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Abstract

Structural Equation Models with unobservable variables and measurement error
have been used in the production of customers satisfaction indexes to evaluate products
and services quality as well as the economic performance of companies, sectors and
nations. Previous studies pointed out the PLS (Partial Least Square) better than
Maximum Likelihood method to estimate parameters in marketing applications, mainly
because of data marketing feature. However, no study has shown the effects of estimation
methods in the latent variable scores, specially, in the satisfaction scores. The objective of
this study is to analyze the effects of estimation methods in the satisfaction scores based
on the IASC model (Customer Satisfaction Index of Brazilian Electricity Regulatory
Agency). The data and true scores will be generated by Monte Carlo Simulation and the
estimated scores will be compared to the true ones through the following information
measures: linear correlation, mutual information and an empirical information measure.

Resumo

Modelos de equacdes estruturais com variaveis latentes e erros de medidas vém
sendo empregados na producao de indices de satisfacdo de consumidores para avaliar a
qualidade dos produtos e servicos bem como o desempenho econémico de empresas,
setores e até de nacdes. Por se tratar de aplicacdes do marketing, estudos anteriores
apontaram o PLS (Partial Least Square) como o método mais adequado para estimacao
dos parametros frente ao método da Maxima Verossimilhanca, devido principalmente as
caracteristicas peculiares dos dados dessa natureza. No entanto, nenhum estudo retratou
os impactos dos métodos de estimacédo nos escores das variaveis latentes, em particular,
nos escores da satisfacdo. Portanto, este estudo tem por objetivo analisar os efeitos dos
principais métodos de estimacdo de modelos de equacdes estruturais nos escores da
satisfacdo tendo como base o modelo do IASC (Indice ANEEL de Satisfacio do
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Consumidor). Os escores serao estimados a partir de dados simulados, gerados a priori os
escores verdadeiros. Os escores estimados serdo avaliados em relacdo aos verdadeiros
através das seguintes medidas de informacéo: correlacédo linear, informacao mutua e uma
medida empirica de informacéo.

Keywords: Structural Equation Models, Latent Variable Score, Empirical Information Measure.

Title: Latent Variable Scores: An Option for Customer Satisfaction Index of Brazilian Electricity
Regulatory Agency.

1 Introducao

O modelo da satisfacao do consumidor baseado em métodos de equacoes estruturais foi
proposto por Fornell et al (1996), fundamentado principalmente nos trabalhos de
Churchill e Suprenant (1982), Fornell (1992) e Anderson et al (1994). Nesse modelo a
satisfacadto do consumidor é definida como wuma variavel latente de carater
multidimensional. Além da proépria satisfacdo, esse modelo tem a capacidade de avaliar os
seus construtos relacionados que sao: qualidade percebida, expectativas dos
consumidores, valor percebido, reclamacdes, lealdade ao fornecedor, além de suas inter-
relacdes. Esse modelo vem sendo empregado para avaliar a satisfacdo do consumidor
americano (ACSI - American Customer Satisfaction Index) e do consumidor europeu (ECSI
- European Customer Satisfaction Index). O indice de satisfacdo & definido como uma
ponderacdo dos atributos de avaliacdo da satisfacdo pelos respectivos parametros
estruturais. A vantagem desta aplicacdo € que essa ponderacao nao € subjetiva, mas
calculada a partir dos padrdes de resposta dos entrevistados (c¢f. Marchetti e Prado, 2001).
No Brasil, esse modelo foi adotado pela ANEEL para estimar a satisfacao dos
consumidores residenciais de energia elétrica, com o objetivo de avaliar os servigcos
prestados pelas concessionarias de energia elétrica. O IASC (Indice ANEEL de Satisfacdo
do Consumidor) também é utilizado no calculo do Fator X, nas revisdes tarifarias anuais
das concessionarias.

Os modelos de equacoes estruturais se constituem numa vasta classe de modelos que
incluem variaveis latentes, erros de medidas nas variaveis dependentes e independentes,
multiplos indicadores, causas reciprocas, simultaneidade e interdependéncia. Os métodos
incluem como casos especiais: procedimentos para analise confirmatéria de fatores,
regressao multipla, analise de caminhos (path), modelos de dados dependentes no tempo,
estrutura de covariancias, modelos recursivos e nao recursivos para dados de corte e
dados longitudinais. Os modelos de equacdes estruturais sao uteis para resolver
problemas no marketing e nas tradicionais areas de sociologia, psicologia, educacao e
econometria (¢f. Jéreskog e Sérbom, 1982).

As Estimativas das variaveis latentes, também conhecidas como seus escores, sao
uteis na analise de diagnosticos bem como na interpretacao dos fatores, podendo também
ser utilizadas como dados de entrada nos modelos para analises subsequentes (cf.
Johnson & Wichern, 1998). Por exemplo, pesquisadores podem utilizar fatores como
variaveis independentes em modelos de regressdo multipla, fazendo uso dos seus escores
para estimar os parametros (cf. Lastovicka & Thamodaran, 1991). Nos modelos de
equacoes estruturais os escores podem ser utilizados com as seguintes finalidades:
agrupamento e/ou ordenacao de individuos, estimacdo da matriz de disturbios para
estudo de sua distribuicao, estimacao de relacionamentos nao lineares entre variaveis
latentes, estimacao de regressdes lineares de escores com variaveis observadas, etc (cf.
Joreskog, 2000).
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Os escores nos modelos de equacdes estruturais podem ser estimados diretamente
através da metodologia do PLS (c¢f. Dijkstra, 1983), ou indiretamente através da
metodologia de Jéreskog no LISREL (cf. Joreskog, 2000). No PLS, os escores sao definidos
como uma combinacao linear exata dos seus indicadores empiricos, sendo estimados
antes das relacdes estruturais do modelo. No LISREL os escores sao definidos tal como na
analise fatorial, porém levando-se em consideracao as relacoes entre as variaveis latentes
do modelo. Neste caso, os escores sdo estimados apds os parametros estruturais. No
entanto, a metodologia de Joreskog assegura que os parametros estruturais terdo as
mesmas estimativas, ndo importando se eles foram estimados por qualquer um dos
métodos de estimacdo do LISREL (ULS - Minimos Quadrados nao Ponderados, GLS —
Minimos Quadrados Generalizados ou ML - Maxima Verossimilhanca) ou através de
regressoes lineares com as variaveis latentes utilizando os seus escores como dados de
entrada (cf. Jéreskog, 2000).

