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Resumo

A Modelagem de Equacgdes Estruturais (MEE) € uma poderosa técnica
estatistica que permite o pesquisador estudar o comportamento simultdneo de
diversas variaveis em um modelo. No entanto, devido a sua nomenclatura
diferenciada e carater confirmatoério, necessita-se um bom entendimento e
familiaridade com a técnica. O presente trabalho tem como objetivo apresentar a
técnica de Modelagem de Equagdes Estruturais e demonstrar uma aplicagao
pratica em dados reais proveniente de pesquisas de mercado. Para as analises foi
utilizado o software R na versdo 3.2.2 e sua extensdo chamada /avaan na versao
0.5-20. Para os menos familiarizados com o R, trechos de cédigo das analises séo
apresentados para facilitar o entendimento. Para a aplicagéo da técnica de MEE
foram usados dados provenientes de pesquisas de mercado feitas com estudantes
do setor educacional privado brasileiro. O modelo testado tinha o propésito de
entender a associacdo de cinco fatores (Custo-beneficio, Empregabilidade,
Localizagéo, Infraestrutura, Qualidade de Ensino e Tradicdo) com a variavel
resposta satisfacdo do aluno. A validacao dos referidos fatores foi feita através da
Analise Fatorial Confirmatéria (AFC). Considerando os resultados dessa analise,
para o ajuste dos modelos, somente os fatores Custo-beneficio, Localizagdo,
Infraestrutura e Qualidade de Ensino mostraram-se associados com a variavel
resposta. As medidas de ajuste dos modelos foram obtidas e nem todas se
mostraram satisfatorias, entretanto uma das possiveis justificativas se deve ao fato
dos dados analisados nao terem sido coletados com o propédsito de ser utilizada a
MEE.

Palavras-chave: Modelagem de Equacgdes Estruturais; Pesquisa de
Mercado; Educacgao; Software R; lavaan.
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1. Introducao

1.1 Comentarios iniciais

Modelagem de Equacbes Estruturais (MEE ou Structural Equation Modeling
- SEM em inglés) é uma técnica estatistica que permite em uma unica estrutura
estudar a relagao entre todas as variaveis do modelo (Hair et al, 2009). De tal modo,
um modelo de equacgdes estruturais se destaca por unir técnicas multivariadas em
um unico método de analise e apresentar o resultado em um grafico, conhecido
como diagrama de caminhos. Isso € consequéncia de uma seérie de equacdes
lineares que simultaneamente regridem cada variavel independente na variavel
dependente, levando em consideragdo o impacto das outras variaveis na variavel
de interesse (Hair et al, 2009). Portanto, um modelo de equagdes estruturais
permite avaliar a relagdo entre as variaveis independentes, a magnitude de sua
influéncia na variavel dependente e a relagao entre variaveis externas ao modelo e
as variaveis independentes. Por esse motivo essa técnica é muito utilizada em
estudos onde € de interesse estudar e obter respostas a partir de conjuntos de
variaveis relacionadas, um exemplo de estudos desse tipo sdo pesquisas de
mercado (Malhotra, 2012).

No contexto de pesquisa de mercado, a literatura cientifica tem produzido
muitos artigos onde a MEE é utilizada para entender o impacto de medidas
referentes ao consumidor e sua satisfagcdo com o produto/servico. Uma busca na
base de dados de periddicos da CAPES com a sigla “MEE” e a palavra-chave
“pesquisa de mercado” mostrou 24 artigos. Por exemplo, Urdan e Rodrigues (1999)
adaptam um indice de satisfagcdo americano para o mercado brasileiro utilizando
dados da industria automobilistica e Farias e Santos (2000) apresentam o método
MEE e aplicam a técnica em dados sobre a satisfacdo de idosos que se
hospedaram em hotéis na regido Nordeste do Brasil. Pesquisando na mesma base,
mas com termos em inglés “Structural Equation Modeling” e “Market Research’
encontrou 1.009 publicagdes. Por fim, realizou-se uma terceira pesquisa com o0s
mesmos termos em inglés na base Web of Science e obtiveram-se 1.842
publicagbes. (Consultas feitas em 22/11/2015)

O foco desse trabalho é estudar o método MEE e aplica-lo em dados
provenientes de pesquisas de satisfagcdo com alunos de cursos presenciais em

Instituicbes de Ensino Superior (IES) privadas. Escolheu-se o topico de educagao
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pelos seguintes motivos: 1. Disponibilidade dos dados; 2. Tépico com pouca
referéncia em publicagdes cientificas nacionais utilizando métodos estatisticos; 3.
O recente crescimento do mercado educacional universitario privado no Brasil e a
necessidade de desenvolver métodos e técnicas para a construcao de inteligéncia
para a tomada de decisdes gerenciais na area. Publicacdes internacionais ja
utilizaram a MEE para entender os determinantes no aprendizado e na satisfacao
de alunos no modelo a distancia como os trabalhos de Eom, Wen & Ashill (2006) e
Martinez-caro (2009).

O software escolhido para as analises dos dados € o R, utilizando o pacote
lavaan (Rosseel, 2012). Esse pacote do R foi desenvolvido para realizar diversas
analises de variaveis latentes, permitindo de uma forma simples e intuitiva
especificar e analisar o modelo, e desenhar o diagrama de caminhos com um
pacote auxiliar, o semPlot. No decorrer do trabalho, as fungdes e saidas do pacote
serdo discutidas.

Finalmente, esse trabalho ira contribuir ao aplicar a modelagem de equacdes
estruturais no mercado educacional universitario presencial, tépico pouco

explorado na literatura nacional.

1.2 Objetivos

O presente trabalho possui como objetivo principal a descricdo da técnica de
modelagem de equagdes estruturais. No decorrer do trabalho, serdo apresentados
0s principais embasamentos tedricos, pressupostos e o processo de estimacado e
validagdo de um modelo de equacgdes estruturais.

Posterior a descrigdo da técnica, € apresentado um estudo de caso com o
objetivo de entender os principais determinantes na satisfacdo de alunos de trés
IES localizadas em trés cidades brasileiras. Durante esse estudo, visa-se
apresentar a relagdo entre a MEE e a analise fatorial confirmatéria (AFC) e

descrever a utilizagao do R e do /lavaan.



2.2. Amodelagem de equacoes estruturais

2.1 Introducgao

A MEE é uma técnica confirmatéria que permite estudar a relagdo de
dependéncia, independéncia e interdependéncia entre variaveis. Um modelo de
equacbes estruturais alcanga isso através de uma seérie de regressdes multiplas
regredidas de forma separada e simultaneamente, e interdependentes entre si (Hair
et al, 2009). Essas equagdes tém por objetivo estudar efeitos de causalidade,
apesar de que inferir a causalidade é algo muito mais complexo. Resumidamente,
por Farias e Santos (2000), MEE tem por objetivo estudar a influéncia de Xem Y e
posteriormente a influéncia de Y em Z.

Essa é a motivacdo do uso de um modelo de equagdes estruturais. A
possibilidade de estudar relagdes entre variaveis em conjuntos de equacdes e
mostrar essas relagcdées em um método grafico préprio, o diagrama de caminhos.

Além disso, um modelo de equacgdes estruturais permite a incorporagao de
variaveis nao observadas, chamadas de variaveis latentes (conhecidas também
como construtos latentes), obtidas através da relagéo entre variaveis observadas
(chamadas também de variaveis manifestas, medidas ou indicadoras). Dentro do
diagrama de caminhos, as variaveis latentes podem ser do tipo exégena ou
endogena, sendo essa nomenclatura relacionada com quais variaveis do modelo
a medida se relaciona.

Por ser uma técnica confirmatéria, a MEE necessita que o modelo a ser
construido tenha um bom embasamento tedrico, seja esse proveniente de estudos
anteriores ou de estudos empiricos do pesquisador. Posterior a especificagao
tedrica utiliza-se 0 modelo estrutural e 0 modelo de medida para representar a
teoria. O modelo de medida apresenta a relacido entre as variaveis observadas e
as variaveis latentes enquanto que o modelo estrutural apresenta somente a

relagdo entre variaveis latentes.

2.2 O diagrama de caminhos

O método grafico comumente utilizado para o modelo de equagdes
estruturais € o diagrama de caminhos. Esse, por um conjunto de formas
geométricas e setas, permite observar de uma forma pratica todas as relagdes
medidas pelo modelo. O quadro 1 mostra a notagdo mais utilizada dentro do

diagrama de caminhos.



Quadro 1 — Simbolos de um diagrama de caminhos [Adaptado de
PEREIRA, 2013]

Simbolo Significado

Variavel observada

Q Variavel latente

Relagao de causa

v

Relacao de correlagao/covariancia

A
v

Definida a simbologia, a figura 1 apresenta um exemplo simples de MEE por

um diagrama de caminhos.
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/

¥
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Figura 1- Diagrama de caminhos exemplificando um modelo de equagdes

estruturais

Na figura 1 as variaveis latentes F1 e F2 s&o criadas a partir das variaveis
observadas x1, x2, x3 e x4. Essas variaveis, por sua vez, influenciam de forma
causal a variavel y1. As setas pretas reciprocas apontando para as variaveis
medidas sao estimativas de variancia ou de erro de mensuragao. A reta verde entre
F1 e F2 é uma medida de covariancia entre as duas variaveis.

Ademais, F1 e F2 sdo variaveis exdégenas do modelo, pois estdo
relacionadas somente por variaveis ndo explicadas por nenhuma outra no modelo,
ou seja, variaveis independentes, enquanto que y1 € uma variavel endégena, pois

€ determinada (ou dependente) de variaveis exégenas (F1 e F2).



2.3 Modelo de medida e modelo estrutural

O embasamento tedrico possui um papel fundamental para a técnica de
MEE, pois ndo € comum se utilizar métodos exploratérios dentro da MEE para
entender o relacionamento entre as variaveis. Consequentemente é necessario que
0 pesquisador construa antecipadamente as relagdes esperadas entre as variaveis
da sua pesquisa. Por esse motivo, € comum especificar essas relacdes pelo modelo
de medida e pelo modelo estrutural.

O modelo de medida especifica quais sdo as relagcdes entre as variaveis
observadas e as variaveis latentes. E dentro desse modelo em que se definem
quais construtos sao manifestados por quais variaveis. O modelo de medida pode
ser representado por um conjunto de equagdes, como € mostrado a seguir,

utilizando o exemplo da figura 1.

x1=F1+ e
x2=F1+ e,
x3=F2+ e
x4=F2+ e,

Onde ey, ez, €3, €, e4sao erros de medida das variaveis x1, x2, x3 e x4
respectivamente.

O modelo estrutural possui proposito semelhante ao do modelo de medida,
porém serve para especificar quais sao as relacbes de dependéncia entre as
variaveis latentes do modelo e a resposta. Esse modelo também pode ser
representado por um conjunto de equagdes. Entio, ainda utilizando o exemplo da
figura 1, mostra-se as equagdes a seguir

Fl=yl+n

F2=y1+ 7,
Onde r1 e rz2 sdo os residuos representando o erro de predicao do modelo.
A figura 2 mostra o modelo de medida e o modelo estrutural para o exemplo

da figura 1 dentro do diagrama de caminhos.
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Figura 2- Modelo de medida e modelo estrutural

2.4 A linguagem grafica e o software R

Nesse trabalho escolheu-se por utilizar o software R na versao 3.2.2 (R Core
Team, 2015) como ferramenta para a analise dos dados devido a sua cresceste
popularidade e flexibilidade. Adicionalmente, o R € uma linguagem de programagao
aberta e gratuita, podendo entdo, os cddigos desse trabalho servirem de base para
outros estudos.

Também por ser um software livre, 0 R possui diversas extensdes (chamadas
pacotes) criadas por colaboradores. Nesse trabalho sera utilizado o pacote lavaan
na versao 0.5-20 (LAtent VAriables ANalysis) (Rosseel, 2012). O /avaan foi
desenvolvido para aplicacédo de diversas analises de variaveis latentes, entre elas,
a MEE. A grande vantagem do /lavaan é que ele utiliza um método similar ao
procedimento /m do R para especificar os modelos. O lavaan sera brevemente
especificado nesse trabalho e mais detalhes podem ser encontrados em Pereira
(2013) e Rosseel (2012).

Adicionalmente, a ndo ser que especificado, os graficos construidos nesse
trabalho foram produzidos utilizando a linguagem gréafica graphviz (diminutivo de
Graph Visualization Software) na versao 2.38. Essa ferramenta é principalmente

utilizada na construgao de grafos e fluxogramas.

