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Resumo

O trabalho proposto enquadra-se no ambito da estatistica computacional,
tendo como objectivo primario o desenvolvimento de um software estatis-
tico para a implementacdo do algoritmo PLS - PM (Partial Least Square -
Path Modeling). O algoritmo foi programado na sua totalidade em SAS-IML
(SAS - Interactive Matrix Language) e complementado com dois modulos de
simulacao para a estimagao da significancia dos parametros do modelo.

O trabalho apresenta uma parte metodologica baseada na revisao da litera-
tura relevante no ambito do PLS - PM. De seguida foram apresentadas todas
as fases de analise e implementacao do software em questao.

Foram indicados sucessivos testes realizados a um conjunto de dados, uti-
lizando o software desenvolvido e outro presente no mercado, de modo a
comparar o desempenho de cada um e os resultados obtidos. A comparacao
dos outputs originou resultados positivos, isto é, os resultados produzidos dos
dois softwares sao iguais.

Além dos resultados de base associados ao PLS-PM, o software criado dis-
ponibiliza uma nova técnica de simulacao que permite adequar o calculo da
significancia as exigéncias do investigador. Outra vantagem que o programa
traz é a possibilidade de executar uma metodologia(PLS-PM) que nao esta
implementada no ambiente SAS.

Este projecto apresenta a particularidade de poder ser potenciado, tornando-
se uma ferramenta de arranque para desenvolvimentos futuros devido & cir-
cunstancia de ter sido desenvolvido e livremente disponibilizado para a co-

munidade cientifica.



Abstract

The following work was developed in the context of computational statistics
discipline and its main goal is the creation of a statistic software for the im-
plementation of PLS - PM (Partial Least Square - Path Modeling) algorithm.
The algorithm has been fully programmed in SAS-IML (SAS - Interactive
Matrix Language) and it contains two different simulation techniques that
allow the evaluation and determination of parameters significance.

This thesis presents a methodological chapter based on the most relevant
literature on PLS - PM and all the phases of analysis and implementation of
the mentioned software.

Some tests were applied to a set of data, using the custom-built software
and other software available on the market. Those tests were made to com-
pare and analyze the performance and results of the different solutions. The
output comparison between two different programs produced positive results
because their output was equivalent.

Moreover the software provides a new simulation method which allows to fit
the significance calculation to the researcher demands. It also presents the
possibility to execute a PLS-PM model, a technique not available in SAS.
Another purpose of this project is the prospect of being further enhanced and
become a starting point for future developments. This is possible because
this work has been developed and made available in open source within the

scientific community.



Capitulo 1

Introducao

A analise de dados é hoje uma metodologia estatistica consolidada, que tem
como objectivo a andlise de fendémenos reais complexos, através da obser-
vacao conjunta de diversas varidveis associadas ao fendémeno em estudo e
das relagoes existentes entre as mesmas. Para a interpretacao da comple-
xidade existente entre as varidveis observadas, é com frequéncia necessério
estruturar um modelo, de modo a estimar as relacoes que existem entre as
mesmas. Os modelos estatisticos tém como objectivo principal descrever,
explicar, estimar, reproduzir e investigar fenémenos reais e representam uma
exemplificacao do mundo real. De entre as diferentes técnicas existentes para
a analise das relacoes entre as varidveis de um sistema, realcam-se os Modelos
de Equagoes Estruturais (Structural Equation Models - SEM) que represen-

tam um ponto comum entre Path Analysis (PA) (Tukey 1964) e Confirmatory
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Factor Analysis (CFA) (Thurstone 1931).

Os modelos de Equacoes Estruturais foram introduzidos por Joreskog em
1970, faziam parte do grupo de modelos confirmatorios e tinham o objectivo
de avaliar as relacoes de causa efeito existentes entre duas ou mais varidveis
através do método de estimacdo da méaxima verosimilhanga (Mazimum Li-
kelihood, ML); este método é designado por SEM-ML ou LISREIﬂ Ao longo
dos anos este foi o tnico método de estimacao para os modelos de Equa-
coes Estruturais. O primeiro software associado a estes modelos foi LISREL,
desenvolvido por Joreskog e S6rbom em 1996.

Sucessivamente, foram desenvolvidas muitas outras técnicas de estimacao,
como GLS (Generalized Least Squares) e ADF (Asymptotically Distribution
Free). Todas as técnicas enunciadas fazem parte do grupo dos métodos
covariance-based?l

O PLS-PM nasceu em 1975 com o objectivo de tornar mais flexivel a utili-
zacao destes métodos; de facto, foram anuladas as hipdteses formuladas nos
métodos covariance-based. Nos anos seguintes, foram intmeras as varian-
tes formalizadas para os métodos model-based e intiimeros foram também,
sobretudo nos tltimos anos, os softwares apresentados.

Hoje, a analise PLS-PM é reconhecida em diversas areas. Os estudos qui-

1O LISREL é o primeiro software disponibilizado para a analise dos modelos SEM-ML,
tendo-se vindo a afirmar como sinénimo desses modelos de equagoes estruturais.

20s métodos covariance-based efectuam a estimacdo dos parametros do modelo atraveés
da minimizacao das diferencas entre as matrizes de covarincia estimada e da amostra.
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miomeétricos (Jiang, Berry, Siesler & Ozaki 2002), por exemplo, representam
o primeiro sector onde o PLS - PM foi aplicado. Hoje em dia esta técnica
encontra a sua natural colocacao no campo socioeconémico. De facto, é
muitas vezes utilizada para a avaliagdo da satisfacdo com produtos e/ou ser-
vigos, através da anélise das relagoes causais entre variaveis latentes (Fornell,
Johnson, Anderson, Cha & Bryant 2002).

Apesar de ter nascido em 1975 com Wold, o PLS-PM estd, ainda hoje, no
centro de investigacoes que tém como objectivo a melhoria e diversificacao
da técnica.

Este projecto apresenta uma primeira seccao estritamente teoérica, dedicada a
definicao do modelo PLS-PM e das suas diversas componentes; uma segunda
parte que estd totalmente focada na estruturacao e no desenvolvimento do
algoritmo associado ao método definido na primeira secgao.

Para a realizacdo deste projecto foi utilizado o software estatistico SAS, mais
especificamente o modulo IML (Interactive Matriz Language). De entre os
varios softwares, foi escolhido o SAS porque nao possui nenhum procedimento
interno para este tipo de analise (PLS-PM). Dentro do SAS foi seleccionado
o moédulo IML porque era o tinico que permitia uma execugao optimizada
do algoritmo, sendo que, através deste modulo, foi possivel programar numa
linguagem matricial baseada na algebra linear.

Este projecto apresenta a particularidade de poder ser potenciado, tornando-
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se uma ferramenta de arranque para desenvolvimentos futuros. Esta carac-
teristica deve-se a circunstancia de ter sido desenvolvido e livremente dispo-
nibilizado para a comunidade cientifica. Nessa perspectiva, representa um
ponto de chegada e um ponto de partida.

Mais concretamente, foi preocupacao central a de contemplar os seguintes

elementos:

e Introducao dos dados iniciais em Excel;

e Optimizacao de algumas partes do algoritmo computacionalmente pe-

sadas;

e Exportagao dos outputs analiticos em Excel.

Relativamente & estrutura do trabalho, esta apresenta-se da seguinte forma:

e O segundo capitulo serve de introducao ao algoritmo PLS-PM. Nesta
seccao serd apresentada a estimacao dos parametros do modelo e as

estimacoes do modelo externo e do modelo interno;

e No terceiro capitulo sera formalizado o algoritmo de calculo do PLS-

PM, tendo como objectivo principal a apresentacao do software;

e No quarto capitulo sera apresentada a aplicacao do algoritmo desenvol-
vido com dados reais. Os resultados serao sucessvamente comparados
com os resultados produzidos para outro software presente no mercado;

4
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e A dltima seccao da tese serd dedicada a sintese, as conclusoes e aos

possiveis desenvolvimentos futuros do projecto.



Capitulo 2

O Algoritmo PLS-PM

2.1 Enquadramento Geral

Dos Modelos de Equacoes Estruturais ao PLS-PM

Os modelos de equagoes estruturais (SEM) incluem diversas técnicas estatis-
ticas que permitem a estimacao de relagoes causais, definidas com base num
modelo teorico, através das ligagoes existentes entre dois ou mais conceitos
latentes. Estes conceitos sao medidos através de um ou mais indicadores
observaveis.

A ideia que subjaz a estes modelos é a de que a complexidade existente

num determinado sistema pode ser analisada com base num conjunto de re-
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lagGes causais entre conceitos latentes denominados Variaveis Latentes (VL),
cada uma medida através de indicadores definidos como Varidveis Manifestas
(VM).

Os modelos de equagoes estruturais representam um ponto comum entre a
path analysis(PA) e a andlise factorial confirmatoéria (CFA) (Trinchera 2007).
O ponto comum entre os SEM e a CFA ¢ relativo ao significado dos blocos
de varidveis; de facto, em ambas as técnicas, cada bloco ou subconjunto de
variaveis é considerado como sendo expressao de um tnico conceito.

A Path Analysis tem como objectivo a formulacao de modelos relacionais com
efeitos directos e indirectos entre variaveis observadas. Quando as varidveis
presentes no modelo relacional sao latentes e sao medidas através de um
conjunto de indicadores observados, a Path Analysis é definida por Modelos
de Equacoes Estruturais.

As técnicas que se enquadram dentro dos modelos de equacoes estruturais,
podem dividir-se em dois grupos: Covariance Based e Component Based.
Nos modelos Covariance Based os métodos de estimacao utilizados sao, en-
tre outros: Mazimum Likelihood, Generalized Least Squares e Assimptotically
Distribution Free. As técnicas que utilizam estes métodos de estimacgao tém
como objectivo a reproducao da matriz de covariancia das variaveis manifes-
tas. A hipotese fundamental subjacente a estas abordagens é que a matriz
de covariancia seja funcdo dos parametros do modelo. Esta abordagem é

7
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também definida como hard modeling.

Por outro lado, foram desenvolvidas outras técnicas menos exigentes em ter-
mos de pressupostos estatisticos. Esta abordagem é designada como Com-
ponent Based (ou soft modeling). O PLS-PM enquadra-se neste conjunto
de técnicas, utilizando o Partial Least Squares como método de estimacao.
Estas técnicas visam a estimacao dos parametros através da minimizacao da

variancia.

Enquadramento Histoérico

A evolugao historica da abordagem PLS (Partial Least Squares) teve inicio
em 1966, quando Herman Wold formalizou a ideia de PLS num artigo de-
dicado & Andlise em Componentes Principais (Wold 1966). Neste artigo foi
introduzido o algoritmo NILES (Nonlinear Iterative LEast Squares).

A partir de 1973, o mesmo autor estendeu esta técnica a analise das correla-
¢Oes canonicas e o algoritmo ficou conhecido por NIPALS (Nonlinear Iterative
PArtial Least Squares) (Wold 1973, Wold 1975).

A primeira versao finalizada do algoritmo PLS aplicado as varidveis latentes
foi apresentada em 1979. As principais referéncias bibliograficas relativas a
esta abordagem sao (Joreskog & Wold 1982, Wold 1982).

Com esta nova abordagem, Wold conseguiu fazer oposi¢ao ao SEM-ML (Joreskog
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1970) hard modelmgﬂ através do PLS soft modelmgﬂ Em 1982 foi apre-
sentado um artigo com a comparacao entre as abordagens SEM-ML e PLS
(Joreskog & Wold 1982).

Nos anos seguintes, a abordagem PLS foi utilizada para formalizar a regressao
PLS (Wold, Martens & Wold 1983), tendo esta técnica tido imenso sucesso
no campo quimiométrico. Ambas as técnicas (PLS para os path models e
regressao PLS) sao designadas como Abordagem PLS. Para evitar confusoes
entre ambas, Tenenhaus, Vinzi, Chatelin e Lauro (Tenenhaus, Esposito Vinzi,
Chatelin & Lauro 2005) seguiram uma sugestao de H. Martens e decidiram
utilizar o termo PLS Path Modeling para definir o PLS para modelos de
equacoes estruturais.

