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Modelos de Equacdes Estruturais Aplicados na Estimacéao

da Satisfacdo do Consumidor

3.1

Introducéo

Este capitulo € dedicado a uma revisao bibliografica sobre os Modelos de
Equacdes Estruturais aplicados na estimacdo da Satisfacdo do Consumidor. A
énfase serd dada aos modelos baseados em estruturas de covaridncias, ou
abreviadamente, CSM (Covariance Structure Model), e aos modelos baseados em
Minimos Quadrados Parciais, ou abreviadamente, PLS (Partial Least Square). A
fundamentacao tedrica desses modelos sera tratada no préximo capitulo.

Os modelos baseados em estruturas de covariancias descrevem as variancias
e as covariancias das variaveis observadas. Estes modelos assumem, por hipétese,
que as escalas das varidveis latentes sdo continuas ou intervalares. No entanto,
este tipo de modelo pode ser ampliado para acomodar escalas nominais ou
ordinais (cf. Muthén, 1984, 1987). Os softwares comerciais mais comuns
empregados na estimacdo dos parametros sdo: LISREL, AMOS, LISCOMP,
SEPATH e muitos outros. O principal método de estimacao dos parametros € o da
Méaxima Verossimilhanca, ou abreviadamente, ML (Maximum Likelihood). Os
modelos CSM combinam modelos de medidas para as variaveis latentes com
modelos de causas e efeitos entre elas.

Os modelos baseados no PLS maximizam o poder (acuracia) preditivo das
variaveis latentes. O PLS é composto por um conjunto de procedimentos baseados
em métodos de Minimos Quadrados Ordinérios, desenvolvidos para estimar as
relacOes entre as variaveis do modelo. Cabe mencionar que este método é distinto
do método PLS de estimacdo de regressGes multiplas, muito utilizado quando as
variaveis preditoras sao intercorrelacionadas. Este método também ¢é distinto do
método CSM em varios aspectos, como sera mostrado adiante, embora ambos

possam ser empregados com a mesma finalidade. Os softwares mais comuns
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empregados na estimacdo dos parametros sdo: LVPLS, PLS-SEM / PLS-GRAPH,
etc.

O capitulo estd organizado da seguinte maneira. A se¢do 3.2 aborda o
problema dos erros de medidas. A sec¢do 3.3 faz uma breve introdugédo sobre os
Modelos de Equacdes Estruturais e apresenta as principais caracteristicas dos
modelos CSM e PLS. A secdo 3.4 discute a estimacao e a inferéncia paramétrica
nesses tipos de modelos e ilustra com um exemplo de estimacdo da Satisfacdo dos
Consumidores. O capitulo termina na se¢do 3.5 com uma breve discussdo sobre 0s
critérios que devem ser adotados para uma escolha desses modelos para estimar a
Satisfacdo do Consumidor. Por fim é apresentada uma tabela destacando as

principais caracteristicas dos modelos CSM e PLS.

3.2

Efeitos dos Erros de Medidas

Varidveis latentes ou tragos latentes, sdo grandezas que ndo podem ser
medidas diretamente, como as grandezas fisicas. Isto implica que a sua magnitude
deverad ser inferida indiretamente, através de outras variaveis que podem ser
medidas, sendo, por isso, chamadas de indicadores das latentes. Torgerson (1958)
chamou este tipo de avaliacdo de “medicdo por meio de sanséo”. Com base em
conhecimentos a priori ou em procedimentos mais sofisticados, sdo atribuidos
significados naquilo que se observa baseado nos relacionamentos presumidos
entre a variavel latente e os seus indicadores. Na verdade, acredita-se (ou espera-
se) que esses indicadores sejam correlacionados com a variavel latente.

Todavia, os indicadores e as respectivas variaveis latentes ndo devem ser
tratados como sendo a mesma coisa. Na verdade, existem os erros de medidas que
normalmente estdo presentes, e se forem ignorados, poderdo conduzir a resultados
enganosos. Uma razdo € que as estimativas das correlag@es entre os indicadores e
a respectiva variavel latente podem estar enviesadas. Por exemplo, existem alguns
tipos de analises de correlagcdes que normalmente sdo empregados nas pesquisas

de Satisfagdo do Consumidor, tais como: a Analise de Desempenho® (cf. Oliver,

*A Andlise de Desempenho, também conhecida como Key Driver Analysis, avalia 0s
relacionamentos entre os varios fatores com o objetivo de identificar o mais importante deles.
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1996) e a Analise de Preferéncias® (cf. Hauser, 1991), que mostram que os efeitos
dos erros das medidas tém implicacGes praticas.

