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Resumo: O objetivo deste trabalho foi apresentar sobre a Modelagem de EquacgBes Estruturais (MEE) com o0s
procedimentos das analises deste modelo, por final uma aplicacdo comentada do modelo em questdo, apresentado
tabelas e graficos exploratorios. Modelagem de Equagdes Estruturais ou SEM (Structural Equation Modeling) é um
conjunto de técnicas e procedimentos que abordam uma extensdo de outras técnicas multivariadas que permite estudar
0 comportamento simultdneo de diversas varidveis em um modelo. Esta técnica tem recebido grande atencéo de
pesquisadores da area estatistica, pois consegue representar varidveis que ndo podem ser medidas de forma direta,
denominadas variaveis latentes. Neste trabalho foi utilizado os dados disponibilizados pela Agéncia Nacional de
Telecomunicacdes (Anatel), na onde contara com 487 respondentes do territério brasileiro. Para as analises foram
aplicadas as técnicas multivariadas como Regressdo Multipla, Analise Fatorial Confirmatéria (AFC) e Equaces
Estruturais por meio do Diagrama de caminhos. Neste presente trabalho foram obtidos bons resultados dos indices de
ajustes absolutos e incrementais, bem como na consisténcia dos construtos em estudo e as correlacdes das variaveis
independentes em relagcdo aos contrutos satisfacdo e qualidade proposto neste estudo.

Palavras-chave: Multivariada, Equagdes Estruturais, Modelagem, Lavaan, variaveis latentes.

Abstract: The objective of this work was to present on the Modeling of Structural Equations (MEE) with the procedures
of the analyzes of this model, finally an annotated application of the model in question, presenting tables and exploratory
graphs. Structural Equation Modeling (SEM) is a set of techniques and procedures that address an extension of other
multivariate techniques that allows to study the simultaneous behavior of several variables in a model. This technique
has received great attention from researchers in the statistical area, since it can represent variables that can’t be
measured directly, called latent variables. In this work was used the data provided by the National Telecommunications
Agency (Anatel), where it will count with 487 respondents from the Brazilian territory. For the analysis, multivariate
techniques such as Multiple Regression, Confirmatory Factor Analysis (AFC) and Structural Equations were applied
through the Path Diagram. In this work, we obtained good results of the absolute and incremental adjustment indexes,
as well as the consistency of the constructs under study and the correlations of the independent variables in relation to
the satisfaction and quality contours proposed in this study.

Keywords: Multivariate, Structural Equations, Modeling, Lavaan, latent variables.

Introducao

Por meio de pesquisas e necessidades no ambito cientifico, foi desenvolvido uma das técnicas
que tem se proliferado na area de Ciéncias Psicologicas, Administracdo, Econdmicas e area
correlatas, € o Modelo de Equagbes Estruturais (MEE) ou em inglés Structural Equations
Modeling (SEM), técnica multivariada que combina aspectos de Analise Fatorial e regressao multipla
que permite ao pesquisador examinar simultaneamente uma serie de relacdo de dependéncia entre
variaveis medidas e construtos latentes (Hair et al, 2009), ou seja, é possivel ter a correlacao entre as
varidveis independentes com variaveis de tragos latentes (dependentes), como por exemplo,
satisfacdo, qualidade, confianca, reputacéo, entre outros.
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A MEE pode ser considerada como um avangco no quesito complexidade e
multidimensionalidade, podendo ser variaveis latentes e observada, além de propiciar as correlacdes
entre as variaveis sejam traduzidas sob a forma de diagrama, ou seja, 0 modelo é disposto de forma
gréafica ou pictorica, na qual possibilita a representacdo do modelo em estudo (Kaplan, 2000).

Os construtos latentes podem ser divididos entre endégenos ou exdgenos. De acordo com
(Hair et al, 2009) os exdgenos sdo equivalentes latentes, multi-itens de variaveis independentes, ou
seja, ndo é explicado por nenhum outro construto latente, mas sim pelo termo latente e os enddgenos
séo o0s equivalentes latentes multi-itens de variaveis dependentes, ou seja, uma variavel estatistica de
variaveis dependentes individuais.

