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Resumo

A modelagem de equacdes estruturais com minimos quadrados parciais (Partial
Least Squares Structural Equation Modeling — PLS-SEM) tem sido empregada
para modelar construtos hierarquicos em estudos na area de Administracéo. No
entanto, no levantamento realizado nesta pesquisa (em artigos publicados em
2021 nos periédicos core da area de Administragéo classificados como A2 no
Qualis/Capes) e em estudos anteriores foi identificada a inadequacédo da forma
de relatar como as pesquisas foram realizadas. Além disso, da revisdo da
literatura, percebeu-se a auséncia de diretrizes claras, sobretudo em relacéo a
forma de mensuracdo do componente de ordem superior de construtos
hierarquicos. Como resposta a isso, apresenta-se neste artigo orientacdes sobre
como especificar, estimar e avaliar modelos de componentes hierarquicos em
PLS-SEM, mais especificamente para construtos de segunda ordem, e também
sobre como relatar a configuragcédo utilizada e os resultados obtidos. Essas
orientacbes podem apoiar autores a aumentar a transparéncia dos
procedimentos metodoldgicos dos seus estudos, bem como podem auxiliar
editores e revisores no desenvolvimento de questdes especificas que podem ser
aprimoradas em processos de arbitragem cientifica, contribuindo, dessa forma,
para confiabilidade do conhecimento académico produzido.

Palavras-chave: Modelagem de equacdes estruturais com minimos quadrados
parciais, Modelos de componentes hierarquicos, Modelos de ordem superior,
Construtos de segunda ordem.
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1 Introducéo

Muitas variaveis nos estudos em Administracao tém sido conceituadas de forma
multidimensional. Ou seja, como construtos compostos por uma dimensao
conceitual abrangente, de ordem superior, que envolve subdimensdes
conceituais, de ordem inferior. Por exemplo, a governanca corporativa de
organizacbes ndo governamentais (e.g., Lacruz, Nossa, Lemos & Guedes,
2021), a qualidade do varejo online (e.g. Wolfinbarger & Gilly, 2003), a reputacao
corporativa (e.g. Schwaiger, 2004), dentre outros.

Nesse contexto, a modelagem de equacdes estruturais com minimos quadrados
parciais, do inglés Partial Least Squares Structural Equation Modeling (PLS-
SEM) tem sido empregada para modelar construtos multidimensionais, como a
intencdo de engajamento (e.g. Aslam & Luna, 2021) ou comportamento
empreendedor (e.g., Campos, Moraes & Spatti, 2021), por exemplo. Esses
modelos 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 séo tratadas considerando que os conceitos
examinados podem ser mensurados como variaveis compostas, assumidas
como representacdes de conceitos tedricos — razdo pela qual o PLS é
considerado um método SEM baseado em compostos (composite-based SEM),
como explicado por Hair Jr., Hult, Ringle & Sarstedt (2017). Ou seja, em PLS-
SEM as varidveis, mensuradas como compostos, sao consideradas
representacfes dos construtos; assim, tomadas como proxies das variaveis
conceituais.

Dito de outra forma, PLS € um método da familia de técnicas estatisticas de
modelagem de equacgfes estruturais baseado em variancia (variance-basead
SEM), conforme explicam Reinartz, Haenlein & Henseler (2009), pois o algoritmo
PLS inicialmente cria proxies como combinacdes lineares de variaveis
manifestas, e depois usa essas proxies para estimar os parametros do modelo.
Em levantamento realizado em todas as edicdes de 2021 dos periodicos

nacionais core da area de Administracéo classificados como A2 no Qualis/Capes
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(i.e., Revista de Administracdo de Empresas, Revista de Administracdo da USP,
Cadernos EBAPE.BR, Revista de Administracdo Contemporanea, Brazilian
Administration Review, Organizagdes & Sociedade, Revista Brasileira de Gestao
de Negdcios e Brazilian Business Review) foram identificados 35 artigos, do total
de 333, que utilizaram PLS-SEM. Desse total, 6 (17%) utilizaram ao menos um
modelo de componentes hierarquicos.

Observou-se, nesse levantamento, que em todos os artigos foi possivel
identificar a especificagdo do componente de ordem inferior e em 5 a relagéo
entre o componente de ordem superior e 0s de ordem inferior.

Em 3 artigos foi possivel identificar a abordagem utilizada para especificacdo do
componente de ordem superior (i.e., medidas repetidas ou abordagem de dois
estagios), e apenas em 2 artigos foi demonstrada a avaliacdo do componente de
ordem superior.

Lamentavelmente, em nenhum artigo foi identificado como o componente de
ordem superior foi especificado (i.e., de forma reflexiva ou formativa) na primeira
etapa da abordagem de dois estagios ou usando a abordagem de medidas
repetidas; nem qual foi a técnica usada para estimar a variavel latente (i.e., o
esquema de ponderacdo da etapa de aproximacao interna do algoritmo PLS-
SEM).

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, estimacdo e avaliacdo dos modelos de componentes
hierarquicos, pois diferentes abordagens para estimacdo do componente de
ordem superior, e/ou forma de mensuragdo desse componente e/ou esquema
de ponderacéao 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, Klein & Wetzels, 2012, Ringle, Sarstedt & Straub 2012,
Sarstedt, Hair Jr., Cheah, Becker & Ringle, 2019, Crocetta, Antonucci, Cataldo,
Galasso, Grassia, Lauro & Marino, 2021), ainda ndo ha diretrizes claras sobre
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qual configuracdo é mais adequada para cada tipo de modelo de componentes
hierarquico — o que pode explicar a inadequacéo da forma de relatar como os
estudos foram realizados, observada no levantamento realizado neste estudo e
em estudos anteriores (e.g. Ringle, Sarstedt & Straub 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 definicAo operacional da varidvel conceitual em modelos
componentes hierarquicos, recomenda-se conhecer a sintese oferecida por Hair
Jr., Sarstedt, Ringle & Gudergan (2018, p. 41-47).

Espera-se que este estudo contribua para autores e revisores de periodicos
cientificos sobre como especificar, estimar, avaliar e relatar os resultados de
modelos de componentes hierarquicos. O esforco analitico empreendido neste
artigo pode motivar autores, ndo apenas a implementar as recomendacdes
feitas, mas também a aumentar a transparéncia do percurso metodoldgico da
pesquisa. Editores e revisores, por sua vez, podem usar nossa discussao para
enderecar o desenvolvimento sobre questbes especificas que podem ser

aprimoradas em processos de arbitragem cientifica.