Seguidamente a formalizacao da técnica, foram poucas as tentativas de pro-
gramacao de softwares para os modelos de equagoes estruturais. De facto,
durante muitos anos, o unico software disponivel para estes modelos foi o
LVPLS 1.8 desenvolvido por Lohmoller em 1987 (data da dltima versao dis-
ponibilizada). Para encontrar outro software foi preciso esperar até 1989,
ano em que Sellin (Sellin 1989) desenvolveu o PLSPATH.

A situacgao alterou-se radicalmente nos tltimos tempos. Hoje, os investiga-

dores desta area tém muitas opcgoes diferentes na escolha do software, tendo

1S30 definidas hard modeling as técnicas que apresentam fortes hipoteses acerca da
distribuicao.

2(Caracterizada por apresentar poucas hipéteses acerca da distribui¢io das varidveis em
analise.
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com o passar dos anos melhorado a facilidade de utilizagao. O facto dos
softwares serem mais user friendly permitiu a evolucao desta técnica em di-
versas areas, como por exemplo no marketing e na investigacao organizacional
(Diamantopoulos & Winklhofer 2001).

Alguns dos principais softwares que se encontram actualmente no mercado
sao: PLS-GUI (Li 2005), VisualPLS (Fu 2006), PLS-Graph (Chin 2001),
SPAD-PLS (Test & Go 2006) e SmartPLS (Ringle, Wende & Will 2005). Na
maioria destes softwares, ja sao contempladas algumas caracteristicas mais
avancadas, como por exemplo: tratamento de dados em falta, re-amostragem,
validacao cruzada, etc.

Uma o6ptima referéncia para a comparacao dos diversos softwares disponiveis

¢ (Temme, Kreis & Hildebrandt 2005).

2.2 0O Modelo PLS-PM

Antes de apresentar a metodologia relativa ao PLS-PM, é necessario intro-
duzir algumas notagoes graficas (Figura2.1). Os objectos graficos presentes

na representacao dos modelos PLS-PM sao:
e As elipses (ou os circulos) sao utilizados para as variaveis latentes;
e Os rectangulos (ou os quadrados) sdo utilizados para as variaveis ma-

nifestas;

10



2.2. 0O Modelo PLS-PM

e As setas representam as relagoes causais entre as variaveis (latentes
e/ou manifestas), sendo que a direc¢do das mesmas define a direcgao
da relacao (por exemplo, dada uma especifica relagao entre duas varia-
veis, a variavel que recebe a seta é considerada como sendo a variavel

endogena).

PLS-PM: Notagao Grafica \
O ou VariaveisLatentes

Variaveis Manifestas

ou

\ o Relagdes Causais /

Figura 2.1: Notagao Grafica do modelo PLS-PM

No modelo destacam-se dois sub-modelos: o modelo de medida (ou outer
model) e o modelo estrutural (ou inner model). O primeiro faz referéncia as
relacoes que existem entre os indicadores e as variaveis latentes, o segundo é

relativo as ligagOes existentes entre as variaveis latentes em estudo (Figura

239).

11



2.2. 0O Modelo PLS-PM

PLS-PM: O Modelo

—— « + == Modelo Estrutural (ou Inner Model)
— — — - Modelo de Medida (ou Outer Model)

Figura 2.2: O modelo PLS-PM

2.2.1 O Modelo de Medida

Uma variavel latente £ ¢ uma variavel (ou conceito) inobservével, descrita
de forma indirecta por um bloco de varidveis observadas x; definidas como
varigveis manifestas (ou indicadores). Existem trés formas de relacionar as
varidveis manifestas as suas variaveis latentes: Modo Formativo, Modo Re-

flectivo e MIMIC (Multiple Indicators and Multiple Causes).

Modo Reflectivo

Nos modelos que utilizam o modo reflectivo, cada variavel manifesta esta re-
lacionada com a sua variavel latente através de uma regressao simples (Figura
2.3).

12



2.2. 0O Modelo PLS-PM

Tp = Tho + ThE + €5 (2.1)

onde ¢ tem média m e desvio padrao igual a 1. Neste esquema de relaciona-
mento, cada varidvel manifesta xj reflecte a sua variavel latente &.
A equagao[2.1tem de obedecer a uma hipotese definida predictor specification

por H. Wold:

E (.Th|£) = Tho + 7Th£ (22)

Esta hipotese implica que o residuo ¢, tem média igual a 0 e nao esta corre-

lacionado com a variavel &.

PLS-PM: Modo Reflectivo \

X1in

. /

Figura 2.3: O Modo Reflectivo

No modo reflectivo, o bloco de variaveis manifestas tem que ser unidimensio-

13



2.2. 0O Modelo PLS-PM

nal no sentido da anélise factorial. O objectivo é que cada bloco de variaveis
manifestas tem que conter variaveis fortemente correlacionadas.

Quando se trabalha com dados reais, é importantissimo verificar a unidimen-
sionalidade do bloco de varidveis manifestas.

Para o controlo da unidimensionalidade existem trés técnicas: a analise em
componentes principais do bloco de varidveis manifestas, o a de Cronbach e

o p de Dillon-Goldstein.

o Andlise em Componentes Principais: esta técnica permite controlar a
unidimensionalidade através da anélise dos valores préprios. Se o pri-
meiro valor proprio for superior a 1 e os outros inferiores ou no limite
muito afastados do primeiro, podemos considerar o bloco unidimensi-
onal. Apos controlo do valor préoprio, é preciso controlar se todas as
variaveis do bloco estao positivamente correlacionadas com o primeiro
factor. No caso em que a correlacao entre uma das variaveis manifestas
e o factor seja negativa, significa que a varidvel ¢ inadequada para a
medicao da varidvel latente a qual estd associada. Quando se verifica

esta situacao é aconselhdvel remover a variavel do bloco de indicadores.

e o de Cronbach: esta estatistica pode ser utilizada para verificar a uni-
dimensionalidade de um bloco de p varidveis manifestas quando estao

positivamente correlacionadas entre si.

14



2.2. 0O Modelo PLS-PM

Cronbach propos o seguinte procedimento para variaveis estandardiza-

das.

A variancia do Y7 _, x;, esta desenvolvida da seguinte maneira:

Var (Z xh> =p+ Z corr (xp, ) (2.3)

hh'
Podemos afirmar que o bloco serd mais unidimensional quanto maior
for 3y corr (xn, ).

Com base na equagao [2.3] podemos passar ao calculo do seguinte racio:

o Do ot (Th, Ty

Cp+ Zh;éh’ corr (xp, Ty)

(2.4)

O valor maximo que o pode atingir é (p—1)p quando todas as corr (zj,, z,)

sao iguais a 1.

. , . o e 1. / e
Assim, o a de Cronbach é obtido dividindo o a pelo seu valor maximo:

Zh;ﬁh’corr(%v%’) w P

= 2.5
p—l—zh#h/ corr (xp,x)  p—1 (2:5)
Para as variaveis originais o « calcula-se da seguinte forma:
rcorr (xTp, T,
_ Dhth (@n, zy) D (2.6)

X
Var (375 _, xp) p—1

15



2.2. 0O Modelo PLS-PM

Um bloco é considerado unidimensional quando o « é maior de 0.7.

p de Dillon-Goldstein: Por construcao, o sinal da correlacao entre as
varidveis manifestas x;, e a variavel latente £ tem que ser positivo, isto
significa que na equacao todos os loadings 7, sao positivos. Um

bloco pode-se definir unidimensional quanto maiores forem os loadings.

O primeiro passo refere-se sempre ao calculo da variancia de >, _, xp,
mas desta vez é determinada a partir da equacao supondo que os

termos residuais €, sao independentes:

Var (Z xh> =Var ( (Tho + ThE + eh)>
h=1

h=1

= (Z | Var (&) + Z Var ()
h=1 h=1

(2.7)

. .1 . . 2
Um bloco resulta mais unidimensional quanto maior for (>7_ )"

O p de Dillon-Goldstein é determinado como:

(Z}P;:l Wh)2 Var (5) (28)

S M) Var (€) + >, Var (en)

Dado que nesta fase nao possuimos os valores de &, serd necessario

estimar o seu valor.

16



2.2. 0O Modelo PLS-PM

Supondo que todas as varidveis manifestas x; e a variavel latente £ sao
estandardizadas, podemos obter uma aproximacao da variavel latente
utilizando o primeiro factor da analise em componentes principais t;

relativa ao bloco das varidveis manifestas.

O loading 7, pode ser estimado através da corr (xy,t1) e, sempre com

base na equagio 2.1, a Var (¢,) é estimada através de 1—corr? (zy, t1).

O p de Dillon-Goldstein estimado sera igual a:

>h_, corr (xn, )]’
>0 _ corr (zp, )] + Sp_ 1= corr? (xp, t1)]

p= (2.9)

Um bloco é unidimensional quando o p de Dillon-Goldstein é maior do

que 0.7.

Segundo Chin (Chin 1998), esta estatistica ¢ considerada a melhor para
a verificagao da unidimensionalidade de um bloco de varidveis manifes-

tas.

Modo Formativo

No modo formativo, a varidvel latente £ é obtida através de uma combinacao
linear das variaveis manifestas (Figura [2.4]) a ela associadas mais um termo

residual:
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E=> wpan+0 (2.10)

h=1
Neste esquema, um bloco de varidveis manifestas pode ser multidimensional.

A hipoétese relativa ao predictor specification para a equacao [2.10] é:

E(lrr,....2p) = Y oaan (2.11)
h=1

Esta hipotese implica que o vector dos residuos 0 tem média 0 e nao esta

correlacionado com as varidveis manifestas xy,.

PLS-PM: Modo Formativo \

X1in

o /

Figura 2.4: O Modo Formativo

Neste esquema, a varidvel latente é gerada a partir da combinacao linear das
varidveis manifestas e o sinal de cada peso wy, é, com frequéncia calculado com
base no sinal da correlacao existente entre a variavel manifesta x;, e a variavel

18
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latente £&. No algoritmo classico nao existem vinculos para a definicao dos
loadings ou dos pesos, mas existe a possibilidade de adicionéa-los (Tenenhaus

et al. 2005).

MIMIC (Multiple Indicators for Multiple Causes)

O esquema MIMIC é uma fusao entre o esquema reflectivo e o esquema

formativo (Figura [2.5)).

O modelo de medida para um determinado bloco é:

Tp = Tho + ™€ + €3 (2.12)

onde h € P;.

A variavel latente £ é definida como:

= @+ (2.13)

h¢ Py
onde P; é o conjunto das variaveis manifestas que seguem o esquema reflec-
tivo.

A hipotese do predictor specification para as equagoes e sao as

mesmas definidas respectivamente nos esquemas reflectivo e formativo.
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/'lim_ ™

o /

Figura 2.5: Multiple Indicators for Multiple Causes (MIMIC)

2.2.2 O Modelo Estrutural

O modelo causal da figura apresenta as variaveis latentes relacionadas
entre si. Estas relagoes compdem o modelo estrutural (ou inner model) e

podem ser formalizadas da seguinte forma:

& = Bjo+ Z Bji&i + v; (2.14)

Para a equacao também estd definida a hipotese do predictor specifica-
tion.

As variaveis latentes que nunca aparecem como dependentes na equacao [2.14
sao definidas variaveis exogenas; as que aparecem pelo menos uma vez como

dependentes sao definidas varidveis enddgenas.
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2.8. Estrutura do Algoritmo PLS-PM

O modelo causal representa uma cadeia causal, isto ¢, nao existem ciclos.
Estes tipos de modelos sao definidos como recursivos do Latim Recursio, que
significa Fu posso voltar (Tenenhaus et al. 2005).

Um modelo estrutural pode ser descrito através de uma matriz triangular in-
ferior, de dimensao igual ao ntimero de variaveis latentes que pode apresentar
zeros ou uns. Lohmoller define esta matriz como inner design matriz.