Portanto, o objetivo deste artigo sera avaliar os escores da satisfacdo estimados
através do PLS e do LISREL. Os escores estimados serdo comparados com os verdadeiros
através das seguintes medidas de informacédo: correlacéo linear, informacdo mutua e uma
medida empirica de informacado (cf. anexo). Os dados e os escores verdadeiros serdo
gerados através de simulacoes de Monte Carlo, definindo-se a priori os parametros
estruturais do modelo e as distribuicoes de probabilidades das variaveis latentes
exbogenas, erros de medidas e distirbios aleatorios. Através das simulacdes, uma extensa
gama de modelos sera analisada com o objetivo de estabelecer a metodologia de estimacao
de escores mais apropriada para cada tipo de modelo. Os escores brutos da satisfacao,
representados pelas proprias notas simuladas aos respectivos indicadores da satisfacao,
também serao utilizados neste estudo para fins de analise de sensibilidade.

Este artigo esta dividido em quatro secdoes. A primeira apresenta o modelo da
satisfacdo do consumidor utilizado pela ANEEL. A segunda apresenta a metodologia de
simulacao utilizada para gerar os dados. A terceira apresenta os resultados da analise
comparativa entre as metodologias e a ultima a conclusao do artigo, trazendo comentarios
sobre os resultados observados. A teoria sobre os modelos de equacdes estruturais e
respectivos métodos de estimacdo de escores tratados neste artigo podera ser vista em
Bollen (1989), Joreskog (1982 e 2000), Fornell e Larcker (1981) e Dijkstra (1983). Por
ultimo, vale ressaltar que os interesses deste artigo estdo centrados na estimacao dos
escores da satisfacdo em detrimento da interpretacdo dos parametros estimados -
procedimento normalmente realizado para validar e/ou acompanhar os aspectos teéricos
subjacentes ao modelo.

2 O Modelo de Satisfacao do Consumidor

A Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) desenvolveu o IASC com o objetivo de
avaliar a qualidade das empresas do ponto de vista do consumidor residencial. Este
indice foi definido a partir de uma pesquisa sobre satisfacao do consumidor e vem sendo
aplicado junto aos clientes residenciais de todas as concessionarias de distribuicdo de
energia elétrica desde julho de 2000. Sendo este indice uma medida numérica
unidimensional, ele permite que a ANEEL avalie as empresas sem recorrer a detalhes
operacionais. O indice é construido a partir de um levantamento que procura obter a
impressdo que o consumidor tem em relacdo aos servigcos prestados e a eficiéncia da
concessionaria no momento de prestar informacoes e atender o cliente.

O IASC é baseado no congénere americano ACSI (American Customer Satisfaction
Index). O objetivo do ACSI é medir a qualidade dos bens e servicos como fruto das
experiéncias dos consumidores. O valor do indice para uma determinada empresa
reproduz o seu mercado atendido significando uma medida geral do total de compras e da
experiéncia de consumo (cf. Fornell et al, 1996). A premissa basica do ACSI é ser uma
medida da satisfacdo global do consumidor, uniforme e comparavel, cuja metodologia de
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estimacao segue duas propriedades fundamentais. Primeiro, a metodologia deve
reconhecer que a satisfacdo ndo pode ser medida diretamente por se tratar de uma
variavel latente (ndo observada). Segundo, a satisfacdo nédo deve ser medida somente na
forma direta da experiéncia de consumo, mas também em conjunto com os seus
processos subseqUentes.

A Figura 1 exibe o modelo do IASC e o da avaliacdo dos escores da Satisfacdo. Os
circulos representam as variaveis latentes e os retangulos os seus respectivos indicadores.
As linhas que unem as variaveis latentes definem os relacionamentos entre elas e o
sentido da causa e efeito e as que ligam as variaveis observadas as latentes definem os
indicadores pelos quais as variaveis latentes se manifestam.

De acordo com a Figura la, o modelo do IASC estabelece as seguintes relacdes: Valor
Percebido = f(Qualidade Percebida); Satisfacdo = f(Qualidade Percebida e Valor
Percebido); Confianca = f(Qualidade Percebida e Satisfacao); Fidelidade = f(Confianca e
Satisfacao). Todos os construtos do modelo sdo avaliados por meio de trés indicadores
cada, exceto a Confianca no Fornecedor que é avaliada por quarto. Os dados para o
calculo do IASC sao obtidos através de uma pesquisa de opinido onde cada questao avalia
um tipo de servico prestado pela concessionaria numa escala de 1 a 10. O valor de cada
indicador é representado pela média aritmética das notas atribuidas as respectivas
questoes (cf. Marchetti e Prado, 2001).
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Figura 1: a) Modelo do IASC b) Modelo de Avaliacao da Satisfacédo

Como o objetivo deste artigo é avaliar os escores da satisfacdo do consumidor, entao o
modelo analisado resumira a satisfacdo do consumidor somente em funcdo dos seus
antecedentes, conforme o diagrama da Figura 1b, onde:

&1 = Qualidade percebida y1 = Preco / Beneficio

N1 = Valor percebido Yo = Preco / Fornecimento

N2 = Satisfacdo do consumidor Ys = Preco / Atendimento

x1 = Informacéo ao cliente y4 = Satisfacao global

X2 = Acesso a empresa ys = Distancia de uma empresa ideal
x3 = Confiabilidade Ys = Desconformidade Global

Um modelo de equacdes estruturais é definido conforme a equacdo 1. A primeira
equacao é a parte estrutural do modelo e as outras duas sdo as equacoes das medidas (cf.
Bollen, 1989). Aqui nao estao sendo considerados os interceptos das equacdes.

n=pm+TE+g
y=Aym+e 1)
X=A£+ 9
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Representando explicitamente a equacdo 1 para o modelo da Figura 1b, tém-se as
seguintes equacdes em forma matricial:

- {ﬂm 0}{ } Bﬂ 2]

(3)
il [A, 0] & |
Y2 Ay, 0 &2
Y3 | _ A3 0 [m N €3
Ys4 0 Ay, |72 &y (4)
Ys 0 Ays €5
(Ve | [ O Aye] | €6 |

De acordo com o PLS, os escores da satisfacao do consumidor sao obtidos através da
equacao S (cf. Fornell et al, 1996).

~ 6
i=4

Onde: wis sdo os pesos associados aos indicadores da satisfacdo (n2) estimados pelo
PLS, y;j sdo as notas atribuidas pelos respondentes aos indicadores da satisfacdo; n é o
tamanho da amostra. Os escores brutos da satisfacao sédo calculados fazendo w; = 1.