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, Odekerken-Schroder & Oppen, 2009). Dessa forma, tem-se
gue modelos hierarquicos possuem dois elementos: os componentes de ordem
superior (higher-order components), no nivel mais abstrato, e os componentes
de ordem inferior (lower-order components), que envolvem as subdimensdes do
componente de ordem superior (Hair Jr., Hult, Ringle & Sarstedt, 2017).

Dessa maneira, as constru¢cdes hierarquicas podem ser definidas como
construgdes que envolvem mais de uma dimenséo, podendo chegar a diversas
ramificacbes (terceira, quarta ordem, etc.), conforme trazem Wetzels,
Odekerken-Schroder & Oppen (2009).
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Pode-se resumir em trés as principais razbes para usar modelos de
componentes hierarquicos.

Primeiro, por razdes tedricas (Wetzels, Odekerken-Schroder & Oppen, 2009), ou
seja, quando o construto pode ser operacionalizado, de forma multidimensional,
por diferentes dimensdes conceituais de um mesmo dominio conceitual definidas
e sustentadas na literatura. Sobre isso, acrescenta-se que a teoria fornece uma
opcao de pesquisa sobre como operacionalizar um conceito, Seja em um ou mais
niveis de abstracéo. Assim, o construto pode ser operacionalizado (seja de forma
unidimensional ou multidimensional) buscando uma mensuracao especificada
teoricamente para a questao de pesquisa do estudo.

Segundo, desde que esta opgao possa ser suportada pela teoria, por questdes
praticas, ou de parciménia tedrica do modelo, isto €, menor numero de relagbes
no modelo estrutural (Becker, Klein & Wetzels, 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., Sarstedt, Ringle & Gudergan, 2018).

Esclarece-se, porém, que modelos hierarquicos, como advertem Sarstedt, Hair
Jr., Cheah, Becker & Ringle (2019), ndo devem ser usados para resolver
guestBes de validade discriminante no modelo estrutural, pois 0s 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., Hult Ringle & Sarstedt (2017), de
estabelecer modelos de componentes hierarquicos diante de colinearidade entre
construtos para resolver problemas de validade discriminante.

Do estudo realizado por Ringle, Sarstedt & Straub (2012), com base em modelos
de componentes hierarquicos de segunda ordem, foram revelados os quatro
tipos de relacbes 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.
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Modelo Reflexivo-Reflexivo Modelo Reflexivo-Formativo
VM1 VM1
VM2 @ VM2 e
VM3 VM3
VM4 M4
VM5 @ VM5 e
VM6 VM6
VM7 VM7
— @ s @
VMO VM9
Modelo Formativo-Reflexivo Modelo Formativo-Formativo

VM1 VM1
VM2 @ VM2 @
VM3 VM3
VM4 VM4
S 0 &
VM6 VM6
VM7 VM7
VM8 @ VM8 @
VM9 VM9

Legenda

COl: Construto de ordem inferior.

COS: Construto de ordem superior.

VM: Variavel manifesta.

Figura 1. Tipos de construtos de segunda ordem
Fonte: Adaptado de Sarstedt, Hair Jr., Cheah, Becker & Ringle (2019, p. 198).
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A relacdo entre o componente de ordem superior (de segunda ordem) e o de
ordem inferior (de primeira ordem) representa a natureza da variavel latente de
ordem superior. Se a relacdo é 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 relacdo é formativa, o conceito geral é constituido (i.e., formado) pela
combinacao das suas dimensdes especificas.

Nos modelos de componentes hierarquicos, além da especificacdo dos
componentes de ordem inferior e da relacdo do componente de ordem superior
com os de ordem inferior, ha também a especificacdo do préprio componente de
ordem superior. Na Figura 2 mostra-se exemplo de modelo formativo-formativo,

com componente de ordem superior especificado formativamente.

|ITT T T T TS
: Especificagdo da relagdo :
! entre os componentes de 1
1 ordem superior e inferior '
l :
VM1 | ! VM1
l :
! 1
coll !
! ! VM2
1
VM2 ! |
. |
! 1
VM3 I ! VM3
l :
|
| COI2 COoS
1
! ! VM4
VM4 ' 1
' |
! 1
VM5 I ! VM5
l !
! 1
CcoI3 '
! 1 VM6
1
1
VM6 ! |
______________________ 1
Especificagdo do componente Especificagdo do componente
de ordem inferior de ordem superior
Legenda:
COIl: Componente de Ordem Inferior
COS: Componente de Ordem Superior
VM: Variavel manifesta

Figura 2. Tipos de especificacdo de construtos de segunda ordem

Fonte: Elaboracéo prépria.
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Para modelar construtos hierarquicos, entdo, deve-se definir (i) como serdo
especificados os componentes de ordem inferior e a relacdo entre 0 componente
de ordem superior e seus componentes de ordem inferior, além da abordagem
utilizada para estimacéo do componente de ordem superior; (ii) qual modo seré
utilizado para estimar o componente de ordem superior do modelo de
mensuragcao hierarquico, assim como o0 esquema de ponderacao; e (iii) como
avaliar os componentes de ordem superior e inferior do modelo hierarquico.

Sobre isso se discute nas secoes 3, 4 e 6, respectivamente.

3 Como especificar modelos de componentes hierarquicos

Em modelos de componentes hierarquicos € necessario, inicialmente, fazer a
especificacdo do modelo de mensuracado dos componentes de ordem inferior e
da relacdo entre o componente de ordem superior e seus componentes de ordem
inferior, podendo ambas relacdes ser de natureza reflexiva ou formativa
(Sarstedt, Hair Jr., Cheah, Becker & Ringle, 2019).

Adiante, importa definir a abordagem que serd usada para estimar o componente
de ordem superior. Destacam-se duas abordagens bastantes difundidas™ a
abordagem de medidas repetidas (Lohmoller, 1989) e a abordagem de dois
estagios (Ringle, Sarstedt & Straub, 2012) — ou, nos termos de Wetzels,
Odekerken-Schroder & Oppen (2009), abordagem de escores de variavel latente
sequencial.

