo propria.

Covariance
rdpc
PIBcapi3 . 4731835 .010327 46._40 0.000 .4589429 .499424
LE test of model ws. saturated: chiZ (1) S 0.53, Prob > chiZ = 0.4680
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Os resultados reportados para o modelo da Figura 3.7, quando a
variavel resposta é a proporg¢do de beneficidrios do Programa Bolsa Familia
em relacdo a populagao total do municipio, sdo compativeis com o que se
poderia esperar. Mais especificamente, se observa que a renda per capita
e o PIB dos municipios tém um efeito negativo sobre a propor¢do de
beneficidrios do Programa Bolsa Familia em relagdo a populagdo total do
municipio. Obviamente, se espera que, em municipios mais ricos, ou seja,
com maior renda e maior producdo, se observe uma menor proporcao de
beneficiarios do Programa Bolsa Familia.

Por outro lado, quando a variadvel resposta é o IGD-M, os resultados
talvez sejam surpreendentes para alguns. Observa-se que a renda per
capita e o PIB dos municipios tém um efeito negativo sobre IGD-M,
indicando que, em municipios mais ricos, a qualidade da politica de
assisténcia social tende a ser pior. Por sua vez, a varidvel referente a
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propor¢cdo de beneficidrios do Programa Bolsa Familia em relagdo a
populagdo total do municipio apresenta um efeito positivo sobre o
IGD-M. A estimacdo do modelo indica, portanto, que o IGD-M é bastante
dependente da proporcdo de beneficidrios do Programa Bolsa Familia
em relagdo a populagdo total do municipio. Ou seja, o que impulsiona a
elevacdo da qualidade da politica de assisténcia social dos municipios é
sua dependéncia dos recursos oriundos do Programa Bolsa Familia.

Outro ponto que chama atengdao nos resultados acima é o efeito
indireto da varidvel referente a renda per capita sobre o IGD-M. Mais
especificamente, observa-se que a maior parte do efeito da renda per
capita sobre o IGD-M se da através da proporcdo de beneficidrios do
Programa Bolsa Familia em rela¢do a populagdo total do municipio. Ou
seja, uma maior renda per capita tem um efeito negativo forte sobre o
IGD-M, ao reduzir a dependéncia do municipio dos recursos do Programa
Bolsa Familia.

3.2.1 Testes de hipodteses

Omodelopropostogeraquatroestimadores. Assim,hdanecessidade
de realizar o mesmo nimero de testes de hipdteses, nos quais as hipoteses
nulas serdo sempre de que os parametros populacionais sdo iguais a zero
(g = 0), assumindo-se um teste bilateral. Os resultados (gerados a partir
da sequéncia de comandos reportada no inicio deste capitulo) calculados
pelo STATA estdo reportados nas tabelas anteriormente apresentadas.

Os resultados do STATA mostram que, para todos os testes
de hipdteses, é possivel a rejeicao da hipdtese nula, visto que todos
apresentam p-valores < 0,001. Obviamente, como se estd trabalhando
com uma amostra bastante grande (n = 5565), a rejeicdo da hipdtese
nula tende a ser bastante facilitada. Assim, é cada vez mais consensual
que se deve aplicar uma ldgica tipica da estatistica bayesiana e se buscar
analisar se os coeficientes sdo ndo apenas significantes, mas também
substantivamente relevantes. Essa andlise exige, do pesquisador ou de
qualquer outro profissional que esteja desenvolvendo os procedimentos
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analiticos, um conhecimento aprofundado do que esta sendo analisado
para poder ter uma boa ideia da relevancia dos resultados encontrados.
Para tanto, é recomenddavel que se observem os resultados com base
nos coeficientes padronizados. Os resultados parecem indicar que todos
os coeficientes sdao relevantes. Todavia, para se concluir de forma mais
segura que o modelo proposto é adequado, faz-se necessaria a realizacdo
de uma andlise sobre a qualidade de ajuste do modelo.

