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1 INTRODUGAO

Modelos de equagdes estruturais, do inglés SEM — Structural Equation Modeling
- formam um conjunto de técnicas estatisticas que avaliam rela¢gdes simultaneas entre
uma ou mais variaveis independentes € uma ou mais variaveis dependentes. O termo
Structural Equation Modeling conduz a dois importantes aspectos de procedimento: (a)
que o processo causal em estudo estd representado por uma série de equagdes
estruturais, e (b) estas relagdes estruturais podem ser modeladas de forma a deixar clara
a conceitualizagdo da teoria em estudo. O modelo hipotético pode ser testado
estatisticamente através de uma andlise simultanea de todo o sistema de variaveis para
ver se ele esta consistente com os dados. Se o modelo estd adequado (goodness of fit),
entdo as relagdes postuladas entre as varidveis sdo plausiveis; se ndo estd adequado, a
sustentabilidade destas relagdes € rejeitada.

Utiliza-se o SEM para procedimentos multivariados ndo encontrados em outros
softwares estatisticos tradicionais. Por exemplo, é possivel utilizar estes modelos para
realizar uma andlise fatorial confirmatéria que diferentemente da andlise fatorial
exploratéria exige do pesquisador uma idéia a priori da estrutura da matriz fatorial. E
também muito mais provavel um pesquisador utilizar o SEM para verificar se um
determinado modelo € vélido do que para “encontrar” um modelo apropriado, embora
as analises de SEM envolvam freqiientemente um determinado elemento exploratorio.
Outro aspecto ¢ o fato do modelo de relagdes intervaridveis possuir uma estrutura a
priori especificada o que permite que a analise de dados em SEM possa ser realizada
com objetivos de inferéncia, principalmente no sentido de testes de ajustamento. A
maioria das outras técnicas multivariadas sfo essencialmente descritivas por natureza
(como a analise fatorial exploratéria), onde testes de hipoteses sobre o modelo como um
todo sdo dificeis, se ndo impossiveis, de serem realizados. Outra vantagem do SEM ¢é
que ele possibilita uma estimativa dos erros dos pardmetros, enquanto alguns métodos
alternativos (como os modelos lineares generalizados) ndo fornecem os erros das
variaveis explanatoérias.

Um modelo de equagdes estruturais utiliza uma estrutura de matriz de
covariancia das medidas (um nome alternativo conhecido para SEM € "Andlise das
Estruturas de Covaridncia"). Uma vez que os pardmetros do modelo foram estimados, o

modelo resultante dado pela matriz de covaridncia pode entdo ser comparado a uma



matriz de covaridncia empirica ou baseada em dados. Se as duas matrizes forem
consistentes uma com a outra, entio o modelo de equagdo estrutural pode ser
considerado plausivel para relagdes entre as medidas.

O uso de SEM ¢ muito geral, abrangendo técnicas estatisticas como regressio
linear e multipla, regressdo multivariada, analise fatorial confirmatoria, anélise fatorial
exploratdria, path analysis, ANCOVA.

Outra caracteristica da modelagem de equag¢des estruturais ¢ possuir uma

nomenclatura bem prépria:

Varidveis Exdogenas — sdo variaveis independentes, supostamente medidas sem erro.

Sao causadas ou influenciadas por fatores externos ao modelo.

Varidveis Endogenas — sdo variaveis dependentes. Sédo parcialmente explicadas pelo

modelo.

As variaveis observadas sdo medidas diretamente pelo pesquisador. Enquanto
as variaveis latentes ou ndo observadas ndo sdo medidas diretamente, mas podem ser
inferidas pela relagdo ou pelas correlagdes entre variaveis mensurareis.

Em SEM, as variaveis de interesse s@o geralmente conceitos abstratos (variaveis
latentes), tais como a inteligéncia, ou a atitude. Podemos observar o comportamento das
variaveis latentes somente de forma indireta e imprecisa, através dos seus efeitos nas
variaveis manifestas.

SEM pode ser aplicado em diversos campos da ciéncia, como por exemplo:

e Psicologia — Exemplo: Desenvolver modelos para entender como as drogas, as
medicagdes e a terapia afetam o humor do paciente;

e Medicina - Exemplo: confirmar qual das trés variaveis melhor prediz uma
sustentagdo para o médico prescrever medicamentos genéricos: confianga, o
pre¢o ou o desempenho nos testes;

e Ciéncias Sociais — Exemplo: Descobrir como o status socio-econdmico,
organizagdo social e outras varidveis afetam a participagdo politica do individuo;

e Pesquisa Educacional — Exemplo: Avaliar os resultados de um programa de

treinamento para determinar o impacto da sua possivel eficacia no aprendizado



e Pesquisa de Mercado — Exemplo: Modelar como o comportamento do cliente

impacta nas vendas de um produto novo.

1.1 Objetivos

O objetivo é construir um trabalho sobre modelos de equagbes estruturais, com
enfoque na analise fatorial confirmatéria. Um trabalho de cunho pritico com
fundamentagdo estatistica. Existem muitas bibliografias que tratam sobre esse assunto,
mas geralmente ou sdo totalmente tedricas, ou sdo um mero tutorial do programa, e
praticamente todas em inglés. A idéia neste trabalho € juntar as duas coisas, formando
um material bastante usual para resolver situagdes de pesquisa especialmente com a
andlise fatorial confirmatoria via SEM e o software AMOS, com a facilidade adicional

de estar no nosso idioma.

1.2 Estrutura do Trabalho

Capitulo 1 — Introdugdo, apresentagfo, objetivos ¢ estrutura do trabalho.

Capitulo 2 — Conceitos Basicos; variaveis latentes e varidveis observadas,
varidveis endégenas e varidveis exdgenas, modelo de andlise fatorial, modelo
completo de variavel latente e o processo de modelagem estatistica.

e (Capitulo 3 — Modelo geral de SEM; o diagrama de trajeto, as equagdes
estruturais, modelo de medida e modelo estrutural, identificacdo do modelo,
suposi¢des do SEM, representagdo matematica.

e Capitulo 4 — Tutorial do software AMOS Graphics baseado na verséo 4.0.
e Capitulo 5 — Exemplo de Anélise Fatorial Confirmatéria de primeira ordem

com analise de residuos, indices de ajuste (goodness-of-fit) e indices de
modificagao.

Capitulo 6 — Exemplo de Anélise Fatorial Confirmatdria de segunda ordem:



e Capitulo 7 — Validagdo de um instrumento de medida da meméria prospectiva e
a memoria retrospectiva através da Analise Fatorial Confirmatéria no AMOS,
para os dados da dissertagdo de mestrado “Tradugfo para o portugués-brasileiro
e validagdo do Prospective and Retrospective Memory Questionnaire (PRMQ)”
de Daniela Benites .

Este trabalho é fortemente baseado em Byrne (2001), e citagdes a ele serdo
mencionadas quando se julgou mais importante.
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2 CONCEITOS BASICOS

2.1 Variaveis Latentes & Variaveis Observaveis

Nas ciéncias comportamentais, os pesquisadores geralmente estdo interessados
em estudar construgdes tedricas que ndo podem ser observadas diretamente. Essas
construgdes teodricas sdo chamadas de varidveis latentes ou fatores. Alguns exemplos de
variaveis latentes sdo conceitos abstratos como inteligéncia, satisfagdo, motivagao,
atitude,...

Como estas varidveis ndo sdo observadas diretamente, também ndo podem ser
medidas diretamente. Os pesquisadores definem essas variaveis latentes em termos do
seu conhecimento sobre o assunto. Tais varidveis podem ser medidas indiretamente ao
serem associadas a uma ou mais varidveis observéveis. Essas medidas podem ser feitas
através de escores obtidos em entrevistas, respostas codificadas de questionarios, etc.
Estes escores sdo denominados varidveis observadas ou manifestas, que na metodologia
de SEM servem como indicadores para representar a(s) variavel(eis) latente(s) a eles

correlacionados.

2.2 Variaveis Latentes Exégenas & Variaveis Latentes
Enddégenas

E muito importante quando se esta trabalhando com Modelos de Equagdes
Estruturais distinguir entre variaveis que sdo exdgenas das que sdo endogenas. O termo
variavel exdgena é um sindnimo para variavel independente; elas causam flutuages em
outras varidveis no modelo. Mudangas nos valores das varidveis exdgenas ndo sdo
explicadas pelo modelo, mas podem ser influenciadas por fatores externos ao modelo,
como sexo, idade, classe social. Ja o termo variavel endogena é um sindnimo para
variavel dependente, porque as variaveis endégenas sdo influenciadas pelas variaveis
exogenas no modelo, direta ou indiretamente. Flutuagdes nos valores das variaveis
enddgenas sdo ditas explicadas parcialmente pelo modelo.
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2.3 Modelo de Analise Fatorial

O mais antigo e conhecido procedimento estatistico para a investigagdo de
relagdes entre as varidveis observadas e as varidveis latentes é a andlise fatorial. Na
analise fatorial o pesquisador examina a covaridncia entre varidveis observadas com o
objetivo de obter informagdes a respeito do fator latente em estudo. Ha dois tipos
basicos de analise fatorial: a andlise fatorial exploratéria (exploratory factor analysis —
EFA) e a andlise fatorial confirmatoria (confirmatory factor analysis — CFA). Faremos
uma breve descri¢do de ambas:

Andlise fatorial exploratéria (EFA) é usada quando ndo se tem uma conexdo
entre as varidveis observadas e as varidveis latentes, por falta de conhecimento ou
incerteza sobre o fator em estudo. Através da EFA, o pesquisador identifica varidveis ou
fatores que explicam correlagdes dentro de um conjunto de varidveis. E um
procedimento de redugdo da dimensdo dos dados originais que visa identificar um
pequeno numero de fatores que explique a maior parte da varia¢do observada em um
nimero muito maior de varidveis.

Andlise fatorial confirmatoria (CFA) ¢ apropriada quando o pesquisador ja
possui alguma idéia sobre as varidveis latentes em estudo (fatores). Baseado no
conhecimento tedrico, resultados de pesquisas, ou até mesmo de ambos, ele postula as
relagdes entre as varidveis medidas e os fatores definidos a priori, e entdo testa
estatisticamente essa estrutura hipotética. Devido ao fato do modelo CFA focar somente

a ligacdo entre os fatores e as variaveis observadas, ele € o mais utilizado em SEM.

2.4 Modelo Completo de Variavel Latente

O modelo é dito completo quando contempla o modelo de medida e o modelo
estrutural. O modelo de medida ¢ aquele que descreve as ligagdes entre as variaveis
latentes e as suas medidas observadas, como, por exemplo, 0 modelo CFA. O modelo
estrutural descreve as ligagdes entre as variaveis latentes.

Um modelo completo de variavel latente é dito recursivo quando especifica uma

direg¢do de causa e efeito para apenas uma dire¢do; € dito ndo recursivo quando indica
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efeito de causa em mais de uma diregdo, como efeitos reciprocos ou “feedbacks”. Neste

trabalho trataremos apenas do modelo recursivo.

2.5 O Processo de Modelagem Estatistica

Os modelos estatisticos sdo boas ferramentas para descrever uma estrutura
latente, através de determinadas varidveis observadas. Esses modelos podem ser
expressos graficamente através de diagramas ou matematicamente através de equagdes.
Tais modelos explicam como as varidveis latentes e as variaveis observadas estdo
relacionadas umas as outras. A postula¢io do modelo estatistico se d4, geralmente, pelo
conhecimento teérico do pesquisador sobre o assunto, pesquisa empirica, ou pela jungdo
das duas coisas. Depois que o modelo é especificado, o pesquisador testa sua
adequagdo, baseado nos dados amostrais obtidos através de todas as variaveis
observadas no modelo. A tarefa primaria neste procedimento de testar o modelo é
determinar quio bom ¢ o ajuste do modelo (goodness-of-fit) aos dados amostrais.
Como nd@o ha um ajuste perfeito, existe uma diferenga entre o modelo especificado
hipoteticamente e os dados amostrais, chamada residuo. Este processo de ajuste do

modelo pode ser sintetizado como segue:
DADOS = MODELO + RESIDUO

onde DADOS representam os dados amostrais, verificados pelas variaveis observadas;
MODELOQO representa a estrutura hipotética de ligagdo das variaveis latentes e
observadas; RESIDUO representa a discrepéancia entre os dados e o modelo.

A idéia geral para testar modelos de equagdes estruturais, segundo Joreskog
(1993), compreende trés cenarios distintos. O cendrio estritamente confirmatdrio, onde
o pesquisador cria 0 modelo hipotético, coleta os dados e entdo simplesmente aceita ou
rejeita 0 modelo, sem modificagdes posteriores. Temos também o cendrio de modelos
alternativos, em que o pesquisador propde um certo nimero de modelos, optando pelo
mais plausivel para os dados observados apos testa-los. Por fim, existe o cendrio de

geragdo de modelos. Aqui, o pesquisador ap6s rejeitar um modelo por falta de ajuste aos
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dados amostrais, comega um procedimento exploratorio para encontrar um modelo que
melhor descreva os dados amostrais. A re-especificagdo do modelo pode vir de fontes
oriundas da teoria ou mesmo de uma nova concepgdo sobre o assunto, que os dados
amostrais propiciaram.

A situag@io mais comum é a do tltimo cendrio, o de geracdo de modelos. E o
mais largamente utilizado na bibliografia, por motivos 6bvios. A coleta de dados € uma
tarefa dispendiosa, requer tempo e investimentos. Seria um desperdicio fazer toda uma
pesquisa e simplesmente parar com a rejeigdo do modelo especificado, no caso de uma

pesquisa estritamente confirmatoria.
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3 O MODELO GERAL DE SEM

3.1 O Diagrama de Trajeto

Em SEM, as relagdes entre as variaveis observadas e as variaveis latentes sio
representadas graficamente através do chamado diagrama de trajeto (path diagram).
Nestes diagramas existe uma simbologia particular de SEM, que possibilita um

entendimento mais claro sobre o modelo, do que se apresentado em forma de equagdes.

O

e os residuos (que sdo sempre ndo observados);

- os circulos ou elipses representam as variaveis latentes (ndo observadas)

- os quadrados ou retangulos representam as variaveis observadas;

— - as setas uni-direcionais representam a relagdo de causa entre duas

variaveis;

<+—> _ a5 setas bi-direcionais representam as correlagdes e as covarincias, que

indicam relagdes sem um sentido causal explicitamente definido.

O diagrama de trajeto fornece uma visualizagdo grafica equivalente a
representagdo matematica, que € dada em forma de equagdes. Isso ficard claro mais

adiante.
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Como exemplo, consideramos o modelo a seguir.

VO1_F1 efeito / v01_|=2_

VO2_F1 s

VO2_F2 /;5)
VO3_F1 N—

0

correla
®® 6
A §

v

g

fig. 3.1

Na fig. 3.1 temos dois fatores latentes ndo observados: F1 e F2. Temos cinco
variaveis observadas, onde trés estdo consideradas como medidas de F1 (VO1_F1,
VO2_F1, VO3_F1) e duas estdo atribuidas a F2 (VO1_F2, VO2_F2).

A cada variavel observada existe um termo de erro associado (el-e5). Ao fator
F2 existe um termo residual associado (residl). Ha uma diferenca importante entre erro
e residuo. Erros associados as variaveis observadas representam erros de medida, que
refletem na adequacgdo delas em medir os fatores em estudo (F1 e F2). Estes erros de
medida sdo provenientes de duas fontes: o erro aleatério de medida e o erro derivado de
alguma caracteristica especifica de uma particular variavel indicadora. Esse tltimo erro
representa o erro ndo aleatorio, e € conhecido como erro unico. Ja residuos representam
erros de predicdo de fatores endogenos a partir de fatores exdgenos. No diagrama
anterior temos como exemplo residl, que representa o erro na predigdo do fator
endégeno F2 feita a partir do fator exégeno F1. Ambos os termos de erro sdo
apresentados em circulos, pois sdo também ndo observados e consistentes com 0s
fatores.

Além de mostrar as variaveis representadas por simbolos, o diagrama de trajeto
também ¢é capaz de mostrar processos hipotéticos envolvendo todo o sistema de
variaveis. Na fig. 3.1, as setas apontando para um unico sentido (one-way) representam
coeficientes de regressdo estrutural, que indicam o impacto de uma variavel na outra. A
seta unidirecional apontando o fator endégeno F2 indica que o fator exdgeno F1 causa

F2. Ou seja, existe um efeito direto de F1 em F2, cuja magnitude e direg¢éo ¢ dada por
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um coeficiente de regressdo parcial. Ja as trés setas unidirecionais, apontando de F1
para as suas trés variaveis observadas (VO1_F1-VO3 F1), e de F2 para cada indicadora
(VO2_F1, VO2_F2), sugerem que seus valores sdo influenciados pelos seus respectivos
fatores. Esses coeficientes representam a magnitude da mudanga esperada nas variaveis
observadas para cada mudanga na variavel latente relacionada.

As setas unidirecionais vindas dos erros (el a e5) indicam o impacto do erro de
medida (erro aleatério e unico) nas variaveis observadas, e o residuo (resid1), o impacto
do erro na predigdo de F2.

As setas curvadas bidirecionais representam as covariancias ou correlagdes entre
pares de varidveis. No diagrama usado como exemplo, o erro de medida associado a

VOI1_F1 é correlacionado ao erro de medida associado a VO2 F1.

3.2 As Equacgoes Estruturais

Modelos de equagdes estruturais podem também ser representados por equagdes
de regressdo. Isto porque as equagdes de regressdo representam a influéncia de uma ou
mais varidveis em outra, e, convencionalmente em SEM, essa influéncia € simbolizada
por uma seta apontando da variavel de influéncia para a variavel de interesse. Podemos
assim pensar que cada equa¢do ¢ um sumario do impacto de todas as varidveis
relevantes no modelo (tanto observadas quanto ndo observadas) em uma especifica
variavel (observadas ou ndo observadas). Uma aproximagdo relativamente simples para
formular estas equagdes ¢ notar que cada varidvel que possui pelo menos uma seta
apontando para ela registra a soma de todas as influéncias de cada uma dessas varidveis
dependentes.

Na fig. 3.1 existem seis varidveis com setas apontando para elas. Cinco s@o as
variaveis observadas (VO1_F1, VO2_F1, VO3 _F1, VO1_F2, VO2 F2), e uma
representa uma varidvel ndo observada (o fator F2). O modelo exposto na fig. 3.1 pode

ser sumarizado em termos de seis equagdes linearmente dependentes:
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F2 = F1 + resid1
VO1_F1=F1+e1
VO2_F1=F1+e2
VO3 F1=F1+e3
VO1_F2=F2 +e4
VO2_F2=F2 +e4

3.3 Composicao basica de SEM

O modelo geral de SEM pode ser decomposto em dois submodelos. Um
chamado “measurement model”, que traduzirei como modelo de medida, e outro
chamado modelo estrutural. No modelo de medida estdo definidas as relagdes entre as
variaveis observadas e as varidveis ndo observadas. Ou seja, ¢ uma ligagdo entre os
escores de um instrumento de medida (as varidveis indicadoras observadas) e o
construto tedrico em estudo que foram designadas para medir (as variaveis latentes ndo
observadas). O modelo estrutural define as relagdes entre as variaveis ndo observadas.
Ele especifica como uma particular varidvel latente causa (direta ou indiretamente)
mudangas em outras variaveis latentes no modelo.

Para esquematizar esta decomposi¢cdo em submodelos, considere a figura a
seguir:

Modelo de Medida (CFA)

o]

correla

Modelo Estrutural
fig. 3.2
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Considerados separadamente, os dois modelos em cada retingulo na fig. 3.2
representam dois modelos de analise fatorial confirmatéria (CFA). Os dois fatores
envoltos pela elipse caracterizam um modelo completo de variavel latente, que néo é o
interesse na pesquisa CFA.

O modelo CFA da esquerda representa um modelo de um fator (F1) medido
pelas trés varidveis observadas VO1_F1, VO2 F1 e VO3 _F1. O modelo da direita
representa um modelo de um fator (F2) medido por duas variaveis observadas VO1_F2,
VO2_F2. Em ambos, estimar os coeficientes da regressdo das varidveis observadas em
cada fator, as variancias de cada fator e os erros de medida s@o objetivos primarios.