Na abordagem de medidas repetidas todas as variaveis manifestas do
componente de ordem inferior séo atribuidas ao componente de ordem superior
(Lohmodller, 1989). Ou seja, as variaveis 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 e 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 exemplo de um

construto formativo-formativo.
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Para modelos reflexivos-formativos e formativos-formativos endégenos, como
alternativa a abordagem de medidas repetidas, foi proposta a abordagem de dois
estagios (Ringle, Sarstedt & Straub, 2012, Wetzels, Odekerken-Schroder &
Oppen, 2009). Sobre isso se discutird adiante, na secdo 5. Convém esclarecer
que, ainda que tenha sido proposta para contornar problemas relacionados a
esse tipo de construto, Hair Jr., Sarstedt, Ringle & Gudergan (2018) explicam
que a abordagem de dois estadgios pode ser aplicada também a modelos
formativos-reflexivos e reflexivos-reflexivos.

Nessa abordagem, no primeiro estagio se obtém os escores das variaveis
latentes dos componentes de ordem inferior. Na segunda etapa, 0s escores que
foram obtidos na etapa anterior servem como varidveis manifestas no modelo de
mensuracdao do componente de ordem superior (Sarstedt, Hair Jr., Cheah,
Becker & Ringle, 2019, Hair Jr., Sarstedt, Ringle & Gudergan, 2018).

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 (veja Figura 3).

A Figura 3 retrata as duas abordagens mencionadas.



SciELO Preprints - Este documento é um preprint e sua situacéo atual esta disponivel em: https://doi.org/10.1590/SciELOPreprints.3978



SciELO Preprints - Este documento é um preprint e sua situagéo atual esta disponivel em: https://doi.org/10.1590/SciELOPreprints.3978

Abordagem de Medidas Repetidas | | Abordagem de Dois Estagios Integrada | | Abordagem de Dois Estagios Desarticulada |

Primeiro Estagio Primeiro Estagio

VM1 VM10 VM11 vM1
(eon) O

VM4 VM4

VM5 @ VM5

VM8 @ VM8

VM9 vMm12 VM13 VM9

Segundo Estagio

A B C VM13

Legenda:

COIl: Componente de Ordem Inferior
COS: Componente de Ordem Superior
VM: Variavel Manifesta

EN: Variavel Endégena

EX: Variavel Ex6gena

Figura 3. Tipos de abordagens para estimativas de modelo hierarquicos
Fonte: Adaptado de Hair Jr., Hult, Ringle & Sarstedt (2017, p. 284).
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Realca-se, ainda, que tanto na abordagem de dois estagios quanto na de
medidas repetidas se destaca um ponto que requer atencédo. Caso o numero de
varidveis manifestas ndo seja semelhante entre os componentes de ordem
inferior, as relagdes entre 0 componente de ordem superior e 0s componentes
de ordem inferior podem se tornar enviesadas, exatamente, pela inequidade do
namero de variaveis manifestas (Becker, Klein & Wetzels, 2012). Sobre isso, Hair
Jr., Sarstedt, Ringle & Gudergan (2018) sugerem que seja avaliado o impacto da
excluséo de variaveis manifestas (tanto no componente de ordem inferior quanto
do superior, obviamente) quando o numero de variaveis manifestas dos
componentes de ordem inferior ndo for simular.

Em resumo, em modelos de componentes hierarquicos faz-se inicialmente a
especificacdo da natureza da relagdo da varidvel latente do componente de
ordem inferior com suas variaveis manifestas, e da relacdo entre o componente
de ordem superior e seus componentes de ordem inferior. Mas como deve ser
estimado o componente de ordem superior em relacdo as suas variaveis
manifestas, seja na abordagem de medidas repetidas ou na primeira etapa da
abordagem de dois estagios? Procuramos oferecer essa resposta na proxima

secao.

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 e inferior serdo mensurados. Ou seja,
de forma reflexiva (Modo A) ou formativa (Modo B).

No Modo A as correlagfes bivariadas entre cada varidvel manifesta e o construto
determinam os pesos usados para calcular as pontuacdes das variaveis latentes.
Por outro lado, no Modo B, os pesos sdo determinados por meio de regressao
de cada construto e suas variaveis manifestas.

Em outras palavras, no modelo formativo as varidveis manifestas sao
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 estéo refletindo a variavel latente
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(Sanchez, 2013). Assim, o Modo A € usado para estimar modelos de
mensuracao reflexivos; e o Modo B, formativos.

Do ponto de vista estatistico, a mensuracgéo reflexiva (Modo A) é estimada por
um coeficiente de regressao multivariada (por exemplo, no pacote semPLS) ou
de regressdes simples (por exemplo, no pacote plspm) que tém as variaveis
manifestas como resposta e a variavel latente como regressora, estimadas por
minimos quadrados (least squares). A mensuracgdo formativa, por outro lado, é
estimada por um coeficiente de regressao multipla com a varidvel latente como
resposta e suas variaveis manifestas como regressoras, estimada por minimos
quadrados.

N&o ha consenso sobre a forma de mensuracdo dos componentes de ordem
superior. Apesar de, geralmente, ao usar a abordagem de dois estagios se
utilizar o modo de mensuracgéo 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, Klein & Wetzels, 2012);
nao estdo no mesmo diapasdo as recomendacdes sobre como mensurar o
componente de ordem superior no primeiro estagio da abordagem de dois
estagios e na abordagem de medidas repetidas.

Hair Jr., Hult, Ringle & Sarstedt (2017) e Hair Jr., Sarstedt, Ringle & Gudergan
(2018) propdem que a forma de mensuracao dos componentes de ordem inferior
seja replicada na construcao de ordem superior.

Becker, Klein & Wetzels (2012) recomendam mensurar formativamente (Modo
B) construtos de ordem superior em modelos reflexivos-formativos. Sobre essa
recomendacdo, Hair Jr., Sarstedt, Ringle & Gudergan (2018) recomendam
cautela — sem esclarecer o porqué dessa sugestao.

Por fim, Sarstedt, Hair Jr., Cheah, Becker & Ringle (2019), amparando-se nos
achados de Becker, Klein & Wetzels (2012), sugerem que em modelos de
componentes hierarquicos, 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, segundo os mesmos autores, a
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mensuracao do componente de ordem superior deve ser especificada de acordo
com a sua relacdo com o componente de ordem inferior. Ou seja, o Modo A para
componentes de ordem superior reflexivos e 0 Modo B para componentes de

ordem superior formativos. Confira resumo na Tabela 1.

