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Resumo

Esse artigo-tutorial integra orientagdes metodolégicas para uma Andlise Fatorial Con-
firmatéria (AFC) a um projeto executédvel e reprodutivel. O objetivo foi sistematizar
decisbes analiticas fundamentadas na literatura, demonstrar sua implementagdo em uma
aplicacdo empirica e disponibilizar os materiais que viabilizem examinar, executar e
adaptar o percurso apresentado. A aplicagdo empirica utiliza a escala WHOQOL-Bref
e contempla a selecdo do modelo de medida, a andlise de poder, o pré-processamento,
a estimagado robusta com tratamento continuo dos itens, a avaliacdo do ajuste e a
comparacao e modificagdo de modelos alternativos. A proposta didatica vincula cada
decisao analitica aos procedimentos computacionais responsdveis pelas tabelas, figuras
e estatisticas do artigo. No formato HTML: https://phdpablo.github.io/cfa-tutorial/,
blocos expansiveis detalham a finalidade, o procedimento e a execucao de cada analise,
com codigos comentados e hiperlinks para a documentacdo das fungoes. A versdo em
PDF, por sua vez, preserva a leitura continua tradicional do artigo cientifico. Da-
dos, funcoes reutilizaveis, resultados e documentos-fonte sdo organizados segundo o
modelo ARTE (Article Reproducibility Template & Environment), articulando a im-
plementagdo em R a redagdo dindmica em Quarto. Dessa forma, o conjunto fornece
um roteiro estruturado para fundamentar as decisdbes de uma AFC, reproduzir sua
aplicacao e reutilizar a arquitetura do projeto na elaboragao de outros artigos-tutoriais:
https://github.com/phdpablo/cfa-tutorial.

Palavras-chave: Anélise Fatorial Confirmatoria, Modelagem de Equacoes Estruturais,
Validade da Estrutura Interna, Ciéncia Aberta, Reprodutibilidade, Quarto, lavaan.

1 Introducao

A Andlise Fatorial Confirmatéria (AFC) constitui uma das principais ferramentas
para reunir evidéncias de validade baseadas na estrutura interna de instrumentos de
mensuracao (Bandalos, 2018; Hughes, 2018; Sireci & Sukin, 2013). A validade representa
a propriedade psicométrica central de um modelo de medida (Furr, 2021), pois responde
a questao fundamental da mensuracdo: o que os instrumentos empiricos estdo de fato
medindo (Bandalos, 2018). Essa perspectiva remonta & defini¢ao cldssica de validade,
compreendida como o grau em que um teste afere o construto que pretende mensurar
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(Bandalos, 2018; Furr, 2021; Sireci & Sukin, 2013; Urbina, 2014), preceito alinhado &
visdo tripartite tradicional e ainda amplamente empregado na literatura (Widodo, 2018).

A perspectiva tripartite estrutura a avaliagdo psicométrica a partir de trés fontes cldssicas
de evidéncia: conteido, critério e construto (Bandalos, 2018). A validade de contetido
examina a representatividade e a adequagao dos itens frente ao dominio pretendido
(Cohen et al., 2022). A validade de critério analisa a associagdo entre os escores do
teste e critérios externos relevantes, como desempenhos correlatos ou desfechos futuros
(Cohen et al., 2022). Por sua vez, a validade de construto investiga em que medida o
instrumento capta a varidvel latente tedrica, confrontando hipoteses conceituais com a
evidéncia empirica observada (Cohen et al., 2022).

Formalizada pela American Psychological Association (APA) nos Standards for Edu-
cational and Psychological Testing de 1966 (Bandalos, 2018), essa estrutura tripartite
orientou a pratica psicométrica por décadas. No entanto, a fragmentacao da validade em
categorias estanques passou a ser criticada (Sireci & Sukin, 2013), conduzindo a uma
reformulacdo tedrica em que as subdivisoes classicas foram integradas a uma concepcao
unificada (Widodo, 2018).

A publicacdo dos Standards de 1999 (AERA et al., 1999) e sua revisdo em 2014 (AERA
et al., 2014) consolidaram uma mudanga paradigmaética: a validade deixou de ser consi-
derada uma propriedade intrinseca do instrumento e passou a concernir a legitimidade
da interpretacio e do uso pretendido de seus escores (Furr, 2021). Sob essa dtica contem-
poranea, a validade constitui um conceito unitario fundamentado em multiplas fontes de
evidéncia empirica e tedrica, mobilizadas para respaldar as inferéncias pretendidas para
finalidades especificas (Furr, 2021; Urbina, 2014).

Assim, de acordo com as diretrizes vigentes (AERA et al., 2014), a validade expressa o
grau em que as evidéncias empiricas e os fundamentos tedricos sustentam a interpretacéo
dos escores para os fins concebidos. Trata-se de um julgamento avaliativo integrado
acerca da adequagao das inferéncias e das decisdoes fundamentadas nos resultados das
avaliagoes (Bandalos, 2018; Furr, 2021; Urbina, 2014).

Os Standards (AERA et al., 2014) sistematizam cinco fontes de evidéncia de validade:
contetido, processos de resposta, relacbes com varidveis externas, consequéncias do teste
e estrutura interna. As evidéncias de conteudo atestam a representatividade dos itens
em relagdo ao dominio examinado (Furr, 2021). Os processos de resposta verificam a
aderéncia entre os mecanismos cognitivos dos respondentes e o construto teérico (Sireci
& Sukin, 2013). As relagoes com varidveis externas avaliam associagdes convergentes
e discriminantes com outros construtos de interesse (Furr, 2021). As consequéncias
do teste analisam os desdobramentos éticos e praticos decorrentes da utilizagao dos
instrumentos (Bandalos, 2018).

As evidéncias baseadas na estrutura interna dizem respeito & conformidade entre as
inter-relacgoes dos itens observados e a arquitetura tedrica do construto latente (AERA
et al., 2014; Rios & Wells, 2014). Essa dimensao analitica desdobra-se em trés eixos
fundamentais (Rios & Wells, 2014): dimensionalidade, confiabilidade e invaridncia de
medida.

A dimensionalidade afere se a estrutura fatorial hipotetizada sustenta as inferéncias
extraidas das pontuagoes (Rios & Wells, 2014). A confiabilidade quantifica a precisao
dos escores, tradicionalmente mensurada por indicadores de consisténcia interna (Rios
& Wells, 2014). J4 a invaridncia de medida assegura a equivaléncia psicométrica dos



parametros entre subgrupos populacionais, como sexo ou faixa etdria, viabilizando
comparagoes entre 0s grupos.

Por meio da AFC, examinam-se simultaneamente essas trés fontes de evidéncia da
estrutura interna (Bandalos, 2018; Flora & Flake, 2017; Hughes, 2018; Reeves &
Marbach-Ad, 2016; Rios & Wells, 2014). Em Ciéncias Sociais Aplicadas, o pesquisador
usualmente dispoe de hipdteses tedricas prévias sobre a dimensionalidade do construto
(Sireci & Sukin, 2013), contexto no qual a AFC é recomendada para confrontar o modelo
de medida tedrico com a matriz de covaridncias empirica (Rios & Wells, 2014).

A AFC constitui o modelo de mensuragdo da modelagem de equagoes estruturais baseada
em covaridncias (CB-SEM, do inglés Covariance-Based Structural Equation Modeling)
(Brown, 2023; Harrington, 2009; Jackson et al., 2009; Kline, 2023; Nye, 2022). A
SEM integra procedimentos de regressao miltipla e analise fatorial em uma tnica
estrutura analitica (Hoyle, 2023; Kline, 2023), permitindo estimar rela¢oes complexas
entre construtos teéricos enquanto modela expressamente o erro de mensuracao (Hoyle,

2023).

A condugao da AFC envolve escolhas metodolégicas condicionadas pela natureza dos
dados, pelo formato de resposta dos itens e pelos objetivos do estudo (Crede & Harms,
2019; Flake et al., 2017; Flake & Fried, 2020; Jackson et al., 2009; Nye, 2022; Rogers,
2024). Tais decisoes impactam diretamente a viabilidade analitica: a complexidade do
modelo, a distribuicdo das categorias de resposta e o tamanho amostral condicionam a
precisido das estimativas e a convergéncia dos algoritmos de estimagdo (Rhemtulla et
al., 2012). Dessa forma, ponderar as implica¢oes psicométricas dos instrumentos ainda
no desenho da pesquisa previne inconsisténcias e dificuldades operacionais nas fases
posteriores.

Nesse contexto, formula-se a seguinte questdo de pesquisa: quais escolhas metodols-
gicas tornam a aplicagdo da AFC mais viavel e flexivel para obter evidéncias
de validade baseadas na estrutura interna? Cabe enfatizar que as decisbes técnicas
atuam como instrumentos subordinados aos objetivos tedricos da investigagao (Pilcher
& Cortazzi, 2023). Sao os objetivos tedricos que delimitam o problema de pesquisa e
direcionam a selecdo metodolégica, cabendo ao método viabilizar o teste rigoroso das
hipéteses formuladas.

Na Psicometria, diversas questoes metodolégicas admitem mais de uma abordagem
defensavel. Nesses casos, a escolha deve considerar os objetivos da pesquisa e as
consequéncias da modelagem para a interpretacao dos resultados. Nesse artigo, adotamos
uma recomendacgao pratica: entre instrumentos adequados ao construto e a populagao
de interesse, privilegiam-se aqueles cujos itens possam ser tratados como continuos. Essa
decisdo deve ser planejada e fundamentada, pois oferece acesso as propriedades analiticas
da méxima verossimilhanga (ML) sem impor o formato ordinal como um obstaculo
metodolégico intransponivel (Rhemtulla et al., 2012; Robitzsch, 2020, 2022).

Para esse propésito, recomendam-se instrumentos com itens estruturados em cinco ou
mais categorias de resposta, preferencialmente sete, desde que disponham de evidéncias
prévias de validade para o uso pretendido. Estudos de simulacdo em AFC sustentam
o emprego da ML robusta com cinco a sete categorias em diversas condi¢ées empiri-
cas, com resultados particularmente favoraveis quando os limiares das categorias sao
aproximadamente simétricos (Rhemtulla et al., 2012).

O tratamento continuo permite empregar a estimagdo por ML e suas correcoes robustas,



além de articular o modelo a rotinas flexiveis de avaliacdo de ajuste, comparacao entre
estruturas concorrentes e tratamento direto de dados ausentes (Rhemtulla et al., 2012;
Robitzsch, 2020). A modelagem ordinal, por sua vez, também envolve pressupostos
distributivos: a abordagem convencional baseada em matrizes de correlagao policérica
assume variaveis latentes continuas subjacentes com distribui¢do normal bivariada. Assim,
ambas as abordagens operam sob premissas tedricas especificas, cabendo ao pesquisador
justificar a adequagao da representagdo matematica escolhida frente aos dados disponiveis
e as metas analfticas (Robitzsch, 2020, 2022).

Essas propriedades tornam o tratamento continuo uma alternativa consistente para
o presente artigo-tutorial. Na presenca de dados omissos, por exemplo, a maxima
verossimilhanga com informagao completa (Full Information Mazimum Likelihood, FIML)
viabiliza sua incorporacao direta na estimacao, atendidas as condigoes tedricas sobre o
modelo e o mecanismo de auséncia. A literatura indica, adicionalmente, cendrios nos
quais a ML robusta exibe desempenho superior em amostras menores quando comparada
aos estimadores de minimos quadrados ponderados (Rhemtulla et al., 2012).

O presente artigo-tutorial tem como objetivo sistematizar orientagées metodoldgicas para
a conducao da AFC, demonstrar sua implementacdo computacional em uma aplicagao
empirica e disponibilizar um projeto executavel e reprodutivel que integre dados, rotinas
analiticas e redacdo dindmica dos resultados. O percurso abrange a selecao do modelo
de medida, a andlise de poder (AP), o pré-processamento dos dados, a estimacao dos
parametros, a avaliacdo do ajuste global e local e a comparagdao e modificacao dos
modelos alternativos. Cada decis@o metodolégica é discutida no referencial teérico sob
uma triplice perspectiva: o que fazer (Flake et al., 2017; Nye, 2022; Rogers, 2024), o
que evitar (Crede & Harms, 2019; Rogers, 2024) e o que reportar (Flake & Fried, 2020;
Jackson et al., 2009; Rogers, 2024).

A aplica¢do empirica utiliza a escala WHOQOL-Bref e retoma a base de dados analisada
por Rogers (2024) e Rogers (2022), documentando os procedimentos desde os regis-
tros brutos. A implementacido computacional em R emprega o ecossistema do lavaan
(Rosseel, 2023) e rotinas modulares reutilizdveis para estruturar operagoes repetitivas.
Tabelas, figuras e estatisticas sdo compiladas pelo cédigo associado ao manuscrito em
Quarto, permitindo ao leitor verificar como cada decisdo tedrica se traduz nos resultados
reportados.

O publico-alvo compreende pesquisadores e estudantes de pds-graduagdo com nogoes
fundamentais de estatistica multivariada e CB-SEM, contemplando diferentes niveis
de proficiéncia em programacao. Para atender a essa audiéncia, o tutorial articula as
justificativas tedricas aos procedimentos estatisticos, explicitando os cédigos junto as
saidas correspondentes. Essa estrutura facilita a compreensao do processo e sua execucao
pratica, franqueando também aos leitores experientes o acesso a materiais modulares
para adaptacdo em suas préprias pesquisas.

A funcao essencial de artigos-tutoriais reside em aproximar métodos estatisticos e compu-
tacionais avancados de pesquisadores nao especialistas (Martins, 2021; Mendes-Da-Silva,
2023). Nessa proposta, a contribui¢do didatica estrutura-se em trés frentes: propiciar o
entendimento critico das decisdes de uma AFC; assegurar a reprodutibilidade integral da
aplicacdo empirica; e oferecer uma organizacao de projeto reutilizavel na elaboragao de
novos tutoriais. Protocolos transparentes, dados e codigos abertos viabilizam o escrutinio
das escolhas realizadas e suprem o ensino de métodos quantitativos de recursos aplicados,
em estrita consondncia com os preceitos da Ciéncia Aberta (Gilroy & Kaplan, 2019;



Kathawalla et al., 2021; Klein et al., 2018) e com os principios FAIR (Findable, Accessible,
Interoperable, and Reusable) (Wilkinson et al., 2016).

A prética da Ciéncia Aberta pressupoe a incorporacao ativa de rotinas de documentacao,
compartilhamento e governanga de dados & atividade cientifica (Limongi & Rogers,
2025a). Sua consolidacdo em um fluxo de trabalho exige sistematizar materiais, rastrear
versdes e conectar as analises estatisticas ao texto final (Limongi & Rogers, 2025b). Para
operacionalizar essa integragio, adota-se o ARTE (Article Reproducibility Template &
Environment), que congrega a gestdo do projeto, o controle de versionamento, a admi-
nistragao de dependéncias computacionais e a editoracao de documentos reproduziveis

(Rogers & Limongi, 2025).

O ARTE propoe a adogao progressiva dessas praticas, estendendo-se da organizacao inicial
e disponibilizagdo dos arquivos até o isolamento completo do ambiente computacional por
meio de contéineres, em conformidade com a complexidade do estudo e a familiaridade
do pesquisador com ferramentas de desenvolvimento (Rogers & Limongi, 2025). No
tutorial, essa estrutura conecta os dados brutos aos procedimentos de tratamento
e modelagem, aos resultados consolidados e ao texto do manuscrito. Os materiais
compartilhados possibilitam reproduzir passo a passo o percurso metodoldgico e transpor
essa infraestrutura para outros problemas psicométricos.

O artigo é disponibilizado em dois formatos complementares. O PDF preserva a narrativa
cientifica linear, contendo as fundamentacoes tedricas, os resultados empiricos e suas
interpretagoes dos resultados. O HTML acrescenta uma camada didatica interativa:
abaixo de tabelas e graficos, blocos expansiveis detalham a finalidade, a preparagao, o
procedimento estatistico e a execugdo das rotinas. O conteiido desses blocos elucida
como os scripts geram cada saida numérica, incorporando comentarios objetivos nas
linhas de cédigo e hiperlinks para a documentagao oficial das fungoes utilizadas. As
rotinas autorais encontram-se documentadas nos scripts do projeto, permitindo modular
a profundidade da leitura conforme o interesse do leitor.

Além dessa introdugdo, o artigo compreende uma fundamentacéo tedrica, seis etapas
aplicadas e a se¢do de conclusdo. A Secdo 2 retine as recomendagdes metodologicas
que balizam a aplica¢do empirica. A Segdo 3 apresenta o instrumento psicométrico e
as especificacbes dos modelos alternativos; a Se¢ao 4 aborda o planejamento amostral
por meio da AP; e a Secdo 5 detalha a obtencao da amostra analitica e a analise
descritiva dos indicadores. A estimacao dos pardmetros e a avaliagdo da convergéncia
das solugdes sédo examinadas na Segdo 6. A Secdo 7 congrega evidéncias de ajuste global,
confiabilidade e diagnéstico local de residuos, subsidiando os procedimentos comparativos
e as reespecificagoes da Segdo 8. Por fim, a Secdo 9 sintetiza as principais consideragoes
do trabalho. Essa organizagao adota as diretrizes para artigos-tutoriais propostas por
Martins (2021), integrando os preceitos metodolégicos a rotinas abertas que viabilizam
a replicacao autéonoma do estudo.

2 Fundamentacao das decisoes analiticas

O presente tutorial retoma o contexto de aplicagdes discutido por Rogers (2024): modelos
de fator comum, com estrutura multifatorial definida e propriedades psicométricas
previamente investigadas, frequentemente empregados como etapa de uma pesquisa mais
ampla. A diferenca reside na estratégia analitica aqui recomendada: planejar a escolha
de instrumentos cujos itens permitam o tratamento continuo, utilizando a maxima



verossimilhanga robusta (MLR) como método de estimacao. A fundamentacgio dessa
escolha exige distinguir o formato de resposta, o objeto da analise e os pressupostos do
modelo.

Itens individuais e escores agregados de uma escala nao sdo intercambidveis nessa
discussao. A possibilidade de analisar uma soma ou média de itens como continua nao
basta para justificar o mesmo tratamento de cada indicador em uma AFC. Harpe (2015)
estabelece essa distingdo e demonstra que itens individuais com formatos numéricos de
pelo menos cinco categorias podem, em geral, ser tratados como continuos. Norman
(2010) complementa essa perspectiva ao evidenciar que a avaliagdo de procedimentos
paramétricos deve considerar sua robustez, em vez de rejeita-los automaticamente pela
classificagdo ordinal dos dados. Essas contribuicoes respaldam a discussao geral. A
justificativa especifica para a AFC decorre dos estudos sobre seus modelos e estimadores.

Nessa diregdo, Rhemtulla et al. (2012) identificou desempenho satisfatério da ML robusta
com cinco a sete categorias em diversas condi¢oes, embora a assimetria dos limiares e
a magnitude das cargas fatoriais influenciassem os resultados. Com sete categorias e
limiares aproximadamente simétricos, a abordagem continua frequentemente apresentou
desempenho equivalente ou superior ao da alternativa categérica examinada. Esses
resultados fornecem suporte a diretriz pratica adotada no presente artigo.

Sob outra perspectiva, Robitzsch (2020) e Robitzsch (2022) argumentam que a escolha
entre modelar as relacdes entre os escores observados e modelar respostas continuas sub-
jacentes envolve diferentes definicoes dos pardmetros de interesse. A modelagem ordinal
nao é universalmente superior apenas porque os itens apresentam categorias ordenadas.
Assim, a recomendacao adotada nesse tutorial combina a possibilidade de defender o
modelo continuo com evidéncias de desempenho e vantagens operacionais. Propde-se
esse caminho desde a fase de planejamento, mantendo a adequacdo do instrumento ao
objetivo da pesquisa como critério prioritario.