A Confiabilidade de uma medida é o grau pelo qual a medida esta livre dos
erros aleatorios (cf. Bollen, 1989). Quando a Confiabilidade de uma medida néo é
levada em consideracédo, as estimativas de suas correlacdes com outras variaveis
poderdo estar enviesadas e as diferencas nas comparacGes entre as medidas
poderdo permanecer ocultas, ou seja, ndo serem reveladas. Por exemplo, num
problema onde se pretende empregar uma regressdo linear com o objetivo de
avaliar a importancia dos atributos da Satisfacdo do Consumidor, a variavel
Satisfacdo sera regredida em um conjunto de varidveis preditoras (normalmente
variaveis que avaliam o Desempenho Percebido do produto ou servico adquirido).
Como consequiéncia, os erros das medidas nas variaveis preditoras poderdo causar
distorgdes (vieses’) nos coeficientes estimados da regresséo, mesmo se os valores
esperados dos erros forem iguais a zero. Este problema, particularmente relevante
na analise dos dados da Satisfacdo, também é bem conhecido na Econometria e é
descrito como o problema dos “erros nas variaveis” (cf. Maddala, 1977).

O modelo de medidas permite separar os erros das medidas daquilo que
realmente se pretende estimar. Um modelo de medida é um dispositivo que
conecta as variaveis observadas, ou indicadores, em uma ou mais variaveis
latentes de tal forma que os valores verdadeiros poderdo ser estimados separados
dos respectivos erros das medidas. Um exemplo tipico deste tratamento pode ser
visto na Psicometria através do modelo classico de medida (cf. Lord & Novick,

1968), representado pela equacéo 3.1.

XOBSERVADO = XVERDADEIRO + CJ (31)

A varidvel Xogservapo € 0 valor medido em uma escala continua para uma
simples medida ou observacédo, a variavel Xverpapeiro € 0 valor verdadeiro da
variavel (i.e. da variavel latente) para aquela observacéo e ¢ € o erro da medida,
que também é observado. Normalmente assume-se, por hipétese, que E[] =0 e

COV(XVERDADEIRO,C) = 0. A Confiabilidade da variavel XO0BSERVADO ¢ definida

®A Andlise de Preferéncias, também conhecida como Revealed Preference Analysis, avalia 0s
determinantes do processo de escolha.
"Viés ou Bias expressa 0 erro sistematico ou a tendenciosidade na medida.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0220893/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0220893/CA

45

como a razdo das variancias de Xverpapiro € Xosservapo. Segundo Bollen
(1989), o erro ¢ pode ser proveniente de varias fontes, mas se este erro ndo for
corretamente levado em consideracdo, 0s estimadores poderdo se tornar
enviesados (cf. Deshon, 1998).

3.3
Aspectos Gerais dos Modelos CSM e PLS

Os modelos de variaveis latentes sdo aqueles que incluem modelos de
medidas para essas variaveis, sendo que nos Modelos de Equagfes Estruturais as
variaveis latentes sdo representadas através de um esquema de relacionamentos de
causas e efeitos, formando um conjunto de ligacdes diretas e indiretas entre essas
varidveis, normalmente chamadas de Caminhos. Essas ligacGes descrevem as
dependéncias entre as varidveis do modelo, onde cada ligacdo direta pode ser
traduzida através de uma equacdo. O conjunto de ligacBes € descrito como um
Diagrama de LigacGes ou de Caminhos, e estabelece uma forma consistente para
descrever modelos complexos em termos de relagbes entre as variaveis do
modelo.

Existe uma variedade de modelos de variaveis latentes sendo que uma de
suas diferencas basicas reside no tipo de escala das variaveis do modelo (discreta
ou continua). Na maioria das aplicagdes as escalas sdo continuas, porém existem
casos onde elas sdo discretas. Exemplos de modelos com variéveis discretas séo
0s que utilizam variaveis latentes e observadas do tipo nominal, além dos modelos
da Teoria de Resposta ao Item (TRI), cujas varidveis observadas sdo do tipo
nominal ou ordinal e as variaveis latentes s&o do tipo ordinal ou intervalar. Heinen
(1996), oferece um resumo de modelos de variaveis latentes com escalas discretas.
Baumgartner & Homburg (1996), oferece uma revisdo de 1977 a 1994, dos
Modelos de Equacdes Estruturais aplicados no marketing e na pesquisa do
consumidor, publicados nos quatro maiores periodicos do marketing: Journal of
Marketing, Journal of Marketing Research, International Journal of Research e
Journal of Consumer Research.

