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STRESZCZENIE

W artykule przedstawiono problem zastosowan modeli typu PLS-PM do predyk-
cji 1 wyjasniania zjawisk ekonomicznych w kontekscie ogdlnych modeli strukturalnych
SEM. Wskazano na podstawowe roznice migdzy podej$ciami z punktu widzenia budowy
wskaznikow, metod estymacji i ocen dopasowania. Szczegdlna uwaga zostata poswiecona
traktowaniu ich jako modeli predykcyjnych pozwalajacych (w stosunku do SEM) na uzy-
skanie wyzszej oceny wyjasnianej wariancji i tym samym wyzszg trafno$¢ przewidywania
zjawisk.

Stowa kluczowe: modele PLS-PM, wskazniki formatywne, moc predykcyjna modelu

Wstep

Budowa modeli empirycznych w szeroko rozumianych naukach ekonomicznych
zaktada opis, wyjasnianie lub przewidywanie zdarzen gospodarczych. W zaleznosci
od dojrzatosci danej dyscypliny, charakteru zatozen teoretycznych, celu badan i typu
danych, w budowie modelu moze by¢ potozony nacisk na jako$¢ opisu zjawisk, po-
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prawng specyfikacje zaleznosci przyczynowo-skutkowych pozwalajacych na wyja-
$nienie badanej rzeczywisto$ci lub trafhg ich predykcje. W obszarze nauk ekonomicz-
nych, a w szczegdlnosci w zarzadzaniu i marketingu, duzg popularnoscig cieszg si¢
modele strukturalne ze zmiennymi ukrytymi, a w szczegolnosci dwa ich rodzaje: 1)
modele roéwnan strukturalnych (SEM) i 2) modele sciezkowe czastkowych najmniej-
szych kwadratow (PLS-PM). Pierwsze z nich czgéciej sg stosowane w badaniach na-
ukowych zwiagzanych z wyjasnianiem zjawisk (funkcja eksplanacyjna), a drugie z nich
w badaniach komercyjnych eksponujacych silniej funkcje predykcyjna.

Modele eksplanacyjne sa budowane w celu poprawnego odzwierciedlenia
zalezno$ci przyczynowo-skutkowych. W modelach tych duzg role odgrywa diagno-
za egzogenicznosci zmiennych, ocena zalezno$ci warunkowych i efektow mediacji
oraz kontrola wyodrebnionych relacji przyczynowo-skutkowych. Stad rola popraw-
nej specyfikacji modelu i oceny obcigzenia (bias) wynikajacego z niebezpieczenstwa
btednego oszacowania jego parametréw strukturalnych. Modele tego typu powinny
charakteryzowac si¢ zarowno wysoka mocg eksplanacyjng (niskim btgdem specyfi-
kacji), jak i wysokg moca predykcyjna (niskim btedem przewidywania).

Modele predykcyjne maja na celu poprawne przewidywanie przysztych (no-
wych) obserwacji na podstawie modelu istniejgcego. Duza role odgrywa w nich wy-
korzystywanie prob uczacych (budowa modelu) i prob testowych (predykcja nowych
obserwacji). Jakos¢ predykcji jest najczesciej uzyskiwana na podstawie réznorodnych
metod tzw. walidacji krzyzowej (wieloraki podziat prob na testowe i uczace). Modele
predykcyjne powinny cechowac si¢ wysokim poziomem konfirmacji i posiada¢ wyso-
ka trafnos¢ przewidywania (moc predykcyjng), a jednoczesnie ich trafno$¢ wyjasnia-
nia zjawisk moze by¢ mniejsza (niska moc eksplanacyjna). Moc i trafnos¢ predykcyj-
na jest oceniana na podstawie miar zmienno$ci losowej oszacowan parametrow z ko-
lejnych préb losowanych w procedurach walidacyjnych (sampling variance). Nalezy
podkresli¢, ze modele charakteryzujace si¢ duzym btedem specyfikacji (niskg moca
eksplanacyjng) moga posiada¢ rownoczesnie duza moc predykcyjng (bias — variance
trade off). Jest to sytuacja czesta w marketingu relacji, analitycznym CRM i mode-
lach data mining, w ktorych wykorzystywana jest zwykle duza liczba skorelowanych
(wspotliniowych) predyktoréw o duzym zakresie btedéw pomiarowych!.