As segOes seguintes aprofundam aspectos metodolégicos discutidos na literatura (Crede
& Harms, 2019; Flake et al., 2017; Flake & Fried, 2020; Jackson et al., 2009; Nye,
2022; Rogers, 2024), sintetizados por Rogers (2024) no contexto de modelos ordinais.
Esses topicos sdo aqui estruturados sob a perspectiva do que fazer (Flake et al., 2017;
Nye, 2022; Rogers, 2024), do que evitar (Crede & Harms, 2019; Rogers, 2024) e do que
reportar (Flake & Fried, 2020; Jackson et al., 2009; Rogers, 2024), com foco em modelos
de medida cujos indicadores admitem tratamento continuo.

Assume-se que o leitor possui conhecimento prévio sobre o assunto, remetendo-se detalhes
tedricos introdutérios aos manuais classicos (Brown, 2015; Kline, 2023) ou a artigos que
oferecem introdugéo & CB-SEM (Davvetas et al., 2020; Shek & Yu, 2014). O contexto
analitico circunscreve-se & AFC no ambito da CB-SEM (Brown, 2015; Jackson et al.,
2009; Kline, 2023; Nye, 2022). Nao se abordam especificagoes na SEM baseada em
varidncias (VB-SEM), encontradas principalmente na literatura sobre Partial Least
Squares SEM (PLS-SEM) (J. F. Hair et al., 2017, 2022; Henseler, 2021).

2.1 Selecao do Modelo de Medida

Na selecao do modelo de medida, recomenda-se privilegiar instrumentos cujos itens
tenham cinco ou mais categorias de resposta, preferencialmente sete, entre as alternativas
com evidéncias de validade para o construto, a lingua e a populagdo de interesse. A
preferéncia por sete categorias decorre do desempenho favoravel observado em condigoes



simuladas de AFC e da possibilidade de maior diferenciagao das respostas, sem repre-
sentar uma garantia de maior poder estatistico ou de mensuragao 6tima em qualquer
contexto (Harpe, 2015; Rhemtulla et al., 2012). Essa orientacao aplica-se & escolha entre
instrumentos apropriados e ndo autoriza alterar arbitrariamente o formato de resposta
de uma escala validada, pois modificagdes exigem nova avaliacdo de suas propriedades
psicométricas (Harpe, 2015).

O numero de categorias oferecidas também deve ser confrontado com a forma como
sao utilizadas pelos respondentes. Um item com cinco ou sete opcoes pode apresentar
respostas concentradas em apenas duas ou trés categorias, como destaca Harpe (2015).
Assim, recomenda-se examinar, no planejamento, evidéncias de aplicacGes anteriores na
populacao-alvo e, apds a coleta, as frequéncias das categorias e a distribuigao de cada
item. A descricao dos indicadores no pré-processamento documenta essas caracteristicas
e subsidia a avaliacio da estratégia de estimacdo. As corre¢des robustas nao dispensam
essa andlise nem corrigem automaticamente uma especificacdo inadequada do modelo de

medida (Rhemtulla et al., 2012).

Ao selecionar um modelo de medida, convém priorizar escalas ja validadas na lingua de
aplicagdo e testadas na populagdo-alvo da pesquisa (Flake et al., 2017). Adicionalmente,
cumpre verificar se essas escalas nao sao proprietarias ou privativas de determinada
categoria profissional. Recomenda-se consultar sistemas oficiais de avaliagdo de testes
psicolégicos ou recorrer a instrumentos desenvolvidos por érgaos publicos, consércios
académicos e centros de pesquisa, que comumente contam com respaldo metodologico e
investimento substancial em validagdo para politicas publicas.

A prospeccio do modelo de medida deve abranger periddicos especializados, manuais
técnicos e teses de referéncia na area. Schumacker et al. (2021) fornecem uma listagem
sistemdtica para busca de instrumentos como ponto de partida. Existem diversas revisoes
sistematicas e meta-andlises da literatura sobre modelos de medida voltados a construtos
especificos. E indispensével examinar o estudo seminal da escala e suas validagoes
empiricas subsequentes. Kline (2016, p. 29) apresenta um roteiro sistematico para
avaliacdo de modelos de medida potenciais.

Devem-se evitar instrumentos elaborados ad hoc sem rigor psicométrico formal (Flake
& Fried, 2020; Kline, 2016), visto que a mera existéncia de uma escala nao assegura
sua validade (Flake et al., 2017). Tampouco se recomenda adotar instrumentos pouco
referenciados ou tradugoes diretas desprovidas de adaptacao transcultural rigorosa em
amostras independentes. Do mesmo modo, nao se devem ocultar estruturas fatoriais
concorrentes documentadas na literatura (como modelos hierdrquicos ou bifator), pois a
consideracao de representacoes alternativas respaldadas teoricamente qualifica o escopo
confirmatério da investigacdo (Crede & Harms, 2019).

Cabe fundamentar as propriedades psicométricas da escala selecionada, indicando evi-
déncias empiricas prévias de aplicacdo na populacao almejada, bem como coeficientes de
confiabilidade e validade (Flake & Fried, 2020; Jackson et al., 2009; Kline, 2016). Se
para uma mesma escala existirem diferentes estruturas fatoriais esperadas, devem-se
justificar as comparagoes que serdo empreendidas para assegurar o carater genuinamente
confirmatério da AFC (Jackson et al., 2009).

Recomenda-se especificar o modelo principal e apoiar a escolha discutindo seus méritos
em relagdo a modelos tedricos equivalentes e concorrentes (Jackson et al., 2009), com
representacao grafica das estruturas testadas (Jackson et al., 2009). Definem-se a



priori, com base na literatura empirica prévia, eventuais cargas cruzadas (cross-loadings)
teoricamente plausiveis (Brown, 2023; Nye, 2022).

Considerando que a escala selecionada frequentemente integra um questionario de pes-
quisa mais amplo, convém adotar as recomendagoes procedimentais para triagem de
respostas descuidadas ou com esforgo insuficiente (Careless or Insufficient Effort Respon-
ding, C/TIER) (Curran, 2016; Huang et al., 2026; Ward & Meade, 2023). Recomenda-se
planejar desde o desenho do instrumento a inclusdo de itens de atengéo explicita (ins-
tructed response items e, quando apropriado, bogus/infrequency items) e o registro do
tempo de resposta do questiondrio, preferencialmente por pagina (page time). Esse
protocolo possibilita identificar respondentes que néo leram os itens ou que completaram
0 questionario em velocidade incompativel com um processamento cognitivo atento
(Ward & Meade, 2023).

2.2 Andlise de Poder

No ambito da AP, a primeira diretriz metodolégica consiste em rejeitar decisdes de tama-
nho amostral fundamentadas em regras de bolso heuristicas. Na literatura, encontram-se
recomendagoes empiricas dispares, que variam de tamanhos minimos absolutos (N de
50 a 1.000) a razdes arbitrarias entre observacoes e parametros livres (N/q de 5:1 a
20:1) (Kline, 2023; T. A. Kyriazos, 2018). Tais pardmetros baseiam-se em cendrios de
simulacao particulares e dificilmente refletem as especificidades de um modelo empirico
concreto.

Tampouco se deve recorrer a estimativas de limite inferior como substituto da AP voltada
a efeitos especificos (Westland, 2010). O tamanho de amostra minimo genérico tende
a resultar em poder estatistico insuficiente para detectar efeitos-alvo no modelo sob
investigacdo (Wang, 2023). Nesse contexto, desaconselha-se o emprego da calculadora
de Soper, amplamente difundida em pesquisas aplicadas, cujas estimativas baseadas em
féormulas analiticas genéricas ndo captam as nuances estruturais da CB-SEM.

Por se tratar de uma técnica multivariada complexa, regras gerais de tamanho amostral
em SEM sao inadequadas (T. A. Kyriazos, 2018). A pratica contempordnea preconiza
planejar o poder estatistico de modo customizado para cada estudo, acomodando o
desenho da pesquisa e suas hipdteses centrais (Feng & Hancock, 2023; Moshagen &
Bader, 2024). Nao existe regra universal para determinacao do tamanho amostral em
modelagem estrutural (Kline, 2023).

Embora seja possivel estimar o poder a posteriori, o planejamento amostral deve ser
conduzido preferencialmente a priori (Feng & Hancock, 2023). Esse procedimento
induz o pesquisador a aprofundar o dominio conceitual do estudo (Leite et al., 2023),
pois exige especificar a magnitude esperada dos pardmetros populacionais com base na
literatura subjacente (Feng & Hancock, 2023). A fundamentagao tedrica prévia simplifica
significativamente a conducao da AP a priori.

A AP a priori permite estimar o tamanho amostral necessirio para atingir o poder
estatistico desejado sob os pressupostos do modelo. Essa abordagem eleva a probabilidade
de obter resultados replicdveis e comparaveis com a literatura pregressa, favorecendo
futuras meta-analises. Adicionalmente, otimiza o orcamento da pesquisa ao evitar o
desperdicio de recursos associado a coletas superdimensionadas (Feng & Hancock, 2023).

Em SEM, a AP pode ser realizada por derivagdo analitica, com base na teoria assintética,
ou por simulac¢do computacional. A abordagem analitica requer definir o efeito de interesse



em termos de um indicador diretamente associado ao paradmetro de nao centralidade.
Por sua vez, a AP baseada em simulacao obtém uma estimativa empirica do poder a
partir de um modelo populacional especificado (Moshagen & Bader, 2024). O poder é
relevante tanto para a avaliacao do ajuste global quanto para a significancia de pardmetros
individuais, sendo vidvel aplicar ambas as abordagens a esses dois objetivos (Feng &
Hancock, 2023).

Em uma AFC conduzida para validar um modelo de medida que subsidiara etapas
posteriores, recomenda-se avaliar no minimo o poder associado ao teste de ajuste global
(Nye, 2022; Wang, 2023). Nao obstante as limitagoes das formulagoes analiticas (Feng &
Hancock, 2023), elas podem servir como ponto de partida exploratério e complemento
aos métodos de simulagdo (Moshagen & Bader, 2024).

Para a implementacao analitica da AP do ajuste global, dispoe-se de solucoes baseadas
no teste de qui-quadrado néo central (proposta de Saris e Satorra) e na estatistica
RMSEA sob modelos correta ou incorretamente especificados (proposta de MacCallum
e colaboradores) (Wang, 2023). Tais alternativas encontram-se implementadas em
aplicagdes interativas desenvolvidas por Jak et al. (2021), Moshagen & Bader (2024)
e Wang & Rhemtulla (2021), bem como na plataforma WebPower de Zhang & Yuan
(2018).

O ambiente WebPower apresenta solugoes baseadas em Simulagdo de Monte Carlo (SMC),
contemplando dados omissos e ndo normais por meio de interface grafica. A solugao de
Wang & Rhemtulla (2021) também incorpora rotinas de simulagao, e ambas permitem
estimar o poder para paradmetros especificos do modelo. Revisoes abrangentes desses
métodos analiticos encontram-se em Feng & Hancock (2023), Jak et al. (2021), Nye
(2022) e Wang (2023).

Para a AP em AFC, a estratégia mais consistente reside em executar uma SMC com
ferramentas que assegurem a documentagcao e a reprodutibilidade dos parametros. Mesmo
para solucbes analiticas exploratorias, recomenda-se o ecossistema R, com os pacotes
semTools (Jak et al., 2021) e semPower (Jobst et al., 2023; Moshagen & Bader, 2024).

Para a conducio da SMC em modelagem estrutural, o pacote simsem (Pornprasertmanit
et al., 2022) oferece uma alternativa flexivel. Essa recomendacio apoia-se em quatro
justificativas metodoldgicas.

Em primeiro lugar, a abordagem analitica classica repousa sobre distribui¢gbes amostrais
conhecidas e propriedades assintéticas dos testes estatisticos. Essas premissas tedricas sao
facilmente flexibilizadas na SMC, cuja popularidade decorre da capacidade de acomodar
multiplos cendrios empiricos (dados categdricos, omissoes, estruturas longitudinais e
estimadores robustos de méxima verossimilhanga) (Feng & Hancock, 2023).

Em segundo lugar, a SMC exige que o pesquisador explicite a matriz populacional
de pardametros do modelo de medida, fortalecendo a validade interna das inferéncias
analiticas (Leite et al., 2023). Os resultados simulados auxiliam, inclusive, a calibrar
empiricamente os pontos de corte dos indices de ajuste para as fases posteriores.

Em terceiro lugar, a objecao de que a SMC impde custo computacional proibitivo em
modelos complexos (Nye, 2022) perde sustentacido na pratica cotidiana de pesquisa
(Byrne, 2016). Em aplicagoes usuais de AFC, os modelos ndo atingem ordens de
complexidade intrataveis, e a capacidade atual de processamento viabiliza solucgoes
escalaveis. A otimizagdo algoritmica e o parcelamento da simulagdo em etapas reduzem a



sobrecarga computacional (Leite et al., 2023), sendo a SMC a unica alternativa confidvel
para modelos estruturais densos (Moshagen & Bader, 2024).

Por fim, a logica da SMC é conceitualmente intuitiva e acessivel a pesquisadores com
formacao estatistica intermediaria (Leite et al., 2023; Nye, 2022; Wang, 2023; Wang
& Rhemtulla, 2021). Documentagdes aplicadas e tutoriais estruturados facilitam seu
emprego na SEM, como exemplificado pelo pacote simsem, cuja sintaxe se integra
nativamente ao padrao do pacote lavaan. Para pesquisadores que dominam essa interface,
a flexibilidade analitica da simulacao compensa amplamente o investimento técnico inicial
(Feng & Hancock, 2023).

A documentagado transparente do planejamento amostral para o modelo de medida
fortalece a reprodutibilidade cientifica (Flake et al., 2017; Flake et al., 2022), contribuindo
para acumular evidéncias de validade da estrutura interna (Flake & Fried, 2020) e externa
(Leite et al., 2023). Na AFC, um poder estatistico inadequado nao detectado compromete
a validade das inferéncias do modelo estrutural subsequente. A SMC permite avaliar
o poder sob cendrios relevantes para o modelo de medida, lembrando que estimativas
precisas de pardmetros irrelevantes sdo menos tteis do que estimativas aproximadas de
fendémenos teoricamente relevantes (Leite et al., 2023).

2.3 Pré-processamento

A qualidade dos dados constitui condigdo necessaria, embora nao suficiente, para que as
estimativas de uma AFC sejam validas e interpretaveis. Além do controle de inconsistén-
cias técnicas (ver Whittaker & Schumacker (2022)) e do viés do método comum (Common
Method Bias, CMB; ver Podsakoff et al. (2012)), o pré-processamento deve contemplar
sistematicamente as respostas descuidadas ou com esforgo insuficiente (C/IER). O termo
C/IER designa preenchimentos realizados sem atengdo adequada ao enunciado dos itens,
abrangendo padroes aleatdrios e ndo aleatorios, como marcagoes invariantes na mesma
opgao (straightlining), respostas concentradas no ponto médio e sequéncias repetitivas
(Curran, 2016; Huang et al., 2015).

Cumpre distinguir o C/TER de outros vieses de resposta: a desejabilidade social e a
aquiescéncia, por exemplo, afetam primariamente a validade baseada nos processos de
resposta, conforme discutido na introdugao desse trabalho. O C/IER atua em nivel estru-
tural: quando respostas desatentas contaminam multiplos instrumentos autorrelatados
na mesma direcdo, introduzem variancia compartilhada esptria, operando como fonte de
Common Method Variance (CMV) que distorce correlagdes bivariadas, cargas fatoriais
e inferéncias estatisticas (Huang et al., 2015). Assim, o C/IER constitui uma causa
contingente de CMB, distinguindo-se do erro aleatério simples de mensuragdo. A revisdo
de Huang et al. (2026) demonstra que a triagem de C/IER ainda carece de padronizagao,
reforcando a necessidade de sua incorporacao protocolar ao fluxo de pré-processamento.

Com os dados priméarios organizados em formato legivel por maquina (como arquivos
de texto plano com separagdo por virgula ou tabulagéo), a etapa inicial consiste em
expurgar os participantes com desisténcia prematura do preenchimento. A permanéncia
inadvertida desses registros durante as fases preliminares distorce as andlises de dados
omissos, a identificacdo de observacoes discrepantes e os diagnésticos de colinearidade.

Ttens de atencdo explicita (instructed response items ou infrequency items) e o tempo
de resposta do questionério, preferencialmente mensurado por pagina (page time),
representam procedimentos cldssicos de controle que devem ser previstos no desenho do
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instrumento (Curran, 2016; Huang et al., 2026). Os critérios de corte temporal devem
considerar as peculiaridades do questionario. A literatura estabelece limiares de dois a
quatro segundos por item: dois segundos configuram referéncia para assinalar leituras
invidveis (Curran, 2016), enquanto Jones et al. (2023) avaliam limites de trés a quatro
segundos por assertiva.

No dmbito dos métodos post hoc de detecgao de C/IER, calcula-se o indice de variabilidade
intraindividual de resposta (Intraindividual Response Variability, IRV) para avaliar a
dispersao das respostas do participante. O IRV corresponde ao desvio-padrao das
respostas de cada individuo; valores iguais ou muito préximos de zero assinalam a
presenca de straightlining, padrao sistematico que inflaciona artificialmente a consisténcia
interna da escala. Complementarmente, o indice Longstring quantifica a maior sequéncia
ininterrupta de respostas idénticas, exibindo sensibilidade para assinalar individuos que
escolhem repetidamente a mesma alternativa (Curran, 2016; Hong et al., 2020). Valores
atipicamente elevados de IRV sugerem, por sua vez, padroes de resposta aleatérios,
incompativeis com a covaridncia esperada entre itens de um mesmo construto (Curran,
2016; Hong et al., 2020).

A identificacao de observagoes discrepantes (outliers) deve ser integrada ao protocolo de
triagem de C/IER. Padroes aberrantes de resposta comprometem a matriz de covarincias
e podem desestabilizar a solucao fatorial previamente & estimacao do modelo. A distancia
de Mahalanobis constitui o indicador multivariado padrao: mensura a discrepancia entre
o vetor de respostas de cada participante e o centroide da amostra, apresentando elevada
sensibilidade para identificar respostas aleatérias (Curran, 2016; Hong et al., 2020).

Recomenda-se adotar um subconjunto complementar de indicadores (best subset ap-
proach), combinando, por exemplo, um critério procedural, o IRV e a distancia de
Mahalanobis, visto que cada métrica capta facetas distintas de C/IER (Hong et al.,
2020). A utilizagao indiscriminada de todos os indices disponiveis (kitchen sink approach)
degrada a especificidade do procedimento sem ganhos proporcionais de sensibilidade.

A articulagdo dos indicadores também pode ser operacionalizada pela abordagem de
multiplos obstaculos (multiple-hurdle approach), na qual a infragdo a qualquer critério
pré-especificado determina a remocao do registro (Curran, 2016; DeSimone et al., 2015).
Esse método nao exige que o individuo seja flagrado simultaneamente por todas as
métricas. A definicdo dos limiares deve ser documentada, separando o expurgo de
preenchimentos descuidados contra o risco de exclusdo indevida de respondentes atentos.
Em relacdo aos itens de atencgao, deve-se explicitar quantas falhas configuram desatencao
efetiva, evitando classificar erros isolados como descuido deliberado.

Quanto & multicolinearidade, recomenda-se calcular o fator de inflagdo da variancia (VIF)
dos indicadores observados e investigar magnitudes atipicas, que evidenciam redundancia
informacional e potenciais dificuldades de convergéncia (Whittaker & Schumacker,
2022). Em modelos reflexivos de AFC, a correlagdo entre itens de um mesmo fator
é teoricamente desejavel (Grewal et al., 2004), mas ndo deve atingir patamares que
provoquem singularidade na matriz de covaridncias (Flora et al., 2012; Kline, 2023;
Whittaker & Schumacker, 2022). A elevada colinearidade constitui causa frequente de
matrizes nao positivas definidas (Flora et al., 2012; Kline, 2023), podendo acarretar
interpretacgoes enviesadas dos pardmetros (Marsh et al., 2004) e sugerir auséncia de
validade discriminante (Grewal et al., 2004).

