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Resumo: Como mensurar fendmenos que nao podem ser diretamente observados? O principal objetivo
desse artigo é demonstrar por que a anélise fatorial é a resposta mais adequada para responder a essa
pergunta. Metodologicamente, utilizamos um banco de dados com diferentes medidas de democracia
para ilustrar como a técnica de analise fatorial de componentes principais pode ser utilizada para medir
as duas dimensdes da poliarquia propostas por Robert Dahl (1971): contestacdo e inclusividade. Em
termos substantivos, esperamos facilitar a compreensdo dessa técnica nas Ciéncias Sociais em geral e
na Ciéncia Politica em particular.
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Abstract: How do we measure phenomena that cannot be directly observed? The principal aim of this
paper is to demonstrate why factor analysis technique is the best answer to this question.
Methodologically, we use a database with different indicators of democracy to show how principal
component analysis can be employed to measure the two polyarchy dimensions proposed by Robert Dahl
(1971): contestation and inclusiveness. On substantive grounds, we hope to facilitate the understanding
of factor analysis technique in Social Sciences in general and in Political Science in particular.
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“What is important to study cannot be
measured and what can be measured is not
important to study” (CONVERSE, 1964)

“Concepts without percepts are empty (...)
percepts without concepts are blind” (KANT)

Introdugéo

Faz parte da rotina das Ciéncias Sociais mensurar fendmenos que nao
podem ser diretamente observados (BLALOCK, 1974; BOLLEN e GRANDJEAN,
1981; FIELD, 2005). Para Blalock, “ainda que o desenvolvimento da teoria seja
importante em si mesmo, eu acredito que os mais sérios e importantes problemas
que requerem nossa imediata e forte atencdo sdo aqueles de conceitualizagao e
mensuracao” (BLALOCK, 1979: 882). Nesse sentido, um dos principais desafios
enfrentados pelos pesquisadores é operacionalizar conceitos abstratos em variaveis
empiricamente observéaveis (BLALOCK, 1984). De acordo com Zeller e Carmines
(1980), a transformacédo de conceitos em indicadores empiricos ndo é um processo
simples. Pois o mesmo conceito pode ser operacionalizado de formas diferentes.
Suponha que um pesquisador esteja interessado em medir vulnerabilidade social.
Uma das possibilidades para tentar capturar esse conceito é eleger um proxy. Por
exemplo, alguns estudos escolhem uma linha de pobreza especifica como indicador
de vulnerabilidade. Operacionalmente, o pesquisador pode escolher o proxy como
representativo do seu conceito/variavel de interesse, analisar como ele se relaciona
com outras variaveis e utilizad-lo como variavel dependente ou independente em
estagios mais avancados de seu desenho de pesquisa.

Um processo alternativo de mensuracdo é identificar varidveis que
“caminham juntas”, ou seja, varidveis que apresentam a mesma estrutura
subjacente (TABACHINICK e FIDELL, 2007). Tecnicamente, isso pode ser
implementado através da analise fatorial. A principal funcédo das diferentes técnicas
de anélise fatorial é reduzir uma grande quantidade de varidveis observadas a um
ndmero reduzido de fatores. Os fatores representam as dimensbes latentes
(construtos) que resumem ou explicam o conjunto de variaveis observadas (HAIR et
al, 2005). Ao resumir dados, a anélise fatorial obtém dimensdes latentes que
descrevem os dados em um nUdmero menor de conceitos do que as variaveis
individuais originais (HAIR et al, 2006, p. 91). Para Zeller e Carmines (1980), a
anélise fatorial ndo se refere a uma Unica técnica estatistica, mas a uma variedade
de técnicas relacionadas desenhadas para tornar os dados observados mais
facilmente interpretaveis. Em resumo, existem ao menos duas formas de mensurar
variaveis que ndo sao empiricamente observaveis: escolher um proxy ou reduzir um
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conjunto de variaveis a poucas dimensdes através de andlise fatorial. Embora mais
simples, o primeiro caminho pode ser mais arriscado ja que em muitas
oportunidades ndo é possivel identificar proxies adequados para representar os
conceitos de interesse. Por outro lado, a analise fatorial oferece uma alternativa que
agrega mais informacdes, no entanto, tende a exigir do pesquisador um maior grau
de sofisticacao técnica. O principal objetivo desse artigo é apresentar a légica da
analise fatorial a partir de uma abordagem intuitiva.

Ndo sem razdo, uma motivacdo adicional que orienta este trabalho é a
timida utilizacdo dessa técnica nas Ciéncias Sociais brasileira. Acreditamos que
esse fendmeno pode ser explicado por dois principais componentes: (1) a
resisténcia dos cientistas sociais brasileiros aos métodos quantitativos (SOARES,
2005; WERNECK VIANNA et al 1988; VALLE e SILVA, 1999; SANTOS e COUTINHO,
2000) e (2) o grau de complexidade matematica envolvido na operacionalizagao das
diferentes técnicas de analise fatorial (DUNTEMAN, 1989). Um entrave adicional a
utilizacao das técnicas de analise fatorial é que os beneficios associados a sua
utilizacao ainda nao sado evidentes do ponto de vista conceitual (MOONEY, 1996).
Dessa forma, enquanto ndo ficarem claras as suas potencialidades, é improvavel
que esse repertério de técnicas seja incorporado ao cotidiano dos pesquisadores
brasileiros.

