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RESUMO
O objetivo deste estudo é comparar diferentes testes estatísticos mediante o aumento amostral em amostras que violem os pressupostos 
da normalidade na Modelagem de Equações Estruturais (Structural Equation Modeling, SEM). Os seguintes métodos foram comparados: 
teste de hipótese nula (H0SB) com qui-quadrado (χ2

SB) corrigido pelo teste escalado de Satorra-Bentler, estratégia sugerida por Moshage 
e Erdfelder (TM&E) e teste de equivalência proposto por Yuan et al. (TY). Trata-se de um estudo simulado e exploratório. Os testes H0SB, 
TM&E e TY revelaram comportamentos distintos, sugerindo que a H0SB possa suportar amostras menores (100 casos) e rejeitar amostras 
maiores (≥500 casos), bem como os testes TM&E e TY possam apoiar modelos com mais casos (≥500 casos). Recomenda-se o teste TY por 
apresentar mais recursos para a avaliação de modelos na SEM, embora o teste TM&E mereça mais estudos sobre o seu desempenho, uma 
vez que possa ser uma ferramenta adicional importante. 
Palavras-chave: método; análise estatística; modelagem de equações estruturais.

ABSTRACT – Correction methods for Structural Equation Modeling statistical tests
This study aimed to compare different statistical tests by increasing the sample size in samples that violate the assumptions of 
normality in Structural Equation Modeling (SEM). The following methods were compared: null hypothesis test (H0SB) – Satorra-
Bentler scaled chi-square test (χ2

SB); the strategy suggested by Moshagen and Erdfelder (TM&E); and the equivalence test proposed by 
Yuan et al. (TY). This was a simulated, exploratory study. The H0SB, TM&E and TY tests revealed distinct behaviors, suggesting that the 
H0SB can support smaller samples (100 cases) and reject larger samples (≥500 cases), and that the TM&E and the TY tests can support 
models with more cases (≥500 cases). The TY test is recommended because it presents more resources for evaluating models in 
SEM, although the TM&E test deserves further studies on its performance, as it could be an important additional tool. 
Keywords: methods; statistical analysis; Structural Equation Modeling. 

RESUMEN – Métodos de corrección de pruebas estadísticas en el Modelo de Ecuaciones Estructurales
El objetivo de este estudio es comparar diferentes pruebas estadísticas a través del aumento de la muestra en muestras que violan 
los supuestos de normalidad en el Modelode Ecuaciones Estructurales (Structural Equation Modeling – SEM). Se compararon las 
siguientes estrategias: prueba de hipótesis nula (H0SB) – chi-cuadrado (χ2

SB) corregido por la prueba escalada de Satorra-Bentler; 
estrategia sugerida por Moshage y Erdfelder (TM&E); y prueba de equivalencia propuesta por Yuan et al. (TY). Este es un estudio 
exploratorio y simulado. Las pruebas H0SB, TM&E y TY revelaron comportamientos distintos, lo que sugiere que H0SB puede admitir 
muestras más pequeñas (100 casos) y rechazar muestras más grandes (≥500 casos), así como las pruebas TM&E y TY pueden admitir 
modelos con más casos (≥500 casos). Se recomienda la prueba TY porque presenta más recursos para evaluar modelos en SEM, 
aunque la prueba TM&E merece más estudios sobre su desempeño, ya que puede ser una herramienta adicional importante. 
Palabras clave: método; análisis estadístico; Modelos de Ecuaciones Estructurales.

Métodos de Correção de Testes Estatísticos 
em Modelagem de Equações Estruturais

Avaliação Psicológica
ISSN 2175-3431 (versão on-line)

da Silva et al.
Avaliação Psicológica, 2024, 23(1)
http://dx.doi.org/10.15689/ap.2024.2301.18031.11

O objetivo deste estudo é comparar diferentes tes-
tes estatísticos mediante o aumento amostral em amos-
tras que violem os pressupostos da normalidade na 
Modelagem de Equações Estruturais (Structural Equation 
Modeling, SEM). A SEM congrega um conjunto de téc-
nicas estatísticas com a finalidade de estabelecer se um 
modelo proveniente de uma determinada teoria está pró-
ximo de apresentar poder explicativo da realidade, tendo 
crescente aplicação no campo da Avaliação Psicológica e 

contando, inclusive, com periódicos acadêmicos próprios 
para a disseminação do conhecimento na área da SEM 
(Kline, 2015; MacCallum & Austin, 2000; Schumacker 
& Lomax, 2016).

O tamanho amostral constitui fator importante na 
aceitação e rejeição de modelos na SEM. Amostras maio-
res (e.g., número amostral [N] > 1.000) podem propiciar 
com que o teste de hipótese nula (ou seja, a verificação 
de H0) não possa ser corroborado, gerando um p-valor 
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significativo (Yuan et al., 2016; Moshagen & Erdfelder, 
2016). O teste de hipótese (H0), baseado nas abordagens 
de Fisher e Neyman-Pearson (Perezgonzalez, 2015) é co-
mumente efetuado com base no teste qui-quadrado (χ2, 
teste de hipótese não paramétrico). Usualmente, para 
que um modelo possa ser aceito como próximo de uma 
base populacional, seguindo o parâmetro da distribuição 
central, o p-valor (nível de significância) do teste χ2 não 
deve ser significativo (p≤0,05; Kline, 2015; Schumacker 
& Lomax, 2016; Tarka, 2018).

Todavia, não existe consenso na literatura acerca de 
quando um modelo possa ser aceito ou rejeitado na pes-
quisa empírica em casos em que a hipótese nula (H0) 
não possa ser suportada. Dessa maneira, a aceitação ou 
rejeição de modelos com base no teste de H0 é tema 
controverso (Kline, 2015; Perezgonzalez, 2015; Satorra 
& Bentler, 2001; Yuan et al., 2016).

Logo, visando evitar especialmente os erros de Tipo 
I (alfa, α; H0 verdadeira e rejeitada) ou II (beta, β; H0 
falsa e aceita), além de prover mais informações sobre os 
ajustes de modelos, especialmente em amostras maiores 
– quando a H0 possa não ser corroborada – alguns auto-
res sugeriram aplicar testes complementares ao teste H0 
(Moshagen & Erdfelder, 2016; Yuan et al., 2016). Nesse 
caso, a literatura indica duas propostas, a saber: a estraté-
gia sugerida por Moshagen e Erdfelder (TM&E; 2016) e o 
teste de equivalência proposto por Yuan et al. (TY; 2016). 
Ambas as propostas (TM&E e TY) visam, com parcimônia, 
identificar se a extensão da violação do ajuste de um dado 
modelo é tolerável.

As estratégias citadas são de interesse indiscutível 
(MacCallum & Austin, 2000). Isso porque amostras 
que violam os pressupostos da normalidade são encon-
tradas especialmente em estudos intrinsecamente psi-
cossociais, devido à natureza relativamente atípica dos 
fenômenos estudados (Silva et al., 2018a), bem como, a 
forma de mensuração dos fenômenos examinados (e.g., 
escala Likert de autorrelato; Jebb et al., 2021). Em linhas 
gerais, uma distribuição normal univariada apresen-
ta zero de curtose – que é o grau de “achatamento” de 
uma distribuição de frequência – e zero de assimetria, 
que designa o grau de afastamento da média amostral. 
Consequentemente, amostras não normais apresentam 
excesso de curtose e assimetria (>1; Gao et al., 2019; 
Yang & Liang, 2013).