O tratamento de dados omissos (missings) pode ser operacionalizado na fase de estimagao.
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A eliminagao por listagem (listwise) ou por pares (pairwise) distingue-se de estratégias de
imputacao pontual tnica, como a substituicdo pela média ou por predigao de regressao.
A imputagéio simples desconsidera a incerteza estatistica dos valores imputados, subesti-
mando os erros-padrao das estimativas (Enders, 2023). Em contrapartida, a imputagao
multipla e a méxima verossimilhanga com informacao completa (FIML) representam
abordagens metodologicamente rigorosas, cuja escolha depende da estrutura do modelo
e do mecanismo subjacente de perda dos dados (Kline, 2023).

A abordagem FIML configura a escolha padrdo em modelos de AFC estimados por ML
ou MLR, pois incorpora diretamente as informacoes observadas de cada participante
na funcao de verossimilhanca, dispensando a geracao e agregacao de multiplos bancos
imputados (Brown, 2023). Seu emprego pressupde dados faltantes completamente ao
acaso (MCAR) ou ao acaso (MAR), condicionados as varidveis observadas, além de
correta especificacao estrutural (Enders, 2023; Kline, 2023). A imputagao multipla
permanece como alternativa valida, embora demande decisdes adicionais sobre o modelo
de imputagdo e a combinacao das estimativas (Kline, 2023).

A disponibilidade de procedimentos robustos de estimacao reduz a necessidade de aplicar
transformagdes numéricas aos dados com a finalidade exclusiva de forcar aderéncia a
normalidade multivariada (Brown, 2023). Recomenda-se, igualmente, evitar a criagio de
parcelas de itens (item parceling), pois essa agregagdo mascara a dimensionalidade real
da escala e prejudica a deteccao de més especificagoes estruturais (Brown, 2023; Crede
& Harms, 2019).

Inspegoes descritivas e graficas dos indicadores constituem préatica indispensavel na
analise preliminar. A literatura detalha diversos procedimentos de diagnédstico descritivo
(Brown, 2023; Collier, 2020; Flora et al., 2012; J. Hair et al., 2019; Kline, 2023; Whittaker
& Schumacker, 2022), dispensando-se repetigoes extensivas para os propdsitos do presente
manuscrito.

Em suma, cabe relatar detalhadamente todos os protocolos de saneamento dos dados. A
documentacgio dos dados omissos deve ser transparente, especificando-se a extensao e
a estratégia de tratamento adotada (Crede & Harms, 2019). E imperativo reportar os
critérios de triagem de C/IER, com os indices, pontos de corte e proporc¢io de exclusoes
(Huang et al., 2026), bem como os diagndsticos de multicolinearidade prévios & AFC.
Por fim, devem-se informar as versoes dos softwares e pacotes estatisticos empregados
(Flake & Fried, 2020; Jackson et al., 2009) e disponibilizar os dados brutos ou a matriz
de covariéncias dos itens em repositério aberto (Crede & Harms, 2019; Flake et al., 2022;
Flake & Fried, 2020).

2.4 Processo de Estimacao

Na AFC com itens ordinais (escalas Likert de até cinco pontos), Rogers (2024) argumenta,
com respaldo na literatura psicométrica, em favor de estimadores da familia dos minimos
quadrados ordindrios, preferencialmente o ULS (Unweighted Least Squares) robusto
(RULS) para amostras reduzidas, ou o DWLS (Diagonally Weighted Least Squares)
robusto (RDWLS) para amostras ampliadas.

No entanto, conforme discutido na introducdo desse trabalho, evidéncias empiricas
(Rhemtulla et al., 2012; Robitzsch, 2022) e fundamentos tedricos (Robitzsch, 2020)
indicam que o tratamento continuo de itens ordinais produz estimativas consistentes
quando a escala apresenta cinco ou mais categorias de resposta. Com seis a sete categorias,
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os estudos registram convergéncia entre os métodos e recomendam formatos de resposta
mais amplos (> 5) para elevar o poder de rejeitar modelos incorretos (Maydeu-Olivares
et al., 2017).

Apesar de o estimador de maxima verossimilhanca (ML) ser robusto a desvios moderados
de normalidade (Brown, 2015), em condigGes nas quais assimetria e curtose pronunciadas
constituem a regra e nao a excecao, justifica-se a utilizacdo de variantes com corregao
robusta, particularmente o MLR (Robitzsch, 2020).

Existem miltiplos algoritmos para obter erros-padrao robustos e estatisticas de teste
corrigidas com propriedades assintéticas equivalentes (Kline, 2023). No entanto, o
MLR exibe aplicabilidade mais ampla, especialmente na estimacao integrada com dados
omissos via FIML (Brown, 2015; Rosseel, 2012). Adicionalmente, acumulam-se evidéncias
empiricas que corroboram a consisténcia e a eficicia do MLR frente a estimadores
concorrentes (Bandalos, 2014; Holgado-Tello et al., 2016; Li, 2016a; Nalbantoglu-Yilmaz,
2019; Yang & Liang, 2013; Yang-Wallentin et al., 2010).

Na fase de diagnéstico da estimacdo, cumpre inspecionar prioritariamente a ocorréncia
de casos Heywood (Heywood cases), como cargas fatoriais padronizadas superiores a
unidade ou varidncias residuais negativas (Nye, 2022). Cabe ao pesquisador justificar
a escolha do método de estimacdo com base na natureza dos dados e na estrutura do
modelo (Crede & Harms, 2019), relatando eventuais problemas de convergéncia ou de
identificacdo paramétrica (Nye, 2022). Diante de ndo convergéncia, devem-se examinar
a identificacao formal, as restricbes do modelo e a matriz de entrada antes de cogitar
alteragoes empiricas no estimador. Por fim, deve-se declarar o método adotado para
identificacdo da escala das varidveis latentes (fixagdo da varidncia em 1 ou selegdo de
indicador marcador unitario) (Jackson et al., 2009) e reportar tanto os coeficientes
padronizados quanto os nao padronizados (Nye, 2022).

2.5 Ajuste do Modelo

Nessa secao, a primeira diretriz metodolégica consiste em evitar o uso acritico de pontos
de corte tradicionais (cutoffs), sejam os limites conservadores (SRMR < 0,06, RMSEA
< 0,06 e CFI > 0,95) ou os lenientes (RMSEA < 0,08, CFI > 0,90 e SRMR < 0, 08).
A superagdo de um conjunto fixo de limiares ndo deve constituir o critério primario
para validagdo de um modelo estrutural (Xia & Yang, 2019). Esses pontos de corte
derivam de simulagdes com configuragoes altamente restritas (modelos com trés fatores,
15 itens e cargas uniformes entre 0,70 e 0,80) (West et al., 2023), mostrando-se sensiveis
ao numero de indicadores, aos graus de liberdade, a magnitude dos pardmetros, ao tipo
de desajuste e ao padrao de dados omissos (Groskurth et al., 2024; Niemand & Mai,
2018; West et al., 2023).

Todos os indices globais possuem potencialidades e restri¢oes analiticas (West et al.,
2023). Recomenda-se examinar os principais indices (SRMR, RMSEA e CFI) de forma
combinada, evitando julgamentos isolados (Mai et al., 2021; Niemand & Mai, 2018).
Diante de indicios de desajuste, desvios moderados em relagdo aos cortes convencionais
justificam investigacdo diagnostica aprofundada, distinguindo distorgoes decorrentes
de idiossincrasias amostrais ou limitacoes métricas dos indices da mé especificacdo do
modelo (Nye, 2022). O ajuste exato reflete a auséncia de discrepancia entre a matriz
implicada pelo modelo e a matriz populacional; ja o ajuste aproximado admite residuos
amostrais e avalia sua magnitude prética. Assim, a rejeicao do ajuste exato ndo implica
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necessariamente inadequagao tedrica do modelo, dependendo o diagnéstico da relevancia
tedrica das relagoes omitidas (McNeish & Wolf, 2024).

Nesse contexto, convém interpretar os indices convencionais de ajuste global como
estimativas de tamanho de efeito, conforme concebidos originariamente (McNeish &
Wolf, 2023), e ndo como testes de hipdtese dicotdmicos de aceitagdo ou rejeigdo (McNeish,
2023b). O SRMR exibe estabilidade superior em uma ampla diversidade de condigoes
amostrais (Mai et al., 2021), preservando seu comportamento sob desvios de normalidade
e variagoes no nimero de categorias dos itens (Maydeu-Olivares et al., 2017; Shi et al.,
2020; Shi & Maydeu-Olivares, 2020). Adicionalmente, o binémio SRMR/CFI mostra-se
suficiente para calibrar os erros Tipo I e Tipo II, ao passo que a proliferacdo desregulada
de indices tende a inflar a taxa de erro Tipo I (Mai et al., 2021; Niemand & Mai, 2018).

Os pontos de corte dindmicos (Dynamic Fit Index, DFT) adaptam a avaliagio dos indices
as peculiaridades estruturais do modelo e da amostra sob investigacdo. A fundamentagio
do DFI retoma o desenho experimental de simulaciao: geram-se réplicas sob condigoes
tedricas ideais e sob cendrios de ma especificacdo, ajusta-se o modelo aos conjuntos
simulados e derivam-se as distribui¢cdes empiricas dos indices de ajuste. Os limiares de
corte sdo calibrados especificamente para discriminar entre estruturas adequadas e mal
especificadas. A natureza dindmica do método reside no recélculo contextualizado dessas
referéncias para cada configuracdo amostral, superando a transposicao descontextualizada
de valores universais (McNeish & Wolf, 2023; McNeish & Wolf, 2024).

O arcaboucgo do DFI abrange metodologias para modelos unifatoriais e multifatoriais sob
dados nao normais e itens ordinais tratados como continuos (McNeish, 2023a; McNeish
& Wolf, 2023). Nas variantes fundamentadas em caminhos omitidos (omitted paths DFI,
OP-DFI), a mé especificagdo é simulada adicionando-se relagoes & estrutura geradora
e omitindo-as no modelo de teste. Essa abordagem requer algoritmos customizados
para cada configuragdo e pode impor penalidades desiguais ao mesmo nivel nominal de
desajuste em matrizes de ordens distintas (McNeish & Wolf, 2024).

Para contornar essas limitagoes, McNeish & Wolf (2024) formularam o DFI por dis-
crepancia direta (direct discrepancy DFI, 3DFI). O procedimento toma a matriz de
correlagoes implicada pelo modelo estimado e introduz perturbagoes estocéasticas para
gerar distribuicoes populacionais nao reproduziveis pelo modelo. A amplitude dessas
perturbagoes é regulada pela discrepancia média absoluta (Mean Absolute Discrepancy,
MAD), calculada como a média dos médulos dos residuos fora da diagonal principal. A
cada replicacdo, sorteia-se uma nova matriz de residuos orientada pelo MAD selecionado,
ajustando-se o modelo alvo aos dados gerados sob condigoes compativeis e sob ma
especificacdo para derivar empiricamente as curvas de corte.

Essa metodologia proporciona trés vantagens centrais para o diagnéstico do ajuste:
dispensa a presuncao a priori sobre quais pardmetros estariam omitidos; aplica-se
uniformemente a variadas estruturas de covaridncia (como AFC classica, modelos bifator
e mediacio); e expressa o desajuste em uma escala proporcional & dimensao da matriz,
viabilizando comparacoes diretas de magnitude entre modelos. Dessa forma, a calibragéo
acomoda um espectro amplo de perturbacoes plausiveis. A formulagdo proposta destina-
se a modelos de grupo tnico com estrutura de médias nula ou saturada (McNeish &
Wolf, 2024).

O 3DFI permite ainda incorporar ndo normalidade empirica, frequéncias observadas
de categorias e dados omissos, combinando-se com estimadores robustos como o MLR
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(McNeish & Wolf, 2024). A parametrizagdio do MAD atua analogamente ao tamanho
de efeito na AP. Os valores de 0,038, 0,050 e 0,060 propostos por McNeish & Wolf
(2024) constituem propostas para ajuste préximo, razodvel e medfocre, respectivamente,
calibrando as distribuigdes empiricas de CFI e RMSEA para a arquitetura particular do
modelo sob exame.

Outras alternativas contemporaneas abrangem os pontos de corte flexiveis (Flexible
Cutoffs, FCO) e os testes de equivaléncia (Equivalence Testing, EQT). O FCO simula
distribui¢bes amostrais estritamente consistentes com o modelo estimado e adota as
caudas empiricas como fronteiras para assinalar desajuste (Mai et al., 2021; Niemand
& Mai, 2018). Embora dispense a modelagem explicita de erros estruturais, o FCO
restringe o foco ao afastamento do ajuste perfeito, sem quantificar a tolerancia ao erro
residual (McNeish & Wolf, 2024). Por sua vez, o EQT inverte a presungio do teste de
hipétese: assume a priori que o desajuste excede uma margem de tolerdncia e conclui
pelo ajuste aceitavel quando essa premissa é formalmente rejeitada. Sua formulagao
analitica dispensa simulagoes computacionais (Marcoulides & Yuan, 2017; Yuan et al.,
2016). No entanto, os patamares de equivaléncia ainda ancoram-se em classificagoes
convencionais de ajuste, variando sua sensibilidade conforme os graus de liberdade do
modelo (McNeish & Wolf, 2024).

Em complemento as praticas a serem evitadas, desaconselha-se o emprego do alfa de
Cronbach como indicador isolado de consisténcia interna (Bell et al., 2023; Cho, 2022; T.
J. Dunn et al., 2014; Flora, 2020; Goodboy & Martin, 2020; Green & Yang, 2015; Hayes
& Coutts, 2020; Kalkbrenner, 2023; McNeish, 2018; Trizano-Hermosilla & Alvarado,
2016), bem como a avaliacio do teste de x? desprovido de corre¢des para nio normalidade
(Crede & Harms, 2019).

A inspecdo deve incorporar indices de ajuste local: magnitudes de cargas fatoriais, cargas
cruzadas, residuos de correlagdo padronizados (> 0,10), indices de modificacio (MI
> 3,84) e mudangas esperadas nos pardmetros (Ezpected Parameter Change, EPC)
(Nye, 2022). Esses indicadores devem ser interpretados em articula¢do com o contetido
dos itens. Como métricas confidveis de consisténcia da medida no contexto da AFC,
preconiza-se o calculo do é6mega de McDonald e do limite inferior de confiabilidade
(Greatest Lower Bound, GLB) (Bell et al., 2023; Cho, 2022; T. J. Dunn et al., 2014;
Flora, 2020; Goodboy & Martin, 2020; Green & Yang, 2015; Hayes & Coutts, 2020;
Kalkbrenner, 2023; McNeish, 2018; Trizano-Hermosilla & Alvarado, 2016).

No relato dos resultados, cabe reportar o x? escalonado e os respectivos graus de
liberdade (df) (Crede & Harms, 2019), acompanhados minimamente de RMSEA, CFI
e SRMR computados com as devidas corregoes robustas (Nye, 2022). Recomenda-
se reportar o coeficiente 6mega de McDonald, idealmente complementado pelo GLB
(Trizano-Hermosilla & Alvarado, 2016). Devem-se explicitar todas as decisoes adotadas
no refinamento do modelo (Flake & Fried, 2020), fundamentando-as na andlise combinada
das medidas de ajuste local e reportando expressamente as magnitudes de MI e das
correlagoes residuais (Crede & Harms, 2019).

2.6 Comparacoes e Modificagcoes dos Modelos

Conforme enfatizado na fase inicial, recomenda-se planejar a investigacao de estruturas
fatoriais alternativas desde a concepcao do estudo, procedendo a sua comparacao formal.
Embora o pesquisador possa privilegiar determinado modelo tedrico, sua escolha deve
ser respaldada pelo confronto sistematico com representacoes conceituais concorrentes
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(Jackson et al., 2009). Uma vez que nenhum modelo empirico reflete perfeitamente a
realidade populacional, as estruturas fatoriais devem ser tratadas como aproximagoes
parcimoniosas (Preacher & Yaremych, 2023).

Para que o conhecimento avance nas ciéncias sociais, é indispensdvel que teorias rivais
sejam confrontadas empiricamente ao longo do tempo. Diversos atributos caracterizam
um modelo de medida consistente, como interpretabilidade conceitual, simplicidade
paramétrica e estabilidade preditiva. No entanto, o critério determinante reside na
demonstracao de desempenho superior frente a formulagoes alternativas em aspectos
relevantes. Desse modo, o modelo retido opera como a melhor hipdtese de trabalho
proviséria (Preacher & Yaremych, 2023).

Na selecao de modelos, o pesquisador ajusta formulagoes alternativas & mesma base de
dados, preservando idénticos procedimentos de estimagao e rotinas computacionais. Essa
padronizagdao mitiga a discricionariedade analitica e restringe o espago para manipula-
cao deliberada dos resultados, promovendo maior rigor epistemolégico na investigacao
empirica (Preacher & Yaremych, 2023).

A comparacao de modelos identifica a estrutura tedrica mais aderente aos dados, permi-
tindo descartar especificagoes deficientes e reter formulagées promissoras para investiga-
¢oes subsequentes (Preacher & Yaremych, 2023). Assim, a sele¢ao sistemética de modelos
configura um procedimento estruturante para a consolidagao de teorias psicométricas
transparentes e rigorosas (Preacher & Yaremych, 2023).

Caso o modelo original apresente desajuste substancial, modificagGes estruturais podem
ser ponderadas, desde que respaldadas em justificativas tedricas sélidas ou em evidéncias
psicométricas prévias documentadas na literatura (Nye, 2022). A presuncio de que
nenhum ajuste possa ser realizado em um instrumento validado mostra-se danosa na
pratica: problemas de especificacdo na mensuracdo propagam-se para os parametros
estruturais da modelagem (Brown, 2023), enquanto intervengoes criteriosas na matriz de
medida resguardam a estabilidade das relagdes inerentes ao modelo (Flake et al., 2017;
Jackson et al., 2009).

No entanto, desaconselham-se alteragoes profundas ou arbitrarias nos modelos de medida
(Brown, 2023). Na vigéncia de desajustes severos e generalizados, convém recorrer a
uma etapa exploratéria preliminar ou avaliar instrumentos de coleta alternativos. Por
outro lado, caso o desajuste decorra exclusivamente da restricado de nulidade das cargas
secunddrias imposta pela AFC cléssica, a modelagem de equagoes estruturais exploratéria
(ESEM, do inglés Exploratory SEM) representa uma estratégia eficiente para acomodar
cargas cruzadas de modo formal (Crede & Harms, 2019).

Teoricamente, modifica¢bes empiricas sucessivas permitem alcancar o ajuste exato aos
dados (modelo saturado), porém ao custo da generalizagdo cientifica. Ajustes orientados
estritamente por indices estatisticos alteram a natureza do estudo de confirmatéria para
exploratéria, elevando o risco de capitalizagao sobre o acaso (capitalization on chance)
(West et al., 2023). A liberacdo de covariancias entre residuos sé se justifica diante
de fundamentagao conceitual e metodoldgica, como conteudos seméanticos redundantes
ou polaridades linguisticas idénticas entre pares de itens (Brown, 2023; Nye, 2022).
Para salvaguardar a estabilidade do modelo reespecificado diante de buscas post hoc, a
literatura recomenda estratégias de validagao cruzada (cross-validation), seja por meio
de amostras independentes ou pela particao aleatéria da base de dados (split-sample)
em subamostras de calibragdo e validacao (Preacher & Yaremych, 2023).
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Nesse sentido, toda e qualquer alteragdo na especificacdo do modelo de medida deve ser
documentada de forma transparente (Flake & Fried, 2020). Embora o ideal seja prever
eventuais ajustes a priori (Flake & Fried, 2020), na pratica psicométrica reespecificagoes
sao frequentes (Flake et al., 2017; Nye, 2022), residindo o rigor cientifico na transparéncia
do relato (Flake et al., 2022; Flake & Fried, 2020). Exclusoes de itens devem ser
detalhadas a partir dos diagndsticos psicométricos da pesquisa, e qualquer correlagao
residual adicionada deve vir acompanhada de sua justificativa tedrica e metodoldgica
(Nye, 2022). Nao se sustenta a alegacao de restricio de espago editorial: o pesquisador
pode disponibilizar scripts, matrizes e saidas analiticas completas em repositérios abertos
permanentes.

