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Modelagem de Equagoes Estruturais: Apresentacao de
uma abordagem estatistica multivariada para
pesquisas em Educacao Fisica

A.N. Campana, M.C. Tavares, D. Silva

A modelagem de Equagdes Estruturais é uma técnica estatistica multivariada que
permite avaliar, simultaneamente, rela¢des entre multiplos construtos. O objetivo
deste artigo é apresentar os principios desta abordagem, seus elementos,
caracteristicas, etapas de execuc¢do e limita¢des. Por fim, apresentamos perspectivas
futuras e possibilidades de uso da técnica nas pesquisas em Educagao Fisica.
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Structural Equations Modeling: Presentation of a multivariate statistical approach
to research in Physical Education

Structural equation modeling is a multivariate statistical technique for assessing,
simultaneously, relationships between multiple constructs. The aim of this paper is
to present the principles of this approach, its elements, its characteristics, its stages
of implementation and its limitations. Finally, we present future perspectives and
possibilities of applying this statistical technique in studies of Physical Education.
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Na Educacgdo Fisica, por muitas vezes, debrucamo-nos no entendimento de
atitudes de nossos alunos, atletas, ou mesmo de nosso publico que consome
esportes. Temas como motivacdo, ansiedade corporal, satisfacdo corporal,
violéncia esportiva, desisténcia da pratica esportiva, relagdes entre géneros,
estigmatizagdo sao abordados pelos pesquisadores na area de Educacdo Fisica.
Como sao atitudes humanas, é impossivel medi-las diretamente. De acordo com
Hair Jr., Anderson, Tatham e Black (2005), ndo sendo possivel a mensuracao direta,
os construtos devem ser medidos através de indicadores — também denominados
varidveis manifestas ou valores observados. Estes indicadores sdo componentes
das escalas de atitude, e uma analise adequada destes dados pode nos oferecer
respostas solidas para nossas pesquisas.

A Modelagem de Equagdes Estruturais (Structural Equation ModelingsEM) é uma
técnica estatistica robusta, que pertence a sequnda geragao de técnicas estatisticas
multivariadas para analise de dados. A SEM permite aos pesquisadores
responderem a uma série de perguntas inter-relacionadas de uma forma simples,
sistematica e abrangente. Consegue este intento ao modelar simultaneamente as
relagdes entre multiplos construtos dependentes e independentes (Gefen, Straub,
& Boudreau, 2000).

A area da educagao fisica e esportes ainda ndo tem tradicdo no uso dessa técnica
estatistica. Os trabalhos pioneiros de Fernandes e Vasconcelos-Raposo (2005) e
Fernandes, Vasconcelos-Raposo, Lazaro e Dosil (2004) apontam para a validade do
uso da SEM na educacdo fisica e desporto. Os autores debrucaram-se sobre o
entendimento da motivagdo intrinseca na pratica esportiva, elaborando modelos
preditivos. Entretanto, mais temas podem ser explorados e mesmo, outros
modelos explicativos para a motivacdo intrinseca podem ser elaborados.

Reconhecendo esta lacuna metodologica em nossa area, o proposito deste artigo
tedrico é descrever os principios da SEM, seus elementos, caracteristicas, etapas de
execucdo e limitagdes. Nosso intuito com este trabalho é de fornecer ao
pesquisador brasileiro, em especial da area da Educagao fisica, os conhecimentos
basicos para aimplementacdo da SEM em suas investigacoes futuras.

Definicao e elementos principais

Segundo Klem (2006) a SEM, da forma que é conhecida hoje, se estruturou no ano
de 1970, quando o estatistico Karl Joreskog teve a ideia de combinar a econometria
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e a psicometria num Unico modelo. Esta é a ideia original, que formou a base da
SEM - combinacdo de andlise fatorial e anélise de caminhos (path analysis E uma
técnica muito mais confirmatdria do que exploratdria, o pesquisador a usara para
determinar se dado modelo tedrico é valido, perante os dados reais observados
(Hox & Bechger, 1998; Rigdon, 2009). Pode receber outros nomes como LISREL —
em referéncia ao conhecido programa estatistico de mesmo nome — analise de
estruturas de covariancia, modelagem causal, andlise causal, modelagem de
equagoes simultaneas (Ullman, 2001).

Os modelos SEM, num sentido amplo, representam a interpretacdo de uma série
de relagdes hipotéticas de causa-efeito entre variaveis para uma composicao de
hipdteses, que considera os padrdes de dependéncia estatistica. Os
relacionamentos dentro desta composicao, sdo descritos pela magnitude do efeito
(direto ou indireto) que as variaveis independentes (observada ou latentes) tém nas
varidveis dependentes (observada ou latentes) (Hershberger, Marcoulides, &
Parramore, 2003).

A varidvel independente ou exdgena é aquela que age apenas preditora ou
“caus adaom aféito etheoutra varidvel/construto no modelo tedrico. E
determinada fora do modelo e suas causas ndo sao nele especificadas.

A variavel dependente ou enddgena é aquela que resulta de pelo menos uma
relagdo causal. O pesquisador conseguird distinguir quais varidveis independentes
prevéem cada varidvel dependente apoiando-se na teoria e também em suas
proprias experiéncias prévias (Hair Jr. et al., 2005; Hershberger et al., 2003; Klem,
2006)

O construto ou variavel latente é aquela varidvel hipotética ou tedrica que ndo pode
ser diretamente medida —como, por exemplo, qualidade, beleza, satisfacdo - mas
que pode ser representada por outros indicadores, constituidos pelos itens das
escalas ou pela observagdo do pesquisador, que em conjunto permitirdo que ele
obtenha uma medida razoavelmente precisa da atitude (Hair Jr. et al., 2005).

