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RESOURCES AND TECHNIQUES OF TEACHING AND RESEARCH

SMARTPLS 3: ESPECIFICACAOQ, ESTIMACAO, AVALIACAO E RELATO
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DIRCEU DA SILVA
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RESUMO

A modelagem de equagdes estruturais com estimagdo por minimos quadrados parciais (PLS-SEM) tem sido
empregada nas mais variadas dreas de pesquisa, aumentando a quantidade de artigos publicados com o uso
desse método de modo exponencial. Ha varios motivos para que isso esteja ocorrendo, mas um deles é o fato
do software SmartPLS ter facilitado o uso do PLS-SEM. Este artigo tem o objetivo de apresentar sete exemplos
didaticos com conjuntos de dados reais e disponiveis aqueles que queiram aprender ou ensinar PLS-SEM,
tratando de temas como: avaliagdio do modelo de mensuragao, avaliagdo do modelo estrutural, multicolinea-
ridade, varidvel latente de segunda ordem, mediag¢do, moderagdo com varidvel numérica e categorica (MGA
- multi-group analysis).

Palavras Chave: Modelagem de Equagoes Estruturais. SmartPLS 3. Minimos Quadrados Parciais.

ABSTRACT

The structural equation modeling with partial least squares estimation (PLS-SEM) has been used in a wide
variety of research areas, increasing the number of articles published using this method in an exponential
way. There are several reasons for this to be happening, but one of them is the fact that the SmartPLS software
facilitated the use of PLS-SEM. This article aims to present seven didactic examples with real data sets available
to those who want to learn or teach PLS-SEM, dealing with such topics as measurement model evaluation,
structural model evaluation, multicollinearity, second-order latent variable, mediation, moderation with
numerical and categorical variables (MGA - multi-group analysis).

Keywords: Structural Equations Modeling. SmartPLS 3. Partial Least Squares.
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INTRODUCAO

A modelagem de equagbes estruturais com estimag¢ao por minimos qua-
drados parciais (PLS-SEM) nas areas das ciéncias sociais e do comporta-
mento tem se mostrado como uma excelente possibilidade para a avaliagdao
de relacdes entre construtos (ou fatores, componentes, variaveis latentes,
variaveis nao observadas, subescalas etc.), pois é robusta a falta de norma-
lidade multivariada e é viavel para amostras pequenas (menores que ~100
casos). Aspectos esses muito presentes no uso de escalas de atitude. Cabe
um alerta que vale a pena ser repetido: nao justifique o uso do SmartPLS 3
apenas devido a amostra ser pequena (GUIDE; KETOKIVI, 2015). A com-
plexidade do modelo, a auséncia de normalidade multivariada dos dados
ou a necessidade de uso de constructos com variaveis formativas sao outras
razoes para se justificar o uso do PLS-SEM.

Além disso, ao se coletar dados com escalas de atitude deve-se ter em
mente que muitas respostas nao terao boa qualidade, por diversas razoes,
e assim, o tamanho das amostras minimas (RINGLE et al., 2014a, 2014b)
deve ser dobrado ou triplicado para se evitar que os dados de “baixa” quali-
dade prejudiquem a analise e resultados.

O PLS-SEM ¢ uma técnica “flexivel” capaz de estimar modelos com-
plexos (muitos construtos, muitas variaveis, muitas relacdes causais entre
construtos — setas — e modelos formativos), por isso, tem uma grande “sin-
tonia” com as pesquisas do campo de saber apontadas e com a natureza dos
problemas e dos dados provenientes de relagdes sociais humanas.

Ele se adequa muito bem em situa¢des que a teoria que sustenta as
relagdes causais ainda ndo tem grande “sedimenta¢do” e pode ser usada de
forma mais “exploratéria”. Nesse sentido, a complexidade dos problemas e
dos processos sociais nao possibilita que (ainda) se tenha teorias com grau
de generaliza¢do como em outras areas do conhecimento, tais como em
Fisica e Quimica, por exemplo, fato este que refor¢a o uso da técnica esta-
tistica em questdo.

Recaindo mais no cerne deste artigo, tem-se com objetivo principal a

apresentagdo de algumas técnicas avangadas e/ ou complementares e servir
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de material de referéncia para aqueles interessados em aprender, ensinar
e usar a modelagem de equag¢des estruturais com estima¢ao por minimos
quadrados parciais (PLS-SEM), por isso, todos os dados e modelos foram
disponibilizados em Bido e Silva (2019). .

Salienta-se que em Ringle et al. (2014a, 2014b) ha explica¢des mais
gerais e basicas (indicadores formativos e reflexivos, variaveis endégenas e
exdgenas, defini¢do do tamanho da amostra, uso do sofiware etc.), do que
o presente artigo, neste sentido, ele ¢ recomendado como uma leitura pre-
liminar.

O foco deste artigo esta mais no uso do sofiware SmartPLS 3 do que
nas atividades e decisdes anteriores (defini¢oes, hipoteses etc.), dessa ma-
neira, o presente trabalho foi estruturado sob a forma de sete exemplos, e
para tirar o melhor proveito deste material, sugere-se uma leitura completa
seguida da modelagem de cada exemplo a partir dos conjuntos de dados
(.csv ou .txt).

Como o SmartPLS 3 apresenta muitas saidas (output) e o espago para
artigos sempre é muito limitado, a formatag¢io dos resultados como é expli-

cada neste artigo pode ser um exercicio tutil.
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EXEMPLO 1 — ANALISE DE COMPONENTES CONFIRMATORIA
(ACC)

Na modelagem de equagdes estruturais baseada em covariancias (LISREL,
AMOS, EQS, SAS, Stata, lavaan) é recomendado se rodar a analise em duas
etapas (ANDERSON; GERBING, 1988), primeiro a AFC (analise fatorial
confirmatéria), que é um modelo em que todas as variaveis latentes (VL)
sdo correlacionadas entre si, para se avaliar o modelo de mensuragao e de-
pois outro modelo incluindo as relagbes estruturais (hipoteses).

No contexto de PLS-SEM esta abordagem ndo é recomendada por-
que o algoritmo é “partial” (a itera¢do ocorre em etapas: mensura¢io =
estrutural 2 mensuragdo = ..., até haver a convergéncia, isto é, os resul-
tados de uma etapa praticamente sdo iguais aos da etapa anterior). Isto
quer dizer que se for usada a abordagem em duas etapas, pode acontecer
de se obter um modelo adequado na primeira etapa (ACC), mas inadequa-
do na segunda etapa porque a parte estrutural é diferente daquele usado
na ACC. Assim, o recomendado é se rodar o modelo estrutural direto no
PLS-SEM, mesmo que a analise da mensuracao seja feita separada do mo-
delo estrutural.

Por isso, este modelo (ACC) nio tem sido muito utilizado, mas ele
pode ser util quando o objetivo é apenas avaliar o modelo de mensuragao

das VL e se obter escores fatoriais para uso em analises posteriores.

Especificacao
Para exemplificar a analise de componentes confirmatoria (ACC) foi utili-
zado o modelo DLOQ (Dimensions of the Learning Organization Questionnai-
re) de Marsick e Watkins, que ja foi replicado tantas vezes que teve um nu-
mero especial na Advances in Developing Human Resources (v.15, n.2, 2013) e
no Brasil foi validado o DLOQ-A (A de “abreviado”, que em vez de usar seis
indicadores por VL, usa trés indicadores por VL) por Menezes et al. (2011).
A partir deste comentario, conclui-se que o método mais adequado
¢ o SEM-CB (SEM baseado em covariancias, com softwares como LISREL,
AMOS, EQS, Mplus e lavaan), mas foi decidido usar este modelo como
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exemplo porque os dados estavam disponiveis e porque é um exemplo ilus-
trativo das decisdes que sao tomadas durante a analise (ndo faga isso no seu
artigo — usar PLS-SEM, quando o correto seria SEM baseado em covarian-
cias). Na Figura 1 estdo as sete dimensdes do DLOQ-A, cujos contetdos
estao explicitados no artigo de Menezes et al. (2011, p. 27-29).

Figura 1 Indicadores por variavel latente

VX3 VX41

VX5 VX42

VX7 VX43
oport_apr_cont lider_estr_apr

VX11 VX33
VX13 VX36
VX8
i VX37
quest_dialog des_vis_sistem_org
X14
M VX26
X1
VX17 VX29
VX19
colad_apr_equip VX30

deleg_pod_resp

VX23 VX24 VX25

sist_capt_comp_ap

Nota: Indicadores disponiveis em Menezes et al. (2011).

