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RESUMO

Este artigo apresenta um tutorial prático e didático sobre o uso do GSCA Pro, um software gratuito de modelagem de equações 
estruturais baseado em componentes. O objetivo é preencher uma lacuna metodológica na literatura brasileira, oferecendo 
um recurso acessível e sistemático que permita ampliar o uso do GSCA entre pesquisadores da área de Administração. 
Considerando a predominância do PLS-SEM no contexto brasileiro, o objetivo é apresentar o GSCA como uma alternativa 
metodológica igualmente rigorosa, porém ainda pouco explorada. O tutorial guia o leitor por todas as etapas da análise 
no GSCA Pro, desde a preparação dos dados até a interpretação dos resultados, utilizando dados simulados e um modelo 
teórico inspirado na literatura sobre intenção de compra. Procedimentos como definição do modelo, execução da análise, 
interpretação das métricas-chave e verificação dos critérios de qualidade são detalhados em um checklist final com as 
etapas fundamentais. Ao disponibilizar material gratuito e sistematizado em português, este artigo expande o repertório 
metodológico de docentes, discentes e pesquisadores, fomentando a adoção de práticas mais diversas e robustas em 
modelagem de equações estruturais.

Palavras-chave: Modelagem de Equações Estruturais; GSCA Pro; GSCA; Método Baseado em Componentes; Análise Quantitativa.

ABSTRACT

This article presents a practical and educational tutorial on the use of GSCA Pro, a free component-based structural equa-
tion modeling software. The objective is to fill a methodological gap in the Brazilian literature by offering an accessible and 
systematic resource that allows for expanded use of GSCA among researchers in the field of Administration. Considering 
the predominance of PLS-SEM in the Brazilian context, the objective is to present GSCA as an equally rigorous, yet still 
underexplored, methodological alternative. The tutorial guides the reader through all the stages of analysis in GSCA Pro, 
from data preparation to result interpretation, using simulated data and a theoretical model inspired by the literature on 
purchase intention. Procedures such as model definition, analysis execution, interpretation of key metrics, and verification 
of quality criteria are detailed in a final checklist with the fundamental steps. By providing free and systematized material 
in Portuguese, this article expands the methodological repertoire of faculty, students, and researchers, encouraging the 
adoption of more diverse and robust practices in structural equation modeling.

Keywords: Structural Equation Modeling; GSCA Pro; GSCA; Component-Based Method; Quantitative Analysis.
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1.	 INTRODUÇÃO

A Modelagem de Equações Estruturais (Structural 
Equation Modeling – SEM) é amplamente adotada 
em pesquisas de Administração e áreas afins, espe-
cialmente em estudos que investigam relações entre 
múltiplos construtos e suas variáveis observáveis. 
Combinando a avaliação da qualidade das medidas e 
das associações estruturais em um único procedimento 
estatístico, a SEM se consolidou como ferramenta 
essencial para testar modelos teóricos complexos 
em pesquisas quantitativas (Hair et al., 2011; Ringle, 
et al., 2014; Sarstedt et al., 2022; Hwang et al., 2024).

Embora abordagens tradicionais de SEM — como mode-
lagem baseada em covariância (CB-SEM) e modelagem 
por mínimos quadrados parciais (PLS-SEM) — sejam 
amplamente documentadas em manuais e tutoriais 
em português (Hair et al., 2014; Malhotra et al., 2014; 
Ringle et al., 2014), observa-se uma lacuna na escassez 
de materiais didáticos e práticos sobre o Generalized 
Structured Component Analysis (GSCA), especialmente 
adaptados à realidade brasileira. Essa carência de 
tutoriais práticos em português dificulta a utilização 
e o aprimoramento da técnica por pesquisadores e 
estudantes de pós-graduação, restringindo a disse-
minação de um método com vantagens específicas 
para determinados modelos.

Nesse contexto, é apresentado um tutorial educativo 
e prático sobre o uso do GSCA Pro, software gratuito 
desenvolvido para operacionalizar o GSCA. O tuto-
rial abrange da preparação do banco de dados até 
a interpretação dos resultados, oferecendo material 
atualizado e acessível em português. Por meio deste 
tutorial, pretende-se ampliar o conhecimento sobre o 
GSCA Pro e incentivar sua adoção no Brasil, apresen-
tando-o como uma alternativa metodológica relevante 
para a pesquisa científica nacional.

