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REsumoO

O uso de indicadores formativos em modelos de equacdes estruturais €
um dos motivos para se usar o Partial Least Squares Path Modeling (PLS-
PM) em vez do LISREL. Além disso, tem aumentado o uso de PLS-PM
nas pesquisas em Administracdo de Empresas. O objetivo desta pesquisa
é a avaliacdo dos efeitos da multicolinearidade de indicadores formativos
sobre os valores estimados para 0s pesos fatoriais e para o coeficiente
estrutural. Para simular diferentes valores de multicolinearidade varia-se a
quantidade de indicadores por variavel latente, bem como a correlacdo
entre eles, sendo gerados 540 modelos com diferentes valores para 0s
coeficientes estruturais. Como conclusdo, verifica-se que o aumento da
variabilidade dos pesos fatoriais é incrementado para valores menores do
coeficiente estrutural. Apesar da impossibilidade de se avaliar a
importancia relativa de cada indicador para a mensuracdo do construto,
sob a influéncia da multicolinearidade, observa-se que os coeficientes
estruturais ndo sdo alterados. Também se observa a inconsisténcia do
PLS-PM quando se usa menos de cinco indicadores por variavel latente
(consistency at large) e quando a confiabilidade é inferior a 0,9. Ao final
sdo feitas recomendagcbes para a minimizacdo dos efeitos da
multicolinearidade e sugerem-se direcdes para novas pesquisas.

Palavras-chave: modelagem em equacdes estruturais; MEE; LISREL,;
PLS-PM; indicadores formativos.
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ABSTRACT

The use of formative indicators in structural equation models is one of the
reasons for using the Partial Least Squares Path Modeling (PLS-PM)
instead of LISREL. Furthermore, the use of PLS-PM in Business
Administration researches has increased. The objective of this study is to
evaluate the effects of the formative indicators’ multicollinearity on the
estimated values for the factor weights and the structural coefficient. To
simulate different levels of multicollinearity, the number of indicators per
latent variable and the correlation between them are varied, so
generating 540 models with different values for the structural coefficients.
As conclusion, it is found that the growth of factor weight variability is
increased for lower values of structural coefficient. Despite the
impossibility of evaluating the relative importance of each indicator to
measure the construct under the influence of multicollinearity, it is
observed that the structural coefficients are not altered. There is also
observed inconsistency of PLS-PM when using less than five indicators
per latent variable (consistency at large) and when the reliability is less
than 0.9. In the end, some recommendations are made so as to minimize
the effects of multicollinearity and some directions are given towards
further researches.

Keywords: structural equation modeling; SEM; LISREL; PLS-PM;
formative indicators.

INTRODUCAO

Como a modelagem em equagdes estruturais (MEE) permite a avaliagdo
de relacGes entre construtos ndo mensuraveis diretamente (VL — variaveis
latentes) é natural que ela seja muito adequada a pesquisas empiricas em
todas as areas da Administracéo.

E possivel classificar os métodos de estimacdo da MEE em dois
tipos: o primeiro é conhecido como modelagem de equagdes estruturais
baseado em covariancias (MEEBC) ou simplesmente, modelos LISREL;
0 segundo é conhecido como Minimos Quadrados Parciais (Partial Least
Squares) (MEEPLS) que realiza a avaliagdo do MEE por partes. Mais
recentemente, este Ultimo método tem sido denominado PLS-PM (Partial
Least Squares — Path Modeling) para ndo confundi-lo com outro método,
0 PLS-R (PLS-Regression), usado em Quimiometria (TENENHAUS,
1998).
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Historicamente, os modelos LISREL tém sido mais utilizados do
que os modelos PLS-PM, mas atualmente tem se percebido um interesse
crescente por modelos PLS-PM.

Na figura 1 sdo apresentados dois levantamentos. O primeiro foi
realizado por Henseler, Ringle e Sinkovics (2009) considerando apenas
artigos académicos publicados em periodicos de Marketing Internacional
disponiveis nas bases de dados ABI/Inform, Elsevier ScienceDirect,
Emerald Insight, Google Scholar, PsycINFO e Swetswise. Observa-se que
entre 1990 e 1999 foram publicados 11 artigos que utilizaram PLS-PM
enquanto de 2000 a 2008 foram publicados 22 artigos.

O segundo levantamento foi realizado em artigos publicados nos
eventos da ANPAD (Associacdo Nacional de Pos-graduacdo e Pesquisa
em Administracdo), e apesar do periodo ser menor que no primeiro
levantamento, observa-se um aumento nas publicacdes. De 2001 a 2004
foram publicados apenas trés artigos que utilizaram PLS-PM, enquanto
que no periodo de 2005 a 2008 foram publicados 21 artigos (vide figura
1).

Figura 1: Evolucdo das publica¢Ges que usaram PLS-PM
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Fonte: Os 33 artigos internacionais foram citados por Henseler, Ringle e
Sinkovics (2009) e os artigos de eventos ANPAD (Associagdo Nacional
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de Pds-graduacdo e Pesquisa em Administracdo) foram pesquisados no
proprio site (www.anpad.org.br) no dia 23/07/2009 com as palavras-
chave “pls” e “partial least”. Dessa forma foram identificados 19 artigos.
Em uma terceira busca, utilizaram-se 0s nomes dos autores desses artigos,
sendo identificados mais cinco artigos.

Com o crescente uso do PLS-PM também tem aumentado o
interesse dos pesquisadores, por entenderem em quais situacdes ele é mais
indicado, bem como os cuidados a serem tomados antes, durante e apds a
sua aplicagéo.

