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1. Objetivo

Com esta licdo pretende-se evidenciar o potencial para a reflexdo tedrica e para a
investigacdo empirica em ciéncias sociais, nomeadamente em psicologia, da instrumentagéo
estatistica de analise de dados multivariados (IADM) de segunda gerag&o, em especial
aquelas que respeitam a modelagdo de equagdes estruturais (MEE: neste caso o M da
abreviatura significa modelagdo; adiante deve ser lido como modelagdo ou modelo
consoante o contexto frasico). Este designio é perseguido através de uma arqueologia que
contrasta a utilizagdo feita da IADM de primeira geragdo com a de segunda geragao e da
apresentagdo de um conjunto estudos que respeitam aos beneficios resultantes da MEE,
contemplando variaveis latentes e varidveis observadas ordinais. Para demonstracdo de
dois desses beneficios, apresentam-se dois estudos originais que envolvem a analise

fatorial.

Entretanto, realga-se a subordinacdo da utilizagdo da IADM de segunda geragdo a
teoria, particularmente a MEE, legitimando-se os dados enquanto parte integrante da teoria
substantiva sobre o dominio em apreciag&o, através de um enfoque renovado na teoria dos

dados e da estimagéo estatistica.



*>



2. O Primado da Teoria na Analise de Dados Multivariados (ADM)

Num esquema heuristico de categorizagao que articula propésitos de investigacao e
procedimentos de sintese estatistica de dados, a IADM pode ser classificada como
exploratéria ou confirmatéria. Na investigacdo que visa a formalizagdo de hipdteses (ou
teorias) sobre fendmenos mal conhecidos, ou empiricamente pouco estudados, utilizam-se
técnicas estatisticas exploratérias, tais como a anélise fatorial exploratéria (AFE), ainda que
com nuances em funcdo do método de estimacao utilizado: componentes principais versus
analise fatorial comum, nas suas vertentes de estimagdo pelo método de maxima
verosimilhanga ou pelo método do eixo principal (Costello & Osborne, 2005; Fabrigar,
Wegener, MacCallum, & Strahan, 1999). Na investigagdo que visa a refutacéo de hipoteses
(ou teorias) formalizadas a priori sobre fendmenos ja conhecidos e empiricamente
estudados, utilizam-se técnicas estatisticas confirmatérias, como a anélise fatorial
confirmatéria (AFC: Bollen, 1989; Brown, 2015). Ora, a instrumentagéo de anélise de dados
multivariados (IADM) de segunda geragéo, seguindo a terminologia de Fornell (1982), tal
como o LISREL (Linear Structural Relationships; Joreskog & Sérbom, 1993, 1996), serve

estas Ultimas.

Fazendo uma breve arqueologia da IADM, ancorada em Fornell (1982), pode dizer-se
que foi na década de 1960, com a rapida disseminagdo e desenvolvimento dos
computadores, que apareceram programas estatisticos de primeira gera¢éo, como o SPSS,
0S quais suscitaram o inicio de uma mudanga na orientagdo da investigagdo em ciéncias
sociais, particularmente em psicologia. Das teorias abstratas, muitas vezes vazias de factos
empiricos, passou-se para um crescente empirismo, muitas vezes sem interesse pela

justificagdo tedrica. Nesta senda, assistimos a mudangas dramaticas durante a década de
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1970 na maneira como os dados passaram a ser analisados. Uma vez que a utilizag&o desta
IADM de primeira geragéo requeria poucas assungdes estatisticas e menos conhecimento a
priori, ela entrou faciimente nas ciéncias sociais, trazendo doses massivas de empirismo,
muitas vezes ingénuo, onde os dados precediam a conceptualizagao: fenémenos complexos
podiam ser estruturados de forma interpretavel; vastos conjuntos de informagao podiam ser
reunidos em simultaneo; a multidimensionalidade podia ser investigada; e, os investigadores
puderam reduzir a sua invocagdo do critério de suficiéncia a um nivel de significancia

estatistica.

O fascinio pelo potencial mediador da IADM de primeira geragao imperou durante a
década de 1970, suscitando uma inércia nas praticas de ADM em ciéncias sociais que,
conforme atras referido, aconteceu num contexto maioritariamente acritico de ciéncia normal
(Kuhn, 1970) assente numa utilizagao ritualista da estatistica (Gigerenzer, 2018; Gigerenzer,
Krauss, & Vitouch, 2004). Este foi o prego a pagar pela sua utilizagéo. Porém, hoje em dia
podemos dizer que disso houve uma tomada de consciéncia, atendendo a evolugéo e
sofisticagdo entretanto ocorrida nessa instrumentagéo (ver, e.g., Field, 2013; Maréco, 2011;

Tabachnick & Fidell, 2013).

Contudo, na década de 1980, com a IADM de segunda geracéo, a énfase passa a ser
posta no aspeto cumulativo do desenvolvimento teorico, através do qual o conhecimento
adquirido é posto a prova da realidade dos dados e incorporado na analise dos mesmos.
Esse conhecimento a priori pode derivar da teoria, do prévio conhecimento sobre modelos,
métodos e técnicas de investigagdo, ou de prévia evidéncia empirica. Os conceitos
assumem um duplo papel: como factos adquiridos, combinando a teoria com os dados, ou

como hipéteses a priori a considerar, confrontando a teoria com os dados.
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Sabemos que as variaveis conceptuais so essenciais para o progresso cientifico. Nao
ha maneiras racionalmente otimizadas para extrair conhecimento da investigagao empirica
sem previamente fazer certas assung¢des quanto a matéria substantiva em andlise, tal como
quanto a natureza métrica dos dados empiricos coletados associada as técnicas para 0s
tratar de forma a assegurar a validade das conclusdes estatisticas, entre outros aspetos da

validade interna dos estudos (Shadish, Cook, & Campbell, 2002).

E isto representou uma nova maneira de pensar a investigagdo em ciéncias sociais,
oferecendo um potencial para o conhecimento cientifico que ultrapassava a mera descrigao
e associagdo empirica. Agora, com a IADM de segunda geragao, o cerne do desafio é o de
conjugar a teoria e os dados, reconhecendo que essa correspondéncia néo é perfeita ou,
por outras palavras, que essa correspondéncia é probabilistica, sendo isso feito pelo teste

empirico de modelos formalizados a priori que representam as teorias.

De um ponto de vista tedrico, existem vantagens em tomar os modelos como conjuntos
de hipoteses probabilisticas através da sua associagéo a um erro de medigéo. Eles nao
representam processos deterministicos, mas sim estocasticos, tratando explicitamente o
erro de medi¢do como uma observagdo imperfeita das variaveis empiricas ou como uma

correspondéncia imperfeita entre variaveis abstratas e empiricas.

A IADM de primeira gerag&o apresentou durante décadas limitages para avaliar a
qualidade das medidas ou para corrigir o erro de medigao. Ignorando-0s, incorremos no risco
de estimar parametros estatisticos enviesados na medida em que as relagdes estabelecidas
entre variaveis observadas possuem uma componente de erro (residuos ou ruido) de
distribuicdo que atenua a sua magnitude e incrementa o seu erro-padréo. Isto tem influéncia

direta e negativa nas estimativas, inflacionando o erro de tipo Il. Nestas condices, relagdes
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que seriam estatisticamente significativas poderdo n&o ser observadas por razdes

meramente artefactuais.

