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1 INTRODUCAO

Muitas variaveis nos estudos na area de negocios tém sido conceituadas de forma multidimensional.
Ou seja, como construtos compostos por uma dimensdo conceitual abrangente, de ordem superior, que envolve
subdimensdes conceituais, de ordem inferior. Por exemplo, a governanga corporativa de organizagdes nao
governamentais (e.g. Lacruz, Nossa, Lemos & Guedes, 2021), a reputagdo corporativa (e.g. Schwaiger, 2004), a
estrutura organizacional (Trigueiro-Fernandes, Cavalcanti, Bila & Afiez, 2022), entre outros.

Nesse contexto, a modelagem de equagdes estruturais com minimos quadrados parciais, do inglés
Partial Least Squares Structural Equation Modeling (PLS-SEM), tem sido empregada para modelar construtos
multidimensionais, como o sistema de controle gerencial (e.g. Pazetto & Beuren, 2022), a inten¢do de engajamento
(e.g. Aslam & Luna, 2021) ou comportamento empreendedor (e.g. Campos, Moraes & Spatti, 2021), por exemplo.

Pesquisas na area de Contabilidade que envolvam fendémenos latentes, como os relacionados a
percepgdes, motivagdes, atitudes etc., como por exemplo no campo da Contabilidade Comportamental (e.g., Lau
& Roopnarain, 2014); ou medidas compostas, como desempenho corporativo e sistemas de informagao gerencial
(e.g., Nicolaou, Sedatole & Lankton, 2011), tém na técnica PLS-SEM uma boa alternativa para analise dos dados,
uma vez que ¢ uma abordagem que permite investigar modelos que envolvam conceitos multidimensionais ¢
estrutura de multiplas relagdes diretas e indiretas (entre variaveis exdgenas e enddgenas) sem o possivel viés de
equagdes simultaneas (que ocorre quando variaveis explanatérias sdo correlacionadas com o termo de erro em
modelos de equagdes simultaneas).

Esses construtos multidimensionais sdo usualmente denominados de modelos de ordem superior (higher-
order models) ou modelos de componentes hierarquicos (hierarchical component models), de acordo com Lohmoller
(1989). Seguiremos consistentes com a sigla PLS-SEM e o termo modelos de componentes hierarquicos.

Em PLS-SEM as variaveis latentes sdo tratadas considerando que os conceitos examinados podem ser
mensurados como variaveis compostas, assumidas como representagdes de conceitos tedricos. Entdo, em PLS-
SEM as variaveis sdo consideradas representagdes dos construtos; assim, tomadas como proxies (variaveis
utilizadas para substituir outra de dificil mensuracdo) das variaveis conceituais.

Com o aumento crescente de utilizagdo da técnica, pesquisadores inexperientes com esse método
apresentam dificuldades na utilizagdo (Becker, Cheah, Gholamzade, Ringle & Sarstedt, 2022). Dessa forma,
estudos de revisdo sobre PLS-SEM destacam diversas aplicagdes incorretas, particularmente quando se envolve
tarefas mais complexas (Sarstedt, Hair Jr., Pick, Liengaard, Radomir & Ringle, 2022; Sarstedt, Radomir, Moisescu
& Ringle, 2022). Essas utilizagdes equivocadas sdo problematicas, pois contribuem para a perpetuagio de praticas
que ja foram notavelmente criticadas (Sarstedt, Hair Jr. & Ringle, 2022).

Com a finalidade de contextualizar o cendrio (i.e., sem a inten¢@o de endere¢ar uma analise profunda), em
levantamento em todas as edi¢cdes de 2021 dos periddicos nacionais core da area de “Administracao Publica e de
Empresas, Ciéncias Contabeis e Turismo”, classificados como A2 no Qualis/Capes, observou-se que em todos os
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artigos foi possivel identificar a especificacdo do componente de ordem inferior (e.g., especificado reflexivamente)
e arelag¢@o entre o componente de ordem superior e os de ordem inferior (e.g., relagdo formativa). Porém, em parte
dos artigos nao foi possivel identificar a abordagem utilizada para especificagdo do componente de ordem superior
(e.g. abordagem de medidas repetidas) ¢ nem foi demonstrada a avaliagdo do componente de ordem superior.
Além disso, em nenhum artigo foi identificada a técnica usada para estimar as variaveis latentes (i.e., 0 esquema
de ponderagdo da etapa de aproximagao interna do algoritmo PLS-SEM).

Uma revisao realizada por Becker, Cheah, Gholamzade, Ringle & Sarstedt (2022) coaduna com esses
achados. Os autores identificaram o topico de modelos de componentes hierarquicos como um dos principais
pontos de duvidas entre os usudrios da técnica. Mesmo com a evolugdo da técnica PLS-SEM, grande parte dos
usuarios parece desconhecer as diretrizes e recomendagdes recentes (Sarstedt, Hair Jr., Pick et al., 2022; Sarstedt,
Ringle, Cheah, Ting, Moisescu & Radomir, 2020).

Na area de Contabilidade, em particular, vé-se a recorréncia dos problemas relatados, o que pode ser
um grande transtorno na replicacdo dos métodos ¢ resultados. Por exemplo, Lopes, Meurer ¢ Voese (2018), que
analisaram o efeito das crengas de autoeficacia no comportamento cidaddo e contraproducente dos académicos de
contabilidade trazem a utilizagdo de construtos de segunda ordem. Nao foi possivel identificar a relagdo entre o
componente de ordem superior ¢ os de ordem inferior, nem a especificagdo dos componentes de ordem inferior,
nem a abordagem utilizada para especificagdo do componente de ordem superior, ademais, ¢ a avaliagdo dos
construtos de ordem inferior e superior ndo foram feitas de forma separada.