I Jest to szczegdlnie widoczne w instrumentalistycznej koncepcji modeli ekonomicznych (eko-
nomia pozytywna M. Friedmana). Krytycy tego podejscia (np. przedstawiciele ekonomii neoaustriac-
kiej) podkreslajg jatowos¢ modeli predykeyjnych, niepozwalajacych na zrozumienie natury zjawisk
i mechanizméw zalezno$ci przyczynowych. Ilustracja kompromisu bias-variance sa znane modele
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Celem artykutu jest ocena porownawcza modeli SEM i PLS-PM z punktu wi-
dzenia ich wlasnosci predykcyjnych. Jest ona dokonana na podstawie wskaznikow
determinacji modelu (R?), redundancji i wariancji oszacowan parametrow (przedzia-
tow ufnosci). W artykule wskazano na problemy w interpretacji wspotczynnikow R?
jako miary mocy predykcyjnej modelu.

1. Modele PLS-PM a modele SEM

Szczegolne miejsce w wyjasniajacej 1 predykcyjnej funkcji modelu zajmuja
modele rownan strukturalnych. Z jednej strony klasyczne modele roéwnan struktu-
ralnych ze zmiennymi ukrytymi (SEM) klada szczegolny nacisk na aspekt wyja-
$niania przyczynowo-skutkowego zjawisk (z tego powodu niekiedy nazywane sa
btednie ,,modelami przyczynowymi”). Z drugiej strony inna wersja tych modeli,
zwigzana z tradycja PLS-PM, podkresla predykcyjny charakter modeli budowanych
w tym nurcie. W tabeli 1 przedstawiono podstawowe roéznice miedzy podejsciami
do modelowania.

Tabela 1. Porownanie podejs¢ SEM i PLS-PM

Kryterium SEM PLS-PM
1 2 3

Cel modelowania

Eksplanacyjno-falsyfikacyjny

Eksploracyjno-predykcyjny

Zalozenia
metodologiczne

Podejscie realistyczne, korespon-
dencyjna teoria prawdy naukowej

Podejscie konstrukcjonistyczne, ko-
herencyjna teoria prawdy naukowe;j

Dane wejsciowe

Macierz kowariancji lub korelacji

Dane surowe, centrowane lub
standaryzowane

Podstawa wyjasniania re-
lacji migdzy zmiennymi

ukrytymi

Kowariancje

Korelacje kanonicze

Podejscie do estymacji
parametrow

Petna informacja (full information)

Ograniczona informacja (limited
information)

Kryterium dopasowania

Minimalizacja reszt migdzy wej-
$ciowa a odtworzong macierza
kowariancji

Maksymalizacja wyjasnionej wa-
riancji zmiennych zaleznych

Uktadu Stonecznego. Model Ptolemeusza cechowal si¢ (na owe czasy) dobra moca predykcyjna
w porownaniu do modelu Kopernika, lecz posiadat o wiele gorsza moc eksplanacyjng (przedstawiat
falszywy obraz rzeczywistosci).
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1 2 3
Wybrane miary dopaso- |X’, GFI, RMSEA, SRMR, RMSR,  |Brak wskaznikow ogolnego
wania modelu CFI, TLI dopasowania.
GoF, R?, redundancja, wspotczynnik
Stone-Geissera Q?

Ocena modelu Klasyczna teoria testu, teoria reakcji |Klasyczna teoria testu, C-OAR-SE

pomiarowego na pozycj¢

Zmienne ukryte Szacowane na podstawie parame-  |Liniowa kombinacja wskaznikow
tréw modelu korygowana iteracyjnie wagami

maksymalizujacymi wyjasniang
wariancj¢ zmiennych zaleznych

Dominujacy typ Refleksywne Formatywne (i refleksywne)
wskaznikow
Charakter parametrow  [Nieobcigzone przy spetnionych Obcigzone (spdjne dla duzych prob

zatozeniach (normalnosci rozktadu, |- conmsistency at large)
liniowosci relacji)
Liczebno$¢ proby Wzglednie duze (powyzej 200 Wzglednie niewielkie (powyzej 30
obserwacji) obserwacji)

Zrédo: A. Sagan, Zmienne ukryte w badaniach marketingowych, UEK Krakow 2014.