Os dois modelos descritos na fig. 3.2 so modelos fatoriais de primeira ordem.
Modelos de ordem maior também podem ser gerenciados por SEM. Aqui abordaremos

até o modelo de segunda ordem.

3.4 Formulacao da Estrutura de Covariancia e de Média

Em SEM, os pardmetros que geralmente sfo estimados na analise das estruturas
de covaridncia s@o os coeficientes de regressdo, as varidncias e as covaridncias das
variaveis independentes. Quando se quer proceder a andlise de estruturas de médias, as
médias e os interceptos também se tornam parametros centrais no modelo. Porém, com
uma amostra que s6 tenha escores observados, € necessario algum mecanismo interno
que possibilite transpor os dados em pardmetros do modelo. Essa tarefa ¢ realizada
através de um modelo matematico que representa todo o sistema de varidveis. Essas
representagdes sistematicas variam em cada software para analise de SEM, e como sua
explanagdo necessita de conhecimentos de programacgdo além da teoria estatistica, ele
foge do objetivo deste trabalho.

Para uma explica¢do profunda sobre estruturas de covariancias € recomendada a

leitura de outros trabalhos e livros aprofundados no assunto (Bollen, 1989).
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3.5 Identificacao do Modelo

A identificagdo do modelo € um tema complexo e dificil de ser explicado. Aqui
neste trabalho faremos uma sintese, em termos ndo matematicos, do conceito geral da
identificagdo do modelo. A compreensdo desse conceito geral facilitara entender, como
veremos mais adiante, porque alguns pardmetros tém seus valores fixados. Para
explicagdes mais complexas, recomendamos a leitura de Bollen (1989).

O interesse na especificagdo do modelo estd diretamente centrado na
transposi¢do da matriz de covaridncia das varidveis observadas em pardmetros
estruturais do modelo em estudo. Se uma tnica solucdo para os valores dos pardmetros
estruturais pode ser encontrada, o modelo é considerado como identificado. Como
conseqiiéncia, os parametros sdo estimaveis € o modelo € testavel. Por outro lado, um
modelo que ndo pode ser identificado sugere uma arbitrariedade nos pardmetros, que
implica que diferentes valores dos pardmetros definem o mesmo modelo. Assim,
estimativas consistentes para todos os pardmetros ndo sdo possiveis, e o modelo ndo
pode ser avaliado empiricamente. Como exemplo imagine um processo que tente
determinar valores tinicos para X e Y quando a tnica informagéo que temos € que X + ¥
= 15. Generalizando este exemplo para uma andlise de estrutura de covaridncia, o foco
na identificagdo do modelo se estende para o Unico conjunto de valores que podem ser
inferidos para os pardmetros desconhecidos a partir de uma matriz de covaridncia das
variaveis analisadas que s@o reproduzidas pelo modelo.

Os modelos estruturais podem ter trés tipos de identificagdo: just-identified,
underidentified e overidentified . O modelo just-identified define-se na situagdo em que
héa uma correspondéncia um-a-um entre os dados e os pardmetros estruturais. Em outras
palavras, o numero de varidncias e covaridncias dos dados ¢ igual ao nimero de
pardmetros a serem estimados. Entretanto, apesar da capacidade do modelo em
identificar uma tinica solugéo para todos os pardmetros, o modelo just-identified nao é
cientificamente interessante porque ndo possui graus de liberdade e jamais podera ser
rejeitado. No modelo wnderidentified, o nimero de pardmetros a serem estimados €
maior que o numero de varidncias e covaridncias (pontos dos dados). Neste caso o
modelo tem pouca informagdo para determinar a solug@o na estimag@o dos pardmetros.
Isto quer dizer que um nimero infinito de solugdes € possivel para um modelo
underidentified. No modelo overidentified, o nimero de pardmetros a serem estimados é
menor que o nﬁmefo de pontos dos dados (varidncias, covaridncias das varidveis
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observadas). Esta situac@o resulta em graus de liberdade positivos, que permitem o teste
do modelo. O objetivo em SEM é, entfio, especificar um modelo segundo este critério

do modelo overidentified.

O modelo do diagrama da fig. 3.3 a seguir sera utilizado como exemplo.
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1 1 < ; | |
(o) olams N/
.II I
1 / ‘ "
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68 -’]20|"1 | c - Il| /
e7 "'{;C‘
10 LHI : !‘
 Eader il

fig. 3.3

E um modelo de CAF no qual determinamos quantos pontos de dados temos
para trabalhar (quanta informagfio temos a respeito dos nossos dados). Como
mencionado antes, 0os pontos sdo constituidos de varidncias € covaridncias. Com p
variaveis, existem p(p+1)/2 elementos. Como existem 12 varidveis observadas, nds
temos 12 (12+1) / 2 = 78 pontos de dados.

Em SEM ¢ extremamente importante sempre registrar o nimero de pardmetros
no modelo a serem estimados antes de se proceder a andlise. Essa informacao é critica
para sabermos se 0 modelo que estamos testando € ou ndo estatisticamente identificavel.

Para o exemplo da figura, contabilizaremos o niimero de pardmetros a serem estimados:
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e Existem 12 coeficientes de regressdo (cargas fatoriais);
e 16 varidncias (12 de erro e 4 dos fatores);

e 6 covariincias dos fatores.

Temos um total de 34 pardmetros. Os valores “1” que aparecem nas cargas
fatoriais no diagrama sdo valores fixos, portanto ndo serdo estimados. Teremos entdo
que descontar 4 parimetros, totalizando 30 parametros a serem estimados no modelo
CFA da fig.3.3.

Assim, com 78 pontos de dados e 30 pardmetros a serem estimados, temos um
modelo overidentified com 48 graus de liberdade.

A especificagdo de um modelo overidentified ¢ uma condigdo necessaria, mas
ndo suficiente para resolver o problema da identificagdo. A imposigdo de contrastes para
determinados parametros pode, as vezes, ajudar o pesquisador a alcangar um modelo
overidentified.

Relacionado ao assunto da identifica¢do esta a necessidade de cada variavel
latente ter a sua escala determinada, pois sdo varidveis ndo observadas e
consequentemente ndo tem definida uma escala métrica. Esse requisito € satisfeito
utilizando um contraste, um valor que ndo seja zero (tipicamente 1 € utilizado) em uma
das cargas fatoriais que sdo designadas para medir o mesmo fator. Isso vale tanto para
variaveis latentes dependentes como para variaveis independentes. Olhando a fig. 3.3,
isso significa que cada uma das trés trajetorias de regressdo de cada fator (A, B, C e D)
para o seu conjunto de varidveis indicadoras deve ter um valor fixo especificado. Este
parametro fixado é chamado de variavel referéncia. A decisdo de qual pardmetro fixar é
arbitraria (Byrne, 2001). A medida que tem maior confianga é recomendada, se essa
informagdo é conhecida. O valor a ser especificado do pardmetro também ¢ arbitrario.
Na fig. 3.3, por exemplo, a escala foi estabelecida contrastando o valor 1.0 no terceiro

parametro em cada conjunto de variaveis observadas.
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3.6 Estimagao dos Parametros
(ver Apéndice B)

No AMOS, por padrdo, a estimac¢io dos pardmetros é baseada no método da
maxima verossimilhanga (ML — maximum likelihood). Entretanto, esse método requer
que algumas condi¢des sejam satisfeitas:

a. Amostras grandes;

b. As variaveis observadas pertencem a uma distribui¢do normal multivariada;

c. O modelo hipotético deve ser valido;

d. As varidveis observadas tém escala quantitativa.

De todas essas condig¢des, a ultima, que se refere a escala das variaveis € a que
tem gerado bastante debate nos ultimos anos. O foco deste debate tem sido a questéo do
tratamento das varidveis com escala ordinal como se fossem quantitativas. Um exemplo
tipico € utilizar dados computados na forma da escala Likert (5 categorias: concordo
plenamente, concordo, neutro, ndo concordo e ndo concordo plenamente) em programas
de SEM ou em tradicionais técnicas estatisticas, como ANOVA, onde existe a

suposicdo de que as variaveis tenham escala continua.

3.7 Analise de Dados Categoricos

Byrne (2001 pag. 71-72) escreve que uma revisdo das aplicagdes de modelos de
equagdes estruturais nos ultimos 15 anos (principalmente na area da psicologia) revela
que a maioria é baseada na escala do tipo Likert, utilizando como método de estimagdo
a maxima verossimilhanca (ML).

As duas primeiras aproximagdes para andlise de dados categdricos foram
desenvolvidas por Joreskog (1990) e Muthén (1984). Ambas as metodologias usam
limitadas informac¢des de estimadores baseados em um estimador assintdtico de
distribui¢fo-livre (ADF - asymptotic distribution-free) de Wothke, 1993. Porém existem

trés restrigdes nas metodologias de variaveis categoricas que sdo relevantes:
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Necessidade de grandes amostras;

b. Numero limitado de varidveis observadas (<25);

c. A forte suposi¢do de que para cada variavel categorica observada exista uma
variavel latente ndo observada que seja de escala continua e que estas
variaveis latentes continuas tenham distribuigdo normal multivariada
(Bentler & Wu, 1995);

Devido ao fato desta ultima suposi¢do ser extremamente forte e, em certos
contextos, ndo apropriada, Bentler e seu associados (Chou, Bentler, & Satorra, 1991),
discutiram se fazia mais sentido tratar as varidveis categéricas como se fossem
quantitativas e corrigir o teste estatistico do que usar um diferente método de estimacgao.
A escala estatistica criada por Satorra & Blenter (1988), chamada escala estatistica
Satorra-Bentler pode ser utilizada para fazer tal corregdo. As trés suposi¢des fizeram
com que a estimagdo por distribui¢do-livre fosse pouco praticavel para a maioria dos
pesquisadores, em analises de dados reais (ndo simulados).

Tendo em vista essas impraticabilidades, ¢ conveniente conhecer os riscos que
envolvem tratar as varidveis categdricas como se fossem quantitativas. Uma revisdo de
estudos de Monte Carlo sobre esse assunto (Babakus, Ferguson, & Joreskog, 1987),
mostra importantes resultados. Em primeiro lugar, os coeficientes de correlagdo de
Pearson s3o maiores quando computados entre duas varidaveis quantitativas do que
quando computados pelas mesmas variaveis reestruturadas em escala categorica ordinal.
Entretanto, a maior atenuagdo ocorre quando as varidveis tém menos que cinco
categorias e elas exibem um alto grau de assimetria. Isso fica pior quando as variaveis
estdo assimétricas em diregOes opostas (uma varidvel é positivamente assimétrica, a
outra negativamente assimétrica). Segundo, quando varidveis categoricas sdo
aproximadas a uma distribui¢do normal:

a. O numero de categorias tem um pequeno efeito no valor do ¥* da

verossimilhanga no teste de ajuste do modelo.

b. Cargas fatoriais e correlagdes fatoriais sfo apenas modestamente

subestimados. Entretanto, a subestimag¢@o se torna mais critica quando
existe menos do que trés categorias, a assimetria é maior que 1.0 e
assimetrias em dire¢des opostas ocorrem entre as variaveis.

c. Estimativas dos erros das variancias, mais do que de outros

parametros, parecem ser mais sensiveis a categorizag¢do e assimetria

mostradas em b;
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d. As estimativas dos erros padrdes para todos os parametros tendem a
ser baixas, principalmente quando as distribuicdes sdo muito e

diferentemente assimétricas.

Neste trabalho, todas as aplicagdes serdo baseadas na estimagdo por maxima
verossimilhanga, com os dados sendo tratados como varidveis quantitativas. Existem
dois pontos que ddo suporte a essa estratégia. Primeiramente, o método da maxima
verossimilhanga ¢ menos problemético quando ¢ analisada uma matriz de covariancia
do que uma matriz de correlagdo, pois utilizando a correlagdo ¢ possivel se estimar
incorretamente os erros padrdes. Segundo, quando o nimero de categorias é grande, a
falha atribuida & ordinariedade dos dados é provavelmente desprezivel (Atkinson,
1988). Bentler & Chou (1987) afirmam que métodos continuos podem ser usados sem
muita preocupagdo quando a varidvel tem quatro ou mais categorias. Resultados mais
recentes ddo suporte a essas afirmagdes e mostram que a estatistica ¥ é influenciada
mais pelo formato de resposta em duas categorias e menos quando o numero de

categorias aumenta (Green, Akey, Fleming, Hershberger, & Marquis, 1997).

3.8 Representacao Matematica de SEM

Essa representagdo matematica foi baseada em Hair & cols. (1998). O modelo
completo de equagdes estruturais pode ser expresso em termos de oito matrizes, duas
definindo as equagdes estruturais, duas definido a correspondéncia dos indicadores e
construtos, uma para as correlagdes dos construtos exdgenos, uma para as correlagoes
dos construtos endogenos, e duas dos erros de medida das variaveis endogenas e
exdgenas. A tab. 3.1 lista cada uma dessas matrizes e suas particulares notagdes.

As matrizes sfo usadas na forma de equagdes basicas para ambos os modelos de

medida e estrutural. A equagéo para o modelo de medida é:

n=T&+Bn+¢
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As equagdes para o modelo de medida sfo como segue:

Construto Exégeno Construto Exogeno
X=AE+ 0 Y= Asnt+eg
Notagdo
Matriz Elemento Descricdo
Modelo
B Brn Relacionamentos de construto enddégeno para endégeno
Modelo Estrutural I ynm Relacionamentos de construto exégeno para exégeno
o Qmm Correlagdo entre construtos exdgenos
ynn Correlagdo entre construtos endégenos
Ay 2pm Carga dos indicadores exdgenos
Modelo de Medida Ay Man Carga dos indicadores endogenos
O; 0°pp Matriz correlacional da predi¢do dos erros para os
indicadores dos construtos exégenos
O, 0°qq Matriz correlacional da predigdo dos erros para os
indicadores dos construtos endégenos
Construtos e
Indicadores
g Construto exégeno
n Construto endégeno
X Indicador exégeno
Y Indicador endégeno
Modelo de Equagies
Estrutural e de Medida
Modelo Estrutural n=I&+pn+L Relacionamentos entre construtos exogenos e enddgenos
Modelo de Medida
Exoégeno X=AE+d Especificagdo de indicadores para construtos exégenos
Endogeno Y=An+e Especificagdo de indicadores para construtos enddgenos
Tamanho das Matrizes
m Numero de construtos exégenos
n Numero de construtos endogenos
P Numero de indicadores de construtos exégenos
q Numero de indicadores de construtos endégenos

tab. 3.1

Com o objetivo de ilustragdo, suponha dois construtos endégenos (n=2) e trés
construtos exogenos (m=3), com quatro indicadores de ambos os construtos endogenos
e exégenos (p=4, g=4). Nenhuma relagdo causal esta expressa. A relagdo completa das

equagdes ¢ mostrada na tab. 3.2.
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Construto Enddgeno Construto Exdgeno Construto Endégeno Erro
M = Yubit ybtyisé  + Bum +pizm + G
n = Y&t vaalot y23€s Bz M2+ P2 2 + &

Equacdes do Modelo de Medida

Indicador Exdgeno

Construto Exdgeno

Erro

X

= ‘2'1" §1 *: ﬂl’l 52 " A’:] 63 k;

S

XJ'. = ﬂ;l§|+ﬂ;§g+l;§3 ® 52
X, = Awgtdal tAne, 0,
X-i = ﬂr:l §| % A:! 52 + ﬂ:! §3 i 54
Indicador Endégeno Construto Endégeno Erro
¥ & /1:177,"'/1{2772 < &
Y! “ l;l 77| +l;qz 82
Y3 - A;II?];'-ljan 83
Y4 = Ail 77| + 1:2 772 * 84
Correlacges das acOes Estruturais Entre Construtos

Entre Construtos Exdgenos (@)

Entre Construtos Endégenos ()

s &
43] —

¢1| -

s, #

53

¢ -

7, 7,
7, N

7, Va -

Correlacdes Entre Modelos de Medida (Indicadores)

Entre Indicadores Exdgenos (£),)

Entre Indicadores Endogenos (¢ )

X X X X Y. Y. Y. Y,
X - ¥ =
X. 95 - Y. ¢, -
X: 95 95, - Y. ¢, 9, -
X b5, ¥5. b5, - Ve W €. 9.~
tab. 3.2
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4 O SOFTWARE AMOS

O software AMOS (Arnalysis of MOment Structures) ¢ um programa da empresa
SPSS. Ele tem uma interface bastante amigavel para a modelagem de equagGes
estruturais. Possui dois métodos de programago: um com linhas de comando (AMOS
basic) e outro com a interface grafica (AMOS Graphics). Somente esta segunda opgéo
fornece as estimativas graficamente em um diagrama de trajeto, € serd o que utilizarei

nesta monografia, na versédo 4.0. Na fig. 4.1 temos a interface do programa.

[ A|||... Unnamed project : Group number 1 : Input
File Edt View/Set Diagram ModelFit Tools Help
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fig. 4.1
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Criar os diagramas de trajeto no AMOS é uma tarefa simples. Para colocar as
figuras basta clicar nos icones correspondentes na fig. 4.1 (na parte as esquerda onde
estdo as ferramentas de desenho) e clicar no espago vazio, segurando o ponteiro

esquerdo do mouse e arrastando até atingir tamanho e forma desejada.

O icone é” fornece pronto o conjunto mostrado na fig. 4.2. A cada novo
clique com o mouse, quando este icone estd selecionado, aparece um novo conjunto no

fator.

fig. 4.2

Todos os icones do programa sdo facilmente identificados; ¢ sé passar com o
ponteiro do mouse por cima que aparece a fungdo do mesmo. E possivel duplicar
objetos, mover, selecionar um-a-um ou a todos, manter a simetria, mudar as curvas das
correlagdes,... Basta dedicar um pouco de tempo explorando as ferramentas de desenho.

Alguns icones importantes:

r\ﬁ"ﬁ]

—! -> Selecionar um objeto.

L
L‘—l -> Tirar a selecdo de todos os objetos que estdo selecionados.

O > Ao clicar em um fator latente ele que os objetos a ele ligados giram 90

graus. Como na fig. 4.3

I
é?- => Refletir indicadores para o lado oposto.
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@ -> Reajustar o diagrama ao tamanho da pagina.

,m_‘
—

fig. 4.3

Para ler os dados no AMOS, basta escolher data files no menu file.

Aparecera uma tabela como mostra a fig. 4.4., onde vemos que ¢ possivel

também abrir o banco de dados para examina-lo.

"~ Data Files (2] %]

Group Name | File | Variable | Value | N
Group number 1 <working>
«| i3

File Name Help

View Data Grouping Variable

0K j Cancel
fig. 4.4
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A fig. 4.5 mostra os tipos de arquivos compativeis com o AMOS:

Lookjn: [ 3 Tuloia -] & ek [= &
E_‘IHamiIlon
File pame: | Open
Files of type: ~ [Excel 8.0 (*.4ls) ~| Cancel l
F d ':r\t
Foxpro 2.5 (*.dbf)
Foxpro 2.6 (*.dbf)
| als WK1 (* wk1)
Lotus WK3 [* wk3]
Lotus WK4 (*wk4)
MS Access [*.mdb)
SPSS [*.sav) =
Text [“ixt: *.csv] ¥
fig. 4.5

Uma vez que o banco de dados foi definido no AMOS, é hora de atribuir as
variaveis aos seus respectivos triangulos e circulos. Para fazer isso, clique no menu

view/set, na opgao Variables in Dataset. Ira aparecer uma janela como mostra a fig. 4.6.

ANOMIAGY? Anomiab?
POWLESE? Powlest?
ANOMIAZT Anomia?l
POWLES71 Powles?1
EDUC Educ
SEl SEl

fig. 4.6

Agora € so clicar na variavel e literalmente arrasta-la até a figura correspondente

no diagrama de trajeto.