Em sintese, enquanto a IADM de primeira geragdo pouco requeria em termos de
especifica¢éo a priori, tanto tedrica quanto estatistica, a IADM de segunda geragao, tal como
o LISREL, exige-a. Depois do seu aparecimento, situado em 1973 quando Joreskog
apresentou a primeira versao do modelo de equagbes lineares estruturais para variaveis
latentes (LISREL), um programa que permitia aplicar um modelo geral a uma grande
variedade de modelos substantivos, ocorre a sua progressiva disseminagdo na comunidade
cientifica das ciéncias sociais. Inicialmente lenta, dado que ainda no final da década de 1980
a utilizagdo do LISREL exigia o dominio de uma sintaxe complexa de simbolos estatisticos
gregos e de nogdes de calculo matricial (Joreskog & Sérbom, 1988), a disseminagao desta
IADM de segunda geracéo alarga-se com o aparecimento e desenvolvimento de trés outros
programas, também concebidos para a andlise de estruturas, ou de matrizes, de varidncias-
covariéncias (adiante, simplesmente covariéncias): o EQS (Bentler, 1985), para utilizagao
com dados intervalares, e o LISCOMP (Muthén, 1987) e o PRELIS (Joreskog & Sérbom,

1986) que possibilitavam a utilizagcio de dados categoriais.

Entretanto, a vulgarizagéo da utilizag&o da IADM de segunda gerag&o é acelerada com
a publicagdo de livros complementares aos manuais do LISREL e do EQS (e.g., Bollen,
1989; Byrne, 1989; Loehlin, 1987); com a introdugéo da linguagem de programagéo SIMPLIS
(SIMPle LISrel, Jéreskog & Sérbom, 1993); com o aparecimento, em 1994, da revista
Structural Equation Modeling: A Multidisciplinary Journal, e, com uma cada vez maior
divulgacéo através da sua utilizagéo em artigos técnicos e substantivos noutras publicagtes

(Hershberger, 2003). Neste contexto, uns autores centraram-se mais no desenvolvimento e
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demonstragdo algébrica relativas a ligagdo da teoria dos dados com a da estimagéo
estatistica (e.g., Browne & Cudeck, 1993) e outros penderam mais para a demonstragdo

dessa ligagao via simulagdo computacional (e.g., Hu & Bentler, 1998).

Hoje em dia, a IADM de segunda geragéo permite por em marcha um alargado
conjunto de técnicas comummente designadas por MEE que séo similares no racional e

relacionadas no procedimento (ver, e.g., Kline, 2016; Schumacker & Lomax, 2010).

Na base da MEE esta a vantagem de com ela se poder incorporar uma componente
estrutural com variaveis hipotéticas expurgadas de erro. Mais precisamente, os construtos,
varidveis abstratas ndo observadas (adiante fatores ou variaveis latentes) que respeitam ao
modelo estrutural, sdo qualidades representadas por uma outra componente, 0 modelo de
medicdo, que integra as respetivas variaveis quantitativas observadas (adiante itens ou
indicadores) com o erro que lhes é inerente. Personalidade ou inteligéncia sdo conceitos
sem ligacdo direta a medidas quantitativas observaveis, mas a sua operacionalizagdo
enquanto construtos num MEE permite estimar de forma purificada as suas relagdes quer
com outros construtos, quer com variaveis observadas (e.g., modelos de mdiltiplas causas e
multiplos indicadores; Jéreskog & Goldberger, 1975): o erro esta do lado do modelo de
medic&o e ndo no do modelo estrutural (para uma ilustragéo empirica, ver Amado & Diniz,

2017).

Nesta virtuosa possibilidade de analisar relagdes com, ou entre, variaveis latentes,

radica um conjunto de beneficios da IADM de segunda gerag&o que a seguir se apresentam.
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3. Beneficios da Utilizagao da Instrumentagao de ADM de Segunda Geragao

3.1. Beneficio 1: Acomodagao do Dinamismo entre Teoria, Modelos e Dados

As teorias (relagdes entre conceitos), enquanto abstragdes relativas a certos
segmentos do mundo real, s&o testadas através de modelos que as representam (relagdes
entre construtos e de construtos com os seus indicadores), apreciando-se a adequagéo do
seu ajustamento ao segmento do mundo real que ele representa (plausibilidade do modelo,
envolvendo significancia estatistica e parcimonia). E o resultado obtido pode exigir a sua
reespecificagdo, a redefinicdo dos construtos e/ou das relagdes entre construtos, revendo-
se, assim, a teoria. Ora, a IADM de segunda geragdo, nomeadamente a MEE, permite

acomodar este dinamismo entre teoria, modelos e dados.

Neste contexto, considera-se que ndo ha modelos verdadeiros. Eles s6 “providenciam
uma aproximagdo ao mundo real que tem algum significado substantivo e alguma utilidade”
(MacCallum, 2003, p. 115) e, porventura, uns séo mais adequados do que outros. E, pois,
prudente considerar que todos os modelos séo “‘imperfeitos tanto no sentido fraco de
incompletos, quanto no sentido forte de falsos” (Meehl, 1990, p. 110, sublinhados do autor).
Quanto & sua incompletude temos a impossibilidade de representacdo de toda a
complexidade do mundo real, traduzida na omissao de variaveis importantes, e quanto a sua
falsidade temos as contradigdes entre 0 modelo € o mundo real, por exemplo traduzida no

recurso a modelos lineares para representar relagbes néo-lineares (MacCallum, 2003).

Focando-nos neste Ultimo caso, tomemos o exemplo de MEE com variaveis ordinais:
médias, variancias e covariancias ndo fazem sentido uma vez que varidveis ordinais néo
possuem origem ou unidades de medigao (Jéreskog, 2005), potenciando distribuigdes néo-

normais e gerando relagdes néo-lineares com outras variaveis (Bentler & Dudgeon, 1996).
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Acresce que um modelo pode ser plausivel, quando apresenta resultados estatisticamente
significativos e é suficientemente parcimonioso, mas ndo ser verosimil, no sentido de revelar
uma verdade aparente, mas ndo de facto, atendendo ao seu valor heuristico ou
interpretativo. Por exemplo, um modelo bifatorial pode estar bem ajustado aos dados
empiricos mas apresentar colinearidade entre os fatores. Neste caso é adequado utilizar o
argumento Ockhamiano da parciménia e colapsar os seus indicadores num so fator: ndo
devemos considerar mais entidades do que as necessarias para descrever um dado

fenémeno.

A IADM de primeira geragéo prometeu orientar o investigador no seio das hipoteses
com uma preocupagao mitigada quanto a teoria dos dados e a teoria substantiva, fazendo
com que as hipdteses a priori fossem frequentemente substituidas por interpretacées a
posteriori, dando-se pouca atengao a relagéo entre esquemas conceptuais abstratos e dados
empiricos. Parafraseando a metéfora de Fornell (1982, p. 2), os dados conduziam a teoria,

que ia no banco detras.

Ora, a derivagdo empirica acompanhada da falta de sustentagdo tedrica gera
consequéncias indesejaveis. Por exemplo, na AFE, a falta de conhecimento a priori ndo
produz, geralmente, solugdes otimizadas para os fatores, ou interpretagdes Unicas para 0s
mesmos, o que torna dificil justificar os resultados. Contrariamente, a AFC, implementavel
na IADM de segunda geracéo, produz solugdes teoricamente derivadas e estatisticamente
otimizadas para os fatores, clarificando a sua eventual ambiguidade interpretativa gerada

pela AFE (Bollen, 1989).

Este beneficio é elucidado através de um estudo em que, com o mesmo ficheiro de

dados, se confrontam os resultados da AFE com os da AFC, realgando as virtudes desta
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Ultima. Assim, com o0 mesmo ficheiro de dados ordinais, pretende-se comparar os resultados
da AFE no IBM SPSS (version 24) com os da AFC no IBM SPSS AMOS (version 24;

Arbuckle, 2016) e no LISREL 8.80 (Joreskog & Sérbom, 2006).

3.1.1. llustragdo: Andlise Fatorial Exploratéria (com o SPSS) versus
Confirmatéria (com o AMOS e o LISREL).

Com este estudo pretende-se examinar as principais diferengas entre a AFE comum
(quer pelo método do eixo principal, quer pelo de maxima verosimilhanga) e a AFC, as quais

sao apresentadas nos quatro primeiros tépicos da Tabela 1.