2.	 CB-SEM, PLS-SEM E GSCA: ABORDAGENS 
COMPLEMENTARES PARA MODELAGEM DE EQUAÇÕES 
ESTRUTURAIS

A Modelagem de Equações Estruturais (SEM) consoli-
dou-se como uma das principais técnicas em ciências 
sociais aplicadas, incluindo Administração, devido à 
sua capacidade de testar simultaneamente relações 
entre múltiplos construtos latentes, integrando análise 
confirmatória baseada em componentes e análise 
de regressão em um único procedimento (Hair et 
al., 2011). Isso torna a SEM especialmente relevante 
em pesquisas com fenômenos multidimensionais e 
teoricamente complexos. 

As abordagens tradicionais incluem a modelagem 
baseada em covariância (CB-SEM) e a modelagem por 
mínimos quadrados parciais (PLS-SEM). A CB-SEM visa 

reproduzir a matriz de covariância, assumindo que a 
estrutura teórica especificada representa adequa-
damente a realidade empírica (Hair et al., 2011). Essa 
abordagem é recomendada para testes confirmatórios 
de modelos consolidados. Ela está presente em soft-
wares como AMOS, LISREL e Mplus. Entretanto, requer 
pressupostos estatísticos rigorosos, como normali-
dade multivariada, ausência de multicolinearidade 
grave e amostras robustas — condições nem sempre 
atendidas na pesquisa aplicada em Administração 
(Hair et al., 2011).

O PLS-SEM é uma alternativa mais flexível que maxi-
miza a variância explicada em construtos endógenos 
(Ringle et al., 2014). É fundamental no desenvolvimento 
de modelos, análises exploratórias ou estudos com 
amostras pequenas e dados não normais (Sarstedt et 
al., 2022). No Brasil, a popularização da SEM foi impul-
sionada por materiais didáticos em português (Hair 
et al., 2014; Malhotra et al., 2014; Ringle et al., 2014).

Apesar do cenário consolidado para CB-SEM e PLS-SEM, 
uma abordagem promissora segue pouco explorada no 
Brasil: a Generalized Structured Component Analysis 
(GSCA-SEM), que inclui GSCA, GSCAm e IGSCA. A GSCA, 
assim como o PLS-SEM, é baseada em componentes; a 
GSCAm utiliza fatores, e a IGSCA permite modelagem 
híbrida com ambos no mesmo modelo. Essa flexibili-
dade torna o GSCA-SEM útil para lidar com construtos 
reflexivos (indicadores refletem um traço latente) 
e formativos (indicadores compõem o construto) 
(Hwang et al., 2024). Diferente do PLS-SEM que prio-
riza a variância explicada, o GSCA também considera 
o ajuste global à matriz observada, adotando uma 
abordagem sistêmica próxima ao CB-SEM (Hwang et 
al., 2024). Essa capacidade de capturar ajustes locais 
e globais é especialmente relevante em pesquisas em 
Administração, onde modelos combinam dimensões 
comportamentais e operacionais. O GSCA também 
acomoda modelos mais complexos com cargas cruza-
das e relações bidirecionais. O PLS-SEM pode ser visto 
como um caso particular do GSCA (Hwang & Cho, 2020).

A literatura recente reforça a importância de avaliar a 
qualidade de modelos de mensuração baseados em 
componentes. Hair et al. (2020) propuseram a Análise 
Composicional Confirmatória (CCA), que verifica a 
consistência interna e a validade convergente e discri-
minante nesses modelos. Embora tenha sido proposta 
para o PLS-SEM, a lógica da CCA também se aplica à 
GSCA. Com o lançamento do GSCA Pro, sua aplicação 
se tornou mais acessível (Hwang et al., 2024). O GSCA 
Pro também incorpora GSCAm para fatores comuns e 
IGSCA para modelagem híbrida (Hwang et al., 2023).

Utilizamos a GSCA como a principal abordagem neste 
tutorial, visto que sua lógica de estimação está mais 
alinhada com o PLS-SEM baseado em componentes 
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(Hwang et al., 2024). Assim, o GSCA Pro, em sua con-
figuração padrão, oferece um caminho metodologi-
camente consistente para a aplicação da modelagem 
de mínimos quadrados parciais em ciências sociais 
aplicadas.