Portanto, nossa questao de pesquisa é: como diferentes variaveis podem ser
resumidas em um conjunto reduzido de fatores? Metodologicamente, utilizamos um
banco de dados com diferentes medidas de democracia para ilustrar como a analise
fatorial de componentes principais pode ser utilizada para mensurar as duas
dimensbes da poliarquia propostas por Robert Dahl (1971): contestacado e
inclusividade. Teoricamente, essa analise foi pioneiramente realizada por Coppedge,
Alvarez e Maldonado (2008). Similarmente, Baker e Koesel (2001) utilizam o
conceito de poliarquia “plus” mensurada a partir da analise fatorial de 20
indicadores de democracia para paises do leste europeu (1992-2000). Aqui nosso
foco refere-se mais ao modus operandi da técnica do que a interpretacao substantiva
dos resultados, nosso interesse é apresentar cada passo da anélise fatorial bem
como as vantagens conceituais associadas a sua utilizacao.

Para tanto, o artigo esta dividido em cinco partes. A primeira segao revisa
brevemente parte da literatura sobre a analise fatorial; a segunda sumariza os
principais requisitos que devem ser satisfeitos para utilizar essa técnica. A terceira
parte oferece um exemplo de um desenho de pesquisa utilizando analise fatorial de
componentes principais. Depois disso, descrevemos as principais estatisticas de
interesse bem como a sua respectiva interpretacdo. A quinta segcdo apresenta as
principais conclusdes do artigo.
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Breve revisido da literatura?

De acordo com BARTHOLOMEW (1984), “a anélise fatorial é uma técnica
amplamente estatistica, mas seus fundamentos teéricos sdo um tanto obscuros e
sujeitos a disputa” (BARTHOLOMEW, 1984, p. 221). No entanto, atribui-se aos
trabalhos de Charles Spearman e Karl Pearson os primeiros passos da analise
fatorial (ZELLER e CARMINES, 1980). Spearman (1904) testou a hipétese de que
diferentes testes de habilidade mental - habilidades em matemaética, verbais,
raciocinio légico, entre outras - poderiam ser explicadas por um fator comum de
inteligéncia que ele denominou “g”. De acordo com Kaplunovsky (2009), outra
contribuicdo relevante foi feita por Thurstone (1935) ao desenvolver a idéia de
multiple factor analysis. Outras contribuicdes significativas podem ser creditadas a
Hotelling ao propor “o método de componentes principais que permite o célculo da
Unica matriz de fatores ortogonais” (KAPLUNOVSKY, 2009). Dessa forma, o
desenvolvimento das diferentes técnicas de analise fatorial pode ser explicado a
partir do acumulo de diferentes trabalhos.

Mas para que serve a analise fatorial? De acordo com King (2001) “no
modelo da anélise fatorial, hd muitas varidveis observadas cujo objetivo é gerar
fatores subjacentes nao observados (KING, 2001, p. 682). Ou seja, a principal
funcao das diferentes técnicas de analise fatorial é reduzir uma grande quantidade
de variaveis observadas em um ndmero menor de fatores. Mas o que sdo fatores?
Hair et al (2005) definem fator como a combinagdo linear das variaveis
(estatisticas) originais®. A Figura 1 ilustra a relacdo entre varidveis diretamente
observadas e os seus respectivos fatores.

! Para os propésitos desse artigo, o grau de complexidade matematica foi minimizado. Para os leitores
interessados em aprofundar seus conhecimentos sugerimos cobrir a bibliografia citada. Para trabalhos
classicos sobre anélise fatorial ver Harman (1967), Rummel (1967; 1970), Cooper (1983) e Bartholomew
(1984). Para textos introdutérios ver Kim e Mueller (1978a; 1978b), Zeller e Carmines (1980), Decoster
(1998) e Costelo e Orborne (2005). Para uma abordagem mais aprofundada ver Tabachnick e Fidell
(2007), Lawley e Maxwell (1973), Isogawa e Okamoto (1980), Yalcin e Amemiya (2001) e Bollen e
Arminger (1991). Para anélise fatorial de dados missing ver Mackelprang (1970) e Ligny et al (1981),
para anélise fatorial de dados categéricos ver Bartholomew (1980) e Vermunt e Magidson (2004). Para
aplicacdes praticas utilizando o SPSS ver Dancey e Reidy (2004), Pallant (2007) e Ho (2006). Para uma
introdugdo em portugués ver Hair et al (2005). Para diferentes aplicagées ver Grumm (1963), Roberts
(1987), Dunn, Schneck e Lawson (1973), Haydyk et al (1995), Bonjean e Browning (1969) e Slatin
(1974).