Os testes destinados a amostras normais (e.g., 
Máxima Verossimilhança – ML), quando aplicados in-
discriminadamente em amostras com distribuições não 
normais, tendem a ocasionar valores inflados do qui-
-quadrado, aumentando a tendência de que os modelos 
avaliados sejam rejeitados (Kline, 2015; Lai & Green, 
2016; Yang & Liang, 2013). Por conseguinte, torna-se ne-
cessária a adoção de testes que corrijam o valor do χ2 em 
amostras não normais (Satorra & Bentler, 1994; 2001).

Para amostras não normais, Moshagen e Erdfelder 
(2016) sugeriram como alternativa o teste escalado de 

Satorra-Bentler (TSB; Satorra & Bentler, 1994; 2001), 
considerado robusto e já consagrado na literatura da 
SEM. O teste TSB corrige o valor do qui-quadrado (χ2

SB, 
correção do valor do qui-quadrado [χ2] estimado pela 
solução Máxima Verossimilhança [ML] pelo teste TSB) 
de modo que tal valor se aproxime do retratado por uma 
amostra normal, indicado quando os pressupostos das 
Teorias da Normalidade, Elíptica (princípio da assimetria 
igual a zero com certo nível de curtose homogênea – po-
sitiva ou negativa) e da curtose heterogênea (distribui-
ções com características de simetria e valores marginais 
heterogêneos de curtose) não sejam atendidos (Satorra & 
Bentler, 2001; Silva et al., 2018b; Yuan et al., 2016). 

Além disso, Moshagen e Erdfelder (2016) indica-
ram que, em amostras não normais, a proposta TM&E seja 
utilizada em combinação com outros procedimentos ro-
bustos, em especial o teste TSB (Satorra & Bentler, 1994; 
2001). Já Yuan et al. (2016) informaram que a alterna-
tiva TY é apropriada para a avaliação do limite tolerável 
de má especificação de modelos em amostras que violem 
os pressupostos da normalidade amostral. Assim, ambas 
as propostas (TM&E e TY) podem ser adequadas para ava-
liar amostras não normais (Moshagen & Erdfelder, 2016; 
Yuan et al., 2016).

Portanto, neste estudo, serão comparadas as seguin-
tes estratégias: teste de hipótese nula (H0SB), com o qui-
-quadrado (χ2

SB) corrigido pelo teste escalado de Satorra-
Bentler (TSB); estratégia TM&E (Moshagen & Erdfelder, 
2016); e o teste TY (Yuan et al., 2016), mediante ao au-
mento amostral, em amostras que violem os pressupos-
tos da normalidade. Será avaliada a aceitação ou rejeição 
de modelos conforme as estratégias comparadas (H0SB, 
TM&E e TY). 

Todavia, serão inicialmente descritas noções sobre 
a hipótese nula (H0), o teste escalado de Satorra-Bentler 
(TSB), bem como sobre as estratégias TM&E e TY, destacan-
do-se as especificações e requisitos para o uso das técni-
cas. Posteriormente, por meio de um estudo simulado e 
exploratório, as estratégias H0SB, TM&E e TY serão compa-
radas para a verificação de seus desempenhos mediante 
ao crescimento amostral.

Teste de Hipótese Nula
A Modelagem de Equações Estruturais é uma fer-

ramenta que permite testar simultaneamente relaciona-
mentos complexos entre múltiplas variáveis. A SEM visa 
testar se um modelo estudado possui relações apropriadas 
entre as variáveis; para tanto, compara-se a matriz de co-
variância do modelo estudado (S) com a matriz de cova-
riância de um modelo hipotetizado ou assintótico (∑(θ); 
Peugh & Feldon, 2020). O pressuposto da hipótese nula 
rege que não há diferença entre essas duas matrizes (H0: 
S - ∑(θ)=0). Logo, se H0=0, então o valor do teste qui-
-quadrado do modelo estudado (χ2

mod) será igual ao dos 
graus de liberdade do modelo examinado (χ2

mod=GLmod), 
sendo GL igual à quantidade de "informação" dos dados 
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menos o número de parâmetros do modelo (GL=p – q; 
Schumacker & Lomax, 2016; Tarka, 2018).

Porém, na prática da pesquisa, a matriz de covariân-
cia do modelo estudado tende a diferir da matriz de cova-
riância do modelo hipotetizado: S ≠ ∑(θ). Dessa maneira, 
o valor do χ2 expressa a diferença ou a variabilidade entre 
as matrizes estudada e hipotetizada. Consequentemente, 
dado um determinado valor de GL, para que o qui-qua-
drado do modelo estudado (χ2

mod) apresente um p-valor 
não significativo, por convenção, o seu valor não deve 
ultrapassar ao do χ2 crítico (χ2

crít; ponto sobre a distri-
buição populacional que permite rejeitar a hipótese nula) 
para o nível de erro do Tipo I (alfa, α), determinado 
como igual a 0,05. Portanto, a H0 tenderá a ser aceita se: 
χ2

mod<χ2
crít, indicando que o modelo estudado se aproxi-

ma do modelo hipotetizado.
Em contrapartida, na SEM, o valor do qui-quadra-

do do modelo estudado (χ2
mod) é oriundo de métodos 

de estimação (e.g., Máxima Verossimilhança – ML) que 
realizam uma função de minimização das matrizes de 
covariância. Sendo F a função de minimização dos mé-
todos de estimação e N igual ao número amostral, o qui-
-quadrado do modelo estudado (χ2

mod) pode ser expresso 
como: χ2

mod=F(N - 1). Por conseguinte, a estimação do 
χ2

mod é dependente do tamanho amostral (N), penalizan-
do, especialmente, amostras maiores, que, conforme ex-
posto, tendem a um p-valor significativo (MacCallum et 
al., 1996).

Ademais, de modo a corroborar com a hipótese nula 
(H0), entre os vários índices avaliados para a aceitação de 
rejeição de modelos, destaca-se os usualmente utilizados 
na SEM: índice raiz do erro quadrático médio de aproxi-
mação (RMSEA, Root Mean Square Error of Approximation) 
e índice de ajuste comparativo (CFI, Comparative Fit 
Index). Ambos os índices (RMSEA e CFI) investigam 
a discrepância entre o modelo estudado e o hipotetiza-
do. O índice RMSEA é estimado com base no número 
amostral (N), no parâmetro da não centralidade (λ) e nos 
graus de liberdade (GL). O parâmetro da não centrali-
dade é uma medida de afastamento da hipótese nula, ou 
seja, o quanto a média da matriz de covariância do mo-
delo estudado se afasta da média da matriz de covariância 
do modelo hipotetizado (Bhattacharya & Burman, 2016). 
Assim, a fórmula de RMSEA pode ser descrita como: 

significa o valor da função de ajuste da população do mo-
delo independente, o índice CFI pode ser descrito como: 
CFI=1 − Fm/Fb. Os valores do índice CFI vão de 0 a 1; 
quanto mais o índice CFI se aproxime de 1, melhor pode 
ser considerado o ajuste do modelo (Kline, 2015).

