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INTRODUÇÃO

Ao refletir sobre a natureza do trabalho de
pesquisa social, Bourdieu (1998, p. 23-24) coloca
a importância de que todas as instâncias de uma
investigação sejam pensadas como componentes
interligados de um conjunto. Ele chama a atenção
para o fato de que os elementos “teoria” e
“metodologia” não devem ser pensados como se
fossem duas instâncias separadas, mas afirma que,
dentro do trabalho de pesquisa, “as opções técni-
cas mais ‘empíricas’ são inseparáveis das opções
mais ‘teóricas’ de construção do objecto” (Bourdieu,
1998, p. 24).

As discussões teóricas mais recentes no cam-
po das ciências sociais tendem a reconhecer a com-
plexidade e a multidimensionalidade dos fenôme-
nos sociais, os quais envolvem vários fatores que
se articulam e se influenciam mutuamente. Ante a
perspectiva apresentada por Bourdieu, na medida
em que muitos fenômenos sociais podem ser obje-
to de tratamento quantitativo, é relevante que as
pesquisas desenvolvidas na área disponham de
procedimentos capazes de refletir, na esfera das

MODELAGEM DE EQUAÇÕES ESTRUTURAIS: um método
para a análise de fenômenos complexos

Ana Luiza Machado de Codes

investigações empíricas, a complexidade que cos-
tuma marcar as discussões teórico-conceituais.
Nesse sentido, a técnica denominada Modelagem
de Equações Estruturais (MEE) destaca-se, entre
os métodos quantitativos de pesquisa social, como
aquele mais avançado do ponto de vista da sua
capacidade de articulação de variáveis sociais
(Boomsma, 2000; Edwards; Bagozzi, 2000; Klem,
2000; McDonald; Ringo Ho, 2002; Vinokur; Schul,
1997, 2002).

Em linhas gerais, essa técnica de análise
quantitativa multivariada consiste em testar a
plausibilidade de um modelo construído com base
em uma teoria sobre o fenômeno estudado. Como
tal procedimento estatístico caracteriza-se por per-
mitir que diversas variáveis sejam correlacionadas
simultaneamente, de modo que as múltiplas rela-
ções possíveis sejam apreciadas, ele se coloca como
alternativa promissora para a abordagem de fenô-
menos complexos, já que é capaz de delinear como
se articulam os diversos fatores envolvidos em um
fenômeno social sob análise. O método pode pro-
piciar uma visão da forma como tais fatores se in-
terligam, ponderando a relevância de cada uma das
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inter-relações estudadas (Kline, 1998; Bentler; Wu,
2002).

Frente ao exposto, este trabalho propõe-se a
oferecer uma descrição geral da MEE. A intenção é
que as principais características do referido méto-
do sejam explanadas de modo simples e acessível
aos pesquisadores sociais, em vez de se desenvol-
ver uma abordagem que privilegie os detalhes téc-
nicos de sua utilização. Com isso, espera-se con-
tribuir para a compreensão das potencialidades
desse procedimento relativamente novo e ainda
pouco utilizado nos estudos sociais no Brasil e,
conseqüentemente, para o avanço no uso de méto-
dos quantitativos mais sofisticados na área.

A abordagem aqui apresentada assume par-
ticular relevância quando se leva em consideração
o panorama das pesquisas quantitativas sociais
realizadas no Brasil. A esse respeito, Sliwiany
(1997, p. 17) considera que os métodos quantitati-
vos são ainda pouco dominados pelos pesquisa-
dores do país e, portanto, são pouco difundidos
entre os estudos brasileiros. Para a autora, isso
prejudica a apreensão da realidade social e o apro-
veitamento dos resultados das pesquisas empíricas
que são desenvolvidas. Ela entende que os méto-
dos estatísticos são fundamentais para a explica-
ção de realidades socioeconômicas, pois indicam
como medir processos sociais e como analisá-los.
Eles são tidos como a “fonte de análise do fenôme-
no em sua estrutura, em sua interdependência com
outros fenômenos” (Sliwiany, 1997, p. 20).

Para apresentar a MEE, este trabalho estru-
tura-se da seguinte forma: inicialmente, é colocada
uma visão geral do método, em que se expõem
seus elementos constitutivos básicos. Após essa
familiarização inicial do leitor, parte-se para a des-
crição das partes componentes de um modelo de
equações estruturais, os “submodelos”. Em segui-
da, são tratados os aspectos relativos à aferição do
grau de ajuste de um modelo calculado aos dados
empíricos. A discussão volta-se, então, para a for-
ma como a MEE lida com os erros de mensuração
das variáveis e para as etapas que compõem o pro-
cesso de estimação de um modelo de equações
estruturais. Por fim, são tecidas algumas conside-

rações acerca das potencialidades analíticas e dos
limites do método.

UMA VISÃO GERAL DA MODELAGEM DE
EQUAÇÕES ESTRUTURAIS

Como foi visto, a Modelagem de Equações
Estruturais (MEE) é uma metodologia adequada
ao estudo de fenômenos complexos, que envol-
vem múltiplos fatores, como se verá ao longo des-
ta discussão. Tal técnica é relativamente nova, ten-
do surgido na década de 1960 como resultado da
evolução da modelagem de multi-equações, desen-
volvida principalmente nos campos da Psicolo-
gia, da Econometria e da Sociologia. Dentro do
panorama evolutivo dos métodos quantitativos de
pesquisa, pode-se dizer que as raízes da MEE re-
montam ao ano de 1918, quando o geneticista
Sewall Wright apresentou um trabalho seminal
sobre a técnica da Análise de Trajetórias, a qual só
veio a ser exposta formalmente em uma série de
artigos que datam do começo dos anos 1920
(Duncan, 1971, p. 116).

A análise de trajetórias caracteriza-se por
abordar os problemas de dependência entre variá-
veis, típicos da regressão. Contudo, ela dá um passo
adiante, pois envolve duas ou mais equações de
regressão na modelagem do fenômeno estudado.
Por isso, tal método delineia problemas de regres-
são através de um “diagrama de trajetórias”, que
representa as associações entre variáveis
observáveis, estimando-lhes os coeficientes
(Turner; Stevens, 1971, p. 75). Com o passar do
tempo, essas propriedades foram sendo
aprofundadas e refinadas, o que veio a dar origem
à MEE.

