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Modelos de Equacdes Estruturais com Variaveis Ordinais

Predmbulo

r

O sumario pormenorizado do seminario “Modelos de Equacdes Estruturais com Variaveis Ordinais” é apresentado
em provas publicas na Universidade de Evora no &mbito de Provas de Agregacdo em Mateméatica. O sumario tera por
base investigacdo cientifica aplicada na area da modelacdo estatistica e serdo apresentados resultados de trabalhos

publicados, bem como de alguns outros que se esperam concluir e publicar em breve.

A utilizacdo de variaveis ordinais em modelos de equagdes estruturais requer consideragdes especiais, uma vez que
pelo facto de estas ndo serem continuas (tém, alias, natureza discreta) violam os pressupostos dos métodos (ou,
estimadores) de estimagdo classicos, como o método de maxima verosimilhanca. Tratar os dados ordinais (por
exemplo, escalas de tipo Likert) como continuos pode levar a estimativas enviesadas dos parametros, erros padrdo
incorretos e a conclusBes erradas nas estatisticas relativas a qualidade de ajustamento do modelo, especialmente na
presenca de varidveis com poucas categorias ou com distribuicdes assimétricas. Deste modo, considerou-se pertinente
um seminario onde fossem apresentados e analisados alguns dos resultados obtidos, com base em dados reais,
utilizando estimadores atualmente disponiveis para este tipo de modelos.
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Modelos de Equacdes Estruturais com Variaveis Ordinais
1 Introducéo

Com os modelos de equagdes estruturais (Structural Equation Modeling - SEM) é possivel analisar relagdes complexas
entre varidveis observadas (também designadas por variaveis manifestas, varidveis medidas, indicadores ou itens) e
variaveis ndo observadas (que se designam por varidveis latentes, fatores ou construtos latentes). Estes modelos,
combinam aspetos de analise fatorial, de regressdo multipla e de analise de caminhos/trajetérias, com o objetivo

principal de avaliar em que grau um modelo teorico proposto é suportado pelos dados [1-3].

Os SEM tém sido usados em diferentes areas do conhecimento, nomeadamente em Psicometria, em Ciéncias Sociais
e Comportamentais, e em Ciéncias da Saude, onde € frequente a existéncia de variaveis qualitativas medidas em escala
ordinal (tipo Likert) [4]. Estes modelos permitem: (i) representar construtos latentes a partir de indicadores observaveis
(variaveis manifestas); (ii) testar teorias com base em modelos causais complexos especificados a priori; (iii) modelar
relacGes diretas e indiretas entre construtos latentes, bem como efeitos de mediacdo e de moderacao [5]; (iv) comparar

modelos teéricos concorrentes.

O recurso a diagramas de trajetdrias — “desenhados/construidos” considerando a teoria subjacente ao fendmeno em
estudo, eventualmente, conjugada com algum conhecimento empirico (a priori) — facilita a interpretacdo e a

comunicagdo dos resultados obtidos com os SEM, especialmente em contextos aplicados.

Relativamente aos modelos multivariados convencionais, 0s SEM possuem duas vantagens principais (i) capacidade
de examinar simultaneamente multiplas influéncias e multiplas respostas, bem como considerar erros de medida de
forma explicita [1, 2, 5]; (ii) facilidade em serem aplicados, de forma eficiente, a problemas complexos com grandes
volumes de dados e de diferentes tipos [6]. Atendendo a estas carateristicas, 0s SEM sdo considerados modelos de

segunda geracdo muito eficazes para gerar conhecimento em multiplos dominios.

2 Modelos de Equac0es Estruturais

Os SEM estdo organizados nos submodelos de medida e de estrutura (ou, estrutural). Depois de centradas, as varidveis

podem representar-se formalmente por [1]:

X=AxE+0 (1)
y=»Aynte 2
n=Bn+I¢+( ©))

Os modelos de medida em (1) e (2), definem como construtos latentes independentes (exogenos) & e dependentes
(enddgenos ou de resposta) 7 sdo operacionalizadas pelas varidveis observadas ou manifestas x (independentes ou
preditoras) e y (dependentes), respetivamente. Em (3), o modelo estrutural define as relagdes causais ou de associagido
hipotéticas/supostas entre os construtos latentes &e 7.

Em (1), Ax é a matriz das cargas fatoriais de £em x; & é o vetor dos erros de medida de x. Em (2), Ay é a matriz das
cargas fatoriais de 7emy; ¢¢é o vetor dos erros de medida de y. Em (3), B é a matriz dos coeficientes dos construtos
latentes endogenos, 7, no modelo estrutural; T é a matriz dos coeficientes dos construtos latentes exdgenos, &£, no

modelo estrutural; £é o vetor dos erros do modelo estrutural (disturbances).
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Esta formalizagdo classica dos SEM assume que os diferentes erros (ou residuos) dos submodelos, de medida e
estrutural, tém valor esperado nulo e seguem distribui¢cdo normal. Os erros de diferentes submodelos ndo podem estar
correlacionados entre diferentes submodelos (embora possam estar correlacionados entre si) e, também, ndo podem
estar correlacionados com o0s construtos latentes. Tem-se, entdo, que:

i) oe &£sdo independentes;

ii) e 7 sdo independentes;

iii) {e £sdo independentes;

iv) £, e £sdo mutuamente independentes;

v) os valores esperados dos erros sdo nulos;

vi) a matriz B tem zeros na diagonal, pois um construto dependente ndo é causa e efeito dele mesmo;

vii) a matriz (I — B), onde | é a matriz identidade, é ndo singular (i.e., admite inversa).

Relativamente as covariancias entre os construtos latentes [1], partindo da equacdo estrutural em (3) obtém-se:
n=(-B)y(&+)),
e considerando
®=Cov(d) e ¥=Cov(),
tem-se para a covariancia entre os construtos latentes endogenos,
Zp=(-B)TTor" +¥)[(1-B)'

e a covariancia cruzada, entre os construtos exégenos e enddgenos, vem dada por,
g = OIT[(1-B) .

Quanto a covariancia implicita nos submodelos de medida, a partir das equac¢des de medida em (1) e (2) obtém-se:
Zx = Ax © (AX)T + ®§;

Ty = Ay Zyy (Ay)" + O
Sy = A Zen (A).
onde, ®; = Cov(d) é a covariancia dos erros de medida de x e ®. = Cov(¢) é a covariancia dos erros de medida de y.

A matriz de covariancias implicita pelo modelo completo obtém-se considerando os resultados anteriores e
representa-se por,

[ A®AL + 04 AL®TT[(I — B)T]1AT,

2"xx ny
T AU =BYTToAL A, (- B)THTOrT + W[~ B) AL + 0]

Z(e) - [Zgy Eyy

Esta matriz de covariancias tedrica implicita pelo modelo, 2(6), é entdo fungdo de um conjunto de parametros,
0={Ax, Ay, B,T, @, ¥, Os, O}.

Na aplicagdo dos SEM podem ser considerados dois tipos de abordagens: (i) com base na covariancia; (ii) com base

na variancia. Apesar da origem comum, ambas as abordagens diferem no modo como tratam os dados e, por isso, cada

uma tem vantagens e desvantagens relativamente a outra.