Ja Pazetto e Beuren (2022), que analisaram a influéncia do desenho dos sistemas de controle gerencial na
cooperagao interorganizacional e o papel moderador da identificagdo das empresas com seu parque tecnologico,
trazem a abordagem utilizada para especificagdo do componente de ordem superior, no entanto, nao foi possivel
identificar a especificacdo dos componentes de ordem inferior, nem a relagio entre o componente de ordem superior
e os de ordem inferior, nem a técnica usada para estimar as variaveis latentes. Além disso, ndo foi feita a avaliagdo
dos construtos de ordem inferior e superior de forma separada.

Modelos de componentes hierarquicos, por envolverem mais de uma dimensao conceitual, devem ter o
componente de ordem superior avaliado separadamente — além dos componentes de ordem inferior. Isso implica
na adequada especificacdo, estimagdo e avaliagdo dos modelos de componentes hierarquicos, pois diferentes
abordagens para estimagdo do componente de ordem superior, e/ou forma de mensuragdo desse componente e/ou
esquema de ponderacdo interna produzem diferentes resultados (Becker, Klein & Wetzels, 2012).

Apesar dos estudos que se dedicaram a estudar como usar adequadamente modelos de componentes
hierarquicos (e.g. Wetzels, Odekerken-Schroder & Oppen, 2009; Becker et al., 2012; Ringle, Sarstedt & Straub,
2012; Sarstedt, Hair Jr., Cheah, Becker & Ringle, 2019; Crocetta, Antonucci, Cataldo, Galasso, Grassia, Lauro &
Marino, 2021), o esforgo de organizar e sintetizar diretrizes claras sobre qual configuragdo é mais adequada para
cada tipo de modelo de componentes hierarquico se justifica —haja vista a inadequacéo da forma de relatar como os
estudos foram realizados, observada no levantamento realizado neste estudo e em estudos anteriores (e.g. Ringle
etal., 2012).

Diante disso, este artigo apresenta diretrizes abrangentes sobre os aspectos técnicos para o uso de modelos
de componentes hierarquicos em PLS-SEM, mais especificamente para construtos de segunda ordem. Sobre os
aspectos relacionados a defini¢do operacional da variavel conceitual em modelos componentes hierarquicos,
recomenda-se conhecer a sintese oferecida por Hair Jr., Sarstedt, Ringle e Gudergan (2018, p. 41-47), embora ndo
abranja todos os apontamentos aqui trazidos.

Espera-se que este estudo contribua para melhor compreensao sobre como especificar, estimar, avaliar
e relatar os resultados de modelos de componentes hierdrquicos. Este esfor¢o analitico ndo se trata de uma
comparagdo entre as abordagens existentes. Constitui-se, sim, num guia de orientacdo para aqueles que trabalham
ou pretendem trabalhar com PLS-SEM usando modelos que tenham construtos multidimensionais de segunda
ordem.

2 MODELOS DE COMPONENTES HIERARQUICOS

Modelos de componentes hierarquicos permitem modelar constru¢des sobre uma dimensdo, considerada
mais abstrata, e as suas subdimensdes, mais concretas (Wetzels et al., 2009). Dessa forma, tem-se que modelos
hierarquicos possuem dois elementos: os componentes de ordem superior (higher-order components), no nivel
mais abstrato, ¢ os componentes de ordem inferior (lower-order components), que envolvem as subdimensdes do
componente de ordem superior (Hair Jr., Hult, Ringle & Sarstedt, 2017, 2022).
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Dessa maneira, as construgdes hierarquicas podem ser definidas como construgdes que envolvem mais
de uma dimens@o, podendo chegar a diversas ramificagdes (terceira, quarta ordem, etc.), conforme trazem Wetzels
et al. (2009). Pode-se resumir em trés as principais razdes para usar modelos de componentes hierarquicos.
Primeiro, por razdes teoricas (Wetzels et al., 2009), ou seja, quando o construto pode ser operacionalizado por
diferentes dimensdes conceituais de um mesmo dominio conceitual definidas e sustentadas na literatura. Sobre
isso, acrescenta-se que a teoria fornece uma opg¢ao de pesquisa sobre como operacionalizar um conceito, seja em
um ou mais niveis de abstragdo. Assim, o construto pode ser operacionalizado (seja de forma unidimensional ou
multidimensional) buscando uma mensuracdo especificada teoricamente para a questdo de pesquisa do estudo.

Segundo, desde que esta op¢ao possa ser suportada pela teoria, por questdes praticas, ou de parcimdnia
tedrica do modelo, isto €, menor numero de relagdes no modelo estrutural (Becker et al., 2012).

Terceiro, desde que a teoria suporte esta decisdo, por questdes estatisticas, para contornar problemas
de colinearidade entre variaveis manifestas de um mesmo construto (Hair Jr. et al., 2018). Esclarece-se, porém,
que modelos hierarquicos, como advertem Sarstedt et al. (2019), ndo devem ser usados para resolver questdes
de validade discriminante no modelo estrutural, pois os componentes de ordem inferior devem exibir validade
discriminante entre si (além de para os demais construtos no modelo, exclusive o seu componente de ordem
superior). Diferentemente do sugerido por Hair Jr. et al. (2017), de estabelecer modelos de componentes
hierarquicos diante de colinearidade entre construtos para resolver problemas de validade discriminante.

Do estudo realizado por Ringle et al. (2012), com base artigos publicados no Management Information
Systems Quarterly entre 1992 e 2011, foram revelados os quatro tipos de relagdes entre os componentes mais
comuns em aplicagdes de PLS-SEM: reflexivo-formativo (52%), formativo-formativo (24%), reflexivo-reflexivo
(20%) e formativo-reflexivo (4%). Veja Figura 1.