3.2.3 Andlise da qualidade do ajuste

Para se realizar a analise da qualidade do ajuste do modelo, deve-se
seguir os mesmos procedimentos desenvolvidos para o exemplo anterior,
quais sejam:
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Os resultados obtidos sdo os seguintes:
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Os resultados de ajuste do modelo sdo bastante bons, indicando
sua adequabilidade, pois tem estatisticas CFIl, TLI e CD com valores
bastante elevados. Todavia, um teste mais objetivo (embora afetado pelo
tamanho da amostra) pode ser dado pela comparacdo das estatisticas
de qui-quadrado das razoes de verossimilhanca do modelo. O que se
observa é que o modelo, quando comparado ao modelo saturado, tem
uma estatistica qui-quadrado de 0,527, com 1 grau de liberdade. Visto
gue o valor critico da estatistica qui-quadrado com 1 grau de liberdade
e nivel de significancia de 0,05 é 3,85, observa-se, assim, que, quando
comparado ao modelo saturado (ou seja, o primeiro modelo), o segundo
modelo tem uma boa qualidade de ajuste (o ideal é justamente um qui-
guadrado com um p-valor > 0,05). Conclui-se, portanto, que o modelo
estimado tem uma boa qualidade de ajuste.

3.3 Comentadrios finais do capitulo

Neste capitulo, foram estimados MEE contendo apenas varidveis
observadas. Primeiramente, foi utilizado um modelo classico da analise
de estratificacdo social, o chamado modelo de alocacdo de status
socioecondmico. Os resultados indicaram que o modelo saturado foi o
gue apresentou o melhor ajuste e que os efeitos indiretos de duas das
variaveis exdégenas foram mais relevantes do que os efeitos diretos, o que
indica a adequabilidade da estimacdao de um MEE. Posteriormente, foi
estimado um modelo para a explicacdo do indice de gestdo descentralizada
municipal (IGD-M). O modelo proposto apresentou um elevado nivel de
gualidade do ajuste e uma estrutura complexa e reveladora de relagdo
entre as varidveis.

A leitura deste capitulo, portanto, permite que se aprenda:

a) como realizar a estimacdo de MEE contendo apenas varidveis
observadas (ou seja, apenas o modelo causal);

b) como realizar os testes de hipoteses;

c) comorealizaraanalise sobre a qualidade de ajuste dos modelos.
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4 MODELOS CONTENDO APENAS A
ANALISE DE MENSURACAO

Os MEE que incluem apenas andlise de mensuragao representam
um subtipo dos modelos completos, que serdo estudados no préximo
capitulo. No caso das analises de mensuracdo, o objetivo é apenas o de
mensurar construtos latentes a partir de variaveis observadas. Ou seja,
a0 passo que, no capitulo anterior, o objetivo da andlise era propor e
testar sistemas complexos de causalidade ou de determinac¢do entre
variaveis observadas, neste capitulo utilizam-se varidveis observadas para
mensurar construtos (ou variaveis) latentes que devem ser fortemente
associadas, mas nao contam com relagdes de determinacgao entre elas.

As andlises de mensuracdo dos MEE requerem a aplicagdo de
analises fatoriais confirmatadrias. Neste caso, como foi visto anteriormente,
aanalise fatorial é utilizada para confirmar uma expectativa de que duas ou
mais varidveis observadas irdo convergir para formar um mesmo construto
latente e que tal construto é consistente e confidvel. Ao passo que, na
analise fatorial exploratéria, os construtos (ou fatores) sdao formados
a partir apenas de procedimentos estatisticos e suas constituicGes sao
desconhecidas pelo pesquisador ou analista em momentos prévios a
analise, a andlise fatorial confirmatdria se presta a confirmacdo ou ndo de
uma prévia teoria de mensuracdo. Ou seja, é necessario que o pesquisador
ou analista tenha uma expectativa prévia de quais variaveis devem formar
um construto.

A definicdo sobre a adequabilidade do modelo de mensurac¢do
proposto é dada por andlises de confiabilidade e/ou de ajuste. E comum
o uso do coeficiente Alfa de Cronbach para analises de confiabilidade
de escalas ou construtos latentes. Todavia, esses coeficientes sdo muito
afetados pelo nimero de itens (variaveis observadas) da escala (construto).
Mais especificamente, mantido tudo o mais constante, quanto maior o
numero de itens da escala mensurada, maior tendera a ser o valor do
coeficiente Alfa de Cronbach. Quando o modelo de mensura¢do conta
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com um numero pequeno de itens, o valor do Alfa de Cronbach tende a
ser muito baixo. No caso das andlises que serao utilizadas como exemplo,
neste capitulo, ter-se-a justamente esse tipo de situagdo, pois todos os
modelos de mensura¢do contardo com apenas duas ou trés varidveis
observadas (itens). Assim, fica ainda mais evidente a utilidade de se
realizar mensuracgGes a partir de MEE, pois é possivel obter-se uma andlise
de ajuste do modelo mais adequada e ampla do que com o coeficiente
Alfa de Crombach, em particular quando se tem um numero pequeno de
varidveis observadas incluidas no modelo.

