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DA REGRESSAO LINEAR AO PATH ANALYSIS

Os modelos de Regressao Linear e Path Analysis no contexto da AMEE, reportam-se a modelos
lineares hipoteticamente causais que relacionam apenas variaveis manifestas.

O PATH ANALYSIS (Analise de trajectdrias).
E uma extensdo de RLM multivariada que reflecte hipdteses causais multiplas.
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PATH ANALYSIS

As relagoes estruturais refletem hipdteses causais sobre efeitos directos e efeitos indirectos
de varidveis manifestas, descritas por um sistema de equacoes em forma estandardizada.
Sao particularmente apropriadas para testar hipdteses de mediacao e de moderagao entre variaveis

(v. e.g. Maroco, 2007, p. 638-667):

Efeito de Mediacao: Efeito de Moderacao:

O efeito de uma v. preditora sobre a v. dependente O efeito de uma v. preditora sobre a v. dependente

é ‘transportado’ por uma v. mediadora: é afectado pela presencga de uma outra v.
preditora:

Se a mediagéo for perfeita 3 ;,=0.

Efeito directo: By Efeitos directos: Byy+ 1y
Efeito indirecto (mediag&0): 3,y xB rar Efeito ‘indirecto’ (moderacéo): Bry+y
Efeito total = Efeito directo + Efeito indirecto Efeito total = Efeitos directos + Efeito indirectos
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PATH ANALYSIS

Vamos abordar os casos classicos.

* Para pensar as alternativas consultar http://www.regorz-
statistik.de/en/process 3 model templates.html

* A autoridade nestes modelos https://processmacro.org/index.html

??



http://www.regorz-statistik.de/en/process_3_model_templates.html
https://processmacro.org/index.html
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PATH ANALYSIS COM VARIAVEIS LATENTES

Sao hipodteses das relagoes “estruturais” e podem ser testadas com ou sem variavel latentes.
Acontece que os modelos ASSUMEM que so existe erro nas VD.

Assim, sem um modelo de medida, estamos a assumir que nas VI sao medidas sem erro — pode ser
defensavel (se validarmos as escalas) mas ha riscos

* As estimativas sao subestimadas se as correlagdes entre v.i.s forem reduzidas
* As estimativas podem ser enviesadas para valores superiores ou inferiores em funcao das correlagdes signficiativas
* Se forem utilizados constructos com fiabilidade reduzida os coeficientes estandardizados tendem a ser subestimados

* Se VleVD forem medidas com erro os efeitos sobre a subestimacado dos coeficientes podem ser reduzidos, ampliados, ou
cancelados...
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PATH ANALYSIS : MODELO DE MEDIACAO

Testar a mediacao com modelos de regressao implicaria analisar 2 modelos
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Objectivo:

Gerar um modelo de mediagcdao com varidveis manifestas e latentes
com o programa AMOS

Ho (1999) conduziu um estudo onde avaliou a opinido publica face a eutanasia voluntaria.
Segundo Ho ha 3 dimensdes manifestas na opinido sobre a eutanasia (Dor Fisica, Peso para
a familia, Debilitagao corporal) que sdo determinantes na opinido sobre a Eutanasia. No
capitulo da path anlysis, e segundo a proposta de analise de Ho (1999), o score de cada
dimensao foi obtido pela soma de 3 itens em cada dimensao e estes scores foram usados
como variaveis manifestas, sendo os efeitos da Debilitagdo corporal (DebCor) e o Peso sob a
familia (Pesofam) sobre a opinido sobre a eutanasia voluntaria (Eut\Vol) mediados pela dor
fisica (DorFisica).