Os principais construtos latentes ou variaveis latentes sendo objeto de pesquisas na atualidade
é satisfacdo e qualidade, na qual os sujeitos da pesquisa sdo empresas e consumidores, isso pode ser
provocado pelo motivo de que a satisfagdo é a principal medida para avaliacdo de uma empresa e/ou
instituicdo, seja ela de iniciativa publica ou privada.

A satisfacdo € citada pelos autores (Czepiel e Rosenberg, 1973) como um termo complexo e
um conceito dificil de ser definido. Existem muitas visGes sobre a palavra, porém de acordo com
(Evrard,1993) a satisfacdo corresponde a um estado psicolégico relativo, posterior a
compra/aquisi¢do. De acordo com (Falconi, 1992) sintetiza o conceito de qualidade nos seguintes
termos: “um produto ou servigo de qualidade ¢ aquele que atende perfeitamente, de forma confiavel,
de forma acessivel, de forma segura e no tempo certo as necessidades do cliente”. As duas definigdes
possuem uma relacéo diretamente ligada, sendo que para ter a satisfacdo de algum servigo ou algo,
precisa-se que haja a qualidade com relacdo a sua expectativa.

Em se tratar de Analise Fatorial (AF) é a técnica de interdependéncia, cujo o propésito
principal € definir a estrutura inerente entre as variaveis na analise (Hair et al., 2009). Ou seja, das
mais variadas funcdes, essa técnica busca é reduzir uma grande quantidade de nimeros de variaveis
observadas a um numero reduzido de fatores, entende-se por fator como combinagdo linear das
variaveis (Hair et al., 2005)

No contexto de Anélise de Regressdo Linear alguns autores como (Garrison e Noreen, 2001),
(Jiambalvo, 2009) dentre outros autores apontam a Andlise de Regressdo Linear como uma técnica
estatistica que, além de separar em componentes fixo e variavel, permite avaliar a qualidade do
processo de analise e as modelagens analitico-preditivas identificadas a partir desta metodologia.

A Modelagem de Equac®es Estruturais esta cada vez mais em crescimento devido ao interesse
dos pesquisadores. A SEM possui softwares especificos para estar realizando a modelagem. Existem
dois programas mais conhecidos que sdo LISREL (Linear Structural Relationships) e AMOS (IBM
SPSS Amos), porém sdo pagos. Contudo, com difusdo da area de ja possui softwares implementado
para que possa estar fazendo as analises e utilizando de forma gratuita. O software livre R, ja possui
pacotes para estar aplicando a técnica.

Como dito anteriormente 0 Modelo de Equacdes Estruturais mescla estas duas conhecidas
andlises estatisticas, ou seja, com 0 MEE é possivel testar um modelo teérico ja de conhecimento do
pesquisador, na qual o mesmo € testado por meio de uma estrutura de regressao linear e avaliado seus
ajustes por meio da Analise Fatorial Confirmatéria (AFC). Com este presente trabalho, tem se como
objetivo apresentar sobre a Modelagem de EquacGes Estruturais, os procedimentos das anélises desta
modelagem e por final uma aplicacdo comentada do modelo em questdo, apresentado tabelas e
graficos exploratorios.
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Materiais e Métodos

O conjunto de dados utilizado neste (artigo) foram obtidos por meio do site da Agéncia
Nacional de Telecomunicagdes (Anatel) proveniente da avaliacdo de satisfacao e qualidade percebida
dos usuarios de internet Banda Larga, no ano de 2017.

Os dados possuem sete variaveis independentes, respondidas por 487 pessoas do territdrio
brasileiro, sendo elas: nota atribuida a qualidade do atendimento telefénico (x1), Tempo de espera
para falar com um atendente por meio telefonico (x2), nota atribuida a resolucéo da alteracéo do plano
(x3), cumprimento do prazo para reparo (x4), Funcionamento (x5), Cobrancga (x6), e Qualidade da
instalacdo (x10). Os dados se trata de notas atribuidas a qualidade e satisfacdo dos servicos prestado
pelas operadoras, na qual é cliente. As notas variam de 0 a 10, sendo péssimo e excelente,
respectivamente.