A varidvel observada, por sua vez, é o valor observado que é usado para medir a
variavel latente. Sdo usadas como os indicadores da atitude que se quer medir. E
recomendado que o pesquisador use multiplos indicadores para cada variavel
latente, de forma a obter um entendimento mais completo e confiavel do
construto. Nessa direcdo, existe a recomendacdo geral de que pelo menos trés
varidveis observadas devem estar relacionadas a cada variadvel latente (Garver &
Mentzer, 1999; Geffen et al., 2000; Hair Jr et al., 2005; Hershberger et al., 2003).
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A SEM ¢é uma técnica apropriada e mais eficiente para a analise uma série de
equagoes multiplas, sendo caracterizada por dois componentes basicos: o modelo
estrutural e o modelo de mensuragdo (Hair Jr. et al., 2005).

O modelo estrutural relaciona as variaveis dependentes e independentes. E nele
que se sumarizam as relagdes causais entre as variaveis latentes. O modelo de
mensuragao especifica os indicadores de cada variavel latente e permite avaliar a
confiabilidade de cada construto ao estimar as relagdes causais que nele ocorrem
(Geffen et al., 2000; Hershberger et al., 2003).

Essa anadlise combinada do modelo estrutural e de mensuragdo permite medir os
erros das variaveis observadas como partes integradas do modelo e a combina a
analise fatorial com a hipotese testada, numa Unica operagdo (Geffen et al., 2000).

Os dados de pesquisa

A SEM tem trés suposicOes relativas aos dados da pesquisa: (1) observagdes
independentes; (2) amostragem aleatdria; e, (3) linearidade de todas as relagdes.

As observagdes independentes sdao obtidas quando diversos sujeitos respondem
apenas uma vez ao instrumento de pesquisa ou sdo observados apenas uma vez
pelo pesquisador —sdo dados ndo-pareados.

A amostragem aleatdria pode ser obtida quando o pesquisador forma sua amostra
de pesqui sa, tendo “oferecido” { popul ag
da amostra —por sorteio, por estratificagdo ou por um sistema de escolhas.

A linearidade implica em prever valores que recaem numa linha reta, que tem uma
mudanca com unidade constante da variavel dependente em relagdo a uma
mudanca com unidade constante da variavel independente.

Os métodos mais usados de estimagdo da SEM exigem a comprovagdo da
normalidade multivariada. Entdo, além destas trés suposi¢des, a normalidade
multivariada dos dados também deve ser garantida. Isso significa que deve ser
garantido que as distribuicoes univariadas sdo normais, que a distribui¢do conjunta
de qualquer par de variaveis tem normalidade bivariada e que todos os graficos
bivariados sdo lineares e homocedasticos, da mesma forma que deve ser evitada
uma forte assimetria nos dados (Hair Jr et al., 2005, Kline, 1998, Levin, 1987).

O pesquisador pode utilizar o teste de Mardia, baseado em testes de assimetria e
curtose, para verificar a normalidade multivariada (Mardia, 1970). A analise dos
dados por este teste é o mais adequado, sendo superior a outras alternativas, como
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por exemplo, a generalizacao do teste univariado de normalidade de Shapiro-
Wilks, por haver maior possibilidade de cometer um erro tipo | na analise dos dados
(Cantelmo & Ferreira, 2007). Entretanto, é valido caracterizar a distribui¢do dos
dados amostrais em termos de localizagao (skewnespe variabilidade (kurtosig e os
testes univariados de normalidade podem ser usados para este fim (Howell, 1999).

Quanto a amostra, ha uma variagdo em relagdo a técnica de estimagdo. O método
de Estimagdo de Maxima Verossimilhanca permite que se usem amostras menores,
entre 100 e 200. J& o método de Estimacdo Assintoticamente Independente de
Distribuicdo exige amostras maiores, para compensar a falta de normalidade
multivariada dos dados. Neste caso, pode-se langar mdo da regra que determina a
razdo entre sujeitos e varidveis, que recomenda usar a razao 10:1, sendo ideal 15:1
ou 20:1 (Hair Jr et al., 2005; Klem, 2006; Schumacker & Lomax, 2004).

Terminologia da SEM

O modelo de uma equagdo estrutural, conforme popularizada por Joreskog —
criador do LISREL —tem terminologia especifica para o modelo estrutural e para o
modelo de medida.

Na terminologia LISREL, o modelo estrutural é composto pela variavel latente
endogena, chamada de KEta); pela varidvel latente exdgena, chamada de X (Ksi);
pelos caminhos que conectam h a X, chamado de coeficiente g(Gama); pelos
caminhos que conectam h a outra h, chamados de b (beta); matriz de correlacdo
entre as variaveis exogenas latente S, chamada de f (Phi); a matriz de correlagao
entre erros das varidveis latentes endogenas, chamado de y (Psi) e o erro de
mensuracao, chamado de zZ (Zeta) (Geffen et al. 2000; Klem, 2006).

Ja o modelo de mensuracdo consiste em variaveis observadas que estdo associadas
aos construtos exdgenos (X) e que estdo associadas aos construtos endogenos (Y);
em caminhos entre as varidveis observadas e o construto exdgeno aos quais estao
associadas, chamado de | X (Lambda X); em caminhos entre as variaveis
observadas e o construto enddgeno ao qual estdo associadas, chamado de
| Y(Lambda Y) e o erro de variancia associado com cada variavel observada,
indicando que a variavel ndo estd representando a varidvel latente exdgena que
esta associado, chamado de Q d(Theta Delta) (Geffen et al., 2000; Klem, 2006) (ver
tabela1).
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Tabela 1. Variaveis e Parametros na SEM

Notacao ir
. Variaveis
do Lisrel
h Variavel dependente, enddgena: latente
X Variavel independente, exégena: latente
Y Indicador de variavel dependente: observada
X Indicador de variavel independente: observada
e Erro na varidvel dependente observada
d Erro na varidvel independente observada
z Erro de mensuragdo de h
Parametros
Yy Coeficientes que relacionam variaveis dependentes latentes a varidveis
dependentes observadas
I X Coeficientes que relacionam varidveis independentes latentes a varidveis
independentes observadas
b Coeficientes que relacionam as variaveis dependentes latentes entre si
Coeficientes que relacionam as variaveis independentes latentes a
varidveis dependentes latentes
f Variancias e covariancias entre varidveis independentes latentes
y Variancias e covariancias entre os erros
Qe Variancias e covariancias entre erros na variadveis dependentes
observadas
Qd Variancias e covariancias entre erros na variaveis independentes
observadas

Nota: Adaptado de Klem (2006)

Na pesquisa, € comum encontrar a representagao pictdrica das relagdes entre as
varidveis latentes e observadas (figura 1).