2 Para Bartholomew (1984) “ha as vezes debate sobre se essas variéveis latentes sdo reais em qualquer
sentido, mas elas podem ser vistas simplesmente como construtos desenhados para simplificar e
resumir a complexa rede de varidveis interrelacionadas com que a natureza nos confronta”
(BARTHOLOMEW, 1984, p. 221).
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Figura 1l
Modelo das vias para duas variaveis, modelo de um fator comum

d
X1 «——y,

b,

b,
X2 «—— vy,

Fonte: Asher, 1983

Na figura acima, X; e X, sao variaveis observadas: X; é causado por F e por
U;. da mesma forma, X, é causado por F e por U, Na medida em que F é comum a
X1 e X, ele é considerado um fator comum. Contrariamente, tanto U; quanto U, sédo
considerados fatores Unicos ja que sdo restritos a X; e X,, respectivamente (ASHER,
1983). De acordo com Kim e Mueller (1978), “a analise fatorial se baseia no
pressuposto fundamental de que alguns fatores subjacentes, que sdo em menor
ndmero que as variaveis observadas, sao responsaveis pela covariacao entre as
variaveis” (KIM e MUELLER, 1978, p. 12). Nesse exemplo F, U; e U, sao
considerados fatores (nao podem ser diretamente observados) enquanto que X; e X,
s&o as variaveis que o pesquisador pode observar diretamente. E nesse sentido que
“a analise fatorial supde que as varidveis observadas (medidas) sdao combinagdes
lineares de algumas variaveis-fonte subjacentes (fatores). Isto é, ela supbe a
existéncia de um sistema de fatores subjacentes e um sistema de variaveis
observadas” (KIM e MUELLER, 1978, p. 7-8)°.

Dito isso, é importante atentar para o fato de a literatura diferenciar duas
principais modalidades de anélise fatorial: exploratéria e confirmatéria
(TABACHINICK e FIDELL, 2007). A analise fatorial exploratéria (AFE) geralmente é

utilizada nos estagios mais embrionarios da pesquisa, no sentido de literalmente

3 King (2001) adverte que “um erro comum consiste em ver as varidveis observadas como causas do
fator. Isso é incorreto. O modelo correto tem varidveis dependentes observaveis como fungdes dos
fatores subjacentes e ndo (KING, 2001, p. 682). Ou seja, por mais intuitivo que seja acreditar que as
varidveis observadas causam o fator, a interpretacdo correta é justamente o posto: o fator é um
construto (dimensdo) comum entre as varidveis. Para a diferengca na interpretacdo entre fatores e
componentes ver Tabachinick e Fidell (2007).
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explorar os dados. Nessa fase, procura-se explorar a relagdo entre um conjunto de
variaveis, identificando padrdes de correlacdo. Além disso, a AFE pode ser utilizada
para criar variaveis independentes ou dependentes que podem ser utilizadas
posteriormente em modelos de regressdao. Por sua vez, a anélise fatorial
confirmatéria (AFC) é utilizada para testar hipéteses. Nesse caso, o pesquisador
guiado por alguma teoria testa em que medida determinadas varidveis sé&o
representativas de um conceito/dimensado®. Para os nossos propdésitos, utilizaremos
analise fatorial confirmatéria (AFC) para demonstrar como diferentes indicadores de
democracia podem ser sumarizados para representar as duas dimensbes da
poliarquia propostas por Dahl (1971): contestacgéo e inclusividade.

O planejamento de uma analise fatorial

Para iniciar o lado mais operacional da missao deste artigo é necessério
observar que requisitos precisam ser satisfeitos para a utilizagcdo da analise fatorial
(TABACHINICK e FIDELL, 2007). O objetivo dessa secdo é sumarizar essas
informacdes. A Tabela 1 sintetiza o planejamento de uma anélise fatorial em trés
estagios.

Tabela 1
Planejamento da anélise fatorial em trés estagios

Procedimento O que deve ser observado

Nivel de mensuracdo das varidveis, tamanho da
Verificar a adequabilidade da base de | amostra, razdo entre o nimero de casos e a
dados quantidade de variaveis e o padrdo de correlacdo
entre as variaveis.

O tipo de extracao (principal components, principal
Determinar a técnica de extragdo e o | factors, image factoring; maximum likelihood
ndimero de fatores a serem extraidos factoring; alpha factoring; unweighted least squares;
generalized least squares).

Se for ortogonal (Varimax, Quartimax, Equamax), se

Decidir o tipo de rotagao dos fatores ; . o
for obliqua (direct oblimin, Promax).