Z tabeli 1 wynika, ze podejscia te charakteryzuja si¢ odrgbnymi wlasnosciami
statystycznymi, celem zastosowan i charakterem wynikéw. To, co szczegdlnie je
odréznia w odniesieniu do kontekstu wyjasniania i predykcji zjawisk, to: a) spo-
sob definiowania zmiennych ukrytych, b) metoda estymacji parametréw i ¢) ocena
dopasowania modelu. Sposoéb definiowania zmiennych ukrytych jest kluczowym
czynnikiem roéznicujagcym oba podejscia. W metodologii badan zmienna jest zmien-
ng ukryta, jezeli rOwnanie w modelu pomiarowym tej zmiennej nie moze by¢ tak
przeksztatcone, ze zmienna ta jest wyrazona jako funkcja wytacznie zmiennych
obserwowalnych. Mozna wyrdzni¢ trzy sposoby ich definiowania: 1) jako warian-
cje wspolng zestawu wskaznikow refleksywnych (common factor model), 2) jako
liniowag kombinacj¢ wskaznikow formatywnych (composite latent variable), 3)
jako liniowg kombinacje wskaznikéw formatywnych z uwzglednieniem ukrytych
zaklocen (formative latent variable). W przypadku modeli SEM przyjmowana jest
pierwsza definicja, a modelem pomiarowym zmiennych ukrytych jest konfirmacyjna
analiza czynnikowa. Modele PLS-PM przyjmuja drugie rozumienie zmiennej ukry-
tej 1 model pomiarowy stanowi analiza regresji z iteracyjnie szacowanymi wagami.
Ostatni typ zmiennych ukrytych jest niezwykle trudny do oszacowania, wigze sig
z to z dekompozycjg czynnika resztowego ze wzgledu na btad pomiaru tej zmienne;j
(error) oraz cze$¢ niewyjasnionej zmiennosci przez zestaw zmiennych niezaleznych
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lub pominietych w modelu (disturbance). Zaklocenia moga reprezentowac nieznany
wymiar danej zmiennej ukrytej, catkowity blad pomiaru dokonywany za pomoca ze-
stawu wskaznikow formatywnych lub trafnos¢ wskaznikow formatywnych?. A. Dia-
mantopoulos podkresla, ze nie nalezy utozsamia¢ zaktdécen w modelu z btedami po-
miaru i tym samym z rzetelno$cig wskaznikow formatywnych?®.

Druga kluczowa réznica miedzy modelami wynika z metody estymacji. W mo-
delach PLS-PM zmienne ukryte sg najczesciej zwigzane z metoda estymacji czastko-
wych najmniejszych kwadratow (partial least squares) opracowanej odrebnie przez
H. Wolda oraz J.-B. Lohmollera i K. Joreskoga. H. Wold jest zwigzany z podejsciem
iteracyjnym najmniejszych kwadratow (partial least squares regression). W drugim
podejsciu (PCA-OLS) zmienne ukryte sa tozsame z pierwsza, najwazniejsza skla-
dowa gldwna wyodrebniong na podstawie bloku wskaznikow danego konstruktu.
Zmienne ukryte sg traktowane jako kombinacje liniowe wskaznikéw z iteracyjnie
okreslanag struktura wag minimalizujacych wariancje resztowa dla ukrytych i obser-
wowalnych zmiennych endogenicznych®. Proces estymacji jest dwuetapowy: po ob-
liczeniu warto$ci zmiennych ukrytych oblicza si¢ wspotczynniki regresji wielorakiej
(w przypadku wskaznikéw formatywnych) lub serii regresji liniowych prostych (w
przypadku wskaznikow refleksywnych) migdzy wskaznikami a oszacowang zmien-
ng ukryta. W efekcie kazda zmienna ukryta jest okreslana ze wzgledu na minimali-
zacje wariancji reszt tacznie w modelu pomiarowym i strukturalnym.

W modelach SEM estymacja zmiennych ukrytych jest dokonywana na podsta-
wie macierzy kowariancji i ma charakter estymacji jednoczesnej z wykorzystaniem
metody najwigkszej wiarygodnosci.