Tabela 1. Andlise fatorial exploratoria comum vs. Analise fatorial confirmatéria

Analise fatorial exploratéria comum

Andlise fatorial confirmatoria

Objetivo: gerar uma teoria sobre a medida;
explorar a estrutura fatorial (EF).

1. EF determinada a posteriori a partir das
inter-relagbes entre os itens.

2. Nimero de fatores e respetivos itens

empiricamente derivado.

3. Todos os itens estdo relacionados com
todos os fatores (com pesos fatoriais
desatenuados).

4. Os erros de medicdo ndo podem ser
correlacionados.
5. EF ortogonais ou obliquas de 12 ordem.

Objetivo: testar uma teoria sobre a
medida; corroborar ou infirmar a EF.

1. EF especificada a priori a partir da
teoria e/ou de investigagdo empirica forte.

2. Numero de fatores e respetivos itens
teoricamente derivado.

3. Cada item esta relacionado com o seu
fator  especifico (com peso fatorial
desatenuado).

4. Os erros de medicdo podem ser
correlacionados.

5. EF ortogonais ou obliquas de 12
ordem e EF de 27 (fatores de 1% ordem
correlacionados) e 32 ordem (fatores de 22
ordem correlacionados).

Método
Participantes

Participaram no estudo 327 idosos comunitarios voluntarios (leque etario = 65-97 anos,
Mdn = 74) sem compromisso cognitivo (rastreio com o MMSE: Folstein, Folstein, &
McHugh,1975; Morgado, Rocha, Maruta, Guerreiro, & Martins, 2009) e sem depressao

(rastreio com a GDS-15: Sheikh & Yesavage, 1986; Tumas, Rodrigues, Farias, & Cripa
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(2008), com menos do que o 1° ciclo (26.6%) e com o 1° ciclo (42.8%). A amostra era

maioritariamente composta por mulheres (63.3%).

Instrumento e Procedimento

Utilizou-se a Escala de Afetos Positivos e Negativos (EAPN: Amado, 2008; Diniz &
Amado, 2005), baseada na Positive and Negative Affect Schedule (PANAS: Watson, Clark,
& Tellegen, 1988), a qual possui dois fatores, afetos positivos (AP) e afetos negativos (AN),
cada um com 10 itens de formato de resposta de tipo-Likert com cinco niveis (desde “Muito

pouco ou nada” até “Muitissimo”).

A amostragem foi ndo-probabilistica e, apés obtengdo do consentimento informado
dos participantes, os dados relativos a frequéncia com que sentiam cada afeto
‘normalmente” foram recolhidos mediante entrevista estruturada, conduzida de forma
diretiva, atendendo a aspetos de ordem instrumental e ético-deontoldgica para otimizar o

processo (Diniz & Amado, 2014).

Analise estatistica. Com o SPSS, recorreu-se a AFE comum (porque contrariamente
a AFE pelo método dos componentes principais, é expurgada da analise a componente de
erro das varidveis) sobre a matriz de covariéncias de Pearson das varidveis ordinais da
EAPN, através do método do eixo principal (MEP), que tem a vantagem de ndo implicar
pressupostos distribucionais das variaveis, e do método de méxima verosimilhanga (MMV)
(note-se que estes métodos podem apresentar solugdes muito similares), com rotagéo
obliqua (promax) dos fatores retidos e com leitura dos resultados da matriz padréo dos
fatores/itens (Costello & Osborne, 2005; Fabrigar et al., 1999). No contexto da decis&o sobre

o nimero de fatores a reter na AFE da EAPN fez-se, ainda, uma comparagao entre o critério
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de Keiser (1960), a andlise do teste gréafico de Cattell (1966; Cattell & Vogelmann, 1977), e

a andlise paralela (a priori) baseada no MEP com permutagéo de dados (O’Connor, 2000).

Entretanto, o modelo fatorial empiricamente derivado foi testado com o0 AMOS, através
da AFC, pelo método de méxima verosimilhanca (MMV) sobre uma matriz de covariancias
de Pearson. Este método de estimagdo é o comummente utilizado no AMOS, mesmo para
escalas ordinais, ainda que seja possivel utilizar no programa uma abordagem Bayesiana
(procedimentalmente bastante mais complexa) com uma amostra de grande dimenséo (>

1000) para se obter estimativas muito proximas das do MMV (Arbuckle, 2016).

Por ultimo, 0 modelo fatorial resultante da AFC com o AMOS foi testado com o LISREL,
pelo MMV, mas mediante a abordagem bivariada latente normal (ABLN: Joreskog, 2005) e
com o robusto 2 de Satorra e Bentler (SBy?; 1994), que corrige as estimativas, 0s seus
erros-padrdo e as estatisticas de ajustamento dos modelos aos dados empiricos sob
condi¢des de ndo-normalidade (Curran, West, & Finch, 1996). Acresce que tanto no AMOS
quanto no LISREL, cada fator do modelo foi identificado fixando a um (1.00) o peso fatorial
de um dos seus itens (varidvel de referéncia) e que o modelo fatorial foi especificado com a
independéncia do erro de medicdo entre os itens. Note-se que no caso da existéncia de
modificagdes de modelos estatisticamente derivadas (e.g., covariancias de erro liviemente
estimadas entre pares de itens), devem procurar-se razdes substantivas que as justifiquem

(MacCallum, Roznowski, & Necowitz, 1992).

Entretanto, no LISREL as varidveis ordinais requerem um tipo particular de
parametrizagdo (Joreskog, 2005). Num primeiro passo, procede-se a ABLN no PRELIS 2
(Jéreskog & Sorbom, 1996). Na Figura 1 ilustra-se a relagdo entre fatores e variaveis ordinais

de acordo com essa abordagem. Nela, as distribuicdes latentes normais (y*;) das variaveis
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ordinais observadas (yj), seccionadas por m - 1 limites distribucionais (m = numero de
opcdes de resposta), servem para computar a matriz de correlagdes (ou de covariancias)
policdricas dessas respostas latentes, conjuntamente com a sua matriz de covariancias
assimptéticas para ajudar a estimagao e teste do modelo de interesse. Por analogia,

trabalha-se com o gendtipo correspondente ao fenoti

&jj

Figura 1. Modelo uni-fatorial com variaveis observadas ordinais: diagrama conceptual
. n = fator; Aj = pesos fatoriais; yij = varidveis observadas categoriais; y'j = respostas
latentes (ou “tracos” latentes) das yi; €j = termos de erro (ou residuos ou ruido), ou
quantidade da variancia das y'j ndo capturada por n (erro aleatdrio mais fator
especifico).

Justifica-se o recurso a esta abordagem porque Babakus, Ferguson e Joreskog (1987)
constataram que na AFC com varidveis ordinais derivadas da discretizagéo de varidveis
continuas (estimagdo pelo MMV) as correlagdes policoricas sdo preferiveis a outras
estatisticas de associagéo bivariadas (r, rho de Spearman ou tau-b de Kendall). As outras
correlagbes tém um efeito de atenuagdo sobre os pesos fatoriais estimados. Sé as
correlagdes policdricas néo produziram pardmetros subestimados e erros-padrao

sobrestimados.

Bollen (1989) acrescenta que essa “atenuagéo é inversamente relacionada com o
numero de categorias, sendo maior com 2 ou 3 e muito menor com 7 ou mais” e que a
estimativa do ajustamento de um MEE (o y?2) é mais inflacionada pela curtose e pela
assimetria do que pelo nimero de categorias: claro que quanto menor o seu nimero maior

anao-normalidade. Em todo o caso, fica o alerta: “se as correlagées momento-produto forem
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utilizadas com dados ordinais, uma variavel observada pode ser descartada ... [quando] de

facto € um bom indicador” (Babakus et al., 1987, p. 227).