Antes de rodar o programa, ¢ interessante escolher as opgdes necessarias no
menu View/Set, na opgdo Analysis Properties (fig. 4.7).
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= Analysis Propeities 7 x| |

Estimation | Numerical | Bias

Pemutations | Random | Tile
Output formatting | Output | Bootstiep
W Minmization history [ Induect, drect & tolal effects
¥ Slandaidized estimates I Eactor score weights
¥ Sguared multiple conelations [~ Covari of
¥ Sample moments [~ Canelations of estimates
™ Implhied moments [ Ciitical ratios for differences
™ Al implied moments [~ Tests for pormality and outlars
W Hesidual moments [ Observed information matrbx
I™ Modification indices I_ Thieshold fot

modification indices -
fig. 4.7

Feito isso, podemos executar as analises clicando no icone
Para colocar as estimativas no diagrama de trajeto deve-se clicar no botdo com a

seta vermelha para cima, que aparece na fig.4.8.

- Wheaton-no-correlated-resi

Fle Edt View/Set Diasgram §

Group number 1

OK Detault model

Unstandardized estimates

Standardized estimates

‘Witing output -
Chi-square = 76.1, df = 6
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Para obter as estimativas dos parametros, analise dos residuos, indices de ajuste

e demais opgdes solicitadas na forma de tabelas, basta clicar no icone:

|

Essas tabelas serdo apresentas no decorrer deste trabalho.
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5 METODOLOGIA E EXEMPLO DE CFA DE PRIMEIRA
ORDEM

Neste capitulo sera exposto um teste para a validagdo fatorial de um construto
tedrico multidimensional. Esta aplicagdo testa a hipotese de que o auto-conceito (AC),
para pré-adolescentes, € um construto composto por quatro fatores: AC geral (ACG),
AC académico (ACA), AC verbal (ACV) e AC matematico (ACM). Esse exemplo foi
rodado no AMOS ¢ baseado no livro da Byrne (2001), e € derivado de um modelo
hierarquico de AC, proposto por Shavelson, Hubner e Stanton (1976).

O Modelo Hipotético

Primeiramente, € interessante pensar a respeito da plausibilidade dessa estrutura
multidimensional de AC para pré-adolescentes. Byrne (2001) diz que ha numerosos
estudos que dado sustentabilidade a essa hipétese de quatro fatores. Mas, por outro lado,
alguns estudos apontam que a questdo do AC para criangas e pré-adolescentes € pouco
diferenciada, indicando assim que o modelo poderia ser formado por apenas dois
fatores, o AC Geral e o AC académico. Ha, ainda, alguns estudos que apontam um
unico fator de AC, o AC geral.

A tarefa aqui entdo serd testar a hipotese original de que AC tem uma estrutura
de quatro fatores, compreendendo um componente geral (ACG), um componente
académico (ACA), e dois componentes especificos (ACV e ACM) contra as duas
hipéteses alternativas: (a) o AC € uma estrutura de dois fatores (ACG e ACA), e (b) o

AC ¢é uma estrutura de um unico fator, sem a distingfio de AC geral e académico.
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5.1 Hipotese 1 — AC Estruturado com Quatro Fatores

A priori, 0 modelo postulado na hipdtese 1 especifica que o auto-conceito em
pré-adolescentes ¢ uma estrutura formada por quatro fatores: AC geral (ACG), AC
académico (ACA), AC verbal (ACV) e AC de matematica (ACM), conforme

apresentado esquematicamente na fig. 5.1.

ACG
G- e
e37, 1 DQ2N3 % ‘\

fig. 5.1
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Um passo muito importante em SEM, quando se estda modelando ou testando

uma estrutura, é fazer uma leitura detalhada do diagrama. Saber entender através dos

diagramas todas as informagdes que os simbolos e as variaveis estdo oferecendo.

Ao examinar a fig. 5.1, podemos listar as seguintes caracteristicas:

1=

9.

3

4-

Existem 4 fatores latentes, indicados pelas elipses maiores. Sdo: ACG,
ACA, ACV e ACM.

Os quatro fatores sdo intercorrelacionados, indicados pelas setas
bidirecionais;

Existem 16 variaveis observadas, indicados pelos 16 retangulos
(SDQ2N01-SDQ2N43), que sdo sub-escalas de AC geral, académico,
verbal e matematico de um questiondrio sobre auto imagem.

As variaveis observadas se ligam aos fatores no seguinte padrio:
SDQ2NO01- SDQ2N37 ao fator 1; SDQ2N04- SDQ2N40 ao fator 2;
SDQ2N10 ao SDQ2N46 ao fator 3 ¢ SDQ2N07- SDQ2N43 ao fator 4.
Cada variavel observada carrega um e apenas um fator.

Os erros de medida associado a cada varidvel observada (e01-e43) sdo

ndo correlacionados.

Condensando as informag¢des acima, pode-se apresentar uma descricdo mais

formal do modelo hipotético. O modelo especificado a priori nos indica que:

1=

2

4-

As respostas de AC podem ser explicadas por quatro fatores: ACG,
ACA, ACV e ACM.

Cada item de medida tem carga ndo zero no fator de AC que é
designada para medir (chamada carga alvo), e carga zero nos demais
fatores.

Os quatro fatores AC, consistentes com a teoria, sdo correlacionados.

Erros associados a cada medida sdo nfo correlacionados.

O modelo hipotético da fig. 5.1 pode também ser apresentado na forma

de matriz. A representacdo em forma de matriz pode ser bem usual, porque ¢ a

forma com a qual os resultados das analises a partir de SEM sdo geralmente

apresentados nos arquivos de output dos programas. Na visualizagdo grafica do

AMOS aparecem apenas os parametros estimados e seus erros padrdes. Ja a

representagdo em tabelas traz diversas informagdes, como a matriz de cargas
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fatoriais, a matriz fatorial de varidncia/covaridncia e a matriz de
variancia/covariancia dos erros. Com o propoésito da identifica¢do do modelo e
escala da variavel latente, a primeira de cada varidvel observada em cada jogo
congenérico de medidas associadas a cada fator de AC tem com carga fatorial
definida o valor 1,0. As demais variaveis sdo livremente estimadas ou fixadas
com o valor zero. A tab. 5.1 demonstra isso. Explicando o termo congenérico
anteriormente citado, um jogo de medidas € dito congenérico se cada medida
acessa 0 mesmo construto. Por exemplo, na fig. 5.1 as varidveis observadas
SDQ2NO01, SDQ2N13, SDQ2N25 e SDQ2N37 sdo todas as medidas do auto-
conceito geral; elas representam um jogo congenérico de variaveis indicadoras.
Na matriz de covaridncia/varidancia todos os parametros sdo livremente
estimados. Na matriz dos erros, somente os erros das variidncias sdo estimados;

todos os erros das covariancias sdo presumidos como sendo zero.

Medidas Observadas ACG ACA ACV ACM
F1 F2 F3 F4
matriz carga fatorial
SDQ2N01 1 0 0 0
SDQ2N13 a 0 0 0
SDQ2N25 a 0 0 0
SDQ2N37 a 0 0 0
SDQ2N04 0 1 0 0
SDQ2N16 0 a 0 0
SDQ2N28 0 a 0 0
SDQ2N40 0 a 0 0
SDQ2N10 0 0 1 0
SDQ2N22 0 0 a 0
SDQ2N34 0 0 a 0
SDQ2N46 0 0 a 0
SDQ2N07 0 0 0 1
SDQ2N19 0 0 0 a
SDQ2N31 0 0 0 a
SDQ2N43 0 0 0 a
Matriz fatorial var/cov
ACG a
ACA a a
ACV a a a
ACM a a a a

tab. 5.1

a. pardmetro a ser estimado
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continuagdo da tabela 5.1

Matriz erro variancia/Covariancia
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a. pardmetro a ser estimado

5.2 Especificagao dos Dados

Para esta primeira aplicagdo, foi utilizada como entrada de dados a matriz de

covaridncia mostrada na tab. 5.2. E proveniente do estudo informado no inicio do

capitulo.
SDQ2N 07 19 31 43 10 22 34 46 04 16 28 40 01 13 25 a7 |
_ﬁ@ n 265 265 265 265 265 265 265 265 265 265 265 265 265 265 265 265
SDQ2N

cov 07 |3,161

cov 19 | 1,996 2,859

cov 31 |2,238 1,757 2457

cov 43 |1,430 1,439 1,428 1,954

cov 10 |0.246 0,348 0,339 0,225 1,322

cov 22 |0245 0,365 0,370 0,186 0,584 1,186

cov 34 |-0,327 -0,080 -0,123 -0,067 0,510 0,347 2,890

cov 46 |0212 0160 0,330 0,346 0,543 0525 0452 1675

cov 04 |0882 0725 0879 0491 0,593 0,370 0,231 0,347 1,955

cov 16 |1,018 0998 1,071 0,743 0,581 0,578 0,188 0,471 0,749 1533

cov 28 |0975 1,059 1,119 0,744 0,517 0,505 0,079 0,449 0689 0,944 1768

cov 40 |0.887 1,035 1,013 0,833 0,637 0575 0,326 0,602 0,514 0,875 0,925 1,841

cov 01 |0560 0,496 0574 0273 0,350 0,265 0,362 0,378 0,418 0,464 0,375 0451 1811

cov 13 |0512 0564 0,650 0,472 0,409 0,342 0461 0,373 0,662 0,552 0,477 0,540 0,681 1,838

cov 25 |0542 0347 0,576 0,331 0,252 0,257 0,282 0,174 0,300 0,393 0,347 0,432 0,749 0,502 1,500

cov 37 |0,580 0,475 0,713 0,343 0,323 0,299 0,313 0,224 0,468 0,577 0,539 0,660 0475 0,653 0,428 1,306

tab. 5.2
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5.3 Calculo das Estimativas

Depois de especificado o modelo e o banco de dados, € possivel se proceder as
analises. AMOS oferece as saidas em forma grafica, tabular e textual. A fig. 5.2 mostra,

na forma grafica, os resultados da analise.

Fig. 5.2
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Sumario do Modelo

Your model contains the following variables:

SDQ2N37 observed endogenous
SDQ2N25 observed endogenous
SDQ2N13 observed endogenous
SDQ2NO01 observed endogenous
SDQ2N40 observed endogenous
SDQ2N28 observed endogenous
SDQ2N16 observed endogenous
SDQ2N04 observed endogenous
SDQ2N46 observed endogenous
SDQ2N34 observed endogenous
SDQ2N22 observed endogenous
SDQ2N10 observed endogenous
SDQ2N43 observed endogenous
SDQ2N31 observed endogenous
SDQ2N19 observed endogenous
SDQ2N07 observed endogenous
ACG  unobserved exogenous
e37 unobserved €Xxogenous
€25 unobserved exogenous
el3 unobserved exogenous
e0l unobserved exogenous
ACA  unobserved exogenous
ed0 unobserved exogenous
e28 unobserved exogenous
el6 unobserved €Xogenous
e04 unobserved exogenous
ACV  unobserved exogenous
ed6 unobserved exogenous
e34 unobserved exogenous
e22 unobserved exogenous
el0 unobserved exogenous
ACM  unobserved exogenous
ed3 unobserved exogenous
e3l unobserved exogenous
el9 unobserved exogenous
e07 unobserved exogenous
tab. 5.3
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Number of variables in your model: 36

Number of observed variables: 16
Number of unobserved variables: 20
Number of exogenous variables: 20
Number of endogenous variables: 16

continuagdo da tab. 5.3

A tabela 5.3 ¢ gerada pelo output do AMOS. Contém as primeiras informagdes
sobre o modelo.

Consistentes com o diagrama de trajeto mostrado na fig. 5.1, todas as variaveis
observadas (isto é, os dados de entrada) operam como varidveis dependentes no modelo.
Todos os fatores e termos de erro funcionam como varidveis ndo observadas e operam
como variaveis independentes no modelo. O sumario dos pardmetros mostra, da
esquerda para a direita, que temos 32 pesos de regressdo, 20 que foram fixados e 12
livres para serem estimados. Os 20 fixados compreendem o peso de regressdo de cada
fator (o primeiro) mais os 16 termos de erro. Temos 6 covariancias e 20 variancias,
todas estimadas. No total existem 58 pardmetros, dos quais 38 foram estimados. Dado
esse resumo, fica facil determinar o nimero de graus de liberdade e consequentemente,

se o0 modelo € ou no identificado.

The model is recursive.

Sample size = 265

Computation of degrees of freedom

Number of distinct sample moments = 136
Number of distinct parameters to be estimated = 38
Degrees of freedom = 136 - 38 = 98

Minimum was achieved
Chi-square = 158,454

Degrees of freedom = 98
Probability level = 0,000

tab. 5.4
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A tab. 5.4 mostra um resumo geral do modelo que foi testado. O modelo
hipotético é do tipo recursivo, e o tamanho da amostra ¢ de 265. Tem 136 momentos
distintos da amostra com os quais s@o computadas as estimativas do modelo e 38
pardmetros para serem estimados, deixando o modelo com 98 graus de liberdade. Em
SEM, os tnicos dados com os quais trabalhamos sfio as varidveis observadas, e neste
caso temos 16. Baseado na férmula [p(p+1)/2], o nimero 136, referente aos momentos
amostrais, € obtido pelo calculo [16(17)/2]. A partir desta informag@o podemos concluir
que temos um modelo overidentified com 98 graus de liberdade. A mensagem
“minimum was achieved” nas ultimas linhas desse output inicial assegura que o
processo de estimagdo gerou uma solug@o admissivel. Finalizando, a tab. 5.4 fornece
uma rapida visdo geral sobre o ajuste do modelo com a estatistica qui-quadrado (¥2).

Neste caso o valor foi 158,511, acompanhado de um valor de probabilidade associado
de 0,000.

5.4 Avaliagao do Modelo

O objetivo primario, modelando equagdes estruturais, € construir um modelo que
descreva adequadamente os dados amostrais. Caso encontrarmos alguns indicios de
falta de ajuste, o préximo passo seria detectar a fonte dela. A avaliagdo o modelo é
baseada em critérios severos, e pode vir de diversas perspectivas. Aqui focaremos em
particular duas: (a) a adequagdo dos parametros estimados e (b) a adequa¢do do modelo

como um todo.

(a) Parametros Estimados:

Dentro da questdo do ajuste individual dos pardmetros estimados, temos trés
topicos importantes:

 F A plausibilidade: esse é o passo inicial na avaliagdo do modelo. Os
pardmetros estimados devem apresentar sinal ¢ tamanho corretos, e ser consistentes com
a teoria em estudo. Qualquer estimativa que saia da amplitude admissivel é um claro
indicador de que o modelo esta errado, ou a matriz de dados de entrada ndo traz
informagdo suficiente. Exemplos disso sdo correlagdes >1, varidncias negativas, e

matrizes de covaridncias e ou correlagdes que ndo sdo positivas definidas.
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2 Erros Padrdes Apropriados: Um indicador de ajuste pobre do modelo é
a presenca de erros padrdes que sdo excessivamente grandes ou pequenos. Por exemplo,
se um erro padrdo é proximo de zero, a estatistica de teste para este parametro ndao pode
ser definida (Bentler, 1995 apud Byme, 2001). Por outro lado, erros padrdes muito
grandes indicam pardmetros que ndo podem ser determinados. Como os erros padrdes
sdo influenciados pelas unidades de medida de uma varidvel observada ou medida,
assim como a magnitude do parametro estimado, nenhum critério definitivo de

“pequeno” ou “grande” foi estabelecido.

3. Significincia Estatistica das Estimativas dos Parimetros: O teste
estatistico aqui usado ¢ do da razdo critica, que € representado pela estimativa do
parametro divida pelo seu erro padrdo. Ele opera como a estatistica z testando se a

estimativa é estatisticamente diferente de zero. Baseado no nivel de significancia 0,05, o

teste estatistico precisa ser |z| >1.96 para que a hipétese (de que a estimativa seja igual

a zero) possa ser rejeitada. Parametros que ndo foram significantes, com excegdo das
variancias, podem ser considerados ndo importantes ao modelo. Ha que se ter um
cuidado, pois pardmetros ndo significativos podem ser um indicio de que o tamanho da
amostra € muito pequeno Byrne (2001).

A tab. 5.5 mostra as estimativas do AMOS na forma ndo padronizada. Podemos
notar que os resultados s@o apresentados separadamente, nesta ordem: as cargas fatoriais
(listados como pesos de regressdo), as covaridncias (neste caso, para fatores apenas) e as
variancias. Na primeira coluna temos os nomes das varidveis observadas e os fatores
correspondentes. A segunda coluna mostra o valor estimado do pardmetro, a terceira
coluna mostra o erro padrdo (S.E.) e a quarta coluna mostra o valor da razdo critica
(C.R.). A tab. 5.5 dos valores nio padronizados informa que todas as estimativas sdo
razodveis € estatisticamente significativas; todos os erros padrdes ndo aparentam

problemas.
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Regression Weights Estimate S.E. C.R. P Label
SDQ2N37 <-- ACG 0,933 0,131 7417 0,000 par-1
SDQ2N25 <-- ACG 0,851 0,132 6,445 0,000 par-2
SDQ2N13 <-- ACG 1,082 0,154 7,031 0,000 par-3
SDQ2ZN01 <-- ACG 1,000
SDQ2N40 <-- ACA 1,259 0,157 8,036 0,000 par-4
SDQ2N28 <-- ACA 1,247 0,154 8,084 0,000 par-5
SDQ2N16 <-- ACA 1,279 0,150 8,507 0,000 par-6
SDQ2N04 <-- ACA 1,000
SDQ2N46 <-- ACV 0,842 0,117 7,213 0,000 par-7
SDQ2N34 <-- ACV 0,670 0,148 4,532 0,000 par-8
SDQ2N22 <-- ACV 0,889 0,103 8,643 0,000 par-9
SDQ2N10 <-- ACV 1,000
SDQ2N43 <- ACM 0,655 0,049 13,275 0,000 par-10
SDQ2N31 <-- ACM 0,952 0,049 19,475 0,000 par-11
SDQ2N19 <— ACM 0,841 0,058 14,476 0,000 par-12
SDQ2N07 <-- ACM 1,000
Covariances Estimate S.E. C.R. P Label
ACA <-> ACV 0,464 0,079 5,911 0,000 par-13
ACV <-> ACM 0,331 0,100 3,302 0,001 par-14
ACG <-> ACV 0,355 0,072 4,938 0,000 par-15
ACG <-> ACM 0,635 0,118 5,376 0,000 par-16
ACG <-> ACA 0415 0,079 5,284 0,000 par-17
ACA <-> ACM 0,873 0,134 6,508 0,000 par-18
Variances Estimate S.E. C.R. P Label
ACG 0614 0,138 4,458 0,000 par-19
ACA 0,561 0,126 4,446 0,000 par-20
ACV 0,669 0,116 5,741 0,000 par-21
ACM 2,307 0,273 8,444 0,000 par-22
e37 0,772 0,088 8,807 0,000 par-23
e25 1,056 0,107 9,877 0,000 par-24
e13 1,119 0,124 9,004 0,000 par-25
e01 1,197 0,126 9,516 0,000 par-26
e40 0,952 0,095 10,010 0,000 par-27
e28 0,896 0,090 9,943 0,000 par-28
el16 0,615 0,068 9,003 0,000 par-29
e04 1,394 0,128 10,879 0,000 par-30
e46 1,201 0,118 10,165 0,000 par-31
e34 2,590 0,233 11,107 0,000 par-32
e22 0,658 0,075 8,721 0,000 par-33
ell 0,653 0,082 7,923 0,000 par-34
e43 0,963 0,092 10,453 0,000 par-35
e31 0,366 0,065 5,646 0,000 par-36
e19 1,226 0,121 10,130 0,000 par-37
e07 0,854 0,100 8,534 0,000 par-38
tab. 5.5

44



(b) O Modelo:

A tabela anterior (tab. 5.4) mostra um valor geral y°, juntamente com os graus de
liberdade e um valor de probabilidade. Entretanto, essa informagido tem apenas a
inten¢do de fornecer uma idéia geral sobre o ajuste do modelo. O programa AMOS gera
muitas outras estatisticas de ajuste que dever ser examinadas. A seguir, quatro

importantes aspectos sobre ajustes de modelos hipotéticos:

1. O Processo de Ajuste do Modelo

Como citado anteriormente, nos primeiros capitulos, o objetivo primdrio do
pesquisador é confirmar um bom ajuste entre o modelo criado e os dados amostrais. Em
outras palavras, o pesquisador especifica um modelo e entdo usa os dados amostrais
para testa-lo.