Nesse sentido, um dos motivos para se usar PLS-PM em
detrimento de outros métodos € a possibilidade de se modelar variaveis
latentes (VL) com indicadores formativos, os quais tém chamado a
atencdo dos pesquisadores, pois tradicionalmente se usavam,
prioritariamente, indicadores reflexivos, como definidos pela psicometria.
Esclarecendo mais, os indicadores sdao formativos quando explicam o
constructo e ndo é esperado que haja correlacdo entre eles, enquanto os
reflexivos sdo os indicadores que sdo explicados pelos constructos
(indicadores-efeito), tal como nas escalas de atitude (CHIN, 1998).

Na busca pelo entendimento sobre como desenvolver e validar
indicadores formativos podem ser tomados como exemplos os trabalhos
dos seguintes autores: Fornell (1982), Fornell e Bookstein (1982), Wold
(1982b), MacCallum e Browne (1993), Edwards e Bagozzi (2000),
Diamantopoulos e Winklhofer (2001), Jarvis, Mackenzie e Podsakoff
(2003), Mackenzie, Podsakoff e Jarvis (2005). Além disso, 0 periddico
Journal of Business Research publicou um numero especial (v.61, n.12,
2008) com oito artigos dedicados a esse tema.

Apesar de ja haver uma literatura sobre o uso dos modelos com
indicadores formativos, quando se pensa nesse tipo de modelagem no
contexto de PLS-PM, ela se limita a poucos artigos que realmente usam a
modelagem em questdo, como, por exemplo, Gudergan et al (2008) e
Coltman (2008).

Além da escassez de referencial metodoldgico que trate de
indicadores formativos no contexto do PLS-PM, o que motivou a
execucdo da presente pesquisa foi a auséncia de informacGes sobre o
efeito da multicolinearidade dos indicadores formativos nos modelos
PLS-PM.

Diamantoupoulos et al (2008, p.1212) comentam que a
multicolinearidade pode ser a causa da presenca de indicadores
formativos néo-significantes. Henseler, Ringle e Sinkovics (2009, p.302)
comentam que qualquer valor de VIF (fator de inflacdo da variancia)
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superior a 1 é um indicativo de que ha multicolinearidade; porém,
nenhuma pesquisa empirica ou por simulacédo foi realizada no sentido de
testar quais os efeitos da multicolinearidade nos parametros estimados por
PLS-PM e até que ponto ela seria aceitavel.

Assim, o0 objetivo deste trabalno é avaliar o efeito da
multicolinearidade dos indicadores formativos nos parametros
(mensuracé&o e estrutural) estimados pelo PLS-PM.

LISREL e PLS-PM: diferencas complementares

Zwicker, Souza e Bido (2008) apresentaram uma série de critérios para a
escolha de um método ou outro, mas talvez o principal deles seja o
objetivo da analise. A figura 2 ilustra essa diferenca e de que forma os
métodos se complementam. Quanto o objetivo é testar a teoria, 0 LISREL
€ 0 método mais adequado, principalmente porque é possivel comparar
modelos com os indices de adequagdo de ajuste. Quando o objetivo é
apenas o de previsao, Redes Neurais Artificiais (RNA) pode ser uma boa
decisdo, porém, ndo necessariamente, se desenvolve um modelo tedrico.
O PLS-PM esté entre os dois primeiros, ou seja, atende aos objetivos de
predicdo, mas se presta a construir modelos teéricos em um sentido mais
exploratério do que confirmatorio, j& que ndo existem indicadores de
ajuste da adequacdo do modelo como um todo. Por isso, Joreskog e Wold
(1982, p.270) comentam que essas abordagens sdo mais complementares
do que concorrentes.

Figura 2: Objetivo da analise

Teste de
teoria

Predicdo
Fonte: Henseler, Ringle e Sinkovics (2009, p.296)
Legenda: RNA = Redes Neurais Artificiais
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LISREL e PLS-PM: breve reviséo histérica

A histdria da modelagem em equacdes estruturais comegou no inicio da
década de 70 com Herman Ole Andreas Wold e Karl Gustav Joreskog.
Wold (1989, p.VIII) comenta que para desenvolver o PLS-PM ele se
inspirou nos trabalhos de Joreskog com o LISREL.

O desenvolvimento do LISREL é marcado por dois aspectos: em
primeiro lugar, o software foi disponibilizado logo no comec¢o da década
de 70; e em segundo, ele tem sido continuamente aperfeicoado por
Joreskog e Sérbom até os dias atuais. O quadro 1, apesar de resumir
excessivamente os eventos histéricos, destaca que tem havido uma grande
oferta de livros e softwares (LISREL, EQS, AMOS entre outros).

Enquanto isso, até hoje o PLS-PM é muito menos conhecido que
0 LISREL. Sanchez (2009, p.2) argumenta que isso pode ter ocorrido pela
falta de um software, ja que a versdo académica do LVPLS (um dos
primeiros softwares a implementar o PLS-PM) s6 ocorreu em 1987. Outro
ponto que pode ter contribuido para essa “defasagem” ¢ que tanto Wold
como Lohmaoller morreram em 1992 e durante a década de 90 ndo foram
feitos novos aperfeicoamentos no software original, com excec¢do da
interface grafica (para o0 Windows) desenvolvida por Chin no PLS-Graph.
E, ainda mais, pouco material didatico foi produzido nesse periodo,
destacando-se novamente Chin (1998), Chin e Newsted (1999) e Falk e
Miller (1992), cujo objetivo explicito foi o de explicar o “como fazer”.

Também se destaca a auséncia de livros sobre PLS-PM publicados
apos o0 ano 2000. Por isso Sanchez (2009, p.2) faz a seguinte afirmacéo:
“Colocando em termos de Marketing, o PLS-PM nédo teve um bom
projeto de produto, nem uma campanha promocional de sucesso”.