4.1 Primeiro exemplo: a mensuracio da origem
socioeconOmica

Para que se possa propor um modelo de mensura¢do com base
em uma analise fatorial confirmatdria, deve-se partir de uma teoria da
mensuracdo. Como visto no capitulo anterior, a teoria da estratificacdo
social prop&e que varidveis tais como a escolaridade dos pais e das maes e
o status socioecondmico da ocupacgdo dos pais sdo componentes da origem
socioecondmica dos individuos. No capitulo anterior, essas variaveis foram
incluidas de forma independente em um modelo de caminhos. Todavia, é
possivel que um analista ou pesquisador queira analisar se essas variaveis
poderiam ser operacionalizadas a partir de um uUnico construto. Assim,
com base na teoria da estratificacdo social, propde-se uma teoria da
mensuracdo na qual se espera que as varidveis referentes a educacao
do pai, a educagao da mae e ao status socioecondmico do pai convirjam
para formar um Unico construto. Para tanto, mais uma vez, sera utilizada
a subamostra da PNAD-2014, a mesma usada no capitulo anterior. O
diagrama de equacdbes estruturais proposto é, portanto, o seguinte:
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4 Modelos contendo apenas a andlise de mensuragéo

Figura 4.1: Diagrama do modelo de equagdes estruturais para a
mensuragao da variavel latente referente a origem socioeconomica

©
e

iseopai escpai escmae

® © ©

Fonte: Elaboragdo prépria

Onde:

ose = variavel latente referente a origem socioecondmica dos
individuos da subamostra;

iseopai = indice socioecondmico da ocupacdo do pai do individuo
da subamostra;

escpai = anos de escolaridade do pai do individuo da subamostra;

escmade = anos de escolaridade da mae do individuo da subamostra.

Os resultados encontrados (coeficientes padronizados) foram os
seguintes:

Figura 4.2: Diagrama do modelo de equagbes estruturais para a
mensuragao da variavel latente referente a origem socioeconémica com
os resultados padronizados a partir dos dados da PNAD-2014

iseopai escpai escmae
1. 1. 2

8 1 1.
O ©° ©>

Fonte: Elaboragdo prépria
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Os resultados do modelo de mensuragcdo da variavel referente
a origem socioecondmica mostram que as cargas fatoriais sdo todas
bastante elevadas (superiores a 0,70; a menor é igual a 0,73 e a maior é
igual a 0,92) e estatisticamente significantes.

A seguir, tém-se os resultados do ajuste do modelo. Pode-se
observar que o software ndao gerou um coeficiente de qui-quadrado
referente a comparagdo com o modelo saturado, pois o modelo analisado
é exatamente igual ao modelo saturado (ou seja, ele contém todas as
relacbes possiveis dadas as varidveis observadas utilizadas). Portanto, o
coeficiente de qui-quadrado que deve ser observado é aquele referente
a comparacao entre o modelo nulo (baseline) e o modelo saturado. Mais
uma vez, um coeficiente que tenha um p-valor < 0,05 indica que o primeiro
modelo da comparacdo (no caso, o modelo nulo) tem um ajuste inferior
ao segundo modelo (no caso, o modelo saturado). Portanto, visto que o
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modelo utilizado na analise é equivalente ao modelo saturado, conclui-
se que ele tem um ajuste adequado, quando se toma como referéncia a
analise do qui-quadrado. Outras medidas de ajuste do modelo utilizadas
com frequéncia (CFl, TLI e CD) — todas com valor igual ou préximo de 1,00
— também apresentam resultados que corroboram a qualidade de ajuste

do modelo de mensuragao proposto.