A relacdo entre o componente de ordem superior (de segunda ordem) e o de ordem inferior (de primeira
ordem) representa a natureza da varidvel latente de ordem superior. Se a relacao ¢ reflexiva, o conceito geral mais
abstrato (i.e., componente de ordem superior) ¢ representado (i.e., refletido) por suas dimensdes especificas (i.e.,
componentes de ordem inferior); por outro lado, se a relagdo ¢ formativa, o conceito geral é constituido (i.e.,
formado) pela combinag@o das suas dimensdes especificas.

Para modelar construtos hierarquicos, entdo, deve-se definir (i) como serdo especificados os componentes
de ordem inferior e a relagdo entre o componente de ordem superior e seus componentes de ordem inferior, além da
abordagem utilizada para estimagdo do componente de ordem superior; (ii) qual modo sera utilizado para estimar
o componente de ordem superior do modelo de mensuragéo hierarquico, assim como o esquema de ponderagao; e
(ii1) como avaliar os componentes de ordem superior e inferior do modelo hierarquico. Sobre isso se discute nas
segoes 3, 4 ¢ 5, respectivamente.
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COI: Construto de ordem inferior.

COS: Construto de ordem superior.
VM Variavel manifesta.

Figura 1. Tipos de construtos de segunda ordem.
Fonte: Adaptado de Sarstedt et al. (2019, p. 198).

3 COMO ESPECIFICAR MODELOS DE COMPONENTES HIERARQUICOS

Em modelos de componentes hierarquicos, ¢ necessario, inicialmente, fazer a especificagdo do modelo
de mensuracdo dos componentes de ordem inferior ¢ da relagdo entre o componente de ordem superior € seus
componentes de ordem inferior, podendo ambas relagdes ser de natureza reflexiva ou formativa (Sarstedt et al.,
2019).

Adiante, importa definir a abordagem que sera usada para estimar o componente de ordem superior.
Destacam-se duas abordagens bastante difundidas: a abordagem de medidas repetidas (Lohmdoller, 1989) ¢ a
abordagem de dois estagios.

Duas versdes de procedimentos tém sido adotadas para a abordagem de dois estagios, como explicam
Sarstedt et al. (2019). A integrada (e.g. Wilson, 2010; Ringle et al., 2012), na qual o componente de ordem superior
¢ usado no primeiro estagio; e a desarticulada (Becker et al., 2012), que nio envolve, no primeiro estigio, o
componente de ordem superior no modelo de caminho.

Assim, nos modelos de componentes hierarquicos, além da especificagdo dos componentes de ordem
inferior e da relacdo do componente de ordem superior com os de ordem inferior, ha também a especificacdo
do proprio componente de ordem superior quando se usa a abordagem de medidas repetidas ou a abordagem de
dois estagios integrada (primeiro estagio). Na Figura 2, mostra-se exemplo de modelo formativo-formativo, com
componente de ordem superior especificado formativamente.
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Legenda:

COI: Componente de Ordem Inferior
COS: Componente de Ordern Superior
VM: Wariavel manifesta

Figura 2. Tipos de especificagdo de construtos de segunda ordem: abordagem de medidas repetidas e abordagem de dois
estagios integrada (primeiro estagio).

Na abordagem de medidas repetidas, todas as variaveis manifestas do componente de ordem inferior sdo
atribuidas ao componente de ordem superior (Lohmoller, 1989). Ou seja, as varidveis manifestas sdo usadas duas
vezes em modelos de segunda ordem. Por exemplo, na Figura 1, apresentou-se um modelo hierarquico de um
componente de ordem superior (COS) com trés componentes de ordem inferior (COI1, COI2, COI3), cada um
mensurado por trés variaveis manifestas (VM1 a VM3, VM4 a VM6 ¢ VM7 a VM9). Nesse caso, 0 componente
de ordem superior seria especificado com as mesmas nove variaveis manifestas de todos os componentes de ordem
inferior. Veja na Figura 3 — A exemplo de um construto formativo-formativo.

Para modelos reflexivos-formativos e formativos-formativos endégenos, como alternativa a abordagem
de medidas repetidas, foram propostas a abordagem de dois estagios integrada (e.g., Ringle et al., 2012) e a
desarticulada (e.g., Becker et al., 2012). Convém esclarecer que, ainda que tenham sido propostas para contornar
problemas relacionados a esse tipo de construto, a abordagem de dois estagios (integrada e desarticulada) pode ser
aplicada também a modelos formativos-reflexivos e reflexivos-reflexivos (Cheah et al., 2019).

Na abordagem de dois estagios integrada, no primeiro estagio, se usa a abordagem de indicadores repetidos
para estimar os escores das variaveis latentes dos componentes de ordem inferior, que, no segundo estagio, servem
como variaveis manifestas do componente de ordem superior. Além disso, todos os outros construtos no modelo
sdo mensurados como itens unicos pelos escores das variaveis latentes de cada construto obtidos no primeiro
estagio (Ringle et al., 2012).

Por exemplo, o componente de ordem superior na Figura 1 (modelo formativo-formativo) seria mensurado,
no estagio 2, pelos escores das 3 variaveis latentes do componente de ordem inferior obtidos no estagio 1 pela
abordagem de medidas repetidas (veja Figura 3 - B).