Quanto as melhorias implementadas nos softwares para estimacao
de PLS-PM, é possivel destacar a possibilidade de segmentacdo dos
respondentes por meio do algoritmo PLS-FIMIX no SmartPLS
(heterogeneidade nédo-observavel) e a analise de maltiplos grupos com a
comparacdo dos coeficientes por permutagdo no XLSTAT-PLSPM, a
partir de 2005 e 2008 respectivamente.
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Quadro 1: Quatro décadas de modelagem em equagdes estruturais
A origem comum do LISREL e PLS-PM
1963 — PhD de Jéreskog sob a orientacéo de Wold.
1976 — PhD de S6rbom sob a orientagdo de Joreskog.
1979 — Conference on Systems Under Indirect Observation.
1982 — Publicacio dos artigos da conferéncia de 1979 (JORESKOG; WOLD).
1982 — Publicado A second generation of multivariate analysis (FORNELL).
1983 — PhD de Lohmadller sob orientagdo de Wold e Jurgen W. Falter.
LISREL
1967 — Algoritmo ML para analise fatorial exploratoria (JORESKOG).
1969 — Algoritmo para anélise fatorial confirmatoria (JORESKOG).
1970 — Algoritmo LISREL para modelos de caminhos com varidveis latentes
(JORESKOG).
1971 — Anélises fatoriais simultaneas para varias populagtes (JORESKOG).
1974, 78, 81, 84 — Novas versdes do LISREL (JORESKOG; SORBOM).
1985 — Theory and implementation of EQS, A structural equations program (BENTLER).
1988 — LISREL 7 e PRELIS (versdo 1).
1989 — Publicado LISREL 7 user's reference guide.
1989 — Publicado o livro Structural Equations with Latent Variables (BOLLEN).
1990 — Na década de 90, mais de dez livros foram publicados.
1993 — LISREL 8 e SIMPLIS. Primeira versdo Windows.
1994 — Primeiro numero da Structural Equation Modeling: A Multidisciplinary Journal
1995 — AMOS (ARBUCKLE).
1999 — Apds 1999, mais de vinte livros foram publicados, e pelo menos seis deles em
2009.
2001 — Publicados novos manuais: LISREL 8 e LISREL interativo.
PLS-PM
1966 — Estimagdo de componentes principais e correlagdes candnicas por PLS (WOLD).
1977 — Algoritmo PLS para modelos de caminhos com variaveis latentes (WOLD).
1977 — Apel escreve um programa em Fortran (segundo Lohmdéller, 1989, p.241).
1979 — Lohmdller se baseia no programa de Apel e cria 0 PLSX.
1981 — Algoritmo PLS para modelos de caminhos com varidveis latentes indiretamente
mensuradas por observacdes temporais e espaciais (LOHMOLLER).
1979 — Conference on Systems Under Indirect Observation.
1982 — Publicagéo dos artigos da conferéncia de 1979 (JORESKOG; WOLD, 1982).
1984 — Lohmdller publica o manual do LVPLS (versdo 1.6 para DOS).
1989 — Publicado o livro Theoretical Empiricism: A General Rationale for Scientific
Model-Building com base nos artigos apresentados nos congressos realizados em Paris e
Washington com os usuarios do LVPLS (WOLD).
1989 — Publicado o livro Latent Variable Path Modeling With Partial Least Squares
(LOHMOLLER).
1992 — Publicado o livro A Primer for Soft Modeling (FALK; MILLER) pela University
of Akron Press, 1992.
1992 — Morte de Wold e Lohmoller.
1993 — Chin desenvolve uma interface grafica (Windows) para o software de Lohméller
(PLS-Graph verséo 2.9 em 1994).
1999 — International Symposium on PLS Methods (PLS’99) - evento que tem sido
realizado a cada dois anos e em 2009 foi renomeado para “6th International Conference on
Partial Least Squares and Related Methods (PLS'09)”.
2001 — Publicado o0 manual do PLS-Graph 3.0 (CHIN).
2005 — Disponihilizado na internet o software VisualPLS - outra interface grafica
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(Windows) para o software de Lohméller (JEN-RUEI FU).

2005 — Disponibilizado na internet o software SmartPLS (desenvolvido em Java), bem
como o férum que tem sido extensivamente utilizado, contando com mais de 2800
comentarios (posts) em 24.07.2009 (RINGLE, WILL, WENDE).

2008 — XLSTAT-PLSPM atualmente é vendido (shareware), mas foi originalmente
desenvolvido como uma ferramenta para pesquisas académicas por Chatelin e Esposito
Vinzi em cooperagdo com Lauro e Tenenhaus (http://www.xlIstat.com).

2009 — Anunciada a publicacéo do Handbook of Partial Least Squares: Concepts, Methods
and Applications in Marketing and Related Fields (ESPOSITO VINZI et al).

Fonte: Complementado pelos autores a partir de Wold (1982a, p.326),
Lohmoller (1989) e Sérbom (2001).

O Algoritmo PLS-PM e a Multicolinearidade

Ao analisar o algoritmo apresentado na figura 3, entende-se o porqué do
“partial” ter sido incluido no nome desse método, ou seja, em um
momento da iteracdo se trabalha no modelo de mensuragao e em outro no
modelo estrutural, diferentemente do que ocorre nos modelos LISREL,
em que a estimacao de todos os parametros € feita de forma simultanea,
havendo indicadores de adequacéo do ajuste do modelo como um todo.

Figura 3: Algoritmo PLS-PM
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Inicializacdo Calcular os Estimar os pesos entre as
- padronizar 0s escores fatoriais VL de acordo com o
indicadores e padroniza-los esquema de ponderagéo

- usar pesos fatoriais = 1 escolhido. [1]

Convergiu?[2]

A 4

Estimar novos escores

fatoriais com base nas

relagdes estruturais e
padroniza-los.

Usar regressdo multipla entre
indicadores formativos e escore
fatorial ou correlagdo entre
indicadores reflexivos e escore fatorial
para estimar os novos pesos fatoriais.