Correção do Teste Escalado de Satorra-Bentler
Em amostras que violem os pressupostos da norma-

lidade, o teste escalado de Satorra- Bentler (TSB) efetua 
correção no qui-quadrado (χ2), denominado neste estu-
do como χ2

SB. Quando U representa a média da estima-
ção da matriz de covariância assimptótica; Γ exprime a 
média da estimação da matriz de covariância do modelo 
estudado; GL retrata os graus de liberdade; e Z retrata a 
correção em escala da amostra baseada na estrutura do 
modelo estudado e no nível de não normalidade dos da-
dos, ou seja, o fator de correção efetuado pelo teste TSB, 
Z pode ser expresso como: Z=tr(U  Γ / GL). Então, o 
teste TSB realiza a correção no qui-quadrado (χ2

SB) ajusta-
do pela média, estimado pelo teste TML (função de mini-
mização efetuada pela solução ML), por meio da seguinte 
função: TSB: TSB = TML/Z. Quando Z=1, o valor do χ2 
é igual ao dos graus de liberdade (χ2/GL=1) e TSB=TML. 
Quando Z>1, a correção realizada pelo teste TSB será 
maior quanto maior for a diferença entre a média da 
matriz de covariância assimptótica e a média do modelo 
estudado. Portanto, quando aplicada a correção do teste 
TSB, tal teste gera um determinado p-valor (pSB) relativo 
ao χ2

SB que suporta a aceitação ou rejeição de um modelo 
pela H0 (H0SB; Satorra & Bentler, 2001).

Estratégia de Moshagen e Erdfelder
A estratégia formulada por Moshagen e Erdfelder 

(TM&E, 2016) preconiza que, caso a hipótese alternativa 
(H1) possa ser rejeitada, então, não há evidências para 
refutar H0. O índice alfa (α) compreende a probabili-
dade de recusar uma H0 verdadeira (i.e., erro Tipo I). 
Normalmente, α tem um valor fixado em 0,05. Já o ín-
dice beta (β) representa a probabilidade de aceitar uma 
H0 falsa ou erro Tipo II. Por convenção, β é igual a 0,80. 
Assim, segundo Moshagen e Erdfelder (2016), a diferen-
ça nas probabilidades entre α e β pode ocasionar mais er-
ros β devido a sua maior chance de ocorrência em com-
paração ao erro α.

Com base nessa perspectiva, Moshagen e Erdfelder 
(2016) sugeriram instituir “um critério para equilibrar a 
probabilidade de rejeitar erroneamente uma H0 corre-
ta e aceitar erroneamente uma H0 incorreta” (pp. 3-4). 
Nesse caso, a proposta sugerida é a de considerar um ba-
lanceamento entre os tipos de erros (Tipo I e II), adotan-
do o princípio que α=β (erro Tipo I = erro Tipo II). Ao 
se considerar que α=β, a H1 será avaliada em termos do 
nível da não violação do modelo estudado. Nesse con-
texto, a H0 é comparada a H1; sendo H1 descrita como: 
H1: S – ∑(θ) ≠ 0. Se a H1 for verdadeira, ou melhor, se 
existir diferença entre a matriz de covariância do modelo 

O índice RMSEA estipula pontos de corte para a 
avaliação dos modelos em determinadas categorias, a sa-
ber: "excelente", "bom", "aceitável", "medíocre" e "pobre". 
Normalmente, valores iguais ou abaixo de 0,05 classi-
ficam o modelo avaliado como “excelente” (Browne & 
Cudeck, 1993; MacCallum et al., 1996).

Já o índice CFI compara o modelo estudado com o 
modelo independente. Quando Fm representa o valor da 
função de ajuste da população do modelo estudado e Fb 

RMSEA = (χ2 – GL) GL (N – 1)/
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estudado e hipotetizado, o teste de χ2 não seguirá mais 
uma distribuição central, estando em conformidade com 
o parâmetro da não centralidade (λ).

Sendo assim, na estratégia TM&E (Moshagen & 
Erdfelder, 2016), a primeira etapa consiste em encontrar 
o valor do parâmetro da não centralidade (λ). Quando 
Fo representa a discrepância entre S (matriz de covari-
ância do modelo estudado), ∑(θ) (matriz de covariância 
do modelo hipotetizado) e N o número amostral, então, 
o parâmetro da não centralidade (λ) é representado por 
meio da seguinte equação: λ = Fo(N - 1).

Na estratégia TM&E (Moshagen & Erdfelder, 2016), 
o índice raiz do erro quadrático médio de aproximação 
(RMSEA) é um dos sugeridos para encontrar o valor de 
λ. Quando S ≠ ∑(θ), o parâmetro da não centralidade 
pode ser descrito como: λ=RMSEA2GL(N – 1). No caso 
da proposição TM&E, o índice RMSEA é usualmente con-
vencionado com o valor de 0,05. Ao se encontrar o valor 
de λ, a próxima etapa visa determinar o valor crítico de 
λ (χ2

crít) em relação a determinados graus de liberdade 
por meio do p-valor, igualando alfa e beta (α=β). Então, 
na proposta TM&E, o valor do χ2

crít é comparado com o 
valor do χ2

mod (qui-quadrado do modelo estudado), sen-
do a possibilidade de preterir a H1 e, assim, aceitar a H0 
quando: χ2

crít>χ2
mod; que representa que a diferença entre 

a matriz de covariância do modelo estudado (S) e a do 
modelo hipotetizado (∑(θ)) não foi suficiente para oca-
sionar a violação do modelo estudado.

Teste de Equivalência de Yuan et al.
O teste de equivalência proposto por Yuan et al. (TY; 

2016) visa identificar o limite tolerável da má especifi-
cação de um modelo denominado de T-size (minimum 
tolerable size). Adota a premissa que a hipótese nula seja 
definida como: H0a: FML>Fo, quando FML é a função de 
minimização efetuada pela solução ML e Fo representa 
“um número positivo pequeno que possa tolerar o ta-
manho da má especificação” (Yuan et al., 2016, p. 321). 
Dessa forma, a H0a é rejeitada quando Fo for maior ou 
igual a FML. Em termos do parâmetro da não centralida-
de, a hipótese H0a: FML>Fo pode ser expressa como: H0a: 
λ>λo. Tendo em vista o parâmetro da não centralidade, 
o modelo estudado será suportado se o qui-quadrado crí-
tico (χ2

crít; λ) for maior que a diferença entre a matriz 
de covariância do modelo estudado (S) e a matriz de co-
variância do modelo hipotetizado ou assintótico (∑(θ)); 
diferença representada como: λo.