Ja na abordagem de dois estagios desarticulada, os escores das varidveis latentes dos componentes de
ordem inferior sdo estimados no primeiro estdgio sem o componente de ordem superior no modelo de caminho.
Na segunda etapa, os escores que foram obtidos na etapa anterior servem como variaveis manifestas no modelo de
mensura¢ao do componente de ordem superior (Becker et al., 2012). Difere, ainda, da versao integrada na forma
de mensuracao dos demais construtos no modelo, que sdo estimados usando suas medidas compostas.
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Por exemplo, o componente de ordem superior na Figura 1 (modelo formativo-formativo) seria mensurado,
no estagio 2, pelos escores das 3 variaveis latentes do componente de ordem inferior — obtidos no estagio 1 sem a
presenca do componente de ordem superior (veja Figura 3 - C).

A Figura 3 retrata as abordagens mencionadas.

| Abordagem de Medidas Repetidas | | Abordagem de Dois E stagios Integrada | | Abordagem e D ois Estagios Desarticulada |

Primeiro Estagio Primeiro Estagio

Segundo Estigio S equidlo Estagio

° -
[ 5 S
()
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Legerda:

COL Components de Ordem Inkerior
C0%: Componente de Ordem Superior
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EM: “anawl Fdigena

W
(@]

Figura 3. Tipos de abordagens — modelo de componentes hierarquicos.

Realca-se que tanto na abordagem de dois estagios integrada quanto na abordagem de medidas repetidas
se destaca um ponto que requer atencao. Caso o nimero de varidveis manifestas ndo seja semelhante entre os
componentes de ordem inferior, as relagcdes entre o componente de ordem superior ¢ os componentes de ordem
inferior podem se tornar enviesadas, exatamente, pela inequidade do niimero de varidveis manifestas (Becker
et al., 2012). Sobre isso, Hair Jr. et al. (2018) sugerem que seja avaliado o impacto da exclusdo de variaveis
manifestas (tanto no componente de ordem inferior quanto do superior) quando o niumero de variaveis manifestas
dos componentes de ordem inferior ndo for similar.

Em complemento a essa recomendag@o, adverte-se que excluir variaveis manifestas, sobretudo em
modelos formativos, pode alterar o dominio conceitual do construto. Por essa razdo, recomenda-se o uso da
abordagem de dois estagios desarticulada quando o numero de variaveis manifestas entre os componentes de
ordem inferior ndo for semelhante.

Sarstedt et al. (2019) destacam que quando o tamanho da amostra ¢ suficientemente grande, a abordagem
de medidas repetidas ¢ a abordagem de dois estagios tendem a gerar resultados semelhantes. Porém, os autores
sugerem o uso da abordagem de medidas repetidas quando o objetivo ¢é reduzir vieses no modelo de mensuragao
do construto de segunda ordem, enquanto a abordagem de dois estagios ¢ mais adequada para reduzir vieses
nas relagdes do modelo estrutural. Em resumo, em modelos de componentes hierarquicos faz-se inicialmente
a especificagdo da natureza da relagdo da varidvel latente do componente de ordem inferior com suas variaveis
manifestas, e da relagdo entre o componente de ordem superior e seus componentes de ordem inferior. Mas como
deve ser estimado o componente de ordem superior em relagdo as suas variaveis manifestas, seja na abordagem
de medidas repetidas ou na primeira etapa da abordagem de dois estagios integrada? Procuramos oferecer essa
resposta na proéxima se¢ao.
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4 COMO ESTIMAR MODELOS DE COMPONENTES HIERARQUICOS

Ao estimar modelos de componentes hierarquicos em PLS-SEM, deve-se definir como os componentes
de ordem superior ¢ inferior serdo mensurados. Ou seja, de forma reflexiva (Modo A) ou formativa (Modo B).

No modelo formativo as variaveis manifestas sdo consideradas causa da variavel latente, ou seja, as
variaveis manifestas formam a variavel latente; ja nos modelos reflexivos, a variavel latente causa as variaveis
manifestas, ou seja, as variaveis manifestas estao refletindo a variavel latente (Sanchez, 2013). Assim, o Modo A
¢ usado para estimar modelos de mensuragdo reflexivos; e 0 Modo B, formativos.

Nao ha consenso sobe a forma de mensuragdo dos componentes de ordem superior na abordagem de
dois estagios integrada e na abordagem de medidas repetidas. Apesar de, geralmente, ao usar a abordagem de dois
estagios integrada se utilizar o modo de mensurag@o no segundo estagio correspondente a relacdo do componente
de ordem superior com os de ordem inferior, ou seja, Modo A para modelos reflexivos-reflexivos e formativos-
reflexivos, e Modo B para modelos reflexivos-formativos e formativos-formativos (Becker et al., 2012); nao estdo
no mesmo diapasdo as recomendagdes sobre como mensurar o componente de ordem superior no primeiro estagio
da abordagem de dois estagios integrada ¢ na abordagem de medidas repetidas.

Especificamente em relacdo a abordagem de dois estagios integrada, Ringle et al. (2012), mensuram o
componente ordem superior usando a mesma especificagdo dos componentes de ordem inferior.

Emrelagdo a abordagem de medidas repetidas, Becker et al. (2012) recomendam mensurar formativamente
(Modo B) construtos de ordem superior em modelos reflexivos-formativos. Sobre essa recomendagao, Hair Jr. et
al. (2018) recomendam cautela — sem esclarecer o porqué dessa sugestao.

Acerca das duas abordagens, Hair Jr. et al. (2017, 2022) e Hair Jr. et al. (2018) propdem que a forma de
mensuragido dos componentes de ordem inferior seja replicada na constru¢ao de ordem superior.

Por fim, Sarstedt et al. (2019), amparando-se nos achados de Becker et al. (2012), sugerem que em
modelos de componentes hierdrquicos, especificacdes reflexivas nos componentes de ordem inferior devem ser
configuradas no Modo A; e nas formativas, no Modo B. Por outro lado, mesmo usando a abordagem de medidas
repetidas ou na primeira etapa da abordagem de dois estagios integrada, segundo os mesmos autores, a mensuragao
do componente de ordem superior deve ser especificada de acordo com a sua relacdo com o componente de ordem
inferior. Ou seja, 0 Modo A para componentes de ordem superior reflexivos e o Modo B para componentes de
ordem superior formativos. Confira resumo na Tabela 1.