As setas indicam o tipo de relacdo entre as varidveis latentes e observadas. Se a
seta for unidirecional ela indicara uma relagdo recursiva entre as variaveis. Se a seta
for bidirecional, ela indicara uma relagdo ndo recursiva entre as variaveis, ou seja,
elas tém uma relagdo mutua e reciproca. Cada construto no par estabelece uma
relagdo com outro construto. A linha curvada, bidireccional, existente entre duas
varidveis latentes representa a correlagdo e a covaridncia destas variaveis no
modelo (Garver & Mentzer, 1999; Hair Jr et al., 2005; Hershberger et al., 2003). No
modelo, as elipses/circulos sempre representardo as varidveis latentes e os
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quadrados/retangulos representardo as varidveis observadas (Hershberger et al.,
2003).
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Figura 1. Representacdo grafica de um modelo de equagdo estrutural

Nota: Adaptado de Gefen et al. (2000)

Nem sempre o pesquisador se deparara com fendmenos que podem ser explicados
apenas pela relagcdo entre varidveis observada e latente. Neste tipo de modelo,
variavel latente é determinada diretamente pelos indicadores: avalia-se uma série
de aspectos da variavel latente, e os resultados dos itens desta avaliacdo permitirao
que o pesquisador confirme sua teoria para aquele fenémeno. Este modelo é
chamado de modelo de medida de primeira ordem (Garver & Mentzer, 1999).

Em outros casos, o pesquisador se deparara com um fendmeno mais complexo,
que exige um maior grau de abstracdo e sua explicacdo exigira a reunidao de uma
série de varidveis latentes para explica-lo. Nesta situacdo, os indicadores
representardo as varidveis latentes de primeira ordem. Estas, por sua vez, agem
como multiplos indicadores que sdo causados pela variavel latente de segunda
ordem. Este tipo de modelo é chamado de modelo de medida de sequnda ordem
(Garver & Mentzer, 1999).
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Estagios na Modelagem de Equacdes Estruturais

Com o propdsito de garantir que ambos os modelos estrutural e de mensuracao
estejam especificados de forma correta e que os resultados sejam validos, uma
série de passos ou estagios sistematicos devem ser seguidos. Para Schumacker e
Lomax (2004) sdo cinco os passos fundamentais: (1) especificacdo do modelo, (2)
identificacdo do modelo, (3) estimagdo do modelo, (4) testagem do modelo e (5)
modificacdo do modelo. Hair Jr et al. (2005) distinguem sete estagios que todo
pesquisador deverd passar ao trabalhar com a SEM: (1) desenvolvimento de um
modelo tedrico; (2) constru¢ao de um diagrama de caminhos de relagdes causais;
(3) conversdo do diagrama de caminhos construido anteriormente em um conjunto
de modelos estrutural e de mensuracao; (4) escolha do tipo de matriz dos dados e
estimacdo do modelo proposto; (5) avaliacdo da identificacdo do modelo
estrutural; (6) avaliagdo dos critérios de qualidade do ajuste e (7) interpretagdo e
modificacdo do modelo. Sdo estes sete estagios que descreveremos a sequir.

No primeiro estagio, desenvolvimento de um modelo tedrico, o que deve guiar o
pesquisador é a premissa de que a modelagem de equagdes estruturais é baseada
em relagdes causais, onde a mudanga numa variavel inevitavelmente acarretara
mudanca em outra varidvel. Aqui, vale salientar que nenhum método estatistico,
por mais robusto que seja, é capaz de transformar dados transversais
(correlacionais) em dados longitudinais (causais). A causalidade da qual se fala na
SEM implica, na verdade, em fortes e multivariadas relagdes causais. Na
interpretacdo dos dados transversais e do modelo SEM, deve-se trabalhar com a
ideia de preditor x consequéncia e n3o exatamente, causa x efeito, como nas
pesquisas longitudinais (Mueler, 1997).

O pesquisador devera ter um conhecimento profundo do tema para determinar
quais varidveis sdo dependentes e independentes. Esse cuidado, assegurard que
sejam respeitados os quatro critérios para causalidade estabelecida pela SEM: (1)
associacdo suficiente entre duas varidveis; (2) evidéncias anteriores de causa x
efeito; (3) falta de variaveis causais alternativas e (4) uma base tedrica para a
relagdo. Hair Jr et al. (2005) reconhecem que nem sempre é possivel atender a
todos os critérios, mas que frente a uma solida perspectiva teodrica, é possivel fazer
afirmacgoes de causalidade. Além de possibilitar reconhecer as relagdes entre as
varidveis para atender a causalidade, o conhecimento tedrico aprofundado do tema
permite que o pesquisador evite erros de especificacdo. O erro de especificagao
ocorre quando se omite uma variavel relevante ao modelo, o que causa uma
avaliacdo erronea da importancia das demais variaveis e por conseguinte, falta de
qualidade no ajuste do modelo proposto.
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No segundo estagio, constru¢ao de um diagrama de caminhos de rela¢des causais,
o pesquisador deve determinar, esquematicamente, as relagdes causais (preditivas)
e associativas (correlagdes) entre as variaveis dependentes e independentes. Deve-
se usar setas retilineas para determinar as relagdes causais e setas curvilineas para
determinar associagdes entre os construtos, e em alguns casos, até mesmo entre
os indicadores (Hair Jr et al., 2005) (ver figura 2).