Todas as analises deste artigo foram realizadas por meio de rotinas computacionais
implementadas no software R 3.5.3 (R Development Core Team, 2019) com 0s pacotes lavaan versao
0.6-3, semTools versdo 0.5-1 e semPlot versdo 1.1, aplicando a Analise Fatorial Confirmatdria.

Modelagem de Equacdes Estruturais

De acordo com (Hair et al., 2009) para realizar a SEM se faz necessario passar pelos seis
estagios que estdo elencando como pode ser visualizado na figura 1

No estagio 2, de acordo com (Hair et al., 2009) os modelos de equacdes estruturais possuem
trés tipos de identificagdo, sendo sub-identificado, exatamente-identificado e super-identificado, cada
um dos tipos € avaliado pela quantidade resultante de graus de liberdade (gl). Um parametro pode ser
estimado para cada variancia e covariancias unicas entre p variaveis medidas (independentes), o que
é calculado como Y2 [ p (p+1) ].

Sub-identificado ou underidentified é aquele que possui graus de liberdade negativos, ou seja,
gl < 0. Exatamente-identificado ou just-indentified apresentam ajuste perfeito pois inclui namero
suficiente de graus de liberdade para estimar todos os parametros, ou seja, gl = 0. Super-identificado
ou overidentified é aquele em que os graus de liberdade sdo maiores que zero, ou seja, gl > 0 (Hair et
al., 2009).

No Estagio 4, tem que se ter em consideracao que todos os indices operam diferentemente de
acordo com o tamanho da amostra, parcimdnia, método de estimacédo e violagbes de pressupostos,
tornando dificil a tarefa de escolha dos indices que se utilizar (BYRNE, 2001). De acordo com (Hair
et al., 2009) as medidas de ajustes séo separadas em absoluto, incremental e de parcimonia.

indices de ajuste absoluto s&o uma medida direta de qudo bem o modelo especificado pelo
pesquisador reproduz os dados observados, como por exemplo, indice de qualidade de ajuste (GFI)
Raiz do erro quadratico médio de aproximacao (RMSEA).

Fy, % —dfy)
GFI =1—— — |4 K
F RMSEA =D

indices de ajuste incremental avaliam o qudo bem um modelo especificado se ajusta
relativamente a algum modelo alternativo de referéncia, sendo 0 mais comum chamado de modelo
nulo, onde assume todas variaveis observadas s3o n&o correlacionadas, como por exemplo, indice de
ajuste comparativo (CF1) e indice de Tucker Lewis (TLI).
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(o = dfi) () - )

TLI = pe:
An ) _
2 — dfy) ) -1]
indices de ajuste de parciménia sdo indices espeficamente planejado para fornecer

informacgdes sobre qual modelo, em um conjunto de modelos concorrentes, é melhor, considerando
seu ajuste em relacdo a complexidade, como exemplo, Proporcédo de parcimoénia (PR).

d
pr =Y

dfy
Segue abaixo natabela 1 alguns indices de qualidade que foi abordado anteriormente separado
por medidas de ajustes. N&o sera constado o de indice de parcimonia, pois neste trabalho ndo tera a
comparacao entre modelos, ou seja, serd realizado com somente um modelo. Um dos indices que
também sdo utilizados é conhecido como Akaike information criterion (AIC) ou Bayesian
information criterion (BIC), este informa que quanto menor o valor de AIC ou BIC melhor é o
modelo.

CFI =1-—

Tabela 1 — Referéncia para os indices da qualidade de ajuste (Mar6co, 2010) apud (Pereira,2013)

. . Indices de ajuste absoluto Indices de ajuste
Tipo de medidas :
incremental
. Qui-quadrado/
Estatisticas Graus de liberdade GFI RMSEA CFlI TLI
Referéncias <5 >0,90 <0,10 >0,90 >0,90