A célula (i, j) estard preenchida com um 1 quando a variavel latente j explica

a variavel i; caso contrario sera igual a 0.

2.3 Estrutura do Algoritmo PLS-PM

De entre os principais algoritmos para os modelos de equagoes estruturais,
destacam-se o algoritmo desenvolvido por Herman Wold (Joreskog & Wold
1982, Wold 1982) e o algoritmo de Lohmdoller (Lohmoller 1987, Lohmoller
1989).

Para o desenvolvimento deste projecto foi utilizado o algoritmo original de
H. Wold, que sera apresentado em detalhe nos proximos parigrafos.

A estimacao das varidveis latentes {; ¢ feita com base nos seguintes passos

que serao iterados até alcancar a convergéncia dos pesos:

1. Estimacao Externa;

2. Estimagao Interna;
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2.8. Estrutura do Algoritmo PLS-PM

3. Estimacao dos Pesos;

2.3.1 Estimacao Externa

A primeira fase tem como objectivo a estimacao dos y;. As varidveis laten-
tes estandardizadas (média = 0 e desvio padrao = 1) sao estimadas como

combinagao linear das suas varidveis manifestas centradas:

yj o £ [Z win + (Zjn — Tjn) (2.15)

onde o simbolo o significa que a variavel da esquerda é proporcional ao
operador da direita e o sinal & representa a ambiguidade dos sinais a utilizar.
Este problema é resolvido seleccionando o sinal que faz com que a variavel y;
esteja correlacionada positivamente com a maioria das varidveis manifestas
Tjn-

A j-ésima variavel latente estimada é calculada da seguinte forma:

Yi = Win+ (Tjn — Tjn) (2.16)

Os coeficientes w;;, e w;, sao denominados outer weights (pesos externos).

A média m; é estimada da seguinte maneira:

iy =) Binn (2.17)
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2.8. Estrutura do Algoritmo PLS-PM

e a variavel latente §; ¢ estimada como segue

&= Wpwn =y; +my (2.18)

A estimacao dos pesos ;) estd apresentada no seguinte paragrafo.

2.3.2 Estimacao dos Pesos

Existem duas maneiras diferentes de calcular os pesos w;,: modo A e modo

B.

Modo A

No modo A, os pesos wj;, representam o coeficiente de regressao de z; na

regressao simples de xj;, sobre z;:

wjp = cov (Tjp, 2;) (2.19)
onde a varidvel z; é estandardizada.

Modo B

No modo B, o vector dos pesos wj;, representa o vector dos coeficientes de
regressao na regressao miultipla de z; sobre as varidveis manifestas centradas

(x5, — Z;jn) relacionadas com a variavel latente ;:
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2.8. Estrutura do Algoritmo PLS-PM

’ -1 ’

onde X; é a matriz que tem por coluna as varidveis manifestas centradas

(xjn, — Z;p) relacionadas com a mesma variavel latente &;.

O modo A é apropriado para os blocos que apresentam um modelo de medida
reflectivo e 0 modo B para os formativos. Para os modelos MIMIC sao
utilizadas ambos os modos de estimacao dos pesos wj, (0 modo A para a
parte formativa e o modo B para a reflectiva).

O modo B nao ¢ utilizado frequentemente por causa da existéncia de mul-
ticolinearidade nos blocos de varidveis manifestas. Nestes casos, em vez das

regressoes OLS, sao utilizadas as regressoes PLS.
No caso de se ter a prior: algum conhecimento relativo a estrutura do modelo,

podem-se adicionar vinculos de sinal aos pesos existentes no modelo. O sinal

dos pesos pode ser calculado da seguinte forma:

sign (wjp) = sign (cor (z;n, &;)) (2.21)

Para o modo A, a equacao pode ser substituidas por
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2.8. Estrutura do Algoritmo PLS-PM

wjp, = cov (T, 2;) se sign [cov (z;n, ;)] = sign [cor (xjn, &;)] : )
2.22

=0 se sign [cov (Tjn, 2j)] # sign [cor (xjp, ;)]
Para o modo B, a regressao OLS de z; sobre X ¢ substituida pela regressao
de z; sobre X; tendo em conta o vinculo apresentado na expressao Esta
regressao miltipla levara a uma regressao onde os coeficientes que apresentam
o sinal correcto serao deixados iguais e 0s que apresentam o sinal contrario

ao esperado serao postos iguais a zero.

2.3.3 Estimacao Interna

O objectivo do modelo interno, tal como apresentado para o modelo de me-
dida, é a estimacao das varidveis latentes. A estimacao interna z; das varié-

veis latentes estandardizadas (§; — m;) é definida como

i {j/ estd ligada com &;
onde os pesos internos e;s podem ser estimados através da utilizacao de
diversas técnicas.
Uma das técnicas utilizadas com maior frequéncia é o esquema do centroide

(centroid scheme) que estima os pesos internos da seguinte forma:
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2.8. Estrutura do Algoritmo PLS-PM

e;y = Sign [cor (yj,yj/)} (2.24)

Neste caso os pesos e, sao iguais aos sinais da correlagao entre y; e a variavel
latente y, relacionada com a y; (eq. [2.24). Dizem-se relacionadas duas
varidveis quando existe uma ligacao entre elas, isto é, no modelo causal, existe
uma seta que vai de uma variavel para a outra descrevendo uma relacao de
causalidade entre elas.

O esquema do centrdide apresenta alguns inconvenientes quando se encon-
tram correlacoes muito proximas de zero, sendo que estas correlagoes costu-
mam flutuar a volta do zero, apresentando valores positivos e negativos. Nas
aplicagoes praticas, este problema nao representa grandes complicagoes do
ponto de vista das estimacoes.

Outros esquemas de pesos definidos para a fase de estimacao interna sao o
esquema factorial (Factorial Scheme) onde os pesos e sdo calculados da

seguinte forma:

ejj/ = Tjj/ = Ccor (y]’ y]/) (225)

e o esquema estrutural (Structural Scheme) calculado como segue:
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2.8. Estrutura do Algoritmo PLS-PM

e;; = coeficiente de regressao de y; sobre y, se &y € explicativa de &;

=r,;y se§; € explicativa de &y

(2.26)

No algoritmo formulado por H. Wold, a estimacao interna é representada
pelo termo a direita da equacao [2.23| e nao é efectuada a estandardizacao as
variaveis.

Para a execucao deste projecto foi utilizado o esquema do centroide e as
variaveis foram estandardizadas. A estandardizacao efectuada nao apresenta

nenhuma alteracao do ponto de vista da estimacao final.

2.3.4 Processo Iterativo do Algoritmo PLS-PM

O primeiro passo do algoritmo PLS-PM baseia-se na definicao de um vector

de pesos wjj, arbitrarios para o arranque do mesmo. Os pesos a definir devem
estar estandardizados, de modo a ser possivel obter estimacoes das varidveis
latentes com variancia unitaria.

Uma das escolhas mais frequentes para os pesos iniciais é wj, = sign [cor (z;n, ;)]
ou mais simplesmente w;, = sign [cor (z;, ;)] quando h = 1 e 0 no caso con-

trario.
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2.8. Estrutura do Algoritmo PLS-PM

Os passos [2.15] [2.23] e 2.19] ou 2.20] sao iterados até alcancar a convergéncia

dos pesos.

Apos a execucao do ultimo passo, sao utilizadas as expressoes e
2.18| para o calculo de pesos internos w;;,, das variaveis latentes estandar-
dizadas y; = > W (xjn — T;n), da media estimada m; = Y w;,T;, das
varidveis latentes §; e a estimacao final de &; calculada da seguinte forma
& = S Wnwn = y; + 1y,

O processo iterativo do algoritmo PLS-PM pode ser resumido na seguinte

PLS-PM: Processo lterativo do Algoritmo
O processo é repetido até

_| alcangar a convergéncia
— dos pesos

figura:

Defini¢do dos
pesos iniciais

Estimacdo
Externa

Estimacdo Estimacdo
Interna l dos pesos

Convergéncia
dos pesos?

Figura 2.6: Processo iterativo do algoritmo PLS-PM
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2.4 Medidas de Fiabilidade e de Validade do

Modelo

Um modelo PLS-PM pode ser validado a trés niveis diferentes:

e Qualidade do Modelo de Medida;

e QQualidade do Modelo Estrutural;

e Anilise das Equacoes de Regressao Estrutural.

Nos proximos paragrafos serao apresentados os diversos indicadores disponi-

veis para a validagao do modelo.

2.4.1 Comunalidade e Redundancia

O indice de comunalidade é utilizado para medir a qualidade do modelo
externo relativa a cada bloco.

Para o j-ésimo bloco a comunalidade é

Pj 2 (. .
comunalidade; = 2 €07 (ns Y5) (2.27)
Pj

A comunalidade média é igual ao valor médio de todas as cor? (x5, y;):

ijl p;comunalidade;

p

comunalidade = (2.28)
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onde p é o nimero total de varidveis manifestas que pertencem a todos os
blocos presentes no modelo.

No presente trabalho a comunalidade corresponde ao AVE(Variancia Média
Extraida) devido a estandardizagao dos dados. De facto a formula da comu-
nalidade (ver equagao neste caso especifico é igual ao AVE (ver equagao
2.29).

O AVEH|é a parte da variancia das variaveis manifestas de um determinado
bloco explicada pela variavel latente associada a esse bloco e ¢ calculada da

seguinte forma:

_ 2N
AVE = S S Var () (2.29)

onde \; é o coeficiente da equacao do modelo de medida e ¢; é o residuo dessa
mesma equacao.

O indice de redundancia mede a qualidade do modelo estrutural para cada
bloco endbgeno, tendo em conta o modelo de medida. Mais concretamente,
este indice mede a parte de variabilidade das varidveis manifestas ligadas a
j-ésima variavel latente enddgena explicada pela variaveis latentes nao direc-
tamente ligadas a esta.

Para o bloco j, o indice de redundancia ¢ igual a:

3Uma resenha detalhada do AVE encontra-se em (Vilares & Coelho 2005).
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redunddncia; = comunalidade; X R? (yj, {todas as y; que explicam yj})
(2.30)
Para ter uma visao global da redundancia é possivel calcular o indice de

redundancia médio, tal como apresentado para o indice de comunalidade:

J N
> j=1 gjredundancia,

q

redundancia = (2.31)

onde ¢ ¢ o niimero total de blocos endégenos presentes no modelo.
Em 2004, foi apresentado um indice de bondade de ajustamento global deno-
minado GoF' (Goodness-of-Fit). O GoF & calculado como média geométrica

do indice de comunalidade médio (comunalidade) e do R* médio (E2):

GoF = \/comunalidade xR (2.32)

Contrariamente ao que acontece com o SEM-ML, no PLS-PM, o algoritmo
nao tem como objectivo a optimizacao de uma funcao escalar e isto traduz-
se na inexisténcia de um indice de validagao global do modelo. O GoF
representa a solucao operacional para este problema, dado que pode ser in-

terpretado como indice de validagao global do modelo PLS.
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2.4.2 A Re-amostragem: Jack-knife e Bootstrap

Outro grupo de técnicas que podem ser utilizadas para a validagdo do mo-
delo sao as técnicas de re-amostragem. Estas permitem calcular o grau de

significancia dos parametros estimados pelo modelo.

O Jack-knafe

O procedimento Jack-knife (Chin 1998) baseia-se na constru¢ao de amostras
apagando um determinado niimero de observacoes da amostra inicial (com N
observagoes). O procedimento padrao é o de apagar uma observagao de cada
vez, obtendo sub-amostras de N —1 observacoes. Com o aumento do nimero
de observagoes apagadas, perde-se consisténcia no calculo da estatistica ¢

devido ao pequeno nimero de sub-amostras que se conseguem obter.

O Bootstrap

O procedimento Bootstrap baseia-se na construcao de um determinado ni-
mero de sub-amostras com o mesmo ntmero de observagoes da amostra ini-
cial. As observacgoes sao seleccionadas da amostra inicial através de uma
tiragem com reposicdo. E aconselhavel utilizar um nimero (designado por
n) de sub-amostras superior a 100, de forma a obter estimac¢oes dos desvios
padrao mais razoaveis.