No entanto, quais métricas devem ser empregadas para comparar e selecionar modelos
alternativos? Os indices descritivos globais (SRMR, RMSEA e CFT) foram concebidos
primariamente para julgar modelos isolados e possuem limitagoes para a selegdo direta
entre alternativas (Preacher & Yaremych, 2023), ainda que existam pontos de corte
para contrastar variagoes (A) desses indices tanto em modelos aninhados quanto nao
aninhados (P.-H. Huang, 2017), inclusive sob desvios de normalidade (Lai, 2020) ou
varidveis categéricas (Lai, 2021a).

Em modelos parametricamente aninhados (nos quais uma especificacio decorre da
imposicdo de restrigdes paramétricas sobre outra mais geral), o método formal de
comparacio é o teste de diferenca de qui-quadrado (Ax?) ajustado (Brown, 2015). Ao
empregar estimadores robustos (como MLM ou MLR), a subtragao direta entre os valores
ajustados de x? ndo fornece a estatistica de teste corrigida (Brown, 2015). Dessa forma,
¢é imperativo calcular a diferenca formal de x? escalonado especifica para o estimador
adotado (Brown, 2015).

Para comparar modelos alternativos nao aninhados na estrutura paramétrica, a literatura
recomenda o emprego de critérios de informacao, como o AIC (Akaike Information
Criterion) e o BIC (Bayesian Information Criterion) (Preacher & Yaremych, 2023).
Esses critérios ponderam o ajuste dos dados frente a penalizacao pela complexidade
paramétrica a partir da funcdo de verossimilhanca da estimagao por ML, herdando
premissas dessa abordagem (Preacher & Yaremych, 2023). Sob dados omissos tratados
via FIML, a interpretacao exige cuidado redobrado, pois padroes de auséncia combinados
a erros de especificacdo podem favorecer solugoes distintas daquelas identificadas com
bases completas (Lai, 2021b).

Cabe destacar, no entanto, uma premissa mateméatica fundamental frequentemente
negligenciada no uso de critérios de informacdo: AIC e BIC sio vélidos exclusivamente
para comparar modelos estimados sobre o exato mesmo conjunto de variaveis
observadas (Preacher & Yaremych, 2023). A funcdo de verossimilhanga conjunta e o
valor de discrepancia F,; dependem diretamente do nimero de varidveis manifestas
(p) e da ordem da matriz de covaridncias analisada (Preacher & Yaremych, 2023).
Portanto, quando um modelo é modificado pela exclusdo de indicadores (por exemplo,
eliminando itens com baixas cargas ou residuos elevados), o espaco amostral é alterado e
as fungoes de verossimilhanga tornam-se matematicamente incomensuraveis (Preacher
& Yaremych, 2023). Nao se podem empregar AIC ou BIC para afirmar que uma
escala reduzida apresenta ajuste superior ao da estrutura original completa. Nesses
cendrios de refinamento de itens, a decisdo deve pautar-se no julgamento tedrico sobre a
representatividade do dominio do construto e na inspecao dos residuos locais, reservando-
se a dados independentes o teste da estabilidade da estrutura enxuta (Preacher &
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Yaremych, 2023).

Quando os modelos alternativos compartilham as mesmas varidveis observadas (como no
confronto entre uma estrutura unifatorial, fatores correlacionados ou modelo bifator),
0 AIC e o BIC operam com pleno respaldo formal (Preacher & Yaremych, 2023). Em
amostras moderadas, a penalizacdo do AIC favorece a eficiéncia preditiva assintética,
enquanto o BIC impo6e penalidade mais rigorosa pelo ntimero de parametros livres,
priorizando a consisténcia e modelos parcimoniosos (P.-H. Huang, 2017; Preacher &
Yaremych, 2023). Como consisténcia e eficiéncia assintética ndo podem ser otimizadas
simultaneamente, é prudente reportar e contrastar ambos os critérios (Preacher &
Yaremych, 2023), complementando a anélise com procedimentos de validagdo cruzada
preditiva (k-fold) (Preacher & Yaremych, 2023).

Nas situagoes em que a validagdo permite utilizar particdo amostral, a estabilidade
das estimativas pode ser examinada por meio da AFC multigrupo, tratando calibragio
e validacdo como grupos distintos e preservando o mesmo conjunto de indicadores.
A andlise avalia a equivaléncia paramétrica do modelo retido entre as subamostras.
A proximidade dos indices globais entre grupos é informativa, mas nao assegura a
invaridncia de cargas, interceptos ou varidncias de erro (Fischer & Karl, 2019; Putnick
& Bornstein, 2016).

A literatura estabelece quatro niveis hierdrquicos de invaridncia. A invaridncia configural
atesta a identidade do padrao de fatores e cargas livres entre os grupos; a invariancia
métrica impoe a igualdade das cargas fatoriais ndo padronizadas; a invaridncia escalar
adiciona a equivaléncia dos interceptos; e a invaridncia estrita exige a igualdade das
varidncias residuais (Putnick & Bornstein, 2016). O modelo configural é estimado
simultaneamente nos grupos, assegurando sua identificagio empirica. As restri¢des
sucessivas geram modelos aninhados, permitindo avaliar a sustentabilidade empirica
de cada nivel por meio de testes de diferenca de x? e variacdes nos indices de ajuste
(Fischer & Karl, 2019).

Em uma parti¢ao aleatéria proveniente da mesma base de dados, calibragdo e validacao
configuram fragoes da mesma populagdo de origem. Quando a finalidade consiste
em verificar se as relagdes estruturais se mantém entre as parcelas, a confirmacio da
invarincia configural e métrica responde a questao central de estabilidade (Fischer &
Karl, 2019). A progressdo para o nivel escalar torna-se mandatéria apenas quando
se pretende comparar médias latentes entre grupos, enquanto o nivel estrito investiga
a identidade dos residuos (Putnick & Bornstein, 2016). Tais extenstes detalham as
propriedades da medida, mas ndo constituem pré-requisitos para assegurar a estabilidade
das cargas fatoriais (Fischer & Karl, 2019; Putnick & Bornstein, 2016).

O teste de diferenca de qui-quadrado (Ax?), devidamente corrigido para o estimador
robusto adotado, pode ser acompanhado pelas variagoes de CFI e RMSEA (ACFTI e
ARMSEA) (Chen, 2007; Cheung & Rensvold, 2002). Considerando o modelo restrito
em comparagio ao precedente, variagoes de ACFI < —0,010 e de ARMSEA > 0,015
sdo balizas convencionais para assinalar perda de equivaléncia. Sua interpretacio deve
ser conjunta e contextualizada ao tamanho e equilibrio das subamostras (Chen, 2007).

Uma referéncia empirica complementar pode ser obtida por procedimentos de permutacao
de grupo (amostra). O reordenamento aleatério dos participantes e a reestimagao dos
modelos geram uma distribui¢do de diferencas sob a hipdtese de invariancia. O valor-
p empirico situa a alteracao observada na cauda da distribuicao nula, atenuando a
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dependéncia de pontos de corte fixos (Jorgensen et al., 2018). A permutagio deve
preservar as restri¢oes originais do desenho amostral (como a estratificagdo). A néo
rejeicdo das restriges fornece evidéncias compativeis com a equivaléncia métrica do
instrumento entre as subamostras (Jorgensen et al., 2018; Putnick & Bornstein, 2016).

Considerando que a selegdo de modelos em SEM constitui um campo em constante
desenvolvimento (Preacher & Yaremych, 2023), a premissa central é que a tomada
de decisdo deve estar ancorada no julgamento tedrico do pesquisador (Preacher &
Yaremych, 2023). Desprovidas de fundamentagio tedrica-conceitual, métricas puramente
estatisticas tornam-se estéreis. A teoria deve delimitar a priori o conjunto restrito de
modelos admissiveis, orientar a busca pela parciménia conceitual durante a selegao e
balizar a interpretacdo final das relagoes empiricas estimadas (Preacher & Yaremych,
2023).

A Figura 1 antecipa os procedimentos desenvolvidos nas préximas se¢bes e suas in-
terconexoes. O mapa permite localizar cada etapa analitica e acompanhar como as
especificacoes tedricas, a preparacido dos dados e os diagndsticos estatisticos sustentam
as decisoes metodologicas sobre os modelos.
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Figura 1: Mapa das decisbes, procedimentos e evidéncias desenvolvidos na aplicagao
de AFC. As setas continuas indicam o percurso de leitura; as tracejadas conectam as
especificagbes planejadas a estimacao, a calibracdo por simulagdo a avaliacdo empirica e
as modificagoes a reestimacao.

3 Selecao do modelo de medida

Utiliza-se como aplica¢io empirica a escala World Health Organization Quality of Life
- Abbreviated Version (WHOQOL-Bref), um instrumento de autorrelato amplamente
empregado na mensuragao da qualidade de vida em diversas populagoes e contextos
transculturais (Lin & Yao, 2022; Mosqueira Taipe et al., 2026; Skevington & Epton,
2018). O instrumento compreende 26 itens estruturados em cinco categorias de resposta.
Os dois primeiros itens mensuram a percepcio global da qualidade de vida e a satisfagao
geral com a saide; os 24 itens restantes compoem quatro dominios especificos: fisico
(FIS), psicoldgico (PSI), relagdes sociais (SOC) e ambiente (AMB).

A escolha da escala WHOQOL-Bref operacionaliza a diretriz metodoldgica delineada na
Se¢do 2.1: partir de um instrumento com fundamentacgao teérica consolidada e evidéncias
psicométricas acumuladas, cujos itens viabilizem o tratamento continuo das varidveis
observadas. A presenca de cinco categorias de resposta oferece sustentacao empirica
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inicial a essa estratégia, cujas implicagdes serao examinadas detalhadamente na descrigao
dos indicadores (Segdo 5.3) e na estimagcao robusta (Secdo 6). O propdésito da aplicacao
consiste em explicitar as decisdoes de uma AFC e seus fundamentos, preservando o
conteido dos itens e o formato métrico original do instrumento.

As sinteses da literatura corroboram a estrutura de quatro dominios, indicando simultane-
amente que sua aplicagdo empirica requer atencao as inter-relagoes entre itens especificos.
Lin & Yao (2022) integraram achados de 16 estudos de andlise fatorial exploratéria e
sustentaram a solugdo de quatro fatores por sua interpretabilidade e parcimonia. Nessa
estrutura fatorial, o item Q8 (seguranga na vida didria) exibiu carga mais pronunciada
no dominio psicolégico do que no ambiental, ao qual se vincula teoricamente. Esse
resultado evidencia que a sustentacdo da organizacao tetrafatorial pode coexistir com
complexidades empiricas locais que se afastam de uma estrutura fatorial simples.

A revisdo sistemética conduzida por Mosqueira Taipe et al. (2026) amplia essa consta-
tagdo: a partir de 439 registros mapeados, foram incluidos 36 estudos empiricos, dos
quais 64% identificaram a estrutura original de quatro fatores. A revisdo respalda a
arquitetura conceitual da escala, mas documenta reespecificacoes associadas a especi-
ficidades socioculturais e clinicas, além de expressiva heterogeneidade nos protocolos
analiticos e no reporte dos indices de ajuste. Dessa forma, esse conjunto de evidéncias
justifica adotar os quatro dominios tedéricos como ponto de partida e prever formalmente
as relacgoes residuais e cruzadas a serem avaliadas.

Nesse sentido, a partir dos achados de Lin & Yao (2022), especifica-se o modelo de
medida primdrio (H,), que incorpora uma covaridncia residual entre o item Q3 (dor
fisica e desconforto) e o item Q4 (dependéncia de tratamento médico) (Figura 2). Ambos
integram o dominio fisico e possuem enunciados direcionados negativamente a qualidade
de vida. A sobreposicido seméantica e a polaridade compartilhada tornam plausivel uma
associacdo residual nao explicada unicamente pelo fator latente fisico. Essa especificacéo
encontra precedentes nos estudos compilados por Mosqueira Taipe et al. (2026). No
ambito do viés de método comum (Common Method Bias, CMB), interpreta-se essa
covariancia residual como uma hipétese de dependéncia local decorrente de varidncia de
método compartilhada ou especificidade de contetido.
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Figura 2: Modelo de quatro fatores correlacionados com covaridncia residual entre Q3 e
Q4. Nota. PSI = psicolégico; FIS = fisico; SOC = relagoes sociais; AMB = ambiente.
A figura representa a especificacao (cargas fixas) do modelo populacional. Ao estimar
com parametros livres, as cargas e a covariancia residual sao ajustadas & amostra de
andlise, configurando o modelo de medida primario (H,).

O segundo modelo mantém a covaridncia residual entre Q3 e Q4 e adiciona trés cargas
cruzadas: Q8 e Q9 associados ao dominio psicolégico e Q15 associado ao dominio
ambiental (Figura 3). A especificagdo dessas relagoes fundamenta-se na solugdo fatorial
exploratéria documentada por Lin & Yao (2022). A seguranga pessoal percebida em Q8 e
as condicoes do espaco fisico em Q9 compartilham conteiiddo com o bem-estar psicolégico,
enquanto a mobilidade funcional aferida por Q15 envolve tanto capacidade fisica quanto
acessibilidade ambiental. Essas interpretagoes fornecem justificativas tedricas para testar
tais parametros, constituindo hipdteses a serem confrontadas empiricamente na amostra
do presente tutorial.

Mantém-se as cargas principais de Q8 e Q9 no dominio ambiental e a de Q15 no dominio
fisico, acrescentando-se as relagoes propostas em vez de reatribuir os itens de dominio.
Tampouco se incorporam todas as cargas secundarias da solugdo exploratéria de Lin
& Yao (2022). O modelo alternativo (mal especificado) configura uma especificagao
delimitada para o presente estudo, apoiada na literatura empirica e na analise semantica
dos itens, e nao uma AFC previamente validada com essa exata parametrizagao.
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Figura 3: Modelo de quatro fatores correlacionados com covariancia residual entre Q3
e Q4 e trés cargas cruzadas. Nota. PSI = psicolégico; FIS = fisico; SOC = relagoes
sociais; AMB = ambiente. Mantém-se a estrutura do modelo primério e acrescentam-se
as cargas do fator psicologico em Q8 e Q9 e do fator ambiental em Q15. A figura
representa a especificagao (cargas fixas) do modelo populacional alternativo. Ao estimar
com parametros livres, as cargas e a covaridncia residual sdo ajustadas a amostra,
configurando o modelo alternativo (H;).

4 Analise de poder

Em pesquisas empiricas, a escala psicométrica atua frequentemente como modelo de
mensuragao de construtos latentes a serem integrados em um modelo estrutural posterior.
O planejamento amostral deve fundamentar-se no instrumento especifico e na estrutura
fatorial a ser estimada, superando regras heuristicas genéricas sobre o niimero de itens
ou parametros livres (Kline, 2023). Nessa secao, define-se o poder estatistico como
a probabilidade de detectar uma omissdo estrutural formalmente delimitada antes da
coleta de dados.

4.1 Pressupostos a priori

O planejamento da AP ancora-se nas duas especificacoes do modelo de medida fundamen-
tadas na Segdo 3. Nessa andlise, o segundo modelo representa a condigao populacional
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alternativa na qual a adocao da estrutura parcimoniosa implica a omissao deliberada de
trés cargas cruzadas.

As cargas fatoriais principais, as correlagdes inter-fatores e as varidncias residuais foram
parametrizadas com base nas evidéncias meta-analiticas e revisoes sistematicas prévias
(Lin & Yao, 2022; Mosqueira Taipe et al., 2026; Skevington & Epton, 2018). Dessa
forma, a AP é conduzida estritamente a priori: as caracteristicas populacionais e a
magnitude da mé especificacdo sdo estabelecidas antes do acesso aos dados empiricos
examinados nas segoes posteriores.

Além da configuracgao fatorial, as simulacoes incorporam duas condi¢ées metodoldgicas
frequentes na aplicagdo da AFC: desvios de normalidade e dados omissos. A distribuigao
dos indicadores contempla assimetrias entre —1 e +1 e curtose entre 1,7 e 2,0, refletindo
desvios moderados de normalidade compativeis com dados empiricos da escala WHOQOL-
Bref (Yoshitake et al., 2015).

Admite-se, igualmente, que 10% das respostas estejam ausentes sob o mecanismo com-
pletamente ao acaso (Missing Completely at Random, MCAR). A adogdo desse padrao
modela a perda informacional sem demandar hipoteses condicionais complexas sobre
variaveis auxiliares. Em todas as condigbes experimentais, os parametros sao estimados
por MLR, associada ao tratamento de dados omissos por FIML. A Tabela 1 sintetiza as
especificagoes adotadas.

Tabela 1: Pressupostos da andlise de poder a priori.

Componente Especificagao Base

Modelo de Quatro fatores correlacionados e covaridncia Lin e Yao (2022)

referéncia residual Q3-Q4

Misspecificacgo  Omissao de trés cargas cruzadas Mosqueira-Taipe et
al. (2026)

Nao Assimetria de -1 a +1; curtose entre 1,7 e 2,0  Yoshitake et

normalidade al. (2015)

Dados ausentes 10% MCAR Mosqueira-Taipe et
al. (2026)

Estimacao MLR + FIML Cenario realistico

Erro tipo I 0.05 Definido a priori

Poder-alvo 0.80 Definido a priori

4.2 Abordagem analitica de poder

A primeira estimativa do tamanho amostral minimo decorre da derivacdo analitica
baseada em modelos. Nessa abordagem, a populagao geradora incorpora as trés cargas
cruzadas tedricas, ao passo que o modelo estimado restringe a andlise as cargas principais
e a covariancia residual entre Q3 e Q4. A magnitude do efeito decorre da discrepancia
populacional entre a matriz implicada e as restri¢des estruturais impostas pelo modelo
de andlise (Moshagen & Bader, 2024).

Sem a especificagdo de um modelo alternativo aninhado estimado livremente, o teste
avalia o ajuste global do modelo de andlise frente ao modelo saturado. Dessa forma,
a hipétese estatistica quantifica a probabilidade de rejeitar formalmente a estrutura
parcimoniosa diante da presenca real das cargas cruzadas na populacgao.
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Adotando-se nivel de significAncia de 5% e poder estatistico-alvo de 80%, o procedimento
analitico indicou a necessidade de um tamanho amostral minimo de 106 participan-
tes. Esse valor opera como baliza inicial para os estudos de simulagao, e ndo como
determinacao amostral definitiva.

A Tabela 2 apresenta as métricas resultantes da derivacdo analitica e o tamanho de
amostra necessario para alcangar o poder estabelecido.

Tabela 2: Resultados da abordagem analitica de poder baseada em modelos.