Então, o teste de equivalência proposto por Yuan et 
al. (TY; 2016) baseia-se, principalmente, em dois índices: 
RMSEA e índice de ajuste comparativo (CFI, Comparative 
Fit Index). Assim, o teste de equivalência estima inter-
valos de confianças (IC=95%) para os índices RMSEA 
(RMSEA T-size [minimum tolerable size]) – RMSEAt) e 
CFI (CFI T-size [minimum tolerable size] – CFIt), que de-
monstram se a violação do modelo estudado possa ser 
tolerável (T-size; Marcoulides & Yuan, 2017; Yuan et al., 

2016). No contexto, o teste TY considera intervalo de con-
fiança (IC) a partir do limite superior do índice RMSEA 
(RMSEAt), bem como do limite inferior do índice CFI 
(CFIt). Com base nos IC de ambos os índices (RMSEAt 
e CFIt,), o teste de equivalência estima uma padronização 
com base nos preceitos de Browne e Cudeck (1993) e 
MacCallum et al. (1996), avaliando o modelo estudado 
nas seguintes categorias: "excelente", "bom", "aceitável", 
"medíocre" e "pobre"; categorias respectivas os pontos de 
corte do índice CFI (0,99, 0,95, 0,92, 0,90) e RMSEA 
(0.,01, 0,05, 0,08, 0,10; Marcoulides & Yuan, 2017; Yuan 
et al., 2016).

O Presente Estudo
É clara a importância dos estudos simulados na área 

da SEM; pois, por meio de simulações, é possível contro-
lar diversas variáveis (e.g., tamanho amostral) para a veri-
ficação do desempenho de variáveis específicas. Tem-se, 
assim, algumas vantagens, como a possibilidade de am-
pliar o escopo de pesquisas para a testagem de hipóteses 
e investigações exploratórias (Chen et al., 2008; Nevitt & 
Hancock, 2000; Xia et al., 2016). Algumas simulações já 
foram realizadas na SEM em situações de amostras não 
normais (Chuang et al., 2015; Maydeu-Olivares et al., 
2017; Savalei, 2010) e com diversos tamanhos amostrais 
(Chuang et al., 2015; Xia et al., 2016).

Ademais, pesquisas empíricas foram localizadas na 
literatura com o uso da estratégia TY (Yuan et al., 2016) 
para a avaliação da viabilidade de modelos (Fu et al., 
2017; Rippe & Merkelbach, 2021; Silva et al., 2018b). A 
fiabilidade da estratégia TY também foi avaliada em estu-
dos prévios (Counsell et al., 2020; Finch & French, 2018; 
Jiang et al., 2017; Peugh & Feldon, 2020). Porém, não 
foram detectadas investigações com o uso da estratégia de 
TM&E (Moshagen & Erdfelder, 2016).

Todavia, investigações que comparassem os testes 
TM&E e TY, especialmente em amostras que violem os 
pressupostos da normalidade amostral, são bastante ra-
ras. Uma busca em base de periódicos científicos (e.g., 
PubMed, EBESCO) não localizou estudos que compa-
rassem ambas as abordagens (TM&E e TY) em qualquer 
contexto.

Não obstante, o uso das propostas TM&E e TY pode 
auxiliar os pesquisadores a verificar se o limite da vio-
lação dos seus modelos pode ser tolerável, podendo ser 
estratégias valiosas, especialmente na presença de amos-
tras maiores (e.g., >1.000), quando o teste de signifi-
cância da hipótese nula (H0) possa tender a ser signi-
ficativo (>0,05). Dessa forma, optou-se, neste estudo, 
por comparar a H0SB (χ2 corrigido pelo teste escalado de 
Satorra-Bentler – TSB) com a estratégia TM&E (Moshagen 
& Erdfelder, 2016) e a TY (Yuan et al., 2016), bem como 
comparar a proposta TM&E com a TY, pois são propostas 
encontradas na literatura para a verificar se a violação de 
um modelo estudado pode ser tolerável. Comumente, na 
SEM, vários índices (e.g., RMSEA) são utilizados para 
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corroborar a aceitação da hipótese nula (H0). Contudo, 
os pontos de corte desses índices podem ser considerados 
controversos (Chuang et al., 2015; Xia et al., 2016), insti-
gando a obtenção de mais informações sobre a viabilida-
de de um modelo estudado.

Assim, com a finalidade de comparar o teste de 
significância da H0SB (Satorra & Bentler, 2001), TM&E 
(Moshagen & Erdfelder, 2016) e TY (Yuan et al., 2016) 
em amostras que violem os pressupostos da normalida-
de, será avaliada a aceitação ou rejeição de modelos pelas 
estratégias (H0SB, TM&E e TY) mediante o aumento amos-
tral (N), controlando determinados parâmetros (desvio 
padrão, média, assimetria e curtose univariadas). Nesse 
contexto, este estudo apresenta a seguinte hipótese: os 
desempenhos dos testes H0SB, TM&E e TY são similares 
na aceitação e rejeição de modelos mediante ao aumen-
to amostral em amostras que violem os pressupostos da 
normalidade submetidas à correção do teste escalado de 
Satorra-Bentler (TSB; Satorra & Bentler, 1994; 2001).

Método

Delineamento 
Trata-se de um estudo simulado. Para efetuar as si-

mulações, obteve-se uma matriz de correlação de amos-
tra normal hipotética com base no estudo de Chuang 
et al. (2015), manipulada de forma que se aproxime de 
estudos empíricos (Xia et al., 2016), quando a matriz de 
covariância do modelo estudado propende a diferir da 
matriz de covariância do modelo hipotetizado (S ≠ ∑(θ); 
Satorra & Bentler, 2001).    

Procedimentos 
A partir da matriz de correlação gerada, os da-

dos foram simulados no programa EQS, versão 6.3, 
com 100 replicações (Bentler, 2006; ver Anexo 1 – 
Exemplo de síntese utilizada no EQS). A transforma-
ção dos dados não normais multivariados baseou-se 
no método de Fleishman (1978) com extensão de Vale 
e Maurelli (1983). Os modelos foram estimados com 
base no teste Escalado de Satorra-Bentler (TSB; Satorra 
& Bentler, 2001).

Para a criação de amostras não normais, utilizou-
-se a transformação por meio da manipulação polino-
mial da assimetria (S) e curtose (K) (Fleishman, 1978; 
Vale & Maurelli, 1983). Aliás, estatisticamente, a não 
normalidade dos dados pode ser mensurada através da 
assimetria e curtose. Ademais, a existência de assimetria 
e curtose em conjunto afeta em maior medida os dados 
do que a presença apenas da assimetria ou curtose. Além 
disso, assimetria e curtose univariadas maiores que o 
valor de ±1 podem ser caracterizadas como excessivas 
(Wang et al., 1996).

As amostras foram estipuladas em 100, 500, 1.500, 
5.000 e 10.000 casos. O tamanho amostral de 100 casos 
pode ser mais comumente encontrado nas pesquisas 

empíricas, enquanto as amostras com 500 casos ou mais 
podem ser relativamente grandes nas áreas das ciências 
sociais e humanas (Xia et al., 2016).