Em linhas gerais, a MEE caracteriza-se pela
sua capacidade de especificar, estimar e testar rela-
ções hipotéticas entre um grupo de variáveis. Com-
porta também a inclusão de conceitos sociais abs-
tratos, sob a forma de construtos ou variáveis la-
tentes (elaborados com base em variáveis
observáveis que lhes servem de indicadores) que
podem ser correlacionados entre si (Kline, 1998;
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Bentler; Wu, 2002). Uma outra feição dessa
metodologia é que tais modelos são lineares, uma
vez que as relações entre todas as variáveis, laten-
tes ou observáveis, podem ser representadas por
equações estruturais lineares ou podem ser assim
transformadas (Bollen, 1989, p.3). Além disso,
propicia que as correlações entre variáveis e
construtos sejam traduzidas sob a forma de um
diagrama, ou seja, as relações que conformam o
modelo são dispostas de modo gráfico ou pictóri-
co, o que possibilita uma representação mais clara
da teoria estudada (Kaplan, 2000, p. 4).1 Kline
(1998, p. 47-48) entende que essa representação
pictórica assume centralidade no âmbito da MEE.
O autor argumenta que, como essa técnica é usual-
mente aplicada à análise de fenômenos complexos
e intrincados, tais diagramas mostram-se como
dispositivos eficientes para ilustrar as diversas re-
lações simultâneas estabelecidas entre as variáveis,
além de sumarizarem os resultados das análises.2

Da mesma maneira, como procedem outras
técnicas de análise quantitativa multivariada, a re-
ferida metodologia consiste em testar a
plausibilidade de um modelo construído com base
em uma teoria que sustenta o fenômeno estudado.
Esse procedimento é usual a diversas técnicas tra-
dicionais, tais como Análise Fatorial e Análise de
Regressão.3 A diferença entre esses procedimen-
tos clássicos e a MEE é que aqueles se caracteri-
zam por contemplar múltiplas variáveis indepen-
dentes, mas só admitir uma única relação entre as
variáveis dependentes e independentes. A MEE,
por sua vez, ultrapassa essa restrição, permitindo
que se apreciem diversas relações possíveis entre
variáveis e construtos, sejam eles dependentes ou
independentes (Kline, 1998).

Em outras palavras, no âmbito da MEE, é
possível que se analisem várias relações de depen-
dência entre variáveis, incluindo a possibilidade
de que uma variável dependente em uma equação
seja independente em outra. Essa situação é ilus-
trada pela Figura 1, que mostra o construto C exer-
cendo o papel de variável independente na deter-
minação de D, ao mesmo tempo em que aparece
como variável dependente em outra equação, em
que é função de A, B e E.4 Tendo em vista o
posicionamento relativo que cada variável assume
no modelo, cabe esclarecer que A, B e E são cha-
madas de variáveis “exógenas”, uma vez que não
existem outras que exerçam efeito sobre elas;
analogamente, C e D são tidas como “endógenas”,
pois ambas recebem a influência de outras variá-
veis presentes no modelo.

A possibilidade de que as variáveis sejam
dispostas de modo intrincado dentro do modelo
abre espaço para que se possam distinguir e esti-
mar os efeitos diretos, indiretos e totais que uma
variável pode exercer sobre a outra (Bollen, 1989,
p.5; Kaplan, 2000, p. 4). Como se pode notar na
Figura 1, a variável E exerce efeito sobre D direta-
mente e também indiretamente, através de C. Por
isso, sua influência total sobre D é dada pela soma
dessas duas parcelas. São atributos analíticos como
esses que fazem com que a MEE se coloque como
uma metodologia capaz de refletir, na etapa de in-
vestigação dos dados empíricos, a complexidade

inerente aos fenômenos sociais.

OS “SUBMODELOS”

Dentro de uma perspectiva mais técnica,
pode-se dizer que a MEE é um método de modela-
gem estatística mais abrangente, que pode ser vis-

1 Em um diagrama de MEE, existe a convenção de se
denotar os construtos ou variáveis latentes por meio de
“balões”. As variáveis observáveis são indicadas grafica-
mente por quadrados.

2 Na MEE, há duas formas equivalentes de se denotarem
as relações entre as variáveis: elas podem ser representa-
das através do diagrama e do sistema de equações estru-
turais.

3 Muitos procedimentos estatísticos podem ser vistos
como casos particulares da MEE. Dentre eles, pode-se
citar a análise de regressão, a análise de trajetórias, a
correlação canônica, a análise fatorial e a ANOVA (Kline,
1998, p. 8).

4 Observe-se que a notação usada na referida figura desig-
na que as variáveis A, B, C e D são latentes, sendo E uma
observável. Deve-se esclarecer também que os quadra-
dos pequenos representam as variáveis observáveis a
partir das quais são construídas as latentes, que se ca-
racterizam por serem não diretamente mensuráveis. As
relações de dependência entre as variáveis podem ser
expressas ainda pelas funções matemáticas D = f (C,E)
e C = f (A,B,E).
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to como a combinação da análise fatorial5 com a
análise de regressão. As principais potencialidades
oferecidas por tal método decorrem dessa combi-
nação: a possibilidade de inclusão de conceitos
abstratos na modelagem através da síntese
conceitual da variável latente; e o estabelecimento
de relações estruturais entre os construtos teóri-
cos (Bollen, 1989, p. 4).

De fato, um dos motivos que faz a MEE ser
particularmente adequada aos estudos sociais é que
muitas teorias e modelos elaborados nessa área do
conhecimento baseiam-se em conceitos teóricos
abstratos. Como se sabe, tais conceitos não podem
ser diretamente observados, não sendo passíveis
de mensuração. Suas inserções em modelagens
estatísticas se dão através dos chamados
“construtos”, ou “variáveis latentes”, elaborados a
partir da utilização de variáveis observáveis, que
funcionam como indicadores daqueles conceitos
trabalhados na seara teórica (Byrne, 1994). No
âmbito da MEE, a incorporação de tais conceitos
se deve à presença da análise fatorial, metodologia
que estabelece que variáveis observáveis designam,
conjuntamente, uma noção abstrata. O fator cria-
do dessa maneira constitui-se, então, em uma sín-
tese conceitual, que é inserida no modelo sob a
forma de uma variável latente. Assumindo tal for-
mato, o conceito abstrato está apto a se correlacionar
com os demais fatores e variáveis incluídos na
análise (Hox; Bechger, 1998, p. 373).

