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“Uma Abordagem com Equagoes Estruturais as Dimensdes do Desenvolvimento Sustentavel”

Resumo:

O desenvolvimento sustentdvel é um conceito multidimensional que ocupa um lugar de
destaque nos programas internacionais direccionados para a resolucdo dos problemas
colocados pela globalizacdo, através da promocdo da qualidade de vida (QV) das populacbes
sem comprometer o bem-estar das gerac¢oes futuras. Neste trabalho foi analisado, ao nivel de
215 paises e para o ano de 2010, o efeito de uma variavel latente, qualidade da governanga
(Gov) na qualidade de vida (QV), também latente. A abordagem com equacdes estruturais e o
método dos Minimos Quadrados Parciais (PLS) foram utilizados na estimacdo dos parametros.
Apesar de terem sido detectadas diferencas entre métodos e amostras, os resultados obtidos
permitem concluir, para a generalidade dos paises analisados, da significancia da trajectéria
estrutural de Gov em QV, da importancia do estado de direito e da eficdcia governamental em
Gov, da facilidade de acesso ao saneamento basico, do indice de mortalidade infantil e da
pegada ecoldgica na QV.



“Sustainable Development Dimensions: A Structural Equation Modelling Approach”

Abstract:

Sustainable development is an important multidimensional concept. It plays an important role
in the resolution of issues caused by globalization promoting population quality of life without
compromising the well - fare of future generations. The impact of Quality of Governance (Gov)
on Quality of Life (QV) has been estimated through Structural Equation Modelling and Partial
Least Squares. The study sample consists of 215 countries, analyzed in 2010. Besides
differences detected at the levels of sample dimensions and methods, results show the
significance of the structural path, the importance of rule of law and governmental efficacy on
QgG, of child mortality rate, sanitation facilities and ecological footprints on QV.
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1. Introdugao

O interesse pela investigacdo acerca do desenvolvimento sustentdvel (DS) das economias tem
sido alvo de atencdo crescente, na medida em que, englobando as principais estruturas do
amago social, institucional, ambiental e econdmico, aborda os temas centrais necessarios a
construcdo de uma sociedade mais desenvolvida. Para ser sustentdvel o desenvolvimento deve
providenciar um balanco entre os objectivos econédmicos, sociais, ambientais e institucionais
(considerados como os quatro principais pilares do desenvolvimento sustentavel) das
sociedades com o objectivo de maximizar o bem-estar presente, sem comprometer os
recursos e necessidades das geracdes vindouras (World Commission on Environment and
Development,1987).

A unido europeia estabeleceu uma estratégia para promover o DS com o objectivo de
contribuir e identificar maneiras das economias lidarem com a globalizacdo e os problemas
associados. Por exemplo, verifica-se que muitos paises tém vindo a beneficiar de um notavel
aumento do crescimento econdmico, nomeadamente através de um mercado
progressivamente mais aberto e da liberalizacdo do investimento estrangeiro directo (IDE),
mostrando que a globalizacdo pode continuar a gerar crescimento econdmico com os custos
indesejaveis a todos os niveis largamente discutidos na literatura mais recente sobre o
desenvolvimento.

Os paises subdesenvolvidos avancaram em varios aspectos. As suas exportacdes e producdes
diversificaram significativamente; a esperanga média de vida aumentou, e para muitos, a
qualidade de vida melhorou. Contudo, para muitos paises e individuos a pobreza, desemprego
e exclusdo permanecem (estimativas ILO — Departamento Internacional do Trabalho). Metade
da populagdo mundial vive com menos de 1.461 euros por dia e as desigualdades entre e
dentro dos paises continua a aumentar.

Até finais da década de 60, o rendimento dos cinco paises mais ricos era 30 vezes superior ao
dos cinco paises mais pobres. Hoje em dia esse rendimento é cerca de 90 vezes superior. Cerca
de um bilido de homens e mulheres estdo desempregados ou com trabalhos precdrios, o
trabalho infantil conta com 250 milhGes de criangas e 80% da forga laboral ndo tem acesso a
protecc¢do social basica (estimativas ILO). Além disso, muitos recursos naturais tais como agua,
terra, solo, biodiversidade, florestas e reservas piscatérias estdo a ser exploradas para além
dos seus limites causando danos irreversiveis ao meio ambiente.

A humanidade esta consciente de que partilha um futuro comum e interligado e que a injustica
e todo o tipo de conflitos que possam surgir num lado do mundo tem repercussdes directas na
vizinhanga. Para além do mais, pobreza e privagdio podem fomentar reacgbes de
descontentamento criando condi¢Ges para que problemas étnicos e religiosos tomem
proporg¢oes extremas.

Em suma, existe consciéncia de que as necessidades materiais e ambientais sdo satisfeitas
através do desenvolvimento econdmico, no entanto, o desenvolvimento social é de capital
importancia na medida em mostra ser possivel melhorar aspectos como a justica social,
igualdade e seguranca. Deste modo, ao englobar factores sociais, econdmicos, ambientais e



institucionais (também conhecidos como os 4 pilares do DS), o conceito de desenvolvimento
sustentavel abrange um vasto conjunto de indicadores tais como a pegada ecoldgica, produto
interno bruto ou a facilidade de acesso ao saneamento basico, que permitem expressar as
relacdes dinamicas entre esses factores, evidenciando a sua importancia no desenvolvimento
das economias das nagdes o que se traduz numa melhoria da qualidade de vida das mesmas.

Uma das origens das tendéncias insustentaveis provém da relacdo complexa entre os
mercados, a governanca global e as politicas nacionais adoptadas por cada pais. Neste
contexto, e no ambito de uma governanca global mais eficaz, varias promessas tem vindo a ser
realizadas, principalmente através dos acordos Bonn and Marrakech (Hug, 2002), nos quais a
unido europeia desempenhou um papel fundamental. Uma boa democracia e estado de
direito sdo pré-requisitos determinantes ao DS, contudo, as respostas politicas aos desafios
governamentais tém-se mostrado insuficientes a nivel nacional, europeu e internacional. Com
o objectivo de tornar a globalizacdo sustentavel é necessario, por um lado, um maior equilibrio
entre as forcas de mercado globais e por outro, um maior equilibrio da qualidade de
governanca global e instituicGes politicas. Uma participacdo activa e processos de decisdo
transparentes por parte das na¢Bes sdo componentes essenciais a uma boa governanga,
promovendo, deste modo, uma melhoria na qualidade de vida das mesmas.

1.1. Os métodos estatisticos: Andlise de equagdes estruturais

A andlise de equacgGes estruturais (AEE) é uma técnica estatistica multivariada que combina
elementos da analise factorial e regressao linear e cujo objectivo é examinar uma estrutura de
relacBes expressa através de um conjunto de equacgGes que ilustram todas as relagdes entre as
varidveis latentes em estudo. A técnica inerente a AEE baseada na andlise da matriz de
variancia-covariancia (CBSEM) também conhecida como LISREL (RelagGes Estruturais Lineares),
e 0 método dos minimos quadrados parciais (PLS), tém vindo a ganhar enorme popularidade
como métodos chave na anadlise estatistica multivariada nos ultimos anos. Estas técnicas tém
vindo a ser aplicadas em varias areas cientificas tais como na gestdo de sistemas de
informacdo (MIS) (Ringle, Sarstedt, & Straub, 2012), marketing (Reinartz, Heinlein, & Henseler,
2009) e psicologia (MacCallum & Austin,2000). Apesar da semelhanga entre as duas técnicas,
existem varias diferencgas entre elas, especialmente nas estimativas aproximadas que utilizam.
Enquanto CBSEM se centra na estimacdo de um conjunto de parametros do modelo de modo
gue a matriz de covaridncia tedrica implicada pelo sistema de equagdes estruturais seja o mais
semelhante possivel a matriz de covariancia amostral, o método PLS estima os parametros do
modelo de forma a maximizar a varidancia explicada para todos os constructos endégenos
através de regressdes de minimos quadrados ordinarios (Reinartz et al., 2009). Além disso, um
extensivo estudo de simulagdo realizado por Reinartz et al. (2009) mostra que as estimativas
dos parametros obtidas com PLS sdo mais precisas do que nos CBSEM quando o tamanho
amostral é pequeno, o que acontece precisamente neste estudo aquando da divisdo de paises
em subgrupos de menor dimensao.



1.2. Objectivos gerais e especificos

Deste modo, o objectivo central desta tese é desenvolver, testar e validar um modelo

conceptual que consiga reflectir a Qualidade de Vida das populacdes em funcdo da Qualidade
de Governanga (figura 1).

Figura 1 — Objectivo geral do estudo.

Qualidade Qualidade de
de Vida
Governangaa

Para atingir o objectivo principal, foram estabelecidos os seguintes objectivos especificos:

e Criar um modelo de mensuracdo da Governanca e da Qualidade de Vida e identificar,
com base na literatura as varidveis latentes e manifestas que o permitem
operacionalizar.

e Aplicar as duas técnicas inerentes a analise de equagdes estruturais (AEE), CBSEM e

PLS para estimar, testar e validar o modelo tedrico que define as relagGes hipotéticas
em estudo.

e Realizar uma simulagdo de Monte Carlo no ambito para comparar e analisar as

diferentes propriedades dos estimadores resultantes da aplicagdo das duas técnicas
inerentes a AEE.



1.3. Estrutura da tese

A seguinte tese esta estruturada em 10 capitulos. Capitulo 1, Introducdo; o capitulo 2 consiste
na fundamentagdo tedrica sobre a problemdtica do Desenvolvimento Sustentdvel, dando
énfase as suas principais dimensdes, assim como aos indicadores subjacentes pelos quais é
possivel medi-lo. O capitulo 3 apresenta uma descricdo pormenorizada dos principais aspectos
da AEE, técnica pela qual se vai avaliar o modelo em estudo, assim como uma abordagem ao
método mais utilizado na AEE (o método baseado na matriz de covaridncias-CBSEM). O 42
capitulo aborda a metodologia dos minimos quadrados parciais (PLS), método alternativo ao
método CBSEM, analisando as suas principais propriedades, vantagens e desvantagem em
relacdio a outras metodologias. O 52 capitulo apresenta as principais diferengas entre o
método CBSEM e o método PLS. O capitulo 6 incide sobre o papel da simulagdo na AEE,
principalmente no que diz respeito as propriedades assimptdticas dos estimadores utilizados
nos métodos CBSEM e PLS. O capitulo 7 tem como objectivo descrever as amostras, as
variaveis latentes e manifestas utilizadas no estudo, o modelo teérico conceptual especificado
a partir de referéncias literdrias, assim como as hipdteses de investigacdao subjacentes ao
estudo. O capitulo 8 é destinado 4 apresentacdo e andlise de resultados. Neste capitulo, os
dados sdo analisados a luz das duas metodologias inerentes a AEE (CBSEM e PLS) tendo em
conta a amostra global e cada um dos subgrupos designados (paises desenvolvidos, paises
subdesenvolvidos, paises com rendimento baixo, paises com rendimento médio-baixo e paises
com rendimento médio alto). O 92 capitulo procura dar sentido aos resultados obtidos na
sec¢do anterior, abordando os resultados mais pertinentes provenientes da aplicagdo dos
métodos CBSEM e PLS ao modelo conceptual Gov-QV nos seis grupos de paises. Por ultimo,
com base nos principais elementos obtidos, concretizam-se, no capitulo 10, as principais
conclusdes, apresentam-se contributos para o conhecimento e para a pratica e deixam-se
algumas sugestGes para futuras pesquisas.
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2. O Desenvolvimento Sustentavel

E fundamental nos dias que correm haver uma maior consciencializagio colectiva
relativamente a problemas inerentes a sociedade humana tais como a degradacdao ambiental,
mudancas climdticas, empobrecimento ou desigualdades sociais. Estes problemas tém origem
nas multiplas interac¢Ges entre o homem e o meio ambiente, ganhando mais relevancia a
medida que a densidade populacional aumenta (Clark, 2003). A velocidade dessas interacgoes,
juntamente com o consumo desenfreado que se vive hoje em dia, para além de reduzir
consideravelmente os recursos naturais que outrora dispunhamos, criou também lacunas em
varios sectores da sociedade que por sua vez se traduzem em desigualdades sociais,
econdmicas e institucionais. Em suma, tudo isto se pode resumir numa palavra,
insustentabilidade.

E neste contexto que nasce o conceito de desenvolvimento sustentavel (DS), que comecga a ter
ampla aceitacdo nos finais dos anos 80, apds o seu aparecimento no relatério “Our Common
Future”, igualmente conhecido como “The Brundtland Report”, (World Commission on
Environment and Development (WCED). Our Common Future; Oxford University Press: New
York, NY, USA, 1987), relatério este fruto do resultado de uma reunido de uma comissdo da
ONU criada para propor uma agenda global para a “mudanc¢a” do conceito e das praticas de
desenvolvimento. O relatdrio assinalava a urgéncia de repensarmos os nossos modos de vida e
de governo.

Existem dois pontos essenciais para atingir o conceito de DS. Em primeiro lugar, o
reconhecimento de que a economia cresce por si s6 ndo é suficiente para resolver os
problemas do mundo: os aspectos econémicos, sociais e ambientais de qualquer ac¢do devem
estar interligados. Considerar um destes aspectos isoladamente pode provocar erros de
julgamento e resultados “insustentdveis”. Por exemplo, o facto de nos centrarmos apenas nas
margens de lucro, levou no passado a danos sociais e ambientais considerdveis. No entanto,
cuidar do ambiente e fornecer servigos que as pessoas necessitam depende, pelo menos
parcialmente, de recursos econdmicos.

Em segundo lugar, a natureza interligada do desenvolvimento sustentavel exige que se
ultrapassem os limites geograficos ou institucionais, para se coordenarem estratégias e
elaborarem boas decisdes. Os problemas raramente se circunscrevem a jurisdi¢Ges
predefinidas, como é o caso de uma agéncia governamental ou uma unica vizinhanga, e as
solugBes inteligentes requerem que a cooperagdo faca parte do processo de elaboragdo de
decisdes.

Contudo, DS é um conceito de dificil definicdo uma vez que o contexto em que se insere varia
de acordo com diversas situagdes, seja devido as diferencas estruturais entre os paises, seja
devido as prioridades politicas que ai se estabelecem, ou mesmo as prioridades que cada
autor/investigador estabelece para si mesmo de acordo com o que pensa ser o melhor
caminho para a sustentabilidade dentro das diferentes campos ou dreas em de investigacao.

Deste modo, no Brasil por exemplo, o termo agricultura sustentdvel refere-se ao tipo de
praticas agricolas que mantém tanto a qualidade de nutrientes do solo permitindo o uso da
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terra a longo termo e a integridade ecoldgica e ambiental do solo, dgua e sistemas de regadio
e que ao mesmo tempo seja rentdvel para os agricultores (Caviglia, J.L. Sustainable Agriculture
in Brazil; Edward Elgar: Cheltenham, UK, 1999). Ja na China, é utilizada uma definicdo mais
ampla no que diz respeito a agricultura sustentavel (Zhang, R.; Zhang, H.; Zhang, R.
Environmental Protection and Sustainable Agricultural Development in China; Beijing
Publishing House: Beijing, China, 2001.), na medida em que, ao mesmo tempo que se da
prioridade a producdo de comida e seguranca da populagdo, assegura-se também um balanco
entre auto-suficiéncia e producdao dos mercados, promovendo ao mesmo tempo emprego
rural, geracdao de riqueza para aliviar a pobreza, gestdo de recursos naturais e proteccao
ambiental (Shi, T. Operationalizing sustainability: an emerging eco-philosophy in Chinese
ecological agriculture. J. Sustain. Agri. 2004).

Uma tentativa, realizada por Brundtland diz que “o desenvolvimento pode ser considerado
como um compromisso entre as exigéncias crescentes quer da proteccao ambiental quer do
desenvolvimento econémico” (World Commission on Environment and Development (WCED).
Our Common Future; Oxford University Press: New York, NY, USA, 1987). Originalmente, ao
designar o termo desenvolvimento, apenas se estava a fazer referéncia ao desenvolvimento
econdémico, contudo, posteriormente, este termo foi alargado englobando também quer o
desenvolvimento social quer o desenvolvimento cultural.

Para Brundtland, a nocdo de desenvolvimento sustentavel passa ndo s6 por um crescimento
econdmico acompanhado de um reduzido impacto ambiental, mas pressupée também que a
terra seja capaz de produzir recursos suficientes que consigam satisfazer as necessidades
presentes e futuras da humanidade. Contudo devido ao facto de ainda ndo existirem
evidéncias suficientes que corroborem esta hipdtese, surgem questdes tais como: o que se
deve fazer se ndao houver recursos suficientes que satisfacgam as necessidades presentes e
futuras? Ou ainda: que necessidades estdo comprometidas devido a falta de recursos?
(Liu,2009).

Ainda assim, ao enunciar o termo “necessidades”, Brundtland deixa novamente a noc¢do de
desenvolvimento sustentavel sujeita a novas interpretacdes (UNESCO, Paris, France, 2004),
uma vez que “necessidades” pode simplesmente dizer respeito as necessidades basicas como
comida e abrigo para alguns, mas pode significar muito mais para outros. Clark and Kates
afirmam que existe uma hierarquia de bens necessarios que favorece criancas e pessoas em
“desastres” e que da prioridade a alimentagdo e nutrigdo, seguido de educac¢do, habitagdo e
emprego (2005 World Summit Outcome: New York, NY, USA, 2005). As pessoas nos paises
desenvolvidos podem considerar carros, ar condicionado e viagens como bens necessarios, os
quais ndo sdo viaveis para a maioria da populagdo dos paises mais pobres enquanto o governo
da Coreia do norte, por exemplo, pode incluir armas nucleares nos seus bens necessarios,
mesmo que as pessoas ndo tenham comida suficiente (Press Conference on National Day
Military Parade, 24 September 2009). Em suma, é sempre dificil determinar se os bens
necessarios sdo alcancados/preenchidos e a que niveis o sdo.

Serd que tem que ser alcangado 100% dos bens necessdrios? Devemos medir a sua média por
pais ou por regido? Os bens necessarios deverdo assistir toda a gente ou apenas a maioria da
populacdo? Dados os niveis elevados de desigualdade a nivel monetario, os paises mais ricos
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ainda tem pessoas pobres cujas necessidades bdsicas ainda estdo por satisfazer, enquanto
alguns paises pobres tem biliondarios. Por sua vez, os biliondrios podem argumentar que o seu
pais ainda é pobre e precisa de crescimento econdmico, contudo, este crescimento é muitas
vezes alcancado a custa da exploragdo de pessoas pobres e do meio ambiente.

2.1. Dimensoes da sustentabilidade

No amago do DS encontra-se a necessidade de considerar simultaneamente “quatro pilares”:
social, econdmico, ambiental e institucional. Seja qual for o contexto, a ideia base é sempre a
mesma — os individuos, habitats, sistemas econdmicos e institucionais estdo interligados. O
contexto histérico, econémico, social e politico de cada pais é Unico, mas os principios basicos
do desenvolvimento sustentavel aplicam-se a todos. O desenvolvimento econdmico é
essencial, mas o crescimento por si sd, sem considerar todos os factores que contribuem para
o bem-estar da sociedade ndo é sustentdvel. Por exemplo, o crescimento econdmico estd
geralmente associado a niveis mais altos de educacdo e esperanca de vida ao nivel dos paises
(associacdo realizada através de indicadores amostrais). No entanto, ndo podemos ignorar que
o crescimento econdmico poderd ter sido alcancado ndo sé a custa da delapidacdo dos
recursos naturais com danos irreversiveis ao nivel do equilibrio ambiental desejavel, como
também de um acentuar das desigualdades sociais, comprometendo a viabilidade das
geragoes futuras.

Porritt afirma, por sua vez, que a economia representa um subsistema da sociedade humana e
que este por sua vez representa um subsistema da vida total na Terra (a biosfera), e nenhum
subsistema se consegue expandir para |a da capacidade total do sistema total (Porritt, J.
Capitalism as if the World Mattered; Earthscan: London, UK, 2006). (figura 2.1a).

Deste modo, foram propostas outras dimensdes de sustentabilidade. Uma que foi bem aceite
foi a nogcdo de sustentabilidade cultural (SC), que segundo a “universal declaration on cultural
diversity”(UNESCO: Paris, France; 2001) é tao necessdria a humanidade como por exemplo a
biodiversidade é importante para a natureza. SC é uma das raizes do DS funcionando como um
meio de alcancar uma maior satisfacdo intelectual, emocional, moral e espiritual na existéncia.
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Figura 2.1 (a): Diagrama representando os quatro pilares do DS: Econédmico, Institucional e Social, envolvidos pelos
limites do pilar Ambiental.

Ambiental
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Figura 2.1 (b): Diagrama representando os quatro pilares complementares do DS - Econdmico, Institucional, Social,
e Ambiental.

Desenvolvimento
sustentavel

Ambiental

Economico Social

Institucional

2.2. Medindo a sustentabilidade

A primeira vista, medir o desenvolvimento sustentavel parece ser impossivel. O tema é muito
vasto e possui muitas vertentes — alteragdo climatica, protec¢ao social das criangas, éticas de
negocio, politica governamental, tendéncias dos consumidores, s6 para mencionar algumas.
Sabemos que o desenvolvimento sustentavel envolve varidveis econdmicas, sociais e
ambientais — e todas elas devem ser medidas de alguma forma. Normalmente as medi¢des sdo
realizadas através de indicadores pois é com base nestes que as politicas de desenvolvimento
sustentavel assentam.

Existem indicadores tradicionais macroeconémicos em abundancia, (como é o caso do produto
interno bruto (PIB) e da produtividade); indicadores ambientais, (consumo de agua e emissGes
atmosféricas); estatisticas sociais, (esperanca de vida e niveis de ensino). Mas quais serdo os
indicadores mais importantes para medir desenvolvimento sustentavel?

A questdo é ainda mais dificultada pelo facto de o desenvolvimento sustentavel ser, para além
de multidimensional, ser um conceito dindmico. Para se quantificar o desenvolvimento
sustentavel é necessario conciliar os varios cenarios, incluindo horizontes temporais. Os
fendmenos econdmicos, sociais e ambientais actuam em ritmos diferentes uns dos outros.
Consideremos a economia: se se planear um grande projecto de energia, tem que se pensar
pelo menos nos proximos 50 anos, mas se se negociar nos mercados financeiros, os nano
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segundos que levam os dados dos precos a oscilarem de uma troca para outra podem
significar ganhos ou perdas substanciais. O ambiente mostra como o ritmo da troca pode
acelerar de repente, tal como os stocks de peixe desaparecem rapidamente apds durante
muitos anos terem diminuido lentamente.

Além disso, temos que ter presente o facto de que o desenvolvimento sustentavel é um
processo que interliga o que aconteceu no passado ao que agora fazemos, e que por sua vez
influencia as opgdes e resultados do futuro. O desenvolvimento de medidas nao é um exercicio
puramente estatistico ou técnico na medida em que afecta duas das areas mais sensiveis em
todas as sociedades: responsabilidade governamental e participacdo social. Um ingrediente-
chave do processo democratico é a medicao do progresso do DS com informacao fidvel. Torna
0S governos mais responsaveis e proporciona as pessoas uma ferramenta para participarem de
forma mais activa na definicdo e avaliacdo dos objectivos das politicas (UN, OECD et. al. (2003),
Handbook of National Accounting, Integrated Environmental and Economic Accounting 2003
(SEEA), United Nations, New York).

Figura 2.2:RelagBes chave entre as dimensdes do Desenvolvimento Sustentavel.
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Para ilustrar melhor estas situa¢des, podemos recorrer ao exemplo da figura 2.2 onde estao
representadas as dimensodes chave do desenvolvimento sustentavel. Olhando para a figura
podemos detectar imediatamente um conjunto de seis relacdes entre as trés dimensdes, sao
estas:

1) Efeito da actividade econdmica no ambiente (uso de recursos, descargas poluentes,
residuos).

2) Efeito da actividade ambiental na economia (impacto dos recursos naturais, na
economia e no emprego).

3) Efeito da actividade ambiental na sociedade (contributo dos recursos naturais na
saude, qualidade de vida e nas condic¢Ges laborais).

4) Efeitos da actividade social no ambiente (impacto das mudancas demograficas,
padrées de consumo, informacdo e educacdo ambiental, estruturas legais e
institucionais, no contexto ambiental).

5) Efeito da actividade social na economia (impacto da forca laboral, estrutura familiar e
populacional, pratica educacional; niveis de consumo, estruturas legais e institucionais
no contexto econémico).

6) Efeito da actividade econdmica na sociedade (niveis salariais, igualdade e emprego).

Para medir todas estas relagdes existe uma variedade enorme de indicadores que devem ser
escolhidos duma forma clara e que proporcionem uma facil interpretacdo, principalmente no
ambito da ligagdo a questdes politicas, facilitando assim a tomada de decisdao quer por parte
das entidades governamentais quer por parte das entidades publicas. Deste modo, para cada
dimensdao do desenvolvimento sustentdvel sdo escolhidos uma serie de indicadores, que
podem diferir de pais para pais de acordo com as estratégias de cada um para a
sustentabilidade. Uma tentativa pensada pela OCDE passaria por eleger um conjunto base e
reduzido de indicadores acessiveis e facilmente compreensiveis, em vez de uma longa lista.
Deste modo, a lista que se segue contém um conjunto de indicadores que permitem, segundo
a OCDE medir rapidamente se a populacdo consegue manter o activo circulante tal como as
necessidades atuais relativamente aos parametros do desenvolvimento sustentdvel. (tabela
2.1)(OECD, 2001):
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Tabela 2.1: indicadores do Desenvolvimento sustentdvel segundo a OCDE.

Tema

Indicadores

Bens ambientais
Qualidade do ar

Recursos hidricos

Recursos energéticos

Biodiversidade

Gases de efeito de estufa (GHG), emissdes de
CO, e NO, (GWP-Potencial de Aquecimento
Global)

Consumo da agua (Litros por habitante e por
dia)

Consumo de recursos energéticos
(percentagem do consumo total de
energia)

Tamanho da area protegida como parte da
area total (percentagem da superficie do
Territorio)

Bens econdmicos
Activos produzidos

Activosde P & D

Activos financeiros

Produto interno bruto (PIB) (Euro)

Evolugdo do valor acrescentado bruto (VAB)
por sectores (Percentagem do Valor
Acrescentado Bruto (VAB))

Activos externos liquidos e saldo da conta
corrente (Euro).

Capital humano
Stock de capital humano

Investimento em capital humano

Desvalorizacdo do capital humano

Consumo

Distribuicdo de rendimentos

Saude

Situacdo laboral/emprego

Educacao

Proporgdao da populagdo com qualificagbes
secundario/superior (Percentagem relativa
ao numero de individuos no grupo etario)

Despesa na educacado (Euro)
Taxa e nivel de desemprego (Percentagem de
populacdo desempregada relativamente a

populacdo activa)

Despesa total do agregado familiar,
guantidade de residuos a nivel municipal.

Coeficientes GINI

Taxa de mortalidade infantil (Permilagem
(numero de mortes registadas por cada 1.000
nados-

-vivos)

Razdo entre emprego e populagdo

Taxa de analfabetismo (Percentagem)

Fonte: OECD (2001), Sustainable Development: Critical Issues
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2.3. A Esfera Politica

O papel que os governos poderdo ter no DS deveria ser determinante para assegurar o
mesmo. A capacidade de influenciar os comportamentos e coordenar esforcos nas populacdes
pode fazer toda a diferenca na producao de resultados substanciais em termos de DS. Um dos
maiores desafios que os governos enfrentam é encontrar as ferramentas politicas certas para
impulsionar as praticas de producdao e de consumo correctas e evitar situacdes que sejam
prejudiciais para a Qualidade de Vida das populagdes. Convencer os produtores e os
consumidores a mudar nem sempre é a forma mais eficiente para lidar com as questdes, nem
é suficiente para produzir uma mudanca suficientemente grande a uma escala global.
Geralmente, o produtor ou consumidor individual possui pouco poder e pouco interesse para
mudar as coisas. No entanto, os governantes tém a grande vantagem de legislar e impor
regulamentacdes. Uma das solucdes a sua disposicdo é simplesmente proibir produtos e
comportamentos que parecem ser mais nocivos que benéficos. Foi o que aconteceu com os
CFCs (gases usados em refrigerantes e sprays aerossol) que prejudicavam a camada de ozono.

Os impostos relacionados com o ambiente (“verdes” ou “ecoimpostos”) e comércio de direitos
de emissdo podem igualmente ser instrumentos eficazes. Podem forgar os poluidores (sejam
eles produtores ou consumidores) a ter em conta os custos da poluicdo e podem ajudar a
reduzir a procura de produtos nocivos. O imposto irlandés “plastax” de 2002 levou a uma
reducdo de 90% da utilizagdo de sacos de plastico.

Os governantes podem realizar vdrias tarefas que contribuam para o desenvolvimento
sustentavel e qualidade de vida das populacGes. Através da reunido e analises de dados,
elaboracdo e coordenagdo das politicas, podem fornecer apoio e lideranca para orientar a
sociedade para uma determinada direc¢do. Podem fazer com que os interesses individuais ndo
se desviem do bem comum. Os governos intervém igualmente para lidar com o que os
economistas designam por “fracassos de mercado”, situagdes nas quais as forcas de mercado
por si s6 ndo produzem o resultado mais eficaz. Dada a natureza global de muitos dos desafios
qgue a sustentabilidade enfrenta, os paises tém que cooperar aos mais elevados niveis para
conceber e aplicar solugdes. Os governos nacionais possuem a autoridade e o poder para tal e
possuem igualmente os meios para se certificarem que as decisdes sdo aplicadas.

Ao descrevermos o papel do governo no contexto do DS, é facil criar a impressao que a
governanca para o desenvolvimento sustentdvel é meramente uma questdo de identificar
objectivos e, de seguida, implementar uma série de medidas e criar érgdos para supervisionar
a aplicagdo dessas medidas. Ndo é assim. Quase todos os aspectos da economia, sociedade e
os recursos fisicos dos quais dependem no fim de contas, influenciam a sustentabilidade. Os
resultados dependem de um numero infinito de interac¢ées que agem em diferentes periodos
de tempo e com importancia variada. Nenhum modelo, por muito robusto que seja, nenhuma
previsdo por muito que seja suportada com analises estatisticas adequadas pode explicar toda
a realidade. Os governantes que tentam implementar a sustentabilidade tém que lidar com
esta incerteza. N3o s6 os seus objectivos tém que ser sustentdveis, mas igualmente as
estratégias e os instrumentos utilizados para os alcancar, tém que ser suficientemente
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rigorosos para serem eficazes, mas suficientemente flexiveis para se adaptarem a medida que
as circunstancias e prioridades vao evoluindo. Face a incerteza, a prdpria governanga tem que
ser sustentavel.

A incorporagdo de Crescimento Verde e Desenvolvimento Sustentdvel nas reformas estruturais

E importante agora, introduzir a nog3o de Crescimento Verde. O Crescimento Verde almeja o
crescimento econdmico e desenvolvimento, ao mesmo tempo que assegura que as vantagens
naturais sdo utilizadas de um modo sustentdvel continuando a providenciar os recursos e
servicos ambientais nos quais o bem-estar humano permanece (OCDE,2011).

O Crescimento Verde é um crescimento eficiente no que diz respeito a utilizacdo de recursos
naturais, ou seja, “limpo” na medida em que minimiza a poluicdo e impactos ambientais. Da
enfase a um progresso econdmico sustentavel a nivel ambiental promovendo baixas emissées
e desenvolvimento social inclusivo. O Crescimento Verde reduz significativamente os riscos
ambientais e promove as sociedades ecoldgicas (UNEP, 2004).

Crescimento verde e desenvolvimento sustentdvel como motor do crescimento econémico

As reformas estruturais baseadas em praticas e politicas verdes podem contribuir para o
crescimento através de trés formas: primeiro, estas podem promover a eficiéncia e ajudar ao
crescimento capital natural, fisico e humano disponivel. Um solo bem gerido é mais produtivo,
ambientes mais saudaveis contam com trabalhadores mais produtivos. Riscos naturais bem
geridos resultam em baixas perdas de capitais resultantes de desastres naturais (Hallegatte,
2011). Adicionalmente, a imposi¢do de taxas ambientais e a remogdo de subsidios ineficientes
cria um espacgo fiscal adicional para os governos reduzirem taxas distorcidas ou subsidios
verdes — bens, tais como transportes publicos ou acesso a agua potavel e servigos de higiene.

Em segundo lugar, as politicas verdes conseguem estimular a inovagdo e em terceiro as
politicas verdes aumentam a resiliéncia aos choques ambientais ou econédmicas reduzindo a
volatilidade dos prec¢os dos recursos naturais.
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3. Andlise de equagdes estruturais (AEE)

A andlise de Modelos de Equagles estruturais (Structural Equation Modeling-SEM), ou
simplesmente, Analise de EquacgGes Estruturais (AEE) é uma abordagem metodoldgica de
modelacdo generalizada, utilizada para testar a validade de modelos tedricos que definem
relages estruturais, causais, hipotéticas, entre variaveis. Estas relagdes sdo representadas por
parametros que indicam a magnitude e o sentido do efeito que ocorre entre elas, ou seja,
descrevem hipdteses respeitantes a padroes de associagbes entre as varidveis no modelo
tedrico.

Por outras palavras, o objectivo principal da AEE passa por examinar um conjunto de relagdes
e atribuir um valor quantitativo a cada uma, baseado nas covariancias entre as varidveis. Esses
valores quantitativos, referidos como estimativas dos pardmetros, sdo aproximacgoes
numéricas da forca e direccdo das relagBes entre variaveis, que poderdo ser observadas na
populacdo (Bollen, 1989; Kline, 2011). Sendo uma aproximacdo comum em diversas areas
(e.g., educacdo, psicologia, sociologia, economia, pesquisa de marketing, etc. Monecke &
Leisch, 2012), a AEE representa uma alternativa em relagdo a regressdao multipla no que diz
respeito ao calculo dos coeficientes provenientes dum sistema em que, tanto as varidveis
preditoras como as varidveis resposta poderdo estar interligadas de modos bastante
complexos (e.g., algumas varidveis podem ser ambas resposta e preditoras e algumas varidveis
resposta podem ter multiplos preditores, etc.; Bollen, 1989; Haenlein & Kaplan, 2004; Kline,
2011). A AEE tem também como objectivo a identificagdo de um conjunto Unico de estimativas
dos parametros (i.e., coeficientes estruturais, erros de medida, etc.) que minimizem a
diferenga total entre as covaridancias implicadas pelo modelo e aquelas observadas na
populagdo.

Os SEM sdo geralmente compostos por um ou varios modelos de medida e um modelo
estrutural (Bollen, 1989; Kline, 2011). O modelo de medida (por vezes também referido como
modelo exterior Ringle et al.,2009) conecta cada variavel latente as varidveis manifestas
correspondentes, especificando, deste modo, a sintese de multiplas varidveis em varidveis
compdsitas (e por vezes latentes). O modelo estrutural (por vezes também conhecido como
modelo interior; Ringle et al., 2009) conecta as varidveis latentes existentes no modelo. Um
procedimento computacional é necessédrio para estimar os valores dos pardmetros que
descrevem essas relagdes. No contexto da AEE, ambas as varidveis resposta e preditoras
podem ser latentes ou observadas (Lee & Xia,2008).

A AEE foi sendo desenvolvida na primeira metade do séc. XX a partir dos trabalhos seminais
de Charles Spearman sobre a Analise Factorial (Spearman, 1904) e de Sewall Wright
(1921,1934) sobre a Andlise de Trajectdrias (Path Analysis). Na segunda metade do seculo XX o
uso da AEE generalizou-se as ciéncias sociais e humanas apds as contribuicdes de Joreskog
(1970), Keesling (1972) e Wiley (1973) relativas ao desenvolvimento de métodos de estimacdo
para as estruturas de covariancia dos modelos estruturais (Bollen, 1989, pp. 4-9). E também
desta década o aparecimento do software LISREL (J6reskog,1978) para a AEE, democratizando
o uso da AEE nas ciéncias sociais e humanas.
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A maior diferenga entre a AEE e as outras técnicas estatisticas multivariadas reside no facto de
que com a AEE é possivel estimar simultaneamente uma série de equacgées interdependentes,
ou seja, é possivel estimar simultaneamente multiplas equacdes de regressao, sendo que as
variaveis dependentes podem ser latentes e/ou observadas. Contudo, apesar dos SEM
poderem ser testados de varias maneiras, todos eles apresentam trés caracteristicas essenciais
que os distinguem das outras técnicas: (1) Estimam relacdes de dependéncia multiplas e
interrelacionadas, (2) Tem capacidade para representar conceitos ndo observaveis dessas
relages e quantificar os erros de medida no processo de estimacao e (3) Definem um modelo
capaz de explicar todo este conjunto de relacoes.

3.1.1. Varidveis em AEE

O beneficio da utilizacdo de varidveis latentes:

O termo constructo ou varidvel latente diz respeito a um conceito ndo observavel que pode ser
representado por varidveis observaveis ou mensuraveis, denominadas de indicadores ou
varidveis manifestas. No entanto, com o conhecimento adquirido através quer de perspectivas
praticas como tedricas conclui-se que é impossivel medir perfeitamente um conceito ndo
observavel, existindo sempre algum erro de medida que vai afectar a estimativa do verdadeiro
coeficiente estrutural. O conceito tedrico pode ser melhor representado por medidas multiplas
desse mesmo conceito, através da reducdo do erro de medida a ele associado. A utilizacdo de
indicadores para melhor aproximar o conceito latente melhora a estimacdo estatistica das
relaces entre conceitos (DeVellis, Robert, 1991).

Os erros de mensuragao, associados aos indicadores, constituem o maior problema quando se
tenta definir um constructo latente dependente ou independente. De uma forma geral, os
métodos classicos em que as varidveis preditoras consideradas nos modelos relacionais ndo
sdo isentas de erro de mensurag¢do, tém tendéncia para atenuar as estimativas dos parametros
e a inflacionar os seus erros-padrao, levando ao acréscimo dos erros estatisticos de tipo Il (ndo
concluir pela significancia de uma relacdo que, efectivamente, existe na populagido) e a
conclusdes erréneas sobre a significincia desses parametros (Bollen, 1989). A AEE permite
‘captar’ os erros nas variaveis por intermédio de modelos de medida e modelos estruturais
que ‘descontaminam’ as varidveis dos seus erros de medida aquando da estimagdo dos
parametros do modelo.
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Varidveis latentes enddgenas e varidveis latentes exdgenas:

Tal como na analise regressao multipla, analise multipla discriminante e MANOVA é necessaria
a distingdo entre varidveis dependentes e independentes, também na AEE esta distincdo é
importante. No entanto, devido ao facto de estarmos a trabalhar com constructos latentes,
uma diferente terminologia é utilizada. Assim, os constructos exdgenos equivalem as varidveis
latentes independentes, uma vez que as causas destas varidveis latentes residem fora do
modelo (ndo sdo explicadas por nenhuma varidvel latente ou manifesta no modelo). Pelo
contrario, quando as causas de variacdo das varidveis residem no modelo, isto é, a variancia
destas varidveis é explicada por varidveis presentes no modelo, as varidveis dizem-se
dependentes ou enddgenas, e que na AEE correspondem aos constructos enddgenos.

Representacdo grdfica do modelo:

Uma vez que os modelos de equacdes estruturais se podem tornar bastante complexos, os
investigadores optaram por uma representacdo visual grafica denominada de “diagrama de
trajectdrias”, onde:

1) Os constructos ou varidveis latentes sdo tipicamente representados por circulos/ovais,
enquanto as varidveis de medida, manifestas ou observadas sdo representadas por
guadrados ou rectangulos.

2) Para distinguir os indicadores das varidveis exdgenas dos indicadores das varidveis
enddgenas, os primeiros sdo usualmente identificados como varidveis X, enquanto os
segundos sdo normalmente identificados como varidveis Y.