Utilizou-se um modelo da análise fatorial confir-
matória (AFC) com 16 variáveis observáveis e dois laten-
tes – cada variável latente contou com oito variáveis ob-
serváveis (Chuang et al., 2015), alcançando 103 graus de 
liberdade. O modelo com 103 graus de liberdade consti-
tui-se enquanto complexo. Na prática da SEM, modelos 
complexos são mais usualmente estimados (Herzog et 
al., 2007). Os modelos também contaram com dois fa-
tores latentes por serem utilizados na pesquisa empírica 
(Damásio et al., 2011; Wagner et al., 2014) e experimental 
(Hayakawa, 2019; Yang & Liang, 2013). Utilizou-se vari-
áveis observáveis contínuas, mais comuns nas pesquisas 
em Psicologia (e.g., escala de Likert de autorrelato; Jebb 
et al., 2021).

Ademais, os modelos foram selecionados de modo 
a se aproximarem das pesquisas empíricas (Damásio et 
al., 2011; Wagner et al., 2014); assim, apresentaram uma 
carga fatorial constrita em cada fator, bem como cova-
riância e variância não constritas entre os fatores la-
tentes; além de não possuírem cargas cruzadas (Xia et 
al., 2016). Duas condições amostrais foram avaliadas: 
1. DP (desvio padrão) = 2, M (média) = 2, S (assime-
tria) = 1,5 e K(curtose) = 7; 2. DP=2, M=2, S=2 e 
K=21. A condição 1 pode ser considerada como uma 
distribuição moderadamente não normal; bem como a 
condição 2 como uma distribuição extremamente não 
normal (Xia et al., 2016). O desvio padrão expressa o 
grau de dispersão de uma amostra. A média é uma me-
dida de tendência central. Uma distribuição normal pa-
drão, que segue o parâmetro da centralidade, apresenta 
o desvio padrão de 1 e a média igual a 0 (Salkind, 2007). 
Assim, dez modelos foram criados e codificados, con-
forme a Tabela 1.

A verificação da aceitação ou rejeição dos modelos 
foi efetuada com base no p-valor (pSB; H0SB) do teste 
TSB (Satorra & Bentler, 2001) e por meio dos critérios 
utilizados pelas estratégias TM&E e TY. Vale destacar que 
a proposta TM&E preconiza que, para um modelo seja 
aceito, o valor do qui-quadrado do modelo estudado 
deve ser menor que o do qui-quadrado crítico do pa-
râmetro da não centralidade quando alfa é igual a beta 
(α=β; χ2

mod < χ2
crít; Moshagen & Erdfelder, 2016). 

Dessa maneira, para possibilitar a avaliação da proposta 
TM&E, o valor do qui-quadrado estimado pelo teste TSB 
(χ2

SB) também foi apresentado neste estudo. Os cálculos 
referentes à proposta de Moshagen e Erdfelder (2016) 
podem ser obtidos por meio do programa SEMPower, 
de distribuição livre (http://psycho3.uni-mannheim.de/
sempower), na parte "compromisse".

Com a finalidade de avaliar a estratégia TY 
(Marcoulides & Yuan, 2017; Yuan et al., 2016), foram 
auferidos os valores de RMSEAt e CFIt, com seus in-
tervalos de confiança, classificando os modelos com 
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Condições Amostrais Sigla Número de casos Desvio padrão Média Assimetria Curtose

1

M*100 100 2 2 1,5 7

M*500 500 2 2 1,5 7

M*1500 500 2 2 1,5 7

M*5000 5.000 2 2 1,5 7

M*10000 10.000 2 2 1,5 7

2

MO_100 100 2 2 2 21
MO_500 500 2 2 2 21

MO_1500 500 2 2 2 21

MO_5000 5.000 2 2 2 21

MO_10000 10.000 2 2 2 21

Tabela 1
Codificação dos Modelos

ajuste “excelente/bom”, conforme os pontos de corte 
sugeridos por Yuan et al. (2016). De forma prática, para 
se obter o valor de RMSEAt e CFIt, e seus intervalos 
de confiança, primeiramente, efetua-se a estimação do 

modelo em um programa da SEM (e.g., EQS, Lisrel, 
Mplus, R). Posteriormente, sintaxes específicas são uti-
lizadas e processadas no programa R (cf. Marcoulides 
& Yuan, 2017).

Os valores do χ2
crít foram auferidos com o programa 

SEMPower (Moshagen & Erdfelder, 2016). Já os valores 
do índice RMSEAt e CFIt, bem como dos seus respec-
tivos intervalos de confiança, foram obtidos por meio 
do programa R (Marcoulides & Yuan, 2017; Yuan et al., 
2016). Portanto, as estratégias analisadas (H0SB, TM&E e 
TY) foram comparadas em termos da possibilidade de 
aceitação ou rejeição dos modelos com base nos critérios 
utilizados por essas estratégias, considerando o cresci-
mento amostral.

Resultados 

Este estudo comparou a hipótese nula (H0SB), quan-
do o qui-quadrado (χ2) foi corrigido pelo teste Escalado de 
Satorra-Bentler (TSB; Satorra & Bentler, 2001); a estratégia 
de Moshagen e Erdfelder (TM&E; 2016); e o teste de equi-
valência de Yuan et al. (TY; Yuan et al., 2016). Observou-se 
que os modelos com 100 casos (M*100 e MO_100) pu-
deram ser suportados pela hipótese nula (H0SB, pSB≥0,05; 
Kline, 2015) em amostras que violaram os pressupostos 
da normalidade amostral (DP=2, M=2, S=1,5, K=7; 
DP=2, M=2, S=2, K=21). Além disso, a H0SB foi re-
jeitada (pSB<0,05; χ2 do modelo estudado maior que o 
χ2

crítico: χ2
mod<χ2

crít) nos modelos com 500, 1.500, 5.000 e 
10.000 mil casos (M*500, M*1500, M*5000, MO_500, 
MO_1500, MO_5000 e MO_10000; Tabela 2).

Já a estratégia TM&E (Moshagen & Erdfelder, 2016) 
rejeitou os modelos com 100 casos (M*100 e MO_100); 
tendo em vista que, nessas amostras, o valor do qui-qua-
drado crítico do parâmetro da centralidade no caso de alfa 
é igual a beta (α=β) (χ2

λcrít) foi menor que o valor do qui-
-quadrado (χ2

SB) corrigido pelo teste de Santorra-Bentler 

(TSB). Assim, com base na estratégia TM&E, a hipótese nula 
(H0) foi rejeitada e a hipótese alternativa (H1) foi aceita 
nas amostras com 100 casos. Os outros modelos com 500, 
1.500, 5.000 e 10.000 mil casos (M*500, M*1500, M*5000, 
M*10000, MO_500, MO_1500, MO_5000 e MO_10000) 
foram aceitos pelo teste TM&E (χ2

λcrít<χ2
mod), sendo que 

não houve evidências para a rejeição da H1.
Em relação ao teste TY (Yuan et al., 2016), consi-

derando os modelos classificados como “excelente/bom” 
pelos índices RMSEAt, todos os modelos puderam ser 
considerados como aceitáveis (M*100, M*500, M*1500, 
M*5000, MO_100, MO_500, MO_1500, MO_5000 
e MO_10000). Por sua vez, os modelos com 100 casos 
(M*100 e MO_100) foram avaliados como “pobre” pelo 
índice CFIt, já que os valores encontrados (M*100 = 
0,78 e MO_100=0,73) foram menores que 0,88 (mode-
lo “excelente/bom”), bem como, os modelos M*5000, 
M*10000, MO_5000 e MO_10000 foram classificados 
como “excelente/bom” pelo índice CFIt.