1. Desenhar o modelo

Organizacgao:

Menu de Comandos [

Botdes de Desenho e

Especificagdo de
Comandos

Area de
Mensagens de
Analise

¢t Unnamed project : Group number 1 : Input -
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| |Desenhar variavel latente Visualizar varidveis no modelo
:&z Desenhar modelo de medida Se[gc;io do ficheiro de dados e grupos para
- - - analise multi-grupos
_4'.= Desenhar trajectdria causal (Causa para efeito) Especificagdo das propriedades da analise
++ |Desenhar relago correlacional (método de estimacéo; outputs, ...) i
— — Calcular estimativas dos pardmetros e medidas
& Adicionar ‘erros’ as variaveis de ajustamento do modelo
dm| | Seleccionar um objecto Visualizar o Output com resultados da analise
@] Seleccionar todos os objectos Modo de ‘Desenho’ do modelo
™ | De-seleccionar todos os objectos
; ; Modo de ‘Visualizagdo' das estimativas dos
Capiar objecto cd
—& P J Parédmetros e estatisticas de ajustamento
- Mover objecto — -
X A bect Estimagao Bayesiana
= pagar objecto 52 |Andlise Multi-grupos
i |Especificar propriedades dos objectos - 3

Pesquisa de Especificaco (Specification search)

Estimar o
modelo

©Maroco



1. Desenhar o modelo de medida, carregar dados, identificar variaveis
©Maroco

» Seleccione a ferramenta de desenho do modelo de medida )
(O cursor, na area de desenho, passara de N para W )
» Clique, com o botédo esquerdo na area de desenho,
e arraste o cursor para desenhar um circulo com as é
dimensdes apropriadas;
» Clique duas vezes com o botdo esquerdo para
adicionar 2 itens e respectivos erros
Nota: A ferramenta do modelo de medida, identifica por
defeito uma trajectdria da v. latente para o 1° item e as '

trajectdrias dos erros para os itens, com o valor 1. Estes
valores podem ser alterados posteriormente

» Rode os itens para o lado esquerdo usando o botéo @

09960096

c3

evd

8.0

ADGRH_BD_Aulal3a.sav




2. Analisar o modelo de medida

O modelo de medida pode ser melhorado?

Indices de modificacio podem ser usados para
melhorar o modelo. A correlacao do erro dos itens
pode fazer sentido, indicam a correlagao entre
itens da mesma escala, é justificavel. Vamos
aceitar as 3 sugestdes com maiores indices de
modificacao. Os valores de ajustamento
melhoram. Podemos prosseguir para a analise do
modelo estrutural

©Maroco
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1. Desenhar o modelo estrutural, adicionar trajectorias, incluir erros nas VD’s

©Maroco

» Desenhe as trajectdrias causais entre os

factores usando a ferramenta e }'“'a
» Desenhe as Correlagdes entre os factores usando Q—D/L’ =0
a ferramenta «» OO~ —
(O

12



3. Analisar o modelo estrutural

O modelo estrutural pode ser melhorado?
Ajustamento global

Ajustamento local: Trajetorias significativas e
preditivas? Erros padrao baixos? Indices de
modificacao para as relacdes estruturais?

Podemos eliminar a trajetdria nao significativa e
redefinir o modelo.

Compara-se o ajustamento global nas duas
solucoes, opta-se pelo mais bem ajustado.

©Maroco
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4. Redefinir o modelo estrutural

O modelo estrutural pode ser melhorado?
Ajustamento global

Ajustamento local: Trajetdrias significativas e
preditivas? Erros padrao baixos? Indices de
modificacao para as relacdes estruturais?

Podemos eliminar a trajetdria nao significativa e
redefinir o modelo.

Compara-se o ajustamento global nas duas
solucoes, opta-se pelo mais bem ajustado.

Sub-modelo de Medida Performance (Warren el al. 1974)
X2(48)=253.472; p=.000; X2/df=5.281
CFI=937; PCFI=.549; GFI=892; PGFI=549
RMSEA=110; P[rmsea<=005]=.000, |.C. 90% ] 097, 123[

Sub-modelo de Medida Performance (Warren et al. 1974)
X2(46)=137 156, p=000; X2/df=2 962
CFI=.972; PCFI=.555, GFI=.941, PGFI=.555
RMSEA=075; P[rmsea<=0.05]=.003, |.C. 90% ].060; .089]