4 Uma utilizacdo adicional da anélise fatorial € em modelos de equagdes estruturais (Structural Equation
Modeling). Para um introdugao ver Kline (2004) e Hair et al (2006). Para aplicagdes mais avangadas ver
Bollen (1989, 1993, 2006). Para softwares ver Lisrel e AMOS. Para dois tutoriais na internet ver
<http://davidakenny.net/cm/causalm.htm e http://www2.gsu.edu/~mkteer/semfaqg.html>
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Caso este artigo fosse meramente tedrico, nesta secdo seriamos obrigados
apenas a informar que: 1) todas as varidveis trabalhadas sado continuas; 2) o
método de extracdo dos fatores é por componentes principais e 3) a rotacdo deles é
feita pelo método ortogonal de Varimax. Mas, o que cada uma dessas escolhas
implica, e que supostos estdo por traz de cada uma delas? Como em outras
técnicas, o ponto de partida é verificar a adequabilidade da base de dados. Em relacéo
ao nivel de mensuragdo, a literatura mais conservadora recomenda apenas a
utilizacao de variaveis continuas ou discretas. Hair et al (2006) aconselham evitar a
incluséo de variaveis categoéricas, e caso seja necessario, recomenda-se a inclusao
de variaveis dummies. De toda forma, é importante que os procedimentos sejam
devidamente reportados e as estatisticas sejam adequadamente registradas para
que os leitores possam analisar criticamente o nivel de confiabilidade dos
resultados encontrados. Ja King (2001) adverte que determinadas varidveis como
sexo e cor nunca devem ser incluidas em um modelo de anélise fatorial ja que é
improvavel que algum fator influencie a sua variacdo. Dessa forma, além dos
critérios técnicos é necessario considerar teoricamente como os fatores se
relacionam com as variéveis observadas®.

Em relacdo ao nimero de casos, quanto maior, melhor. Hair et al (2006)
sugerem que a amostra deve ser superior a 50 observag¢ées, sendo aconselhével no
minimo 100 casos para assegurar resultados mais robustos (HAIR et al, 2006). A
razéo entre o nimero de casos e a quantidade de varidveis deve exceder cinco para
um ou mais (HAIR et al, 2006).

No que concerne ao padrao de correlacdo entre as variaveis, a matriz de
correlagdes deve exibir a maior parte dos coeficientes com valor acima de 0,30. O
teste de Kaiser-Meyer-Olklin (KMO) varia entre 0 e 1. Quanto mais perto de 1, tanto
melhor. Palant (2007) sugere 0,6 como um limite razoavel. Friel (2009) sugere a
seguinte escala para interpretar o valor da estatistica KMO: entre 0,90 e 1
excelente; entre 0,80 e 0,89 bom; entre 0,70 e 0,79 mediano; entre 0,60 e 0,69
mediocre; entre 0,50 e 0,59 ruim e entre O e 0,49 inadequado. Jé& Hair et al (2006)
sugerem 0,50 como patamar aceitavel. Por fim, a estatistica Bartelett Test of
Spherecity (BTS) deve ser estatisticamente significante (p<0,05). A Tabela 2 a
seguir sintetiza essas informacdes.

5 Existem técnicas de estimacdo que permitem trabalhar com diferentes niveis de mensuracéo
(KRITZER, 1978a; 1978b). Por exemplo, Vermunt e Magidison (2004) desenvolveram uma técnica
chamada LCFA (Latent Class Factor Analysis) que permite trabalhar com varidveis categéricas e ordinais.
Outra técnica é a BFA (Binary Factor Analysis) também conhecida como Anélise Fatorial Booeliana
(KREPT, 2004). O SPSS tem uma fungao denominada CATPCA - Categorical Principal Component Analysis -
que permite trabalhar com varidveis categoéricas. O pesquisador deve escolher as opgdes Analyze, Data

reduction, Optimal Scaling.
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Tabela 2
Sintese do primeiro estagio do planejamento da AF

Nivel de Variaveis continuas e discretas

mensuragao
Amostras minimas entre 50 e 100 casos; razdo entre o nimero

Amostra de observacdes e a quantidade de variaveis igual ou superior a
cinco.

. Maior parte dos coeficientes de correlacao deve apresentar

Correlagéo )
valores acima de 0,30.

KMO Quanto maior melhor, tendo 0,50 como o patamar minimo de
adequabilidade (Hair et al 2006)