Dessa forma, os testes p-valor (pSB; H0SB), TM&E e 
TY revelaram comportamentos diferenciados na aceita-
ção e rejeição de modelos que violaram os pressupostos 
da normalidade amostral mediante ao seu crescimento. 
Logo, a hipótese do presente estudo foi rejeitada.

Porém, observou-se que o teste p-valor (pSB; 
H0SB), TM&E e TY revelaram-se sensíveis ao tamanho 
amostral. Por exemplo, o modelo M*100 e MO_100 
foram aceitos pelo teste pSB (0,20 e 0,14, respectivamen-
te), mas rejeitados pelos testes TM&E (χ2

λcrít<χ2
SB) e TY 

(CFIt > 0,88, modelo “pobre”). Além disso, os mode-
los acima de 500 casos foram rejeitados pelo teste pSB 
(>0,05; χ2

mod>χ2
crít), mas suportados pelas estratégias 

TM&E e TY.
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Tabela 2
Modelos Testados e Respectivos Valores de χ2

SB, pSB, Testes TM&E, e TY 

Notas. Os valores negritados no teste de hipótese são os referentes a aceitação do modelo avaliado (pSB≤0,05); os valores negritados 
relativos à estratégia TM&E são os respectivos a aceitação do modelo avaliado (χ2

λcrít>χ2
SB); os valores negritados na estratégia TY 

demonstram quando o modelo foi classificado como “excelente/bom”. Excel., excelente; pSB: p-valor do teste escalado de Satorra-
Bentler; RMSEAt: raiz do erro quadrático médio de aproximação T-size (minimum tolerable size); CFIt: índice de ajuste comparativo 
T-size (minimum tolerable size); TM&E: teste proposto por Moshagen e Erdfelder (2016); TY: teste de equivalência proposto por Yuan 
et al. (2016); χ2

crít: qui-quadrado crítico do parâmetro da não centralidade; χ2
SB: qui-quadrado do teste Escalado de Satorra-Bentler.

Cond. 
Amost. Modelo χ2

SB pSB

TM&E TY

χ2
λcrít RAMSEAt 

Classificação
CFIt 

Classificação

Excel./Bom Excel./Bom

1

M*100 114.818 0,20 114.209 0,06 ≤0,08 0,78 ≥0,88

M*500 131.890 0,03 154.617 0,03 ≤0,06 0,94 ≥0,93
M*1500 154.549 <0,001 239.598 0,02 ≤0,06 0,97 ≥0,94
M*5000 184506 <0,001 499.166 0,02 ≤0,05 0,99 ≥0,95

M*10000 337.497 <0,001 845.865 0,02 ≤0,05 0,99 ≥0,95

2

MO_100 118.490 0,14 114.209 0,07 ≤0,08 0,73 ≥0,88
MO_500 147.482 <0,001 154.617 0,04 ≤0,06 0,93 ≥0,93

MO_1500 159.744 <0,001 239.598 0,02 ≤0,06 0,97 ≥0,94
MO_5000 174.627 <0,001 499.166 0,01 ≤0,05 0,99 ≥0,95

MO_10000 318.981 <0,001 845.865 0,02 ≤0,05 0,99 ≥0,95

Discussão

Este estudo simulado e exploratório comparou a 
aceitação e a rejeição de modelos pelo teste de hipótese 
nula (H0SB; p-valor do teste de Satorra-Bentler [pSB]), a 
estratégia de Moshagen e Erdfelder (TM&E; Moshagen 
& Erdfelder, 2016) e o teste de equivalência de Yuan et 
al. (TY; Yuan et al., 2016) em amostras que violaram os 
pressupostos da normalidade, considerando o aumento 
amostral. Foram avaliadas amostras de 100, 500, 1.500, 
5.000 e 10.000 casos, com base em duas condições 
amostrais, que se diferenciaram pela assimetria (S=1,5 
ou 2) e curtose (K=7 ou 21). As amostras foram corrigi-
das pelo teste escalado de Satorra-Bentler (TSB; Satorra 
& Bentler, 1994; 2001). Vale ressaltar que, embora a as-
simetria possua impactos nos valores do qui-quadrado 
corrigido pelo teste de Satorra-Bentler (χ2

SB) em de-
corrência da estimação pela Máxima Verossimilhança 
(ML), o teste TSB corrige especialmente a curtose (Xia 
et al., 2016; Yuan et al., 2016).

No contexto avaliado, a hipótese do presente estu-
do foi rejeitada, considerando que os testes H0SB (pSB; 
Satorra & Bentler, 1994; 2001), TM&E (Moshagen & 
Erdfelder, 2016) e TY (Yuan et al., 2016) revelaram com-
portamentos distintos. Destaca-se que os testes analisa-
dos (H0SB, TM&E e TY) utilizam estratégias diferenciadas 
para a aceitação ou rejeição dos modelos estudados.

O teste de hipótese nula (H0) sugere que um mo-
delo possa ser aceito quando o erro Tipo I (probabilida-
de de recusar uma H0 verdadeira, α) não ultrapasse o 
valor de confiança de 95%; ou seja, um p-valor menor 
ou igual a 0,05 (Perezgonzalez, 2015). Para tanto, o teste 

convencional da hipótese nula (H0) compara a matriz 
de covariância do modelo estudado (S) com a matriz 
de covariância de um modelo hipotetizado ou assintóti-
co (∑(θ)). Assim, o pressuposto da hipótese nula (H0) 
preconiza que a diferença entre essas matrizes deve ser 
igual a zero (H0: S - ∑(θ) = 0; Tarka, 2018; Kline, 2015; 
Schumacker & Lomax, 2016).

Neste estudo, o p-valor (pSB) foi respectivo ao 
qui-quadrado (χ2

SB) corrigido pelo teste escalado de 
Satorra-Bentler (TSB; Satorra & Bentler, 1994; 2001). 
No caso, o teste TSB corrige as amostras não normais 
estimadas pela solução Máxima Verossimilhança (ML) 
de modo que se aproximem de uma amostra normal. 
Assim, quanto maior for a diferença entre a média da 
matriz de covariância assimptótica e a média do modelo 
estudado, maior será a correção do teste TSB.

Porém, o p-valor (H0) é sensível ao tamanho 
amostral (Kline, 2015). Neste estudo, a hipótese nula 
(H0SB; pSB), considerando um qui-quadrado corrigido 
pelo teste de Satorra-Bentler (TSB; Satorra & Bentler, 
1994; 2001), foi corroborada unicamente nos mode-
los com 100 casos (M*100 e MO_100; pSB≤0,05). Os 
modelos iguais ou acima de 500 casos foram rejeitados 
(pSB>0,05).