A possibilidade de que se estabeleçam as-

A

B

C D

E

Figura 1 - Esquema ilustrativo sobre relações estabelecidas em um Modelo de Equações Estruturais
(Elaboração própria)

5 A análise fatorial é um tipo de procedimento estatístico
aplicado quando se deseja construir “fatores” – que usu-
almente representam conceitos abstratos, ou não dire-
tamente mensuráveis – a partir de variáveis observáveis
disponíveis em uma base de dados. Os principais propó-
sitos para a aplicação de técnicas analíticas de fatores
são: a) a redução do número de variáveis (isso acontece
quando se dispõem de variáveis altamente
correlacionadas, que indicam um mesmo conceito; para
evitar tal redundância, é criado um único fator para
representá-las); b) a detecção da estrutura das relações
entre variáveis, o que equivale a realizar uma “classifica-
ção de variáveis” em grupos ou “fatores”. Nesse caso, a
análise fatorial revela a existência de padrões entre as
variáveis, padrões esses que conduzem o processo de
agrupamento daquelas variáveis em distintos fatores; a
“classificação” se dá, portanto, por meio da criação de
grupos constituídos por aquelas que forem altamente
correlacionadas entre si. No âmbito da MEE, quando se
fala em análise fatorial, está-se referindo à sua modalida-
de “confirmatória”, aquela que permite testar hipóteses
que tenham sido previamente elaboradas acerca da es-
trutura fatorial de um grupo de variáveis.
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sociações entre tais construtos liga-se à presença
da análise de regressão no bojo da MEE. É possí-
vel que se calculem relações não apenas entre vari-
áveis latentes, mas também aquelas estabelecidas
com as observáveis. Todas essas inter-relações são
parâmetros do modelo, representados por coefici-
entes de regressão. Dessa forma, as potencialidades
oferecidas pela análise de regressão também fazem
parte dos resultados produzidos pela metodologia
ora abordada. Mais especificamente, é possível que
se identifiquem quais os elementos mais relevan-
tes dentro da análise, assim como podem ser de-
terminadas as intensidades das correlações entre
fatores. Deve-se salientar ainda que, da mesma
maneira como acontece com os modelos de regres-
são, é possível calcular as proporções das variâncias
das variáveis dependentes que são explicadas pelo
conjunto das variáveis independentes. Nesse pon-
to, deve-se lembrar que a MEE permite que, em
um só modelo, existam diversas variáveis depen-
dentes – são dependentes todas aquelas que assu-
mem o status de “endógenas”. Para todas as variá-
veis endógenas presentes em um modelo de equa-
ções estruturais, sejam elas observáveis ou laten-
tes, são estimadas as percentagens explicadas de
suas variâncias.

Os aspectos recém-abordados – a dizer, a
inclusão de variáveis latentes e o estabelecimento
de relações estruturais entre os fatores – são trata-
dos por duas partes distintas ou “submodelos”,
que compõem um modelo de equações estruturais
completo: o de “mensuração” dos construtos e o
das “relações estruturais” entre eles. O submodelo
de mensuração especifica, como variáveis latentes,
depende ou é indicado pelas variáveis observáveis.
Como se disse, isso se dá por meio da realização
de análise fatorial confirmatória, que determina a
forma como os construtos são mensurados a par-
tir das variáveis observadas. Esse submodelo ofe-
rece ainda uma descrição das propriedades de
mensuração (validade e confiabilidade) dessas va-
riáveis.

A parte estrutural, por seu turno, funda-
menta-se no cálculo de sistemas de equações si-
multâneas. É ela que encerra os procedimentos de

especificação e estimação das associações das vari-
áveis latentes entre si ou com outras observáveis,
descrevendo seus efeitos e intensidades6. Além
disso, estão incluídas, nessa parte, as informações
sobre a variância explicada e a não explicada de
cada termo endógeno presente no modelo (Kaplan,
2000, p. 5).

A proposta central da MEE é que se cons-
truam modelos que possam refletir as associações
entre conceitos, tais como descritas pela teoria.
Como se disse, essas associações são representadas
nos modelos por uma série de relações estruturais,
semelhantes às equações de regressão. Para sustentar
tal construção, o procedimento metodológico consiste
em elaborar e em testar um modelo hipotético, que
espelhe aquelas disposições teóricas. Esse teste
constitui-se na aplicação de um procedimento es-
tatístico que analisa todo o sistema de variáveis
simultaneamente, com a intenção de que se deter-
mine em que medida aquelas postulações que con-
formam o modelo hipotético são consistentes com
os dados. Se o ajuste do modelo for considerado
adequado, admite-se a plausibilidade das relações
supostas entre variáveis; se for inadequado, a
postulação de tais relações é rejeitada (Byrne, 1994).
Essa questão da aferição do ajuste do modelo aos
dados empíricos é objeto de maior detalhamento
na seção seguinte.

A AFERIÇÃO DO AJUSTE DE UM MODELO DE
EQUAÇÕES ESTRUTURAIS

Tecnicamente, a verificação da consistência
entre o modelo hipotético e os dados empíricos
consiste na análise da estrutura da matriz de

6 A estimação dos parâmetros do modelo de equações
estruturais  utiliza o método da máxima verossimilhan-
ça, que se caracteriza por fazer uma estimação “simultâ-
nea”, ou seja, por calcular todos os parâmetros do mode-
lo de uma só vez. A denominação desse método descre-
ve o princípio estatístico que subjaz ao processo de deri-
vação dos parâmetros: assume-se que os parâmetros do
modelo são valores da população; assim, tal método es-
tima os coeficientes que maximizam a semelhança (ou a
probabilidade, “L”) de que os dados observados tenham
sido tirados dessa população (Kline, 1998, p. 125).
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covariância7 das medidas. Uma vez estimados os
parâmetros do modelo, sua matriz de covariância
deve ser comparada à matriz de covariância do
“modelo nulo” – aquele que não impõe nenhum
tipo de relação entre as variáveis, ou seja, elas são
consideradas livremente, de modo que a sua ma-
triz de covariância reflete as correlações “naturais”
entre os dados, que são as efetivamente encontra-
das naquela base empírica. Se ambas as matrizes
forem consistentes entre si, tem-se que as relações
postuladas no modelo que está sendo testado se
aproximam do comportamento natural dos dados.
Com isso, aquele modelo construído com base na
teoria, que intenta traduzir o fenômeno investiga-
do, pode ser considerado uma explicação plausí-
vel para as relações entre as medidas8 (Kline, 1998).