Esta técnica pode ser resumida em duas fases repetidas n vezes:
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1. Re-amostragem: esta primeira fase consta na tiragem de uma amostra

com reposicao com base nas observacoes iniciais;

2. Distribuicao da amostra: nesta fase calculam-se algumas estatisticas
dos parametros estimados. No presente trabalho foram calculadas a

média e o desvio padrao das n com base nas seguintes formulas:

21

n

(2.33)

MeanBootstrap =

n

StandardDeviation geotstrap = \/ 2 i1

(I_;k — Mea/nBOOtStT'(lp)Q

— (2.34)

onde z} ¢ o valor do parametro estimado na i-ésima iteragao do processo

Bootstrap.
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Capitulo 3

Desenvolvimento do Software

3.1 Enquadramento Geral

Introducao

A implementacao do algoritmo PLS - PM foi efectuada tendo como objectivo
o desenvolvimento de uma ferramenta completa e genérica, ou seja, com
capacidade para resolver os mais diversos casos (sem apresentar limitagoes em
termos de variaveis latentes ou manifestas utilizadas, reduzindo a intervencao
do investigador na fase de execucdo do algoritmo), provenientes de areas de
estudo distintas. Nesse sentido, foram analisados os softwares existentes no

mercado tendo em vista a implementacao dos pontos fortes e desenvolver os
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pontos fracos (ou os pontos nao desenvolvidos) de cada um.

Um dos pontos criticos serd certamente a “velocidade” de execucao do algo-
ritmo. Este aspecto esta intimamente ligado com a forma como o algoritmo
estd projectado e optimizado.

Para conseguir um elevado nivel de desempenho desenvolveu-se o algoritmo
inteiramente no SAS - IML (SAS - Interactive Matriz Language) (SASInstitute
2004), dado o elevadissimo grau de optimizacao das fungoes nele contidas.
Outra grande vantagem deriva das estruturas de dados utilizadas nesta lin-
guagem, as matrizes; de facto, a linguagem IML baseia-se totalmente nos
principios da algebra linear tornando muito mais rapidos e intuitivos os cél-

culos de grandes quantidades de dados.

Os Mé6dulos

Para o desenvolvimento do c6digo foi utilizada uma estrutura de programacao
presente no IML: os modulos. Estes permitem uma programacao mais clara
e de facil interpretacao e foram utilizados com o objectivo de gerar blocos de
codigo invocaveis a partir de qualquer parte do programa, isto é, criar uma
funcao ou sub-rotina definidas num “ambiente separado”.

Um moédulo pode ser entendido como fungao ou sub-rotina. Quando o mo-

dulo devolve um parametro é considerado uma funcao e ¢ invocado como
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uma funcao interna do IML (built-in function) através dos comandos CALL
ou RUN. Em todos os outros casos os modulos sao entendidos como sub-
rotinas. Ao utilizar os médulos como sub-rotinas, a declaracao das variaveis
cumpre um papel fundamental. De facto, existem variaveis locais e globais:
as primeiras s6 existem no modulo e nao podem ser utilizadas no programa
que invoca o moédulo; as globais, como sugere o nome, podem ser utilizadas
dentro e fora do modulo.

Para melhor compreensao dos paragrafos seguintes é apresentado um exemplo
da estrutura de um modulo:

START nome_mddulo (variavell , varidvel2) GLOBAL(variavelGloball);

FINISH nome_médulo;

Este modulo apresenta duas varidveis locais (variavell e varidvel2) e uma

tnica variavel global (variavelGlobal).

3.2 Estrutura do Programa

Nesta seccao serd apresentada a estrutura do algoritmo implementada no
ambiente SAS. O algoritmo implementado, tal como referido no capitulo
anterior, é o algoritmo de H. Wold.
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3.2. FEstrutura do Programa

O algoritmo foi estruturado da seguinte maneira:

Importacdo dos dados e dos ficheiros de suporte
Estandardizagdo dos dados

Inicializagdo do algoritmo

Estimagdo do modelo estrutural

Geragdo dos pesos externos

Estimagdo do modelo de medida

Estimagdo do modelo estrutural

Calculo dos novos pesos

Iteragdo dos passos 6, 7 e 8 do algoritmo até & convergéncia dos pesos
Calculo dos output e das medidas de qualidade
Calculo da significdncia dos parametros

Exportacgdo do ficheiro de resultados

A cada passo corresponde um ou mais méodulos.

Nos seguintes paragrafos serd apresentada a interaccao entre os diversos mo-
dulos presentes no programa.

O algoritmo comeca com uma parte de codigo desenvolvida no ambiente
SAS/Base relativa & importacdo dos dados e dos ficheiros necessarios para o
correcto funcionamento do programa (ver Anexo 1, de linha 1 até 21).
Apo6s importacao dos dados, foi efectuada a sua estandardizacao com base
no modulo stdize (ver Anexo 1, de linha 45 até 57). A padronizacdo foi

efectuada com base no seguinte célculo:
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Y = AU A (3.1)

Uma vez padronizados os dados foi inicializado o algoritmo. Esta fase esta
associada ao modulo inlize (ver Anexo 1, de linha 61 até 77) que tem como
objectivo a criagao de uma matriz com as varidveis latentes do modelo.
Dado que cada variavel latente é calculada como uma combinagao linear
das variaveis manifestas e que os pesos externos (outer weights) sdo iguais a
[1,0,...,0], a variavel latente serd, nesta primeira iteragao, igual a primeira
varidvel manifesta.

Apobs obtencao das variaveis latentes, foi efectuada a estimagao do modelo
estrutural (inner model) através do modulo inner est (ver Anexo 1, de li-
nha 82 até 101) e sucessivamente foi criado um vector com os pesos externos
do modelo através do modulo create wgt. Este modulo tem como tnico
objectivo a criacao do vector, sendo que os pesos contidos no mesmo sao
aqueles utilizados no modulo inlize apresentado anteriormente. A estima-
¢ao do modelo estrutural é efectuada com o esquema do centroide (centroid
scheme).

A partir deste momento o algoritmo foi baseado num moédulo iterativo, o
modulo core (ver Anexo 1, de linha 213 até 408). Este modulo executa

iterativamente trés modulos na seguinte ordem:
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1. outer est (ver Anexo 1, de linha 106 até 130) que efectua a estimacao

do modelo de medida (outer model);

2. inner est (ver Anexo 1, de linha 82 até 101) relativo & estimacao do

modelo estrutural (inner model) apresentado anteriormente;

3. outer wgt (ver Anexo 1, de linha 168 até 190) que calcula os novos

pesos externos calculados através de uma regressao linear multipla.

O critério de paragem do modulo core é (|W; — W;_1|) < 1.0e — 5.

Apos a convergéncia do algoritmo foram calculados os outputs do modelo e
respectivas medidas de qualidade.

O programa contempla dois modulos relativos a técnica de Bootstrap. Am-
bos os modulos tém o objectivo de calcular a significancia dos parametros
estimados do modelo e s6 diferem no formato dos dados de input. O moédulo
bootstrap (ver Anexo 1, de linha 413 até 469) recebe em input a base com-
pleta e efectua n re-amostragens com reposi¢ao; o moédulo bootstrap sim
(ver Anexo 1, de linha 475 até 551) recebe um ficheiro Excel com n bases
que passaram para um processo de re-amostragem externo ao programa.
Todos os outputs calculados foram exportados para Excel através de um bloco

de codigo SAS/Base (ver Anexo 1, de linha 597 até 620).
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3.3 Informacao de Arranque do Algoritmo

Nos paragrafos anteriores foi analisada a importacao dos dados e dos fichei-
ros necessarios para o funcionamento do programa. Neste paragrafo serao
detalhados os quatro ficheiros a passar em input, apresentando o respectivo
formato.

Para facilitar a compreensao da estrutura dos ficheiros serd utilizado um
exemplo que servird de base para a construcao dos mesmos. O exemplo

utilizado é:

Ficheirosde input: exemplo \

Figura 3.1: Informacgao de Arranque do Algoritmo: o modelo de exemplo

Todos os ficheiros deverao estar no formato “.xIs” (Microsoft Office Excel®)).

Os ficheiros necessarios para o correcto fucionamento do algoritmo sao:

e dados: este ficheiro terd que conter os dados originais do modelo (va-
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ridveis manifestas ndo padronizadas). A ordem das variaveis deve ser
coerente com a ordem utilizada nos ficheiros que seguem (por exemplo,
se as primeiras colunas apresentam as variaveis manifestas pertencentes
ao bloco da variavel latente “2”, no ficheiro que contém a informacao

relativa as variaveis latentes a variavel “z” tera que ser a primeira).

O ficheiro de dados pode ter dois formatos diferentes conforme o objec-
tivo pré-fixado. De facto, o programa permite a execucao do algoritmo
em dois modos: modo normal e modo simulagdo. A diferenca entre
ambos ¢é relativa ao processo de calculo da significancia dos parametros
estimados: o primeiro utiliza o método Bootstrap e o segundo utiliza
as bases introduzidas no ficheiro de input “dados.xls”. Para este tltimo
caso, a informacao presente no ficheiro de dados deveré ser complemen-
tada com a informagao contida no ficheiro “sim_n.xls” apresentado nos

paragrafos sucessivos.

Portanto, no caso de se querer executar o algoritmo e calcular a signi-
ficancia com o método Bootstrap, o ficheiro terd n linhas e p colunas

(sendo n o ntmero de observagoes e p o niimero de variaveis manifestas

do modelo) (ver o grafico [3.2).

No outro caso, o ficheiro “dados.xIs” terd n;+ns+nz+...4+ng linhas e p

colunas (sendo n; o nimero de observagoes da i-ésima base, p o numero
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3.3. Informacao de Arranque do Algoritmo

Ficheirosde input: dados.xls \

& B = o £ F G H
1 VMIBl VMZBL WMIBL VMIBZ VM2B2Z VM3IE2 VMIB3 VM2 B3
o2 7 7 3 7 H 5 H 4
[ s 10 10 9 10 El 10 10 9
4 7 7 7 ] 7 3 4 7
5 7 10 5 10 n 5 5 n
n=10 3 8 7 n 10 n 5 H] 3
7 10 3 7 ] ] 10 H] 3
g g H 2 g 7 1 7 7
E 5 H 1 g ] g 7 g
|10 7 7 7 7 ] 6 5 8
1L g 7 3 3 7 7 ] g
12
Variavel Latente Varidvel Latente Varidvel Latente

\ Bl B2 B3

Figura 3.2: Informacao de Arranque do Algoritmo: os dados de input (Modo
Normal)

de varidveis manifestas do modelo e k o niimero de amostras utilizadas
no processo de re-amostragem). No gréfico serd apresentado um

caso com 3 bases com dimensoes ny, ny € ng.

e sim_n: o ficheiro “sim_ n.xIs” apenas ¢ utilizado quando se quer cal-
cular a significancia dos parametros estimados através do modo simu-
lacao supra referido. Este ficheiro tera que conter a informacao relativa
a dimensao das bases introduzidas, tal como se apresenta no seguinte

exemplo:

e model: o ficheiro “model.xls” contém o niimero de variaveis manifestas

associadas a cada variavel latente. A estrutura do ficheiro é:
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3.3. Informacao de Arranque do Algoritmo

Ficheirosde input: dados.xls \
A B & D E F (£} H

1 VM1BL VM2BL VM3BL VMLB2 VMZ2B2 VM3B2 VMBI VM2 B3
2 7 7 3 7 5 5 5 4
_g J 3 10 10 E] 10 E] 10 10 E]
N1= 4 7 7 7 8 7 6 4 7
\_ . & 7 10 5 10 10 5 5 10
-6 10 10 E] 10 E] 10 10 E]
n,=3 < 7 3 3 2 g 7 1 7 7
8 7 7 7 ] 7 3 4 7
s 3 7 10 10 10 5 g E]
‘_." 10 10 ] 7 3 q 10 2 ]
ny=5 = 11 5 3 1 g g 3 7 3
1 o1z2f 7 7 7 7 E] 6 3 ]
o 13 7 3 3 7 7 8 8

v A A

—— e ——— o ——-.xr/.-—— -

Variavel Latente Varidvel Latente Varidvel Latente
\ Bl B2 B3 /

Figura 3.3: Informacao de Arranque do Algoritmo: os dados de input (Modo
Simulagao)

Ficheirosde input: sim_n.xls \

B c D E F

Ndmero de observactes da primeira base

()= =

Numero de observagtes da segunda base

3@ o e W e

Numero de observacdes da terceira base

- /

Figura 3.4: Informacao de Arranque do Algoritmo: o ficheiro “sim_ n.xls”

e inner design: o ficheiro “inner_ design.xls” contém a inner design
matrix apresentada na seccao As linhas deste ficheiro contém
a informacao relativa a variavel latente dependente. Neste caso es-

pecifico, a terceira variavel latente depende da primeira e da segunda
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Ficheirosde input: model.xls

\

‘\\ \* Numero de varidveis manifestas
AN

ol ;| m W e
w
X}

Ny
Varidvel latente

N

~

)

Figura 3.5: Informagao de Arranque do Algoritmo: o ficheiro “model.xls”

(respectivamente B1 e B2). A estrutura deste ficheiro é:

Ficheirosde input: inner_design.xls

/

Figura 3.6: Informacao de Arranque do Algoritmo:

ner design.xls”

3.4 Qutputs Desenvolvidos

“

o ficheiro “in-

Nesta seccao serao apresentados os oulputs apresentados pelo programa. Es-

tes serao exportados em formato Excel e visualizados em diversas folhas de
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3.4. Outputs Desenvolvidos

dados.