De acordo com a metodologia de Joreskog, os escores da satisfacdo sdo obtidos
através da equacao 6 (cf. Joreskog, 2000).

[ASC ;= UD!/2Z1D!/2UAN' @'y, Vj=1..n (6)

Onde: o vetor y contém as notas atribuidas aos indicadores da satisfacdo e os demais
vetores e matrizes formam a matriz de coeficientes que € aplicada aos indicadores.

Através das equacoes 5 e 6, o IASC sera obtido para cada individuo da amostra e
comparado com os valores verdadeiros através das trés medidas de informacéao
mencionadas acima. Os dados e os escores verdadeiros serdo gerados através de
simulacoes de Monte Carlo.

3 Simulacao de Monte Carlo

O método de simulacdo de Monte Carlo foi empregado por diversos pesquisadores para
resolver inimeras questoes acerca dos modelos de equacoes estruturais, principalmente
sobre os métodos de estimacdo PLS e LISREL. Por exemplo, GoodHue et al (2006)
analisaram as estimativas do PLS e do LISREL em pequenas amostras para diversos
valores de relacdes entre as variaveis no modelo, Cassel et al (1999) compararam os vieses
das estimativas do PLS e do LISREL, Fornell e Bookstein (1982) identificaram solucoes
improéprias em alguns modelos nas estimativas do LISREL, mas ndo no PLS, causadas
pelas caracteristicas peculiares dos dados oriundos do marketing, Fornell e larcker (1981)
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avaliaram as estatisticas de ajuste do modelo no LISREL, em particular a estatistica y2,
para diferentes estruturas de correlacdes dos dados, Bagozzi (1977) explorou o uso de
modelos de equacdes estruturais no planejamento e analise de dados experimentais de
marketing.

O método requer que a simulacdo parta de um modelo verdadeiro pré-especificado.
Logo, os parametros estruturais e das medidas do modelo e as distribuicoes das variaveis
latentes exogenas, dos erros de medidas e dos disturbios aleatérios serao fixados, tendo-
se como referéncia os valores obtidos nos estudos realizados com dados reais dos
levantamentos do IASC. Com o apoio de geradores de numeros aleatérios, as amostras de
dados serdao geradas para cada modelo especificado. Neste problema, amostras de
tamanho 1000 serdao geradas para os nove indicadores do modelo da Figura 1b
(x1,X2,X3,y1,...,¥6), que equivale a 1000 questionarios preenchidos com os valores dos
indicadores calculados.

Os parametros estruturais vi1, y21 € P21 serdo selecionados no intervalo [0,2 ; 0,8] e os
parametros das medidas Ax e Ay no intervalo [0,5 ; 0,8]. Todos os parametros estdo
limitados ao intervalo [O ; 1].

A variavel latente exdgena, erros de medidas e disturbios aleatérios serdo gerados a
partir de distribuicées Normais com média zero e variancia constante: & ~ N(O,1); & ~
N(0,0%:); & ~ N(0,0%4); Ci ~ N(0,02%).

As variaveis latentes mn1 e nz2 serao calculadas para cada individuo da amostra através
das equacdes 7 e 8 e a amostra de dados sera gerada através das equacoes 9, 10 e 11. Os
escores verdadeiros da satisfacdo de cada modelo simulado estardao representados pela
variavel nz e serao utilizados na avaliagdo dos escores estimados.

Mm=yné&i+l (7)

M2 = Paim1 + y21 &1+ G2 (8)

Ki=)w1+8 Vi=12e3 9)
yi=Aim+te Vi=12e3. (10)
yi=Ajinz2+t& Vi=45e6. (11)

Para garantir a identificabilidade do modelo (cf. Bollen, 1989), as seguintes condicdes
serao observadas: (1) A identificacdo da equacao das medidas sera realizada considerando
as variancias das variaveis latentes e observadas iguais a 1 (um). Essa condicao sera
inserida na simulacado dos dados da seguinte forma: as variancias dos erros de medidas
bem como as dos disturbios aleatérios serdo especificadas através das equacdes 12, 13,
14 e 15, fazendo com que as variancias dos dados gerados sejam iguais a 1 (um); (2) A
identificacdo da equacao estrutural atendera a regra Recursiva, pois a matriz ¥ (matriz de
covariancias dos disturbios aleatérios) € diagonal e a matriz § € triangular inferior por
definicao.
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0%i=1-A2 Vi=12e3 (12)

0% =1-32 Vi=12,.6 (13)
6% 1=1-y1? (14)

62c2= 1- (Pa1y11+y21)? + (Y112 -1) P21? (15)

A terminologia e a notacao adotada por Fornell (¢f. Fornell & Larcker, 1981) serao
utilizadas neste artigo para categorizar as amostras simuladas. Seja entdo, Rxx a matriz (g
x q) de correlacoes da variavel x, Ryy a matriz (p x p) de correlacdes da variavel y e Ray a
matriz (q x p) de correlacdes das variaveis x e y. O termo Teoria refere-se a significancia
estatistica das correlacbes em Rxy. Por exemplo, se todos os termos de Rxy sédo
estatisticamente significantes entdo os dados gerados terdo valor teérico para o modelo.
Se pelo menos uma das correlagcées € nao significante, entdo o modelo nao deve ser
aplicado aos dados. O termo Medida refere-se a significancia estatistica dos termos das
matrizes Rxx € Ryy, onde altas correlacdes indicam que as medidas atendem aos requisitos
de validade e confiabilidade. Através dessa categorizacao as amostras simuladas poderao
ser interpretadas, tal como as pesquisas de opinido. A condicdo € que a matriz de
correlacoes dos dados seja positivo-definida e as reducdes permitidas nessas correlacoes,
com o objetivo de piorar as condicdes tedricas e/ou das medidas do modelo, serdo
inseridas de tal forma que a matriz de correlacoes resultantes ainda sera: (1) positivo-
definida, (2) internamente consistente, ou seja, até certo ponto Rxy deve ser funcao de Rax
e Ryy, e (3) grandes o suficiente para serem empiricamente identificadas na estimacao por
Maxima Verossimilhanca (condicdo necessaria para o LISREL).