O fato de que a MEE se utiliza da estrutura
de covariância das variáveis observáveis coloca-se
como uma idiossincrasia dessa metodologia. A esse
respeito, Bollen (1989, p. 1) nota que a maioria
dos pesquisadores que aplicam procedimentos
estatísticos conduz seus raciocínios em termos da
modelagem de observações individuais. Na regres-
são múltipla, por exemplo, os coeficientes de re-
gressão ou as estimativas de outros parâmetros são
gerados pela minimização da soma das diferenças
dos quadrados das variáveis dependentes predi-
tas e observadas, para cada caso individual. Da
mesma forma, a análise dos resíduos, etapa que

visa a aferir o ajuste do modelo aos dados empíricos,
expõe as discrepâncias entre valores preditos e
observados para cada membro da amostra.

Para Bollen (1989, p. 1), a MEE demanda
uma reorientação nesse tipo de pensamento, uma
vez que tal procedimento enfatiza as covariâncias
em vez dos casos.9 Ao se referir a procedimentos
metodológicos de verificação do ajuste de um mo-
delo de equações estruturais aos dados, o autor
chama atenção para o fato de que, no caso da MEE,
os resíduos são formados pelas diferenças entre as
covariâncias observadas e as preditas. Assim, em
vez de se minimizarem funções de valores obser-
vados e preditos de casos individuais, devem-se
minimizar as diferenças entre as covariâncias da
amostra (isto é, do modelo nulo) e as covariâncias
preditas pelo modelo que está sendo testado. A
partir da comparação entre essas matrizes de
covariância – e da noção de que é desejável que
suas estruturas se mostrem conciliadas – que se
desenvolvem os coeficientes voltados para a aferi-
ção do ajuste do modelo aos dados.

A literatura sobre MEE mostra a existência
de diversos testes que avaliam o ajuste de um
modelo hipotético aos dados observados.10 Como
se disse, tais testes de ajuste, em geral, consistem
em comparar a matriz de covariância dos dados (a
observada) com a implicada pelo modelo. Em sua
forma mais simples, essa noção é traduzida na re-
alização de teste que calcula a diferença entre ambas
as matrizes e analisa os resíduos existentes entre
elas.

7 A covariância é definida como uma medida absoluta do
grau em que duas variáveis tendem a mudar juntas. A
noção subjacente a esse conceito é similar à do coefici-
ente de correlação, já que ambos medem a intensidade
da associação entre um par de variáveis. Uma matriz de
covariância, por sua vez, é um quadro bidimensional
que contém todas as variâncias e covariâncias existen-
tes entre as variáveis de uma base de dados. No caso de
um modelo que está sendo testado, sua matriz de
covariância consiste no cálculo das relações entre cada
uma de suas variáveis observadas e as demais. Por ser
baseada em matrizes de covariância, a MEE é também
conhecida como “Análise de Estruturas de Covariância”
(Hox; Bechger, 1998, p. 373).

8 Em seu trabalho, Bollen (1989, p.1) desenvolve uma
explicação teórica sobre a metodologia da MEE. O autor
afirma que o procedimento de comparação entre a ma-
triz de covariância do modelo testado e a do “modelo
nulo” encontra justificativa na assunção de que a ma-
triz de covariância das variáveis observadas é função de
um conjunto de parâmetros. Assim, se ambas as matri-
zes se aproximarem, de modo que o modelo testado pos-
sa ser considerado “correto” ou bem ajustado, pode-se
dizer que foram revelados os parâmetros que regem as
relações entre aquelas variáveis no mundo empírico.

9 Como se disse, os cálculos realizados por programas
computacionais de estimação de modelos de equações
estruturais baseiam-se em matrizes de covariância. En-
tretanto, o pesquisador pode alimentar esse programa
com uma base de dados composta por casos individuais
(microdados), uma vez que o próprio software se encar-
rega de calcular a matriz de covariância correspondente
àqueles dados (Kline, 1998, p. 8).

10 A literatura sobre MEE é bastante farta, tanto com rela-
ção aos estudos que discutem conceitualmente esse
método e suas propriedades, como àqueles que o utili-
zam como instrumento para a análise de questões soci-
ais substantivas. Dentre os trabalhos realizados na área,
podem-se citar Bedeian, Day e Kelloway (1997);
Boomsma (2000); Edwards e Bagozzi (2000); Fincham
et al (1997); Hoyle e Smith (1994); Klem (2000);
MacCallum et al (1993); Marshall e Lang (1990);
McDonald e Ringo Ho (2002); Vinokur, Pierce e Buck
(1998, 1999); Raykov, Tomer e Nesselroade (1991); To-
mas e Oliver (1999); Vinokur, Price e Caplan (1996);
Vinokur, e Schul (1997, 2002).
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O cenário ideal na avaliação dos resíduos é
que não haja diferença entre aquelas matrizes. Em
sua aplicação a situações reais, essa lógica indica
apenas que os resíduos devem ser o mais próxi-
mos de zero quanto for possível, para que o ajuste
do modelo seja considerado satisfatório. De fato, é
usual que as matrizes apresentem diferenças, o que
denota que algumas variâncias e covariâncias das
variáveis observadas não são exatamente preditas
pelo modelo (Bollen, 1989, p. 257).

A partir da comparação entre as matrizes de
covariância dos modelos nulo e hipotético, são
criados coeficientes que verificam o ajuste global
de um modelo de equações estruturais.  Apesar
de existirem diversos índices de ajuste, aqueles
que têm sido mais utilizados nos estudos recentes
baseados na MEE são:11 o “Bentler-Bonnet Normed
Fit Index”12 (NFI), o Comparative Fit Index (CFI),13

o Bentler-Bonnet Non-Normed Fit Index (NNFI)14

e o Root Mean Square Error of Approximation
(RMSEA).15

Como se disse, esses índices caracterizam-
se por serem medidas de ajuste global. Isso signi-
fica que eles se referem à adequação do modelo
como um todo. Caso uma parte da modelagem
mostre uma melhor adequação aos dados do que
outra, esses diferenciais de ajuste não são capta-
dos nem reportados pelos índices ora mencionados.