©Maroco

14



5. Efeitos diretos e indiretos (mediagao)

Olhamos para os standardized effects

VI's

Dor
SupE utan
eel
eel
eed
cl5
c9
c3
[=}
cll
cl7
cl
c7
cl3

8888888

l

437
175

602

Standardized Direct Effects (Group number 1 - Default model)

PesoFamFuncCorpe  DorSupEutan
39

IBM® SPSS® Amos™ 28

Navigation: » No topics above this level « =
Standardized Indirect Effect - Estimate Prev Top Next More

ts #Index Q Search

The standardized indirect (mediated) effect of PesoFam on SupEutan is ,204. That
is, due to the indirect (mediated) effect of PesoFam on SupEutan, when PesoFam

goes up by 1 standard deviation, SupEutan goes up by 0,204 standard deviations.

This is in addition to any direct (unmediated) effect that PesoFam may have on |
SupEutan.

For further discussion of direct, indirect and total effects, see Kline (2016, p. 134).

@ 2021 Amos Development Corporation

IBM® SPSS® Amos™ 28

Navigation: » No tagics above this level < =
Standardized Indirect Effect - Estimate Prev Top Next More

VI’
S The standardized indirect (mediated) effect of FuncCorpo on SupEutan is ,263. That 7
is, due to the indirect (mediated) effect of FuncCorpo on SupEutan, when

FuncCorpo goes up by 1 standard deviation, SupEutan goes up by 0,263 standard

l

deviations. This is in addition to any direct (unmediated) effect that FuncCorpo may

—_ have on SupEutan,
{ For further discussion of direct, indirect and total effects, see Kline (2016, p. 134).
PesoFamF' (e p- 139
V DI Dor 000 000 ] “ © 2021 Amss Develspment Corporation
|04 | [ 283]°

SupE utan 000 000 1 "
S eel .168 260 496 000 ]
eel 144 300 425 000
eed 166 356 490 000
cl5 303 390 000 000
(2] 304 392 000 000
3 289 373 000 000
c3 000 000 000 000
cll 000 000 000 000
cl7 000 000 000 000
cl 000 000 000 000
7 000 000 000 000
cl3 000 000 000 000

mediagoes para apresentar o efeito como significativo; ou usar os
parametros para calcular a significancia do efeito como o teste de

o

~

NOTA: AMOS nao gera o nivel de significancia associada aos
efeitos indiretos. Podemos comparar o modelo com e sem as

Sobel, ou outras alternativas...

/
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Analise Estatistica

O modelo de mediacdo da Dor Fisica sobre a opinido relativa a Eutanasia voluntaria de Ho (1999) fo1 avaliado
com o software AMOS (v. 17, SPSS Inc, Chicago, IL) usando o método da maxima verosimilhanca aplicado aos
itens originais. No ajustamento do modelo, utilizou-se uma estratégia itwo-step: no 1° passo ajustou-se o modelo
de medida, e no 2° passo, ajustou-se o modelo estrutural. Na avaliacdo da qualidade do ajustamento utilizaram-se
os indices CFI, GFI e PCFI, PGFI tendo-se considerado que estes indicavam um bom ajustamento para valores
superiores a 0.9 e 0.6 respectivamente (Maroco, 2008) . Utilizou-se também o RMSEA com 1.C. a 90% e a
probabilidade do rmsea<0.05. Considerou-se que um [.C. para o RMSEA a 90% com limite superior inferior a
0.10 € indicador de um ajustamento razoavel, e que o ajustamento € muito bom quando o limite superior do [.C.
inferior a (.05 (Maroco, 2008). Para refinar o modelo, recorreu-se aos indices de modificacdo calculados pelo
AMOS. Considerou-se que IM > 11 (p<0.001) indicavam problemas de ajustamento local e, depois de avaliada a
plausibilidade teorica das modificagdes, correlacionaram-se os erros de medida que conduziam a melhoria
consideravel do ajustamento do modelo de medida. O pressuposto da normalidade multivariada fo1 avaliado com
os coeficientes de assimetria e achatamento dos itens. Considerou-se que coeficientes de assimetria inferiores a 3
¢ de achatamento inferiores a 7, indicam itens adequados ao ajustamento do modelo pelo método da maxima
verosimilhanca (Kline, 1998). A presenca de outliers foi avaliada com a distincia DM2. Os modelos foram
avaliados com e sem outliers e ndo se observando diferencas consideraveis na qualidade do ajustamento ou nas
estimativas dos parametros, apresentam-se os resultados obtidos com a amostra completa. A significincia dos
coeficientes estruturais fo1 avaliada com um teste Z produzido pelo software AMOS (Critical Ratio e p-value),
considerando-se estatisticamente significativas as estimativas dos parametros com p = 0.05). Finalmente, as
estimativas dos coeficientes do modelo sdo dadas na sua forma estandardizada.