Tabela 1

Tipo de construto hierarquico e modo de mensuracdo do componente

Modo de mensuracédo do modelo
Hair Jr., Hult, Ringle Sarstedt, Hair Jr.,
Tipo de construto hierarquico & Sarstedt (2017) Chgah, Becker &
Ringle (2019)

Ordem Ordem Ordem Ordem
Inferior Superior Inferior Superior

Reflexivo-Reflexivo Modo A Modo A Modo A Modo A
Formativo-Reflexivo Modo B Modo B Modo B Modo A
Reflexivo-Formativo Modo A Modo A Modo A Modo B
Formativo-Formativo Modo B Modo B Modo B Modo B

Fonte: Elaboragéo prépria.

Como se observa (Tabela 1), ha diferentes formas de mensuracdo dos
componentes de ordem superior € 0 impasse se da nos modelos formativo-
reflexivo e reflexivo-formativo.

N&o se deixa de notar que os artigos trazidos para essa discussdo guardam
correspondéncia entre seus coautores. Nao se afasta, assim, que o estudo mais
recente, de 2019, reflita a forma de pensar de Sarstedt, Hair Jr., Becker e Ringle
— 0 que diminui a controvérsia sobre o tema.

Outro aspecto importante diz respeito a técnica a ser usada para estimar a
variavel latente (i.e., da etapa de estimacdo dos pesos internos); ou seja, ao
esquema de ponderacdo da etapa de aproximacao interna do algoritmo PLS-
SEM. Séo trés as possibilidades mais comuns: centroide, proposto originalmente
por Wold (1982), fatorial ou caminho (path), introduzidos depois por Lohmoéller
(1989). Henseler, Sarstedt & Sinkovics (2009) apresentam detalhes desses trés

esquemas de ponderacao.
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Hair Jr., Sarstedt, Ringle & Mena (2012) e Hair Jr., Hult, Ringle & Sarstedt (2017)
recomendam que o0 método centroide ndo seja usado para modelos hierarquicos.
Sanchez (2013) explica que, como esse esquema de ponderacao nao considera
a direcdo nem a forca da relacdo dos caminhos no modelo estrutural, alguns
problemas podem estar presentes quando uma correlacdo € proxima de zero,
fazendo com que um sinal mude de +1 para -1 durante as iteracfes na fase de
aproximacéo interna do algoritmo PLS.

Em outra frente, Becker, Klein & Wetzels (2012), como sera melhor discorrido na
secao seguinte, sugerem o uso do esquema de ponderacao de caminho, usando
a abordagem de medidas repetidas e construtos de ordem superior
especificados formativamente (i.e., Modo B), para modelos de componentes
hierarquicos do tipo reflexivo-formativo, ao identificarem que essa configuracédo
(i.,e., abordagem de medidas repetidas, componente de ordem superior
especificado pelo Modo B, e esquema de ponderacdo de caminho) produz
melhores estimativas dos parametros em termos de RMSE (Root Mean Squared
Error) e MARB (Mean of the Absolute Relative Bias).

Hair Jr., Sarstedt, Ringle & Gudergan (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 &
estimado de forma formativa (Modo B) — seguindo orientacéo de Becker, Klein &
Wetzels (2012).

Sarstedt, Hair Jr., Cheah, Becker & Ringle (2019), por sua vez, recomendam,
extrapolando os achados de Becker, Klein & Wetzels (2012), que seja utilizado
0 esquema de ponderacdo do caminho como configuracdo padrdo ao estimar
construgdes de ordem superior em PLS-SEM. Sanchez (2013), por fim, adverte
gue o esquema de ponderacdo do caminho apresenta alguns problemas quando
a matriz de correlagdo das variaveis latentes é singular (i.e., se seu determinante
for nulo).

Considerando os 4 tipos modelos de segunda ordem, as 2 abordagens (medidas
repetidas e de dois estagios) e as 2 formas de especificar o componente de
ordem superior (modos A e B), além dos 3 esquemas de ponderacéo (centroide,

fator e caminho), chega-se a 48 diferentes configuracbes possiveis. Da
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discussdo realizada, apresenta-se um quadro sinético com a configuracéo

sugerida para cada tipo de modelo de componente hierarquico (Tabela 2).

Tabela 2

Configuracao para modelos de componentes hierarquicos

Modelos de componentes
S Modo de
C h|ezarquc|:cos . Abord Esquema de | mensuracéo do Font
gzg(r)g:nq € g':g?g;: € ordagem ponderacdo | componente de onte
. . . ordem superior
inferior superior
. Sarstedt, Hair Jr.,
Reflexivo r'\élsgtl%a;‘s Caminho (reflexi\gmente) Cheah, Becker &
Reflexivo Ringle (2019)
Formativo Medidas Caminho .B Becker, Klein &
repetidas (formativamente) | Wetzels (2012)
Extrapolando os
. Medidas . A achados de
Reflexivo repetidas Caminho (reflexivamente) | Becker, Klein &
Wetzels (2012)
Hair Jr., Sarstedt,
Formativo Ringle &
. Gudergan (2018)
Formativo rl\élsgtli?j%ss Caminho (formati\?amente) e Sarstedt, Hair
Jr., Cheah,
Becker & Ringle
(2019)

Fonte: Elaboracéo prépria.

Definido como os modelos de componentes hierarquicos serdo especificados e
estimados, cabe saber como devem ser avaliados — sobretudo o componente de
ordem superior. Sobre isso se trata da secdo 6. Antes, porém, retoma-se a
discussdo sobre modelos reflexivos-formativos e formativos-formativos

enddgenos.

5 Modelos hierarquicos reflexivos-formativos e formativo-formativo

enddégenos
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Ringle, Sarstedt & Straub (2012) demonstraram que em modelos de
componentes hierarquicos dos tipos reflexivo-formativo e formativo-formativo
com variavel latente antecedente que ndo compde a rede nomoldgica do
construto hierarquico (i.e., enddgeno), o efeito dessa variavel latente sobre o
componente de ordem superior formativo é proximo de zero e insignificante (p-
value > a) quando se usa a abordagem de medidas repetidas. Propuseram, para
contornar essa limitagdo, a abordagem de dois estagios.