Estimacao

No SEM-CB todas as VL exdgenas sao correlacionadas por default, mas no
PLS-SEM ¢ preciso incluir essas rela¢oes (Figura 2), porque o algoritmo ¢
“partial”, isto &, precisa das relagdes de mensuracio e estrutural para haver
as iteragdes (BIDO et al., 2010, p. 252). Os resultados apresentados nas setas
(path coefficients) ndo serdo usados para nada nesta andlise, por isso, ndo

importa a sequéncia em que se conecte as VL.
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Figura 2 Conectando todas variaveis latentes entre si

[+]

~/

quest_dialog

des_vis/ sistem_org

colad_apr_equip el .
eleg _pod_resp

sist_capt_comp_ap

Nota: Todas as VL devem ser conectadas com todas as outras, e apesar do sentido das
setas ndo ser importante aqui, ndo pode haver feedbacks (modelo ndo recursivo). Neste
modelo iniciou-se pela VL “oport_apr_cont”, enviando setas para todas as outras, em
seguida “quest_dialog”, continuando no sentido anti-horério até todas VL terem seis setas
conectadas a elas (chegando ou saindo). As variaveis observadas ou mensuradas (indica-
dores reflexivos ou itens da escala) foram escondidas (funcio hide/show) para deixar mais

limpa a figura.
No algoritmo PLS seleciona-se a op¢do “factor weighting scheme” (Fi-

gura 3) e do output sao analisadas as correlagdes entre as VL e as cargas

fatoriais (factor loadings e crossloadings).
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Figura 3 Esquema de pondera¢ao no algoritmo PLS para a ACC

{} Setup |Fz1 Weighting

— Basic Settings
Weighting Scheme (O Centroid @ Factor O Path

Maximum Iterations: 300 §~:~
Stop Criterion (10-X): 7 L‘:“:'

Nota: No Menu do SmartPLS 3 use: Calculate > PLS algorithm > Factor >

Start calculation

O bootstrap é usado para obter os valores-p das correlagoes entre as
VL e das cargas fatoriais no SmartPLS 3 da seguinte maneira:

* Calculate > Bootstrapping > Complete bootstrapping (Figura 4) >
Start Calculation

e Output do Bootstraping > Quality Criteria > Latent variable correla-
tions (Nota 2 no rodapé na Tabela 1)

e Output do Bootstraping > Final Results > Outer loadings (Nota de
rodapé na Tabela 2)
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Figura 4 Bootstrapping para se obter os valores-p

% Setup |i¥ Partial Least Squares |Fz1 Weighting

— Basic Settings

Subsamples 5000 ,

[ Do Parallel Processing

Opgao basic (tempo menor),

quando nio sdo necessarios

os valores-p das correla¢Ges
entre as VL.

Amount of Results O Basic Bootstrapping
(@ Complete Bootstrapping

— Advanced Settings

Confidence Interval Method (O Percentile Bootstrap
O Studentized Bootstrap
(® Bias-Corrected and Accelerated (BCa) Bootstrap

Test Type (O One Tailed @® Two Tailed

Significance Level

Nota 1: Nas versdes anteriores ao SmartPLS 3.2.8 havia opg¢oes para lidar com as mudan-

cas de sinais, que causavam bimodalidade nos resultados do bootstrapping, porém, das trés
opcoes, duas delas (no sign e individual sign) as vezes ndo resolviam ou pioravam o proble-
ma, por isso, foram retiradas na versao mais atual.

Nota 2: A cada rodada do algoritmo bootstrapping, os resultados serdo um pouco dife-
rentes (erro padrio, valor-t, valor-p), porque ele se baseia em reamostragem aleatéria e
com reposicio, mas se um coeficiente é significante (p<0.05) isso ndo deve mudar de uma
rodada para outra. Compare os valores-p da Tabela 3 com os seus (sdo rodadas diferentes

de bootstrapping).

Avaliacao e relato

Na ACC ¢ avaliado apenas o modelo de mensuragdo (ndo ha modelo es-
trutural), o que ¢ feito a seguir, a partir do modelo estimado no sofiware
SmartPLS 3 (RINGLE et al., 2015).

O SmartPLS 3 produz varios resultados, mas é preciso algum tra-
balho para formata-los. Sao necessarias duas tabelas (Tabela 1 e 2) para se
avaliar o modelo de mensuragdo. A primeira ¢ usada para a analise no nivel
das VL e a segunda para a analise no nivel dos indicadores, recomenda-se

que elas sejam avaliadas simultaneamente.
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A Tabela 1 foi preparada da seguinte maneira:
*  Output PLS algorithm > Quality Criteria:

»  Discriminant validity > Fornell-Larcker Criterion > Excel format

» Colar em pasta do Excel

»  Construct reliability and validity > Excel format

»  Colar na mesma pasta do Excel (em qualquer local)

»  Copiar os resultados de confiabilidade, que foram colados >
clique-direito (logo abaixo da matriz de correla¢ées) > Colar
especial > Transpor

» Numerar as VL e substituir os nomes no cabe¢alho por nu-
meros.

» Incluir a nota 1 no rodapé.

*  Output Bootstraping > Quality Criteria:
»  Latent variable correlations

» Incluir a nota 2 no rodapé.

Tabela 1 Matriz de correlagbes entre as variaveis latentes (n=200)

Variaveis latentes

1 - colab_apr_equip 0.831

2 - deleg_pod_resp 0.644 JOEZN]

3 - des_vis_sistem_org 0.706 0.773 MIKZE]

4 - lider_estr_apr 0.755 0.727 0.752

5 - oport_apr_cont 0.673 0.758 0.740 0.742
6—quest_dialog 0.752 0.690 0.724 0.756 0.726 HIRY%)

7 - sist_capt_comp_apr 0.663 0.675 0.717 0.662 0.648 0.675 HIRIL]
Alfa de Cronbach 0.777 0.791 0.799 0.860 0.777 0.766 0.836
rho_A 0.778 0.793 0.812 0.865 0.784 0.766 0.840
Confiabilidade composta 0.870 0.877 0.881 0.915 0.870 0.865 0.902

Variancia média extraida (AVE) 0.691 0.705 0.713 0.781 0.690 0.680 0.753

Nota 1: Os valores na diagonal sdo a raiz quadrada da AVE.

Nota 2: Todas as correlagGes sdo significantes a 1%.

Nota 3: Aqui foram mantidas as trés medidas de confiabilidade, como uma forma de mos-
trar as possibilidades, mas recomenda-se usar a confiabilidade composta, como foi feito
nas tabelas 4 e 6.
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A Tabela 2 foi preparada da seguinte maneira:
Output PLS algorithm > Quality Criteria:

»

»

»

»

Discriminant validity > Cross-loading > Excel format

Colar em pasta do Excel (Figura 5)

Observe que os indicadores sdo listados em ordem alfabética
e ndo por VL, por isso, o formato na Figura 5b ainda precisa
ser rearranjado.

Mover as linhas de modo que os indicadores da mesma VL
fiquem juntos e a tabela devera ficar como uma “escada” (Ta-
bela 2).

Output Bootstraping > Final Results:

»

»

Outer loadings
Incluir a nota 1 no rodapé

Figura 5 Output PLS algorithm

(a) SmartPLS 3 (b) Excel
Discriminant Validity
[] Fornell-Larcker Criterion ||[] Cross Loadings l: colab_apriequip [dekg:pod resp
VX11 0.631 0.656
colab_apr_equip  deleg_pod_resp VX13 0.601 0.543
VX11 0.631 0.656 Y4 0:860 030
VX17 0.803 0.555
T 9501 0343 lvxig 0.824 0.484
VX14 0.866 0.560 VX23 0.548 0.529
VX24 0.611 0.618
VXi17 . A
D 0220 VX25 0.565 0.606
b .8 0484 1yx26 0.588 0.823
VX23 0.548 0.529 VX29 0.525 0.860
VX4 0611 ogte  |¥X3 9s12 a0
VX30 0.502 0.836
VX25 0.565 0.606 VX33 0.650 0.699
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Tabela 2 Matriz de cargas fatoriais (crossloadings) (n=200)

colad_ deleg des_vis_ lider_ oport_

Itens apr_ pod_  sistem_  estr_ apr_

equip  resp org apr cont
VX14 [ 0.866 | 0.560 0.593 0.671  0.586 0.603 0.533
VX17 | 0.803 0.555 0.624 0.641 0.574 0.633 0.631
VX19 | 0.824 | 0.484 0.538 0.564 0.513  0.641 0.480
VX26 0.588 0.823 0.654 0.609  0.685 0.591 0658
VX29 0.525 | 0.860 [ 0.667 0.639 0.637  0.600 0.575
VX30 0.502 0.836 0.621 0.578 0.578 0.543 0.452
VX33 0.650 0.699 0.868 0.675 0.684 0.674 0.673
VX36 0.435 0.592 0.807 0.518 0.508 0.494 0.577
VX37 0.674 0.657 0.856 0.692 0.662 0.645 0.562
VX41 0.651 0.639 0.632 0.872 | 0.612 0.652 0.600
VX42  0.622 0.601 0.641 0.875 | 0.639 0.631 0.528
VX43  0.724 0.683 0.717 0.904 | 0.713 0.718 0.623
VX3 0.612 0.651 0.633 0.671 | 0.836 0.735 0.550
VX5 0.448 0.608 0.539 0.577 | 0.813 0.449 0.402
VX7 0596  0.626 0.660  0.595 | 0.842 | 0.595 0.640
VX11 0.631 0.656 0.696 0.623  0.634 0.790 0.655
VX13 0.601 0.543 0.547 0.631 0.611 0.856 0.465
VX8 0,624 0.491 0.528 0.613  0.542 0.827 0.530
VX23 0.548 0.529 0.603 0.528 0.508 0.549 0.861
VX24 0.611 0.618 0.672 0.583  0.598 0.626 0.887
VX25 0.565 0.606 0.588 0.608 0.576  0.578 0.855

Nota 1: Todas as cargas fatoriais sdo significantes a 1%.