3) As variaveis de medida X ou Y estdo associadas aos seus respectivos constructos por
uma seta unidireccional desde o constructo a respectiva varidvel mensuravel ou vice-
versa, consoante o modelo seja formativo ou reflexivo (ver figura 3.3).

A figura 3.1 ilustra, deste modo, diferentes situagdes para descrever a relagdo entre o
constructo e os respectivos indicadores. Assim, 1(a) descreve dois tipos de relagdes entre
variaveis latentes e observadas: a varidvel observada X depende de uma variavel latente
exdgena e a variavel observada Y depende de uma variavel latente enddgena. 1(b) descreve a
relagdo entre multiplas variaveis observadas (x1, x2 e X3) que dependem de uma variavel
latente exdgena. 1(c) descreve uma relacdo de dependéncia (estrutural) entre dois
constructos, e 1(d) descreve uma relacdo de correlacdo entre dois constructos. E importante
salientar que a seta representa sempre a existéncia de uma relagdo e que entre os constructos
sdo possiveis dois tipos de relagbes, a saber: relacdes de dependéncia e relagdes de correlacdo
(covariaveis).
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A especificacdo de relagcdes de dependéncia determina automaticamente quando um
constructo é considerado exégeno ou enddgeno. Um constructo exdgeno apenas apresenta

relacOes de correlacdo com outros constructos e actua como variavel independente na relacao
estrutural.

Figura 3.1: Diferentes tipos de relagdes em AEE.

——
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—{ x|
(®) Exégena
B
o CommeiD
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Juncdo entre as relacoes de medida e relacoes estruturais:

Os Modelos de EquagGes Estruturais podem ser divididos em dois componentes principais: (1)
o modelo de medida, que especifica ndo sé o numero de factores, mas também o modo como
os varios indicadores estdo relacionados com as varidveis latentes, e as relagdes entre os erros
dos indicadores; e (2) o modelo estrutural, que especifica 0 modo como as variaveis latentes
estdo relacionadas umas com as outras. Considerando os dois diagramas de trajectdrias
representados na figura 3.2, verifica-se que, apesar dos diagramas apresentarem o mesmo
conjunto de indicadores e as mesmas varidveis latentes, o primeiro diagrama (a) representa
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um modelo de medida enquanto o segundo diagrama (B) representa um modelo estrutural,
indicando que a relagcdo entre a varidvel latente X (V.L X) e a varidvel latente Y (V.L Y) é
inteiramente mediada pela variavel latente Z (V.L Z) (representada pelas setas unidireccionais).
A exacta natureza das relacdes é especificada no modelo estrutural; isto é, recorrendo a
representacao grafica, verifica-se que a V.L X tem um efeito directo na V.L Z, a V.L Z tem um
efeito directo na V.L Y e a V.L X tem um efeito directo na V.L Y. E importante salientar também
que, no modelo de medida, existem trés pardmetros que relacionam todas as varidveis
latentes. Estes parametros dizem respeito as correlagdes entre V.LXe V.LY,V.LYeV.LZe V.L
X e V.LZ e sdo representadas por setas bidireccionais.

Figura 3.2: Diagramas de trajectoria de um modelo de medida e estrutural

(a) Modelo de Medida
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(b) Modelo Estrutural
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Terminologia da AEE

O modelo de uma equacao estrutural, conforme popularizada por Joreskog — criador do LISREL
— tem terminologia especifica para o modelo estrutural e para o modelo de medida.
Recorrendo a simbologia prépria da representacdo grafica dos modelos de equacgdes
estruturais, ilustra-se na figura 3.3 um modelo estrutural com duas variaveis latentes exégenas
(¢, e &,) operacionalizadas por 3 variaveis manifestas independentes (x1, X,, X3 € X4, Xs5, X);

duas varidveis latentes enddgenas (nle 772) operacionalizadas por 2 varidveis manifestas

dependentes (y,, v, € Y3, ¥,)-

No modelo de equagdes estruturais, os erros ou residuos representam as fontes de
variabilidade desconhecidas ndo consideradas no modelo (i.e., exteriores ao modelo). Estas
novas variaveis latentes explicam o comportamento das varidveis (latentes ou manifestas) do
modelo que ndo é explicado pelas varidveis enddgenas consideradas no modelo. Por exemplo,
no modelo da figura 3.3, o comportamento da varidvel manifesta x; é explicado pelo factor
latente 9(1 e pelo erro §;. Naturalmente, a expectativa é que, em termos médios, o erro seja
nulo e que o factor latente explique a totalidade do comportamento (variancia) da variavel
manifesta. De forma semelhante, as varidveis enddgenas latentes do modelo, n,en,, temas
suas causas em ¢, e &,. O comportamento de, por exemplo, 7, que ndo € explicado por ¢ e ¢,
é atribuivel ao erro ou disturbance {, . Uma outra caracteristica do modelo de equagdes
estruturais, que contribui para a flexibilidade dos quadros tedricos que se podem analisar com
a AEE, resulta do facto de uma vaiavel independente poder ser simultaneamente causa e
efeito de outras varidveis. Como ilustra a figura 3.3, a variavel n, influencia e é influenciada,

simultaneamente, por 1,e esta influéncia reciproca é ilustrada pelo simbolo ($5).

Tabela 3.1: As varidveis na notagdo LISREL

ksi & (i=1,..,n) Variaveis latentes exdgenas, independentes
eta n;j (j =1,..,m) Variaveis latentes enddgenas, dependentes
zeta {; (=1,..,m) Residuais das varidveis latentes endégenas 7; quando

estas varidveis sao preditas pelas varidveis latentes
exégenas &4, ...,&, e asvariaveis latentes

endogenas 1y, ..., Nj—1,Mj+1, - m

X X (k=1,..,q9) Indicadores das varidveis latentes exdgenas ¢, ..., &,
y Vi (=1,..,p) Indicadores das varidveis latentes exégenas 14, ..., T
delta Ok k=1,..,9) Erros de medida, associados aos indicadores x4, ey Xg

das variaveis latentes exdgenas

epsilon € (l=1,..,p) Erros de medida, associados aos indicadores y;, e Vp
das varidveis latentes exdgenas
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Tabela 3.2: Parametros matriciais na notagdo LISREL

Matriz Elementos

GA r gamma Vji Coeficiente estrutural do efeito da variavel
latente exdgena §; na variavel latente
enddgena n;

BE B beta ﬁjj, Coeficiente estrutural do efeito da variavel
latente enddgena 1y na variavel latente
enddgena n;

LX N lambda-x xi Coeficiente estrutural do efeito da varidvel

latente exdgena ¢, nas variaveis manifestas
correspondentes x;, (peso factorial
estandardizado de x; em ¢))

LY A lambda-y /11?;. Coeficiente estrutural do efeito da variavel
latente enddgena 1,nas varidveis manifestas

correspondentes Y, (peso factorial
estandardizado de y, em n}.)

TD o8 theta-delta elfk Variavel &y, corresponde a variancia do erro
de medida (porgao da variancia original do
indicador x;)

TE 0N theta-epsilon 0 Variavel €;, corresponde a variancia do erro
de medida (porg¢do da variancia original do
indicador y;)

PH O phi Vi Variancia da variadvel latente exdgena

¢ ,(elementos da diagonal da matriz de
covariancia @ de todas as variaveis latentes
exogenas ¢)

Piir Covariancia das variaveis latentes exdgenas
§.e &, (elementos fora da diagonal da matriz
de covariancia @ de todas as variaveis
latentes exdgenas ¢,)
PS v psi Yiji Variancia da varidvel residual (J. (porcdo da

variancia da variavel latente endégena uf

gue ndo é explicada por outras variaveis
latentes)
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Figura 3.3: representagdo grafica de um modelo de equagles estruturais com duas varidveis latentes exégenas (&e &)
operacionalizadas por 3 varidveis manifestas independentes (x); duas varidveis latentes enddgenas (1, e 1, ) operacionalizadas por
2 variaveis manifestas dependentes (y) cada uma. Neste modelo, as varidveis latentes exdgenas estdo correlacionadas (¢,,), as
disturbances (erros de varidveis latentes) associadas as varidveis latentes enddgenas estdo correlacionadas (1,,) assim como dois
erros associados as varidveis manifestas dependentes (6,3). Por convengdo os indices dos pesos factoriais (1) e dos coeficientes
estruturais (y) sdo representados por ordem de efeito para causa. Por exemplo, o peso factorial do factor (&;) em (x,) é (1,,). De

forma semelhante (y;,) representa o coeficiente estrutural ou coeficiente de regressdo de (£,) para (17,). Neste modelo, a auséncia
de setas indica que as varidveis ndo estdo, de alguma forma, relacionadas.
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Modelos reflexivos vs. Modelos formativos

O modelo de equagdes estruturais pertence a uma classe de modelos estatisticos ditos
‘modelos reflexivos’. Nestes modelos, as variaveis latentes manifestam-se ou reflectem-se nas
varidveis manifestas. Adicionalmente, assume-se que um conjunto de varidveis manifestas,
que sdo a manifestacdo de uma varidvel latente, esta codificado na mesma direccdo
conceptual sendo positiva a correlacdo entre essas varidveis. Pelo contrario, nos modelos
‘formativos’, as varidveis latentes sdo um compdsito ou sdo ‘formadas’ pelas varidveis
manifestas; as varidveis manifestas podem estar positiva ou negativamente correlacionadas e
ndo necessitam de estar codificadas na mesma dimensdo conceptual. A figura 3.3 ilustra,
graficamente, os dois tipos de modelos

Figura 3.4: Exemplo de um modelo ‘reflexivo’ (A) e de um modelo ‘formativo’ (B). no modelo reflexivo (A), a variavel latente X (V.L
X) manifesta-se através das varidveis manifestas ‘A’,’B’ e ‘C’. Contudo, a variavel latente X ndo é a Unica causa das variaveis ‘A’,’B’
e ‘C’. As causas das varidveis manifestas ndo explicitadas no modelo sdo designadas por ‘erros’ ou ‘residuos’, que sdo também
variaveis latentes (i.e., ndo conseguimos observar os ‘erros’ directamente). Os erros podem estar relacionados indicando causas
comuns as varidveis manifestas para além das varidveis latentes definidas explicitamente no modelo. No modelo formativo (B), a
variavel latente Y (V.L Y) € um compdsito (e.g., a média ponderada das variaveis manifestas ‘D’,’E’ e ‘F’). A variavel latente Y ndo é,
assim, uma ‘verdadeira’ variavel latente, no sentido da defini¢do classica.

(A)
B 8
c o3
(B)
8]
— €
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3.1.2. Etapas da Andlise de Equacles Estruturais

O modelo de equagdes estruturais € um modelo linear cuja andlise exige procedimentos de
calculo relativamente complexos. Por este motivo o modelo tedrico que se pretende avaliar
por confrontacdo entre as relagdes inerentes ao modelo de medida e ao modelo estrutural
hipotetizadas pelo modelo tedrico e as relagdes observadas subjacentes aos dados recolhidos,
deve obedecer a uma estratégia de anadlise bem definida e estabelecida a priori. Com o
propodsito de garantir que tanto o modelo estrutural como o modelo de medida estejam
especificados de forma correta, e que os resultados sejam vdlidos, uma série de passos ou
estagios sistematicos devem ser seguidos. Hair Jr et al. (2010) distinguem sete estagios que
todo o investigador devera efectuar ao trabalhar com a AEE: (1) desenvolvimento de um
modelo tedrico; (2) construcdo de um diagrama de caminhos de relagdes causais; (3)
conversao do diagrama de caminhos construido anteriormente num conjunto de modelos de
medida e estruturais; (4) escolha do tipo de matriz dos dados e estimacdo do modelo
proposto; (5) avaliacdo e identificacdo do modelo estrutural; (6) avaliacdo dos critérios de
qualidade do ajuste e (7) interpretacdo e modificacdo do modelo tedrico.

12estagio: elaboragdo de um modelo tedrico.

No primeiro estagio, desenvolvimento de um modelo tedrico, o que deve guiar o investigador
é a premissa de que a AEE é baseada em rela¢des causais, onde a mudanca numa varidvel
provocara inevitavelmente mudancgas noutra (s) variadvel (s). Aqui, é importante salientar que
nenhum método estatistico, por mais robusto que seja, é capaz de transformar dados
transversais (correlacionais) em dados longitudinais (causais). A causalidade da qual se fala na
AEE implica, na verdade, relagGes causais fortes e multivariadas. Na interpretacdo dos dados
transversais e na AEE, deve-se trabalhar com a ideia de preditor x consequéncia e nao
exactamente, causa x efeito, como nas pesquisas longitudinais (Mueler, 1997).

O investigador devera ter um conhecimento profundo do tema para determinar que varidveis
sdo dependentes e independentes. Esse cuidado assegurara que sejam respeitados os quatro
critérios de causalidade estabelecida na AEE: (1) associagdo suficiente entre duas variaveis; (2)
evidéncias anteriores de causa x efeito; (3) falta de varidveis causais alternativas e (4) uma
base tedrica para a relagdo. Hair Jr et al. (2010) reconhecem também que nem sempre é
possivel atender a todos os critérios, mas que frente a uma sélida perspectiva tedrica, é
possivel fazer afirmacdes de causalidade. Além de possibilitar reconhecer as relagdes entre as
variaveis para atender a causalidade, o conhecimento tedrico aprofundado do tema permite
que o investigador evite erros de especificacdo. O erro de especificacdo ocorre quando se
omite uma variavel relevante ao modelo, o que causa uma avaliagdo errdnea da importancia
das demais variaveis e, por conseguinte, falta de qualidade no ajuste do modelo proposto.

30



22estagio: construcdo de um diagrama de caminhos de rela¢des causais

Nesta fase, guiado pela teoria, o investigador ird designar os constructos latentes a incluir no
modelo, assim como o conjunto de indicadores mensuraveis atribuidos aos mesmos. O
investigador deve determinar, esquematicamente, as relacbes causais (preditivas) e
associativas (correlagGes) entre as varidveis dependentes e independentes. Deve-se usar setas
unidireccionais para determinar as relagOes causais e setas bidireccionais para determinar
associacGes entre os constructos, e, em alguns casos, até mesmo entre os indicadores (Hair Jr
et al., 2005).

Figura 3.5. Exemplo de um diagrama de caminhos
Nota: Adaptado de Hair Jr et al. (2005).

Relagtes Causais Diagrama de Caminhos
Variaveis Variaveis
Independentes Dependentes /ﬁ\
*q o
}{2 Y"l —_ ¥a

32estdagio: conversdo do diagrama de caminhos construido anteriormente num conjunto de
modelos de medida e estruturais

No terceiro estdgio, conversdo do diagrama de caminhos construido anteriormente num
conjunto de modelos estrutural e de medida, o investigador devera definir o modelo de uma
forma mais formal, nomeadamente através de equagbes que definem o modelo estrutural, o
modelo de medida e um conjunto de matrizes indicando as correlagdes teorizadas entre
constructos e variaveis.

Transformar um diagrama de caminhos em equagdes que reflectem o modelo estrutural é uma
passagem directa que implica o reconhecimento dos constructos endégenos e exégenos. Os
constructos enddgenos formam as varidaveis dependentes na equagdo e os constructos
exogenos formam as varidveis independentes (ver figura 3.5). Para definir o modelo de
medida, o investigador devera especificar que variaveis definem cada constructo.
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Figura 3.6. Exemplo da transformagdo de um diagrama de caminhos em equagdo estrutural
Nota: Adaptado de Hair Jr et al. (2005) — b é o coeficiente estrutural de cada efeito teorizado e € é o erro que é formado pelos
erros de especificagdo e pelos erros aleatérios de mensuragao.

Relagbes Causais Diagrama de Caminhos
Variaveis Variaveis
Independentes Dependentes /ﬁ\
X1 LY.
Xy Yq — Y5
Equagdo: variavel endogena = variaveis exdgenas + variaveis endogenas + erro
¥4 =bq4Xq + bX3 + +E4
Yz = ngz + by +E3

Finalizando os requisitos do terceiro estagio, deve-se verificar a existéncia de correla¢des entre
constructos enddgenos — o que é comum, representado uma influéncia compartilhada sobre
as varidveis — ou entre os exdgenos — que tem menos aplicagcdes apropriadas e pode acarretar
ma interpretacdo das equagdes estruturais (Hair Jr et al., 2005).

42estagio: escolha do tipo de matriz dos dados e estimagao do modelo proposto

No quarto estéagio, escolha do tipo de matriz dos dados e estimacdo do modelo proposto, o
investigador deverd efectuar a entrada dos dados de forma apropriada e para a selec¢do dos
procedimentos de estimacao.

Quanto a escolha do tipo de matriz de dados, na AEE, a entrada de dados de todos os
indicadores do modelo poderad ser feita através da matriz de variancia-covariancia (as
diferengas entre os métodos assentes nas escolhas das diferentes matrizes serdao
aprofundadas nas sec¢des 3.2 e 3.3) ou da matriz de correlagdo. Originalmente, a AEE foi
formulada para trabalhar com matrizes de varidancia-covariancia. A vantagem do uso deste tipo
de matriz é a possibilidade de comparar diferentes amostras e popula¢des, na medida em que
ela fornece comparagdes validas para esta finalidade. Na matriz de correlacdo, esta
possibilidade de comparacbes ndo ocorre. “O uso de correlacbes é adequado quando o
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objectivo da pesquisa é apenas compreender o padrdo de relacdes entre os constructos, mas
nao aplicar a varidncia total de um constructo” (Hair Jr et al., 2005, p. 484)

Estratégia para lidar com dados perdidos

E nesse estagio que o investigador vai determinar como tratar os dados perdidos. Geralmente
existem quatro métodos principais para lidar com este problema (Brown, 2006). (1) —
“Eliminacdo completa” (listwise delection), onde todas as observacdes que contém dados
perdidos sdo eliminadas), (2) — “eliminagdo parcialmente completa”, (pairwise delection), onde
sdo utilizados todos os dados ndo perdidos), (3) — “técnicas de imputacdo” (ex: substituicdo
dos valores perdidos pelo valor médio da varidvel), e (4) — “método da maxima verosimilhanca
directa”.

Tradicionalmente, os dois primeiros métodos foram os mais utilizados e considerados os mais
adequados, no entanto, a utilizacdo das respectivas técnicas pode trazer alguns tipos de
problemas. Ambas eliminacdo completa e parcialmente completa, ao eliminar todas as
observagdes que contém dados perdidos pode provocar uma perda consideravel da proporcao
da amostra original, provocando uma diminuicdo do poder estatistico, uma menor precisdo
das estimativas dos parametros, erros padrao e testes estatisticos (Allison, 2002,2003; Little &
Rubin, 2002; Schafer & Graham, 2002).

Deste modo, Brown, Timothy A. (2006), sugerem a aplicacdo de “técnicas de imputacdo
multiplas” e do método de maxima verosimilhanga (neste caso conhecido como o método de
maxima verosimilhanca directa) uma vez que, com estes métodos, todos os dados disponiveis
na base de dados sdo utilizados. Para Hair, jr et all 2010, se os dados perdidos forem
aleatdrios, constituirem menos de 10% das observagBes e os pesos factoriais forem
relativamente altos (iguais ou superiores a 0.7), entdo qualquer técnica pode ser considerada
apropriada. Contudo, quando os dados perdidos criam problemas de maior dimensdo, o
investigador tem que ponderar consideravelmente sobre a forma de contornar os problemas
provenientes dos dados perdidos. A tabela 3.3 mostra, deste modo, as vantagens e
desvantagens de cada técnica em particular.
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Tabela 3.3:vantagens e desvantagens dos métodos de tratamento de dados perdidos.

Método

Vantagens

Desvantagens

Eliminagdo completa
(listwise)

1-X* resulta pouco enviesado na
maioria das situagdes.
efectivo é

2-Tamanho amostral

conhecido.

3-Facil de implementar em qualquer
software.

1-Aumenta a verosimilhanca da
ndo-convergéncia, a menos que
os pesos factoriais sejam
superiores a 0.6 e o tamanho
amostral superior a 250.

2-Aumenta a verosimilhanca do
viés dos pesos factoriais.

3-Aumenta a verosimilhanca do
viés das estimativas das relacGes
entre factores.

Eliminacdo 1-Menos problemas em convergir. 1-0 X2 torna-se enviesado quando
parcialmente a quantidade de dados perdidos
completa 2-Estimativas dos pesos factoriais excede os 10%, quando 0s pesos
(pairwise) relativamente livres de viés. .. .
factoriais sdo elevados e o
- . tamanho amostral elevado.

3-Facil de implementar em qualquer

software.
Mdéxima 1-Resoluges aplicadas directamente | 1-0  investigador n3o tem
verosimilhanga no processo de estimacgao. controlo sob o processo de

directa (MLD)

2-Na maioria das situagOes apresenta
menor viés do que com 0s outros
métodos.

resolucdo dos dados perdidos.

2-Ndo hd conhecimento do
impacto que os dados perdidos
provocam nas estimativas.

3-Tipicamente existe apenas um
subconjunto de indices de
ajustamento disponiveis.

Técnicas de imputacdo

1-Estimativas resultam nao
enviesadas resultando numa melhor
validagdo do modelo.

2-Utiliza todos os dados disponiveis
preservando o tamanho amostral e o
poder estatistico.

imediatamente

3-Resultados sdo

interpretaveis.

1-Considera os dados imputados
como dados reais, descurando a
incerteza propria dos valores
imputados.
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Métodos de estimacdo

A fase de estimacdo consiste na obtencdao de estimativas dos parametros do modelo que
reproduzam o melhor possivel os dados observados na amostra em analise. Esta estimagdo é
feita, normalmente, a partir das matrizes de variancia-covariancia das varidveis manifestas.
Nesta fase é necessdrio recordar que, na AEE, os dados correspondem as varidncias e
covariancias das varidveis manifestas e ndo as observacdes de cada sujeito em cada variavel
manifesta (MAROCO, 2010). Assim, o objectivo da estimacdo dum modelo de equacbes
estruturais passa por encontrar um conjunto de estimativas para os parametros do modelo
(pesos factoriais, coeficientes de regressdo, covariancias, médias, etc..) que maximizem a
probabilidade de observar a estrutura correlacional das varidveis manifestas observadas na
amostra.

Por outras palavras, um método de estimagdo é um método utilizado para alcancar um
conjunto de estimativas do modelo. Um estimador é uma estatistica de interesse particular
utilizada na aproximagdo de um parametro populacional (e.g., média, erro padrdo, coeficiente
estrutural) e uma estimativa é o actual valor produzido por um estimador proporcionado pelo
respectivo método de estimacgao (Kline, 2011).

Varios métodos de estimacdo e respectivas variagdes tém vindo a ser desenvolvidas e
aplicadas a AEE, incluindo o método da maxima verosimilhanga (ML), e maxima verosimilhancga
com erros padrdo robustos (MLR; Muthén & Muthén, 1998-2010), minimos quadrados
generalizados (GLS) e minimos quadrados ponderados (WLS). No entanto o desempenho
destes métodos podem ser fracos sobre certas condi¢des. Especificamente, ML e MLR, tendem
a perder precisdo na estimagdo dos parametros perante uma amostra pequena (e.g., ML;
Hoogland & Boomsma, 1998; Hu, Bentler, & Kano, 1992; Olsson, Foss, Troye, & Howell, 1999);
GLS, por exemplo é ‘insensivel’ @ md especificagdo do modelo, o que leva a uma
sobrevalorizacdo das estatisticas de ajustamento (i.e., erros do tipo 1 inflacionados; Olsson,
Troye, & Howell, 1999). Em resposta as limitagdes destes e outros métodos semelhantes,
foram desenvolvidas aproximagdes alternativas na estima¢do com AEE incluindo os minimos
qguadrados parciais (PLS; Wold, 1975), e a Cadeia de Markov Monte Carlo (MCMC; Hastings,
1970).

Os métodos de estimagdo utilizados em AEE e respectivas fungdes de discrepancia (f) variam
consoante o software de equagdes estruturais utilizado e consoante o tipo de pressupostos
sobre a natureza da medida e das distribuicdes das variaveis. A maioria dos softwares de
equacdes estruturais usa um ou mais dos métodos que a seguir se descrevem:
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Método da mdxima verosimilhanca (ML)

O método tradicional, e mais utilizado na AEE, é o método da maxima verosimilhanca. Este
método estima os parametros que maximizam a verosimilhanca de observar a matriz s. A
funcdo de discrepancia de maxima verosimilhanga que o algoritmo minimiza é (Joreskog &
Sérbom,1996)

fmt = 10g|Z(8)| + tr(SE(D)) —loglS| - (» + @) (3.1)

onde |...| representa a funcdo determinante de uma matriz e tr (...) representa a fungao traco
de uma matriz. Se o modelo exigir a estimagdo das médias das varidveis, a funcao de
discrepancia de ML é (Arbuckle,2008):

fuL = log|2(§)| + tr (52(@)_1) —log|S|—(p+q) + [JE - u(é)]’Z(é)‘l[f - ,u(é)] (3.2)

Onde X representa o vector das médias das varidveis manifestas e u (lambda) representa o
vector das médias estimadas pelo modelo tedrico em andlise. O método ML produz
estimativas dos parametros centradas e consistentes, isto é, a medida que a dimensdo da
amostra (n) aumenta, as estimativas aproximam-se do verdadeiro valor do pardametro
populacional, com distribuicdo normal. Contudo, estas propriedades s6 sdo validas quando as
variaveis manifestas apresentam distribuicdo normal multivariada, ou quando a matriz de
covariancias apresente distribuicdo de Wishart (Arbuckle,2008; Blunch,2008). De uma forma
geral, o método ML é robusto a violagdo de pressupostos de normalidade se a assimetria e
achatamento das distribuicGes das varidveis manifestas ndo forem muito grandes.

ML é tipicamente o método de estimagdo preferido dentro da AEE. Quando os seus
pressupostos sdo verificados, as estimativas dos parametros resultam ndo enviesadas,
consistentes e eficientes (Bollen, 1989). Apesar do consenso literario vincando a importancia
destes pressupostos, as consequéncias da violagdo aos mesmos parecem nao ser entendidas
completamente pela maioria dos investigadores que utilizam este método, e por isso, ML é
frequentemente aplicado em circunstancias onde estes pressupostos sdo violados dando
origem a erros padrdo elevados e estimativas paramétricas enviesadas (i.e, consistentemente
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sobrestimadas e subestimadas), mesmo até quando o modelo é correctamente especificado
Gerbing & Anderson, 1985; Hwang et al., 2010). Por um lado, ML é uma ferramenta poderosa
guando é utilizada correctamente, e alguma investigacdo tem vindo a mostrar que este
método é robusto a algumas viola¢des dos pressupostos (e.g., Babakus, Ferguson, & Joreskog,
1987; Maas & Hox, 2004). Por outro lado, a justa restricdo aos pressupostos imposta pelo
método da ML fazem dele o método de estimacao apropriado quando é utilizado no contexto
de dados reais caracterizados por amostras pequenas, modelo populacionais desconhecidos e
outras condi¢bes nao ideais.

Especificamente, ML assenta na teoria assimptotica que implica amostras grandes, uma
correcta especificacido do modelo, observacdes independentes, varidveis exdgenas
independentes (i.e, os valores obtidos para as variaveis exdgenas devem ser independentes), e
que a distribuicdo condicional dos scores das varidveis endégenas na populagdo apresente
distribuicdo normal multivariada (Kline, 2011). Uma amostra pequena é problemdatica no
contexto de ML uma vez que as estimativas e testes de ajustamento resultantes ndo sdo
assimptoticamente verdadeiros (Lee & Song, 2004). Isto significa que, sem amostras de maior
dimensdo, a validade das inferéncias estatisticas devem ser questionadas. ML é conhecido por
ser robusto a violagdes menores aos seus pressupostos, no entanto a extensao dessa robustez
varia de acordo com os dados e com o modelo.

Minimos quadrados ndo ponderados (ULS)

O método dos minimos quadrados ndo ponderados é um método iterativo que estima os
parametros do modelo que minimizam a soma dos quadrados dos erros que sdo os elementos
da matriz residual (E) dada por:

E=S5-3%(0) (3.3)

a funcdo de discrepancia a minimizar é (Bollen,1989; Joreskog & S6rbom,1996)

fuis = 5 tr[(s — 2(6))?] (3.4)

O algoritmo minimiza metade da soma dos elementos diagonais de E, o que é equivalente a
minimizar a soma de quadrados dos erros (SQE). O método ULS ndo tem assungbes (a
semelhanca do método dos minimos quadrados da regressdo linear), é consistente, mas ndo
assimptoticamente eficiente (i.e., a varidncia das estimativas ndo diminui a medida que n
aumenta).
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Minimos quadrados generalizados (GLS)

O método dos minimos quadrados generalizados é um método iterativo que estima os
parametros ponderando os erros de estimacdo da matriz E, com pesos correspondentes ao
inverso da matriz de covariancia amostral. Assim, os elementos da matriz E que tem maior
variancia amostral tém menor peso no modelo. Desta forma, obtém se estimativas mais
eficientes (com menor variancia) do que as que se obteriam se as observag¢Ges ndo fossem
ponderadas. A fun¢do de discrepancia a minimizar é (Arbuckle,2008; J6reskog & Sérbom,1996)

fas =3tr[sTH (S —2@)]" =1tr[( - 57'2(8))?] (3.5)

o que é equivalente a minimizar a SQE ponderada pelo inverso da matriz de covariancia
amostral (a semelhanga do método dos minimos quadrados ponderados da regressao linear).
O método GLS tem as mesmas propriedades assimptdticas que o método ML (consisténcia e
eficiéncia) produzindo estimativas com distribuicdo normal assimptdtica (Bollen,1989). Este
método permite obter estatisticas de teste para o ajustamento global, tal como o método ML.

O método GLS pode ser utilizado com assung¢Ges menos restritivas sobre a normalidade das
variaveis do que o método ML (Blunch,2008). Contudo, o método GLS tem associadas maiores
probabilidades de erro do tipo 1 no teste do qui quadrado a qualidade global do ajustamento e
produz estimativas dos pardmetros mais vezes incorrectas do que o método de ML (Olsson,
Troye, &nHowell,1999). Por este motivo, o método GLS é, geralmente, menos utilizado do que
o ML.

Distribuicdo assimptdtica livre (ADF) ou Minimos Quadrados Ponderados (WLS)

O método de distribuicdo assimptadtica livre, como o nome indica, ndo exige que as variaveis
manifestas apresentem normalidade multivariada. Por este motivo, o método ADF ou WLS
apresenta alguma atractividade para as aplica¢Ges das ciéncias sociais e humanas onde, com
frequéncia, ndo é possivel verificar o pressuposto da normalidade multivariada. A funcdo de
discrepancia que o algoritmo iterativo minimiza é (Arbuckle, 2008; Jéreskog & Sérbom, 1996)

faor = (s = ()W (s — (8)) o(9) (3.6)
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onde s'=[s17 Sy1 Sy ... Sk € 0 vector de elementos da matriz triangular inferior S incluindo a
diagonal; o corresponde ao vector de elementos da matriz triangular inferior 3 () incluindo a
diagonal; W é uma matriz de distancias de todas as observacdes as médias de todas as
variaveis, cujo elemento genérico é:

[W]ij ki = Wijki — WijWi

1 _ _
wij = ~Xro1 (i — %) (x5 — %))

1 _ _ _ _
Wijja =~ 2i=1 (i — %) (x5 — %) O — %3 (i — %) (3.7)

a matriz W-1 na funcdo de discrepancia corrige o achatamento das varidveis manifestas. A
funcdo de discrepancia ADF permite obter estatisticas de teste a qualidade global do modelo
com distribuicdo assimptética X2 e erros padrdo dos pardmetros ndo enviesados. Contudo, e
apesar da atractividade tedrica do método, o cdlculo da matriz W é relativamente complexo
uma vez que a sua dimensdao aumenta exponencialmente em funcdo do niumero de varidveis
manifestas do modelo. A matriz W tem de ser uma matriz invertivel (ser positiva e definida)
(Bollen,1989).

Mesmo um modelo simples com apenas 10 varidveis produz uma matriz W com 55 linhas e 55
colunas que é necessario inverter. Este facto, exige amostras de dimensdo muito elevada (n>
1000) de forma a evitar problemas de convergéncia numerosa e de singularidade. Por outro
lado, a estimativa dos momentos de ordem 4 com precisdao razoavel requer também amostras
com dimensdo de ordem dos milhares. Finalmente o método ndo lida de forma eficiente com
observagdes omissas (Joreskog & Sorbom,1996).

Se a dimensdo da amostra nao for suficiente para o método ADF e ndo for desejavel assumir a
validade da distribuicdo (aproximadamente) normal das varidveis manifestas exigida pelo
método ML, alguns softwares permitem a utilizacdo de métodos bootstrap nos quais as
distribuicdes empiricas sdo deduzidas por reamostragem de amostra original.
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52 estagio: avaliacdo e identificacdo do modelo estrutural

No quinto estagio — avalia¢do e identificagdo do modelo estrutural, a questao central reside na
identificacdo do modelo. Segundo Hoyle (1995), “a identificacdo diz respeito a correspondéncia
entre a informagdo a ser estimada — os pardmetros livres — e a informa¢do da qual serd
estimada — varidncias e covaridncias observadas” (p.4). Ullman (2001) fornece um exemplo
simples que explica a questdo da identificacdo do modelo:

» Um modelo é dito identificado quando hd apenas uma solu¢do numérica para cada parémetro
no modelo. Por exemplo, tenhamos a varidncia Y=10 e a varidncia Y=a+8. Quaisquer valores
podem ser substituidos por a e B desde que somem 10. Ndo hd uma solugdo unica nem para o e
nem para 6; posto isto, hd um infinito numero de combinag¢des entre os dois numeros que
podem resultar em 10. Dessa forma, esta equagdo simples ndo estd identificada. Entretanto, se
fixdssemos o valor de a como 0, entdio haveria uma unica solugdo para 8, 10, e a equagdo
estaria identificada (p.691).

Para Schumacker e Lomax (2004), a identificacdo do modelo depende da designagcdo dos
parametros como livres, fixos e condicionados. Apds a especificacdo do modelo e as
especificacdes dos parametros determinadas, os parametros sdo combinados para formar
uma, e apenas uma matriz de variancia-covariancia (Z).

Hair Jr et al. (2005) afirmam que para fins de identificacdo, o investigador deve preocupar-se
em primeiro lugar, com a diferenca entre o tamanho relativo da matriz de covariancia - ou de
correlacdo - em relacdo ao nimero de coeficientes estimados. Esta diferenca é denominada de
graus de liberdade, que é calculada como:

df =% [(p+q)(p+q+1)] -t (3.8)

onde: df= graus de liberdade; p= nimero de indicadores enddgenos; g= niumero de
indicadores exdgenos e t= niumero de coeficientes estimados no modelo proposto

Tradicionalmente, existem trés niveis de identificacdo dos modelos (Hair Jr et al., 2005,
Schumacker & Lomax, 2004):

Sub-identificado:

Um modelo é dito sub-identificado, quando o nimero de pardmetros a estimar excede o
numero de elementos informativos que constituem a matriz de variancia-covariancia, ou seja,
nesse tipo de modelos, o numero de parametros a estimar é superior a informacdo presente
nas varidveis manifestas (varidncias e covariancias) sendo os graus de liberdade destes
modelos inferiores a 0.
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Figura 3.7: modelo factorial confirmatério sub-identificado.

S X, X3
X, var(l) cov(l,2)
X3 cov(1,2) wvar(2)

A figura 3.6 mostra um exemplo de um modelo factorial confirmatdrio sub-identificado. Como
se pode verificar, existem 4 pardmetros a estimar (que correspondem aos dois pesos factoriais
e aos dois erros), contudo, a matriz de varidncia-covariancia é composta apenas pelas duas
variancias correspondentes as duas varidveis, e a uma Unica covariancia proveniente da
relacdo entre as duas, resultando num total de 3 pecas informativas. Num modelo desta
natureza, nao existe uma Unica solugdo possivel pois existe um ndimero infinito de parametros
que se podem ajustar bem aos dados.

Exactamente identificado:

Um modelo é dito exactamente identificado, quando o nimero de parametros a estimar iguala
o numero de elementos informativos que constituem a matriz de variancia-covariancia. Isto
pode ser constatado na figura 3.7.

Figura 3.8: modelo factorial confirmatério exactamente identificado.

S Xy Xz X3
X, var(1) cov(1,2) cov(1,3)
X3| cov(1,2) varl2) cov(23)
& & e X3| cov(13) cov(23) var(3)

41



Nesta situacdo, o modelo tem zero graus de liberdade uma vez que [3 (3+1) /2] -6=0. Isto
significa que toda a informacdo é utilizada, e consequentemente, havera apenas um conjunto
de parametros (uma solucdo) que reproduz perfeitamente a matriz de varidncia covariancia,
resultando num ajustamento perfeito.

Sobre identificado:

Do mesmo modo, um modelo é dito sobre identificado, quando o nimero de elementos
informativos que constituem a matriz de variancia-covariancia é superior ao nuimero de
parametros a estimar. Neste caso, o modelo apresenta um ndmero positivo de graus de
liberdade, e que vao ser utilizados nos indices descritivos de ajustamento. Como se pode ver
na figura 3.8, um modelo de medida unidimensional com quatro indicadores ja produz um
constructo sobre identificado e para o qual se pode calcular um valor de ajuste.

Figura 3.9: modelo factorial confirmatdrio sobre identificado.

X; X; Xz X

X; )‘(2 ;}1 X x, 201

X, 143 2.01
Xy 131 1.56 224
“ X, 136 154 157 2.00

L o e

Em suma, para uma boa identificagdo do modelo Hair Jr et al. (2005) propdem trés acg¢bes
correctivas: (1) o nimero de pecas informativas deve igualar ou exceder o numero de
parametros a estimar, (2) devem ser evitados constructos com trés indicadores, excepto se
existirem mais constructos no modelo possuindo mais de trés indicadores, (3) no caso de
modelos que contenham dois ou mais factores, e dois indicadores por cada constructo, a
solucdo serd sobre identificada, mostrando que toda a varidvel latente estad correlacionada
com pelo menos uma outra variavel latente e que os erros entre os indicadores sdo ndo
correlacionados.
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Existem varias regras, com diferentes graus de complexidade (e de dificil determinacdo

manual) para avaliar a identificacdo de um modelo. Felizmente, a maioria dos softwares

avaliam a identificacdo do modelo e identificam os pardmetros responsdveis pela nao

identificacdo do modelo, caso ela exista. Algumas estratégias para lidar com a indeterminacao

do modelo podem incluir uma ou mais das opgGes seguintes (eg., Bollen,1989):

a)

8)

Regra-t: Esta regra é aplicada na parte estrutural do modelo e é uma condicao
necessaria, mas nao suficiente para a identificacdo. Ela estabelece que o modelo deve
ter mais informacdes (varidveis) conhecidas do que parametros a serem estimados,
isto €, o numero de elementos ndo redundantes da matriz de covaridncia ou de
correlagbes das varidveis observadas deve ser maior ou igual ao numero de
parametros livres em 6 a serem estimados. Se esta condicdo for satisfeita entdo o
modelo poderd ser (mas ndo necessariamente) identificado. Do contrdrio, serd ndo-
identificado.

A equacdo da regra é a seguinte:

t<lf@+pp+q+1D (3.9)

Onde (p+qg) é o numero de variaveis observadas e t € o nimero de parametros livres
em 0 a serem estimados.

Fixar pelo menos um dos coeficientes pela varidavel latente e as suas varidveis
manifestas de forma a indicar qual a métrica da variavel latente.

Fixar a varidncia de uma ou mais variaveis latentes (estandardizar as variaveis latentes)
Ter pelo menos 3-4 varidveis manifestas por varidvel latente. Menos de 3 varidveis
manifestas por varidvel latente pode provocar também problemas de fiabilidade

psicométrica.

Simplificar o modelo igualando trajectérias entre si: usar testes a igualdade de
parametros e/ou eliminar trajectérias de feedback.

Fixar pardmetros (ex: coeficientes de trajectdria, pesos factoriais) cuja magnitude é
conhecida (teoria).