A

Estimar as cargas cruzadas, a varidncia média extraida, a confiabilidade composta, o0s
escores fatoriais ndo-padronizados etc. Relatar os resultados. Bootstrap para avaliar as
sianificancias dos coeficientes.

Fonte: Elaborado pelos autores a partir de Wold (1982b), Lohmoller
(1989), Chin e Newsted (1999), Tenenhaus et al (2005) e Henseler,
Ringle e Sinkovics (2009).
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Nota 1: Os esquemas de ponderacdo podem ser: Centroid = 0s pesos entre as VL séo
definidos apenas pelo sinal das correlag@es entre elas; assim, se uma VL esta conectada a
outras duas e os sinais de suas correlacdes sdo positivos, o escore dessa VL sera igual a
soma dos escores das outras duas (peso = +1 ou — 1 de acordo com o sinal da
correlagdo); Factor = Parecido com o Centroid, mas 0s pesos serdo as proprias
correlacGes entre os escores fatoriais; Path = Leva em conta a direcionalidade da relagdo
entre as VL, ou seja, se uma VL recebe seta de outras VL, os pesos dessas relacfes serdo
calculados por uma regressdo multipla, e se dela partirem setas para outras VL, esses
pesos serdo estimados como as proprias correlagoes.

Nota 2: No critério de convergéncia pode ser que todas as diferencas absolutas entre os
pesos fatoriais de uma iteracdo para outra sejam menores que um determinado valor (10
>, por exemplo) ou, como é feito no SmartPLS, em que a soma de todas as diferencas
absolutas seja menor que 107

A apresentacdo do algoritmo PLS-PM foi necesséria para destacar
em que momentos a multicolinearidade pode ter problemas para realizar a
modelagem estrutural, ou seja, se for utilizado o esquema de ponderagéo
path, a multicolinearidade entre as VL pode levar alguns coeficientes
estruturais a serem ndo-significantes, instaveis ou a apresentarem sinais
incoerentes (contrarios as correlacdes). No modelo de mensuracdo com
indicadores formativos, a multicolinearidade entre esses indicadores pode
levar a problemas semelhantes, e, como consequéncia, 0 pesquisador
poderia eliminar indicadores nao-significantes, alterando a definicdo do
construto (DIAMANTOPOULOQOS; RIEFLER; ROTH, 2008).

Essas duas situacGes (path weighting scheme para o modelo
estrutural e indicadores formativos) também sdo aquelas em que a maior
quantidade de parametros sdo estimados simultaneamente, e, por esse
motivo, sdo usadascomo situacBes criticas para a determinacdo do
tamanho da amostra (CHIN; NEWSTED, 1999, p.326-327).

PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Os dados utilizados neste trabalho foram gerados por simulagéo. Para
avaliar o efeito da multicolinearidade entre os indicadores formativos no
modelo PLS-PM, foi preciso gerar os indicadores com diferentes
multicolinearidades.

O primeiro passo foi gerar 1000 casos para 10 indicadores com
correlagdes iguais a 0,1; 0,3; 0,5 0,7 e 0,9 entre eles, seguindo o
procedimento de Joreskog e Sorbom (2002, p.189-192). Esta etapa foi
realizada no MS Excel 2007.

Em segundo lugar foi modelada uma VL exdgena, que possuia
uma quantidade de indicadores formativos igual a 2, 3, 4, 5,6, 7, 8,9 e
10, representados como varidveis “x” na figura 4. Variar a correlacdo
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entre os indicadores e a quantidade de indicadores na VL teve o objetivo
de obter uma variabilidade de resultados de multicolinearidade.

Figura 4: Modelo utilizado na simulagao

O passo final foi incluir uma VL enddgena, que possuia apenas
um indicador e foi simulada de forma a se correlacionar com o escore
gerado pela média dos indicadores da VL exdgena, cujos valores foram:
0,1; 0,3;0,5; 0,7; 0,9 e 1,0. Essas correlagdes representavam o coeficiente
estrutural (y — path coefficient) e como foi utilizada a média dos
indicadores era esperado que os pesos fatoriais (1 — outer weights) fossem
0s mesmos para todos os indicadores se ndo houvesse influéncia da
multicolinearidade.

ANALISE DOS DADOS

Os 540 modelos possiveis (5 niveis de correlacdo entre os indicadores * 9
quantidades de indicadores * 6 niveis do coeficiente estrutural * 2
indicadores modelados como formativos e depois como reflexivos) foram
analisados no software SmartPLS 2.0.M3 (RINGLE; WENDE; WILL,
2005).

Os valores de multicolinearidade foram calculados no SPSS,
versdo 15.0, destacando que o software fornece os valores de toleréncia
(% de variancia do indicador que nao é explicada pelos outros indicadores
- quanto maior, menos multicolinearidade) e de VIF (fator de inflacdo de
variancia).

Entretanto, para tornar mais simples a interpretacdo da escala de
medida da multicolinearidade foi utilizado o valor (1 — tolerancia), ou
seja, € a porcentagem de variancia do indicador que € explicada pelos
outros indicadores. Assim, quanto maior essa medida, maior sera a
multicolinearidade. Mesmo assim, em alguns momentos foram relatados
os valores de VIF porque também é uma medida muito usada.

Os graficos e demais relacbes entre a multicolinearidade e os
resultados do SmartPLS foram elaborados no MS Excel 2007.
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RESULTADOS

Nesta secdo sdo apresentados os resultados relativos a multicolinearidade
e seu efeito no modelo de mensuragéo (pesos fatoriais ou outer weights) e
no modelo estrutural (path coefficient). Nas secdes a seguir os resultados
sdo discutidos, bem como sdo sugeridos critérios para detectar a presenca
da multicolinearidade e alguns procedimentos para remediar seus efeitos
nos resultados do PLS-PM.