2.5 Criacao de um modelo de equagodes estruturais

Na figura 3 é apresentado um algoritmo simples que tem por objetivo
apresentar e detalhar resumidamente os passos para a construcio e analise de um
modelo de equacgdes estruturais. Cada passo da figura sera trabalhado na

sequéncia.
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1. Especificagdo do

modelo
3..SeIeC|onar — 2. Identificagdo do
medidas e coletar D
modelo
dados
4.1.1. Reespecificar
o0 modelo

4.1. Estimare

validar o modelo Modelo
invalido

A

4.3. Considerar
modelos
equivalentes

4.2. Interpretar as
estimativas

5. Relatar os
resultados

Figura 3- Fluxograma com o passo a passo da MEE [Traduzido e adaptado
de KLINE, 2011]

2.5.1 Especificagao do modelo

Especificar o modelo a ser construido significa fundamentar a base teorica
para o modelo e argumentar sobre sua validez, pelo menos no sentido teérico. E
também nesse momento da pesquisa que devem ser definidas as variaveis
indicadoras, variaveis latentes e suas fungdes no modelo (variavel exdgena ou
enddgena).

Primeiramente, entdo, sdo definidas as variaveis de interesse para o estudo.
Toda potencial variavel do modelo deve possuir uma explicagcao plausivel para sua
presenca. Esta pode ser devido ao seu uso em outros estudos e/ou relagao
empirica (Kline, 2011). Na literatura cientifica referenciada, € comum os autores
descreverem sobre o sentido do efeito da variavel na resposta e a justificativa para
ela estar no modelo.

Porém, o pesquisador precisa ter cuidado com erros graves durante a fase
de especificagdo, como, por exemplo, incluir variaveis em excesso no modelo, isso
pode causar problemas na fase seguinte (identificagdo) ou tornar o modelo de dificil

interpretacao (Hair et al, 2009). Entretanto, o pior erro nessa fase é o de nao incluir
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uma variavel importante no modelo, pois isso pode viciar as estimativas e invalidar
o0 modelo.

Consideradas as variaveis de interesse e as relacbes entre variaveis
medidas e indicadoras, pode-se representar essas relagdes pelo modelo estrutural
e o modelo de medida. Posteriormente o diagrama de caminhos pode ser
construido. Nesse momento, o pesquisador precisa definir todas as relagcbes de
interesse do modelo (relagbes de causa, variancia e covariancia), pode também
considerar um modelo nao recursivo, onde duas variaveis afetam uma a outra
simultaneamente, ou relagdes de mediagao, quando o efeito de uma variavel é

modificado a partir de outra. A figura 4 exemplifica esses dois casos.

aj)

Figura 4 — (a) Exemplo de modelo n&o recursivo (b) Exemplo de efeito

mediador

Um modelo ndo recursivo € aquele em que pelo menos duas variaveis afetam
uma a outra simultaneamente. Por exemplo na figura 4(a), existe um efeito direto
de y1 em y2 e ao mesmo tempo existe um efeito direto de y2 em y1. No momento
de interpretacdo € comum interpretar cada relacdo de forma independente.

O efeito mediador pode ser completo ou parcial. Completo é quando o Unico
efeito de uma variavel é intermediado por outra variavel. Parcial € quando existe
um efeito direto entre as duas variaveis e um efeito intermediado por uma variavel
intermediaria. A figura 4 (b) exemplifica um efeito mediador completo. F2 sé afeta
y1 através do seu efeito em y2.

Para mais informacgdes sobre modelos nao recursivos e efeitos mediadores,

recomenda-se a leitura de Kline (2011).
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2.5.2 Identificagcao do modelo

Identificar o modelo significa concluir que o modelo especificado pode ser
estimado. A fase de identificagcdo do modelo n&o esta relacionada com tamanho de
amostra, mas sim com o numero de variaveis que estao sendo consideradas para
o0 modelo final.

Para um modelo ser identificado, ele deve cumprir duas regras: 1) Possuir
graus de liberdade maior ou igual a zero; 2) Definir o escalonamento dos erros e
das variaveis latentes (Kline, 2011).

Quanto aos graus de liberdade, eles sao calculados conforme a seguinte
equacao:

nn+1)
=—-

Onde,

n = Quantidade de variaveis indicadoras no modelo

g = Quantidade de relagdes a serem estimadas pelo modelo

Mais especificamente, n é a quantidade de termos na diagonal inferior (ou
superior) da matriz de covaridncia e q € a quantidade de parametros a serem
estimados pelo modelo no diagrama de caminhos.

Apds calculado os graus de liberdade, a quantidade resultante de graus de
liberdade pode encaixar o modelo em trés estados diferentes (Lemke, 2005), sao
eles:

— Underidentified: Quando os graus de liberdade sdo menores que
zero, o que impossibilita estimagao dos parametros. Um modelo nesse
estado precisa ser reespecificado;

— Just-identified: Estado em que os graus de liberdade s&o iguais a
zero. O modelo estimara os parametros e se ajustara perfeitamente a
amostra fornecida, porém, ndo sera possivel testar hipoteses,
tornando esse modelo ndo interessante;

— Overidentified: Estado 6timo. Ocorre quando os graus de liberdade
sdo maiores do que zero, e, consequentemente, é possivel testar
hipéteses do modelo.

Além de considerar os graus de liberdade, para o modelo poder ser estimado
necessita-se que algumas relagées do modelo sejam escalonadas. Escalonar as
relagbes significa fixar em um valor arbitrario algumas relagées do modelo. A
escolha do valor e da variavel normalmente é arbitrario e ndo modificam as

estimativas.
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As primeiras variaveis consideradas sdo os erros das variaveis observadas
(os e’s das equagbes de medida). Considera-se que somente os erros de medida
afetam as variaveis indicadoras e atribui-se o valor 1 a essa relagao, ou seja, supde-
se que os erros de medida afetam os valores observados com magnitude
pressuposta 1. Essa relagao esta exemplificada na figura 5 onde os erros de medida
das variaveis observadas x1, x2, x3 e x4 sao respectivamente e1,e2,e3 eed e a
relacéo destes com as variaveis foi fixado em 1. Os diagramas da figura 5 sdo os
unicos em que se mostrara os erros de medida, nesse trabalho foi decidido oculta-
los por motivos de estética.

As outras variaveis consideradas s&o as variaveis latentes. Nesse caso
existem duas escolhas. Fixar uma variavel indicadora para cada variavel latente
com peso 1 ou fixar a variancia dos fatores em 1. A escolha da primeira gera
variaveis ndo padronizadas enquanto a segunda gera variaveis padronizadas. A

escolha de qual variavel indicadora fixar em 1 é arbitraria e ndo muda as

estimativas. A figura 5 demonstra visualmente essa relagao.

£ Y

.7

!

1

. 1 = i 3 \ 2 P
\ o Y ’} o o .[ ™ o
~ \ P ey TR

(f) (PP (=

Figura 5- (a) Escalonamento que resulta em variaveis ndo padronizadas

(b) Escalonamento que resulta em variaveis padronizadas

A diferenca entre variaveis padronizadas e nao padronizadas costuma nao
alterar a interpretacédo do modelo. A escolha baseia-se somente em como seréao
interpretadas as relagdes entre fatores. No modelo ndo padronizado, as setas com
duas diregbes indicam covariancias, enquanto no modelo padronizado elas indicam
correlagbes (Kline, 2011). A escolha também depende se o modelo vai ser

comparado com outros modelos construidos com outras amostras independentes.
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2.5.3 Selecao de medidas e coleta de dados
Nessa fase se decide de onde virdao os dados e quais escalas serao utilizadas
para medir as variaveis. Apos a coleta € recomendado realizar uma analise
descritiva da amostra para a identificacao de possiveis outliers, valores estranhos
e faltantes. Como essa discussdo nao faz parte do objetivo do trabalho é

recomendada a leitura do capitulo especifico sobre esse tema em Kline (2011).

2.5.4 Estimacgao e validagao do modelo
2.5.4.1 Métodos de estimagao

Existem diversos tipos de métodos para estimar os parametros do modelo
construido. A escolha do método depende principalmente do tamanho amostral e
da distribuicdo dos dados. Presume-se também que os dados sado continuos,
porém, como vai ser apresentado, se os dados discretos possuirem algumas
propriedades, alguns métodos para variaveis continuas podem ser utilizados.
Também é importante notar que como MEE estima o modelo a partir de uma matriz
de covariancia ou de correlacao, pode acontecer de o método de estimacao perder
algumas propriedades dependendo da matriz de dados utilizada.

O primeiro método a ser apresentado € o da maxima verossimilhanga
(MLE, do inglés Maximum Likelihood). Esse assume normalidade multivariada dos
dados, variaveis continuas e nao padronizadas, € um modelo corretamente
especificado (Kline, 2011). Estimar o modelo com variaveis padronizadas com o
MLE pode resultar em estimativas viciadas das relagdes e dos erros padroes.

Errar na especificagdo do modelo ao utilizar o MLE resulta no problema de
propagacao dos erros, isso significa que ao errar na especificagdo da relagédo entre
pelo menos duas variaveis, sado geradas estimativas tendenciosas que contaminam
todo o modelo.

Sobre o tamanho amostral, 0 método de MLE pode gerar estimativas para
amostras muito pequenas, porém os resultados sdo pouco confiaveis. Um tamanho
ideal de amostra sugerido € entre 150 e 400 observacdes. Tamanhos maiores que
isso tornam as estimativas do MLE muito sensiveis a novas observagées (Hair et
al, 2009).

Apesar do método MLE pressupor variaveis continuas, ele pode ser utilizado
também para variaveis categorizadas que possuam quatro ou mais categorias
(Lemke, 2005), porém aconselha-se cuidado, pois alguns resultados de outros

estudos utilizando simulacéo indicam que os parametros s&o superestimados ao
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utilizar variaveis categdricas, e isso piora conforme a distribuicdo das respostas se
afasta da normalidade (Kline, 2011).

Outro método que pressupde normalidade multivariada é o dos minimos
quadrados generalizados (GLS, do inglés Generalized Least Squares). Esse
possui a vantagem de ter o tempo de computagao mais rapido que do MLE (Kline,
2011) e ser um pouco mais brando nas suposi¢cdes de normalidade (Pereira, 2013).
A primeira vantagem ¢ irrelevante com a poténcia dos computadores atuais. Outra
desvantagem € que esse método costuma gerar erros do tipo | com maior
frequéncia.

Quando as variaveis nao seguem distribuicdo normal multivariada, existem
dois caminhos possiveis para estimar os dados. Um deles é a estimacao do modelo
por bootstrap. Resultados de outros estudos mostraram que para tamanhos de
amostra maiores que 200 os resultados obtidos por bootstrap possuiram menores
erros de estimacao do que a estimacao direta por MLE com dados nao normais.
Contudo, para tamanhos de amostra iguais a 100, os resultados n&o se mantiveram
(Kline, 2011)

A outra opg¢ao é utilizar o método de estimagao assintética de distribuicao
livre (ADF, do inglés Asymptotically Distribution-Free). Esse ndo supde nenhuma
distribuicdo a priori dos dados. Porém necessita de um tempo de processamento
computacional muito elevado para modelos complexos. Além disso, requer um
tamanho amostral elevado. Para modelos simples, sugere-se entre 200 a 500
observagdes e o numero sugerido cresce conforme aumenta a complexidade do
modelo (Kline, 2011). Por ndo supor nenhuma distribuicdo dos dados, é esse o

meétodo de estimagdo sugerido para dados categéricos.

2.5.4.2 Medidas de validagcao do modelo

Existem diversas estatisticas utilizadas para validar o modelo construido.
Nessa sec¢do sera apresentado brevemente as medidas implementadas no pacote
lavaan. A profundidade tedrica para cada método sera breve, logo, se o leitor quiser
obter maior conhecimento do assunto é recomendada a leitura de Kline (2011),
Pereira (2013) ou Hair et al. (2009).

A primeira medida apresentada é também a mais comumente utilizada e a
primeira a ser citada. E o teste y2 (Qui-quadrado) de ajustamento. A estatistica de
teste possui relagao direta com o método de estimagao escolhido e com o tamanho

amostral. As hipéteses testadas sio:
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Ho: A matriz de covaridncia amostral € igual a matriz de covariancia estimada.

H41: As matrizes de covariancia sao diferentes.