Assim, com base nos valores elevados das cargas fatoriais, nos
testes de significancia dessas cargas e nos indicadores de ajuste, pode-
se concluir que o modelo apresenta um ajuste adequado. Assim, do
ponto de vista substantivo, a conclusdo deve ser a de que a teoria de
mensuracdo proposta estd correta, ou seja, as varidveis referentes a origem
socioecondmica dos individuos de fato convergem adequadamente para

formar um Unico construto latente.
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4.2 Segundo exemplo: a mensuragdao do destino
socioecondmico

No capitulo anterior, a varidvel resposta final do modelo foi o status
socioecondmico da ocupacdo dos individuos da subamostra. Todavia, pode
ser desejavel a estimagao de um modelo de mensuragdo no qual a varidvel
latente é um construto que componha o indice de status socioecon6mico
da ocupagao e o rendimento do trabalho. A composicao dessas duas
varidveis permite a mensura¢do do destino socioecondmico considerando
tanto o elemento referente ao status ocupacional — que é uma variavel
de carater mais estrutural — como também o rendimento do trabalho,
que tem um cardter mais individual. Utilizando-se a mesma subamostra
do exemplo anterior — e com base na teoria de mensuracao de que o
destino socioecondmico pode ser mensurado a partir da composicdo das
varidveis observadas referentes ao status socioeconémico da ocupacgdo e
ao rendimento do trabalho —, propde-se um modelo de mensuragdo com
base no seguinte diagrama:

Figura 4.3: Diagrama do modelo de equagles estruturais para a
mensuragao da variavel latente referente ao destino socioeconémica
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iseo Inrenda

© ©

Fonte: Elaboragdo propria

Onde:

dse = construto latente referente ao destino socioecon6mico dos
individuos da subamostra;

iseo = indice socioecondmico da ocupac¢do dos individuos da
subamostra;
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Inrenda = logaritmo natural (ou neperiano) do rendimento do
trabalho (de todas as ocupac¢des) dos individuos da subamostra.

Os resultados encontrados (coeficientes padronizados) foram os
seguintes:

Figura 4.4: Diagrama do modelo de equagdes estruturais para a
mensuragao da varidvel latente referente ao destino socioeconomico
com resultados padronizados a partir dos dados da PNAD-2014
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2.1 3.9

©4.4e-09 @ .83

Fonte: Elaboragdo propria
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Os resultados da mensuragdo do destino socioeconémico
mostram que as cargas fatoriais sdo todas adequadas (superiores a 0,40)
e estatisticamente significantes. Abaixo, tém-se os resultados do ajuste
do modelo. Pode-se observar que, mais uma vez, o software ndao gerou
um coeficiente de qui-quadrado referente a comparacdao com o modelo
saturado, pois o modelo analisado é exatamente igual ao modelo saturado
(ou seja, ele contém todas as relagbes possiveis dadas as varidveis
observadas utilizadas). Portanto, o coeficiente de qui-quadrado que deve ser
observado é aquele referente a comparagdo entre o modelo nulo (baseline)
e o modelo saturado. Mais uma vez, um coeficiente que tenha um p-valor <
0,05 indica que o primeiro modelo da comparacgdo (no caso, o modelo nulo)
tem um ajuste inferior ao segundo modelo (no caso, o modelo saturado).
Portanto, visto que o modelo utilizado na andlise é equivalente ao modelo
saturado, conclui-se que ele tem um ajuste adequado, quando se toma
como referéncia a analise do qui-quadrado. Outras medidas de ajuste do
modelo utilizadas com frequéncia (CFl, TLI e CD) — todas com valor igual
a 1,00 — também apresentam resultados que corroboram a qualidade de
ajuste do modelo de mensuragdo proposto.

56



4 Modelos contendo apenas a andlise de mensuragéo

Assim, com base nos valores adequados das cargas fatoriais, nos
testes de significancia dessas cargas e nos indicadores de ajuste, pode-se
concluir que o modelo apresenta um ajuste adequado. Assim, do ponto de
vista substantivo, a conclusdo deve ser a de que a teoria de mensuragao
proposta estd correta, ou seja, as varidveis referentes ao destino
socioecondmico dos individuos de fato convergem adequadamente para
formar um unico construto latente.