Réznice w definiowaniu zmiennych ukrytych i metodach estymacji powoduja
takze inne podejscie do problemu identyfikacji modelu. W modelach SEM identyfi-
kacja modelu pomiarowego wynika z reguty trzech wskaznikow dla nieskorelowa-
nych zmiennych ukrytych (kazda zmienna ukryta musi by¢ powigzana z co najmniej
trzema jej wskaznikami).

2 A. Diamantopoulos, P. Riefler, K.P. Roth, Advancing Formative Measurement Mod-
els, ,,Journal of Business Research” 2008, No. 61 (12), s. 1203—-1218.

3 A. Diamantopoulos, The Error Term in Formative Measurement Models: Interpretations and
Modelling Implications, ,,Journal of Modelling in Management” 2006, No. 1 (1), s. 7-17.

4 M. Tenenhaus, V.E. Vinzi, Y.-M. Chatelin, C. Lauro, PLS Path Modeling, ,,Computational
Statistics & Data Analysis” 2005, No. 48, s. 159-205.
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W modelach PLS-PM identyfikacja modelu jest dokonywana poprzez wlacze-
nie tych zmiennych w szerszy uktad analityczny i jest nieodtacznie zwigzana z po-
wigzaniem danej zmiennej ukrytej z innymi czynnikami lub wskaznikami. Model
ten jest identyfikowalny, jezeli ze zmiennej ukrytej sa wyprowadzone co najmniej
dwie sciezki do innych nieskorelowanych zmiennych ukrytych (ze wskaznikami re-
fleksywnymi), jest ona powigzana z dwoma innymi wlasnymi wskaznikami reflek-
sywnymi (tzw. model multiple indicators — multiple causes, MIMIC) lub zawiera
jedna Sciezke ze zmienng ukryta ze wskaznikami refleksywnymi i jedna z wlasnym
wskaznikiem refleksywnym?®.

A. Diamantopoulos i H.M. Winklhofer zauwazaja, ze ten rodzaj wskaznikow
formatywnych jest dominujacy w badaniach spoteczno-ekonomicznych i dlatego
wickszo$¢ btedéw w pomiarze i nietrafnosci modeli wynika z: 1) braku poprawne;j
specyfikacji modelu pomiarowego, 2) stosowania wskaznikoéw refleksywnych w sy-
tuacji, gdzie bardziej poprawnym modelem pomiarowym jest model ze wskaznika-
mi formatywnymi, 3) problemow zwigzanych z efektem maskowania i stosowaniem
(btednie) wskaznikow formatywnych, w sytuacji niskiej rzetelnosci skal lub wskaz-
nikow refleksywnych w celu ukrycia probleméw z wspoétliniowoscia zmiennych®.

Zmienne ukryte ze wskaznikami formatywnymi moga by¢ traktowane w mo-
delu w dwojaki sposob — zardwno jako zmienne egzogeniczne, jak i endogeniczne.
O ile ich rola jako predyktorow w modelu nie jest kwestionowana, to wystepowanie
endogenicznych formatywnych zmiennych ukrytych wzbudza pewne watpliwosci.
Jest to zwigzane z brakiem dostatecznego wyjasnienia mechanizmu, poprzez ktory
zestaw egzogenicznych zmiennych ukrytych wyjasnia formatywne zmienne endoge-
niczne, ktorych wariancja jest w petni ttumaczona poprzez zestaw wskaznikow for-
matywnych i ukryty czynnik zaktocen’. Do momentu, w ktérym badacz nie okresli
catkowitej ,,populacji” wskaznikow formatywnych i tym samym nie przeksztalci for-

5 D. Temme, L. Hildebrandt, Formative Measurement Models in Covariance Structure Analy-
sis. Specification and Identification, ,,SFB 649 Discussion Paper”, Humboldt-Universitit zu Berlin,
2006-083, s. 1-18.

¢ A. Diamantopoulos, H.M. Winklhofer, Index Construction with Formative Indicators: An Al-
ternative to Scale Development, ,,Journal of Marketing Research” 2001, No. 38 (2), s. 269-277.

7 A. Diamantopoulos, P. Riefler, K.P. Roth, Advancing Formative...
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matywnej zmiennej ukrytej w sktadowa (bez bledu zwigzanego z zaktoceniami), nie
dysponuje wiedza dotyczaca zrodet wariancji zaleznych zmiennych formatywnych®.