2.1 Abordagem com Base na Covariancia

Tendo por base a covaridncia (Covariance-Based, CB-SEM) os pardmetros do SEM sdo estimados de modo a
minimizar as diferengas entre a matriz de covariancias observada a partir dos dados (S) e a matriz de covariancias

3(6), prevista pelo SEM, que se espera reproduza a matriz £ das covariancias das varidveis manifestas na populacéo.
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Formalmente, a estimacdo consiste em calcular o vetor de estimativas dos pardmetros (cargas fatoriais, coeficientes
de caminhos, etc.), 6, que minimiza a funcéo diferenca (funcéo de discrepéncia),
f=FI[S-2(9]

onde, o ajustamento é considerado perfeito se f = 0. O vetor de parametros @ pode ser estimado por métodos numéricos
exatos ou quase-exatos de equacOes diferenciais, 0os quais minimizam a discrepéncia entre as matrizes mencionadas.
Pelo facto da tarefa da estimacdo dos parametros por métodos exatos ser muito morosa os softwares utilizam
habitualmente algoritmos iterativos que minimizam f. O critério de paragem do algoritmo (por exemplo, gradiente
descendente ou Newton-Rapson) ocorre quando o critério de convergéncia definido previamente for cumprido. Os
métodos de ajuste utilizados em SEM e as suas respetivas funcdes de discrepancia variam com o tipo de pressupostos

sobre a natureza da medida e em funcéo das distribuicdes das variaveis [7].

A abordagem CB-SEM tem como objetivo estatistico testar teorias estabelecidas recorrendo a dados, onde o0 motor da
andlise é a teoria e 0s dados servem para a testar. O tradicional estimador de maxima verossimilhanca pertence a

familia CB-SEM, com o forte pressuposto da normalidade multivariada dos dados [7].

Estimador de Mé&xima Verossimilhanga

O estimador de maxima verossimilhanca (Maximum Likelihood - ML) tem sido 0 mais utilizado em CB-SEM, o qual

estima os parametros que maximizam a verossimilhanga de observar a matriz S.

Assume-se que para uma amostra X, Xz, ..., Xn, ONde cada vetor x; € RP , se tem que x;~N,,(u(8), Z(8)). A funcéo de

verosimilhanca conjunta é obtida pelo produto das densidades individuais e pode ser especificada como,

L(6) = T}, (2m)P/2[2(8)| /2 exp (3 (x; — (B))TE(0) ™ (x; — 1(6))).

Apos o uso de logaritmos (funcdo de log-verosimilhanca) e de algumas transformacdes é possivel expressar a funcéo
de discrepéancia ML por,
fuL = logIZ(0)| + tr(SZ(0)™") — logIS| — p,

onde | . |etr(.) representam as fun¢bes determinante e traco de uma matriz, respetivamente.

Tem-se fuL > 0, com fyu. =0 se e s6 se S = X(4). O estimador ML produz estimativas centradas e consistentes (ou seja,
a medida que a dimensdo da amostra, n, aumenta, as estimativas obtidas aproximam-se do verdadeiro valor do
pardmetro populacional, com varidncia minima e distribuicdo normal). No entanto, estas propriedades s6 sdo validas
quando se verifica o pressuposto das variaveis manifestas terem distribuicdo normal multivariada ou quando a matriz
de covariancias segue distribuicdo de Wishart [7]. Tem-se, ainda, que o valor minimo de F"w. conduz a estatistica de
teste,
TmL = (n - 1) F*ML

que, sob normalidade multivariada e admitindo especificacdo correta do modelo, segue aproximadamente uma

distribuicdo qui-quadrado com graus de liberdade dados por,

] =P@+D)

t,
2

onde t é o nimero de pardmetros livres em 6.
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O estimador ML é geralmente considerado robusto a violagdo deste pressuposto de normalidade, desde que as
carateristicas da forma da distribui¢do empirica das variaveis manifestas ndo se afastem demasiado das carateristicas
da forma de uma distribuicdo normal (escalas ordinais devem ter pelo menos 5 categorias e distribuicGes
aproximadamente simétricas, considerando-se com comportamento de variaveis intervalares [7]). E, no entanto,

possivel considerar versdes robustas deste estimador de maxima verossimilhanga [2].

Estimador Robusto de Maxima Verossimilhanca

Em condi¢des de ndo normalidade, as estimativas dos parametros ML s&o ainda consistentes, mas os erros-padrdo e a
estatistica do teste do qui-quadrado sdo enviesados. Assim, a abordagem Robusta de Maxima Verosimilhanca

(Maximum Likelihood Robust - MLR) modifica a estatistica do teste ML para,
Tmer = (N = 1) € Fur,

onde, ¢ ajusta a ndo-normalidade e é designado por fator de correcéo de escala de Satorra-Bentler [8, 9, 10]. Estes
ajustes fornecem erros-padrao e estatisticas de teste corrigidas, melhorando a fiabilidade da avaliacdo do modelo em

caso de violagdes da normalidade [2].

Ambos os estimadores ML e MLR tém por base a matriz de covariancias completa e tém vindo a ser aplicados em
muitos estudos com variaveis manifestas qualitativas, medidas em escalas ordinais. Todavia, o estimador de Minimos
Quadrados Ponderados Diagonalmente é recomendado, especialmente quando se trabalha com dados ordinais (por

exemplo, em escalas de Likert) ou quando o pressuposto de normalidade multivariada ndo é cumprido [11, 12].

Estimador de Minimos Quadrados Ponderados Diagonalmente

O estimador de Minimos Quadrados Ponderados Diagonalmente (Diagonally Weigth Least Squares — DWLYS),
proposto para problemas cujos dados disponiveis sdo ordinais [11, 12], utiliza a matriz de correlag@es policéricas. A
funcdo de discrepancia do estimador DWLS minimiza a diferenca entre as correlagdes observadas e as previstas e é
geralmente escrita como,

fowis = (s — o(6))'W(s - o(6)),
onde S é um vetor de momentos amostrais (correlages ou covariancias), o(6) € um vetor de momentos implicitos no

modelo e W é uma matriz de pesos diagonal.

O estimador DWLS centra-se na estimacao da matriz de correlagdes policdricas — que capta as correlagdes entre
variaveis latentes continuas subjacentes as variaveis ordinais observadas — e, em seguida, utiliza apenas os elementos
da diagonal principal dessa matriz para ponderar as diferencas entre as correlagdes observadas e as implicitas no SEM.
Ao evitar a inversdo de matrizes de ordem consideravel e potencialmente mal condicionadas, o estimador DWLS
aumenta a estabilidade e a robustez computacional. No entanto, o0 DWLS, também, apresenta vulnerabilidades,

principalmente por ser sensivel a incorretas especificagcdes do modelo e a amostras de pequenas dimensdes.

De notar que, o coeficiente de correlagdo policorica, proposto por Karl Pearson em 1900, é utilizado para estimar a

correlacdo entre caracteristicas que ndo sdo diretamente mensuraveis de forma quantitativa. Parte-se do pressuposto

de que varidveis ordinais representam a discretizacdo de varidveis latentes continuas que seguem uma distribuicéo
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normal bivariada. Nesse contexto, o coeficiente de correlagao policérico fornece uma estimativa da associagao linear
entre duas variaveis latentes subjacentes, as quais sdo observadas indiretamente através de variaveis ordinais, como é

0 caso de itens em escalas de tipo Likert [7, 13].