Multicolinearidade

Na figura 5 observa-se que dada uma correlacdo entre os indicadores, ha
uma tendéncia em aumentar a multicolinearidade quando se aumenta a
quantidade de indicadores. 1sso ja era esperado, mas o grafico possibilita
avaliar a magnitude desse aumento. Além disso, o artificio de variar a
quantidade de indicadores (2 a 10) e a correlacdo entre eles (0,1 a 0,9)
teve o0 propdsito de obter uma variabilidade de resultados de
multicolinearidade, de modo que seu efeito nos resultados da estimacao
PLS-PM pudesse ser avaliado.

Figura 5: Diagrama de dispersdo da multicolinearidade em fungéo da
correlacdo entre os indicadores para diferentes quantidades de indicadores
por VL
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Legenda: Ind_2 = Quantidade de 2 indicadores por VL e assim por diante até Ind_10
com 10 indicadores.
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Nota 1: Os dados foram gerados de modo que as correlacfes entre todos os indicadores
fossem as mesmas, independente da quantidade de indicadores. Por exemplo: para o caso
de 10 indicadores com uma correlacdo média de 0,5 entre eles, a matriz de correlaces
populacionais era composta apenas por valores 0,5. Em todas as situa¢fes foram
geradas 1000 observac@es e o procedimento utilizado foi o recomendado por Joreskog e
Sérbom (2002, p.189-192).

Nota 2: Ha um valor de tolerancia para cada indicador, porém, como as correlacfes entre
eles eram as mesmas, esses valores foram muito proximos. Mesmo assim foi utilizado
em todos os calculos 0 menor deles.

Observa-se na figura 6 que a estratégia de variar a quantidade de
indicadores e a magnitude das suas correlacdes teve éxito e resultou em
valores de multicolinearidade que abrangeram praticamente todos os
valores possiveis (minimo = 0,009 e maximo = 0,899).

Figura 6: Histograma da multicolinearidade

8- —

0= ! T T
0,0000 0,2000 0,4000 0.6000 0,8000 1,0000
Multicolinearidade ( = 1 - Tolerancia)

Relacdo Entre a Multicolinearidade e a Variabilidade dos Pesos
Fatoriais

A partir da figura 7 se responde a primeira parte do objetivo desta
pesquisa, destacando-se em seguida os resultados apresentados.

De modo geral, conforme se aumenta a multicolinearidade
também aumenta a variabilidade dos pesos fatoriais (outer weights),
medida como o desvio padrdo do valor dos pesos da VL exdgena, 0 que
era esperado, ja que a multicolinearidade também pode ser medida pelo
VIF (fator de inflagdo da variancia).
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Valores de desvio-padrdo dos pesos fatoriais superiores a 0,6
estavam associados a pesos fatoriais superiores a 1, bem como pesos
fatoriais com sinais (negativos) contrarios as correlagbes, enquanto
valores de desvio-padrdo superiores a 0,1 estavam associados a pesos
fatoriais com sinais (negativos) contrarios as correlagdes. Como os dados
foram simulados de forma que todos os indicadores tivessem 0 mesmo
peso fatorial, fica claro que relacionar esses resultados com a importancia
relativa de cada indicador seria incorreto. Como sera visto na se¢édo 4.3
esses resultados ndo tém influéncia na estimacdo dos coeficientes
estruturais, pois eles apenas inviabilizam o julgamento sobre a
importancia de cada indicador.

Valores de multicolinearidade (= 1 — tolerancia) superiores a 0,3
(VIF > 1,43) estavam associados a resultados aceitiveis de validade
convergente (AVE > 0,5) e confiabilidade composta (p. > 0,7), 0 que
justifica o uso desses indicadores como reflexivos e ndo como formativos.
Dessa forma evita-se boa parte dos resultados estranhos para 0s pesos
fatoriais, como valores contrarios as correlagdes ou superiores a 1.

Figura 7: Diagrama de dispersdo do desvio padrdo dos pesos fatoriais dos
indicadores formativos em funcdo de sua multicolinearidade para
diferentes magnitudes do coeficiente estrutural (y)

0,000

Pl P03 P05 P07 F=0.9
- L ]
0,3000
: .
0,7000 .
g o y = 01
=, -
20,5000
E 0,5000 .
2 .
£ 0,000 . o
sl - . %
g “ . .t T % ol
g 03000 {-* % . . 2. ¥
- <
0,2000 . « § r=0s
a LT S S R m;c 5 ol
Eu,mnn T T VS . 2%
ﬁ : Ay Luld Ay g : o af g ¥ - 02
L] ]
ooono LEee s 5% ERY 2% el "= e il X
0,0000 0,2000 0,4000 0,6000 0,3000 1,0000

Mulirolinearidade { = 1 - Tolerdnrial

Nota: Neste grafico foram omitidos os pontos relativos aos resultados com dois
indicadores porque tornavam a figura confusa devido ao seu comportamento quadratico
apresentado na figura 5.
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Valores de multicolinearidade entre 0,1 ¢ 0,3 (1,11 < VIF < 1,43)
estavam associados a valores de AVE inferiores a 0,5 e de confiabilidade
composta superiores a 0,7. Essa regido pode ser considerada problemética
porque se os indicadores forem considerados reflexivos, terdo baixa
validade convergente e se forem considerados formativos terdo alta
multicolinearidade. Observar na figura 7 que para coeficientes estruturais
iguais ou inferiores a 0,5 o desvio padrdo serd superior a 0,1, 0 que
implica em pesos fatoriais com valores contrarios as correlacOes.
Henseler, Ringle e Sinkovics (2009) ja tinham alertado que qualquer valor
de VIF superior a 1 ja era motivo de preocupa¢do quanto ao efeito da
multicolinearidade em modelos estimados por PLS-PM.