Simplificar o modelo reduzindo o nimero de varidveis latentes; eliminando varidveis

manifestas multicolineares; fixando trajectdrias em 0 (ou seja, eliminar trajectérias) e/
ou aumentando a dimensdo da amostra.
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h) Caso existam valores perdidos, usar um método de eliminagdo completa de dados
perdidos (ndo usar métodos de eliminagdo parcial) ou utilizar métodos de imputagao
de dados perdidos (eg., substituicdo pela média).

i) Aumentar o niumero de iteragGes ou usar um outro método de estimagdo que ndo a
maxima verosimilhanga (o método na maioria dos softwares).

62 estagio: avaliacdo dos critérios de qualidade do ajuste

O sexto e penultimo estagio que corresponde a avaliagdo dos critérios de qualidade do ajuste e
deve ser iniciado com a identificacdo de estimativas transgressoras. Os casos de estimativas
transgressoras mais comuns sdo: (1) variaveis Heywood - variaveis com variancia negativa; (2)
coeficientes padronizados excedentes ou muito préoximos a 1; e, (3) erros padrdo elevados.
Caso as encontre, o investigador devera primeiramente resolve-las, com as mesmas
estratégias para resolver os problemas de identificacao, antes de analisar os demais resultados
do modelo (Hair Jr et al., 2005).

Apds a correcgdo das estimativas transgressoras, o investigador deverd avaliar o ajuste geral
do modelo onde o principal objectivo passa por estabelecer niveis/medidas aceitaveis de
ajustamento para o modelo de medida. Uma vez que o ajustamento se refere a semelhanga
entre a matriz de covariancias observada e a matriz de covariancias esperada, a avaliacdo da
qualidade do modelo pode ser realizada com (1) testes de ajustamento, (2) indices empiricos
que se baseiam nas fung¢des de verosimilhang¢a ou na matriz dos residuos obtidos durante o
ajustamento do modelo, ou (3) com a andlise de residuos e da significincia dos parametros
(Anderson, Babin, Black & Hair, 2010).

Teste de ajustamento X°

Este indice pertence as medidas de ajuste absoluto e é sem duvida a medida mais utilizada
quando se deseja comparar as diferengas entre as duas matrizes de covariancia (matriz de
covariancia esperada e observada).

Esta medida é tanto menor quanto maiores sdo as semelhancas entre as duas matrizes, por
isso o valor O representa o valor éptimo pois significa que nao existem quaisquer diferencgas
entre elas, corroborando deste modo a hipdtese nula que apoia a igualdade de matrizes.
Contudo, existem dois problemas que tornam esta medida um pouco vulneravel. Com efeito, a
estatistica de qui quadrado aumenta com o aumento do tamanho amostral, ou seja, embora as
diferengas entre as matrizes sejam iguais, o facto do tamanho amostral aumentar leva
automaticamente a um incremento da estatistica X°, criando aqui um paradoxo na medida em
gue estatisticamente sdo desejaveis amostras de grande dimensao.
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Por outro lado, esta estatistica tem também tendéncia a aumentar a medida que nimero de
indicadores no modelo vai sendo maior, causando dificuldades em encontrar um bom ajuste.
Principalmente por estas duas razdes, o X* é sempre acompanhado de outras medidas de
ajustamento que suavizem o enviesamento proveniente de amostras grandes e da
complexidade do modelo.

O teste do X°de Ajustamento é um teste a significancia da fun¢do da discrepancia

f=F(S—-%(8)) (3.10)

minimizada durante o ajustamento do modelo. As hipdteses estatisticas do teste sdo:

Hy: Y = 2(9) (a matriz de covariancia populacional é igual a matriz de covariancia estimada
pelo modelo)

Vs.

H;: Y, # ¥(0)(a matriz de covariancia populacional é igual & matriz de covariancia estimada
pelo modelo)

As hipdteses do teste também podem ser escritas em funcdo da matriz dos residuos (3.3)
como Hy: E = 0ws. Hy: E # 0. A estatistica de teste é (Bollen, 1989, p.263; Joreskog &
Sérbom, 1996, p.28):

X?=(n- 1)fmin~X2(g- D (3.11)

Onde f,,in € 0 valor minimo de uma das fung¢des de discrepancia para o método ML(3.1), GLS
(3.5) ou WLS (3.6) respectivamente.
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Indices de qualidade de ajustamento

Os problemas associados ao teste do qui quadrado (um teste a mediocridade do ajustamento)
que testa, se o ajustamento é perfeito, levou a criacdo de varias outras medidas de
qualidade/mediocridade do ajustamento. Deste modo, de acordo com (Hair Jr et al., 2010),
constituiram-se trés grupos de medidas, a saber:

1) Medidas de ajuste absoluto, que sdo consideradas como medidas de ajuste directo,
uma vez que reflectem a relagdo entre o modelo ajustado e os dados observados, sem
qgualquer comparacdo com outro modelo, permanecendo com um cardcter
independente. O préprio X2 é um exemplo de um indice de ajuste absoluto.

Para além deste, existem também: (1) Standardize Root Mean Square Residual (SRMR),
gue pode ser visto como a discrepancia média entre as correlagdes observadas da
matriz introduzida e as correlagGes previstas pelo modelo. Outro indice similar,
designado (2) Root Mean Square Residual (RMR) reproduz a discrepancia média entre
as covariancias observadas e previstas, por outras palavras, este indice corresponde a
raiz quadrada da matriz dos erros dividida pelos graus de liberdade, assumindo que o
modelo ajustado é o correcto (Joreskog & S6rbom,1996):

YY1 (sij-0(8))?

RMR = P+ +q+1)/2

(3.12)

N3do obstante o indice SRMR é preferivel ao RMR uma vez que o segundo pode ser
dificil de interpretar devido a métrica das varidveis. O SRMR pode ser calculado
somando o quadrado dos elementos da matriz de correlacao residual e dividindo esta
soma pelo nimero de elementos existentes na matriz, e posteriormente aplicar a raiz
guadrada a esse resultado. O valor deste indice pode variar entre 0 e 1, onde o valor 0
representa um ajuste perfeito. (3) indice de bondade de ajustamento (GFl): O GFI foi
um dos primeiros indices criados para os métodos de ML e ULS (Joreskog &
S6rbom,1996) e generalizado por Tanaka e Huba (1985) para os outros métodos:

(s-a(a))w-l(s-a(a))

s'w-1s

GFI =1-— (3.13)

O numerador é o minimo da funcdo de discrepancia generalizada depois do modelo
ter sido ajustado; o denominador é a funcdo de discrepdncia antes de qualquer
modelo ser ajustado. Assim, o GFl explica a propor¢ao da covariancia, observada entre
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2)

as variaveis manifestas, explicada pelo modelo ajustado (um conceito semelhante ao
R’ da regress3o linear).

Medidas de ajuste incremental/ Indices Relativos: estes indices diferem dos primeiros
na medida em que comparam o modelo estimado com um modelo base designado de
modelo nulo, o qual assume que todas as varidveis sdo nao correlacionadas. Exemplos
de indices de ajuste incremental sdo: (1) Normed Fit Index (NFI): O NFI, proposto por
Bentler e Bonett (1980) avalia a percentagem de incremento na qualidade do
ajustamento do modelo ajustado (x’) relativamente ao modelo de independéncia total
ou modelo nulo

NFI =1 - X?/X} (3.14)

O NFI toma valores entre 0 e 1 e é tanto mais elevado quanto maior for o nimero de
variaveis no modelo e a dimensdo da amostra. Adicionalmente, para amostras de
reduzida dimensao, apresenta um comportamento errdtico nos diferentes métodos de
estimacdo (Hu & Bentler, 1999). Por estes motivos, o NFl é cada vez menos utilizado.
(2) Comparative Fit Index (CFl): O CFI foi proposto por Bentler (1990) para corrigir a
subestimagdo que ocorre, geralmente, quando se usa o NFI com amostras pequenas.

max(X? — gl,0)
CFI=1— . (3.15)
max(X; — gl,,0)

Onde x* representa o valor do x* do modelo alvo (o modelo que esta sob avaliag3o), g/
representam os graus de liberdade do modelo alvo, X, é o valor do x> do modelo base
(modelo nulo) e df, representa os graus de liberdade do modelo base. Os valores do
CFl podem variar entre 0 e 1, mas ao contrario do RMSR, neste caso € o valor 1 que
representa um ajuste perfeito. (3) Tucker-Lewis index (TLI): este indice, também
conhecido por non-normed fit index (NNFI) inclui uma func¢do penalizadora por cada
parametro livre estimado cujo impacto ndo melhore o ajustamento do modelo. Este
indice pode ser calculado por:

X; _x?

TLI = M (3.16)
Xp _
gly
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3)

Onde o X* corresponde ao valor do x* do modelo alvo, g/ sdo os graus de liberdade do
modelo alvo, X% é o valor do X* do modelo base e o gl, s3o os graus de liberdade do
modelo base. Ao contrario do CFl, os valores deste indice podem tomar valores fora do
intervalo 0-1, contudo, a interpretacao continua a ser a mesma na medida em que
valores préoximos de 1 constituem um bom ajustamento.

Indices de ajuste parcimonioso: Este tipo de indices selecciona um modelo de entre
varios, de acordo com a relagdo entre o grau de ajustamento e a complexidade do
modelo. O objectivo dos indices de parcimdnia é compensar a melhoria artificial do
modelo que se consegue, simplesmente, por inclusdo de mais parametros livres
aproximando o modelo sob estudo ao modelo saturado. Um modelo mais complexo
pode ter melhor ajustamento do que um modelo mais simples (parcimonioso) mas ndo
ser generalizavel a outras amostras (Mulaik et al.., 1989). Alguns dos principais indices
de parciménia sao: (1) Parsimony CFl (PCFI): Penaliza o CFl pelo racio de parcimodnia:

PCFI = CFI x gl/gl, (3.17)

(2) Parsimony GFI (PGFI): penaliza o GFl pelo racio da parcimdnia

PGFI = GFI x gl/gl,, (3.18)

(3) Parsimony NFI (PNFI): penaliza o NFI pelo racio de parcimodnia:

PNFI = NFI x gl/gl, (3.19)

Os valores de referéncia, indicadores de um bom ajustamento, para os indices de
parcimonia sdo inferiores aos dos correspondentes indices relativos (sem penalizagdo).
De uma forma geral, considera-se que valores dos indices de parcimdnia inferiores ou
iguais a 0.6 indicam um mau ajustamento (Mulaik, et al., 1989); valores no intervalo]
0.6;0.8] indicam um ajustamento razodvel; valores superiores a 0.8 sdo indicadores de
um bom ajustamento (Blunch,2008).
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4)

5)

indices de discrepdncia populacional: estes indices comparam o ajustamento do
modelo obtido com os momentos amostrais (médias e variancias amostrais)
relativamente ao ajustamento do modelo que se obteria com os momentos
populacionais (médias e variancias populacionais) (Steiger, Shapiro, & Browne, 1985).
Os indices de discrepancia populacional avaliam se o modelo ajustado é
“aproximadamente” correcto (em oposicdo ao 100% correcto do teste do x?)
comparando o ajustamento obtido na amostra com o ajustamento que se obteria se o
minimo da fungao de discrepancia fosse obtido a partir dos momentos populacionais.
(1) Parametro de ndo centralidade (NCP): O NCP estima qudo afastado esta o valor
esperado da estatistica x°. O parametro de n3o-centralidade é estimado por (Steiger,
et al.,1985)

NCP = max[X? — gl,0] (3.20)

Quando o ajuste do modelo é perfeito, NCP = 0 e a distribuicdo x* central permanece a
mesma. Quando o ajuste do modelo ndo é perfeito o valor do NCP é superiora 0 e o
valor esperado da distribuicdo desloca-se para a direita do correspondente valor
central de x°. (2) Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA): este é o indice
mais utilizado e recomendado nesta categoria. Este indice assenta na distribuicdo x°
nao central, referente 4 distribuicdo da funcdo de ajustamento, quando o ajustamento
do modelo n3o é perfeito. A distribuicdo x* ndo central é acompanhada de um
parametro ndo central (NCP), que expressa o grau de ruido do modelo. O NCP resulta
de x* -df (caso resultado seja negativo NCP =0). Deste modo, o RMSEA é um indice de
“aproximacdo por erro” pois avalia o quao razoavelmente bem, o modelo se ajusta a
populagdo em vez de avaliar se o modelo se coaduna exactamente com a populagao.
Este indice pode ser calculado por:

RMSEA = \[F,/gl (3.21)

onde gl corresponde aos graus de liberdade do modelo e d a discrepancia no
ajustamento por cada grau de liberdade no modelo, tornando-se o RMSEA, deste
modo, sensivel aos parametros do modelo mas insensivel ao tamanho amostral. Tal
como o SRMR, o valor 0 no RMSEA indica um ajuste perfeito.

Indices baseados na teoria da informagdo: estes indices s3o baseados na estatistica x>
e penalizam o modelo em fungdo da sua complexidade. Outro aspecto que é
importante referir, € o facto de que os indices baseados na teoria da informagdo nao
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apresentam valores referenciais para classificar o ajustamento do modelo, sendo, o
melhor modelo aquele que apresentar os menores valores em um ou mais destes
indices. Alguns dos indices mais utilizados sdo: (1) Akaike Information Criterion (AIC): o
critério de informagdo Akaike é dado por (Arbuckle,2008):

AIC = X? + 2t (3.22)

Onde t corresponde ao nuimero de parametros estimados no modelo. (2) Browne-
Cudeck Criterion (BCC): o critério Brown-Cudeck (Arbuckle, 2008) é:

(m—D[+q@+q+3)]
n—(p+q)—2
P+@+q+3)

BCC = X? + 2t

(3.23)

Onde p e g sdo respectivamente, o nimero de variaveis dependentes e independentes
exdgenas do modelo. Comparativamente ao AIC, o BCC penaliza mais modelos
complexos. (3) Bayes Information Criterion (BIC). O critério de informacdo de Bayes é
dado por: O BIC penaliza mais os modelos complexos do que o AIC ou o BC. Assim, o
BIC tende a favorecer modelos mais simples do que o AIC ou o BCC. A tabela seguinte
representa deste modo, um resumo dos diversos indices de ajustamento
acompanhados pelo valor do ponto de corte adequado.

Ainda assim é importante real¢ar que nenhum destes valores pode ser considerado como valor
determinante na escolha de um modelo uma vez que estes indices de ajustamento devem ser
interpretados a luz das caracteristicas da pesquisa (Hair Jr et al., 2010). Deste modo, segundo
Pugesek, a selecgdo do indice deve assentar com base no propdsito do modelo, ou seja, se é
um modelo apenas para uso preditivo o indice mais adequado serd o indice de validacdo
cruzada, enquanto se o modelo tem como objectivo o estabelecimento de relagdes causa-
efeito, o indice apropriado serd o RMSEA (Pugesek et al 2003).

Em suma, existem trés tipos de medidas de ajuste gerais do modelo: (1) medidas de ajuste
absoluto, que indicam o ajuste geral do modelo; (2) medidas de ajuste incremental, que
comparam o modelo proposto ao modelo nulo — aquele que é ponto de referéncia ou padrao
de comparacdo — e (3) medidas de ajuste parcimonioso, que compara o ajuste do modelo aos
parametros estimados necessarios para alcancar um nivel especifico de ajuste (Hair Jr et al.,
2005, Schumacker & Lomax, 2004; Ullman, 2001). A tabela 3.4 apresenta os indices de
qualidade de ajustamento, com respectivos valores de referéncia, utilizados com maior
frequéncia em aplicagdes de AEE.
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Tabela 3.4. Medidas de Ajuste Geral do Modelo *

Medida

Valor aceitavel

Medidas de ajuste absoluto

Qui-quadrado (x?2)

Parametro de nado
centralidade (NCP)

indice de qualidade do
ajuste (GFI)

Raiz do residuo quadratico
médio (RMSR)

Raiz do erro quadratico
médio de aproximacao
(RMSEA)

Valores menores resultam em maiores niveis de
significancia: a matriz verdadeira nao é
estatisticamente diferente da prevista

Valores mais perto de zero sdao melhores.
Varia de zero (ajuste nulo) a 1 (ajuste perfeito)

Valores inferiores a 0,10

Valores inferiores a 0,08

indice ajustado de

Varia de zero (ajuste nulo) a 1 (ajuste perfeito),

Qui-quadrado ponderado

aceitavel deve ser igual ou menor a5

4?, qualidade do ajuste (AGFI) recomenda-se acima de 0,90
% TCB indice de Tuker-Lewis (TLI) Varia de zero (ajuste nulo) a 1 (ajuste perfeito),
Lo ou recomenda-se acima de 0,90
° £ - ; x
° 0 Indice de ajuste nado-
3 2 ponderado (NNFI)
§ indice de ajuste ponderado Varia de zero (ajuste nulo) a 1 (ajuste perfeito),
(NF1) recomenda-se acima de 0,90
indice de ajuste Varia de zero (ajuste nulo) a 1 (ajuste perfeito)
comparativo (CFl)
@ indice de ajuste Varia de zero (ajuste nulo) a 1 (ajuste perfeito)
35 Q | incremental (IFI)
f -g indice de ajuste relativo Varia de zero (ajuste nulo) a 1 (ajuste perfeito)
» £ | (RFI)
S © | Critério de informacéao Varia de zero (ajuste perfeito) a um valores negativos
§ S | Akaike (AIC) (ajuste nulo)

Valores inferiores a 1 indicam um ajuste pobre; valores
acima de 5 indicam necessidade de ajuste. O valor

Nota: Adaptado de Hair Jr et al. (2005).

Apds a analise dos ajustes globais, o investigador deve ter em atencdo os ajustes especificos do

modelo de medida e do modelo estrutural, nomeadamente o no que se refere a fiabilidade e

validade dos instrumentos de medida.
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Fiabilidade

A fiabilidade de um instrumento refere-se a propriedade de consisténcia e reprodutibilidade
da medida. Um instrumento diz-se ‘fidvel’ se mede, de forma consistente e reprodutivel, uma
determinada caracteristica ou factor de interesse (Anderson, Babin, Black & Hair, 2010). Num
modelo reflexivo, é assumido que o conjunto formado pelas varidveis manifestas que
compdem uma determinada variavel latente meg¢a um Unico conceito subjacente. Cada
variavel manifesta reflecte (é um efeito de) a variavel latente correspondente e desempenha
um papel de varidvel endégena no conjunto especifico do modelo de medida. No modelo de
medida reflexivo, os indicadores ligados a mesma varidvel latente devem covariar: mudancas
num indicador, implica mudancas nos outros indicadores. Isto implica que a consisténcia
interna deva ser verificada, i.e. cada conjunto é assumido como sendo homogéneo e
unidimensional. E importante ter a nogdo que num modelo reflexivo cada varidvel manifesta
estd relacionada com a variavel latente correspondente através de um modelo de regressao
simples:

Xpg = Apo + Apgéq + €pg (3.24)

Onde A,4€ o peso factorial associado a variavel manifesta p-th no conjunto g-th, e o erro €,,
representa a imprecisdo no processo de medida. Os pesos factoriais estandardizados sdo
frequentemente preferiveis para propdsitos interpretativos uma vez que estes representam as
correlagBes entre cada variavel manifesta e a variavel latente correspondente.

A unidimensionalidade, sendo definida como sendo a “caracteristica de um conjunto de
indicadores que tem apenas um trago inerente ou conceito em comum” (Hair Jr et al., 2005,
p.470), constitui, de acordo com este autor, uma premissa para a fiabilidade de um constructo.
Avaliar a unidimensionalidade consiste entdo, em verificar se os indicadores estabelecidos
representam de fato um Unico constructo. Para tal é possivel recorrer a trés indices: 1) alfa de
Cronbach; 2) o rho de Dillon-Goldstein e 3) Analise de componentes principais de um conjunto.

a) Alfa de Cronbach: é um indice classico na analise da fiabilidade e é uma medida
tradicional de consisténcia interna no que diz respeito a AEE. Um conjunto é
considerado homogéneo se o valor deste indice for superior a 0.7. de entre varias
formas equivalentes e alternativas este indice pode ser expresso como
(Cronbach,1951):

Yp#p’ corr(qu, xp'q) % F
Py + Xp=p corr(qu,xp,q) Pq—1

(3.25)

Onde P, é o numero de varidveis manifestas no conjunto g-th.
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b) Rho de Dillon-Goldstein (Wertz et al. 1974) mais conhecido como fiabilidade
compdsita (FC): para um factor j com k indicadores, a FC é definida por Fornell e
Larcker (1981) como:

2
PR O 2VT))
(21'11/11'1)2 + X1 &

y (3.26)

Onde A;jsdo os pesos factoriais na sua forma estandardizada e ¢;; = 1 — Rl-zj =1- Afj
sdo os erros ou residuos de cada indicador. A fiabilidade compdsita estima a
consisténcia interna dos indicadores reflexivos do factor ou constructo, indicando o
grau (0-1) em que estes indicadores sdo, consistentemente, manifestacdes do factor
latente. De uma forma geral, considera-se que F(; = 0.7 é indicador de uma
fiabilidade de constructo apropriada ainda que, para investigacbes exploratérias,

valores abaixo de 0.7 possam ser aceitaveis (Hair, Anderson, Tatham, & Black, 1998).

¢) Andlise de componentes principais de um conjunto: um conjunto pode ser
considerado unidimensional se o seu primeiro eigenvalue (valor que representa a
variancia nos indicadores explicada pelos sucessivos factores) da matriz de correlagdo
for superior a 1, e os restantes valores inferiores a 1 (regra de Kaiser).

De acordo com Chin (1998),0 rho de Dillon-Goldstein é considerado melhor indicador do que o
alfa de Cronbach. Na verdade, este ultimo assume a equivaléncia de Tau das varidveis
manifestas, ou seja, é assumido que cada variavel manifesta apresente igual importancia na
definicdo da varidvel latente. O rho de Dillon-Goldstein ndao assenta neste pressuposto; este
indicador baseia-se nos resultados do modelo em vez das correlagbes observadas entre as
varidveis manifestas da base de dados.

Nos modelos formativos, cada varidvel manifesta ou cada subconjunto de varidveis manifestas
representa uma dimensao diferente do conjunto subjacente. Deste modo, ao invés do modelo
reflexivo, o modelo formativo ndo assume a homogeneidade nem a unidimensionalidade do
conjunto.
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Validade

A validade é a propriedade do instrumento ou escala de medida que avalia se esta mede e é a
operacionalizacdao do constructo latente que, realmente, se pretende avaliar: “A validade diz
respeito ao aspecto da medida ser congruente com a propriedade medida dos objectos, e néo
com a exactiddo com que a mensuragdo é feita” (Pasquali, 2003, p.158). De acordo com Anasti
e Urbina (1997, pp. 113-149) a validade é constituida por 3 componentes: a validade
relacionada com o conteldo, a validade relacionada com o constructo e a validade relacionada
com o critério. No ambito da AEE, é relativamente facil estimar a validade relacionada com o
constructo determinada, por sua vez, por 3 componentes: validade factorial, validade
convergente e validade discriminante. A validade factorial (Dunn, Seaker & Waller, 1994;
Garver & Mentzer, 1999) ocorre quando a especificagdo dos indicadores de um determinado
constructo é correcta (i.e., os indicadores medem o factor latente que se pretende medir). A
validade convergente (Anderson e Gerbin, 1988) demonstra-se quando o constructo sob
estudo se correlaciona positiva e significativamente com outros constructos teoricamente
paralelos e quando os indicadores que constituem o constructo apresentam correlages
positivas e elevadas entre si. Finalmente, a validade discriminante (Anderson e Gerbin, 1988)
ocorre quando o constructo sob estudo ndo se encontra correlacionado com constructos que
operacionalizam factores diferentes. Estas 3 componentes, em conjunto, permitem
demonstrar a validade do constructo.

A validade factorial é geralmente avaliada pelos pesos factoriais estandardizados (4;;). E usual
assumir que se 4;; de todos os indicadores sdo superiores ou iguais a 0.5, o factor apresenta
validade factorial. O Afjé designado por fiabilidade individual do indicador, correspondendo a
fraccdo da variabilidade total do indicador explicado pelo factor de cujo indicador é uma
manifestacdo. A fiabilidade individual dos indicadores é uma condicdo necessaria, mas ndo
suficiente, para demonstrar a validade factorial. De uma forma geral considera-se que

Afj = 0.25 é indicador de fiabilidade individual apropriada.

A validade convergente ocorre quando os indicadores que sdo reflexo de um factor saturam
fortemente nesse factor, i.e., 0 comportamento destes indicadores é explicado essencialmente
por esse factor. Fornell e Lacker (1981) propuseram avaliar a validade convergente por
intermédio da variancia extraida média (VEM) pelo factor. Este valor pode ser calculado
usando os pesos factoriais estandardizados:

k 1A%
VEM, = = (3.27)
! A+ 2 e

E usual considerar que VEM; = 0.5 é indicador de validade convergente adequada (Hair, et al.,
1998, p.612).

Finalmente, a validade discriminante, no contexto da AEE, avalia se os indicadores que
reflectem um factor ndo estdo correlacionados com outros factores, i.e., os factores, definidos
por cada conjunto de indicadores sdo distintos. A validade discriminante fica demonstrada pela
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verificacdo de uma, ou mais, condicdes seguintes (Anderson & Gerbin 1988; Fornell & Lacker

1981):

1)

2)

3)

As VEM dos factores (i e j) forem superiores ou iguais ao quadrado da correlacdo entre
esses factores (¢l~2j);

O teste da diferenca dos X?entre o modelo com oij = 1(X?) (a correlagdo entre
factores € perfeita) e o modelo com ¢;; livre (X2) for significativo. As hipdteses do
teste sdo entdo

Hy: X2 =X2 wvs. Hy: X%+ X2 (3.28)

Finalmente, para uma probabilidade a de erro de tipo I, rejeita-se H, se Xél-f =
Xlz—a;(glr—glu) onde Xlz—a;(glr—glu)é o valor critico da distribuicdo Qui-quadrado no
percentil 1-a com (gl — gl,,) graus de liberdade. Um teste significativo é indicativo

de que os factores i e j ndo estdo perfeitamente correlacionados. i.e., medem
constructos diferentes:

Um I.C. a 95% para ¢;; estimado por

O¢; )

¢, — 1.96 N

¢, +1.96

%”[ (3.29)

Vn

N3o contiver o valor 1.
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72 estagio: interpretacdo e modificacdo do modelo tedrico

O sétimo e ultimo passo que corresponde a interpretacao e modificacdo do modelo, envolve a
interpretacdo dos resultados. O investigador devera avaliar se os resultados obtidos para o
modelo de medida proposto permitem dar significado aos constructos. Devera também
avaliar, com base nas significancias dos parametros do modelo, se é possivel aceitar as
relagdes entre os constructos enddgenos e exdgenos, propostas no modelo estrutural.

Apds a interpretacdo do modelo, o investigador deverd procurar métodos para melhorar o
ajuste. Caso o modelo ndo apresente um bom ajustamento aos dados a primeira conclusao e
qgue o modelo ajustado ndo é apropriado para explicar a estrutura correlacional das varidveis
naguela amostra especifica. Contudo, isto ndo indica que o modelo esteja completamente
errado. E possivel, com um numero de alteracdes eduzidas, respecificar o modelo para que o
ajustamento melhore significativamente. Uma pratica corrente na respecificacdo consiste na
avaliacdo dos residuos da matriz de correlagdo ou de covaridncia prevista. Valores residuais
acima de +2,58 sdo considerados estatisticamente significantes, num intervalo de confianca de
95%. A existéncia de residuos significantes indica erro na previsdo para um par de indicadores,
gue poderdo ser revistos na respecificagdo do modelo (Hair Jr et al, 2005).

Os indices de modificacdo — valores calculados para cada relacdo ndo estimada possivel num
modelo — sdo a segunda fonte para o investigador identificar fontes de melhoramento no
modelo. Estes indices estimam a reducdo (conservadora) da estatistica X2 do modelo, se um
parametro fixo ou uma restricdo de igualdade entre parametros for libertado; se erros de
medida forem correlacionados; se novas trajectdrias estruturais forem adicionadas, etc.
Depois de considerada a restimagdo do modelo e a variacdo dos graus de liberdade associada,
a variacdo da qualidade de ajustamento pode obter-se com um simples teste de racio de
verosimilhancas (Bollen, 1989, p.293):

LR = —2[logL(8,) — logL(8,)] (3.30)

= (= D(mer — fur)

Onde fy é a funcdo de discrepancia de ML para o modelo restrito, e fy;,, € @ mesma fun¢do
para o modelo com o para pardmetro livre. A estatistica LR tem distribuicdo x? com graus de
liberdade calculados pela diferengca dos graus de liberdade dos dois modelos anteriores,
guando o modelo restrito é valido. Valores iguais ou acima de 3,84 sugerem uma reducdo
estatisticamente significante no qui-quadrado, caso aquele parametro determinado seja
estimado

Quando o modelo é respecificado, o investigador deve retornar ao estagio 4 e reavalia-lo. Hair
Jr et al. (2005) advertem que, um modelo modificado devera passar por uma validacdo cruzada
— com dados diferentes dos dados utilizados para estimar o modelo anterior — antes de ser
aceite.
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3.2. Métodos assentes na matriz de covariéncias (CBSEM: ML), na matriz de varidncias
(PLS) e Bayesianos (Método de Monte Carlo-MC)

Na AEE, a estimacdo pode assentar em métodos baseados na matriz de covariancias (ex. ML),
na matriz de variancias (ex. PLS) ou em métodos Bayesianos (ex. MC). Os métodos assentes na
matriz de covaridancias (CBSEM) sdo desenhados com base na avaliagdo e validagdo dos
modelos, ao passo que a estimacdo assente na matriz de variancias é direccionada para o
calculo computacional dos scores ou valores de cada sujeito nos factores, e para a predicao
dos modelos (Tenenhaus, 2008). Por outras palavras, a distincdo basica entre CBSEM e os
métodos assentes na matriz de variancias é que aquele é adaptado para testar modelos, ao
passo que este é mais direccionado para a explicacdo da variancia e na realizacdo de predicGes
(Hulland, Ryan, & Rayner, 2010; Tenenhaus, 2008).

Por outro lado, a estimacdo assente em métodos Bayesianos descreve as estimativas dos
parametros como representacées abstractas das observacdes baseadas nos dados observados.
Para além destas técnicas deferirem no que concerne aos objectivos e perspectivas, ML, PLS e
MC também diferem na sua robustez em func¢do da variacdo das condi¢Ges dos dados, o que
inclui o tamanho amostral, o nimero e distribuicdo de indicadores assim como os pesos
factoriais estandardizados.
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3.3. Métodos baseados na matriz de covaridncias — CBSEM

Este grupo metodoldgico é o mais utilizado. De acordo com (Ridgon. R.E, 1998) os diferentes
métodos assentes na matriz de covariancias consistem em variacdes da minimiza¢ao da funcao
geral comum de discrepancia.

F=$-D'wi(s-3

Onde S é o vector da “unique” (ndo redundante) elemento da matriz de covariancia ou
correlacdo amostral. £ é um vector paralelo de elementos da matriz implicada no modelo, e w
é a matriz dos pesos. Os diferentes métodos correspondem a diferentes matrizes w. Os dois
métodos de estimagdo mais utilizados sdo os minimos quadrados generalizados (GLS) (onde w
€ a matriz de variancia-covariancia residual) e o método da maxima verosimilhanca (ML) (que
utiliza a fungdo de ajustamento I[n|Z| + trace(S/Z) — In|S| —p, onde p é o numero de
indicadores). Os métodos ML produzem estimadores assimptoticamente ndo enviesados,
consistentes e eficientes sob as condicdes empiricas de que os indicadores seguem uma
distribuicdo normal multivariada; quando a amostra é grande e as observacbes sdo
independentes [1]. Quando esses pressupostos ndo sdo verificados, estes métodos podem
produzir solugdes improprias como variancias negativas estimadas.

Assumindo um modelo de equagdes estruturais formado por um conjunto de varidveis
exogenas latentes (€;) operacionalizadas pelos indicadores x; e os erros de medida associados

§;, e um conjunto de variaveis latentes enddgenas (111) operacionalizadas pelos indicadores

(yj) e os erros de medida associados. Se todas as varidveis latentes existentes no modelo

forem medidas por indicadores reflectivos, o modelo de equacbes estruturais seguinte pode
ser expresso através de um conjunto de equagdes tedricas e de medida que descrevem as
relacbes do modelo estrutural e de medida respectivamente.

Submodelo de medida

O submodelo de medida define a forma como os constructos hipotéticos ou varidveis latentes
sd3o operacionalizados pelas variaveis observadas ou manifestas. Centrando todas as variaveis’,
o submodelo de medida das varidveis dependentes ou enddgenas, pode escrever-se
formalmente como (Bollen,1989):

y=4,n+¢

1 .z z . ~ .z g .z
Uma varidvel centrada obtém-se subtraindo a cada observagdo da varidvel o valor médio dessa varidvel.
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Onde:

Y1
y = y:Z é o vector ( p X 1) das p varidveis dependentes, ou de resposta, manifestas;
Yp
A1 A2 Ay
Aog Ay 1 A
A, = 21 22 : Zr é a matriz (p X r) dos pesos factoriais de § em y;
Apl ApZ f Apr
N1
n= flz é o vector ( r X 1) das r variaveis latentes dependentes; e
Nr
&
&2
e =|:| éovector(p X 1) dos erros de medida dey.
€p

De forma semelhante, o submodelo de medida para as varidveis independentes ou exdgenas
centradas é:

x=A§+ 8
Onde
X1
X2
X =| : | éovector (q x 1) das q varidveis independentes ou preditoras manifestas;
Xq
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Ay A2z i+ A
Ay = :21 :22 : :25 é a matriz (g X s) dos pesos factoriais de § em x;

Aql /1q2 Aqs
31

§= Z:Z é o vector (s X 1) das s varidveis latentes independentes ou preditoras; e
&s
6
8| . .

6 =| .| éovector (g X 1) dos erros de medida de x.
8q

Submodelo estrutural

O submodelo estrutural define as relacGes causais ou de associacdo entre as variaveis latentes.
Formalmente, este modelo, de novo com as varidveis centradas, pode escrever-se como
(Bollen,1989):

n=Bn+T{+{

Onde
0 P12 : Par
_|B21 0 By . . -

B=|"" . : 72" éamatriz(r X r) dos coeficientes de 7 no modelo estrutural com
,87”1 ,87”2 : 0

By =0
Yll Y12 : Yls
Y D P I . o

r=|2% 0 : 25| é a matriz (r X s)dos coeficientes de x no modelo estrutural ; e
le Y;‘Z : Yrs
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1
8

4

€ o vector (r X 1) dos r residuos ou erros do modelo estrutural (disturbances)

(:

O modelo de equagdes estruturais, formalizado anteriormente, assume que os diferentes
erros ou residuos dos submodelos de medida e estrutural tem valor esperado nulo e podem
estar correlacionados entre si, mas ndo entre diferentes submodelos. O modelo assume entao
que:

€ e 17 sdo independentes

{ e § sdo independentes

a
b. & e §sdoindependentes

c

d. {, € e § sdo mutuamente independentes

e. Os valores esperados dos erros sao 0.
Por outro lado, uma varidvel dependente ndo é causa efeito dela mesmo, i.e.,

f. B,=0e

g. (I-B) é uma matriz invertivel (ndo singular) onde | é a matriz identidade.

Deste modo, olhando para as equagdes (1,2 e 3), as aproximagdes por CBSEM estimam um
vector de parametros do modelo 8 de mdo que a resultante matriz de covariancia predita pelo
modelo tedrico £ = X(8) seja o mais semelhante (perto) da matriz de covariancia amostral

(8).

Numero de indicadores por constructo

Como Long (1983) constata, CBSEM requer um numero minimo de indicadores para assegurar
a identificagdo do modelo uma vez que a matriz de covariancia amostral (S) deve incluir pelo
menos tantos elementos ndo redundantes como o numero de parametros a estimar pelo
modelo. Baumgartner and Homburg (1996) vai ainda mais longe afirmando que cada variavel
latente deve ser medida pelo menos por trés ou quatro indicadores no ambito de assegurar
resultados fidveis. Posteriormente, parece ter emergido um consenso geral, que defende que
um acréscimo no numero de indicadores esta associado a efeitos positivos. Por exemplo,
Velicer and FAVA (1987) mostram que um aumento no numero de indicadores provoca um
decréscimo no risco de solugdes imprdprias, e Marsh, Hau, Balla and Grayson (1998) sugerem
gue um maior nimero de indicadores leva a um aumento do numero de solugGes consistentes,
de parametros estimados mais precisos e maior fiabilidade. Contudo, estas descobertas sdo
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validas até um certo limite na medida em que demasiados indicadores podem levar a um
poder excessivo nos testes de ajustamento (MacCallum, Browne, & Sugawara, 1996) o que por
sua vez pode limitar significativamente a utilidade do CBSEM (Haenlein & Kaplan, 2004).

Tamanho amostral

Na AEE, tanto o método de estimacdo ML como GLS, requerem um tamanho amostral
suficiente para assegurar a identificacdo do modelo, uma vez que CBSEM requer que a matriz
de covariancia amostral (S) seja positiva-definida, o que se torna garantido quando o tamanho
amostral excede o niumero de indicadores (Long,1983). Ndo obstante, devido as propriedades
assimptadticas da estimagado por ML é necessdrio um tamanho minimo amostral para a geracao
de resultados com precisdo suficiente. Consistente com este pensamento, Gerbing & Anderson
(1985) mostraram que o erro padrdo do modelo estimado diminui com o aumento do
tamanho amostral. Como regra base, o tamanho amostral deve exceder as 200 observacées na
maioria das situacées (Boomsma & Hoogland, 2001), e varias estratégias tém sido
recomendadas se o tamanho amostral disponivel se localiza abaixo deste nimero, incluindo a
utilizacdo de parcelas assentes nos itens como indicadores dos constructos latentes (e.g.,
Marsh et al., 1998; Nasser & Wisenbaker,2003) ou o uso de uma técnica de estimacdo
alternativa tal como Minimos Quadrados ndo Ponderados (Balderjahn,1986). Deste modo,
estas estratégias podem ser associadas a riscos significativos (e.g., Kim & Hagtvet, 2003).