2.2 Abordagem com Base na Variancia

A abordagem com base na variancia (Variance-Based, VB-SEM) maximiza a variancia explicada dos construtos
latentes enddgenos, estimando relagfes parciais do modelo numa sequéncia iterativa de regressdes de minimos
quadrados ordindrios. Pertence a esta familia VB-SEM, o estimador de minimos quadrados parciais (Partial Least
Squares - PLS), com avancos recentes na avaliacdo dos modelos PLS-SEM [14-23]. O potencial de interacdo destes
modelos com multiplas areas de investigacdo é enorme como se pode constatar pelo elevado nimero de artigos que
ilustram a sua aplicacdo nas mais diversas areas do conhecimento: Ciéncias Econdmicas [24-26], Ciéncias Sociais e
Humanas [20, 26, 27], Ciéncias da Saude [28-30], Marketing [31], mas também em Engenharia de Software [32],
Sistemas de Informacdo [14] e Turismo [33]. O desenvolvimento computacional potenciou 0 aumento consideravel
da complexidade destes modelos, existindo diversos programas para a anélise PLS-SEM, uns comerciais (como por
exemplo, o SmartPLS e 0o ADANCO) e outros de utilizagdo livre (como por exemplo, os packages SemPLS, SEMinR

e plspm disponiveis no R).

Estimador de Minimos Quadrados Parciais

O estimador PLS enfatiza a previséo e, simultaneamente, relaxa as condi¢Ges exigidas aos dados (& robusto a falta de
normalidade multivariada e viavel para amostras de pequena dimensdo). O PLS-SEM pode ser usado para estimar
modelos complexos (muitos indicadores, muitos construtos, muitas relacdes causais entre construtos), mesmo para
casos em que o numero de variaveis é superior ao nimero de observacfes da amostra. Adequa-se muito bem em
situacBes onde a teoria, que sustenta as relagBes causais, ainda ndo esta muito consolidada, podendo, por isso, ser

utilizado de forma mais “exploratoria”.

As duas formas possiveis de medir os construtos latentes (reflexivos e formativos), definem se 0s SEM séo reflexivos,
formativos ou mistos, 0 que tem obviamente consequéncias em termos do método de estimagdo a aplicar. Em
PLS-SEM os construtos latentes séo estimados como uma combinagéo linear (designados compdsitos ponderados.
scores dos construtos latentes, proxy ou scores comp@sitos) das suas variaveis manifestas ou blocos de indicadores
(itens), independentemente de serem medidos como formativos ou reflexivos [34]. Posteriormente, estima os
coeficientes de caminhos entre esses compdsitos usando o método dos minimos quadrados simples, evitando, deste

modo, a necessidade da estrutura de covariancia completa, 2(8), utilizada em CB-SEM.

Estimador Consistente de Minimos Quadrados Parciais

O estimador consistente PLS (representado, abreviadamente, por PLSc) foi desenvolvido com base em modificagdes
do algoritmo PLS original [15, 16] e é utilizado em modelos reflexivos, possuindo um bom comportamento com
escalas ordinais. Esta abordagem fornece estimativas corrigidas do modelo (cargas fatoriais e coeficientes de
caminho), mantendo todas as vantagens do método PLS tradicional (como, robustez a amostras pequenas e a dados

ndo normais), sendo que foi desenvolvido para imitar 0 modelo de fatores comuns CB-SEM, que é utilizado para
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estudos confirmatérios [14, 19]. O estimador PLSc modifica o estimador PLS para corrigir o enviesamento, em
resultado de os compdsitos serem representacdes imperfeitas (proxies) dos construtos latentes, fornecendo, deste
modo, estimadores consistentes. A matriz de covariancia implicita pelo modelo representa-se, neste caso, por Zpisc €
é semelhante a matriz X(6), considerada em CB-SEM, mas foi construida com as estimativas baseadas no PLS e

corrigida para a consisténcia.

Alguns dos novos recursos sobre os estimadores PLS e PLSc que tém surgido nos ultimos anos incluem [14-19, 23]:
(i) detalhes sobre a distingdo entre estimadores VB-SEM e CB-SEM, bem como os objetivos de investigacdo e os
modelos que sdo favoraveis ao uso de PLS-SEM; (ii) aplicacdo destes estimadores com dados secundarios; (iii)
diretrizes para determinar dimens@es minimas de amostras, usando 0 método da raiz quadrada inversa; (iv) cobertura
detalhada da confiabilidade da consisténcia interna usando métricas recentes e testes de inferéncia na avaliacdo da
validade discriminante; (v) investigacdes sobre avaliacdo pelo método de reamostragem bootstrapping; (vi) analise do
poder preditivo, fora da amostra, dos modelos recorrendo ao procedimento PLSpredict; (vii) métricas para

comparacOes de modelos (por exemplo, o critério de informacdo Bayesiano).

A Raiz Quadratica Média Residual Padronizada (Standardized Root Mean Square Residual — SRMR) em PLSc-SEM,
embora ndo seja uma fungdo de discrepancia per se, ¢ comummente utilizada para avaliar a qualidade de ajustamento
do modelo [35],

2
SRMR = —Z i — )2,
jp(p +1) L 0y = 7y)
J
onde, rij é a correlagdo observada (empirica) entre os indicadores i e j; 7;; € a correlagdo reproduzida/estimada (pelo

modelo ajustado) entre os indicadores i € j, e p € 0o nimero de indicadores (variaveis observadas).

O ajustamento é considerado perfeito se e somente se SRMR = 0, mas valores positivos de SRMR iguais ou inferiores
ao valor de referéncia de 0,08 sdo indicadores de um bom ajustamento.

3 Exemplo de Aplicacdo dos Modelos de Equactes Estruturais

Com o intuito de ilustrar a aplicacdo dos SEM considerou-se um estudo empirico ainda em desenvolvimento [36], na
area da saude mental, sobre o efeito do “stress” no “burnout”, nos “sleeping troubles” e nos “depressive symptoms”

de trabalhadores de uma empresa industrial portuguesa.

Neste estudo foi considerada a versdo portuguesa [37] do Copenhagen Psychosocial Questionnaire (COPSOQ),
desenvolvida por Kristensen [36]. Foi utilizado 0 COPSOQ I, versdo média com 76 questdes relativas aos fatores de
riscos psicossociais, a salde e ao bem-estar dos trabalhadores. Na Tabela 1, apresentam-se apenas 0s construtos

latentes, os itens (indicadores) e as questdes relativas a saide mental dos trabalhadores.
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Tabela 1. Construtos latentes, itens e questdes disponiveis no COPSOQ II.

ConSU® tem  Questdo no COPSOQ Il
Stress ST1 69. Com raiva?
ST2 70. Ansioso?
Burnout BOl1 67. Fisica_mente exausto?
BO2  68. Emocionalmente exausto?
Sleeping SL1 65. Dificuldade em dormir?
troubles SL2 66. Acordou vérias vezes durante a noite e depois ndo conseguiu dormir mais?
Depressive DS1  71. Triste?
symptoms DS2  72. Falta de interesse pelas coisas do dia-a-dia?