Os Modelos de Equagdes Estruturais também se diferem em termos
conceituais. Por exemplo, existem os modelos baseados em estruturas de

covariancias, conhecidos na literatura como CSM (ou SEM - Structural Equation
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Modeling), e os modelos baseados em minimos quadrados parciais, conhecidos na
literatura como PLS. Estes modelos possuem caracteristicas particulares para a
modelagem e estimagdo de variaveis latentes. No entanto, ambos consideram
modelos de medidas para variaveis latentes continuas e ambos tem a capacidade
de estimar modelos provenientes de sistemas de equacfes. Os sistemas de
equacbes nos auxiliam nos seguintes casos: (1) quando existirem variaveis
intermediarias no modelo; (2) quando existirem causas diretas entre variaveis
enddgenas e; (3) quando existirem causas reciprocas entre variaveis. Diagramas
de ligacdes que ilustram estas caracteristicas podem ser vistos nas Figuras 3.1 e
3.2.

Na Figura 3.1, todas as variaveis do modelo sdo observadas, ou seja, ndo
existe um modelo de medidas presente. As ligacOes entre as varidveis mostram as
suas dependéncias, por exemplo, a varidvel observada n°® 7 depende de trés
varidveis observadas: as de n° 4, 5 e 6. As elipses Zeta;, Zeta,, Zetas representam
erros de regressdo. Estes valores sdo inferidos, isto €, sdo variaveis latentes. O
valor 1 (um) nas ligacOes das variaveis Zeta representa uma restricdo que faz com
que as escalas das medidas dessas varidveis sejam iguais as escalas das
respectivas variaveis dependentes na equacdo de regressao correspondente. Este
modelo é chamado de “nao-recursivo” porque as variaveis de n° 6 e 7 sdo causas

reciprocas uma da outra (também conhecido como loop).

Var.Obs. 1 1

Var.Obs. 2 Var.Obs. 6 \

Var.Obs. 3
Var.Obs. 8

Var.Obs. 7 / 1

Var.Obs. 5 @
1

Var.Obs. 4

k!

Fonte: Prépria

Figura 3.1 — Modelo de Equacdes Estruturais do Tipo ndo-Recursivo.
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O modelo da Figura 3.2 € composto por varidveis latentes e observadas
sendo, portanto, um modelo hibrido. Neste caso, existe um modelo de medidas
para cada uma das variaveis latentes, cujos indicadores estdo representados pelos
quadrados com as setas saindo das respectivas variaveis latentes. Associados aos
indicadores estdo os erros de medidas, representados pelos circulos, ja que o0s
mesmos também nao sdo observados. A linha curva que liga as variaveis de n® 1 e
2 representa a covariancia entre elas, ou seja, uma associacdo ndo direcional,
diferente das demais ligacBes. Este modelo é essencialmente um modelo de
regressdo de varidveis latentes com duas varidveis preditoras correlacionadas. Este
modelo é chamado de “recursivo” porque ndo existem causas reciprocas entre as

variaveis latentes.

OPODE
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trafatr ey

Fonte: Prépria

Figura 3.2 — Modelo de Equacdes Estruturais do Tipo Recursivo

As diferencas entre os modelos CSM e PLS sdo conceituais, embora ambos
0s modelos possam ser empregados para estimar a Satisfacdo do Consumidor.
Uma importante caracteristica desses modelos é que ambos foram desenvolvidos
para estimar relacionamentos lineares entre varidveis latentes. A estimacédo de
interacdes ou ndo-linearidades entre variaveis latentes € bem mais problematica -

avangos nessa area utilizando os modelos CSM podem ser vistos em Schumacker
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& Marcoulides (1998) e em Arminger & Muthén (1998). Avangos com a
metodologia PLS podem ser vistos em Chin, Marcolin & Newsted (1996).

O PLS foi desenvolvido para estimar somente modelos recursivos, tal como
0 modelo da Figura 3.2. O modelo CSM enfatiza a estimagio e os testes dos
parametros do modelo como uma forma para desenvolver e/ou avaliar teorias,
através da explicacdo das variancias e covariancias entre as variaveis observadas.
O PLS, por outro lado, foi desenvolvido para maximizar a acuracia preditiva do
modelo (cf. Joreskog e Wold, 1982), enquanto oferece flexibilidade para a
modelagem exploratoria. O PLS ndo necessita de hipdteses sobre a distribuicéo
dos dados, como exige os modelos CSM, sendo chamado por isso de “soft
modeling”. O PLS foi originalmente visto como um complemento dos modelos
CSM, para ajustar Modelos de Equacdes Estruturais.