4.3 Terceiro exemplo: mensurando a dependéncia do
municipio em relagao ao Programa Bolsa Familia

No capitulo anterior, foi estimado um modelo de determinacdo
do IGD-M. Observou-se que ele era influenciado pela dependéncia que
0 municipio tem dos recursos financeiros do Programa Bolsa Familia.
Todavia, naquele momento, essa dependéncia financeira foi mensurada
por apenas uma variavel, a saber, a proporcao da populacdo beneficidria
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em relacdo a populacdo total do municipio. Ocorre que, um pesquisador
ou analista pode querer testar um construto para a dependéncia do
municipio em relagdo ao Programa Bolsa Familia. Para tanto, propde-se
uma teoria de mensuracdao de que a dependéncia se refere ndo apenas
a proporcao da populacdo beneficidria do programa, mas também a
proporc¢do da soma dos recursos totais repassados pelo Programa Bolsa
Familia com relag¢do ao PIB do municipio.

O modelo de mensuragdo proposto foi:

Figura 4.5: Diagrama do modelo de equagdes estruturais para a
mensuragao da variavel latente referente a dependéncia do programa

deppbf

pbf_pib7 pbf_pop7
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bolsa familia

Fonte: Elaboragdo prépria

Onde:

pbf pib7: é ovalor da soma de beneficios do Programa Bolsa Familia
recebido pelos moradores do municipio em relagdo ao PIB municipal.

pbf _pop7:éaproporc¢do de beneficiarios do Programa Bolsa Familia
em rela¢do ao tamanho da populagao.

deppbf: é o construto latente que representa a dependéncia que o
municipio tem do Programa Bolsa Familia e é derivado das duas varidveis
acima.

Os resultados encontrados (coeficientes padronizados) foram os
seguintes:
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Figura 4.6: Diagrama do modelo de equagdes estruturais para a
mensuragao da variavel latente referente a dependéncia do programa
bolsa familia com resultados padronizados
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Fonte: Elaboragdo propria

Os resultados do modelo de mensuracdo da dependéncia do
programa bolsa familia mostram que as cargas fatoriais sdo bastante
elevadas (superiores a 0,80) e estatisticamente significantes. A seguir,
tem-se os resultados do ajuste do modelo. Pode-se observar que, mais
uma vez, o software nao gerou um coeficiente de qui-quadrado referente
a comparacdo com o modelo saturado, pois o modelo analisado é
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exatamente igual ao modelo saturado (ou seja, ele contém todas as
relagbes possiveis dadas as varidveis observadas utilizadas). Portanto, o
coeficiente de qui-quadrado que deve ser observado é aquele referente
a comparacao entre o modelo nulo (baseline) e o modelo saturado. Mais
uma vez, um coeficiente que tenha um p-valor < 0,05 indica que o primeiro
modelo da comparacdo (no caso, o modelo nulo) tem um ajuste inferior
ao segundo modelo (no caso, o modelo saturado). Portanto, visto que o
modelo utilizado na analise é equivalente ao modelo saturado, conclui-
se que ele tem um ajuste adequado, quando se toma como referéncia a
analise do qui-quadrado. Outras medidas de ajuste do modelo utilizadas
com frequéncia (CFI, TLI e CD) — todas com valor igual a 1,00 — também
apresentam resultados que corroboram a qualidade de ajuste do modelo
de mensuragdo proposto.
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4.4 Comentarios finais do capitulo

Neste capitulo, foram testados MEE para mensuragdo de varidveis
latentes. Primeiramente, foram utilizadas variaveis do modelo classico da
analise de estratificacdo social, o chamado modelo de alocacdo de status
socioecondmico. Os resultados indicaram que os modelos de mensuracao
apresentaram bons ajustes. Posteriormente, foi testado um modelo para
a mensurag¢ado da dependéncia dos municipios em relacdo aos recursos
financeiros do Programa Bolsa Familia. O modelo proposto apresentou
um elevado nivel de qualidade do ajuste.

A leitura deste capitulo, portanto, permite que se aprenda:

a) comorealizar a estimacdo de MEE para mensuracgdo de varidveis

latentes;

b) como realizar os testes de hipdteses;

¢) comorealizaraanalise sobre a qualidade de ajuste dos modelos.
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5 MODELOS CONTENDO VARIAVEIS
OBSERVADAS E CONSTRUTOS LATENTES

Neste capitulo, serdo estimados MEE com a introdugdo de varidveis
observadas e de varidaveis mensuradas (latentes). Nesses casos, os MEE
sdo uma composicdo de andlises de regressdao e de andlises fatoriais
confirmatoérias. Serdo apresentados dois exemplos diferentes. O primeiro
serd uma extensdo do exemplo utilizado no capitulo anterior, baseado
no modelo de realizagdo de status socioecondmico. O segundo serd uma
aplicagdo na area de politicas sociais.