Ocena dopasowania modeli SEM i PLS-PM opiera si¢ na odrebnych zatoze-
niach. W pierwszych wystepuja globalne miary dopasowania modelu do danych
zwigzane z jako$cig odwzorowania populacyjnej macierzy kowariancji przez ma-
cierz kowariancji odtworzong przez parametry modelu. Poza statystyka %> do naj-
czgsciej stosowanych miar opisowych nalezy §redniokwadratowy pierwiastek btedu
aproksymacji (RMSEA), wskaznik dobroci dopasowania (GFI) czy dostosowany
wskaznik dobroci dopasowania (AGFI). Wystepuje takze pewna liczba wskaznikow
przyrostowych poréwnujacych dany model do modelu odniesienia (najczgsciej naj-
lepszego), taki jak wskaznik przyrostowy dopasowania (IFI), wskaznik porownaw-
czy (CFI) czy wskaznik Tuckera-Lewisa (TLI). Wskazniki te testuja moc ekspla-
nacyjng modelu SEM, wskazujac, jak dobrze zalezno$ci wystepujace w macierzy
kowariancji s3 oddawane przez model.

W przypadku PLS-PM nie istniejg miary ogédlnego dopasowania. Ocena mode-
lu jest dokonywana na podstawie miar redundancji, ktora stanowi iloczyn zasobow
zmiennosci wspolnej (C)) oraz wspdlezynnikow determinacji R

R, =C,xR*(y,) (1)
Budowany na tej podstawie tzw. globalny indeks dopasowania (GoF) jest $red-

nig geometryczng z przecigtnej wyjasnionej wariancji C, i sredniej z wspotczynni-
kow determinacji R>.

GoF =\ Cx R 2)

W $wietle powyzszych miar dopasowania nalezy podkresli¢, ze wspdlczyn-
nik determinacji R* jest w istocie miarg pozwalajaca na oceng mocy eksplanacyjnej
modelu. Traktowanie go jako miary jakosci predykcji jest pewnym naduzyciem (R?
okresla zakres wyjasnianej, a nie przewidywanej wariancji).

8 J.W. Cadogan, A.L. Souchon, D.B. Procter, The Quality of Market-Oriented Behav-
iors: Formative Index Construction, ,Journal of Business Research” 2008, No. 61 (12),
s. 1263-1277.
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2. Predykcja w modelach PLS-PM

Jedna z podstawowych zalet stosowania modeli PLS-PM w badaniach zja-
wisk ekonomicznych jest stosowanie wskaznikow formatywnych i predykcyjny
charakter modelu. Mozliwo$¢ wprowadzania wskaznikéw formatywnych (szcze-
gdlnie jako zmiennych zaleznych) jest obarczona duzym bledem specyfikacji
i obcigzeniem zrodet wyjasnianej wariancji zwigzanej z brakiem mozliwosci jej
dekompozycji ze wzgledu na wptyw wskaznikéw formatywnych, pominigtych
zmiennych (zaklécen) i egzogenicznych zmiennych ukrytych (predyktoréw).
Rowniez walor lepszej predykcji modelu jest kwestionowany. Po pierwsze, spo-
sob konstruowania wag w procesie szacowania zmiennych ukrytych jest funkcja
maksymalizacji wyjasnianej wariancji, po drugie, kryterium jakosci predykeji, ja-
kim jest miara determinacji R?, w istocie rowniez wskazuje na moc eksplanacyjng
modelu PLS-PM.

W celu poréwnania wlasnos$ci predykcyjnych obu podejs¢ zostata dokonana
analiza porownawcza modeli satysfakcji konsumentow zbudowanych na probie
250 hiszpanskich klientow instytucji kredytowych®. Zmienne ukryte dotyczace
wizerunku (IMAG), oczekiwan (EXPE), postrzeganej jakosci (QUAL), korzysci
(VAL), satysfakcji z oferty (SAT) i lojalnosci (LOY) byly mierzone za pomoca
10-punktowych skal Likerta. Model SEM (estymacja najwigkszej wiarygodnos$ci
w programie Mplus) zostatl zbudowany na podstawie wskaznikow refleksywnych,
natomiast w modelu PLS-PM (biblioteka plspm programu R) przyjeto formatyw-
ny charakter wskaznikow (mode B). Wagi wewngtrzne zostaty oszacowane metoda
sciezkowa (path weighting). W celu porownania zmienno$ci rozktadu parametrow
1 wskaznikéw dopasowania w obu metodach zastosowano 1000-krotng probe boot-
strapowg. Struktura i parametry obu modeli w czgs$ci strukturalnej sg przedstawione
w tabelach 2 1 3.