Nota 2: As cargas cruzadas altas foram formatadas em vermelho e italico.

Com os resultados formatados nas Tabelas 1 e 2, a avaliagdo do mo-
delo de mensuragao ¢ feita na seguinte sequéncia (*):
» Validade convergente:
» no nivel dos indicadores: carga > 0.7 (Tabela 2)
» no nivel das VL: AVE > 0.5 (Tabela 1)
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+ Validade discriminante:
» No nivel das VL: y AVE >, (Tabela 1)
» No nivel dos indicadores: cargas fatoriais > cargas cruzadas

(na horizontal e vertical na Tabela 2)

e Confiabilidade
» CR > 0.7 (Tabela 1)

(*) Sugere-se essa sequéncia porque um dos pressupostos para a avalia¢do
da confiabilidade, é¢ que o construto é unidimensional, ou seja, sua validade
convergente e discriminante devem estar adequadas, por isso, se houver
problema de validade convergente ou discriminante, ndo deveria se prosse-

guir para a avaliagao da confiabilidade.

Na Tabela 1 observa-se que, para todas as VL, AVE > 0.5 e VAVE >

., bem como CR > 0.7, portanto, a validade convergente, discriminante

VL’

e confiabilidade estao adequadas. Entretanto, as correla¢Ges entre todas as

VL sdo bem altas (da ordem de 0.65 a 0.75) o que faz sentido no presente

modelo, ja que todas as VL sdo dimensdes da cultura de aprendizagem

(MENEZES et al., 2011).

Na Tabela 2 observa-se que as cargas fatoriais (em negrito) sdo maio-
res que as cargas cruzadas (cargas “fora da diagonal”), confirmando a vali-
dade discriminante, ainda assim, ha cargas cruzadas altas (algumas da or-
dem de 0.7), o que é coerente com as altas correla¢oes entre as VL (Tabela
1), mas esses valores altos levantam algumas duavidas:

o Se for usada a matriz HTMT (heterotrait-monotrait ratio) para ava-
liar a validade discriminante deste modelo, observa-se que algu-
mas correlagcbes desatenuadas sdo superiores a 0.85 (potencial
problema de validade discriminante), mas ha correla¢des desa-
tenuadas superiores a 0.90, o que indica falta de validade discri-
minante por este critério (HAIR Jr. et al., 2016). Essa matriz esta
no: Output PLS algorithm > Discriminant Validity > heterotrait-mo-

notrait ratio. Como uma escala tao replicada ainda tem esse tipo
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de problema? O foco deste artigo ndo esta na discussao tedrica de
cada modelo, mas algumas respostas seriam:

As VL sao conceitos de nivel organizacional, medidos por indi-
viduos da mesma organizagio, entdo, a unidade de analise seria
a percepcao individual a respeito de um fendmeno organiza-
cional, que é mais homogéneo do que se a unidade de analise
estivesse no nivel das organiza¢ées mesmo (cada caso igual uma
organizac¢ao)

Mesma pessoa avaliando varios construtos no mesmo momento
e com formatos de assertivas iguais, ha potencial de viés do mé-
todo comum (CMB - common method bias) MACKENZIE; POD-
SAKOFF, 2012).

Apesar do DLOQ e DLOQ-A serem escalas muito replicadas, em
geral, se analisa apenas o alfa de Cronbach antes de se gerar os
escores fatoriais por meio de escala-somada. Tanto Menezes et
al. (2011), quanto Yang (2003) tiveram problemas com a escala
completa (DLOQ) quando avaliaram a validade convergente e
discriminante.

Essas VL serao usadas nos proximos exemplos (modelos estrutu-
rais), entdo, ficardo mais claras as consequéncias de se manté-las

separadas ou agrupadas.

Neste exemplo todas as cargas fatoriais foram altas (maiores que 0.8),

mas ha casos em que os valores minimos recomendados nio sao atingidos

na primeira rodada. No Quadro 1 sido sugeridas algumas providéncias para

melhorar o ajuste do modelo.
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Quadro 1 O que fazer quando os critérios de validade nao sao atendidos

Resultados Providéncia Comentario
Sempre que possivel, reco-
Algumas pre quep L.
<o menda-se manter o maximo
cargas < 0. o
& Manter o modelo de indicadores no modelo
AVE > 0.5 - L .
para nio prejudicar a validade
CR>0.7 ,
de contetido [1]
Esses pontos de corte nao sao
Algumas T . A ;
Excluir indicador com inflexiveis, as vezes, é melhor
cargas < 0.7 . . L
AVE <p5 C3tsamais baixa e rodar  manter mais indicadores, mes-
CR > 0 7 novamente mo com AVE um pouco abai-
; x0 de 0.5 (LITTLE et al., 1999)
Se ambas as providéncias ndo
forem suficientes, conclui-se
Eliminando indicadores ~ que nao ha validade discrimi-
com cargas mais baixas nante entre as VL e decide-se
(aumenta-se a AVE) por: (i) eliminar uma delas do
modelo ou
VAVE <r,, o . . , .
Eliminando indicadores  (ii) agrupa-las em uma tnica
com cargas cruzadas altas VL, o que pode ser inadequa-
(diminui-se a correlagdio  do porque demandaria uma
entre as VL) revisdo nas defini¢des concei-
tuais para se manter a valida-
de de contetido.

Nota 1: Ao se eliminar muitos indicadores da mensuragio pode ocorrer outros problemas:
capitalizacdo no acaso (chance capitalization) levantando a dtvida sobre a replicabilidade
dos resultados em nova amostra, inviabiliza a comparag¢do com resultados de outros estu-
dos e prejudica a aplica¢do da escala em estudos futuros (DEVELLIS, 2016; NETEMEYER
et al., 2003). Hair Jr. et al. (2010, p.690) ddo uma recomendacdo para SEM-baseado em
covariancias, que ¢ aplicavel ao PLS-SEM: se a modificagdo feita no modelo nio for peque-
na (menos de 20% de indicadores deletados), ele deveria ser replicado em outra amostra.
Legenda: AVE = average variance extracted.
CR = composite reliability.

1., correlacdo entre as VL
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EXEMPLO 2 - MODELO ESTRUTURAL SIMPLES

Este exemplo se baseia no anterior, no qual foi acrescentada uma variavel
dependente, o desempenho financeiro (Figura 6), agora ha relac¢des estru-
turais (hipoteses H1 a H7).

Especificacao

O DLOQ e DLOQ-A contém as sete dimensdes usadas no exemplo 1 e
outras duas dimensdes de desempenho, assim, a especificagdo do mode-
lo apresentado na Figura 6 se baseia no mesmo referencial teérico (ME-
NEZES et al., 2011).

Figura 6 Modelo estrutural

oport_apr_con

quest_dialog

colad_apr_equi
—Apr-equip VX45

VX46
VX47

desemp_financ

sist_capt_comp_ap

deleg_pod_resp

des_vis_sistem_org lider_estr_apr

Nota: Indicadores disponiveis em Menezes et al. (2011).
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Estimacao

No algoritmo do PLS seleciona-se a op¢ao “path weighting scheme” (Figura
7) e do output serdo utilizados os resultados: Collinearity Statistics (VIF), f
Square e R square, para se formatar a tabela com os resultados do modelo
estrutural (Tabela 3).

Figura 7 Esquema de ponderacao no algoritmo PLS para o modelo estru-
tural

{} Setup fi'l Weighting

— Basic Settings
Weighting Scheme O Centroid (O Factor (@ Path

Maximum Iterations: [EL:“
Stop Criterion (10*-X): [:L}

O algoritmo do bootstrapping é usado da mesma forma que foi usado
no Exemplo 1 (Figura 4) e do output serao utilizados os resultados: Path
coefficients e Path coefficients Histogram, para se formatar a Tabela 3 com os

resultados do modelo estrutural.

Avaliacao e relato

A avaliagdo do modelo deve ser feita em duas se¢Ges separadas: (i) uma
para o modelo de mensuracao (da mesma forma que foi feita no Exercicio
1, mas nao sera apresentado aqui por limitagdo de espago); (ii) e outra para
o modelo estrutural, que é o foco deste exemplo.