Especificamente sobre modelos hierarquicos reflexivos-formativos, destaca-se a
sugestdo de Becker, Klein & Wetzels (2012) de modelar o impacto da variavel
latente antecedente, usando a abordagem de medidas repetidas com
componente de ordem superior mensurado formativamente (Modo B) e esquema
de ponderacao de caminho, pela analise do efeito total, em substituicdo a analise
apenas pelo efeito direto.

Em outras palavras, em vez de analisar apenas o efeito direto
da variavel latente antecedente sobre o componente de ordem superior (c1),

deve-se analisar o efeito indireto via componentes de ordem inferior

(c2+-¢c5+ ¢3-¢c6+ c4-c7) mais o efeito direto (c1)v. Veja Figura 4.

Efeito total Efeito direto

S &
S | o

Legenda:

COl: Componente de Ordem Inferior

COS: Componente de Ordem Superior

VL: Variavel Latente antecedente (que ndo compde a rede monolégica do construto hierarquico)
c: coeficiente de caminho

Figura 4. Modelos de componentes hierarquico com variavel latente antecedente
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Fonte: A partir de Hair Jr., Sarstedt, Ringle & Gudergan (2018, p. 52).

Becker, Klein & Wetzels (2012) demonstraram, por meio de Simulacao de Monte
Carlo, que essa abordagem e configuracdo (i.e., medidas repetidas com
componente de ordem superior mensurado formativamente e esquema de
ponderacdo de caminho) produz melhores estimativas dos parametros em
termos de RMSE e MARB em comparacao as demais abordagens (abordagem
de dois estagios e abordagem hibrida) e configuracdes (i.e., esquemas de
ponderacéo e forma de mensuragdo do componente de ordem superior) sendo
ou ndo a variavel latente hierarquica formativa endogena.

Ademais, os autores demonstraram que com essa configuracao (e também a na
abordagem de dois estagios), o numero desigual de variaveis manifestas nos
componentes de ordem inferior n&do influenciou significativamente na
recuperacao dos parametros.

Hair Jr., Sarstedt, Ringle & Gudergan (2018) acompanham a configuracao
recomendada por Becker, Klein & Wetzels (2012) e extrapolam essa sugestao

para modelos formativos-formativos enddgenos.

6 Como avaliar modelos de componentes hierarquicos

Ao avaliar modelos de componentes hierarquicos em PLS-SEM percorrem-se
trés etapas: (1) mensuragcdo dos componentes de ordem inferior, que segue 0s
mesmos critérios de avaliagdo de modelos de construtos unidimensionais (i.e.,
nao hierarquicos); (2) mensuracao dos componentes de ordem superior, para o
qual as variaveis latentes dos componentes inferiores fazem papel de variaveis
manifestas; e (3) avaliacdo do poder explanatério do construto hierarquico (i.e.,
a relacéo 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 variaveis manifestas (i.e., as variaveis manifestas repetidas pela
abordagem de medidas repetidas ou da primeira etapa da abordagem de dois
estagios), nem as relacdes entre os componentes de ordem inferior e superior

devem ser avaliadas como parte do modelo estrutural. Apenas o componente de
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ordem superior compde 0 modelo estrutural (Sarstedt, Hair Jr., Cheah, Becker &

Ringle, 2019). Confira resumo na Tabela 3.

Tabela 3
Avaliacdo do modelo de mensuracdo de construtos hierdrquicos
Componente de ordem superior
Componente de ordem inferior [os componentes de ordem inferior representam
Dimenséao P as variaveis manifestas do componente de ordem
superior]
Reflexivo Formativo Reflexivo Formativo
* 0,7 < alpha de
Cronbach 0,9 * 0,7 < alpha de
*0,7 < Cronbach 0,9
confiabilidade * 0,7 < confiabilidade
N < <
Confiabilidade da | composta 0.9 . composta 0.9
consistancia Primeiro autovalor ) Primeiro autovalor )
interna (eigenvalue) (eigenvalue) superior a 1
superiora le e segundo autovalor
segundo autovalor inferior a 1 ou muito
inferior a 1 ou muito menor do que o primeiro
menor do que o autovalor.
primeiro autovalor.
Andlise de -
redundancia: réjr:f:]l:js;ngiea_
correlagdo entreo | , loading) = laca :
* Carga (outer construto Carga (outer loading) = correlagéo entre o
. loading) = 0,708 formativo e sua . ’ ) construto formatlyo €
Validade *Average Variance mensuracio Average Variance sua mensuragdo
convergente Extractge d (AVE) 2 alternati(\;/a Extracted (AVE) = 0,5 alternativa (reflexiva
05 - (reflexiva ou ou global single item)
! ; . >
global single item) 0.7
20,7
*
C?égfgacsnéézdas * Cargas cruzadas
variaveis manifestas (cargas das relages do
de um construto componente de ordem
devem ser maiores superior com 0s
do que todas suas qomponentes de ordem
cargas cruzadas inferior, de um mesmo
vValidade é]om outros construto hierarquico,
discriminante construtos) ) devem ser maiores do .
* Critério de Fornell- que todas suas cargas
Larcker: raiz cruzadas com outros
quadrada da AVE “C _cpnst(jrutos) I
do construto deve riterio de Fornell-
ser superior do que Larcker: raiz quadrada
sua co?rela 50 gom da AVE do construto
0s demgais deve ser superior do que
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* HTTM: intervalo de
confianca da
estatistica ndo deve
incluir o valor 1 para
todas as
combinagdes de
construtos.

sua correlagdo com os
demais.
* HTTM: intervalo de
confianga da estatistica

nao deve incluir o valor 1

para todas as
combinages de
construtos.

Colinearidade

* Variance
Inflation Fator
(VIF) <5
(variaveis
manifestas)

* Tolerancia > 2

* Variance Inflation
Fator (VIF) <5
(variaveis latentes)
* Tolerancia > 2

Significancia e
relevancia das

Pesos? (outer
weight) das
variaveis
manifestas
significantes ou
cargas (outer

Pesos? (outer weight)
das relacdes do
componente de

ordem superior com

0s componentes de
ordem inferior
significantes ou

relagdes loading) = 0,5 ou cargas (outer loading)
cargas > 0,5 ou cargas
significantes (p- significantes (p-value
value < a <a
Componente de ordem inferior
Poder Reflexivo-Formativo e Reflexivo- Reflexivo e

Formativo- Reflexivo
*Coeficiente de determinagéo® (R?)
*Média do indice de redundancia

Fonte: A partir de Sanchez (2013), Hair Jr., Hult, Ringle & Sarstedt (2017), Hair Jr., Sarstedt,
Ringle & Gudergan (2018) e Sarstedt, Hair Jr., Cheah, Becker & Ringle (2019).