As variaveis observadas sdo qualitativas e medidas numa escala ordinal (itens do tipo Likert), com 5 categorias,
codificadas de acordo com a Tabela 2. As respostas dos colaboradores da empresa refletem implicitamente a

intensidade das suas percegdes sobre questdes relacionadas com a sua satide e bem-estar.

Tabela 2. Categorias das questdes disponiveis no COPSOQ II.

Categoria Codificada
Nunca/quase nunca (de todo)

Raramente (uma pequena parte do tempo)
Por vezes (parte do tempo)

Frequentemente (uma grande parte do tempo)
Sempre (0 tempo todo)

OB WN P

Amostra

O questionario COPSOQ 1II foi aplicado com o principal objetivo de avaliar os riscos psicossociais dos trabalhadores
da empresa, com um numero total de trabalhadores permanentes superior a 500 (populagdo alvo), dos quais
aproximadamente 65% sdao mulheres. Os responsaveis dos Departamentos de Recursos Humanos e da Seguranga e
Satde no Trabalho (SST) da empresa apresentaram os objetivos do estudo aos trabalhadores e convidaram-nos a
participar voluntariamente. Os trabalhadores foram informados de que ndo seria solicitada qualquer informag@o
pessoal que os pudesse identificar e que poderiam interromper o preenchimento do questionario a qualquer momento.
O questionario foi disponibilizado individualmente aos trabalhadores em papel, por todos os setores da empresa. Os
trabalhadores podiam levar os questionarios para os preencher fora da empresa, com mais tempo, e depois teriam dos
depositar em caixas disponibilizadas na empresa. A dimensdo da amostra (ndo probabilistica) disponivel foi de 256
questionarios validados e os resultados para algumas variaveis sociodemograficas dos trabalhadores foram: 74,6% sdo
do sexo feminino (3 dados omissos); 55,1% tém idades entre 20 e 39 anos (4 dados omissos) e 47,5% possuem um

nivel de escolaridade superior ao 9.° ano (12 dados omissos).

Caracteristicas dos Dados

Na Tabela 3 s@o apresentados os valores de assimetria (Skewness - Sk), curtose (Kurtosis - Ku) e os valores das razdes
criticas, obtidos com base nos respetivos erros-padrao (SE), Sk/SEsk e Ku/SEk,. Os resultados apresentados indicam
que as distribui¢des empiricas da maioria dos itens sdo aproximadamente simétricas, dado que, para um nivel de
significancia de 5%, os valores das razodes criticas Sk/SEsk pertencem ao intervalo (-1,96; 1,96), pelo que a hipotese
nula de que as distribui¢cdes sdo simétricas nao ¢ rejeitada. Apenas os itens DS1 e DS2 tém distribui¢cGes assimétricas
positivas (i.e., os valores correspondentes das razdes criticas sdo superiores a 1,96). Em termos de curtose, todas as

distribuigdes dos itens, exceto uma com achatamento aproximadamente mesocurtico — item BO1, com um valor de
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Ku/SEk, a pertencer ao intervalo (-1,96; 1,96) —, sdo aproximadamente platictrticas, uma vez que os valores das
razdes criticas sdo inferiores a -1,96. Na ultima coluna da Tabela 3 constam os valores-p relativos ao teste de
normalidade univariada de Shapiro Wilk, os quais permitem rejeitar a hipotese de normalidade (tem-se para todos os

itens dos construtos latentes valores-p < 0.001).

Tabela 3. Construtos latentes, itens, dimensao da amostra (n), medidas de assimetria (Sk), curtose (Ku) e razdes criticas;
valores-p do teste de normalidade univariado de Shapiro-Wilk.

Skewness Kurtosis
Cfaqsetr:t‘gto item n Sk SEsc SK/SEskc KU  SEku KUSEks Shapiro-Wilk p

Stress STL 256 0026 0152 0171  -0,983 0303 -3,0244 <0,001

ST2 256 0065 0152 0428  -0,0908 0303  -2,997 < 0,001
Surmout BOL 255 -0,196 0,153 -1281 0533 0,304 -1,753 <0,001

BO2 256 -0062 0152 -0408 -0,867 0303 -2,861 < 0,001
Sleeping SLL 256 0211 0152 1,388  -0,986 0,303  -3,254 <0,001
troubles SL2 256 0007 0152 0046  -1090 0303  -3,597 < 0,001
Depressive  DSL 256 0,308 0152 2026  -0,756 0303  -2,495 <0,001
symptoms  DS2 253 0396 0,153 2588 0,785 0305 -2,574 <0,001

Na Figura 1 os box-plots (diagramas de extremos-e-quartis) de alguns itens confirmam a assimetria das suas
distribuigdes. Apenas sdo identificados 3 outliers moderados em dois itens (BO1 e DS1), que correspondem a uma
percentagem relativamente inferior a 5% do total de observacdes da amostra (o que, segundo o estudo de simulagdo

em [21], ndo compromete a qualidade dos resultados estatisticos obtidos).

iy
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Figura 1. Box-plot de cada um dos itens, considerando o conjunto completo de dados.

O Modelo de Equacbes Estruturais Reflexivo Proposto

A importante fase de especificacdo do modelo, que consiste no “desenho” formal do modelo proposto para testar as
hip6teses de investigacdo, tem por base o referencial tedrico sobre o tema em estudo (perturbagdes associadas ao stress
nos trabalhadores [39, 40]), bem como algum conhecimento empirico (a priori) de especialistas da empresa em
Medicina do Trabalho, que avaliam a seguranca e o bem-estar dos trabalhadores. Algumas das hipoteses de

investigacdo a considerar séo:
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H1: Existe um efeito positivo direto significativo do “stress” no “burnout” dos trabalhadores

H2: Existe um efeito positivo direto significativo do “stress” nos “sleeping troubles” dos trabalhadores

H3: Existe um efeito positivo direto significativo do “stress” nos “depressive symptoms” dos trabalhadores

H4: Existe um efeito positivo direto significativo do “burnout” nos “sleeping troubles” dos trabalhadores

H5: Existe um efeito positivo direto significativo do “burnout” nos “depressive symptoms” dos trabalhadores

H6: Existe um efeito positivo direto significativo dos “sleeping troubles” nos “depressive symptoms” dos
trabalhadores

H7: Existe um efeito positivo indireto significativo do “stress”, através do mediador “burnout”, nos “depressive
symptoms” dos trabalhadores

H8: Existe um efeito positivo indireto significativo do “stress”, através do mediador “sleeping troubles”, nos
“depressive symptoms” dos trabalhadores

H9: Existe um efeito positivo indireto significativo do “burnout”, através do mediador dos “sleeping troubles”, nos

“depressive symptoms” dos trabalhadores.

No modelo de trajetdrias proposto da Figura 2, o construto latente exdgeno é o "stress", que se manifesta nos dois
itens ST1 e ST2, e o construto enddgeno "depressive symptoms™ é considerado o alvo do estudo, manifestando-se,
também, em dois itens, DS1 e DS2. A natureza dos itens é considerada reflexiva (i.e., a relacdo de causa e efeito ocorre
no sentido dos construtos latentes para os itens) e € um modelo estrutural linear recursivo (i.e., ndo ha rela¢fes de

feedback), constituido apenas por construtos latentes de primeira ordem.