O ajuste dos modelos CSM envolve a minimizacdo das diferencas entre as
matrizes de variancias e covariancias observadas e previstas. Um algoritmo de
ajuste iterativo é utilizado para estimar os parametros simultaneamente. O
algoritmo comeca a partir de um conjunto inicial de valores dos parametros que
estdo sendo estimados e entdo os ajusta apds sucessivas iteracOes, até que uma
medida escalar de discrepancia entre o observado e o previsto seja minimizada. O
método mais utilizado nesta estimacdo é o método da Méaxima Verossimilhanca.
Entretanto, este método exige que os dados sejam distribuidos segundo uma
Normal Multivariada e que as observacGes sejam independentes. Outros métodos
empregados na estimacdo s@o menos restritivos, tais como: ULS (Unweighted
Least Square - Minimos Quadrados ndo-Ponderados), GLS (Generalized Least
Square - Minimos Quadrados Generalizados) e o critério ADF de Browne
(asymptotically distribution-free) para o ajuste assintético livre de distribuicdo —
este critério exige apenas que os dados observados sejam continuos.

Os modelos CSM devem ser primeiramente identificados®. Em geral, esses
modelos s&o ndo-identificados, havendo, portanto, a necessidade de se impor
restricbes aos seus parametros. Essas restricfes servem para reduzir o nimero de
parametros a serem estimados. Um modelo serd ndo-identificado quando nédo se

conseguir obter solugdes Unicas para todos 0s seus parametros. Grosso modo, isto

80 problema da identificagdo consiste em verificar se o vetor paramétrico @ sera unicamente
determinado através de X (matriz de variancia e covariancia dos dados observados). Este problema
deve ser resolvido antes da estimacao dos parametros.
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significa que existem mais parametros a serem estimados do que elementos
distintos e conhecidos na matriz de variancia e covariancia dos dados observados.
Existem heuristicas (testes empiricos) que sdao normalmente empregadas para
determinar se um modelo CSM é ou ndo identificado.

A estimacdo das variaveis latentes (escores) nos modelos CSM segue 0s
mesmos principios da estimacdo dos Fatores Comuns na Analise Confirmatoria de
Fatores. No entanto, algumas restricdes devem ser utilizadas para estabelecer as
escalas de medidas das varidveis latentes. Os escores ndo sdo estimados
diretamente como no PLS. Eles sdo estimados apds o ajuste do modelo, atraves de
metodologias baseadas em regressées multiplas, cujos valores obtidos dependem
do método utilizado — alguns autores alertam para 0 uso indiscriminado desses
métodos, principalmente na Analise Exploratéria de Fatores (cf. Lastovicka &
Thamodaran, 1991).

A estimacdo no PLS é realizada iterando sobre uma seqiiéncia de partes do
modelo com o objetivo de minimizar a variancia residual associada a todas as
varidveis endogenas. Essas partes do modelo constituem-se nos modelos de
medidas para as varidveis latentes, chamados de “blocos”, e no conjunto de
relacionamentos que conectam as varidveis latentes. Estas partes sdo chamadas
respectivamente de “modelos externos” (outer) e de “modelos internos” (inner), e
sdo analogas as partes das medidas e estrutural dos modelos CSM. Os dados
analisados através do PLS sdo tipicamente matrizes de correlagdes. Os algoritmos
utilizados séo diferentes espécies de rotinas OLS (Ordinary Least Square —
Minimos Quadrados Ordinarios), dependendo do tipo de parametro que esta sendo
estimado no momento.

As variaveis observadas no PLS podem se relacionar com as variaveis
latentes de duas formas distintas: como indicadores Reflexivos, significando que
as ligacOes (setas) apontam da varidvel latente para a observada, ou como
indicadores Formativos, as ligages (setas) apontam da varidvel observada para a
latente. Os modelos CSM acomodam somente indicadores reflexivos.

As variaveis latentes no PLS tém as mesmas caracteristicas das Principais
Componentes, enquanto que nos modelos CSM, elas tém as mesmas
caracteristicas dos Fatores. No PLS, cada variavel latente é definida como uma
combinacdo linear ponderada das varidveis observadas, ndo existe o problema de

identificacdo dos pardmetros e também ndo sdo necessarias hipdteses sobre a
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distribuicdo das variaveis observadas, nem sobre as distribuicdes dos residuos e

nem é exigido a independéncia das observacdes.