Logo, para um bom modelo, valores pequenos da estatistica qui-quadrado

sdo esperados o que indicaria um p-valor alto e um modelo ideal. Porém,
recomenda-se cuidado ao utilizar somente essa medida como validacdo do modelo
pois ela € altamente sensivel ao tamanho de amostra e a desvios de normalidade.
Além disso, a sua conclusao é muito simples e nao reflete o ajuste como um todo.
Adicionalmente, Kline (2011) comenta que a nao rejeicao da hipotese nula do teste
qui-quadrado somente leva a conclusdo de que o modelo é consistente com a
matriz de dados, mas ndo que este esta correto.
Para complementar as deficiéncias do teste qui-quadrado, utiliza-se outras
medidas, e as mais comuns s&do: GFl, AGFl, RMSR, RMSEA, CFIl, NFl, e, NNFI.
Os indices GFI (Goodness-of-Fit Index), AGFI (Adjusted GFl) e RMSR (Root Mean
Square Residual) sao indices de ajuste geral do modelo construidos a partir dos
residuos obtidos pela diferenca entre a matriz de covaridncia observada e a
estimada. Os indices GFl e o AGFI sdo muito similares as medidas R? e R2-ajustado
da regressao linear pois também medem a proporgéo de variancia explicada pelo
modelo. O GFI é a proporcao das covariancias observadas explicadas pelo modelo.
O indice AGFI penaliza o GFI pelos graus de liberdade. Tanto para o GFI como
para o AGFI, valores proximos a 1 sdo considerados ideais com 0,90 e 0,95
considerados aceitaveis.

O RMSR ¢ a raiz quadrada da matriz de residuos assumindo que o modelo
€ correto (Pereira, 2013). Valores mais préximos de 0 sao preferiveis com 0,05
sendo o minimo admissivel.

As medidas NFI (Normed Fit Index), CFl (Comparative Fit Index) e NNFI
(Non-Normal Fit Index) sao indices de ajuste incremental que comparam o
desempenho do modelo com o modelo nulo (sem variaveis). O NFI apresenta um
incremento em % do modelo ajustado relativo ao modelo nulo. O CFI aplica uma
correcdo ao NFI pois esse possui uma tendéncia de subestimar o ajuste em
amostras pequenas. Por fim, o NNFI é similar ao NFI, porém os seus resultados
sao ndo normalizados, tanto o NFI quanto o NNFI costumam gerar valores proximos
e possuem interpretacao similar (Hair et al, 2009). Para todas essas medidas, o

ideal sdo valores préximos de 1, sendo pelo menos 0,90 um valor ideal.
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O RMSEA (Root Mean Square Error of Approximation) € um indice de
parcimonia que tenta corrigir as falhas da medida qui-quadrado. Na sua equagao,
o indice “penaliza” o valor da estatistica 2 ao subtrair seu valor pelos graus de
liberdade. Valores ideais sdo os mais proximos de 0, sendo 0,10 aceitavel e 0,05
ideal.

O quadro 2 apresenta todas as medidas geradas pelo modelo e os seus
respectivos valores de referéncia.

Quadro 2 — Resumo das medidas de validacdo do modelo

Estatistica Valor de referéncia

_ Quanto menor melhor ou valor de p
Qui-quadrado .
maior que 0,05

Bom ajuste em 0,9

GFl, AGFI
Ajuste 6timo em 0,95
RMSR Ajuste étimo em 0,05
NFI, CFl e NNFI Valor ideal 0,9
Aceitavel quando igual a 0,10
RMSEA

Otimo quando igual a 0,05

As equacdes para essas medidas se encontram no anexo 1.

2.5.4.3 Reespecificar o modelo

Caso o modelo nao esteja bem ajustado pelos critérios de validagao ou néao
foi identificado na fase de identificacdo, este precisa ser reespecificado. Esse
processo consiste em considerar novas variaveis (observadas ou latentes),
considerar possiveis relagdes nao especificadas, ou até excluir algumas relagdes
previstas anteriormente. Além disso, pode-se considerar efeitos mediadores e/ou
moderadores (interagdes)

E importante lembrar que nessa fase de re-especificagdo as alteracdes

devem fazer sentido com a teoria proposta e devem ser propriamente justificadas.

2.5.5 Interpretacao, relato e modelos equivalentes
Com o modelo ajustado e aceito é este 0 momento de concluir o estudo e
descrever os resultados.
A interpretacao e o relato das estimativas dependerao do objetivo do estudo

e da padronizagdo das variaveis ja que modelos com variaveis padronizadas
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possuem uma interpretacao diferenciada de suas estimativas. Mais detalhes serao
discutidos na secdo de analise de dados.

Considerar modelos equivalentes significa avaliar se um modelo com menos
Ou mais variaveis chegaria a mesma conclusao que o modelo proposto. Ao mesmo
tempo, nessa fase o pesquisador deve considerar se um modelo com variaveis
muito diferentes poderia chegar a uma conclusao similar a proposta pelo seu

projeto.
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3. Estudo de caso

3.1 Apresentacao dos dados

Para a parte pratica do trabalho, serdo construidos trés modelos de
equacdes estruturais com dados provenientes de pesquisas encomendadas por
trés IES, sendo uma de Brasilia, outra de Sdo Paulo e outra de uma cidade da
regiao metropolitana de Sdo Paulo. O publico alvo das pesquisas foram os alunos
das instituicbes e essas pesquisas possuiam como objetivo principal avaliar a
satisfagao dos alunos com a instituicao que em estavam matriculados e entender o
porqué de terem escolhido o atual local de estudo. A pesquisa foi conduzida por
uma empresa de pesquisa de mercado e as respostas foram obtidas por
conveniéncia com auxilio da IES. O questionario foi aplicado de forma online. A

tabela 1 fornece um resumo dos respondentes.

Tabela 1: Resumo das amostras coletadas

Sao Paulo Brasilia Metrop. SP

Total de Alunos* 21.025 14.139 7.114
Total de respondentes 3.792 1.785 1.141
(% do total) (18,0%) (12,6%) (16,0%)
Sexo:

Masculino 34,8% 35,7% 37,5%

Feminino 65,2% 64,3% 62,5%
Idade Média 26 anos 27 anos 28 anos
(Desvio Padrao) (8,22) (9,70) (8,51)

* Conforme censo INEP 2013

3.2 Especificagao do modelo

Os modelos que serao construidos nesse trabalho possuem o propésito de
entender quais caracteristicas das IES sdo importantes para os alunos. Para medir
isso, 0 modelo de equagdes estruturais ira “desconstruir’ a satisfagéo geral do aluno
em variaveis latentes que representam os principais fatores considerados pelos
alunos no momento de decidir em qual instituicdo se matricular. As variaveis
latentes, perguntas do questionario que as compdem e as escalas utilizadas sao

mostradas no quadro 3.
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As perguntas sdo comuns nas trés pesquisas realizadas A pergunta de
satisfagao geral que se encontra no comeco do questionario e € uma das primeiras
respondidas. Para os atributos que compdem as variaveis latentes, a pergunta
realizada era: “Utilizando a escala abaixo, aponte o quanto vocé concorda ou
discorda com cada uma das seguintes afirmativas em relagcdo a IES. Para isso,
quanto mais vocé concordar com a afirmagéo, mais proxima de 7 deve ser a sua
resposta e, quanto mais vocé discordar da afirmagdo, mais proxima de 1 deve ser
a sua resposta. ” Essa pergunta encontra-se mais proximo do final do questionario.
Como opgao de resposta, o respondente marcava a opgao enumerada que
correspondia com sua opinido.

A origem das variaveis latentes é empirica e a identificagdo de sua existéncia
sao provenientes de analises exploratérias. Em outros estudos, para as mesmas
perguntas que compdem as variaveis latentes, foram realizadas analises fatoriais
exploratérias e cada fator foi nomeado em funcao das variaveis que possuiam a
maior carga fatorial em um especifico fator. Logo, nesse trabalho sera a primeira
vez em que se utilizarda uma técnica confirmatéria nessas variaveis. Assim, se o
resultado for positivo, sera confirmada a existéncia desses fatores.

Em termos de hipoteses associadas ao modelo, espera-se que cada variavel
latente possua uma relagédo significativa e positiva com a satisfacao geral dos
alunos. Sao objetivos da construcao desses modelos confirmar se esses construtos
estdo associados com a satisfagdo do aluno, entender a relagdo entre eles e
descobrir 0 que é mais impactante na satisfacao do aluno. A figura 6 mostra o
digrama de caminhos e os caminhos que serdo estimados. A construcdo de trés

modelos também permite comparar os resultados entre diferentes regioes.
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Quadro 3 - Perguntas do questionario e respectivas variaveis latentes

Pergunta Variavel no Variavel latente | Escala
modelo
1- De uma forma geral, o quanto vocé esta ) ) _ 1a5*
Satisf. Satisfacao
satisfeito com a sua IES
2 - Tem as mensalidades mais acessiveis CxB_1 1a7*™
3 - Oferece as melhores bolsas de estudo CxB 2 Custo Beneficio | 1a7
4 - Cabe no meu bolso CxB_3 1a7
5 - Garantira as melhores oportunidades de 1a7
Emprg_1
emprego
, Empregabilidade
6 - E um diferencial para o diploma Emprg_2 1a7
7 - E reconhecida pelo mercado de trabalho Emprg_3 1a7
8 - Possui o0 melhor campus da regiao Infra_1 1a7
9 - Dispde de 6timos servigos de 1a7
Infra_2
atendimento aos alunos
i : i Infraestrutura
10 - Tem 6timas instalagdes fisicas para 1a7
estudo (salas de aula, bibliotecas, Infra_3
laboratoérios, etc)
11 - E facil de chegar Local_1 1a7
12 - Fica préxima de estagbes de transporte Localizac&o 1a7
Local_2
publico
13 - Possui corpo docente qualificado Q_Ens_1 1a7
14 - Oferece a melhor qualidade de ensino Q_Ens_2 1a7
Qualidade de
15 - Exige esforgo do aluno para se formar Q_Ens_3 ) 1a7
] ensino
16 - E bem avaliada pelo MEC/ Guia do 1a7
Q_Ens 4
Estudante
17 - E recomendada por pessoas que eu 1a7
Trad_1
conhego
18 - E uma das faculdades mais tradicionais 1a7
.~ Trad_2
da regido Tradigéo
19 - E referéncia no curso que tenho 1a7
. Trad_3
interesse
20 - Da prestigio/status para quem estuda la Trad 4 1a7

* Escala Likert de 5 pontos, onde 1 = Muito Insatisfeito e 5 = Muito Satisfeito

** Escala de 7 pontos, onde 1 = Discorda Totalmente e 7 = Concorda Totalmente (Valido para perguntas 2 a

20).
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Figura 6 - Modelo de equagdes estruturais para explicar a satisfagéo geral.

3.3 Identificagcao do modelo
O primeiro passo para identificar o modelo é conferir a equagédo dos graus
de liberdade. O modelo da figura 6 possui 60 relagdes a serem estimadas, enquanto

existem 20 variaveis indicadoras. Logo, pela equacgao:

nn+1 20(21

Entédo, com 150 graus de liberdade, o modelo é overidentified. Ou seja, todas
as relagdes do modelo podem ser estimadas e testadas.

O segundo passo € definir o escalonamento das variaveis. Nesse caso, 0s
modelos serdo construidos para exibir os resultados padronizados e nao
padronizados por motivos de exemplificacdo. Na fase de interpretacdo das

estimativas sera considerado qual tipo de escalonamento é mais apropriado.
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3.4 Estimacgao e validagao do modelo

3.4.1 Validagao do instrumento de medida

A primeira parte dessa secdo consistira em realizar uma analise fatorial
confirmatdria para ratificar que as variaveis observadas de fato podem medir as
variaveis latentes. Essa pratica € comum em casos onde nao existem referenciais
tedricos suficientes para afirmar a existéncia das relagoes apresentadas na fase de
especificacao.

A validacdo ocorrera nos trés bancos de dados, mas o0 processo somente
sera detalhado nos dados da IES localizada na regido metropolitana de Sao Paulo.
Essa escolha foi arbitraria e a construgdo do primeiro modelo fatorial sera feita
acompanhada de codigo do R e de explicagdes sobre o mesmo.

O primeiro passo no software é especificar o modelo e as variaveis que serao

estimadas. O cddigo que gera o modelo no lavaan é dado pela figura

require(lavaan)

modelo cfal="CxB =~ CxB_1 + CxB_2+ CxB_3

Emprg =~ Emprg_1 + Emprg_2 + Emprg_3

Infra =~ Infra_l + Infra 2 + Infra 3

Local =~ Local 1 + Local 2

Q Ens =~ Q Ens 1 + Q Fns 2 + Q Ens 3 + (} Fns_4
Trad =~ Trad_1 + Trad 2 + Trad_ 3 + Trad 4'

Figura 7- Especificacdao do modelo no R

O objeto modelo_cfa1 é onde guardamos o modelo especificado. No pacote
lavaan nao existe uma fungao prépria para especificar o modelo, somente requer
que as relagdes estejam entre aspas. O tipo de relagdo muda também conforme o
simbolo utilizado depois da variavel especificada, utilizando como exemplo a
primeira relagéo da figura 7

CxB =~ CxB_1 + CxB_2 + CxB_3

Essa linha traduz para o software que a variavel latente Custo-Beneficio &
manifestada (=~) pelas perguntas “Tem as mensalidades mais acessiveis” (CxB_1),
"Oferece as melhores bolsas de estudo” (CxB_2) e “Cabe no meu bolso” (CxB_3).