Distribuicdo dos indicadores

Tal como outrora enunciado por Joéreskog (1967), CBSEM assenta no método da Mdxima
Verosimilhangca e requer que as varidaveis observadas sigam uma distribuicdo normal
multivariada. No entanto, como ndao é muito provavel que uma pesquisa empirica consiga
cumprir este pressuposto (Micceri, 1989), alguns autores investigaram o comportamento do
estimador ML assente no método CBSEM com indicadores ndo normalmente distribuidos e
verificaram que os erros padrdo de CBSEM tendem a ser inflacionados (Babakus, Ferguson, &
Joreskog, 1987). Deste modo, e para remediar a ndo normalidade dos dados algumas medidas
alternativas sdo recomendadas, tais como o aumento do tamanho amostral, (Bandalos, 2002)
e técnicas de estimacdo alternativas (Sharma, Durvasula, & Dillon, 1989)

Pesos factoriais estandardizados

Constructos mal operacionalizados constituem um problema para qualquer tipo de andlises
empiricas, na medida em que podem confundir a construcdo do conhecimento tedrico. Deste
modo, um conjunto de indicadores, utilizado para a operacionalizagdo de uma variavel latente
deve ser valido e fidvel (Churchill, 1979). A fiabilidade de um constructo pode ser expressa em
funcdo dos pesos factoriais estandardizados dos indicadores, e os pesos factoriais médios
coincidem com uma maior fiabilidade (Gerbing & Anderson, 1988). Uma vez que a fiabilidade
pertence a porg¢ao da variancia causada pelo (indesejado) erro aleatdrio, pesos elevados sdo
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geralmente preferidos aos pesos baixos. Relativamente a variabilidade dos pesos dos
indicadores que pertencem ao mesmo constructo, o caso permanece menos claro. Assumindo
uma média constante para os pesos (i.e., 1; + A, = 24 para dois indicadores) a variancia
media extraida (AVE) (Fornell & Larcker, 1981), que corresponde a medida da validade do
constructo sera minima se os pesos forem iguais para todos os indicadores do mesmo
constructo. Deste modo, pesos desiguais devem ser preferidos aos pesos equivalentes uma vez
qgue os primeiros levam a uma maior validade. Esta afirmag¢do também se ajusta com a opinido
de que um grau elevado de homogeneidade nos indicadores deve ser evitado pois pode ser
indicador da redundancia dos itens. (Boyle, 1991).
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4. Métodos baseados na matriz de variancias (VBSEM) - minimos quadrados parciais
(PLS)

VBSEM (PLS) é um método de modelagdo baseado na matriz de variancia desenvolvido por
Wold (1975) em alternativa aos métodos de estimagdo baseados na matriz de covaridncia
(CBSEM). Comparado com as aproximacoes tradicionais a AEE (i.e, ML), PLS pode ser descrito
como um método mais flexivel, cujo objectivo passa por minimizar a quantidade de variancia
das varidveis dependentes que é explicada pelas varidveis independentes (Haenlein & Kaplan,
2004; Wold, 1975). PLS é particularmente adequado para amostras pequenas (Chin &
Newsted, 1999; Haenlein & Kaplan, 2004; Hulland et al., 2010), circunstancias onde o nimero
de indicadores que compdem as varidveis latentes é elevado (Chin & Newsted, 1999; Haenlein
& Kaplan, 2004), casos em que os indicadores formativos servem como fonte primaria de
mensuracdo directa (Fornell & Bookstein, 1982; MacCallum & Browne, 1993), situacGes em
que os dados apresentam distribuicGes enviesadas (Bagozzi & Yi, 1994), e ma especificacdo do
modelo estrutural (Cassell, Hackl, & Westlund, 1999).

Tal como qualquer modelo de equagdes estruturais, o modelo PLS contém uma parte
estrutural (que reflecte as relacdes entre as varidveis latentes) e uma componente de medida,
que descreve as relagdes entre os indicadores e as varidveis latentes correspondentes.
Contudo, este método comporta ainda uma terceira componente. Esta componente diz
respeito as relagdes ponderadas (weight relations), que sdo utilizadas na estimagéo dos scores
(i.e, valores estimados de cada observacdo para cada variavel latente) das varidveis latentes
(Chin & Newsted, 1999).

Ao invés de CBSEM, que estima primeiro os parametros do modelo e depois os scores através
de uma regressdo destes com o conjunto dos indicadores (Dijkstra, 1983), PLS comeca
primeiro pelo calculo dos scores. Para tal, as varidveis latentes ndo observadas sdo estimadas
como uma combinacdo linear exacta dos seus indicadores empiricos (Fornell & Bookstein,
1982, p. 441), e PLS trata esta aproximagdo como se estes indicadores constituissem
substitutos perfeitos das respectivas varidveis latentes (Dijkstra, 1983). Os valores ponderados
utilizados no calculo dos scores sdo estimados de molde a que estes consigam abranger a
maior parte da varidncia das varidveis independentes que é util na predicdo das varidveis
dependentes (Garthwaite, 1994). Isto assenta no pressuposto de que toda a variancia das
variaveis no modelo é uma variancia util e que deve ser explicada (Chin, Marcolin, & Newsted,
1996). Deste modo, através do cdlculo da média ponderada dos indicadores, a utilizagdo
destes pesos vai permitir determinar um valor para cada variavel latente ndo observada.

Isto resulta num modelo em que todas as varidveis latentes ndo observadas sdo aproximadas
por um conjunto de scores, e que estes, por sua vez, podem ser estimados através dum
conjunto de regressdes efectuadas pelo método dos minimos quadrados ordindrios.
Resumidamente, a ideia base do PLS é bastante evidente: em primeiro lugar sdo estimadas as
relagbes ponderadas que ligam os indicadores as respectivas varidveis latentes
correspondentes, e em segundo lugar, sdo calculados os scores para cada varidvel latente,
assentes numa média ponderada dos indicadores introduzindo estas relacbes ponderadas.
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Finalmente, os “valores caso” sdo utilizados num conjunto de regressdes que vao determinar
os parametros das relagGes estruturais (Fornell & Bookstein, 1982).

Esta explicacdo pOe em evidéncia que a parte crucial da analise por PLS consiste na estimacdo
das relacdes ponderadas, no entanto, devido a isto, PLS apresenta duas desvantagens: (1) ndo
existe uma teoria racional para que todos os indicadores apresentem o mesmo peso. Uma vez
gue se assume que os parametros estimados resultantes do modelo estrutural dependem do
tipo de ponderacdo utilizada, (pelo menos até que o numero de indicadores ndo seja
excessivamente grande, McDonald, 1996), o pressuposto (exdgeno) da igualdade dos pesos faz
com que os resultados sejam altamente arbitrdrios. (2) como constataram Chin, Marcolin, e
Newsted (2003), tal procedimento ndo tem em conta o facto de que alguns indicadores
possam ser mais fidveis do que outros, devendo estes receber pesos mais elevados.

Deste modo, ao ser um método com informacao limitada (Dijkstra, 1983), PLS tem a vantagem
de ndo requerer quaisquer pressupostos acerca da populacdo ou da escala de medida (Fornell
& Bookstein, 1982, p. 443) e consequentemente, o facto de poder trabalhar sem requerer o
cumprimento de quaisquer pressupostos distribucionais, permite-lhe modelar varidveis
nominais, ordinais e intervalares. No entanto, existe um outro lado menos positivo na analise
por PLS denominado de consisténcia por aumento (consistency at large). Geralmente um
estimador consistente pode ser descrito como “aquele que converge em probabilidade para o
valor do parametro a ser estimado a medida que o tamanho amostral aumenta” (McDonald,
1996, p. 248). Contudo, porque os valores caso em PLS correspondem a agregados das
variaveis manifestas que envolvem o erro de medida, devem, a partida, ser considerados
inconsistentes (Fornell & Cha, 1994).

Assim, os coeficientes estruturais estimados através do PLS, convergem para os valores dos
parametros do modelo composto pelas varidveis latentes em causa a medida que o tamanho
amostral e o nimero de indicadores de cada varidvel latente tende para infinito (McDonald,
1996, p. 248). Este problema é conhecido como consisténcia por aumento. Ndo obstante, nas
situagdes reais da vida quotidiana, nas quais tanto o nimero de observa¢gdes como o nimero
de indicadores sdo finitos, PLS tende a subestimar as correlagGes entre as varidveis latentes e
sobrestimar os pesos factoriais estandardizados (i.e., os parametros do modelo de medida;
Dijkstra, 1983). Este problema apenas desaparece quando o niimero de observacGes e o n2 de
indicadores por variavel latente tende para infinito, uma vez que, nesse caso, os valores caso
das varidveis se aproximam dos valores verdadeiros, minimizando este problema (Lohmoller,
1989).
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Numero de indicadores por constructo e tamanho amostral

O método PLS ndo trabalha com varidveis latentes mas com varidveis bloco uma vez que estas
sdo produto de combinagGes lineares de um conjunto de indicadores que normalmente
envolvem erros de medida. Por esta razdo, os scores determinados para cada variavel bloco e
para cada caso, tal como as estimativas dos pardametros associados, devem ser considerados
inconsistentes. Estas convergem para os valores da sua verdadeira populagdo apenas quando o
numero de indicadores e o tamanho amostral tendem para infinito (Hui & Wold, 1982;
Schneeweiss, 1993). Nas situa¢Bes da vida real, PLS tende a subestimar os parametros do
modelo e sobrestimar os parametros do modelo de medida (Dijkstra,1983). Contudo, para um
determinado numero de indicadores, mesmo um aumento ilimitado do tamanho amostral ndo
daria origem a estimativas ndo enviesadas (um termo para isto), e dado um determinado
tamanho amostral, qualquer aumento do nimero de indicadores por constructo apenas pode
provocar um decréscimo parcial na variancia dos parametros estimados.

Por sua vez, o método PLS serve particularmente para casos nos quais CBSEM atinge os seus
limites tal como quando o nimero de indicadores por varidvel latente se torna excessivamente
grande (tal como no caso da ressonadncia magnética), ou quando o tamanho amostral é
pequeno. Por exemplo uma simulacdo de Monte Carlo realizada por Chin and Newsted (1999)
mostra que PLS pode trazer extrair informacdo a partir de tamanho amostral com 20
observagoes.

Distribuicdo dos indicadores

Especificamente PLS ndo requer quaisquer pressupostos para além da distribuicdo da escala de
medida dos indicadores utilizados (Dijkstra, 1983). A Unica caracteristica que deve ser
preenchida é que a por¢do sistematica de todas as regressGes lineares OLS deve ser
equivalente ao valor esperado condicional das varidveis dependentes (Wold, 1975). Esta
condi¢dao que é muitas vezes referida como “especificagao preditiva”, implica que o modelo
estrutural seja um sistema de relagOes causais com residuos ndo correlacionados, e que os
residuos que pertencem a uma varidvel latente sejam ndo correlacionados com as
correspondentes varidveis latentes preditoras. A estabilidade da estima¢do de parametros por
PLS na presenca de distribuicdes enviesadas tem vindo a ser confirmada na simulagdo de
Monte Carlo realizada por Cassel, Hackl, and Westlund (1999).
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Pesos factoriais estandardizados dos indicadores

Relativamente aos pesos factoriais estandardizados dos indicadores, os mesmos pontos

descritos para CBSEM podem ser aplicados. Ndo obstante, é esperado que o PLS seja mais

robusto na presenca de constructos operacionalizados inapropriadamente, uma vez que

estimacdo simultdnea aproximada por CBSEM implica que um constructo fraco possa

influenciar todas as estimativas dos parametros e estimativas das varidveis latentes, enquanto

no PLS a possibilidade de tais efeitos negativos é limitada ao constructo em si e as varidveis na

sua vizinhanga.

Andlise e avaliacdo do modelo estrutural

Existem trés questdes principais que sdo necessarias abordar no que diz respeito as relagdes

estruturais na modelagdo por caminhos PLS (Wold, 1985):

1)

2)

RelagBes lineares: ao passo que CBSEM estima em primeiro lugar os parametros do
modelo, PLS estima os valores das varidveis latentes como produto de combinagdes
lineares dos indicadores (Haenlin & Kaplan, 2004). Deste modo, o primeiro aspecto a
considerar num modelo estrutural (interior) diz respeito a verificacdo da linearidade
das relagdes estruturais de molde a que estas possam ser expressas por
(Lohomoller,1989):

LV; = By + Z Bji LV; + error; (4.1)

i-j

onde o i associad a LV; representa todas as varidveis latentes que sdo preditivas de
LV;. Os coeficientes fj; correspondem aos coeficientes de trajectdria e representam a
forca e direcgdo das relagdes entre as respostas LV; e os preditores LV;. f, representa
o termo de intercep¢do e o termo error; representa os residuos.

Modelos recursivos: a segunda questdo a considerar é o facto do sistema de equagdes
ter que ser um sistema recursivo. Isto significa que ndo permite relacionamentos
reciprocos entre varidveis latentes.
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3) Especificacdo da regressdo: o 32 aspecto a ter em conta nas relagGes estruturais diz
respeito a especificacdo das regressGes. Neste caso, a ideia base é que as relagdes
lineares sejam concebidas a partir de uma perspectiva estandardizada da regressao:

E(LV|LV) = Boi + ) BulVy 4.2)

i-j

Deste modo, a equacgdo prévia, expressa o condicionamento subjacente aos valores
esperados da variavel resposta LV; determinados pelos preditores LV;. O unico
pressuposto extra é:

cov(LVj, errorj) =0 (4.3)

O que significa que a variavel latente LV; é ndo correlacionada com o erro residual. E
importante referir que, até agora, ndo se esta a pressupor nada acerca da distribuicao
das varidveis ou dos erros. Apenas se estd a requerer a existéncia dos momentos de 12
e 22 ordem das variaveis.

O processo estimativo

As estimativas PLS sdo obtidas através de um processo iterativo constituido por cinco passos
(Henseler, 2010; Tenenhaus, 2008) durante os quais, a subparte do modelo é sequencialmente
estimada. E a simplicidade da aproximac3o da analise de regressdo sequencial que permite a
utilizacgdo de PLS em amostras pequenas. Uma vez que os parametros sao estimados
individualmente ou em blocos, as complexidades do modelo nao sao tidas simultaneamente
em conta, e deste modo, amostras de grande dimensdo ndo sdo necessdrias (e.g., Reinartz,
Haenlein, & Henseler, 2009).

Os cinco passos incluidos no processo do PLS, durante os quais os valores dos parametros do
modelo de medida (exterior) e estrutural (interior) sdo estimados sdo:

e 19asso: cada varidvel latente é agrupada nos seus indicadores para criar blocos de
variaveis e respectivas relagoes.
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2%passo: as aproximacoes exteriores dos scores das variaveis latentes sao calculadas
como combinacgdes lineares dos indicadores associados a cada varidvel latente.

N = WiXg + WaXy ..+ WpXp (4.4)

Onde 7 € a variavel latente, x;-x,, sdo as varidveis manifestas associadas a respectiva
variavel latente (independentemente do modelo especificar se a porgdo de
mensuragdo € reflectiva ou formativa) e w;- w, sdo os pesos atribuidos a cada
indicador.

3%passo: os pesos interiores (w) sdo calculados no ambito de reflectir a forca com que
uma varidvel latente esta relacionada com outras varidveis latentes do modelo.
Existem trés métodos possiveis para calcular os pesos interiores: (1) centroide, (2)
pesos factoriais e (3) pesos de trajectéria (Henseler, 2010; Monecke & Leisch, 2012;
Tenenhaus, 2008).

O método do centroide estima os pesos interiores assentes no sinal da correlagdo
entre uma VL e as VLs subjacentes. Os pesos estruturais sdo definidos como
(Lohmoller, 1989):

e = {sign[cor(Yj,Yi)] LV;, LV; adjacentes} 4.5)

0 caso contrario

Esta opcdo ndo considera nem a direccdo nem a forca da trajectéria do modelo
estrutural.

O método dos pesos factoriais estima os pesos interiores assentes em combinagdes de
relagbes entre uma VL e as VLs adjacentes. Este esquema utiliza o coeficiente de
correlacao como peso estrutural em vez de utilizar apenas o sinal da correlacdo. Deste
modo o peso estrutural é definido como:

. = {cor(Yj,Yi) LV}, LV; adjacentes}
ji =

) (4.6)
0 caso contrario

Este esquema considera ndo so, o sinal da direc¢ao, mas também a forca da trajectdria
do modelo estrutural. O método dos pesos de trajectdria consiste na estimacdo dos
pesos interiores, e tem em atencdo as direccdes do sentido das setas que
correlacionam as varidveis latentes do modelo.
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e 4%asso: as aproximacgdes interiores aos scores das varidveis latentes sao calculadas
como combinagdes lineares das aproximacgles exteriores dos scores das variaveis
latentes (valores obtidos no 22 passo).

e 5%asso: as estimacdes dos pesos externos sao calculadas baseando-se nas relagdes
entre cada variavel latente e seus indicadores. No caso dos indicadores reflectivos, os
pesos externos sdo calculados como a covariancia entre os indicadores e as
aproximacgdes internas dos scores das varidveis latentes, obtidos no 49passo (este
método é conhecido como Modo A). No caso dos indicadores formativos os pesos
exteriores sdo calculados em funcdo dos pesos obtidos através da regressao OLS das
aproximacodes interiores dos scores das varidveis latentes nos indicadores associados
com a variavel latente (Modo B).

Os passos 2-5 sdo iterativos até a formacao das estimativas dos pesos exteriores sofrerem uma

7

alteracdo de critério, no qual o 2%sasso é repetido e os scores das varidveis latentes sdao
calculados como:

M= Wanz + Wi wadl e wid (47)

Onde w;- w, sdo os pesos obtidos durante o 32passo, 1 sdo as estimativas das variaveis
latentes enddgenas (42passo), e € sdo as estimativas das variaveis latentes exégenas.

Os indices de qualidade:

A qualidade do modelo estrutural é examinada recorrendo a trés indices de qualidade: (1) o
coeficiente de determinacdo (R%); (2) o indice de redundéncia e (3) o indice de bondade de
ajustamento (GOF).

Coeficiente de determinagéo (R?)

A medida mais comum utilizada na avaliacgdo do modelo estrutural é o coeficiente de
determinacao (R?). Este coeficiente representa a precisdo da predicdo do modelo e é calculada
como o quadrado da correlacdo entre os valores preditos e observados dum constructo
enddgeno especifico. Este coeficiente indica a quantidade de variancia presente no constructo
enddgeno latente que é explicada pela (s) variavel (s) latente (s) independente (s). Este indice
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varia entre 0 e 1, onde os valores mais elevados indicam maior poder de predi¢ao. Alguns
investigadores classificam este indice em trés categorias: 1. baixo: R* <0:30 (embora alguns
autores considerem R? <0:20), 2. Moderado: 0:30 <R2 <0:60 (mas também se pode considerar
0:20 <R2 <0:50), e 3. Elevado: R*> 0:60 (alternativamente também se pode considerar R*>
0:50)(Hair, Ringle, & Sarstedt, 2011; Henseler et al.,2009).

Indice de Redunddncia

No ambito de avaliar a desempenho da previsdao do modelo de medida no modelo estrutural, o
indice de redundancia, calculado para o bloco j-th mede a por¢dao de variacdo das varidveis
manifestas relacionadas com a variavel latente j-th explicada pelas varidveis latentes ligadas
directamente a este bloco, i.e.:

Rd(LVy, mvj) = loading%. Ry (4.8)

Uma medida da qualidade global do modelo estrutural pode ser fornecida pelo indice médio
de redundancia que é calculado como:

J
— 1
Red = 72 Red; (4.9)
j=1

Onde J corresponde ao numero total de varidveis latentes enddgenas do modelo. Uma
redundancia elevada corresponde a uma maior capacidade de previsao.

Bondade de ajustamento (GOF)

O indice de bondade de ajustamento (GOF; Tenenhaus et al., 2005), foi desenvolvido com o
objectivo de avaliar a qualidade das estimativas obtidas através da estimacdo por PLS. O valor
de ajustamento é calculado a partir dos valores de R? obtidos para os modelos de medida e
estrutural, calculando 12 o index de comunalidade (Tenenhaus et al., 2005). Para GOF, o index
de comunalidade para cada bloco (cada varidvel latente e respectivas variaveis observadas)
pode ser calculado:

1 pj
=)’ corr®(xjn,m;) (4.10)
Dj é~hn=1
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Onde j é um bloco, p é o nimero de varidveis manifestas, x é a varidvel resposta manifesta, e
n; € o score componente. O indice de comunalidade é calculado para cada bloco, e a
comunalidade média para o modelo de medida é calculado:

1 ]

P 4&dj=1

o

Finalmente, o valor da bondade de ajustamento global é calculado como a raiz quadrada da
comunalidade média, multiplicado pelos valores médio de R* como:

GOF =+/C xR? (4.12)

Valida¢do dos modelos de medida e estrutural:

Uma vez que PLS ndo requer o cumprimento de quaisquer pressupostos, os niveis de
significancia para a estimacdo dos parametros ndo sdo adequados. Como alternativa, sdo
utilizados procedimentos de reamostragem tais como blindfold ou bootstrap, que, através de
testes de significancia permitem obter informacdo acerca da variabilidade dos parametros.

O método bootstrap em AEE

O método de reamostragem bootstrap é uma aproximagdo ndo paramétrica na inferéncia
estatistica onde os parametros a estimar ndo requerem o cumprimento de qualquer
pressuposto distribucional ao contrdrio dos métodos tradicionais. Bootstrap esboga conclusdes
acerca das caracteristicas populacionais a partir e unicamente da amostra recolhida em vez de
tirar conclusGes ndo realistas acerca da populacdo, isto é, dada a auséncia de informacdo
acerca da populagdo, a amostra é assumida como sendo a melhor representacdo da
populacdo. Deste modo, bootstrap mostra ser mais vantajoso em situagdes onde a teoria
estatistica acerca da distribuicdo de parametros é fraca ou inexistente, ou quando os
pressupostos inferenciais sdo violados (Mooney,1996).

Bootstrap estima a distribuicdo amostral empirica dos parametros através de um processo de
reamostragem com reposi¢do, apesar de cada réplica ter o mesmo numero de elementos da
amostra original, este método de reamostragem assegura que cada réplica seja ligeira e
aleatoriamente diferente da amostra original (Mooney & Duval,1993). Se a amostra é uma boa
aproximacdo da populacdo, o método bootstrap fornece uma boa aproximacdo da distribuicdo
amostral dos parametros.
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Na AEE, bootstrap permite a realizacdo de testes de significancia de uma estatistica (9) tal
como uma trajectéria ou um peso factorial estandardizado. Tais testes de significancia
analisam a probabilidade de observar uma estatistica tao grande ou maior quando a hipdtese
nula Hy : 6=0, e verdadeira (Bollen and Stine,1992). Como muitos investigadores trabalham
com amostras relativamente pequenas e provenientes de populacdes cuja distribuicdo ndo é
normal (o mesmo acontece quando se divide a amostra inicial em grupos menores, causando
uma reducdo no numero de observacdes em cada subamostra), o processo de reamostragem
booststrap oferece uma alternativa viavel na medida em que, como o método PLS-SEM ndo
trabalha com varidveis latentes mas antes com varidveis bloco, e estima os parametros do
modelo com o intuito de maximizar a quantidade de variancia explicada pelos constructos
enddgenos através de uma serie de regressées de minimos quadrados comuns (Reinartz et al.,
2009). Deste modo os PLS baseados nos modelos de equacgdes estruturais assumem a partida
que a distribuicdo amostral é razoavelmente representativa da presumida distribuicdo
populacional. O teste de hipdtese inerente a técnica bootstrap é consequentemente: HO: w=0
(onde w representa qualquer parametro estimado via PLS) versus H1: w #0 at m+n-2 graus de
liberdade (onde m representa o niUmero de estimativas PLS para cada w na amostra original, a
qual é 1; n corresponde ao numero de estimativas bootstrap para w, e.g., 5000). Os resultados
PLS para todas as amostras bootstrap fornecem o valor médio e o correspondente desvio
padrdo para cada coeficiente estrutural. Esta informagdo permite a realizacdo do teste t de
student para obter o valor de probabilidade que permite avaliar a significancia das relacGes de
estruturais do modelo em estudo.

Em suma, PLS é visto como um método mais adequado para o trabalho exploratério do que
para a modelagdo confirmatéria uma vez que os coeficientes resultantes sdo geralmente
consistentes mas enviesados, comparados aos outros métodos de estimacdo (Cassell et al.,
1999; Lohmoller, 1989). Especificamente, nas aplicagdes em dados caracterizados por terem
amostras pequenas e pequeno numero de indicadores por VL, Dijkstra (1983) informa que PLS
tem tendéncia para subestimar as correlaces entre as varidveis latentes (o modelo estrutural)
e sobrestimar os pesos factoriais estandardizados (modelo de medida).

Vantagens e desvantagens de PLS

A primeira vantagem de PLS sobre os métodos de estimagao CBSEM reside no facto de que
este assenta no método de regressdo dos minimos quadrados ordinarios (OLS) para obtencdo
das estimativas dos parametros (Joreskog & Wold, 1982; Wold, 1982) e reamostragem
bootstrap para a estimac¢do dos erros padrdo (Monecke & Leisch, 2012), o que lhe permite
estar livre de cumprir fortes pressupostos distribucionais (Bagozzi & Yi, 1994; Fornell &
Bookstein, 1982; Hwang & Takane, 2004; Wold, 1982).

PLS é especialmente flexivel pois pode ser aplicado a todo o tipo de dados independentemente
da escala de medida (Haenlein & Kaplan, 2004). Cassel et al. (1999) demonstraram a robustez
do PLS em situagGes em que os modelos contém indicadores enviesados ou multicolineares e
até quando o modelo estrutural apresenta ma especificacdo (misspecification). Uma vantagem
adicional do PLS é que este é conhecido por ndo convergir em solu¢des inadequadas (improper
solutions) (Fornell & Bookstein, 1982; Hanafi, 2007).
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A primeira desvantagem do PLS é que este ndo trabalha para a minimizacdo do critério global
optimizado (i.e., a fungdo de ajustamento; McDonald, 1996), e devido a isto ndo ha maneira
significativa de definir como é que os modelos PLS sdo optimizados. Deste modo, ndo existe
uma estimativa de ajuste geral nos modelos PLS o que torna dificil avaliar o desempenho deste
método de estimacgdo (Hwang & Takane, 2004; McDonald, 1996). Um método alternativo para
avaliar o desempenho do PLS tem sido o de realcar a recuperacdo dos coeficientes de
regressao dentro do modelo estrutural (e.g., Vinzi et al., 2010). Apesar da auséncia de
pressupostos e sendo renovado futuramente para lidar com problemas mais complexos de
modelacdo nos anos recentes, PLS parece n3ao ser bem compreendido por parte dos
investigadores para prever o seu desempenho correcta e consistentemente. Por exemplo,
Hwang, Malhotra, et al. (2010), informam que PLS produz erros padrdao estimados mais
precisos que ML sob ma especificacdo do modelo, mas ML supera PLS na mesma situacdo mas
guando o modelo é correctamente especificado.
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5. VBSEM (PLS) versus CBSEM (ML)

CBSEM (ML) e VBSEM (PLS) divergem em varios pontos. As diferencas provéem das func¢oes
para os quais estes métodos foram feitos assim como dos tipos de procedimentos estimativos
que eles utilizam. A tabela 5.1 apresenta as diferengas mais importantes entre os dois
métodos. Como se pode verificar, estas diferengas residem no facto de que com CBSEM as
varidveis observadas devem cumprir o pressuposto da normalidade multivariada, os tipos de
modelos a ajustar podem ser recursivos ou ndo recursivos, é necessdria a identificacdo de
parametros, a correlagdo entre os erros de medida pode ser modelada, as estimativas sdo
consistentes de acordo com de acordo com a correccdo do modelo e a adequabilidade dos
pressupostos, existem testes estatisticos validos e disponiveis assim que os pressupostos do
modelo chave sdo verificados, existe uma grande variedade de medidas de ajuste, existem
métodos disponiveis para estimar determinado tamanho amostral e analisar o poder
estatistico e os scores das variaveis latentes ndo sdo estimados directamente ao passo que
com PLS as variaveis observadas ndo requerem o cumprimento de qualquer pressuposto, os
tipos de modelos a ajustar podem ser apenas recursivos, a identificacdo de pardametros nao é
relevante, a correlacdo entre os erros de medida ndo pode ser modelada, as estimativas sdo
“consistentes por aumento”, tornando-se mais consistentes a medida que o tamanho amostral
e o numero de indicadores por varidvel latente aumentam, a inferéncia requer jackknif ou
bootstrap, estdo disponiveis medidas de validade e fiabilidade, o tamanho amostral pode ser
pequeno a moderado, os scores das varidveis latentes sdo estimados como resultado de
combinagdes lineares exactas de varidveis observadas.

No entanto, apesar de Wold (1975) ter desenvolvido o procedimento estimativo (PLS) para a
modelacdo causal em alternativa ao CBSEM, as aproximacOes assentes na matriz de
covariancias (ML, GLS, ULS) e as aproximacGes assentes na matriz de variancias (PLS) podem,
ao invés de competitivas, ser consideradas complementares.

De acordo com Joreskog (1982,p.270), ML é orientado para a teoria e da énfase a transi¢do da
andlise confirmatdria para a analise exploratdria, ao passo que o objectivo primario de PLS
incide sobre a andlise causal preditiva, em situagdes de elevada complexidade mas de baixa
informacgdo tedrica. Deste modo, o investigador pode optar pela escolha de CBSEM se o
objectivo do estudo passa por testar e desenvolver teoria, ou pela modelagdo por caminhos
PLS se o objectivo assenta em aspectos preditivos.

Apesar de em CBSEM existir uma perda de precisdo na predi¢ao devido 4 indeterminac¢do das
estimativas dos scores factoriais, esta ocorréncia nao incide sobre a avaliagdo da teoria, onde
as relagdes estruturais (i.e, estimacdo de parametros) entre conceitos sdo de importancia
primaria. Adicionalmente, a construgao de hipdteses e avaliagdao de resultados em CBSEM
através do critério de ajustamento global d4 maior énfase a avaliagdo da teoria do que a
construgdo da mesma (Anderson&Gerbing,1988).

Por outro lado, ao utilizar uma técnica de estimacdo iterativa, a modela¢do de caminhos PLS
calcula os scores das varidveis latentes como uma combinacdo linear das medidas observadas.
Deste modo, a aproximacdo evita o problema da indeterminag¢dao e fornece uma definicdo
exacta dos scores dos componentes (Fornell,1982).
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A aproximacdo PLS é adequada para a modelacdo causal cujo objectivo passa pela predicdao ou
construcdo da teoria (theory building). Apesar da modelagdo por caminhos PLS poder ser
utilizada para confirmar teoria, esta assume que toda a variancia medida é util na explicacao
de aplicacOes (e.g., Sarkar, Echambadi,Cavusgil,&Aulakh,2001) e indica as rela¢des causais com
efeito significante. Assim, as estimativas dos parametros sdo obtidas com base na capacidade
de minimizar as variancias residuais das varidveis dependentes (latentes e observadas).

PLS carece de uma funcdo de optimizacdo geral e, consequentemente, as medidas de
ajustamento global limitam definitivamente o uso de PLS no teste da teoria. O investigador
deve chegar a uma conclusdo na analise do modelo causal com varidveis latentes no intuito de
seleccionar uma técnica estatistica apropriada. Em vez de utilizar o modelo para explicar a
covariancia entre os indicadores, que é objectivo de CBSEM, a modelag¢do por caminhos PLS
maximiza a variancia explicada de todas as varidveis dependentes e, deste modo, suporta os
objectivos da predicao

Estimacdo de pardmetros e inferéncia:

Uma importante diferenga entre CBSEM e PLS reside na estimac¢do de parametros. Quando os
pressupostos requeridos sdo verificados, e quando o tamanho amostral é grande, as
estimativas fornecidas pelo método da maxima verosimilhanca proporcionadas por CBSEM sdo
ndo enviesadas e de variancia minima (M.V.U.E). Ainda assim, no caso da violagdo de certos
pressupostos, estas estimativas podem ser relativamente robustas e apresentar varias
caracteristicas desejaveis.

Com PLS, as estimativas dos scores das variaveis latentes sdo “consistentes por aumento”, isto
é, a medida que o numero de indicadores e o tamanho amostral aumentam, as estimativas
tornam-se mais consistentes. Sob condi¢cées dum numero finito de indicadores e observacses,
a falta de completa consisténcia nos scores pode produzir estimativas enviesadas nos pesos
factoriais estandardizados e nos coeficientes estruturais. Ndo existe uma solugdao definida na
estimagdo do tamanho do viés nos estimadores PLS (Lohmoller, 1989; Chin, 1998a).

A flexibilidade da utilizagcdo de PLS provém do facto de esta técnica ndo requerer a verificacdo
de quaisquer pressupostos acerca das distribuicGes das varidveis, e isto proporciona a
liberdade de utilizacdo de qualquer tipo de indicadores. Em contrapartida, parte do preco a
pagar por esta vantagem é a de ndo haver possibilidade de aplicacdo de testes estatisticos
directos. PLS ndo fornece testes estatisticos para a significancia dos parametros nem para o
ajustamento do modelo e nem para a diferenga entre modelos, no entanto, a inferéncia é
possivel devido a utilizagdo de procedimentos como jackknif ou bootstrap.

Em contrapartida, com CBSEM é possivel obter as estimativas dos erros padrdo dos
parametros estimados, diversos testes de ajustamento, comparar estatisticas de modelos
aninhados e tem a capacidade para testar a flexibilidade dos parametros do modelo no que diz
respeito a linearidade. Ainda assim, e apesar de CBSEM requerer a verificagdo de certos
pressupostos distribucionais, quando estes ndo sdo sustentdveis, a inferéncia acerca dos
parametros pode ser feita recorrendo ao método bootstrap. CBSEM pode ser ajustado a dados
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de multiplos grupos simultaneamente e as diferencas entre modelos para os grupos podem ser
testadas. Elas podem ser usadas para estimar médias e valores de intercep¢do para as

variaveis latentes.

Em suma, ambos os métodos diferem de um ponto de vista estatistico, e por isso nenhuma
técnica se pode considerar superior a outra, nem nenhuma é apropriada para todas as
situagdes. Geralmente, as vantagens de PLS sdo as desvantagens de CBSEM e vice-versa. E
importante que os investigadores entendam a razdo do desenvolvimento e aplicacao das duas
técnicas e que as utilizem adequadamente.
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Tabela 5.1: Caracteristicas de CBSEM e PLS

Caracteristica CBSEM PLS
Pressupostos distribucionais Para estimacao por ML ou Nenhum
GLS as variaveis observadas
tem que apresentar
distribuicao normal
multivariada.
Para estimac¢do por ADF/WLS
as variaveis observadas tem
que ser distribuidas
continuamente.
Tipos de modelos que podem | Recursivos e ndo recursivos Recursivos
ser ajustados
Tipos de varidveis observadas | Continuas Continuas

Discretas ordenadas
(utilizagdo das correlagGes
policdricas como entrada
assumindo robustez).

Discretas ordenadas e ndo
ordenadas

Tipos de variaveis latentes
gue podem ser modeladas

Continuas

Continuas

Tipo de indicadores para as
variaveis latentes (VL)

Efeito (seta da VL para o
indicador)
Causal (seta do indicador
para a VL)

Reflectivos, formativos
(analogos aos indicadores-
efeito e indicadores causais)

Identificacdo de parametros

Deve ser considerada

N3o é relevante para
modelos padrao PLS

Factores por indicador

Uma variavel observada pode
indicar mais do que uma VL

As variaveis observadas
podem indicar apenas uma
VL

Correlagdo entre as VLs pode | sim nao
ser estimada indirectamente

A correlagdo entre os erros sim nao
de medida pode ser

modelada

Estimagdo de médias e sim nao

valores de intercepgao nas
VLis

Tipo de algoritmo de ajuste

A estimacao de parametros é
realizada minimizando as
discrepancias entre as
matrizes VCV (ou matriz de
correlagdo) preditas e
observadas.

Métodos de informacdo
completa.

Processo iterativo multi
estdgios utilizando OLS. O
modelo é dividido em dois
blocos cujos parametros sao
estimados separadamente.
Método de informacgao
limitado.

Nota: adaptado de Bacon.L, 1999
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Tabela 5.1: (continuagio)

Caracteristica

CBSEM

PLS

Consisténcia dos estimadores

Consistentes de acordo com
a correc¢ao do modeloe a
adequabilidade dos
pressupostos.

“Consistentes por aumento”.
As estimativas tornam-se
mais consistentes quando o
tamanho amostral e o
numero de indicadores por
VL aumentam.

Disponibilidade de testes
estatisticos para as
estimativas

Validos e disponiveis assim
que os pressupostos do
modelo chave s3o
verificados. Caso contrario é
necessaria inferéncia por
bootstrap.

A inferéncia requer jackknif
ou bootstrap.

Medidas de ajuste

Existe uma grande variedade.
Devem ser seleccionadas de
acordo com a teoria
distribucional.

Estdo disponiveis medidas de
validade e fiabilidade.

Verificagdo da qualidade do
modelo de medida

Existem medidas para
verificar a validade e
fiabilidade que permitem as
varidveis observadas a
indicacdo de uma ou mais VL.

Existem medidas para
verificar a validade e
fiabilidade.

Exigéncias relativas ao
tamanho amostral

Maior do que para regressao
multipla. Existem métodos
disponiveis para estimar
determinado tamanho
amostral e analisar o poder
estatistico.

Pequeno a moderado. E
aconselhado a utilizacdo
entre 10 a 20 observacgGes
por parametro no maior
modelo-bloco. Ver
“consisténcia dos
estimadores.”

Indeterminagao factorial

Os scores das variaveis
latentes ndo sdo estimados
directamente.

Nenhuma. Os scores das
varidveis latentes sdo
estimados como resultado de
combinagdes lineares exactas
de variaveis observadas.

Possibilidade de modelagao
de factores de 22ordem

sim

sim

Estimagdo de coeficientes
aleatodrios

Sim, para alguns tipos de
modelos

nao

Dados perdidos

Os algoritmos assumem os
dados completos mas a
imputacdo pode ser feita
através de alguns pacotes
SEM disponiveis nos
softwares.

Assume os dados completos.
Imputacdo utilizando apenas
outro software.

Nota: adaptado de Bacon.L, 1999
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6. A simulagdo na AEE

No contexto da investigacdo, a simulacdo é a pratica da geracdo de dados para que estes
tomem caracteristicas especificas para os propdsitos da avaliacdo em causa ou para os
desempenhos das técnicas analiticas. A vantagem da utilizacdo de dados simulados em relacao
aos dados reais é que, uma vez que o investigador cria os dados, este tem o controlo completo
sobre as caracteristicas dos dados e relagdes entre as varidveis. O facto de saber os valores
verdadeiros do modelo utilizado para simular os dados (i.e., modelo populacional) permite ao
investigador a condugdo de uma avaliagdo empirica de varios métodos analiticos comparando
os resultados de varias técnicas analiticas as verdades conhecidas sobre os dados (Paxton,
Curran, Bollen, Kirby, & Chen, 2001). A simula¢cdo é um bom método de investiga¢cdo na AEE
(e.g., Anderson & Gerbing, 1984; Curran, West, & Finch, 1996; Gerbing & Anderson, 1993; Hu
& Bentler, 1999; Hwang et al., 2010), e tem vindo a ser utilizada para estudar o desempenho
dos métodos de estimacao (e.g., Henseler & Chin, 2010; Hwang et al., 2010), testes estatisticos
e indices de ajustamento (e.g., Anderson & Gerbing, 1984; Curran, et al., 1996; Hu & Bentler,
1999), os efeitos do modelo e caracteristicas dos dados tais como o tamanho amostral (e.g.,
Fan, Thompson, & Wang, 1999; Hox & Maas, 2001) e ma especificacdo (e.g., Hwang et al.,,
2010).

A simulacdo de Monte Carlo na Andlise de Equacdes Estruturais

Os estudos de Monte Carlo, frequentemente referidos como estudos de simulagdo, tém vindo
a desempenhar um papel importante na avaliagdo das propriedades dos estimadores e
procedimentos na AEE. As principais razées para implementar a simulacdo de Monte Carlo na
AEE sdo:

1) Na AEE, a teoria assimptdtica da maioria dos estimadores, assim como outros
pressupostos exigidos pelo modelo, entram em conflito com a realidade empirica do
trabalho de pesquisa quotidiano, criando uma necessidade de estudos de robustez.
Como as propriedades dos estimadores de Mdaxima Verosimilhanga apenas sdo
conhecidas assintoticamente sob o pressuposto da normalidade, estes tornam-se
dificeis de derivar analiticamente quando a amostra é finita e ndo segue uma
distribuicdo normal. Deste modo, quando existe uma violacdo especifica dos
pressupostos requeridos, a robustez dos estimadores é posta em causa (Boomsma,
1983).

2) A existéncia de varios estimadores, variando desde os minimos quadrados ordindrios
até aos estimadores robustos por minimos quadrados ponderados leva a uma
inevitavel comparacdo estatistica entre eles (e.g., Siemsen & Bollen, 2007). A questdo
implicita neste caso reside na escolha acertada do estimador segundo as condi¢des
empiricas estabelecidas.
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3) O desempenho de procedimentos especificos de modelagao, tais como a seleccdo de
modelos (Green, Thompson, & Poirer, 2001) ou o modo como lidar com dados
perdidos (Enders & Bandalos, 2001; Gold & Bentler, 2000) é muitas vezes
desconhecido teoricamente. Se o investigador tiver que escolher entre um conjunto de
procedimentos de modelacdo, a questdo mais pertinente é sem duavida que
aproximacao estatistica escolher de acordo com as circunstancias.