16



Resultados

O modelo de mediacdo da Dor Fisica sobre a opinido relativa a Eutanasia voluntaria, ajustado a 357 respondentes de

ambos os sexos ¢ ilustrado na fig. 1. O modelo tem um ajustamento razoavel a estrutura de variancia covariancia dos ©Maroco
12 itens analisados (X*(46)=137.156, X*/df=2.982 ,CFI=0.972, PCFI=0.678, GFI=0.941, PGFI=0.555, RMSEA =

0.075, P(rmsea <0.05)=0.003, I.C. a 90% ]0.06:0.089[. Todos os itens apresentam pesos factoriais elevados, e a

percentagem da variancia da opinido sobre a eutanasia explicada pelo modelo € 53%. O “Peso familia® € o unico factor

que ndo apresentou um efeito directo significativo sobre a opinido sobre Eutanasia. O factor ‘Funcionamento corpo’

apresenta um efeito directo (3=0.173; .
p=0.005) e um efeito mediado pelo ol b 87
factor ‘Dor Fisica’ (3 g pojpp=0.263 ; = X $
p<0.001) relativamente a opinido c13- oo/
sobre a Eutanasia, sendo ambos os 44 A7 cs
efeitos estatisticamente significativos. > 49 (a7) _53 82 o]
O factor ‘Dor Fisica” medeia ainda o o15 Dor 80 Sup™\~T1 '
efeito do ‘Peso Fam’ O e isica "\Euta V22
(Bse.pr(pr=0-204, p<0.001) € tem o e . 02 81 SV5[+€
maior efeito directo (3¢p ,=0.60, 52 |
p<0.001) sobre a opimado relativa a €5 e I
Eutandsia . (...). D+ cT e
cTF»{c17 Figura 1. Modelo de mediacdao da Dor Fisica
sobre a opimido sobre a Eutanasia voluntaria.
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PATH ANALYSIS : MODELO DE MODERACAO

Testar a moderagao com modelos de regressao implicaria criar um termo interativo (multiplicacao
com a moderadora)

Predictor \

Moderat b Oulcome
Predictor
X

Moderator

18
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Objectivo:

Gerar um modelo de moderagao com variaveis manifestas e latentes
com o programa AMOS

Marsh et al. (2006) apresentam um exemplo, em que a performance a matematica de criancas a
entrada no 1° ciclo de escolaridade ¢é influenciada significativamente pelo conhecimento prévio
de matematica e pela motivagao para aprender matematica. Segundo estes autores, o
conhecimento prévio de matematica modera o efeito da motivagao para aprender matematica
sobre a performance a matematica.

O ficheiro ResMat.xls contem as covariancias entre os itens reflexos dos 3 factores, bem como
os produtos, em pares, dos itens. Ajuste o modelo de moderagéao e avalie a significancia do
efeito de moderagao. O Modelo a implementar no AMOS é:

-

@
@ _m_F
@~ pm_|] (an)
m 210
1 Perf. 1
1 mm2 % Mat. 1 e
G o l = -
1
@ pmimm | :
(@ | pmamma |-y Previiit
@ ‘
19




1. Desenhar o modelo de medida, carregar dados, identificar variaveis
©Maroco

» Seleccione a ferramenta de desenho do modelo de medida )