3.	 TUTORIAL PARA A MODELAGEM DE EQUAÇÕES 
ESTRUTURAIS UTILIZANDO A GSCA

Esta seção apresenta um tutorial sobre o uso do GSCA 
Pro, um software gratuito desenvolvido para operacio-
nalizar, entre outros modelos, a PLS-SEM. O objetivo é 
guiar o pesquisador desde a instalação do programa 
até a interpretação dos resultados. São abordados os 
principais requisitos de dados, a construção do modelo 
teórico, as configurações recomendadas para pesquisa 
em Administração e as métricas para avaliação dos 
modelos. O foco é na aplicabilidade, facilitando a 
compreensão do processo mesmo por pesquisado-
res com pouca familiaridade com a lógica GSCA ou 
PLS-SEM. A base de dados utilizada como exemplo é 
a de Mourad e Quevedo (2023), na qual o PLS-SEM foi 
aplicado para verificar a relação entre os construtos 
“Percepção do Canal Físico”, “Risco Online Percebido”, 
“Atitude de Webrooming”, “Intenção de Webrooming” 
e “Comportamento de Webrooming”.

Passo 1 – Instalação e preparação dos dados

Para baixar o GSCA Pro, os usuários devem acessar 
o site oficial (www.gscapro.com) e clicar na opção 
“Download GSCA Pro for Windows or Mac” na parte 
inferior da página inicial. Isso os direcionará para 
uma nova página com informações sobre a versão 
mais recente do software, onde poderão selecionar 
a opção compatível com o sistema operacional do 
dispositivo utilizado.

Para instalar no Windows, após o download do arquivo 
compactado (.zip), é necessário descompactar o arquivo 
“GSCA Pro 1.2.1.0.zip” utilizando a funcionalidade 
padrão do sistema, clicando com o botão direito do 
mouse e escolhendo “Extrair tudo”, definindo o destino 
onde os arquivos serão salvos. Em seguida, localize 
o executável “GSCA Pro Windows 1.2.exe” na pasta 
extraída e clique duas vezes para iniciar o programa. 
É importante ressaltar que os arquivos não devem ser 
removidos ou extraídos da pasta criada, pois o GSCA 
Pro é executado diretamente de lá, utilizando essa 
estrutura como referência para seu funcionamento.

Também é importante observar que, ao abrir o GSCA 
Pro no Windows 10, pode aparecer uma mensagem 
de segurança com o aviso “O Windows protegeu seu 
PC”. Nesse caso, o usuário não deve clicar em “Não 
executar”, mas sim selecionar “Mais informações”, 
o que fará com que uma nova janela apareça, onde 
será possível clicar em “Executar mesmo assim” para 

permitir que o software inicie corretamente. Além 
disso, é necessário ficar atento aos programas antivírus 
instalados, pois alguns podem bloquear a execução ou 
impedir o funcionamento correto do programa. Caso 
isso ocorra, é recomendável adicionar o GSCA Pro à 
lista de exceções do antivírus. Essas etapas garantem 
que o software funcione corretamente, mesmo com 
restrições impostas pelos mecanismos de segurança 
do Windows ou ferramentas antivírus.

A instalação em computadores com macOS requer 
atenção a procedimentos específicos devido às configu-
rações de segurança. Após baixar o arquivo “GSCA Pro 
Mac 1.2.1.1.zip”, é necessário descompactá-lo usando 
a funcionalidade padrão do macOS, o que criará o 
arquivo “GSCA Pro Mac.dmg”. Em seguida, deve abrir 
o arquivo .dmg e localizar o aplicativo “GSCAPRO”. 
Para iniciar o aplicativo, clique com o botão direito do 
mouse no ícone do programa e selecione “Abrir”. Uma 
mensagem será exibida informando que “GSCAPRO 
não pode ser aberto porque o desenvolvedor não 
pode ser verificado”; neste caso, selecione “Cance-
lar”. O procedimento deve ser repetido e desta vez, 
uma nova mensagem informará que “o macOS não 
pode verificar o desenvolvedor do aplicativo” e será 
possível clicar em “Abrir”, permitindo que o programa 
seja executado. Esse processo ignora as restrições de 
segurança do macOS aplicadas a softwares de desen-
volvedores não identificados, garantindo que o GSCA 
Pro inicialize corretamente e esteja pronto para uso.

O sistema operacional utilizado neste tutorial foi o 
Windows, e a versão do GSCA Pro adotada foi a 1.2.1.0, 
a mais recente disponível na escrita deste tutorial. 
Como mencionado, o GSCA Pro permite diferentes 
abordagens analíticas (GSCA, GSCAm e IGSCA), cada 
uma adequada a modelos e especificações distintas. 
No entanto, reafirmando o escopo deste tutorial, o 
foco será exclusivamente na análise GSCA, definida 
como padrão inicial na instalação do software. A opção 
“Analysis”, no canto superior esquerdo da interface 
do programa (Figura 1a), permite alterar a abordagem 
de acordo com o modelo.