Antes de iniciar a formata¢io dos resultados, é preciso avaliar se os
histogramas do bootstrapping sao unimodais (Figura 8), caso nio sejam, é
preciso voltar ao inicio e avaliar a presenca de dados atipicos (outliers), indi-
cadores com pouca variabilidade, indicadores binarios etc.
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Figura 8 Histograma obtido no bootstrapping
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Path Coefficients

Nota: Um histograma para cada coeficiente estrutural é apresentado no output do bootstra-
pping. Se este grafico apresentar bimodalidade, é preciso verificar se ha outliers ou VL men-
suradas por poucos indicadores dicotomicos. Estes graficos sdo apresentados no output do

bootstrapping: Histograms > Path coefficients histograms

Os resultados podem ser apresentados na forma de figura ou tabela.
A Figura 9 pode ser uma boa op¢ao para fins de apresenta¢ao na forma de
PPT e discussdo em grupo, mas para artigo ela ocupa muito espago e con-
tém pouca informacao (no SmartPLS 3 é possivel selecionar o que deve ser
apresentado nas setas e nas VL, por exemplo: cargas fatoriais, coeficientes
estruturais, valor-t, valor-p, R*> ou R? ajustado). A Tabela 3 é o formato re-
comendado para artigos, dissertagdes e teses.
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Figura 9 Resultados do modelo estrutural no bootstrapping

oport_apr_con

quest_dialog -0:070 (0.482)

°\ 0.299 (0.004)

colad_apr_equip 0.181 (0.092)

3/ 0.217 (0.002) 7
0.060 (0.556)

sist_capt_comp_ap

desemp_financ

0.202 (0.089)

-0.172 (0.162)
deleg_pod_resp

des_vis_sistem_org lider_estr_apr

Nota: Valores fora dos parénteses sdo coeficientes estruturais padronizados (betas) e os

valores dentro dos parénteses sdo valores-p (ha opgao de se apresentar o valor-t).

O SmartPLS 3 contém muitos resultados do modelo estrutural, para
facilitar a apresentacao deles, recomenda-se a formatac¢do de uma tabela da
seguinte maneira:

*  Output Bootstraping > Final Results:

Path coefficients > Excel format
»  Colar em uma planilha Excel
»  Excluir a coluna “Sample Mean (M)”

Incluir colunas para: Hipotese, VIE, f> e R? ajustado

M

M

*  Output PLS algorithm > Quality Criteria:

»  Copiar os resultados para a planilha Excel (Tabela 3):
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O Collinearity Statistics (VIF) > Inner VIF Values
o f Square
» Reordenar as linhas agrupando-as por variavel endoégena (desne-
cessario neste exemplo, porque s6 ha uma variavel endogena) e
colar os valores de R? ajustado para cada variavel endogena.

» Reordenar as linhas para deixar na sequéncia das hipoteses.

Com os resultados formatados na Tabela 3, fica mais facil analisa-los
simultaneamente, levando em conta os seguintes critérios:
*  Multicolinearidade

* Se VIF > 5 considerar a exclusio de preditores ou agrupa-los

em VL de segunda ordem (HAIR Jr. et al., 2016).
» Importancia relativa dos preditores:

¢ Tamanho do efeito: f* = 0.02 = pequeno; > = 0.15 = médio;
£ = 0.35 = grande (COHEN, 1988)

» Coeficientes estruturais (como betas de regressao)

» Correlagbes entre as variaveis exdgenas e a endégena: com-
parando as correlagées com os coeficientes estruturais ob-
tém-se uma avalia¢do mais completa da importancia relativa
do preditor.

¢ Variancia explicada das variaveis enddgenas

*  R?=2% = pequeno; R* = 13% = médio; R* = 26% = grande

(COHEN, 1988)

Na Tabela 3 observa-se que apenas duas das sete hipoteses foram
confirmadas (p<0.05) e o tamanho do efeito (f*) é pequeno em ambas as
relaces, ainda que a varidncia explicada seja grande (R* ajustado = 40.6%).
A incoeréncia entre esses resultados pode ser explicada pela multicolineari-
dade, mesmo que VIF esteja abaixo de 5:

* As correlagdes entre os preditores e a VL endogena variam de

0.48 a 0.59 (valores sdo muito préximos aqueles apresentados
na Tabela 4a, mais a frente), ou seja, do ponto de vista bivariado

todos os preditores sdo importantes, ja que qualquer preditor
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sozinho explica aproximadamente 25% da variancia da VL en-
doégena.

Apesar da correlagdo entre os preditores e a varidvel endogena
serem todas positivas e da ordem de 0.5, observa-se na Tabela 3
que o coeficiente estrutural na H7 foi nao significante (p>0.05) e
seu resultado negativo indica supressao, que é um dos sintomas
da multicolinearidade (COHEN et al., 2003).

Um VIF igual a 3.66 significa que 72.7% da variancia de um pre-
ditor é explicada pelos demais preditores (ha uma sobreposi¢ao
entre eles).

As correlagdes entre os preditores (Tabela 5a) varia de 0.64 a 0.77,

ou seja, maiores que as correlagdes deles com a VL endogena.

Para resolver essa incoeréncia, Hair Jr. et al. (2016) recomendam eli-

minar preditores ou agrupa-los em uma VL de segunda ordem, o que foi

feito por Menezes et al. (2011) e serd desenvolvido no préximo exemplo.

508
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EXEMPLO 3 — MODELO ESTRUTURAL COM VARIAVEL LATENTE
DE SEGUNDA ORDEM (REPETINDO INDICADORES)

Do ponto de vista empirico, observou-se nos exemplos anteriores que as
sete VL. do DLOQ sdo altamente correlacionadas, e do ponto de vista ted-
rico as sete dimensdes tém a ver com a cultura de aprendizagem, portanto,
usa-la como a causa comum entre as sete dimensodes faz sentido pelos dois

pontos de vista.

Especificacao
Uma variavel latente de segunda ordem é mensurada por duas ou mais VL
de primeira ordem e ¢ assim que ela é modelada quando se usa SEM basea-
do em covariancias, mas no caso do PLS-SEM, se a VL nio tiver variaveis
mensuradas conectadas a ela o algoritmo nem inicia as iteragdes. Nestes
casos, uma das opgoes ¢ reutilizar os indicadores das VL de primeira ordem
na VL de segunda ordem.

Esta op¢ao ¢é recomendada quando a quantidade de indicadores por
VL ¢é aproximadamente igual (neste exemplo, as sete VL de primeira or-
dem possuem trés indicadores cada), caso contrario, a VL que tiver mais in-
dicadores resultara em carga fatorial maior simplesmente porque tem mais
indicadores repetidos na VL de segunda ordem.

As relagbes entre a VL de segunda ordem e suas dimensdes (VL de
primeira ordem) devem ser interpretadas e usadas como cargas fatoriais
(ndo sdo hipoteses). Neste modelo, a tnica hipétese (relagdo estrutural)

esta entre a cultura de aprendizagem e o desempenho (Figura 10).
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Figura 10 Especifica¢do do modelo estrutural no SmartPLS 3

Hi1(+)

CULTURA_APREND desemp_financ

quest_dialog a

colad_apr_equip

hder estr_apr

des_vis_ 51stem _org
sist capt comp_ap

deleg_pod_resp

Nota 1: Cultura de Aprendizagem é uma VL de segunda ordem.
Nota 2: A VL Cultura de Aprendizagem contém 21 indicadores (os indicadores das 7 VL
foram repetidos nela), mas foram escondidos (hide indicators) para facilitar a visualizacdo

do modelo.

Estimacao

A estimacao (PLS algorithm e bootstrapping) é feita exatamente como foi feita
no exemplo 2, mas um cuidado que deve ser tomado é que as relagdes entre
a VL de segunda ordem e suas VL de primeira ordem estardo no output de
relagbes estruturais (path coefficients), por isso, é necessario um trabalho de
formatacio (separar esses resultados), bem como calcular a AVE (average
variance extracted) e CR (composite reliability) a mao, porque o SmartPLS 3
faz esses calculos com os indicadores que foram repetidos na VL de segun-
da ordem (Figura 11).
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Figura 11 Calculo da AVE e CR para VL de segunda ordem em planilha

Excel
A B. | ‘e p | E | F | 6 | H .
1] carga 1-carga’2
2| 0,867 0,248
30 0,873 0,238
4 0,853 0,272
5 | 0.829 0313
6 | 0,866 0,250
7| 0,891 0,206
8 0,892 0,204
9
10|| 0867 AVE 0,753
"L~ cC 0,955
g 0.873
3| 0.853
14 / / 0829  0gss 0891
15 L X A No output PLS algorithm
16| AVE 0,537
17| cc 0,960

Nota: Para calcular a AVE = H10 = SOMAQUAD(G2:G8)/7
Para calcular a CR = SOMA(G2:G8)"2/(SOMA(G2:G8)"2+SOMA(H2:H8))

Avaliacao e relato
Para modelos com VL de segunda ordem, recomenda-se apresentar os re-
sultados em trés etapas: (i) modelo de mensurag¢io das VL de primeira or-
dem (como foi feito nas Tabelas 1 e 2), (ii) modelo de mensuracio das VL.

que estao no modelo estrutural (a seguir, na Tabela 4), (iii) modelo estrutu-

ral como foi feito na Tabela 3 (a seguir, na Tabela 5).
A formatagdo das tabelas ¢ feita da mesma forma que foi feita nos

exemplos anteriores, mas agora tem um passo a mais, que é explicado a

seguir:

*  Output PLS algorithm > Quality Criteria:
Discriminant validity > Fornell-Larcker Criterion > Excel format

Colar em pasta do Excel e incluir os valores de AVE e CR

como foi feito nos exemplos anteriores, passar as variaveis

endogenas para o final da tabela (Gltima linha e coluna a di-

reita).
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e Copiar e colar essa tabela em outra pasta do Excel

» Na primeira tabela: deletar as VL de segunda ordem

» Na segunda tabela: deletar as VL de primeira ordem que fo-
ram usadas para mensurar as VL de segunda ordem e corri-
gir os valores de AVE (da raiz quadrada da AVE na diagonal)
e da CR para as VL de segunda ordem.