@ Em relacé@o a relevancia do indicador, deve-se considerar que o peso maximo obtido para variaveis
. ~ . 4 1 , .. . . . .
manifestas néo correlacionados é de = sendo n o numero de varidveis manifestas (Hair Jr., Hult, Ringle

& Sarstedt, 2017, p. 146).
b Cohen (1988, p. 477-478) propde a seguinte gradacdo para R? da gradacdo para tamanho de efeito em
RZ

regresséo multipla (f2), visto que f2 = (1_R2): 0,0196 (pequeno), 0,13 (médio) e 0,26 (grande).

Formativo-Formativo

explanatério

Cabem quatro observagcfes em complemento ao resumo apresentado na Tabela
3:

Primeiro, de acordo com o entendimento de Hair Jr., Sarstedt, Ringle &
Gudergan (2018), em modelos do tipo reflexivo-reflexivo e formativo-reflexivo os
componentes de ordem inferior refletem o componente de ordem superior, assim
a direcdo das relacGes é do componente de ordem superior para 0 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 e formativo-formativo os
componentes de ordem inferior formam o componente de ordem superior, logo
a direcdo das relacdes é do componente de ordem inferior para o componente

de ordem superior e, consequentemente, representam pesos (outer weight),
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igualmente, ainda que representem coeficientes de caminho em PLS-SEM.
Assim, sdo aplicados os mesmos critérios de avaliacdo do modelo de
mensuracao de construtos unidimensionais as relagdes entre os componentes
de ordem superior e inferior (cf. Tabela 3).

Segundo, na avaliacdo 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 constru¢cdes do modelo (Sarstedt, Hair Jr.,
Cheah, Becker & Ringle, 2019).

Terceiro, em modelos reflexivos-reflexivos e formativos-reflexivos, o0s
coeficientes de determinacdo (R?) dos componentes de ordem inferior podem
ser interpretados como o quanto do componente de ordem superior € refletido
nos componentes de ordem inferior (Wetzels, Odekerken-Schréder & Oppen,
2009). Igualmente, a média do indice de redundancia aponta o quanto da
variacao das variaveis manifestas dos componentes de ordem inferior explica a
variacdo das variaveis 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 relacbes entre o
componente de ordem superior e os de ordem inferior sdo utilizadas para
determinar as medidas de confiabilidade da consisténcia interna, validade
convergente e validade discriminante.

Pode-se implementar PLS-SEM em diversos softwares, como SmartPLS (Ringle,
Wende & Will, 2005) e ADANCO (Henseler & Dijkstra, 2015); ou por meio de
packages para o software R (R Core Team, 2020), como semPLS (Monecke &
Leisch, 2012), plspm (Sanchez, Trinchera & Russolillo, 2017) e SEMinR (Ray,
Danks & Valdez, 2022); entre outras alternativas. Até o momento se desconhece
gue tenha sido implementada essa forma de avaliacdo, devendo, assim, ser feita
de forma complementar aos outputs padréo desses softwares/packages.

Por outro lado, usando a abordagem de dois estagios, o escore das variaveis

latentes dos componentes de ordem inferior € usado para mensurar a variavel
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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, na Tabela 4, apresenta-se um quadro comparativo dos
indicadores presentes no SmartPLS e no package para R plspm, identificados
como mais usados no levantamento realizado nos artigos que utilizaram PLS-
SEM publicados em 2021 nos periddicos nacionais core da area de
Administracgédo classificados como A2 no Qualis/Capes.

Tabela 4

Comparacao entre SmartPLS e package plspm

SmartPLS plspm

Critério (v.3.3.9) | (v.0.4.9)

Alpha de Cronbach

X X
Confiabilidade composta X
Confiabilidade da consisténcia interna | (Henseler-Dijkstra’s rho)
(unidimensionalidade) Confiabilidade composta X
(Dillon-Goldstein’s rho)
Autovalor
X
Average Variance Extracted (AVE) X xa
. Modelo reflexivo Carga (outer loading) X X
Validade
convergente Comunalidade do item X
- %
Modelo formativo Andlise de redundancia X
Carga cruzada X X

Validade discriminante Critério de Fornell-Larcker X

Heterotrait-Monotrait ratio (HTMT)

X
Fator de inflacdo da Variancia (VIF) X
Colinearidade —
Tolerancia X
Peso (outer weight) e carga (outer
- X X
loading)
SignificAncia (p-value)
P A X X
Significancia e relevancia dos
indicadores Intervalo de confianca X X

Estatistica t de Student
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Coeficiente de determinagdo (R?)

Poder explanatorio Média do indice de redundéancia

Fonte: Elaboragao prépria.

a O pacote plspm considera a AVE (i.e., Comunalidade do construto) na avaliacdo do modelo estrutural.

b N&o se confunde com a média do indice de redundancia presente no pacote plspm, uma vez a analise de
redundancia se refere a correlagdo entre o construto formativo e sua mensuragéo alternativa (reflexiva ou

global single item) e a média do indice de redundancia é igual a R? x AVE.

7 Consideracg0es finais

Chegando ao final deste itinerario de pesquisa, apresentam-se orientactes
sobre como relatar a configuracdo utilizada em modelos de componentes
hierarquicos de segunda ordem e acerca da avaliacdo desse modelo hierarquico.
Sobre a configuracdo (confira Tabela 2), primeiro os pesquisadores devem
relatar o tipo de modelo de componente hierarquico (por exemplo, formativo-
reflexivo). Isso € importante para orientar a escolha da configuracdo do modelo.
Segundo, devem expor a abordagem utilizada para estimar o modelo (por
exemplo, medidas repetidas).

Terceiro, precisam relatar o modo de especificagdo do componente de ordem
superior (modo A ou B), para o que se sugere gue a hatureza do componente de
ordem superior (i.e., sua relagdo com os componentes de ordem inferior) seja
adotada como modo de medicao.