Valores de multicolinearidade abaixo de 0,1 (1,00 < VIF < 1,11)
estavam associados a valores de AVE inferiores a 0,5 e de confiabilidade
composta inferiores a 0,7. Mesmo para valores tdo baixos de
multicolinearidade, observa-se na figura 7 que para coeficientes
estruturais iguais ou inferiores a 0,5 o desvio padrdo ainda é superior a 0,1
e implica em pesos fatoriais com valores contrarios as correlagdes.

O efeito moderador do coeficiente estrutural foi um resultado
inesperado, ou seja, quanto menor o coeficiente estrutural, maior a
variabilidade nos pesos fatoriais (o efeito da multicolinearidade é maior) e
essa relacdo esta representada de forma esquematica na figura 8. Apesar
de ser um resultado inesperado, sua ocorréncia pode ser explicada pelo
carater partial do algoritmo PLS-PM, como foi apresentado na figura 3.

Figura 8: Efeito da multicolinearidade na variabilidade dos pesos
fatoriais moderada pela magnitude do coeficiente estrutural

Multicolinearidade E:}' Variabilidade | = Interpretabilidade
entre os indicadores 7'y > dos pesos »  daimportancia
formativos fatoriais relativa de cada
— indicador

Coeficiente estrutural (y)

Relagédo Entre a Multicolinearidade e o Coeficiente Estrutural

Esta secdo responde a segunda parte do objetivo da pesquisa. Jarvis,
Mackenzie e Podsakoff (2003) relataram vieses (bias) de
aproximadamente 500% nos coeficientes estruturais nao-padronizados
guando uma VL formativa foi estimada incorretamente como reflexiva
em modelos LISREL. Nos modelos PLS-PM estudados por Gudergan et
al (2008), a diferenca nos coeficientes estruturais padronizados foram
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inferiores a 0,05, quando foram utilizados indicadores formativos e
reflexivos, tanto no modelo simulado (p.1243), quanto no modelo com
dados reais (p.1245 e 1247).

Na presente pesquisa, 0s resultados foram coerentes com os de
Gudergan et al (2008), e a diferenca entre os coeficientes estruturais
estimados com indicadores formativos ou reflexivos atingiu um valor
méaximo igual a 0,053 (com meédia = 0,0055 e desvio-padrdo = 0,0088).
Esse resultado aponta para a conclusdo de que a especificacdo incorreta
(misspecification) de VL formativas como reflexivas nédo seria tdo grave
como nos casos de modelos LISREL (DIAMANTOPOULOQOS, RIEFLER,
ROTH, 2008, p.1210).

Entretanto, quando se considera a diferenca entre os coeficientes
estruturais estimados e os coeficientes populacionais (vies), esses valores
aumentam consideravelmente, ainda mais se esses coeficientes forem
superiores a 0,5 e a multicolinearidade inferior a 0,5, como se observa na
figura 9.

Esse resultado pode ser explicado de duas formas. A primeira
delas é conhecida como consistency at large, ou seja, 0os parametros
estimados na analise de componentes principais, na correlagdo canénica e
no PLS-PM sdo inconsistentes (estimativas diferentes dos valores
populacionais), mas essas diferengas diminuem conforme a quantidade de
indicadores por VL aumenta (WOLD, 1982b, p.25-27; CHIN;
NEWSTED, 1999, p.328-330; LOHMOLLER, 1989, p.214-215).

A segunda explicacdo se baseia na atenuacdo da correlacdo que
ocorre quando o0s construtos ndo sdao medidos perfeitamente
(confiabilidade < 1). Nunnally e Bernstein (1994, p.240-241, 256-258)
explicam como calcular a correlagdo desatenuada, mas destacam (p.265)
gue esse procedimento deveria ser usado como uma forma de avaliar o
aumento na correlacao se a escala fosse totalmente confiavel e sugere que
esforcos deveriam ser feitos (usar mais indicadores) para se atingir um
minimo de 0,9.

Apesar de ndo ter sido incluido neste artigo por limitacdo de
espaco, o grafico do vies do coeficiente estrutural em funcdo da
confiabilidade apresentou uma dispersao de pontos semelhante a da figura
9, sendo que para confiabilidades superiores a 0,95 os vieses ficaram
dentro do intervalo de + 0,05, e quando a confiabilidade variou de 0,90 a
0,95, os vieses variavam de + 0,05 a — 0,10. Finalmente, valores de
confiabilidade entre 0,85 e 0,90 estavam associados a vieses entre + 0,05
e — 0,15, sendo um efeito claro da inconsisténcia do método e atenuagéo
da correlagéo pela falta de confiabilidade da medicéo do construto.
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Figura 9: Diagrama de dispersdo do viés (bias) do coeficiente estrutural
pela multicolinearidade para diferentes magnitudes do coeficiente
estrutural
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Legenda:

Dif W1 = Viés encontrado quando o coeficiente estrutural populacional era igual a 1.
Dif W09 = Viés encontrado quando o coeficiente estrutural populacional era igual a 0,9.
Dif W07 = Viés encontrado quando o coeficiente estrutural populacional era igual a 0,7.
Dif W05 = Viés encontrado quando o coeficiente estrutural populacional era igual a 0,5.
Dif W03 = Viés encontrado quando o coeficiente estrutural populacional era igual a 0,3.
Dif W01 = Viés encontrado quando o coeficiente estrutural populacional era igual a 0,1.
Nota: Para a elaboracdo deste grafico foram usados os resultados obtidos com
indicadores reflexivos. O grafico para os indicadores formativos foi praticamente o
mesmo, com a excecdo de que os desvios oscilaram até 0,09 quando o coeficiente
estrutural foi de 0,1.

Di1scussAo DOS RESULTADOS

Os resultados obtidos apontam para dois extremos quando se utilizam
indicadores formativos no PLS-PM, os quais séo destacados na figura 10.