Tabela 4 Matriz de correlacbes entre as VL, (n=200)

(a) VL de

primeira ordem

1 - colab_apr_equip 0.832

2 - deleg_pod_resp 0.643 0.840

3 - des_vis_sistem_org 0.704 0.772 0.844

4 - lider_estr_apr 0.754 0.726 0.751 0.884

5 - oport_apr_cont 0.671 0.757 0.738 0.742 0.831

6-quest_dialog 0.752 0.688 0.721 0.755 0.723 0.825

7 - sist_capt_comp_apr 0.662 0.674 0.716 0.661 0.647 0.672 0.868
8-desemp_ﬁnanc 0.549 0.508 0.559 0.477 0.471 0.588 0.565 0.885
Confiabilidade

0.870 0.878 0.882 0.915 0.870 0.865 0.902 0.915
composta (CR)
Variancia média

0.692 0.705 0.713 0.781 0.690 0.681 0.753 0.782

extraida (AVE)
(b) VL do modelo estrutural | 2
1 - Cultura_Aprend 0.868
2 - desemp_financ 0.612 0.885
Confiabilidade composta (CR) 0.955 0.915

Variancia média extraida (AVE) 0.753 0.782

Nota 1: Os valores na diagonal sio a raiz quadrada da AVE.
Nota 2: Todas as correlagbes sdo significantes a 1%. Esta informacdo é apresentada no
output do bootstrapping quando é rodada a opgao “completa”.

Nota 3: Cultura_Apren é uma VL de segunda ordem.
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Para avaliar as cargas cruzadas (como foi feito na Tabela 2), deve-se
excluir a VL de segunda ordem e os indicadores repetidos. Nao apresentado
aqui por limitagdo de espago.

O modelo estrutural agora esta bem simples, apesar de a primeira
vista parecer que a inclusao de VL de segunda ordem aumentaria a comple-

xidade do modelo. Na Tabela 5 sdo apresentados os resultados.

Tabela 5 Resultados do modelo estrutural (n=200)

Relacao e Coeficiente  Erro

Valor-t Valor-p R?

estrutural estrutural padrio
Cultura_Aprend

0.597 0.612 0.046 13.187 0.000 0.374
-> desemp_financ

Nota: Valores-p estimados por bootstrapping com 5000 repeti¢des.

Neste exemplo as sete dimensdes do DLOQ-A foram usadas para
mensurar a cultura de aprendizagem e esta variavel explicou 37,4% da va-
ridncia do desempenho, confirmando-se a unica hipotese proposta (lem-
brando que, neste modelo, as demais rela¢cdes sao de mensuragio).

Quando a quantidade de indicadores/VL ¢ igual para todas as VL
(como ocorre no presente exemplo), a abordagem de repetir indicadores
pode ser usada, mas quando as quantidades de indicadores/VL nas VL de
primeira ordem sdo muito diferentes, essa abordagem nio é recomenda-
da, porque a VL de primeira ordem que tiver mais indicadores, resultara
em uma relagdo mais forte com a VL de segunda ordem (carga fatorial),
simplesmente porque teve mais indicadores repetidos na VL de segunda
ordem, e a VL que tiver menos indicadores, apresentara uma carga fatorial
menor.

Quando a quantidade de indicadores/VL varia, recomenda-se a abor-
dagem em duas etapas para modelar VL de segunda ordem, que sera apre-

sentada no proéximo exemplo.
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EXEMPLO 4 — MODELO ESTRUTURAL COM VARIAVEL LATENTE
DE SEGUNDA ORDEM (DOIS PASSOS)

Esta opgao deve ser a escolhida para modelar VL de segunda ordem quan-
do a quantidade de indicadores por VL ¢é muito diferente (nas VL de pri-
meira ordem). E preciso obter os escores fatoriais das VL de primeira or-
dem, salvar esses escores no conjunto de dados original, importa-lo para o
SmartPLS 3 e modelar a VL de segunda ordem como se fosse uma VL de

primeira ordem, usando esses escores para a sua mensuragao.

Especificagao
Para este exemplo, foi rodado o modelo do exemplo 1 e os escores fatoriais
foram copiados para o conjunto de dados original. Estes escores estdo no
Output PLS algorithm:

»  Final results > Latent variable > Latent variable

Outras possibilidades para se gerar os escores fatoriais de cada VL de

primeira ordem s3o:

e Rodar uma analise de componentes principais (ACP) para cada
VL, avaliar se os indicadores estdo com cargas adequadas e de-
vem ser mantidos no modelo, gerar o escore fatorial na prépria
ACP;

¢ Usar um método mais antigo (summated rating scales), que consis-
te em gerar o escore para cada VL como a média de seus indica-
dores. Uma analise prévia do alfa de Cronbach ou ACP para cada
VL pode ajudar a decidir pela manutenc¢ao de todos os indica-
dores ou ndo, na obteng¢do dos escores. Este procedimento tam-
bém pode ser relacionado a literatura sobre “parcelas de itens”
ou “item parcels” (LITTLE et al., 2002).

As vezes na a¢io de copiar e colar pode ocorrer problemas de forma-
tacdo (formatos do Reino Unido e dos EUA usa-se ponto para as decimais e

no formato brasileiro e da maioria dos paises da Europa se usa virgula), se
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isso ocorrer, uma solug¢io simples é copiar do SmartPLS 3 (clique no “Excel
Format”) e colar em um bloco de notas, substituir os pontos por virgula e
depois copiar/ colar para o Excel. Salvar como .csv (caractere separado por
virgulas) e importar para o SmartPLS 3: clique-direito no nome do projeto
> import data file > ... > clique-direito no nome do conjunto de dados >
Select Active Data File.

Outra opcao é usar os recursos do Excel para a importac¢ao de dados:
Colar > Usar Assistente de importa¢do de texto > Meus dados possuem
cabecalho > Avancgar > Selecionar Tabula¢do > Avancgar > Avancado > Se-
parador decimal = ponto; separador de milhar = virgula > Ok > Concluir.

Comparando a Figura 12 com a Figura 10 observa-se que o modelo
estrutural ¢ o mesmo, apenas a mensuracao da VL de segunda ordem esta
diferente.

Figura 12 Modelo estrutural com VL de segunda ordem modelada em
duas etapas

colad_apr_equip

deleg_pod_resp

des_vis_sistem_org

VX45
lider_estr_apr VX46
oport_apr_cont VX47

Cultura_Aprend desemp_financ

quest_dialog
sist_capt_comp_ap

Nota 1: Cultura de Aprendizagem é uma VL de segunda ordem.

Nota 2: Os indicadores da VL cultura de aprendizagem sdo escores fatorais salvos na pri-

meira etapa, na analise de componentes confirmatoéria.
Estimacao

Neste ponto nao ha novidades, a estimacao (PLS algorithm e bootstrapping)
foi exatamente igual ao exemplo 2.
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Avaliacao e relato

Assim como no exemplo 2, os resultados foram formatados em duas ta-
belas para o modelo de mensuracdo (Tabela 6a e 6b) e uma tabela para o
modelo estrutural (Tabela 7), que sdo apresentadas a seguir.

Tabela 6 Resultados do modelo de mensuracdo (n=200)

(a) Indicadores Cultura_Aprend desemp_financ
colab_apr_equip 0.857 0.549
deleg pod_resp 0.863 0.508
des_vis_sistem_org 0.892 0.560
lider_estr_apr 0.883 0.477
oport_apr_cont 0.864 0.472
quest_dialog 0.881 0.589
sist_capt_comp_apr 0.834 0.565
VX45 0.650 0.894
VX46 0.485 0.895
VX47 0.464 0.864
(b) Variaveis latentes Cultura_Aprend desemp_financ
Cultura_Aprend 0.868
desemp_financ 0.616 0.885
Confiabilidade composta (CR) 0.955 0.915
Variancia média extraida (AVE) 0.753 0.782

Nota: Painel (a) = matriz de cargas cruzadas
Painel (b) = matriz de correlac¢des entre as VL, com a raiz quadrada da AVE na

diagonal.