Também Flora e Curran (2004) observaram que correlagdes policoricas estimadas a
partir de distribuicbes latentes continuas de variaveis ordinais geram estimativas
multivariadas robustas sob condi¢des de ndo-normalidade moderada (assimetria = |1.25| e
curtose = |3.75|), reduzindo a probabilidade de cometer o erro de Tipo | no teste de MEE
(i.e., rejeitar um modelo quando ele esta corretamente especificado). E isto relaciona-se com

0 segundo passo.

No segundo passo, as matrizes calculadas no PRELIS sevem de input para estimar o
modelo no LISREL 8 (Joreskog & Sérbom, 1993) com a ja referida corre¢do de Satorra e
Bentler (1994), a qual, segundo Curran et al. (1996), apresenta um bom desempenho na
estimagdo de modelos por MV baseada em correlagdes policoricas com amostras de
pequena dimensdo (N = 200), mesmo com distribuigdes severamente nao-normais
(assimetria = |3.0]; curtose = |21.0|). Flora e Curran (2004) acrescentam que essa corre¢éo
também apresenta um bom desempenho em amostras de pequena dimensao (N = 100) com
um método alternativo ao de MV (também disponivel no LISREL) que combina correlagbes
ou covariancias policoricas e estimagdo pelos minimos quadrados diagonalmente

ponderados (DWLS).

Por outro lado, sabe-se do problema conceptual e pratico envolvido na utilizago do
qui-quadrado na anélise do ajustamento (ou identidade) de um modelo aos dados empiricos
(Bollen, 1989). Em termos conceptuais, o facto de os modelos serem tidos como
aproximagdes da realidade implica que um teste de ajustamento como o do qui-quadrado,

que implica a presungdo que um modelo é uma representagéo exata da realidade, ndo é
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verosimil. Em termos praticos, o facto de o qui-quadrado depender da dimensao da amostra,
da nao-normalidade das variaveis observadas e da complexidade do modelo pode gerar
resultados artefactuais porque quanto maior a dimens&o da amostra, a ndo-normalidade e a
complexidade mais inflacionado sera o qui-quadrado, conduzindo, erroneamente, a rejeigao

do modelo.

Assim, foram criados outros indices de ajustamento alternativos ao qui-quadrado,
designados de praticos (também nomeados heuristicos, subjetivos ou psicolégicos) para
avaliar a precisdo preditiva interpolativa (PPI) de um modelo, isto é, dentro do dominio de
origem dos dados observados (Forster, 2002). Segundo a simulag&o de Hu e Bentler (1998),
0 root mean square error of approximation (RMSEA), o standardized root mean square
residual (SRMR) e o comparative fit index (CFl) sdo adequados para esse efeito. Quanto
aos seus valores de referéncia, um RMSEA [observar IC 90%)] proximo ou menor do que .06
indica um bom ajustamento (Hu & Bentler, 1998), igual a .08 indica um ajustamento aceitavel
e igual ou maior do que .10 indica um ajustamento ndo aceitavel (Browne & Cudeck, 1993);
um SRMR préximo ou menor do que .08 indica um bom ajustamento (Hu & Bentler, 1998) e
igual a .10 indica um ajustamento aceitavel (por conveng&o); por ultimo, um CF/ préximo ou
maior do que .95 indica um bom ajustamento (Hu & Bentler, 1998) e igual a .90 indica um
ajustamento aceitavel (por conveng&o). Contudo, os valores de referéncia para os indices
de PPI n&o devem ser tidos na pratica como regras de ouro na deciséo de aceitar, ou n&o,
0 ajustamento de um modelo (Marsh, Hau, & Wen, 2004). Entretanto, um outro indice, o
expected cross-validation index (ECVI; Browne & Cudeck, 1993) serve a avaliagio da
preciséo preditiva extrapolativa (PPE) de um modelo (para amostras da mesma dimens&o),

isto é, fora do dominio interpolativo (Forster, 2002). Com ele visa-se a comparagdo entre
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modelos alternativos ou concorrentes, selecionando-se 0 com menor ECVI, que corresponde

ao mais parcimonioso.

Por ultimo, numa abordagem em dois passos (Anderson & Gerbing, 1988; Joreskog &
Sorbom, 1993), estando o MME ajustado aos dados empiricos deve ser feito 0 exame das
propriedades psicométricas dos fatores que o integram (Fornell &Larcker, 1981) antes de os
relacionar com outras variaveis ou com outros fatores. Examina-se a validade convergente
(VC), através da utilizagdo da férmula que permite o calculo da variédncia média extraida
(VME) dos itens pelo respetivo fator [VME = Z3;2/(2Bi2 + Z&ij)], que deve ser 1121 do que .50
(na férmula, Bij = pesos fatoriais estandardizados e ¢j = residuos, ou variéncias do erro,
estandardizados). Também se utiliza uma variagéo dessa férmula para calcular a fiabilidade
composita (FC) dos fatores [FC = (Xi)2/(ZBi)2 + Z&i], que deve ser igual ou maior do que .70
para estados iniciais de construgao de um instrumento, .80 para comparagéo entre grupos e
.90 para diagnéstico individual (Nunnally & Bernstein, 1994). Acresce, ainda, o exame da
validade discriminante (VD) entre fatores. Para que ela seja assegurada, a varidncia
partilhada entre fatores (¢?; ¢ = correlagdo desatenuada) deve ser menor do que a VME dos

fatores.

Resultados e Discusséo

Iniciando a andlise da estrutura fatorial da EAPN através da maneira mais
convencional de determinar o nimero de fatores a reter através da AFE (valores proprios >
1; Keiser, 1960), constatou-se que a matriz de covariancias era fatorizavel (KMO = .86; 2
de Bartlett = 2531.14, g/ = 190, p < .001) e a existéncia de quatro fatores, conforme pode

observar-se na Tabela 2.
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Tabela 2. Andlise Fatorial Exploratéria da EAPN: Critério de Keiser para a Retencéo

Fator Valor préprio % Variancia % Acumulada
1 8.05 29.64 29.64
2 4.49 16.51 46.15
3 2.00 7.37 53.52
4 1.41 5.19 58.71

Nota. Anélise no SPSS pelo método do eixo principal sobre uma matriz de covariancias
de Pearson.

Contudo, a solugédo com quatro fatores gerou um deles com somente dois itens, pelo
que foi rejeitada. Na Tabela 3 apresenta-se os resultados dos parametros estimados através
da AFE, pelo MEP e pelo MMV, para o modelo obliquo com trés fatores empiricamente
derivado da EAPN que extrairam mais do que 50% da variancia dos itens (Tabela 2). Nela
constam também os resultados da AFC com o AMOS para comparagao com os da AFE,
bem como os resultados da AFC com dois fatores para comparagdo com os da AFC com

trés fatores.

Quanto & AFE, na tabela observa-se que, conforme o expectéavel, a generalidade dos
itens (salvo os itens Receoso e Amedrontado) apresentaram pesos fatoriais similares em
ambos os métodos de estimacdo (MEP e MMV), apesar dos resultados do AMOS apontarem
para a existéncia de ndo-normalidade multivariada: curtose = 86.83, RC (racio critico =

parametro/EP) = 26.47, p < .001.

Entretanto, o item Receoso apresentou-se como ambiguo, com pesos fatoriais
semelhantes para os fatores AN2 e AN1 em ambos os métodos de estimag&o, o conduziria

a sua excluséo.

Também os itens Chateado e Amedrontado apresentaram ambiguidade na estimac&o

por MMV. Por ultimo, na estimagao pelo MMV a VME e a FC foram notoriamente mais baixas
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do que pelo MEP por causa da diferenga dos pesos fatoriais dos itens Amedrontado e

Receoso.

Quanto a comparagao de resultados entre a AFE e AFC (Tabela 3), para além da
diferenca, para bastante melhor, no que respeita a VC e FC dos dois fatores relativos aos
afetos negativos (AN1 e AN2), constatou-se que a solugao da AFE com trés fatores ndo era
verosimil uma vez que na solugdo da AFC com os mesmos trés fatores, os fatores AN1 e
AN2 n&o apresentavam validade discriminante (92> VME de cada um). Faz-se notar que
este resultado estatistico vai ao encontro da falta de justificagdo substantiva para uma
biparti¢io dos itens dos afetos negativos (Watson et al., 1988; Zevon & Tellegen, 1982),
sendo a solugdo da AFC com dois fatores (Tabela 3) a que melhor traduz a estrutura latente

dos dados.