3.4

Estimacéo e Inferéncia Paramétrica nos Modelos CSM e PLS

De acordo com Joreskog & Sérbom (1982) e Bollen (1989), as estimativas
de maxima verossimilhanca dos pardmetros dos modelos CSM, assumindo a
hipotese de que o modelo esteja correto e que o tamanho da amostra seja
suficientemente grande, sdo ndo-enviesadas e de minima variancia. Estimativas de
Maéaxima Verossimilhanca possuem varias caracteristicas desejaveis sob condicdes
de regularidade e séo relativamente robustas contra violagdes dessas hipdteses.

A consisténcia das estimativas do PLS depende do tamanho da amostra e do
numero de indicadores definidos para cada variavel latente. Do contrério, as
estimativas das cargas (loadings) poderdo ficar enviesadas. De acordo com
Lohmoller (1989) e Chin (1998), ainda ndo existe uma solugédo adequada capaz de
estimar o tamanho dos vieses nas estimativas do PLS. Lohmoller (1989) analisou
este problema através de modelos com uma ou duas variaveis latentes,
considerando correlagdes iguais entre os indicadores. Os vieses nas estimativas do
PLS foram definidos como sendo a razdo das estimativas do PLS em relagdo as
estimativas de Méaxima Verossimilhanca. Contudo, esta solucdo é Util somente se
0 modelo que for utilizado para se obter as estimativas de Maxima
Verossimilhanca estiver de fato correto. Chin (1998) argumenta que, em geral, 0s
efeitos dessa inconsisténcia serdo de tal forma que as estimativas das Cargas
tenderdo a ficar enviesadas para cima e as relacbes das varidveis latentes
(parametros de ligacéo) tenderdo a ficar enviesadas para baixo. Alem disso, vieses
nas estimativas do PLS fardo com que parametros diferentes parecam 0s mesmos
e que parametros verdadeiramente iguais parecam diferentes.

Um estudo sobre os vieses nas estimativas do PLS pode ser visto no
trabalho de Ryan e Rayner (1998). Neste trabalho, as estimativas do PLS e do
modelo CSM foram comparadas através de conjuntos de dados simulados. Varias
amostras de dados de tamanhos diferentes foram geradas a partir de modelos néo-
recursivos, variando-se os valores dos parametros do modelo. Os modelos

analisados eram constituidos de quatro variaveis latentes exdgenas e uma
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enddgena. Os resultados indicaram que as estimativas dos parametros produzidas
pelo PLS ficaram em média mais distantes dos valores verdadeiros do que as
estimativas do CSM, no entanto o RMSE (root mean square error - uma espécie
de desvio padréo generalizado) do PLS foi em média menor do que o do CSM.

O PLS é uma metodologia mais flexivel do que o CSM porque ele nédo
necessita de hipoteses sobre a distribuicdo das varidveis observadas. Logo, de
certa forma, podem ser utilizadas quaisquer variaveis indicadoras para medir as
variaveis latentes. Entretanto, ndo existem testes estatisticos disponiveis no PLS
para avaliar a significancia dos parametros, nem do ajuste do modelo e nem das
diferencas entre modelos. Inferéncias para estas estatisticas sdo realizadas através
de dois métodos: Jacknife ou bootstrapping.

Os modelos CSM fornecem estimativas dos erros padrfes dos pardmetros
estimados além de varias estatisticas para verificar o ajuste do modelo aos dados.
Comparac0es estatisticas de modelos aninhados e a capacidade de testar restrigdes
lineares e ndo-lineares nos valores dos parametros também sdo tratadas pelo CSM.
No entanto, isto requer a adocdo de hipoteses sobre a distribuicdo dos dados.
Todavia, mesmo se essas hipoteses ndo forem sustentaveis, inferéncias ainda
poderao ser realizadas via bootstrapping.

Os modelos CSM ainda podem ser aplicados em dados provenientes de
maltiplos grupos simultaneamente, podendo-se testar as diferencas entre 0s
modelos. Nestes modelos também € permitido estimar valores médios e
interceptos das varidveis latentes. Trabalhos recentes de modelagem de dados
multi-nivel (hierarquica ou por agrupamentos) utilizando os modelos CSM,
incluiram estimativas de parametros a nivel individual (cf. Kaplan & Elliott, 1997
e Muthén, 1994). Muthén (1998) forneceu uma especificacdo no software
LISCOMP para estimar modelos CSM com variaveis observadas medidas em
escalas discretas. Seu trabalho mais recente estende a metodologia do LISCOMP
para acomodar modelos de mistura finta.