Tabela 7. Resultados do modelo estrutural (n=200)

Coeficiente Erro Valor- Valor-

Relagao estrutural f* _ R?
estrutural padrao t p
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Cultura_Aprend
B 0.613 0.616 0.044 13.959 0.000 0.380

Como todas as VL de primeira ordem tinham trés indicadores (quan-
tidade igual de indicador / VL), a abordagem de repetir os indicadores das
VL de primeira ordem na VL de segunda ordem e a abordagem em duas
etapas apresentaram resultados idénticos para efeitos praticos (R* igual a
0.374 e 0.380, respectivamente).

Ambas abordagens resolveram o problema de multicolinearidade
encontrado no exemplo 2, sendo necessaria uma modifica¢do no modelo
conceitual: definir a VL de segunda ordem e revisar a hipotese (relagao es-
trutural).

Este procedimento (agrupar variaveis multicolineares) é recomenda-
do por Hair Jr. et al. (2016, posi¢ao 4541), mas também usa a mesma logica
do que é conhecido como principal components regression (COHEN et al.,
2003, p.428).
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EXEMPLO 5 —- MODELO ESTRUTURAL COM MEDIACAO (EFEITOS
DIRETOS, INDIRETOS E TOTAIS)

Os exemplos 5 e 6 sdo baseados no modelo ECSI (European Customer Satis-
faction Index), cujos dados e projeto estao disponiveis no site do SmartPLS 3
(RINGLE et al., 2015) na aba “Resources > SmartPLS Project Examples”. Este
exemplo ja é um “classico”, porque desde 2005 tem sido usado para o ensi-
no do PLS-SEM e tem como referéncia o artigo de Tenenhaus et al. (2005).

Especificacao

Este exemplo ndo sera modificado em nada (Figura 13), apenas serd apre-
sentada a forma com que o sofiware estima os efeitos indiretos e totais, de
modo que seja possivel se avaliar se a mediacao é total (quando o efeito
indireto ¢ significante, mas o direto ¢ nulo) ou parcial (quando o efeito in-

direto e direto sdo significantes).

Estimacao
A rigor, deveria ser avaliado o modelo de mensuragdo e depois o modelo
estrutural. Por limita¢do de espago nao sera feito nenhum ajuste no mode-
lo de mensuracao (por um lado, se o objetivo é comparar o indice — esco-
re da satisfagdo — de uma pesquisa para outra, € necessario que o modelo
de mensuragdo seja 0 mesmo — invariancia configuracional — e, por outro
lado, se forem feitas as analises apresentadas no exemplo 1, serdo identifi-
cados sérios problemas de validade convergente e discriminante, verifique
VOCé mesmo).

Para efeito deste exemplo, considere a seguinte situacao: o efeito di-
reto (path coefficient) entre Expectativa e Satisfacdo nao ¢ significante (0.063,
p>0.20), entdo, Expectativa ndo influencia a Satisfacao?

Avaliacao e relato

Para avaliar se ha mediacao, e se ela é total ou parcial, avalia-se os efeitos
diretos, indiretos e totais, como € apresentado no Quadro 2.
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Figura 13 Modelo ECSI — efeito direto e indiretos da Expectativa na Satis-

facio

IMAG1 IMAG2 IMAG3 IMAG4

CUEX1

IMAGS5

CUSL1

CUEX2
CUEX3

PERQ1
PERQ2
PERQ3
PERQ4
PERQ5
PERQ6
PERQ7

Fonte: Ringle et al. (2015).

Satisfaction

Nota 1: Efeito direto: ~ Expectation = Satisfaction

Efeitos indiretos: Expectation = Value = Satisfaction

CUSL2

. CUSL3
ality

‘\ CUSCO

COMP

Efeitos indiretos: Expectation = Quality = Value = Satisfaction

Efeitos indiretos: Expectation = Quality = Satisfaction

Nota 2: Expectation e Satisfaction estdo com cor diferente apenas para destacar que, nesse

exemplo, o foco da andlise esta nas relagdes (direta, indiretas e total) entre elas.

Quadro 2 Mediagao, efeitos diretos e indiretos

Efeito direto

Significante (p < 0.05)

Efeito indireto

Nao significante (p > 0.05)

Mediagao

Nao ha mediacio

Significante (p < 0.05)

Significante (p < 0.05)

Mediagdo parcial

Nio significante (p > 0.05)

Significante (p < 0.05)

Mediacdo total
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A formatagdo da Tabela 8 ¢é feita a partir dos resultados do bootstrap,
destacando-se que a quantidade de resultados (efeitos indiretos) é grande,
por isso, o trabalho é mais de selecionar aqueles que interessam:

*  Output Bootstraping > Final Results:

Path coefficients > Excel format

» Colar em uma planilha Excel

»  Specific indirect effects > Excel format

* Colar em uma planilha Excel

o Total effects > Excel format

» Colar em uma planilha Excel

e Copiar/colar as linhas que interessam
¢ Excluir a coluna “Sample Mean (M)”

Tabela 8 Efeitos indiretos especificos (detalhados)

Erro

Efeitos Coeficiente _  Valor-t Valor-p
padrio

. Expectation ->
Direto ) . 0.063 0.050 1.25 0.213
Satisfaction

Expectation -> Quali
Indireto p X . Q v 0.285 0.044 6.41 0.000
-> Satisfaction

Expectation -> Quali
Indireto p Q ty 0.061 0.022 2.75 0.006
-> Value -> Satisfaction

Expectation -> Value ->

Indireto X . 0.010 0.017 0.57 0.566
Satisfaction
Expectation ->

Total ) . 0.418 0.058 7.24 0.000
Satisfaction

Nota: No output do bootstrap a opgao Specific indirect effects apresenta os resultados de todos
os efeitos indiretos, como estd nesta tabela. A op¢do Total indirect effects € menos detalhada

e apresenta apenas o efeito indireto total (0.355, p<0.001).
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Respondendo a questdo colocada no inicio da se¢do 5, a Expectativa
nio tem um efeito direto na Satisfacido, mas tem um efeito indireto (0.355,
p<0.001), ou seja, ¢ uma mediacdo total, por isso, ela é importante para
promover a satisfa¢do.

Os resultados podem ser complementados com a Figura 14, que re-
laciona os efeitos totais (importancia) com o desempenho (escores médios
em escala de 0 a 100). Aqui fica explicito que a expectativa, apesar de nao ter
efeito direto significante, ela tem um efeito total importante, e so fica atras
da qualidade percebida em termos de prioridade, que pode ser melhorada

de um escore 73 até 100.

Figura 14 Mapa importancia-desempenho (ou Mapa de prioridade)

Importance-Performance Map

100
90
80
70
60
50
40 1
30
20
10

0 T T T T T T T T T T T T T
0,00 0,05 0,10 0,15 0,20 0,25 0,30 0,35 0,40 0,45 0,50 0,55 0,60 0,65

Total Effects

Satisfaction

| W Expectation @ Image A Quality @ Value |

Nota: Para obter esse grafico:
Calculate > Importance-Performance... > Selecionar a VL Satisfacdo > Start calculation.
As coordenadas de cada ponto podem ser obtidas no output em: Final results > Performance/

Index.
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EXEMPLO 6 - MODELO ESTRUTURAL COM MODERACAO DE VARI-
AVEL CONTINUA

Uma variavel moderadora fortalece ou enfraquece a relacao entre uma va-
riavel independente (VI ou preditora) e uma variavel dependente (VD ou
critério ou endoégena). Esta varidvel moderadora pode ser continua (pelo
menos, intervalar ou considerada como tal) ou categorica. Para o primeiro
caso, siga este exemplo (Figura 15), e para o caso de moderadora categdrica
siga o exemplo 7 (MGA — Multi-group analysis).

Figura 15 Representacao de varidvel moderadora

[a] Modelo conceitual [b] Modelo a ser estimado
b1
b2

b3

Nota: Para entender a necessidade do termo multiplicativo, basta comparar os modelos
com e sem moderacio:

Sem moderagdo:y =a+bx 2> se x=0,y=a

Com moderagdo:y =a +bx+bz+bxz > sex=0,y=a+bz > b, deslocaareta

verticalmente.

0
Sem moderagdo: y = a + b x = =2 b,
Ox
Commoderagdo:y=a+bx+bz+bxz > 2 b, +bz — b, mudaainclinagdo da reta.
ox
Especificacao

A relagdo entre a VI e a VD pode ser positiva ou negativa e a variavel mo-
deradora pode enfraquecer ou fortalecer esta relacao, Gardner et al. (2017)
apresentam varios exemplos que podem ser Uteis para se entender como

uma variavel moderadora seria justificivel em um modelo.
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O modelo a ser usado neste exemplo é o mesmo ECSI, incluindo um
efeito moderador da Imagem na relagdo entre a Satisfacdo e a Lealdade,
como foi feito na apresentacao do sofiware XLSTAT-PLSPM (2017) e é apre-
sentado na Figura 16.

Figura 16 Efeito moderador da Imagem na relagao Satisfagdo-Lealdade

A
Expedtatio Lo;ality

[+]

Moderating Effect
1

Value Satisfaction

Quality COMP

Nota 1: Para criar o termo multiplicativo no SmartPLS 3: clique-direito na variavel depen-
dente > Add Moderating Effect > Selecione a varidvel moderadora e a variavel independente
> Selecione o método de calculo (*) > Ok.