Há de se notar também que os referidos co-
eficientes refletem facetas diferentes do ajuste de
um modelo. Por isso, é recomendável que a ade-
quação de um modelo aos dados seja aferida por
esse conjunto de índices. Em decorrência de tal
recomendação, é de praxe que os pesquisadores
reportem os valores de todos eles, de modo que o
leitor tenha uma noção mais completa do ajusta-
mento daquilo que lhe é apresentado (Kline, 1998,
p. 129-130).

OS ERROS DE MENSURAÇÃO DAS VARIÁ-
VEIS E A MEE

A questão do ajuste do modelo aos dados
remete a uma outra discussão, que se relaciona à
existência de erros de mensuração que permeiam
a modelagem e sua análise. Como se sabe, apesar
de todos os cuidados que podem ser tomados, o
processo de medição de variáveis sociais é árduo e
propenso a imprecisões, o que torna praticamente
inevitável a existência de erros nas estimativas pro-
duzidas por métodos quantitativos de pesquisa.
Em termos mais específicos, ao se tentar aferir a
informação social através da coleta de dados, difi-
cilmente o pesquisador consegue a informação al-
mejada em sua forma “pura” ou “100% verdadei-
ra”; os dados coletados embutem conteúdos de
duas naturezas: a parte “verdadeira”, relativa ao
tópico social que se quer aferir; e uma outra parce-
la de caráter aleatório, a que se chama de “erro de
mensuração”. Assim, o valor assumido por uma
variável consiste na soma desses dois componentes.

Para a análise estatística, a existência de er-
ros de mensuração atrela-se à questão da qualida-
de das medições. Em geral, a qualidade de uma
medida é indicada através de critérios relativos a
sua exatidão e a sua precisão. A questão da exati-
dão diz respeito à validade da medida, uma consi-
deração técnica que “se refere ao grau com que uma
medida empírica reflete adequadamente o signifi-
cado real do conceito considerado” (Babbie, 1999,
p. 196).

A questão da precisão, por seu turno, é que
se encontra propriamente ligada ao problema dos
erros de medição. Aqui se está falando da
confiabilidade do dado estatístico, que indica a
consistência da mensuração. Conforme descreve
Babbie (1999, p. 195), “a confiabilidade é o proble-
ma de uma determinada técnica, ao ser aplicada
repetidamente a um mesmo objeto, produzir, a cada
vez, os mesmos resultados”. Metodologicamente,
a confiabilidade de uma variável é definida como a
proporção da variância observada que é uma
variância “verdadeira”, ou ainda, como a parte de
uma medida que está livre do erro de mensuração.

11 Para uma discussão mais aprofundada sobre os índices
de ajuste mencionados a seguir e sobre a interpretação
de suas magnitudes com vistas à avaliação do ajuste do
modelo, vide Bollen (1989) e Kaplan (2000).

12 Índice de Ajuste Normatizado de Bentler-Bonnet.
13 Índice de Ajuste Comparativo.
14 Índice de Ajuste Não Normatizado de Bentler-Bonnet.
15 Índice Raiz Quadrada do Quadrado Médio do Erro de

Aproximação.
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Assim, uma medida é considerada confiável se ela
reflete majoritariamente a informação verdadeira
(Bollen, 1989; Kline, 1998).

Na maioria das situações, as confiabilidades
das medidas são desconhecidas. Contudo, é pos-
sível estimar a confiabilidade ou a variância do
erro de mensuração de algumas variáveis, haven-
do diversas técnicas para isso. Se tais estimativas
de confiabilidade não forem incorporadas aos cál-
culos realizados por uma metodologia, os erros de
mensuração são incluídos nas investigações e aca-
bam funcionando como “ruídos” ou como
“desordenações interferentes” no processo de aná-
lise de dados (Wisnik, 1989, p. 33). Nessas cir-
cunstâncias, os resultados gerados são afetados por
tais erros. Uma vez que o processamento dos da-
dos acontece não apenas sobre a parte “real” da
informação social, mas também sobre a parcela de
erro embutida na medida, os resultados das análi-
ses distanciam-se, de alguma forma, daquilo que
seria verdadeiro.

Quando se trata do cálculo de correlações
entre variáveis, os erros de mensuração provocam
um tipo de problema nas estimativas dos coefici-
entes. Trata-se da “atenuação dos coeficientes”. O
problema caracteriza-se pelo fato de que o valor da
correlação entre duas variáveis tende a diminuir,
na medida em que as variáveis que lhe deram ori-
gem são menos confiáveis, ou seja, estão mais im-
buídas de erro (Kline, 1998, p. 26). A causa de tal
redução no valor dos coeficientes é que, conforme
já colocado, os procedimentos estatísticos inclu-
em nos cálculos tanto a parcela “verdadeira” da
informação social, como os erros de mensuração.
A incorporação da parte aleatória da medida faz
com que o comportamento da informação “verda-
deira” apresente uma tendência menos definida
do que ela teria se fossem expurgados tais erros.
Com isso, as correlações calculadas tendem a ser
mais fracas e, por conseguinte, os coeficientes de
regressão tendem a ser menores do que o que eles
realmente são.

No âmbito da MEE, esses problemas ten-
dem a ser contornados. Tal método oferece a pos-
sibilidade de se avaliar a magnitude dos compo-

nentes aleatórios, ajustando os seus cálculos em
função da confiabilidade dos dados. Isso se dá atra-
vés da potencialidade de essa técnica incluir o es-
tudo de variáveis não observáveis ou não
mensuráveis. Tais variáveis não mensuráveis refe-
rem-se não apenas às variáveis latentes ou
construtos – que, conforme já discutido, designam
conceitos sociais abstratos a serem examinados –,
mas podem também representar os resíduos que
são estimados por tal modelagem. Como se sabe, o
resíduo é um termo que “perturba” a variável, seja
ela observável ou latente; ele denota o fato de que
existem aspectos desconhecidos ou não levados
em consideração pelo modelo, que exercem influ-
ências sobre as variáveis estudadas.

Dentro de um modelo de equações estrutu-
rais, os resíduos podem se apresentar sob duas
formas diferentes. Primeiro, há os resíduos asso-
ciados à mensuração de cada variável observável,
que são indicativos de que aquelas medidas estão
imbuídas de erros. Há também os resíduos liga-
dos às predições dos fatores endógenos do mode-
lo, que designam o fato de que as predições de tais
termos não-observáveis são “menos que perfeitas”.
Apesar de ambos representarem a existência de
erros, convencionou-se tratar o primeiro tipo de
resíduo sob a denominação de “erro” e o segundo
tipo sob a de “disturbance”16 (Byrne, 1994, p. 8).