Para tamanho da amostra, de acordo com (HAIR et al., 2009), ndo existe fixo um nimero de
observagdo, mas informa que a SEM requer uma amostra maior em comparagdo com outras técnicas
multivariada. Para realizar a estimacdo dos parametros, existem varios métodos a serem utilizados,
mas um dos mais utilizados conforme literatura é o0 Método de Méaxima Verossimilhanca. A funcéo
de Verossimilhanca é dada por:

n

L(8) = ﬁ,ﬂitf: o) | [ rei o)
i=1

iSr+1

Os estimadores de Méaxima Verossimilhanga sdo os valores 8 que maximizam L(60) ou
equivalente log(L(0)), na qual eles podem ser encontrados resolvendo a equacgdes abaixo:
810g(L(8)) _

) =55
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v
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e recomendagdes

Se ndo, refinar o
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Figura 1 — Modelagem de seis estagios para modelagem de equacdes estruturais (Hair et al., 2009)
adaptado
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Pressupostos da modelagem

A técnica de Modelagem de Equacdes Estruturais exige a validagdo de um conjunto de
suposicdes, sem as quais 0s resultados do modelo testado podem ficar comprometidos. Os principais
pressupostos da modelagem séo: a) Independéncia das observagdes, b) normalidade multivariada, c)
covariancia amostrais ndo nulas, d) auséncia de multicolinearidade e €) inexisténcia de outliers
(MAROCO, 2010).

Contudo para 0 mais importante a ser verificado € a normalidade dos dados. Tendo sido
satisfeito esse pressuposto, a utilizacdo do procedimento de estimacdo de pardmetros Méaxima
Verossimilhanca (Maximum Likelihood — ML) pode ser feita sem problemas (Brei e Neto, 2006).
Caso tenha encontrado problemas de normalidade dos dados, outros métodos podem ser cogitados,
como por exemplo, o de Minimos Quadrados (Gujarati, 2000).

Anélise de regressdo multipla

E uma técnica estatistica que pode ser usada para analisar a relagdo entre uma Unica variavel
dependente (critério) e varias variaveis independente (preditoras), tendo como objetivo utilizar as
preditoras, na qual os valores conhecidos para prever os valores da variavel dependente (Hair et al.,
2009).

A técnica de Modelagem de EquacBes Estruturais Esta técnica serd a estrutura do modelo
tedrico a ser testado por meio da técnica de Analise de Regressao multipla apresentada abaixo:

¥i = Bo+ B1Xy + Paxy; + Paxs; + oo+ P + &

Onde: Po ¢ o intercepto da reta de regressdo; Bn S80 0s coeficientes de regressao de cada uma das
variaveis; &i representa o erro residual de cada observacéo.

Como todos os modelos de previsdo possui erros, de acordo (Hair et al., 2009) na anélise de
regressao para avaliar a precisdo de previsao deve ser observado a soma de quadrados dos erros (SSg),
bem como o sucesso da previsao através da soma dos quadrados de regressdo (SSr) e a soma deste
resultar na soma total dos quadrados (SSt). A operagdo abaixo segue a mesma estrutura representada
por esta SSt= SSg + SSr.

n

Y057 = Zm -9 +Zﬁ: -7

i=1

Analise Fatorial Confirmatéria (AFC)

Andlise Fatorial Confirmatdria (AFC) ou Confirmatory Factor Analysis (CFA) é uma das
principais modalidades da multivariada. Contudo, a AFC é utilizada para testar hipoteses uma
hipbtese ja conhecida, sendo assim o pesquisador guiado por algumas teorias testadas em que medida
determinadas variaveis sdo representativas de um conceito (Filho et al, 2010). Na Modelagem de
Equacdes Estruturais é usada geralmente para avaliar a qualidade de um modelo de medida teorico e
a estrutura correlacional observada entre as variaveis (Pereira,2013).

Na linguagem mais robusta da CFA, a forma matematica pode ser escrita da seguinte maneira
como mostra a equagéo 1:
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x; = Ay, §1+ 04

Onde x1 representa Axi,1 representa a relacdo entre o fator latente &1 e a variavel medida que
ele explica e &1 representa o erro resultante. De forma anéloga pode ser representada na anélise de
regressao multipla, somente realizando algumas substituicGes como que 0 Axi,1 por bi; & por vi; 61
por e1, COMO mostra a equagao 2:

Yi = by +byv; +eq

Resume-se gque esta técnica tem como carater confirmatorio da hipotese levantada com base
na teoria estudada, ao inverso da Analise Fatorial Exploratéria (AFE), na qual tem o objetivo de
agrupar os fatores. Neste trabalho a AFC foi utilizada para testar as relaces das variaveis latentes
Satisfacdo e Qualidade e sera utilizada a funcéo cfa(), mas vale ressaltar que esta funcdo semelhante
a funcdo sem(), pelo motivo que o pacote sem ja possui integrado a Analise Fatorial Confirmatéria
incorporada.