Dando uma idéia mais formal sobre esse processo de ajuste: Suponha que S
representa a matriz amostral de covaridncia (dos escores das varidveis observadas), X' a
matriz populacional de covaridncia e # um vetor que compreende os pardmetros do
modelo. Entdo X(8) representa a matriz de covariancia restringida pelo modelo (isto é, a
estrutura especificada pelo modelo hipotético). Em SEM, a hipétese nula (Hg) a ser
testada é que o modelo postulado condiz com a populagdo (isto é, 2=X(0)). O

pesquisador espera ndo rejeitar Hy,

2. Processo de Estimacao
(ver Apéndice B)

Em SEM, o primeiro foco no processo de estimagdo € o rendimento nos valores
dos parametros com relagdo a discrepancia (residuos) entre a matriz de covariancia
amostral S e a matriz de covaridncia populacional, implicando que o modelo [} (0)] é
minimo. Esse objetivo é alcangado pela minimizagdo da fung@o discrepancia, FIS,
¥'(0)], tal que o minimo valor (Fy,) reflete o ponto no processo de estimag@o onde a
discrepancia entre S e Y (0) € menor [S - > () = minimo]. Fp, serve como uma medida

da extensdo de quanto S difere de }(0).
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3. Estatisticas de Ajuste do Modelo ( “Goodness-of-Fit”)
(ver Apéndice C)

Retornando a aplicagdo 1, a tab. 5.6 foi tirada diretamente do output do AMOS.
Essa tabela mostra estatisticas de ajuste do modelo. Podemos notar que as informagdes
sdo dadas para trés modelos, que aparecem um em cada linha. A primeira linha enfoca o
modelo hipotético que esta sendo testado (default model), a segunda o modelo saturado
e a terceira o modelo de independéncia.

Byrne (2001) explica esses ultimos dois modelos fazendo um comparativo,
sugerindo supor que os trés modelos representam pontos continuos, com o modelo de
independéncia em uma extremidade, o modelo saturado em outra extremidade, e o
modelo hipotético em algum lugar entre eles. No modelo de independéncia existe a
completa independéncia para todas as variaveis no modelo (onde todas as correlagdes
entre as variaveis sdo zero) e € o mais restringido. Ja no modelo saturado, por outro
lado, o nimero de parametros estimados € igual ao nimero de pontos de dados (i.e.
variancias e covaridncias das variaveis observadas, como no caso do modelo just-
identified), e € o menos restringido.

Agora explicarei as estatisticas de ajuste para o modelo hipotético apenas,
contidas na tab. 5.6 conforme Byrne (2001), as formulas para cada estatistica de ajuste
podem ser obtidas em Arbuckle & Wothke (1999) e no Apéndice C.

Observando a tab. 5.6, as primeiras informagdes do modelo hipotético sdo dadas
pelas colunas NPAR (niimero de parametros), CMIN (discrepancia minima), DF (graus
de liberdade), P (valor de probabilidade), e CMIN/DF. O valor de 158,454, em CMIN,
representa a discrepancia entre a matriz irrestrita de covaridncia amostral S e a matriz
restringida de covariancia Y (0), e , na esséncia, representa o teste estatistico razio de
verossimilhanga, geralmente expressada como a estatistica qui-quadrado (y°). Essa
estatistica € igual a (N-1) Fiin, onde N € o tamanho da amostra. Em grandes amostras, é
distribuida como xz central com graus de liberdade igual a [(%2)p(p+1) — 1], onde p € o
namero de variaveis observadas, e ¢ o numero de pardmetros a serem estimados. Em
geral, Hy : }’=)'(0) € equivalente a testar a hipétese de que }’ - >'(8) = 0; o teste ¥ entdio
testa, simultaneamente, a extensdo com que todos os residuos em Y, - Y(0) sdo zero.
Formulada ligeiramente diferente, a hip6tese nula (Hy) postula que a especificagdo das

cargas fatoriais, varidncias e covaridncias fatoriais, e as variancias dos erros do modelo
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Summary of models

Model NPAR  CMIN DF P CMIN/DF
Default model 38 158,454 98 0,000 1.617
Saturated model 136 0,000 0
Independence model 16 1696,861 120 0,000 14,141
Model RMR GF1 AGFI PGFI
Default model 0,103 0,933 0906 0,672
Saturated model 0,000 1,000
Independence model 0,628 0379 029 07334
DELTAI RHO1 DELTA2 RHO2
Model NFI RFI IF1 TLI CFl1
Default model 0,907 0,886 0,962 0,953 0,962
Saturated model 1,000 1,000 1,000
Independence model 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Model PRATIO PNFI PCFI
Default model 0817 0,740 0,785
Saturated model 0,000 0,000 0,000
Independence model 1,000 0,000 0,000
Model NCP LO 90 HI90
Default model 60,454 29,934 98,886
Saturated model 0,000 0,000 0,000
Independence model 1576,861 1447420 1713,699
Model FMIN FO  LO9  HI%
Default model 0,600 0229 0113 0375
Saturated model 0,000 0,000 0,000 0,000
Independence model 6,428 5,973 5,483 6,491
Model RMSEA LO 90 HI90 PCLOSE
Default model 0,048 0,034 0,062 0,563
Independence model 0,223 0,214 0,233 0,000
Model AIC BCC BIC CAIC
Default model 234454 239685 475,842 408,483
Saturated model 272,000 290,721 1135915 894,843
Independence model 1728.861 1731,064 1830,499 1802,137
Model ECVI LO 90 HI 90 MECVI
Default model 0,888 0,772 1,034 0,908
Saturated model 1,030 1,030 1,030 1,101
Independence model 6,549 6,058 7,067 6,557
HOELTER HOELTER
Model .05 .01
Default model 204 223
Independence model 23 25
tab 5.6
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em estudo sdo validos; o x2 simultaneamente testa a extensdio com que essas
especificagdes sdo verdadeiras. O valor de probabilidade associado com o  representa
a verossimilhanga de se obter um valor y° que exceda o valor §° quando Hy é verdadeira.
Assim, quanto maior o valor de probabilidade associado com o x2 melhor é o ajuste
entre 0 modelo hipotético (sob Hy) e os dados (Bollen, 1989 apud Byrne, 2001).

O teste da aplicagdo 1, onde Hy: o AC é uma estrutura de quatro fatores; gerou
um 3 = 158,454 com 98 graus de liberdade e probabilidade p < 0,001 que sugere que o
ajuste dos dados com o modelo hipotético ndo estd inteiramente adequado. Interpretado
literalmente, o teste indica que, com os presentes dados, a hipdtese referente as relagdes
de AC, como sumarizadas no modelo, representa um evento improvavel (ocorrendo
menos de uma vez em mil, sob a hipotese nula) e deveria ser rejeitada.

Entretanto, a sensibilidade do teste da razdo de verossimilhanga ao tamanho da
amostra ¢ sua base na distribuigdo central %, a qual assume que o modelo se ajusta
perfeitamente a populagdo (i.e., Ho € verdadeira) conduzem a problemas de ajuste que
serdo descritos agora. Como a estatistica xz ¢ igual a (N-1)Fp, , este valor tende a ser
substancial quando o modelo ndo é sustentado e a amostra é grande. A andlise de
estruturas de covaridncias ¢ baseada em teorias com grandes amostras, as quais sdo
criticas de se obter estimativas precisas dos pardmetros. Assim, conseguir modelos
hipotéticos bem ajustados onde os valores do ¥’ sdo proximos aos graus de liberdade ¢
muito raro em SEM na maioria das pesquisas empiricas. E mais comum encontrar um
valor de y* grande relativo aos graus de liberdade, indicando a necessidade de uma
modificagdo no modelo para se alcangar um ajuste melhor. Por isso o resultado ruim do
+ gerado pelo modelo que esté sendo testado néio ¢ uma surpresa.

Para contornar as limitagdes do teste ¥° os pesquisadores desenvolveram os
indices de goodness-of-fit para avaliar o modelo, que serdo apresentados a seguir,
conforme constam na tab. 5.6 (Ver Apéndice C).

e CMIN: é o valor minimo de discrepéancia.
e CMIN/DF: é a raziio y’/graus de liberdade, que deve ser <5..

e RMR: root mean square residual; representa o valor residual médio derivado do
ajuste da matriz de varidncia-covaridncia do modelo hipotético ) (0) para matriz
de matriz de varidncia-covaridncia dos dados amostrais S. Devido ao fato destes
residuos serem relativos aos tamanhos das variancias e covariancias observadas

eles sdo dificeis de interpretar. O RMR padronizado representa o valor médio de
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todos os residuos padronizados, ¢ tem amplitude de zero a 1. Para um modelo
bem ajustado. o valor deve ser pequeno, 0,05 ou menos. O valor 0,103
apresentado na tabela referente ao RMR ¢ ndo padronizado. O valor padronizado
ndo mostrado na tabela é 0,0479 e representa a discrepancia média entre as

matrizes de correla¢do observada e a hipotética.

« GFI: goodness-of- fit index; é a medida da quantidade relativa de varidncia e
covaridncia em S que € conjuntamente explicada por ). O indice tem amplitude
de zero a 1, sendo que valores perto de 1 sdo indicativos de bom ajuste. Na tab.

5.6 referente ao exemplo deu 0,933; sinal de bom ajuste.

. AGFI: esse indice difere do GFI apenas pelo fato de ser ajustado pelo niimero de
graus de liberdade do modelo especificado. Ele “penaliza™ a inclusfo adicional

de um parametro. No caso 0,906; também indicio de bom ajuste.

. PGFL: parsimony goodness-of-fit index; esse indice leva em conta a
complexidade (isto €, o nimero de pardmetros estimados) do modelo hipotético
na avaliagdo geral do modelo. Geralmente apresenta valor baixo. O encontrado

no nosso modelo € 0,672, que parece consistente com os indices anteriores.

Os préximos indices de ajuste podem ser classificados como incrementais ou
comparativos. Assim como em GFI e AGFI, os indices incrementais de ajuste sdo
baseados na comparagdo de modelos hipotéticos contra algum padréo.

e NFI: normed fit index; varia de zero a 1, e é derivado da comparagdo entre o

modelo hipotético e o modelo de independéncia. Valor acima > 0,90 indica bom

ajuste do modelo. No exemplo da tab. 5.6, o valor é 0,907.

o CFL: comparative fit index; como NFI apresentou uma certa tendéncia de
subestimar o ajuste em amostras pequenas, ele foi corrigido e criado o indice CFI
para levar em conta o tamanho da amostra. A interpretacdo ¢ a mesma do NFI. No
exemplo da tab. 5.6, o valor € 0,962. Os dois indices indicam bom ajuste do modelo

hipotético aos dados.

e RFI: relative fit index; também varia¢do de zero a 1, com valores perto de 0,95

indicando um bom ajuste

o IFIL: incremental fit index; é uma derivagdo do NFI, com a computagio
basicamente a mesma, com a diferenga do numero de graus de liberdade utilizados.
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No caso encontramos o valor 0,962, o mesmo encontrado no CFI, refletindo que o

modelo estd bem ajustado.

o TLI: Tucker-Lewis index; também com valores entre zero e um, e valores

proximos a 0,95 (para amostras grandes) indicando bom ajuste (na tab. 5.6 € 0,953).

Os indices a seguir referem-se ao assunto da parcimoénia (parsimony). Uma
medida de ajuste parcimdnia pode ser entendida como uma medida geral de goodness-
of-fit representando o grau de ajuste do modelo por coeficiente estimado. O objetivo ndo
¢ minimizar o nimero de coeficientes ou maximizar o ajuste geral, mas sim maximizar
a quantidade de ajuste por coeficiente estimado e evitar o “super-ajustamento” com
coeficientes adicionais que trazem poucos ganhos no ajuste do modelo (Hair, 1998).

e PRATIO: parsimony ratio; indice da razdo de parcimonia inicial.

e PNFI: indice computado de forma relativa ao indice NFI. Na tab. 5.6

PNFI=0,740. Novamente cai dentro do intervalo de valores esperados.

e PCFIL: indice computado de forma relativa ao indice CFI. . Na tab. 5.6
PCFI=0,785.

Os indices abaixo fornecem uma estimag@o de pardmetro com ndo-centralidade
(NCP- noncentrality parameter). Na discussdo inicial sobre a estatistica %> o foco foi a
extensdo com que o modelo era sustentavel e ndo podia ser rejeitado. Agora vamos
analisar o que acontece quando o modelo hipotético esta incorreto [i.e. Y #) (6)]. Nessas
circunstancias, o xz tem uma distribui¢do ndo central, com um pardmetro de ndo
centralidade A, que ¢é fixado com graus de liberdade associados, € pode ser denotado
como xz(gm. Ele funciona como uma medida da discrepancia entre ) e '(0) e pode ser
considerado como o “badness-of-fit’ da populagdo. Assim, quanto mais alta a
discrepancia entre )’ e ) (6) maior o valor de L. Assim fica facil de ver que a estatistica
central ¥ é um caso especial da distribuigio y* ndio central, onde A=0. Com o objetivo
de estabelecer a precisdo da estimativa do pardmetro de ndo centralidade, é utilizado

intervalo de confianga. Voltando a tab.5.6.

e NCP: nosso modelo tem um parametro de ndo centralidade de 60,454. Esse

valor representa o xz menos seus graus de liberdade (158,454 — 98). O
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intervalo de confianga indica que com 90% de confianga o intervalo (29,934 ;
98.886) contém verdadeiro valor (populacional) do parametro de ndo
centralidade ().

FMIN: Fungdo de discrepancia Minima;

FO: Discrepancia populacional, e LO90 e HI90 fornecem os limites inferior e
superior, respectivamente, de um intervalo de 90% de confianga em torno de
FO.

RMSEA: reconhecido como um dos critérios mais informativos com relagdo
a modelagem em estruturas de covaridncias. O RMSEA leva em conta o erro
de aproximagdo na populagdo e faz a questdo “quido bem o modelo poderia,
com desconhecidos mas otimizados valores de parametros escolhidos, se
ajustar a matriz de covaridncia populacional, se ela estivesse disponivel?”.
Essa discrepancia medida por RMSEA, é expressa por graus de liberdade,
sendo sensivel ao numero de pardmetros estimados no modelo (i.e., a
complexidade do modelo); valores menores que 0,05 indicam bom ajuste, e
valores maiores que 0,08 representam erros razoaveis na aproximagio com a
populagdo. Valores entre 0,08 e 0,10 indicam um ajuste mediocre, e maiores
que 0,10, um ajuste pobre. RMSEA de 0,06 pode ser um indicativo de bom
ajuste entre o modelo hipotético e os dados observados, ja que o RMSEA ¢ o
TLI tendem a rejeitar modelos verdadeiros em fun¢do de a amostra ser
pequena. Todavia sdo critérios baseados no julgamento subjetivo e ndo
podem ser considerados infaliveis. O AMOS mostra também um intervalo de
90% de confianga para o valor d¢e RMSEA=0,048 (bom indicativo de ajuste);
1Co00(0,034; 0,062). Os intervalos de confianca (I1.C.) sdo muito mais
informativos que as estimativas pontuais apresentadas sem seu 1.C., que nao

refletem a imprecisdo da estimativa.

PCLOSE: em adi¢ao ao [.C. de RMSEA, o indice PCLOSE testa a
proximidade do ajuste, ou seja, testa se o valor RMSEA € “bom” (mais
especificamente, se é < 0,05). Ja que ele testa a Hy: RMSEA < 0.05 .deve ser
maior que 0.05 para rejeitar esta hipotese. Ideal que seja > 0,50. Na tab. 5.6 o
PCLOSE ¢ 0,563. Mais uma demonstra¢ido que o modelo hipotético € bom.
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AIC: Akaike's Information Criteria; critério que utiliza o assunto da
parcimonia na avaliagdo do modelo, levando em conta o ntimero de
parmetros estimados. E usado quando estamos comparando dois ou mais
modelos, e o que possuir menor AIC € que apresenta melhor ajuste do modelo

hipotético.

CAIC: Descobertas recentes tem mostrado que o AIC apresenta estimativas
assintoticamente inconsistentes, por levar em conta apenas os graus de
liberdade, e ndio o tamanho da amostra. Por isso, Bozdagan (1987) propds o
indice CAIC, que leva em conta o tamanho da amostra e produz estimativas

mais consistentes. Ele opera da mesma maneira que o AIC.

BCC: Browne-Cudeck Criterion; funciona da mesma maneira que o AIC e
CAIC com diferenga que impdem grandes penalidades para a complexidade

do modelo.

BIV: Bayes Information Criterion; apera como BCC, AIC e CAIC. Olhando a
tab. 5.6, observamos que esses quatro indices sdo substancialmente menores

do que o dos modelos saturado e de independéncia.

ECVI: Expected Cross-Validation Index; esse indice fornece uma medida da
discrepédncia entre a matriz de covaridncia ajustada na amostra analisada, e a
matriz de covariancia esperada que poderia ser obtida em outra amostra de
mesmo tamanho. No nosso exemplo, do modelo hipotético de quatro fatores,
o valor ECVI é 0,888. Comparando com o do modelo saturado (1,030) e o do
modelo de independéncia (6,549), podemos concluir que o modelo hipotético
apresenta o melhor ajuste aos dados, por ter o menor ECVI. Constatagdo
refor¢cada pelo intervalo de confianga (0,772; 1,034), que fica praticamente
fora do menor valor de ECVI entre os dois modelos comparados (saturado e

de independéncia).

CN: Critical N; chamado indices de Hoelter 0,05 e 0,01. Neste critério, o foco
¢ a adequacdo do tamanho da amostra, e ndo o ajustado modelo. A proposta
deste indice € uma estimativa do tamanho da amostra que seja
suficientemente adequado ao ajuste o modelo para o teste x>. Um valor que
exceda 200 ¢ indicativo que o modelo representa adequadamente os dados

amostrais. Na tab. 5.6, ambos os indices 0,05 e 0,01 sdo maiores que 200 para
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o modelo hipotético (204 e 223, respectivamente). Como a amostra do

exemplo o0 N=265, o modelo ¢ satisfatério de acordo com esses indices.

Neste tltimo tépico foram abordados todos os indices de ajuste fornecidos pelo
AMOS. Mas certamente ndo precisam ser todos reportados na anélise de um modelo.
Eles servem para dar uma idéia de qudo bem o modelo hipotético se ajusta com os
dados amostrais. Agora qual indice escolher para reportar ndo ¢ uma tarefa simples.
Esses indices operam diferentemente de acordo com o tamanho da amostra, método de
estimagdio, complexidade do modelo, e/ou violagdes das suposi¢des de normalidade
multivariada e independéncia variavel.

Byme (2001) conclui essa parte de avaliagdo do modelo com um importante
lembrete: os indices de ajuste global, sozinhos, ndo possibilitam saber tudo o que
precisamos conhecer sobre 0 modelo para podermos julgar sua adequagdo. Mesmo com
a natureza problematica da estatistica xz, utilizar exclusivamente os indices de ajuste é
inaceitavel. Na verdade, esses indices ndo ddo garantia de que o modelo € usual, porque
¢é possivel um modelo apresentar bom ajuste e ainda assim estar especificado de forma
incorreta. Os indices de ajuste fornecem informag¢des unicamente sobre a falta de ajuste
do modelo (lack of fif). Mais importante, eles podem ndo refletir a extensdo da
plausibilidade do modelo. Esse julgamento ¢ de responsabilidade do pesquisador.
Assim, podemos concluir que a avaliagio da adequagdo do modelo deve ser baseada em

multiplos critérios, que envolvem consideragdes teoricas, estatisticas e praticas.

4. Falta de Especificacio do Modelo

Com os dados obtidos na avaliagdo do modelo, podemos concluir que o nosso
modelo hipotético com quatro fatores se ajusta bem aos dados. O préximo passo é
determinar qualquer area que possa ter falta de ajuste. Existem dois campos que podem
ser explorados no AMOS com o objetivo de identificar a chamada falta de especificagio
(misspecification) — (a) os residuos padronizados e (b) os indices de modificagdo. Eles
podem ser solicitados pelo icone “Analysis Properties”, na janela output. Existem outras

op¢des, mas nos deteremos nessas.