Ainda com relação aos tipos resíduos que
são levados em conta pela MEE, deve-se comentar
que os erros de mensuração das variáveis
observáveis são particularmente relevantes para
essa metodologia. Isso se deve ao fato de que eles
estão amalgamados com as variáveis observáveis,
encontrando-se, portanto, na base de todos os cál-
culos que serão desenvolvidos no modelo. Dessa
forma, a consideração desses elementos é funda-
mental para que possam ser estimados e ajustados
os demais parâmetros, inclusive o outro tipo de
termo residual, as “disturbances”.

Os termos residuais são incluídos na MEE
na condição de variáveis não-observáveis, de modo
que suas magnitudes sejam estimadas e avaliadas.

16 Perturbação.
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Isso denota que tal metodologia apresenta o dife-
rencial de admitir em seus procedimentos a noção
de que as medidas das variáveis são “menos que
perfeitas”, ou seja, estão imbuídas do elemento
aleatório. É a partir da incorporação dessa noção
que se torna possível estimar as relações “verda-
deiras” – que são aquelas consideradas como “pu-
ras” ou “descontaminadas dos erros” – entre as
variáveis dependentes e independentes. Por isso,
a MEE é tida como um método que permite o estu-
do da influência que um construto “livre de erros”
exerce sobre outro, eliminando-se, dessa forma,
potenciais vieses devidos à atenuação. Dito de outra
forma, a consideração dos erros  no processo de
cálculo dos parâmetros do modelo faz com que os
resultados produzidos por tal metodologia sejam
mais confiáveis (Bedeian; Day; Kelloway, 1997, p.
787).

Os ajustes dos parâmetros em função dos
erros de mensuração, que são realizados no âmbi-
to da MEE, acarretam uma “correção para a atenu-
ação” dos coeficientes. Esse processo de correção
baseia-se na assunção de que todos os erros alea-
tórios nos indicadores observáveis de uma variá-
vel latente são essencialmente variâncias residu-
ais; assim sendo, a correlação entre dois construtos
é estimada sem essas variâncias residuais (Bedeian;
Day; Kelloway, 1997, p. 789).

Em termos técnicos, a “correção para a ate-
nuação” consiste em se estimar a correlação “teóri-
ca” entre duas variáveis, x e y. Tal correlação “teó-
rica” é entendida como aquela que seria encontra-
da se ambas fossem perfeitamente confiáveis, ou
seja, se fossem medidas sem erro. O cálculo para
isso consiste na divisão da correlação observada
entre as variáveis pela raiz quadrada do produto
de suas confiabilidades.17 Dessa maneira, obtém-

se a correlação “desatenuada”18 ou “verdadeira”.
Como o próprio nome indica, a magnitude

do coeficiente de correlação “desatenuado” é mai-
or que a do observado. Sendo o valor desse coefi-
ciente inversamente proporcional à confiabilidade
da mensuração das variáveis, tem-se que quanto
menos confiáveis forem as medidas de x ou y, maior
será a diferença entre suas correlações observadas
e “desatenuadas”. (Kline, 1998, p. 197). Note-se
que é através do processo de “desatenuação” das
correlações observadas que as confiabilidades das
variáveis são levadas em conta pela MEE.19 É por
meio desse procedimento que se expurga dos cál-
culos de correlação a parcela de erro de mensuração
que se encontra misturada com a informação soci-
al “verdadeira”. Dessa forma, é possível trabalhar
com a parcela “líquida” da informação social, o
que faz com que os coeficientes calculados sejam
mais precisos.

O PROCESSO DE ESTIMAÇÃO DE UM MODE-
LO DE EQUAÇÕES ESTRUTURAIS

Para que um modelo de equações estrutu-
rais possa ser construído e testado, Kline (1998,
p. 48) descreve, de modo sumarizado, todas as
etapas que devem ser percorridas pelo pesquisa-
dor. Em princípio, é necessário especificar as rela-
ções entre variáveis que compõem o modelo. Nes-
se estágio, as hipóteses de pesquisa são expressas
sob a forma de um sistema de equações. Contudo,
é possível que o processo de especificação seja

17 Quando se trata de estimar a confiabilidade de um fator,
que é composto por um grupo de variáveis observáveis,
o cálculo é feito com base nas correlações entre elas. A
medida mais comum de confiabilidade é o Coeficiente
Alfa de Cronbach, (a), que afere a consistência interna
entre aqueles itens que compõem o fator. De modo sim-
plificado, tal coeficiente fornece a proporção da variação
da variável latente que é comum entre os itens que a
compõem. Em outras palavras, ele indica a proporção da
informação social “verdadeira” ou “confiável” existente
naquele fator. Em geral, variáveis latentes que tenham
valores de a iguais ou superiores a 0,70 são considerados

satisfatórios. A partir desse patamar, as variáveis laten-
tes são vistas como suficientemente confiáveis para par-
ticiparem das modelagens.

18 O uso desse neologismo justifica-se pelo fato de que se
quer passar a idéia de que o problema da atenuação dos
coeficientes, causado pelos erros de mensuração, foi re-
vertido. De maneira análoga, essa questão é designada
na literatura de língua inglesa pela expressão
“disattenuated correlation coefficient“.

19 Variáveis com distintos níveis de confiabilidade podem
participar de um mesmo modelo. Nessas circunstânci-
as, reforça-se a necessidade de que as estimativas gera-
das por um modelo sejam ajustadas para essas diferen-
ças de confiabilidade das variáveis; caso contrário, a uti-
lização de métodos que desconsiderem os diferentes ní-
veis de mensuração e operem como se as medidas fos-
sem igualmente (e perfeitamente) confiáveis pode gerar
resultados enganosos.
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iniciado com o desenho do diagrama, que deve
ser posteriormente traduzido sob a forma da série
de equações. Em tais equações, são definidos os
parâmetros a serem estimados pelo modelo; como
já se disse, eles correspondem às correlações entre
variáveis latentes e observáveis, a serem testadas e
calculadas por programas de computador, com base
nos dados da amostra. A esse respeito, cabe men-
cionar a existência de diversos softwares disponí-
veis para a estimação de modelos de equações es-
truturais. Dentre os mais populares, podem-se ci-
tar: AMOS, EQS, SAS e LISREL.