O processo da simulacdo de Monte Carlo foi codificado no MATLAB, inclusive os
métodos de estimacao dos parametros do modelo estrutural da satisfacdo (ML, OLS, GLS
e PLS). Também foram codificados no MATLAB: a metodologia de J6éreskog de estimacéao
de escores de variaveis latentes, o calculo da informacao mutua entre duas variaveis e o
calculo da medida empirica de informacao (cf. anexo). Esta simulacéo fez uso de algumas
funcées dos Toolboxes do MATLAB, dentre elas: normrnd (gerador de amostras com
distribuicdo Normal), binornd (gerador de amostras com distribuicdo Binomial) e fmincon
(retorna o minimo de uma funcao multivariada, ndo-linear, com restricoes).

4 Resultados

As simulacdes foram realizadas de quatro formas distintas, combinando variacdes dos
parametros estruturais (Teoria) com variacdes dos parametros dos indicadores (Medidas).
Os casos simulados foram: (1) mudancas nas relacoes estruturais mantendo as relacoes
dos indicadores constantes e com um alto grau de confiabilidade; (2) igual a simulacéo
anterior, porém reduzindo-se a confiabilidade dos indicadores da satisfacao; (3) igual a
primeira simulacdo, porém introduzindo-se uma assimetria na distribuicdo da variavel
latente exo6gena para reduzir ainda mais as correlacoes entre as variaveis x e y; (4) igual a
simulacao anterior, porém reduzindo a confiabilidade dos indicadores da satisfacéo.

Os resultados foram analisados de duas formas distintas: (1) através da ANOVA
(analise de variancia) com o teste Post Hoc de Scheffé para comparacdes multiplas - este
teste é empregado para identificar diferencas significativas nas variaveis quando o teste-F
for superior ao critério de significancia estatistico adotado (por exemplo, p < 0,095)
assumindo a hipétese de varidncias iguais entre os grupos (c¢f. Martins, 1996). O objetivo
foi verificar se as variacdes nos parametros estruturais causaram impactos nas medidas
de informacédo; (2) através do teste-t para amostras pareadas nos resultados da medida
empirica de informacdo. O objetivo foi comparar a metodologia do PLS com a de Jéreskog
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(com os parametros estimados por ML) através da quantidade de informacdo dos escores
estimados em relacao aos verdadeiros, em cada tipo de modelo.

4.1 Simulacao 1
As condicdes consideradas foram as seguintes:

e Os parametros estruturais yii, y21 € P21 foram combinados assumindo, cada um
deles, os valores: 0,2, 0,4, 0,6 e 0,8. Os valores menores (0,2 e 0,4) produzem
amostras mais fracas em termos de Teoria e os valores maiores (0,6 e 0,8)
produzem amostras mais fortes em termos de Teoria.

e Todos os parametros das medidas Ax e Ay foram fixados em 0,8 para todas as
combinacdes do item anterior (este valor representa um alto grau de confiabilidade
das medidas).

e As distribuicoes dos erros dos indicadores, dos ruidos aleatérios e da variavel
latente exégena foram assumidas Normais com média zero e variancias definidas
de acordo com as equacdes 12 a 15.

e Para cada combinacdo do item 1, foram geradas 20 amostras independentes de
tamanho 1000, totalizando 1280 amostras. Dessas amostras, somente 723
atenderam as condicdes necessarias de ajuste: x2 >= 0.05 e GFI e AGFI >= 0.90.
Em cada amostra foram calculadas as seguintes medidas de informacao:
correlacdo linear, informacdo mutua e a medida empirica de informacao entre os
escores estimados e os verdadeiros.

Os resultados encontram-se listados nas Tabelas 1 e 5. A Tabela 1 mostra as
diferencas significativas nas médias dos valores das medidas de informacao identificadas
pelo teste de Scheffé, considerando como critério de significancia estatistico p < 0,05.

Observando as colunas da tabela, foram identificadas duas médias distintas devido as
mudancas no parametro y;; (Qualidade — Valor) e trés médias distintas devido as
mudancas nos parametros y21 (Qualidade — Satisfacao) e P21 (Valor — Satisfacdo) na
metodologia de Joéreskog. Na metodologia do PLS este fato se verificou somente através da
informacdo empirica. Logo, pode-se afirmar que os escores da satisfacdo sdo mais
influenciados por mudancas nos parametros y21 € 21 do que no parametro yii.

Observando as linhas da tabela, as meédias identificadas através do PLS foram
distintas das médias de Joreskog. Entretanto, as médias de Joreskog ndo se alteraram
devido aos trés métodos de estimacdo dos parametros (ULS, GLS e ML), em cada medida
de informacdo e em cada valor do fator. Logo, pode-se afirmar que os escores do PLS
diferem dos escores de Joreskog no que tange a quantidade de informacao relativa aos
escores verdadeiros. Em relacdo ao escore bruto, nota-se que ele ndo é sensivel as
mudancas nas relacoes estruturais do modelo, revelando-se como uma medida nao eficaz
para avaliar a satisfacdo do consumidor quando a mesma é definida através de um
modelo estrutural.
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Tabela 1: Teste ANOVA

ANOVA - Teste Post Hoc de Scheffe - Médias Distintas Identificadas

W N Correlacédo Informacéo Mitua Informac&o Empirica

" ULS] GLS] ML [ PLS [Bruto| ULS [ GLS [ ML | PLS [Bruto| ULS [ GLS [ ML [ PLS [ Bruto
0,2 | 229 18,53 17,71
04 | 177 0,92 1,45 18,03
06 [ 177 0,91 | 0,91 1,35 | 1,38 - 18,67 4,82
0,8 | 140 0,93 1,49 '

N Correlacéo Informacéo Mutua Informacéo Empirica

e ULS | GLS| ML | PLS [Bruto| ULS | GLS| ML | PLS [ Bruto] ULS | GLS| ML | PLS | Bruto
0,2 | 229 0,92 144 1,32 1810 20,19

04 | 177 0,91 | 0,91 1,38 10.74) 482
0,6 | 177 0,93 ' ’ 1,49 1,36 | 18,82 1654
0,8 | 140 0,94 1,54 19,64 '

B N Correlacéo Informacéo Mitua Informacéo Empirica

2 ULS[GLS] ML [ PLsS [Bruto] ULST GLS | ML [ PLS [Bruto] ULST GLS] ML [ PLS [Bruto
0,2 | 229 0,92 1,42 1,33 17,72 20,62

04 | 177 0,93 091 | 0,01 1,46 1,38 18,42 17801 4 82
0,6 | 177 1,36 1657

0,8 | 140 0,94 1,57 20,12 '

OBS: As colunas ULS, GLS e ML correspondem aos métodos de estimacédo dos
parametros do modelo utilizados pela metodologia de Jéreskog.