Para executar análises no GSCA Pro, é necessário 
preparar um arquivo de dados com informações em 
nível individual, ou seja, uma linha por respondente. O 
software aceita arquivos .txt, .csv ou .xlsx e a primeira 
linha deve conter os nomes dos indicadores, separa-
dos por espaços, tabulações, vírgulas, ponto e vírgula 
ou, no caso do Excel, por colunas. Caso o arquivo não 
contenha esses nomes, o GSCA Pro atribuirá nomes 
genéricos como V1, V2... Vn, conforme ordem das colu-
nas. Os dados devem iniciar na segunda linha, com 
valores numéricos e sem células em branco. Valores 
ausentes podem ser representados por um número 
específico (por padrão, -9999), desde que consistente 
em todo o banco de dados.

http://www.gscapro.com
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Para criar um modelo PLS-SEM, após a instalação, clique 
em “New Project” (Figura 1b), insira um nome para o 
projeto em “Name of Project”, carregue um arquivo 
com o banco de dados em formato .txt, .csv ou .xlsx 
em “Raw Data File” e escolha um diretório para salvar 
o projeto criado (Figura 1c). A configuração padrão dos 
projetos é que os nomes dos indicadores estejam na 
primeira linha do banco de dados. Se este for o caso, 

não é necessário alterar nada, mas se este não for o 
caso do banco de dados utilizado, é necessário alterar, 
em “Additional option”, a configuração “Are there 
variables names on the first row?” para “No” (Figura 
1d). Clique em “OK” (Figura 1e) e, após a criação do 
projeto, é possível verificar os dados enviados clicando 
em “Data” (Figura 1f)

b 

a 

c 

e 

d 

f 

Figura 1 - Interface do GSCA Pro
Fonte: Captura de tela do GSCA Pro, elaborada pelo autor.

Na aba de verificação de dados, localizada no lado 
esquerdo da interface (Figura 2a), há opções para 
ajustar a exibição das células, permitindo aumentar 
ou diminuir o tamanho delas com os botões “Zoom In” 
e “Zoom Out”, além de verificar se há valores ausentes 
clicando em “Check Missing Values”. Ao selecionar 
essa opção, será exibido um menu com informações 
como total de observações, total incluindo valores 

ausentes, total sem valores ausentes, número de 
valores ausentes e a configuração definida para repre-
sentá-los, que, como mencionado no GSCA Pro, é -999 
(Figura 2b). Também é possível visualizar o nome do 
projeto, o tipo de análise utilizado, que por padrão é 
a GSCA, e o tipo de grupo especificado, que também 
é, por padrão, um único grupo (Figura 2c).

a 

b 

c 

Figura 2 - Verificação dos dados e valores ausentes

Fonte: Captura de tela do GSCA Pro, elaborada pelo autor.
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Embora o GSCA Pro calcule estatísticas descritivas do 
banco de dados, essas análises não serão abordadas 
neste tutorial. Após retornar à aba “Model”, ao lado de 
“Data” (Figura 1f), o painel de ferramentas à esquerda 
será ativado, e é lá que o modelo deve ser especificado 
para realizar as análises (Figura 3a).

A especificação da Modelagem de Equações Estruturais 
começa com a criação de componentes, ou variáveis 
latentes, por meio da opção “Add Component”. Sele-
cionar o botão e clicar uma vez no espaço em branco 
criará um componente no local indicado. Enquanto o 
botão estiver ativo, cada novo clique gerará um novo 
componente; três cliques criarão três componentes, 
por exemplo. No modelo deste tutorial, foram criados 

cinco componentes, nomeados por padrão de “new1” 
a “new5” (Figura 3b).

Clique duas vezes no componente, representado por 
um hexágono, para atribuir indicadores aos compo-
nentes e abrir a janela “Assign Indicators to Cons-
tructs” (Figura 3c). Nesta janela, pode-se renomear 
o componente, selecionar os indicadores disponíveis 
à esquerda, movê-los para a direita e vinculá-los ao 
componente desejado. Também pode-se indicar se o 
componente é canônico, ou seja, formativo, o que não 
se aplica neste exemplo. Após esta etapa, clique em 
“OK” para confirmar e repita o processo para todos 
os componentes do modelo.

a b 

c 

Figura 3 - Construção dos componentes 
Fonte: Captura de tela do GSCA Pro, elaborada pelo autor.