° Dane zostaly pobrane z repozytorium danych biblioteki plspm w programie R.
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Tabela 2. Ladunki czynnikowe modeli pomiarowych

Metoda SEM PLS-PM
Zmienne Zmienne . Przedziat . Przedziat
Oszacowania L. Oszacowania Y
ukryte obserwowalne ufnosci ufnosci
L1 0.51 0.39-0.63 0.93 0.83-0.98
LOY L2 0.35 0.25-0.46 0.58 0.37-0.73
L3 0.51 0.38-0.63 0.92 0.84-0.97
L4 0.34 0.28-0.43 0.50 0.29-0.72
S1 0.23 0.07- 0.36 0.96 0.92-0.98
SAT S2 0.22 0.07-0.35 0.92 0.86-0.96
S3 0.50 0.05-0.29 0.74 0.60-0.82
S4 0.19 0.05-0.30 0.79 0.67-0.88
Wi 0.33 0.15-0.41 0.91 0.86-0.95
VAL W2 0.29 0.11-0.37 0.77 0.62-0.88
W3 0.24 0.12-0.31 0.66 0.51-0.77
W4 0.30 0.12-0.38 0.85 0.77-0.91
Q1 0.09 0.05-0.12 0.78 0.63-0.88
Q2 0.11 0.06-0.14 0.90 0.84-0.94
QUAL Q3 0.09 0.05-0.11 0.74 0.61-0.84
Q4 0.09 0.05-0.13 0.81 0.70-0.90
Q5 0.10 0.05-0.15 0.81 0.72-0.88
(0] 0.51 0.43-0.60 0.71 0.53-0.83
02 0.59 0.52-0.70 0.88 0.77-0.93
EXPE 03 0.48 0.40-0.58 0.70 0.54-0.80
04 0.51 0.45-0.60 0.78 0.65-0.87
05 0.56 0.48-0.67 0.80 0.70-0.87

Zr6dto: opracowanie wiasne na podstawie programu Mplus i plspm.

Tabela 2 przedstawia wartosci tadunkéw czynnikowych dla obu metod w mo-
delach pomiarowych (zewngtrznych). Uwzgledniajac inny typ skalowania zmien-
nych ukrytych w obu metodach, nalezy zwroci¢ uwage na bootstrapowe przedziaty
ufnosci dla parametrow. Modele SEM zawieraja szersze przedzialy ufnosci w po-
rownaniu do PLS-PM. Pozwala to wnioskowaé¢ o wigkszej wariancji oszacowan
w klasycznych modelach strukturalnych i tym samym mniejszym prawdopodobien-
stwie popehnienia btedu I rodzaju (odrzucenia hipotezy o zerowej wartosci fadunku,
w sytuacji gdy hipoteza ta jest prawdziwa). Mniejsza wariancja oszacowan i tym
samym wigksza precyzja estymacji parametrow w PLS-PM potwierdza predykcyjny
charakter metody.
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Tabela 3. Parametry strukturalne i wspotczynniki dopasowania

Typ SEM PLS-PM
parametru Zmienne i relacje Oszacowania Przedglgl Oszacowania Przed;u}i
ufnosci ufnosci
IMAG-> EXPE 0.90* 0.63-1.13 0.60%* 0.51-0.70
IMAG->LOY 0.35* 0.11-0.60 0.23* 0.10-0.39
IMAG->SAT 0.65% 0.15-2.50 0.20%* 0.10-0.32
EXPE-> QUAL 5.88% 2.09-7.67 0.85% 0.81-0.89
Scieskowe EXPE->VAL -3.22 -6.87-2.00 0.15* 0.02-0.30
EXPE->SAT -2.73 -12.37-7.18 0.00 -0.12-0.13
QUAL->VAL 0.82 -0.09-1.92 0.65% 0.49-0.78
QUAL->SAT 0.38 -3.04-2.54 0.08 -0.08-0.26
VAL->SAT 1.47* 0.70- 6.44 0.62%* 0.47-0.76
SAT->LOY 0.28* 0.09-0.46 0.56* 0.42-0.69
EXPE 0.45 - 0.37 | 0.22 0.26-0.49
R2 i redun- QUAL 0.98 - 0.72 | 048 0.65-0.79
dancja VAL 0.84 - 0.61 | 0.39 0.50-0.72
SAT 0.93 - 0.73 | 0.54 0.68-0.80
LOY 0.65 - 0.55 | 0.31 0.46-0.66
Ogolny wskaznik dopasowania
(GFI/GoF) 0,756 0.609