Para se estimar modelos completos de equacgbes estruturais, é
necessario que se desenvolva uma teoria estrutural. Uma teoria estrutural
é uma representacdo conceitual das relagdes entre varidveis observadas e
construtos. Ela pode ser expressa em termos de um MEE que represente
adequadamente a partir de um sistema de equagdes estruturais e pode
ser representada por um diagrama grafico. Modelos estruturais sao
conhecidos por diversos nomes, em particular modelo causal. Um modelo
causal infere que as relagGes atendem as condi¢Bes necessarias para
causalidade, que foram discutidas anteriormente.

5.1 Primeiro exemplo: o modelo de realizagdo de status
socioecondmico contendo a mensuragao de um construto

No terceiro capitulo, vimos a estimacdo de um modelo cldssico de
realizacdo de status socioecondmico no qual todas as varidveis incluidas
eram observadas. A varidvel resposta final do modelo diz respeito
ao status socioecondmico da ocupacdo. Todavia, pode ser desejavel
a estimagdo de um modelo no qual a varidvel resposta final seja um
construto que componha o indice de status socioecondmico da ocupacao
e o rendimento do trabalho. A composicdo dessas duas varidveis
permite a mensurac¢do do destino socioeconémico considerando tanto
o elemento referente ao status ocupacional — que é uma variavel de
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carater mais estrutural — como também o rendimento do trabalho, que
tem um carater mais individual.
O sistema de equacdes para a realizacdo da analise é:

escoi =b01 + bl(escmie)i +b2(escpai)i + b3(iseopai)i + & (4.2)
dsei =b02 + B4(escmde)i + 5(escpai)i + B6(iseopai)i + 7(iseopai)i *E (4.2)

Esse sistema de equacgdes gera o seguinte diagrama de equacdes
estruturais:

Figura 5.1: Diagrama de modelo de equagdes estruturais completo para
a explicagao do destino socioecondmico
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Fonte: Elaboragdo prépria

Os resultados da estimagdo do modelo foram os seguintes:

Figura 5.2: Diagrama de modelo de equagdes estruturais completo para
a explicacao do destino socioecon6mico com os resultados padronizados
a partir dos dados da PNAD-2014
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Fonte: Elaboragdo prépria
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O modelo estimado é agora composto por duas partes: um modelo
causal e um modelo de mensuracgdo. Esse ultimo traz uma varidvel latente
(um construto referente ao destino socioecondmico do entrevistado,
dse) gerada a partir de analise fatorial confirmatdria com duas variaveis
observadas: nivel socioeconémico (iseo) e o logaritmo natural do
rendimento do trabalho (Inrenda). O modelo padronizado mostra cargas
fatoriais de 0,79 e 0,52, indicando que as varidveis observadas convergem
de forma satisfatdria para formar o construto.

Os resultados da estimacdo do modelo foram os seguintes:
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Os resultados acima sdo semelhantes aqueles do capitulo anterior.
Mais uma vez, se observa a relevancia do MEE, ao se perceber que os
efeitos indiretos das varidveis referentes a origem socioecondmica — em
particulardaescolaridade do paiedamae—sobre odestinosocioeconémico
sdo tdo ou mais relevantes do que os efeitos diretos. Observa-se, ainda,
que o ajuste do modelo com a introdugdo da mensuragdo do construto
referente ao destino socioecondmico é ainda melhor do que aquele do
modelo estimado no terceiro capitulo. O coeficiente de determinagao
(CD) cresceu e agora é 0,445, e o qui-quadrado é 2,515, o que da um
p-valor de 0,473, bem maior do que um nivel de significancia de 0,05,
mostrando que ndo se deve rejeitar a hipdtese nula de que o modelo tem
um bom ajustamento.

5.2 Segundo exemplo: modelo de determinag¢ao do IGD-M

Em 2006, o entdo Ministério do Desenvolvimento Social e Combate
a Fome (MDS) criou o indice de gestdo descentralizada (IGD) para medir
e acompanhar a gestdo do Programa Bolsa Familia e do Cadastro Unico
por parte dos entes federados. No caso dos municipios, o indice se chama
IGD-M. Nesta parte do livro, vamos desenvolver um MEE para explicar
a determinac¢do do referido indice. Para tanto, sao utilizados os dados
referentes ao ano de 2014.