Relagtes Causais Diagrama de Caminhos
Variaveis Variaveis
Independentes Dependentes /ﬁ\\
X1 %2
KE Y.‘ s ¥
Y'] —_— Yz

Figura 2. Exemplo de um diagrama de caminhos

Nota: Adaptado de Hair Jr et al. (2005)

No terceiro estagio, conversdo do diagrama de caminhos construido anteriormente
em um conjunto de modelos estrutural e de mensuragdao, o pesquisador devera
definir o modelo de uma forma mais formal, através de equag¢des que definem o
modelo estrutural, o modelo de mensuragdo e um conjunto de matrizes indicando
correlagdes teorizadas entre construtos e varidveis.

Transformar um diagrama de caminhos em equagdes que formaram o modelo
estrutural é uma passagem direta, que implica, entretanto, no reconhecimento dos
construtos endogenos e exdgenos. Os construtos enddgenos formam as varidveis
dependentes na equagdo e os construtos exogenos formam as varidveis
independentes (ver figura 3). Para definir o modelo de mensuracdo, o pesquisador
devera especificar quais varidveis definem cada construto. As variaveis observadas
—que sdo os itens respondidos pela amostra nos questionarios —sdo os indicadores
e os construtos latentes sdo os fatores. Deve-se ter o cuidado em determinar o
numero de indicadores — mais que um, por volta de 3, no maximo 5 ou 7 —e em
determinar a confiabilidade dos indicadores. O pesquisador, na analise confirmara
esta associagdo que ele determinou no modelo de mensurag¢do. Finalizando os
requisitos do terceiro estagio, deve-se verificar a existéncia de correlagdes entre
construtos enddégenos — o que é comum, representado uma influéncia
compartilhada sobre as varidveis — ou entre os exdgenos — que tem menos
aplicagdes apropriadas e pode acarretar ma interpretacdo das equagdes estruturais
(Hair Jret al., 2005).
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Relagtes Causais Diagrama de Caminhos
Variaveis Variaveis
Independentes Dependentes /ﬂ\‘\
%4 %2
Xg Y'I _ Yo
Y'] —_— Yz
Equagdo: variavel enddgena = variaveis exogenas + variaveis endogenas + erro
Y4 =bq¥q + bg¥z + +Eq
YE =b3}{2 + baYq +E9g

Figura 3. Exemplo da transformacgdo de um diagrama de caminhos em equacdo estrutural

Nota: Adaptado de Hair Jr et al. (2005) —b é o coeficiente estrutural de cada efeito teorizado e €€ o
erro que é formado pelos erros de especificacdo e pelos erros aleatorios de mensuracao.

No quarto estagio, escolha do tipo de matriz dos dados e estimacdao do modelo
proposto, o pesquisador deverd atentar para a entrada dos dados de forma
apropriada e para a sele¢do dos procedimentos de estimagao.

Quanto a escolha do tipo de matriz dos dados, na SEM, a entrada dos dados de

todos os indicadores do modelo sera feita por uma matriz de varidncia-covaridancia

ou de correlagdo. Originalmente, a SEM foi formulada para trabalhar com matrizes

de variancia-covariancia. A vantagem do uso deste tipo de matriz é a possibilidade

de comparar diferentes amostras e populagdes, na medida que ela fornece
comparagoes validas para esta finalidade. Na matriz de correlagdo, esta
possibilidade de comparacdes ndo ocorre. M uso de correlacdes é adequado quando

o0 objetivo da pesquisa é apenas compreender o padrdo de relacdes entre os
construtos, mas ndo aplicar a variancia total de um congtkdo Jr et al., 2005, p.

484).

Tendo isto em vista, é recomendado que na testagem de uma teoria, seja aplicada
a matriz de variancia-covariancia, por esta ser a forma apropriada de validar
relacdes causais. E importante que os dados supram as trés suposicdes da SEM, ja
anteriormente apresentadas: observacoes independentes, amostragem aleatoria e
linearidade das relagdes. E nesse estdgio que o pesquisador também determina
como tratard os dados perdidos. A opcao listwise— que elimina todos os dados
daquela observacdo independente no qual um ou mais dados foram perdidos —
pode acarretar uma perda amostral, entretanto, o pesquisador se precavé de
causar irregularidades na matriz de dados. Este é justamente o risco associado a
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abordagem pairwise, que pode induzir a problemas no processo de estimagao.
Estas duas opgdes podem ser vidveis quando ndo ocorre uma perda amostra muito
grande. Outra opg¢do que pode ser usada em perdas amostrais maiores, é a
abordagem ExpectatioAMaximization(EM), uma alternativa de tratamentos de
dados perdidos oferecida pelo programa Statistical Package for Social Science
(SPSS). A vantagem desta abordagem é que ela induz a um menor viés nos
modelos estimados (Hair Jr et al., 2005).

Quanto a estimag¢do do modelo proposto, o pesquisador devera escolher entre as
técnicas existentes, a que mais se adequa aos seus dados. As técnicas mais comuns
sdo (Hair Jr et al.,, 2005; Schumacker & Lomax, 2004; Thompson, 2006):

(i) Minimos quadrado ordinarios (OLS): que ndo tém hipdteses de
distribuicdo, nem testes estatisticos associados. Provém estimativas
coerentes e dependentes da escala, isto é, mudancas na variavel
observada da escala acarretam solugdes diferentes ou um conjunto de
estimativas diferentes;

(i) Maxima Verossimilhanca (MLE): na qual se requer que os dados tenham
distribui¢do normal multivariada e que a amostra seja em torno de 100 a
200 casos. A amostra ndo deve ultrapassar de 400 a 500 respondentes,
pois acima deste tamanho amostral a técnica se torna muito sensivel, e
dessa forma, todas as medidas de qualidade do ajuste tendem a ser
ruins. Na maioria dos programas para analise da SEM ¢é a técnica pré-
selecionada;

(iii) Minimos Quadrados Generalizados (GLS): onde se deve trabalhar com
dados aderentes a curva gaussiana. Exige uma amostra grande — entre
400 e 500 respondentes;

(iv) Estimacao Assintoticamente Livre de Distribui¢ao (ADF): na qual a nado-
normalidade dos dados na provoca qualquer interferéncia, mas exige
um tamanho amostral maior, por volta de 20:1, ou seja, quinze
respondentes para cada indicador do modelo.