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie programu Mplus, Statistica i plspm.

Tabela 3 zawiera parametry $ciezkowe dla obu metod oraz warto$ci wspolczyn-
nikow determinacji i 0ogolng oceng dopasowania modelu. Podobnie jak w przypadku
modelu zewngtrznego, rowniez w czesci strukturalnej modelu (wewngtrznym) ob-
serwuje si¢ wezsze przedziaty ufnosci dla metody PLS-PM, a szersze dla SEM. Istot-
ne parametry w modelu PLS-PM (relacja miedzy korzysciami a oczekiwaniami
i postrzegang jakoscia) okazaty si¢ nieistotne w modelu SEM. Biorac pod uwage
wartoéci wspotczynnika determinacji, wyzsze, w porownaniu do modelu PLS-PM,
poziomy wyjanianej wariancji maja zmienne ukryte dla modeli SEM. Swiadczy to
wigkszej mocy eksplanacyjnej SEM w poréwnaniu do PLS-PM.

Analiza porownawcza z wykorzystaniem metody bootstrap potwierdzita zato-
zenia wynikajace z efektu kompromisu migdzy wariancjg oszacowan parametrow
sciezkowych z prob (sampling variance) i obcigzeniem parametrow Sciezkowych
(bias). Zaleta PLS-PM jest mniejsza wariancja oszacowan i tym samym wigksza
precyzja estymacji parametrow oraz wyzsze prawdopodobienstwo uzyskania istot-
nych wspolczynnikow $ciezkowych (w tym przejawia si¢ moc predykcyjna mode-
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li PLS-PM). Z drugiej strony modele SEM cechuja si¢ wyzsza moca eksplanacyj-
ng (mierzong wspotczynnikiem determinacji R?) i dostarczaja mniej obcigzonych
oszacowan'.

Podsumowanie

W marketingu i naukach o zarzadzaniu podej$cie PLS-PM ma szerokie zasto-
sowania w modelowaniu zmiennych ukrytych. Jego popularno$¢ wynika zaréwno
z predykcyjnego celu analiz, jak 1 wzglednie uproszczonej interpretacji parametrow
i wskaznikow dopasowania, braku koniecznosci spetnienia zatozen normalno$ci
rozkladu, wykorzystywania dwuetapowej procedury estymacji mniej wrazliwej na
nietypowe rozwigzania oraz mozliwo$ci stosowania modelu dla préb o niewielkiej
liczebnosci. Walory tego podejscia, zwigzane z wyzsza precyzja oszacowania para-
metrow, kontrastujg z problemami zwigzanymi z falszywie dodatnimi rozstrzygnie-
ciami w zakresie istotno$ci zwiazkéw oraz nizszg mocg eksplanacyjng, ktora jest
jednym z kluczowych kryteriow akceptacji modelu. Pytanie o wybor podejscia do
analizy zmiennych ukrytych w naukach ekonomicznych (PLS-PM czy SEM) pozo-
staje wigc nadal otwarte.
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PLS-PM MODEL AND ITS APPLICATION IN EXPLANATION AND PREDICTION
OF ECONOMIC PHENOMENA

Abstract

In the paper, the problems of application of PLS-PM/SEM models in explanation and
prediction of economic phenomena are outlined. The basic differences between two ap-
proaches are explicated with respect to the indicators formation, estimation methods and
goodness of fit measures. Special attention is paid to predictive aspect of PLS-PM model
that enables to obtaining the higher precision of estimates and higher validity of predicted
phenomena.
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