Entretanto, os resultados do teste grafico do cascalho (scree plot test; Cattell, 1966)
também apontavam para um modelo de dois fatores. Existem dois valores proprios = 1 antes
do ponto de inflexdo da curva assimptética que define os fatores (cf. seta na Figura 2):
segundo Cattell e Vogelmann (1977, p. 308), “o Ultimo fator real é o anterior ao inicio do

cascalho (scree)’.
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Tabela 3. EAPN: Resultados Derivados a Partir da Analise Fatorial Exploratéria

AFE AFC

3 Fs MEP 3 Fs MMV 3Fs MMV  2Fs MMV
Fatores e itens (N=327 f B B B
Afetos Positivos (AP)
Ativo .76 A7 73 .73
Forte 68 69 .66 .66
Entusiasmado 67 .66 .69 .69
Decidido .66 .66 63 63
Interessado .66 .66 .69 .69
Orgulhoso 65 63 .60 .60
Animado .59 .59 .65
Inspirado .55 54 54 54
Atencioso 49 49 48 A48
Atento 43 44 43 43
VC (VME)/ FC 39/.86 39/.86 40/.87 .38/.86
Afetos Negativos 1 (AN1
Nervoso .95 .96 .66 57
Agitado 64 65 62 .56
Angustiado 62 .64 13 .68
Irritavel 43 45 .69 .66
Chateado 4 44(AN2; .31) .69 .66
VC (VME) / FC A411.76 42177 AT/.81
Afetos Negativos 2 (AN2
Culpado 82 .79 .66 .60
Hostil 81 .83 .64 59
Envergonhado 57 50 .68 .63
Amedrontado 51 A43(AN1; .34) .75 .69
Receoso 40(AN1; .32) .31(AN1; .39) .70 .67
VC (VME) / FC A0.77 371.72 AT/ .82 39/.87
@ AP-AN1 -31 -31 -33
@ AP-AN2 -27 -27 -.28
@ AN1-AN2 55 .55 .75
2 AN1-AN2 30 .30 .56
@ AP-AN - -.34

Nota. Fs = fatores; AFE = anélise fatorial exploratéria no SPSS pelo método do eixo
principal (MEP) e pelo método de maxima verisimilhanga (MMV) sobre uma matriz de
covariancias de Pearson (rotagdo promax; resultados da matriz padrdo); AFC = analise
fatorial confirmatéria no AMOS pelo MMV sobre uma matriz de covariéncias de Pearson.

B = peso fatorial estandardizado; VME = varidncia média extraida; FC = fiabilidade
composita; ¢ = correlagdo desatenuada; @2 = variancia partilhada.

Destaques a negrito: resultados notoriamente diferentes para o modelo trifatorial (viz.,
FCeo) (.
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Figura 2. Analise fatorial exploratoria da EAPN no SPSS pelo método do eixo
principal sobre uma matriz de covariancias de Pearson: Teste grafico de Cattell.
Valores proprios no eixo das ordenadas e fatores no das abcissas.

O mesmo indicou a analise paralela (O"Connor, 2000): sintaxe SPSS retirada de
https://people.ok.ubc.ca/brioconn/nfactors/rawpar.sps. A simulagdo foi baseada no MEP
com permutagdo de dados (indicada para a ndo-normalidade das varidveis): nimero de
conjuntos de casos = 100; Nivel de confianca = 95%, com resultados para o valor proprio =

1 do Fator 1 = 5.27 e do Fator 2 = 2.75, mas nao do Fator 3 = .86.

Em suma, na AFE devem usar-se ambas as técnicas, a analise paralela e o teste

grafico, para decidir quantos os fatores a reter.

Comparando o ajustamento aos dados empiricos dos modelos obliquos testados
através da AFC no AMOS, o trifatorial apresentou melhor ajustamento (PPl e PPE) do que
o bifatorial (Tabela 4). Contudo, apesar de ser mais plausivel, ele ndo era, como atras foi
referido, substantivamente verosimil, pelo que o modelo a selecionar deve ser o bifatorial.

Para além desta justificacdo estatistica acresce que o modelo bifatorial corresponde ao da
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PANAS (Watson et al., 1988), o que reforca essa opgéo. Porém, ele apresentava-se no limiar

de rejeigéo (Tabela 4; limite superior do IC 90% do RMSEA e CFI).

Tabela 4. Estatisticas de Ajustamento no AMOS dos Modelos Tri e Bifatorial Obliquo

da EPAN
Modelo MMVxZ(g) RMSEA[IC90%] SRMR CFl  ECVI
3Fatores  507.55 (167) .08 [.07-.09] 07 86 182
2 Fatores  605.72(169) .09 [.08-.10] 07 82 21
2 Fatorese 52752 (167) .08[.07-.09] 07 85 188

Nota. MMV = método de maxima verosimilhanga; RMSEA = root mean square error of
approximation; SRMR = standardized root mean square residual; CF/ = comparative fitindex;
ECVI = expected cross-validation index.

aModelo com duas covariancias de erro (‘Receoso” e “Amedrontado”; “Nervoso” e
“Agitado”).

Se um modelo ndo se ajustar aos dados empiricos ele deve ser rejeitado mas, dentro
de certos limites, ele pode ser reespecificado e melhorado (e.g., adigéo de novos parametros
relevantes ou subtragdo de pardmetros irrelevantes). A AFC exige uma detalhada
especificagdo do modelo inicial mas, no caso de ele ndo ser adequado, podemos, numa
estratégia exploratoria, altera-lo. Todavia, como ja foi referido, essas modificagdes exigem a

devida justificagdo substantiva (MacCallum et al., 1992).

Para 0 modelo bifatorial apresentar um ajustamento mais aceitavel foi necessario
correlacionar os residuos de dois pares de itens (Tabela 4). Trata-se de um processo de
acomodac&o do modelo aos dados observados que envolve um incremento da sua preciséo
preditiva. Note-se que este processo é aplicado ao dominio abarcado pelo modelo (PPI).
Noutro dominio o modelo pode néo ajustar (Forster, 2002). Deve entdo perguntar-se: estas

indesejaveis modificagcbes (MacCallum et al., 1992) ficaram a dever-se a componente
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aleatdria (idiossincrasias da amostra) ou sistematica (fator especifico) dos residuos dos

itens?

Contudo, para estes dois pares de itens existe uma justificagdo substantiva (fator
especifico dos itens). Eles representam as categorias de conteido de Zevon e Tellegen
(1982; Watson et al., 1988), Temeroso (“Receoso” e “Amedrontado”) e Agitado (“Nervoso” e
“Agitado”), muito relacionaveis com o lado negativo da experiéncia de envelhecer. Desta
maneira, temos uma condi¢&o necessaria, apesar de ndo suficiente, para admitir as duas
modificagdes realizadas. Para o esclarecer cabalmente deve observar-se, num processo de
generalizag8o de validade, se elas também s&o necessarias em amostras independentes da

agora utilizada.

Entretanto, comparando os resultados no AMOS e no LISREL do teste do ajustamento
aos dados empiricos do modelo bifatorial com as duas covariancias de erro, pode observar-

se na Tabela 5 que o LISREL apresentou melhor PPI (salvo para o SRMR) e melhor PPE.

Mas o modelo sem essas covariéncias de erro j& apresentava um ajustamento
aceitavel no LISREL, e tinha melhor PPI e PPE do que no AMOS sem as covariancias de

erro.