Além da técnica de estimagao, Hair Jr et al. (2005) afirmam que o pesquisador deve
escolher um entre os processos de estimacdo: (1) Estimagdo direta, no qual o
modelo é diretamente estimado com um procedimento selecionado, sendo que o
erro amostral é que fundamenta o intervalo de confianca e o erros padrao de cada
estimativa; (2) Bootstrapping,que faz uma reamostragem dos dados originais,
calculando-se as estimativas de parametros e erros padrdo com base nos dados da
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pesquisg; (3) Simulagao, que também faz uma reamostragem, mas diferentemente
do bootstrapping pode alterar determinadas caracteristicas da amostra para
atender aos objetivos da pesquisa e do pesquisador e (4) Jackknifingque como nos
dois processos anteriores também faz uma reamostragem, sendo que a diferenca
para os anteriores esta em criar N novas amostras, sendo N o tamanho da amostra
original, com o detalhe de que a cada nova amostra que é criada, uma observacao é
omitida.

No quinto estagio — avaliacdo da identificagdo do modelo estrutural, a questdo
centr al € a de identi fi cac ~addendifcacdoaide | o.
respeito a correspondéncia entre a informacao a ser esfroaqamrametros livres

e a informacéo da qual seré estima@avariancias e covariancias obsglas ( p . 4)
Ullman (2001) fornece um exemplo simples que explica a questdo da identificacdo

do modelo:

Um modelo é dito identificado quando ha apenas uma solugdo numérica para cada
pardmetro no modelo. Por exemplo, tenhamos a variancia Y=10 e a variancia
Y=a + Qtaisquer valores podem ser substituidos por fesde que somem 10.

Nao ha uma solucéo Unica nem para nem parab; isto posto, hd um infinito
numero de combinagBes entre os dois nhimeros que podem resultar em 10. Dessa
forma, esta equacaadnsples ndo esté identificada. Entretanto, se fixassemos o valor

de a como 0, entddhaveria umadnica solucdo par&, 10, e a equéio estaria
identificada(p.691).

Para Schumacker e Lomax (2004), a identificacdo do modelo depende da
designagdo dos parametros como livres, fixos e condicionados. Tendo o modelo
especificado e as especificagdes dos parametros determinadas, os parametros sdo
combinados para formar uma, e apenas uma [} (matriz de variancia-covariancia).

Hair Jr et al. (2005) afirmam que para fins de identificagdo, o pesquisador deve
preocupar-se com a diferenca entre o tamanho relativo da matriz de covariancia -
ou de correlagdo - em relagdo ao numero de coeficientes estimados. Esta diferenca
é chamada de graus de liberdade, que é calculada como:

df = %% [(p+q)(p+q+14i

onde: df= graus de liberdade; p= numero de indicadores enddgenos;
0= nUmero de indicadores exogenos e t= numero de coeficientes
estimados no modelo proposto
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Hair Jr et al. (2005) ainda esclarecem que existem duas regras basicas para
determinar a identificacdo do modelo: condi¢do de ordem e de ordenagdo. A regra
da condicdo de ordem impde que os graus de liberdade do modelo devem ser
maiores ou iguais a zero. A condi¢do de ordenacao pressupde que se determine
algebricamente se cada parametro esta univocamente identificado. Para resolver
esta complexa tarefa o pesquisador pode lancar mao da regra das trés medidas -
todo e qualquer construto com trés ou mais indicadores sera sempre identificado -
e da regra dos modelos recursivos — modelos recursivos com construtos
identificados serdo sempre identificados.

Tradicionalmente, existem trés niveis de identificacdo dos modelos (Hair Jr et al.,
2005, Schumacker & Lomax, 2004):

(i) Modelo subidentificado: modelo com quantidade negativa de graus de
liberdade, o que significa que um ou mais parametros ndo podem se
runicamente identificados porque ndo ha informagdes suficientes para
isso. Este modelo ndo esta identificado e ndo poderd ser estimado até
que o pesquisador fixe ou condicione alguns parametros;

(ii) Modelo exatamente identificado: modelo com zero grau de liberdade.
Todos os parametros estdo unicamente determinados e ha a quantidade
de informac0es exatas para serem analisadas.

(iii) Modelo superidentificado: modelo que dever ser perseguido pelo
pesquisador. Ele tem um numero de graus de liberdade maior que zero,
ou seja, mais informagdes na matriz de dados que o numero de
parametros a serem estimados. Dessa forma ha mais de uma maneira
de ajusta-lo, buscando o maior nimero de graus de liberdade possivel.
Essa condi¢do permite a generalizagdo do modelo.

Hair Jr et al. (2005) propdem quatro agdes corretivas para resolver problemas de
identificagdo do modelo. As acdes devem ser executadas na sequinte ordem: (1)
construir um modelo com um numero minimo de coeficientes; (2) caso seja
possivel, fixar as variancias de erros de mensuracao; (3) fixar os coeficientes de
estruturais conhecidos; e, (4) eliminar variaveis problematicas. Se os problemas
persistirem, os autores recomendam que o pesquisador volte ao primeiro estagio
da SEM e lance mao de um novo modelo tedrico.

O sexto e penultimo passo, avaliagdo dos critérios de qualidade do ajuste, deve ser
iniciado com a identificacdo de estimativas transgressoras. Os casos de estimativas
transgressoras mais comuns sdo: (1) varidveis Heywood- varidveis com variancia
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negativa; (2) coeficientes padronizados excedentes ou muito proximos a 1; e, (3)
erros padrdo elevados. Caso as encontre, o pesquisador deverd primeiramente
resolve-las, com as mesmas estratégias para resolver os problemas de
identificacdo, antes de analisar os demais resultados e do modelo (Hair Jr et al.,
2005).