Para criar as relações a partir das quais os coeficien-
tes de caminho serão calculados, selecione a opção 
“Add Path” no painel de ferramentas à esquerda da 
tela, clique no componente que atuará como variável 
independente e arraste-o para o centro do componente 
que representará a variável dependente. Este proce-
dimento deve ser repetido para todas as relações até 
que o modelo estrutural esteja completo (Figura 4a).

Uma miniatura do modelo é exibida no canto inferior 
esquerdo do painel (Figura 4b), enquanto as espe-
cificações de cada construto aparecem à direita da 
tela (Figura 4c). Após a conclusão do modelo, clique 
em “Preference” (Figura 4d) para alterar o número de 
amostras usadas no cálculo bootstrap.

a 

b 

c 
d 

Figura 4 - Especificação das relações
Fonte: Captura de tela do GSCA Pro, elaborada pelo autor.



International Journal of Business & Marketing (IJBMKT), São Paulo, v. 10, n. 1, 2025, 69–84    75

Aimãn Ibrahim Mourad﻿﻿﻿﻿﻿

Após alterar o valor no campo “Number of Bootstrap 
Samples” (Figura 5a), definido como 100 por padrão, 
clique em “Apply” (Figura 5b) e, em seguida, em “Run” 
(Figura 5c) para que o GSCA Pro execute o modelo com 
as configurações desejadas. Neste tutorial, utilizamos 
2.000 amostras bootstrap, conforme recomendado por 
Cho et al. (2019) para muitas reamostragens. Seguindo 

o exemplo de Mourad e Quevedo (2023), os mesmos 
indicadores mencionados no artigo original foram 
excluídos: PF1, PF2, PF3, PF5, PF6, PF11, PF12, PF13, PF14, 
PF15, RP2, RP3 e RP6.

a 

b 

c 

Figura 5 - Configuração de bootstrap e execução da análise
Fonte: Captura de tela do GSCA Pro, elaborada pelo autor.

Ao final da execução do programa, os resultados da 
análise básica são exibidos na aba “Result” (Figura 

6a). Para facilitar a visualização, é possível clicar em 
“View Full Result” (Figura 6b). 

a 

b 

Figura 6 - Visualização dos resultados 
Fonte: Captura de tela do GSCA Pro, elaborada pelo autor.

Passo 2 – Ajuste geral do modelo

No início desta aba, são exibidas informações gerais 
sobre a execução da análise, incluindo o número do 
modelo, o tipo de análise selecionado, que neste caso 

é GSCA básico com um único grupo, a data e a hora da 
execução, o número de amostras usadas no procedi-
mento de bootstrap e os tempos de processamento da 
amostra original, as amostras de bootstrap e o tempo 
total de execução, conforme mostrado na Figura 7.
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Figura 7 - Informações gerais da análise.
Fonte: Análise no GSCA Pro, com dados simulados pelo autor.

Os critérios e valores de referência para a interpretação 
das medidas podem ser encontrados em Hwang et al. 
(2024). No entanto, como este tutorial não discute as 
métricas estatísticas em profundidade, mas fornece 
um guia prático para a execução da GSCA, os valores 
serão apenas apresentados, sem maiores interpreta-
ções. As medidas de ajuste do modelo são ilustradas 
na Figura 8 e apresentadas em “Model Fit Measures”. 
A FIT indica a variância total que o modelo explica, 
entre 0 e 1; quanto maior, melhor, e é comparável ao 
R² da regressão linear. A AFIT ajusta esse valor com 
base na complexidade estrutural e é usada apenas 
para comparar modelos concorrentes (Hwang et al., 
2024), assim como o R² ajustado na regressão. FITs 
e FITm representam, respectivamente, a variância 
explicada pelos componentes no modelo estrutural e 

pelos indicadores no modelo de mensuração, também 
variando de 0 a 1.

Os índices GFI e SRMR avaliam a proximidade das 
covariâncias estimadas das observadas. Para amos-
tras com até 100 casos, GFI ≥ 0,89 e SRMR ≤ 0,09 são 
considerados bons; SRMR ≤ 0,09 pode compensar 
GFI mais baixo, com GFI ≥ 0,85 ainda aceitável (Cho & 
Choi, 2020). Os valores recomendados para amostras 
acima de 100 casos são GFI ≥ 0,93 ou SRMR ≤ 0,08 (Cho 
& Choi, 2020). Os índices de OPE, OPEs e OPEm indi-
cam o poder preditivo do modelo para dados fora da 
amostra e ajudam a comparar especificações (Cho et 
al., 2019). Quando a análise é do tipo GSCA, o software 
apresenta um conjunto de métricas específicas para 
esse tipo de estrutura sem exigir testes de validade 
interna ou discriminante (Hwang et al., 2024).