BTS p<0,05

Depois de verificar a adequabilidade da base de dados, o pesquisador deve
seguir para o segundo estagio: determinar a técnica de extracdo dos fatores
(componentes principais, fatores principais, fatoracdo por imagem; fatoragdo por
verossimilhangca méxima; fatoragcdo alfa; minimos quadrados nao ponderados;
minimos quadrados)®. Aqui vale destacar a diferenca entre analise de componentes
principais (ACP) versus analise fatorial (AF). Ambas as técnicas procuram produzir
combinacgdes lineares de varidveis que capturem o maximo possivel a variancia das
variaveis observadas. Na ACP toda a variancia é utilizada. Na AF apenas a variancia
compartilhada (DANCEY e REIDY, 2004). Tabachnick e Fidell argumentam que: “se
vocé estiver interessado numa solugdo teérica nao contaminada por variabilidade de
erro, a analise fatorial deve ser sua escolha. Se vocé quiser simplesmente um
resumo empirico do conjunto de dados, a anéalise de componentes principais é uma
escolha melhor” (TABACHINICK e FIDELL, 2007, p. 608). Para Garson (2009), “a
analise de componentes principais é em geral preferida para fins de reducédo de
dados (traduzindo o espacgo das variaveis hum espacgo 6timo de fatores), enquanto a
analise fatorial é em geral preferida quando o objetivo da pesquisa é detectar a
estrutura dos dados ou a modelagem causal”. De acordo com Hair et al (2006), na
maioria dos casos tanto a ACP, quanto a AF, chegam aos mesmos resultados se o
ndmero de variaveis superar 30 ou se as comunalidades excederem 0,60 para a
maior parte das variaveis. Este artigo utilizara o método de componentes principais
por ser o mais utilizado (PALLANT, 2007).

Depois de decidir o método de extracdo, o pesquisador deve determinar o
nimero de fatores que serdo extraidos. O objetivo da extracdo dos fatores (factor

6 Todas essas formas de rotac&o estéo disponiveis na segdo Extraction do pacote estatistico SPSS, versao
16.0. Para a diferenca entre as diferentes técnicas de extracéo de fatores ver Tabachinick e Fidell (2007).
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extraction) é determinar a quantidade de fatores que melhor representa o padrédo de
correlacao entre as variaveis observadas. Aqui o pesquisador enfrenta um trade off
entre parcimdnia e explicacdo. Quanto mais fatores forem extraidos, menor é o grau
de parcimdnia, no entanto, maior é a quantidade total de variancia pelos fatores.
Por outro lado, quanto menos fatores forem extraidos, maior é o grau de
parcimoénia, todavia, menor serd a quantidade total de variancia carregada pelos
fatores. Dessa forma, a solugao 6tima é identificar o nimero minimo de fatores que
maximiza a quantidade de variancia total explicada.

Apesar de ndo existir um critério consensual para definir quantos fatores
devem ser extraidos, a literatura aponta alguns métodos que podem auxiliar o
pesquisador na hora de tomar essa decisdo. Por exemplo, a regra do eigenvalue’
(critério de Kaiser) sugere que devem ser extraidos apenas os fatores com valor de
eigenvalue acima de um. Isso porque se o fator apresenta baixo eigenvalue, ele esta
contribuindo pouco para explicar a variancia nas variaveis originais. Para
Tabachinick e Fidell (2007), esse método funciona melhor quando o pesquisador
utiliza entre 20 e 50 variaveis.

Um método auxiliar é o Scree test (Catell 1966; 1978). Para tanto, o
pesquisador deve analisar graficamente a dispersdao do nimero de fatores até que a
curva da variancia individual de cada fator se torne horizontal ou sofra uma queda
abrupta. Em ambas as situagdes, isso indica que muita variancia foi perdida e, por
isso, deve-se parar de extrair fatores®. Adicionalmente, o pesquisador pode utilizar o
critério da variancia acumulada para determinar a quantidade de fatores que devem
ser extraidos. Hair et al (2006) sugerem o patamar de 609% como sendo aceitavel.
Dessa forma, a extracdo dos fatores deve continuar até que o referido patamar seja
alcancado. Por fim, no caso da analise fatorial confirmatéria, além dos critérios
estatisticos também é importante apresentar razbes tebricas para justificar a
extracao dos fatores. Nesse sentido, o pesquisador deve justificar em termos
conceituais qual é o padrao de relagao esperado entre as variaveis observadas e os
fatores.

7 Para Garson (2009), “o eigenvalue de um dado fator mede a variancia em todas as varidveis que é
devida ao fator. A razdo de eigenvalues é a razdo da importancia explicativa dos fatores em relagéo as
varidveis. Se um fator tem um eigenvalue baixo ele contribui pouco para a explicagdo das variancias nas
variaveis e pode ser ignorado como redundante em relagéo a fatores mais importantes”.

8 Horn Parallel Analysis (1965) é outro método de extracdo. Ele consiste em comparar os valores dos
eingenvalues da amostra piloto com os valores gerados a partir de uma amostra aleatéria do mesmo
tamanho. Apenas séao retidos os eigenvalues com valor superior aos gerados na amostra aleatéria.

168



FIGUEIREDO, D. e SILVA, J. Visdo além do alcance: uma introducdo a andlise fatorial

Tabela 3
Sintese do segundo estagio do planejamento da AF

Determinar a técnica de extragdo dos fatores (principal
components, principal factors, image factoring; maximum likelihood

Tipo de extragdo factoring; alpha factoring; unweight least square; generalized least

square)
. Devem ser extraidos apenas os fatores com valor do eigenvalue
Regra de Kaiser .
acima de 1
Analisar graficamente a dispersao do nimero de fatores até que
Scree test curva da variancia individual de cada fator se tornar horizontal ou

sofrer uma queda abrupta

Variancia acumulada | > 60%

O pesquisador deve justificar teoricamente como as varidveis se

Razéo teérica . B
relacionam com os fatores extrafdos.