Medida Simbolo Valor
Discrepancia populacional Ey 0.579
Raiz do erro quadratico médio de aproximacao RMSEA 0.049
Indice de centralidade de McDonald Mc 0.749
Indice de qualidade do ajuste GFI 0.954
Indice de qualidade do ajuste ajustado AGFI 0.944
Raiz do residuo quadréatico médio padronizado SRMR 0.067
Indice de ajuste comparativo CFI 0.960
Graus de liberdade df 245
Tamanho amostral necessario N 106
Qui-quadrado critico it 282.511
Parametro de nao centralidade A 60.793
Nivel de significancia (alfa) e 0.050
Erro tipo II (beta) B 0.1968
Poder estatistico 1-p 0.8032

A Figura 4 ilustra as distribui¢es central e nao central do qui-quadrado. A distribuigao
sob a hipdtese nula representa o comportamento esperado da estatistica sob correta
especificacdo estrutural, ao passo que a distribuicdo ndo central projeta a dispersao
diante da discrepéncia populacional estipulada. A area de rejeicdo e a sobreposicao das
curvas expressam graficamente a relacdo entre o erro Tipo I e o poder estatistico do
teste.
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Figura 4: Distribuig¢oes central e nao central do qui-quadrado da abordagem analitica de
poder baseada em modelos.

4.3 SMC com tamanho amostral variavel

Embora a derivacdo assintética fornega uma estimativa inicial objetiva, ndo reproduz
integralmente as condigbes empiricas observadas na pratica da pesquisa. Dessa forma, a
fase subsequente implementa uma SMC combinando desvios moderados de normalidade
e 10% de dados omissos MCAR, preservando-se a estimacao por MLR com tratamento
via FIML.

Os tamanhos amostrais variam de 101 a 400 participantes. Para cada tamanho de
amostra, geram-se dez replicacdes sob duas condigoes populacionais: na condi¢ao de
referéncia, os dados reproduzem o modelo de quatro fatores sem cargas cruzadas; na
condicao alternativa, os dados incorporam as trés cargas secundarias, mas sao estimados
pelo modelo parcimonioso. O confronto dessas condigdoes permite estimar o poder
empirico dos indices RMSEA, SRMR, CFI e TLI na identificacdo da mé& especificacao
planejada.

Apresentam-se duas configuracoes graficas da relacdo entre tamanho amostral e poder
estatistico. A primeira adota suavizagao logistica para destacar a trajetoria de evolucao
do poder ao longo do gradiente amostral (Figura 5). A segunda exibe diretamente
as taxas empiricas de rejeicdo observadas nas replicagoes realizadas em cada patamar
(Figura 6).
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Figura 5: Curvas de poder com suavizacao logistica sob nao normalidade leve e 10% de
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Figura 6: Poder empirico sem suavizacao logistica sob nao normalidade leve e 10% de

dados ausentes MCAR.

As curvas apresentadas na Figura 5 e na Figura 6 indicam que uma amostra proxima a
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150 respondentes atinge sensibilidade suficiente para que os indices globais identifiquem a
omissao das cargas cruzadas. Calculam-se, entdo, o poder e os pontos de corte empiricos
especificamente para N = 150. Essa verificacdo permite aferir se o patamar indicado
visualmente pelas curvas mantém estabilidade entre os quatro indices globais ou se opera
excessivamente préximo do limiar critico.

Tabela 3: Poder e pontos de corte calibrados pelo modelo para N = 150.

RMSEA SRMR CFI  TLI

Poder 0.864 0.999 0.847 0.847
Ponto de corte 0.046 0.068 0.957 0.951

Em N = 150, o poder estimado atingiu 0.864 para o RMSEA, 0.999 para o SRMR, 0.847
para o CFI e 0.847 para o TLI.

Essa etapa inicial avalia especificamente a sensibilidade dos indices globais de ajuste a
ma especificagdo estrutural. Cumpre ressalvar que a adequagdo amostral para o teste de
ajuste global nao assegura, isoladamente, a precisao assintotica na recuperagao pontual
de pardmetros ou na cobertura de intervalos de confian¢a (Feng & Hancock, 2023;
Pornprasertmanit et al., 2022), justificando cautela na fixacdo do tamanho amostral
definitivo.

4.4 SMC com tamanho amostral fixo

Considerando os resultados das curvas de poder e a necessidade de resguardar a precisao
das estimativas sob desvios de normalidade e dados omissos, adota-se N = 200 como
tamanho amostral prudencial de planejamento no presente tutorial.

A andlise com tamanho amostral fixo emprega 1.000 replicagoes para cada condigdo
populacional. Na primeira, simulam-se dados consistentes com o modelo de referéncia;
na segunda, os dados incorporam as trés cargas cruzadas, mantendo-se a estimagao
pelo modelo parcimonioso. Diferentemente da fase anterior, na qual dez replicagoes
foram distribuidas em multiplos tamanhos amostrais, essa etapa concentra todas as
1.000 replicagoes em N = 200. Essa concentragdo assegura estimativas mais estaveis do
poder estatistico e das distribuigoes empiricas dos indices de ajuste para esse patamar
especifico.

Com o tamanho amostral constante, dispensa-se a interpolacdo logistica. A Figura 7
retrata diretamente o comportamento empirico dos indices nas duas condi¢bes popula-
cionais. A separacdo entre as curvas ilustra a capacidade do teste em evidenciar a m4
especificacao estrutural.
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Figura 7: Distribuicées empiricas dos indices de ajuste em 1.000 replicagoes com N =
200.

Calculam-se, em seguida, o poder de detecgdo da mé especificacdo e os pontos de corte
correspondentes a RMSEA, SRMR, CFI e TLI. Esses limiares sao calibrados a partir da
distribuicdo empirica sob correta especificacao, integrando simultaneamente tamanho
amostral, desvios de normalidade, taxa de omissdao e método de estimacao. A Tabela 4
retne os resultados para N = 200.

Tabela 4: Poder e pontos de corte calibrados pelo modelo em 1.000 replicagoes com N =
200.

RMSEA SRMR CFI  TLI

Poder 0.984 1.000 0.982 0.982
Ponto de corte 0.036 0.056 0974 0.971

4.5 Comparagao com pontos de corte tradicionais

Por fim, compara-se o desempenho dos pontos de corte calibrados empiricamente com
os limiares heuristicos tradicionais de ajuste global. Para RMSEA e SRMR, a rejeicao
ocorre quando as estimativas ultrapassam os limites teéricos estabelecidos; para CFI e
TLI, verifica-se a rejeicdo quando os valores situam-se abaixo dos respectivos cortes.

A simulagdo com tamanho amostral fixo é reavaliada mantendo-se inalterados o tamanho
amostral, as matrizes populacionais e as propriedades empiricas dos dados, modificando-
se estritamente o critério de decisdo. A Figura 8 exibe a classificagdo decorrente dos
pontos de corte convencionais, e a Tabela 5 resume o poder resultante.
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Figura 8: Distribui¢oes dos indices de ajuste avaliadas por pontos de corte tradicionais
em 1.000 replicagoes com N = 200.

Tabela 5: Poder obtido com pontos de corte tradicionais em 1.000 replicagées com N =
200.

CFI TLI RMSEA SRMR
Poder 0.496 0.678 0.062 1

Sob os pontos de corte tradicionais, o poder observado foi de 0.062 para o RMSEA, 1.000
para o SRMR, 0.496 para o CFI e 0.678 para o TLI.

Essa comparagao evidencia que as regras de bolso convencionais geram diagnésticos
substancialmente divergentes dos limiares calibrados por simulacao, distorcendo a sensi-
bilidade do teste & m4 especificagdo do modelo (Groskurth et al., 2024; McNeish & Wolf,
2023).

Dessa forma, as trés etapas da AP cumprem fungoes complementares: a abordagem
analitica fornece uma estimativa inicial fundamentada na discrepancia populacional; a
simulagao com tamanho varidvel descreve a evolugao da curva de poder entre 101 e
400 participantes; e a simulacao intensiva com 1.000 replicagoes em N = 200 confere
estabilidade assintética ao planejamento amostral adotado.

Os pontos de corte derivados em N = 200 vinculam-se estritamente as premissas
desse planejamento: parametros populacionais informados pela literatura empirica,
desvios moderados de normalidade e 10% de dados omissos MCAR. Sua transposigao
para amostras com outras dimensoes, distribui¢cdes ou configuracoes exige calibragao
especifica. O resultado central dessa etapa reside na determinacao do poder estatistico
esperado para identificar a omissao estrutural planejada sob o cenério simulado.
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5 Pré-processamento

O pré-processamento em questionarios de autorrelato tem como finalidade proteger
as andlises subsequentes contra vieses decorrentes de C/IER, registros incompletos
ou respostas inconsistentes, além de inspecionar preliminarmente as varidveis para a
detecgao precoce de anomalias. Diferentemente das se¢Ges anteriores, em que os dados
empiricos nao foram demandados, as etapas subsequentes operam diretamente sobre
dados brutos, adotando-se a mesma base empregada por Rogers (2024) e Rogers (2022).

No presente tutorial, no entanto, o processamento parte dos 1.546 registros brutos e
explicita tanto os critérios procedurais (ex-ante) quanto os indicadores estatisticos (ez-
post) de triagem C/IER. Como os trabalhos anteriores (Rogers, 2022, 2024) partiram de
uma base pré-processada de 1.047 participantes, eventuais diferencas entre seus resultados
e os do presente tutorial ndo devem ser atribuidas exclusivamente ao tratamento ordinal
ou continuo dos itens. Apés a verificacdo da integridade do banco e a remocdo de
registros sem identificagdo ou com mais de cinco respostas ausentes na WHOQOL-Bref, a
amostra elegivel foi submetida a um protocolo sequencial de triagem C/IER. As respostas
ausentes nos registros retidos foram preservadas para tratamento via FIML na etapa de
estimacao.

Para o tratamento dos individuos com C/IER adotou-se a abordagem de mdultiplos
obstaculos (multiple-hurdle approach) recomendada por Curran (2016) e DeSimone et
al. (2015). Como os indices de desatencao mensuram manifesta¢oes comportamentais
distintas (a exemplo de respostas aleatdrias, padrdes invariantes e preenchimento exces-
sivamente réapido) e podem apresentar correlagoes baixas ou nulas entre si (Biemann
et al., 2025; Goldammer et al., 2020; Meade & Craig, 2012), a literatura preconiza a
aplicacdo combinada de multiplos critérios de triagem (Arthur et al., 2021; Curran,
2016; Ulitzsch et al., 2022). No presente tutorial, cada critério foi tratado como uma
barreira obrigatéria, de modo que a falha em qualquer obstaculo determinou a exclusao
do participante da amostra final (Curran, 2016; Goldammer et al., 2020).

5.1 Exclusoes procedurais

No ambito dos controles ez-ante, adotaram-se itens de atengao inseridos no questionario
e a duragao total de preenchimento da pesquisa (Curran, 2016; Ward & Meade, 2023).
A falha em pelo menos dois dos trés itens de atencdo incluidos foi interpretada como
evidéncia de C/IER (Chauliac et al., 2023; DeSimone et al., 2015). Adicionalmente, foram
excluidos os questionarios de respondentes com velocidade inferior a quatro segundos
por item, limiar adotado para sinalizar preenchimentos excessivamente rapidos nessa
aplicacdo, situando-se dentro do intervalo de referéncia de dois a quatro segundos por
item discutido na Segdo 2.3.

5.2 Critérios estatisticos

Como critérios ez-post, empregaram-se a medida de longstring, o IRV e a distdncia de
Mahalanobis (Biemann et al., 2025; A. M. Dunn et al., 2018). O primeiro indicador
permite identificar padroes mecanicos de marcagao uniforme, o segundo detecta tanto
variabilidade anormalmente baixa quanto dispersao atipicamente elevada, e o terceiro
aponta padroes multivariados distantes do comportamento normativo da amostra, con-
dizentes com aleatoriedade excessiva (Curran, 2016; DeSimone et al., 2015; Hong et
al., 2020; Meade & Craig, 2012). Considerou-se problematica uma sequéncia continua
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(longstring) superior a 13 respostas consecutivas, o que corresponde & metade dos 26
itens da WHOQOL-Bref avaliados na triagem. Para o IRV, adotaram-se os percentis
1% e 99%, enquanto para a distAncia de Mahalanobis estabeleceu-se o percentil 99%.
As regras de triagem foram delimitadas com base na extenséo da escala e nas caudas
das distribui¢des empiricas. Os pontos de corte foram calculados diretamente sobre
a amostra submetida aos critérios estatisticos, buscando equilibrar a sensibilidade a
desatengdo e a preservagao de respondentes sinceros (Arthur et al., 2021; Goldammer et
al., 2020; Steedle, 2018).

Tabela 6: Pontos de corte dos indicadores estatisticos.

Mé- Desvio- Medi- 1° 99° Regra de

Indicador dia padrao ana  percentil  percentil exclusao

Longstring 5.216 2.734  4.000 2.000 15.000 longstring >
13

IRV 1.025 0.207  1.027 0.552 1.491 IRV plou
IRV  p99

Distancia de 26.000 15.336  22.060 5.844 80.639 Mahalanobis

Mahalanobis P99

5.2.1 Decisao final e amostra de analise

Ap6s o célculo dos indicadores de atenc¢ao, velocidade, invaridncia e discrepancia multi-
variada, cada participante foi avaliado simultaneamente nos cinco obstaculos definidos
no protocolo. A decisdo de exclusao foi aplicada de forma estrita: a falha em qualquer
barreira determinou a exclusdo do respondente da amostra de analise. A Tabela 7
resume a frequéncia de sinalizagdo em cada critério e permite avaliar quais manifestacoes
de resposta descuidada foram mais frequentes na amostra elegivel. As sinalizac¢Oes
associadas aos itens de atengdo e ao IRV foram as mais recorrentes, ao passo que o
tempo de resposta apresentou menor incidéncia. Essa distribuicdo reforca a utilidade
da estratégia de multiplos obstdculos, pois os critérios nao identificam exatamente os
mesmos participantes nem representam uma unica modalidade de resposta inadequada.

Tabela 7: Frequéncia de falhas em cada obstaculo de limpeza.

Critério N sinalizado  Percentual (%)
Itens de atencao 28 2.1
Tempo de resposta 8 0.6
Longstring 21 1.6
IRV 28 2.1
Distancia de Mahalanobis 14 1.1

A aplicacao conjunta dos cinco obstaculos resultou em reducao amostral de 1.546 para
1.243 participantes. Dos 1.546 registros brutos, 223 foram eliminados na etapa preliminar
por ndo apresentarem as condi¢oes minimas de preenchimento da escala. Entre os 1.323
respondentes elegiveis aos obstaculos, 80 falharam em pelo menos um critério e foram
excluidos da base analitica. Essa trajetoria evidencia que a maior perda amostral ocorreu
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antes da aplicacdo dos indicadores de C/IER, ao passo que a triagem comportamental
produziu uma exclusao proporcionalmente menor, concentrada em padroes incompativeis

com o preenchimento atencioso. A Tabela 8 sintetiza essa evolugio.

Tabela 8: Trajetoria da amostra durante o pré-processamento.

Etapa N
Banco bruto 1546
Dropouts removidos 223
Elegiveis aos obstaculos 1323
Excluidos por pelo menos um obstaculo 80
Amostra final 1243

5.3 Descricao dos itens

Com a amostra de andlise delimitada, a etapa seguinte consistiu em avaliar o compor-
tamento empirico dos itens que integram o modelo de AFC. Essa inspe¢do preliminar
verifica o volume de respostas disponiveis, a tendéncia central, a dispersao e o formato
das distribuicoes, fornecendo subsidios diretos para a escolha do estimador psicométrico.
Em termos gerais, os itens apresentaram médias superiores ao ponto médio da escala e
variabilidade adequada para capturar as diferencas individuais. A proporgao de dados
ausentes variou discretamente entre os itens, mantendo-se em niveis residuais e justifi-
cando a retengdo dos participantes mediante tratamento por FIML. A Tabela 9 sintetiza

essas estatisticas.

Tabela 9: Estatisticas descritivas dos itens utilizados na AFC.

Ttem Respostas validas Média Desvio-padrao  Assimetria  Curtose VIF
Q3 1242 4.136 0.941 -0.910 0.076  1.624
Q4 1241 4.089 1.009 -0.983 0.183  1.473
Q5 1230  3.283 0.818 -0.472 -0.008  2.140
Q6 1238  3.895 0.974 -0.871 0.534  1.752
Q7 1241 3.586 0.858 -0.489 0.059  1.706
Q8 1240  2.933 0.979 -0.098 -0.459  1.317
Q9 1239 3471 0.884 -0.569 0.216  1.475
Q10 1241 3.587 0.903 -0.164 -0.368  2.226
Q11 1241 3.798 0.996 -0.615 -0.087 1.611
Q12 1242 3.414 1.099 -0.241 -0.530  1.825
Q13 1243 3.896 0.828 -0.570 0.235  1.545
Q14 1240  3.331 0.956 -0.281 -0.245  1.927
Q15 1243 4.398 0.807 -1.513 2.455  1.504
Q16 1232 3.485 1.035 -0.124 -1.165 1.430
Q17 1242 3.711 0.921 -0.504 -0.538  3.689
Q18 1243 3.730 0.955 -0.488 -0.659  3.247
Q19 1240  3.691 0.942 -0.400 -0.706  2.661
Q20 1239  3.608 0.891 -0.237 -0.674  1.893
Q21 1242 3.420 1.009 -0.003 -1.111  1.316
Q22 1241  3.554 0.884 -0.131 -0.703  1.730
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Tabela 9: Estatisticas descritivas dos itens utilizados na AFC.

Ttem Respostas validas Meédia Desvio-padrao  Assimetria  Curtose VIF
Q23 1237 3.973 0.949 -0.686 -0.413  1.392
Q24 1242 3.725 0.963 -0.400 -0.771  1.389
Q25 1241 3.821 0.978 -0.489 -0.737  1.402
Q26 1243  3.891 0.930 -1.160 1.535  1.559

A Tabela 9 permite também avaliar a distribui¢do dos itens. Observa-se assimetria
predominantemente negativa, sobretudo nos itens com maior concentragao nas categorias
superiores, ao passo que determinados itens exibem coeficientes de curtose mais elevados.
Esses achados sdo compativeis com o padrao caracteristico de respostas em escalas Likert,
nas quais a amplitude discreta de categorias e a assimetria das respostas produzem
afastamentos em relacdo a normalidade multivariada. Por essa razdo, a estimacio
subsequente requer procedimentos dotados de corregoes robustas para os erros-padrao e
para as estatisticas de teste (Li, 2016a, 2016b).

A presenca de dados ausentes residuais em determinados itens igualmente orienta a
escolha metodolégica. Como os participantes nao foram descartados por omissoes
pontuais, a analise preserva a integralidade das informagoes observadas ao empregar o
procedimento FIML (Lai, 2021b; Lei & Shiverdecker, 2020). Dessa forma, as respostas
disponiveis de cada participante contribuem para a funcao de verossimilhanca sem
necessidade de exclusao listwise.

Os valores de VIF complementam a inspecao univariada ao rastrear eventuais redun-
déncias lineares severas entre os indicadores. Todas as estimativas situaram-se confor-
tavelmente abaixo do ponto de corte de 5 (T. Kyriazos & Poga, 2023), assegurando a
auséncia de multicolinearidade critica entre os itens da AFC e garantindo a estabilidade
numérica na inversdo das matrizes de covaridncias e de informacao.

Como exemplo, a Figura 9 ilustra a distribui¢do empirica das respostas nos itens do
construto Relagoes Sociais. O grafico evidencia simultaneamente a concentragdo das
marcagoes, a baixa frequéncia nas categorias inferiores e a assimetria de cada indicador.
Observa-se maior adensamento nas categorias 4 e 5 da escala, padrdao plenamente
condizente com as médias elevadas reportadas na Tabela 9.
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Figura 9: Distribuicdo das categorias de resposta Likert no construto Relagoes sociais.