Em qualquer dos casos, a simulagdo de Monte Carlo pode ser uma ferramenta poderosa na
medida em que fornece respostas aproximadas as questdes referidas nos pontos anteriores. O
interesse comum em tais questdes é que os investigadores que trabalham com modelos de
equacdes estruturais possam saber como realizar escolhas apropriadas e alternativas vidveis
sob condic¢des especificas.

Estimativas dos pardmetros e erros padrdo

No ambito de avaliar o desempenho entre os dois métodos de estimagdo no que concerne aos
parametros e erros padrdo, o presente estudo analisou as estimativas estandardizadas para
todos os resultados. Apesar de, na investigacdo por simulagdo, as estimativas nao
estandardizadas serem utilizadas com mais frequéncia na avaliagdo do modelo estimado pelo
método da ML, o software utilizado na estimagdo por PLS apenas permite as estimativas
estandardizadas.

Estimagdo de pardmetros

A qualidade dos parametros estimados para os modelos de medida e estrutural foi avaliado de
acordo com o viés (e.g., Hutchinson & Bandalos, 1997). Neste contexto, o viés é definido como
a propor¢ao da diferenga entre os valores amostrais e os valores populacionais (Enders &
Bandalos, 2001), e é calculado:

|6; — Ol
%BIAS = |——| X 100 (6.1)
Op
Onde 6;é o parametro estimado e 850 parametro populacional desconhecido. Em cada réplica,
a média do viés do modelo de medida e estrutural é calculada separadamente.
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Erro padrdo

A precisdao dos erros padrao associados aos parametros estimados dos modelos de medida e
estrutural serd avaliada em termos da diferenca média absoluta entre os erros padrdo
estimados e os erros padrdao empiricos (MAD; Hwang, Malhotra, et al., 2010), e é calculado:

j=1ISE(8)) — SE(6))]
p

MAD =

6.2)

Onde SE(Q_J-) é o erro padrao estimado, SE(Hj) é o verdadeiro valor do erro padrdo, ep é o
numero de parametros. Os verdadeiros erros padrdao empiricos foram calculados como:

SE(6;) = |—

L(y-8)
% (6.3)

Onde 6;€ o parametro estimado, obtido para uma Unica replica, e 9;1- é a media do parametro
estimado obtido em B replicagées (Hwang, Malhotra, et al.,, 2010; Sharma, Durvasula, &
Dillon, 1989; Srinivasan & Mason, 1986). Em cada replicacio, MAD foi calculada
separadamente para cada modelo de medida e modelo estrutural separadamente. A
capacidade dos métodos de estimacdo na producdo de erros padrdo foi também avaliado
através da construcdo de um intervalo de confianga para cada parametro estimado e
determinando quando o correspondente pardmetro populacional é incluido dentro deste
intervalo (i.e., precisdo das estimativas do erro padrao; Gerbing & Anderson, 1985). Para este
propdsito, o intervalo de confianca foi definido como * 1.96 erros padrdo a volta do parametro
estimado, e o valor de interesse é a proporgdao de parametros estimados para o qual o
parametro populacional é incluido dentro do intervalo de confianca apropriado. Este valor foi
calculado para cada réplica para reflectir a precisdo dos erros padrdao associados com os
modelos de medida e estrutural separadamente.
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7. Variaveis, Amostras e Modelo teérico

O objectivo geral deste capitulo é descrever as amostras, as variaveis latentes e manifestas
utilizadas no estudo, o modelo tedrico conceptual especificado a partir de referéncias
literarias, assim como a hipdtese de investigacdo subjacente ao estudo.

Operacionalizacdo das varidveis

As varidveis sdao constituidas por conceitos. Estes conceitos tém definicdes gerais que é
necessario esclarecer de forma precisa. Por isso, o investigador deve operacionaliza-los,
dando-lhes um sentido facilmente observdvel, que permita avaliar e medir. A descricdo
operacional das varidveis deve conter construcGes tedricas e a justificar da adequacdo dos
instrumentos utilizados.

7.1.1. Varidvel latente independente

A varidvel latente independente, também designada como varidvel exdgena latente,
corresponde a qualidade da governancga (governanga-Gov). A governanga compreende uma
transformacdo de um tipo de relacdo onde um lado governa outro num conjunto de relagGes,
onde uma interacgdo mutua ocorre no ambito de proporcionar escolhas desejdveis aos
cidaddos. Deste modo, a governancga engloba um poder politico, econdmico e administrativo
que as sociedades utilizam para administrar as suas actividades. Isto envolve mecanismos,
processos e instituicbes que os cidaddos, grupos e sociedades utilizam para tomar decisGes e
implementagdes conjuntas, expressar os seus interesses, preencher as suas obrigagdes, assim
como resolver os seus conflitos. Neste contexto, a governan¢a mostra a natureza das
interac¢des mutuas entre os agentes sociais, assim como os agentes sociais e a administracdo
publica (Toksdz,2008). E importante referir que, neste estudo, a qualidade da governanca
engloba também a qualidade institucional das populagdes (Kaufmann, Kraay, and Mastruzzi,
2003). Existem 6 indicadores que medem a percepg¢do da qualidade da governanga e que
foram extraidos de mais de 25 bases de dados a nivel mundial. Deste modo, de acordo com
(Kaufmann et al. 2003) os seis indicadores da governanga foram divididos em trés grupos
distintos:
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Processo pelo qual os governos sdo seleccionados orientados e substituidos

1) Voz e responsabilizagdo (va): mede a percepcao da qualidade dos processos
politicos, liberdades civis e direitos politicos em determinado pais.

2) Estabilidade politica e auséncia de violéncia (sta): mede a percepc¢do da
probabilidade que o governo tem de cair.

Capacidade governamental para formular e implementar novas politicas

3) Eficacia governamental (eg): eficdcia inerente a capacidade governamental
para implementar e produzir boas politicas e redistribuir os bens publicos.

4) Qualidade regulatdria (qr): é direccionado para politicas tais como a

incidéncia de politicas hostis e percep¢do das dificuldades causadas pela
regulacdo excessiva.

O respeito dos cidaddos e do estado relativamente as instituicées gue governam as interaccées

economicas e sociais.

5) Estado de direito (rl): varios indicadores medem a confianca que os diversos
agentes tém e a sua tendéncia de acordo com as regras da sociedade. De
acordo com Kaufmann et al. (2003, p.4) estes indicadores medem o sucesso
da sociedade, desenvolvendo um ambiente no qual as regras justas e
previsiveis formam a base das interacg¢bes sociais e econémicas.

6) Controle da corrupgdo (cc): mede a percepcdo da corrupgdo (exercicio de
poderes publicos para ganho privado)

7.1.2. Varidvel latente dependente

A varidvel latente dependente, ou varidvel enddgena latente, corresponde a qualidade de vida
(QV) das populagdes. O diagrama representado na figura apresenta um esquema dos
indicadores estatisticos basicos utilizados neste trabalho para a para a formagdo da variavel
latente qualidade de vida em determinado pais.
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Figura 7.1: Sistema hierarquico de indices estatisticos, critério parcial e indicadores sintéticos da qualidade de vida usados no
estudo (de acordo com S. Aivazian).
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Pegada ecoldgica (EF): a pegada ecoldgica é definida como a area territorial/terrestre
necessaria associada ao consumo da populacdo e com capacidade para absorver todos
os excedentes provenientes da mesma (Wackernagel and Rees 1995). O consumo é
dividido em cinco categorias: 1) comida, 2) habitacdo, 3) transporte, 4) bens de
consumo e 5) servicos. A terra, por sua vez é dividida em 6 categorias: 1) energia
terrestre, 2) terra degradada ou em utilizagdo, 3) jardins, 4) terra cultivada, 5)
pastagens e florestas de gestdo, e 6) terra com pouca disponibilidade, considerada
como as florestas intocdveis e areas ndo produtivas as quais ou autores definem como
desertos e culturas de gelo. Os dados sdo recolhidos de diferentes fontes tais como
contagens de producdo e mercado, ou o uso de combustiveis agricolas e estatisticas de
emissoes. Deste modo, a pegada ecoldgica é calculada pela compilacdo de uma matriz
na qual a drea terrestre esta distribuida para cada categoria de consumo. Finalmente,
para calcular a pegada ecoldgica per capita, todas as areas terrestres sao adicionadas e
posteriormente divididas pela populacdo, por conseguinte, o resultado é expresso em
hectares per capita.

Liberdade econdmica mundial (EFW): este indice abrange cerca de 100 paises e
territérios desde 1980. As pedras fundamentais da liberdade econdmica sdo: (1)
escolha pessoal, (2) trocas voluntdrias e coordenadas pelos mercados, (3) liberdade de
participacdo e competi¢cdo nos mercados e (4) protecg¢do pessoal e sua propriedade em
caso de agressdo por parte de outrem. Deste modo, a liberdade econémica esta
presente quando aos individuos é permitido ter escolha prépria e participar em
transac¢cdes voluntariamente desde que n3do ameacem/interfiram com outros
individuos ou propriedades alheias. Em ampla escala, o indice EFW é um esforgo para
identificar o qudo perto as politicas e instituicdes de um pais correspondem a ideia de
um governo limitado, onde este protege o direito a propriedade e organiza para a
prestacdo de um conjunto limitado de bens publicos tais como a defesa nacional e
acesso ao dinheiro, mas pouco além destas fun¢des centrais. Para um pais obter um
valor EFW elevado, este deve providenciar uma protec¢do segura da propriedade
privada alcancada mesmo com aplicagdao imparcial dos contractos, assim como um
ambiente monetario estavel.

Facilidade de acesso ao saneamento basico (SN): a facilidade de acesso ao saneamento
basico refere-se a percentagem da populagdao com pelo menos um acesso adequado a
infra-estruturas de eliminacdo de excrecOes. Estas podem efectivamente prevenir o
contacto humano, animal, e insectivoro com excrementos. Instalagdes melhoradas vao
desde latrinas simples mas protegidas até autoclismos com conexdo de redes de
esgotos. Para ser eficaz, as facilidades devem ser correctamente construidas e
adequadamente mantidas (base de dados do Banco Mundial).
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Produto interno bruto (GDP): o produto interno bruto é um agente indicador do
desenvolvimento de um pais. Um maior nivel de desenvolvimento corresponde,
geralmente, a uma maior capacidade de pagar e receber impostos, tal como uma
relativamente alta plasticidade dos vencimentos relativos aos bens e servigos publicos
(Chelliah, 1971; Bahl, 1971) (base de dados do Banco Mundial).

indice de percep¢do ambiental (EPI): este indice foi desenvolvido em 163 paises e é
baseado em 25 indicadores agrupados em dez categorias de acordo com um critério
politico: degradacdo ambiental, poluicdo atmosférica (efeitos em seres humanos),
agua (efeitos em seres humanos), poluicdo atmosférica (efeitos no ecossistema), dgua
(efeitos no ecossistema), biodiversidade & Habitat, silvicultura, pesca, agricultura e
alteracgOes climaticas. O ranking de EPI é alcancado com base na sensibilidade que cada
pais apresenta aos pressupostos assumidos pela estrutura do indice e da agregacao
dos 25 indicadores subjacentes. Os pressupostos a testar sdo: (1) os erros de medida
dos dados em bruto, (2) A estrutura do EPI — agrupado pelas diferentes categorias de
politica, (3) pesos atribuidos aos indicadores e/ou as categorias politicas, (4) funcdo de
agregacdo aos niveis politicos ou ao nivel dos objectivos, e (5) nimero de indicadores
ou categorias politicas.

indice de mortalidade infantil (IMR): A mortalidade infantil é, geralmente, estimada
sob a forma de um coeficiente ou taxa de mortalidade infantil, o qual traduz o nimero
de o6bitos de criangas, com menos de 1 ano, ocorridos durante um determinado
periodo de tempo, (normalmente um ano) relativamente ao nimero de nados-vivos
do mesmo periodo, sendo o valor estimado em nimero de criangas mortas por cada
1000 nados-vivos. Este coeficiente pode ainda ser dividido em mortalidade infantil. A
mortalidade infantil € um dos principais indicadores de saude publica, uma vez que
que traduz varios aspectos do estado e condi¢des das populagdes tais como a
disponibilidade de assisténcia médica, de estruturas de apoio médico (hospitais) e
sanitario, condi¢cdes socioecondmicas, incidéncia de doencgas infecto-contagiosas e
alteragOes genéticas, entre outros dados. Os factores que influenciam os valores do
coeficiente de mortalidade infantil sdo diversos, podendo-se mencionar, como
potenciadores, o baixo nivel socioecondémico, o consumo de tabaco, alcool e
estupefacientes, vdrias doengas maternas (como hipertensao, diabetes, sida, sifilis e
infeccdo por estreptococos do grupo B), a ocorréncia de malformagdes congénitas,
auséncia de cuidados pré-natais e de apoio ao parto, mas condi¢des higiend-sanitarias
e a ocorréncia de partos prematuros (base de dados do Banco Mundial).

Taxa de literacia total (LT). A taxa de literacia total corresponde 4 percentagem da
populacdo com idade igual ou superior a 15 anos, capazes de ler e escrever
compreensivelmente uma narragdo curta e simples no seu quotidiano. Geralmente, a
literacia também engloba a “numeracia”, ou seja, a capacidade de realizar calculos
aritméticos simples. Este indicador é calculado dividindo o niumero de literatos com
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idade igual ou superior a 15 anos pelo grupo etdrio correspondente, multiplicando o
resultado por 100 (base de dados do Banco Mundial).

7.2. Amostra

Apds identificar o problema em estudo, o maior desafio consistiu em encontrar indicadores
para todos os paises do mundo que pudessem reflectir a hipdtese em estudo. Contudo, com
base na literatura, verificou-se que ndo existe um consenso a nivel das varias organizacGes
sobre o niumero exacto de paises no mundo. A ONU conta 193, mas o Banco Mundial e a FIFA
(Federacdo Internacional de Futebol Associado) tem nimeros diferentes. Para um estado ser
reconhecido como pais, tem que apresentar determinados requisitos, a saber: 1) um territdrio
definido, 2) um governo, 3) uma moeda, 4) uma populacdo permanente e 5) e apresentar
caracteristicas e dados. Contudo, a ONU ndo considera possessoes e territorios.

Para ser constituido pais, este deve ter fronteiras definidas, sustentacdo econdmica e
soberania nacional (reconhecimento de outros paises da ONU, principalmente dos mais
fortes). Existem porém, estados/territdrios que suscitam duvidas quanto a sua classificacdo, é
o caso do Kosovo, uma vez que a Russia bloqueia a entrada deste pais na ONU, o Vaticano,
considerado estado "observador permanente" com direito a voto nas conferéncias, e Taiwan,
porque a China considera Taiwan como uma provincia rebelde. Em suma, recorrendo a
indicadores medidos por instituicGes tais como o Banco Mundial (World Bank), Na¢des Unidas,
Fundo Monetario Internacional, World Values Survey ou Férum Economico Mundial, foi
possivel edificar uma base de dados composta por 215 paises/éareas territoriais que reflecte a
amostra total considerada para o estudo (tabela 7.1). Posteriormente, de acordo com o
critério estabelecido pelo Banco Mundial relativamente ao status de cada pais, esta amostra
deu origem, numa primeira fase, a duas subamostras que correspondem aos paises
desenvolvidos e paises subdesenvolvidos, e numa segunda fase a trés subamostras que
correspondem aos paises com rendimento baixo, paises com rendimento médio baixo e paises
com rendimento médio alto.

A organizagdo do Banco Mundial (World Bank).

O Banco Mundial é uma fonte fundamental de assisténcia financeira e técnica para os paises
subdesenvolvidos de todo o mundo. N3o se trata de um banco no sentido usual da palavra,
mas de uma organizagao Unica que pretende reduzir a pobreza e aprovar o desenvolvimento.
Este grupo foi criado em 1944, tem a sua sede na cidade de Washington e conta com mais de
10.000 empregados distribuidos por mais de 120 filiais em todo o mundo. Este grupo consiste
em cinco principais organizagoes:
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e 0O Banco Internacional de Reconstrugao e Fomento (BIRF), que concede empréstimos a
governos de paises com média e baixa capacidade de pago.

e A associa¢do Internacional de Fomento (AlIF), que concede empréstimos sem juros ou
créditos, assim como doag¢des a Governos dos paises mais pobres.

e A Corporagdo Financeira Internacional (IFC), membro do Grupo do Banco Mundial, é a
maior instituicdo internacional de desenvolvimento, dedicada exclusivamente ao
sector privado. Ajudam os paises subdesenvolvidos a alcangar um crescimento
sustentavel, financiando investimentos, mobilizando capitais nos mercados financeiros
internacionais e prestando servicos de acesséria a empresas e governos.

e O organismo Multilateral de Garantia de Investimentos (MIGA), foi criado em 1998
como membro do Grupo do Banco Mundial para promover o investimento estrangeiro
directo nos paises subdesenvolvidos, apoiar o crescimento econdmico, reduzir a
pobreza e melhorar a vida das pessoas. O MIGA cumpre este mandato oferecendo
seguros aos investidores contra riscos politicos.

e O Centro Internacional de Ajuste de Diferencas Relativas a Investimentos (CIADI),
presta servigos internacionais de conciliagdo e arbitragem para ajudar a resolver
disputas sobre investimentos.

As organizagdes que constituem o Banco Mundial pertencem aos governos dos paises
membros. Estes paises tém o ultimo poder de decisdo no interior de cada organiza¢do no que
diz respeito aos mais variados assuntos incluindo questdes politicas, financeiras ou relacionais.
Os paises membros controlam o grupo do Banco Mundial através de regras estabelecidas pelos
governantes e directores executivos tomando as decisdes cruciais para as organizagdes. Para
ser considerado membro do Banco Mundial, de acordo com os artigos IBRD um pais deve,
fazer parte do fundo monetario internacional (FMI). Este grupo tem dois principais objectivos
qgue consistem em 1) terminar com a pobreza estrema no curso de uma Unica geragéo e 2)
promover a prosperidade compartida. Para acabar com a pobreza extrema, a meta do Banco é
reduzir em 3% a percentagem de pessoas que vivem com menos de 1.00360€ por dia antes do
final de 2030. Para fomentar a prosperidade compartida, a meta consiste em promover o
crescimento dos ingressos da populagdo de todos os paises que se situa 40% abaixo da
distribuicdo do ingresso.
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Tabela 7.1: Lista de Paises constituintes da amostra total em estudo.

Afeganistdo
Albania
Algéria
Arabia Saudita
Andorra
Angola
Anguila
Antigua e barbuda
Argentina
Arménia
Aruba
Australia
Austria
Azerbaijdo
Bahamas
Bahrein
Bangladesh
Barbados
Bielorrussia
Bélgica
Belize
Benim
Bermuda
Botao
Bolivia
Bdsnia
Botswana
Brasil
Brunei
Bulgaria
Burquina
Burundi
Camboja
Camardes
Canada
Cabo verde
Ilhas Caimao
Rep. Africana Central
Chade

Chile

China
Colémbia
Comoros
Congo, Rep. Dem.
Congo, Rep.
Ilhas Cook
Costa Rica
Costa do Marfim
Cuba

Chipre

Rep. Checa
Dinamarca
Djibouti
Dominicana

Rep. Dominicana
Equador
Egipto

El salvador
Guiné Equatorial
Eritreia
Estdnia
Etidpia

Ilhas Fiji
Finlandia
Franga
Guiana francesa
Gabao
Gambia
Georgia
Alemanha
Gana

Grécia
Gronelandia
Grenada
Guam
Guatemala
Guiné

Guiné Bissau
Guiana

Haiti
Honduras
Hong Kong
Hungria
Islandia
India
Indonésia
Irdo

Iraque
Irlanda
Israel

Itélia
Jamaica
Japao
Jersey
Jordania
Cazaquistdo
Quénia
Kiribati
Coreia, Rep. Dem.
Coreia, Rep.
Kosovo
Kuwait
Quirguistao, Rep.
Lao

Letonia
Libano
Lesotho
Libéria

Libia
Liechtenstein
Lituania
Luxemburgo
Macao
Maceddnia
Madagascar
Malawi
Malasia
Maldivas
Mali

Malta

Ilhas Marechal
Martinique
Mauritania
Mauritios
México
Micronésia
Moldova
Mdnaco
Mongdlia
Montenegro
Marrocos
Mogambique
Myanmar
Namibia
Nauru

Nepal
Holanda
Antilhas holandesas
Nova Caleddnia
Nova Zelandia
Nicardgua
Niger

Nigéria

Niue
Noruega
Oma
Paquistao
Palau
Panama
Papua e Nova Guiné
Paraguai
Peru

Filipinas
Polonia
Portugal
Porto rico
Qatar
Reunido
Roménia
Russia
Ruanda
Samoa

Sao Marino

Sdo tome e Principe
Samoa Americana
Senegal

Sérvia

Seychelles

Serra leoa
Singapura
Eslovaquia
Eslovénia

Ilhas Salomao
Somalia

Africa do sul
Suddo do Sul
Espanha

Sri Lanka

Sdo. Kitts e Nevis
Sta. Lucia

Sdo vicente e Granadinas

Sudao
Suriname
Suazilandia
Suécia

Suica

Siria

Taiwan
Tadjiquistdo
Tanzénia
Tailandia
Timor Leste
Togo

Tonga
Trindade e Tobago
Tunisia
Turquia
Turquemenistao
Tuvalu

Uganda
Ucrania

Emir. Arabes unidos
Reino unido
Estados unidos
Uruguai
Usbequistao
Vanuatu
Venezuela
Vietnam

Ilhas virgens
Gaza

lémen

Zambia
Zimbabwe
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Paises desenvolvidos

Os paises com rendimento elevado, (high income countries), sdao definidos pelo World Bank
como aqueles cujo rendimento nacional bruto (GNI) é superior a 10,1283€ (Tabela 7.2). O
termo “pais de rendimento elevado” é também conhecido como “pais desenvolvido” ou “pais
do primeiro mundo” o qual se refere também aos paises que se aliaram aos estados unidos e a
NATO durante a guerra fria.

Tabela 7.2: Grupo formado pelos paises desenvolvidos segundo o critério do Banco Mundial.

Andorra Rep. Checa Coreia, Rep. Qatar

Antigua e barbuda Dinamarca Kuwait Russia

Aruba Guiné equatorial Letonia Sdo Marino
Austrdlia Estdnia Liechtenstein Arabia saudita
Austria Finlandia Lituania Singapura
Bahamas Franca Luxemburgo Eslovaquia
Bahrain Alemanha Macao Eslovénia
Barbados Grécia Malta Espanha

Bélgica Gronelandia Mdnaco S3o. Kilts e Nevis
Bermuda Guam Holanda Suécia

Brunei Hong Kong Antilhas Holandesas Suica

Canada Islandia Nova Caleddnia Trindade e Tobago
Ilhas Caimao Irlanda Nova Zelandia Emir. Arabes unidos
Chile Israel Noruega Reino unido

Ilhas Cook Itdlia Polonia Estados Unidos
Crodacia Japdo Portugal Uruguai

Chipre Jersey Porto rico Ilhas Virgem

Paises subdesenvolvidos

Os paises subdesenvolvidos (Tabela 7.3), também conhecidos como paises em vias de
desenvolvimento, sdo todos aqueles onde o padrdo de vida é considerado baixo. Para além
disso, estes paises costumam apresentar uma base industrial pouco desenvolvida
acompanhada por um indice de desenvolvimento humano relativamente baixo (HDI). Até
agora, o produto interno bruto (GDP) tem sido utilizado pelas diversas instituicées como ponto
de referéncia para a divisdo entre paises desenvolvidos e subdesenvolvidos, apesar de ndo
existir ainda um critério universal que consiga definir o que é realmente um pais desenvolvido
ou subdesenvolvido e que paises encaixam nessas duas categorias.
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Tabela 7.3: Grupo formado pelos paises subdesenvolvidos segundo o critério do Banco Mundial.

Afeganistdo Equador Madagascar Senegal
Albania Egipto Malawi Servia
Algéria El Salvador Malasia Seychelles
Samoa Americana Eritreia Maldivas Serra leoa
Angola Etidpia Mali Ilhas Salomdo
Anguila Fiji Ilhas Marechal Somalia
Argentina Guiana Francesa Martinique Africa do sul
Arménia Gabao Mauritania Suddo do Sul
Azerbaijao Gambia Mauritios Sri Lanka
Bangladesh Geodrgia México Sta. Lucia
Bielorrussia Gana Micronésia S. Vicente e Granadinas
Belize Grenada Moldova Suddo
Benim Guatemala Mongoélia Suriname
Botdo Guiné Montenegro Suazilandia
Bolivia Guiné Bissau Marrocos Siria

Bdsnia Guiana Moc¢ambique Taiwan
Botswana Haiti Myanmar Tadjiquistao
Brasil Honduras Namibia Tanzania
Bulgaria Hungria Nauru Tailandia
Burquina india Nepal Timor Leste
Burundi Indonésia Nicaragua Togo
Camboja Irdo Niger Tonga
Camardes Iraque Nigéria Tunisia

Cabo Verde Jamaica NIUE Turquia

Rep. Africana central Jordania Oma Turquemenistdo
Chade Cazaquistdo Paquistao Tuvalu

China Quénia Palau Uganda
Colémbia Kiribati Panama Ucrania
Comoros Coreia, Rep. Dem. Papua e Nova Guiné Usbequistao
Congo, Rep. Dem. Kosovo Paraguai Vanuatu
Congo, Rep. Quirguistdo, Rep. Peru Venezuela
Costa Rica Lao Filipinas Vietnam
Costa do Marfim Libano Reunido Gaza

Cuba Lesoto Roménia [émen
Djibouti Libéria Ruanda Zambia
Dominicana Libia Samoa Zimbabwe
Rep. Dominicana Maceddnia Sdo Tomé e Principe

Paises com rendimento baixo, rendimento médio-baixo e rendimento médio-alto.

Devido a questdes de ordem operacional e analitica, o rendimento nacional bruto per capita
(GNI- Gross National Income) foi o principal critério utilizado pelo Banco Mundial no ambito de
classificar as economias dos paises. Baseado no GNI per capita as economias foram
classificadas como; rendimento baixo (low income), rendimento médio (subdividido em
rendimento médio-baixo e rendimento médio-alto) ou rendimento elevado (high income, que
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corresponde também aos paises desenvolvidos). Os paises com rendimento médio e baixo sdo
muitas vezes classificados como paises subdesenvolvidos, contudo, a classificacdo de acordo
com a economia ndo reflecte necessariamente o status de desenvolvimento. As economias sao
divididas com base no GNI per capita 2012 e calculadas de acordo com o método World Bank
Atlas. Deste modo, os grupos constituidos sdo: 1) paises com rendimento baixo; todos aqueles
cujo rendimento € igual ou inferior a 0.83098€ (tabela 7.4); 2) paises com rendimento médio-
baixo, todos aqueles cujo rendimento se encontra entre 1.09191€ - 3.27975€, (tabela 7.5), e 3)
paises com rendimento médio alto; todos aqueles cujo rendimento se encontra entre
3.28056€ - 10.1283€ (tabela 7.6); e 4) paises com rendimento elevado (também denominados
paises desenvolvidos); todos aqueles cujo rendimento é igual ou superior a 10.1283€.

Tabela 7.4: Grupo formado pelos paises com rendimento baixo segundo o critério do Banco Mundial

Afeganistdo Etidpia Malawi Suddo do Sul
Bangladesh Gambia Mali Taiwan
Burquina Guine Moc¢ambique Tadjiquistao
Burundi Guiné Bissau Myanmar Tanzania
Camboja Haiti Nepal Togo

Rep. Africana central Quénia Niger Uganda
Chade Coreia, Rep. Dem. NIUE Zimbabwe
COMOROS Quirguistao, Rep. Ruanda

Congo Libéria Serra leoa

Eritreia Madagascar Somdlia

Tabela 7.5: Grupo formado pelos paises com rendimento médio-baixo segundo o critério do Banco Mundial.

Arménia Guatemala Mongoélia Ilhas Salomao
Butdo Guiana Marrocos Sri Lanka
Bolivia Honduras Nauru Sudao
Camardes India Nicaragua Suazilandia
Cabo verde Indonésia Nigéria Siria

Congo Quiribati Paquistao Timor Leste
Ilhas Cook Kosovo Papua e Nova guiné Ucrania
Costa do marfim Lao Paraguai Usbequistao
Djibouti Lesotho Filipinas Vanuatu
Egipto Martinique Reunidao Vietnam

El salvador Mauritania Samoa Gaza
Geodrgia Micronésia Sdo tome e Principe Iémen

Gana Moldova Senegal Zambia
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Tabela7.6: Grupo formado pelos paises com rendimento médio-alto segundo o critério do Banco Mundial.

Albania
Algéria
Africa do Sul
Angola
Anguila
Argentina
Azerbaijao
Bielorrussia
Belize
Bdsnia
Botswana
Brasil
Bulgaria
China
Colémbia

Costarica
Cuba
Dominicana
Rep. Dominicana
Equador
Fiji

Gabao
Grenada
Hungria
Irdo

Iraque
Jamaica
JERSEY
Jordania
Cazaquistao

Libano
Macedodnia
Maldsia
Maldivas
Ilhas Marshall
Mauritios
México
Montenegro
Namibia
Antilhas Holandesas
Palau

Panama

Peru

Romena
Servia

Seychelles

Samoa Americana
Sta. Lucia

S. Vicente e Grenadines
Suriname
Tailandia

Tonga

Tunisia

Turquia
Turquemenistao
Tuvalu

Venezuela

7.3. Modelo de Andlise

O modelo conceptual foi elaborado de acordo com o objectivo principal do trabalho que visa
estudar o efeito da qualidade de governanga no que concerne a qualidade de vida das

populagdes.

Figura 7.2: A figura ilustra um modelo de equagdes estruturais com duas varidveis latentes. A varidvel latente Governanga,
composta por 6 indicadores (voz e responsabilizagdo — va, estabilidade politica e auséncia de violéncia — sta, eficacia
governamental — eg, qualidade regulatéria — qr, estado de direito —rl, e controlo da corrupgdo — cc) e a varidvel latente Qualidade

de Vida, composta por 7 indicadores (literacia — LT, indice de mortalidade infantil — IMR, qualidade de saneamento bdsico — SN,
indice de percepgdo ambiental — EPI, pegada ecoldgica — EF, indice de liberdade econémica mundial — EFW e produto interno

bruto — GDP).
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A relacao estrutural do modelo que vinca o efeito que a qualidade de governanca tem na

qualidade de vida das populacbes pode ser descrita segundo a equacdo linear (1)

qualidade = f1,governanca + {4

(1)

As relagdes dos pesos factoriais estandardizados (2) da figura que definem as relacGes dos

indicadores com as respectivas varidveis latentes podem ser escritas como um conjunto de

regressoes lineares bivariadas, com o respectivo erro de medida associado:

Varidvel latente governanca:

va = A}, governanga + &, qr = Aj,governanga + &,
sta = A3, governanga + 6, rl = A%, governanca + &5
eg = A3, governanga + &5 cc = A§ governanga + &g

Variavel latente qualidade de vida:

LT = A}, qualidade + &,

IMR = A},qualidade + &g EPI = /lgzqualidade + 611
SN = Agzqualidade + &y EFW = lgz qualidade + 63,

EF = Af{zqualidade + 610 GDP = Aj;zqualidade + 613

Hipdtese em estudo

H1: A varidvel latente Qualidade de Governanga tem um impacto positivo e directo

significativo na variavel latente Qualidade de Vida.

(2)
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8.

Resultados

Os resultados do modelo em estudo cuja hipdtese pretende mostrar o efeito que a qualidade

de governanca tem na qualidade de vida das populacdes, foram obtidos a partir das duas

técnicas associadas a AEE: CBSEM e PLS. Estas duas técnicas de estimacdo foram aplicadas aos

seis grupos de paises, classificados de acordo com os critérios enunciados no capitulo 6: 1) o

numero total de paises considerando a amostra completa; 2) o grupo formado pelos paises

desenvolvidos; 3) o grupo formado pelos paises subdesenvolvidos; 4) o grupo formado pelos

paises com rendimento baixo; 5) o grupo formado pelos paises com rendimento médio baixo

e, 6) o grupo formado pelos paises com rendimento médio alto. Deste modo, os resultados em

guestdo sdo apresentados em cinco eixos:

Andlise exploratdria: este eixo apresenta as estatisticas descritivas multivariadas e
univariadas que sintetizam e resumem a informacdo contida nos dados, quer através
de indices estatisticos (verificacdo da normalidade assimetria e achatamento) quer
através de representacGes graficas (caixas de bigodes e graficos quantil-quantil) para
os 6 tamanhos amostrais diferentes (amostra total, amostra formada pelos paises
desenvolvidos, amostra formada pelos paises subdesenvolvidos, amostra formada
pelos paises com rendimento baixo, amostra formada pelos paises com rendimento
médio baixo e amostra formada pelos paises com rendimento médio alto).

Avaliacdo do modelo conceptual com o método baseado na matriz de covariancias —
CBSEM: este eixo apresenta os resultados provenientes dos respectivos indices de
ajustamento e testes de significancia inerentes ao método CBSEM.

Avaliacdo do modelo conceptual com o método baseado na matriz de variancias — PLS:
este eixo apresenta os resultados provenientes dos indices de consisténcia interna,
fiabilidade individual (pesos factoriais estandardizados) e de avaliacio do modelo
estrutural inerentes ao método PLS.

Comparacgdo dos coeficientes estruturais entre os diferentes subgrupos: neste eixo
serd comparada a magnitude dos coeficientes estruturais para os seis subgrupos de
paises e serdo apresentados os resultados da andlise multigrupos que permitem
evidenciar se existem diferencas significativas a nivel dos diferentes subgrupos.

Comparacgdo das propriedades dos estimadores (precisdo e eficiéncia) utilizados nos
métodos CBSEM (ML) e VBSEM (PLS), assentes no processo de reamostragem
bootstrap através de uma simulagdo de Monte Carlo.

E importante salientar que, a base de dados edificada apresentou inicialmente alguns dados

perdidos, fruto da auséncia de determinados indicadores para certos paises. Deste modo, cada
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indicador e constructo foram cuidadosamente investigados com o propdsito de identificar
algum padrao subjacente aos dados perdidos. Como nao foi identificado qualquer padrao, para
contornar este problema recorreu-se ao método de imputacdo convencional, que consiste
apenas na substituicdo de valores perdidos pelos valores estimados. Neste caso em particular,
os valores perdidos foram substituidos pelo valor médio de cada indicador correspondente.

8.1. Eixo A: Andlise Exploratdria

8.1.1. Andlise Estatistica Multivariada

As tabelas 8.1.1 e 8.1.2 contém as estatisticas relativas 4 analise multivariada da variavel
latente governanca e qualidade de vida respectivamente, quer para a amostra total, quer para
os restantes subgrupos. A primeira coluna contém a designacdo de cada amostra, da segunda
d quinta colunas sdo apresentados os valores da simetria (sim) e achatamento (achat)
multivariados acompanhados pelos respectivos valores de probabilidade resultantes da
aplicacdo do teste de Mardia (Mardia, 2003), na sexta coluna é apresentado o valor do teste
de Shapiro Wilks no ambito da avaliacdo da normalidade multivariada, acompanhado pelo
respectivo valor de probabilidade (sétima coluna).

Relativamente a varidvel latente governanca, podemos verificar que nenhuma amostra
preenche o pressuposto da normalidade multivariada, p.value (w) <0.01. Todos os subgrupos
apresentam assimetria positiva, p.value (sim) <0.05 e caracter platicurtico, p.value (achat)
<0.05 (excepto as amostras relativas aos paises com rendimento baixo e rendimento médio
gue ndo apresentam qualquer tipo de achatamento).

Tabela 8.1.1: estatisticas descritivas multivariadas das da amostra total e respectivos subgrupos - variavel latente governanga.

Teste de Mardia Teste Shapiro

Sim. P.value Achat. P.value W P.value
A.Total* 642.44 0.000 17.487 0.000 0.722 0.000
PVD 168.00 0.000 3.308 0.000 0.943 0.000
PD 500.25 0.000 15.93 0.000 0.734 0.000
RB 83.889 0.009 1.406 0.159 0.847 0.000
RMB 85.773 0.006 1.371 0.170 0.895 0.000
RMA 124.08 0.000 2.545 0.010 0.872 0.000

*A.total=amostra total; PVD=amostra formada pelos paises subdesenvolvidos; PD= amostra formada pelos paises
desenvolvidos; RB=amostra formada pelos paises com rendimento baixo; RMB=amostra formada pelos paises com rendimento
médio baixo; RMA=amostra formada pelos paises com rendimento médio alto.

Relativamente a varidvel latente qualidade, podemos verificar que nenhuma amostra
preenche o pressuposto da normalidade multivariada, p.value (w) <0.01. Todas as amostras
apresentam assimetria positiva, p.value (sim) <0.05 e caracter platicurtico p.value (achat)

97



<0.05 (excepto a amostra relativa aos paises com rendimento baixo que ndo apresenta
qualquer tipo de achatamento).

Tabela 8.1.2: estatisticas descritivas multivariadas da amostra total e respectivos subgrupos - varidvel latente qualidade.

Teste de Mardia Teste Shapiro

Sim. P.value Achat. P.value w P.value
A.Total
PVD 763.34 0.000 12.563 0.000 0.695 0.000
PD 749.70 0.000 14.147 0.000 0.451 0.000
RB 216.86 0.004 0.082 0.934 0.780 0.000
RMB 338.98 0.000 3.156 0.001 0.620 0.000
RMA 496.83 0.000 9.691 0.000 0.619 0.000

No ambito da andlise grafica multivariada, as figuras seguintes exibem os graficos quantil-
quantil (Q-Q plot) relativos a amostra completa e restantes subgrupos. Olhando para os
graficos verifica-se que, em todos os casos, o quadrado da distancia de Mahalanobis (D;) se
afasta de uma distribuicdo X? caso os dados seguissem uma distribuicdo normal.

Figura 8.1.1: grafico quantil-quantil da normalidade multivariada dos indicadores da variavel latente Governanga (a esquerda) e
Qualidade de Vida (a direita) - amostra total.

Chi-Sguare Q-Q Plot Chi-Square G-Q Plot
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Figura 8.1.2: grafico quantil-quantil da normalidade multivariada dos indicadores da varidvel latente Governanga (a esquerda) e
Qualidade de Vida (a direita) — Paises subdesenvolvidos.
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Figura 8.1.3: grafico quantil-quantil da normalidade multivariada dos indicadores da variavel latente Governanga (a esquerda) e
Qualidade de Vida (a direita) — Paises desenvolvidos.
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Figura 8.1.4: grafico quantil-quantil da normalidade multivariada dos indicadores da varidvel latente Governanga (a esquerda) e
Qualidade de Vida (a direita) — Paises com rendimento baixo.
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Figura 8.1.5: grafico quantil-quantil da normalidade multivariada dos indicadores da varidvel latente Governanga (a esquerda) e
Qualidade de Vida (a direita) — Paises com rendimento médio baixo.
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Figura 8.1.6: grafico quantil-quantil da normalidade multivariada dos indicadores da varidvel latente Governanga (a esquerda) e
Qualidade de Vida (a direita) — Paises com rendimento médio alto.
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8.1.2. Andlise estatistica univariada

As tabelas 8.1.3 e 8.1.4 contém as estatisticas descritivas dos indicadores das varidveis latentes
governanga e qualidade de vida respectivamente, quer para a amostra total, quer para os
restantes subgrupos. A primeira coluna exibe o nome de cada indicador, a segunda coluna a
dimensdo de cada subgrupo, e da 32 a 72 colunas sdo apresentadas as estatisticas descritivas
gue permitem comparar os indicadores em cada subgrupo amostral, nomeadamente o valor
minimo (32 coluna), 12quartil (43coluna), mediana (52coluna), média (62 coluna) e o valor
maximo (72coluna). A andlise grafica, que ilustra os valores apresentados nas tabelas é
representada através de caixas de bigodes.
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Tabela 8.1.3: estatisticas descritivas dos indicadores da variavel latente Governanga (Gov).