Outras relacdes que podem ser especificadas no pacote estdao no quadro 4.
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Quadro 4 — Outras relagdes possiveis de serem especificadas no lavaan
[Adapatado de Pereira (2013)]

Relagao Operador
Regressao ~
Covariancia Residual ~~
Intercepto ~1

Parametro definido =

Restricdo de igualdade ==

Restricdes de desigualdade > ou <

Com o modelo especificado, os seguintes comandos especificados na figura

8 ajustam o modelo e exibem as medidas de validacao.

cfa_GSP=cfa(modelo cfal, estimator="HL5", data=G5P_ss)
summary(cfa GSP,fit.measures=TRUE ,standardized=TRUE, rsquare=TRUE)

fitMeasures(cfa GSP, e("gfi”, "agfi"))

Figura 8 - Realizando as analises dentro do R utilizando fun¢des do lavaan

A funcao cfa realiza a analise fatorial confirmatéria nos dados. Precisamos
alimentar essa funcdo com o modelo especificado, 0 método de estimacao e os
dados. Nesse caso, como vamos utilizar a estimagao por ADF (No lavaan chamada
de WLS, do inglés Weighted Least Squares), precisamos providenciar a base de
dados inteira. Para outros métodos de estimacdo pode-se somente providenciar a
matriz de covariancia e o tamanho da amostra. Utilizamos esse método de
estimacgao, pois as variaveis indicadoras sdo categodricas ordinais e ndo possuem
distribuicdo de suas respostas proximas de uma distribuicdo Normal.

Executando a fungdo summary obtemos as medidas de diagndstico e as
estimativas do modelo. As opgdes fit. measures, standardized e rsquare adicionam
mais medidas de validagdo que n&o s&o padrao no lavaan, o ajuste do modelo com
as variaveis padronizadas e medidas de R? para as variadveis indicadoras,
respectivamente. Por fim, o comando fitMeasures inclui apds os resultados do
summary outras medidas de validagdo que o lavaan calcula, mas nao exibe dentro
do summary. A execugao desse codigo gera os seguintes resultados apresentados

nas figuras 9 a 14.
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Tavaan (0.5-20) converged normally after 83 iterations
Mumber of ohserwvations 1141
Estimator WLS
Minimum Function Test Statistic 603.141
Degrees of freedom 137
P-value (Chi-square) 0.000
Mode] test baseline model: A
Minimum Function Test Statistic 1810.051
Degrees of freedom 171
P-value 0.000
User model wversus baseline model:
Comparative Fit Index (CFI) 0.716
Tucker-Lewis Index (TLI) 0.645 B
Root Mean Square Error of Approximation:
RMSEA 0.055
90 pPercent Confidence Interval 0.050 0.059
P-value RMSEA <= 0.05 0.042
Standardized Root Mean Square Residual:
SRMR o.ore D
Parameter Estimates:
Information Expected
standard Errors standard
Figura 9- Medidas de ajuste da primeira AFC
Latent variables:
Estimate std.Err Z-value P(|z]) std. v std.all
CXB =~
CxB_1 1.000 1.345 0.822
CxB_2 1.068 0.038 28.120 0. 000 1.437 0.816
CxB_3 0. 988 0.030 33.231 0. 000 1.329 0.77
Emprg =~
Emprg_1 1.000 1.414 0. 882
Emprg_2 1.057 0.022 47.450 0. 000 1.495 0.892
Emprg_3 0.992 0.022 44,646 0. 000 1.403 0.894
infra =
infra_1l 1.000 1.457 0.841
Infra_2 0.871 0.028 30. 898 0. 000 1.269 0.734
Infra_3 0.920 0.027 34.503 0. 000 1.341 0.789
Local =—
Local_1 1.000 1.104 0. 898
Local_2 0. 597 0.063 9. 5310 0. 000 0. 860 0.6432
Q_Ens =
Q_Ens_1 1.000 1.100 0.759
Q _Ens_2 1.370 0.040 33.843 0. 000 1.507 0.922
0 _Ens_3 0.906 0.038 23.690 0. 000 0.997 0.679
Q_Ens_4 1.095 0.040 27.335 0. 000 1.204 0.801
Trad =
Trad_1 1.000 1.430 0.813
Trad_2 0.970 0.026 37.140 0. 000 1.387 0.821
Trad_3 1.010 0.026 318.233 0. 000 1.444 0. 837
Trad_4 1.026 0.025 41.47E8 0. 000 1.467 0. 857

Figura 10 - Escores fatoriais da primeira AFC
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Covariances:
Estimate sStd.Err Z-value P{=|z]|) std.Tv  std.all
CxXB ~—
Emprg 1.523 0.077 19,836 0.000 0. 800 0. 800
Infra 1.552 0.07 20.320 0.000 0.792 0.792
Local 0.617 0.058 10. 607 0. 000 0.415 0.415
Q_Ens 1.146 0. 067 7.066 0.000 0.77 0.77
Trad 1.567 0.077 20. 393 0. 000 0. 815 0. 815
EmMprg -
Infra 1.854 0.080 23.062 0.000 0.900 0.900
Local 0.548 0.063 8.694 0. 000 0.351 0.351
Q_Ens 1.510 0.079 19.220 0. 000 0.970 0.970
Trad 1.983 0.085 23.290 0.000 0.981 0.981
Infra ~
Local 0.545 0.061 §.950 0.000 0.339 0.339
Q_Ens 1.459 0.073 20,001 0.000 0.911 0.911
Trad 1.958 0.081 24,291 0. 000 0.940 0.940
Local ~—
Q_Ens 0.444 0.056 7.837 0.000 0.365 0. 385
Trad 0.545 0.081 8. BEY 0. 000 0.345 0.345
Q_ENS ree
Trad 1.506 0.077 19,580 0.000 0.958 0.958
Figura 11 - Medidas de covariancia/correlagdo da primeira AFC
variances:
Estimate sStd.Err Z-value P{=|z|) std.Tv  std.all
CxB_1 0. Ba7 0.07 12.345 0. 000 0. Ba7 0.324
CxB_2 1.040 0.081 12.855 0. 000 1.040 0.335
CXB_3 1.213 0.083 14.611 0. 000 1.213 0.407
Emprg_1 0.572 0.048 11.843 0. 000 0.57 0.222
Emprg_2 0.574 0.052 11.125 0.000 0.57 0.204
Emprg_3 0.497 0.035 14.396 0. 000 0.497 0.201
nfra_1 0.B881 0.065 13.473 0. 000 0.B881 0.293
Infra_2 1.377 0.0832 16.636 0. 000 1.377 0.4861
Infra_3 1.091 0. 066 16.451 0. 000 1.091 0.378
Local_1 0.291 0.1249 2.258 0.024 0.291 0.193
Local_2 0.619 0.059 10,400 0.000 0.619 0. 587
Q_Ens_1 0. 8490 0.051 7.351 0. 000 0. 8490 0.424
Q_Ens_2 0.398 0.037 10.624 0. 000 0.398 0.149
Q_Ens_3 1.165 0. 064 18. 204 0. 000 1.165 0. 540
Q _Ens_4 0. B09 0.057 14.190 0. 000 0. B09 0.358
Trad_1 1.032 0.066 15.550 0. 000 1.032 0.336
Trad_2 0.931 0.059 15. 858 0.000 0.931 0.326
Trad_3 0.892 0. 064 13.949 0. 000 0.892 0. 300
Trad_4 0.77 0.053 14. 564 0. 000 0.77 0. 285
CXB 1.810 0.103 7.575 0. 000 1.000 1.000
Emprg 2.001 0.097 20. 686 0. 000 1.000 1.000
Infra 2.122 0.102 20,777 0. 000 1.000 1.000
Local 1.219 0.157 7.766 0. 000 1.000 1.000
Q_Ens 1.210 0.0B8 13.717 0. 000 1.000 1.000
Trad 2.044 0.101 20,171 0. 000 1.000 1.000

Figura 12 - Medidas de variancia da primeira AFC
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R-SqQuare:

Estimate
. 676
. 665
. 593
. 798
7449
L. 707
539
622
. 807
413
576
851
L4860
642
. 664
674
. 700
735

CxB_1
CxB_2
CXB_3
Emprg_1
Emprg_2
Emprg_3
nfra_1
nfra_2
nfra_3
Local_1
Local_2
Q_Ens_1
Q_Ens_2
Q_Ens_3
Q_Ens_4
Trad_1
Trad_2
Trad_3
Trad_4

OO0 0000000000000 00

Figura 13 - R2 das variaveis indicadoras na primeira AFC

> TitMeasures(cfa_csp, c("gfi", "agfi"))
gfi agfi
0.883 0.838

Figura 14 - Medidas GFl e AGFI da primeira AFC

Consideraremos agora a validagao do modelo. Na parte A da figura 9 estao
localizados os resultados dos testes baseados na estatistica qui-quadrado. Logo,
rejeitamos a hipotese nula do primeiro teste qui-quadrado que testa as matrizes de
covariancia, ou seja, conforme o teste, a matriz de covariancia estimada pelo
modelo difere da gerada pela amostra. Porém, com tamanho de amostra de 1141
casos, o teste se torna muito sensivel e pode detectar diferengas significativas onde
elas nao existem, devido a isso, necessita-se muito cuidado ao interpretar o
resultado do teste com tamanhos de amostras grandes. Também é rejeitado o
segundo teste que compara o modelo ajustado com o modelo nulo, entdo
concluimos que o atual modelo é diferente do modelo sem variaveis.

As outras medidas de ajuste ndo convergem a uma decisdo de que o modelo
€ adequado. Os indices CFl e NNFI (O /avaan chama-o pelo seu sinbnimo, Tucker-
Lewis Index), vistos em B na figura 9, possuem valores 0,716 e 0,645
respectivamente e estdo longe do valor ideal indicado pela literatura (0,90). A
medida RMSEA, apresentada em C, possui valor 0,055 e esta um pouco acima do
valor ideal (0,05) na medida pontual. O RMSR (No /avaan chamado de SRMR),
demarcado pela letra D, estd acima do valor 6timo (0,05) com um valor igual a

0,079. Finalmente, as medidas GFIl e AGFI, que se encontram na figura 14, estao
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menores do que o valor considerado aceitavel (0,90) estando com valores 0,883 e
0,838 respectivamente.

Avaliando os resultados da sec¢éo Latent Variables na figura 10, a coluna
Estimates mostra o score fatorial de cada variavel indicadora na respectiva variavel
latente considerando as variaveis nao padronizadas. As colunas Std.lv e Std.all sao
frutos da opcéo standardized=TRUE. Na primeira coluna as estimativas sao
considerando que somente as variaveis latentes foram padronizadas e na segunda
coluna considera que todas as variaveis foram padronizadas. Concluimos desses
resultados que todas as variaveis indicadoras sao altamente significativas
(p<0,001) para medir as variaveis latentes. Também concluimos que todas as
variaveis indicadoras contribuem de forma similar na manifestacdo de seus
respectivos construtos com excecédo da variavel “Fica proxima de estagbes de
transporte publico” (Local_2), pois seu coeficiente foi muito menor do que da
variavel Local_1.

Na parte Covariances localizada na figura 11, a coluna Estimates mostra a
covariancia entre as variaveis latentes, enquanto as colunas Std.lv e Std.all exibem
as correlagdes entre elas. Notam-se valores de correlagdo muito altos (maior que
0,9) entre diversas variaveis latentes. Assim como outros métodos de modelagem
de dados, a MEE também pode sofrer de multicolineariedade. Com essa nova
evidéncia e considerando os resultados das medidas de validagao, concluimos que
podemos tentar estimar um modelo mais parcimonioso e estavel ao retirar uma das
variaveis altamente correlacionadas.

Por fim, as se¢des Variances e R-Square encontradas nas figuras 12 e 13,
sao complementares e demonstram o total de variancia ndo explicada e percentual
de variancia explicada respectivamente. Ao contrario do esperado, os valores da
coluna Estimates (Figura 12) ndo sao os valores estimados de varidncia das
variaveis indicadoras e sim o total da varidncia ndo explicada em cada uma das
variaveis na escala original dos dados. Similarmente, os valores na coluna Std.all
exibem o percentual de variancia ndo explicada (1-R2?). Note que percentuais altos
de variancias nao explicadas estao relacionados com valores baixos de escore
fatoriais e vice-versa. Em geral, nesse caso, nao existem valores preocupantes.

