Estimacion PLS de modelos SEM, 2015. UMA.

Modelos de Ecuaciones Estructurales con
PLS (Partial Least Squares)

5 de febrero de 2015
José Mondéjar Jiménez

Area de Estadistica Econémica y Empresarial
Universidad de Castilla-La Mancha

U Estimacion PLS de modelos SEM, 2015. Universidad de M &laga



Presentacion

EXPOSICION:

1. Origen de los SEM.

2.
3.

Logica interna de los modelos SEM y PLS.

Escalas de medida.

APLICACIONES PRACTICAS:

1.

Modelos reflexivos y formativos.

2. Fiabilidad y validez del modelo de medida.
3.
4. Bootstrapping, Blindfolding y FIMIX.

Medidas de ajuste del modelo estructural.

Estimacion PLS de modelos SEM, 2015. Universidad de M

alaga



Fundamentos de los S.E.M.

Los modelos de ecuaciones estructurales pretenden modelar las
relaciones estadisticas entre constructos latentes que no son
directamente observables.

En 1960, Karl Joreskog diseid un algoritmo de maxima verosim ilitud
para la estimacion de modelos de estructuras de covarianzas , Yy en
1970, desarroll6 el primer software de amplia difusion: LIS REL.

Su director de tesis, Herman Wold, critico6 la dependencia de los
supuestos distribucionales, que afecta a la validez de los r esultados
empiricos. Por ello, propuso un enfoque alternativo, Parti al Least

Squares (PLS), y en 1977 desarrolld el algoritmo NIPALS (Non linear
lterative Partial Least Squares).

Ambos enfoques han seguido desarrollandose vy, en la actuali dad, son
Instrumentos cuantitativos complementarios de medicion, evaluacion y
contraste ampliamente utilizados.
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Logica interna de los SEM

e« Supongamos la matriz de correlacion de cuatro variables, qu e
dependen de dos factores relacionados, tal como indica la fi gura de
la derecha:

X, | X, | X3 | X,
1.00
.087 | 1.00
140 { 0.18 | 1.00
4 | 152 |.143 | .272 | 1.00

[N

w

X | X | X | X
N

e g son errores de observacion.

 F, son factores no observados, que
Influyen en las variables observadas.

« ¢& es un error de ajuste.

¢Podemos estimar los F ; y todas las relaciones para
“reproducir” la matriz de correlacion?
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Logica interna de los SEM

e Posible solucion: X, X, X, X,

@ X; | 1.00
C‘? @? G? ? o 10
X 140 | 0.18 | 1.00
.| [ ] [X] |X °

X4 152 | .143 | .272 | 1.00

Xl X2 X3
X, | .0896
(.0026)

X, | .1427 | .1249
(.0027) | (.0551)

X, | .1631 | .1427 | .2744
(.0111) | (.0003) | (.0024)

Py x, = 0.32+0.28
Py, x, = 0.320.91%0.49
Pe,x, = 0.320.91*0.56
P, x, = 0.28+0.91%0.49
P, x, = 0.28+0.91*0.56
Pygx, = 0-49%0.56 Error absoluto medio: 0.0124
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Logica interna de los SEM

¢, Por qué dos metodologias? Basicamente por los supuestos
y los objetivos buscados:

A. La metodologia SEM esta basada en el supuesto de
normalidad de las variables y utiliza una estimacion
maximo verosimil.

1. Ajusta las varianzas-covarianzas entre las
variables observadas.

Necesita una muestra generalmente grande.

3. Esta enfocada a la “reproduccion” de la estructura
de relaciones entre variables.
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Logica interna de los SEM

¢, Por qué dos metodologias? Basicamente por los supuestos
y los objetivos buscados:

B. La metodologia PLS no asume la normalidad y estima
por minimos cuadrados de forma recursiva.

1. Utiliza un esquema de regresidn con supuestos
“debiles”. Valido con escalas numericas, ordinales e
Incluso nominales (con precaucion).

Aplicable incluso con muestras pequenas.

3. Enfocada hacia la prediccion, generando
combinaciones lineales de indicadores que maximicen
la covarianza.
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Logica interna de la metodolo gia PLS

ANTECEDENTES:
Regresion Multiple: Y=XB+E

Comb.
lineal > Respuesta

Regresion por Componentes Principales: T=XW Y=TQ+E

Respuesta

Y =XB+E dondeB =wWQ
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Logica interna de la metodolo gia PLS

1. NIPALS (Nonlinear Iterative Partial Least Squares )
2. PLS Regression (Partial Least Squares Regressio  n)
3. PLS Discriminant Analysis

4. SIMCA (Soft Independent Modeling by Class
Analogy)

5. PLS Approach to Structural Equation Modeling
6. N-way PLS

/. PLS Logistic Regression

8. PLS Generalized Linear Model
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Logica interna de la metodolo gia PLS

DIAGRAMA DE PASOS:
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Logica interna de la metodolo gia PLS

1.

Especificacion del modelo tedrico. Cuidado: Un modelo
puede estar tedricamente bien especificado pero ser estadi stica
0 empiricamente no identificable por efecto de los datos.

2. Contrastar el ajuste del modelo de medida.

3. Re-especificar y re-estimar el modelo si los datos
Indican que es necesario.

4. Cuando el modelo de medida tenga un buen ajuste,
contrastar el modelo estructural.

5. Re-especificar y reestimar el modelo estructural, si
fuese necesario.
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Escalas de medida

1.

2.

La interpretacion “clasica” de la regresion esta
referida a variables medidas en escalas continuas.

Cuando se utilizan escalas discretas (tipo Likert) se
debe tener en cuenta la limitacion de la varianza.