Devido a controvérsias em relação ao teste de hipó-
tese nula (Perezgonzalez, 2015), Moshagen e Erdfelder 
(2016) e Yuan et al. (2016) propuseram estratégias com-
plementares à H0, tendo em vista a possibilidade de re-
jeitar amostras maiores. A variabilidade do p-valor em 
função do aumento amostral foi apoiada por outros es-
tudos (Brosseau-Liard, 2013; Chen et al., 2008; Kline, 
2015; Nevitt & Hancock, 2000; Xia et al., 2016), o que 



116 Avaliação Psicológica, 2024, 23(1), pp. 109-120

da Silva, M. A., Argimon, I. I. L., & Wendt, G. W.

parece corroborar com a necessidade de testes comple-
mentares para a aceitação da H0 ( Chen et al., 2008; 
Kline, 2015; Yuan et al., 2016).

A estratégia de Moshagen e Erdfelder (TM&E; 2016) 
considera que existe uma disparidade entre a aceitação 
de modelos com base na hipótese nula (H0) de 0,05 
(erro Tipo I, α) e a rejeição da hipótese alternativa (H1) 
de 0,80 (erro Tipo II, β); ou seja, existe uma chance de 
aceitar um modelo de 5% e de rejeitá-lo em 80%. Os 
autores, assim, propuseram que o erro Tipo I e II sejam 
igualados (α=β); sugerindo que, se não existem evi-
dências para rejeitar a H1, então, a H0 pode ser supor-
tada. Tendo em vista que o qui-quadrado crítico (χ2

crít) 
representa um ponto sobre a distribuição populacional 
que permite rejeitar a hipótese nula (H0), para que um 
modelo seja apoiado, a estratégia estipula que o qui-
-quadrado do modelo estudado (χ2

mod) seja menor que 
o qui-quadrado crítico do parâmetro da não centralida-
de (χ2

λcrít), quando alfa é igual a beta (α=β).
No presente estudo, a estratégia de Moshagen 

e Erdfelder (TM&E; 2016) rejeitou os modelos com 
100 casos (M*100 e MO_100). Contudo, os auto-
res (Moshagen & Erdfelder, 2016) sugeriram que, em 
amostras menores, possa ocorrer um maior risco de er-
ros, recomendando que a estratégia (TM&E) seja aplicada 
a amostras maiores, reduzindo a possibilidade dos erros 
Tipo I e II.

Por sua vez, o teste de equivalência de Yuan et al. 
(TY; Yuan et al., 2016) considerou os modelos com 100 
casos (M*100 e MO_100) como “pobre” em termos do 
índice CFIt (índice de ajuste comparativo T-size [mini-
mum tolerable size]); embora o índice RMSEAt (raiz do 
erro quadrático médio de aproximação T-size [minimum 
tolerable size]) avaliou todos os modelos como “exce-
lente/bom”. Portanto, os modelos com 100 casos não 
foram suportados, considerando o índice CFIt. Porém, 
Yuan et al. (2016) ressaltaram que a fiabilidade do teste 
de equivalência melhora em decorrência do aumento 
amostral.

Destaca-se, então, que os índices CFIt e RMSEAt, 
utilizados no teste de equivalência Yuan et al. (TY; Yuan 
et al., 2016), são baseados nos índices CFI e RMSEA 
convencionais, comumente utilizados nos Modelos 
de Equações Estruturais (SEM). Dessa forma, o tes-
te TY estipula um IC de 95% para os índices RMSEA 
(RMSEAt) e CFI (CFIt), que demonstra se a violação 
do modelo estudado possa ser suportada, condição de-
nominada de T-size (minimum tolerable size; Marcoulides 
& Yuan, 2017; Yuan et al., 2016).

Logo, o fato do índice RMSEAt ter apontado 
para a aceitação do modelo com 100 casos (M*100 e 
MO_100) e para rejeitação pelo índice CFIt pode ser 
explicado visto que os índices RMSEA e CFI avaliam os 
modelos com premissas diferentes (Lai & Green, 2016). 
Por conseguinte, o índice RMSEAt e CFIt baseiam-se 
no RMSEA e CFI convencionais (Yuan et al., 2016). O 

índice RMSEA avalia o modelo estudado por meio da 
estimação do número amostral (N), do parâmetro da 
não centralidade (λ) e dos GL. O índice CFI compara 
o modelo estudado com o independente (Kline, 2015).

Acrescenta-se que estudos revelaram que o índi-
ce RMSEA corrigido pelo teste TSB pode apresentar 
bom desempenho mediante ao crescimento amostral 
(Brosseau-Liard, 2013; Brosseau-Liard et al., 2012; Xia 
et al., 2016). Porém, em estudo simulado, Brosseau-
Liard et al. (2012) encontraram que a não normalidade 
amostral diminuiu o valor médio dos índices de ajuste a 
partir da correção do teste TSB.

Aliás, Ainur et al. (2017) verificaram que índi-
ce RMSEA foi menos afetado pela não normalidade 
dos dados que o índice CFI. Além disso, Sideridis et 
al. (2014) sugeriram que RMSEA possa ser apropriado 
para amostras menores.

Ademais, Lai e Green (2016) sugeriram que, em 
amostras que violem os pressupostos da normalidade, 
não existe consenso nas definições dos pontos de cor-
tes nos índices RMSEA e CFI, já que as propriedades 
estatísticas dos estimadores para amostras não nor-
mais ainda não são inteiramente compreendidas. Desse 
modo, os desacordos entre os índices RMSEA e CFI 
não podem ser considerados como desajustes no mo-
delo avaliado. Contudo, como o índice CFI pode ser 
considerado como parcimonioso, costuma ser utilizado 
em adição ao RMSEA para suportar análises de modelos 
em SEM (Kline, 2015).

Conforme verificado neste estudo, a hipóte-
se nula (H0SB; pSB), tendo em vista um qui-quadrado 
corrigido pelo teste de Satorra-Bentler (TSB; Satorra & 
Bentler, 1994; 2001), apresentou uma tendência de re-
jeição de amostras maiores (≥500 casos; Kline, 2015). 
Ademais, ressalta-se que tanto o teste TM&E (Moshagen 
& Erdfelder, 2016) e TY (Yuan et al., 2016) possuem a 
mesma premissa, avaliar se a violação do modelo estu-
dado possa ser suportada quando a hipótese nula (H0) 
possa ser rejeitada (>0,05) em decorrência do aumen-
to amostral, embora ambas as estratégias (TM&E e TY) 
utilizem métodos diferenciados para a aceitação ou re-
jeição de modelos. Aliás, tanto o TM&E (Moshagen & 
Erdfelder, 2016) e TY (Yuan et al., 2016) podem ser mais 
adequados para avaliarem um número amostral maior 
(≥500 casos).

Todavia, enfatiza-se que, conforme o teste TY ba-
seia-se em dois índices (RMSEAt e CFIt) para a aceita-
ção ou rejeição de modelos, esse teste pode ser prefe-
rível ao teste TM&E para apoiar um modelo, pois pode 
apresentar mais fiabilidade para avaliação de modelos 
na SEM. Além disso, estudos prévios (Counsell et al., 
2020; Finch & French, 2018; Fu et al., 2017; Jiang et 
al., 2017; Peugh & Feldon, 2020; Rippe & Merkelbach, 
2021; Silva et al., 2018b) foram localizados na literatura 
utilizando o teste TY. Contudo, a partir de ampla pes-
quisa em bancos de dados científicos, nenhum estudo 
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empírico ou simulado foi localizado com a técnica TM&E. 
Assim, compreende-se que o teste TY está paulatina-
mente adquirindo escopo na literatura da SEM.