N Min. 12quartil Mediana Media 32quartil Max.

va
A.Total 215 0.000 24.44 49.77 49.78 74.89 100.00
PVD 147 0.000 18.55 38.50 39.13 56.10 91.55
PD 68 0.000 66.32 80.04 72.81 92.12 100.00
RB 38 0.000 11.15 25.35 25.95 37.80 74.18
RMB 52 2.000 21.80 40.96 39.36 51.40 91.55
RMA 58 1.000 27.35 53.28 48.30 65.26 90.61

sta
A.Total 215 0.000 24.50 50.00 49.55 75.00 100.0
PVD 147 0.000 17.00 35.00 38.31 56.00 100.0
PD 68 0.000 64.75 78.50 73.85 90.00 100.0
RB 38 0.000 8.500 19.00 23.47 33.00 76.00
RMB 52 0.000 18.00 33.50 37.52 56.25 96.00
RMA 58 4.000 29.00 48.50 49.29 70.00 100.0

eg
A.Total 215 0.000 24.00 49.00 49.33 74.50 100.00
PVD 147 0.000 18.00 36.00 36.82 55.00 91.00
PD 68 0.000 71.75 83.50 76.37 92.00 100.00
RB 38 0.000 6.259 16.50 20.66 35.00 83.00
RMB 52 7.000 20.75 31.50 35.17 48.50 81.00
RMA 58 4.000 35.00 51.50 48.79 63.75 91.00

gn
A.Total 215 0.000 24.00 49.00 49.32 74.50 100.0
PVD 147 0.000 18.00 36.00 36.76 54.00 90.00
PD 68 0.000 72.50 82.00 76.47 92.00 100.0
RB 38 0.000 10.50 19.50 24.18 36.75 84.00
RMB 52 4.000 22.75 32.50 35.13 48.25 83.00
RMA 58 2.000 29.50 53.50 46.19 64.25 90.00

rl
A.Total 215 0.000 24.64 50.00 49.79 74.89 100.0
PVD 147 0.000 17.60 35.68 36.49 53.28 88.73
PD 68 0.000 71.27 82.63 78.53 92.00 100.0
RB 38 0.000 6.217 16.90 20.88 32.63 82.63
RMB 52 5.000 20.31 33.80 35.81 49.65 77.46
RMA 58 1.000 32.62 49.92 47.34 61.74 94.37

cc
A.Total 215 0.000 24.00 49.00 49.35 75.50 100.0
PVD 147 0.000 18.00 36.00 37.04 54.50 88.00
PD 68 0.000 69.25 82.50 75.96 92.00 100.0
RB 38 0.000 9.000 20.00 23.47 36.00 78.00
RMB 52 4.000 20.25 33.50 36.35 51.25 77.00
RMA 58 2.000 30.50 50.00 47.14 63.75 88.00
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Relativamente a variavel voz e responsabilizacdo (va) que mede a percepc¢do da qualidade dos
processos politicos, liberdades civis e direitos politicos em determinado pais (numa escala de
0-100), verifica-se que o valor mediano mais elevado corresponde aos paises desenvolvidos
(80.04), seguido dos paises com rendimento médio alto (48.50), paises com rendimento médio
baixo (40.96), paises subdesenvolvidos (38.50) e, finalmente os paises com rendimento baixo
(25.35). O valor mediano da amostra total situa-se nos 49.77.

A partir das caixas de bigodes da varidvel voz e responsabilizacdo, representadas na figura
8.1.7, verifica-se que, relativamente ao grupo formado pelos paises desenvolvidos, as
observagdes n2 16 (Bahrein, va=14.08), 60 (Guiné Equatorial, va=2.82), 140 (Nova Caleddnia,
va=0.00), 158 (Qatar, va=21.60), 161 (Federacdo Russa, va=22.54), 166 (Arabia Saudita,
va=3.29) e 203 (Emirados Arabes Unidos, va=20.00) constituem observa¢des extremas
(outliers).

Figura 8.1.7: Caixas de bigodes da varidvel manifesta voz e responsabilizagdo (va), para os seis grupos de paises- variavel latente
governanga.

Voz e Responsabilizacao (va)

A, Tota il PO PRE PRME PRI

Relativamente a variavel estabilidade politica e auséncia de violéncia (sta), que mede a
percepc¢do da probabilidade que o governo tem de cair (hnuma escala de 0-100), verifica-se que
o valor mediano mais elevado corresponde aos paises desenvolvidos (78.50), seguido dos
paises com rendimento médio alto (53.28), paises subdesenvolvidos (35.00), paises com
rendimento médio baixo (33.50) e, finalmente os paises com rendimento baixo (19.00). O valor
mediano da amostra total situa-se nos 50.00.

A partir das caixas de bigodes da varidvel estabilidade politica e auséncia de violéncia,
representadas na figura 8.1.8, verifica-se que, relativamente ao grupo formado pelos paises
desenvolvidos, as observacées n2 46 (llhas Cook, sta=0), n? 91 (Israel, sta=11), n? 161
(Federacdo Russa, sta=21) e n? 16 (Bahrein, sta=26), constituem observacGes extremas; e
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relativamente ao grupo formado pelos paises com rendimento baixo, a observacao n2 189
(Taiwan, sta=76) constitui a Unica observacdo extrema.

Figura 8.1.8: Caixas de bigodes da varidvel manifesta estabilidade politica e auséncia de violéncia (sta), para os seis grupos de
paises- variavel latente governanca.

Estabilidade Politica e Ausencia de Viokncia (std)

ATote FVD PD PHB PRI PRMA

Relativamente a varidvel eficacia governamental (eg), que mede a eficdcia inerente a
capacidade governamental para implementar e produzir boas politicas e redistribuir os bens
publicos (numa escala de 0-100), verifica-se que o valor mediano mais elevado corresponde
aos paises desenvolvidos (83.50), seguido dos paises com rendimento médio alto (51.50),
paises subdesenvolvidos (36.00), paises com rendimento médio baixo (31.50) e, finalmente os
paises com rendimento baixo (16.50). O valor mediano da amostra total situa-se nos 49.00.

A partir das caixas de bigodes da variavel eficacia governamental, representadas na figura
8.1.9, verifica-se que, relativamente ao grupo formado pelos paises desenvolvidos, as
observagdes n? 164 (Sdo Marino, eg=0), n2 140 (Nova Caleddnia, eg=0), n2 129 (Mdnaco,
eg=0), n? 60 (Guiné Equatorial, eg=3), e n2 46 (llhas Cook, eg=16), constituem observacées
extremas; e relativamente ao grupo formado pelos paises com rendimento baixo, a
observagdo n2 189 (Taiwan, eg=83) constitui a Unica observacdo extrema.
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Figura 8.1.9: Caixas de bigodes da variavel manifesta eficacia governamental (eg), para os seis grupos de paises- varidvel latente
governanga.

Eficdécia Governamental (sg)

A, Total e PO PRBE PRME PRI

Relativamente a variavel qualidade regulatdria (gr), que mede a percepc¢do das dificuldades
causadas pela regulacdo excessiva (numa escala de 0-100), verifica-se que o valor mediano
mais elevado corresponde aos paises desenvolvidos (82.00), seguido dos paises com
rendimento médio alto (53.50), paises subdesenvolvidos (36.00), paises com rendimento
médio baixo (32.50) e, finalmente os paises com rendimento baixo (19.50). O valor mediano da
amostra total situa-se nos 49.00.

A partir das caixas de bigodes da variavel qualidade regulatdria, representadas na figura
8.1.10, verifica-se que, relativamente ao grupo formado pelos paises desenvolvidos, as
observagdes n2 164 (Sdo Marino, qr=0), n2 140 (Nova Caleddnia, qr=0), n2 129 (Mdnaco, qr=0),
n? 60 (Guiné Equatorial, gr=8), e n2 46 (llhas Cook, qr=10), constituem observagGes extremas;
e relativamente ao grupo formado pelos paises com rendimento baixo, a observagdo n? 189
(Taiwan, gqr=84) constitui a Unica observagdo extrema.
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Figura 8.1.10: Caixas de bigodes da varidvel manifesta qualidade regulatéria (gr), para os seis grupos de paises- varidvel latente
governanga.

Gualidsde Regulatdria (gri

A, Total e PO PRBE PRME PRI

Relativamente a varidvel estado de direito (rl), que mede a confianga que os diversos agentes
tém e a sua tendéncia de acordo com as regras da sociedade (numa escala de 0-100), verifica-
se que o valor mediano mais elevado corresponde aos paises desenvolvidos (82.63), seguido
dos paises com rendimento médio alto (49.92), paises subdesenvolvidos (36.00), paises com
rendimento médio baixo (33.80) e, finalmente os paises com rendimento baixo (16.90). O valor
mediano da amostra total situa-se nos 50.00.

A partir das caixas de bigodes da varidvel estado de direito, representadas na figura 8.1.11,
verifica-se que, relativamente ao grupo formado pelos paises desenvolvidos, as observagdes n?
164 (Sdao Marino, rl=0), n? 140 (Nova Caleddnia, rl=0), n2 60 (Guiné Equatorial, rl=11.27), n? 46
(Ilhas Cook, rl=18.78), e n2 161 (Federagdo Russa, rl=25.35), constituem observag¢Ges extremas;
e relativamente ao grupo formado pelos paises com rendimento baixo, a observagdo n2 189
(Taiwan, rl=82.63) constitui a Unica observagdo extrema.
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Figura 8.1.11: Caixas de bigodes da varidvel manifesta estado de direito (rl), para os seis grupos de paises- variavel latente
governanga.

Estado de Dere#o (i}

A, Total e PO PRBE PRME PRI

Relativamente a variavel controlo da corrupc¢do (cc), que mede a percepgdo da corrupgdo nas
diferentes nag¢Ges (numa escala de 0-100), verifica-se que o valor mediano mais elevado
corresponde aos paises desenvolvidos (82.50), seguido dos paises com rendimento médio alto
(50.00), paises subdesenvolvidos (36.00), paises com rendimento médio baixo (33.50) e,
finalmente os paises com rendimento baixo (20.00). O valor mediano da amostra total situa-se
nos 49.00.

A partir das caixas de bigodes da varidvel controlo da corrupgao, representadas na figura
8.1.12, verifica-se que, relativamente ao grupo formado pelos paises desenvolvidos, as
observagdes n2 164 (Sdo Marino, cc=0), n2 140 (Nova Caleddnia, cc=0), n? 129 (Mdnaco, cc=0),
e n2 60 (Guiné Equatorial, cc=2), constituem observag¢des extremas; e relativamente ao grupo
formado pelos paises com rendimento baixo, a observagdo n? 189 (Taiwan, rl=82.63) constitui
a Unica observagao extrema.
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Figura 8.1.12: Caixas de bigodes da varidvel manifesta controlo da corrupgdo (cc), para os seis grupos de paises- variavel latente
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Tabela 8.1.4: estatistica descritiva dos indicadores da varidvel latente Qualidade de Vida (QV).

LT
A.Total
PVD
PD
RB
RMB
RMA
IMR
A.Total
PVD
PD
RB
RMB
RMA
SN
A.Total
PVD
PD
RB
RMB
RMA
EF
A.Total
PVD
PD
RB
RMB
RMA
EPI
A.Total
PVD
PD
RB
RMB
RMA
EFW
A.Total
PVD
PD
RB
RMB
RMA
GDP
A.Total
PVD
PD
RB
RMB
RMA

N

215
147
68
38
52
58

215
147
68
38
52
58

215
147
68
38
52
58

215
147
68
38
52
58

215
147
68
38
52
58

215
147
68
38
52
58

215
147
68
38
52
58

Min.

0.176
0.176
0.779
0.176
0.378
0.404

0.000
0.000
2.290
6.290
0.000
4.960

9.000
9.000
70.00
9.000
14.00
32.00

0.400
0.400
2.960
0.600
0.400
1.001

32.10
32.10
41.80
32.10
33.70
36.30

3.980
3.980
6.490
4.260
4.660
3.980

244.8
244.8
12760
244.8
927.8
3309

12quartil

0.764
0.650
0.948
0.439
0.637
0.864

8.485
20.34
4.578
60.68
25.05
14.42

57.00
42.00
72.32
18.00
47.75
72.30

1.700
1.308
2.960
1.000
1.275
2.200

51.50
49.10
58.60
43.92
48.30
58.60

6.620
6.345
6.820
5.568
6.412
6.695

1807
1219
14160
481
1480
5359

Mediana

0.910
0.816
0.985
0.597
0.791
0.923

22.87
34.90
5.995
77.38
41.04
20.55

72.30
72.30
99.51
31.50
66.50
83.00

2.960
2.106
4.450
1.250
1.800
2.900

58.60
58.60
61.05
50.05
58.60
59.65

6.820
6.820
7.285
6.415
6.820
6.820

6912.0
3420.0
24920
634.8
2439.0
7028

Media

0.832
0.772
0.961
0.621
0.759
0.891

35.58
47.73
9.310
80.46
45.34
27.86

72.29
64.06
90.12
38.61
61.82
81.98

2.958
2.212
4.575
1.547
2.073
2.744

58.57
55.96
64.22
49.38
54.97
61.42

6.816
6.585
7.316
6.265
6.644
6.732

14690
5029

35560
2414
3667
7955

32quartil

0.980
0.935
0.990
0.810
0.920
0.960

54.16
69.74
9.440
95.95
61.67
29.55

96.50
89.50
100.0
55.75
77.25
95.00

3.000
2.964
5.400
1.775
2.960
2.960

64.40
60.45
71.82
58.20
58.85
67.22

7.220
6.820
7.665
6.820
6.820
6.958

14160
7270
47480
862.4
3416
10250

Max.

1.000
1.000
1.000
0.994
1.000
0.996

185.40
185.40
89.210
160.40
102.40
185.40

100.0
100.00
100.0
94.00
100.0
100.0

10.70
5.700
10.70
3.600
5.500
5.700

93.50
86.40
93.50
68.20
69.10
86.40

8.960
7.930
8.960
7.750
7.420
7.930

163000
23730

163000
14160
14160
14160
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Relativamente a variavel literacia (LT), que corresponde & percentagem da populagdo com
idade igual ou superior a 15 anos, capazes de ler e escrever compreensivelmente uma
narragao curta e simples no seu quotidiano, verifica-se que o valor mediano mais elevado
corresponde aos paises desenvolvidos (0.985), seguido dos paises com rendimento médio alto
(0.923), paises subdesenvolvidos (0.816), paises com rendimento médio baixo (0.797) e,
finalmente os paises com rendimento baixo (0.597). O valor mediano da amostra total situa-se
nos 0.910.

A partir das caixas de bigodes da variavel literacia (LT), representadas na figura 8.1.13, verifica-
se que, relativamente ao grupo formado pelos paises desenvolvidos, as observacdes n2 8
(Antigua e Barbuda, LT=0.858), n? 60 (Guiné Equatorial, LT=0.857), n? 103 (Kuwait, LT=0.835),
n2 211 (llhas Virgens, LT=0.810), n2203 (Emirados Arabes Unidos, LT=0.779) e n2 166 (Arabia
Saudita, LT=0.788) constituem observa¢des extremas; relativamente ao grupo formado pelos
paises subdesenvolvidos, a observacdo n? 143 (Niger, LT=0.176) constitui a Unica observacgdo
extrema; relativamente ao grupo formado pelos paises com rendimento médio alto, os valores
extremos correspondem as observacdes n? 197 (Tunisia, LT=0.743), n2 3 (Algéria, LT=0.700), n?
6 (Angola, LT=0.668) e n2 89 (lraque, LT=0.404). Relativamente a amostra total, os valores
extremos correspondem as observagGes n? 120 (Mali, LT=0.464), n? 17 (Bangladesh, LT=0.431),
n2 63 (Etidpia, LT=0.427), n? 29 (Guine Bissau, LT=0.424), n? 127 (Mauritania, LT=0.417), n2 89
(Iraque, LT= 0.404), n® 167 (Senegal, LT=0.402), n? 69 (Gambia, LT=0.401), n2 174 (llhas
Salomdo, LT=0.378), n? 1 (Afeganistdo, LT=0.360), n? 78 (Guine, LT=0.359), n? 22 (Benim,
LT=0.336), n? 170 (Serra Leoa, LT=0.296), n2 31 (Burkina Faso, LT=0.266), e n? 143 (Niger,
LT=0.176).

Figura 8.1.13: Caixas de bigodes da variavel manifesta taxa de literacia (LT), para os seis grupos de paises- variavel latente
qualidade de vida.

Taxa de Literacia Tatal (LT)

A, Total e PO PRBE PRME PRI
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Relativamente a varidvel indice de mortalidade infantil (IMR) que traduz o nimero de Sbitos
de criangcas, com menos de 1 ano, ocorridos durante um determinado periodo de tempo,
(normalmente um ano) relativamente ao niumero de nados-vivos do mesmo periodo, sendo o
valor estimado em numero de criangcas mortas por cada 1000 nados-vivos, verifica-se que o
valor mediano mais elevado corresponde aos paises com rendimento baixo (77.38), seguido
dos paises com rendimento médio baixo (41.04), paises subdesenvolvidos (34.90), paises com
rendimento médio alto (20.55) e, finalmente os desenvolvidos (5.995). O valor mediano da
amostra total situa-se nos 22.82.

A partir das caixas de bigodes da varidvel indice de mortalidade infantil, representadas na
figura 8.1.14, verifica-se que, relativamente ao grupo formado pelos paises desenvolvidos, as
observagdes n? 8 (Antigua e Barbuda, IMR=18.86),n2 15 (Bahamas, IMR=24.68), n? 10
(Bahrein, IMR=16.80), n? 46 (llhas Cook, IMR=34.90), n? 74 (Gronelandia, IMR=15.40), n2 158
(Qatar, IMR=18.04), n® 161 (Federa¢do Russa, IMR=15.03), n? 196 (Trindade e Tobago,
IMR=25.05), e n? 60 (Guiné Equatorial, IMR=89.29), constituem observa¢des extremas;
relativamente ao grupo formado pelos paises subdesenvolvidos, as observacdes n? 1
(Afeganistdo, IMR=160,23), n? 170 (Serra Leoa, IMR=160.39) e n? 6 (Angola, IMR=185.23)
constituem as trés observac¢Oes extremas; relativamente ao grupo formado pelos paises com
rendimento médio alto, os valores extremos correspondem as observacdes n? 68 (Gabao,
IMR=54.51), n? 119 (Maldivas, IMR=54.89), n? 27 (Botswana, IMR=55.70), n2 176 (Africa do
Sul, IMR=60.66), n2 199 (Turquemenistdo, IMR=72.56), n? 14 (Azerbaijdo, IMR=79.00) e n? 6
(Angola, IMR=185.36). Relativamente ao grupo formado pelos paises com rendimento baixo,
as observagOes n? 1 (Afeganistdo, IMR=160,23), n? 170 (Serra Leoa, IMR=160.39) e n2 189
(Taiwan, IMR=6.29) constituem as trés observacGes extremas. Relativamente a amostra total,
os valores extremos correspondem as observagdes n2 109 (Libéria, IMR=155.76), n2 170 (Serra
Leoa, IMR=160.39), n2 1 (Afeganistdo, IMR=160,23), e n? 6 (Angola, IMR=185.23).

Figura 8.1.14: Caixas de bigodes da variavel manifesta indice de mortalidade infantil (IMR), para os seis grupos de paises- variavel
latente qualidade de vida.

indice de Mortalidade Infantil (IMR)

A, Toln D PO PRBE PRME PRI

111



Relativamente a varidvel facilidade de acesso ao saneamento basico (SN), que corresponde a
percentagem da populacdo com pelo menos um acesso adequado a infra-estruturas de
eliminacdo de excrecdes, verifica-se que o valor mediano mais elevado corresponde aos paises
desenvolvidos (99.10), seguido dos paises com rendimento médio alto (81.98), paises
subdesenvolvidos (72.30), paises com rendimento médio baixo (66.50) e, finalmente os paises
com rendimento baixo (31.50). O valor mediano da amostra total situa-se nos 72.30.

A partir das caixas de bigodes da varidvel facilidade de acesso ao saneamento basico,
representadas na figura 8.1.15, verifica-se que, apenas o grupo formado pelos paises com
rendimento médio alto apresenta valores extremos, e que correspondem as observagdes n? 68
(Gabdo, SN=33.00) e n2 135 (Namibia, SN=32.00).

Figura 8.1.15: Caixas de bigodes da varidvel manifesta facilidade de acesso ao saneamento basico (SN), para os seis grupos de
paises- variavel latente qualidade de vida.

Faclidade de Acesso a0 Sancamento Basico(SN)

ATote FVD PD PHRB PRME PRIMA

Relativamente a variavel pegada ecoldgica (EF), que corresponde a area territorial/terrestre
necessaria associada ao consumo da populacdo e com capacidade para absorver todos os
excedentes provenientes da mesma, verifica-se que o valor mediano mais elevado
corresponde aos paises desenvolvidos (4.450), seguido dos paises com rendimento médio alto
(2.900), paises subdesenvolvidos (2.100), paises com rendimento médio baixo (1.800) e,
finalmente os paises com rendimento baixo (1.250). O valor mediano da amostra total situa-se
nos 2.960.

A partir das caixas de bigodes da varidvel pegada ecoldgica, representadas na figura 8.1.16,
verifica-se que, relativamente ao grupo formado pelos paises desenvolvidos, as observa¢des n2
158 (Qatar, EF=10.50), e n2 203 (Emirados Arabes Unidos, EF=10.70), constituem as duas
observacdes extremas; relativamente ao grupo formado pelos paises subdesenvolvidos, as
observacgdes n? 130 (Mongdlia, EF=5.50) e n2 115 (Maceddnia, EF=5.70) constituem as duas
Unicas observacdes extremas; relativamente ao grupo formado pelos paises com rendimento
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médio alto, os valores extremos correspondem as observacGes n? 125 (Mauritios, EF=4.30), n?
97 (Cazaquistdo, EF=4.50), n2 118 (Maldsia, EF=4.90), n? 115 (Macedénia, EF=5.70) e n2 6
(Angola, EF=1.00). Relativamente ao grupo formado pelos paises com rendimento baixo, as
observacdes n? 69 (Gambia, EF=3.40) e n? 137 (Nepal, EF=3.60) constituem as duas Unicas
observacdes extremas. Relativamente a amostra total, os valores extremos correspondem as
observagdes n? 73 (Grécia, EF=5.40), n? 178 (Espanha, EF=5.40), n? 130 (Mongdlia, EF=5.50),
n2 106 (Letdnia, EF=5.60), n? 146 (Noruega, EF=5.60), n? 115 (Maceddnia, EF= 5.70), n2 52
(Republica checa, EF=5.70), n? 186 (Suécia, EF=5.90), n? 65 (Finlandia, EF=6.20), n? 138
(Holanda, EF=6.20), n? 103 (Kuwait, EF=6.30), n? 90 (Irlanda, LT=6.30), n2 12 (Austrdlia,
EF=6.80), n2 35 (Canada, EF=7.00), n2 62 (Esténia, EF=7.90), n? 20 (Bélgica, EF=8.00), n2 205
(Estados Unidos, EF=8.00), n? 53 (Dinamarca, EF=8.40), n? 158 (Qatar, EF=10.50), e n? 203
(Emirados Arabes Unidos, EF=10.70).

Figura 8.1.16: Caixas de bigodes da variavel manifesta pegada ecoldgica (EF), para os seis grupos de paises- variavel latente
qualidade de vida.
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Relativamente a variavel indice de percep¢do ambiental (EPI), que corresponde a sensibilidade
gue cada pais apresenta aos pressupostos assumidos pela estrutura do indice e da agregacdo
dos 25 indicadores subjacentes, verifica-se que o valor mediano mais elevado corresponde aos
paises desenvolvidos (61.50), seguido dos paises com rendimento médio alto (59.65), paises
subdesenvolvidos (58.60) e paises com rendimento médio baixo (58.60) e, finalmente os paises
com rendimento baixo (50.05). O valor mediano da amostra total situa-se nos 58.60.

A partir das caixas de bigodes da varidvel pegada ecoldgica, representadas na figura 8.1.17,
verifica-se que, relativamente ao grupo formado pelos paises desenvolvidos, a observacées n2
85 (Islandia, EPI=93.5) constitui a Unica observacdo extrema; relativamente ao grupo formado
pelos paises subdesenvolvidos, as observagdes n2 150 (Panamad, EPI=71.4), n? 42 (Col6mbia,
EPI=76.8) e n2 50 (Cuba, EPI=78.1) constituem as trés observa¢Ges extremas; relativamente ao
grupo formado pelos paises com rendimento médio alto, os valores extremos correspondem
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as observagBGes n? 125 (Mauritios, EPI=80.6), n2 47 (Costa Rica, EPI=86.4), n? 6 (Angola,
EPI=36.3), n? 199 (Turquemenistdo, EPI=38.4), n? 89 (Iraque, EPI=41.0) e n2 27 (Botswana,
EPI=41.3). Relativamente a amostra total, os valores extremos correspondem as observacdes
n2 186 (Suécia, EP1=86.0), n2 187 (Suica, EPI=89.1), n? 47 (Costa Rica, EPI=86.4), n? 85 (Isldndia,
EPI1=93.5) e n2 170 (Serra Leoa, EPI=32.10).

Figura 8.1.17: Caixas de bigodes da varidvel manifesta indice de percepgdo ambiental (EPI), para os seis grupos de paises- varidvel
latente qualidade de vida.
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Relativamente a varidvel indice de liberdade econdmica mundial (EFW), verifica-se que o valor
mediano mais elevado corresponde aos paises desenvolvidos (7.285), seguido dos paises com
rendimento médio alto (6.280), paises subdesenvolvidos (6.280), paises com rendimento
médio baixo (6.280) e, finalmente os paises com rendimento baixo (6.415). O valor mediano da
amostra total situa-se igualmente nos 6.820.

A partir das caixas de bigodes da varidvel indice de liberdade econdmica mundial,
representadas na figura 8.1.18, verifica-se que, relativamente ao grupo formado pelos paises
desenvolvidos, as observagdes n? 171 (Singapura, EFW=8.76), constitui a Unica observacdo
extrema; relativamente ao grupo formado pelos paises subdesenvolvidos, os valores extremos
correspondem as observacdes n2 153 (Peru, EFW=7.61), n? 96 (Jordania, EFW=7.65), n2 147
(Omao, EFW=7.65), n? 189 (Taiwan, EFW=7.75), n? 125 (Mauritios, EFW=7.93), n2 6 (Angola,
EFW=5.05), n2 32 (Burundi, EFW=5.38), n? 38 (Republica Central Africana, EFW=5.34), n2 39
(Chade, EFW=5.27), n2 44 (Rep. Dem. Congo, EFW=5.03), n2 45 (Rep. Congo, EFW=4.66), n? 79
(Guine Bissau, EFW=5.24), n? 133 (Mocambique, EFW=5.41), n2 134 (Myanmar, EFW=4.29), n?
143 (Niger, EFW=5.54), n2 194 (Togo, EFW=5.54), n? 209 (Venezuela, EFW=3.98) e n? 215
(Zimbabwe, EFW=4.26); relativamente ao grupo formado pelos paises com rendimento médio
alto, os valores extremos correspondem as observa¢des n2 125 (Mauritios, EFW=7.93), n2 96
(Jordania, EFW=7.65), n2 131 (Montenegro, EFW=7.57), n? 150 (Panama, EFW=7.46), n? 153
(Peru, EFW=7.61), n? 160 (Roménia, EFW=7.43), n? 3 (Algéria, EFW=5.33), n? 6 (Angola,
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EFW=5.05), n? 209 (Venezuela, EFW=3.98), n? 14 (Azerbaijdo, EFW=6.09), n? 41 (China,
EFW=6.37), n? 57 (Equador, EFW=5.80), n? 68 (Gab3o, EFW=5.85) e n? 88 (Irdo, EFW=6.29).
Relativamente ao grupo formado pelos paises com rendimento médio baixo, os valores
extremos correspondem as observacGes n? 45 (Rep. Congo, EFW=4.66), n? 48 (Costa do
Marfim, EFW=5.72), n? 108 (Lesoto, EFW=5.77), e n2? 124 (Mauritania, EFW=5.62).
Relativamente a amostra total, os valores extremos correspondem as observacdes n? 141
(Nova Zelandia, EFW=8.46), n? 171 (Singapura, EFW=8.76), n2 187 (Suica, EFW=8.29), n? 83
(Hong Kong, EFW=8.96), n? 3 (Algéria, EFW=5.33), n? 6 (Angola, EFW= 5.05), n? 32 (Burundi,
EFW=5.38), n2 38 (Rep.Central Africana, EFW=5.38), n2 194 (Togo, EFW=5.54), n2 39 (Chade,
EFW=5.27), n? 44 (Rep. Dem. Congo, EFW=5.03), n? 45 (Rep. Congo, EFW=4.60), n2 48 (Costa
do Marfim, EFW=5.73), n2 134 (Myanmar, EFW=4.29), n2 215 (Zimbabwe, EFW=4.26), n? 63
(Etidpia, EFW=5.65), n? 79 (Guine Bissau, EFW=5.24), n? 108 (Lesoto, EFW=5.77), n2 124
(Mauritania, EFW=5.62), e n2 143 (Niger, EFW=5.54).

Figura 8.1.18: Caixas de bigodes da variavel manifesta indice de liberdade econdmica mundial (EFW), para os seis grupos de
paises- variavel latente qualidade de vida.
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Relativamente a varidvel produto interno bruto (GDP), verifica-se que o valor mediano mais
elevado corresponde aos paises desenvolvidos (24920), seguido dos paises com rendimento
médio alto (7028), paises subdesenvolvidos (3420), paises com rendimento médio baixo (2439)
e, finalmente os paises com rendimento baixo (6348). O valor mediano da amostra total situa-
se nos 6912.

A partir das caixas de bigodes da varidvel produto interno bruto, representadas na figura
8.1.19, verifica-se que, relativamente ao grupo formado pelos paises desenvolvidos, as
observagdes n? 113 (Luxemburgo, GDP=114210.82), n? 129 (Mdnaco, GDP=163025.86) e n?
149 (Noruega, GDP=99143.17) constituem as trés observacGes extremas; relativamente ao
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grupo formado pelos paises subdesenvolvidos, a observacdo n? 147 (Oma, GDP=23730)
constitui a Unica observagdo extrema; relativamente ao grupo formado pelos paises com
rendimento médio baixo, os valores extremos correspondem as observacdes n? 46 (llhas Cook,
GDP=14160), n? 123 (Martinique, GDP=14160), n2 136 (Nauru, GDP=14160), n2 159 (Reunido,
GDP=14160), n? 188 (Siria, GDP=14160), e n? 212 (Gaza, GDP=14160). Relativamente ao grupo
formado pelos paises com rendimento baixo, os valores extremos correspondem as
observagdes n2 100 (Rep. Dem. Coreia, GDP=14160), n? 134 (Myanmar, GDP=14160), n2 145
(NIUE, GDP=14160), n? 175 (Somalia, GDP=14160), n2 189 (Taiwan, GDP=14160), e n2 104
(Rep. Kirzigistao, GDP=1123.88). Relativamente a amostra total, os valores extremos
correspondem as observacdes n2 12 (Austrdlia, GDP=62002.84), n2 13 (Austria,
GDP=49581.46), n? 23 (Bermuda, GDP=86071.62), n? 35 (Canada, GDP=51554.06), n? 53
(Dinamarca, GDP=59881.01), n2 65 (Finlandia, GDP= 48842.96), n2 66 (Franga, GDP=42521.81),
n2 90 (Irlanda, GDP=48248.23), n? 103 (Kuwait, GDP=56514.16), n? 113 (Luxemburgo,
GDP=114210.82), n? 114 (Macau, GDP=67359.47), n2 129 (Mdnaco, GDP=163025.86), n? 138
(Holanda, GDP=50085.06), n? 146 (Noruega, GDP=99143.17), n? 158 (Qatar, GDP=90523.53),
n? 171 (Singapura, GDP=47268.76), n? 186 (Suécia, GDP=57071.20), n? 187 (Suica,
GDP=83325.93), n? 205 (Estados Unidos, GDP=48112.60).

Figura 8.1.19: Caixas de bigodes da variavel manifesta produto interno bruto (GDP), para os seis grupos de paises- variavel latente
qualidade de vida.
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8.2. Eixo B: Avaliagdo do modelo conceptual com o método baseado na matriz de
covariéncias — CBSEM.

O modelo conceptual em estudo (representado na figura 7.4) foi avaliado em duas etapas. A
estimacdo através do método da maxima verosimilhanga (CBSEM) foi realizado com recurso ao
pacote lavaan desenvolvido para o software R (versdo 0.5; Rosseel, 2012). A qualidade de
ajustamento do modelo de medida (etapa 1) e do modelo estrutural (etapa 2) foi feito de
acordo com alguns indices de qualidade de ajustamento e respectivos valores de referéncia
descritos na tabela 3.4, a saber: X?/df, CFl, TLI; RMSEA, P[RMSEA<0.05] e SRMR.

A qualidade do ajustamento local foi avaliada através da fiabilidade individual dos indicadores
(pesos factoriais estandardizados) e a significancia das trajectdrias estruturais e de medida foi
avaliada com um teste Z aos racios criticos (CR). A significancia das trajectérias de medida foi
também avaliada com recurso ao método de reamostragem bootstrap (com 1000
subamostras), utilizado para realizar o célculo do valor de probabilidade do teste estatistico Z.
consideraram-se significativas as trajectdrias com p<0.1.

8.2.1. Modelo de Medida e Estrutural com método CBSEM - Amostra total (n=215)

A tabela 8.2.1 apresenta os resultados da estimagdo com o método CBSEM para N=215. A
primeira coluna contém o nome dos indicadores constituintes das respectivas varidveis
latentes, a segunda coluna os coeficientes de regressdao ndo estandardizados (Estimate), a
terceira coluna apresenta o erro padrao associado ao valor do coeficiente de regressao (E.P), a
quarta e quinta coluna contém o valor relativo a estatistica de teste (C.R) e o correspondente
valor de probabilidade (p.value). A sexta coluna contém valor de probabilidade proveniente da
aplicacdo do método bootstrap (P.boot) e finalmente a sétima coluna, o valor do peso factorial
estandardizado de cada variavel (P.F).

O modelo factorial confirmatério da varidvel latente governancga, ajustado a uma amostra de
215 paises apresenta indices de qualidade de ajustamento considerados bons (X2/df=6.42;
P[x2<0.05]; CFI= 0.981; TLI= 0.953) e moderados (RMSEA=0.159; P[RMSEA<0.05]<0.000;
SRMR= 0.018) em suporte da validade factorial do modelo em causa. A partir da tabela 8.2.1,
verifica-se que todas as trajectdrias sdo positivas e estatisticamente significativas para os
niveis de significancia =0.05 e @=0.1. O mesmo acontece aquando da aplicacdo do método de
reamostragem bootstrap. Todos os indicadores da varidvel latente governanga apresentam
pesos factoriais elevados (P.F>0.5) e fiabilidades individuais adequadas (P.F>>0.25) em suporte
da validade factorial da varidvel latente governanga. O indicador estado de direito (rl)
apresenta o maior peso factorial estandardizado (P.F=0.958) o que significa que 92% (0.958?)
da variabilidade deste indicador é explicado pela varidvel latente governanca.
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Tabela 8.2.1: Estatisticas da andlise factorial confirmatdria da varidvel latente Governanga — amostra total (N=215)

Estimate E.P C.R P(>|z]) P.Boot P.F
va 1.00 0.827
sta 0.95 0.07 13.89 0.000 0.000 0.786
eg 1.14 0.06 18.93 0.000 0.000 0.945
qn 1.10 0.06 17.31 0.000 0.000 0.900
rl 1.15 0.06 19.41 0.000 0.000 0.958
cc 1.15 0.06 19.11 0.000 0.000 0.950

A partir da tabela 8.2.2 verifica-se que o modelo factorial confirmatério da variavel qualidade,
ajustado a uma amostra de 215 paises revelou uma qualidade de ajustamento muito boa
(X?/df=0.975; P[X?<0.05]; CFI=1.000; TLI=1.000; RMSEA=0.000; P[RMSEA<0.05]= 0.833;
SRMR=0.055) em suporte da validade factorial do modelo em causa. Verifica-se também que,
todas as trajectdrias sdo positivas (excepto o indicador relativo ao indice de mortalidade
infantil (IMR) cujo efeito esperado é negativo, uma vez que um indice de mortalidade infantil
negativo corresponde a uma melhor qualidade de vida das populagGes) e estatisticamente
significativas para os niveis de significancia @=0.05 e ¢=0.1. O mesmo acontece aquando da
aplicacdo do método de reamostragem bootstrap. Todos os indicadores da varidvel latente
qualidade apresentam pesos factoriais elevados (P.F> 0.5) e fiabilidades individuais adequadas
(P.F>> 0.25) em suporte da validade factorial da varidvel latente qualidade. O indicador
qualidade de saneamento bdsico (SN) apresenta o maior peso factorial estandardizado
(P.F=0.866) o que significa que 75% (0.866°) da variabilidade deste indicador é explicado pela
variavel latente qualidade.

Tabela 8.2.2: Estatisticas da analise factorial confirmatéria da variavel latente Qualidade de Vida — amostra total (N=215)

Estimate E.P C.R P(>]z]) P.Boot P.F
LT 1.000 0.000 0.000 0.797
IMR -1.076 0.077 -14.04 0.000 0.000 -0.858
SN 1.086 0.077 14.19 0.000 0.000 0.866
EF 0.808 0.082 9.820 0.000 0.000 0.644
EPI 0.855 0.081 10.51 0.000 0.000 0.682
EFW 0.773 0.083 9.32 0.000 0.000 0.616
GDP 0.679 0.084 8.03 0.000 0.000 0.541

Relativamente ao modelo estrutural, ou seja, aquele em que é aprofundada a relacdo de
dependéncia entre as duas varidveis latentes (Governanga-> Qualidade de Vida) ajustado a
uma amostra de 215 paises, verifica-se que a trajectdria entre os factores se revelou positiva e
estatisticamente significativa para os niveis de significancia @=0.05 e a=0.1 (Bgov.qv =0.722;
SE=0.070; p=0.000) a par com uma mediocre qualidade de ajustamento do modelo
(X?/df=5.93; P[X?<0.05]<0.001; CFl= 0.884; TLI= 0.858; RMSEA= 0.152; P[RMSEA<0.05]<
0.001; SRMR= 0.064).
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Contudo, depois de correlacionados os erros de medida dos indicadores 2, 3, 4, pertencentes a
variavel latente governanca e os erros de medida 7, 9, 10 e 13 pertencentes a variavel latente
qualidade, foi possivel obter uma qualidade de ajustamento significativamente melhor
(Xz/df=3.43; P[X?2<0.05]<0.001; CFl= 0.947; TLI= 0.930; RMSEA= 0.106; P[RMSEA<0.05]<
0.001; SRMR=0.056) em suporte da validade estrutural do modelo em causa.

Figura 8.2.1: modelo estrutural CBSEM com 8 residuos correlacionados (€2 e €4, e3 e €4, €7 e €9, €10 e €13) - Amostra total
(N=215).
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8.2.2. Modelo de medida e estrutural com método CBSEM - Paises subdesenvolvidos
(N=147).

O modelo factorial confirmatério da variavel latente governanca, ajustado a uma amostra de
147 paises (grupo formado pelos paises subdesenvolvidos) apresenta indices de qualidade de
ajustamento considerados bons (X2/df=2.83; P[x2<0.05]; CFl= 0.987; TLI= 0.968) e moderados
(RMSEA=0.159; P[RMSEA<0.05]<0.000; SRMR= 0.022) em suporte da validade factorial do
modelo em causa. A partir da tabela 8.2.3, verifica-se que todas as trajectérias sdo positivas e
estatisticamente significativas para os niveis de significdncia a¢=0.05 e a=0.1. O mesmo
acontece aquando da aplicagdo do método de reamostragem bootstrap. Todos os indicadores
da variavel latente governanga apresentam pesos factoriais elevados (P.F>0.5) e fiabilidades
individuais adequadas (P.F>>0.25) em suporte da validade factorial da variavel latente
governanca. O indicador estado de direito (rl) apresenta o maior peso factorial estandardizado
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(P.F=0.967) o que significa que 94% (0.967%) da variabilidade deste indicador é explicado pela
varidvel latente governanca.