Quando se usam indicadores formativos, a quantidade deveria ser
tal que capturasse todo o significado do construto, ou seja, um censo de
indicadores (DIAMANTOPOULOS; RIEFLER; ROTH, 2008, p.1210).
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Logo, um construto pode ser definido por muitos ou poucos indicadores,
0 que resultara em maior ou menor Vviés na estimacdo dos parametros
estruturais.

Figura 10: Situagdes extremas dos indicadores formativos e algumas
formas de trata-las

Construto com poucos indicadores Construto com muitos indicadores
formativos ~—\ formativos
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> interpretabilidade dos pesos fatoriais = < interpretabilidade dos pesos
bom fatoriais = ruim

7 7

Componentes principais e rotacdo Varimax

Diminui a quantidade de indicadores formativos porque séo substituidos por seus
componentes principais, mas elimina a multicolinearidade permitindo a
interpretabilidade dos pesos fatoriais, como foi feito por Espejo (2008, p.140-145).
Recomendacéo similar € dada por Cohen et al (2003, p.428-429) para os casos de
regressao maltipla.

Agrupar os indicadores a priori

Diamantopoulos, Riefler e Roth (2008, p.1212) citam a sugestdo de Albers e
Hildebrandt (2006) de se usar a média aritmética ou geométrica, mas observam que
pode ndo ser tdo simples assim. Por exemplo, como agrupar renda e idade? E depois
como interpretar seu peso fatorial? Para a analise de regressdo multipla, Cohen et al
(2003, p.426) sugerem padronizar as varidveis e agrega-las por média aritmética
simples ou ponderada, quando ha teoria ou pesquisa anterior que indique uma
importancia diferente para cada variavel.

Modelar como reflexivo mesmo

Um dos resultados apontou a diferenca média de 0,0055 (diferenga méxima de
0,053) nos coeficientes estruturais, quando o modelo foi estimado como reflexivo,
quando deveria ser formativo. 1sso sugere que o modelo formativo em que ocorre
problema de multicolinearidade poderia ser estimado como reflexivo mesmo, com a
ressalva de que os resultados de validade convergente (variancia média extraida) e
de confiabilidade composta, ndo deveriam ser usados como critérios para avaliar
esse tipo de modelo de mensuragéo.

N&o fazer nada

Mesmo que a multicolinearidade cause grande variabilidade nos pesos fatoriais
(valores ndo significantes ou com sinais contrarios a correlagdo), os coeficientes
estruturais sdo estimados corretamente, perde-se apenas a interpretabilidade da
importancia de cada indicador na composi¢éo do construto, o que pode ndo ser um
problema, dependendo do uso desses resultados. Cohen et al (2003, p.425) sugerem
essa decisdo na regressao multipla quando o interesse é apenas na previsdo da
variavel dependente ou no valor de R

Nota: “Poucos” ou “muitos” foram usados mais no sentido de “tender a”, mas Lohmo&ller
(1989, p.215) comenta que: “Se ha trés indicadores, a estimativa da VL ¢é proxima dos
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dados e as relagdes entre as VL sdo subestimadas. Quanto mais indicadores sdo usados,
mais as estimativas das relagdes estruturais se aproximam dos parametros ‘verdadeiros.”.

Por outro lado, uma maior quantidade de indicadores formativos
pode tender a maiores multicolinearidades, o que implica em maior
variabilidade nos pesos fatoriais. Para lidar com esse problema poderia se
fazer como é recomendado na regressdo mdaltipla: eliminar os indicadores
ndo-significantes. Porém ndo haveria a possibilidade de diminuir a
quantidade de indicadores sem alterar a definicdo do construto ou
“significado empirico” do construto, nos termos de Jarvis, Mackenzie e
Podsakoff (2003, p.202). Por esse motivo, na figura 10 sdo propostas
outras trés solucdes, sem eliminar indicadores do modelo de mensuracéo.

Dadas todas essas dificuldades com indicadores formativos, a
principal recomendacdo que se pode fazer é: sempre que possivel, utilizar
indicadores reflexivos, em uma quantidade n&o inferior a cinco (observar
na figura 5 que as curvas para cinco a dez indicadores estdo mais
proximas do que para dois, trés ou quatro indicadores) e cuja
confiabilidade composta atingisse, pelo menos, o valor de 0,9. Nas duas
simulacbes de Chin e Newsted (1999, p.331-335) eles tinham concluido
que de quatro a oito indicadores seria a quantidade indicada para o PLS-
PM.

Dessa forma, os vieses dos coeficientes estruturais seriam
minimizados e 0s pesos e cargas fatoriais seriam facilmente interpretaveis
(importancia relativa de cada indicador para a mensuracdo do construto).
Porém se essas recomendacdes ndo puderem ser implementadas, a Unica
certeza é a de que os coeficientes estruturais estimados sdo inferiores aos
valores “reais” e as correlagdes dos indicadores com suas VL serao
superestimadas (DIJKSTRA, 1983 apud ANDERSON; GERBING, 1988,
p.412).

CONSIDERACOES FINAIS

Apesar do algoritmo PLS-PM se basear em correlagdes, regressdes
simples e multiplas e de se usar alguns critérios da regressdo mdaltipla
também no PLS-PM (por exemplo, a quantidade de preditores para se
definir o tamanho da amostra), ficou evidenciado que o valor de
referéncia comum para a regressdo multipla de VIF < 10 (HAIR JR. et al,
2005, p.167) é muito superior ao recomendado para 0 PLS-PM.

Na verdade, mesmo para a regressao multipla, se um dos objetivos
for a interpretacdo dos coeficientes de regressao, esse valor de referéncia
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ndo é adequado. Cohen et al (2003, p.420-425) apresentam alguns
exemplos da influéncia da multicolinearidade nos coeficientes de
regressdo e para um VIF igual a 1,33 ja é perceptivel essa influéncia
quando ha apenas dois preditores.