Tabela 1. Tipo de construto hierarquico e modo de mensuragdo do componente — abordagem de medidas
repetidas e abordagem de dois estagios integrada

Modo de mensuragdo do modelo

Tipo de construto

hierdrquico Hair Jr. et al. (2017, 2022) Sarstedt et al. (2019)
Ordem Inferior Ordem Superior Ordem Inferior Ordem Superior
Reflexivo - Modo A Modo A Modo A Modo A
Reflexivo
FI(irmatlyo - Modo B Modo B Modo B Modo A
eflexivo
%eﬂexwo i Modo A Modo A Modo A Modo B
ormativo
FFormatlyo - Modo B Modo B Modo B Modo B
ormativo

Outro aspecto importante diz respeito a técnica a ser usada para estimar a variavel latente (i.e., da etapa de
estimag@o dos pesos internos); ou seja, ao esquema de ponderagdo da etapa de aproximagao interna do algoritmo
PLS-SEM. Sao trés as possibilidades mais comuns: centroide, fatorial e caminho. Henseler, Sarstedt ¢ Sinkovics
(2009) apresentam detalhes desses trés esquemas de ponderagdo.

Hair Jr., Sarstedt, Ringle & Mena (2012) e Hair Jr. et al. (2017, 2022) recomendam que o método centroide
ndo seja usado para modelos hierarquicos.

Em outra frente, Becker et al. (2012) sugerem o uso do esquema de ponderagdo de caminho, usando a
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abordagem de medidas repetidas e construtos de ordem superior especificados formativamente (i.c., Modo B),
para modelos de componentes hierarquicos do tipo reflexivo-formativo, ao identificarem que essa configuragao
(i.e., abordagem de medidas repetidas, componente de ordem superior especificado pelo Modo B, ¢ esquema de
ponderag@o de caminho) produz melhores estimativas dos parametros.

Hair Jr. et al. (2018), por sua vez, recomendam usar o esquema fatorial como padrdo em modelos de
componentes hierarquicos e usar o método de caminho quando um construto de ordem superior reflexivo ¢é
estimado de forma formativa (Modo B) — seguindo orientacdo de Becker et al. (2012).

Sarstedt et al. (2019), por sua vez, recomendam, extrapolando os achados de Becker et al. (2012), que
seja utilizado o esquema de ponderagdo do caminho como configuracdo padrdo ao estimar constru¢des de ordem
superior em PLS-SEM.

Considerando os 4 tipos modelos de segunda ordem, as 3 abordagens (medidas repetidas, dois estagios
integrada e dois estagios desarticulada) e as 2 formas de especificar o componente de ordem superior (modos A
e B), além dos 3 esquemas de ponderagdo (centroide, fator e caminho), chega-se a 72 diferentes configuragdes
possiveis. Da discussao realizada, apresenta-se um quadro sindtico com a configuracao sugerida para cada tipo de
modelo de componente hierarquico (Tabela 2).

Tabela 2. Configuragao para modelos de componentes hierarquicos

Modelos de componentes Modo de
hierarquicos a
q Abordagem Esquema fie mensuragdo do Fonte
Componente de Componente de ponderagdo componente 'de
ordem inferior ordem superior ordem superior
Reflexivo Medidas Caminho A Sarstedt et al. (2019)
. repetidas (reflexivamente)
Reflexivo Vodid 5
Formativo eaicas Caminho . Becker et al. (2012)
repetidas (formativamente)
. Extrapolando os
Reflexivo i\:;eili?iiss Caminho (re ﬂexijamen te) achados de Becker et
Formativo al. (2012)
Formativo Medidas Caminho B Hair Jr. et al. (2018) e
repetidas (formativamente) Sarstedt et al. (2019)

Explica-se que a recomendacdo de mensurar o componente de ordem superior da mesma forma que
a relacdo dessa componente com o de ordem inferior, no mesmo diapasdo de Sarstedt et al. (2019), decorre da
evidéncia empirica fornecidas por Becker et al. (2012) em relagdo a modelos reflexivos-formativos; e da logica que
sustenta a rede nomologica do modelo.

Apesar dos achados de Becker et al. (2012) serem especificos para modelos reflexivos-formativos, aplica-
se 0 mesmo principio por extrapola¢ao — reconhecendo a necessidade de mais investigagao.

Em adicdo a Tabela 2, reforga-se a recomendacao para usar a abordagem de dois estagios desarticulada
quando o numero de variaveis manifestas entre os componentes de ordem inferior ndo for semelhante.

Definido como os modelos de componentes hierarquicos serdo especificados ¢ estimados, cabe saber
como devem ser avaliados — sobretudo o componente de ordem superior.

5 COMO AVALIAR MODELOS DE COMPONENTES HIERARQUICOS

Ao avaliar modelos de componentes hierarquicos em PLS-SEM, percorrem-se trés etapas: (1) mensuragao
dos componentes de ordem inferior, que segue os mesmos critérios de avaliagdo de modelos de construtos
unidimensionais (i.e., ndo hierarquicos); (2) mensuracdo dos componentes de ordem superior, para o qual as
variaveis latentes dos componentes inferiores fazem papel de variaveis manifestas; e, no caso da abordagem de
medidas repetidas, (3) avaliagdo do poder explanatdrio do construto hierarquico (i.e., a relag@o entre o componente
de ordem superior e seus componentes de ordem inferior).