Tabela 8.2.3: Estatisticas da andlise factorial confirmatdria da varidvel latente Governanga - Paises subdesenvolvidos (N=147)

Estimate S.E C.R P(>]z]) P.boot P.F
va 1.000 0.774
sta 0.987 0.105 9.440 0.000 0.000 0.723
eg 1.043 0.087 11.926 0.000 0.000 0.871
gn 0.907 0.091 9.955 0.000 0.000 0.755
rl 1.169 0.085 13.668 0.000 0.000 0.967
cc 1.117 0.087 12.805 0.000 0.000 0.918

A partir da tabela 8.2.4 verifica-se que o modelo factorial confirmatdrio da variavel qualidade
de vida, ajustado a uma amostra de 147 paises (grupo formado pelos paises subdesenvolvidos)
revelou uma qualidade de ajustamento muito boa (X?2/df=11.947; P[X2>0.2]; CFI=1.000; TLI=
1.000; RMSEA= 0.000; P[RMSEA<0.05]<0.858; SRMR= 0.033) em suporte da validade factorial
do modelo em causa. A partir da tabela x, verifica-se que todas as trajectérias sdo positivas
(excepto o indicador relativo ao indice de mortalidade infantil - IMR) e estatisticamente
significativas para os niveis de significancia ¢=0.05 e ¢=0.1. O mesmo acontece aquando da
aplicacdo do método de reamostragem bootstrap. Todos os indicadores da varidvel latente
qualidade apresentam pesos factoriais elevados (P.F> 0.5) e fiabilidades individuais adequadas
(excepto o indicador referente a liberdade econdmica mundial- EFW, cujo peso factorial
estandardizado é igual a 0.466) em suporte da validade factorial da variavel latente qualidade.
O indicador qualidade de saneamento basico (SN) apresenta o maior peso factorial
estandardizado (P.F=0.849) o que significa que 72% (0.849°) da variabilidade deste indicador é
explicado pela varidvel latente qualidade.

Tabela 8.2.4: Estatisticas da andlise factorial confirmatdria da varidvel latente Qualidade de Vida - Paises subdesenvolvidos
(N=147).

Estimate S.E C.R P(>]z]) P.boot P.F
LT 1.000 0.759
IMR -1.050 0.104 -10.070 0.000 0.000 -0.826
SN 1.091 0.105 10.345 0.000 0.000 0.849
EF 0.437 0.063 6.964 0.000 0.000 0.587
EPI 0.754 0.097 7.794 0.000 0.000 0.652
EFW 0.548 0.101 5.450 0.000 0.000 0.466
GDP 0.168 0.023 7.347 0.000 0.000 0.617

Relativamente ao modelo estrutural, (Governanca-> Qualidade de Vida) ajustado a uma
amostra de 147 paises (grupo formado pelos paises subdesenvolvidos), verifica-se que a
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trajectdria entre os factores se revelou positiva e estatisticamente significativa para os niveis
de significancia @=0.05 e a=0.1 (Bgov.qv =0.708; SE=0.118; p=0.000) a par com uma mediocre
qualidade de ajustamento do modelo (X?/df=3.67; P[X%<0.05]<0.001; CFl= 0.875; TLI= 0.848;
RMSEA=0.135; P[RMSEA<0.05]< 0.001; SRMR= 0.080).

Contudo, depois de correlacionados os erros de medida dos indicadores 2, 3, 4, pertencentes a
variavel latente governanga, foi possivel obter uma qualidade de ajustamento
significativamente melhor (X2/df=2.30; P[X%<0.05]<0.001; CFl= 0.942; TLI= 0.925; RMSEA=
0.094; P[RMSEA<0.05]< 0.001; SRMR= 0.074) em suporte da validade estrutural do modelo em
causa.

Figura 8.2.2: modelo estrutural CB-SEM com 6 residuos correlacionados (€2 e €3, €2 e €4, €3 e €4) — Paises subdesenvolvidos
(N=147).

8.2.3. Modelo de medida e estrutural com método CBSEM - Paises desenvolvidos (N=68).

O modelo factorial confirmatdrio da varidvel latente governancga, ajustado a uma amostra de
68 paises (grupo formado pelos paises desenvolvidos) apresenta indices de qualidade de
ajustamento considerados bons (X2/df=2.96; P[x2<0.05]; CFl= 0.975; TLI= 0.937) e moderados
(RMSEA=0.170; P[RMSEA<0.05]<0.002; SRMR= 0.058) em suporte da validade factorial do
modelo em causa. A partir da tabela 8.2.5, verifica-se que todas as trajectdrias sdo positivas e
estatisticamente significativas para os niveis de significancia a@=0.05 e a=0.1. O mesmo
acontece aquando da aplicacdo do método de reamostragem bootstrap. Todos os indicadores
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da varidvel latente governanca apresentam pesos factoriais elevados (P.F>0.5) e fiabilidade
individuais adequadas (P.F’>0.25) em suporte da validade factorial da varidvel latente
governanca. O indicador eficacia da governanca (eg) apresenta o maior peso factorial
estandardizado (P.F=0.990) o que significa que 98% (0.990?) da variabilidade deste indicador é
explicado pela variavel latente governanga.

Tabela 8.2.5: Estatisticas da andlise factorial confirmatdria da varidvel latente Governanga - Paises desenvolvidos (N=68).

Estimate S.E C.R P(>|z]) P.boot P.F
va 1.00 0.616
sta 0.680 0.176 3.868 0.000 0.001 0.510
eg 1.483 0.234 6.349 0.000 0.000 0.990
gn 1.429 0.228 6.258 0.000 0.000 0.965
rl 0.997 0.181 5.515 0.000 0.000 0.799
cc 1.403 0.229 6.126 0.000 0.000 0.933

A partir da tabela 8.2.6 verifica-se que o modelo factorial confirmatdrio da variavel qualidade
de vida, ajustado a uma amostra de 68 paises (grupo formado pelos paises desenvolvidos)
revelou uma qualidade de ajustamento fraca (X2/df=4.63; P[X?<0.05]; CFI=0.753; TLI=0.629;
RMSEA=0.141; P[RMSEA<0.05]<0.013; SRMR=0.104) ndo suportando a validade factorial do
modelo em causa. Verifica-se também que excepto os indicadores relativos a qualidade de
literacia (LT, P.F=0.425), pegada ecoldgica (E.F, P.F=4.33) e ao produto interno bruto (GDP,
P.F=0.418), todos os restantes indicadores da variavel latente qualidade de vida apresentam
pesos factoriais elevados (P.F> 0.5) e fiabilidades individuais adequadas (P.F>> 0.25). O
indicador qualidade de saneamento bdsico (SN) apresenta o maior peso factorial
estandardizado (P.F=0.849) o que significa que 72% (0.849°) da variabilidade deste indicador é
explicado pela varidvel latente qualidade. Ndo obstante, verifica-se que todas as trajectdrias
sdo positivas (excepto o indicador relativo ao indice de mortalidade infantil - IMR) mas
estatisticamente ndo significativas para os niveis de significdncia «=0.05 e a=0.1 (resultados
demonstrados pelo valor de probabilidade obtido pelo método bootstrap), levando a concluir
que o submodelo de medida pode nao ser adequado, pondo em causa o significado do modelo
estrutural em estudo.

Tabela 8.2.6: Estatisticas da analise factorial confirmatdria da variavel latente Qualidade de Vida - Paises desenvolvidos (N=68).

Estimate S.E C.R P(>]z]) P.boot P.F
LT 1.000 0.425
IMR -1.504 0.579 -2.596 0.009 0.441 -0.542
SN 2.538 0.929 2.732 0.006 0.628 0.617
EF 3.929 1.696 2.317 0.021 0.490 0.433
EPI 5.259 1.894 2.776 0.005 0.671 0.650
EFW 3.221 1.274 2.528 0.011 0.670 0.511
GDP 4.630 2.040 2.270 0.023 0.583 0.418
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Relativamente ao modelo estrutural, (Governanca-> Qualidade de Vida) ajustado a uma
amostra de 68 paises (grupo formado pelos paises desenvolvidos), verifica-se que a trajectdria
entre os factores se revelou positiva e estatisticamente significativa para os niveis de
significancia @=0.05 e @=0.1 (Bgov-qv = 0.160; SE= 0.055; p=0.004) a par com uma mediocre
qualidade de ajustamento do modelo (X?/df=3.55; P[X?<0.05]<0.001; CFl= 0.754; TLI= 0.700;
RMSEA= 0.194; P[RMSEA<0.05]< 0.001; SRMR=0.119).

Contudo, depois de correlacionados os erros de medida dos indicadores 2, 3, 4, pertencentes a
varidvel latente governanca, foi possivel obter uma qualidade de ajustamento
significativamente melhor (X?/df=2.86; P[X?<0.05]<0.001; CFl= 0.828; TLI= 0.780; RMSEA=
0.166; P[RMSEA<0.05]< 0.001; SRMR= 0.114) em suporte da validade estrutural do modelo em
causa.

Figura 8.2.3: modelo estrutural CBSEM com 6 residuos correlacionados (€2 e €5, €2 e €5, €3 e €5) — Paises desenvolvidos (N=68).
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8.2.4. Modelo de medida e estrutural com método CBSEM - Paises com rendimento baixo
(N=38)

O modelo factorial confirmatério da varidvel latente governanca, ajustado a uma amostra de
38 paises (grupo formado pelos paises com rendimento baixo) apresenta indices de qualidade
de ajustamento considerados bons (X?/df=1.61; P[X?<0.05]; CFI=0.977; TLI=0.957) e
moderados (RMSEA=0.127; P[RMSEA<0.05]>0.1; SRMR= 0.034) em suporte da validade
factorial do modelo em causa. A partir da tabela 8.2.7, verifica-se que todas as trajectérias sdo
positivas e estatisticamente significativas para os niveis de significincia «=0.05 e a=0.1. O
mesmo acontece aquando da aplicacdo do método de reamostragem bootstrap. Todos os
indicadores da variavel latente governanca apresentam pesos factoriais elevados (P.F>0.5) e
fiabilidade individuais adequadas (P.F?>0.25) em suporte da validade factorial da variavel
latente governanga. O indicador estado de direito (rl) apresenta o maior peso factorial
estandardizado (P.F=0.946) o que significa que 89% (0.946%) da variabilidade deste indicador é
explicado pela varidvel latente governanga.

Tabela 8.2.7: Estatisticas da andlise factorial confirmatdria da varidvel latente Governanga - Paises com rendimento baixo
(N=38).

Estimate S.E C.R P(>|z]) P.Boot P.F
va 1.00 0.715
sta 1.025 0.247 4.148 0.000 0.003 0.681
eg 1.369 0.240 5.703 0.000 0.003 0.930
gn 1.364 0.245 5.580 0.000 0.004 0.910
rl 1.387 0.239 5.794 0.000 0.001 0.946
cc 1.272 0.249 5.118 0.000 0.015 0.837

A partir da tabela 8.2.8 verifica-se que o modelo factorial confirmatdrio da varidvel qualidade
de vida, ajustado a uma amostra de 38 paises (grupo formado pelos paises com rendimento
baixo) revelou uma qualidade de ajustamento moderada (X?/df=3.90; P[X?>0.2]; CFI=0.963;
TLI=0.944) e fraca RMSEA= 0.065; P[RMSEA<0.05]= 0.388; SRMR= 0.077) em suporte da
validade factorial do modelo em causa. Verifica-se também que todas as trajectérias sdo
positivas (excepto o indicador relativo ao indice de mortalidade infantil - IMR) e
estatisticamente significativas para os niveis de significancia a@=0.05 e a=0.1. O mesmo
acontece aquando da aplicacgdo do método de reamostragem bootstrap. Todos os indicadores
da varidvel latente qualidade apresentam pesos factoriais elevados (P.F> 0.5) e fiabilidades
individuais adequadas (P.F>> 0.25) em suporte da validade factorial da varidvel latente
qualidade. O indicador qualidade de saneamento basico (SN) apresenta o maior peso factorial
estandardizado (P.F=0.776) o que significa que 60% (0.776°) da variabilidade deste indicador é
explicado pela variavel latente qualidade.
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Tabela 8.2.8: Estatisticas da analise factorial confirmatdria da variavel latente Qualidade de Vida - Paises com rendimento baixo

(N=38).
Estimate S.E C.R P(>]z]) P.Boot P.F

LT 1.000 0.762
IMR -0.798 0.199 -4.009 0.000 0.002 -0.704
SN 0.816 0.187 4.359 0.000 0.000 0.776
EF 0.199 0.095 2.106 0.035 0.016 0.371
EPI 0.474 0.153 3.093 0.002 0.003 0.542
EFW 0.452 0.225 2.012 0.044 0.094 0.355
GDP 0.142 0.042 3.410 0.001 0.012 0.597

Relativamente ao modelo estrutural, (Governanga-> Qualidade de Vida) ajustado a uma

amostra de 38 paises (grupo formado pelos paises com rendimento baixo), verifica-se que a

trajectdria entre os factores se revelou positiva mas estatisticamente ndo significativa (valores

de erros padrao dos coeficientes da ordem das estimativas dos coeficientes, ou superiores, sdo
indicadores de problemas com as variaveis) para os niveis de significancia =0.05 e @=0.1 (Bgo.-

qv = 0.102; SE= 0.389; p= 0.794)
modelo  (X?/df=1.35;

a par com uma mediocre qualidade de ajustamento do

P[X?<0.05]< 0.032;

P[RMSEA<0.05]< 0.098; SRMR= 0.118).

CFI=

0.919; TLI=

RMSEA=

Figura 8.2.4: modelo estrutural com método CBSEM - Paises com rendimento baixo (N=38).

0.096;
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8.2.5. Modelo de medida e estrutural com método CBSEM - Paises com rendimento
meédio-baixo (N=52)

O modelo factorial confirmatério da varidvel latente governanca, ajustado a uma amostra de
52 paises (grupo formado pelos paises com rendimento médio baixo) apresenta indices de
qualidade de ajustamento considerados muito bons (X?/df=1.02; P[X?<0.05]; CFI=0.999;
TLI=0.999; RMSEA=0.02; P[RMSEA<0.05]=0.493; SRMR= 0.034) em suporte da validade
factorial do modelo em causa. A partir da tabela 8.2.9, verifica-se que todas as trajectérias sdo
positivas e estatisticamente significativas para os niveis de significaAncia «=0.05 e a=0.1. O
mesmo acontece aquando da aplicacdo do método de reamostragem bootstrap. Todos os
indicadores da variavel latente governanca apresentam pesos factoriais elevados (P.F>0.5) e
fiabilidade individuais adequadas (P.F?>0.25) em suporte da validade factorial da variavel
latente governanga. O indicador estado de direito (rl) apresenta o maior peso factorial
estandardizado (P.F=0.958) o que significa que 92% (0.958°) da variabilidade deste indicador é
explicado pela varidvel latente governanga.

Tabela 8.2.9: Estatisticas da andlise factorial confirmatdria da varidvel latente Governanga - Paises com rendimento médio baixo
(N=52).

Estimate S.E C.R P(>|z]) P.Boot P.F
va 1.00 0.695
sta 1.115 0.242 4.609 0.000 0.000 0.669
eg 0.930 0.171 5.425 0.000 0.000 0.793
gn 0.593 0.173 3.439 0.001 0.001 0.495
rl 1.175 0.185 6.360 0.000 0.000 0.958
cc 1.129 0.191 5.897 0.000 0.000 0.867

O modelo factorial confirmatdrio da varidvel qualidade de vida, ajustado a uma amostra de 52
paises (grupo formado pelos paises com rendimento médio baixo) revelou uma qualidade de
ajustamento muito boa (X?/df=0.58; P[X?>0.2]; CFI=1.000; TLI=1.000; RMSEA= 0.000;
P[RMSEA<0.05]= 0.867; SRMR= 0.077) suportando a validade factorial do modelo em causa. A
partir da tabela 8.2.10 verifica-se que o indicador relativo ao indice de liberdade econdmica
mundial (EFW, peso factorial = 0.458) apresenta um peso factorial estandardizado inferior ao
valore aceitdvel. N3o obstante, os restantes indicadores da varidvel latente qualidade
apresentam pesos factoriais elevados (P.F> 0.5) e fiabilidades individuais adequadas (P.F*>
0.25). O indicador relativo & qualidade de saneamento basico (SN) apresenta o maior peso
factorial estandardizado (P.F=0.823) o que significa que 67% (0.823%) da variabilidade deste
indicador é explicado pela varidvel latente qualidade. Verifica-se também que todas as
trajectdrias sdo positivas (excepto o indicador relativo ao indice de mortalidade infantil - IMR)
e estatisticamente significativas para os niveis de significancia «=0.05 e a=0.1. O mesmo
acontece aquando da aplicacdo do método de reamostragem bootstrap mas apenas para um
nivel de significancia a=0.1. E importante referir que, o indicador relativo & pegada ecoldgica
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apresenta também um peso factorial estandardizado inferior ao valore aceitavel (EF, peso
factorial = 0.309), e uma vez que o seu coeficiente de trajectéria carece de significancia
estatistica (P.boot >0.1) optou-se por retirar este indicador do modelo.

Tabela 8.2.10: Estatisticas da andlise factorial confirmatdria da varidvel latente Qualidade de Vida - Paises com rendimento médio
baixo (N=52).

Estimate S.E C.R P(>]z]) P.Boot P.F
LT 1.000 0.547
IMR -1.153 0.306 -3.763 0.000 0.034 -0.804
SN 1.378 0.364 3.788 0.000 0.005 0.823
EF 0.324 0.169 1.917 0.055 0.161 0.309
EPI 0.727 0.248 2.924 0.003 0.098 0.522
EFW 0.608 0.229 2.652 0.008 0.078 0.458
GDP 0.172 0.061 2.831 0.005 0.025 0.500

Relativamente ao modelo estrutural, (Governanca-> Qualidade de Vida) ajustado a uma
amostra de 52 paises (grupo formado pelos paises com rendimento médio baixo), verifica-se
gue a trajectdria entre os factores se revelou positiva e estatisticamente significativa para os
niveis de significancia @=0.05 e a=0.1 (Bgov-av = 0.430; SE= 0.181; p= 0.001) a par com uma
fraca qualidade de ajustamento do modelo (X?/df=2.27; P[X?<0.05]< 0.001; CFl= 0.791; TLI=
0.740; RMSEA= 0.157; P[RMSEA<0.05]< 0.000 ; SRMR= 0.115)

Contudo, depois de correlacionados os erros de medida dos indicadores 2, 3, e 4 pertencentes
a variavel latente governanca, foi possivel obter uma qualidade de ajustamento
significativamente melhor (X?/df=1.68; P[X2<0.05]<0.001; CFl= 0.894; TLI= 0.860; RMSEA=
0.115; P[RMSEA<0.05]< 0.001; SRMR= 0.105), em suporte da validade estrutural do modelo
em causa.
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Figura 8.2.5: modelo estrutural CBSEM com 6 residuos correlacionados (€2 e €3, €2 e €4, €3 e €4) e sem o indicador relativo &
pegada ecoldgica (EF) — Paises com rendimento médio baixo (N=52).

8.2.6. Modelo de medida e estrutural com método CBSEM - Paises com rendimento
meédio-alto (N=58)

O modelo factorial confirmatdrio da varidvel latente governanga, ajustado a uma amostra de
58 paises (grupo formado pelos paises com rendimento médio alto) apresenta indices de
qualidade de ajustamento considerados bons (X?/df=2.12; P[X%<0.05]; CFI=0.980; TLI=0.949) e
moderados (RMSEA=0.139; P[RMSEA<0.05]=0.083; SRMR= 0.031) em suporte da validade
factorial do modelo em causa. A partir da tabela 8.2.11, verifica-se que todas as trajectdrias
sdo positivas e estatisticamente significativas para os niveis de significancia @=0.05 e @=0.1. O
mesmo acontece aquando da aplicagdo do método de reamostragem bootstrap. Todos os
indicadores da variavel latente governanca apresentam pesos factoriais elevados (P.F>0.5) e
fiabilidade individuais adequadas (P.F?>0.25) em suporte da validade factorial da variavel
latente governanga. O indicador estado de direito (rl) apresenta o maior peso factorial
estandardizado (P.F=0.957) o que significa que 92% (0.957°) da variabilidade deste indicador é
explicado pela varidvel latente governanga.
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Tabela 8.2.11.: Estatisticas da andlise factorial confirmatdria da varidvel latente Governanga - Paises com rendimento médio alto
(N=58).

Estimate S.E C.R P(>]z]) P.Boot P.F
va 1.00 0.808
sta 0.901 0.149 6.044 0.000 0.000 0.710
eg 0.879 0.117 7.527 0.000 0.000 0.833
gn 0.889 0.133 6.665 0.000 0.000 0.764
rl 1.045 0.112 9.300 0.000 0.000 0.957
cc 1.019 0.116 8.814 0.000 0.000 0.923

O modelo factorial confirmatdrio da varidvel qualidade, ajustado a uma amostra de 58 paises
(grupo formado pelos paises com rendimento médio alto) revelou uma qualidade de
ajustamento moderada (X?/df=2.12; P[X?<0.05]; CFl= 0.849; TLI= 0.758) e fraca (RMSEA=
0.140; P[RMSEA<0.05]= 0.052; SRMR= 0.078) nao suportando a validade factorial do modelo
em causa. A partir da tabela 8.2.12 verifica-se que os indicadores relativos & qualidade de
saneamento basico (SN, peso factorial = 0.478), ao indice de liberdade econémica mundial
(EFW, peso factorial = 0.444) e ao produto interno bruto (GDP, peso factorial = 0.208)
apresentam pesos factoriais estandardizados inferiores aos valores aceitaveis. Ndo obstante,
os restantes indicadores da varidvel latente qualidade apresentam pesos factoriais elevados
(P.F> 0.5) e fiabilidades individuais adequadas (P.F*> 0.25). O indicador indice de mortalidade
infantil (IMR) apresenta o maior peso factorial estandardizado (P.F=0.744) o que significa que
55% (0.744°) da variabilidade deste indicador é explicado pela varidvel latente qualidade.
Contudo, verifica-se que todas as trajectdrias sdo positivas (excepto o indicador relativo ao
indice de mortalidade infantil - IMR) mas estatisticamente ndo significativas para os niveis de
significancia @=0.05 e a=0.1 (resultados demonstrados pelo valor de probabilidade obtido pelo
método bootstrap), levando a concluir que o submodelo de medida pode ndo ser adequado,
pondo em causa o significado do modelo estrutural em estudo.

Tabela 8.2.12: Estatisticas da andlise factorial confirmatdria da varidvel latente Qualidade de Vida - Paises com rendimento
médio alto (N=58).

Estimate S.E C.R P(>]z]) P.Boot P.F
LT 1.000 0.633
IMR -1.609 0.410 -3.929 0.000 0.982 -0.744
SN 0.758 0.259 2.927 0.003 0.760 0.478
EF 0.768 0.237 3.246 0.001 0.996 0.544
EPI 1.449 0.423 3.428 0.001 0.860 0.585
EFW 1.106 0.402 2.751 0.006 0.536 0.444
GDP 0.089 0.065 1.370 0.171 0.956 0.208

Relativamente ao modelo estrutural, (Governanga-> Qualidade de Vida) ajustado a uma
amostra de 58 paises (grupo formado pelos paises com rendimento médio alto), verifica-se
que a trajectdria entre os factores se revelou positiva e estatisticamente significativa para os
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niveis de significancia @=0.05 e a@=0.1 (Bgov.qv = 0.243; SE= 0.083; p= 0.003) a par com uma
fraca qualidade de ajustamento do modelo (X?/df=2.66; P[X%<0.05]< 0.001; CFl= 0.800; TLI=
0.751; RMSEA= 0.169; P[RMSEA<0.05]< 0.000 ; SRMR= 0.126)

Contudo, depois de correlacionados os erros de medida dos indicadores 2, 3, 4 e 5
pertencentes a varidvel latente governanca, foi possivel obter uma qualidade de ajustamento
significativamente melhor (X?/df=2.05; P[X?<0.05]<0.001; CFl= 0.856; TLI= 0.816; RMSEA=
0.135; P[RMSEA<0.05]< 0.001; SRMR= 0.122).

Figura 8.2.6: modelo estrutural CB-SEM com 6 residuos correlacionados (€2 e €3, €2 e €5, €3 e €4) — Paises com rendimento médio
alto (N=58).
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8.3. Eixo C: Avaliagdo do modelo conceptual com o método baseado na matriz de
varidncias — PLS

A estimacdo do modelo conceptual em estudo através do método PLS foi realizado com
recurso ao pacote plspm desenvolvido para o software r (Sanchez G, 2013). O modelo de
medida foi avaliado de acordo com as trés medidas de consisténcia interna (fiabilidade)
nomeadamente o @ de Cronbach, o rho de dillon Goldstein e os valores do 12 e 22 eigen
values. A qualidade do modelo estrutural foi avaliada de acordo com o coeficiente de
determinacao (r?), do indice de redundancia médio (AV.Redund) e do indice de bondade de
ajustamento (GOF).

Para verificar os niveis de significancia dos parametros, assim como a validade do coeficiente
estrutural recorreu-se ao método de reamostragem bootstrap (com 1000 subamostras).
Consideraram-se significativas, todas as trajectérias com p.value <0.1.

8.3.1. Modelo de Medida e Estrutural com método PLS - Amostra completa (n=215)

A tabela e figuras seguintes contém os valores dos indices de ajustamento que caracterizam o
modelo de medida em estudo, assim como a natureza dos constructos latentes, o nimero de
indicadores e o valor dos pesos factoriais. A primeira coluna contém o nome da variadvel
latente em estudo, a segunda coluna refere o tipo de medida onde podemos verificar que
todas as variaveis em estudo sdo reflectivas. A terceira coluna mostra o nimero de indicadores
por cada varidvel latente (6 para a variavel governanca e 7 para a varidvel qualidade). A quarta
coluna apresenta o valor referente ao alpha de Cronbach, a quinta coluna o valor rho de
Dillon-Goldstein e a sexta e sétima colunas o valor do primeiro (eig.1st) e segundo (eig.2nd)
eigen value para cada bloco respectivamente.

Relativamente aos valores de alpha de Cronbach e de rho de Dillon-Goldstein dos blocos
governanca e qualidade de vida, verifica-se que ambos apresentam valores superiores a 0.7, o
que lhes confere uma boa consisténcia interna. E possivel verificar também que, para ambos
os blocos, o valor do primeiro eigen value é superior a um, enquanto o valor do segundo eigen
value é inferior a um validando deste modo, os trés indices da verificacdo de
unidimensionalidade dos blocos reflectivos. Todos os indicadores do bloco governanga e
qualidade apresentam pesos factoriais estandardizados elevados (P.F> 0.5) e fiabilidades
individuais adequadas (P.F>> 0.25) em suporte da validade factorial do bloco governanca e
qualidade. O indicador indice de mortalidade infantil (IMR) apresenta o maior peso factorial
estandardizado (P.F=0.844) do bloco qualidade, o que significa que 71% (0.844°) da
variabilidade deste indicador é explicado pela varidvel latente qualidade, e o indicador estado
de direito (rl) apresenta o maior peso factorial estandardizado (P.F=0.968) do bloco
governanca, o que significa que 93% (0.968%) da variabilidade deste indicador é explicado pelo
bloco governanca.
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Tabela 8.3.1: Estatisticas do modelo de medida para os blocos Qualidade de Vida e Governanga - amostra total (N=215).

LV Tipo Medida N2Ind C.alpha DG.rho eig.1st eig.2nd
Governanga Reflectiva 6 0.959 0.968 5.00 0.495
Qualidade Reflectiva 7 0.883 0.910 4.15 0.842

Figura 8.3.1: Pesos factoriais estandardizados (loadings) dos indicadores dos blocos governanca e qualidade - Amostra total

(N=215).
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A tabela 8.3.2 apresenta os resultados correspondentes aos indices do modelo estrutural
(Governanga-> Qualidade de Vida). A primeira coluna contém o nome dos indicadores
constituintes dos respectivos blocos, a segunda coluna refere o tipo de bloco, a terceira coluna
contém o valor do coeficiente de determinagdo, a quarta coluna apresenta o valor da
comunalidade média (AV.C), a quinta coluna o valor da redundancia média (Av.Redun), e
finalmente a sexta coluna contém o valor relativo a bondade de ajustamento (GOF).

Relativamente ao modelo estrutural cujos indices estdo representados na tabela 8.3.2, verifica-
se que, a varidvel latente governanca representa aproximadamente 83% da variabilidade dos
seus indicadores e o bloco qualidade representa 59%. O bloco exdgeno governanga é
responsavel por 33% da variabilidade dos indicadores do bloco enddgeno; o valor relativo ao
coeficiente de determinagdo (R’=0.562) indica que a qualidade de governanga explica 56,2%
do efeito da qualidade de vida, o que implica um poder de explicagdo moderado, tal como o
valor relativo a bondade de ajustamento (GOF = 0.628).
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Tabela 8.3.2: Estatisticas do modelo estrutural (Governanga-> Qualidade de Vida) —amostra total (N=215).

V.L Tipo R? AV.C Av.Redun GOF
Governanga Exdgena 0.833
Qualidade Enddgena 0.562 0.592 0.333 0.6289

A tabela 8.3.3 apresenta os resultados relativos a validacdao do coeficiente de trajectdria e do
coeficiente de determinacdo do modelo estrutural, obtidos através do procedimento de
reamostragem bootstrap. Os resultados sdo apresentados em nove colunas (as ultimas quatro
colunas contém exactamente as mesmas estatisticas mas relativamente ao coeficiente de
determinacgdo): o nimero de réplicas utilizadas no processo de reamostragem, o valor médio
do coeficiente de trajectéria do modelo estrutural, o erro padrdo associado ao valor médio, e
finalmente, os valores relativos aos percentis 0.25 (margem inferior) e 0.75 (margem superior)
do intervalo de confianga a 95%.

Deste modo, verifica-se que a trajectdria entre os factores se revelou positiva e
estatisticamente significativa para os niveis de significancia @=0.05 e a=0.1; nenhum dos
intervalos de confianca contém o valor zero, o que nos leva a rejeitar Hy para os niveis de
significancia «=0.05 e a=0.1, suportando a validade do coeficiente de trajectéria do modelo
em causa.

Tabela 8.3.3: Validagdo do coeficiente estrutural (Governanga-> Qualidade de Vida) e coeficiente de determinagdo através do
método bootstrap - amostra total (N=215).

Coeficiente Estrutural R?
N Média E.P Per.025  Per.975 | Média E.P Per.025  Per.975

100 0.752 0.025 0.693 0.799 0.566 0.037 0.481 0.639
200 0.753 0.026 0.696 0.801 0.567 0.039 0.484 0.643
500 0.753 0.025 0.702 0.799 0.568 0.038 0.492 0.638
1000 | 0.753 0.026 0.696 0.801 0.567 0.039 0.485 0.641

8.3.2. Modelo de Medida e Estrutural com método PLS - Paises desenvolvidos (n=68)

A tabela 8.3.5 contém os resultados do modelo de medida dos blocos em estudo, obtidos para
o grupo formado pelos paises cujo rendimento é considerado elevado (desenvolvidos). Neste
caso, o tamanho amostral sofre uma redugao de 157 observagdes ficando o grupo reduzido a
apenas 68 observacoes.

Relativamente aos valores de alpha de Cronbach e de rho de Dillon-Goldstein, verifica-se que
ambas as varidveis latentes apresentam valores superiores a 0.7, o que significa uma boa
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consisténcia interna para cada bloco. E possivel verificar também que, para o bloco
governanca, o valor do primeiro eigen value é superior a 1 e o valor do segundo eigen value é
inferior a 1 conferindo a validade dos trés indices da unidimensionalidade do bloco reflectivo.
Nao obstante, o valor do segundo eigen value do bloco enddgeno é superior a 1 contrariando a
ideia da unidimensionalidade do bloco.

Todos os indicadores do bloco governanga apresentam pesos factoriais estandardizados
elevados (P.F> 0.5) e fiabilidades individuais adequadas (P.F?> 0.25) em suporte da validade
factorial do bloco governanca e qualidade. O indicador indice de mortalidade infantil (IMR)
apresenta o maior peso factorial estandardizado (P.F=0.844) do bloco qualidade, o que
significa que 71% (0.844%) da variabilidade deste indicador é explicado pela varidvel latente
qualidade, e o indicador estado de direito (rl) apresenta o maior peso factorial estandardizado
(P.F=0.968) do bloco governanca, o que significa que 93% (0.968%) da variabilidade deste
indicador é explicado pela varidvel latente governanca.

Relativamente ao bloco qualidade de vida, verifica-se que os indicadores relativos a pegada
ecolégica (EF, peso factorial = 0.433) e ao produto interno bruto (EF, peso factorial = 0.433)
apresentam pesos factoriais estandardizados inferiores aos valores aceitdveis, no entanto, os
indicadores foram mantidos no modelo uma vez que a sua eliminacdo ndo contribuiu
consideravelmente para a melhoria do mesmo. O indicador indice de percep¢dao ambiental
(EPI) apresenta o maior peso factorial estandardizado (P.F=0.755) do bloco qualidade, o que
significa que 57% (0.755°) da variabilidade deste indicador é explicado pela variavel latente
qualidade, e o indicador estado de direito (rl) apresenta o maior peso factorial estandardizado
(P.F=0.926) do bloco governanca, o que significa que 85% (0.926°) da variabilidade deste
indicador é explicado pela varidvel latente governanca.

Tabela 8.3.4: Estatisticas do modelo de medida para os blocos Qualidade de Vida e Governanga — Paises desenvolvidos
(n=68).

L.V Tipo Medida N2Ind C.alpha DG.rho eig.1st eig.2nd
Governanga Reflectiva 6 0.930 0.946 4.49 0.791
Qualidade Reflectiva 6 0.705 0.798 2.41 1.364
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Figura 8.3.2: pesos factoriais estandardizados (loadings) dos indicadores dos blocos governanga e qualidade — Paises
desenvolvidos (N=68).
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Relativamente ao modelo estrutural, cujos indices estdo representados na tabela 8.3.5 verifica-
se que o bloco governanca representa aproximadamente 75% da variabilidade dos seus
indicadores e o bloco qualidade representa 40%. O bloco exdgeno governanga é responsavel
por 20% da variabilidade dos indicadores do bloco enddgeno; o valor relativo ao coeficiente de
determinacdo (R’=0.506) indica que a qualidade de governanga explica 51% do efeito da
qualidade de vida, o que implica um poder de explicagdo moderado, tal como o valor relativo a
bondade de ajustamento (gof = 0.537).

Tabela 8.3.5: Estatisticas do modelo estrutural (Governanga->Qualidade de Vida) — Paises desenvolvidos (N=68).

V.L Tipo de medida R? AV.C Av.Redun GOF
Governanga Exdgena 0.747
Qualidade Enddégena 0.506 0.398 0.201 0.537

Relativamente & validade do coeficiente estrutural cujos resultados estdo apresentados na
tabela 8.3.6, verifica-se que a trajectéria entre os factores se revelou positiva e
estatisticamente significativa para os niveis de significancia «=0.05 e a=0.1; nenhum dos
intervalos de confianga contém o valor zero, o que nos leva a rejeitar Hy para os niveis de
significancia «=0.05 e a=0.1, suportando a validade do coeficiente de trajectéria do modelo
em estudo.
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Tabela 8.3.6: Validagdo do coeficiente estrutural (Governanga-> Qualidade de Vida) e coeficiente de determinagdo através do
método bootstrap — Paises desenvolvidos (N=68).

Coeficiente de trajectéria R?
N Média E.P Per.025 Per.975 | Média E.P Per.025  Per.975
100 | 0.713 0.068 0.569 0.823 0.514 0.096 0.324 0.678
200 | 0.723 0.062 0.599 0.830 0.527 0.088 0.359 0.689
500 | 0.721 0.064 0.584 0.840 0.524 0.092 0.341 0.706
1000 | 0.721 0.062 0.586 0.835 0.524 0.088 0.344 0.697

8.3.3. Modelos de medida e estrutural com método PLS - Paises subdesenvolvidos
(N=147)

A tabela 8.3.7 contém os resultados do modelo de medida das varidveis latentes em estudo,
obtidos para o grupo formado pelos paises subdesenvolvidos. Neste caso, o tamanho amostral
sofre uma reducdo de 68 observacgées ficando o grupo reduzido a 147 observacgoes.

Relativamente aos valores de alpha de Cronbach e de rho de Dillon-Goldstein, verifica-se que
ambas as varidveis latentes apresentam valores superiores a 0.7, o que significa uma boa
consisténcia interna para cada bloco. E possivel verificar também que, para ambos os blocos, o
valor do primeiro eigenvalue é superior a um, enquanto o valor do segundo eigenvalue é
inferior a um validando deste modo, os trés indices de verificagdo da unidimensionalidade dos
blocos reflectivos. Todos os indicadores do bloco governanca e qualidade apresentam pesos
factoriais estandardizados elevados (P.F> 0.5) e fiabilidades individuais adequadas (P.F*> 0.25)
em suporte da validade factorial do bloco governanga e qualidade. O indicador indice de
mortalidade infantil (IMR) apresenta o maior peso factorial estandardizado (P.F=0.835) do
bloco qualidade, o que significa que 69% (0.835%) da variabilidade deste indicador é explicado
pela varidvel latente qualidade, e o indicador estado de direito (rl) apresenta o maior peso
factorial estandardizado (P.F=0.955) do bloco governanga, o que significa que 91% (0.955°) da
variabilidade deste indicador é explicado pela varidvel latente governanga.

Tabela 8.3.7: Estatisticas do modelo de medida para os blocos Qualidade de Vida e Governanga — Paises subdesenvolvidos
(N=147).

L.V Tipo Medida N2Ind C.alpha DG.rho eig.1st eig.2nd
Governanga Reflectiva 6 0.930 0.946 4.47 0.770
Qualidade Reflectiva 7 0.856 0.892 3.82 0.817
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Figura 8.3.3: pesos factoriais estandardizados (loadings) dos indicadores dos blocos governanga e qualidade — Paises
subdesenvolvidos (N=147).
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Relativamente ao modelo estrutural, cujos indices estdo representados na tabela 8.3.8,
verifica-se que, a varidvel latente governanga representa aproximadamente 74% da
variabilidade dos seus indicadores e o bloco qualidade representa 54%. O bloco exdgeno
governanga é responsavel por 19% da variabilidade dos indicadores do bloco enddgeno; o
valor relativo ao coeficiente de determinagdo (R°=0.343) indica que a qualidade de governanca
explica 34% do efeito da qualidade de vida, o que implica um poder de explicagdo moderado,
tal como o valor relativo a bondade de ajustamento (gof = 0.467).

Tabela 8.3.8: Estatisticas do modelo estrutural (Governanga-> Qualidade de Vida) — Paises subdesenvolvidos (N=147)

V.L Tipo de medida R? AV.C Av.Redun GOF
Governanga Exdgena 0.745
Qualidade Enddgena 0.343 0.542 0.186 0.467

Relativamente 4 validade do coeficiente estrutural cujos resultados estdo apresentados na
tabela 8.3.9, verifica-se que, a trajectéria entre os factores se revelou positiva e
estatisticamente significativa para os niveis de significancia «=0.05 e a=0.1; nenhum dos
intervalos de confianca contém o valor zero, o que nos leva a rejeitar Hy para os niveis de
significancia «=0.05 e a=0.1, suportando a validade do coeficiente de trajectéria do modelo
em estudo.
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Tabela 8.3.9: Validagdo do coeficiente estrutural (Governanga-> Qualidade de Vida) e coeficiente de determinagdo através do
método bootstrap — Paises subdesenvolvidos (N=147).