Em relacdo as medidas de informacao adotadas como critério de avaliacao dos escores
estimados, a medida empirica refletiu uma quantidade maior de diferencas significativas
(médias distintas) no PLS face as variacoes nas relacoes estruturais, motivo pelo qual ela
foi escolhida para o teste-t (vide Tabela 35).

Os resultados da comparacao entre os escores estimados pelo PLS e os escores de
Joreskog (com os parametros estimados por ML) podem ser vistos na coluna “Simulacao
1” na Tabela 5 (ver anexo). Este estudo produziu 27 combinacoes de relacdes entre as
variaveis latentes, entretanto em duas combinacoées as amostras produzidas nao
atenderam as condi¢oes necessarias para o ajuste do modelo, sobrando, portanto, 25
combinacées validas. Na primeira coluna da tabela, o termo Fraca significa que a variavel
latente assumiu valores entre 0,2 e 0,4, o termo Média significa valores entre 0,4 e 0,6 e
o termo Forte significa valores entre 0,6 e 0,8. Por exemplo, na primeira linha da tabela, o
termo Y11 = Fraca, y21 = Fraca e P21 = Fraca corresponde a seguinte relacao estrutural: (y11
= 0,2 ou yi1 = 0,4) € (Ym = 0,2 ou Y21 = 0,4) € ([321 = 0,2 ou [321 = 0,4).

Logo, de acordo com a tabela, observa-se que nos casos onde as diferencas entre as
meédias foram significantes, o PLS superou a metodologia de Jéreskog somente em cinco
combinacédes. Este fato ocorreu principalmente quando as relacbes entre as variaveis
latentes assumiram valores mais fracos. A Uinica excecao ocorreu na combinacao “Forte —
Fraca — Fraca”. De um modo geral, a metodologia de Jéreskog produziu escores com
maior informacdo quando o modelo da satisfacdo retratou relacoes mais fortes entre as
variaveis latentes. Nos modelos com relacoes fracas entre as variaveis latentes o PLS se
destacou. Ocorreram apenas dois casos onde as diferencas entre as médias foram nao
significantes. Neste caso, ndo ha distincao entre as metodologias. As combinacoes “Forte —
Forte — Forte” e “Média — Forte — Forte” produziram amostras que nao atenderam as
condicoes necessarias para o ajuste do modelo.

4.2 Simulacao 2

Foram consideradas as mesmas hipéteses anteriores com excecao da reducao no valor da
relacao Ay4 para 0,5 (associacdo entre a variavel latente “Satisfacdo” com o indicador
“Distancia de uma empresa ideal”), com o objetivo de reduzir a confiabilidade dos
indicadores da satisfacdo. Nesta simulacdo foram gerados 741 casos validos. Os
resultados encontram-se listados nas Tabelas 2 e 5.
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A Tabela 2 mostra as diferencas significativas nas medidas de informacao (médias
distintas) identificadas pelo teste de Scheffé (p < 0,05). De acordo com a tabela, a tinica
diferenca observada em relacdo a simulacao anterior foi a quantidade de médias distintas
identificadas: duas no parametro y;: (Qualidade — Valor), trés no parametro ya:
(Qualidade — Satisfacdo) e quatro no parametro B2; (Valor — Satisfacdo), indicando que
os escores da satisfacdo sao mais influenciados por mudancas nos parametros Bo1, y21 €
v11 respectivamente. As meédias do PLS novamente foram distintas das médias de
Joreskog, no entanto a robustez da metodologia de Joreskog em relacdo aos trés métodos
de estimacao (ULS, GLS e ML) se manteve apesar da reducdao da confiabilidade das
medidas da satisfacao.

Os resultados da comparacao entre os escores estimados pelo PLS e os escores de
Joreskog (com os parametros estimados por ML) podem ser vistos na coluna “Simulacao
2” na Tabela 5. Com a reducdo na confiabilidade das medidas da satisfacdo o PLS
superou a metodologia de Joreskog em sete combinacoes, incluindo casos onde as
relacdes assumiram valores médios e fortes. O mesmo também se observa nos casos onde
as diferencas entre as médias foram nao significantes - as relacdes entre as variaveis
latentes também assumiram valores médios e fortes. Contudo, mesmo com a reducao na
confiabilidade nas medidas da satisfacdo a metodologia de Joéreskog ainda produziu
escores com maior informacdo quando o modelo da satisfacdo retratou relacoes mais
fortes entre as variaveis latentes. Nos modelos com relacdées fracas entre as variaveis
latentes o PLS continuou se destacando.

Tabela 2: Teste ANOVA

ANOVA - Teste Post Hoc de Scheffe - Médias Distintas Identificadas

0 N Correlacédo Informacéo Mitua Informac&o Empirica

" ULS] GLS] ML [ PLS [Bruto| ULS [ GLS [ ML | PLS [Bruto| ULS [ GLS [ ML [ PLS [ Bruto
0,2 | 238
0,4 | 180 0,90 1,32 16,20
06 175 0,88 | 0,86 1,15 | 1,10 17,38| 4,5
0,8 | 148 0,91 1,37 17,00

N Correlagéo Informacéo Mutua Informac&o Empirica

e ULS[ GLS| ML [ PLS [Bruto] uLS | GLS| ML | PLS [ Bruto] uLS [ GLS| ML [ PLS [ Bruto
0,2 | 238 0,90 1,29 1,12 15,83 19,39
04 | 180 0,91 0,88 | 0,86 1,34 1,10 16,50 1671 45
0,6 | 175 1,16 15.91
0,8 | 148 0,92 1,43 17,87 '

B N Correlacéo Informacéo Mitua Informacéo Empirica

2 ULS[GLS] ML [ PLsS [Bruto] ULST GLS | ML [ PLS [Bruto] ULST GLS] ML [ PLS [Bruto
0,2 | 238 0,90 1,27 1,12 15,54 19,77

0,4 | 180 0,91 1,32 16,27 16,85

0,6 | 175 0,92 0.88 | 0,86 1,36 1,17 110 16,75 1516 45
0,8 | 148 0,93 1,46 18,29 '

OBS: As colunas ULS, GLS e ML correspondem aos métodos de estimacédo dos
parametros do modelo utilizados pela metodologia de Jéreskog.

4.3 Simulacao 3

Foram consideradas as mesmas hipoteses da primeira simulacao com excecao da variavel
latente exdgena, que foi gerada a partir de uma distribuicdo assimétrica, conforme a
equacao 16.