Para fins de ilustracdo das diferencas béasicas entre os modelos CSM e PLS
na estimacdo da Satisfacdo do Consumidor, segue um problema de regresséo
linear bivariada entre duas variaveis latentes. O modelo pode ser visto na Figura
3.3 e os resultados da estimacdo na Tabela 3.1 (cf. Bacon, 1998). Os dados séo
provenientes de uma pesquisa com 200 consumidores de uma empresa prestadora

de servigos automotivos. Os servicos foram avaliados atraves de quatro atributos
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de Desempenho e de Satisfacdo. Os atributos do Desempenho foram: cortesia,
acessibilidade, tempo de concluséo do servico e limpeza do local de servico, todos
avaliados através de uma escala unipolar de sete pontos. Os atributos da
Satisfacdo foram: satisfacdo geral com o servico, satisfacdo com a visita,
satisfacdo com outros tipos de servigos automotivos fornecidos e um julgamento
de confianca sobre que tipo de servico seria mais satisfatorio para uma préxima
visita. As escalas de avaliacdo foram do tipo bipolar com pontos extremos
variando de muito insatisfeito a muito satisfeito, exceto para o Gltimo atributo que
se tratou de uma nota direta.

No diagrama da Figura 3.3, os indicadores de Desempenho estdo nomeados
de pl a p4 e os da Satisfacdo de sl a s4. As escalas de medidas das variaveis
latentes Desempenho e Satisfacdo foram restringidas pelas cargas Fatorias de pl e
sl, isto é, iguais a 1 (um). Como mencionado anteriormente, esta técnica foi
empregada para estabelecer uma escala de medida para as varidveis latentes.
Neste caso, as escalas das latentes Desempenho e Satisfacdo serdo as mesmas das
observadas pl e sl, respectivamente. Uma restricdo anéaloga foi utilizada para
fixar a escala de medida da variavel Zeta (residuo da regressdo).

O meétodo de estimacdo utilizado no modelo CSM foi o da Maxima
Verossimilhanca, devido a constatacdo prévia de que a distribuicdo dos dados
observados ndo fugia da multi-normalidade. O software empregado foi o LISREL
e 0s dados observados foram informados na forma de uma matriz de variancia e
covariancia das oito variaveis observadas, ou seja, uma matriz 8x8. A estatistica
de ajuste do modelo % foi de 23,09 com 19 graus de liberdade. O valor do RMSE
foi de 0,064 (na prética, valores entre 0,05 e 0,08 indicam um ajuste moderado).
Os residuos também foram analisados através de um gqg-plot (ndo exibido aqui)
que indicou uma aproximacao da distribuicdo normal. As outras medidas de ajuste
ndo foram consideradas.

Na Tabela 3.1, observa-se que a correlagdo estimada entre as variaveis
latentes foi de y = 0.85 e que as cargas padronizadas variaram de 0,51 a 0,80. Com
base nos valores estimados dos erros-padroes das Cargas (ndo exibidos nesta
tabela), pode-se afirmar que as Cargas sdo diferentes de zero. O valor padronizado
da Carga pode ser interpretado como a raiz quadrada do Coeficiente de

Confiabilidade da respectiva varidvel observada associada. Neste exemplo,
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somente 26% da variacdo em “p4” esta associado com a latente Desempenho,

assumindo que o modelo esteja correto.

Desempenho

Fonte: cf. Bacon (1998).

Figura 3.3 — Modelo llustrativo da Satisfacio

Tabela 3.1 — Parametros Estimados do Modelo (Valores Padronizados)

Pardmetros Estimados
Pardmetro| SEM PLS
Iy 0,76 0,82
A2 0,68 0,79
A3 0,72 0,81
A4 0,51 0,63
A5 0,80 0,85
A6 0,66 0,76
A7 0,68 0,77
A8 0,66 0,76
y 0,85 0,68

A Tabela 3.1 também mostra os pardmetros obtidos através do PLS
utilizando o programa LVPLS (Lohmoéller). As estatisticas de ajuste indicaram um
razoavel nivel de ajuste do modelo, cujo valor de R? = 0,58. A raiz da Covariancia
Média Quadratica (RMSCOV) entre os residuos da variavel latente e observada

foi de 0,04. Tal como o RMSE, quanto menor este valor melhor o ajuste.
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Comparando as estimativas dos parametros através das duas metodologias,
percebe-se que as Cargas estimadas pelo PLS parecem ser melhores do que as do
CSM. A outra diferenca mostra que a relacdo entre as variaveis latentes € menor
no PLS do que no CSM. De acordo com Chin (1996), essas diferencas sé&o
comuns nas comparacOes entre as metodologias, entretanto, ndo se sabe qual
conjunto de estimativas esta mais préxima dos parametros verdadeiros. O mesmo
padrdo de diferencas também pode surgir devido aos vieses nas estimativas do
PLS.