Figura 8 - Medidas de ajuste do modelo
Fonte: Análise no GSCA Pro, com dados simulados pelo autor.

O OPE pode ser utilizado para comparar o desempe-
nho preditivo de diferentes modelos em dados não 
observados, sendo mais preditivo aquele com menor 
valor de OPE. Para um único modelo, OPE < 1 indica 
maior precisão preditiva em relação ao modelo nulo. 
De modo semelhante, o OPEm avalia o desempenho 
preditivo do modelo de mensuração, e valores de 
OPEm < 1 sugerem menor erro de predição fora da 
amostra quando comparado ao modelo nulo. No 
modelo estrutural, o mesmo princípio se aplica ao 
índice OPEs < 1, que deve ser interpretado apenas de 
forma comparativa, e não como critério absoluto de 
ajuste (Cho et al., 2019).

Sem modelos concorrentes, como o AFIT, os índices 
de OPE, OPEm e OPEs têm utilidade limitada, visto 
que seu papel é comparativo. Nesses casos, simples-
mente afirmar que o modelo supera o modelo nulo em 

poder preditivo pode não ser informativo do ponto 
de vista prático.

Passo 3 – Avaliação do modelo de mensuração 

A significância estatística dos pesos dos componentes, 
identificados como “Weights”, é avaliada por intervalos 
de confiança de 95%. Se o intervalo não incluir zero, 
o peso é considerado significativo, e quanto maior 
seu valor absoluto, maior a relevância do indicador 
na formação do componente (Hwang & Takane, 2014; 
Hwang et al., 2023). O mesmo raciocínio se aplica às 
cargas dos componentes, identificadas como “Loa-
dings” no GSCA Pro. Intervalos que não incluem zero 
indicam significância, e cargas de valor absoluto mais 
altas sugerem uma maior correlação com o compo-
nente correspondente (Hwang & Takane, 2014; Hwang 
et al., 2023). Os pesos e valores de carga do exemplo 
utilizado neste tutorial são ilustrados na Figura 9.
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Figura 9 - Pesos e cargas dos componentes
Fonte: Análise no GSCA Pro, com dados simulados pelo autor.

A qualidade dos construtos é avaliada na planilha 
“Construct quality measures”, onde dois critérios 
podem verificar a unidimensionalidade de cada bloco 
de indicadores. O primeiro é o critério de Kaiser, que 
considera unidimensionalidade quando apenas o 
primeiro autovalor é maior que 1, valor apresentado 
no GSCA como “Dimensionality” e deve ser = 1 (Kaiser, 
1960). O segundo critério é a proporção da variância 
explicada (PVE), que indica, em média, quanto da 
variância total dos indicadores é explicada pelo com-
ponente correspondente. Valores de PVE ≥ 0,70 podem 
indicar unidimensionalidade (Jolliffe & Cadima, 2016). 
No exemplo deste tutorial, embora quatro dos cinco 
blocos tenham apresentado PVE abaixo de 0,70, todos 
foram mantidos para permitir a comparação com os 
resultados de Mourad e Quevedo (2023).

Além da unidimensionalidade, o GSCA Pro apresenta 
valores de Alfa e Rho para análise de consistência 
interna. Alfa corresponde ao alfa de Cronbach, uma 
métrica tradicional baseada na suposição de tau-e-
quivalência entre indicadores, não assumida em GSCA 
ou PLS-SEM (Benitez et al., 2020). Rho representa a 
confiabilidade composta, mas deve ser calculada 
com cargas fatoriais, não com cargas componentes. 
Portanto, seu uso é inadequado em GSCA ou PLS-SEM, 
sendo mais adequado para modelos com fatores 
latentes, como em GSCAm ou IGSCA (Hwang et al., 
2024), que não é o foco deste tutorial. Todos esses 
valores são apresentados na Figura 10.

Figura 10 - Medidas de qualidade dos construtos
Fonte: Análise no GSCA Pro, com dados simulados pelo autor.
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Embora o GSCA Pro apresente métricas como HTMT 
e o critério de Fornell-Larcker, essas abordagens são 
inadequadas para modelos baseados exclusivamente 
em componentes. O HTMT pressupõe paralelismo 
entre blocos de indicadores (Rönkkö & Cho, 2020), o 
que não é assumido no GSCA. A AVE e o critério de 
Fornell-Larcker, propostos por Fornell e Larcker (1981), 
são calculados com base em cargas fatoriais e não se 
aplicam ao GSCA (Benitez et al., 2020). Essas métricas 

são recomendadas apenas em modelos com GSCAm 
ou IGSCA (Hwang et al., 2024).