Z = o Z1[~MO,1)] + (1-a) Z2[~M2,1)] (16)
Onde a ~ Bernoulli (0,3)

O objetivo foi piorar as condicoes do modelo em relacdo a Teoria. Nesta simulacao
foram gerados somente 453 casos validos porque em muitas amostras geradas, o método
ML de estimacado dos parametros ndo convergiu - a matriz (X) tornou-se ndo invertivel
(|2|=0). Os resultados encontram-se listados nas Tabelas 3 e 5.
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A Tabela 3 mostra as diferencas significativas nas medidas de informacao (médias
distintas) identificadas pelo teste de Scheffé (p < 0,05). De acordo com a tabela, os escores
da satisfacdo foram mais influenciados por mudancas nos parametros y2: € B21 do que no
parametro y;1. Novamente as médias identificadas através do PLS distinguiram-se das
meédias de Joreskog e a robustez da metodologia de Jéreskog em relacdo aos trés métodos
de estimacao (ULS, GLS e ML) nao foi alterada com a aplicacdo de uma assimetria na
variavel latente exégena.

Tabela 3: Teste ANOVA

ANOVA - Teste Post Hoc de Scheffe - Médias Distintas Identificadas
- N Correlacéo Informacéo Mitua Informacéo Empirica
" ULS| GLS| ML [ PLS [Bruto| ULS [ GLS | ML | PLS [Bruto| ULS [ GLS [ ML | PLS [ Bruto
0,2 | 183 18,28
0,4 | 114
o5 i 0,93 0,92 | 0,92 1,47 1,38 | 1,41 18,40 10,33 4,94
08 | 44
N Correlacédo Informacéo Muitua Informacéo Empirica
& ULSJ GLS] ML [ PLs [Bruto] ULS] GLS | ML [ PLS [Bruto] ULS] GLS] ML [ PLS [Bruto
0,2 | 183 1,35 20,33
04 [ 114 0,92 0,92 | 0,92 1,45 1,41 18,18 4,94
0,6 | 112 0,93 1,50 1,41 18,90 17,34
0,8 | 44 0,94 0.93 0,93 1,61 143 20,54 5,01
B N Correlagéo Informacé&o Mutua Informacé&o Empirica
2 ULS[ GLS| ML [ PLS [Bruto] ULS] GLS | ML [ PLS [Bruto] ULS| GLS| ML [ PLS [Bruto
0,2 | 183 0,92 145 1,36 18,01 20,68
0,4 | 114 092 | 0.62 140 18,37| 4,95
0,6 | 112 0,93 ' ' 1,49 1,39 | 18,91 16.70
08 | 44 0,94 1,57 20,20 [ 4,88

OBS: As colunas ULS, GLS e ML correspondem aos métodos de estimacédo dos
parametros do modelo utilizados pela metodologia de J6éreskog.

Os resultados da comparacao entre os escores estimados pelo PLS e os escores de
Joreskog (com os parametros estimados por ML) podem ser vistos na coluna “Simulacao
3” na Tabela 5. De acordo com a tabela, a assimetria introduzida na distribuicdo da
variavel latente exégena também néo alterou a capacidade da metodologia de Jéreskog de
produzir escores com maior informacao do que o PLS, principalmente quando o modelo da
satisfacao retratou relacbes médias e fortes entre as variaveis latentes. Nos modelos com
relacdes fracas entre as variaveis latentes o PLS continuou se destacando.

4.4 Simulacao 4

Foram consideradas as mesmas hipoteses da terceira simulacdo com excecdo de uma
reducdo no valor da relacdo Ay4 para 0,5 com o objetivo de piorar também as condicdes
das Medidas além da Teoria. Os resultados encontram-se listados nas Tabelas 4 e 5.

A Tabela 4 mostra as diferencas significativas nas medidas de informacao (médias
distintas) identificadas pelo teste de Scheffé (p < 0,05). De acordo com a tabela, os escores
da satisfacdo foram mais influenciados por mudancas nos parametros y2i, P21 € Y11
respectivamente. Novamente as médias identificadas através do PLS foram distintas das
meédias de Joreskog e a robustez da metodologia de Jéreskog em relacdo aos trés métodos
de estimacao (ULS, GLS e ML) nao foi alterada com a aplicacdo de uma assimetria na
variavel latente exégena e uma reducao na confiabilidade das medidas da satisfacao.
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Tabela 4: Teste ANOVA

ANOVA - Teste Post Hoc de Scheffe - Médias Distintas Identificadas

- N Correlacéo Informacéo Mitua Informacéo Empirica

" ULS| GLS| ML [ PLS [Bruto| ULS [ GLS | ML | PLS [Bruto| ULS [ GLS [ ML | PLS [ Bruto
0,2 | 210
0,4 | 150 1,34
o5 132 0,91 0,89 | 0,87 1,18 | 1,13 16,75 17,50] 4,60
08 | 63 1,38

N Correlacédo Informacéo Muitua Informacéo Empirica

& ULSJ GLS] ML [ PLs [Bruto] ULS] GLS | ML [ PLS [Bruto] ULS] GLS] ML [ PLS [Bruto
0,2 | 210 0,90 1,30 1,15 19,42

0.4 150 0oL 0,89 | 0,87 T34 o 1,12 15,60 1674 4,58
0,6 | 132 0,92 1,39 ' 1,14 17,35 4,66
0,8 | 63 0,94 0,90 | 0.88 1,52 124117 19,50 15,60 4,73
B N Correlacéo Informacédo Matua Informacdo Empirica

2 ULS | GLS| ML [ PLS [Bruto| ULS | GLS | ML | PLS [Bruto| ULS | GLS| ML | PLS | Bruto
0,2 | 210 0,90 1,31 1,16 16,04 19,68

04 | 150 0,91 0,89 | 0,87 1,36 1,13 16,80 16.94] 461
0,6 | 132 1,20 1545

08 | 63 0,93 1,47 18,84 ’

OBS: As colunas ULS, GLS e ML correspondem aos métodos de estimacédo dos
parametros do modelo utilizados pela metodologia de J6éreskog.

Os resultados da comparacdo entre os escores estimados pelo PLS e os escores de
Joreskog (com os parametros estimados por ML) podem ser vistos na coluna “Simulacao
4” na Tabela 5. De acordo com a tabela, a assimetria introduzida na distribuicao da
variavel latente exogena e a reducdo na confiabilidade das medidas da satisfacdo nao
alteraram a capacidade da metodologia de Joreskog de produzir escores com maior
informacéao do que o PLS, principalmente quando o modelo da satisfacao retratou relacoes
médias e fortes entre as variaveis latentes. Nos modelos com relagcées fracas entre as
variaveis latentes o PLS continuou se destacando.