3.5
Critérios de Escolha Quanto aos Modelos CSM e PLS para Estimar a

Satisfacdo do Consumidor

As caracteristicas particulares de cada um dos deles servem para subsidiar a
escolha do modelo para estimar a Satisfacdo do Consumidor. Se 0 modelo a ser
empregado é do tipo ndo-recursivo, entdo o modelo CSM seria a Unica escolha. Se
0 interesse é obter previsGes mais acuradas dos escores das variaveis latentes,
entdo o PLS pode ser o modelo mais indicado, ja que o0 mesmo fornece um
método direto para se calcular os escores. Se 0 interesse esta na comparacgdo das
Cargas ou das relacdes entre as variaveis latentes, 0 modelo CSM podera ser a
melhor escolha, assumindo que as hipdteses necessarias sejam sustentaveis ou que
seja possivel obter estimativas via bootstrap. No PLS, as estimativas das Cargas e
das relacGes entre as variaveis latentes serdo sempre enviesadas.

Fatores que favorecem a escolha dos modelos CSM:

a) Se o pesquisador desejar fazer uma inferéncia estatistica tradicional.

b) Se o pesquisador tem sélidos conhecimentos teéricos sobre 0s
relacionamentos causais que ele pretende quantificar, justificando inclusive a
comparacdo de modelos.

c) A construcdo da validade das medidas é altamente relevante.

d) O pesquisador pretende avaliar modelos para diferentes grupos de

amostras.
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A grande vantagem do PLS é a sua capacidade de acomodar indicadores,
independente do seu tipo de medida. Esta caracteristica do PLS pode torna-lo mais
conveniente para ser aplicado em dados de Satisfacdo que ja foram coletados ou
que ainda serdo coletados sem considerar as questdes apropriadas dos modelos
CSM. De acordo com Rigdon (1998), existe um alto risco de falhas na aplicacéo
de um método analitico quando o seu uso ndo foi previamente considerado.
Independente dos recentes progressos que vem fazendo do CSM um método mais
flexivel, ele é ainda um método de analise confirmatorio. No caso de utilizar em
conjunto os modelos CSM e PLS, ainda sera necessario algum tipo de julgamento.
Ambos sdo procedimentos complexos de modelagem e ainda existe pouco
consenso entre os especialistas sobre qual é o melhor método para ser aplicado
num problema prético (i.e., ndo trivial).

Nenhum dos modelos sera de grande utilidade se os dados ndo contiverem
medidas de variaveis importantes ou se os modelos ndo foram especificados de
forma correta. Oliver (1996) notou que parece existir um descuido geral na
aplicacdo das regras e na importancia das variaveis do processo na maioria das
pesquisas de Satisfacdo do Consumidor, e apontou para uma pratica comum de
serem coletados somente dados referentes ao Desempenho Percebido dos atributos
dos produtos. Logo, varidveis importantes ndo devem ser ignoradas sob pena de o
modelo ficar mal especificado. Por exemplo, existe evidencias empiricas de que a
Desconfirmagdo parcial ou total das Expectativas intermedia os efeitos do
Desempenho Percebido na Satisfacdo. Logo, se esta variavel for omitida do
modelo entdo os parametros estimados poderdo refletir de forma errbnea o
verdadeiro impacto das variacbes do Desempenho percebido na Satisfagéo.
Portanto, conclui-se que a teoria e 0 prévio conhecimento do assunto devem ser
utilizados para guiar tanto a coleta dos dados quanto a especificagdo do modelo.

Ambos os modelos podem acomodar multicolinearidade® nas variaveis
preditoras da Satisfacdo. A presenca da multicolinearidade distorce o verdadeiro
valor das relacBes entre as variaveis do modelo. Normalmente utiliza-se uma
varidvel latente para representar um grupo de variaveis observadas

interrelacionadas. Nos modelos CSM pode-se ainda estimar as covariancias entre

*Multicolinearidade é definida como a dependéncia linear entre duas ou mais variaveis. A presenca
da multicolinearidade dificulta a separacdo dos efeitos preditivos das varidveis, resultando em
estimativas instaveis.
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as variaveis latentes ou entre as variaveis indicadoras ou ainda utilizar um método
genérico de Fatores.