Apds ter corrigido as estimativas transgressoras, o pesquisador deverd avaliar o
ajuste geral do modelo. Para isso, ele devera observar uma ou mais medidas de
qualidade do ajuste, pois sdo elas que Ihe permitirdo avaliar se o seu modelo tedrico
pode ser confirmado frente aos dados observados. Existem trés tipos de medidas
de ajuste gerais do modelo: (1) medidas de ajuste absoluto, que indicam o ajuste
geral do modelo; (2) medidas de ajuste incremental, que comparam o modelo
proposto ao modelo nulo — aquele que é ponto de referencia ou padrdo de
comparacao — e (3) medidas de ajuste parcimonioso, que compara o ajuste do
modelo aos parametros estimados necessarios para alcancar um nivel especifico de
ajuste (Hair Jr et al., 2005, Schumacker & Lomax, 2004; Ullman, 2001) (ver tabela
2).

Convém salientar que ha uma ampla discussdo da area sobre os valores de cut-off
dos testes, mas esta discussao esta fora do escopo deste artigo. Entretanto, o
dominio desse conhecimento é de extrema relevancia e por isso, sugere-se alguns
artigos sobre este topico (Barret, 2007; Bentler, 2007; Dion, 2008; Hu & Bentler,
1999; Markland, 2007; Marsh, Hau, & Wen, 2004).

Apds a analise destes ajustes globais, deve-se atentar aos ajustes especificos do
modelo de mensuragdo e do modelo estrutural. Quanto ao modelo de mensuracao,
deve-se avaliar a unidimensionalidade e a confiabilidade.

A unidimensionalidade é a “caracteristica de um conjunto de indicadores que tem
apenas um trago inerente ou conceito em cOrtitair Jr et al., 2005, p.470). Avaliar
a unidimensionalidade consiste em verificar se os indicadores estabelecidos
representam de fato um Unico construto. Uma medida aceitavel da
unidimensionalidade devera revelar baixos residuos padronizados. Se os residuos
estiverem altos, ao examina-los o pesquisador deve procurar identificar padroes
destes residuos, que deverdao ser maiores que 2 ou 2,58, dependendo do alpha
escolhido. Se estes residuos estiverem associados com um conjunto de indicadores
usados para medir a mesma varidvel latente, entdo este conjunto de indicadores ira
representar, provavelmente, seu proprio fator unidimensional. Por outro lado,
grandes residuos sem nenhum padrdo aparente indicam um item ruim (Garver &
Mentzer, 1999).
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Medida

Valor aceitavel

Medidas de ajuste
absoluto

Qui-quadrado (¢?)

Paréametro de nao centralidade (NCP)
indice de qualidade do ajuste (GFI)

Raiz do residuo quadratico médio
(RMSR)

Raiz do erro quadratico médio de
aproximagao (RMSEA)

Valores menores resultam em maiores niveis
de significancia: a matriz verdadeira ndo é
estatisticamente diferente da prevista

Valores mais perto de zero sdo melhores.

Varia de zero (ajuste nulo) a 1 (ajuste perfeito)

Valores inferiores a 0,10

Valores inferiores a 0,08

Medidas de ajuste
incremental

indice ajustado de qualidade do ajuste
(AGFI)

indice de Tuker-Lewis (TLI) ou
indice de ajuste ndo- ponderado (NNFI)

Varia de zero (ajuste nulo) a 1 (ajuste perfeito),
recomenda-se acima de 0,90

Varia de zero (ajuste nulo) a 1 (ajuste perfeito),
recomenda-se acima de 0,90

Medidas de ajuste
parcimonioso

indice de ajuste ponderado (NFI)

indice de ajuste comparativo (CFI)
indice de ajuste incremental (IF1)

indice de ajuste relativo (RFI)

Critério de informacdo Akaike (AIC)

Qui-quadrado ponderado**

Varia de zero (ajuste nulo) a 1 (ajuste perfeito),
recomenda-se acima de 0,90

Varia de zero (ajuste nulo) a 1 (ajuste perfeito)
Varia de zero (ajuste nulo) a 1 (ajuste perfeito)
Varia de zero (ajuste nulo) a 1 (ajuste perfeito)

Varia de zero (ajuste perfeito) a um valor
negativo (ajuste nulo)

Valores inferiores a 1 indicam um ajuste pobre;

valores acima de 5 indicam necessidade de ajuste.

O valor aceitavel deve ser igual ou menora s

Nota: Adaptado de Hair Jr et al. (2005).

* Apresenta-se os valores sugeridos pelo sistema LISREL.

** Qui-quadrado ponderado: divide-se o valor do ¢*pelo nimero de graus de liberdade (C*/4).

Hair Jr et al. (2005) afirmam que a unidimensionalidade é uma premissa para a
C 0 n s tgrau énoque uln canjontofde a b i |

conf

indicadores de construtos latentes é coeisis em suas mensuragbes ( Ha i r

i abilidade do

2005, p.467). Pode-se usar a sequinte formula para calcular a confiabilidade

composta do construto:

Confiabilidade (composta) do constrato

7

onde: A j € a carga

s
b+ 49

fatori al

erro de mensuragdo do indicador j, calculado como 1- confiabilidade

doindicador

paelfoni zada

Jr

do

(
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Valores aceitaveis sdo iguais ou superiores a 0,70 (Garver & Mentzer, 1999; Hair Jr
etal., 2005).