Com essas conclusdes, um novo modelo fatorial mais parcimonioso ira ser
construido com o objetivo de obter medidas de validacdo melhores e retirar a
multicolineariedade. Decidiu-se por retirar a variavel latente Tradicdo. Escolheu-se

essa variavel latente porque julgou-se ser a com menor relagdo tedrica com a
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satisfacdo. Embora Tradicdo seja um fator importante no processo decisério do
aluno, ou seja, quando ele escolhe qual IES estudar, em geral possui pouca
importancia na satisfagdo do aluno, pois nao é algo com forte presenga no dia a
dia.

Para rodar as seguintes analises, foi excluido do cdédigo inicial a linha
referente a Tradicdo no modelo. Os resultados sédo apresentados nas figuras 15 a
20.

lavaan (0.5-20) converged normally after 62 iterations

Number of observations 1141
Estimator WLS
Minimum Function Test Statistic 378.423
Degrees of freedom 80
P-value (Chi-square) 0.000
Model test baseline model: A
Minimum Function Test Statistic 1429, 897
Degrees of freedom 105
P-value 0.000

user model wversus baseline model:

Comparative Fit Index (CFI) 0.775 B
Tucker-Lewis Index (TLI) 0.704

Root Mean Sguare Error of Approximation:

RMSEA 0.057
90 percent Confidence Interwval 0.051 0.063 C
P-value RMSEA == 0.03 0.020

standardized Root Mean Square Residual:
SRMR o.os4 D
Parameter EsTimates:

Information Expected
standard Errors standard

Figura 15 - Medidas de validagdo do modelo de AFC sem Tradigéo
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Latent variables:

CxB =—
CxB_1
CxXB_2
CxXB_3

Emprg =-
Emprg_1
Emprg_2
Emprg_3

Infra =~
Infra_1
Infra_2
Infra_3

Local =~
Local_1
Local_2

Q_Ens =~
Q_Ens_1
Q_Ens_2
Q_Ens_3
Q _Ens_4

Estimate

o CookF oFRPE opR

o

. 000
. 007
. 979

. 000
.031
. 965

. 000
. 904
. 959

. 000
. 555

. 000
. 352
. 889
. 041

std.

o 0o

Err

.038
.030

. 024
. 024

.034
.032

. 067

.043
. 041
042

Z-value

26.
32.

42,
40.

26.
29.

705
231

742
366

541
570

. 315

. 226
. 821
. 979

FC=lz|)

0.
0.

oo o

000
000

. 000
. 000

. 000
. 000

. 000

. 000
. 000
. 000

(=0l

o

el e el

o

.115
. 507
.991
.160

std.

[= =Nl

(=]

(=Nl

o o0

oo O

all

. B30
. 787

. 783

. BE3

73

.BE1

.793
. 706

. B&7
. 605

. 753
L9017
. 662
. 759

Figura 16 - Escores fatoriais no modelo AFC sem Tradigédo

Covariances:

Estimate
CXB -~
Emprg 1.506
infra 1.474
Local 0.631
Q_Ens 1.148
Emprq ~-—
Infra 1.721
Local 0.479
Q_Ens 1.51
infra —
Local 0.509
Q_Ens 1.352
Local ~~
Q_Ens 0. 395

std.

(== el

[= NNl

0.

Err

. 080
. 080
. 063
.07

.083
. 067
. 082

. 063
.07

061

Z-value

z77
A FF

.420
.039
.922

. 708
.138
.425

. 065
. BB7

.499

PC>[z|)

0
0
0
0

(=]

oo

0.

. 000
. 000
. 000
. 000

. 000
. 000
. 000

. 000
. 000

000

std. Tv

[ R ]

0.

[ R By

755

bl
i

.406

737

P T

. 886
. 302
. 949

. 337
. 891

319
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. 337
. 891
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Figura 17 - Medidas de covariancia/correlagdo no modelo AFC sem

Tradicéo
variances:

Estimate 5td.Err Z-value P{=|z|) std. v s5td.all
CxB_1 0.885 0.075 11.847 0. 000 0. 885 0.312
CxB_2 1.219 0.091 13.422 0. 000 1.219 0.381
CxB_3 1.185 0. 087 13.555 0. 000 1.185 0. 387
Emprg_1 0.578 0.053 10. 888 0.000 0.578 0.221
Emprg_2 0.674 0.058 11.67 0.000 0.674 0.237
Emprg_3 0.549 0.042 13.214 0.000 0.549 0.225
Infra_1 1.095 0.075 14.593 0.000 1.085 0.372
Infra_2 1.523 0. 089 7.17 0.000 1.523 0.501
infra_3 1.275 0.074 7.210 0. 000 1.275 0.428
Local_1 0.409 0.146 2.797 0.005 0.409 0.249
Local_2 0.638 0. 062 10. 564 0. 000 0. 658 0.634
Q Ens_1 0.948 0.054 7.432 0.000 0.948 0.433
Q Ens_2 0.428 0.041 10. 326 0.000 0.428 0.159
Q_Ens_3 1.257 0. 069 18.271 0.000 1.257 0.561
Q_Ens_4 0. 989 0. 064 15.495 0.000 0. 989 0.424
CXB 1.955 0.111 7.578 0.000 1.000 1.000
Emprg 2.037 0.102 20.060 0. 000 1.000 1.000
Infra 1.8532 0.106 7.460 0. 000 1.000 1.000
Local 1.234 0.174 7.100 0. 000 1.000 1.000
Q_Ens 1.243 0.095 13.123 0.000 1.000 1.000

Figura 18 - Medidas de variancia do modelo AFC sem Tradigdo
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R-Square:

Estimate
CxB_1 0.688
CxB_2 0.619
CxXB_3 0.613
Emprg_1 0.77
Emprg_2 0.763
Emprg_3 0.77
Infra_1l 0.628
Infra_2 0.499
Infra_3 0.572
Local_1 0.751
Local_2 0. 366
0 _Ens_1 0. 567
Q_Ens_2 0.841
Q_Ens_3 0.439
Q _Ens_4 0.576

Figura 19- R? das variaveis indicadoras no modelo AFC sem Tradigao

= fitMeasures(cfa_GsP2, c("gfi", "agfi"))
gfi agfi
0.915 0.873

Figura 20 - Medidas GF| e AGFI do modelo AFC sem Tradigcé&o

As medidas de validagao do novo modelo de AFC mostradas na figura 15
ainda rejeitam as hipdteses nulas do teste qui-quadrado e de comparagédo com o
modelo nulo. No entanto, ocorreram melhorias nos indices CFl e NNFI que
aumentaram de 0,716 e 0,645 para 0,775 e 0,704, respectivamente. Porém, esses
valores ainda se encontram longe do valor 6timo. Similar foram as melhorias nos
indices GFI e AGFI que aumentaram de 0,883 e 0,838 para 0,915 e 0,873.
Finalmente aconteceram aumentos nos indices RMSEA e RMSR, sendo que
aumentaram de 0,055 e 0,079 para 0,057 e 0,084. Esses aumentos enquanto
esperados, ndo causam preocupacao.

Constatamos também que ainda existem medidas de correlagéo altas como
demonstrado na figura 16. Consequentemente, ainda existe multicolineariedade,
porém com a construgao desse modelo ja verificamos evidéncias de uma melhora
no ajuste ao se retirar uma das variaveis latentes altamente correlacionadas.
Prosseguimos com a exclusdo de variaveis na esperanca de construir um melhor
modelo.

No préximo passo sera retirado o construto de Empregabilidade. A razéo é
similar a da retirada da variavel Tradigdo. O fato de ser um fator muito mais
relacionado com o processo decisério do aluno do que com sua satisfagdo. Nas

figuras 21 a 26 os resultados do terceiro modelo fatorial.
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Estimator

Degrees of freedom

pegrees of freedom
P-value

RMSEA

SRMR
Parameter Estimates:

Information
Standard Errors

P-value (Chi-square)

Number of observations

Mode]l test baseline model:

Comparative Fit Index (CFI)
Tucker-Lewis Index (TLI)

lavaan (0.53-20) converged normally after

Minimum Function Test Statistic

Minimum Function Test statistic

User model wversus baseline model:

90 Percent Confidence Interval
P-value RMSEA == 0.05

standardized Root Mean Square Residual:

Root Mean Square Error of approximation:

52 iterations

1141

WLS
281.333
48
0.000

1242.454

66

0.085

0.058 0.073

0.080

Expected
Standard

Figura 21 — Medidas de validag&o do terceiro modelo de AFC

Latent wvariables:

Estimate
CXB =~
CxB_1 1.000
CxXB_2 0.970
CxB_3 0.977
Infra =~
infra_1 1.000
Infra_2 0.934
Infra_3 0.978
Local =~
Local_1 1.000
Local_2 0. 664
Q_Ens =~
Q_Ens_1 1.000
Q_Ens_2 1.326
Q_Ens_3 0.874
Q_Ens_4 1.024

std.

Err

. 037
.031

.038
L0386

0.044
0.
0.043

041

Z-value

26.183
31.950

24.659
7.542

8.351

30.282
21.442
24,061

PC=lz|)

0.000
0.000

0.000
0.000

0.000

0.000
0.000
0.000

std. v

.431
. 387
1.398

1.340
1.250
1.310

1.041
0.691

.142
5315
998
169

=Nl

std.

Lo e e s

. 754
. 915
. 657
. 740

Figura 22 — Escores fatoriais do terceiro modelo de AFC
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Covariances:
Estimate Std.Err Z-value P(=|z|) std. v std.all
CXBE ~—
Infra 1.47 0.082 17.974 0.000 0.77 0.77
Local 0.577 0.066 8.77 0.000 0. 388 0.388
Q_Ens 1.164 0.075 15.562 0. 000 0.712 0.712
Infra —
Local 0.453 0. 064 7.109 0. 000 0.325 0.325
Q_Ens 1.338 0.077 17.373 0.000 0.875 0.875
Local ~~
Q_Ens 0.415 0. 064 6.511 0. 000 0. 349 0.349

Figura 23 - Medidas de covariancia/correlagéo do terceiro modelo de AFC

variances:

Estimate Std.Err Z-value P(>|z]|) std. v std.all
CxXB_1 0. 897 0.07 11. 568 0. 000 0. 897 0. 305
CXB_2 1.289 0.095 13.57 0. 000 1.289 0.401
CXB_3 1.227 0.091 13.557 0. 000 1.227 0. 386
nfra_1 1.147 0.082 14,017 0.000 1.147 0. 390
Infra_2 1.503 0. 096 15. 589 0. 000 1.503 0.490
Infra_3 1.342 0.077 7.419 0. 000 1.342 0.439
Local_1 0. 567 0.134 4.240 0. 000 0. 567 0.343
Local_2 0.742 0. 067 11.138 0. 000 0.742 0.a09
Q_Ens_1 0.993 0.057 7.441 0.000 0.993 0.432
Q_Ens_2 0.444 0.049 9.013 0.000 0.444 0.162
Q_Ens_3 1.315 0.072 18. 357 0. 000 1.315 0. 569
Q_Ens_4 1.132 0.072 15.631 0. 000 1.132 0.453
CxB 2.047 0.115 7.T7B7 0. 000 1.000 1.000
nfra 1.794 0.109 16.409 0. 000 1.000 1.000
Local 1.083 0.164 6.622 0.000 1.000 1.000
qQ_Ens 1.305 0.099 13.17 0. 000 1.000 1.000

Figura 24 - Medidas de variancia do terceiro modelo de AFC

R-SqQuare:

Estimate
CxB_1 0.695
CXB_2 0. 599
CxB_3 0.614
nfra_1 0.610
Infra_2 0.510
Infra_3 0.561
Local_1 0.657
Local_2 0.391
Q_Ens_1 0. 568
Q Ens_2 0.838
Q_Ens_3 0.431
Q_Ens_4 0. 547

Figura 25 - R? das variaveis indicadoras do terceiro modelo de AFC

= fitMeasures(cfa_GsP3, c("gfi", "agfi"))
gfi agfi
0.932 0. 889

Figura 26 - Medidas GFIl e AGFI do terceiro modelo de AFC

Em comum com o segundo modelo, ainda rejeitamos a hipétese nula para o
teste qui-quadrado e de comparagao com o modelo nulo. Os indices CFl e NNFI
aumentaram de 0,775 e 0,704 para 0,802 e 0,727. As medidas GF| e AGFI sofreram

um acréscimo mudando seu valor de 0,915 e 0,873 para 0,932 e 0,889, ou seja, no
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limite do valor ideal para essas medidas. O RMSEA aumentou de 0,057 para 0,065
e 0 RMSR diminuiu de 0,084 para 0,80.