A Figura 11 apresenta a proporção da variância de 
cada indicador explicada pelo componente ao qual 
está associado. Esses valores de R² são calculados 
individualmente com base na carga do indicador no 
componente.

Figura 11 - R² dos indicadores
Fonte: Análise no GSCA Pro, com dados simulados pelo autor.

Passo 4 – Avaliação do modelo estrutural

No modelo estrutural com componentes, a colineari-
dade entre os preditores é avaliada pelos valores de 
VIF. Valores de VIF ≤ 3 são ideais; entre 3 e 5 indicam 
colinearidade potencial; e VIF ≥ 5, colinearidade crítica 
(Hair et al., 2011; Hair et al., 2019; Hwang et al., 2023). 

O GSCA Pro fornece esses valores para todos os com-
ponentes independentes e covariáveis associadas a 
cada componente dependente. Quando o modelo 
de mensuração inclui um componente canônico, o 
software calcula o VIF dos respectivos indicadores 
(Hwang et al., 2024). Esses resultados são apresen-
tados na Figura 12.

Figura 12 - VIF 
Fonte: Análise no GSCA Pro, com dados simulados pelo autor.

Os coeficientes de caminho, indicados na Figura 13 e 
identificados na saída do GSCA como “Path coefficients” 
também são considerados significativos quando seus 

intervalos de confiança de 95% não incluem zero, ou 
seja, quando não mudam de sinal, e quanto maior o 
valor estimado, maior o efeito. 

Figura 13 - Coeficientes de caminho
Fonte: Análise no GSCA Pro, com dados simulados pelo autor.
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O tamanho do efeito é analisado com base no f², 
com valores de 0,02, 0,15 e 0,35 indicando efei-
tos pequeno, médio e grande, respectivamente 

(Cohen, 1988; Hwang et al., 2023) e podem ser 
encontrados no GSCA como “F squared values”, 
conforme Figura 14.

Figura 14 - Tamanho do efeito 
Fonte: Análise no GSCA Pro, com dados simulados pelo autor.

No modelo estrutural, o R² de cada componente indica 
o quanto de sua variância é explicado pelos compo-
nentes que o precedem. Os valores de R², identificados 
como “R squared values of components in structu-
ral model” (Figura 15), devem ser interpretados de 

acordo com o contexto teórico da pesquisa. No entanto, 

em construtos que medem percepções, atitudes ou 

intenções, R² igual ou superior a 0,90 pode indicar 

sobreajuste (Sharma et al., 2019; Hwang et al., 2023). 

Figura 15 - R² 
Fonte: Análise no GSCA Pro, com dados simulados pelo autor.

Os resultados obtidos neste tutorial, tanto nos coefi-
cientes de caminho e suas significâncias quanto nos 
valores de R², são compatíveis com os encontrados por 
Mourad e Quevedo (2023), confirmando seis das nove 
relações testadas. Embora a comparação entre GSCA e 
PLS-SEM, ou entre os softwares utilizados, não seja o 
foco deste tutorial, um exemplo previamente validado 
foi escolhido para oferecer um ponto de referência 
e demonstrar que o GSCA pode ser uma alternativa 
gratuita, acessível e intuitiva para pesquisadores e 
estudantes interessados em aplicar a Modelagem de 
Equações Estruturais em suas pesquisas.

Fase 5 – Informações complementares e exportação 
de resultados

Ao final da análise, o GSCA Pro apresenta tabelas que, 
embora não constituam um critério formal de avalia-
ção do modelo, podem ser utilizadas nas análises. As 
tabelas com médias e variâncias dos componentes não 
padronizados são calculadas nas mesmas escalas dos 
indicadores originais (Figura 16). Essas informações 
são úteis para fins exploratórios e para a interpretação 
substantiva dos componentes, especialmente quando 
se busca compreender o comportamento médio e 
a dispersão dos valores construídos com base em 
dados empíricos.

Figura 16 - Médias e variâncias componentes não padronizados
Fonte: Análise no GSCA Pro, com dados simulados pelo autor.
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O GSCA Pro também apresenta uma matriz 
com as correlações entre todos os indicadores 
localizados na diagonal inferior e as diferenças 
entre as correlações observadas e aquelas 

reproduzidas pelo modelo na diagonal supe-
rior (Figura 17). Essa matriz pode ser usada 
para inspecionar a qualidade do ajuste local 
entre as variáveis.