Os outputs apresentados no ficheiro acima citado sao:

e Dados padronizados: esta folha de dados (“Dados _std”) contém os

dados iniciais padronizados;

e Critério de paragem do algoritmo: na folha “Stop Criterion Changes”
estao apresentados os pesos externos estimados nos diversos steps que

levaram a convergéncia dos mesmos;

e Variaveis latentes: na folha de dados “Latent Variables Scores” es-
tao apresentados os valores (scores) das variaveis latentes para cada

observacao;

e Loadings do modelo de medida: na folha de dados “Outer Loadings”
estao apresentados os loadings associados as varidveis manifestas e cal-
culados como correlacao entre a variavel latente associada ao bloco e

as variaveis manifestas do mesmo;

e Coeficientes das relacoes entre as variaveis latentes: na folha
“Path Coefficients” estao apresentados os coeficientes associados as re-
lacoes existentes entre as variaveis latentes (modelo estrutural). Estes
coeficientes foram calculados através de uma regressao entre a variavel

latente dependente e as variaveis latentes ligadas a dependente;

45



3.4. Outputs Desenvolvidos

e Pesos externos: na folha de dados “Outer Weights” estao apresen-
tados os pesos externos. Estes pesos foram utilizados para o critério de
paragem do algoritmo e sao calculados através de uma regressao das
varidveis manifestas de um determinado bloco sobre a variavel latente

daquele bloco.

e Médias das estimativas: na folha “Bootstrap Means” estao apre-
sentadas as médias dos parametros estimados calculadas com base nas

iteracoes da técnica de Bootstrap;

e Desvios padrao das estimativas: nesta folha de dados estao apre-
sentados os desvios padrao dos parametros estimados calculados com
base nas iteracoes da técnica de Bootstrap. O nome da folha é “Boots-

trap Standard Deviation”;

e Valores de teste: na folha “Test Value” estao apresentados os valo-
res de teste associados aos parametros estimados. O valor de teste é
calculado como ratio entre o valor médio e o desvio padrao de Boots-

trap;

e Correlagoes entre as variaveis latentes: na folha “LVs_Correlations”

estao apresentadas as correlacoes entre todas as variaveis latentes;

e R? das regressoes do modelo estrutural: a folha de dados “In-
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3.4. Outputs Desenvolvidos

ner _RSquare” contém os coeficientes R? de cada regressao presente no

modelo estrutural;

e Comunalidade: na folha de dados “Communality” esta apresentado o
indice de comunalidade. Este é utilizado para medir a qualidade do mo-
delo externo relativa a cada bloco de variaveis manifestas. No presente
trabalho a comunalidade corresponde ao AVE devido a estandardizagao

das variaveis;

e Redundancia: a folha de dados “Redundancy” contém o indice de
redundancia. Este indice mede a qualidade do modelo estrutural para

cada bloco endogeno, tendo em conta o modelo de medida;

e Alpha de Cronbach: na folha de dados “Alpha” estao apresentados
os resultados deste indice para cada bloco de variaveis manifestas. Este
é utilizado para averiguar a unidimensionalidade do bloco de variaveis

manifestas;

e Rho de Dillon-Goldstein: na folha de dados “Rho” estao apresen-
tados os resultados deste indice que, tal como o indice apresentado
anteriormente, é utilizado para o controlo da unidimensionalidade do

bloco de variaveis manifestas;

e Goodness of Fit: a folha de dados “GoF” contém o indice de bondade
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de ajustamento.
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Capitulo 4

Aplicacao a Dados Reais

4.1 Introducao

Este capitulo tem o objectivo de, numa primeira fase, apresentar os resultados
obtidos com o software desenvolvido e, numa segunda fase, comparar esses

resultados com os de um software disponivel no mercado - o SmartPLS.

4.2 Os Dados Iniciais

Os dados utilizados para andlise e comparacao dos resultados sao referen-
tes a 250 inquéritos de satisfacao com os operadores de rede moével e estao

disponiveis no SmartPLS.



4.2.  Os Dados Iniciais

Os dados utilizados apresentam 24 varidveis manifestad]| medidas numa escala
de 1 a 10 (em que 1 corresponde a um ponto de vista negativo e 10 a um posi-
tivo). Estas variaveis sao utilizadas para a estimacao das seguintes variaveis
latentes: Expectativas, Imagem, Qualidade Apercebida, Valor Apercebido,
Satisfacao do cliente, Reclamacoes e Lealdade do cliente. Os nomes das va-
ridveis apresentadas nos resultados sao os nomes originais do inquérito, isto
é, Expectation, Image, Quality, Value, Satisfaction, Complaints e Loyality.

A estrutura do inquérito apresentado da origem ao seguinte modelo:

Analise e Comparagdo: O Modelo

R

@m cusal |[ cusaz |[ cusas | /

Figura 4.1: Modelo de Satisfacao com os Operadores de Rede Movel

O modelo da figura 4.1| compoe-se de dois sub-modelos: o modelo estrutural

(4.2) e o modelo de medida (4.3)).

!Consultar 0 Anexo 2 para uma, visdo completa das perguntas.
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Analise e Comparacdo: O Modelo Estrutural

Figura 4.2: Modelo Estrutural
Analise e Comparagdo: O Modelo de Medida

e =
% @%
=

PERQ

[ cusat || cusaz || cusas |

Figura 4.3: Modelo de Medida

4.3 0Os Resultados

Conforme referido anteriormente, o software desenvolvido produz resultados
em Excel organizando cada tipo de resultado numa folha de dados diferente
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4.8. Os Resultados

(ver figura [1.4).

Analise e Comparacao: O Ficheiro Excel \
&3 v L'} v v v VoweIeee
24 0 0 0 0 o 0 0219424
25 0 o 0 0 0 0 0316707

LN II DADOS_STD STOP_CRITERION_CHANGES LATENT YARIABLES SCORES | OUTER_LOADINGS .- PATH_COEFFICIENTS - QUTER_WEIGHTS WleaAP_bhm

Pronto o l
\ Folhas de dados com os resultados /

Figura 4.4: O Ficheiro de Output

A primeira tabela de resultados apresenta os loadings do modelo de medida,
calculados como correlagao entre a variavel latente e as variaveis manifestas

a esta associadas:

Expectation  Image Quality Value Satisfaction Complaints  Loyality
CUEX1 0,7783 0.0000 0.0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
CUEX2 0,6598 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
CUEX3 0,6304 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
IMAGL 0,0000 0,7445 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
IMAG2 0,0000 0,5851 0,0000 00000 0.0000 00000 00000
IMAG3 0,0000 0,5761 0,0000 00000 0.0000 00000 00000
IMAGH 0,0000 0,7734 0.0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
IMAGS 0,0000 0,7514 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
PERQL 0,0000 0,0000 0,8036 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
PERQ2 0,0000 0,0000 0,6375 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
PERQ3 0,0000 0,0000 0,7835 0.0000 0.0000 00000 0.0000
PERQ4 0,0000 0,0000 0,7689 00000 00000 00000 00000
PERQD 0,0000 0.0000 0,7557 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
PERQG 0,0000 0,0000 0,7750 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
PERQ7 0,0000 0,0000 0,7795 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
PERV1 0,0000 0,0000 0,0000 0,9045 0.0000 00000 00000
PERVZ 0,0000 0,0000 0,0000 0,9378 0.0000 00000 00000
CUsal 0,0000 0.0000 0.0000 0,0000 0.7989 0,0000 0,0000
CUSA2 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,8463 0,0000 0,0000
CUSA3 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,8519 0,0000 0,0000
CUsco 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000
CUSL1 0,0000 0,0000 0,0000 0.0000 0.0000 00000 0,8139
CUSL2 0,0000 0,0000 0,0000 00000 00000 00000 0,2194
CUSL3 0,0000 0.0000 0.0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,9167

Figura 4.5: Loadings do Modelo de Medida
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Seguidamente sao apresentados os Path Coefficients que representam os co-
eficientes (ou pesos) das relagOes existentes entre as variaveis latentes do

modelo estrutural:

Expectation Image Quality Value Satisfaction Complaints Loyality

Expectation 0.0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0.0000 0,0000
Image 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Quality 0,5587 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Value 0,0544 0,0000 0,5551 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Satisfaction  0,0620 0,1820 05120 0,1912 0.0000 00000 0.oo000
Complaints 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,5261 0,0000 0,0000
Loyality  (0,0000 0,1979 0,0000 0,0000 0,4822 0,0701 0,0000

Figura 4.6: Coeficientes das relagoes entre as variaveis latentes

Apos os Path Coefficients sao apresentados os pesos externos (ou QOuter
Weights) calculados como regressao das variaveis manifestas de um deter-

minado bloco sobre a variavel latente associada:

Expectation Image Quality Yalue Satisfaction Complaints  Loyality
CUEX1 0,5363 0.0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0.0000
CUEX2 0,4348 0.0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0.0000
CUEX3 0,4691 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
IMAGL 0,0000 0,3011 00000 0.0000 0,0000 0,0000 00000
IMAGZ 0,0000 0,2408 00000 0.0000 0,0000 0,0000 00000
IMAG3 0,0000 0,2134 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
IMAGE 0,0000 0,3360 00000 0.0000 0,0000 0,0000 00000
IMAGS 0,0000 0,3356 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
PER (1 0,0000 0.0000 0,2142 0,0000 0,0000 0,0000 00000
PER (2 0,0000 0.0000 0,1436 0,0000 0,0000 0,0000 0.0000
PERQ3 0,0000 0,0000 0,1994 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
PER(Q4 0,0000 0.0000 0,1777 0,0000 0,0000 0,0000 0.0000
PERQ5 0,0000 0.0000 0,1807 0,0000 0,0000 0,0000 0.0000
PER (6 0,0000 0,0000 0,1802 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
PERQ7 0,0000 0.0000 0,2145 0,0000 0,0000 0,0000 00000
PERY1 0,0000 0,0000 0,0000 0,4862 0,0000 0,0000 0,0000
PERY2 0,0000 0,0000 0,0000 0,5974 0,0000 0,0000 0,0000
CUsAl 0,0000 0.0000 0,0000 0,0000 0,3770 0,0000 0.0000
CUSAZ 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,3817 0,0000 0,0000
CUSA3 0,0000 0.0000 0,0000 0,0000 0,4411 0,0000 0.0000
CUSCO 0,0000 0.0000 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 00000
CUSL1 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,4507
CUSL2 0,0000 0.0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,1316
CUSL3 0,0000 0.0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,6592