L

Figura 2. Modelo tedrico causal proposto para os “depressive symptoms” de trabalhadores.

Para estimar o modelo tedrico causal da Figura 2, com o estimador PLSc-SEM, calculou-se 0 nimero minimo de
observagdes (nmin) recomendado para representar a populagéo subjacente utilizando o método da raiz quadrada inversa
[18],

2
2,486
Nmin >( ) .

[Pminl

Para um nivel de significancia de 5%, uma poténcia de teste de 80% e uma magnitude dos coeficientes de caminho
minimo (|pmin|) de 0,2, obteve-se o resultado usando (4), nmin = 155, aproximado por excesso as unidades. Com base
na amostra disponivel de n =256 (bem acima do nmin) € recorrendo ao algoritmo PLSc, estimou-se 0 modelo da Figura
3, onde foi considerado: um nimero maximo de 3000 iteragfes, com o valor 10E-07 como critério de paragem e,
ainda, o método de excluséo por pares (pairwise deletion) no tratamento de dados omissos. O algoritmo convergiu em
apenas 4 iteragdes, 0 que constitui, obviamente, uma solucdo rapida e estavel [17]. O modelo foi estimado com o

software SmartPLS 4 [41], com cargas fatoriais (entre os construtos latentes e os itens no modelo de medida) e valores
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dos coeficientes de caminho (entre os construtos latentes no modelo estrutural) padronizados e valores-p (entre

parénteses).

O modelo estimado (Figura 3) disponibiliza alguma informacéo sobre a salde e bem-estar dos trabalhadores da
empresa. No modelo de medida, os itens ST1, BO2, SL2 e DS1 (Tabela 1) apresentam cargas fatoriais elevadas de
aproximadamente 0,9 e, relativamente ao modelo estrutural, o “stress” tem fortes efeitos diretos positivos tanto nos
“depressive symptoms” (0,903) como no “burnout” (0,879), bem como um efeito indireto nos “sleeping troubles”
através da variavel mediadora “burnout” (0,688 = 0,879 x 0,782). Para os valores do coeficiente de determinagéo (R?),
que estdo apenas dentro dos construtos latentes enddgenos, tem-se R? = 81,7% para a quantidade de variancia do
construto “depressive symptoms” que é explicada pelos construtos preditores, neste caso apenas o “stress”. De notar,
ainda, que algumas das hipoteses de investigacdo consideradas no modelo tedrico proposto ndo estdo presentes no

modelo estimado, cujas equacfes estruturais sdo,

Depressive Symptoms = 0.903 Stress
Burnout = 0.879 Stress
Sleeping Troubles = 0.782 Burnout

£.%01 10,0009
0782 0.080)

Stross

O87% (0000

* 5200 oo
any @ 9010000

Burneut

Figura 3. Modelo reflexivo estimado com o PLSc do SmartPLS 4.

Avaliacao do Modelo Estimado

Na avaliacdo do SEM estimado (Figura 3) € necessario considerar a avaliagdo dos submodelos de medida e estrutural,
seguindo as regras praticas disponiveis na literatura da especialidade que servem como linhas orientadoras gerais
([17-20], entre outros). Como o PLSc-SEM é um método de estimacdo ndo paramétrico para fazer "inferéncia
estatistica” sobre os diferentes pardmetros do modelo, recorre-se ao procedimento de reamostragem bootstrap (com o
ntmero recomendado na literatura de 10000 subamostras com reposicao e de dimensdo igual a amostra original, para
garantir a estabilidade dos resultados obtidos [19, 20]). Assim, em algumas tabelas do Apéndice A estdo disponiveis
os valores obtidos com a "amostra original (O)" e os obtidos para a "média amostral (M)", recorrendo ao bootstrap.
Este procedimento, também, permitiu obter para alguns parametros, intervalos de confianca a 95% (considerando o

método Bias-Corrected and accelerated — BCa), estatisticas t e valores-p.
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Avaliacdo do Submodelo de Medida (Outer Model)

Cargas fatoriais (outer loadings) — magnitude e significancia: A avaliacdo do modelo de medida reflexivo inicia-se
com um exame aos outer loadings da Figura 3, onde se pode observar que todos estes valores estdo acima do valor de

referéncia de 0,708 e sdo, ainda, estatisticamente significativos (valores-p < 0,001).

Fiabilidade usando o coeficiente pa — consisténcia interna: As estimativas relativas a fiabilidade da consisténcia
interna (Tabela A1, Apéndice A) foram obtidas com o coeficiente de fiabilidade exato (ou consistente) pa, que se situa
geralmente entre os valores do « de Cronbach (mais conservador) e 0s do oc (mais liberal). Todas as estimativas estdo
acima de 0,8, indicando niveis elevados de fiabilidade, pois estdo contidas no intervalo de referéncia (0,7 a 0,9),
considerado de "satisfatério a bom". Além disso, na Ultima coluna da Tabela A1, tém-se todos os valores-p < 0,001,

relativos aos testes de significancia deste parametro.

Average Variance Extracted (AVE) - validade convergente: Os valores da variancia média extraida (AVE), que
avalia a validade convergente de um construto latente, sdo todos superiores ao valor de referéncia de 0,50 (Tabela A2,
Apéndice A), pelo que todos os construtos explicam pelo menos 50% da variancia dos itens que os operacionalizam.

Os valores-p (< 0,001) da Tabela A2 confirmam a significancia estatistica desta medida.

Heterotrait-Monotrait ratio (HTMT) — validade discriminante: Para avaliar a extensdo em que um construto
latente é empiricamente distinto de outros foi utilizada a medida HTMT. Na Tabela A3 (Apéndice A), pode
observar-se que apenas um valor de HTMT (Stress <> Sintomas Depressivos) esta ligeiramente acima de 0,90 (caso
em que as variaveis latentes podem ser consideradas conceptualmente semelhantes). Todavia, o intervalo de confianca
a 95% ndo contém o valor 1, o que corrobora a hip6tese de que a validade discriminante estd presente e que 0s

construtos se podem considerar distintos.

Avaliagdo do Submodelo Estrutural (Inner Model)

Variance Inflation Factor (VIF) — colinearidade: O fator de inflacdo da variancia (VIF) foi utilizado para medir o
grau de multicolinearidade no modelo estrutural. Na Tabela A4 (Apéndice A), podemos observar que os valores de
VIF sdo todos iguais a 1 €, por isso, inferiores ao valor de referéncia 3, o que é considerado ideal para ndo enviesar 0s

resultados das regressdes. Néo existem, portanto, preocupacdes quanto a colinearidade entre os construtos analisados.

Standardized Root Mean Square Residual (SRMR) — ajustamento global do modelo: A raiz quadrada média
residual padronizada (SRMR) permite avaliar a magnitude média das discrepancias entre as correlagdes observadas e
esperadas e tem sido usada como medida absoluta do critério de ajuste em PLSc-SEM. Uma vez SRMR = 0,032
(Tabela A5, Apéndice A) é inferior ao valor de referéncia de 0,08 (e, até, inferior a 0,05), pode considerar-se que 0
modelo estimado é adequado para explicar os “depressive symptoms” dos trabalhadores, com base no construto
exogeno “stress”. Acresce que, para um nivel de significancia de 5%, o modelo estimado n&o é rejeitado, uma vez que
os valores obtidos para esta medida de discrepancia (Tabela A5) sdo inferiores ao valor do quantil 95%, da sua

distribuicdo de referéncia.