Uma medida complementar da confiabilidade é a medida da variancia extraida. Ela
reflete a quantidade total de varidncia dos indicadores explicada pela variavel
latente. A medida da variancia extraida pode ser calculada pela sequinte féormula:

Variancia extraida i x’
j A+ 9
onde: A j € a carga fatorial p geEféoni zada do i

erro de mensurac¢do do indicador j, calculado como 1- confiabilidade
do indicador

A diferenca entre a confiabilidade composta do construto e a medida da variancia
extraida é que nesta Ultima as cargas padronizadas sao elevadas ao quadrado antes
de serem somadas. Bons valores para um construto devem ser iguais ou acima de
0,5 (50%) (Garver & Mentzer, 1999; Hair Jr et al., 2005).

Apos o estabelecimento da unidimensionalidade, a validade de construto devera

ser i nv &vadlidade did raspeitd ao aspecto da medida ser congruente com a
propriedade medida dos objetos, e ndo ceratiddo com que a mensuragifeitd
(Pasquali, 2003, p.158). E a validade de construto que nos assegura que estamos
medindo o construto que nos propusemos a medir. A validade convergente e a
validade discriminante sdo os dois tipos de validade mais comummente usados

para confirmar a validade de construto. Porém, a validade preditiva — um subtipo

da validade de critério — também pode ser investigada (Dunn, Seaker & Waller,

1994; Garver & Mentzer, 1999).

A validade preditiva avalia se o construto de interesse prediz ou ndo construtos que
seria esperado que ele predissesse. Pode ser testada no modelo de mensuragao, se
ele tiver um construto, que teoricamente, pudesse ser predito pelo construto de
interesse. Esta avaliacdo se da pela correlagdo com os outros construtos que o
construto de interesse devesse predizer (Garver & Mentzer, 1999).

A validade convergente diz respeito a extensdao com que a variavel latente
correlaciona-se com os itens escolhidos para medir aquela variavel latente, ou seja,
se os indicadores designados a formar a varidvel latente estatisticamente
convergem. A avaliagdo da unidimensionalidade fornece informacgdes para a
verificagdo da validade convergente, na medida em que determina quais
indicadores representam a variavel latente. Uma das formas de avaliar a validade
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convergente é verificar o valor do quadrado da carga da variavel latente que o
conjunto de indicadores representa. Todas as cargas fatoriais deverdo ser
estatisticamente significantes, indicando que a validade convergente foi
estabelecida (Bagozzi, Yi & Phillips, 1991; Dunn et al., 1994).

A analise da validade discriminante envolve a comparagao das correlagdes entre os
construtos do modelo e com um modelo tedrico. Neste modelo teorico, todas as
correlagdes entre os construtos esta determinada como sendo de valor 1,00, o que
permite realizar o teste da diferenca do qui-quadrado. Para realizar este teste,
calcula-se a diferenca entre os valores do qui-quadrado e a diferenca dos graus de
liberdade para os dois modelos. Para determinar a significancia estatistica do teste
da diferenca do qui-quadadro, analise os valores da diferenca do qui-quadrado e os
valores dos graus de liberdade numa tabela de qui-quadrado: valores
estatisticamente significantes indicam a existéncia de validade discriminante. O
teste devera ser realizados em cada par de construtos (Garver & Mentzer, 1999)
Anderson e Gerbin (1988) e Garver e Mentzer (1999) chamam a atencdo para um
detalhe importante: a medida que o pesquisador realiza os testes de diferenga do
qui-quadrado para os pares de construto, o nivel de significancia de cada teste
dever | ser ajustado para manter o nivel
de testes. Dessa forma, dever-se usar a formula:

Oo=1— (1—01)"
onde:a0 é a signific}ncia do teste, sendo

adotado; o i € o nivel de signific}ncia que
analise da validade discriminante e T € o nUmero de testes realizados

Anderson e Gerbin (1988) ainda consideram a utilizacdo de um teste
complementar para a andlise da validade discriminante. Este teste consiste em
determinar se o intervalo de confianca (+ dois desvios-padrao) da correlagao entre
a estimativa de dois construtos inclui 1,00. Caso o intervalo de confianca ndo
contenha 1,00, entdo os dois construtos poderdo ser considerados diferentes,
tendo validade discriminante

O sétimo e Ultimo passo, interpretacdao e modificagdo do modelo, envolve a
interpretacdo dos resultados. O pesquisador devera avaliar se os resultados obtidos
para o modelo de mensuragao proposto permitem dar significado aos construtos.
Devera também avaliar se é possivel aceitar as relagdes entre os construtos
endogenos e exdgenos propostos no modelo estrutural, com base nas
significancias dos parametros deste modelo. O pesquisador, apos interpretar o
modelo, podera procurar por métodos para melhorar seu ajuste, e ao fazer isso, ele
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iniciard a reespecificacdo do modelo. Para iniciar sua procura por melhoramentos
no modelo, o pesquisador pode avaliar os residuos da matriz de correlagdo ou de
covariancia prevista. Valores residuais acima de 2,58 sdo considerados
estatisticamente significantes, num intervalo de confianca de 95%. A existéncia de
residuos significantes indica erro na previsdo para um par de indicadores, que
poderdo ser revistos na reespecificagdo do modelo. Os indices de modificagdo —
valores calculados para cada relagdo ndo estimada possivel em um modelo —sdo a
segunda fonte para o pesquisador identificar fontes de melhoramento no modelo.
Os indices de modificacdo correspondem a reducdo provocada pela estimacao de
um coeficiente, em qui-quadrado. Valores iguais ou acima de 3,84 sugerem uma
reducdo estatisticamente significante no qui-quadrado, caso aquele determinado
parametro seja estimado (Hair Jr et al, 2005).

Quando o modelo é reespecificado, o pesquisador deve retornar ao estagio 4 e
reavalia-lo. Hair Jr et al. (2005) advertem os pesquisadores a proceder com as
modificacdes com cautela e que, um modelo modificado devera passar por uma
validagao cruzada — com dados diferentes daqueles usados para estimar o modelo
anterior —antes de ser aceite.

Limitacdes e criticas a SEM

As criticas que tem sido feitas a SEM se agregam em dois tdpicos principais:
qualidade/quantidade da amostra e interpretagao causal (Hox & Becher, 1998).