Figura 4.7: Pesos Externos
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Na seguinte tabela estao apresentados os coeficientes de correlacao entre as

variaveis latentes estimadas pelo algoritmo:

Expectation Image Quality Value Satisfaction Complaints Loyality

Expectation 1,0000 04991 0,5587 02646 0,5086 0,2548 0,3765
Image 04991 1.0000 0,7482 0,5081 0.6931 04777 0,5656
Quality 0,5587 0.7482 10000 0,5855 0.7948 0,5315 0,5376
Value 0,3646 0,5081 10,5855 1.0000 0.6061 0,3547 0,5296
Satisfaction 0,5086 0.6931 0,7943 0.6061 1.0000 0,5261 0,6562
Complaints 0,2548 0.4777 0,5315 0,3547 0,5261 10000 0.4183
Loyality 0,3765 0,5656 0,5376 0,5296 06562 04183 1.0000

Figura 4.8: Correlacoes entre as Varidveis Latentes

Apos apresentagao dos resultados, sao apresentadas algumas medidas de va-
lidade e fiabilidade dos modelos (estrutural e de medida). Os indicadores
produzidos pelo software sao Comunalidade, Redundancia, o de Cronbach,

p de Dillon - Goldstein e 0 GOF (indice de bondade de ajustamento) e estao

apresentados na figura

R2 Comunalidade Redundincia ade Cronbach p de Dillon-Goldstein GOF

Expectation  0,0000 04735 0,0000 04519 0,7317
Image  0,0000 04732 0,0000 n7aza 08193
Quality 0,3121 0,5766 01800 08770 0,9050
Value 0,3449 0,3448 0,2927 0,8236 0,9190 04407
Satisfaction  0,6805 0,6934 04718 07792 0,8718
Complaints  0,2768 10000 0,2768 10000 10000
Loyality 04577 05170 0,2366 04724 0,7288

Figura 4.9: Medidas de validade e fiabilidade dos modelos

20s output apresentados, embora estejam em folhas de dados diferentes, foram agru-
pados na figura na mesma tabela, com o objectivo de facilitar a leitura dos mesmos.
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4.4 Processo de Comparacao

O processo de comparagao tem como objectivo validar as estimagoes efectu-
adas pelo algoritmo desenvolvido. Para tal foi seleccionado um dos softwares
disponiveis no mercado e, com base nos mesmos dados, foram executados os
algoritmos. Nos seguintes paragrafos é apresentado o software utilizado para

a comparacgao e sao comparados os principais resultados.

4.4.1 O SmartPLS

De entre os iniimeros softwares disponiveis, decidiu-se utilizar o SmartPLS
2.0.M3 ] O SmartPLS (Ringle et al. 2005) ¢ um software baseado na tecno-
logia Java e funciona em todos os sistemas operativos.

O modelo estrutural pode ser especificado através de um interface gréfico
muito avancado e os resultados sao disponiveis em diversas fontes: HTML,
Latex e Excel. Para este tiltimo a criacao de um ficheiro com os resultados nao
é directa, na medida em que, para obter os resultados no ficheiro, é necessario
copid-los do SmartPLS para um ficheiro Excel. Além da execucao do modelo,

o SmartPLS, apresenta também diversas técnicas de re-amostragem.

30 SmartPLS est4 disponivel gratuitamente em http://www.smartpls.de.
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4.4.2 O SmartPLS: os Resultados

Neste seccao é efectuada uma comparacao entre os resultados obtidos através
do software desenvolvido e o SmartPLS.
Para tornar possivel a comparacao dos resultados é necesséario utilizar as

mesmas condicoes em ambos os softwares. A saber:

e As relacoes entre as variaveis latentes e as manifestas sao de tipo re-

flectivo;

e Para a estimacdo dos pesos internos (Path Coefficients) foi utilizado o

esquema do Centroide;

e O critério de paragem do algoritmo tem como objectivo o valor 1.0e—5.

Sucessivamente sao apresentados parte dos resultados obtidos através do

SmartPLS.

4.4.3 Comparagao dos Resultados

Apo6s anélise dos resultados foram analisadas as diferencas entre os dois

softwares:

e Loadings do modelo de medida: os loadings nao apresentam diferencas;
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Expectation Image Quality Value Satisfaction Complaints  Lowyality
CUEX1 0,7783 0,0000 0,0000 0.0000 0.0000 0,0000 0,0000
CUEX2 0,6598 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
CUEX3 0,6304 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
IMAGL 0.0o00 0,7445 0,0000 0.0000 0.0000 0,0000 0,0000
IMAGZ 0.0o000 0,5851 0,0000 0.0000 0.0000 0,0000 0,0000
IMAG3 0.0ooo 0,5761 0,0000 0.0000 0.0oao 0.0000 0,0000
IMAGE 0,0000 0,7734 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
IMAGS 0,0000 0,7514 0,0000 0.0000 0,0000 0,0000 0,0000
PERQ1 0.0000 0,0000 0,8036 0.0000 0.0000 0,0000 0,0000
PERQ2 0,0000 0,0000 0,6375 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
PERQ3 0,0000 0,0000 0,7835 0.0000 0.0000 0,0000 0,0000
PERQ4 0,0000 0,0000 0,7689 0.0000 0.0000 0,0000 0,0000
PERQS 0,0000 0,0000 0,7557 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
PERQ6 0,0000 0,0000 0,7750 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
PERQ7? 0.0000 0,0000 0,7795 0.0000 0.0000 0,0000 0,0000
PERY1 0.0ooo 0.0000 0,0000 0,9045 0.0oao 0.0000 0,0000
PERV2 00000 0,0000 0,0000 0,9378 0,0000 0,0000 0,0000
CUSAl 0,0000 0,0000 0,0000 0.0000 0,7989 0,0000 0,0000
CUSA2 0,0000 0,0000 0,0000 0.0000 0,8463 0,0000 0,0000
CUSA3 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,8519 0,0000 0,0000
CUSCO 00000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000
CUSL1 0,0000 0,0000 0,0000 0.0000 0.0000 0,0000 0,8139
CUSL2 0.0000 0,0000 0,0000 0.0000 0.0000 0,0000 0,2194
CUSL3 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,9167

Figura 4.10: SmartPLS: Loadings do Modelo de Medida

Expectation Image Quality Value Satisfaction Complaints  Loyality
Expectation  0,0000 00000 0,0000 0,0000 0.0000 0.0000 00000
Image  0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0.0000 0,0000
Quality 0,5587 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0.0000 0,0000
Value 10,0544 0,0000 0,5551 0,0000 0,0000 0.0000 0,0000
Satisfaction  0,0620 0,1820 0,5120 0,1912 0,0000 0.0000 0,0000
Complaints  0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,5261 0.0000 0,0000
Loyality  0,0000 0,1979 0,0000 0,0000 0,4822 0,0701 0,0000

Figura 4.11: SmartPLS: Coeficientes das relagoes entre as variaveis latentes

e Pesos internos (ou Path Coefficients): os Path Coefficients apresentam
diferencas nas relagoes das varidveis latentes Quality, Value e Satisfac-
tion com a variavel latente Fxpectation. As diferencas sao, respectiva-

mente, 0,000006, —0, 000033 e 0,000032;

e Pesos externos (ou Outer Weights): neste caso exitem duas diferencas

nas relagoes da variavel latente Expectation com as varidveis manifestas

CUEX2 (0,000031) e CUEX3 (—0, 000022);
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Expectation Image Quality Yalue Satisfaction Complaints  Loyality
CUEX1 0,5363 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0.0000 0,0000
CUEX2 0,4348 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0.0000 0,0000
CUEX3 0,4691 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0.0000 0,0000
IMAGL 0,0000 0,3011 0,0000 0,0000 0,0000 0.0000 0,0000
IMAGZ2 0,0000 0,2408 0,0000 0,0000 0,0000 0.0000 0,0000
IMAG3 0,0000 0,2134 0,0000 0,0000 0,0000 0.0000 0,0000
IMAGS 0,0000 0,3360 0,0000 0,0000 0,0000 0.0000 0,0000
IMAGS 0,0000 0,3356 0,0000 0,0000 0,0000 00000 0,0000
PERQ1 0,0000 0,0000 0,2142 0,0000 0,0000 0.0000 0,0000
PERQ2 0,0000 0,0000 0,1436 0,0000 0,0000 0.0000 0,0000
PERQ3 0,0000 0,0000 0,1994 0,0000 0,0000 0.0000 0,0000
PERQ4 0,0000 0,0000 0,1777 0,0000 0,0000 0.0000 0,0000
PERQ5 0,0000 0,0000 0,1807 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
PERQ6 0,0000 0,0000 0,1802 0,0000 0,0000 0.0000 0,0000
PER{(7 0,0000 0,0000 0,2145 0,0000 0,0000 0.0000 0,0000
PERV1 0,0000 0,0000 0,0000 0,4862 0,0000 0.0000 0,0000
PERV2 0,0000 0,0000 0,0000 0,5974 0,0000 00000 0,0000
CUSA1 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,3770 0.0000 0,0000
CUSAZ 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,3817 0.0000 0,0000
CUSA3 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,4411 0.0000 0,0000
CUSCO 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000
CUSL1 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0.0000 0,4507
CUSL2 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0.0000 0,1316
CUSL3 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0.0000 0,6592

Figura 4.12: SmartPLS: Pesos Externos

Expectation Image Quality Value Satisfaction Complaints  Loyality

Expectation  1,0000 04991 0,5587 0,3646 0,5086 0,2548 0,3765
Image 04991 1,0000 0,7482 01,5081 0,6931 04777 0,56856
Quality  0,5587 0,7482 1,0000 0,5855 0,7943 0,5315 0,5376
Value 00,3646 05081 01,5855 1,0000 0,6061 01,3547 01,5296
Satisfaction  0,5086 0,6931 0,79448 0,6061 10000 0,5261 0,6562
Complaints  0,2548 04777 0,5315 0,3547 05261 1.0000 04183
Loyality  0.3763 0.5656 0.3378 05296 06562 041832 1,0000

Figura 4.13: SmartPLS: Correlacoes entre as Variaveis Latentes

R Square Communality Redundancy Cronbachs Alpha Composite Reliability

Expectation 0,0000 04795 0,0000 0,4519 0,7326
Image 0,0000 04782 0,0000 07228 0,8185
Quality 0,3121 0,5786 01790 08770 09047
Value 0,3449 08488 00311 0,8236 09182
Satisfaction (0,6805 0,6934 00411 0,7792 0,8715
Complaints 0,2768 10000 0,2768 1,0000 1.0000
Loyality (04577 0,5170 0,0269 04724 07241

Figura 4.14: SmartPLS: Medidas de validade e fiabilidade dos modelos
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4.4. Processo de Comparacao

e Correlacao entre as variaveis latentes: nas correlacoes encontraram-se

algumas diferencas na ordem de 1, 00e~";

e Medidas de validade e fiabilidade dos modelos: na anélise destes in-
dicadores encontraram-se algumas diferencas para a Redundancia (na
ordem das décimas) e para o p de Dillon - Goldstein (na ordem das

milésimas).
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Capitulo 5

Sintese e Conclusao

O projecto apresentado integra-se no dominio da estatistica computacio-
nal. O elemento central deste trabalho é, concretamente, o desenvolvi-
mento de um software estatistico que traz a possibilidade de executar uma
metodologia(PLS-PM) que nao esta implementada no ambiente SAS.

Os softwares representam, hoje em dia, um importante instrumento de va-
lidacao e comparacao entre técnicas diferentes e, em geral, um recurso para
investigacao empirica sobre fen6menos reais.