Tabela 5. Estatisticas de Ajustamento do Modelo Bifatorial Obliquo da EPAN no

AMOS e no LISREL
Modelo X2(gl) RMSEA[IC90%] SRMR CFI  ECVI
AMOSe (MMV)  527.52 (167) .08 [.07-.09] .07 .85 1.88
LISRELa (MMVe 456.53 (167) .07 [.06-.08] .08 .96 1.66
LISREL (MMVs: 520.50 (169) .08[.07-.09] .08 .95 1

Nota. SB = corregéo de Satorra-Bentler. Ver Tabela 4 para outras abreviaturas.
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aModelo com duas covariancias de erro (“Receoso” e “Amedrontado”; “Nervoso” e
“Agitado”).

Ora, a razdo para a diferenca encontrada entre o LISREL e 0 AMOS ¢é a inadequag&o
da estimagéo de MEE pelo MMV sobre uma matriz de covariancias de Pearson com dados

ordinais.

Pode entdo afirmar-se que os resultados obtidos para a EPAN com o AMOS eram
falsos (Meehl, 1990; MacCallum, 2003), enquanto os do LISREL pelo MMV sobre uma matriz
de covariancia assimptética de covariancias policéricas (i.e., com o robusto y2 de Satorra &

Bentler, 1994) ndo, porque este método é o adequado a ndo-normalidade distribucional das

variaveis observadas (Joreskog, 2005).

Por fim, acresce que os resultados psicométricos da EPAN produzidos pelo LISREL,

comparativamente com os do SPSS e com os do AMOS, foram os melhores (Tabela 6).

Assim, observou-se neste processo de exame da estrutura latente da EPAN que com
o LISREL foi possivel acomodar o dinamismo entre teoria, modelos e natureza dos dados.

Entretanto, este beneficio esta na base daqueles outros que a seguir se apresentam.

Tabela 6. Modelo Bifatorial Obliquo da EAPN: Resultados da Andlise Fatorial com o
SPSS, 0 AMOS e o LISREL

AFEspss AFC(1)amos AFC(2)wisreL
Fatores e itens (N = 327) B R? B R? B R?
Afetos Positivos (AP) Ativo .76 .58 .73 53 a7 .59
Forte .68 46 .66 44 .70 49
Entusiasmado .67 45 69 48 73 .53
Decidido .66 44 63 40 .66 44
Interessado .66 44 69 48 72 52
Orgulhoso .64 41 .60 .36 63 40
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Animado .58 .34 .65 42 .67 45

Inspirado 54 .29 54 29 58 34
Atencioso 48 23 48 23 .52 27
Atento 43 18 43 18 45 20
VC (VME)/ FC .38/ .86 .38/.86 42/ .88
Afetos Negativos (AN) Nervos .61 37 57 32 59 .35
Agitado .60 .36 .56 31 .59 .35
Angustiado 65 42 .68 46 71 .50
Irritavel .66 44 .66 44 71 .50
Chateado 61 37 .66 A4 69 48
Culpado 61 37 .60 .36 69 48
Hostil .58 .34 .59 .35 .68 46
Envergonhado 65 42 .63 40 .68 46
Amedrontado .70 49 69 48 75 .56
Receoso .65 42 .67 45 72 .52
VC (VME)/ FC 40/.87 39/.87 46/.89

¢ AP-AN -29 -.34

Nota. AFE = analise fatorial exploratéria no SPSS pelo método de maxima
verosimilhanga (MMV) sobre uma matriz de covaridncias de Pearson (MCP) e rotagéo
promax (resultados da matriz padrao); AFC(1) = anélise fatorial confirmatéria no AMOS pelo
MMV sobre uma MCP; AFC(2) = andlise fatorial confirmatéria no LISREL pelo MMV sobre
uma matriz de covariancia assimptética de covariancias policéricas (i.e., com o robusto x2
de Satorra e Bentler, 1994).

Curtose multivariada calculada pelo AMOS = 86.83, RC = 26.47, p < .001; RC = racio
critico (parametro/EP) = valores z (z 2 |1.96|, p < .05, indicando ndo-normalidade); B = peso
fatorial estandardizado; R2 (comunalidade) = 1 — ¢ (variancia do residuo estandardizada).
VME = variancia média extraida; FC = fiabilidade composita; ¢ = correlagdo desatenuada.

AMOS vs. LISREL: resultados notoriamente diferentes (R? = .05 e VME de .30 para
.40) a negrito.
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3.2. Beneficio 2: Possibilidade de Perseguir o Ideal de Unificagao das Teorias
Implementaveis na IADM de segunda geragdo, os MEE que contemplam fatores e
variaveis observadas que os representam podem acomodar teorias de elevada
complexidade. Por exemplo, a teoria hierarquica de trés estratos da inteligéncia (fatores de
primeira, segunda e terceira ordem) de Cattell-Horn-Carroll (CHC; Almeida, 2002; Schnelder

& McGrew, 2012).

Esta teoria tem a virtude de aproximar as tradigbes psicométrica e cognitivista em
psicologia, para além de conciliar as duas teorias classicas da inteligéncia: a de Spearman,
cujo modelo contempla o fator g a capturar correlagdes entre medi¢des de fatores
especificos, € a de Thurstone, cujo modelo contempla fatores especificos (aptidées mentais
primarias; AMPs) independentes de um fator de ordem superior, g. Entretanto, esta Gltima
resultou na teoria de Cattell-Horn (CH), cujo modelo expandido (Horn & Blankson, 2012)
contempla fatores de segunda ordem independentes (e.g., inteligéncia fluida e cristalizada)

a capturar correlagdes entre fatores de primeira ordem especificos (AMPs).

Ora, comparando na AFC o ajustamento aos dados empiricos de modelos
hierarquicos, tais como 0 modelo de CHC, com o de outros modelos neles aninhados (nested
models), tais como o modelo de CH, podemos perseguir o ideal de parciménia e de

integragao das teorias que caracteriza a ciéncia (Forster & Sober, 1994).

Em termos praticos, através da fixagdo a priori de certos parametros e do
constrangimento e libertagdo de outros desconhecidos (estimag&o), obtemos formalizagdes
de MEE fatoriais hierarquicos, testando, simultaneamente, fatores de ordem superior (tal
como g) a subsumirem outros de ordem menos abstrata (fatores mais especificos obliquos)

que, por sua vez, subsumem os respetivos indicadores observados. E isto ndo era possivel
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com a instrumentagdo de primeira geragdo. Assim, a evolugdo das teorias fatoriais da
inteligéncia, desde a de Spearman até a de CHC, demonstra que elas nunca s&o
perfeitamente corretas, dependendo, entre outros, da IADM que, numa dada época, permite

a sua demonstragéo.

Este beneficio ¢ elucidado através de um estudo original, agora s6 com o LISREL 8.80,
em que, com o mesmo ficheiro de dados ordinais, é apresentado um procedimento que
culmina com o teste de um modelo fatorial hierarquico de terceira ordem (ultimo tépico da
Tabela 1), perseguindo, como ja foi referido, o ideal de unificagdo e parciménia das teorias

que caracteriza a ciéncia (Forster & Sober, 1994).

3.2.1. llustragdo: Estimagdo e Teste de um Modelo Fatorial Hierarquico da
Integragao Social no Ensino Superior.

Com este estudo pretende-se testar um modelo unificador das relagdes
intrauniversitarias (Tinto, 1975) e extrauniversitarias (Bean, 1985), comparando, com o
mesmo ficheiro de dados ordinais, trés estruturas fatoriais alternativas (Figura 3) do
Questionério de Integragdo Social no Ensino Superior (QISES; Diniz, 2017): obliqua,
hierarquica (H) com dois fatores obliquos de segunda ordem; e, H com um fator de terceira

ordem (subsumindo os de 22 ordem e estes os de 12 ordem com os respetivos itens).