(a) Residuos: Relembrando que a esséncia em SEM é determinar o ajuste entre a matriz
de covaridncia restrita [Y(8)], implicita pelo modelo criado, e a matriz de covariancia
amostral (S).Qualquer discrepancia entre as duas ¢ capturada pela matriz residual de

covariancia. Cada elemento nesta matriz residual representa a discrepancia entre as
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covaridncias em Y (0) e aquelas em S (i.e., Y (0) — S). Isso é como dizer que ha um
residuo para cada par de variaveis observadas. No exemplo, a matriz residual contém
[(16 x 17)/2]=136 elementos. AMOS pode apresentar os residuos na forma padronizada
ou ndo. Mas como eles s@o dependentes da unidade de medida das varidveis aleatérias
podem ser dificeis de ser interpretados, na forma ndo padronizada. Por isso os residuos
padronizados sdo tipicamente examinados. Os residuos padronizados sdo os residuos
divididos pelos seus erros padrdes assintéticos. Eles representam uma estimativa do
numero de desvios padrdes que os residuos observados estdo do residuo zero, que
existiria caso o modelo fosse perfeitamente ajustado (i.e., Y (8) — S = 0). Valores
maiores que 2,58 sdo considerados grandes. Examinando a tab. 5.7, dos residuos
padronizados, observamos que apenas um excede o valor 2,58. Esse valor residual -
2,941 representa a covariancia entre as variaveis observadas SDQ2N07 e SDQ2N34. A
partir desta informagdo podemos concluir que a unica discrepancia estatisticamente

significativa € a covariancia entre essas duas variaveis.

Standardized Residual Covariances

SDQ2N07 SDQ2N19 SDQ2N31 SDQ2N43 SDQ2N10 SDQ2N22 SDQ2N34

SDQ2N07 0,000
SDQ2N18 0,250 0,000
SDQ2N31 0,189 -0,457 0,000

SDQ2N43 -0,458 1,012 -0,072 0,000

SDQ2N10  -0,664 0,578 0,215 0,083 -0,000

SDQ2N22  -0,406 1,030 0,847 -0,070 0,122 0,000

SDQ2N34 -1,503  -2,030 -1,448 0,502 0,440 0,000
SDQ2N46 -0,466  -0,548 0,515 1,461 0,207 0,265 0,543
SDQ2N04 0,056  -0,061 0,332 -0,647 1,251 0,438 0,542
SDQ2N16  -0,647 0,418 0,060 0,099 0,131 0,567 -1,590
SDQ2N28  -0,707 0,961 0,578 0,252 0,612 -0,098 2,187
SDQ2N40  -1,298 0,727  -0,228 0,904 0,515 0,578 -0,454
SDQ2NO1 -0,495  -0,268  -0,229 -1,209 -0,054 -0,550 0,876
SDQ2N13 -1,138  -0,099  -0,034 0,178 0,249 0,003 1,425
SDQ2N25 0,011 0,825 0,502 0,216  -0,566 0,138 0,618
SDQ2N37 -0,098  -0,193 1,286 0,449 0,101 0,056 0,756

SDQ2N46 SDQ2N04 SDQ2N16 SDQ2N28 SDQ2N40 SDQ2N01 SDQ2N13

SDQ2N46 0,000
SDQ2N04 -0,385 0,000

SDQ2N16 -0,279 0,272 0,000

SDQ2N28 -0,348 -0,087 0,428 0,000

SDQ2N40 0,980 -1,545 -0,241 0,359 0,000

SDQ2N01 0,725 0,025 -0,620 -1,242 -0,611 -0,000

SDQ2N13 0,448 1,775 -0,205 -0,714 -0,214 0,140 0,000
SDQ2N25 -0,815 -0,493 -0,601 -0,897 -0,118 2,132 -0,584
SDQ2N37 -0,595 0,798 0,887 0,574 1,725 -0,966 0,325

SDQ2N25 SDQ2N37

SDQ2N25 0,000
SDQ2N37 -0,648 0,000

tab.5.7
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(b) indices de Modificagfio: Refletem a extensdo com que o modelo hipotético
esta adequadamente descrito. A evidéncia de falta de ajuste ¢ capturada pelos indices de
modificag@o (MI), que podem ser vistos como a estatistica y° com um grau de liberdade.
Para cada parametro especificado, fixo, 0 AMOS fornece um MI, valor que representa a
queda esperada no valor do y* geral se o parAmetro nio fosse mais fixo, e sim livremente
estimavel, numa préxima vez em que o programa fosse executado. Todos os pardmetros
livremente estimados automaticamente tém valores MI iguais a zero. Associado com
cada MI existe uma estatistica EPC (expected parameter change), que aparece na tabela
chamada “PAR Change”. EPC representa a mudanga predita do parametro estimado,
nas dire¢gdes positiva ou negativa, para cada pardmetro fixo no modelo e uma
informagdo importante referente a sensibilidade na avaliagdo do ajuste para qualquer
reparametriza¢do do modelo. Mas como os EPCs sdo sensiveis a maneira como as
varidveis ou fatores estdo escalados ou identificados, seu valores absolutos sdo dificeis
de interpretar. Os MlIs e os EPCs para nosso exemplo sdo mostrados na tab. 5.8.

Os valores MIs e os EPCs sdo primeiramente apresentados para possiveis
covariancias, depois para os pesos de regressdo. Lembrando que os Unicos parametros
do modelo para os quais os MIs sdo aplicaveis sdo esses que foram fixados com valor
zero. Assim, ndo aparecem valores na tab. 5.8 para a coluna “variances™, ja que todos os
pardmetros representando as varidncias (fatores e erros de medida) sdo livremente
estimados.

Os pardmetros da tab. 5.8, na parte das covariancias, os tinicos que fazem algum
sentido substancial sdo aqueles que estdo representando erros de covariancia. Apenas o
parametro representando a covaridncia entre o €25 e o e01 ¢ relevante. Apesar disso, o
valor de MI ¢ aproximadamente 13,499 com EPC de 0,285, especialmente por estarem
relacionados a um erro de covaridncia, eles podem ser considerados pouco
preocupantes. Na parte “Regression Weights”, Byrne (2001) considerou que apenas dois
fazem algum sentido importante: SDQN207€<ACV e SDQN234<ACM. Ambos os
parametros representam cargas cruzadas, conforme pode ser notado na fig. 5.1.
Entretanto, os MIs e seus EPCs ndo sfo relevantes para serem inclusos num préximo

modelo reespecificado.
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Modification Indices

Covariances: M.L. Par Change

e31 <-——-—>e19 8,948 -0,167

€43 <--—-m- ——>el19 7,491 0,201

€34 <--—---mmmm- > ACG 8,194 0,225

e46 <- —>e43 4,862 0,159

e04 <---eemmmm ->el10 5,671 0,162

e40 <-—- > e43 5,646 0,154

e40 <—------—-> e04 8,591 -0,224

el3 <> e04 6,394 0,217

;L S— > e01 0,285

€37 <--eeee-——-> ACA 6,924 0,079

€37 <---mmemen ->e31 4,044 0,097

€37 <> e40 5,314 0,141
Variances: M.l.  Par Change

Regression Weights: M.1. Par Change
SDQ2N07 < ACV 7,395 -0,241

SDQ2N07 <-—--- SDQ2N34 4,884 -0,083
SDQ2N07 <---- SDQ2N28 5,408 -0,112
SDQ2N07 <—--- SDQ2N40 6,294 -0,118
SDQ2N31 <---- SDQ2N37 5,949 0,107
SDQ2N10 <---- SDQ2N04 4,034 0,081
SDQ2N34 < ACM 6,324 -0,173
SDQ2N34 <—-- SDQ2N07 7,692 -0,157
SDQ2N34 <---- SDQ2N31 5,317 -0,148
SDQ2N34 <---- SDQ2N28 4,897 -0,167
SDQ2N04 <---- SDQ2N13 5,011 0,123
SDQ2N40 <---- SDQ2N04 5,878 0,110
SDQ2N01 <---- SDQ2N25 8,659 0,173
SDQ2N13 <---- SDQ2N04 4,224 0,104
SDQ2N25 <-—- SDQ2NO01 7,927 0,140
SDQ2N37 <---- SDQ2N40 5,499 0,103

tab. 5.8

5.5 Analise “Post Hoc”

Agora ¢ o momento de o pesquisador escolher se reespecifica e estima um novo
modelo, ou ndo. Caso parta em busca de um novo modelo, é importante que realize a
analise em modo exploratério, e ndo confirmatério. Em outras palavras, uma vez que o
modelo CFA hipotético foi rejeitado, por exemplo, isso termina com o caréter
confirmatério da andlise. Entretanto, os procedimentos CFA serdo utilizados novamente
a cada reespecificagdo e reestimag¢do do modelo. A andlise post hoc pode ser entendida

como a procura da melhor especificagdo.
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A decisdo entre proceder ou ndo a procura pela especificagdo ¢ dupla.
Primeiramente o pesquisador precisa determinar se a estimag@o dos parametros focados
¢ substancialmente significante. Caso seja, ndo fara sentido deixar livre o parametro que
tem o maior valor de MI, podendo entdo desconsidera-lo. Segundo coisa a se considerar
¢ a possibilidade de que o modelo reespecificado torne o modelo super-ajustado. Isso
esta ligado ao assunto do conhecimento de quando parar de ajustar o modelo. De saber
quanto ajuste € o bastante, sem ser ajuste demais... Em geral, um modelo super-ajustado
envolve a especificagdo de pardmetros adicionais no modelo depois de ter sido
determinado um critério que reflete minimamente um ajuste adequado. Por exemplo,
um modelo super-ajustado pode resultar, a partir da inclusdo de parametros adicionais,
em (a) uma fragil sensibilidade em representar efeitos fracos, que provavelmente nio
sdo replicaveis, (b) conduzir a uma significante inflagdo dos erros padrdes, e (c)
influenciar parametros primarios no modelo.

Apbs todo esse processo de avaliagdo do modelo, podemos concluir que o
modelo hipotético de quatro fatores representa adequadamente o auto-conceito de pré-
adolescentes, devido:

o A plausibilidade e significancia estatistica de todos os parametros estimados;
e Ao bom ajuste observado, com destaque aos valores de CFI (0,962), e RMSEA

(0,048);

e A auséncia de qualquer evidéncia de falta de ajuste do modelo, indicando que a
inclusdo adicional de qualquer parametro poderia resultar em um modelo super-

ajustado.

5.6 Hipotese 2: AC Estruturado com Dois Fatores

O modelo a ser testado aqui postula a priori que o AC é uma estrutura de dois
fatores, contendo um fator geral (ACG) e outro académico (ACA). As mesmas quatro
variaveis observadas na estrutura com quatro fatores estdo associadas ao ACG, porém
aqui as demais variaveis observadas pertencem ao fator ACA. Isso faz sentido, pois os
demais fatores, tirando o geral, eram académicos, mas especificos. Esse postulado aqui

¢ um fator académico geral. A fig. 5.3 esquematiza esta estrutura.
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fig.5.3
Ha dois aspectos interessantes na mudanga do modelo. Primeiro, o padrdo das

cargas fatoriais permanece 0o mesmo para as medida de ACG e ACA, e muda para as
medidas de ACV e ACM atribuindo-as para o fator ACA. Segundo, por precisar que

apenas um das doze cargas fatoriais de ACA seja fixada para o valor 1, os dois
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pardmetros que antes eram contrastados (SDQ2N10€<ACV; SDQ2N07€<ACM) sdo

agora livremente estimados.

Saturated model 0,000 1,000

Independence model 0,628 0,379 0,296 0,334

DELTA1 RHO1 DELTA2 RHO2

Summary of models
Model NPAR CMIN DF P CMIN/DF
Default model 33 455,968 103 0,000 4,427
Saturated model 136 0,000 0
Independence model 16 1696,861 120 0,000 14,141
Model RMR GFI AGFI PGFI
Default model 0,182 0,754 0,675 0,571

Model NFI RFI IFI Tl CFI
Default model 0,731 0,687 0,779 0,739 0,776
Saturated model 1,000 1,000 1,000
Independence model 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Model PRATIO PNFI PCFI
Default model 0,858 0,628 0,666
Saturated model 0,000 0,000 0,000
Independence model 1,000 0,000 0,000
Model NCP LO 90 HI 90
Default model 352,968 290,538 422,943
Saturated model 0,000 0,000 0,000
Independence model 1576,861 1447,420 1713,699
Model FMIN FO LO 90 HI 90
Default model 1,727 1,337 1,101 1,602
Saturated model 0,000 0,000 0,000 0,000
Independence model 6,428 5,973 5,483 6,491
Model RMSEA LOS0 HIS0 PCLOSE
Default model 0,114 0,103 0,125 0,000
Independence model 0,223 0,214 0,233 0,000
Model AlC BCC BIC CAIC
Default model 521,968 526,510 731,594 673,099
Saturated model 272,000 290,721 1135915 894,843
Independence model 1728,861 1731,064 1830,499 1802,137
tab. 5.9
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A tab. 5.9 mostra os indices de ajuste do modelo com dois fatores. O valor
% (103=455.968 indica um ajuste pobre aos dados e um decréscimo substancial na
estatistica de ajuste geral observada na estrutura com quatro fatores de ¥’(s)=297,514. O
ganho de cinco graus de liberdade pode ser explicado pela estimagdo de menos duas
variancias fatoriais e menos cinco covaridncias fatoriais (SDQ2NI0€ACV;
SDQ2N07€ACM). Como esperado, todos os demais indices de ajuste mostram que o
AC n#o é bem representado pela estrutura com dois fatores. Em particular, o valor de
CFI=0,776 ¢ o RMSEA= 0,114 sdo fortes indicativos de um ajuste inferior do modelo
hipotético com os dados amostrais.

A essa altura fica logico que o modelo de auto-conceito ¢ melhor representado
por um modelo multidimensional. Como o modelo da hipdtese 3, estruturado com
apenas um fator, ¢ uma versdo ainda mais restrita do que a representada com dois
fatores, ndo apresentara melhores indices de ajuste. Por isso, ndo serdo mostrados os
resultados desse modelo hipotético.

Podemos concluir entdo que o AC ¢ um construto multidimensional, abrangendo

quatro fatores: auto-conceito em nivel geral, académico, verbal e matematico.
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6 METODOLOGIA E EXEMPLO DE CFA DE
SEGUNDA ORDEM

A aplicag¢do que sera apresentada agora € uma andlise fatorial confirmatoéria de
segunda ordem, onde ser4 testada a hipotese relacionada com o Inventéario de Depresséo
Beck (BDI — Beck Depression Inventory, de Beck, Ward, Mendelson, Mock, &
Erbaught, 1961) para a populagdo ndo-clinica de adolescentes. E um exemplo que
reproduzimos no AMOS, e ¢ baseado no livro de Byrne (2001). Representa uma série
de estudos que foram testados para validar a estrutura fatorial de segunda ordem do
BDI, para adolescentes do ensino médio, no Canada (Byrne & Baron, 1993, 1994). O
foco aqui serd a validag@o de como o BDI se relaciona com a calibragdo da amostra
feminina.

Esse inventario (BDI) é composto por uma escala de 21 itens, que medem
sintomas cognitivos, comportamentais, afetivos e componentes somaticos relacionados
a depressdo. Originalmente foi designado para uso por entrevistadores treinados, mas
agora ¢ mais utilizado para medir auto-relatos. Este inventario funciona assim: para
cada item, os respondentes tem quatro opg¢des, classificaveis de 0 a 3, em temos de
intensidade e devem optar por uma que melhor descreve seus sentimentos; maiores
escores representam maior nivel de depressdo. Nesta aplicagdo o que estamos testando
¢ a validade dos escores a partir de um instrumento de medida (BDI). O estudo citado
anteriormente mostrou evidéncias de que os escores do BDI sdo melhores representados
por uma estrutura fatorial hierdrquica. Ou seja, os fatores de primeira ordem sdo
explicados por algum de uma estrutura de maior ordem, que no caso do BDI, é um

modelo de segunda ordem tnico, cujo fator de segunda ordem € depresséo geral.

6.1 O Modelo Hipotético

O modelo CFA, conforme a fig. 6.1, postula a priori que:
1. As respostas para o0 BDI podem ser explicadas por trés fatores de primeira ordem:
atitude negativa, dificuldade de performance e elementos somaticos), ¢ um fator de

segunda ordem (depressdo geral).
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2. Cada item tem uma carga diferente de zero no fator de primeira ordem, que é
designado a medir, e cargas zero nos outros dois fatores de primeira ordem.

3. Termos de erros associados a cada item sdo ndo correlacionados.

4. Covariancias entre os trés fatores de primeira ordem sdo explicadas inteiramente

pelas regressdes deles com o fator de segunda ordem.
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Para uma testagem inicial do modelo, € interessante determinar quantos graus de
liberdade ele tem associado. O AMOS fornece um sumério, clicando no icone [DF,
Temos 231 momentos amostrais € 45 parametros livres para serem estimados, nos
deixando com 186 graus de liberdade. Isso da a sensagdo de que o modelo especificado
seja overidentified. Porém em modelos hierarquicos € critico também checar o status da
identificagdo da parte de ordem maior. No presente caso, dando a especificacdo de
apenas os trés fatores de primeira ordem, a estrutura de maior ordem sera just-identified
ao menos que um contraste seja colocado em ao menos um pardmetro nesse nivel de
ordem maior. Sendo mais especifico, tendo trés fatores de primeira ordem, existem seis
[(4 x 3)/2] momentos amostrais; o nimero de pardmetros estimados também € seis (trés
cargas fatoriais e trés residuos), o que resulta um modelo just-identified. Antes de
prosseguir, abordaremos o assunto da identificag@o para um nivel superior do modelo.

Um modo de resolver essa questdo € colocar contrastes de igualdade em
particulares parametros conhecidos para gerar estimativas aproximadamente iguais. O
software AMOS tem uma ferramenta poderosa para separar os provaveis pardmetros
candidatos dos improvaveis para a imposi¢do de contrastes de igualdade. Esse
mecanismo ¢ conhecido como o método critical ratio difference (CRDIFF). Ele fornece
uma lista de razbes criticas para as diferengas aos pares entre todos os pardmetros
estimados. O CRDIFF pode ser solicitado na opg¢éo output, nas propriedades de analises
do AMOS.

Neste primeiro momento, apenas o sumario dos dados € os CRDIFFs sdo de
interesse, para avaliar se precisa ser feito algo afim de que o modelo possa ser entdo

devidamente identificado, estimado e ajustado.

A tab. 6.1 apresenta o sumario dos graus de liberdade do modelo.