6 Processo de estimacao

Apéds a selecao dos modelos e o pré-processamento, a presente se¢do estima as duas
especificagcoes da AFC na subamostra de calibragdo. A estimagao traduz as relagoes
previstas nos modelos tedricos em pardmetros empiricos, sob as condigoes estabelecidas
nas etapas anteriores: tratamento continuo dos itens, estimador MLR, procedimento
FIML e identificacdo pela fixagdo unitéria da varidncia dos fatores (Jackson et al., 2009;
Nye, 2022).

Os 1.243 participantes da amostra de analise foram divididos aleatoriamente em duas
parcelas: 621 para calibragdo e 622 para validacdo. A particao foi estratificada pela
presenca de respostas ausentes nos 24 indicadores, distribuindo os 60 participantes
com alguma omissdo de forma equilibrada entre os dois grupos. A subamostra de
calibracao é empregada para estimar os modelos e examinar seus diagndsticos, ao passo
que a subamostra de validacao é reservada a confirmacao empirica da reespecificagao
selecionada.

6.1 Fundamentacao da estimagao

Os itens foram tratados como varidveis continuas, conforme a fundamentacao desenvolvida
na Secao 2.4. De acordo com Rhemtulla et al. (2012), o estimador MLR exibe desempenho
adequado em configuragoes com cinco ou mais categorias ordinais, em especial quando
os limiares de resposta distribuem-se de maneira aproximadamente simétrica. Robitzsch
(2020) e Robitzsch (2022) demonstram que as formulagoes continua e ordinal definem
alvos paramétricos distintos. Com cinco categorias e uma estrutura fatorial previamente
fundamentada, adota-se a formulacdo continua como aproximagio de mensuragao no
presente estudo.

O método MLR foi selecionado por combinar a ML com erros-padrao robustos e es-
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tatisticas de teste corrigidas por escala. Essa combinagdo ajusta-se com precisao as
distribuigbes observadas no pré-processamento e atende as recomendagoes metodologicas
para dados sob violagdo de normalidade multivariada (Brown, 2015; Kline, 2023; Rogers,
2024).

O volume residual de respostas ausentes foi tratado por meio do FIML. O procedimento
aproveita toda a informagao observada de cada respondente e preserva os 621 casos da
subamostra de calibracdo. A opcdo segue as diretrizes da literatura para tratamento de
dados omissos sob 0 método de ML e suas variantes robustas (Brown, 2023; Kline, 2023).

A escala dos fatores latentes foi definida fixando-se suas variancias em 1. Essa estratégia
de identificacdo permite estimar livremente todas as cargas fatoriais e assegura a mesma
métrica nos dois modelos alternativos. Ambas as especificagoes foram estimadas sobre a
mesma subamostra de calibragdo e sob condigoes analiticas idénticas. A comparagao
empirica concentra-se, assim, nas trés relagoes cruzadas adicionais postuladas no modelo
H, (Jackson et al., 2009; Nye, 2022).

6.2 Parametros estimados

Antes da avaliagdo do ajuste, a Tabela 10 apresenta os parametros fatoriais estimados.
Para cada relacao entre fator e item, a tabela sintetiza a carga ndo padronizada, o erro-
padrao robusto, a estatistica z de teste e a carga padronizada, conforme recomendado
por Jackson et al. (2009) e Nye (2022).

As cargas ndo padronizadas reportam a métrica original da escala. Por sua vez, as
cargas padronizadas viabilizam a comparagao direta da magnitude das rela¢des em cada
especificacao, enquanto os erros-padréo asseguram inferéncia estatistica corrigida para
desvios de normalidade pelo método MLR.

A tabela consolida ambos os modelos, evidenciando as trés relagbes adicionais de H; ao
lado das cargas primarias. A avaliacio dessas cargas conjuga os pardmetros estimados
aos indices de ajuste global e local examinados nas se¢oes subsequentes.

Tabela 10: Pardmetros fatoriais estimados nos modelos H e H;.

Modelo Relagao Estimativa EP z Padronizada
HO psycho =~ Q5 0.523 0.033 15.774 0.639
HO psycho =~ Q6 0.591 0.042 13.918 0.597
HO psycho =~ Q7 0.561 0.031 18.139 0.653
HO psycho =~ Q11 0.639 0.040 16.047 0.637
HO psycho =~ Q19 0.764 0.033 23.296 0.798
HO psycho =~ Q26 0.559 0.041 13.789 0.585
HO physical =~ Q3 0.435 0.043 10.079 0.459
HO physical =~ Q4 0.435 0.046  9.528 0.429
HO physical =~ Q10 0.681 0.033 20.662 0.729
HO physical =~ Q15 0.437 0.042 10.497 0.511
HO physical =~ Q16 0.585 0.037 15.689 0.568
HO physical =~ Q17 0.838 0.027 30.776 0.907
HO physical =~ Q18 0.830 0.029 28.401 0.851
HO social =~ Q20 0.711 0.033 21.654 0.806
HO social =~ Q21 0.485 0.044 10.996 0.481
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Tabela 10: Pardmetros fatoriais estimados nos modelos H e H;.

Modelo Relagao Estimativa EP z Padronizada
HO social =~ Q22 0.637 0.035 18.180 0.727
HO environment =~ Q8 0.448 0.041 10.919 0.455
HO environment =~ Q9 0.453 0.037 12.206 0.529
HO environment =~ Q12 0.751 0.041 18.249 0.688
HO environment =~ Q13 0.508 0.038 13.259 0.624
HO environment =~ Q14 0.631 0.039 16.006 0.667
HO environment =~ Q23 0.525 0.041 12.939 0.535
HO environment =~ Q24 0.455 0.042 10.814 0.478
HO environment =~ Q25 0.491 0.043 11.407 0.504
H1 psycho =~ Q5 0.523 0.033 15.708 0.639
H1 psycho =~ Q6 0.593 0.043 13.923 0.600
H1 psycho =~ Q7 0.564 0.031 18.087 0.656
H1 psycho =~ Q11 0.640 0.040 16.068 0.639
H1 psycho =~ Q19 0.764 0.033 23.193 0.798
H1 psycho =~ Q26 0.559 0.041 13.779 0.585
H1 psycho =~ Q8 0.190 0.071  2.693 0.193
H1 psycho =~ Q9 0.126 0.056  2.235 0.147
H1 physical =~ Q3 0.427 0.043  9.991 0.451
H1 physical =~ Q4 0.430 0.046  9.432 0.424
H1 physical =~ Q10 0.676 0.033 20.293 0.722
H1 physical =~ Q15 0.253 0.049  5.206 0.296
H1 physical =~ Q16 0.584 0.037 15.638 0.568
H1 physical =~ Q17 0.846 0.027 31.669 0.915
H1 physical =~ Q18 0.834 0.029 29.055 0.855
H1 social =~ Q20 0.712 0.033 21.677 0.806
H1 social =~ Q21 0.485 0.044 10.998 0.480
H1 social =~ Q22 0.636 0.035 18.134 0.726
H1 environment =~ Q8 0.282 0.070  4.027 0.286
H1 environment =~ Q9 0.346 0.060  5.810 0.404
H1 environment =~ Q12 0.762 0.040 18.882 0.698
H1 environment =~ Q13 0.518 0.038 13.527 0.637
H1 environment =~ Q14 0.639 0.039 16.324 0.676
H1 environment =~ Q23 0.522 0.041 12.807 0.532
H1 environment =~ Q24 0.457 0.042 10.795 0.481
H1 environment =~ Q25 0.494 0.044 11.329 0.508
H1 environment =~ Q15 0.301 0.051 5.865 0.352

6.3 Convergéncia e admissibilidade

A verificagéo de convergéncia e admissibilidade encerra formalmente a etapa de estimacao.
A convergéncia atesta que o algoritmo encontrou uma solucgéo estdavel para o modelo
especificado. A admissibilidade matemaética, por sua vez, é avaliada pela auséncia de
variancias residuais negativas (casos Heywood) e de cargas padronizadas superiores a
unidade (Brown, 2015; Nye, 2022). A Tabela 11 sintetiza essas verificagdes para H, e

H,, registrando o tamanho amostral efetivo e o ntimero de pardmetros livres.
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Na subamostra de calibragao, ambos os modelos convergiram satisfatoriamente, sem
apresentar estimativas improprias de varidncia nem cargas padronizadas superiores a
1. As soluc¢oes mostram-se matematicamente admissiveis e aptas para as avaliacoes de
ajuste global e local.

Tabela 11: Verificages de convergéncia e admissibilidade das solugoes estimadas.

Mo- N obser- Pardmetros Conver- Variancias Cargas
delo vado livres géncia negativas  padronizadas > 1
HO 621 79 Sim 0 0
H1 621 82 Sim 0 0

7 Ajuste do modelo

7.1 Ajuste global dos modelos originais

O ajuste global avalia a extensdo em que a estrutura de covaridncias dos indicadores
é reproduzida pelas relagbes especificadas no modelo. Conforme fundamentado na
Secdo 2.5, essa avaliacdo articula o teste de ajuste exato a indices descritivos que
quantificam a magnitude do desajuste residual.

A Tabela 12 apresenta os resultados de H,, e H; estimados para os 621 participantes da
subamostra de calibracdo. O teste x? e o respectivo p-valor reportam a estatistica com
corregao de escala (Satorra-Bentler), ao passo que CFI, TLI e RMSEA sao informados
em suas versoes robustas, incluindo os limites do intervalo de confianca de 90% do
RMSEA. O SRMR complementa o diagnostico como medida de desajuste médio absoluto
nas correlagoes. A leitura conjunta e integrada desses indices orienta o julgamento
confirmatoério das especificagoes originais (Mai et al., 2021; Niemand & Mai, 2018).

Tabela 12: Ajuste global dos modelos originais H, e H;, estimados por MLR /FIML.

Medida HO H1
N 621 621
x? ajust. 764.651  712.025
df 245 242
p-valor < 0.001 < 0.001
CFI (robusto) 0.895 0.905
TLI (robusto) 0.882 0.892
RMSEA (robusto) 0.063 0.060
RMSEA 1C90% inf. 0.058 0.055

RMSEA IC90% sup. 0.068  0.066
p (RMSEA < 0,05) < 0.001 < 0.001
SRMR 0.054  0.050

Os resultados da Tabela 12 evidenciam limita¢oes de ajuste em ambas as especificagoes
tedricas. O teste de ajuste exato revelou-se estatisticamente significante em H, 2(245) =
764,651 (p <0,001), e em H;, 2(242) = 712,025 (p <0,001). Como o teste x> apresenta
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alta sensibilidade ao tamanho amostral, rejeitando frequentemente discrepancias de
magnitude residual, sua interpretacao ¢ articulada aos indices descritivos (Nye, 2022;
West et al., 2023).

Os indices incrementais concentram os principais indicios de inadequagao nessa avaliacao
inicial. Em H,, CFI e TLI robustos atingiram 0,895 e 0,882, ao passo que em H;
registraram-se 0,905 e 0,892. Esses coeficientes atestam ganho modesto de ajuste frente
ao modelo nulo de independéncia. Por sua vez, o RMSEA robusto situou-se em 0,063
(IC 90%: 0,058-0,068) em H, e em 0,060 (IC 90%: 0,055-0,066) em H;, alinhando-se &
zona de corte tradicional de 0,06.

O SRMR reportou comportamento mais favoravel, marcando 0,054 em H e 0,050 em H;.
A baixa magnitude média dos residuos padronizados pode, no entanto, coexistir com
focos de desajuste em pares especificos de itens, inspecionados oportunamente na etapa
de diagnéstico local. A divergéncia entre as métricas reforga a necessidade metodologica
de interpreté-las conjuntamente (Mai et al., 2021; Niemand & Mai, 2018).

H, apresenta indices descritivamente superiores, embora o ganho empirico frente a
H, seja discreto. O déficit nos indices incrementais persiste nas duas especificagoes,
nada obstante os niveis aceitdveis de RMSEA e SRMR. A abordagem por simulacgio
complementa esse julgamento ao balizar as distribui¢des empiricas sob as condigoes da
subamostra de calibracdo, conforme a estratégia discutida na Secao 2.5. O diagnéstico
local examina os pontos em que as discrepancias se concentram e norteia sua interpretacao
conceitual.

7.2 Confiabilidade dos escores

A confiabilidade mensura a precisao do escore compésito sob determinadas condigées de
mensuragao. O coeficiente dmega (w) figura como indicador central, estimado a partir
das cargas fatoriais e das varidncias residuais do modelo. Essa afericio complementa
o ajuste global e depende intrinsecamente da correta especifica¢ao fatorial (Cho, 2022;
Flora, 2020).

A Tabela 13 expde o 6mega e o GLB para os quatro dominios em H, e H;. Em H;, o fator
Psicoldgico incorpora também Q8 e Q9, enquanto o fator Meio Ambiente agrega Q15,
passando a totalizar oito e nove itens, respectivamente. Os demais fatores preservam sua
composicao original. O GLB é computado separadamente com base na matriz observada
de cada modelo, permitindo confrontar os resultados. Como sua dedugado algébrica
pressupde independéncia residual e tende a superestimagdo amostral em amostras finitas,
sua interpretacgao difere da confiabilidade derivada do modelo estrutural com covaridncia
residual entre Q3 e Q4 (Trizano-Hermosilla & Alvarado, 2016).

Tabela 13: Confiabilidade dos dominios conforme a composi¢do em H, e H;

Modelo Fator Itens Omega GLB
HO psycho 6 0.807 0.844
HO physical 7 0.800 0.883
HO social 3 0.707 0.700
HO environment 8 0.781 0.836
H1 psycho 8 0.643 0.858
H1 physical 7 0.729 0.883

39



Tabela 13: Confiabilidade dos dominios conforme a composicao em H e H;

Modelo Fator Itens Omega GLB
H1 social 3 0.707 0.700
H1 environment 9 0.673 0.851

No modelo de referéncia H,, os coeficientes émega dos quatro dominios situaram-se
préximos ou acima do patamar aceitavel de 0,70, registrando-se os menores indices no
dominio Relagbes Sociais. Em H;, a consisténcia dos escores Psicolégico e Meio Ambiente
recuou para niveis inferiores a essa referéncia. A avaliacao desse recuo deve ponderar a
incorporacao de itens com cargas secundérias de baixa magnitude, somada a alteracao
na dimensionalidade teérica dos fatores. A confiabilidade complementa a caracterizacao
psicométrica do instrumento, sem resolver as fragilidades de ajuste global verificadas
anteriormente.

7.3 Distribuigcoes dos indices sob os modelos empiricos

A andlise de poder (a priori) baseou-se em pardmetros populacionais derivados da
literatura e em pressupostos tedricos de planejamento. Uma vez realizada a estimagéo, as
magnitudes de cargas e correlagdes empiricas afastaram-se daquelas premissas ideais. A
avaliacdo por simulacao de Monte Carlo foi, desse modo, reparametrizada pelas matrizes
empiricas observadas, preservando a estrutura dos modelos e incorporando o tamanho
amostral e as assimetrias distributivas da presente andlise (Leite et al., 2023; Moshagen
& Bader, 2024). Recalculam-se, assim, os limites fixados no planejamento para os 621
participantes da calibracdo, considerando os pardmetros estimados, as distribuigoes
marginais e o padrao de dados omissos dessa subamostra. Esse procedimento desloca a
questao do dimensionamento amostral prévio para o comportamento empirico esperado
dos indices de ajuste sob as condigdes concretas do estudo.

Os parametros estimados delimitam as populagoes geradoras hipotéticas. Sob a primeira
condi¢do, os dados sdo gerados e modelados sob Hy, estabelecendo a distribuicdo empi-
rica de referéncia dos indices quando as restrigoes tedricas do modelo sao estritamente
satisfeitas. Sob a segunda, os dados sdo gerados a partir de H; e estimados por H,
avaliando-se a sensibilidade dos indices a omissao deliberada das trés cargas cruza-
das especificadas. Esse contraste confere continuidade ao protocolo de planejamento,
atualizando as grandezas paramétricas a luz das estimativas da amostra.

A estratégia retne a localizagdo dos indices observados de H, frente a sua distribuigdo
nula e a sensibilidade estatistica dessa referéncia diante da mé especificacdo concorrente.
Os pontos de corte derivados dos quantis sob H, refletem a amostragem sob hipdtese
de ajuste exato, ao passo que a condicao alternativa permite averiguar o poder de
deteccao da omissao estrutural postulada. O procedimento testa uma mé especificagao
direcionada (as trés cargas cruzadas), ao passo que a abordagem 3DFI exposta na
Secdo 2.5 introduz perturbagdes estocasticas distribuidas na matriz de correlagdoes com
magnitude calibrada por MAD (McNeish & Wolf, 2024). As conclusdes mantém-se
condicionadas as estimativas pontuais e as distribuicoes simuladas. Tais estimativas
permanecem fixas entre as replicagoes, cabendo ao Monte Carlo reproduzir o erro de
amostragem condicional a subamostra de calibragdo. O diagnéstico local complementa
essa analise ao rastrear anomalias pontuais que escapam ao escopo da alternativa geradora
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modelada.

Processaram-se 1.000 replicagoes de 621 casos em cada condi¢ao geradora. A simulacao
replica as assimetrias e curtoses marginais observadas empiricamente, além de reproduzir
o mapa exato de células ausentes da calibragéo sob o algoritmo MLR/FIML. A Figura 10
sintetiza as distribui¢gbes de amostragem para RMSEA, CFI e TLI robustos e SRMR,
acompanhando as métricas reportadas na Tabela 12. A concentragao de CFI e TLI
em torno de 1 constitui o padrao esperado sob congruéncia perfeita entre gerador e
estimador, permitindo mensurar objetivamente a distancia em relagao aos dados empiricos
observados.
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Figura 10: Distribui¢goes de RMSEA, CFI e TLI robustos e SRMR em 1.000 replicagoes
na amostra de calibragdo: geracao sob H ou H e ajuste de H nas duas condigoes. H
inclui as trés cargas cruzadas omitidas pelo modelo de andlise. As linhas vermelhas
indicam os cortes sob H com = 0,05: percentil 95 para RMSEA/SRMR e percentil 5
para CFI/TLI

A Figura 10 possibilita contrastar as distribuigdes teéricas sob H;, com aquelas geradas
sob a presenca de trés cargas cruzadas na populagdo nao especificadas no modelo analitico.
Adotando-se o nivel nominal de significincia « = 0,05, os limiares superiores de rejeicao
situam-se em 0,017 para o RMSEA e 0,028 para o SRMR. Paralelamente, os limites
inferiores de corte equivalem a 0,991 para o CFI e 0,990 para o TLI. Ao incidir sobre a
distribuicao alternativa, esses cortes revelam coeficientes de poder estatistico correspon-
dentes a 80,7%, 99,6%, 80,1% e 80,1%, respectivamente, mensurando a probabilidade
do teste em detectar essa mé especificacdo dimensional sob as condigoes amostrais do
estudo.

Nos dados empiricos observados, H;, reportou RMSEA de 0,063 ¢ SRMR de 0,054,
enquanto CFI e TLI atingiram 0,895 e 0,882. A projecéo desses valores contra as curvas
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simuladas atesta o afastamento substancial dos indices em relagdo aos limiares de ajuste
exato. No entanto, a deteccdo da mé especificacao alternativa nao elucida, isoladamente,
a origem exata do desajuste observado nem comprova que esse decorra com exclusividade
das trés cargas cruzadas simuladas. Esses achados tornam obrigatério o aprofundamento
do diagnoéstico local, articulando a inspegao dos residuos as premissas da teoria de
mensuragao e aos antecedentes empiricos da WHOQOL-Bref.

7.4 Diagnéstico local

O diagnéstico local tem por objetivo mapear as fontes especificas de discrepancias
empiricas que podem culminar no desajuste global observado. Essa investigacao conjuga
as estimativas fatoriais da Tabela 10 aos indices de modificagdo (MI), as mudangas
esperadas nos pardmetros (EPC) e & matriz de residuos de correlagio, conforme prescrito
na Se¢do 2.5. A andlise concentra-se prioritariamente em H, modelo tedrico de referéncia
que orienta as decisoes de reespecificacio.