Contudo, Peugh e Feldon (2020) recomendaram 
cautela no uso do teste TY; tendo em vista que o ín-
dice CFI depende da mensuração do modelo indepen-
dente, os resultados do teste TY podem variar, já que os 
softwares de análise estatística na SEM podem especifi-
car o modelo independente de maneiras diferenciadas. 
Também Montoya e Edwards (2021) sugeriram que o 
teste TY possa não ser apropriado para estudos explo-
ratórios (e.g., Análise Fatorial Exploratória – AFE). 
Porém, o teste TY; representa um avanço para avaliar os 
ajustes de modelos na SEM (Peugh & Feldon, 2020).

É pertinente frisar que o presente estudo possui 
limitações. Assim, ressalta-se que apenas duas técnicas 
(TM&E e TY) foram comparadas entre si e com o teste 
de hipótese (H0SB), com correção do χ2 pelo teste esca-
lado de Satorra-Bentler (TSB; Satorra & Bentler, 1994; 
2001). Contudo, outras propostas para a verificação 
da má especificação de modelos em SEM podem ser 
encontradas na literatura (e.g., aplicações Bayesianas; 
Dienes, 2014). Ademais, neste estudo, não foram verifi-
cados outros modelos (e.g., multinível) além da análise 
fatorial confirmatória (AFC) clássica com um nível de 
fator latente e 16 variáveis; porém, os modelos da AFC 
clássica são os mais utilizados na literatura (Damásio et 
al., 2011; Hayakawa, 2019; Wagner et al., 2014; Yang & 
Liang, 2013). Igualmente, apenas o teste robusto escala-
do de Satorra-Bentler (Satorra & Bentler, 2001) foi uti-
lizado para as análises por ser um dos mais encontrados 
na literatura para a estimação de amostras que violem a 
normalidade amostral (Moshagen & Erdfelder, 2016). 
Além disso, utilizou-se apenas uma modalidade de ma-
triz de correlação para as simulações; embora a matriz 
de correlação utilizada tenha sido manipulada para se 
aproximar de estudos empíricos (S ≠ ∑(θ); Yuan et al., 
2016), tal matriz de correlação pode não retratar a rea-
lidade da pesquisa aplicada. Além disso, apenas dois ní-
veis de assimetria (S; 1,5 e 2) e de curtose (K; 7 e 21) fo-
ram manipuladas, contudo, buscou-se uma distribuição 
moderadamente não normal (S=1,5 e K=7) e outra ex-
tremamente não normal (S=2, K=21; Xia et al., 2016). 
Não obstante, este estudo tenha buscado se aproximar 
da pesquisa aplicada na seleção dos aspectos metodo-
lógicos, vale lembrar que estudos simulados apenas se 
aproximam das pesquisas empíricas, embora, possam 
contribuir com a geração de conhecimentos (Chen et 
al., 2008; Nevitt & Hancock, 2000; Xia et al., 2016).

Considerações Finais

Este estudo visou comparar as seguintes estra-
tégias: o teste de hipótese nula (H0SB), com um qui-
-quadrado corrigido pelo teste de Satorra-Bentler (TSB; 
Satorra & Bentler, 1994; 2001); a proposta de Moshagen 

e Erdfelder (TM&E; 2016) e o teste de equivalência su-
gerido por Yuan et al. (TY; 2016). Por meio de uma in-
vestigação simulada e exploratória, em amostras que 
violaram os pressupostos da normalidade, as estratégias 
foram avaliadas quanto a aceitação ou rejeição de mo-
delos com base nas premissas das respectivas propostas 
(H0SB, TM&E e TY).

O estudo permite concluir que os testes (H0SB, 
TM&E e TY) revelam desempenhos diferenciados. 
Embora tanto o teste H0SB como as estratégias TM&E e 
TY tenham o objetivo de avaliar se a violação do modelo 
possa ser aceita, esses testes (H0SB, TM&E e TY) recorrem 
a métodos distintos, incorrendo em resultados desse-
melhantes. Os resultados das simulações sugeriram 
que a H0SB possa suportar (pSB≤0,05) amostras meno-
res (100 casos) e rejeitar (pSB>0,05) amostras maiores 
(≥500 casos). Por sua vez, os resultados também indi-
caram que os testes TM&E e TY são mais apropriados para 
a avaliação de amostras maiores (≥500 casos).

Como vantagem, os testes (H0SB, TM&E e TY) são 
de fácil execução, favorecendo o uso por parte dos pes-
quisadores. A H0 (H0SB) corrigida pelo teste escalado 
de Satorra-Bentler (TSB; Satorra & Bentler, 1994; 2001) 
está disponível em softwares da SEM (EQS, Mplus, R) 
com a saída de dados por meio do p-valor (pSB). A es-
tratégia TM&E (Moshagen & Erdfelder, 2016) conta com 
software específico (SemPower) e o teste TY (Yuan et 
al., 2016) disponibiliza sintaxes a serem processadas no 
programa R.

Todavia, como recomendação, sugere-se a utiliza-
ção do teste TY em detrimento do teste TM&E quando a 
H0 (H0SB) não possa ser aceita em decorrência do au-
mento amostral. Considerou-se o fato de que o teste 
TY valer-se de mais recursos que a estratégia TM&E, 
que se baseia em dois índices (RMSEAt e CFIt) para a 
avaliação dos modelos. A estratégia TM&E merece mais 
estudos a respeito de seu desempenho, pois pode ser 
valiosa para a avaliação de modelos. Possivelmente, a 
ausência de estudos com essa estratégia (TM&E) possa ser 
uma consequência da técnica se fundamentar no qui-
-quadrado crítico do parâmetro da centralidade (χ2

λcrít) 
a partir de igualar o erro Tipo I e II (α=β; Moshagen & 
Erdfelder, 2016).

Quanto à possibilidade de replicabilidade deste 
estudo, destaca-se que se buscou condições amostrais 
que se aproximassem de amostras utilizadas nas pesqui-
sas psicossociais, tais como a não normalidade dos da-
dos, modelos comuns na SEM (e.g., CFA) e tamanhos 
amostrais (e.g., 100 casos). Contudo, como limitação à 
replicabilidade deste estudo, ressalta-se que, por se tra-
tar de um estudo simulado, utilizou-se dados fixos, que 
compreendem a assimetria e curtose pré-determinadas.

Assim, com a crescente utilização das técnicas da 
SEM nas ciências aplicadas, recomenda-se a replicação 
deste estudo com diferentes números amostrais, graus 
de liberdade, níveis de má especificação dos modelos e 
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outros testes robustos. Também, investigações devem 
ser efetuadas comparando as estratégias TM&E e TY em 
amostras em consonância com os pressupostos da nor-
malidade ou não normalidade amostral, tendo em vista 
a ausência de investigações a esse respeito. Além disso, 
o teste TY deve ser avaliado com mais critério em estu-
dos simulados, verificando o seu desempenho em situ-
ações em que os índices RMSEAt e CFIt possam estar 
em desacordo.
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