Embora ndo existam todos os indices de ajuste global disponiveis em CB-SEM para os estimadores PLS e PLSc, é

possivel avaliar o modelo localmente, bem como a sua capacidade preditiva dentro e fora da amostra.
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Coeficiente de determinacéo (R?) — avaliacéo local do modelo: Os valores de R? (Figura 3 e Tabela A6, Apéndice
A) permitem avaliar a proporc¢éo da variagdo prevista nos construtos endogenos “depressive symptoms” (81,2%),
“burnout” (76,9%) e “sleeping troubles” (61,1%) a partir dos construtos preditores, considerando apenas os dados
disponiveis na amostra. Dado o contexto especifico da area de investigacdo deste estudo empirico (psicologia e salde
mental), pode considerar-se que os valores percentuais obtidos para o R? representam variancias explicadas medianas
(> 50%) e grandes (> 75%). Estes coeficientes de determinacdo sdo, ainda, estatisticamente significativos na

populacdo (valores-p < 0,001, na dltima coluna da Tabela A6).

Meétrica Q? — relevancia preditiva: O indicator Stone-Geisser Q? permite avaliar a precisdo preditiva do modelo
estimado, indicando o qudo bem consegue prever resultados futuros, e ndo apenas explicar os dados existentes. Este
procedimento consiste na remoc¢do de pontos Unicos na matriz de dados, que sdo posteriormente substituidos pela
média, permitindo analisar também o poder preditivo fora da amostra. Na Tabela A7 (Apéndice A), os valores de Q?,
dos itens associados aos trés construtos enddgenos, sdo todos superiores a zero, o que indica relevancia preditiva.
Como os valores Q? sdo superiores a 0,14 ou a 0,35 (valores de referéncia) a relevancia preditiva é considerada média

ou grande, respetivamente.

PLSpredict - poder preditivo do modelo fora da amostra: Com o algoritmo PLSpredict é possivel determinar a
capacidade preditiva do modelo relativamente a novos dados, considerando uma amostra de validagdo. Foi usada a
estatistica Raiz do Erro Quadratico Médio (Root Mean Squared Error — RMSE), que é particularmente Gtil quando os
erros grandes sdo indesejaveis. Quando se comparam os erros de previsdo (em termos de RMSE), na Tabela A7 do
Apéndice A, verifica-se que 0 mesmo numero de itens, do modelo estimado, tem valores de RMSE mais elevados do
gue o “naive benchmark” LM (Linear Model). Na coluna LM-PLSc o nimero de valores negativos e positivos séo

iguais, o0 que é indicativo do poder preditivo médio.

Bayesian Information Criterion (BIC) - comparacao de modelos: O critério de informag&o Bayesiano (BIC) é uma
métrica para comparar modelos, que apresenta uma elevada precisdo na selecdo de configuracdes alternativas de
modelos, avaliando a previsdo fora da amostra sem considerar uma amostra de validacdo. Comparando os valores
apresentados na Tabela A8 (Apéndice A), é possivel verificar que a variavel endogena “depressive symptoms”, alvo
do estudo, minimiza o valor do BIC (-424,378), indicando 0 modelo estimado como o melhor equilibrio entre a

qualidade do ajustamento e simplicidade.

Estimadores CB-SEM e VB-SEM

O SEM proposto na Figura 2 foi, também, estimado utilizando os estimadores ML, MLR e DWLS (da familia
CB-SEM), sendo que os respetivos algoritmos necessitaram entre 35 a 62 iteracdes para convergir. Importa salientar
que, quando sdo utilizados estimadores desta familia, os dados nédo sdo as observagdes relativas a cada individuo, mas
sim as variancias e covariancias (ou, correlagdes) entre as variaveis manifestas, que se designam por elementos ndo

redundantes da matriz de varidncias-covariancias (ou, matriz de correlacdes).

Na Tabela 4, os valores obtidos com os estimadores CB-SEM, para os coeficientes de caminho, estdo relativamente
préximos dos obtidos com o estimador PLSc. O estimador DWLS fornece estimativas sempre ligeiramente superiores

aos valores obtidos com os outros estimadores.
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Tabela 4. Valores dos coeficientes de caminho obtidos com os estimadores ML, MLR e DWLS (CB-SEM)
e com o estimador PLSc (VB-SEM).

Estimador CB-SEM Estimador VB-SEM
Relacéo ML MLR DWLS PLSc
Stress — Burnout 0,897 0,894 0,903 0,879
Burnout — Sleeping Troubles 0,767 0,763 0,803 0,782
Stress — Depressive Symptoms 0,908 0,909 0,918 0,903

Na Tabela 5, os valores obtidos com os estimadores CB-SEM, para os coeficientes de determinacdo (R?), estdo,
também, relativamente préximos dos obtidos com o PLSc. Uma vez mais, os valores de R? obtidos com 0 DWLS sio,

também, ligeiramente superiores aos obtidos com os outros estimadores.

Tabela 5. Valores dos coeficientes de determinagdo (R?) nos construtos latentes enddgenos.

Estimador CB-SEM Estimador VB-SEM
Variable latente ML MLR  DWLS PLSc
Burnout 0,805 0,799 0,815 0,771
Sleeping Troubles 0,588 0,582 0,644 0,613
Depressive Symptoms 0,824 0,827 0,843 0,817

Relativamente a avaliagdo da qualidade do ajustamento realizado, em CB-SEM tém vindo a ser propostos muitos
indices. Alguns dos mais utilizados e disponiveis em diferentes softwares constam da Tabela 6. Todos estes indices
s80, no entanto, alvo de criticas severas ([7, 42], entre outros): o teste de qui-quadrado, porque testa a hipotese irrealista
de que o ajustamento do modelo é perfeito e, também, porque é muito sensivel & dimensdo da amostra e & ndo
normalidade dos dados; os outros indices, porque avaliam a qualidade do ajustamento global e podem néo refletir
eventuais problemas de ajustamento local dos pardmetros e, também, porque ndo possuem distribuicdo amostral
conhecida (ou seja, ndo sdo verdadeiros testes estatisticos). Por este motivo, as decisdes tomadas sobre a qualidade do

ajustamento sdo realizadas com base em “regras-de-polegar”, que sdo obviamente muito discutiveis [43].

Tabela 6. Indices de qualidade do ajustamento global e valores de referéncia.

Estatistica Valor de referéncia Tipo de indice

2 e valor-p Quanto menor, melhor; valor-p > 0,05 Absoluto

CFI - Comparative Fit Index
TLI - Tucker-Lewis Index

> 0,95, ajustamento muito bom .
Relativo

NFI - Normed Fit Index > 0,90, ajustamento muito bom
SRMR - Standardized Root < 0,08, ajustamento muito bom;
Mean Square Residual < 0,05, ajustamento excelente

RMSEA - Root Mean Square Discrepancia

Error Approximation < 0,05, ajustamento muito bom

Os trés estimadores (ML, MLR e DWLS) conduziram, neste caso, a modelos com excelente qualidade de ajustamento.
Em particular, para os indices da Tabela 6 os valores obtidos quando foi usado estimador DWLS foram: 2 = 18,1
(valor-p = 0,320 > 0,05); CFI =1,000 (>0,95); TLI = 1,000 (> 0,95); NFI = 0,999 (> 0,90); SRMR = 0,028 (< 0,05)
e RMSEA = 0,023 (< 0,05).