Coeficiente de trajectéria R?

N Média E.P Per.025 Per.975 | Média E.P Per.025  Per.975
100 0.594 0.044 0.501 0.665 0.355 0.052 0.251 0.443
200 0.590 0.050 0.495 0.682 0.350 0.058 0.245 0.465
500 0.592 0.049 0.491 0.678 0.353 0.057 0.241 0.459
1000 0.594 0.045 0.503 0.678 0.355 0.054 0.253 0.459

8.3.4. Andlise dos modelos de medida e estrutural com método PLS - Paises com
rendimento baixo (n=38)

A tabela 8.3.10 contém os resultados do modelo de medida das variaveis latentes em estudo,
obtidos para o grupo formado pelos paises com vencimento baixo. Neste caso, o tamanho
amostral sofre uma reducdo de 177 observacdes ficando o grupo reduzido a apenas 38
observagoes.

Relativamente aos valores de alpha de Cronbach e de rho de Dillon-Goldstein, verifica-se que
ambas as varidveis latentes apresentam valores superiores a 0.7, o que significa uma boa
consisténcia interna para cada bloco. E possivel verificar também que, para ambos os blocos, o
valor do primeiro eigenvalue é superior a um, enquanto o valor do segundo eigenvalue é
inferior a um validando deste modo, os trés indices de verificagdo da unidimensionalidade dos
blocos reflectivos.

Todos os indicadores do bloco governanga apresentam pesos factoriais estandardizados
elevados (P.F> 0.5) e fiabilidades individuais adequadas (P.F>> 0.25) em suporte da validade
factorial do bloco governanga e qualidade. O indicador estado de direito (rl) apresenta o maior
peso factorial estandardizado (P.F=0.948) do bloco governanga, o que significa que 89%
(0.955%) da variabilidade deste indicador é explicado pela varidvel latente governanca.
Relativamente ao bloco qualidade, verifica-se que os indicadores relativos ao indice de
mortalidade infantil (NIMR, peso factorial = 0.338) & qualidade de saneamento basico (SN,
peso factorial = 0.332) e ao indice de percep¢do ambiental (EPI, peso factorial = 0.461)
apresentam pesos factoriais estandardizados inferiores aos valores aceitdveis, no entanto, os
indicadores foram mantidos no modelo uma vez que a sua eliminacdo ndo contribuiu
consideravelmente para a melhoria do mesmo. O indicador la liberdade econémica mundial
(EFW) apresenta o maior peso factorial estandardizado (P.F=0.824) do bloco qualidade, o que
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significa que 67% (0.755°) da variabilidade deste indicador é explicado pelo bloco qualidade. E
importante referir que, os indicadores relativos a qualidade de literacia (LT, peso factorial =
0.058) e ao produto interno bruto (GDP, peso factorial = 0.243) apresentaram pesos factoriais
estandardizados inferiores aos valores aceitaveis. Deste modo, uma vez que a sua eliminagao
contribui consideravelmente para a melhoria da consisténcia interna e verificacdo da
unidimensionalidade do bloco qualidade (o valor de alfa de Cronbach do bloco subiu de 0.613
para 0.703 e o segundo eigenvalue baixou de 1.07 para 0.970) optou-se por retirar estes
indicadores do bloco.

Tabela 8.3.10: Estatisticas do modelo de medida para os blocos Qualidade de Vida e Governanga — Paises com rendimento
baixo (N=38).

L.V Tipo Medida N2Ind C.alpha DG.rho eig.1st eig.2nd
Governanga Reflectiva 6 0.933 0.948 4.53 0.524
Qualidade Reflectiva 5 0.703 0.809 2.31 0.970

Figura 8.3.4: pesos factoriais estandardizados (loadings) dos indicadores dos blocos governanga e qualidade — Paises com
rendimento baixo (N=38).
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Relativamente ao modelo estrutural, cujos indices estdo representados na tabela 8.3.11,
verifica-se que, a varidvel latente governanga representa aproximadamente 75% da
variabilidade dos seus indicadores e o bloco qualidade representa 32%. O bloco exdgeno
governanga é responsavel por apenas 6% da variabilidade dos indicadores do bloco endégeno;
o valor relativo ao coeficiente de determinacdo (R°=0.183) indica que a qualidade de
governanca explica 18% do efeito da qualidade de vida, o que implica um poder de explicagao
fraco, tal como o valor relativo a bondade de ajustamento (gof = 0.319).
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Tabela 8.3.11: Estatisticas do modelo estrutural (Governanga-> Qualidade de Vida) — Paises com rendimento baixo (n=38)

V.L Tipo de medida R’ AV.C Av.Redun GOF
Governanga Exdgena 0.754
Qualidade Enddgena 0.183 0.321 0.058 0.319

Relativamente a validade do coeficiente estrutural cujos resultados estdo apresentados na
tabela, verifica-se que, a trajectdria entre os factores se revelou positiva mas estatisticamente
nao significativa para os niveis de significancia a=0.05 e a=0.1; todos os intervalos de
confianca contém o valor zero, o que nos leva a rejeitar Hy para os niveis de significancia
a=0.05 e a=0.1, ndo suportando a validade do coeficiente de trajectéria do modelo em
estudo.

Tabela 8.3.12: Validagdo do coeficiente estrutural (Governanga-> Qualidade de Vida) e coeficiente de determinagdo através do
método bootstrap — Paises com rendimento baixo (N=52).

Coeficiente Estrutural R?

N Média E.P Per.025 Per.975 | Média E.P Per.025  Per.975
100 0.154 0.504 -0.646 0.653 0.275 0.105 0.094 0.517
200 0.049 0.533 -0.682 0.646 0.285 0.097 0.128 0.475
500 0.085 0.534 -0.666 0.660 0.292 0.091 0.126 0.497
1000 0.069 0.526 -0.665 0.648 0.281 0.092 0.116 0.468

8.3.5. Modelo de medida e estrutural com método PLS - paises com rendimento médio-
baixo (N=52)

A tabela 8.3.13 contém os resultados do modelo de medida das variaveis latentes em estudo,
obtidos para o grupo formado pelos paises com vencimento médio-baixo. Neste caso, o
tamanho amostral sofre uma redugdo de 163 observagdes ficando o grupo reduzido a apenas
52 observagoes.

Relativamente aos valores de alpha de Cronbach e de rho de Dillon-Goldstein, verifica-se que,
ambos os blocos apresentam valores superiores a 0.7, o que significa uma boa consisténcia
interna para cada bloco. E possivel verificar também que, para ambos os blocos, o valor do
primeiro e segundo eigenvalue é superior a um, contrariando, deste modo, a ideia de
unidimensionalidade dos blocos reflectivos. Todos os indicadores do bloco governanga e
qualidade apresentam pesos factoriais estandardizados elevados (P.F> 0.5) e fiabilidades
individuais adequadas (P.F?> 0.25) em suporte da validade factorial do bloco governanca e
qualidade. O indicador indice de mortalidade infantil (IMR) apresenta o maior peso factorial
estandardizado (P.F=0.801) do bloco qualidade, o que significa que 64% (0.801°) da
variabilidade deste indicador é explicado pela variavel latente qualidade, e o indicador estado
de direito (rl) apresenta o maior peso factorial estandardizado (P.F=0.927) do bloco
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governanca, o que significa que 85% (0.927%) da variabilidade deste indicador é explicado pela
varidvel latente governanca.

Tabela 8.3.13: Estatisticas do modelo de medida para os blocos Qualidade de Vida e Governanga — Paises com rendimento
médio baixo (N=52).

LV Tipo Medida N2Ind C.alpha DG.rho eig.1st eig.2nd
Governanga Reflectiva 6 0.878 0.910 3.80 1.15
Qualidade Reflectiva 7 0.768 0.835 3.01 1.02

Figura 8.3.5: Pesos factoriais estandardizados (loadings) dos indicadores dos blocos governanca e qualidade — Paises com
rendimento médio baixo (N=52).
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Relativamente ao modelo estrutural, cujos indices estdo representados na tabela 8.3.14,
verifica-se que, a varidvel latente governanga representa aproximadamente 63% da
variabilidade dos seus indicadores e o bloco qualidade representa 43%. O bloco exdgeno
governanga é responsavel por 13% da variabilidade dos indicadores do bloco enddgeno; o
valor relativo ao coeficiente de determinagdo (R°=0.298) indica que a qualidade de governanca
explica 30% do efeito da qualidade de vida, o que implica um poder de explicagdo moderado,
tal como o valor relativo a bondade de ajustamento (gof = 0.393).

Tabela 8.3.14: Estatisticas do modelo estrutural (Governanga-> Qualidade de Vida) — Paises com rendimento médio baixo
(N=52)

V.L Tipo R? AV.C Av.Redun GOF
Governanga Exdgena 0.628
Qualidade Enddégena 0.298 0.425 0.127 0.393
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Relativamente a validade do coeficiente estrutural cujos resultados estdo apresentados na
tabela 8.3.15, verifica-se que, a trajectdria entre os factores se revelou positiva e
estatisticamente significativa para os niveis de significancia a=0.05 e a=0.1; nenhum dos
intervalos de confianca contém o valor zero, o que nos leva a rejeitar Hy para os niveis de
significancia «=0.05 e a=0.1, suportando a validade do coeficiente de trajectéria do modelo
em estudo.

Tabela 8.3.15: Validagdo do coeficiente estrutural (Governanga-> Qualidade de Vida) e coeficiente de determinagdo através do
método bootstrap — Paises com rendimento médio baixo (N=52).

Coeficiente Estrutural R?
N Média E.P Per.025 Per.975 | Média  E.P Per.025 Per.975
100 | 0.584 0.072 0.454 0.712 0.346 0.084 0.206 0.508
200 | 0.598 0.072 0.456 0.737 0.363 0.085 0.208 0.543
500 | 0.588 0.073 0.445 0.725 0.351 0.086 0.198 0.525
1000 | 0.587 0.088 0.430 0.737 0.352 0.092 0.186 0.544

8.3.6. Modelo de medida e estrutural com método PLS - Paises com rendimento médio-
alto (N=58)

A tabela 8.3.16 contém os resultados do modelo de medida das variaveis latentes em estudo,
obtidos para o grupo formado pelos paises com vencimento médio-baixo. Neste caso, o
tamanho amostral sofre uma redugdo de 157 observagdes ficando o grupo reduzido a apenas
58 observagoes.

Relativamente aos valores de alpha de Cronbach e de rho de Dillon-Goldstein, verifica-se que
ambas as varidveis latentes apresentam valores superiores a 0.7, o que significa uma boa
consisténcia interna para cada bloco. E possivel verificar também que, para ambos os blocos, o
valor do primeiro eigenvalue é superior a um, enquanto o valor do segundo eigenvalue é
inferior a um validando deste modo, os trés indices da verificagdo de unidimensionalidade dos
blocos reflectivos.

Todos os indicadores do bloco governanca e qualidade apresentam pesos factoriais
estandardizados elevados (P.F> 0.5) e fiabilidades individuais adequadas (P.F>> 0.25) em
suporte da validade factorial do bloco governan¢a e qualidade. O indicador indice de
mortalidade infantil (IMR) apresenta o maior peso factorial estandardizado (P.F=0.797) do
bloco qualidade, o que significa que 63% (0.797%) da variabilidade deste indicador é explicado
pela varidvel latente qualidade, e o indicador estado de direito (rl) apresenta o maior peso
factorial estandardizado (P.F=0.950) do bloco governanga, o que significa que 90% (0.9507) da
variabilidade deste indicador é explicado pela varidvel latente governanca. E importante referir
que, os indicadores relativos a qualidade de saneamento basico (SN, peso factorial = 0.2743) e
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ao produto interno bruto (GDP, peso factorial = 0.423) apresentaram pesos factoriais
estandardizados inferiores aos valores aceitaveis. Deste modo, uma vez que a sua eliminagdo
contribui consideravelmente para a melhoria da consisténcia interna e verificacio da
unidimensionalidade do bloco qualidade (o valor de alfa de Cronbach do bloco subiu de 0.613
para 0.719 e o segundo eigenvalue baixou de 1.12 para 0.90) optou-se por retirar estes
indicadores do bloco.

Tabela 8.3.16: Estatisticas do modelo de medida para os blocos Qualidade de Vida e Governanga — Paises com rendimento
médio alto (N=58).

L.V Tipo Medida N2Ind C.alpha DG.rho eig.1st eig.2nd
Governanga Reflectiva 6 0.928 0.944 4.44 0.830
Qualidade Reflectiva 5 0.719 0.818 2.38 0.970

Figura 8.3.6: Pesos factoriais estandardizados (loadings) dos indicadores dos blocos governanga e qualidade — Paises com
rendimento médio alto (N=58).
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Relativamente ao modelo estrutural, cujos indices estdo representados na tabela 8.3.17
verifica-se que a varidvel latente governanga representa aproximadamente 74% da
variabilidade dos seus indicadores e o bloco qualidade representa 47%. O bloco exdgeno
governanga é responsavel por 13% da variabilidade dos indicadores do bloco enddégeno; o
valor relativo ao coeficiente de determinagdo (R°=0.285) indica que a qualidade de governanca
explica 30% do efeito da qualidade de vida, o que implica um poder de explicagdo moderado,
tal como o valor relativo a bondade de ajustamento (gof = 0.414).

Tabela 8.3.17: Estatisticas do modelo estrutural (Governanga-> Qualidade de Vida) — Paises com rendimento médio alto (N=58)

V.L Tipo R? AV.C Av.Redun GOF
Governanga Exdgena 0.740
Qualidade Enddgena 0.285 0.465 0.133 0.414
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Relativamente a validade do coeficiente estrutural cujos resultados estdo apresentados na
tabela 8.3.18, verifica-se que, a trajectdria entre os factores se revelou positiva e
estatisticamente significativa para os niveis de significancia a=0.05 e a=0.1; nenhum dos
intervalos de confianca contém o valor zero, o que nos leva a rejeitar Hy para os niveis de
significancia «=0.05 e a=0.1, suportando a validade do coeficiente de trajectéria do modelo
em estudo.

Tabela 8.3.18: Validagdo do coeficiente estrutural (Governanga-> Qualidade de Vida) e coeficiente de determinagdo através do
método bootstrap — Paises com rendimento médio alto (N=58).

Coeficiente Estrutural R?

N Meédia E.P Per.025 Per.975 | Média E.P Per.025 Per.975
100 0.573 0.068 0.455 0.726 0.333 0.081 0.207 0.527
200 0.562 0.067 0.436 0.680 0.321 0.074 0.190 0.462
500 0.566 0.071 0.425 0.707 0.325 0.081 0.180 0.500
1000 0.563 0.071 0.417 0.697 0.322 0.080 0.174 0.487
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8.4. Eixo D: Comparagdo dos coeficientes estruturais entre os diferentes subgrupos

No que concerne a estima¢do do modelo estrutural em estudo através do método CBSEM, a
tabela 8.4.1 apresenta os valores dos coeficientes estruturais (para os seis grupos de paises)
estimados com (Bpeor)€ sem (B) recurso ao método bootstrap, o valor dos erros padrao (E.Ppoot)
e os valores de probabilidade (p.value) associados aos respectivos coeficientes estruturais
estimados com o método bootstrap. No que diz respeito a estimacdo do modelo estrutural
com o método PLS, a tabela x apresenta igualmente os valores referentes aos coeficientes
estruturais (para os seis grupos de paises),estimados com e sem recurso ao método bootstrap;
os valores dos erros padrdao, e os valores correspondentes aos percentis 0.25 e 0.75 dos
intervalos de confianga a 95% para os coeficientes estruturais, calculados através do método
bootstrap.

Tabela 8.4.1: Analise e comparagdo dos coeficientes estruturais (Governanga-> Qualidade de Vida) com o método CBSEM e PLS

CBSEM PLS

B Bboot E-Pboot P.value B Bboot E-Pboot P0.25 P0.75
A.Total | 0.722 0.720 0.069 0.000 0.749 0.753 0.026 0.696 0.801
PD 0.160 0.160 0.062 0.004 0.701 0.721 0.061 0.586 0.835
PVD 0.708 0.708 0.110 0.000 0.605 0.594 0.049 0.503 0.678
PRB 0.102 -0.116 0.634 0.794 0.069 0.462 0.525 -0.665 0.648
PRMB 0.483 0.484 0.190 0.001 0.546 0.566 0.075 0430 0.737
PRMA 0.243 0.243  0.127 0.003 0.586 0.588 0.073 0417 0.697

A analise de trajectdrias entre os factores com o método CBSEM revelou que a trajectdria
‘Gov-QV’ da amostra total é a que apresenta maior peso (Bgov.av=0-772; Broot;Gov.av=0.720;
SE=0.069; p.value=0.000), seguida pela trajectdria ‘Gov-QV’ dos paises subdesenvolvidos
(Bsov.av=0.708; PBuoot:Gov.av=0.708; SE=0.110; p.value=0.000), paises com rendimento médio-
baixo (Bsov.ov=0.483; Bboot.Gov.av=0-484; SE=0.190; p.value=0.001), paises com rendimento
médio-alto  (Beov.av=0.243; PBroot.ov.av=0.243; SE=0.127; p.value=0.003), e dos paises
desenvolvidos (Bgov.qv=0.160; Broot;cov.av=0.160; SE=0.062; p.value=0.004). Finalmente, a
trajectéria relativa aos paises com rendimento baixo revelou-se nao significativa (Bgov.qu=0.102;
Booot:Gov.av=-0.116; SE=0.634; p.value=0.794).

A andlise de trajectérias entre os factores com o método PLS revelou que a trajectéria ‘Gov-
QV’ da amostra total é a que apresenta maior peso (Beov.qv=0-794; Buootcov.av=0.-753; SE=0.026;
IC 95% [0.696; 0.801]), seguida pela trajectéria ‘Gov-QV’ dos paises desenvolvidos
(Bsov.av=0.701; Buoot:cov.qv=0.721; SE=0.061; IC 95% [0.586; 0.835]), paises subdesenvolvidos
(Bsov.qv=0.605; Bhoot:cov.qv=0.594; SE=0.049; IC 95% [0.503; 0.678]), paises com rendimento
médio-alto (Bgov.qv=0.586; Buoot;cov.av=0-588; SE=0.073; IC 95% [0.417; 0.697]), e dos paises com
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rendimento médio-baixo (Bsov.qv=0.546; Broot;cov.av=0.566; SE=0.062; IC 95% [0.430; 0.737]).
Finalmente, a trajectdria relativa aos paises com rendimento baixo revelou-se nao significativa
(Bsov.qv=0.069; Bboot.cov.qv=0.462; SE=0.525; IC 95% [-0.665; 0.648]).

Relativamente a andlise multigrupos, o modelo estrutural ‘Gov-QV’ foi analisado e comparado
entre os paises desenvolvidos vs paises subdesenvolvidos; paises com rendimento baixo vs.
grupo formado pelos restantes paises (de molde a facilitar a andlise, todos os paises nao
pertencentes aos paises com rendimento baixo foram inseridos num sé grupo. O mesmo
aconteceu para as outras comparacgoes.); paises com rendimento médio-baixo vs. grupo
formado pelos restantes paises; e paises com rendimento médio-alto vs. grupo formado pelos
restantes paises.

No que concerne a estimagdo realizada pelo método CBSEM, a invaridncia' do modelo
estrutural nos respectivos subgrupos foi avaliada por comparacdo do modelo com coeficientes
estruturais livres vs. o modelo com coeficientes estruturais fixos e iguais nos dois grupos. A
significancia estatistica da diferenca dos dois modelos foi feita com o teste Qui-quadrado da
diferenca de modelos aninhados (colunas 2,3 e 4 da tabela 8.4.2), verificando-se que todos os
grupos comparados diferem significativamente para um valor de @<0.05.

No que concerne a estimacdo realizada pelo método PLS, a invaridncia do modelo estrutural
nos respectivos subgrupos foi avaliada através do teste das permutas, uma vez que este é um
teste de distribuicdo livre. As colunas 5 e 6 e da tabela 8.4.2 exibem os valores das diferencas
absolutas (Dif.Abs) dos coeficientes estruturais entre os dois grupos comparados, e os valores
de probabilidade (p.value) respectivamente. Como se pode verificar, também neste caso,
todos os coeficientes estruturais diferem significativamente entre os grupos.

Tabela 8.4.2: Estatisticas resultantes da analise multigrupos com os métodos CBSEM e PLS.

CBSEM PLS

Chisq dif. Gl dif. p.value Dif.Abs p.value
PD vs. PVD 192.87 23 0.000 0.115 0.029
PRBvs O 82.761 23 0.001 0.275 0.029
PRMB vs.0 95.605 23 0.002 0.205 0.009
PRMAVvs. O 168.41 23 0.000 0.193 0.009

1 , . A A o . . . ~ e

No contexto da fisica, a invaridncia é o nome dado a propriedade de uma grandeza que ndo se modifica quando ocorre uma
mudanga nas condigdes do observador. As variaveis com esta propriedade designam-se varidveis invariantes. Este conceito pode
estender-se, de forma genérica, também para o campo da analise de modelos de equagdes estruturais em ciéncias sociais e
humanas.
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8.5. Eixo E Comparagdo das propriedades dos estimadores utilizados nos métodos
CBSEM (ML) e PLS, assentes no processo de reamostragem bootstrap através de
uma simulagdo de Monte Carlo

No que concerne a comparacao das propriedades dos estimadores utilizados nos métodos
CBSEM (ML) e VBSEM (PLS), assentes no processo de reamostragem bootstrap, foi conduzida
uma simulacdo de Monte Carlo no ambito de avaliar o comportamento dos parametros em
termos de precisdo (viés) e eficiéncia (erros padrao-E.P) para cada subgrupo constituido. A
simulacdo de Monte Carlo para o método CBSEM (ML) foi realizada com recurso ao pacote
simsem desenvolvido para o software r (versdo 0.5; Schoemenn, 2013). A simulacdo de Monte
Carlo para o método VBSEM (PLS) foi realizada com recurso ao pacote matrixpls desenvolvido
para o software r (versdo 0.5; Schoemenn, 2013). Para detectar se existem diferencas
significativas ao nivel dos estimadores foi conduzido um teste de Friedman para medidas
repetidas, cujos resultados sao exibidos na tabela 8.5.

Tabela 8.5: viés médio e erros padrdo do modelo de medida e estrutural para cada tamanho amostral (n) e método de
estimagdo (ML e PLS).

Subgrupo n Método Modelo de medida Modelo estrutural
Viés E.P Viés E.P

PRB 38 ML 0.030 0.205 0.015 0.200

PLS 0.122 0.497 0.039 0.389

PRMB 52 ML -0.013 0.169 0.009 0.187

PLS 0.101 0.296 -0.052 0.157

PRMA 58 ML -0.019 0.165 0.002 0.158

PLS -0.045 0.470 0.039 0.241

PD 68 ML -0.028 0.235 0.007 0.131

PLS -0.043 0.535 0.037 0.185

PVD 147 ML -0.008 0.101 0.014 0.129

PLS 0.179 0.110 -0.199 0.055

A.Total 215 ML -0.005 0.084 0.008 0.102

PLS 0.180 0.094 -0.199 0.049

Deste modo, a partir da tabela 8.5, verifica-se que para @=0.05 o viés médio (F(1)=6;
p.value=0.014) e as estimativas dos erros padrdo (F(1)=6; p.value=0.001) dos modelos de
medida diferem significativamente, evidenciando que o viés médio e os respectivos erros
padrdo obtidos através do método PLS assente no processo de reamostragem bootstrap sdo
superiores ao viés médio e erros padrdo obtidos através do método CBSEM (ML) assente no
processo de reamostragem bootstrap Bollen-Stine.

Relativamente ao modelo estrutural, verifica-se que para @=0.05 o viés médio (F(1)=6;
p.value=0.018) e as estimativas dos erros padrdo (F(1)=6; p.value=0.014) dos modelos de
medida também diferem significativamente, ndo obstante verifica-se que, apesar do viés
médio obtido através do método PLS assente no processo de reamostragem bootstrap se
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mostrar mais elevado em todos os subgrupos, 0 mesmo ndo acontece com as estimativas dos
erros padrao para amostras de maior dimensdo (n=147 e n=215), onde neste caso os valores
dos erros padrdo obtidos através do método CBSEM (ML) assente no processo de
reamostragem bootstrap Bollen-Stine sdo claramente mais elevados do que aqueles obtidos
através do método PLS.
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9. Discussado de Resultados

No nono capitulo desta tese procura dar-se sentido aos resultados obtidos na sec¢do anterior,
abordando os resultados mais pertinentes provenientes da aplicacdo dos métodos CBSEM e
PLS ao modelo conceptual Gov-QV nos seis grupos de paises.

Avaliagéo do modelo estrutural

Relativamente aos coeficientes estruturais originais do modelo conceptual em estudo, obtidos
para os seis grupos de paises através do método CBSEM, verifica-se que, para todas as
amostras, a qualidade de governanca tem efeito positivo e significativo na qualidade de vida,
excepto na amostra referente aos paises com rendimento baixo (Bgov.qv=0.122; p.value>0.1). E
importante realgar que o efeito que qualidade da governanca tem sobre a qualidade de vida é
maior nas amostras de maior dimensdo (n=215 e n=147). Relativamente aos coeficientes
estruturais do modelo conceptual em estudo obtidos para os seis grupos de paises através do
método CBSEM assente no processo de reamostragem bootstrap, verifica-se que sdo quase
idénticos aos coeficientes originais a excepcdao do coeficiente estrutural relativo aos paises
com rendimento baixo, contrariando a hipédtese inicial, uma vez que constata que a qualidade
de governacdo tem um impacto negativo na qualidade de vida das populagdes. No entanto,
também este coeficiente carece de significancia estatistica (Bpoot,cov-av=-0.116,; p.value>0.1).

Relativamente aos coeficientes estruturais originais do modelo conceptual em estudo, obtidos
para os seis grupos de paises através do método PLS, verifica-se que, para todas as amostras, a
qualidade da governanga tem um efeito positivo e significativo na varidvel latente qualidade
de vida, excepto na amostra referente aos paises com rendimento baixo (Bgev.qv=0.069;
p.value>0.1). Relativamente aos coeficientes estruturais do modelo conceptual em estudo
obtidos para os seis grupos de paises através do método PLS assente no processo de
reamostragem bootstrap, verifica-se que sdo quase idénticos aos coeficientes originais a
excepcdo do coeficiente estrutural relativo aos paises com rendimento baixo onde o efeito
passa a ser bastante superior aquando da aplicagdo do método de reamostragem bootstrap
(Bboot;cov-qu=0.462,; p.value>0.1). Ndo obstante, também neste caso este coeficiente carece de
significancia estatistica.

Avaliagdio do modelo de medida

No que concerne a andlise da varidvel latente governanga, verificou-se que, para os seis grupos
de paises, o modelo factorial confirmatdrio estimado com o método CBSEM apresentou, no
geral, uma qualidade de ajustamento boa e moderada. No que diz respeito aos pesos factoriais
estandardizados verifica-se que o indicador estado de direito (rl) se destaca por ter sido a mais
explicativa na operacionalizagdao do constructo latente governancga. Com efeito, este indicador
apresenta um peso factorial superior ao dos outros indicadores em todos os subgrupos,
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vincando a importancia e a dimensdao que o estado de direito representa na qualidade de
governacdo das nagdes. A Unica excepgao diz respeito aos paises desenvolvidos cujo indicador
com maior peso factorial estandardizado é o indicador correspondente a eficacia
governamental (eg), e que marca a importancia quer da redistribuicdo dos bens publicos quer
da producdo de novas politicas, como factores essenciais para a qualidade de governacgdo
desses paises.

No que concerne a andlise da varidvel latente qualidade de vida, verificou-se que, o modelo
factorial confirmatério estimado com o método CBSEM apresentou uma qualidade de
ajustamento muito boa para a amostra total, para o subgrupo formado pelos paises
subdesenvolvidos e para o subgrupo formado pelos paises com rendimento médio baixo. Nao
obstante, a qualidade de ajustamento revelou-se moderada/fraca para os subgrupos formados
pelos paises desenvolvidos, paises com rendimento baixo e paises com rendimento médio
alto. No que diz respeito aos pesos factoriais estandardizados, verifica-se que, que, no geral
(amostra total, paises subdesenvolvidos, paises desenvolvidos, paises com rendimento baixo e
paises com rendimento médio baixo) o indicador correspondente a facilidade de acesso ao
saneamento basico (SN) tem um peso factorial estandardizado superior ao dos outros
indicadores, vincando a importancia e dimensdo que a facilidade de acesso ao saneamento
basico representa na qualidade de vida destes paises. As duas excepg¢les sdo constituidas
pelos paises desenvolvidos e paises com rendimento médio alto. Nos primeiros, o indicador
com maior peso factorial corresponde ao indice de percepcdo ambiental (EPI), o que significa
qgue uma melhor qualidade de vida se traduz pela sensibilidade que cada nacdo tem
relativamente aos pressupostos ambientais assumidos no indice de percep¢do ambiental. A
segunda excepcdo é referente aos paises com rendimento médio alto, onde o indicador com
maior peso factorial corresponde ao indice de mortalidade infantil (IMR), vincando a
importancia e dimensdo que o sistema de saude e politicas de saude publica representam na
qualidade de vida das populagdes.

Relativamente a andlise da varidvel latente governanca e qualidade de vida, realizada através
do método PLS, verificou-se que os blocos formados pelos seis grupos de paises apresentaram
uma boa consisténcia interna. Os pesos factoriais estandardizados do modelo de medida da
variavel latente governanca, estimados pelo método PLS, mostram que o indicador estado de
direito tem um peso factorial estandardizado superior ao dos outros indicadores em todas as
amostras, vincando do mesmo modo, a importancia e dimensdo que o estado de direito (rl)
representa na qualidade de governacdo das nagoes.

Os pesos factoriais do modelo de medida da varidvel latente qualidade, estimados pelo
método PLS, mostram que, no geral (amostra total, paises subdesenvolvidos, paises com
rendimento médio baixo e paises com rendimento médio alto) o indicador indice de
mortalidade infantil (IMR) tem um peso factorial estandardizado superior ao dos outros
indicadores, vincando a importancia e dimensdao que o indice de mortalidade infantil
representa na qualidade de vida destes paises. O facto de se ter estimado o respectivo
parametro com sinal negativo e com significancia estatistica justifica o teor desta conclusdo. As
duas excepcles sao constituidas pelos paises desenvolvidos e paises com rendimento baixo.
Nos primeiros, o indicador com maior peso factorial corresponde ao indice de percepcdo
ambiental (EPI), o que significa que uma melhor qualidade de vida passa pela sensibilidade que
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cada nacdo tem relativamente aos pressupostos ambientais assumidos no EPl. A segunda
excepcdo é referente aos paises com rendimento baixo, onde o indicador com maior peso
factorial é o indice de liberdade econdmica mundial (EFW), vincando a importancia e a
dimensao que liberdade econdmica representa na qualidade de vida das populagdes.

No que concerne a comparacao (através de uma simulacdo de Monte Carlo) das propriedades
dos estimadores utilizados nos métodos CBSEM (ML) e PLS, assentes no processo de
reamostragem bootstrap, verifica-se que, quer no modelo de medida quer no modelo
estrutural, o método CBSEM mostrou ser mais preciso (Viéscssem<Viéspis) que o método PLS. No
que diz respeito a eficiéncia dos estimadores, o método CBSEM (ML) mostrou ser mais
eficiente (SEcgsem<SEps) que o método PLS nos subgrupos formados pelos paises com
rendimento baixo, paises com rendimento médio baixo, paises com rendimento médio alto e
paises desenvolvidos, ndo obstante, o método PLS mostrou ser mais eficiente (SEcgsem>SEpys)
que o método CBSEM (ML) nos subgrupos com maior dimensdo, nomeadamente nos grupos
formados pelos paises subdesenvolvidos (n=147) e no grupo constituido pela amostra total
(n=215).
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10. Conclusao

No ultimo capitulo desta tese procura dar-se sentido aos resultados obtidos na seccdo
anterior. Serdo abordados os resultados mais pertinentes para as hipdéteses formuladas,
estabelecendo uma relacdo com a teoria e com os objectivos propostos, assim como as
limitacdes do estudo e sugestdes para novas pesquisas.

Na linha do objectivo geral delineado para este trabalho, ou seja, investigar o impacto da
qgualidade da governanca na qualidade de vida das populac¢des, foi constituido, com base na
literatura, um modelo conceptual com duas varidveis latentes (Governanga e Qualidade de
Vida) cujos indicadores reflectissem exactamente o impacto que a qualidade de governanga
tem na qualidade de vida das populacGes. Estes indicadores foram criteriosamente
seleccionados com base na literatura, de molde a reflectirem o melhor possivel as varidveis
latentes correspondente. Deste modo, os indicadores relativos a Voz e responsabilizacdo (va),
Estabilidade politica (sta), Eficacia governamental (eg), Qualidade regulatéria (gr), Estado de
direito (rl) e Controle da corrupgao (cc) foram seleccionados de molde a reflectirem o conceito
latente ndo observavel relativo a qualidade de Governanga das nac¢des, ao passo que 0s
indicadores relativos a Taxa de literacia total (LT), Facilidade de acesso ao saneamento basico
(SN), Indice de mortalidade infantil (IMR), Pegada ecoldgica (EF), indice de percepcdo
ambiental (EPI), Liberdade econdmica mundial (EFW) e ao Produto interno bruto (GDP) foram
seleccionados de molde a reflectirem o conceito latente ndo observavel relativo a Qualidade
de Vida das nagdes.

A amostra total contou com 215 paises/areas territoriais que foram posteriormente divididos
em cinco grupos de paises (paises desenvolvidos, paises subdesenvolvidos, paises com
rendimento baixo, paises com rendimento médio baixo e paises com rendimento médio alto)
de acordo com o critério estabelecido pelo banco mundial de dados (World Bank). Deste
modo, o modelo conceptual Gov-QV foi ajustado aos cinco grupos de paises e a amostra total
e foi avaliado de acordo com os dois métodos inerentes a Analise de Equag¢des Estruturais: o
método baseado na matriz de covaridncias (CBSEM), cujo estimador de parametros é o
método da maxima verosimilhanga (ML) e o método baseado na matriz de variancias (VBSEM),
cujo estimador de parametros corresponde aos minimos quadrados parciais (PLS). A razdo pela
qual se utilizaram as duas metodologias reside no facto de que o método VBSEM (PLS) é
geralmente empregue quando o método CBSEM (ML) atinge os seus limites, nomeadamente
qguando as amostras sao pequenas (0 que acontece quando a amostra total é dividida nos
consequentes subgrupos), ou quando os dados ndo seguem uma distribuicdo normal (o que se
verificou na analise exploratéria multivariada), uma vez que o estimador PLS ndo requer o
cumprimento de quaisquer pressupostos.

Os resultados obtidos através do método CBSEM (ML) e VBSEM (PLS) mostraram que, o efeito
da varidvel latente Governanca na varidvel latente Qualidade de Vida das populagdes se
revelou positivo e estatisticamente significativo excepto no grupo formado pelos paises com
rendimento baixo. Verificou-se também que, no geral, relativamente ao modelo de medida
quer avaliado com o método CBSEM (ML) quer avaliado com o método VBSEM (PLS), o
indicador estado de direito (rl) se destacou por ter sido o mais explicativo na operacionalizacdo
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da variavel latente Governanca, vincando a importancia e a dimensao que o estado de direito
representa na qualidade de Governanca das nagdes. Ndo obstante, no que concerne a variavel
latente Qualidade de Vida, o indicador relativo a qualidade de saneamento basico (SN)
mostrou ser o mais explicativo na operacionalizacdo desta varidvel quando o modelo de
medida foi estimado pelo método CBSEM (ML) ao passo que, quando o modelo de medida foi
estimado com o método VBSEM (PLS), o indicador relativo ao indice de mortalidade infantil
(IMR) foi o que apresentou, no geral, um maior peso factorial estandardizado.

Finalmente, no que concerne a comparacao e avaliagdo das propriedades dos dois estimadores
(ML e PLS) utilizados pelos métodos CBSEM e VBSEM assentes no método de reamostragem
bootstrap, verificou-se a partir dos resultados obtidos no teste de Friedman que o viés e os
erros padrdo dos parametros estimados quer pelo estimador ML quer pelo estimador PLS
diferem significativamente. Relativamente a precisdo do modelo de medida, verificou-se que o
viés médio resultante do método VBSEM (PLS) assente no método bootstrap é superior ao viés
médio resultante do método CBSEM (ML) assente no método bootstrap. Verificou-se também
que, com o método VBSEM (PLS) assente no método bootstrap, os valores mais elevados do
viés médio correspondem as amostras de maior dimensdo (n=147 e n=215) sugerindo, deste
modo, que o método VBSEM (PLS) assente no método bootstrap sobrestima os pesos
factoriais nas amostras de maior dimensdo. A mesma situacdo se verifica no que diz respeito a
precisdo do modelo estrutural, onde o método CBSEM (ML) assente no método bootstrap se
mostra mais preciso em relacdio método VBSEM (PLS) assente no método bootstrap, sendo
este, por sua vez, menos preciso para as amostras de maior dimensao.

Relativamente a eficiéncia do modelo de medida, verificou-se que, com os dois métodos, a
média dos erros padrdo vai sendo cada vez menor a medida que o tamanho amostral
aumenta. Relativamente a eficiéncia do modelo estrutural verifica-se que para amostras de
maior dimensdo o método VBSEM (PLS) assente no método bootstrap se mostra mas eficiente
gue método CBSEM (ML) assente no método bootstrap, contudo, a situagdo reverte-se para as
amostras de menor dimensdo. Neste caso verifica-se também que a partir de um tamanho de
n=58, a média dos erros padrdo vai decrescendo sucessivamente, quer no método CBSEM (ML)
assente no método bootstrap, quer no método CBSEM (ML) assente no método bootstrap.

Limitagdes e pesquisa futura

Apesar da contribuicdo deste estudo no que diz respeito a comparagdo dos dois métodos de
estimacdo inerentes a AEE: ML e PLS; existem naturalmente algumas limita¢Ges. As limitaces
passam principalmente pela simplicidade do modelo conceptual, nomeadamente no que
concerne ao relativamente baixo nimero de indicadores e tamanho amostral reduzido quando
se divide a amostra total nos respectivos subgrupos.

Por exemplo, uma razdo para o método VBSEM (PLS), mesmo nas amostras de pequena
dimensdo ndo ter apresentado a precisdo e eficiéncia desejadas deve-se ao problema
conhecido como consisténcia por aumento. Com efeito, os coeficientes estruturais estimados
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através do PLS, convergem para os valores dos pardametros do modelo composto pelas
variaveis latentes em causa a medida que o tamanho amostral e o nimero de indicadores de
cada variavel latente tende para infinito, ndo obstante, nas situa¢des reais da vida quotidiana,
nas quais tanto o numero de observagdes como o numero de indicadores sao finitos, PLS
tende a subestimar as correlagdes entre as varidveis latentes e sobrestimar os pesos factoriais
estandardizados (i.e., os parametros do modelo de medida; Dijkstra, 1983). Este problema
apenas desaparece quando o numero de observacdes e o n? de indicadores por varidvel
latente tende para infinito, uma vez que, nesse caso, os valores caso das varidveis se
aproximam dos valores verdadeiros, minimizando este problema (Lohmoller, 1989). Outras
limitagOes consistem no facto de ndo haver indices de bondade de ajustamento transversais
aos dois métodos, e, por esta razoa, uma proveitosa pesquisa futura seria investigar, por
exemplo, o desempenho do indice de bondade de ajustamento (GOF), que apenas se adequa
ao PLS, ao método ML. Outros pontos que seriam uteis investigar no futuro, e no ambito desta
tese, seria o de comparar as propriedades e comportamento dos estimadores PLS e ML,
assentes no método de reamostragem bootstrap, conduzindo uma simulacdo de Monte Carlo
em larga escala, onde fosse possivel controlar a distribuicdo e nimero de indicadores, assim
como o numero de observacoes.
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