O PLS permite a modelagem de variaveis multicolineares, reunidas como
variaveis preditoras interdependentes de uma ou mais varidveis latentes,
entretanto elas devem ser modeladas como indicadores reflexivos. Se forem
modeladas como indicadores formativos, poderdo ocorrer problemas, pois nédo
existe uma forma de avaliar a interdependéncia entre essas variaveis, causando
instabilidade na estimagdo. Além disso, o PLS ndo permite a estimacdo de
correlac@es indiretas, isto é, associacdes entre variaveis que nao tem uma direcao.

Resumindo, os modelos CSM e PLS oferecem vantagens e desvantagens
para se analisar dados da Satisfacdo do Consumidor. Contudo, ambos fornecem
meios para reconhecer erros de medidas e controlar seus efeitos nas estimativas de
outras quantidades. Ambos permitem estimar sistemas de relacionamentos,
provendo uma forma de expressar as multiplas dependéncias apontadas na
literatura da Satisfacdo do Consumidor. Ambos permitem modelar
multicolinearidade de forma que os seus efeitos possam ser atenuados na
estimacao.

Por fim cabe destacar que o PLS foi desenvolvido para aplicacdes que
dispdem de poucas informacgdes tedricas sobre o problema, ao contrario dos
modelos CSM que foram desenvolvidos principalmente para se avaliar teorias.
Portanto, mantendo a filosofia de que nenhum modelo é totalmente correto, entdo,
se for possivel, pode ser instrutivo aplicar ambos os modelos, de forma que as
discrepancias encontradas entre os resultados possam ser examinadas e, talvez, até
reconciliadas.

A Tabela 3.2 resume as principais diferencgas entre os modelos CSM e PLS.
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Tabela 3.2 — Caracteristicas dos Modelos CSM e PLS

| CARACTERISTICA MODELO CSM PLS
Variaveis observadas sao Normais
Hipoteses de distribuicdo das variaveis | Multivariadas na estimagdo de Méaxima Nenhuma
observadas Verossimilhanga. Observacdes devem
ser independentes
Tipo de modelos que podemser . ~ . .
Recursivos e ndo recursivos Recursivos

ajustados

Tipos de variaveis observadas

Continuas ou discretas ordinais
(utilizando correlagGes policéricas
como entradas, assumindo robustez ou

Continuas, discretas ordinais ou ndo

- e ordenadas
utilizando a especificagdo do
LISCOMP)
Tipos de variaveis latentes que podem Continuas Continuas
ser modeladas
Tipos de indicadores Reflexivos Reflexivos ou formativos

Identificagdo dos parametros

Deve ser considerada. Existem
heuristicas disponiveis para alguns
tipos de modelos. Para outros séo
requeridas procedimentos empiricos

Néo é considerado no PLS padrao

Quantidade de indicadores por fator

No minimo 1 (um) se houver restricdes
para o erro do indicador. De outro
modo, a quantidade dependera das
condi¢des para a identificacdo dos

parametros

Umou mais

Fatores por indicador

Uma variavel observada podera indicar
mais de uma varigvel latente

Varidveis observadas podemindicar
somente uma variavel latente

Correlagdes entre variaveis latentes

- o Sim Néo
podemser estimadas indiretamente
Correlag@es entre erros de medidas . x
Sim Néao
podemser modelados
Estimacédo das médias e dos . x
Sim Néao

interceptos das variveis latentes

Tipo de algoritmo de ajuste

Estimagéo simultanea dos parametros
através da minimizagéo das
discrepancias entre a matriz de
variancias e covariancias observadas e
previstas. Métodos de informacédo
completa

Procedimento iterativo de miltiplo-
estagio. O modelo é dividido emblocos
e 0s parametros sdo estimados
separadamente. Método de informacao
limitada

Consisténcia dos estimadores

Consistentes, dado a certeza do
modelo e da sustentabilidade das
hipéteses

As estimativas se tornam consistentes
emfung¢do do tamanho da amostra e do
namero de indicadores por variavel
latente

Testes estatisticos disponiveis para as
estimativas

Disponiveis e validas desde que as
hipéteses do modelo sejam
sustentaveis. De outro modo, as
inferéncias sdo via bootstrapping

Inferéncias requerem Jacknifing ou
bootstrapping
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