Os estimadores que foram utilizados neste estudo, que envolveu um modelo relativamente simples, conduziram a
resultados relativamente semelhantes para os coeficientes de caminho e para os coeficientes de determinacao (e, até,
para os valores das cargas fatoriais, ndo apresentados neste relatério). Em particular, as interpretac6es dos coeficientes

de caminho obtidos pelos estimadores CB-SEM e PLSc (utilizado com construtos reflexivos), podem ser considerados
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semelhantes, especialmente em termos de sentido, magnitude e significado das relacBes entre os construtos
(assumindo uma especificacdo apropriada do modelo e uma dimensdo de amostra adequada). No entanto, estes
estimadores resultam de diferentes “filosofias” de estimacdo e servem diferentes propésitos de modelagéo,
especialmente em relacdo ao ajustamento do modelo, aos pressupostos e ao tratamento dos erros de medida. Estas
diferencas e semelhancas, sdo mencionadas na literatura, sendo que os estimadores CB-SEM tém por objetivo
estatistico testar teorias estabelecidas, i.e., andlise confirmatéria, e os estimadores PLS e PLSc sdo mais indicados em
analises exploratorias além de serem, também, mais orientados para a previsao de resultados. Todavia, 0s avancos
recentes na avaliacdo destes modelos estimados pelos versateis estimadores PLS e PLSc (que podem ser utilizados
numa variedade de modelos de medida, incluindo construtos reflexivos, formativos e mistos) tém levado alguns

autores a considera-los adequados tanto para investigacao exploratoria como confirmatoria [14, 18].

4 Breve Descrigdo de Trabalhos Publicados ou em Fase de Publicagéo

Num trabalho, ja aceite e a aguardar publicacéo [44], sobre os riscos psicossociais a que estdo sujeitos os trabalhadores
de uma empresa industrial portuguesa, o construto latente exdgeno foi “quality of leadership” e 0 construto endégeno
alvo do estudo foi o “stress” (Figura 4). No estudo de simulagéo desenvolvido, em que foram consideradas diferentes
dimensdes de amostras e diferentes nimeros de categorias das variaveis ordinais, o estimador PLSc-SEM apresenta
um desempenho, em termos de robustez das estimativas dos parametros, semelhante ou até ligeiramente superior ao
dos estimadores CB-SEM (MLR e DWLS), em casos onde a dimensdo da amostra € relativamente pequena (n = 125)
e para um numero de 4 ou 5 categorias. Apenas o estimador Bayesiano, também incluido no estudo, superou o
desempenho de todos os estimadores (em termos de convergéncia e robustez das estimativas), em casos de amostras
de dimensdo muito pequena (n = 50) e, também, para casos com um nimero muito pequeno de categorias (apenas
uma ou duas). Para amostras de maior dimensdo (n = 250) e um ndmero de pelos menos 3 categorias, nas variaveis
ordinais, o estimador DWLS teve um desempenho ligeiramente superior aos outros estimadores em termos de robustez

das estimativas dos parametros.

Figura 4. Modelo tedrico causal proposto para 0 “stress” de trabalhadores.
Num estudo em desenvolvimento [45], estdo a ser utilizados SEM, considerando o “student burnout” como construto
de segunda ordem (Figura 5). Devido a complexidade do modelo reflexivo envolvido, a ndo normalidade dos dados e
ao facto da dimenséo da amostra ndo ser grande, esté a ser utilizado o estimador PLSc com um processo de estimacao

especifico para construtos de ordem superior. Neste caso, 0s estimadores CB-SEM ndo convergem ou produzem
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solucbes com mensagens de aviso sobre a possibilidade da matriz de covariancias dos pardmetros estimados, ndo ser
definida positiva (havendo valores proprios que, embora sejam aproximadamente zero, tém sinal negativo). A
mensagem informa, ainda, que podera ser um sintoma de modelo ndo-identificado (i.e., 0 nimero de pardmetros a
estimar é superior a informagao fornecida pelas varidveis manifestas — variancias e covariancias — sendo os graus de

liberdade inferiores a zero).

BOLEE 0N

AL O
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Figura 5. Modelo tedrico causal proposto para o “student burnout™.

Num outro artigo, publicado recentemente [46], investigou-se de que forma o Sistema de Incentivos a Inovagéo (SlI),
do Quadro de Referéncia Estratégico Nacional (QREN 2014-2020), influenciou a internacionalizagdo das PME
portuguesas. Foram considerados quatro construtos latentes: "product innovation”, "marketing innovation”,
"organizational innovation" e "working conditions”, como sendo possiveis preditores do construto alvo:
"internationalization of companies”. Apds a realizagdo de uma Andlise Tétrade Confirmatéria (Confirmatory Tetrad
Analysis - CTA) foi proposto um modelo misto (com construtos reflexivos e formativos), sendo depois estimado com
0 PLSc-SEM (Figura 6), pelo facto do modelo ser relativamente complexo, a amostra ndo ser grande (120 empresas)
e os dados disponiveis (recolhidos através de questionario, com escala tipo Likert) ndo terem distribuicdo normal
multivariada. Foram, ainda, discutidas as condi¢Bes de regularidade para o PLSc na perspetiva da covariancia
semicontinua e os aspetos estocasticos, especialmente os relacionados com o uso de PLSc-SEM, onde podem ocorrer
saltos nas covariancias. O modelo estimado apresenta, entre todos 0s construtos, as “working conditions” com maior

efeito direto positivo na “internationalization of companies”.
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Figura 6. Modelo misto estimado com o PLSc-SEM do SmartPLS.

No trabalho [47] analisou-se como se relacionavam as trés componentes do “burnout™: “emotional exhaustion”,
“cognitive fatigue” e a “physical fatigue” nos inspetores do SEF do aeroporto de Lisboa (Figura 7). Os dados foram
recolhidos utilizando a versdo Portuguesa da Shirom Melamed Burnout Measure (SMBM), que conceptualiza o
“burnout” nos trés construtos latentes reflexivos mencionados, os quais sdo operacionalizados com base em
indicadores medidos huma escala ordinal de 7 pontos. O PLSc-SEM foi utilizado para estimar um modelo proposto
que considerava relagGes causais entre os 3 construtos. Foram avaliadas as violages da continuidade das covariancias
e foi apresentado um exemplo, de uma combinacdo de indicadores, onde a matriz de correlagdo dos construtos é
definida positiva. O modelo estimado mostra que o maior efeito direto positivo se verifica entre a “cognitive fatigue”
e a “physical fatigue”. Apds estabelecida a invariancia parcial no modelo de medida, foi desenvolvida uma andlise
multigrupos (por meio do teste de permutacdo ndo paramétrico), para testar se os coeficientes de trajetoria diferem
relativamente a varidvel categdrica "anos de servigo”. Como esperado, o efeito direto positivo entre "emotional
exhaustion™ e " physical fatigue" é um pouco maior para trabalhadores com mais tempo de servico, ndo sendo, no
entanto, esta diferenca estatisticamente significativa.
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Figure 7. Modelo reflexivo estimado com o algoritmo PLSc-SEM do SmartPLS.
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5 Consideracdes Finais