(O cursor, na area de desenho, passara de N para W )

» Clique, com o botédo esquerdo na area de desenho,
e arraste o cursor para desenhar um circulo com as é
dimensdes apropriadas;

» Clique duas vezes com o botdo esquerdo para
adicionar 2 itens e respectivos erros

onh Mat
L.___..m ! Prévio

Nota: A ferramenta do modelo de medida, identifica por Motiv
defeito uma trajectdria da v. latente para o 1° item e as ' 2 Mat
trajectdrias dos erros para os itens, com o valor 1. Estes
valores podem ser alterados posteriormente
pmimm1
» Rode os itens para o lado esquerdo usando o botéo @ pm2mm32 ev*Mot
L Mat
pm3mm3
m3
Pert
m2 i Mat

P2EPPPPPP FRE
:

ADGRH_BD_Aula13b.cvs
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2. Analisar o modelo de medida
©Maroco

O modelo de medida pode ser melhorado?

Bastante bom ajustamento global e local. Vamos
prosseguir para o modelo estrutural.

P97 Il

bbb dod

21



3. Desenhar o modelo estrutural, adicionar trajetdrias, incluir erros na VD
©Maroco

2

» Desenhe as trajectérias causais entre os

-

ey

Mat.

-

)~ pm1 | J
1 pm2 1 factores usando a ferramenta zj;);}“\ .
@ 1 = » Desenhe as Correlagdes entre os factores usando D—D’i\j— ;O/uﬂ)w
@ -m - @' a ferramenta «» C}‘ﬂ ks
! Perf. oM -
@r-Come (i o
@ Proviel
(67)—{ pm3mms |

pm3mm3
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3. Analisar o modelo estrutural

O modelo estrutural pode ser melhorado?
Ajustamento global

Ajustamento local: Trajetdrias significativas e
preditivas? Erros padrao baixos? Indices de
modificacao para as relacdes estruturais?

©Maroco
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5. Efeitos de moderacao?

Olhamos para os standardized effects

Regression Weights: (Group number 1 - Default model)

Perf
Perf

Prev
Mt
Prev bt
Prv
Pev
Pev
Mt
Nt
Mt
Prev Mbt
Pev bt
Prev Mbt
Perf
Perf
Perf

E stimate
240
Al3
143

1,000
A&7
62

1,000

273
287

1.000

1.442
a78

1,000
276
897

SE.
023
041
027

017
01

p =

a3
031

090
037

020
020

C.E.

10,463
10,075
5274

20 358
20128

29500
28,383

16.109
15,821

30,574
30,775

PLahbel
b2 3 I:E.f_ll
EEE I:EI_].E
EEE I:ﬂi_l-i
EEE I:EI_].
EEE I:EI_E
EEE I:EI_3
B I:EI_—‘-
EEE I:E.f_j
EEE I:E.f_ﬁ
EEE I:ﬂI '||
EEE I:EI:S

Mcaeio do eferto ¢os
Conhecimentos Prévios e da Motivacio
sobre a Performance Matematica (Marsh. et al. 2006,
X2(24)=28 898, p=224, X2/at=1204
CFl= 939 PCF|= 858. GFI=3988. PGFI= 527
RMSEA=020, P(rmseacs0 05)=987. LC. 20% 000, 04

80

]

= ®

hdd

Modelo de
Moderagiio dos Conhecimentos Prévios e da Motivaglo
sobre a Performance Matematica (Marsh, et al 2006
X2(48)=85.829. p= 001, X2/dat=1.788
CFl=991. PCFi=721. GFI=97) PGFi= 830
RMSEA= 040, P(rmsen<=0 05)= 291, |C 0% 026 08Y

3 pm1 (1)
onh Mad
pm2 s ;3\
3 pm3 ) m
"
@H mm1 ® = \ ey
Moty 9 Bert
mm2
@ Mat Ma!
0d)~e mmd
e o/ -~
(e_? pmimmi ] »
S v
o8 pm2mm2 gf Mat
o7 pmimm3