Assim, o componente de ordem superior ndo deve ser avaliado em termos de suas varidveis manifestas
(i.e., as variaveis manifestas repetidas pela abordagem de medidas repetidas ou da primeira etapa da abordagem de
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dois estagios integrada), nem as relagdes entre os componentes de ordem inferior e superior devem ser avaliadas
como parte do modelo estrutural. Apenas o componente de ordem superior compde o modelo estrutural (Sarstedt
et al., 2019). Confira resumo no Apéndice A.

Cabem quatro observagdes gerais:

Primeiro, de acordo com o entendimento de Hair Jr. et al. (2018), em modelos do tipo reflexivo-reflexivo
e formativo-reflexivo os componentes de ordem inferior refletem o componente de ordem superior, assim a direg@o
das relagdes ¢ do componente de ordem superior para o componente de ordem inferior, portanto, representam
cargas (outer loading), apesar de serem mapeadas como coeficientes de caminho (path coefficients) em PLS-
SEM. Por outro lado, em modelos do tipo reflexivo-formativo ¢ formativo-formativo os componentes de ordem
inferior formam o componente de ordem superior, logo a direg¢@o das relagdes é do componente de ordem inferior
para o componente de ordem superior e, consequentemente, representam pesos (outer weight), igualmente, ainda
que representem coeficientes de caminho em PLS-SEM. Assim, sdo aplicados os mesmos critérios de avaliagdo
do modelo de mensuragdo de construtos unidimensionais as relagdes entre os componentes de ordem superior €
inferior.

Segundo, na avalia¢do da validade discriminante, os componentes de ordem inferior devem exibir validade
discriminante entre si e para todas as outras construgdes do modelo, a ndo ser para o componente de ordem superior
do qual fazem parte. Igualmente, o componente de ordem superior deve exibir validade discriminante para todas
as outras construgdes do modelo (Sarstedt et al., 2019).

Terceiro, em modelos reflexivos-reflexivos e formativos-reflexivos, os coeficientes de determinacéo (R?)
dos componentes de ordem inferior podem ser interpretados como o quanto do componente de ordem superior é
refletido nos componentes de ordem inferior (Wetzels et al., 2009). Igualmente, a média do indice de redundancia
aponta o quanto da variacao das variaveis manifestas dos componentes de ordem inferior explica a variacao das
varidveis manifestas do componente de ordem superior (Sanchez, 2013).

Quarto, usando a abordagem de medidas repetidas, em modelos do tipo reflexivo-reflexivo e formativo-
reflexivo, as cargas das relagdes entre o componente de ordem superior ¢ os de ordem inferior sdo utilizadas para
determinar as medidas de confiabilidade da consisténcia interna, validade convergente e validade discriminante.

Por sua vez, para analise da qualidade do ajuste do modelo estrutural, ¢ necessario considerar somente
o construto de ordem superior, avaliando-se a colinearidade entre os construtos, a significancia e relevancia dos
coeficientes de caminho, e o coeficiente de determinagdo (R?) (Sarstedt etal., 2019). A colinearidade deve apresentar
valores menores do que 5 (Hair et al., 2017). O R?, por sua vez, pode ser considerado forte, moderado, ou fraco,
para valores de 0,75, 0,5, ¢ 0,25, respectivamente (Hair, Ringle & Sarstedt, 2011). Em relagdo a significancia e
relevancia dos coeficientes de caminho Becker, Cheah, Gholamzade, Ringle & Sarstedt (2022) recomendam um
bootstrapping de pelo menos 10.000 amostras. Os autores sugerem o uso de observagdes suficientes para obter alto
poder e um limite conservador de significancia estatistica. Pode-se implementar PLS-SEM em diversos sofiwares,
como SmartPLS , ADANCO e StatisME; ou por meio de packages para o software R, como semPLS, plspm e
SEMinR; entre outras alternativas.

Até o momento, se desconhece que tenha sido implementada essa forma de avaliacdo para modelos
reflexivos-reflexivos e formativos-reflexivos, devendo, assim, ser feita de forma complementar aos outputs padrao
dessas ferramentas.

Por outro lado, usando a abordagem de dois estagios (integrada ou desarticulada), o escore das variaveis
latentes dos componentes de ordem inferior ¢ usado para mensurar a variavel latentes de ordem superior, de forma
que ndo ¢ preciso executar o calculo de forma complementar, podendo-se usar os resultados apresentados nos
outputs daqueles softwares/packages.

Em complemento, no Apéndice B, apresenta-se um quadro comparativo dos indicadores presentes no
SmartPLS e no package para R plspm, identificados como mais usados no levantamento realizado neste estudo.

6 CONSIDERACOES FINAIS

A técnica PLS-SEM permite a andlise de inter-relagdes complexas de uma variedade de aspectos
organizacionais e comportamentais (Hair Jr., Sarstedt, Ringle & Gudergan, 2018) e tem sido utilizada em diferentes
areas, como gestao de pessoas (e.g. Cavalcanti, Felix & Mainardes, 2022), contabilidade (e.g. Pazetto & Beuren,
2022), empreendedorismo (e.g., Campos et al., 2021) etc.
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Em especial na area de Contabilidade, estudos sobre comportamentos poderiam ser enderegados usando
PLS-SEM como abordagem de analise de dados. Por exemplo, o efeito de estilos de lideranga ¢ a intengdo de
turnover; o impacto da intengdo de uso de tecnologia na relagdo entre a adog¢do de sistemas de informagdo no
desempenho financeiro ¢ ndo financeiro da organizagio; a relagdo das dimensoes ESG (Environmental, Social and
Governance) no clima organizacional, entre outras possibilidades.