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

Dessa forma, o leitor ter4 clareza sobre os procedimentos adotados,
favorecendo a transparéncia da pesquisa e a reproducao dos resultados.
Quinto, usando a abordagem de medidas repetidas, em modelos do tipo
reflexivo-reflexivo e formativo-reflexivo, os pesquisadores devem utilizar as
cargas das relacdes entre o componente de ordem superior e 0s componentes
de ordem inferior para determinar as medidas de confiabilidade da consisténcia
interna, validade convergente e validade discriminante. Ou seja, ndo € 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 néo disponha dos
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resultados dessas medidas dessa maneira, € preciso realizar os calculos de
forma paralela, manualmente ou com auxilio de planilhas eletrénicas (e.g., MS-
Excel e LO-Calc).

Como ajustes do modelo de mensuragéo se d&o por um processo iterativo, com
a reestimacéao do modelo apds a remocao de variaveis, uma a uma, avaliando-
se 0 impacto na consisténcia interna, na validade convergente e na validade
discriminante, a fim de alcancar a 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.

Acerca da avaliacdo do modelo de componente hierarquicos (confira Tabela 3),
inicialmente os pesquisadores precisam avaliar a adequacéo dos componentes
de ordem inferior (i.e., de primeira ordem), conforme diretrizes para sua forma
de mensuracao (reflexiva ou formativa); em seguida, devem avaliar a adequacao
do componente de ordem superior (i.e., de segunda ordem), conforme o padrao
para de avaliagdo da forma de sua relagdo com os componentes de ordem
inferior (reflexiva ou formativa).

No caso de construtos hierarquicos do tipo reflexivo-formativo e formativo-
formativo enddgenos, a avaliacéo do efeito da variavel latente antecedente deve
ser feita pela analise do efeito total (confira Figura 4).

Embora este estudo traga contribui¢cdes para a compreenséo do uso de modelos
de componentes hierarquicos de segunda ordem em PLS-SEM, ha limitacbes
gue precisam ser destacadas. Primeiro, o foco do estudo esta em modelos de
segunda ordem e, portanto, as orientacdes feitas ndo podem ser generalizadas
para modelos de terceira ordem etc. Segundo, o foco do estudo também reside
em modelos menos complexos, que ndao envolvem relagcbes de mediacdo e
moderacao, por exemplo.

Assim, pesquisas futuras poderiam ser enderecadas para a compreensao de
modelos de componentes hierarquicos que envolvam variaveis latentes
unidimensionais moderadoras e mediadoras; e, também, modelos nos quais o
préprio componente hierarquico atue como moderador ou mediador no modelo

estrutural.



SciELO Preprints - Este documento é um preprint e sua situacéo atual esta disponivel em: https://doi.org/10.1590/SciELOPreprints.3978

Por fim, realca-se que parte do aprimoramento dos fundamentos metodoldgicos
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
meétodo, espera-se que o suporte de softwares e packages sejam desenvolvidos,
a exemplo do ocorrido com o critério para validade discriminante Heterotrait-
Monotrait Ratio (Henseler, Ringle & Sarstedt, 2015) e Confirmatory tread analysis
(Gudergan, Ringle, Wende & Will, 2008).

Referéncias

Aslam, W., & Luna, I. R. D. (2021). A relacdo entre as caracteristicas da pagina
de marcas no Facebook, valor percebido e comportamento de
engajamento do cliente: aplicacdo da teoria do estimulo-organismo-
resposta (SOR). Revista Brasileira de Gestdo de Negocios, 23(1), 43-62.

Becker, J. M., Klein, K., & Wetzels, M. (2012). Formative hierarchical latent
variable models in PLS-SEM: Recommendations and guidelines. Long
Range Planning, 45(5-6), 359-94.

Campos, M. L., Moraes, G. H. S. M. de, & Spatti, A. C. (2021). Do University
Ecosystems Impact Student’s Entrepreneurial Behavior?. Brazilian
Administration Review, 18(2), e200079.

Cohen, J. (1988). Statistical power analysis for the behavioral sciences. Hillsdale,
NJ: Lawrence Earlbaum Associates.

Crocetta, C., Antonucci, L., Cataldo, R., Galasso, R., Grassia, M. G., Lauro, C.
N., & Marino, M. (2021). Higher-Order PLS-PM Approach for Different
Types of Constructs. Social Indicators Resesarch 154(2), 725-754.

Gudergan, S., Ringle, C. M., Wende, S., & Will, A. (2008). Confirmatory tetrad
analysis in PLS path modeling. Journal of Business Research, 61(12),
1238-1249.

Hair Jr., J. F., Hult, G. T. M., Ringle, C. M., & Sarstedt, M. (2017). A primer on
partial least squares structural equation modeling (PLS-SEM). Thousand
Oaks, CA: Sage.



SciELO Preprints - Este documento é um preprint e sua situacéo atual esta disponivel em: https://doi.org/10.1590/SciELOPreprints.3978

Hair, Jr., J. F., Sarstedt, M., Ringle, C. M., & Gudergan, S. P. (2018). Advanced
issues in partial least squares structural equation modeling. Thousand
Oaks, CA: Sage.

Hair, Jr., J. F., Sarstedt, M., Ringle, C. M., & Mena, J. A. (2012). An Assessment
of the Use of Partial Least Squares Structural Equation Modeling in
Marketing Research. Journal of the Academy of Marketing Science, 40(3),
414-433.

Henseler, J., & Dijkstra, T. K. (2015). ADANCO 2.0. [software]. Disponivel em
www.composite-modeling.com.

Henseler, J., Ringle, C. M., & Sinkovics, R. R. (2009). The use of partial least
squares path modeling in international marketing. In R. R. Sinkovics, & P.
N. Ghauri (Eds.) Advances in International Marketing, vol. 20, (pp. 277—-
320). Bingley: Emerald.

Henseler, J., Sarstedt, M., & Ringle, C. M. (2015). A New criterion for assessing
discriminant validity in variance-based structural equation modeling,
Journal of the Academy of Marketing Science, 43(1), 115-135.

Lacruz, A. J., Nossa, V., Lemos, K. R., & Guedes, T. de A. (2021). Mensurando
a governanca de organiza¢fes ndo governamentais: proposta de indice
de governanca. Contabilidade Vista & Revista, 32(3), 98-122.