Importa referir que em casos de selegdo de modelos concorrentes, a escolha do
melhor modelo deve observar a ponderacéo de critérios ligados a plausibilidade de um
modelo (i.e., validade das conclusdes estatisticas do seu teste), bem como critérios ligados
a sua verosimilidade (uma vez garantida a plausibilidade), tomada, como j& foi referido, no

sentido de valor heuristico, ou interpretativo de um modelo.
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Método
Participantes

Foi constituida uma amostra de 739 estudantes universitarios voluntarios do 1° ano
(leque etério = 17-34 anos, Mdn = 18), na sua maioria mulheres (65.8%), que frequentavam
as Escolas de Artes (n = 123), de Enfermagem (n = 38), de Ciéncias Sociais (n = 348) e de

Ciéncias e Tecnologias (n = 230) da Universidade de Evora.

Instrumento e Procedimento

Utilizou-se o QISES (Diniz, 2017), que é composto por 20 itens com forma de resposta
de Likert, igualmente distribuidos por cinco fatores: Equilibrio Emocional, Relagdes com os
Colegas e Relagdes com os Professores, representantes da experiéncia intrauniversitaria
(Tinto, 1975); e, Relagdes com a Familia e Relagbes com os Amigos, representantes da

experiencia extrauniversitaria (Bean, 1985).

A amostragem foi ndo-probabilistica e os dados foram recolhidos em contextos
informais entre o final de outubro e o final de novembro, apds obtengédo do consentimento

informado dos estudantes.

Analise estatistica. Salvo os detalhes que a seguir se explicitam, a anélise dos dados
deste estudo foi a mesma da do Estudo 1. No teste dos modelos hierarquicos dos painéis B
e C da Figura 3, a estimag&o das relagdes entre os fatores de segunda ordem foi realizada
com a sua identificagdo através da fixagéo a um (1.00) de uma das suas trajetorias para os
seus fatores de primeira ordem. No caso do modelo do painel C, como o fator de ordem
superior tinha relagdes com somente os dois fatores de ordem inferior, a sua identificagdo

exigiu a fixacdo a um (1.00) das suas trajetorias para ambos os fatores.

A
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Figura 3. Modelos alternativos do Questionario de Integragdo Social no Ensino
Superior (QISES): Diagramas conceptuais. Painel A= modelo obliquo; painel B =
modelo hierarquico (H) com dois fatores obliquos de segunda ordem; painel C =
modelo H com um fator de terceira ordem. ESREU = escala de suporte relacional
extrauniversitario; ESRIU = escala de suporte relacional intrauniversitario; RC =

relagbes com colegas; RP = relagdes com professores; RF = relacdes com familia;
RA = relagdes com amigos; EE = equilibrio emocional.

Como ja foi referido no Beneficio 1, o ECVI serve a comparagdo de modelos
alternativos. Um dos possiveis modelos alternativos do modelo estimado é o modelo
saturado (i.e., modelo em que todas as variaveis estdo correlacionadas), cujo resultado,
ECViusat, deve ser superior ao do ECVI obtido para 0 modelo em apreciag&o. Existe, ainda,
a possibilidade de apreciar a preciséo da estimativa pontual do ECV/ estimado, considerando
um IC de 90%. Esta analise fornece-nos indicagdes acerca da parciménia do modelo e da
sua qualidade de aproximagdo na populagdo. Se o limite superior do IC for superior ao
ECVlusat € se o limite inferior do IC Ihe for inferior, isso indica uma razoavel aproximagéo na

matriz de covariancias que seria obtida numa outra amostra da mesma dimens&o. Se o limite
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superior do IC for inferior ao ECVlusat, isso indica uma boa aproximagao nessa matriz. Se 0
limite inferior do IC for superior a0 ECViwsat, isso indica problemas de aproximagé&o nessa

matriz.

Resultados e Discusséo
O modelo de um estrato fatorial com cinco fatores obliquos (Figura 4) apresentou uma
boa PPI (RMSEA < .06, SRMR < .08 e CFI > .95) e uma PPE aceitavel para amostras com

a mesma dimenséo (limite inferior do IC de 90% do ECVI < ECVlusat).
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MVSBy2 = 356.78, gl = 160; RMSEA [IC 90%) = .041 [.035-.047]; SRMR = .056; CFl =
987; ECVI[IC 90%] = .619 [.550-.698]; EC Vst = .569

Figura 4. Modelo pentafatorial obliquo do Questionario de Integra¢éo Social no

Ensino Superior (QISES):Resultados da solugdo completamente estandardizada. Ver
Figura 3 para abreviaturas.
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Quanto as propriedades psicométricas dos fatores (Tabela 7), obteve-se uma boa VC
(VME > .50) e uma boa FC para comparagao entre grupos (> .80). Também se observou

uma boa VD entre fatores [variancia partilhada (¢2) entre fatores < VME].

Tabela 7. Modelo Pentafatorial Obliquo do QISES: Resultados Psicométricos

Fator VME FC 0]
Equilibrio emocional (EE) 61 .86

Relagdes com colegas (RC) .57 .84

Relagdes com professores (Rl .53 .82

Relagdes com familia (RF) 53 .82

Relagdes com amigos (RA) .52 81

EE-RC 67
EE-RP 48
EE-RF .38
EE-RA .26
RC-RP 67
RC-RF .50
RC-RA 37
RP-RF 48
RP-RA 25
RF-RA

Nota. Resultados baseados na solugdo completamente estandardizada. VME =
variancia média extraida; FC = fiabilidade compdsita; ¢ = correlagdo desatenuada.

O modelo de dois estratos com dois fatores obliquos de segunda ordem (Figura 5)
apresentou pior PPI (> SRMR; < CFl) e pior PPE (> ECVI) do que o pentafatorial obliquo
(Figura 4). Contudo, este seria 0 modelo selecionado porque tem um maior valor heuristico,

acrescentando informagdo sobre a importancia relativa dos fatores de primeira ordem para
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representar as relagdes intrauniversitarias (ESRIU) e extrauniversitarias (ESREU) e a sua

inter-relacao.

Acresce ainda que, em termos absolutos, este modelo era estatisticamente
significativo (PPI) e suficientemente parcimonioso (limite inferior do IC 90% do ECVI <

ECV/Msat).

058 .94
\ %A Do
@‘0-43

MVSBy2 = 380.36, gl = 165: RMSEA [IC 90%)] = .041 [.036-.047]: SRMR = .067; CFI =
986; ECVI [IC 90%] = .627 [.557-.70]; ECVisat = .569

Figura 5. Componente estrutural do modelo bifatorial hierarquico de primeira ordem
derivado do QISES: Resultados da solugdo completamente estandardizada. Ver
Figura 3 para abreviaturas.

Quanto ao modelo de trés estratos com dois fatores de segunda e um de terceira
ordem que unifica as teorias de Bean (1985) e de Tinto (1975) respeitantes a integracéo
social no ensino superior (Figura 6), ele era estatisticamente significativo (PPI) e

suficientemente parcimonioso (limite inferior do IC 90% do ECVI < ECVlwsa
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Acresce ainda que, em termos relativos, este modelo apresentou melhor PPI (< SRMR)
e melhor PPE (< IC 90% do ECVI) do que o modelo de dois estratos com dois fatores

obliquos de segunda ordem (Figura 5).