5 Conclusao

O verdadeiro propésito do IASC é retratar tanto o aspecto multidimensional da satisfacao
do consumidor residencial em relacdo aos servicos oferecidos pelas concessionarias
(relacoes) quanto o grau da satisfacdo propriamente dito. Uma vez caracterizada as
relacdoes dos antecedentes e das conseqUiéncias da satisfacao através dos parametros
estruturais do modelo, o processo de avaliacdo das concessionarias podera ser efetuado
apenas pelas pesquisas de opinido junto aos consumidores ao longo do tempo, garantindo
a equalizacdo para a comparabilidade dos escores da satisfacdo. Com os parametros do
modelo estimados, as mudancas nas estimativas do IASC serdo proporcionadas através
das notas dos entrevistados as questoes da pesquisa.

Neste artigo foram avaliados os escores da satisfacdo estimados pelo PLS e pela
metodologia de Joreskog considerando os parametros estimados por ULS, GLS e ML. Os
escores estimados foram comparados com os verdadeiros através da correlacdo linear,
informacdo mutua e medida empirica da informacao. Os dados e os escores verdadeiros
foram gerados através de simulacdes, definindo-se a priori as relacdes estruturais do
modelo e as distribuicoes de probabilidades dos erros das medidas, distirbios aleatérios e
da variavel latente exogena. Através das simulacgdes procurou-se retratar as possiveis
relacdes entre as variaveis latentes no modelo da satisfacdo, em particular as que
atendiam satisfatoriamente as condicoes teoricas para a aplicacdo do modelo de equacoes
estruturais. As reducodes nas correlacoes dos dados representaram perdas no aspecto
teorico do modelo e também no aspecto da confiabilidade das medidas da satisfacao.

Pelos resultados observados, constatou-se que a metodologia de Joéreskog para a
estimacao de escores se manteve robusta em relacao aos trés métodos de estimacao dos
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parametros do modelo (ULS, GLS e ML), isto é, a opcdo por um desses trés métodos nao
incorreu em perda de informacdo dos escores estimados em relacdo aos escores
verdadeiros. Além disso, constatou-se que esta metodologia produziu escores com maior
informacdo do que o PLS, principalmente quando as relacdes entre as variaveis latentes
no modelo da satisfacdo atingiram os patamares médios e fortes, ou seja, maiores ou
iguais a 0,6. Este resultado se manteve inclusive nos casos onde houve a reducdo na
confiabilidade das medidas da satisfacdo e também nos casos onde ocorreram assimetrias
na distribuicdo da variavel latente exoégena. Por outro lado, o PLS produziu escores com
maior informacao do que a metodologia de Joreskog quando as relacoes entre as variaveis
latentes se mantiveram nos patamares fracos, ou seja, menores ou iguais a 0,4.

Constatou-se também de que os escores da satisfacdo foram mais influenciados devido as
variacoes nos parametros que ligam o construto Qualidade Percebidas e o Valor Percebido
a Satisfacdo do que devido as variacdes no parametro que liga o construto Qualidade
Percebida ao Valor Percebido. Nesta analise verificou-se inclusive que a metodologia do
PLS produziu escores diferentes da metodologia de Jéreskog, fato constatado através das
diferencas significativas nas médias dos valores das medidas de informacéo.

Por ultimo, segundo os resultados apresentados pelas pesquisas da ANEEL, as relacdes
entre a Qualidade Percebida, Valor Percebido e Satisfacao ficaram em torno de y11 = Fraca,
v21 = Forte e P21 = Fraca. Portanto, pelos resultados apresentados aqui, a metodologia de
Joreskog seria a mais apropriada para a estimacdo dos escores da satisfacdo, para essas
condicoes dos dados.
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7 Anexo

7.1 Medida Empirica de Informacao

O objetivo desta medida é ser mais geral do que a informacéo mutua e a correlacao linear.
Ela é baseada na variancia dos escores estimados em relacao aos verdadeiros e o
resultado final dessa medida retrata a informacao total dos escores estimados. Esta
medida é avaliada na escala da satisfacdo, ao longo da distribuicdo dos escores
verdadeiros, dividindo-se a distribuicdo em intervalos regulares com um numero fixo de
percentis (no problema em questado cada intervalo foi definido com 5 percentis). Valores
altos dessa medida indicam que os escores estimados estdo mais proximos dos
verdadeiros. Esta medida foi definida através das seguintes equacoes:
1

L 2
Z(eji -0, (28)

o

1= 01,03, (29)

p
[

1,(6) =

S|

Onde: n = tamanho da amostra, p = quantidade de intervalos (divisdes) tomados na
distribuicdo dos escores verdadeiros e 6 é o tamanho do intervalo na escala da satisfacéo.
O somatério dentro da raiz na equacdo 28 também é conhecido como RMSE (Root Mean
Square Error) e € uma estatistica muito utilizada na avaliacao dos desvios entre os valores
estimados e os verdadeiros.

7.2 Comparacao dos escores (PLS x Joreskog com ML)
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Teste-t para Amostras Pareadas - Medida Empirica de Informacéo

Tabela 5: Comparagéo dos Escores (PLS x Jéreskog com ML)