Como conclusdo, os resultados desta pesquisa suportam a
recomendacdo de Henseler, Ringle e Sinkovics (2009, p.302): “qualquer
VIF substancialmente maior que 1 indica multicolinearidade e deveria
alertar 0s pesquisadores sobre o0s problemas tipicos da
multicolinearidade.”, ou seja, inviabiliza a interpretacdo dos pesos
fatoriais. Entretanto, os coeficientes estruturais ndo séo alterados.

Os proprios indicadores formativos definem o significado
empirico do construto, e por isso, ndo poderiam ser eliminados do modelo
de mensuracdo nem substituidos por outros. Logo, ndo hd uma forma de
se evitar a multicolinearidade (prevencdo). O que se pode fazer é detectar
seus efeitos e remedié-los, como foi sugerido aqui anteriormente. Essa
deteccdo pode ser feita das seguintes maneiras:
= Pesos fatoriais ndo significantes podem ter sido causados pela
multicolinearidade e merecem uma analise mais aprofundada.
= A comparagdo dos sinais das cargas fatoriais (outer loadings) com os
sinais dos pesos fatoriais (outer weights) indica a presenca de
multicolinearidade excessiva, se houver diferencas, independente de qual
seja o valor do VIF. Essa sugestdo foi inspirada naquela que foi dada por
Cohen et al (2003, p.425) de comparar a correlacdo com o coeficiente de
regressao padronizado.
= Gudergan et al (2008) utilizam a confirmatory tetrad analysis (CTA)
para avaliar se indicadores modelados como reflexivos deveriam ser
formativos ou vice-versa. O método parece promissor, mas a apresentacao
de seu uso no artigo é questiondvel porque o modelo que tinha sido
mensurado por indicadores reflexivos (p.1245) teve algumas VL
revisadas para serem mensuradas com indicadores formativos a partir do
resultado da CTA. Porém, como os pesos fatoriais apresentados no
segundo modelo (p.1247), claramente apresentam problemas de
multicolinearidade, talvez a melhor solucéo seja excluir o indicador que
estiver causando a rejeicdo do modelo reflexivo no CTA e manter a
mensuragdo como reflexiva mesmo.
= Uma recomendacéo de Sartoris (2003, p.295) para 0s casos de regressao
multipla também pode ser usada no PLS-PM. Ela se baseia no fato dos
coeficientes serem instaveis quando ha multicolinearidade. Trata-se de
observar o comportamento dos pesos fatoriais quando é retirado ou
adicionado algum indicador do modelo de mensuragdo ou quando ha
mudancas na amostra (por exemplo, amostra de validacéo). Se ocorrerem
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mudangas muito drasticas nos valores dos pesos fatoriais € um sinal de
que ha multicolinearidade excessiva.

Apesar de néo ter sido foco desta pesquisa, a inconsisténcia do
PLS-PM (coeficientes estruturais subestimados e cargas fatoriais
superestimadas) também ficou evidente e a forma de lidar com essa
inconsisténcia € utilizar, no minimo, cinco indicadores por VL
(formativos ou reflexivos), ou seja, mais indicadores por VL do que tem
sido tradicionalmente recomendado nos modelos LISREL (HAIR JR. et
al, 2005, p.480; KLINE, 2005, p.172).

Adotando-se esse critério para minimizar o viés do PLS-PM,
observa-se na tabela 1 que, aproximadamente, dois tercos dos artigos
publicados em eventos da ANPAD néo o atenderiam.

Tabela 1: Indicadores por VL nos artigos dos eventos da ANPAD (2001-
2008)
Quantidade de

indicadores por VL n % % acumulada

1 5 2% 2%

2 29  14% 17%
3 59  29% 45%
4 39  19% 64%
5 20 10% 74%
6 11 5% 80%
7 10 5% 84%
8 11 5% 90%
9 9 4% 94%
10 12 6% 100%

Total de VL 205 100%

Fonte: Os artigos de eventos ENANPAD foram pesquisados no proprio
site (www.anpad.org.br) no dia 23.07.2009 com as palavras-chave “pls” e
“partial least”. Dessa forma foram identificados 19 artigos. Em uma
terceira busca utilizaram-se os nomes dos autores desses artigos, sendo

identificados mais cinco artigos.
Nota: Néo foi possivel identificar a quantidade de indicadores por VL em trés artigos e
outro ndo utilizou VL. Portanto, o total de 205 VL se refere a 20 artigos.

Além da quantidade de indicadores, uma confiabilidade superior a
0,9 também minimiza o viés na estimacéo do coeficiente estrutural e esse
valor também é recomendado por Nunnally e Bernstein (1994, p.264-
265): “Nos estagios iniciais de validagdo da mensuragdo do construto,
tempo e energia sdo economizados usando instrumentos que tém apenas
uma confiabilidade modesta, por exemplo, 0,7”. E acrescentam que a
desatenuacdo das correlacfes nesse estagio, pode ajudar a decidir se vale
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a pena investir recursos para aumentar a confiabilidade da escala, e que,
para uso em testes, 0 minimo deveria ser 0,9, mas o valor desejavel seria
0,95.

Algumas questdes ndo respondidas neste momento, mas
merecedoras de pesquisas futuras sdo: Como o tamanho da amostra
afetaria os resultados obtidos? Quais os efeitos da multicolinearidade dos
indicadores formativos em modelos LISREL?

Os resultados de Gudergan et al (2008) e os desta pesquisa
sugerem que a especificacdo incorreta (misspecification) de VL
formativas como reflexivas ndo seria tdo grave como nos casos de
modelos LISREL. Apesar disso, sugere-se a preparacdo de simulacgoes
com modelos similares aos de Jarvis, Mackenzie e Podsakoff (2003), ou
seja, com a VL especificada incorretamente ocupando a posi¢do exdgena
e endogena.
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