Depois de verificar a adequabilidade da base de dados e determinar a técnica de
extracdo e o numero dos fatores, o pesquisador deve seguir para o terceiro estéagio:
decidir o tipo de rotagdo dos fatores. De acordo com Schawb, “o método de rotacao se
refere ao método matematico que rotaciona os eixos no espago geométrico. Isso
torna mais facil determinar quais variaveis sdo carregadas em quais componentes”
(SCHAWB, 2007). Ou seja, o principal objetivo da rotacdo dos fatores é tornar o
resultado empirico encontrado mais facilmente interpretéavel, conservando as suas
propriedades estatisticas®. De acordo com Tabachinick e Fidell (2007), existem dois
principais tipos de rotacdo: ortogonal e obliqua. Por um lado, as rotagdes
ortogonais sdo mais faceis de reportar e de interpretar. No entanto, o pesquisador
deve assumir que os construtos sdo independentes (na pratica esse pressuposto é
mais dificil de ser respeitado). Por outro lado, as rotacdes obliquas permitem que
os fatores sejam correlacionados. Todavia, sdo mais dificeis de descrever e
interpretar. Em geral, as duas formas de rotagdo produzem resultados bastante
semelhantes, principalmente quando o padrao de correlacdo entre as variaveis
utilizadas é claro (PALLANT, 2007; HAIR et al, 2006). De acordo com Pallant
(2007), o tipo de rotagao ortogonal Varimax é o mais comumente utilizado (esse
método procura minimizar o nimero de variaveis que apresentam altas cargas em
cada fator). Por esse motivo, esse artigo utilizaréa esse tipo de rotacéo de fatores?©.

° Para a diferencga entre os diferentes tipos de rotagdo ver os Anexos do artigo e Tabachinick e Fidell
(2007).
10 Para a diferenca detalhada das diferentes formas de rotac&o ver Tabachinick e Fidell (2007).
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Exemplo de desenho de pesquisa: Dahl e a democracia

Dahl argumenta que “uma caracteristica chave da democracia é a continua
responsividade do governo as preferéncias dos cidaddos, considerados como
politicamente iguais” (DAHL, 1971, p.25). Isso significa que os cidaddos devem ter
oportunidade de: formular suas preferéncias; apresentar essas preferéncias a outros
cidadaos e ao governo através da acao individual ou coletiva; ter essas preferéncias
igualmente respeitadas na conducdo do governo, ou seja, sem discriminacao pelo
tipo ou fonte da preferéncia (DAHL, 1971, p. 02). Essas sao as condi¢cBes béasicas
para considerar um regime democratico. No entanto, para garantir que essas
condicbes sejam efetivamente implementadas, o autor argumenta que é necessario
assegurar oito garantias institucionais. A Tabela 4 sumariza essas informacdes.

Tabela 4
Alguns requisitos de uma democracia para um grande niimero de pessoas

Sdo necessarias as seguintes garantias
institucionais:

1. Liberdade de formar e aderir a
organizacgoes;

2. Liberdade de expressao;
|. Formular preferéncias 3. Direito de voto;
[l. Exprimir preferéncias 4. Elegibilidade para cargos publicos;
I1l. Ter preferéncias igualmente 5. Direito de lideres politicos disputarem
consideradas na conduta do apoio;
governo. 6. Fontes alternativas de informacao;
7. EleicoOes livres e idoneas;
8. Instituicbes para fazer com que as

politicas governamentais dependam de
eleicBes e de outras manifestagbes de
preferéncia.

Fonte: reproduzido pelos autores a partir de Dahl (1971)

As oito garantias mencionadas permitem que o0s regimes sejam
classificados em uma escala do menos ao mais democratico. Além disso, essas
garantias podem ser reduzidas a duas dimensées: liberalizagdo e inclusividade.
Pelo primeiro, Dahl entende o reconhecimento do direito de contestacdo. A
inclusividade diz respeito a ampliacdo do nimero de pessoas formalmente
incorporadas ao processo politico. Nesse sentido, quanto mais desenvolvidas forem
essas duas dimensdes, maior é o grau de democratizacdo de um determinado
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regime. E nesse sentido que o conceito de poliarquia proposto por Dahl (1971)
constitui uma das mais influentes tentativas de traduzir um conceito em um
indicador empirico. De acordo com Coppedge, Alvarez e Maldonado (2008) “cerca
de trés quartos do que a Polity, a Freedom House e outros indicadores tém medido
consiste em variacBes das duas dimensdes da democracia que Robert Dahl propos
em Poliarquia — contestacdo e inclusividade” (COPPEDGE, ALVAREZ e MALDONADO,
2008, p. 01). A Figura 2 ilustra essa légica, onde V; até V,o sdo variaveis
observadas em diferentes bancos de dados sobre democraciall.