Computation of degrees of freedom

Number of distinct sample moments = 231
Number of distinct parameters to be estimated = 45
Degrees of freedom = 231 -45 = 186

Minimum was achieved
Chi-square = 339,703

Degrees of freedom = 186
Probability level = 0,000

tab. 6.1
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A tab.6.2 ¢ referente a matriz utilizada como entrada dos dados no programa
AMOS.

rowlype]BDI_ 161819 21 4 1112 13 16 17 2 1 2 3 6 6 7 8 9 10 14|
n |BDI|321 321 321 321 321 321 321 321 321 321 321 321 321 321 321 321 321 321 321 321 321

cov | 16 josesr

cov | 18 o230 o816

cov | 19 |oo34 o018 0382

cov | 210039 0070 0010 0342

cov | 4 |oi97 0125 0,027 0054 0791

cov

cov

cov

cov

11 |oos7 0,152 0044 0052 0,146 0875

12004 0104 0018 0032 0,127 0011 0266

13 0210 0166 0037 0080 0,33 0,166 0098 0,850

15 |o,103 0,114 0016 0042 0214 0141 0067 0240 0552

cov | 17 o144 0128 0022 0084 0236 0084 0117 0,183 0178 0,524

0087 0131 0032 0145 0082 0086 0063 0,164 0082 0,125 0542

0118 0151 0,020 0052 0204 0149 0,106 0,194 0,160 0210 0136 0579

0126 0,140 0051 0,021 0158 0,002 0,093 0213 0083 0,082 0142 0,168 0,580

0160 0,185 0044 0073 0155 0,136 0,111 0222 0097 0,125 0174 0211 0202 0528

0,095 0,138 -0016 0054 0,116 0119 0080 0155 0093 0,060 0104 0,112 0126 0,150 0,381

0,123 0170 0019 0054 0235 0,112 0099 0253 0092 0,144 0260 0265 0247 0238 0204 1,044

0,136 0,189 D040 0051 0213 0060 0083 0230 0,130 0,155 0,181 0216 0,231 0,263 0,146 0202 0,553

0,150 0,184 0036 0033 0200 0109 0055 0,303 0179 0,139 0,111 0,172 0,155 0,168 0132 0147 0,198 06656

0079 0,199 0018 0016 0,162 0064 0082 0,159 0,117 0,105 0074 0,183 0,141 0,121 0,068 0214 0205 0,141 0381

0142 0286 0023 0108 0,185 0291 0,137 0279 0,195 0210 0226 0309 0,145 0,281 0,148 0357 0224 0,139 0177 1,178
0201 0208 0075 0073 0,200 0188 0,063 0274 0,085 0,100 0,178 0,180 0274 0,196 0,107 0192 0290 0,195 0,182 0,192 1,153

g
r0oo~NoawN =B

tab. 6.2

Olhando a tab. 6.3, nota-se que, consistente com a fig. 6.1, temos trés fatores de
primeira ordem dependentes (atitude negativa, dificuldade de performance, elementos
somaticos) que sdo varidveis ndo observadas endogenas e um fator independente de
segunda ordem (depressdo), que é uma variavel ndo observada exogena.

Ainda de interesse primadrio, para resolver o problema da identifica¢do da parte de
segunda ordem, precisamos da tab. 6.4. O AMOS coloca rétulos tGinicos aos parimetros
do modelo, que sdo mostrados nessa tabela, na coluna “Label”, juntamente com as
estimativas de maxima verossimilhanga, erros padrdes e razdes criticas. Dois primeiros
candidatos para a imposicdo de contrastes de igualdade sdo os residuos relacionados
com os fatores atitude negativa e dificuldade de performance, com valores estimados
quase idénticos. Eles estdo em negrito, na tab. 6.4, na parte de varidncias. De fato, no
estudo original eles foram contrastados para serem iguais. Entretanto, podemos ver que
o terceiro residuo (relacionado com o fator somatico), ndo ¢ significativamente diferente
dos outros dois residuos. A decisdo final sobre quais pardmetros contrastar como iguais
cabe aos valores das razdes criticas das diferen¢as. Esses valores sdo mostrados, em

parte, na tab. 6.5.
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Your model contains the following variables:
BDI14
BDI10
BDI9
BDI8
BDI7
BDI6
BDIS
BDI3
BDI2
BDI1
BDI20
BDI17
BDI15
BDI13
BDI12
BDI11
BDI4
BDI21
BDI19
BDI18
BDI16

Atitude_Negativa
Dificuldade_de_Performance
Elementos_Somaticos

observed endogenous
observed endogenous
observed endogenous
observed endogenous
observed endogenous
observed endogenous
observed endogenous
observed endogenous
observed endogenous
observed endogenous
observed endogenous
observed endogenous
observed endogenous
observed endogenous
observed endogenous
observed endogenous
observed endogenous
observed endogenous
observed endogenous
observed endogenous
observed endogenous

unobserved endogenous
unobserved endogenous
unobserved endogenous

el0 unobserved exogenous
ed unobserved exogenous
e8 unobserved exogenous
e7 unobserved exogenous
eb unobserved exogenous
e5 unobserved exogenous
ed unobserved exogenous
el unobserved exogenous
e2 unobserved exogenous
el unobserved exogenous
el7 unobserved exogenous
el6 unobserved exogenous
el15 unobserved exogenous
el4 unobserved exogenous
ell unobserved exogenous
el2 unobserved exogenous
el unobserved exogenous
e21 unobserved exogenous
e20 unobserved exogenous
el9 unobserved exogenous
el8 _ unobserved exogenous
DEPRESSAO unobserved exogenous
e22 unobserved exogenous
e23 unobserved exogenous
e24 unobserved exogenous

Number of variables in your model: 49

Number of observed variables: 21

Number of unobserved variables: 28

Number of exogenous variables: 25

Number of endogenous variables: 24

The model is recursive.
Sample size: 321
tab. 6.3
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Regression Weights:

Estimate S.E. C.R. P Label

Afitude_Negativa <-- DEPRESSAO 0,420 0,044 9631 0000 par-19

Dificuldade_de_Performance <-- DEPRESSAO 0477 0,052 9,096 0,000 par-20

Elementos_Sométicos <-- DEPRESSAQO 0349 0049 7,112 0,000 par-21

BDI14 <-- Atitude_Negativa 1,037 0,153 6,769 0,000 par-1

BDI10 <-- Atitude_Negativa 1,177 0,158 7,457 0,000 par-2

BDI9 <-- Atitude Negativa 0,765 0,092 8,297 0,000 par-3

BDI8 <-- Atitude_Negativa 0857 0,118 7,258 0,000 par-4

BDI7 <-- Atitude_Negativa 1,127 0,117 9611 0,000 par-5

BDI6 <-- Atitude_Negativa 1,193 0,451 7,917 0,000 par-6

BDIS <— Atitude_Negativa 0633 0089 7,120 0,000 par-7

BDI3 <-- Atitude_Negativa 1004 0,112 9,005 0,000 par-8

BDI2 <-- Atitude_Negativa 0886 0112 7,892 0,000 par-9
BDI1 <-- Atitude_Negativa 1,000

BDI20 <— Dificuldade_de_Performance 0621 0,099 6,261 0,000 par-10

BDI17 <— Dificuldade_de_Performance 0,763 0,103 7,427 0,000 par-11

BDI15 <-- Dificuldade_de_Performance 0,710 0,103 6,901 0,000 par-12

BDI13 <-- Dificuldade_de_Performance 1,107 0,136 8,123 0,000 par-13

BDI12 <-- Dificuldade_de_Performance 0444 0070 6,365 0,000 par-14

BDI11 <-- Dificuldade_de_Performance 0535 0,118 4475 0,000 par-15
BDI4 <-— Dificuldade_de_ Performance 1,000

BDI21 <— Elementos_Sométicos 0,380 0,105 3,609 0,000 par-16

BDI19 <-- Elementos_Sométicos -0,065 0,099 -0652 0,514 par-17

BDI18 <-- Elementes_Somdticos 1199 0204 5879 0,000 par-18
BDI16 <— Elementos_Sométicos 1,000

Variances: Estimate S.E. C.R. P Label
DEPRESSAQ 1,000

res1 0,034 0,018 1,924 0,054 par-22

res2 0,036 0,024 1,478 0,139 par-23

res3 0,047 0,028 1,684 0,092 par-24

el0 0,927 0,076 12,124 0,000 par-25

e9 0887 0074 11,942 0,000 par-26

eB 0,258 0,022 11,620 0,000 par-27

e’ 0,512 0,043 12,000 0,000 par-28

eb 0286 0,027 10,625 0,000 par-29

e5 0,745 0,063 11,782 0,000 par-30

ed 0,297 0,025 12,038 0,000 par-31

e3 0,316 0,028 11,198 0,000 par-32

e? 0,415 0,035 11,792 0,000 par-33

el 0,369 0,032 11,417 0,000 par-34

el7 0,440 0,037 11,927 0,000 par-35

e16 0,371 0,033 11,338 0,000 par-36

e15 0,419 0,036 11,654 0,000 par-37

elq 0,527 0,049 10,683 0,000 par-38

el3 0,214 0,018 11,889 0,000 par-39

el2 0,800 0,065 12,358 0,000 par-40

el 0,528 0,048 11,058 0,000 par-41

e21 0,318 0,026 12,173 0,000 par-42

e20 0,361 0,029 12638 0,000 par-43

el9 0,572 0,061 9,313 0,000 par-44

e18 0,518 0,050 10,2565 0,000 par-45

tab. 6.4
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Na tab. 6.5 vamos no focar apenas os residuos rotulados como par-22, par-23 e par-

24.

Critical Ratios of Differences Among Residual Variances
par-22 par-23 par-24

par-22 0,000 0,051 0,382
par-23 0,051 0,000 0,306
par-24 0,382 0,306 0,000
par-25 11,358 11,103 10,800
par-26 11,143 10,887 10,574
par-27 7,824 6,737 5,886
par-28 10,310 9,689 9,097

tab. 6.5

O valor 0,051 representa a diferenga entre par-22 (residuo 1) e par-23 (residuo
2), dividido pelo erro padrdo estimado dessa diferenga. Essa razio critica pode ser
comparada a tabela da distribuigdo normal padronizada para testar se dois parAmetros
sdo iguais na populag@o. Como o valor 0,051 € menor de 1,96 a hipotese de que as duas
variancias residuais sejam iguais na populagdo ndo pode ser rejeitada. Da mesma
forma, as razdes criticas das diferengas relacionadas com os demais pares em destaque
ndo sdo estatisticamente significativas. Assim, € razoavel usar um contraste de
igualdade nessas trés variancias relacionadas com esses trés residuos e o nivel de ordem
maior do modelo serd overidentified com dois graus de liberdade. Em outras palavras, a
varidncia sera estimada por um residuo, e entdo esse mesmo valor serd constante para as
outras duas variancias residuais. O nimero de graus de liberdade passara de 186 para
188.

Agora basta incluir essa informagdo no modelo a ser testado. Para fazer isto no
AMOS, é s6 colocar 0 mesmo nome em todos os parametros que terdo contrastes de
igualdade. No caso do nosso modelo, serd posto nos trés residuos dos fatores de
primeira ordem. O nome escolhido para estes parametros € var_f.

A fig. 6.2 mostra a nova especificagcdo do modelo, com os contrastes de igualdade.
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Agora podemos executar as estatisticas de ajuste e os indices de modificacéo.

Esses valores serdo apresentados nas tabelas 6.7 e 6.8, respectivamente.
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6.2 Avaliacao do Modelo

Estatisticas de Ajuste: Verificando a tab. 6.6, podemos observar que a inclusdo dos

contrastes de igualdade entre as trés variancias residuais resultou uma pequena mudanga

no y* geral (3186 = 339,703 versus (1= 339,836).

Computation of degrees of freedom:

Number of distinct sample moments = 231

Number of distinct parameters to be estimated = 43
Degrees of freedom = 231-43 = 188

Minimum was achieved

Chi-square = 339,836

Degrees of freedom = 188
Probability level = 0,000

tab. 6.6

Olhando a tab. 6.7, os valores de GFI = 0,908 e CFI = 0,885 indicam que existe

alguma fonte de falta de ajuste do modelo hipotético. Para localiza-la, recorremos aos

indices de modificag¢do (MI), na tab. 6.8.

Summary of models

Model NPAR CMIN DF P CMIN/DF
Default model 43 339,836 188 0,000 1,808
Saturated model 231 0,000 0
Independence model 21 1529,979 210 0,000 7,286
Model RMR GFI AGFI PGFI
Default model 0,036 0908 0,887 0,739
Saturated model 0,000 1,000
Independence model 0,149 0472 0419 0429
DELTAT1 RHO1 DELTA2 RHO2
Model NFI RFI IFI TLI CFI
Default model 0,778 0,752 0,887 0,872 0,885
Saturated model 1,000 1,000 1,000
Independence model 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
tab. 6.7
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continuagdo tab.6.7

Model PRATIO PNFI PCFI
Default model 0,895 0,696 0,792
Saturated model 0,000 0,000 0,000
Independence model 1,000 0,000 0,000
Model RMSEA LO90 HI90 PCLOSE
Default model 0,050 0,042 0,059 0,471
Independence model 0,140 0,134 0,147 0,000
Model AIC BCC BIC CAIC
Default model 425,836 432,185 718,923 631,008
Saturated model 462,000 496,107 2036,488 1564,203
Independence model  1571,979  1575,080 1715,114 1672,179
Model ECVI LOS0 HIS0 MECVI
Default model 1,331 1,182 1,504 1,351
Saturated model 1,444 1,444 1,444 1,550
Independence model 4,912 4536 5,312 4,922

Nenhum MI nos pesos de regressdo foi significativo. Os MIs na parte das
covaridncias tem um valor significativo (22.239), referente a um erro de covariincia
entre o item 20 (hipocondria) e o item 21 (perda da libido). A estatistica EPC
correspondente € 0,102. A partir desta informagédo, podemos antecipar que se 0 modelo
for reestimado com este parametro especificado para ser livre, havera uma queda no
valor do ¢ de pelo menos 22,239, e o valor da estimativa para este pardmetro sera
aproximadamente 0.102.

Byrne (2001) enfatiza que qualquer decisdo de reparametrizar o modelo baseado nos
MIs deve fazer algum sentido pratico. “Qualquer correlag@o entre termos de erro deve
ser justificada e interpretada substantivamente.”. No caso deste exemplo, dado que a
amostra é feminina e lida com aspectos depressivos, € totalmente justificivel que haja
correlagdo entre a hipocondria e a perda da libido. O modelo sera, entdo, reespecificado

com o erro de covariancia entre o item 20 e o item 21.
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Modification Indices

Covariances: M.l.  Par Change
el8 < > res2 5,293 -0,047
el9< > res3 8,270 0,050
el9< >el6 4,055 0,051
e21 < > res2 4,409 0,030
e4 < >el8 4,527 -0,074
el2< >ell 5,342 0,055
e20 < > res2 12,101 -0,059
e20 < > resi 10,553 0,045
e20 < >e21 22,239 0,102
e20 < >ed 10,653 -0,094
el< >el7 10,071 0,071
ez2< >ell 9,554 -0,103
eb < >el5 4,322 -0,069
eb < > e20 9,270 0,102
el < >ell 6,083 -0,071
e8 < > res2 6,655 0,048
e8 < > resi 5,127 -0,034
ed < >el9 5,893 0,060
e8 < >eld 11,836 0,109
e8 < >el5 4,660 0,059
e8 < > eb 4,233 -0,075
e9< >el8 9,231 0,073
ed< > e20 4,089 -0,040
ed < >e3 7,618 -0,048
ed < >e5 5,335 -0,038
ell < >ell 11,072 0,162
ell< > el 4,248 0,070
eld < >e2 5,306 -0,082
eld < > el 4,559 -0,066
el < >e8 4,058 -0,079
eld < > e2 5,954 0,088
Variances: M.l Par Change
Regression Weights: M.l Par Change
BDI16 < BDI19 4,023 0,142
BDI18 < BDI9 6,400 0,187
BDI21 < BDI20 19,158 0,189
BDI4 < BDI20 8365 -0,168
BDI11 < BDI12 4,094 -0,198
BDI11 < BDI2 5,950 -0,162
BDI11 < BDI10 8,467 0,135
BDI12 < BDI11 4,796  -0,062
BDI13 < BDI8 9,282 0,162
BDI15 < BDI6 4,014 -0,073
BDI17 < BDI1 4,521 0,099
BDI20 < BDI21 21,856 0,304
BDI20 < BDI4 6,423 0,108
BDI20 < BDI6 9,949 0,117
BDI1 < BDI17 7.564 0,135
BDI2 < BDI11 9,381  -0,121
BDI2 < BDI14 4,626 0,074
BDI3 < BDI9 4,839 0,118
BDI6 < BDI20 6,526 0,173
BDI7 < BDI11 6,226 -0,086
BDI8 < BDI19 5,727 0,163
BDI8 < BDI13 9,566 0,137
BDI8 < BDI15 5,106 0,124
BDI9 < BDI18 6,147 0,081
BDI9 < BDI3 4,145  -0,082
BDI10 < BDI11 11,176 0,193
BDI14 < BDI2 4,023 0,144
tab. 6.8
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6.3 Analise Post Hoc

A fig. 6.3 mostra a nova especifica¢do do modelo.
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Avaliagdo do Modelo 2

indices de Ajuste: A tab. 6.9 mostra que o modelo 2 gerou um ajuste geral do
Lus=316,681. A estatistica GFI aumentou, agora é 0,913 e a CFI passou a ser 0,902
(tab. 6,13). Assim, a queda esperada no valor 3’1y (EPC=22,239) levemente subestimou
o atual valor xzm = 23,155. Por outro lado, o valor estimado para o erro de covaridncia
entre o item 20 e o item 21 foi basicamente predita (0,103 vs 0,102), como mostra a tab.
6.12.

Computation of degrees of freedom

Number of distinct sample moments = 231
Number of distinct parameters to be estimated = 44
Degrees of freedom = 231 -44 = 187

Minimum was achieved
Chi-square = 316,681

Degrees of freedom = 187
Probability level = 0,000

tab. 6.9

indices de Modificagiio: A tab. 6.10 mostra os MIs associados com o modelo 2.
Uma leitura detalhada desta tabela mostra que nenhuma das cargas fatoriais e as
covariancias entre os residuos dos pardmetros foram substancialmente significativas. Os
MiIs ndo indicam que este modelo precisa ser reespecificado.

Byrne (2001) admite que o ajuste deste modelo pode ser considerado apenas
marginalmente bom, mas que apesar disto é razodvel, visto as estatisticas CFI e os
demais indices de ajuste tab. 6.13. Mais especificamente, em comparagéo com o modelo
hipotético no qual ndo foi especificado erro de covaridncia, o valor do RMSEA caiu
para 0,047 (antes era 0,050), o ECVI caiu para 1,265 (antes era 1,331). Ja o GFI
aumentou para 0,913 (antes era 0,908), e o CFI também aumentou, foi para 0,902 (de
0,885).
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Modification Indices

Covariances: M.I. Par Change
el18 <> res2 5,325 -0,048
e19 <> res3 8,601 0,051
e19 <> el6 4,100 0,052
e21 <> res2 4,054 0,028
ed <> el8 4,963 -0,077
e12 <> el 5,343 -0,055
e20 <> res2 12,088 -0,057
e20 <> resi 15,666 0,054
e20 <> ed4 9,652 -0,086
el <> el7 10,115 0,071
e2 <—> et 9,627 -0,104
eb <> el5 4,362 -0,069
eb <> e20 10,840 0,107
e7 <> el 6,094 -0,071
ed <> res2 6,792 0,049
e8 <> res1 5,473 -0,035
e8 <> el9 5,945 0,060
e8 <> el3 11,626 0,108
e8 <> el15 4,539 0,058
e8 <> eb 4,267 -0,075
e9 <> el8 8,929 0,071
e9 <> ed 7.740 -0,048
e9 <> e5 5,408 -0,038
e10 <> ell 11,161 0,162
e10 <> el 4,307 0,071
e10 <> e2 5,268 -0,082
e10 <> a7 4,456 -0,065
e10 <> e 4,042 -0,079
eld <> e2 5,938 0,088

Regression Weights: M.L Par Change

BDI16 <— BDI19 4,052 0,142
BDI18 <— BDI4 4,041 -0,103
BDI18 <— BDI9 6,170 0,183
BDI4 < BDI20 7.865 -0,163
BDI11 <— BDI12 4,091 -0,198
BDI11 < BDI2 5,979 -0,162
BDI11 <-- BDI10 8,556 0,136
BDI12 <— BDI11 4,797 -0,062
BDI13 < BDI8 9,085 0,160
BDI15 <—- BDI6 4,076 -0,074
BDI17 <-—- BDI1 4,598 0,100
BDI20 <— BDI4 5,753 -0,099
BDI20 < BDI6 11,842 0,123
BDI20 < BDI7 4,128 0,100
BDI1 < BDI17 7,571 0,135
BDI2 < BDI11 9,403 -0,122
BDI2 <— BDI14 4614 0,074
BDI3 <-- BDI9 4,895 -0,119
BDI& <= BDI20 6,989 0,179
BDI7 <-- BDI11 6,219 -0,086
BDI8 <— BDI19 5,769 0,163
BDI8 <-—- BDI13 9,501 0,137
BDI8 <— BDI15 5,048 0,124
BDIg < BDI18 6,070 0,080
BDI9 <— BDI3 4,224 -0,083
BDIS < BDI5 4,056 -0,096
BDI10 <— BDI11 11,222 0,193
BDI14 < BDI2 4,005 0,144
tab. 6.10
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ESTIMATIVAS
Regression Weights