Em seguida, vem uma etapa de natureza
“matemática”: deve-se determinar se o modelo está
identificado. Um modelo está identificado se for
teoricamente possível para o computador derivar
uma estimativa única para cada um dos parâmetros
que devem ser calculados. Como acontece com a
resolução de qualquer sistema de equações lineares,
é necessário que haja uma compatibilidade entre o
número de parâmetros desconhecidos (aqueles que
devem ser estimados pelo modelo) e o número de
parâmetros conhecidos (que se relaciona à quantida-
de de variáveis observáveis que o compõem).20 En-
tretanto, diversas complicações se interpõem ao
longo desse caminho: diferentes tipos de modelos
de equações estruturais devem atender a requeri-
mentos específicos para serem identificados. Se
um modelo falhar em atendê-los, ele não estará
identificado, e as tentativas de estimá-lo podem
não ser bem sucedidas21 (Kline, 1998, p. 49).

Após a etapa da identificação, deve-se par-
tir para a coleta e preparação das variáveis que fa-
zem parte do modelo.22 Uma vez que se esteja de
posse dessas variáveis, pode-se chegar ao procedi-

mento de análise dos dados. Esse passo envolve o
uso de programas computacionais capazes de cal-
cular os parâmetros desejados, com base nos da-
dos empíricos. Tal estimação se dá, em geral, por
meio de métodos sofisticados, como o da máxima
verossimilhança.

Após uma primeira estimação do modelo
hipotético, é chegada a hora de avaliar o seu ajus-
te, de acordo com os coeficientes apropriados para
esse fim. Conforme já discutido, isso significa de-
terminar o quão adequadamente o modelo explica
os dados. Segundo Kline (1998, p. 50), é freqüen-
te – e até esperado – que os modelos iniciais dos
pesquisadores não se ajustem bem aos dados.
Quando isso acontecer, deve-se então partir para a
reespecificação do modelo que, da mesma forma
como ocorreu com sua especificação inicial, deve
incluir modificações que sejam guiadas pelas hi-
póteses do pesquisador. Tal reespecificação deve
reiniciar toda a trajetória ora descrita, de modo que
se chegue novamente à etapa de avaliação do ajus-
te do modelo que foi revisado e construído com
base nos mesmos dados, e assim sucessivamente.

Uma vez que se chegue a um resultado está-
vel e bem ajustado, é hora de partir para a discus-
são substantiva dos achados. Além das correspon-
dências encontradas entre teoria e prática, é possí-
vel que as proposições teóricas iniciais não encon-
trem ressonância perfeita no modelo empírico. Isso
pode abrir espaço para a realização de diversos

20 Para que um modelo esteja identificado, o número de
parâmetros conhecidos deve ser maior do que os incóg-
nitos. No âmbito da MEE, a quantidade de parâmetros
conhecidos em um modelo é calculada pela formula k =
N(N + 1)/2 ; onde N é o número de variáveis observáveis.
O número de desconhecidos é obtido pela contagem da
quantidade de relações a serem estimadas pelo modelo.

21 A etapa de identificação de um modelo a ser testado é
considerada como uma das mais difíceis em todo o pro-
cesso de modelagem. Diversos detalhes e exigências se
impõem ao pesquisador. Para uma abordagem mais
aprofundada desse tópico, vide Kenny, Kashy e Bolger
(1998).

22 A MEE baseia-se nas assunções de que suas variáveis
devem ser contínuas e normalmente distribuídas. Para

que sigam a distribuição normal, pode ser necessário
que se realizem algumas transformações nas variáveis
antes que elas sejam introduzidas na modelagem. Com
relação à assunção sobre a natureza contínua das variá-
veis, vale esclarecer que é possível incluir variáveis cate-
góricas na modelagem. Tal inclusão respalda-se na abor-
dagem econométrica sobre a natureza da variável categó-
rica, que assume a existência de uma variável contínua
não observável ou “latente”, subjacente a toda categóri-
ca observável. É essa variável latente que carrega a verda-
deira informação social que se quer aferir. No entanto,
sua natureza não permite a aferição daqueles valores
subjacentes de forma precisa: esse tipo de variável só é
“parcialmente observável”, deixando-se apreender ape-
nas sob o formato discreto. Nessas condições, quando o
valor da latente cruza um certo patamar, é possível ob-
servar uma mudança no valor na variável categórica,
que é a parte que se manifesta no mundo empírico. Isso
significa que os valores observados das categóricas refe-
rem-se apenas aos intervalos dentro dos quais as laten-
tes se inserem (Xie; Powers, 2000, p. 10). É com base
nessa concepção que as variáveis categóricas são inseridas
nos modelos de equações estruturais. Um maior
aprofundamento sobre esse tema é encontrado em Bollen
(1989).
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tipos de análises, havendo, inclusive, a possibili-
dade de que a teoria venha a ser atualizada ou
reformulada com base nos achados que não tenham
sido por ela antecipados.

Esse processo de construção e testagem de
um modelo de equações estruturais constitui-se
em uma abordagem convencional de proceder à
modelagem. Tal abordagem é também descrita por
Kaplan (2000, p. 8), que sumariza e dispõe as eta-

pas recém mencionadas (vide Figura 2).

CONSIDERAÇÕES FINAIS

Tendo em vista a necessidade de que as
pesquisas desenvolvidas sobre fenômenos sociais
se apóiem em metodologias capazes de refletir, na

esfera das investigações empíricas, a complexida-
de que caracteriza as discussões teórico-conceituais,
este artigo se propôs a oferecer uma visão genérica
da Modelagem de Equações Estruturais. Confor-
me exposto, tal método possui alto potencial de
inter-relacionar conceitos e variáveis sociais, mas,
por ser relativamente novo, tem sido ainda pouco
utilizado nos estudos sociais no Brasil.

De acordo com a descrição realizada acerca
da MEE, evidenciou-se que tal método se caracte-
riza por especificar, estimar e testar relações hipo-
téticas entre um grupo de variáveis. Assim, po-
dem-se estabelecer diversas relações de dependên-
cia entre variáveis, contemplando-se, inclusive,
situações em que uma variável dependente em uma
equação seja independente em outra.