Nesse artigo foram apresentadas orientagdes sobre como relatar a configuracdo utilizada em modelos de
componentes hierarquicos de segunda ordem e acerca da sua avaliacao, sintetizada na Figura 4.

Especificagdo do Abardagem para Estimagao dos
tipo de constrito ectimagdo do componente compaonentes de primeira Esquema de ponderagso Y idagdo
de Segunda Ordem de s2gunda ordem ordern & de segunda ardem

Refl eio-R eflexivo

Ml didas repetidas Caminha Componentes de primeira
Reflexivo-Formativo Modo A ardem
[ ois estagios integrada Centroide
Form athva-F orm ativo Modo B Componente de segunda
Doiz estagios desarticulada Fatarial ordem

Farmativo- R eflexiro

Figura 4. Resumo sintético das etapas de decisdo — Construtos de segunda ordem usando PLS-SEM.

Sobre a configuragdo (confira Tabela 2 e Figura 4), primeiro os pesquisadores devem relatar o tipo de
modelo de componente hierarquico (por exemplo, formativo-reflexivo). Isso ¢ importante para orientar a escolha
da configuragdo do modelo.

Segundo, devem expor a abordagem utilizada para estimar o modelo (por exemplo, medidas repetidas).

Terceiro, precisam relatar o modo de especificacdo do componente de ordem superior (modo A ou B) na
abordagem de medidas repetidas e na primeira etapa da abordagem de dois estagios integrada, para o que se sugere
que a natureza do componente de ordem superior (i.c., sua relagdo com os componentes de ordem inferior) seja
adotada como modo de medigao.

Quarto, devem informar o esquema de ponderagdo da etapa de aproximacao interna do algoritmo PLS-
SEM (por exemplo, caminho).

Dessa forma, o leitor terd clareza sobre os procedimentos adotados, favorecendo a transparéncia da
pesquisa e a reprodugdo dos resultados.

Quinto, usando a abordagem de medidas repetidas, em modelos do tipo reflexivo-reflexivo e formativo-
reflexivo, deve-se utilizar as cargas das relagdes entre o componente de ordem superior e os componentes de ordem
inferior para determinar as medidas de confiabilidade da consisténcia interna, validade convergente e validade
discriminante. Nao ¢ adequado avaliar os resultados relativos ao uso das variaveis manifestas dos componentes de
ordem inferior que foram repetidas no componente de ordem superior. Caso o programa utilizado no processamento
da técnica PLS-SEM nao disponha dos resultados dessas medidas dessa maneira, € preciso realizar os calculos de
forma paralela.

Como ajustes do modelo de mensurag@o se dao por um processo iterativo, com a reestimag¢ao do modelo
apos a remogao de varidveis, uma a uma, avaliando-se o impacto na consisténcia interna, na validade convergente e
na validade discriminante, a fim de alcancar o melhor ajuste do modelo, ndo se afasta que pesquisadores possam se
sentir desestimulados a usar a abordagem de medidas repetidas, optando, assim, pela abordagem de dois estagios
(integrada ou desarticulada).

Acerca da avaliagdo do modelo de componente hierarquicos, inicialmente, precisa-se avaliar a adequagao
dos componentes de ordem inferior, conforme diretrizes para sua forma de mensuragao (reflexiva ou formativa);
em seguida, deve-se avaliar a adequag¢do do componente de ordem superior, conforme o padrao de avaliagdo
da forma de sua relagdo com os componentes de ordem inferior (reflexiva ou formativa). Quando o niimero de
variaveis manifestas entre os componentes de ordem inferior ndao for semelhante, sugere-se o uso da abordagem
de dois estagios desarticulada.

Embora este estudo traga contribui¢des para a compreensdo do uso de modelos de componentes
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hierarquicos de segunda ordem em PLS-SEM, o foco do estudo reside em modelos menos complexos, que ndo
envolvem relagdes de mediagdo e moderagdo, por exemplo; o que é uma importante limitagdo do estudo. Outrossim,
pesquisas futuras poderiam ser enderegadas para a compreensdo de modelos de componentes hierarquicos que
envolvam variaveis latentes unidimensionais moderadoras e mediadoras; e, também, modelos nos quais o proprio
componente hierarquico atue como moderador ou mediador no modelo estrutural.

Por fim, realga-se que parte do aprimoramento dos fundamentos metodologicos do método PLS-SEM
relacionados a modelos de componentes hierarquicos ainda precisa ser executada paralelamente, especificamente
utilizando a abordagem de medidas repetidas. Acompanhando as melhorias e extensdes do método, espera-se que
o suporte de softwares e packages sejam desenvolvidos.
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APENDICE A

Tabela 1. Avaliagdo do modelo de mensuragdo de construtos hierarquicos
Componente de ordem superior

[os componentes de ordem inferior representam as variaveis manifestas do

. . Componente de ordem inferior
Dimenséo componente de ordem superior]
Reflexivo Formativo Reflexivo Formativo
*0,7 < alpha de Cronbach <0,9 *0,7 < alpha de Cronbach <0,9
*0,7 < confiabilidade composta <
0,9

Confiabilidade da consisténcia
interna?

*0,7 < confiabilidade composta <
0,9
0,7 < Coeficiente de confiabilidade
consistente < 0,9
* Primeiro autovalor (eigenvalue)
superior a 1 e segundo autovalor
inferior a 1 ou muito menor do que
0 primeiro autovalor.