Para Thompson (2006), grandes amostras sdo inerentes a SEM. Essa afirmacdo
pode ser melhor entendida ao nos atentarmos que as covariancias e correlagdes
sdo menos estaveis quando estimadas em amostras pequenas (Ullman, 2001).
Thompson (2006) ilustra 4 casos onde pode se notar a sucessiva necessidade de
grandes amostras: (1) modelos com um grande numero de indicadores pedem
amostras maiores; (2) amostras maiores ainda sdo necessarias quando o modelo
com mais indicadores se torna mais complexo; (3) amostras maiores ainda sao
necessarias quando se adopta teorias elegantes de estimacao de parametros; e, (4)
a amostra ficara maior ainda se o pesquisador quiser conduzir alguma pesquisa de
especificagdo do modelo.

Deve-se considerar também a exigéncia da normalidade dos dados para usar a
maioria das técnicas de estimagdo, inclusive a mais comum: o método de
estimacdo de Maxima Verossimilhanca. Caso a normalidade multivariada seja
violada e o pesquisador queira usar estas técnicas de estimacdo, serdo necessarias
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amostras muito grandes — acima de 2500 respondentes — para compensar a ndo-
normalidade (Ullman, 2001). Esta necessidade de grandes amostras para corrigir a

n~o normalidade pode “afwugentar?’ pesqui

menores, como o das pesquisas experimentais.

Quantoainterpr et a¢~o0 causal, Mu a EHMeapenal fhofle9sér) d e
benéfica ao pesquisador se uma forte teoria esta subjacente ao modelo inicialmente
hipotetizado. Baseado em dados correlacionais, os métodos estatisticos ndo podem,

por exemplo, estabeleamr provar relagdes causais entre as variaieiss).

Para Mueller (1997), os métodos estatisticos aplicados aos dados correlacionais
podem auxiliar a identificar algumas evidéncias empiricas, que levardo a rejeitar ou
aceitar teorias de hipdteses causais ou ainda, avaliar a for¢a e a direcao das
causalidades hipotetizadas ou das relagoes estruturais em um dado modelo.

Outros autores criticam a causali
evidéncia causal apenas pode ser extrapolada quando os dados provém de
pesquisas experimentais. Num desing de pesquisa nao-experimental, os resultados
da analise de correlagdo dos dados tém uma ambiguidade intrinseca. Ja para Cliff
(1983), a Unica forma de demonstrar causalidade é o controlo das variaveis no
tempo, quando é permitido avaliar a complexidade das relacdes entre as variaveis
dependentes e independentes. No design transversal, as varidveis ndo podem ser
isoladas, de forma que ndo é possivel identificar a natureza das relagdes entre elas,
podendo-se apenas estabelecer correlagdes entre as varidveis estudadas.

Entretanto os mesmos autores que fazem estas criticas ndo perdem de vista que a
elaboracdo do modelo exige um conhecimento profundo da teoria do tema
investigado, e que esta pode ser a chave para evitar relagdes causais equivocadas.
Argumentando favoravelmente a causalidade implicita a SEM, Cliff (1983) frisa que
os dados correlacionais podem ser sugestivos de relacoes causais. Para Thompson
(2006) a escolha acertada das varidveis e a identificacdo correta das que sdo
dependentes e independentes podem levar a SEM a ser mais forte nas questdes de
causalidade. O autor conclui seu argumento relembrando que mesmo frente a um
bom ajuste, ndo existe um Unico modelo para aquelas variaveis estudadas, os
modelos sdo concorrentes entre si: dessa forma ha uma grande variedade de
formas vélidas de explicar determinadas relagdes de regressao entre os construtos.

Para Mueller (1997) ndo se pode perder de vista que estabelecer relagdes causais
isoladas ndo é o Unico objetivo da SEM. Para que a interpretacdo dos dados da SEM
ficasse clara, deveria ser abandonada a ideia de causa x efeito e adoptar a ideia de
preditores x consequéncia. Essa postura vem de encontro a adoptada por Hair et al.

dade’
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(2005) que argumentam que a causalidade na SEM ndo é raramente encontrada da
forma causa x adpeatich, fortapantedrcepddeatarnaopossivel
a estimacdo tedrica de causalidade ( p. 466) .

Sob este novo paradigma, a SEM poderia mais ajudar do que atrapalhar no

esclareci mento de relac¢cdes <causai s, que p
correlacionais.

Possibilidades e Perspectivas futuras

Uma breve pesquisa na base de teses da CAPES, usando o termo “ mo
equacdes estruturais” naentiBpesultados, ehde b us c a

teses e dissertacoes. Destas, apenas uma foi feita numa faculdade de educagao
fisica, e se trata de uma escala de atitudes para verificar a sexualidade de idosos
(Viana, 2009) e a outra, duma faculdade de administracdo abordou estratégias de
telemarketing para fidelizagdo de socios de clubes esportivos (Faria, 2006). Na base
Scielo, com o mesmo descritor, temos g resultados, e apenas o artigo de Fernandes
e Vasconcelos-Raposo (2005) sobre o continuum de auto determinacdo na
motivagdo intrinseca é relevante.

Como se pode ver, a SEM é ainda uma técnica estatistica pouco explorada em
nossa area. O proposito é que este texto tedrico instigue outros pesquisadores a
diversificar sua abordagem na analise das atitudes humana, vistas a luz da
Educagdo Fisica e Esportes. E preciso ter cuidado com novas abordagens, para uma
interpretagdo correcta dos dados. Entretanto, acredita-se que a pesquisa brasileira,
dada a diversidade inerente ao nosso pais, pode oferecer muitas informacgoes a
ciéncia. Uma abordagem mais robusta as atitudes que determinam os
comportamentos do homem em relagdo a atividade fisica e aos fatores pertinentes
a ela traz beneficios ndo apenas para a compreensao da nossa realidade local, mas
a complexidade desse comportamento em si.
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