Embora o software desenvolvido resulte numa ferramenta flexivel (podendo
ser utilizado para fins profissionais ou académicos), apresenta algumas mar-
gens de melhoria. Concretamente, de entre as perspectivas ligadas a sua

utilizacao, destacam-se:



Sintese e Conclusao

o desenvolvimento do método Formativo e MIMIC para a estimacao
dos pesos internos e de outros esquemas para a estimacao dos pesos

externos (Factor Weighting Scheme e Path Weighting Scheme);

a optimizacao de alguns moédulos implementados, como por exemplo,
o moédulo relativo ao Bootstrap e o modulo central, no que diz respeito

as medidas de qualidade e fiabilidade do modelo;

a criacao de uma interface grafica que permita a criagdo grafica do

modelo e a visualizacao directa dos outputs;

o desenvolvimento de outras medidas de qualidade e fiabilidade do mo-
delo, como por exemplo, implementacao do Blindfolding como técnica

de cross-validation para comunalidade e redundancia;

a implementacao do procedimento Jack-knife para o célculo da signifi-

cancia dos parametros estimados.

Conforme referido ao longo da dissertacao, o software criado disponibiliza,
além dos outputs de base do PLS-PM, uma nova técnica de simulagao que
permite adequar o calculo da significancia as exigéncias do investigador.

Este projecto representa um ponto de partida para desenvolvimentos futuros
devido & circunstancia de ter sido livremente disponibilizado para a comuni-

dade cientifica.
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11

13

14

15

16

Anexo 1

PLS-PM: O Algoritmo SAS

libname import ’C:\PLS-PM\import’;

libname export ’C:\PLS-PM\export’;

libname results ’C:\PLS-PM\results’;

libname support ’C:\PLS-PM\support’;

proc import

run;

proc import

run;

proc import

datafile=’C:\PLS-PM\import\model.x1ls’
out = import.model

replace;

datafile=’C:\PLS-PM\import\inner_design.xls’
out = import.inner_design

replace;

datafile=’C:\PLS-PM\import\dados.x1ls’
out = import.dados

replace;



Anezos

17 run;

18 proc import datafile=’C:\PLS-PM\import\sim_n.x1ls’

19 out = import.simul
20 replace;
21 run;

22
23 proc iml;

24

95 /R R KoK o K ok oK ok K oK ook ok K ok o ok ok o Kok K ok o ok o ok o K ok o sk sk ok K ok K ok o sk o ko K ok K ok o ok o K ok o ok o ok o ok ok K ok o ok o ok ok K
26

27 /* MODULE: Data Generation */

28 start genData(n,vars) global (dados);

29

30 dados = J(n,vars,.);

31

32 do i = 1 to vars;

33 LM = J(n,1,.);

34 CALL randgen(LM,’BETA’,4,4);
35 LM = round(LM * 9 + 1 , 1);
36 dados[,i]=LM;

37 end;

38

39 print ’MESSAGE: Data Generation ... DONE’;
40

41  finish genData;
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/*****************************************************************************

/* MODULE: Data standardization */

start stdize (x,i2,flag) global(dados_std);

mean = x[:,1:12]; /* mean calculation for variables between 1 and "i2"*/
x[,1:i2] = x[,1:i2]-repeat(mean,nrow(x),1); /* centering data */

ss = x[##,1:12] ; /* sum of squares for variables between 1 and "i2" */
std = sqrt(ss / (nrow(x)-1)); /* standard deviation calculation */
x[,1:12] = x[,1:12] * diag(1/std); /* centered data normalization */
dados_std = x;

return (dados_std);

print ’MESSAGE: Data Standardization ... DONE ’;

finish stdize;

/*****************************************************************************

/* MODULE: Algorithm initialization */

start inlize(n,x,model) global(LVs);

LVs = J(n,nrow(model),.);

LV = J(n,1,.);

a = 0;
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86

87

88

89

90

91
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do i = 1 to nrow(model);

sum(model[1:1,2]);

w
1]

b = modell[i,2];
c=1+a - b;
LV = x[,c];
LVs[,i]=LV;
end;

return (LVs);

print ’MESSAGE: Latent Variables with weights [1,0,...,0]

finish inlize;

/*****************************************************************************

/* MODULE: Structural model estimation (INNER ESTIMATION) =*/

start inner_est(x,model,imtx) global(LVs_Inn, dados_std);

im2 = imtx + t(imtx);
print imtx;

corr_im = sign(corr(x));
corr_im2 = corr_im # im2;

print corr_im2;

LVs_Inn = J(arow(x) ,nrow(imtx),0);

do i = 1 to ncol(imtx);

do j = 1 to nrow(imtx);

. DONE?’;



92

93

94

95

96

97

98

99

100

101

102

103

104

105

106

107

108

109

110

if im2[i,j] = 1 then do;

= x[,j] * corr_im2[i,j];

LVs_Inn[,i] = LVs_Inn[,i] + term;

return (LVs_Inn);

print ’MESSAGE: Inner Estimation ...

finish inner_est;

/*****************************************************************************

/* MODULE: Measuring model estimation (QUTER ESTIMATION) */

start outer_est(x,lv,model) global(LVs_Out, dados_std);

r_compl = J(model[+,2] ,nrow(model),0);

r = J(model[+,2] ,nrow(model),0);

r_1ln = J(modell+,2],1,0);

do i 1 to nrow(model);

do j = 1 to modelli,2];

=
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b = mlIn;
r_compl = corr(b);
rla,i] = r_compl[2,1];
r_ln[a,1] = r_compl[2,1];
end;
end;
LVs_Out = x * r;
i = nrow(model);
LVs_Out = stdize(LVs_Out,i,1);

return (LVs_QOut);

print ’MESSAGE: Outer Estimation ... DONE’;

finish outer_est;

/*****************************************************************************

/* MODULE: Multiple Linear Regression */

start reg (x,y,flag);

n = nrow(x); /* number of observations */
k = ncol(x); /* number of variables */
xpx = t(x) * x; /* cross-products */

xpy = t(x) *y;

xpxi = inv(xpx); /* inverse crossproducts */

67



142

143

144

145

146

147

148

149

150

151

152

153

154

155

156

157

158

159

161

162

163

164

166

Anezos

b = xpxi * xpy;
yhat = x * b;
resid = y - yhat;

sse = t(resid) * resid;

dfe = n - k;

mse sse / dfe;
rmse = sqrt(mse);
cssy=ssq(y-sum(y)/n);

rsquare=(cssy-sse)/cssy;

covb = xpxi # mse;

stdb = sqrt(vecdiag(covb));

*t = b / stdb;

*probt = 1 - probf (t#t,1,dfe);

*s = diag(l / stdb);
*corrb = s * covb * s;

*projx = x * xpxi * t(x);

xvresid = (i(n) - projx) * mse;

*vpred = projx # mse;
xh=vecdiag(projx) ;
if flag = O then return (b);

else return (rsquare);

finish reg;

/%

/*

/%

/%

/%

/%

/%

/%

/%

/*

/%

/%

/*

/%

/%

/%

/%

/%

/* MODULE: Outer weights calculation */

68

parameter estimates */
predicted values */
residuals */

sum of squared errors */
degrees of freedom error */
mean squared error */

root mean squared error */
corrected total SS */
RSQUARE */
covariance of estimates */
standard errors */

ttest for estimates=0 */

significance probability */

correlation of estimates */
hat matrix */

covariance of residuals */
cov of predicted valuesx*/

hat leverage values */

/*****************************************************************************
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184
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use import.model;

read all var _num_ into model;

b = model[1,2];

out_wgt = J(model[+,2] ,nrow(model),0);
out_wgt_1ln = J(model[+,2],1,0);

a=0;

do i = 1 to nrow(model);
if 1 = 1 then a = a + model[(i),2];

else a = a + model[(i-1),2];

inf = 1 + a - b;

sup = inf + modell[i,2] - 1;
ind = x[,inf:sup];

dep = 1v[,il;

out_wgt[inf:sup,i] = reg(ind,dep,0);
out_wgt_ln[inf:sup,1] = reg(ind,dep,0);

end;

if flag = 1 then return (out_wgt);

if flag = 2 then return (out_wgt_ln);

print ’MESSAGE: Outer weights calculation ...

finish outer_wgt;
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start outer_wgt(x,lv,flag) global (out_wgt, out_wgt_ln);

DONE’

/*****************************************************************************
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/* MODULE: Starting weight generation

start create_wgt(model) global (wgt);

a=0;
wgt = j(modell[+,2],1,0);
do i = 1 to nrow(model);
do j = 1 to modelli,2];
a=a+1;
if j = 1 then wgtla]l = 1;
end;
end;

return (wgt);

print ’MESSAGE: Starting weights generation ...

finish create_wgt;

/*****************************************************************************

/* MODULE: Algorithm iteration [Iterative] */

*/

start core (x,lv,scrch,model,im, method)

global (LVs_Out,LVs_Inn,out_wgt_ln,out_ldg, out_wgt, path_cft,inn_crl);
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z = 100;

out_wt = J(model[+,2] ,nrow(model),0);

critch = scrch;
inn_1lv = 1lv;
do while ( z >= 1.0e-5);

i=1+1;

out_lv = outer_est (x, inn_lv,model);

-

=}

Ib

]

<
|

out_wt = outer_wgt(x,inn_lv, 1);

out_wt_ln = outer_wgt(x,inn_1lv, 2);

critch = critchl|lout_wt_1n;

ss = abs(critch[,i-1] - critch[,i]);

z = sum(ss);
end;
out_wt = outer_wgt(x,out_lv, 1);
/* Outer loadings estimation */

mat = x| |out_1lv;

r = corr(mat);

out_ldg = J(model[+,2] ,nrow(model),0);

a=0;

do i = 1 to nrow(model);

b =i + model[+,2];

= inner_est (out_1lv,model,im);

/* Outer weights matrix */
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end;

/* Path coefficients and R-squares estimation */

do j = 1 to modelli,2];
a=a+1;
out_ldgla,i] = r[a,b];

end;

path_cft = J (nrow(model) ,nrow(model),0);

rsq_

ind

do i

mat = J(nrow(model),1,0);

= J(nrow(x),1,0);

= 2 to nrow(im);
min = 0;
max = 0;

do j =1 to (i-1);

if im[i,j] = 1 then

do;
ind = ind || out_1v[,jl;
if min = 0 then min = j;
else max = j;

end;

end;

if max = 0 then max = min;
if min <> O then

do;
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dep = out_1v[,il;

ind = ind[,2:ncol(ind)];
a = reg(ind,dep,0);

b = reg(ind,dep,1);

rsq_mat[i,1] = b;
a = t(a);
do 1l =1 to ncol(a);

dom=1 to (i-1);

if im[i,m] = 1 then

do;
path_cft[i,m]
im[i,m] = 0;
m= i,

end;

end;
end;
end;

ind = J(nrow(x),1,0);

end;

create results.Path_coefficients from path_cft;

append from path_cft;

/* Communality, Redundancy and GOF estimation */

comunalidade = J(nrow(model),1,0);
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redundancia = J(nrow(model),1,0);
a=0;

b

model[1,2];
do i = 1 to nrow(model);
if 1 = 1 then a = a + model[(i),2];

else a = a + model[(i-1),2];

inf 1 +a-Db;
sup = inf + modell[i,2] - 1;
a_com = out_lv[,i]||x[,inf:sup];
comunalidade[i,1] = (corr(a_com) [##,1]1-1) / modell[i,2];
redundanciali,1] = comunalidade[i,1] * rsq_mat[i,1];
end;
comunalidade_med = comunalidadel[:];

rsq_mat_med = rsq_mat[:];

GOF = sqrt(comunalidade_med * rsq_mat_med);

307

308
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/* Composite Reliability: Cronbach’s Alpha and Dillon-Goldstein’s Rhox*/
alpha = J(nrow(model),1,0);
rho = J(nrow(model),1,0);
a=0;

b

model[1,2];
do i = 1 to nrow(model);
if 1 = 1 then a = a + model[(i),2];

else a = a + model[(i-1),2];
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inf = 1
sup = i
cor_mat

+ a - b;
nf + modell[i,2] - 1;