B
-

-

hipotese — demostrando melhorias no modelo

NOTA: Para além da significancia do efeito na VD pode-se também
comparar modelos com e sem a moderagao para defender a

)
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Anailise Estatistica

O modelo de moderacdo do Conhecimento prévio a matematica sobre a Motivacdo matematica e a influéncia
destas variaveis na performance a matematica fo1 avaliado por intermédio de um modelo de equacdes estruturais
com efeito de moderacdo. O factor latente de moderacdo fo1 definido pelo produto, em pares, dos itens reflexos
dos factores ‘Conhecimento Prévio’ e "“Motivacdo Matematica’. O ajustamento do modelo de moderacédo fo1
efectuado em duas etapas: a primeira de validacdo do modelo de medida, e a 2 de ajustamento do modelo de
moderacdo. O ajustamento do modelo fo1 feito por recurso ao software AMOS (v. 17, SPSS Inc, Chicago, IL). Na
avaliacdo da qualidade do ajustamento utilizaram-se os indices CFI, GFI e PCFI, PGFI tendo-se considerado que
estes indicavam um bom ajustamento para valores superiores a 0.9 e 0.6, respectivamente. Utilizou-se também o
RMSEA com 1.C. a 90% e a probabilidade do rmsea=0.05. Considerou-se que um I.C. para o RMSEA a 90% com
limite superior inferior a 0.10 € indicador de um ajustamento razoavel, e que o ajustamento ¢ muito bom quando
o limite superior do I.C. € inferior a 0.05 (Maroco, 2008). A significancia do efeito de moderacgdo foi avaliada
com um teste a significancia do coeficiente de trajectoria associada ao efeito de moderacao.
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Resultados

A figura 1 1lustra as estimativas dos parametros quer do modelo de medida (pesos factoriais) quer do modelo
estrutural de moderacdo. Observou-se um efeito de moderacdo do Conhecimento prévio sobre a Motivacdo
matematica na performance a matematica (3pyy cypenn=0-220; p<0.001). Sendo o efeito de moderacdo positivo
podemos afirmar que quanto maior for o conhecimento prévio maior sera o efeito da motivagido matematica sobre
a performance a matematica. Observaram-se ainda efeitos directos do Conhecimento ([py 0=0.429; p<0.001) e
Motivagdo (Bpygany=0.409; p<0.001) estatisticamente significativos.

o
o

@

oy

@l o e o @

@ T b0 \ PR T
@~ ) )= 5
(e4) mm3 & 88 I’ 90 €12
@[ pmimmign_7o
T e

5

Figura 1. Modelo de moderagdo do conhecimento prévio sobre a motivagdo Matematica na performance a Matematica

(X2/df= 1.8;,CFI =0.991;GFI =0.973 ; PCFI =0.721 ;PGFI =0.599 ¢ RMSEA=0.04; p=0.891; I.C. 90% ]0.026; 0.053[ )

©Maroco
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* Muita informacao : é s6 uma introdugao.

* Livro do prof. Mar6co é um ponto de partida muito bom para o uso de Modelos de Equacgdes Estruturais
com o AMOS

* Uma alternativa muito utilizada nas areas de gestao e marketing é o software SMART PLS 4. Usa modelos
de estimacao diferentes, como ja vimos. Vamos replicar o ultimo modelo no SmartPLS4.

Vantagens: Desvantagens:

Facil de Usar: O SmartPLS é conhecido por ter uma Menos Estatisticas e Testes de Ajuste: Comparado ao
interface amigavel AMOS, o SmartPLS oferece menos estatisticas e testes
Método de Minimos Quadrados Parciais (PLS): O de ajuste de modelo

SmartPLS utiliza o método de Minimos Quadrados Menos Flexibilidade para Modelos Confirmatdérios: O
Parciais, que € mais adequado para amostras pequenasSmartPLS pode ser mais adequado para abordagens

e nao segue estritamente os pressupostos de exploratorias, mas pode ter menos flexibilidade para

normalidade multivariada. modelos confirmatorios.
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