Conclui-se, assim, neste processo de testagem e de selecdo de modelos em
competicdo que o modelo de trés estratos com dois fatores de segunda e um de terceira
ordem é o melhor modelo operacionalizado pelo QISES e que através da MEE foi possivel
integrar as duas teorias em apreciagdo, perseguindo o ideal de unificagdo das teorias que

caracteriza a ciéncia.
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MVSByz2 = 370.72, gl = 164; RMSEA [IC 90%) = .041 [.036-.047]; SRMR = .058; CFl =
986; ECVI [IC 90%] = .627 [.556-.708]; ECVlvsat = .569

Figura 6. Componente estrutural do modelo unifatorial hierarquico de terceira ordem
derivado do QISES: Resultados da solugdo completamente estandardizada. Ver
Figura 3 para abreviaturas.
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3.3. Beneficio 3: Incremento nos Processos de Generalizagao de Validade

Com a IADM de segunda geragéo, e através do teste da invariancia de estruturas de
médias e covaridncias (Cheung & Rensvold, 2002; Jéreskog, 2005; Little, 1997; Little,
Preacher, Selig, & Card, 2007; Meredith, 1993; Vandenberg & Lance, 2000), é possivel
comparar os resultados de MEE em mudiltiplos grupos (para uma ilustragdo empirica, ver
Diniz, Pocinho, & Almeida, 2011; Diniz et al., 2018), e em mltiplas ocasides (para uma
ilustragdo empirica, ainda que somente aproximada em termos técnicos, ver Diniz &
Almeida, 2006), analisando eventuais variagdes pontuais na sua estrutura (invariancia
parcial; Byrne, Shavelson, & Muthén, 1989) quer na componente de medigéo (funcionamento
diferencial de indicadores ao nivel dos pesos fatoriais, das médias ajustadas, ou intercepts,
ou dos residuos), quer na componente estrutural (diferengas nas variancias, covariancias e
médias fatoriais). Assim, & possivel testar um MEE quer em estudos transversais com
amostras independentes, quer em longitudinais, na tentativa de assegurar a sua validade
externa (Shadish et al., 2002), perseguindo o objetivo de generalizagéo da teoria que ele

representa (generalizagéo de validade; Bagozzi & Yi, 1988).

3.4. Beneficio 4: Possibilidade de Teste de Relagdes Nao-Recursivas

Também contrariamente a IADM de primeira geragdo, com a de segunda geragéo
pode-se ndo sd testar modelos recursivos, ou seja modelos de relagdes entre variaveis
(observadas e/ou latentes) do tipo A prediz B, mas também modelos n&o-recursivos onde A

prediz B e, simultaneamente, B prediz A.

Para uma ilustragdo empirica num estudo longitudinal, ver Diniz & Almeida (2006;

relagdes néo recursivas entre B-E e EE no diagrama apresentado na Figura 7).
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Figura 7. Modelo n&o-recursivo: Diagrama conceptual

3.5. Beneficio 5: Possibilidade de Teste de Relagdes Diretas e Indiretas

Acresce, ainda, a vantagem da possibilidade oferecida pela IADM de segunda geragéo
do teste simultdneo de relagdes diretas e indiretas em modelos de mediag&o (lacobucci,
Saldanha, & Deng, 2007), permitindo saber se um efeito indireto contribui significativamente
para o efeito total. E isso pode ser feito examinando a diferenca (A) entre o efeito total e o
efeito direto (ndo-estandardizados) através da seguinte formula (Diniz, Pocinho, & Aimeida,
2011): Az = efeito total — efeito direto/raiz quadrada [(EP2eteito total + EPefeito direto)/2]. Um valor
da estatistica Az superior a 1.96, p < .05, significa que o efeito indireto contribuiu

significativamente para o efeito total.

Para uma ilustrag&o empirica com multiplos grupos e variaveis latentes, ver Diniz et al.

(2011; diagrama conceptual apresentado na Figura 8).
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Figure 1. Path Model with Latent Variables for Socioculnwral Background
Influence on Academic Ackievement: Conceprual disgram. SCEB=
sociocultural background: CA= cogninve abilines; AA= academic
achievement. y = direct gffecis of the latent endogenous variabie SCB, or
latent predictor, on the latent exogenous variables, or latent criteria, AA
and CH (Kigher SCB, Righer AA and higher CA); = direct effect between
the nwo latent criteria (higher CA, Kigher AA); v, x B= Indirect gffect of
SCB an AA: T (randam distwrbance or structural residual)= amount of
lateni criteria’s variance not accounied by latent predictor(s)

Figura 8. Modelo de mediag&o: Diagrama conceptual.

43



Para uma ilustragdo empirica com teste de modelos alternativos num estudo

transversal, ver Alfonso et al. (2020; diagramas conceptuais apresentados na Figura 9).

Academic
gxpectations

Academic Gender

expectations

Gender £ a

Fig. 1 Atemative mediation models. Conceptual diagrams for planning as mediatar In A and for academic expectations as meditors In B.a =
direct effect of the obseved predicor (OF) on the latent ariterion (LO); b =dlrect effect of the OF on the latent mediator (LM}; ¢ = dredt effect
of the LM on the LG b x ¢ = Indirect effect of the OF on the LG a + (b % ¢) = total effect; { = structural residuals, random disturbanices, or
amount of mediators €} and criteria’s ({3 varlance not accounted by predidtors)

Figura 9.Modelos de mediag&o alternativos: Diagramas conceptuais.
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4. Nota Final

A década de 1980 trouxe uma virtuosa mudanca de paradigma (Kuhn, 1970; conceito
aqui tomado ndo no sentido alargado de matriz disciplinar mas, mais estritamente, de um
conjunto de praticas discursivas mediadas pela instrumentagdo) na analise de dados
multivariados em ciéncias sociais, nomeadamente em psicologia. O aparecimento e
disseminagdo da IADM de segunda geragdo nessa década suscitaram dois beneficios
primordiais: o da primazia atribuida a teoria substantiva, enquanto norteadora da
investigacdo empirica, e o da primazia atribuida a teoria dos dados e da estimagéo
estatistica, pela importancia atribuida ao erro de distribuicdo e de medigao — aleatério ou

sistematico — na interpretagéo dos resultados dessa investigagao.

Estes dois beneficios gerais puderam ser desdobrados nos cinco casos particulares
que atras foram apresentados, dois deles ilustrados com estudos originais relativos a
estimac&o e teste de MEE com variaveis observadas ordinais. Nestes dois estudos o foco
metodoldgico foi colocado na operacionalizagdo dos construtos e na correspondente
adequacado das variaveis observadas que os representam, sempre atendendo ao erro de

medigao derivado, entre outros fatores, a sua natureza métrica.

Sabemos que muitos dos testes de desempenho e de questionarios possuem itens
com escalas ordinais. Ora, este tipo de escalas exige uma parametrizagdo particular para
garantir a verosimilidade das conclusdes estatisticas derivadas da estimagdo e teste de
modelos que as contemplam. E aqui evoca-se o Beneficio 1 e a sua ilustragdo, na qual se
procedeu a comparagéo entre a AFE com o SPSS e a AFC com 0 AMOS e com o LISREL.

Demonstrou-se que este Gltimo programa, através da ABLN (Jéreskog, 2005) com o robusto
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%2 de Satorra e Bentler (1994), foi 0 que evidenciou o melhor desempenho, acomodando o

dinamismo entre teoria, modelos e natureza dos dados.

Nesta incurs&o pelas virtudes da utilizagéo da IADM de segunda geragéo, foi também
possivel demonstrar que com os fatores devidamente especificados e identificados é
possivel estimar a sua relagdo, desatenuada para o erro de medigdo, em modelos fatoriais
hierarquicos de elevada complexidade, perseguindo o ideal de unificagdo das teorias, como

se constatou através do Beneficio 2 e respetiva ilustragao.

Por ultimo, também se destacou o potencial IADM de segunda geracdo para
incrementar processos de generalizagdo de validade através de estudos com grupos
multiplos e de estudos diacrnicos (ver Beneficio 3), para testar simultaneamente relagdes
de acdo e retroagdo em modelos n&o-recursivos (ver Beneficio 4) e para testar

simultaneamente relagdes diretas e indiretas em modelos de mediag&o (ver Beneficio 5).

Deve destacar-se, ainda, que os beneficios apresentados resultam do
aperfeigoamento técnico-teérico-empirico dos MEE. Melhorou-se a relagdo da estrutura
técnica (matematica-estatistica) com a estrutura conceptual (teoria substantiva) através da
evidéncia empirica decorrente da prética de recolha e legitimac&o dos dados enquanto parte

integrante das teorias (teste e valor heuristico).
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