Atitude_Negativa
Dificuldade_de_Performance
Elementos_Somaéticos
BDI14

BDIMO

BDIg

BDI8

BDI7

BDI6

BDI5

BDI3

BDI2

BDI1

BDI20

BDI7

BDI15

BDI13

BDIM2

BDI11

BDI4

BDI21

BDI19

BDI18

BDI16

Standardized Regression Weights

Atitude_Negativa
Dificuldade_de_Performance
Elementos_Somaéticos
BDI14

BDI10

BDI9

BDI8

BDI7

BDI6

BDIS

BDI3

BDI2

BDIM

BDI20

BDI17

BDI15

BDI13

BDI12

BDI11

BDI4

BDI21

BDI19

BDI18

BDI16

e
<—
e

DEPRESSAO
DEPRESSAQ
DEPRESSAO
Atitude_Negativa
Atitude_Negativa
Atitude_Negativa
Atitude_Negativa
Atitude_Negativa
Atitude_Negativa
Atitude_Negativa
Atitude_Negativa
Atitude_Negativa
Atitude_Negativa
Dificuldade_de_Performance
Dificuldade_de_Performance
Dificuldade_de_Performance
Dificuldade_de_Performance
Dificuldade_de_Performance
Dificuldade_de_Performance
Dificuldade_de_Performance
Elementos_Somaticos
Elementos_Somaticos
Elementos_Somaticos
Elementos_Somaticos

DEPRESSAO
DEPRESSAO
DEPRESSAO
Atitude_Negativa
Atitude_Negativa
Atitude_Negativa
Atitude_Negativa
Atitude_Negativa
Atitude_Negativa
Atitude_Negativa
Atitude_Negativa
Atitude_Negativa
Atitude_Negativa
Dificuldade_de_Performance
Dificuldade_de_Performance
Dificuldade_de_Performance
Dificuldade_de_Performance
Dificuldade_de_Performance
Dificuldade_de_Performance
Dificuldade_de_Performance
Elementos_Somaticos
Elementos_Somaticos
Elementos_Somaticos
Elementos_Somaticos

Estimate
0,419
0,481
0,349
1,032
1,167
0,764
0,853
1,122
1,186
0,629
0,997
0,883
1,000
0,589
0,753
0,705
1,096
0,440
0,529
1,000
0,350
-0,080
1,211
1,000

Estimate
0,909
0,929
0,877
0,443
0,496
0,570
0,482
0,695
0,535
0,469
0,633
0,534
0,605
0,416
0,540
0,492
0617
0,443
0,293
0,583
0,239
-0,053
0,534
0,482

S.E.
0,042
0,051
0,049
0,151
0,155
0,091
0,116
0,115
0,148
0,088
0,109
0,111

0,096
0,100
0,101
0,133
0,068
0,118

0,104
0,102
0,204

C.R.
9,948
9,454
7,111
6,821
7,508
8,417
7,327
9,764
7,995
7171
9,119
7,987

6,131
7,515
7,008
8,261
6,440
4,494

3,350
-0,785
5,937

0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000

0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000

0,001
0,433
0,000

tab. 6.11
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ESTIMATIVAS

Covariances Estimate S.E C.R. =}
e20 <> e21 0,103 0,023 4,559 0,000
Variances Estimate S.E. C.R. P
DEPRESSAQ 1,000
res1 0,037 0,009 4,120 0,000
res2 0,037 0,009 4,120 0,000
res3 0,037 0,009 4,120 0,000
eld 0,924 0,076 12,121 0,000
el0 0,886 0,074 11,944 0,000
e9 0,256 0,022 11,603 0,000
eB 0,510 0,043 11,996 0,000
e7 0,285 0,027 10,609 0,000
e6 0,743 0,063 11,780 0,000
e5 0,296 0,025 12,037 0,000
e3 0,316 0,028 11,197 0,000
e2 0,413 0,035 11,783 0,000
el 0,367 0,032 11,409 0,000
e20 0,444 0,037 11,990 0,000
el7 0,370 0,033 11,343 0,000
e15 0,417 0,036 11,636 0,000
el3 0,525 0,049 10,674 0,000
el2 0,213 0,018 11,879 0,000
el 0,797 0,065 12,355 0,000
ed 0,522 0,047 11,048 0,000
e21 0,320 0,026 12,307 0,000
e19 0,360 0,028 12,634 0,000
e18 0,581 0,058 10,087 0,000
el16 0,522 0,047 11,145 0,000
Tab. 6.12
Fit Measures CMIN DF P NPAR CMINDF RMR GFl AGFI PGFI NFI
Default model 316,681 187,000 0,000 44,000 1,693 0,035 0,913 0,893 0,739 0,793
Saturated 0,000 0,000 231,000 0,000 1,000 1,000
Independence 1529,979 210,000 0,000 21,000 7,286 0,149 0,472 0,419 0,429 0,000
Fit Measures RFI IF1 TUI CFl PRATIO PNFI1 PCFI NCP NCPLO NCPHI
Default model 0,768 0,903 0,890 0,902 0,890 0,706 0,803 129,681 84,433 182,810
Saturated 1,000 1,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
independence 0,000 0,000 0000 0000 1,000 0,000 0,000 1319,979 1199,479 1447,927
Fit Measures FMIN FO FOLO FOHI RMSEA RMSEALO RMSEAHI PCLOSE
Default model 0,990 0,405 0,264 0,571 0,047 0,038 0,055 0,733
Saturated 0,000 0,000 0,000 0,000
Independence 4,781 4,125 3,748 4,525 0,140 0,134 0,147 0,000
Fit Measures AlC BCC BIC CAIC ECVI ECVILO ECVIHI MECVI HFIVE HONE
Default model 404681 411,178 704,584 614625 1,265 1,123 1,431 1,285 223,000 238,000
Saturated 462,000 496,107 2036,488 1564,203 1,444 1,444 1,444 1,550
Independence  1571,979 1575,080 1715,114 1672179 4912 4,536 5,312 4,922 52,000 55,000
tab. 6.13

Com relagdo as estimativas listadas na tab. 6.11 e na tab. 6.12, todas, com uma

excegdo, sdo razoaveis e estatisticamente significativas (incluindo a covariancia do erro

entre o item 20 e o item 21), e todos os erros padrdes sdo coerentes. A excecdo é
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referente a carga do item 19 (perda de peso) no fator elementos somaticos, que ndo é
estatisticamente significante (-0,08; C.R.=-0,785).

Em termos gerais, com base na adequag@o das estatisticas de ajuste e nas
solugdes padronizadas/ndo padronizadas, no fato do modelo alcangar um ajuste de
médio a bom aos dados observados, e no fato de que os MlIs néo justificam deixar novos
parametros livres para serem estimados, o modelo dois pode ser considerado o que
melhor representa a estrutura dos itens de escores do BDI para adolescentes femininas.

Byme (2001) ainda conclui que, dando o mesmo numero de parametros
estimaveis, as estatisticas de ajuste do modelo parametrizado tanto para a estrutura de
primeira ordem como para estrutura de segunda ordem serdo equivalentes. A diferencga
entre as duas especificagdes ¢ que 0 modelo se segunda ordem ¢ um caso especial do
modelo de primeira ordem, com a restricdo de que a estrutura terA um modelo
correlacional entre os fatores de primeira ordem. Ja a decisdo se o instrumento de
medida deve ser modelado com uma estrutura de primeira ou segunda ordem, sera

ditada pela teoria no assunto.

77



7 ANALISE FATORIAL CONFIRMATORIA DO
INSTRUMENTO DE MEDIDA: PROSPECTIVE AND
RETROSPECTIVE MEMORY QUESTIONNAIRE (PRMQ)

Neste capitulo apresentaremos uma analise fatorial confirmatéria para o
instrumento de medida (questionario de memoria prospectiva e retrospectiva -PRMQ)
utilizado na dissertagdo de mestrado de Daniela Benites cujo titulo é “Tradugdo para o
portugués-brasileiro e validacdo do Prospective and Retrospective Memory
Questionnaire (PRMQ)” da Universidade Federal do Rio Grande do Sul. No préximo
topico constara uma introdug@o ao assunto, um resumo e a metodologia utilizada na
obten¢do da amostra. O topico 7.1 foi desenvolvido com a participagdo de Daniela

Benites.

7.1 Introducao ao Prospective and Retrospective Memory
Questionnaire

Um dos objetivos da dissertagdo de mestrado € investigar as relagdes entre
falhas cotidianas de memoria prospectiva e retrospectiva. Memoria retrospectiva (MR) é
a memoria para eventos passados, € a memoria prospectiva (MP) é aquela memoria que
codifica e recupera intengdes, ou seja, aquelas agdes que devem ser realizadas no futuro.
O relato de falhas de memoéria prospectiva e retrospectiva serd avaliado segundo o
Questionario de Memoria Prospectiva e Retrospectiva (QMPR), que est4 sendo validado
nesta dissertacao.

Um modelo de uso de MP e MR foi desenvolvido por Smith e cols. (2000) e
aprofundado por Crawford e cols. (2003). Este modelo focaliza as falhas MP e MR
relatadas tanto por portadores de déficits cognitivos e seus cuidadores quanto por
pessoas consideradas sadias. O seu desenvolvimento comegou a partir da investigag@o
de dois pontos principais: 1) as sugestdes de que falhas de MP ocorriam mais
freqiientemente em pacientes com Alzheimer do que falhas de MR, ¢ 2) a hipotese de
que falhas de MP sdo mais freqiientes do que falhas de MR durante o envelhecimento

normal (Smith e cols., 2000). Participaram do estudo pacientes com Alzheimer, seus
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cuidadores € um grupo controle de pessoas adultas saudaveis. Uma vez que interessava
o relato dos cuidadores, estudos experimentais ndo se aplicariam a pesquisa. Houve a
necessidade de elaborar um questionario que extraisse falhas de MP e MR e que
quantificasse o relato de cuidadores, de pessoas saudaveis e de pacientes com déficits
cognitivos especificos de memdria. Para tanto, foi desenvolvido o Questiondrio de
Memoria Prospectiva e Retrospectiva (PRMQ) (Smith e cols., 2000). Salienta-se que os
cuidadores responderam as mesmas escalas, mas na terceira pessoa do singular, ou seja,
referiram-se aos pacientes de Alzheimer. A fidedignidade do QMPR foi considerada
bem aceitdvel para estudos de grupos, como em pesquisas, e individuais, em ambientes
médicos gerais e clinicas de memdria, por exemplo (Smith e cols., 2000).

A amostra é composta por 504 estudantes de uma universidade do interior do
Rio Grande do Sul, que responderam a todas as perguntas. Os universitarios assinaram o
Termo de Consentimento Livre e Esclarecido, preencheram uma Ficha de dados sdcio-
demograficos e o Questionario de Memoria Prospectiva e Retrospectiva (QMPR)
(Smith e cols., 2000). O QMPR consiste de 16 perguntas referentes as falhas cotidianas
de memoria, sendo oito de memdria prospectiva e oito de retrospectiva, seguidas de
uma escala likert de cinco pontos (nunca [1], raramente [2], algumas vezes [3],
freqiientemente [4] e quase sempre [5]). O instrumento foi traduzido através de
procedimentos de back translation e discussGes no grupo de pesquisa, a fim de ser
realizada uma adaptacdo para o portugués sensivel a cultura. Dos dezesseis itens do
questiondrio, oito itens avaliam o auto-relato de falhas de meméria prospectiva
(intengdes), e oito de memoria retrospectiva (eventos passados). Cada item de MP e MR
¢ categorizado, ainda, de acordo com duas subcategorias: de tempo (curto e longo
prazo) e pista (interna ou externa). Na memoria prospectiva (MP), intengdes de curto-
prazo sd@o agdes que devem ser realizadas dentro de alguns minutos ou poucas horas,
intengdes de longo-prazo sdo aquelas que devem ser realizadas em alguns dias, meses
ou anos. Na memoria retrospectiva (MR), eventos de curto prazo aconteceram ha alguns
dias ou poucos meses, e de longo prazo correspondem a eventos que aconteceram ha
muitos meses ou anos. Ao categorizar quanto a disponibilidade ou ndo de pistas que
lembram intengdes ou eventos, estas podem estar no ambiente (pistas externas) ou
serem autogeradas (pistas internas). Pistas relevantes e disponiveis, que podem ser tanto
externas quanto internas, s3o as responsaveis pela incitacdo da lembranca de uma acéo
(MP) ou evento (MR) (Smith e cols., 2000). Assim, as escalas de auto-relato de falhas

de memoria prospectiva e retrospectiva possuem o0 mesmo numero de itens sobre
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Item

o

13

14

15

16

memoria de curto e longo-prazo, e memoria com pista externa e pista interna. Cada um

dos 16 itens apresenta trés dimensdes (MP ou MR, curto ou longo prazo, e pista interna

ou externa).

O Questiondrio PRMQ

Item

Vocé decide fazer alguma coisa em alguns minutos e entéio se
esquece de fazé-la?

Vocé falha em reconhecer um lugar que vocé tenha visitado
antes?

Vocé falha em fazer alguma coisa que vocé deveria fazer poucos
minutos mais tarde mesmo que esteja 14 na sua frente, como
tomar um remédio ou apagar o fogo da chaleira?

Vocé esquece alguma coisa que lhe foi contada alguns minutos
antes?

Vocé esquece de compromissos se ndo for lembrado por outra
pessoa ou por um lembrete, como um calendério ou agenda?

Vocé falha em reconhecer um personagem em um programa de
rédio ou de TV de uma cena para outra?

Vocé esquece de comprar algo que vocé planejou comprar,
como um cartdo de aniversario, mesmo quando vocé vé a loja?

Vocé falha ao lembrar coisas que aconteceram com vocé nos
ultimos dias?

Vocé repete a mesma historia para a mesma pessoa em ocasides
diferentes?

Vocé pretende levar algo com vocé, antes de deixar uma sala ou
sair para a rua, mas minutos depois deixa o que queria levar
para tras, mesmo que esteja la na sua frente?

Vocé esquece o lugar onde recém colocou alguma coisa, como
uma revista ou 6culos?

Vocé falha em dar um recado ou um objeto que lhe pediram
para dar a um visitante?

Vocé olha para algo sem notar que viu a mesma coisa
momentos antes?

Se vocé tentasse entrar em contato com um amigo ou parente que
estava fora, vocé se esqueceria de tentar novamente mais tarde?

Vocé esquece o que vocé viu na televisdo no dia anterior?

Vocé se esquece de falar pra alguém algo que vocé queria falar
alguns minutos antes?

Prospectiva
vs
Retrospectiva

Prospectiva

Retrospectiva

Prospectiva

Retrospectiva

Prospectiva

Retrospectiva

Prospectiva

Retrospectiva

Retrospectiva

Prospectiva

Retrospectiva

Prospectiva

Retrospectiva

Prospectiva

Retrospectiva

Prospectiva

Curto vs
Longo
prazo

Curto prazo

Longo prazo

Curto prazo

Curto prazo

Longo prazo

Curto prazo

Longo prazo

Longo prazo

Longo prazo

Curto prazo

Curto prazo

Longo prazo

Curto prazo

Longo prazo

Longo prazo

Curto prazo

Pista interna

vs

Pista externa

Pista interna

Pista externa

Pista externa

Pista interna

Pista interna

Pista externa

Pista externa

Pista interna

Pista externa

Pista externa

Pista interna

Pista externa

Pista externa

Pista interna

Pista interna

Pista interna
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7.2 CFA do PRMQ

Neste topico apresentaremos os testes para a validagfdo fatorial dos escores a

partir do instrumento de medida PRMQ (questionario sobre memoria prospectiva €

memoria retrospectiva). Para tanto, testaremos quatro modelos diferentes:

Modelo 1: apenas um fator latente de memoria geral;

Modelo 2: dois fatores latentes correlacionados — memoria prospectiva
(MP) e memoria retrospectiva (MR). Cada fator com suas 8 perguntas

correspondentes do questionario.

Modelo 3: dois fatores latentes correlacionados — memoria prospectiva

(MP) e memoria retrospectiva (MR), com os itens 7, 9 € 11 trocando de

fator.

Modelo 3a: dois fatores latentes correlacionados — memoria prospectiva
(MP) e memoria retrospectiva (MR), com os itens 7, 9 e 11 trocando de

fator e covariancias dos erros entre alguns itens, como mostra a fig. 7.1.

Modelo ¥ 2 GL RMSEA PCLOSE GFI CFI
1 206752 104 0061 0015 0927 0,896
2 291752 103 0,060 0018 0928 0,898
3 249020 103 0053 0263 0941 0,921
3a 198,544 100 0044 0848 00954 0,947

tab. 7.1

A tab. 7.1 mostra alguns dos indices de ajuste dos modelos testados. O modelo 1

ndo ajusta-se bem aos dados. Isso fica evidente pela estatistica PCLOSE, que é muito

baixa (lembrando que PCLOSE informa a probabilidade de que RMSEA seja < 0,05).

Além disso, os residuos deste modelo foram altos, assim como os indices de

modificagdo (ambos ndo apresentados aqui). Também as estatisticas de comparagdo,

como AIC, CAIC, BIC e ECVI foram bem maiores para o modelo testado do que para

os modelos saturado e de independéncia. Fica entdo evidente que a memoria ndo é bem

representada por apenas um fator geral, por esta amostra.
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O modelo 2 apresentou os mesmos problemas. Uma analise nos indices de
modificacdo e nos residuos padronizados mostrou que o modelo 2 ndo estd bem
especificado (as tabelas foram omitidas).

Neste momento, entramos no cendrio de geracdo de modelos, descrito no
segundo capitulo. O modelo 3 foi reespecificado com alguns itens trocando de fator
(item 7, item 9 e item 11). A partir desse modelo apresentaremos algumas tabelas.

Conforme mostra a tab. 7.1 o modelo 3 ainda apresenta baixo PCLOSE (0,263).
J& a partir da tab. 7.2, dos indices de modificagdo, destacamos trés covaridncias dos
erros (106211, 16€>15, e 14€<-213).

Covariances: M.I. _Par Change|
e6 <-> MR 5,582 0,024
e <> MP 7,251 -0,050
e2 <> €6 4,350 0,048
e8 <> elb 4,022 0,052
e7 <—> b 4,279 0,056
e13 <-> MP 4,114 0,036
ell <--> e2 12,482 -0,082
e12 <> MR 8,160 -0,028
e12 <-> MP 4,982 0,039
el2 <-> elb 4,868 -0,057
el2 <-> €8 6,627 -0,063
el0 <-> elb 6,273 -0,065
e1l0 <—> €7 4,446 0,055
el <-> el 15,556 0,099
e9 <> eB 4,663 0,061
e <> el 6,758 0,076
e <> e2 4,970 0,055
es <> el2 14,666 0,104
el <> ed 6,181 0,058
el6 <-> MR 10,547 0,028
el <-> MP 6,410 -0,039
e16 <-> el15 15,807 0,091
e16 <-> eb 9,576 -0,074
e3 <> e2 9,002 0,069
e3 <> el 6,069 0,056
el4 <-> MR 6,026 0,024
el4 <-> el1b 5,539 0,061
el4 <-> el13 18,389 0,107
el4 <-> el0 6,394 -0,062
tab. 7.2

O modelo 3a foi reestruturado com a imposi¢do destas trés covaridncias dos

erros, conforme mostra a fig. 7.1, j4 com as estimativas padronizadas. A tab. 7.3 indica
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que todas as estimativas foram significativas (|CR|>1.96). Inclusive as covaridncias

dos erros que foram adicionadas ao modelo.