= corr(x[,inf:sup]);

if nrow(cor_mat) > 1 then alphali,1] =

((cor_mat[+]-(nrow(cor_mat))) / (cor_mat[+])) *

(nrow(cor_mat) / (nrow(cor_mat)-1));

else al

*print

use imp
read al
mat = x
n=nrow(

r=ncol(

phali,1] = 1;

cor_mat alpha;

ort.dados;

1l var _num_ into xx;
x[,inf:sup]l;

mat) ;

mat) ;

* Generate the covariance and correlation matrices of X;

xbar =

xcent =

covar =

* Next,

* has

xstdev

xnorm =

corr =

j(n)*mat/n;
mat-xbar;

xcent ‘*xcent/(n-1);

* Each row has column means, ;

* Center covariates at covariate means;

* COVARIANCE MATRIX of columns ;

find the data normalized so that each variable ;

mean zero and variance one;

= sqrt(diag(covar));
xcent*inv(xstdev) ;

xnorm‘*xnorm/ (n-1) ;

* Diagonal matrix with stdevs of cols;

* NORMALIZED covariate columns;

* Invoke a SAS routine that store the EIGENVALUES;
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end;

CALL eigen(egvals,egvecs, corr);

y = xnho

y =yl

rm*egvecs;

11;

mat_compl = y||mat;

mat_cor

num_rho

sq_mat_

sq_mat_cor2 = 1-sq_mat_cor;

den_rho

rholi,1

(mat_cor[+])##2;

cor = mat_cor##2;

corr (mat_compl) [2:r+1];

= num_rho + sq_mat_cor2[+];

] = num_rho /den_rho;

inn_crl = corr(out_1v);

if method =

do;

create

append

create

append

create

append

"Base" then

/* Inner correlation

results.Stop_criterion_changes from critch;

from critch;

results.Latent_variables_scores from out_lv;

from out_1v;

results.Outer_loadings from out_ldg;

from out_ldg;
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create

append

create

append

create

append

create

append

create

append

create

append

create

append

create

append

create

results.Outer_weights from out_wt;

from out_wt;

results.dados_std from x;

from x;

results.LVs_correlations from inn_crl;

from inn_crl;

results.Inner_rsquare from rsq_mat;

from rsq_mat;

results.Communality from comunalidade;

from comunalidade;

results.Redundancy from redundancia;

from redundancia;

results.Gof from GOF;

from GOF;

results.Alpha from alpha;

from alpha;

results.Rho from rho;
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append from rho;

print
print
print
print
print
print
print
print
print
print
print
print
print
end;
finish core;

/3K ok ook ok ook ok ok

/* MODULE: Bo

"Starting Standardized Data" ,, x;
"Stop Criterion Changes" ,, critch;
"Latent Variables" ,, out_1lv;
"Outer Loadings" ,, out_ldg;

"Path Coefficients" ,, path_cft;
"Outer Weights" ,, out_wt;

"LV’s Correlations" ,, inn_crl;
"Inner R-square" ,, rsq_mat;
"Communality" ,, comunalidade;
"Redundancy" ,, redundancia;
"Cronbach’s Alpha" ,, alpha;
"Dillon-Goldstein’s Rho" ,, rho;

"GoF (Goodness-of-Fit)" ,, GOF;

>k >k >k >k >k 3k 3k 5k 5k 5k 5k 3k %k >k >k >k %k >k >k 3k 3k 3k 5k %k %k %k %k >k %k %k >k >k >k 5k 5k 5k %k %k >k >k %k %k %k >k >k >k >k >k 5k %k %k %k >k >k %k %k >k > 5% > >k >k %k %k %

otstrap method [Parameters significance]*/

start bootstrap(x,times,model_sp)

global(

meth

inn_dsg,testval,dados_std,LVs,LVs_Out,LVs_Inn,out_wgt_ln,out_ldg,

out_wgt, path_cft,wgt,med,std);

= ("Bootstrap");
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sample = J(nrow(x),ncol(x),0); /* Sample matrix */

soma_x = J(nrow(model_sp) ,nrow(model_sp),0);

soma_x2 = J(nrow(model_sp) ,nrow(model_sp),0);

med

std

do t

= soma_X;
= soma_X;
soma_xXx;
= 1 to times;
do i = 1 to nrow(x);
val = ROUND(1 + ((nrow(x)-1) * RANUNI(0)));
sample[i,] = x[val,];
end;
use import.inner_design;
read all var _num_ into inn_dsg;
/* Model estimationx/
Mvars = model_sp[+,2];
n = nrow(sample);
* Standardizing data;

dados_in = stdize(sample,Mvars,1);

* Initializing algorithm;

LVs = inlize(n,dados_in,model_sp);

* Inner estimation;
print inn_dsg;

st_lvs_inn = inner_est(LVs,model_sp,inn_dsg);
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Starting weights generation;

create_wgt (model_sp);

Algorithm iteration [Iterative];
CALL core(dados_in,st_lvs_inn, wgt, model_sp, inn_dsg,
Mean and Standard Deviation Calculation;

use results.Path_coefficients;

read all var _num_ into path_cft;

close results.Path_coefficients;

soma_x = soma_x + path_cft;

soma_x2 = soma_x2 + ((path_cft)##2);
end;

med = soma_x / times;

a = soma_x2 / (times - 1);
b = (med##2);
c = a-b;

std = sqrt(c);
* Do statements that prevent "Division by 0";
do i = 1 to nrow(model_sp);
do j = 1 to nrow(model_sp);
if std[i,j]l= O then std[i,jl= 10000000;
end;
end;

testval = med / sqrt(std);
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*print a b c std;
close import.inner_design;

finish bootstrap;

/*****************************************************************************

/* MODULE: Bootstrap method Simulation Program (all datas in one Excel)x*/

start bootstrap_sim(x,model_sp)

global(testval,dados_std,LVs,LVs_Out,LVs_Inn,out_wgt_ln,out_ldg, out_wgt,

path_cft,wgt,med,std);

("Bootstrap");

J(nrow(x) ,ncol(x),0); /* Sample matrix */

J(nrow(model_sp) ,nrow(model_sp),0);

soma_x2 = J(nrow(model_sp) ,nrow(model_sp),0);

use import.simul;

read all var _num_ into sim_n;

nrow(sim_n);
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sup = O;
teste = J(times,2,0);
do t =1 to times;
use import.inner_design;
read all var _num_ into inn_dsg;
/* Data selection */
if t > 1 then inf = inf + sim_n[t-1,1];

sup = sup + sim_n[t,1];

testel[t,1] inf;

teste[t,2]

sup;
sample = x[inf:sup,];

/* Model estimation*/

Mvars = model_sp[+,2];

n = nrow(sample);

* Standardizing data;

dados_in = stdize(sample,Mvars,1);

* Initializing algorithm;

LVs = inlize(n,dados_in,model_sp);

* Inner estimation;

st_lvs_inn = inner_est(LVs,model_sp,inn_dsg);

*  Starting weights generation;

wgt = create_wgt (model_sp);

*  Algorithm iteration [Iterative];

CALL core(dados_in,st_lvs_inn, wgt, model_sp, inn_dsg, meth);

* Mean and Standard Deviation Calculation;
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use results.Path_coefficients;

read all var _num_ into path_cft;

soma_x = soma_x + path_cft;

soma_x2 = soma_x2 + ((path_cft)##2);

end;
print teste;
med = soma_x / times;

a = soma_x2 / (times - 1);

o’
1]

(med##2) ;
c = a-b;
std = sqrt(c);

testval = med / sqrt(std);

*close results.Path_coefficients;

close import.inner_design;

finish bootstrap_sim;

/*****************************************************************************

/* MODULE: Main */

start main;

use import.model;

read all var _num_ into model_sp;

Mvars = model_sp[+,2];

use import.dados;
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read all var _num_ into dados;

n = nrow(dados);

/* Bootstrap (SIMULATION MODE) =/
*use import.dados_boot;
*read all var _num_ into dados_b;
*CALL bootstrap_sim(dados,model_sp);

/* Fim Bootstrap (SIMULATION MODE)*/

CALL bootstrap(dados,100,model_sp);

create results.Bootstrap_means from med;

append from med;

create results.Bootstrap_Standard_Deviation from std;
append from std;

create results.Test_Value from testval;

append from testval;

meth = ("Base");

Standardizing data 0K;
d_std = stdize(dados,Mvars,1);

create import.dados_std from d_std;

append from d_std;

use import.dados_std;

read all var _num_ into dados_in;
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* Initializing algorithm

LVs = inlize(n,dados_in,model_sp);

create export.LVs from LVs;
append from LVs;

* Inner estimation 0K;

use import.inner_design;

read all var _num_ into inn_dsg;

LVs_I = inner_est(LVs,model_sp,inn_dsg);

create export.starting_ LVs from LVs_I;

append from LVs_TI;

use export.starting_ LVs;

read all var _num_ into st_lvs_inn;

*  Starting weights generation;

wgt = create_wgt (model_sp);

create export.starting_wgt from wgt;

append from wgt;
use export.starting_wgt;
read all var _num_ into wgt;
*  Algorithm iteration [Iterativel];
use import.inner_design;

read all var _num_ into inn_dsg;

CALL core(dados_in,st_lvs_inn, wgt, model_sp, inn_dsg, meth);

finish main;
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run main;

quit;

Y%macro excel(data);
proc export data = results.&data
outfile=’C:\Documents and Settings\cris\Desktop\output_PLSPM.xls’
dbms=EXCEL
replace;
sheet=&data;
run;
Y%mend ;
%excel(dados_std) ;
%hexcel (Stop_criterion_changes);
%excel (Latent_variables_scores) ;
%excel (Outer_loadings) ;
%excel (Path_coefficients);
hexcel(Quter_weights) ;
%excel (Bootstrap_means) ;
hexcel(Bootstrap_Standard_Deviation);
%excel(Test_Value);
%excel(LVs_correlations);
%excel(Inner_rsquare) ;

%hexcel (Communality) ;
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%excel (Redundancy) ;
%excel(Alpha) ;
%excel (Rho) ;

%excel (Gof) ;
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Anexo 2

Inquérito de Satisfacao para os Operadores de Rede Mo6-
vel (versao original)

e Customer Expectations of the overall quality

— Expectations for the overall quality of “your mobile phone provi-

der” at the moment you became customer of this provider

— Expectations for “your mobile phone provider” to provide products

and services to meet your personal need

— How often did you expect that things could go wrong at “your

mobile phone provider”
e Image;

— It can be trusted in what it says and does

— It is stable and firmly established



Anezos

— It has a social contribution for the society
— It is concerned with customers

— It is inovative and forward looking

e Perceived Quality;

— Opverall perceived quality

— Technical quality of the network

— Customer service and personal advice offered

Quality of the services you use

— Range of services and products offered

— Reliability and accuracy of the products and services provided

— Clarity and transparency of information provided

e Perceived Value;

— Given the quality of the products and services offered by “your
mobile phone provider” how would you rate the fees and prices

that you pay for them?

— Given the fees and prices that you pay for “your mobile phone
provider” how would you rate the quality of the products and
services offered by “your mobile phone provider™?
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e Customer Satisfaction;

— Overall satisfaction

— Fulfillment of expectations

— How well do you think “your mobile phone provider” compares

with your ideal mobile phone provider?

e Customer Complaints;

— You complained about “your mobile phone provider” last year.

How well, or poorly, was your most recent complaint handled

or

— You did not complain about “your mobile phone provider” last
year. Imagine you have to complain to “your mobile phone pro-
vider” because of a bad quality of service or product. To what
extent do you think that “your mobile phone provider” will care

about your complaint?

e Customer Loyalty;

— If you would need to choose a new mobile phone provider how

likely is it that you would choose “your provider” again?
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— Let us now suppose that other mobile phone providers decide to
lower their fees and prices, but “your mobile phone provider” stays
at the same level as today. At which level of difference (in %)

would you choose another mobile phone provider?

— If a friend or colleague asks you for advice, how likely is it that

you would recommend “your mobile phone provider”?
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