Figura 2

Dimensdes de Dahl (1971) e variaveis observadas

Contestacao

(Z1)

Democracia

Inclusividade
(22)

N

Nosso desenho de pesquisa replica o teste de hipdtese efetuado por
Coppedge, Alvarez e Maldonado (2008) 2. A préxima secdo apresenta as principais
estatisticas de interesse e as suas respectivas interpretacdes.

11 Para uma analise das vantagens e desvantagens dos diferentes bancos de dados sobre democracia ver

Verkuilen (2009).
12 King (1995) argumenta que “o método mais comum e cientificamente produtivo de construir a partir

de pesquisa é replicar uma descoberta existente — seguir exatamente o caminho tomado por um
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Os resultados

Antes de proceder a anélise dos dados, é importante apresentar algumas
informacbes sobre a amostra. O banco de dados utilizado tem 12.078 entradas,
contemplando o perfodo entre 1946 e 2006. A unidade de anélise sdo os paises ao
longo do tempo. Como nosso propdsito é replicar os passos percorridos por
Coppedge, Alvarez e Maldonado (2008), analisamos os dados de forma transversal
durante o ano de 1985. E importante conferir a estatistica descritiva das variaveis
(observar possiveis outliers, erros de digitacao, etc). Como pode ser observado, a
amostra apresenta 127 casos, sugerindo que o critério minimo de observagdes foi
respeitado. O mesmo pode ser dito a respeito da propor¢cdo do nimero de casos
por variavel, 127 casos/10 variaveis, valor acima do minimo recomendado. A
Tabela 5 apresenta a matriz de correlacao.

Tabela 5

Estatistica descritiva

Desvio
Variavel Média N Fonte
padrao
V1 (Liberdades Civis) 445 2,03 127 | Freedom House
V, (Direitos Politicos) 4,30 2,25 127 | Freedom House
V3 (Competicao) 22,01 24,82 127 | Vanhanen (2007)
V4 (Limites ao Executivo) 3,60 2,35 127 | Polity
Vs (Competitividade do Recrutamento )
_ 2,45 1,11 127 | Polity
do Executivo)
Ve (Sufragio adulto) 77,37 39,79 127 | Bollen et al
V5 (Selegao Legislativa) 8,86 3,03 127 | Banks
Vg (Direitos Politicos das Mulheres) 1,61 0,67 127 | CIRI
Vg (Participacao) 29,16 23,77 127 | Vanhanen (2007)
V1o (Abertura do Recrutamento do )
3,20 1,52 127 | Polity

Executivo)

A maior parte das correlagdes supera 0,30 (Tabela 6). Logo, seguindo a
recomendacao de Hair et al (2006) os dados sdo adequados a utilizacdo da anélise
fatorial (as correlagbes com valores abaixo de 0,30 estdo sombreadas). O

pesquisador anterior e entdo melhorar os dados ou metodologia, de uma maneira ou de outra” (KING,

1995, p. 445).
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pesquisador deve atentar para o padrdo de correlacao entre as suas variaveis de
interesse. Caso uma varidvel seja estatisticamente independente das demais, o
pesquisador pode cogitar exclui-la da anélise. Por exemplo, observa-se que a
variavel Vg (Direitos Politicos das Mulheres) apresenta cinco correlagbes abaixo do
patamar minimo exigido. Em uma perspectiva mais conservadora, o pesquisador
poderia exclui-la e estimar novamente a analise fatorial. Isso porque como a analise
fatorial depende do padrdo de correlagédo entre as varidveis observadas, espera-se
que variaveis estatisticamente independentes ndo contribuam para a construcao de
um fator comum. Portanto, o teste final para a inclusé@o ou exclusao da variavel sera
o nivel de associacdo entre a variavel e o fator extraido, sinalizado pelo valor da
comunalidade. O préximo passo é verificar os testes de adequacdo da amostra. A
tabela abaixo sintetiza essas informacdes.

Tabela 6 - Matriz de correlagdes

Vq \Z V3 Va4 Vs Ve Vs Vg Vg Vig
V1 | 1,000
V2 | 932 | 1,000
Vs | 866 | -,891 | 1,000
Vo | 844 | .881 | ,863 | 1,000
Vs | .11 | -883 | ,844 | ,917 | 1,000
Ve | .353 | 398 | ,397 | ,373 | ,409 | 1,000
V7 | .251 | 345 | 336 | 347 | ;382 | 676 | 1,000
Ve | _185 | .,180 | ,205 | ,242 | 228 | 496 | 422 | 1,000
Vo | 401 | -477 | 545 | 512 | 495 | 629 | 460 | 420 | 1,000
Vio | 338 | .422 | 399 | 524 | 645 | 440 | 480 | 312 | 414 | 1,000

Tabela 7 - Testes de adequagédo da amostra

Teste Valor observado
KMO 0,868
BTS 1254,06
gl 45
sig 0,000
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O valor do KMO da amostra é de 0,868, ou seja, superior ao patamar critico
de 0,60. Da mesma forma, o teste BTS é estatisticamente significante (p<0,000).