—"—FQMPFH‘

@ OMPR10 60
QMPR9 41
53
QMPR5
,56
QMPR1
” '64
QMPR16 '57
ampra# ;51

MPR14

fig. 7.1
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Regression Weights Estimate S.E. C.R. P
QMPR14 <-- MP 0,695 0,071 9,779 0,000
QMPR3 <- MP 0,817 0,076 10,721 0,000
QMPR16 <-—- MP 0,829 0,071 11,695 0,000
QMPR1 <- MP 0,701 0,067 10,532 0,000
QMPR5 <-- MP 0,805 0,079 10,124 0,000
QMPR9 <-- MP 0,608 0,076 8,042 0,000
QMPR10 <-- MP 0,868 0,069 12,583 0,000
QMPR12 <- MP 0,885 0,078 11,339 0,000
QMPR11 <-—- MP 1,000
QMPR13 <- MR 1,333 0,187 %113 0,000
QMPR7 <- MR 1,349 0,192 7,029 0,000
QMPR4 <-- MR 1,472 0,202 7,275 0,000
QMPR8 <- MR 1,747 0,226 7,731 0,000
QMPR2 <-- MR 0,918 0,144 6,388 0,000
QMPR15 <- MR 1,385 0,195 7,102 0,000
QMPRE6 <-- MR 1,000
Covariances Estimate S.E. C.R. P
MP <-> MR 0,176 0,026 6,774 0,000
el14 <--> e13 0,108 0,026 4,135 0,000
e16 <-> el1b 0,091 0,024 3,760 0,000
el10 <> el 0,106 0,029 3,685 0,000
Variances Estimate S.E. C.R. P
MP 0,389 0,053 7,398 0,000
MR 0,114 0,027 4,244 0,000
eld 0,527 0,036 14,757 0,000
e3 0,532 0,037 14,355 0,000
e16 0,390 0,028 13,736 0,000
el 0,418 0,029 14,447 0,000
e5 0,629 0,043 14,627 0,000
e9 0,705 0,046 15,234 0,000
e10 0,518 0,037 13,927 0,000
e12 0,504 0,036 13,993 0,000
el 0,551 0,041 13:6517 0,000
e13 0,529 0,037 14,299 0,000
e7 0,579 0,040 14,399 0,000
e4 0,555 0,040 14,039 0,000
e8 0,471 0,037 12,809 0,000
e2 0,432 0,029 14,959 0,000
e15 0,575 0,040 14,296 0,000
eb 0,576 0,038 15,058 0,000
tab. 7.3

Na tab. 7.4, dos residuos padronizados, nenhum valor foi significativo, pois nio

excederam 2.58.
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Standardized Resldual Covariances

QMPR 6 15 2 8 4 7 13 1 12 10 9 5 1 16 3 14
6 0 0,792 1,583 -0,58 0,357 1,463 0489 -117 -19 -152 -085 0,108 -1,81 0,051 -0,14 0,024
15 |0,792 0,067 -0,07 1,341 0,238 -0,38 0297 -056 -1,74 -146 -142 0,227 -0,34 -0,06 -0,83 1,993
2 |1583 007 O -0,72 0239 0658 -07 -221 -111 -001 -007 157 -059 026 2166 1,12
8 |(-058 1341 -072 0 0321 -036 -0,14 -048 -181 046 1301 -0,19 -061 1391 0,523 0,008
0,357 0238 023% 0321 0 -1,09 -041 0237 -089 -083 -05 -025 1,292 0633 1,096 -047
7 |1463 -038 0658 -036 -109 0 -066 0719 0652 1484 -0,71 045 -059 -004 0,526 0,329
13 |(0,489 0297 -07 -014 -041 -066 0061 091 1,064 -008 1206 0,042 -063 0894 0419 0449
1 |-117 -056 -221 -048 0237 0,719 091 0 1197 0 1807 -0,76 -0,26 -0,14 -0,11 -062
12 | 19 -174 111 -181 -089 0652 1064 1197 0 0051 -034 2128 0,14 -06 -0,77 1,082
10 |-152 -146 -001 046 -083 1484 -008 0 0059 ©0 0543 -046 -0,13 0201 0,953 -1,09
9 |-085 -142 -007 1301 -05 -071 1206 1,807 -034 0543 0 0,144 -116 -011 -1,02 -0.11
5 |0108 0227 157 -0,19 -025 045 0,042 -076 2,128 -046 0,144 0 0963 -187 -0,84 0,57
1 1,81 034 -059 -061 1292 -059 -063 -026 -0,14 -0,13 -116 0963 0 0622 1,333 -1,04
16 |0,051 -006 0,26 1,391 0633 -0,04 0894 -0.14 -06 0,201 -0,11 -1,87 0622 -0,07 -0,88 1,011
3 |-014 -083 2,166 0523 1,09 0526 0419 -0,11 -0,77 0953 -102 -084 1333 -088 0 -0,39
14 (0024 1993 1,12 0,008 -047 0329 0449 -062 1,082 -1,09 -011 057 -1,04 1,011 -039 0,077

tab. 7.4

A tab.7.5 apresenta as estatisticas de ajuste para o0 modelo 3a.

Fit Measures CMIN DF NPAR CMINDF RMR GFI AGFI PGFI
Default model 198,544 100 36 1,985 0,03 0,954 0,937 0,701
Fit Measures NFI RFI IFI TLI CFl PRATIO PNFI PCFI

Default model 0,899 0,879 0,947 0,936 0,947 0,833 0,75 0,789

Fit Measures NCP NCPLO  NCPHI FMIN FO FOLO FOHI
Default model 98,544 62,288 142,587 0,395 0,196 0,124 0,283

'Fit Measures RMSEA RMSEALO RMSEAHI PCLOSE
Default model 0,044 0,035 0,053 0,848

Fit Measures ECVI ECVILO ECVIHI _ MECVI AIC BCC BIC CAIC

Default model 0,538 0,466 0,625 0,543 270,544 273,062 522,370 458,557

Saturated 0,541 0,541 0,541 0,56 272,000 281,514 1223,342 982,270

Independence 3,990 3,711 4,284 3,992 2007,098 2008,218 2119,021 2090,660
tab. 7.5

Todas as estatisticas apresentaram 6timos indicativos da adequagio do modelo
aos dados amostrais, como CFI=0,947; PCLOSE=0,848; RMSEA=0,044; AIC, BIB,
BCC, CAIC e ECVI menores do que para os modelos saturado e de independéncia. Da
mesma forma, a andlise dos residuos e as estimativas dos pardmetros (mostradas
anteriormente) reforgam esta consisténcia encontrada. Esse modelo nos leva a crer que a
memoria € explicada por dois fatores (memoria prospectiva e memoria retrospectiva).
Como o objetivo deste capitulo ¢ a didatica da modelagem, enceraremos por aqui o
tratamento deste modelo. Maiores explanag¢des sobre as covaridncias entre os termos de

erro e mudangas de itens entre os fatores poderdo ser encontradas em Benites (2005).
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8 CONCLUSAO

Modelos de equagdes estruturais formam um conjunto de técnicas multivariadas
muito eficazes para a analise simultinea de varidveis enddgenas e exégenas. E um
campo muito complexo, abrangendo diversas metodologias estatisticas, como regresséo,
analise de covaridncia, analise de trajetorias (path analysis) e analise fatorial, e estd em
grande expansdo nos 1ltimos anos. Principalmente no que diz respeito a anélise fatorial
confirmatéria (CFA), que possibilita os pesquisadores de diversas areas validarem
algum instrumento de medida ou confirmarem um construto tedrico.

Este trabalho apresentou a metodologia de SEM, com énfase na CFA realizada
através do software AMOS, da empresa SPSS, na versdo 4.0, em sua programagdo
grafica. Mostramos a CFA de primeira ordem e CFA de segunda ordem, onde os fatores
de primeira ordem sdo explicados por uma estrutura de ordem maior. Mas a CFA no
software AMOS possibilita ainda a analise de multiplos grupos, que ndo foi abordada
aqui.

O AMOS € um programa de uso amigavel, mas que requer conhecimentos
tedricos e muito cuidado ao usar. Apesar de ser facil modelar visualmente, é preciso
saber, por exemplo, como usar contrastes para identificar o modelo, deixando-o com
numero de graus de liberdade suficiente para proceder as estimativas, e principalmente
analisar com cuidado todos os resultados. De nada adianta o modelo estudado
apresentar bons indices de ajuste, mas estimar variancias negativas ou correlagdes
maiores que um. Os residuos tém grande poder de informag@o, e juntamente com os
indices de modificagdo e as estatisticas de ajuste, devem ser avaliados.

Mesmo que o modelo apresente 6timos resultados na avalia¢gdo numérica, isso
ndo ¢ garantia que ele esteja corretamente especificado (especialmente na CFA). O
modelo precisa ser plausivel, e este julgamento ¢ de responsabilidade do pesquisador,
que deve apresentar fundamentagdo tedrica ou pratica para o modelo hipotético.

Por fim, recomendamos a leitura de Bollen (1989) para aprofundamento teérico
e de Arbuckle (1999) para detalhamento da programagdo do software AMOS 4.0.
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APENDICES

Esse apéndice tem por objetivo apresentar as formulas das principais estatisticas

utilizadas no AMOS. Ele é baseado no livro “AMOS 4.0 User’s Guide”, de Arbukle &
Wothke (1999).

APENDICE A: Notagdes

¢ = numero de parametros.
y = vetor de parametros (de ordem g).
G = nimero de grupos.

N® = niimero de observagdes no grupo g.

O
N= Z N'® | ntimero total de observagdes em todos os grupos combinados.
g=l

p(g" = numero de variaveis observadas no grupo g.
p*® = ntimero de momentos amostrais no grupo g. Quando as médias e os
interceptos estdo explicitos nos parametros do modelo, 0s momentos amostrais

relevantes sd3o as médias, varidncias e covaridncias, de forma que
p*l@:p(g)(p@ +3)/2.

(i
p=.p® ,nimero de momentos amostrais em todos os grupos combinados.
=l

d = p-q , nimero de graus de liberdade para testar o modelo.

x{_g)

r

= ar-ésima observag¢do na i-ésima variavel do grupo g.

X'®) = a r-ésima observagio no grupo g.

S®= matriz amostral de covariancia para o grupo g.

Z{”)(;V) = matriz de covaridncia para o grupo g, de acordo com o modelo.
#*'(y) = a média do vetor para o grupo g, de acordo com o modelo.

(g) _ . Bl
Zo = matriz de covariadncia da populag#o para o grupo g.
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(2)

4"’ = média populacional do vetor para o grupo g.

s® = vec(S®), os p*fg) elementos distintos de S® organizados em vetor uma

tnica coluna.

¥ () =vec T ()

r = niimero inteiro ndo negativo. Por default r = G.

n=N-r

a = vetor de ordem p contendo os momentos amostrais para todos os grupos. Isto

é, a contém os elementos de S©....,5”, e também (se as médias e os
interceptos estdo explicitos nos pardmetros do modelo) X,...,x7.

a, = vetor de ordem p contendo os momentos populacionais para todos os
grupos. Isto é, @, contém os elementos de Z:),,Z; , € também (se as médias
e os interceptos estdo explicitos nos parimetros do modelo) u" ... u@. A
ordem dos elementos de &, deve seguir a ordem dos elementos de a.

a(y) = vetor de ordem p contendo os momentos populacionais para todos os
grupos de acordo com o modelo. Isto é, a(y)contém os elementos de
zl (;V),...,Z”(y) , € também (se as médias e os interceptos estdo explicitos nos
pardmetros do modelo) 4 ()....z’(y). A ordem dos elementos de
a(y) deve seguir a ordem dos elementos de a.

F(a(y),a) =fun¢do (de y)que é minimizada ajustando o modelo para a

amostra.

A =valor de A que minimiza F(a(y),a).

Z (8) — Z(s) ?)

l&{.\:} =#(s)(}‘,‘)
a=a(y)
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APENDICE B: Fungdes de Discrepancia para Estimagdo no
AMOS:

Fung¢des que minimizam a discrepancia:

iNmf(-u(g)’Zm ;J‘:,S“”)

Cla,a)=(N-r) & = =(N-r)F(a,a)

As fun¢des de discrepancia Cxy, e Fx, (Kullback & Leibler, 1951) sdo obtidas

tomando f como:

fﬂl(ﬂ:m,zm X0 gy~ loézm)| + tr(S“”Z(g]_l )+ (E® — pm))z{xr‘ E® - u4®)

Para a estimacdo de Maxima Verossimilhanga (ML), Cy e Fum sdo obtidos

tomando f como:
£ (,u{g),z(g} ;f(g),sun) - j},.(,u(g),z(g] ;f(g),S“"’)—fk, (¥®, 8@, 5® g)
=10g|z (R)I+’r(S(R)Z(RJ_ )—-log[S““”|—p‘*“" +(f(£) _#(gJ)Z{gr (f(m —y‘*‘"’)

Para a estimagdo de Minimos Quadrados Generalizados (GLS), Cgis e Fgrs sdo

obtidos tomando f como:

Jas (Z gy = —;—.‘r[S“”'l (S® - z (g)]z
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Para a estimacéio distribui¢fio-livre assintética (ADF), Capr € Fapr sdo obtidos

tomando f como:
Fune (Y ©;8®) = ‘z [s(s} _ J“"’(;V)]U‘”’_l [s“” —o® (},)]
g=1

Onde U® ¢ dado pelas equagdes:

oy )
{é.) fof .

L"

(L) Z(xlg) (L})(x(g) (}’.’))

"' r=|

W) ®) _ 5 )(x® _F®)(x® _F® )& _ 5®
Wy = Z(xg X ) =X =X WXy —XF)

@] _ .. @ (2)...(2)
[U L'Jd =Wiu —W; Wy

Para a estimagdo por minimos quadrados de escala livre (SLS), Cs1s € Fsig sdo

obtidos tomando f como:

Sos (Z &) 5 = %!r[D{g)_: s® __Z (m]2

Onde D® = diag(S®).

Para a estimagdo por minimos quadrados ndo balanceados (unweighted) (ULS),

Cus e Fyis sdo obtidos tomando f'como:

I z ®), gy %”. (&) _ Z {g)]2
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APENDICE C: Medidas de Ajuste

e NPAR: nimero de pardmetros distintos a serem estimados. Expressa o nimero
de contrastes no modelo avaliado como uma fra¢do do nimero de contrastes no
modelo independente.

NPAR =q

e DF : numero de graus de liberdade para testar o modelo.

DF =d =p - q, onde p = niimero de momentos amostrais.

e PRATIO: Razdo de Parcimodnia.
PRATIO = d/d;, onde d; = niimero de graus de liberdade do modelo de

independéncia.
e CMIN: é o valo minimo, C, da discrepancia, C (veja Apéndice B).
e P: p-value para testar que a hipétese de que o modelo se ajusta perfeitamente na

populag@o.

e CMIN/DF: discrepincia minima divida pelos graus de liberdade.

pl

CMIN/DF =

o |

e FMIN: F - valor minimo da discrepancia F' (veja Apéndice B).

e NCP: € uma estimativa do pardmetro de ndo centralidade, § = C, = nF,
As colunas chamadas LO90 ¢ HI 90 contém o limite inferior (5,)e o limite
superior (J,,) do intervalo de 90% de confianga, com &, 5, obtido resolvendo:
o(C/5,d)=0.95
e 0,0,, obtido resolvendo:
o(C/8,d)=0.05
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Para &, onde ®(x/5,d)¢ a fungdo de distribuicio de uma distribuigio qui-

quadrada ndo central com pardmetro de ndo centralidade & e d graus de

liberdade.
e FO
FO = ﬁ}, = max[c =i ,OJ = NGP . E uma estimativa de é =F,.
n n n

As colunas chamadas LO90 e HI 90 contém o limite inferior e o limite superior

do intervalo de 90% de confianga para Fj:

L0%0 =%

n
H190=1,§"—
n

e RMSEA: “root mean square error of approximation”
Fy ndo penaliza a complexidade do modelo e tendera a favor de modelos com
muitos pardmetros. Na comparagdo de dois modelos, I nunca serd a favor do
modelo mais simples. Steiger e Lind (1980) sugerem a compensagdo para este

problema dividindo F} pelos niimeros de graus de liberdade do modelo.

RMSEA = 1’ -}g’- da populagdo.

’ﬁ‘
RMSEA = 7;1 estimado.

As colunas chamadas L.O90 ¢ HI 90 contém o limite inferior e o limite superior
do intervalo do RMSEA de 90% de confianga para a populagéo:

o,/n
d

)
LO90=J~P’—-E
d

LO90 =

e PCLOSE: é o p-value do teste de Hy: RMSEA <0.05

PCLOSE =1-¢(C0.05> nd.d)
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O p-value de P (anteriormente descrito) testa Hy: RMSEA=0.
RMSEA < 0.05 indica 6timo ajuste.

e AIC: Akaike Information Criterion
AIC=C+2g

e BCC: The Browne-Cudeck Criteriion

ib(.\'l p{X)(p(x}+3)
BCC=C'+2qg=' N® _ p® _o

G

zp(m (p(x) +3)

g=l

(%)
Onde b'® =n i

e BIC: Bayes Information Criterion
BIC =C +qIn(N® p™).

BIC penaliza mais a complexidade do modelo, se comparado ao AIC, BCC e
CAIC.

e CAIC: Consistent AIC
CAIC =C +q(n N +1).

Maior penalidade para a complexidade do modelo, se comparado ao AIC ou
BBC.

e ECVI:

2q

ECVI = -l—(AIC') = e
n n

As colunas chamadas LO90 e HI 90 contém o limite inferior e o limite superior

do intervalo do ECVI de 90% de confianga para a populagdo:

LO90=5" +d+2q
n

H;gozw
H
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e MECVI:

MECVI = 2 BCC

n

e NFI: Normed Fit Index

-~ -

NET sl T
5 F,

Onde C=nF¢é a minima discrepancia do modelo avaliado e C, =nF, ¢ a

minima discrepancia do modelo usado como referéncia.

e RFI: Relative Fit Index

RET = gl S
C,/d, F ld,

Onde Ce d sdo as discrepncias e os graus de liberdade do modelo que esta
sendo avaliado, e C‘,,e d, sdo as discrepancias e os graus de liberdade do

modelo usado como referéncia.

e IFI: Incremental Fit Index

£ el
IFI=A, =————
Cb_dh

Onde Ce d sio as discrepancias entre os graus de liberdade do modelo que esta
sendo avaliado, e lf’,,e dy sdo as discrepancias entre os graus de liberdade do modelo

referéncia. Valores de IFI pertos de 1 indicam excelente ajuste.

e TLI: Tucker-Lewis Index

G _C

TLI = p, = — g
Ch

=< 0%
d,
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e CFI: Comparative Fit index

max(C-d,0) _, NCP

iy ) (i _
max(C, —d.,0) NCP,

Valores de CFI pertos de 1 indicam excelente ajuste (0 < CF/ <1).

e PNFI: Parsimony NFI
PNFI = (NFI)PRATIO) = NFI di
]

Onde d graus de liberdade do modelo que esta sendo avaliado e d, graus de

liberdade do modelo referéncia.
e PCFI: Parsimony CFI

PCFI =(CFI)(PRATIO) = CFI di :
b
Onde d ¢ os graus de liberdade do modelo que est4 sendo avaliado e d, graus de

liberdade do modelo referéncia.

o GFI: Goodness of Fit Index

-

GR =1
Fh

Onde F é o valor minimo da fung@io de discrepancia definida no Apéndice B e F,é

obtida na avaliagéio de F com X2'*) =0, g=1, 2,...,G.

e AGFI: Adjusted Goodness of Fit Index

AGFI:]—(]—GFI)%*—

Onde d, Z; p'®

e PGFI: Parsimony GFI
d
PGFI = GFI I

b
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Onde d é os graus de liberdade do modelo que esta sendo avaliado e

[¢]
d, =Y p"® é os graus de liberdade do modelo referéncia.
g=1

e HOELTER: Critical N
E o maior tamanho da amostra para a qual iria aceitar a hipotese de que o

modelo esta correto.

e RMR: Root Mean Square Residual
Raiz quadrada das médias ao quadrado dos valores com que as covaridncias e
variancias amostrais diferem de suas estimativas, obtidas sobre a suposi¢do de
que o modelo esta correto. Quanto menor RMR, melhor. RMR=0 indica ajuste

perfeito.

(€} Py jsi
$ 88 ar-ar)

g=1 i=l f=|

RMR =

(r

*(g)
p
1

g=
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