Em algumas das areas de investigacdo em que 0s SEM sdo utilizados, os dados disponiveis foram recolhidos com base
em inquéritos através de questionarios, cujas questdes correspondem a variaveis qualitativas medidas em escala
ordinal (tipo Likert). No sumario deste seminario apresentaram-se e analisaram-se 0s resultados da aplicacdo dos SEM
em alguns estudos empiricos com variaveis ordinais. Foram utilizados diferentes métodos de estimagéo com o objetivo
de mostrar e discutir a sua adequacdo em cada caso. No primeiro estudo, na area da salide mental e bem-estar de
trabalhadores de uma empresa industrial portuguesa, procurou ilustrar-se o procedimento de modelagdo estatistica
recorrendo ao estimador PLSc, pertencente a familia VB-SEM. Estimadores da familia CB-SEM (estimador ML
tradicional, uma versao robusta do ML e, ainda, o estimador DWLS) foram, também, utilizados neste estudo e os
principais resultados (coeficientes de caminho e de determinacdo) encontram-se muito préximos dos obtidos com o
estimador PLSc. Embora estes estimadores pertencam a familias diferentes (pois recorrem a métodos de estimacéao
diferentes) e possam servir diferentes propositos de modelacdo, as interpretacdes dos coeficientes de caminho séo
consideradas semelhantes (em termos de sentido, magnitude e significado das relacBes entre 0s construtos).
Posteriormente, foram apresentados resultados obtidos em estudos em desenvolvimento ou em fase de publicacéo,
onde se verificaram as interessantes e conhecidas propriedades dos estimadores PLSc e Bayesiano (como a capacidade
de lidar com: modelos complexos; dados ndo normais, amostras pequenas e, também, varidveis manifestas em escala
ordinal com poucas categorias). Por fim, analisaram-se resultados de trabalhos publicados que procuraram mostrar a
versatilidade do PLSc em trabalhar com modelos reflexivos e, também, mistos (construtos reflexivos e formativos),
com varidveis ordinais, € em situa¢cdes onde ndo existe continuidade das covariancias. As principais conclusdes
resultantes destes estudos confirmam os estimadores PLSc e Bayesiano como uma opcao vidvel na estimacéo de SEM
com variaveis ordinais e mostrando-se como uma alternativa em casos em que o estimador DWLS, considerado mais
adequado na presenca deste tipo de varidveis, se revela incapaz de produzir uma solucdo (i.e., ndo converge ou nao

parece produzir uma solugéo valida).

6 Trabalhos Futuros

Na area de investigacdo em SEM existem varias questdes em aberto, pelo que se apresenta uma que pode ser alvo de
estudo num futuro préximo:

. avaliar as condigBes de regularidade estocastica, na perspetiva da covariancia semicontinua com ocorréncia de saltos
nas covariancias, para o estimador DWLS e, eventualmente, estabelecer compara¢es com o estimador PLSc;

Encontram-se, ainda, em desenvolvimento os trabalhos:

Grilo, L. M., Grilo, M. L., Ghosh, S. e Mubayi, A. (2025). Assessment of workers' health and well-being through
structural equation modeling with ordinary variables: a multi-group analysis by educational level,

Grilo, L. M. e Costa, C. (2025). Modeling the reflective higher-order construct 'student burnout' using the disjoint
two-stage approach with PLSc-SEM,;

Mendez, P., Paz, A., Paillacar, C., Caiceo, J., Grilo, L. M. e Stehlik, M. (2025). Direct Government Subsidy (AFD):
40 Years in Chilean Higher Education.
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APENDICE A

Os outputs relativos a avaliacdo dos submodelos de medida e de estrutura apresentam-se neste apéndice, como foram
produzidos pelo software SmartPLS 4 [39].

Resultados da avaliagdo ao modelo de medida (outer model)

Tabela Al: Composite reliability (pa), mean, Stdev, t statistics, p-values.

A Standard T statistics
Construct latent Original Sample deviation p-values
(|O/stdev))
sample (O)  mean (M) (Stdev)
Burnout 0,841 0,843 0,026 32,976 0,000
Depressive Symptoms 0,851 0,854 0,026 32,129 0,000
Sleeping Troubles 0,861 0,862 0,022 38,746 0,000
Stress 0,846 0,847 0,026 32,554 0,000

Tabela A2: Average variance extracted (AVE), mean, StDev, t statistics, p-values.

Construct latent — AVE Standard deviation T statistics _values
Original Sample (Stdev) (lo/Stdev]) p
sample (O) mean (M)
Burnout 0,717 0,718 0,037 19,272 0,000
Depressive Symptoms 0,731 0,733 0,038 19,256 0,000
Sleeping Troubles 0,754 0,755 0,034 21,983 0,000
Stress 0,731 0,733 0,040 18,310 0,000

Tabela A3: Heterotrait-monotrait ratio (HTMT), 95% bootstrap BCa confidence interval.

HTMT 95% bootstrap BCa Cl
Relationshi igi
i ampie () meang) 2% 9T
Depressive Symptoms <> Burnout 0,801 0,801 0,715 0,876
Sleeping Troubles <> Burnout 0,787 0,787 0,699 0,858
Sleeping Troubles <> Depressive Symptoms 0,659 0,659 0,540 0,755
Stress <> Burnout 0,876 0,877 0,803 0,943
Stress <> Depressive Symptoms 0,904 0,904 0,835 0,961
Stress <> Sleeping Troubles 0,705 0,705 0,603 0,788
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Resultados da avaliacdo ao modelo estrutural (inner model)

Modelos de Equacdes Estruturais com Variaveis Ordinais

Tabela A4. Variance Inflation Factor (VIF) - collinearity analysis.

Relationship

VIF

Burnout — Sleeping Troubles

Stress — Burnout

Stress — Depressive Symptoms

1,000
1,000
1,000

Tabela A5: Standardized Root Mean Square Residual (SRMR), percentils.

SRMR Percentil
Original sample (O)  Sample mean (M) 95% 99%
Estimated model 0,032 0,026 0,040 0,048
Tabela A6: R-square, mean, Stdev, t statistics, p-values.
R2
Construct latent ] I Standard deviation T statistics _values
Original — Sample (Stdev) (orstdev) P
sample (O) mean (M)
Burnout 0,771 0,772 0,063 12,320 0,000
Depressive Symptoms 0,817 0,817 0,060 13,679 0,000
Sleeping Troubles 0,613 0,614 0,063 9,673 0,000
Tabela A7: PLSpredict MV summary.
Item Q? predict PLSc-SEM RMSE LM RMSE LM-PLSc
BO1 0,347 0,908 0,911 0,003
BO2 0,565 0,833 0,829 - 0,004
DS1 0,562 0,830 0,836 0,005
DS2 0,429 0,952 0,954 0,002
SL1 0,274 1,086 1,080 - 0,007
SL2 0,328 1,060 1,045 - 0,015

Tabela A8. Model selection criteria, Bayesian information criterion (BIC).

Construct latent BIC

Burnout -367,480
Depressive Symptoms -424,378
Sleeping Troubles -232,619
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