Concluimos que as medidas de validagdo do modelo ndo convergem para
uma decisao unanime. Porém, as redugcdes do modelo fatorial obtiveram sucesso
em obter um modelo melhor ajustado. Apesar de nem todas as medidas atingirem
os valores indicados pela literatura, aconteceram melhoras substanciais nos seus
valores. Pensando assim, consideraremos o instrumento de medida com esses
quatro fatores como “bom o suficiente para a construgcdo do modelo de equacdes
estruturais”. Além disso, avaliando a relagao entre os quatro fatores e a variavel
resposta no ambiente hipotético, existem relagdes, pelo menos tedricas, entre cada
uma das variaveis latentes (Custo-beneficio, Localizagdo, Infraestrutura e
Qualidade de Ensino) com a satisfagéo do aluno.

O aluno da IES parece ser propenso a se sentir infeliz com a instituicao que
estuda se ele sentir que o prego que esta pagando n&o vale a experiéncia de
aprendizado que ele esta recebendo. De forma similar, o aluno ficara frustrado se
sentir que o percurso até o local de estudo é demorado ou de dificil acesso. E
plausivel, também, pensar que a infraestrutura € um determinante da satisfacéo do
aluno ja que se acredita que o espaco fisico de estudo em bom estado contribui
com o bem-estar do aluno e com a qualidade de ensino. Similarmente, o aluno pode
considerar que um local com boa infraestrutura vale o prego que ele paga. Isso
daria sentido aos altos valores de correlagdo encontrados entre os construtos de
Infraestrutura, Custo-Beneficio e Qualidade de Ensino. Por fim, e talvez mais
importante, o aluno ndo continuara matriculado se sentir que a qualidade do ensino
nao é boa o suficiente.

Para finalizar essa parte, a tabela 2 apresenta, em resumo, a evolucao das
medidas de validacdo ao excluir cada um dos construtos. A tabela 3 mostra a
comparagao dos modelos obtidos com os outros dois bancos de dados (Brasilia e
Sao Paulo), indicando que, ao se retirar as mesmas variaveis latentes retiradas no

modelo da IES Metrop. SP, obtém-se modelos melhores nas trés pesquisas.
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Tabela 2 — Evolugao das medidas de validagdo da AFC ao retirar

construtos*®
Medida de AFC AFC sem AFC sem Tradicdo e
Validacao Completa Tradicdo Empregabilidade

CFlI 0,716 0,775 0,802
NNFI 0,645 0,704 0,727
GFI 0,883 0,915 0,932
AGFI 0,838 0,873 0,889
RMSEA 0,055 0,057 0,065
RMSR 0,079 0,084 0,080

*Hipoteses nulas do teste qui-quadrado e do teste sobre o modelo nulo sempre sao rejeitadas com p<0,001

Tabela 3 — Comportamento do modelo AFC antes e depois da retirada dos

fatores para as bases de dados de Sao Paulo e Brasilia*

SP AFC sem BSB AFC sem
Medidade SP AFC BSB AFC
_ Tradicao e Tradicao e
Validagdo Completa Completa
Empregabilidade Empregabilidade
CFl 0,774 0,858 0,796 0,851
NNFI 0,718 0,804 0,745 0,795
GFlI 0,916 0,951 0,914 0,942
AGFI 0,884 0,921 0,880 0,906
RMSEA 0,048 0,059 0,042 0,056
RMSR 0,077 0,071 0,088 0,073

* Hipoteses nulas do teste qui-quadrado e do teste sobre o0 modelo nulo sempre sao rejeitadas com p<0,001

3.4.2 Modelo de equacgoes estruturais

Levando em consideragao os resultados da AFC, sera agora construido o
modelo de equacdes estruturais. O novo diagrama de caminhos considerando os
resultados da secao 4.3.1 € mostrado na figura 27. Nessa parte do trabalho, similar
a secgao anterior, sera mostrado o codigo do R somente para o primeiro modelo e
utilizaremos novamente como exemplo o banco de dados da IES localizada na
Metrop. SP, porém, dessa vez, serdao mostrados os resultados para todos os trés

bancos de dados.
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Figura 27 - Novo modelo de equagdes estruturais para explicar a satisfagao

geral.

O cédigo para especificar e estimar um modelo de equacgdes estruturais no
lavaan, apresentado na figura 28, n&do difere muito do cddigo para realizar a AFC.
Inclui-se somente uma linha no modelo especificado indicando quais variaveis
compdem a satisfacao e altera-se a funcao de cfa para sem. Os resultados para o
primeiro modelo estao nas figuras 29 a 35.

modelo sem="CxB =~ CxB 1 + CxB_2 + CxB 3

Infra =~ Infra_1l + Infra 2 + Infra 3

Local =~ Local_1 + Local 2

Q Ens =~ Q Ens_1 + Q Ens_2 + Q Ens_3 + Q _Ens_4
SATIS GERAL ~ CxB + Infra + Local + Q Ens’

sem GSP=sem{modelo sem, estimator="WLS", data=GS5P)
summary(sem GSP, fit.measures=TRUE, standardized=TRUE, rsquare=TRUE)

Figura 28 - Cdodigo do R e fungdes do pacote lavaan para realizar a MEE
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EstTimator

P-value

RMSEA

SEMR

Information
standard Errors

Parameter Estimates:

Number of observations

Model test baseline model:

Tavaan (0.5-20) converged normally after

Minimum Function Test Statistic
Degrees of freedom
P-value (Chi-square)

Minimum Function Test Statistic
Degrees of freedom
User model wversus baseline model:

Comparative Fit Index (CFI)
Tucker-Lewis Index (TLI)

90 pPercent Confidence Interval
P-value RMSEA <= 0.05

56 1terations

1141

WLS
291

56
0.000

312.

1298.045

-

0.000

ROOT Mean Square Error of Approximation:

. 063
.07
. 001

0.057

(=]

standardized Root Mean Square Residual:

Expected
standard

Figura 29 - Medidas de validagao do modelo da Metrop. SP

Latent variables:
Estimate
CxXB =~
CxB_1 1.000
CXB_2 0. 966
CxXB_3 0.984
Infra =~
nfra_1 1.000
nfra_2 0.951
nfra_3 0.993
Local =~
Local_1 1.000
Local_2 0.669
Q_ENs =~
Q_Ens_1 1.000
Q_Ens_2 1.320
Q_Ens_3 0.878
Q_Ens_4 1.009

std.

Err

.038
.031

.038
.036

0.0432
0.
0.042

041

Z-value

25.740
31.669

25.124
27.817

B.428

30.498
21.530
23.914

P(>|z|) std.Tv std.all
1.414 0.832

0. 000 1.366 0.763
0. 000 1.392 0.784
1.329 0.780

0. 000 1.263 0.721
0.000 1.320 0.757
1.020 0.803

0.000 0.683 0.624
1.141 0.761

0.000 1.507 0.916
0.000 1.002 0.661
0. 000 1.151 0.730

Figura 30 - Escores fatoriais para o modelo da Metrop. SP

Regressions:
Estimate
SATIS_GERAL ~
CxB -0.049
Infra 0.243
Local -0.046
Q_ENs 0.353

std.

0
0.
0
0

Err

. 037

068

L0335
. 067

Z-value

-1.329
3.576
-1.328
5.235

P(=|z|) std. v std.
0.184 -0.070 -0.
0.000 0.323 Q.
0.184 -0.047 -0.
0.000 0.4032 0.

all
355

052
443

Figura 31 — Coeficientes estimados do impacto de cada variavel latente na

satisfagao geral do aluno para o modelo da Metrop. SP
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Covariances:
Estimate std.err Z-value P(=|z]) std. v std.all
CXB ~—
Infra 1.439 0.081 17.673 0. 000 0.766 0.766
Laocal 0.575 0.066 8.758 0.000 0.398 0.398
Q_Ens 1.140 0.07 15. 347 0.000 0.706 0.706
Infra ~
Laocal 0.425 0.062 6. 807 0.000 0.314 0.314
Q_Ens 1.321 0.076 17.356 0.000 0.872 0.872
Local ~~
Q_Ens 0.411 0.064 6.477 0.000 0.353 0.353

Figura 32 - Medidas de covariancia/correlagdo para o modelo da Metrop. SP

variances:

Estimate std.eErr Z-value P(=|z|) std. v std.all
CxB_1 0.892 0.077 11. 557 0. 000 0.892 0.309
CxB_2 1.339 0.004 14,288 0. 000 1.339 0.418
CxB_3 1.216 0.091 13,396 0. 000 1.216 0. 386
Infra_1 1.137 0.081 14,051 0. 000 1.137 0.392
infra_2 1.477 0.096 15.415 0. 000 1.477 0.481
Infra_3 1.298 0.076 7.162 0. 000 1.298 0.427
Local_1 0.573 0.129 4.443 0. 000 0.573 0.355
Local_2 0.733 0. 066 11.182 0. 000 0.733 0.611
Q_Ens_1 0.944 0.055 7.250 0. 000 0.944 0.420
Q_Ens_2 0.434 0.045 9.718 0. 000 0.434 0.160
Q_Ens_3 1.296 0.071 18.180 0.000 1.296 0.563
Q _Ens_4 1.164 0.071 16, 283 0. 000 1.164 0.468
SATIS_GERAL 0.423 0.022 18,849 0. 000 0.423 0.510
CXB 2.000 0.114 7.540 0. 000 1.000 1.000
Infra 1.765 0.108 16. 357 0. 000 1.000 1.000
Local 1.041 0.159 6. 544 0. 000 1.000 1.000
Q_Ens 1.302 0.099 13.168 0. 000 1.000 1.000

Figura 33 - Medidas de variancia para o modelo da Metrop. SP

R-5Square:

EsTimate
CxB_1 0.691
CxB_2 0.582
CxB_3 0.614
nfra_1 0.608
Infra_2 0.519
Infra_3 0.573
Local_1 0.645
Local_2 0. 389
Q_Ens_1 0. 580
Q_Ens_2 0. 840
Q_Ens_3 0.437
Q_Ens_4 0.532
SATIS_GERAL 0.490

Figura 34 - R2 das variaveis indicadoras para o modelo da Metrop. SP

> fitMeasures(sem_GsPr3, c("gfi", "agfi"))
gfi agfi
0.927 0.881

Figura 35 - Medidas GFIl e AGFI para o modelo da Metrop. SP

Considerando os resultados da figura 29, os testes qui-quadrado e de
comparagao com o modelo nulo rejeitam a hipotese nula. As medidas CFl e NNFI
possuem valores iguais a 0,790 e 0,707. Os indices RMSEA e RMSR s&o iguais a
0,063 e 0,078. Finalmente, os valores das medidas GFl e AGFI, presentes na figura
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35, estdo iguais a 0,927 e 0,881 respectivamente. Esses resultados sao esperados
dados os resultados do modelo de AFC para a mesma base de dados.

Na figura 30, a relagdo de cada variavel indicadora com sua variavel latente
€ significativa com p < 0,001. Esse resultado é importante e esta de acordo com o
encontrando na AFC.

Cabe ressaltar que a figura 31 apresenta os resultados de um modelo que
tem uma variavel dependente. Os resultados aqui indicam que nao existe um efeito
significativo das variaveis latentes Custo-Beneficio e Localizagdo na satisfagao do
aluno (variavel dependente) devido a falta de evidéncia de que seus coeficientes
difiram de zero (p > 0,05), o que leva a nao rejeicao da hipétese nula.

As medidas de covariancia e correlagédo estimadas na figura 32 sdo similares
as encontradas na AFC e possuem alta significancia estatistica (p<0,001).
Importante aqui € o alto nivel de associagao entre as variaveis Custo-Beneficio e
Infraestrutura, Custo-Beneficio e Qualidade de Ensino, e Qualidade de Ensino e
Infraestrutura. 1sso nao significa que uma influéncia a outra diretamente, porém,
para alunos dessa instituicdo essas variaveis “movem-se” de forma conjunta. Por
exemplo, uma percepcao de melhora na qualidade de ensino resulta em um
sentimento de melhora no custo-beneficio de estudar na IES.

Os resultados das figuras 33 e 34 sao mistos. O ideal é que na coluna Std.lv
e Std.all da figura 33, os valores sejam todos menores que 0,5 (Kline, 2011) ou
maiores que 0,5 na figura 34. Isso nao € visualizado para as variaveis observadas
“Fica proxima de estacgbes de transporte publico” (Local_2) e “Exige esfor¢co do
aluno para se formar’ (Q_Ens_3). A implicancia disso é que existe evidéncia de que
essas variaveis ndo medem o que nos presumimos que elas medem, ou seja, a
variavel Local_2 possivelmente ndo esta relacionada com o construto Localizagéo.
Esse problema é denominado validagdo convergente (Kline, 2011). Outro
problema é referente a varidavel dependente Satis Geral. O valor de R? baixo
(0,490) pode ser causado pelo fato de as variaveis consideradas nao serem o
suficiente para explicar toda a variabilidade na satisfacdo dos alunos. Em um
proximo modelo considerar variaveis adicionais podera ajudar a elevar esse
coeficiente.