O modelo proposto originalmente é o seguinte:
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Figura 5.3: Diagrama do modelo completo para explicagdo do IDH-M
] Y
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@ @ PP 2 igdm_m_3
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Fonte: Elaboragdo propria

Onde:

rdpc: diz respeito a renda per capita do municipio.

PIBcapi3: diz respeito ao PIB per capita do municipio.

L1: é um construto derivado das duas variaveis acima e representa
o nivel econémico do municipio.

pbf pib: é o valor da soma de beneficios do Programa Bolsa Familia
recebido pelos moradores do municipio em relagdo ao PIB municipal.

pbf_pop7:éaproporc¢do de beneficiarios do Programa Bolsa Familia
em relacdo ao tamanho da populacgao.

dep_pbf: é o construto latente que representa a dependéncia que o
municipio tem do Programa Bolsa Familia e é derivado das duas varidveis
acima.

lgdm_m_3: diz respeito ao indice de gestdo descentralizada
municipal.

O modelo acima pressupde efeitos diretos e indiretos. Todavia, esse
modelo tedrico proposto originalmente ndo pode ser estimado, pois ndo
foi possivel se encontrar uma solucdo aceitavel, mesmo apds dezenas
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de iteragbes computacionais. Entdo, foi necessdrio buscar um modelo
mais parcimonioso. Assim, evoluiu-se para um modelo no qual a varidvel
exdgena so tem efeito indireto sobre a varidvel resposta final, a saber:

Figura 5.4: Diagrama do modelo mais parcimonioso para explicagao do
IDH-M
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Fonte: Elaborag¢do prépria

Os resultados da estimagao do modelo acima foram os seguintes:

Figura 5.5: Diagrama do modelo mais parcimonioso para explicacao do
IDH-M com resultados padronizados
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Fonte: Elaboragdo prépria
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pbf_pop7 <-
deppbf .93555595 .001%871 501.00 0.000 .9916648 .99394542
_cons 1.666829 .02072 80.45 0.000 1.626219 1.70744
igdm m 3 <-
deppbf .6079158 .00861158 70.58 0.000 .5310415 .6247981
_cons 14 035439 .1337128 104.97 0.000 13.77342 14 29756
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Total effects

OIM
Coef. 5td. Err. = Prlz| Std. Coef.
Measurement
rdpc <-
L1 1 {constrained) -3550053
PIBcapi3 <-
L1 .0334233 .0008757 38.17 0.000 .5017602
pbf_pib7 <-
deppbf 1 ({constrained) -8645581
L1 —.0117466 .0002125 -55_28 0.000 —.7794784
pbf_pop7 <-
deppbf 6.788453 .0534816 114.13 0.000 -39555395
L1 -.0797411 .0012425 -64.18 0.000 —-.8975881
igdm m 3 <-
deppbf 1.209728 .0232913 51.94 0.000 .6079138
L1 —.0142102 .0002421 —41 54 0.ooo —-.5480554
Structural
deppbf <-
L1 -.0117466 .0002125 -55.28 0.ooo -.30153917
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Os resultados acima mostram a adequabilidade da estimacdo de
um MEE com a inclusdo de analise de determinacdo e de modelos de
mensura¢do. A maior parte dos indicadores de ajuste do modelo (CFI, TLI
e CD) obtiveram coeficientes bastante elevados (proximos de 1). O Unico
indicador de ajuste que ndo obteve resultado favoravel a qualidade do
modelo foi a comparacdo entre o qui-quadrado do modelo estimado em
relacdo ao modelo saturado®. Observe-se, porém, que o modelo saturado
nao pode ser estimado, como se viu acima. Os coeficientes padronizados
de regressao e as cargas fatoriais apresentaram todos os valores bastante
elevados ou pelo menos satisfatorios (a menor carga fatorial foi maior do
qgue 0,5). O modelo estimado, portanto, justifica a busca de uma estrutura
complexa de relagdo entre construtos latentes e variaveis observadas
considerando efeitos indiretos.