(*) Sugere-se o método “ortogonalizagdo” porque garante que ndo havera multicolineari-
dade entre o termo multiplicativo e a variavel independente e moderadora.

Nota 2: Image, Satisfaction e Loyalty estdao com cor diferente apenas para destacar que, nes-

se exemplo, o foco da analise esta nas rela¢des (direta e moderada) entre elas.

Estimacao

A estimacio deste modelo é realizada da maneira usual, como é feita em
um modelo qualquer e como foi apresentado no modelo do exemplo 5.
Ao especificar o termo multiplicativo na etapa anterior, o SmartPLS 3 gera
um grafico (simple slope analysis), que contém trés linhas: uma para o valor
médio da moderadora e outras duas com um desvio padrio acima e abaixo

da média.

ADMINISTRAGAO: ENSINO E PESQUISA RIO DE JANEIRO V.20 Ne°2 P. 488-536 MAI-AGO 2019 523



DIOGENES DE SOUZA BIDO & DIRCEU DA SILVA ISSN 2358-0917

Para a v.2 do SmartPLS, ou outros sofiwares que nao tém esse grafico,
€ possivel gera-lo a partir dos resultados do bootstrap (coeficientes estrutu-
rais) e das planilhas desenvolvidas por Dawson (2014), que sao recomenda-
das por Hair Jr. et al. (2016).

Avaliacao e relato
O resultado do efeito moderador € incluido na tabela de avaliacdo do mo-
delo estrutural, como foi feito nas Tabelas 3, 5 e 7. Na Tabela 9 foi apresen-

tado apenas o resultado do efeito moderador por limitagao de espago.

Tabela 9 Resultados do modelo estrutural

_ Gardner .
Relagio Coeficiente Erro

etal. (2017, f* _ Valor-t Valor-p
estrutural estrutural padrao
p-614)

Moderating Effect
. 0.030 -0.103 0.036 2.88 0.004
1 -> Loyality

Satisfaction ->

. X 0.193 0.468 0.085 5.48 0.000
Loyality
Image -> Loyality zZ 0.032 0.184 0.078 2.36 0.018
COMP -> Loyality 0.007 0.072 0.057 1.26 0.206

Legenda: X = Variavel independente; Z = Variavel moderadora; XZ = termo multiplica-
tivo ou termo de interacio.

Nota 1: Gardner et al. (2017, p.614) auxiliam na interpreta¢do dos resultados da modera-
¢ao a partir dos sinais de X, Z e XZ.

Nota 2: Tabela incompleta, s6 inclui as rela¢des estruturais com a lealdade (R? ajustado =

46,4%), que é o foco deste exemplo.

Como foi citado no exemplo 2, para avaliar o tamanho do efeito dos
coeficientes estruturais se usa a classificacio de Cohen (1988): f* = 0.02 =
pequeno; f* = 0.15 = médio; f* = 0.35 = grande. Entretanto, quando se
trata de efeito moderador, Hair Jr. et al. (2017) sugerem a classificagao de
Kenny (2015): f* = 0.005 = pequeno; f* = 0.010 = médio; f* = 0.025 = gran-
de. Portanto, o efeito moderador neste exemplo ¢ significante e grande.
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Outro resultado importante do efeito moderador ¢ a figura 17a:

 alinha superior (verde) representa a rela¢do entre satisfacdo-leal-
dade quando a imagem tem valores altos (1 desvio padrao acima
da média). Para altos valores de imagem a rela¢o satisfacao-leal-
dade é mais fraca. Nos termos de Gardner et al. (2017, p.614):
“Enfraquecimento: Z modera o relacionamento positivo (nega-
tivo) entre X e Y, de modo que o relacionamento se torna mais
fraco a medida que Z aumenta.”

e alinha inferior (azul) representa a rela¢ao entre satisfacao-lealda-
de quando a imagem tem valores baixos (1 desvio padrao abaixo
da média). Para baixos valores de imagem a relacao satisfagao-
-lealdade é mais forte.

» Afigura 17b contém o mesmo grafico da figura 17a, mas ela pode
ser mais adequada do que a primeira no caso de artigos em Pre-
to & Branco. Para gerar a figura 17b, os coeficientes estruturais
da Tabela 9 foram inseridos na planilha “two-way interactions —
standardized” de Dawson (2014).

Figura 17 Grafico do efeito moderador da Imagem na rela¢ao Satisfagao-
-Lealdade

(a) Grafico gerado no SmartPLS 3 quando se inclui uma varidvel moderadora

Moderating Effect 1

0,50

-1,00 -0,75 -0,50 -0,25 0,00 0,25 0,50 0,75 1.00
Satisfaction

—Image at-1SD — Image at Mean —Image at+ 1SD
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(b) Grafico gerado com os coeficientes estruturais da Tabela 9 e planilha

de Dawson (2014)

0,8
0,6
0,4 1
0,2 A

0 .
0,2 - ./ High satisfaction

Low satisfaction
0,4

-0,6
-0,8
-1

Loyality

——Lowimage = —@— High image

Nota 1: O grafico 17a é gerado no SmartPLS 3 e é apresentado no output do algoritmo PLS
na aba: Final Results > Simple slope analysis.

Nota 2: Os coeficientes estruturais da Tabela 9 foram inseridos na planilha “two-way inte-
ractions — standardized” de Dawson (2014) para se obter o grafico 17b.

Nota 3: A inclusio de efeitos quadraticos no SmartPLS 3 é feita de modo similar ao termo
de interagdo, mas o software ndo gera o grafico para o efeito quadratico. Ele pode ser pre-

parado com uma das planilhas de Dawson (2014).
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EXEMPLO 7 - MODELO ESTRUTURAL COM MODERACAO DE VARI-
AVEL CATEGORICA — MGA

Este tipo de analise é usado quando se tem a priori uma variavel que sera
usada para definir os grupos a serem comparados (heterogeneidade obser-
vada), por exemplo: género, pais, setor etc.

O modelo usado neste exemplo continua sendo o ECSI, mas os dados
usados sdo aqueles disponiveis no pacote plspm do software R (SANCHEZ,
2013). Sao de uma pesquisa espanhola, que inclui a variavel género e sera
usada como moderadora categorica neste exemplo. Para obter os dados,
instale o software R e execute o script a seguir:

install.packages (“plspm”, dep=T)

library (plspm)

data (satisfaction)

write.csv(satisfaction, “ECSI mga.csv”, row.names=F)
getwd () #para ver em que pasta o arquivo .csv foi salvo

Especificagao

O modelo estrutural é igual ao da Figura 13, com exce¢do de que ndo ha a
VL Complaint, e agora a variavel género serd usada como moderadora cate-
gorica na analise multigrupos (MGA — multi-group analysis).

Neste tipo de analise o objetivo pode ser: (i) mostrar que o modelo
de mensuragdo ¢ invariante (ou equivalente) entre os grupos, no sentido de
que o mesmo construto ¢ medido igualmente em diferentes grupos (MILL-
SAP, 2011), (ii) avaliar se as relacdes entre os construtos (coeficientes estru-

turais) variam dependendo do grupo (HAIR JR. et al, 2016).

Estimacao

A modelagem ¢ feita no SmartPLS 3 como as anteriores, mas deve se acres-
centar a informac¢do de qual variavel sera usada como moderadora cate-
gorica, que definird os grupos a serem comparados. Para isto, basta fazer
como estd na Figura 18: duplo-clique no icone do conjunto de dados >
Generate data groups > Selecionar a variavel “gender” > Ok.

ADMINISTRAGAO: ENSINO E PESQUISA RIO DE JANEIRO V.20 Ne°2 P. 488-536 MAI-AGO 2019 527



DIOGENES DE SOUZA BIDO & DIRCEU DA SILVA ISSN 2358-0917

Figura 18 Definindo os grupos a serem usados na analise multigrupo
(MGA)

Generate Data Groups

Name prefix: I GROUP_ [

— Group Col

Group column 0: [ gender (2 unique values) v i Indicators: | Indicator Correlations | Raw File | Data Groups
! I

Group column 1: o % Name Records
| #4 GrRoUP . 1
Group column 2: > § ! GROUP_gender(0.0) 02
| #3% GROUP_gender(1.0) 148
— Prune group: I
Total:

Minimum cases: | 10

Apesar de nao ser o método recomendado para varidveis modera-
doras numéricas, caso se decida por discretizar uma variavel numérica (di-
cotomizar ou policotomizar) para usa-la como a variavel que definira os
grupos, isto pode ser feito direto no SmartPLS 3 da seguinte forma:

duplo-clique no icone do conjunto de dados > Add data groups > No-
mear a categoria do grupo > Selecionar a variavel > Definir os crité-
rios para inclusdo na categoria > Ok (Figura 19), e repita 0 mesmo
procedimento para as demais categorias até incluir toda a amostra
(categorias coletivamente exaustivas e mutuamente excludentes).