Por fim, nas figuras 37 e 38 € mostrado o diagrama de caminhos estimado
para as solugbes padronizadas e nao padronizadas utilizando a fungao semPath
do pacote semPlot do R. Esse pacote € muito util pois ele |é com facilidade os

objetos criados pelas funcbes do /lavaan e possui uma representacao grafica
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agradavel. Entretanto, com muitos fatores e/ou variaveis indicadoras, os graficos
podem ficar muito agrupados dificultando a leitura. O cddigo esta apresentado na

figura 36.

require(semPlot)

# Padronizados

semPaths(sem GSP, what = “par”, fade = F, layout = “tree2”)
# MN3o padronizados
semPaths(sem GSP, what = “std™, fade = F, layout = “tree2”)

Figura 36 - Codigo do R e fungdes do semPlot para gerar os diagramas de
caminhos

O N”Nl N BN W”if”u” IV i

CB_1|CB_2(CB_3 2 L_2 |Q_E1QE 2QE3QEA4

VL ‘Il‘ ‘T \LI/

1.DUEI. 70 1.000.950 1.001.320.8

Figura 37 - Grafico gerado pelo pacote semPlot para a solugao nao padronizada
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Figura 38 - Grafico gerado pelo pacote semPlot para a solugao padronizada

Agora serao considerados os resultados para a IES localizada em Brasilia.
Os resultados estédo nas figuras 39 a 45.

Para esse o modelo com os dados da IES localizada em BSB, os testes
continuam tendo suas hipoteses nulas rejeitas e os valores das estatisticas de
validagao também foram reduzidos levemente. O CFl e o NNFI agora sao iguais a
0,843 e 0,782. As medidas RMSEA e RMSR séao iguais a 0,054 e 0,072
respectivamente. A medida de ajuste geral GFI é igual a 0,942, enquanto a medida

AGFI tém seu valor igual a 0,905.
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Tavaan (0.5-20) converged normally after
Number of observations
Estimator
Minimum Function Test Statistic
Degrees of freedom
P-value (Chi-square)

Model test baseline model:
Minimum Function Test Statistic
Degrees of freedom
P-value

User model wversus baseline model:

Comparative Fit Index (CFI)
Tucker-Lewis Index (TLI)

Root Mean Sguare Error of Approximation:
RMSEA
90 percent Confidence Interval
P-value RMSEA <= 0.05

standardized Root Mean Square Residual:
SRMR

Parameter Estimates:

Information
standard Errors

60 iterations
1785

WLS
651

56
0.000

345.

1928. 557

-

0.000

0.843
0.782

0.054
0.048 0.059
0.118

Expected
standard

Figura 39 - Medidas de validagao do modelo de BSB

Latent variables:
Estimate std.Err Z-value P(>|z]|) std. Tv  std.all
CXB =~
CxB_1 1.000 1.560 0. 864
CxB_2 0.77 0.027 29.191 0.000 1.211 0.692
CxB_3 0.980 0.0286 37.054 0.000 1.529 0.832
Infra =~
Infra_1 1.000 1.207 0.767
nfra_2 0.979 0.034 28.746 0. 000 1.182 0. 680
infra_3 0.949 0.030 31.205 0.000 1.146 0.725
Local =~
Local_1 1.000 1.202 0. 698
Local_2 1.099 0.066 16.715 0. 000 1.321 0.780
Q_ENs =~
Q_Ens_1 1.000 0,948 0.725
Q_Ens_2 1.237 0.042 29.406 0.000 1.172 0. 884
Q_Ens_3 0. 896 0.042 21.325 0.000 0. 850 0. 606
Q_Ens_4 1.027 0.045 23.006 0. 000 0.973 0.734
Figura 40 — Escores fatorais do modelo de BSB
Regressions:
Estimate std.eErr Z-value P(=|z|) std. v std.all
SATIS_GERAL ~
CXB -0.041 0.018 -2.271 0.023 -0.064 -0.074
infra 0.339 0.058 5.B44 0.000 0.410 0.472
Local -0.021 0.020 -1.009 0.313 -0.025 -0.029
Q_Ens 0.290 0. 066 4.418 0. 000 0.275 0.317

Figura 41 - Coeficientes estimados do impacto de cada variavel latente na

satisfagao geral do aluno do modelo de BSB
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Covariances:
Estimate std.eErr Z-value P(=|z|) std. v std.all
CXB o~
infra 1.229 0.065 18.790 0. 000 0.652 0.652
Local 0. 850 0.07 12.084 0. 000 0.453 0.453
Q_Ens 0.791 0.05%5 14.374 0. 000 0.535 0.535
Infra ~
Local 0.714 0.061 11.716 0. 000 0.492 0.492
Q_Ens 0.985 0.059 16.793 0. 000 0.861 0.861
Local ~~
Q_Ens 0.534 0.051 10.402 0. 000 0.469 0.469

Figura 42 - Medidas de covariancia/correlagdo do modelo de BSB

variances:

Estimate std.eErr Z-value P{>|z]|) std. Tv  std.all
CxB_1 0.830 0.073 11.318 0.000 0.830 0.254
CXB_2 1.594 0. 080 19.939 0.000 1.594 0.521
CXE_3 1.040 0.076 13.700 0.000 1.040 0. 308
Infra_1 1.023 0.053 19.183 0.000 1.023 0.412
Infra_2 1.624 0.079 20.569 0.000 1.0624 0.538
Infra_3 1.183 0.057 20.923 0.000 1.183 0.47
Local_1 1.522 0.112 13.599 0.000 1.522 0.513
Local_2 1.122 0.106 10.558 0.000 1.122 0.391
Q_Ens_1 0.810 0.044 18.537 0.000 0. 810 0.47
Q_Ens_2 0. 382 0.031 12.491 0.000 0. 382 0.218
Q_Ens_3 1.241 0.068 18.378 0.000 1.241 0.8632
Q_Ens_4 0.812 0.047 7.422 0.000 0.812 0.4a62
SATIS_GERAL 0. 380 0.019 19.720 0.000 0. 380 0. 504
CXE 2.435 0.101 24.032 0.000 1.000 1.000
infra 1.457 0.080 18.208 0.000 1.000 1.000
Local 1.445 0.126 11.502 0.000 1.000 1.000
Q_Ens 0. 8499 0.074 12.208 0.000 1.000 1.000

Figura 43 - Medidas de variancia do modelo de BSB

R-Sguare:

Estimate
CxB_1 0.746
CxB_2 0.479
CXB_3 0.692
nfra_1 0.588
nfra_z2 0.462
nfra_3 0.526
Local_1 0.487
Local_2 0.609
Q_Ens_1 0.526
Q_Ens_2 0.782
Q_Ens_3 0. 368
Q_Ens_4 0.538
SATIS_GERAL 0.496

Figura 44 - R2 das variaveis indicadoras do modelo de BSB

= fitMeasures(sem_BsB3, c("gfi", "agfi"))
gfi agfi
0.942 0.905

Figura 45 - Medidas GFIl e AGFI para o modelo de BSB

Igual ao modelo para os dados da IES da regiao metropolitana de Sao Paulo,
os escores fatoriais de cada variavel indicadora na variavel latente sao altamente

significativos (p<0,001) conforme observarmos na figura 40.
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Considerando o efeito das variaveis latentes na satisfacdo geral, vistos na
figura 41, somente a variavel Localizagdo nao foi significativa (p=0,313), ja os
demais construtos foram todos significativos (p<0,05).

Na figura 42, constatamos que para o modelo da IES de Brasilia, somente
existe uma correlacéo consideravel entre as variaveis Infraestrutura e Qualidade de
Ensino (Std.all = 0,861).

Avaliando as variancias nao explicadas do modelo nas figuras 43 e 44, pode-
se observar que a variavel Q_Ens_3 sofre de validagdo convergente, assim como
as variaveis “E facil de chegar’ (Local_1), “Oferece as melhores bolsas de estudo”
(CxB_2) e “Dispbe de otimos servigcos de atendimento aos alunos” (Infra_2). O
mesmo problema de um R2 baixo para a satisfagdo geral também acontece nesse
modelo.

Os diagramas de caminhos gerados pelo semPlot sdo apresentados nas
figuras 46 e 47.

384 N ‘ii ‘N Bii ‘N FYRY YR I

CB_1|CB_2(CB_3 2 L_2|QE_1QE 2|/Q_E_3QE 4

VU 7 ‘I \L[/

1. DDD {8029 1.000.980 95 . 1.001.240.001

Figura 46 - Diagrama de caminhos para a solugao nao padronizada
utilizando dados da IES de BSB
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Figura 47 - Diagrama de caminhos para a solugao padronizada utilizando dados
da IES de BSB

Por fim, sera construido o modelo da IES de SP. Os resultados estao nas
figuras 48 a 54.

Novamente, como evidenciado pela figura 48, os testes qui-quadrado e de
comparagao com o modelo nulo séo rejeitados e as estatisticas de validagcao CFl e
NNFI séo iguais a 0,844 e 0,782 respectivamente. Os valores de RMSEA e RMSR
possuem valores iguais a 0,058 e 0,069. Finalmente, as medidas GFl e AGFI sao

equivalentes a 0,946 e 0,913 respectivamente.
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Tavaan (0.5-20) converged normally after 54 jterations

Number of observations 3792
Estimator WLS
Minimum Function Test Statistic 779,310
Degrees of freedom 56
P-value (Chi-square) 0. 000
Model test baseline model: A
Minimum Function Test Statistic 4705.109
pegrees of freedom 7
P-value 0.000

User model wversus baseline model:

Comparative Fit Index (CFI) 0.844
Tucker-Lewis Index (TLI) 0.782 B

Root Mean Square Error of Approximation:

RMSEA 0.058
90 percent Confidence Interval 0.055 0.062 (
P-value RMSEA <= 0.05 0.000

Standardized Root Mean Square Residual:
SRMR 0.069 D
Parameter Estimates:

Information Expected
standard Errors standard

Figura 48 - Medidas de validagdo do modelo de SP

Latent variables:
Estimate std.err Z-value P(>|z]) std. v std.all
CXB =~
CxXB_1 1.000 1.676 0.884
CxXB_2 0. 805 0.016 51.010 0.000 1.350 0.760
CxB_3 0.991 0.01a 62,248 0.000 1.661 0. 857
Infra =-
Infra_l 1.000 1.301 0. 802
nfra_z2 0. 896 0.021 42,528 0.000 1.165 0.647
Infra_3 0.871 0.020 42,919 0.000 1.133 0.679
Local =~
Local_1 1.000 0.977 0.626
Local_2 1.432 0.070 20.536 0.000 1.399 0.811
Q_Ens =~
Q_Ens_1 1.000 1.074 0.741
Q_Ens_2 1.229 0.026 47.253 0. 000 1.320 0.873
Q_Ens_3 0.919 0.027 34,052 0.000 0. 987 0.644
Q_Ens_4 0.978 0.023 42,278 0.000 1.051 0.737

Figura 49 — Escores fatorais do modelo de SP

Regressions:
Estimate 5Std.Err Z-value P(>|z|) std. 1v  std.all
SATIS_GERAL ~

CxB -0.002 0.013 -0.160 0.873 -0.003 -0.004
Infra 0. 283 0.030 9.296 0.000 0. 369 0.398
Local -0.068 0.021 -3.296 0.001 -0.067 -0.072
Q_Ens 0.309 0.030 10.175 0. 000 0.331 0.358

Figura 50 - Coeficientes estimados do impacto de cada variavel latente na

satisfagao geral do aluno do modelo de SP
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Covariances:
Estimate std.eErr Z-value P(=|z|) std. v  std.all
CXB ~
nfra 1.441 0.047 30.464 0.000 0.661 0.661
Local 0.708 0.045 15.852 0. 000 0.432 0.432
Q_Ens 1.027 0.042 24,355 0.000 0.57 0.57
Infra ~
Local 0.672 0.040 16.756 0. 000 0.528 0.528
Q_Ens 1.125 0.041 7.506 0. 000 0. 805 0. 805
Local ~
Q_Ens 0.528 0.0386 14,802 0.000 0.503 0.503

Figura 51 - Medidas de covariéncia/correlagdo do modelo de SP

variances:

Estimate sStd.Err Z-value P{=|z]|) std. Tv  5td.all
CxB_1 0.789 0.050 15.738 0. 000 0.789 0.219
CXB_2 1.334 0.051 26. 384 0. 000 1.334 0.423
CxXB_3 1.001 0.053 18.722 0.000 1.001 0.266
Infra_1 0.937 0.038 24.432 0. 000 0.937 0,356
Infra_2 1.883 0.050 7.757 0. 000 1.BE83 0.581
infra_3 1.499 0. 044 34. 0486 0. 000 1.499 0.539
Local_1 1.484 0.063 23.426 0. 000 1.484 0.808
Local_2 1.019 0.0B8 11.578 0. 000 1.019 0.342
Q_Ens_1 0.945 0.032 29.350 0.000 0.945 0.450
Q_Ens_2 0. 544 0.027 20.001 0. 000 0. 544 0.238
Q_Ens_3 1.375 0.044 31.023 0. 000 1.375 0. 586
Q _Ens_4 0.927 0.032 29.095 0. 000 0.927 0.4586
SATIS_GERAL 0.481 0.015 29.975 0. 000 0.461 0.538
CXB 2.808 0.071 39.462 0. 000 1.000 1.000
nfra 1.692 0.057 29.653 0.000 1.000 1.000
Local 0.955 0.070 13. 564 0. 000 1.000 1.000
Q_Ens 1.154 0.054 21. 296 0. 000 1.000 1.000

Figura 52 - Medidas de variancia do modelo de SP

R-5quare:

EstTimate
CXB_1 0.781
CxB_2 0.577
CxB_3 0.734
Infra_1 0. 644
Infra_2 0.419
Infra_3 0.481
Local_1 0.392
Local_2 0.658
Q_Ens_1 0.550
Q_Ens_2 0.762
Q_Ens_3 0.414
Q_Ens_4 0. 544
SATIS_GERAL 0.462

Figura 53- R? das variaveis indicadoras do modelo de SP

= fitMeasures(sem_sr3, c("gfi", "agfi"))
gfi agfi
0.946 0.913

Figura 54 - Medidas GFIl e AGFI para o modelo de SP

Similar aos outros modelos, os escores das variaveis observadas nas
variaveis latentes sao altamente significativos (p<0,001), como apresenta a figura
49.
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Na figura 50, observamos que para o modelo da IES de SP, somente a
variavel Custo-Beneficio nao possui relagao estatisticamente significativa com a
satisfacao geral (p=0,873).

Considerando as covariancias e correlagcbes na figura 51, novamente
somente a correlagao entre os construtos Infraestrutura e Qualidade de Ensino é
considerada muito alta.

Enfim, avaliando a proporgcdo de variancia ndo explicada das variaveis
indicadoras nas figuras 52 e 53, esse modelo possui problemas com algumas
variaveis em comum com o modelo de BSB, sao as variaveis indicadoras Infra_2,
Local_1e Q_Ens_3. Além disso, encontrou R2 menor que 0,5 na variavel observada
“Tem Ootimas instalagbes fisicas para estudo (salas de aula, bibliotecas,
laboratorios, etc) ” (Infra_3). Similarmente aos modelos anteriores, a variavel
Satis_Geral também possui R? baixo (R?=0,462).

Similar aos outros modelos, as figuras 55 e 56 apresentam os graficos

gerados pelo R com auxilio do semPlot.

e “if”li &N ”ii BN FYRYRY R VR

CB_1|CB_2|(CB_3 2 L_2|Q_E 1|a_E 2|QE 3|Q_E4

1T/

1.qtl1.'"3tl.°“

Figura 55 — Diagrama de caminhos gerados pelo pacote semPlot para o

modelo da IES de SP e com valores nao padronizados
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Figura 56 - Diagrama de caminhos gerados pelo pacote semPlot para o

modelo da IES de SP e com valores padronizados

3.5 Interpretagao das estimativas

A interpretacdo das estimativas de um modelo de equagdes estruturais
depende se os valores estdao padronizados ou nao (Kline, 2011).

No caso de valores padronizados, interpretamos de forma similar a uma
regressao linear. Por exemplo, considerando o modelo construido para a IES de
SP, temos que a variavel “Oferece a melhor qualidade de ensino” (Q_Ens_2) possui
um coeficiente estimado de 1,229 com a variavel latente Qualidade de Ensino.
Logo, um aumento de 1 ponto no escore da variavel latente causa um acréscimo
de 1,229 pontos na variavel indicadora. Consideramos o aumento na variavel
latente pois o modelo construido considera que a variavel latente se manifesta
pelas variaveis indicadoras consideradas. (Figura 49)

Em outro exemplo, consideraremos o efeito da variavel latente Qualidade de
Ensino na satisfagao do aluno no mesmo modelo. Nesse caso, um aumento de 1
unidade no escore da Qualidade de Ensino, resulta em um aumento de 0,309

pontos na satisfagao geral do aluno.
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Considerando variaveis ndo-padronizadas, os coeficientes sao interpretados
como correlagdes. Utilizando os mesmos exemplos, a variavel observada Q_Ens_2
possui uma correlagao igual a 0,873 (coluna “Std.all’ da figura 49) com o construto
Qualidade de Ensino. Similarmente, o construto Qualidade de Ensino possui uma
correlagao de 0,358 com a satisfacéo geral do aluno. (Figura 50)

No entanto devemos ter cuidado com essas interpretacbes ja que as
variaveis nesse trabalho estdo em escala ordinal e essas interpretacdes
consideram que as variaveis estdo em escalas continuas. Na literatura

referenciada, € mais comum interpretar somente o sinal e a forga dos coeficientes.

3.6 Relato dos resultados

De acordo com o roteiro proposto por Kline (figura 3), nesta segdo serao
relatados os principais resultados obtidos com a MEE. As tabelas 4 e 5 apresentam

resumos dos modelos ajustados para os trés bancos de dados.

Tabela 4 - Resumo das medidas de validagao dos trés modelos de

equagdes estruturais ajustados*

Medida de
Validagao Metrop. SP BSB SP
CFlI 0,79 0,843 0,844
NNFI 0,707 0,782 0,782
GFI 0,827 0,942 0,946
AGFI 0,881 0,905 0,913
RMSEA 0,063 0,054 0,058
RMSR 0,078 0,072 0,069
R? Satisfacao Geral 0,490 0,496 0,462

*Hipoteses nulas do teste qui-quadrado e do teste sobre o modelo nulo sempre sao rejeitadas com p<0,001
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Tabela 5 - Coeficientes das variaveis latentes regredidas na satisfacéo

geral do aluno

Construto / IES Metrop. SP BSB SP
CxB -0,049* -0,041 -0,002*
Infra. 0,243 0,339 0,283
Local. -0,046* -0,021* -0,068
Q.Ens. 0,353 0,290 0,309

*Teste de significancia do coeficiente néo rejeitado com p>0,05.

Reitera-se pelos valores da Tabela 4 que esse modelo é aceitavel. As
medidas de validagdo do modelo estdo em valores intermediarios, chegando
somente proximo aos valores considerados ideais (0,95 para CFI, NNFI, GFl e
AGFI, e menor que 0,05 para RMSEA e RMSR). Também, o modelo falha em
explicar boas proporgdes da satisfacdo do aluno. Isso é justificado pelo baixo R2
para a variavel dependente nos trés modelos. Apesar disso, os resultados séo
coerentes e nenhum valor absurdo foi encontrado.

Vemos pelo tamanho dos coeficientes na tabela 5 que os fatores mais
importantes na satisfacéo do aluno, independente da regido e IES que estuda, sao
a Infraestrutura e a Qualidade de Ensino. Ademais, contrariando a fase de
especificacdo do modelo, os coeficientes de Localizacdo e Custo-Beneficio sao
negativos nos trés modelos. Contudo, quando os valores s&o significativos, eles
sao também muito préximos a zero, indicando que essas variaveis tém
pouquissimo impacto na satisfacdo do aluno.

Outro resultado interessante é de que a variavel Qualidade de Ensino nao
possui 0 maior coeficiente para os alunos da IES de Brasilia onde a percepc¢ao de
uma melhor Infraestrutura € mais importante. Importante lembrar, porém, que existe
um alto grau de associacédo entre essas duas variaveis medida pela correlagao,
entdo, podemos interpretar que melhoras em uma variavel gera uma percepc¢ao de

melhoria na outra.
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5. Consideracgoes Finais

E importante que fique claro que o presente texto tem o propdsito de ser um
referencial rapido para que pessoas com certa familiaridade em analise de dados
possam consultar e tenham acesso a uma leitura menos detalhista e mais pratica
e direta sobre a MEE.

Quanto a utilizagado dos recursos computacionais, uso do R e do /avaan,
conforme o préprio autor do pacote, o lavaan foi criado com o propdsito de ser uma
ferramenta de facil utilizagdo para pesquisadores ndo familiarizados com o
programa a partir de comandos intuitivos e simples (Rosseel, 2012). Para as
andlises realizadas nesse trabalho, a parte mais dificil foi importar para o R as
planilhas com os dados. Desconsiderando isso, a ajuda encontrada nas referéncias
de Pereira (2013), Rosseel (2012) e na documentagdo do proprio R foram
suficientes para conseguir os resultados com éxito. Pode-se observar que as
formatagbes dos resultados provenientes do software sao esteticamente
agradaveis, e as informagdes suficientes, apesar da necessidade de precisar
executar um comando a mais para obter medidas de validac&o auxiliares.

Contrariando a literatura sobre MEE, que indica que as variaveis usadas na
modelagem devem ser criadas com o objetivo de uso dessa técnica, as perguntas
do questionario usado nesse trabalho ndo foram construidas com o propésito de
construir um modelo de equacgdes estruturais. Consequentemente os dados nao
sao totalmente adequados para a utilizagdo da técnica. Entretanto, por existir a
disponibilidade dos dados e adequacgao “parcial’ das perguntas, decidiu-se testar a
técnica.

Mas, acredita-se que isso n&o invalida os resultados encontrados, eles séo
até motivadores e criam a necessidade de modificar alguns pontos para futuros
estudos, entre eles:

¢ Modificar a variavel dependente do modelo: Foi possivel perceber
que as variaveis latentes aqui consideradas tém um impacto na
satisfagao do aluno, porém elas foram primeiramente concebidas com
o proposito de avaliar a imagem da IES. Entretanto, devido a falta de
uma pergunta que medisse isso, se decidiu estudar o impacto das
cinco variaveis latentes na satisfacdo do aluno. Uma pergunta no
questionario que solicitasse ao respondente a atribuicdo de uma nota

de avaliagao geral da IES seria uma melhor variavel dependente.
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e Considerar novos atributos: Independente de qual é a variavel
dependente do modelo, acredita-se que mais perguntas para medir
cada variavel latente ajude a aumentar a propor¢cdo de variancia
explicada, tanto da variavel de interesse como de cada variavel
indicadora, pois esse foi um dos problemas encontrados durante a
validacdo do modelo.

e Considerar relagées mais avangadas: Durante esse trabalho nao
foi considerado modelos n&o recursivos, variaveis mediadoras e nem
atributos com mais de um fator como possiveis solugées de alguns
dos problemas encontrados (mais especificamente da
multicolineariedade). Um exemplo de uma relagdo que poderia ser
interessante é testar se o construto de Tradi¢cao pode ser mediador de
alguns outros construtos, como a Qualidade de Ensino.

Trazendo para o contexto de pesquisa de mercado, uma das inten¢des desse
trabalho foi comecar a entender, a partir de dados reais, uma variavel importante
no mercado de ensino superior privado do Brasil: a satisfagao do aluno. A empresa
que cedeu os dados é atuante no ramo de pesquisa de mercado com foco no
mercado educacional, entdo, criar novos métodos, seja para apresentar para os
clientes ou para a construgcdo de inteligéncia interna, ajuda a entender outras

relagdes encontradas nas pesquisas.
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Anexos

Formulas dos indices de ajuste do modelo

Goodness-of-fit Index (GFI)

F
GFI=1--2
Fy

Onde:
Fo: Fungao de discrepancia do modelo nulo.

Fm: Fungao de discrepancia do modelo ajustado.

Adjusted Goodness-of-fit Index (AGFI)

dp
AGFI =1 - (1 - GFI)—
gl

Onde:

G
dy, = Z p*@
(g=1)

p*9 : Numero de momentos amostrais no grupo g.

g/ = Numero de graus de liberdade do modelo.

Normal Fitted Index (NFI)

2
NFI=1—X—12W
AN

X4 Valor da estatistica qui-quadrado do modelo ajustado.

x&: Valor da estatistica qui-quadrado do modelo nulo.

Comparative Fit Index (CFI)

(i — Glu)

CFI=1-
(i — Glw)

Onde:
Glu: Graus de liberdade do modelo ajustado.

GIn: Graus de liberdade do modelo nulo.

Non-Normal Fitted Index (NNFI)
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Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA)

, 2
| Xm— Gly)
RMSEA = (N=1)

Onde:

x%: Valor da estatistica qui-quadrado do modelo ajustado.

x&: Valor da estatistica qui-quadrado do modelo nulo.

N = Tamanho da amostra
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