7.4.1 MIe EPC

O MI estima a reducdo teérica na estatistica x? proporcionada pela liberacio individual
de cada parametro previamente fixado. O EPC projeta a magnitude esperada da referida
estimativa livre, e sua versdo padronizada viabiliza a comparagao direta do impacto
paramétrico. Essas métricas devem ser interpretadas conjuntamente com as cargas
fatoriais, com a magnitude dos residuos e com o fundamento conceitual da relagao
analisada (Nye, 2022). A Tabela 14 consolida os vinte maiores MI de H; com seus
respectivos EPC brutos e padronizados.

Tabela 14: Vinte maiores MI de H, com EPC bruto e padronizado.

Relacao MI EPC EPC padronizado
Q17 ~~ Q18 82.261  0.158 0.794
Q5 ~~ Q14 62.470  0.159 0.358
environment =~ Q5  48.605  0.362 0.442
environment =~ Q15 48.113  0.313 0.366
psycho =~ Q10 41.600  0.552 0.591
Q24 ~~ Q25 34.822  0.179 0.256
Q3 ~~ Q15 30.427  0.125 0.202
psycho =~ Q17 26.402 -0.408 -0.442
Q10 ~~ Q18 26.359 -0.088 -0.269
Q5 ~~ Q6 25.744  0.111 0.223
psycho =~ Q24 25.655 -0.324 -0.341
Q15 ~~ Q17 23.512  -0.076 -0.267
Q23 ~~ Q25 23.341  0.148 0.213
Q11 ~~ Q10 21.303  0.100 0.202
environment =~ Q17 20.282 -0.155 -0.167
physical =~ Q5 20.123 -0.377 -0.460
Q19 ~~ Q18 20.050  0.068 0.230
Q12 ~~ Q23 19.257 -0.139 -0.211
social =~ Q23 18.360  0.225 0.229
environment =~ Q10 18.223  0.177 0.189
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7.4.2 Residuos de correlagao

Os residuos de correlagao indicam a magnitude em que cada associagdo bivariada entre
indicadores é subestimada ou superestimada pela estrutura tedrica do modelo. Essa
métrica evidencia discrepincias locais ocultas nos resumos globais (Crede & Harms,
2019; Nye, 2022).

A Figura 11 esquematiza a matriz de residuos de H,, dispondo os itens na sequéncia
fatorial do modelo. A intensidade da gradacgdo cromatica traduz o valor absoluto do
residuo, ao passo que os valores numéricos informam o sinal aritmético da discrepéancia.
Cada par bivariado é representado uma tnica vez. O limiar de relevincia préatica de
I7es] = 0,10, fundamentado na Segdo 2.5, norteia o escrutinio conjunto com os MI, os
EPC e a redacao dos itens.

R S S - S R S
AP PP TP

Q. 25

FFFLFPF I PSSP
Q25 -0.00 -0.03 -0.02 -0.02 -0.01 -0.09 0.01 -0.05 -0.07 0.1 001 -0.03 000 001 004 003 002 -0.03 -0.03 -0.06 -0.05 0.13 .
Q24 -0.00 -0.13. -0.10 -0.10 -0.09 -0.03 -0.07 -0.09 0.03 -0.08 -0.09 -0.06 -0.03 0.01 000 0.00 0.00 002 -0.00 -0.03 0.06

Q23 010 -0.01 -0.03 -0.05 0.00 001 -0.00 -0.03 0.03 011 0.2 -0.03 -001 011 004 043 -002 005 -0.09 -0.05 -0.02

004 001 -0.06 -0.01 -0.03 0.02 -0.05 -0.04 0.06 0.05

Q14 .70.01 -0.06 -0.01 -0.07 -0.05 0.08 0.07 0.09

Q12 010 -0.03 004 002 000 004 0.9 012 0.11 0.02 -0.03 -0.02 -0.06 0.03 -0.03 -0.05 -0.05

Q9 007 003 004 006 002 001 008 002 009 0.02 -0.01 0.04 -0.03 -0.02 0.0 0.09

Q13 003 -001 003 000 -007 002 0.5 0.04 006 .—0.01 -0.05 -0.07 -0.00 -0.06 -0.00 -0.01 -0.01 0.05

Q8 041 002 042 005 0.02 001 002 -002 009 007 -002 002 007 001 -0.01 -0.04

Q22 002 000 -0.03 -0.03 0.00 -0.03 -0.00 003 -001 -0.01 0.02 -0.03 -0.04 0.01 -0.01

0.07 -0.01 -0.00 0.02 005 003 006 004 008 003 0.08 0.03 0.07 -0.01 3

Q21 |Residual|
QZO 0.04 -0.02 -0.02 -0.04 001 002 -0.06 -0.03 001 -0.01 0.03 0.00 0.00

0.20
ng -0.10 -0.07 0.01 -0.01 0.06 -0.05 -0.04 -0.02 -0.06 -0.01 -0.04 0.04 0.15
017 -0.08 -0.07 -0.01 -0.03 0.03 -0.01 -0.01 -0.00 -0.02 -0.05 0.03 0.10
QlG 0.02 -0.05 -0.02 0.00 0.04 008 -0.04 -0.05 -0.01 -0.03 0.05
Q15 001 003 004 008 -0.01 0.06 . 013 0.03 0.00

Q10 008 005 009 013 002 009 007 0.02
Q4 001 -004 -0.01 007 -0.05 005 000

Q3 -0.02 -0.05 -0.03 007 -0.05 0.05

Q26 -002 004 001 -0.02 -0.01

Q19 -006 001 -0.02 0.01

Q11 -002 -000 0.03

Q7 -0.02 005

Q6 042

Q5

Figura 11: Residuos de correlagdo de H . As cores representam magnitudes absolutas; os
rétulos preservam o sinal e apresentam duas casas decimais.

O diagnéstico local de H inspeciona inicialmente os trés itens cujas cargas secunddrias
foram especificadas no modelo alternativo H;. Em relacdo a Q15, a carga cruzada no
fator Meio Ambiente figura com destaque entre os maiores MI (MI = 48,113, EPC
padronizado = 0,366). O indicador apresenta também residuos correlacionais positivos
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expressivos com Q3 e Q4, da ordem de 0,20 e 0,13, indicando covariagdes bivariadas
subestimadas pela estrutura confirmatoéria pura. Para os itens Q8 e Q9, sobressai a
covariancia residual entre seus termos de erro (MI = 10,847, EPC padronizado = 0,143),
corroborada por residuo de correlagao positivo de 0,09. Esses dados expoem discrepancias
de mensuracdo nos itens englobados pela formulagido de H;, nada obstante a dependéncia
residual entre Q8 e Q9 ndo comprovar, por si sé, a existéncia de cargas adicionais no
dominio Psicoldgico.

O escrutinio diagnéstico revela, ademais, pontos criticos de desajuste alheios as relagoes
antecipadas por H;. O item Qb concentra indicagOes recorrentes de cargas secundérias
nos dominios Fisico e Meio Ambiente, além de correlagdo residual com Q6 e Q14. O
residuo de correlagao no par Q5-Q14, de 0,235, estabelece a discrepancia empirica de
maijor magnitude em toda a matriz. Por sua vez, o item Q24 combina carga primaria
modesta, demanda de carga cruzada no fator Psicolégico e forte associagdo de erro
com Q25, cujo residuo de correlacao alcanca 0,166. Integrados aos desvios de Q15,
esses achados qualificam Q5, Q15 e Q24 como os principais candidatos a investigacao
de modificagbes estruturais na calibracdo. O item Q8 mantém-se como candidato
suplementar, dada a magnitude modesta de sua carga priméria e a dependéncia residual
com Q9. Paralelamente, as cargas atenuadas de Q3/Q4 e a covariagdo residual entre
Q17 e Q18 também integram o inventario de desajustes, expressando particularidades
de mensuracao da escala.

A andlise global evidenciou fragilidades de ajustamento nas especificagoes originais. O
protocolo de simulacao proveu distribui¢oes de referéncia condicionais as propriedades
da subamostra de calibragdo, balizando o julgamento dos indices obtidos. A leitura
integrada de pardmetros, residuos de correlacdo e indicadores de modificagdo isolou
as fontes prioritarias de desajuste nos itens da escala. Essas evidéncias justificam a
exploracdo de reespecificagoes, cujo critério de elegibilidade pressupde a convergéncia
com a teoria de mensuracao e a integridade de cobertura dos dominios. Na Secao 8,
essas hipdteses serdao confrontadas com a literatura pregressa para fundamentar a
especificagdo ajustada e suas diretrizes operacionais, sendo o modelo final validado de
maneira independente na subamostra de validagao.

8 Comparacgoes e modificacoes dos modelos

8.1 Fundamentacao das modificagoes

O diagnéstico da Segdo 7, realizado na subamostra de calibragao, destacou pontos
de discrepancia empirica que orientam modificacbes estruturais em Hy. A defini¢do
das alteracgbes conjuga a magnitude das cargas primarias, a demanda empirica por
cargas cruzadas, as correlagoes residuais entre termos de erro e o contetido conceitual
dos indicadores, alinhando-se aos precedentes da literatura. A Tabela 15 sintetiza as
variagoes de representacao fatorial catalogadas por Lin & Yao (2022) e por Mosqueira
Taipe et al. (2026). O levantamento abrange também indicadores que serdo preservados,
proporcionando um panorama das dificuldades psicométricas documentadas para o
instrumento.
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Tabela 15: Sintese das evidéncias na literatura sobre a representacdo dos indicadores do
WHOQOL-Bref.

Priori-

dade de

atencao

na Item ou

literatura  relacao Sintese das evidéncias na literatura

Alta Q8 — Apresenta ambiguidade entre os dominios ambiental e
seguranga na psicologico, com registros de cargas cruzadas, realocagoes
vida diaria e exclusdes. E uma das divergéncias de alocacdo mais

claras nas fontes consultadas.

Alta Q10 — energia H4& evidéncias de sobreposicio entre os dominios fisico e
e fadiga psicolégico, expressas por cargas cruzadas e alocagoes

alternativas.

Alta Q14 — lazer Apresenta registros de carga cruzada, realocacio,
exclusao e dependéncia residual com Q5, embora
também tenha boa representacdo ambiental na sintese
exploratoéria.

Alta Q15 — Ha registros de exclusao, inclusive em amostras de lingua

mobilidade portuguesa, e de alocagdo em agrupamentos ambientais.
Os achados indicam variagdo na representacdo da
mobilidade entre contextos.

Moderada Q3-Q4 — dor  Apresentam correlacio residual recorrente e, em algumas
e necessidade solugdes, formam uma dimensao prépria. Sua retengao
de tratamento  ou exclus@o varia com o contexto clinico da amostra.

Moderada Qb5 — prazer H4 registros de correlagao residual com Q6 e Q14,
de viver alocacgao alternativa e exclusao em contextos especificos.

A sintese exploratoria também mostra forte
representacao do dominio psicolégico.

Moderada Q9 — Apresenta registros de carga cruzada, correlagao residual
ambiente fisico com Q8 e exclusao em contexto especifico, indicando

dificuldades na delimitacdo entre ambiente e percepg¢ao
psicologica.

Moderada Q19 — Apresenta registros de correlacao residual e alocagoes
autoestima alternativas, ao lado de forte representacao do dominio

psicolégico na sintese exploratoria.

Moderada Q26 — Ha registros de exclusdo em diferentes contextos, embora
sentimentos a sintese exploratéria também sustente sua representacao
negativos no dominio psicoldgico.

Moderada Q17-Q18 — Ha precedentes de covariancia residual, cargas cruzadas e
atividades agrupamento em outra dimensdo. A proximidade
diarias e funcional e a dependéncia local constituem o argumento
capacidade de  mais direto para a relacao entre os itens.
trabalho

Moderada Q24-Q25 — H4 precedentes de correlacao residual e de exclusao em
acesso aos uma solugao reduzida, além de evidéncias de
servicos e representacao de ambos no dominio ambiental.
transporte
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Tabela 15: Sintese das evidéncias na literatura sobre a representacdo dos indicadores do
WHOQOL-Bref.

Priori-

dade de

atencao

na Item ou

literatura  relacao Sintese das evidéncias na literatura

Moderada Q12-Q13 — Ha precedentes de covariancia residual entre os itens e de
recursos exclusdo de ambos em uma solugao reduzida. Os
financeiros e achados indicam variagido na representagao desses
acesso a conteidos ambientais.
informacao

Pontual Q16 — sono e  H4 registro de exclusdo em contexto especifico. A
repouso evidéncia reunida oferece menor convergéncia para

caracterizar uma dificuldade geral de representacao.

Pontual Q22 — apoio Ha& registros de exclusdo em contextos especificos, mas a

social evidéncia reunida é menos consistente para caracterizar

uma dificuldade geral de representacao.

Fontes: Lin & Yao (2022) e Mosqueira Taipe et al. (2026). Os estudos individuais sao
conhecidos por intermédio dessas sinteses.

Nota: A prioridade de atengéo na literatura considera a recorréncia dos registros e suas
implicagoes para a interpretacao do modelo, atribuindo maior peso as cargas cruzadas,
seguido da exclusdo de itens (cargas baixas) e das covariincias residuais. A classificacdo
avalia o conjunto das evidéncias de cada foco. A selecao reine achados destacados pelas
revisoes e precedentes recorrentes ou considerados relevantes.

A especificagdo modificada proposta para as andlises subsequentes exclui os itens Q5,
Q15 e Q24. Em Q5, a concentracdo de correlagoes residuais com Q6 e Q14 e as demandas
de cargas cruzadas revelam dificuldades de delimitacao dimensional. A literatura reporta
essas dependéncias e alteragoes de alocagdo, ao passo que a sintese de Lin & Yao
(2022) indica expressiva sobreposi¢do com o dominio Psicolégico. Sua exclusdo responde
diretamente as distorgoes locais detectadas na calibragdo. Quanto a Q15, a carga
priméria atenuada e a atracdo pelo dominio Meio Ambiente convergem com precedentes
de eliminagdo em amostras luséfonas e propostas de alocacdo alternativa. O item
Q24 conjuga carga reduzida e forte associacdo de erro com Q25, padrao igualmente
documentado nos estudos prévios (Lin & Yao, 2022; Mosqueira Taipe et al., 2026).

Os itens Q3, Q4 e Q8 foram mantidos, nada obstante suas cargas modestas. Dor fisica e
necessidade de tratamento médico representam facetas da saude fisica cuja varidncia
depende intrinsecamente do perfil clinico da amostra. A literatura relata a retencdo de Q3
e Q4 em populagdes clinicas e sua eventual exclusdo apenas em grupos jovens saudaveis.
Preservam-se esses conteidos conceituais e a covaridncia residual Q3—-Q4 ja contemplada
na especificagdo original. Por sua vez, o item Q8 assegura a representacao da seguranca
fisica no dominio Meio Ambiente. Sua proximidade empirica com o dominio Psicolégico,
apontada nas revisoes, serd considerada na interpretacao do ajuste remanescente (Lin &
Yao, 2022; Mosqueira Taipe et al., 2026).
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Adicionou-se a covariancia residual entre Q17 e Q18. A capacidade para o desempenho
das atividades diarias e a aptidao laboral compartilham varidncia funcional especifica,
para além da dimensao fisica geral. A literatura documenta essa dependéncia residual em
amostras de pacientes cronicos e de profissionais de satde, sendo que o agrupamento con-
junto desses indicadores em fatores funcionais especificos oferece evidéncia complementar
dessa contiguidade. A inclusdo desse parametro livre absorve a associacdo especifica e
viabiliza a permanéncia de ambos os itens no fator Fisico (Lin & Yao, 2022; Mosqueira
Taipe et al., 2026).

O modelo ajustado preserva quatro fatores correlacionados e os trés indicadores sociais,
passando a integrar 21 itens: 5 psicolégicos, 6 fisicos, 3 sociais e 7 ambientais. As
exclusOes suprimem a aferi¢do direta de sentimentos positivos, locomogao e acesso aos
servicos de saude, devendo essa limitacdo acompanhar a interpretacdo dos escores. A
formulagdo apoia-se nos diagndsticos da calibragdo e assume cardter exploratério. A
especificagdo resultante é submetida ao teste confirmatério na subamostra de validagao,
avaliando-se o ajuste global, os desajustes locais e a confiabilidade compdsita. A Figura 12
esquematiza a estrutura resultante com as covaridncias residuais especificadas.

Q25 Q6
Q23 Q7
Q14 Q11
Q13 Q19
Q12}e AMB PSI » Q26
Q9 Q3
soc FIS /
Q8 Q4
Q22 Q10
Q21 Q16
Q20 o18—] Q17

Figura 12: Modelo modificado de quatro fatores correlacionados e 21 indicadores, com
covariancias residuais Q3-Q4 e Q17-Q18. Nota. PSI = psicolégico; FIS = fisico; SOC =
relagbes sociais; AMB = ambiente. Q5, Q15 e Q24 foram excluidos.
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8.2 Parametros estimados

O modelo modificado é estimado sobre os 622 participantes da subamostra de validagao,
mantendo idénticas as condi¢bes analiticas delineadas na Segdo 6. A avaliagdo reporta
os parametros livres, verifica a admissibilidade matematica e examina o ajuste global e
local da especificagdo formulada na calibragdo. A Tabela 16 sintetiza os pardmetros do
modelo modificado.

Tabela 16: Parametros fatoriais estimados no modelo modificado.

Relagao Estimativa EP z Padronizada
psycho =~ Q6 0.628 0.037 17.171 0.656
psycho =~ Q7 0.556 0.034 16.532 0.649
psycho =~ Q11 0.594 0.039 15.167 0.601
psycho =~ Q19 0.777 0.027 28.306 0.843
psycho =~ Q26 0.533 0.039 13.489 0.590
physical =~ Q3 0.350 0.040 8.734 0.375
physical =~ Q4 0.348 0.045  7.719 0.347
physical =~ Q10 0.670 0.030 22.676 0.772
physical =~ Q16 0.551 0.041 13.437 0.530
physical =~ Q17 0.711 0.033 21.532 0.775
physical =~ Q18 0.669 0.038 17.689 0.716
social =~ Q20 0.707 0.033 21.174 0.787
social =~ Q21 0.539 0.041 13.059 0.535
social =~ Q22 0.637 0.036 17.779 0.716
environment =~ Q8 0.490 0.043 11.264 0.504
environment =~ Q9 0.563 0.040 14.045 0.619
environment =~ Q12 0.755 0.043 17.630 0.683
environment =~ Q13 0.512 0.040 12913 0.609
environment =~ Q14 0.667 0.039 17.259 0.692
environment =~ Q23 0.433 0.041 10.515 0.477
environment =~ Q25 0.463 0.044 10.557 0.472

As cargas fatoriais de Q3, Q4 e Q8 mantiveram-se modestas na validacdo: 0,375, 0,347 e
0,504, respectivamente. A decisdo tedrica de reter esses indicadores preserva os aspectos
de dor, dependéncia terapéutica e segurancga fisica. As magnitudes estimadas confirmam
que tais facetas sdo capturadas apenas parcialmente pela estrutura latente comum.
A validagao sustenta a especificacio fechada na calibracdo, englobando a covariancia
residual Q3-Q4 e parametrizando com transparéncia suas limitagbes operacionais.

O algoritmo convergiu plenamente para uma solu¢do admissivel, sem ocorréncia de
variancias residuais negativas nem cargas padronizadas superiores a unidade. KEsse
diagnéstico atesta a regularidade matematica do ajuste, autorizando o avango para a
andlise de ajuste global e local (Brown, 2015; Nye, 2022).