Pode ser observado na figura 1, a estrutura representada na equacao 1. Dever ser considerado
que esta estrutura exemplificada possui duas variaveis latentes (E1e &2) qualquer, seis varidveis
independentes (Xi, onde i=1,2,3.45 e 6), Sendo trés para cada variavel latente, por fim esta representado
também o erro de cada variavel observada do modelo (8i,onde i=1,2,345 e 6), podendo este modelo
apresentar também os erros provocados por duas varidveis independentes como mostra a
figura. Portanto considerando este modelo tedrico, a funcéo da AFC € certificar a qualidade do mesmo
avaliando seus indices de ajustes e correlacdes

Figura 2 — Diagrama de Caminho de um Modelo Fatorial Confirmatorio (Albrigth & Park H, 2009)
Alfa de Cronbach

O Coeficiente Alfa de Cronbach (o) é uma medida comumente utilizada de confiabilidade
para um conjunto de dois ou mais indicadores de construto (BLAND; ALTMAN, 1997). O uso deste,
tem por finalidade estimar a consisténcia do material analisado. Segue abaixo como obter o
coeficiente de alfa Cronbach:
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k kst
{I:(k+l)(1_ st )

Onde k representa o nimero de itens do questionario; S? representa a variancia de cada item; S%
representa a variancia total do questionario, determinada como a soma de todas as variancias. De
acordo com (Malhotra 2008) sugere a seguinte classificacao:

Tabela 2 — Classifica¢do da confiabilidade (Malhotra 2008)
Confiabilidade  Muito Baixa Baixa Moderada Alta Muito Alta

Valor de o 0<0,3 0,3<0<0,6 0,6 <a<0,75 0,75<0<0,9 o>0,9

Resultado e Discussao

De forma a conhecer melhor dados ao qual esta sendo utilizado neste presente trabalho, pode
se observar na tabela 3 contendo descritiva de cada variavel observada. Como informado na se¢éo 2,
os dados se trata de notas pontuadas pelo cliente referente a operadora contratada. Os construtos
latentes, sdo satisfacdo (STS) e qualidade (QLD).

Tabela 3 — Descritivas dos dados

Amplitude 1° Quartil Mediana 3° Quartil Média Desvio Padrdo
X1 10,00 5,00 7,00 9,00 6,415 2,913
X2 10,00 3,00 6,00 8,00 5,384 3,315
X3 10,00 5,00 9,00 10,00 7,464 3,269
X4 10,00 5,00 7,00 9,00 6,458 3,227
X5 10,00 3,00 5,00 8,00 5,452 3,228
X6 10,00 5,00 7,00 9,00 6,522 3,050
X7 10,00 5,00 8,00 10,00 7,193 2,867

Pode se observar na tabela 3, os dados possuem desvio padrdo razoavel, ou seja, as notas estdo
variando consideravelmente em relacdo a média das notas recebidas de cada variavel. Posteriormente
pode se dizer que em relacdo as médias, as variaveis que possuem a maior média entres 0 grupo sao
x3 (STS) e x7 (QLD), sendo elas referente a resolucdo de alteracdo do planos e qualidade das
instalacdes, respectivamente. As menores médias das notas foram x2(STS) e x5 (QLD), sendo tempo
de espera para falar com um atendente por meio telefénico e funcionamento da internet,
respectivamente.

Tabela 4 — Coeficientes de Alfa Cronbach
Construtos latentes Satisfacéo Qualidade

o Cronbach 0,72 0,79
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Foi realizado o teste Alfa de Cronbach para cada construto latentes satisfacdo e qualidade. Foi
obtido os valores conforme a tabela 4. Estes valores podem serem considerados como uma
consisténcia moderada. Vale dizer que foi também realizado para o conjunto de dados na qual foi
apresentado o valor de 0,85, sendo este considerado de alta consisténcia. De acordo com alguns
pesquisadores os valores acima de 0,7 é comumente usado, sendo assim ha evidéncias de que os itens
(variaveis independentes) estdo mensurando a mesma coisa.