Lohmooller, J. B. (1989). Latent Variable Path Modeling with Partial Least
Squares. New York: Springer-Verlag.

Monecke, A., & Leisch, F. (2012). semPLS: Structural Equation Modeling Using
Partial Least Squares. R package version 1.0. [software]. Disponivel em
http://cran.r-project.org/web/packages/semPLS.

R Core Team (2020). R: A language and environment for statistical computing.
[software]. Disponivel em https://cran.r-project.org.

Ray, M., Danks, N. P., & Valdez, A. D. (2022). seminr: Building and Estimating
Structural Equation Models. R package version 2.3.0. [software].
Disponivel em http://cran.r-project.org/web/packages/seminr.

Reinartz, W., Haenlein, M., & Henseler, J. (2009). An empirical comparison of the
efficacy of covariance-based and variance-based SEM. International
Journal of Research in Marketing, 26(4), 332-344.

Riel, A. C. van, Henseler, J., Kemeény, I., & Sasovova, Z. (2017). Estimating
hierarchical constructs using consistent partial least squares: The case of
second-order composites of common factors. Industrial management &
data systems,117(3), 459-477.

Ringle, C. M., Sarstedt, M., & Straub, D. W. (2012). s. MIS quarterly, 36(1), iii-Xiv.


http://www.composite-modeling.com/
http://www.composite-modeling.com/
http://www.composite-modeling.com/
http://cran.r-project.org/web/packages/semPLS
http://cran.r-project.org/web/packages/semPLS
http://cran.r-project.org/web/packages/semPLS
https://cran.r-project.org/bin/windows/base
https://cran.r-project.org/bin/windows/base
http://cran.r-project.org/web/packages/seminr
http://cran.r-project.org/web/packages/seminr

SciELO Preprints - Este documento é um preprint e sua situacéo atual esta disponivel em: https://doi.org/10.1590/SciELOPreprints.3978

Ringle, C. M., Wende, S., & Will, A. (2005), SmartPLS 3. [software]. Disponivel
em www.smartpls.com.

Sanchez, G. (2013). PLS path modeling with R. Berkeley: Trowchez Editions.

Sanchez, G., Trinchera, L., & Russolillo, G. (2017). plspm: tools for Partial Least
Squares Path Modeling (PLS-PM). R package version 0.4.9. [software].
Disponivel em http://cran.r-project.org/web/packages/plspm.

Sarstedt, M., Hair Jr., J. F., Cheah, J.W., Becker, J.-M., & Ringle, C. M. (2019).
How to specify, estimate, and validate higher-order constructs in PLS-
SEM. Australian Marketing Journal, 27(3), 197-211.

Schwaiger, M. (2004). Components and Parameters of Corporate Reputation: an
empirical study. Schmalenbach Business Review, 56(1), 46—71.

Wetzels, M., Odekerken-Schroder, G., & Oppen, C. van. (2009). Using PLS path
modeling for assessing hierarchical construct models: Guidelines and
empirical illustration. Management Information Systems Quarterly, 33(1),
177-195.

Wilson, B., & Henseler, J. (2007). Modeling reflective higher-order constructs
using three approaches with PLS path modeling: a Monte Carlo
comparison. In Australian and New Zealand Marketing Academy
Conference Proceedings, 791-800. Recuperado de
http://doc.utwente.nl/91758/1/BWilson_2.pdf.

Wold, H. (1982). Soft Modeling: Intermediate between Traditional Model Building
and Data Analysis. Mathematical Statistics, 6(1), 333—-346.

Wolfinbarger, M., & Gilly, M. C. (2003). e-TailQ: dimensionalizing, measuring and
predicting e-tail quality. Journal of Retailing, 79(3), 183-198.

Constrinbuicdo dos autors
Os autores tiveram contribuicdo semelhante na idealizacdo e elaboracdo do

artigo. O primeiro autor supervisionou o desenvolvimento do estudo.

Conflito de interesse

Os autores declaram nao haver conflito de interesses.


http://www.smartpls.com/
http://www.smartpls.com/
http://cran.r-project.org/web/packages/plspm
http://cran.r-project.org/web/packages/plspm
http://doc.utwente.nl/91758/1/BWilson_2.pdf

SciELO Preprints - Este documento é um preprint e sua situacéo atual esta disponivel em: https://doi.org/10.1590/SciELOPreprints.3978

Hierarchical Component Models in Partial Least Squares Structural
Equation Modeling: guidelines for second-order constructs

Abstract

Partial Least Squares Structural Equation Modeling (PLS-SEM) has been used
by Business Administration researchers to model hierarchical constructs.
However, through a bibliographic survey (in papers published in 2021 in the core
Brazilian Business Administration journals classified as A2 in the Qualis/Capes
classification system for quality of academic production) and in previous studies,
the inadequacy of the way for specificating, estimating, validating and reporting
has been identified. In addition, from the literature review, it was noticed the
absence of clear guidelines, especially linked to the way of measuring the higher-
order component of hierarchical constructs. Addressing this concern, this paper
provides guidance on specifying, estimating, evaluating and reporting models of
hierarchical components in PLS-SEM,specifically for second-order constructs.
This guidance can support scholars and researchers who use higher-order
constructs in their studies.

Keywords: Partial Least Squares Structural Equation Modeling. Hierarchical
component models. Higher-order models. Second-order constructs.

i Artigos publicados no periédico Management Information Systems Quarterly entre 1992 e 2011.

i Outras abordagens foram propostas, por exemplo, a abordagem hibrida (Wilson & Henseler,
2007) e a abordagem de trés estagios (Riel, Henseler, Kemény & Sasovova, 2017).

v Variagcdes de um mesmo exemplo da aplicacédo dessa abordagem em um modelo reflexivo-
formativo podem ser encontradas em Hair Jr., Sarstedt, Ringle & Gudergan (2018, p. 62-65) e
por Sarstedt, Hair Jr., Cheah, Becker & Ringle (2019, p. 205-207).

v Pode-se conferir variagdes de uma mesmo exemplo de célculo manual dos indicadores de
mensuracdo do componente de ordem superior de um modelo reflexivo-reflexivo em Hair Jr.,
Sarstedt, Ringle & Gudergan (2018, p. 56-61) e Sarstedt, Hair Jr., Cheah, Becker & Ringle (2019,
p. 201-205).
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