8.3 Ajuste global do modelo modificado

A Tabela 17 reporta os indices de ajuste global do modelo modificado: x? com correcio
de escala, CFI, TLI e RMSEA robustos, intervalo de confianca de 90% do RMSEA e
coeficiente SRMR, parametrizados para os 21 indicadores retidos.
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Tabela 17: Ajuste global do modelo modificado, estimado por MLR/FIML.

Medida Valor
N 622
x? ajust. 437.311
df 181
p-valor < 0.001
CFI (robusto) 0.938
TLI (robusto) 0.928
RMSEA (robusto) 0.052
RMSEA 1C90% inf. 0.046
RMSEA 1C90% sup. 0.058
p (RMSEA < 0,05) 0.294
SRMR 0.041

A especificagdo ajustada exibiu CFI robusto de 0,938, TLI robusto de 0,928, RMSEA
robusto de 0,052 e SRMR de 0,041. As magnitudes mostram-se expressivamente mais
favordveis em comparacao as estimativas das estruturas originais detalhadas na Secéo 7.
Como esse confronto engloba composic¢oes de indicadores e subamostras distintas, ele
nao configura teste formal de superioridade paramétrica. O foco analitico repousa na
adequagao confirmatéria da especificacdo modificada perante os dados de validagao. No
tocante ao ajuste estreito, o teste da hipdtese nula de RMSEA robusto < 0,05 revelou
p = 0,294, nao se rejeitando a hipotese de ajuste préximo na subamostra de validagao.

8.4 Confiabilidade dos escores

A Tabela 18 expde os coeficientes 0mega e GLB calculados para os quatro escores
com os 21 itens retidos. O 6mega reproduz a parametrizagdo do modelo modificado,
incorporando as covaridncias residuais Q3-Q4 e Q17-Q18, ao passo que o GLB repousa na
premissa algébrica de independéncia residual (Cho, 2022; Flora, 2020; Trizano-Hermosilla
& Alvarado, 2016).

Tabela 18: Confiabilidade dos escores no modelo modificado.

Fator Itens Omega GLB
psycho 5 0.798 0.823
physical 6 0.694 0.854
social 3 0.717 0.712
environment 7 0.780 0.838

A reespecificacao redefiniu a composicao dos escores Psicologico, Fisico e Meio Ambiente,
mantendo-se intacto o fator Relagdes Sociais com seus trés itens. Na subamostra
de validagdo, os coeficientes 6mega dos escores Psicolégico, Social e Meio Ambiente
suplantaram o limiar de 0,70. No dominio Fisico, a estimativa fixou-se em 0,694, situando-
se marginalmente abaixo dessa referéncia. Os indices GLB superaram 0,70 em todos os
quatro dominios (Cho, 2022; Trizano-Hermosilla & Alvarado, 2016).
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As estimativas de dmega oscilaram entre 0,694 e 0,798, enquanto os valores de GLB
situaram-se entre 0,712 e 0,854. A interpretacdo desses niimeros perante a estrutura
original H deve considerar o estreitamento conceitual decorrente da exclusao de itens e
a independéncia da amostra de teste.

8.5 Avaliagao por 3DFI

A avaliacdo confirmatéria da especificacdo ajustada na subamostra de validacdo
fundamenta-se na metodologia 3DFT exposta na Se¢do 2.5. A calibragdo de pontos de
corte dindmicos qualifica o grau de ajuste aproximado mediante a inducao controlada de
discrepancias médias absolutas nas correlagoes, sem necessidade de arbitrar trajetérias
especificas de mé especificacdo. Ao passo que a simulagao descrita na Secao 7 confrontou
o modelo com uma alternativa estrutural pré-determinada, o objetivo da presente
analise consiste em mensurar a magnitude toleravel do desajuste residual remanescente
(McNeish & Wolf, 2024). Trata-se de uma avaliagdo graduada da solugdo apds o
refinamento exploratério, respondendo a perguntas complementares: a distdncia em
relacdo ao ajuste exato nas estruturas iniciais e o nivel de concordancia empirica
aproximada no modelo modificado.

O procedimento simula 1.000 amostras com base nos 21 indicadores, incorporando as
assimetrias distributivas empiricas sob o estimador MLR. Fixaram-se trés niveis médios
de discrepancia absoluta (MAD): 0,038, 0,050 e 0,060, representativos dos patamares de
ajuste estreito (close), aceitdvel (fair) e mediocre (mediocre), segundo as diretrizes de
McNeish & Wolf (2024). A Tabela 19 consolida os pontos de corte dindmicos para CFI,
RMSEA e limite superior do intervalo de confianca de 90% do RMSEA.

Tabela 19: Limites 3DFI calibrados para o modelo modificado.

Referéncia MAD MAD simulado CFI RMSEA RMSEA 1C90% sup.

Préximo 0.038 0.036 0.975 0.032 0.040
Razoével 0.050 0.048 0.924 0.058 0.064
Mediocre 0.060 0.058 0.875 0.076 0.082

A Figura 13 ilustra a referéncia de ajuste aceitavel (fair), confrontando as distribuigdes
simuladas de CFI e RMSEA na condi¢do nula e sob a perturbagdo programada. O
contraste entre limites dindmicos e referéncias convencionais demonstra a sensibilidade
das métricas as propriedades empiricas da amostra.
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Figura 13: Distribui¢oes simuladas de CFI e RMSEA e limites dindmicos da referéncia
razodvel (fair), com limites convencionais para comparacao.

Os coeficientes empiricos observados cumprem com folga os critérios da referéncia
aceitdvel (fair): CFI de pelo menos 0,924, RMSEA de até 0,058 e limite superior do
intervalo de confianga de 90% do RMSEA de até 0,064. A referéncia de ajuste estreito
(close), mais rigorosa, ndo foi plenamente atingida. Desse modo, o procedimento 3DFI
classifica o comportamento do modelo modificado como aceitdvel perante os dados de
validagao.

8.6 Diagnoéstico local

O diagndstico local mapeia os desajustes residuais remanescentes no modelo modificado
sob a amostra de validagdo. A Tabela 20 elenca os vinte maiores MI acompanhados
de seus respectivos EPC brutos e padronizados. Esses indicadores sinalizam o ganho
potencial derivado da liberacao isolada de pardmetros e devem ser cotejados com as
cargas fatoriais e a matriz de residuos (Crede & Harms, 2019; Nye, 2022).

Tabela 20: Vinte maiores indices de modificacdo do modelo modificado, com EPC bruto
e padronizado.

Relagao MI EPC EPC padronizado
Q8 ~~ Q9 38.123  0.169 0.282
Q9 ~~ Q23 19.371  0.114 0.200
Q17 ~~ Q22 18.096 -0.062 -0.171
physical =~ Q6 17.080 -1.197 -1.251
Q12 ~~ Q14 17.060  0.126 0.225
Q20 ~~ Q12 14.926  -0.093 -0.208
Q19 ~~ Q10 14.908 -0.062 -0.225
social =~ Q6 13.327  0.234 0.245
environment =~ Q10 12.885 0.184 0.212
psycho =~ Q18 12.786  0.825 0.884
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Tabela 20: Vinte maiores indices de modificacdo do modelo modificado, com EPC bruto
e padronizado.

Relacao MI EPC EPC padronizado
Q9 ~~ Q12 12.119 -0.102 -0.176
Q18 ~~ Q22 12.003  0.055 0.135
Q19 ~~ Q3 11.631 -0.063 -0.147
Q23 ~~ Q25 11.594  0.102 0.147
Q8 ~~ Q13 11.534 -0.086 -0.154
Q6 ~~ Q3 11.394 -0.081 -0.130
social =~ Q26 11.212 -0.211 -0.233
Q12 ~~ Q13 10.791  0.089 0.165
social =~ Q7 9.959 -0.182 -0.212
Q13 ~~ Q14 9.786  0.074 0.159

A Figura 14 exibe as divergéncias entre as correlagoes bivariadas observadas e aquelas
reproduzidas pela estrutura de 21 itens. Cada par é representado uma tUnica vez,
associando-se a saturacdo de cor a magnitude absoluta do residuo. O limiar pratico de

|7res| > 0,10 serve de guia para identificagdo dos pontos residuais de desajuste.
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Figura 14: Residuos de correlacdo do modelo modificado. As cores representam magni-
tudes absolutas; os rétulos preservam o sinal.

O residuo absoluto de maior magnitude fixou-se em 0,149, registrando-se que apenas
6 dos 210 pares avaliados ultrapassam o limiar pratico de 0,10. A integracdo desse
mapa com os pardmetros fatoriais e a tabela de MI/EPC delimita com clareza as
discrepancias remanescentes. O par Q8-Q9 lidera tanto o ranking de MI quanto a maior
discrepancia correlacional isolada, acompanhado de perto pela associacao entre Q9 e
Q23. A demanda de carga cruzada do item Q6 no fator Fisico atinge EPC padronizado
de -1,251, figurando entre as ressalvas diagnosticas documentadas. Cumpre salientar que
esses indices projetam estimativas pontuais sob liberagdo univariada, nao representando
parametros de um modelo reajustado.

A reespecificagdo consolidou um modelo parcimonioso de quatro fatores com 21 indicado-
res, resguardando os trés itens do dominio Social, mantendo a covaridncia de erro Q3-Q4
e incorporando a dependéncia entre Q17 e Q18. Na subamostra de validacdo, a solugio
satisfez os critérios de ajuste aceitavel do 3DFI e néo teve rejeitada a hipotese de ajuste
préximo pelo teste do RMSEA. Os coeficientes 6mega superaram 0,70 nos dominios
Psicolégico, Social e Meio Ambiente. No dominio Fisico, o 6mega ficou abaixo dessa
referéncia, conforme reportado na anélise de confiabilidade. Adota-se essa especificacgao,
fundamentada na calibracéo e avaliada na validacdo, para orientar as conclusées meto-
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doloégicas do estudo, recomendando-se cautela quanto a cobertura conceitual reduzida
dos dominios.

8.7 Invariancia de medida

A etapa conclusiva afere a estabilidade estrutural do modelo de 21 indicadores ao longo
da particdo amostral entre calibracdo e validacdo. A andlise fatorial confirmatéria
multigrupo assegura a identificacdo simultdnea de ambas as subamostras, examinando a
comparabilidade dos pardmetros de mensuragdo. O nivel configural afere se a configuragao
de fatores e indicadores mantém-se invariante entre os grupos, enquanto o nivel métrico
impde restrigdes de igualdade sobre as cargas fatoriais ndo padronizadas (Fischer & Karl,
2019; Putnick & Bornstein, 2016).

Embora a invariancia métrica seja condicao suficiente para a estabilidade estrutural das
cargas fatoriais, os niveis escalar e estrito estendem a avaliacdo, impondo sucessivamente
a equivaléncia dos interceptos e das variancias residuais (Putnick & Bornstein, 2016).
Todas as especificagdes mantém o estimador MLR/FIML e as covaridncias residuais
Q3-Q4 e Q17-Q18 livres em cada subamostra.

A Tabela 21 apresenta os testes dos modelos e as diferengas robustas entre niveis
hierarquicos. A avaliagdo considera o desajuste decorrente das restricbes adicionais,
distinguindo o teste de diferenca da hipdtese de ajuste exato de cada especificagdo sob
correcao robusta (Brown, 2015).

Tabela 21: Testes dos modelos de invaridncia e diferengas robustas entre niveis hierar-
quicos.

Modelo x? ajust. gl Ax? ajust. Agl p da diferenca
Configu- 834.452 362 - - -
ral

Métrico 847.998 379 12.521 17 0.768
Escalar 869.482 396 18.625 17 0.350
Estrito 895.285 417 26.812 21 0.177

A restrigdo de igualdade sobre as cargas fatoriais foi sustentada pelos dados: o contraste
entre os modelos métrico e configural exibiu Ax? robusto de 12,521, com 17 graus de
liberdade e p = 0,768. As etapas subsequentes mostraram-se igualmente consistentes:
os contrastes escalar/métrico e estrito/escalar retornaram p = 0,350 e p = 0,177,
respectivamente. Esse padrao empirico respalda a invaridncia métrica e estrita da versao
reduzida do instrumento (Putnick & Bornstein, 2016).

A Tabela 22 consolida a trajetéria dos indices de ajuste e suas respectivas variagoes
incrementais (A).
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Tabela 22: Indices de ajuste e suas mudancas entre niveis hierdrquicos de invariancia:
CFI e RMSEA robustos e SRMR.

RM-
Modelo CFI ACFI SEA ARMSEA SRMR ASRMR
Configural 0.943 - 0.050 - 0.040 -
Métrico 0.944 +0.0005  0.048 -0.0013  0.042 +0.0028
Escalar 0.943 -0.0002  0.047 -0.0010  0.043 +0.0005
Estrito 0.943 -0.0007  0.047 -0.0009  0.043 -+0.0004

A especificacao configural registrou CFI robusto de 0,943, RMSEA robusto de 0,050 e
SRMR de 0,040. A fixacdo de igualdade sobre as cargas fatoriais aumentou o CFI em
0,0005 e atenuou o RMSEA em 0,0013, observando-se varia¢do minima no SRMR, (0,0028).
Esse comportamento indica que a imposicao de invaridncia métrica nao degradou a
qualidade do ajuste.

Nos niveis escalar e estrito, os recuos observados no CFI fixaram-se em 0,0002 e 0,0007,
valores inferiores ao limiar convencional de alerta de 0,010 (Chen, 2007; Cheung &
Rensvold, 2002). O alinhamento entre os testes formais de diferenca e a pequena
magnitude das variacoes descritivas sustenta evidéncias de invaridncia de mensuragao
entre as amostras de calibragio e valida¢do (Putnick & Bornstein, 2016).

A equivaléncia métrica foi igualmente corroborada por teste de permutacao estratificada
para as variagoes de CFI, RMSEA e SRMR (Jorgensen et al., 2018). Para tanto,
redistribuiram-se aleatoriamente os rétulos de calibracao e validacao dentro de cada
estrato de integridade de dados (completos vs. omissos), reestimando-se os modelos
configural e métrico para averiguar a probabilidade empirica de observar alteragoes
adversas nos indices.

A Tabela 23 resume as variagdes observadas e os valores-p derivados das 1000 permutagoes
empiricas, das quais 1000 alcancaram plena convergéncia numérica.

Tabela 23: Diferencas observadas e valores-p da permutagdo para a invariancia métrica.

Indice A observado p da permutacéo
CFI (robusto) -+0.0005 0.767
RMSEA (robusto) -0.0013 0.779
SRMR +0.0028 0.559

Os valores-p empiricos resultaram em 0,767 para o CFI robusto, 0,779 para o RMSEA
robusto e 0,559 para o SRMR. As alteragdes observadas situaram-se bem distantes das
regides de cauda associadas a degradagdo do ajuste, em concordancia com os resultados
dos testes de razdo de verossimilhancas (Jorgensen et al., 2018).

A Figura 15 ilustra as distribui¢oes empiricas de ACFI e ARMSEA. As linhas tracejadas
vermelhas demarcam os valores observados na amostra, ao passo que as linhas pretas
sinalizam os pontos de corte criticos a 5%. Em ambos os casos, as estimativas empiricas
permanecem afastadas da zona de rejeicao.
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Figura 15: Distribui¢oes de permutacao das mudancas de CFI e RMSEA robustos na
avaliacdo da invariancia métrica.

A anélise multigrupo conduzida entre as subamostras de calibracéo e validacdo susten-
tou evidéncias de invaridncia métrica da estrutura de 21 indicadores, com resultados
igualmente favoraveis as restrigoes escalares e estritas. Esses resultados complementam
as evidéncias de ajuste global, confiabilidade e diagnostico local e indicam estabilidade
interna entre parcelas da mesma base de dados. Seu alcance considera o histérico de
sele¢do do modelo na amostra completa (Fischer & Karl, 2019; Putnick & Bornstein,
2016).

9 Conclusoes

A condugdo da AFC exige articular as evidéncias prévias sobre o instrumento as decisoes
que sustentam seu emprego em modelos estruturais. Nesse artigo-tutorial, sistematizou-se
esse percurso a partir de especificacoes do WHOQOL-Bref fundamentadas na literatura,
conectando a selecao de uma estrutura populacional plausivel e de suas méas especificagoes
ao planejamento amostral. O tratamento continuo dos itens, fundamentado nas categorias
de resposta e em suas propriedades psicométricas, permitiu integrar estimacao robusta,
tratamento de dados ausentes e procedimentos de avaliacdo do modelo. Assim, apresentou-
se uma aplicagdo em que as escolhas analiticas permaneceram vinculadas aos objetivos
da mensuragao.

O planejamento amostral foi desenvolvido em uma sequéncia que partiu da referéncia
analitica de poder, explorou uma faixa de tamanhos amostrais e concentrou as simulacoes
em um tamanho fixo. Essa organizacdo permitiu examinar a capacidade de detectar
discrepancias previamente especificadas sob condi¢bes de nao normalidade e dados
ausentes. Adicionalmente, incorporou-se a qualidade das respostas ao percurso analitico
por meio da abordagem de C/IER, articulando procedimentos previstos no questiondrio
a indicadores estatisticos organizados em obstaculos. Dessa forma, documentaram-se
tanto as condi¢bes consideradas no planejamento quanto os critérios empregados para
constituir a amostra analitica.

A avaliagao do ajuste reuniu evidéncias globais, confiabilidade e diagnostico local, com-
plementadas por referéncias obtidas por simulagdo. As simulagdes empiricas permitiram
contextualizar o comportamento dos indices nas condi¢des examinadas, enquanto o
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3DFTI exemplificou a avaliacdo do modelo modificado por limites especificos de ajuste.
As reespecificagoes decorreram do confronto entre os diagnésticos da calibracao e os
problemas de mensuragdo documentados na literatura, explicitando-se a justificativa
das exclusoes e das covaridncias residuais. Essa sequéncia tornou verificavel a passagem
entre a identificacido do desajuste, a formulacido das modificagdes e a avaliacdo posterior
da estrutura retida.

Na amostra de validagdo, o modelo de quatro fatores e 21 indicadores apresentou
evidéncias favoraveis de ajuste, e a analise multigrupo sustentou a estabilidade das cargas
entre calibracao e validagao. Os resultados da permutacao estratificada foram compativeis
com a invaridncia métrica, acompanhando as evidéncias dos testes de diferenca e das
mudancas nos indices. O alcance desses achados corresponde a estabilidade interna entre
amostras da mesma base, com histérico de selecdo do modelo na amostra completa.

A contribuigdo didética e computacional do tutorial reside na integracio entre funda-
mentacao metodolédgica, codigo executavel e interpretagao de cada resultado. No HTML,
os blocos expansiveis permitem examinar a finalidade, a preparacéo e a execucdo das
andlises, enquanto o PDF preserva a continuidade da narrativa cientifica. A organizacéo
segundo o ARTE conecta dados brutos, fungoes reutilizaveis, resultados e documentos-
fonte, com dependéncias e instrugoes de execugdo documentadas. Essa infraestrutura
concretiza praticas de Ciéncia Aberta ao permitir o exame das decisoes, a reproducao
da aplicagdo e a adaptacao dos materiais a outros problemas de mensuracao.

O percurso apresentado oferece a pesquisadores e estudantes uma referéncia para planejar,
executar e comunicar AFCs com justificativas explicitas e procedimentos reproduziveis.
Sua reutilizacao requer adequar os modelos, os critérios de qualidade das respostas e as
condigoes de simulagdo as caracteristicas de cada investigagdo. As rotinas modulares
e a redagao dindmica em Quarto permitem acompanhar essas adaptacoes e manter a
correspondéncia entre andlises e resultados reportados. Dessa forma, o artigo pode
fornecer uma estrutura de trabalho para reunir evidéncias sobre modelos de medida, e
seu uso pode sustentar questoes tedricas que orientam a pesquisa de uma gama ampla
de cientistas sociais.
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