225

[ Relacao Simulagdo 1 Simulacdo 2 Simulac&o 3 Simulacao 4
Y-V~ Pa n ML | PLS | Dif. | Sig. n ML | PLS | Dif. | Sig. n ML | PLS | Dif. | Sig. n ML | PLS | Dif. | Sig.
FracalFracalFraca | €92 139 | 17:241 20991 575 | 00 | 149 | 24991 2056) 5o7 | 00 | 130 [255L 2079) 554 | g0 | 130 [2228 2043) 451 000
bP 0,89 351 0,78] 363 0,86] 3.6 081 379
FracalFracaiMédia €081 139 | 10631 18070 4y | 509 | 140 [ZSSU 2702 4 4y | g [ 221 [ L0182 06| g | 133 22851 1682 407 ] g00
DP 097] 141 0,88] 1,99 098] 123 101] 1,79
FracalFracaForte |—Med8_| 1pq [ 1871 16760 4 o) | 0o | 1pg | 2683 1532 45y | g0 [ g7 [ 2208 1684 5 og | o | 111 [A812549) 4 6q | g0
DP 141 1,18 147] 097 149 1,39 175] 0,87
FracalMédialFraca |—wedia_| jqg | 1LT0L 18100 00 | 01 | 147 [ SO L7054 4y | 00 [ 107 | 2820 18261 6| g5 | 130 26201 1694 41 | g0
bP 0,95 144 089 182 092 113 114] 1,66
FracalMédia/Média |—1ed_| g | 18301 16831 4 4q | ooq | 195 [26.381 1543} o5 | oo | g4 [LETTLATION 4 67 | 500 | 100 [2EEL 1558 4 5 | 00
bP 110 1,08 104 094 115 124 139] 0,81
FracalMédiaForte |—uedd | 7g | 1938 1584 5oy | o0 | 74 [ALSSL146TY 505 | oo | 42 |R2EA IS5 4oy | 000 | 62 |RB2EL 1495 545 | g0
P 141] 1,39 151 062 171] 155 168 0,72
FracalFortelFraca |—eda_| 155 [ 18701 16791 4 g, | 09 | 130 | 267U I55Y 4 9q | gp [ 70 [ 229 LT4Y 4 g1 | oo | o6 [T 25800 4 g5 | g00
oP 133 1,09 144] 09 129] 096 170 075
FracalForte/Média |—veda_| 7, | 19260 158 o ot oo | 7o [A7461 1482} 500 | oo | 39 | 22T 1635 507 | gop | 56 |2838L 15200 5345 | g0
P 133 1,23 149] 0,76 139] 152 165] 077
FracalFortefForte |—edia_| jq | 19611 1469\ o) | g | 15 [AL8H 1430} 5op | oo | 10 |RAOOL 1455 ¢y | g0 | 14 |RBSBLIASEl 45 | g0
bP 113 055 082] 058 091 084 091 059
MédialFracalFraca f—ucdd_| 143 | 16381 2LOL g6q | 0y | 149 | 5100 20441 5| g [ 1o [ 1TS54 20800 5 g6 9 | 196 [22451 20,09 46y | g9
P 0,90 3.70 0.78] 393 093] 295 086] 3.7
MédiafFracaiMédia |—ued2 | 14 [ 1197 17961 0o | ogg | 140 |28 1670} a6 | 000 | o5 |2B3U 18380 g | 064 | 123 [ 20221672 49| g2
P 112] 1,40 104 192 113 1,09 123 156
MedialFracalForte |—uedd | jog | 1882 1105 ) 71 09 | 104 [2E8UISSTY g 4y | 000 | 56 | 2238 L7460 4 o) | 000 | 83 | RLAEL IS8 4 gy | g0
P 122 0,76 134] 080 109] 093 167 073
MeédiaMédialFraca |—ueda_| 146 | 11981 17950 oy | ogr | 146 228U 16731 o5 | 000 | o4 |82 1822 45 | 73 | 129 20461 1688 5 | g5
bP 120] 131 103 178 1,03 0,96 133] 147
Média/MédiaMédia |—1ed8_[ 19y | 1884 17001 4 5 | g0 | 106 |84 15390 415 | oo | 4g [2EH LTS5} ) 57 | ggo | 77 AL IS8Y 454 | 000
bP 1.14] 0,69 103 082 1.16] 0,74 137] 0,68
Média/MédialForte |—deda_[ g7 | 1909 16871 ) | g9 | 35 [LLOTL IS4 545 | g | 19 [LREHITO0 560 | oo | 25 [ALEA S35 5 40 | g0
bP 0.75] 063 091 052 127 0,99 0.97] 064
MediafForte/Fraca |—uedd | jog [ 18851 1106 ) 9 | oo | 100 [287A 15461 56 | goo | 4g 222U L7481 4 79 | go0 | 73 | LA 25990 4 74 | 00
P 133 0,77 115] 0,89 137 077 156] 0,64
Média/Forte/Média 08| g7 | 19161 1692] o0 | g | g5 [09U 1498 4 g5 | o5 | gq [LOTH L0261, ) g | o3 [2BAAISTEF 500 | g0
P 119] 066 082 058 128] 063 091 058
Média/FortelForte | —Yedia . . . . . - . . -
DP B - - - B
FortefFracalFraca |—weda_| 145 [ 17.341 20841 5o, | 00 | 150 |232 2036 5yq | oo [ o1 [AL5T 2054 507 g0 | o6 |25 2004 6| 000
oP 087] 355 0,83] 396 0.96] 291 0,94] 360
FortelFracaiMédia |—ed8 | 15q | A8ABLATTOL o 1y | 05 | 144 [2OSZLIOST) a5 g1 [ 7o [LBA B3 )y | gy | gy [LOGHIETSN 4y g7y
P 135 136 163] 186 127] 1,03 163] 158
FortefFracalForte | —ed | yop | 1957) 16881 ;20 | o9 | 102 [A18A 1524 5oa | oo | 35 [R2EU T4 556 | go0 | 52 | RBAEL 1588 5 kg | 0,00
P 173 0,79 1.78] 078 1.40] 0,88 2,08] 0.72
Forte/MédialFraca |—vedd_| joq | 1838] 1783} oo | oy | 108 [283H 1662} 41 | 924 | 60 | 2B3U 18290 (4 | go9 | 70 | 2B I678 g | 75
P 167 1,29 171 174 1.16] 0,95 155] 154
Forte/MédiaMédia |98 _[ 155 | 1939 1688| , 50 | g0 | 106 |13 153L 535 | g | 28 [222 17631 160 | 000 | 50 REEALISTON 545 | 000
DP 156 0,72 1.77] 082 143 0,77 176] 0,67
FortelMédialForte |—Meda_[ g3 | 19891 1646 55 | g | g5 [ 18601 1489) o0y | g | 7 [ 243117000 53l g0 | 15 [R2ZU IS 506 | 000
P 102 0,59 132] 058 134] 091 150 0,57
FortelFortelFraca |—media | 7y L 19861 169L) 0 | 0o | 7q [ALESLASZH 5 ag | oo [ 57 [ASSSLATASN 0 f gog | 47 [LB2TLASTTL 550 | g0
bP 165 0,76 1.75] 0.8 154 088 2,05 0,69
FortelForteMédia |—Medd | gq | 20461 1681] 53¢ | g [ g5 [ 1858 1484 5cq | oo | 3 [ZR3LIT2) 405 oo | 14 RS ISSS) 59 | g0
P 129] 0,71 145] 048 0.76] 089 113 0,63
Forte/Forte/Forte Média . - - . . . -
P
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