Figura 17 - Correlação entre indicadores e componentes

Fonte: Análise no GSCA Pro, com dados simulados pelo autor.

Por fim, o software fornece uma tabela com as 
correlações entre cada indicador e todos os 
componentes. Essa informação pode auxiliar 
na reespecificação do modelo de mensuração, 

ao indicar possíveis realocações de indicado-
res entre componentes, com base na força das 
correlações observadas. Esses resultados estão 
apresentados na Figura 18.

Figura 18 - Correlação entre indicadores e resíduos de correlação 
Fonte: Análise no GSCA Pro, com dados simulados pelo autor.
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O GSCA Pro permite a exportação completa dos 
resultados no formato .csv. Para isso, o usuário 
deve clicar em “Export Result” (Figura 19a), 
selecionar “Full result” (Figura 19b) na janela 
que se abre e confirmar com “OK” (Figura 19c). 
Também é possível visualizar as pontuações 

individuais dos respondentes, que podem incluir 
pontuações padronizadas dos construtos, pon-
tuações não padronizadas ou pontuações dos 
indicadores com valores ausentes imputados, 
acessando “View Individual Scores” (Figura 19d) 
no menu principal.

Figura 19 - Exportação de resultados 
Fonte: Captura de tela do GSCA Pro, elaborada pelo autor.

A sistematização apresentada no Quadro 1 reúne, de 
forma organizada, os principais critérios para avaliação 
de modelos no GSCA Pro.

A sistematização no Quadro 1 resume os principais 
critérios para a correta interpretação dos resultados 
do GSCA Pro, permitindo ao usuário compreender as 
saídas do software e tomar decisões informadas sobre 

o modelo teórico. A tabela complementa o tutorial e 
reforça sua proposta didática, organizando os índi-
ces por etapas analíticas, explicando interpretações, 
valores de referência e usos apropriados. O objetivo 
é facilitar o uso do GSCA Pro por pesquisadores e 
estudantes, incentivando sua adoção como uma alter-
nativa viável e acessível para modelagem de equações 
estruturais em contextos acadêmicos e aplicados.
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4.	 CONCLUSÃO

Este tutorial teve como objetivo apresentar uma lin-
guagem acessível e aplicada, utilizando o GSCA Pro 
como alternativa metodológica para o PLS-SEM, com 
foco em pesquisas em Administração e áreas correlatas. 
A proposta focou na demonstração prática do funcio-
namento do software, sem a pretensão de comparar 
diretamente técnicas ou plataformas. Contudo, o 
modelo utilizado, previamente validado por Mourad e 
Quevedo (2023), serviu como ponto de ancoragem para 
ilustrar o potencial da ferramenta. A escolha do GSCA 
em sua versão padrão, baseada em componentes, se 
deu em função de sua lógica de estimação baseada 
em componentes, o que o aproxima conceitualmente 
do PLS-SEM tradicional, tornando-o uma alterna-
tiva adequada para análises que visem à predição e 
explicação da variância de construtos latentes, com 
modelos reflexivos e formativos, e sua tolerância a 
restrições amostrais (Hwang et al., 2024). Por ser gra-
tuito, independente de pacotes adicionais e possuir 
uma interface gráfica intuitiva, apesar de não estar 
disponível em português, o GSCA Pro torna-se uma 
alternativa acessível para expandir o uso de técnicas 
do PLS-SEM, especialmente em contextos acadêmicos 
que enfrentam limitações técnicas, financeiras ou 
computacionais. Espera-se que este material contri-
bua para a expansão do uso do GSCA entre docentes, 
pesquisadores e estudantes, ao mesmo tempo, em 
que promove a disseminação de abordagens quan-
titativas no contexto brasileiro. Como agenda futura, 
recomenda-se o desenvolvimento de tutoriais com o 
GSCAm e o IGSCA, além de comparações de tutoriais ou 
estudos comparativos entre os resultados produzidos 
por diferentes softwares de modelagem, como Smar-
tPLS, lavaan (R), AMOS, LISREL e Mplus. Recomenda-se 
também analisar criticamente as similaridades e dis-
tinções conceituais e operacionais entre os métodos 
de modelagem existentes, como GSCA, GSCAm, IGSCA, 
CB-SEM e PLS-SEM, considerando suas características 
metodológicas, requisitos estatísticos, aderência aos 
diferentes objetivos de pesquisa e considerando seus 
critérios de ajuste, requisitos técnicos, potencial de 
predição e alinhamento com diferentes estratégias 
de pesquisa em Administração.
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