Tabela 5 — indices da qualidade do ajuste
Qui-quadrado/ Graus de liberdade GFlI RMSEA CFI TLI

4,13 0,97 0,80 0,97 0,95

De acordo com os resultados obtidos nestas analises a partir dos principais indices constate na
literatura, pode ser visualizado os indices de ajustes na tabela 5. Para ser calculado estes, foi utilizado
a técnica multivariada Analise Fatorial Confirmatdria, na qual foi ajustado o modelo tedrico. Pode se
dizer que este modelo possui um bom ajuste em relacdo aos construtos latentes em estudo e suas
respectivas variaveis independentes. Ou seja, a conversdo do modelo de mensuracdo para a
modelagem estrutural foi satisfatoria.

Na figura 3, € apresentado o diagrama de caminhos das variaveis que estdo sendo estudadas
neste presente trabalho, na qual representa forma estrutural que foi testada e validada por meio do
ajuste do modelo realizado pela funcdo cfa(),com seus respectivos coeficientes de correlacées e erros.

No gréfico representado na figura 3, pode ser observado variaveis latentes exogenas
Satisfacdo e Qualidade. As duas latentes possuem correlacdo razoavel entre eles, na qual este deveria
ser menor, isso se deve pelo motivo de que as mesmas sao muito atreladas uma a outra, ou dependente
no sentido de que para se ter a satisfagdo necessita que o cliente tenha a qualidade do servico que
neste caso esta se tratando da banda larga oferecidas pelas operadoras no territério nacional.

A variavel latente STS possui trés e QLD possui quatro variaveis observadas, na qual estas
foram expostas pelo modelo tedrico como as que explicam a satisfacdo dos clientes e a qualidade do
servigo ofertado pela operadora, respectivamente.

Analisando de forma isolada cada correlacdo, tem se que o primeiro construto estd bem
representado pelas variaveis x1 e x2, na qual possuem altissima correlagcdo com a satisfacdo, sendo
x1 com a cor = 0,87 a maior correlacdo apresentada no modelo. Contudo a variavel x3 com cor = 0,45
também participa do modelo, mas a mesma ndo explica STS de forma satisfatdria, sendo considerado
como baixa correlacéo.

Para com o segundo construto, tem se que as qu.atro variaveis independentes possuem boa
explicacdo dentro do construto QLD. Em relacéo as correlacdes estdo bem préximas umas das outras
com diferenga de 0,09 entre as varidveis x4 (cor = 0,75) e x6 (cor = 0,66).

Sabendo-se que como explicado pela anélise de regressdo cada estimagdo possui um erro.
Sendo assim tem se que o erro € diretamente ligado com a correlagdo ou explicacdo do modelo, ou
seja, quanto maior a explicagdo menor serd o erro e vice-versa. Portanto, 0s que possuem maior e
menor correlagdo no modelo séo as variaveis x1 e x3, respectivamente.
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68 0.66 0.72

x1 X2 X3 x4 x5 x6 X7

Figura 3 — Representacédo grafica de diagrama de caminhos dos construtos satisfacdo e qualidade.
Conclusdes

A Modelagem de Equacdes Estruturais tem ganhada cada vez mais espaco pelos
pesquisadores de outras areas, principalmente nas psicoldgicas, humanas e econémicas. 1sso se deve
pela facilidade em aplicar a técnica.

Considerando os indicadores de bondade de ajuste, houve evidencia da validade estrutural e
de sua consisténcia interna das variaveis em estudo. De forma empirica muitos ja sabiam a relacao
entres satisfacdo e qualidade, porém de forma visual de alguma maneira esta teoria foi exposta através
do grafico de caminhos.

Espera-se que os objetivos deste trabalho tenham sido cumpridos, principalmente no que diz
respeito aos processos e o que se trata da Modelagem de Equacg6es Estruturais.
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