Figura 19 Dicotomizacao de varidvel numérica para uso na MGA

Configure Data Group Configure Data Group

Group Name: | Grupo_mais_velhos{ Group Name: ‘ grupo_mais_novos|

— Group Terms

— Group Terms

Link multiple terms: @ AND (O OR Link multiple terms: @ AND O OR
faixa_etaria v is higher than v| |30 v faixa_etaria v | |is lower than v| |40 v
Indicators: | Indicator Correlations | Raw File | Data Groups
L A soma de todas as

categorias deve ser igual

Name Records
ao tamanho da amostra

] grupo_mais_novos 156

iii Grupo_mais_velhos 154

Nota: Este conjunto de dados ndo é o mesmo que foi usado nos exemplos MGA (n=310).
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Depois que os grupos estao definidos, é possivel executar a MGA de
duas formas, sendo que a Permutag¢do ¢ a mais recomendada porque tem
um teste (MICOM — measurement invariance of composite models) para avaliar
a invariancia do modelo de mensuracio:

i. MGA: Calculate > Multi-group Analysis (MGA) > Selecionar um
género em cada grupo > Start calculation.
ii. Permutac¢ao: Calculate > Permutation > Selecionar um género

em cada grupo > Start calculation.

Avaliagao e relato

Em primeiro lugar é preciso avaliar se 0 modelo de mensurag¢do ¢é inva-
riante de um grupo para outro. A invariancia pode ser avaliada desde uma
forma mais fraca (invaridncia configuracional, que significa que os mes-
mos indicadores sdo usados para medir os mesmos construtos em grupos
diferentes), até algo mais restrito como os indicadores apresentarem as
mesmas cargas fatoriais em grupos diferentes etc. Para aprofundamento
sobre este tema sugere-se Henseler et al. (2016) para modelos estimados
por PLS-SEM e Little (2013) para modelos estimados por SEM baseado em
covariancias.

Neste exemplo, a invaridncia configuracional é garantida desde o
inicio (passo 1), pois os dois grupos e suas diferencas sdo estimadas em
uma mesma rodada. No passo 2 ¢ avaliada a invariancia composicional
(MICOM) que, ¢ aceita se a correlagdo entre os escores para cada construto
¢ igual a 1, quando se usa os pesos fatoriais (outer weights) do grupo 1 e do
grupo 2.

Na Figura 20 observa-se que a invariancia composicional nio foi ob-
tida para o construto Valor, e uma das opgdes a seguir deve ser escolhida:

e Se a diferenca se deve a poucos indicadores, eles poderiam ser

excluidos do modelo;

*  Definir pesos a priori para cada indicador (valores fixos);

»  Excluir o construto inteiro do modelo, com alguma justificativa/

explicagdo a posteriori;

» Naio continuar a comparagao e analisar os grupos separadamente.
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Figura 20 Resultados MICOM

Original Correlation s 0% Permutation
Correlation Permutation Mean p-Values

| Expectat  0.999 0999 0997  0.573
Imagem 0.996 0.997 0.991 0.292
Lealdd 0.995 0.996 0.990 0.303
Qualidd 0.999 0.999 0.998 0.465
Satisfa 1.000 1.000 0.999 0.448
Valor 0.994 0.999 0.996 0.008 ¢:|

Nota: Este resultado é apresentado no output da Permutac¢ao > Quality cri-
teria > MICOM

Para avaliar os indicadores de cada construto no output da Permutagao
(Final results > outer loadings e outer weights) observa-se as seguintes diferen-
cas significantes entre os grupos:
» Carga fatorial: indicador val3 apresentou uma diferenca igual a
0.306 (p=0.002)
¢ Peso fatorial: indicador val3 apresentou uma diferenca igual a
0.091 (p=0.013) e vall foi igual a 0.115 (p=0.004).

A partir desses resultados, foi decidido excluir o indicador val3 e ro-
dar a Permuta¢do novamente, o que resultou na aceitacdo da invariancia
composicional para todos os construtos (configuracional + composicional
= invariancia parcial), o que permite a comparag¢io dos coeficientes estru-
turais (no passo 3 do MICOM sio comparadas as médias e variancias para
estabelecer a invariancia total).

Concluindo a analise, observa-se na Figura 21 dois coeficientes estru-
turais que foram diferentes (Imagem a Lealdade; Satisfagdo a Lealdade).
A analise MGA pode complementar os resultados da Permutag¢iao porque
apresenta os coeficientes e valores-p para os dois grupos.
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Figura 21 Resultados da Permuta¢ao (diferenca dos coeficientes estrutu-

rais)
Path Coefficients
| Matrix Copy to Clipboard:
Path.. Path.. Path Coefficients Original Differenc... Path... 25% 97.5% Permutation p-Values
Expectat -> Qualidd 0858 0.837 0021 0000 -0089 0.080 0.618
Expectat -> Satisfa 0.058 -0.047 0105 0004 -0238 0277 0.449
Expectat -> Valor 0.080 0.70 <0090 -0.001 -0315 0304 0.551
Imagem -> Expectat 0483 0619 -0.136 0004 -0190 0200 0.172
Imagem -> Lealdd 0082 0471 -0389 0013 -0285 029 0.007
Imagem -> Satisfa 0162 0.220 -0057 0004 -0206 0213 0.588
Qualidd -> Satisfa 0.028 0234 -0.206 -0.002 -0382 0330 0.252
Qualidd -> Valor 0616 0.678 -0062 0002 -0311 0331 0.708
{Satish -> Lealdd 0.716  0.260 0456 -0010 -0325 0275 0.001
v,lm,s.t.g,omm 0191000703340_307 0255

Nota: Este resultado ¢ apresentado no output da Permutagdo > Final Results > Path coeffi-

cients.

Se houver mais de dois grupos para comparar, sera necessario se fa-

zer comparagOes duas a duas. Neste caso, a corre¢do de Bonferroni é indi-

cada, por exemplo: se ha trés grupos a serem comparados (A-B-C), serdao

trés comparag¢des (AB, AC, BC), por isso, os valores-p deverao ser multi-

plicados por 3 (ou o nivel de significancia — a — deveria ser dividido por 3,

por exemplo 0.05/3 = 0.0167) para se afirmar que a diferenca € significante

a 5%. Para quatro grupos serao seis comparagoes (AB, AC, AD, BC, BD,

CD), por isso, os valores-p deverao ser multiplicados por 6 ou a = 0.05/6

= 0.00833, para se afirmar que a diferenca ¢ significante a 5% (HAIR JR. et

al, 2016).
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MAIS RECOMENDACAO DO QUE CONCLUSAO

O artigo apresentado ndo tem um “fechamento” ou um conjunto de con-
clusoes, porque teve uma base de apresentac¢ao de técnicas estatisticas, for-
mando assim uma tentativa de se criar um conjunto de orienta¢des para
o uso da técnica multivariada PLS-SEM em outros contextos e situa¢des
diferentes daquelas mais usuais.

A crescente utilizagdo do PLS-SEM, provavelmente, tem como prin-
cipais motivos os tipos de pesquisas que sao realizadas nas areas de cién-
cias humanas, sociais e do comportamento, isto €, sio dados provenientes
de escalas de atitude ou do tipo de Likert (em muitas vezes) e tais escalas
apresentam dados que rarissimas vezes sdo aderentes a distribui¢do nor-
mal multivariada; apresentam modelos sem bases tedricas muito s6lidas ou
“sedimentadas”, pois nas areas do saber indicadas os problemas sao mais
complexos e dificeis de estruturacao.

Assim, a maior “plasticidade” nos pressupostos que sustentam a téc-
nica estatistica aqui exposta permite a inclusdo de uma enorme gama de
modelos e de varia¢des destes que atendem melhor as necessidades das
areas indicadas.

Também, as vezes ha debates e certa polémica por se trabalhar com
amostras pequenas e na introdugao ja foi acrescentada a adverténcia para
nao se usar o PLS-SEM com a unica justificativa de que a amostra é pe-
quena. Mas qual o problema de se usar uma amostra pequena se os efeitos

encontrados foram significantes? Resumidamente:

+ Se a amostra € pequena, resultara em maior varia¢do nos resul-
tados;

* Ao eliminar indicadores com cargas baixas, pode ser que os ou-
tros (indicadores), que estao com cargas altas apresentem esses
valores apenas pelo motivo da amostra ser pequena, isto é, se a
amostra fosse grande, a varia¢do seria menor e se observaria que
as cargas nao sao tdo altas assim. Essa discussao tem sido feita

como overfitting e chance capitalization;
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» Porisso, Hair Jr. et al. (2010) sugerem o uso de uma nova amostra
se mais de 20% dos indicadores forem excluidos.

» Por fim, entende-se que este artigo foi uma tentativa de comple-
mentar e avangar em relagdo a publicacao de Ringle et al. (2014a;
2014b), mas o aprendizado é um trabalho-em-processo, por isso,
foram preparados alguns videos para os exemplos apresentados
neste artigo e estdo disponiveis no Canal de YouTube (https://
bit.ly/2F7kgud), de modo que os interessados poderdo enviar

duvidas e sugestoes no proprio Canal.
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