Como a MEE calcula relações entre todas as

Figura 2 - Etapas a serem percorridas para a construção de um modelo de equações estruturais (Kaplan, 2000, p. 8)

Discussão

Modificação
do modelo

Avaliação
do ajuste

Estimação

Coleta e
preparação

das variáveis

Especificação
do modelo

Teoria



C
A

D
ER

N
O
 C

R
H

, S
al

va
do

r, 
v.

 1
8,

  n
. 4

5,
 p

. 4
71

-4
84

, S
et

./D
ez

. 2
00

5

482482

MODELAGEM DE EQUAÇÕES ESTRUTURAIS: um método para a análise de fenômenos complexos

variáveis que compõem um modelo, é possível que
se identifiquem quais são os fatores mais influen-
tes no âmbito de um fenômeno sob estudo. A pos-
sibilidade de que as variáveis sejam dispostas de
modo intrincado dentro de um modelo abre espa-
ço para que se venha a distinguir e a calcular os
efeitos diretos, indiretos e totais que uma variável
pode exercer sobre as demais. Frente a isso, tal
metodologia apresenta-se capaz de explicar uma
percentagem da variabilidade de cada uma das
variáveis endógenas ao modelo. Conforme se apre-
sentou, todas essas propriedades compõem a par-
te chamada de “submodelo” das relações estrutu-
rais, que integra um modelo de equações estrutu-
rais.

O outro “submodelo” constituinte de um
modelo de equações estruturais é o de mensuração.
É através dele que tal técnica comporta a inclusão
de conceitos sociais abstratos, os quais são repre-
sentados sob a forma de construtos ou variáveis
latentes, elaborados com base na técnica da análi-
se fatorial.

Uma vez que o modelo tenha sido estimado
e o seu ajuste aos dados empíricos tenha sido con-
siderado satisfatório, a MEE propicia também que
as diversas correlações estabelecidas entre variá-
veis e construtos sejam expressas sob a forma de
um diagrama, o que possibilita uma representação
mais clara da teoria estudada. Além disso, um outro
ponto a ser ainda notado é que os procedimentos
de cálculos inerentes à MEE levam em considera-
ção as confiabilidades das variáveis, o que permite
que se avaliem seus erros de mensuração. Nessa
metodologia, tais erros são incluídos na modela-
gem na condição de variáveis não observáveis, de
modo que suas magnitudes são estimadas e avali-
adas. Dessa forma, são produzidos coeficientes
“livres” da parcela de erro das medidas, o que os
torna mais confiáveis.

Como indicam as características da MEE que
foram discutidas ao longo deste artigo, esse méto-
do apresenta alguns traços distintivos em relação
aos procedimentos tradicionais de análise
multivariada. Em princípio, note-se que esse tipo
de modelagem desenvolve uma análise

confirmatória em vez de exploratória – apesar de
que, em algumas etapas do processo de desenvol-
vimento de um modelo de equações estruturais,
existe a possibilidade de se realizarem procedimen-
tos de exploração dos dados. Em outras palavras,
pesquisadores tendem a utilizar a MEE para deter-
minar se um certo modelo é valido, em vez de
usar tal técnica para “achar” um modelo que com-
bina com os dados. Nesse sentido, deve-se ressal-
tar que o conhecimento substantivo sobre o objeto
estudado desempenha um papel fundamental como
guia para a realização da maioria dos estágios do
processo de modelagem.

Um outro ponto a ser notado é que, por
requerer que as relações entre variáveis sejam for-
muladas a priori (apesar de serem passíveis de
modificações posteriores), tal técnica presta-se bem
à análise de dados para propósitos inferenciais.
Por contraste, outros procedimentos multivariados
possuem natureza essencialmente descritiva (a
exemplo da análise fatorial exploratória e da cria-
ção de indicadores sociais), dificultando ou mes-
mo impossibilitando o teste de hipóteses.

Note-se também que os procedimentos tra-
dicionais multivariados são incapazes de avaliar
ou corrigir erros de mensuração. A MEE, por seu
turno, é capaz de prover estimativas explicitas des-
ses parâmetros. Conforme discutido, é justamente
por incorporar e modelar os erros de mensuração
que tal técnica gera estimativas não viesadas para
as relações entre os construtos latentes. Ligada a
esse aspecto está ainda uma outra diferença que
deve ser frisada: enquanto os procedimentos clás-
sicos de análise de dados modelam apenas as
mensurações observáveis, análises feitas com base
na MEE incorporam tanto variáveis não-observáveis
(latentes) quanto observáveis. Isso faz com que o
uso de tal método seja recomendado em estudos
que trabalham com conceitos sociais abstratos.

Ainda que tenham sido ressaltados todos
esses méritos da MEE, cabe notar que existem li-
mites para a sua aplicação em análises de fenôme-
nos sociais. Em princípio, deve-se colocar que essa
técnica é fortemente dependente da variação dos
elementos considerados. Com isso, seus resulta-
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dos podem ser ofuscados quando se referem a
populações marcadas por certa homogeneidade de
características. Dito de modo mais específico, tal
limitação refere-se à possibilidade de que relações
teoricamente esperadas entre variáveis não se mos-
trem significantes no modelo empírico, caso os
espectros de variação desses elementos sejam in-
suficientes.

Além disso, é necessário reforçar que a apli-
cação da MEE mostra-se adequada apenas a abor-
dagens que primem por captar a estrutura de fenô-
menos complexos. Nos casos de estudos que te-
nham propósitos mais simples, sem a preocupa-
ção de uma análise aprofundada dessa estrutura,
métodos tradicionais podem ser mais propícios do
que a MEE. Para a rápida comparação entre várias
situações socioeconômicas distintas, por exemplo,
indicadores sintéticos permitem construir tabelas
para consulta instantânea; seria difícil comparar
centenas de modelos de equações estruturais com
a mesma agilidade. Da mesma forma, para uma
simples averiguação da associação entre poucas
variáveis observáveis, a regressão pode dar conta
da tarefa sem que seja necessária uma sofisticada
modelagem sobre as inter-relações dos fatores. Não
se tem aqui, portanto, a pretensão de indicar a
Modelagem de Equações Estruturais como um
método quantitativo genericamente substitutivo aos
tradicionais, mas como uma alternativa analítica
para o avanço do estudo dos fenômenos sociais
como objetos complexos.
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