10 Dada a sensibilidade da estatistica do qui-quadrado para o tamanho da amostra é
que os especialistas propuseram uma variedade de indices de ajuste alternativos para
avaliar o ajuste do modelo. Todas as medidas de bondade sdo algumas das fungGes
do qui-quadrado e dos graus de liberdade. A maioria desses indices de ajuste ndo so
considera o ajuste do modelo, mas também a sua simplicidade. Um modelo saturado, que
especifica todos os caminhos (ou ligagdes) possiveis entre todas as varidveis, sempre se
adapta perfeitamente aos dados, mas € tdo complexo quanto os dados observados. Mas,
se dois modelos tiverem o mesmo grau de ajuste, deve-se preferir o mais simples dos dois
(principio da parcimonia). Em geral, ha uma compensagdo entre o ajuste de um modelo
e sua simplicidade. Varios indices de qualidade de ajuste foram propostos para avaliar
simultaneamente o ajuste e a simplicidade de um modelo. O objetivo é produzir um indice
de qualidade de ajuste que ndo dependa do tamanho da amostra ou da distribuicdo dos
dados. De fato, a maioria dos indices de qualidade de ajuste ainda depende do tamanho
e da distribuicdo da amostra, mas a dependéncia é muito menor que a do teste de Qui-
quadrado tradicional.
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5.3 Comentarios finais do capitulo

Neste capitulo, foram estimados MEE completos, ou seja, que
incluem determina¢cdo e mensura¢do. Primeiramente, foram utilizadas
variaveis do modelo classico da andlise de estratificacdo social, o chamado
modelo de alocacdo de status socioecondmico. Os resultados indicaram
gue os modelos alcancaram bons ajustes. Posteriormente, foi estimado
um modelo para a explicacdo do IGD-M. O modelo proposto apresentou
um elevado nivel de qualidade do ajuste.

Modelos estruturais completos diferem de modelos de mensuragao
no sentido de que a énfase deixa de ser apenas a relacdo entre construtos
latentes e varidveis medidas para a natureza e magnitude das relagdes
entre construtos e varidveis observadas. Modelos de mensuragdo sdo
testados usando-se apenas analise fatorial confirmatéria. O resultado é a
especificagdo de um modelo estrutural que é usado para testar o modelo
tedrico proposto.

Por outro lado, um MEE completo inclui ndo apenas a determinagdo
entre varidveis, mas também a mensuragdo. Isso permite que se possam
desenvolver modelos complexos de relagdo causal nos quais sdo
controlados tanto erros de estimacdo quanto erros de mensuragao.

A leitura deste capitulo, portanto, permite que se aprenda:

a) como realizar a estimacdo de MEE completo, ou seja, com
mensuracdo de varidveis latentes e sistemas complexos de
relacdo entre variaveis;

b) como realizar os testes de hipdteses;

¢) comorealizaraanalise sobre a qualidade de ajuste dos modelos.
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Um MEE completo envolve tanto o teste da teoria de mensuragao
guanto da teoria estrutural (ou causal) que conecta construtos entre si de
uma maneira teoricamente fundamentada. A modelagem de equacdes
estruturais ndo é apenas mais uma técnica estatistica multivariada: é uma
maneira de testar teorias. Modelagens estatisticas muito mais faceis estdo
disponiveis para a exploracdo de relagdes. Mas quando um pesquisador
ou analista conhece suficientemente bem a questdo que esta analisando
e que requer a observacao de um conjunto de relagGes entre varidveis
observadas e construtos latentes, além da maneira como tais construtos
sao medidos, o MEE passa a ser a melhor opgao.

Neste livro, sdo apresentadas as principais variacdes de MEE. A
aplicacao dessas variagdes permite que o pesquisador ou analista consiga
desenvolver analises multivariadas de dados tanto com perspectiva causal
guanto focada na mensuragdo, ou ainda, o que é o potencial maximo da
MEE, a combinag¢do das duas.

Aaplicacdo das técnicas expostas neste livro permite ao pesquisador
ou ao analista de dados que desenvolva trabalhos que tanto podem
contribuir para o avanco do conhecimento cientifico em diversas areas
das Ciéncias Humanas ou Sociais Aplicada, quanto realizar analises que
podem subsidiar o processo de tomada de decisdo de gestores publicos.
As potencialidades das técnicas estudadas aqui sdo multiplas e bastante
significativas.
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