Este tipo de escalas se adaptan mejor a la
metodologia PLS que las escalas Guttman o las
escalas Mokken, por lo que se ha generalizado su uso.

Cuando la escala es de pocos puntos, se debe cuidar
especialmente la interpretacion del estadistico alfa de
Cronbach y la estructura de correlacion.
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Estimacion PLS de modelos SEM, 2015. UDP.

Veamos algunos ejemplos
practicos
(learning by doing)
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Fiabilidad y validez del modelo de medida

FIABILIDAD: consistencia entre los diversos indicadores d e cada variable
latente, indicando unidimensionalidad de la misma. En esca las Likert, se
suele utilizar la correlacion entre el item y el total de la esc ala.
k (‘1_205')_ kp

o5 |

1+ (k—Dp

FIABILIDAD COMPUESTA: no es individual para cada construct 0, sino que
considera el modelo en su conjunto. Seria recomendable anal izarla despueés
de comprobar las cargas cruzadas.
ol g
IFC; = -(z J u) —

(ZjLy) + 21— LI’}')

VARIANZA EXTRAIDA MEDIA (AVE): Proporcion de varianza del co  nstructo
“explicada” por los indicadores.

ZiLi

AVE; =
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Fiabilidad y validez del modelo de medida

VALIDEZ: de contenido (tedrica) y de construccion, tanto co nvergente
(tamafio de las cargas L ; y AVE, cargas cruzadas) y divergente:

min(AVE,-,AVEj) > p;-’j

La fiabilidad esta relacionada con la consistencia interna de las escalas, es
decir, que todos los indicadores “miden la misma dimension”. L a validez hace
referencia a que se “mide lo que se quiere medir”, por lo que se de be evaluar
en los tres ambitos comentados: contenido, convergente (ca pacidad de
captar aspectos del mismo constructo) y divergente (discri mina entre
constructos, de forma que no hay indicadores “generales” par a todos).

Tras comprobar que el modelo de medida esta correctamente
especificado (y solo tras este paso), podemos evaluar el mod elo
estructural.
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Medidas de ajuste del modelo estructural

Se analizan, basicamente, tres aspectos: el grado de ajuste, la significacion
de la estimacion de los parametros y la capacidad predictiva del modelo.

GRADO DE AJUSTE: se mide mediante el coeficiente R 2 de
Nagelkerke, de interpretacion similar al de Pearson.
N
. [Ll\ ‘”mter cep }]?
L(_‘Ifull,)

t.a|‘4

1—- L(M,;

intercep )

SIGNIFICACION DE LOS PARAMETROS: al disponer solo de una
muestra para estimar los parametros, es preciso simular otr as para
poder estimar la variabilidad de las estimaciones y constru Ir un
estadistico t-Student.

BOOTSTRAPPING
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Medidas de ajuste del modelo estructural

CAPACIDAD PREDICTIVA: capacidad del modelo para “reconstr  uir”
las observaciones iniciales a partir de la informacion cont enida en el
resto de la muestra.

BLINDFOLDING

SEGMENTACION DE LA MUESTRA: en Ciencias Sociales es dificil

garantizar que toda la muestra se ajusta a la misma distribuc ion
probabilistica. Con PLS, es posible abordar la segmentacio n en
funcion del modelo estructural, es decir, agrupando a los in dividuos

de la muestra de forma que presenten parametros lo mas difere ntes
posibles.

FIMIX
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Heterogeneidad no observable: FIMIX

En la practica, es usual encontrar cierto grado de heterogen eidad,
gue puede Iinvalidar los resultados. Cuando se utilizan vari ables
latentes, se puede producir una heterogeneidad no observab le en los
Indicadores, sino que se produce en las relaciones entre con structos.

En PLS, existen distintos algoritmos para tratarla:
— PLS-TPM
— REBUS-PLS
— FIMIX-PLS

La heterogeneidad no observable afecta a los resulta  dos del modelo:
— Resultados dificiles de explicar, no esperados

— Ajuste pobre (R?, AVE, IFC, etc.)

— Coeficientes no significativos por el efecto de la composicion

El enfoque FIMIX-PLS es una técnica de segmentacion  basada en el

modelo ajustado, que produce grupos en funcion de | as respuestas
obtenidas (y los valores de los parametros estimado S)
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Heterogeneidad no observable: FIMIX

Planteamiento secuencial del algoritmo FIMIX

'

Ajuste y estimacion del modelo completo

—— e — Al

K=2 K=3 K=4 K=5 K=...

FIMIX-PLS FIMIX-PLS FIMIX-PLS FIMIX-PLS FIMIX-PLS

v

Evaluacion de resultados

'

Analisis Ex post
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Heterogeneidad no observable: FIMIX

La decision de cuantos grupos se eligen esta basada en medida S
heuristicas de ajuste (LnL, AIC, BIC, CAIC o Entropia.

La entropia estadistica esta acotada entre O y 1 y “mide” el gr ado de
“desorden” de la distribucion muestral:

_LX-P;ln(Py)
In (K)

El algoritmo parte de dos grupos y se va aumentando la divisio n

hasta que la entropia comienza a descender.

VENTAJAS:

- Es robusto a la distribucion de los datos muestrales.

- Obtiene buenos resultados en cuanto a tamano de grupos Yy
separacion.

- Tiende a optimizar el valor de la entropia.

DESVENTAJAS:

- No identifica heterogeneidad en el modelo de medida.

- Es sensible a extremos locales en la distribucion.

EN, =1

Y yma
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Heterogeneidad no observable: FIMIX

EJEMPLOS:

Eijemplo 1 : Motivaciones del turista en Cuenca.

Ejemplo 2 : Eco-emprendedores turisticos.
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