0,7 < Coeficiente de confiabilidade
consistente < 0,9
*Primeiro autovalor (eigenvalue)
superior a 1 e segundo autovalor

inferior a 1 ou muito menor do que

0 primeiro autovalor.
Analise de redundancia: correlagido

Anali redundancia: correlaca . .
dlise de redundancia: correlagao Carga (outer loading) > 0,708 .
entre o construto formativo e sua

Validade convergente

* Carga (outer loading) 2 0,708 entre o construto formativo e sua
*Average Variance Extracted (AVE) - . . “Average Variance Extracted (AVE) ~ . .
> 0.5 mensuracao gltemgtlva (reflexiva ou 0.5 mensuragdo alternativa (reflexiva ou
- global single item) > 0,708 - global single item) > 0,708

* Cargas cruzadas (cargas das

Validade discriminante

relagdes do componente de ordem
superior com os componentes

de ordem inferior, de um mesmo
construto hierarquico, devem ser
maiores do que todas suas cargas
cruzadas com outros construtos)
*Critério de Fornell-Larcker: raiz

quadrada da AVE do construto deve
ser superior do que sua correlagao

com os demais.

" Heterotrait-Monotrait ratio
(HTMT): para construtos
conceitualmente semelhantes,
HTMT <0,9e
para construtos conceitualmente

diferentes, HTMT < 0,85. O
intervalo de confianga da estatistica
HTMT nao deve incluir o valor
limite para todas as combinagdes de
construtos.

" Cargas cruzadas (cargas das
variaveis manifestas de um
construto devem ser maiores do
que todas suas cargas cruzadas com
outros construtos)

* Critério de Fornell-Larcker: raiz
quadrada da AVE do construto deve
ser superior do que sua correlagao
com os demais.

" Heterotrait-Monotrait ratio
(HTTM): para construtos
conceitualmente semelhantes,
HTMT<0.9¢
para construtos conceitualmente
diferentes, HTMT < 0,85. O
intervalo de confianga da estatistica
HTMT nao deve incluir o valor
limite para todas as combinagdes de
construtos.




Tabela 1. Avaliagdo do modelo de mensuragdo de construtos hierarquicos

Componente de ordem superior
Componente de ordem inferior [os componentes de ordem inferior representam as variaveis manifestas do

Dimensao componente de ordem superior]
Reflexivo Formativo Reflexivo Formativo
* Variance Inflation Fator (VIF) <5 * Variance Inflation Fator (VIF) <5
Colinearidade - (variaveis manifestas) - (variaveis latentes)
* Tolerancia > 2 * Tolerancia > 2
Pesos® (outer weight) das relagdes
Pesos® (outer weight) das variaveis do componente de ordem superior
Significancia e relevancia das manifestas significantes ou cargas com os componentes de ordem
relagdes (outer loading) > 0,5 ou cargas inferior significantes ou cargas
significantes (p-value < a) (outer loading) > 0,5 ou cargas
significantes (p-value < a)
Componente de ordem inferior
Reflexivo-Formativo e Reflexivo-Reflexivo e
Poder explanatdrio Formativo-Formativo Formativo-Reflexivo

"Coeficiente de determinagéo® (R?)
"Média do indice de redundéncia
Fonte: A partir de Sanchez (2013), Hair Jr. et al. (2017, 2022), Hair Jr. et al. (2018), Sarstedt et al. (2019), Hair Jr. et al. (2021) e Sarstedt, Hair Jr. & Ringle. (2022).
2 O alpha de Cronbach pode constituir o limite inferior ¢ a confiabilidade composta o limite superior da confiabilidade da consisténcia interna. O coeficiente de confiabilidade consistente geralmente fica entre o alfa de

Cronbach e a confiabilidade composta; podendo, assim, ser uma boa representagao da confiabilidade de consistente interna do construto.

® Em relagdo a relevancia do indicador, deve-se considerar que o peso maximo obtido para variaveis manifestas ndo correlacionados ¢ de /n , sendo n o nimero de variaveis manifestas (Hair Jr. et al., 2017, p. 146).

¢Em PLS-SEM, o coeficiente de determinag@o ¢ um indicador de poder explanatério (e ndo preditivo), conforme explicam Sarstedt, Hair Jr. & Ringle (2022). Cohen (1988, p. 477-478) propde a seguinte gradagio para R?,
da gradagdo para tamanho de efeito em regressdo multipla (f2), visto que f2=R21-R2: 0,0196 (pequeno), 0,13 (médio) e 0,26 (grande).



APENDICE B

Tabela 2. Comparagao entre SmartPLS e package plspm

SmartPLS plspm
(v.3.3.9) (v.0.4.9)

Alpha de Cronbach X X

Confiabilidade composta
(Joreskog’s rho)

Critério

X

Confiabilidade da consisténcia interna Coeficiente de confiabilidade
(unidimensionalidade) consistente X
(Henseler-Dijkstra’s rho)

Confiabilidade composta
(Dillon-Goldstein’s tho)

Autovalor X
Average Variance Extracted (AVE) X Xa

Modelo reflexivo Carga (outer loading)

=
=

Validade convergente - -
Comunalidade do item X

Modelo formativo Analise de redundancia®

Carga cruzada

Validade discriminante Critério de Fornell-Larcker

Heterotrait-Monotrait ratio
(HTMT)

Variance Inflation Fator (VIF)

Tolerancia

Colinearidade

Peso (outer weight) e carga (outer
loading)

Significancia e relevancia dos indicadores Significancia (p-value)
Intervalo de confianga
Estatistica t de Student

R e e e S e e R e

Coeficiente de determinagdo (R?)

Poder explanatério

I R e el e

Meédia do indice de redundancia

Notas: * O pacote plspm considera a AVE (i.e., Comunalidade do construto) na avaliagdo do modelo estrutural.
® N3o se confunde com a média do indice de redundancia presente no pacote plspm, uma vez a anélise de redundéncia se refere a correlagdo entre o construto formativo e sua mensuragdo alternativa (reflexiva ou global
single item) e a média do indice de redundancia é igual a R? x AVE.