Em ambos os casos, os testes sugerem que os dados sao adequados a analise
fatorial. O passo seguinte é determinar o nimero de fatores que serao extraidos, a

partir da Tabela 8.

Tabela 8 - Figenvalues e variancia acumulada

Initial eigenvalues Extraction sums of squares loadings
Componente | Total | 9% variancia | % acumulado | Total | 9% varidncia | % acumulado
1 5,791 57,906 57,906 5,791 57,906 57,906
2 1,789 17,885 75,791 1,789 17,885 75,791
3 0,700 6,996 82,788
4 0581 | 5810 88,598
° 0478 | 4776 93,374
6 0278 | 2,778 96,152
/ 0,140 | 1404 97,556
8 0,120 | 17204 98,760
2 0,071 713 99,473
10 0053 | 527 100,000

O critério de Kaiser sugere que deve-se extrair dois fatores: o primeiro
apresenta um eigenvalue de 5,791, carregando cerca de 58% da variancia. O
segundo fator apresenta eigenvalue de 1,789, carregando cerca de 18% da
variancia. Em conjunto, esses dois fatores explicam 75,799 da variancia das
variaveis originais. O gréafico 1 ilustra a dispersdao dos componentes no Scree test.
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Grafico 1
Scree test

Scree Plot

Eigenvalue

Component Number

A linha pontilhada ilustra o critério de Kaiser (eigenvalue >1). Ao utilizar o
critério do scree test o pesquisador poderia ser levado a extrair mais fatores. Por
exemplo, a extracdo de um terceiro fator apresentaria um ganho de 79% de
variancia. Tanto Hair et al (2006) quanto Schawb (2007) sugerem que a extragao
deve continuar até o pesquisador captar, pelo menos, 609% da variancia. Por
adotarmos uma perspectiva confirmatéria, o critério da varidancia acumulada nao
deve ser utilizado com tanta rigidez j& que definimos a priori o nUmero de fatores
que seriam extraidos. A Tabela 9 apresenta as comunalidades associadas a cada
variavel.
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Tabela 9
Comunalidades
Variavel Initial Extraction
V; (Liberdades Civis) 1,000 0,880
V, (Direitos Polfticos) 1,000 0,929
V3 (Competicao) 1,000 0,881
V,4 (Limitagbes ao Executivo) 1,000 0,902
Vs (Competitividade do Recrutamento Executivo) 1,000 0,897
Ve (Sufragio Adulto) 1,000 0,757
V7 (Selecéo Legislativa) 1,000 0,675
Vg (Direitos Politicos das Mulheres) 1,000 0,546
Vg (Participacéao) 1,000 0,598
V10 (Abertura do Recrutamento do Executivo) 1,000 0,473

De acordo com Schawb (2007), as comunalidades representam a proporcao
da variancia para cada variavel incluida na anéalise que é explicada pelos
componentes extraidos. Por exemplo, os dois fatores extraidos explicam 88,0% da
variancia da V; (Liberdades Civis). Usualmente o valor minimo aceitavel é de 0,50.
Logo, caso o pesquisador encontre alguma comunalidade abaixo desse patamar a
variavel deve ser excluida e a andlise fatorial deve ser realizada novamente!3. Além
disso, baixa comunalidade entre um grupo de variaveis € um indicio de que elas néo
estao linearmente correlacionadas e, por isso, ndo devem ser incluidas na anélise
fatorial. No caso acima, a variavel Vjo (Abertura do Recrutamento Executivo)
apresenta comunalidade ligeiramente abaixo do valor critico. Em uma perspectiva
mais conservadora, seria aconselhavel exclui-la da anélise e realizar novamente a
analise fatorial. Para os nossos propésitos, vamos conservé-la.

Depois de eliminar as variaveis problematicas (associadas ao baixo grau de
comunalidade), o pesquisador deve analisar as cargas fatoriais de cada variavel em
relagdo aos componentes extraidos. A Tabela 10 sintetiza essas informacées.

13 Um procedimento adicional que o pesquisador pode adotar é analisar a matriz anti-imagem e verificar
na diagonal os valores abaixo de 0,50. Escores abaixo desse patamar devem ser removidos da amostra e
a anélise fatorial deve ser realizada novamente (SCHAWB, 2007).
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Tabela 10
Matriz ndo-rotacionada
Componente
Variavel 1 2
V; (Liberdades Civis) -0,859 | 0,376
V, (Direitos Politicos) -0,902 | 0,339
V3 (Competicao) 0,890 | -0,299
V,4 (Limitagées ao Executivo) 0,908 | -0,280

Vs (Competitividade do Recrutamento Executivo) | 0,918 | -0,234

Vg (Sufragio Adulto) 0,633 | 0,597
V5 (Selegao Legislativa) 0,567 | 0,594
Vg (Direitos Politicos das Mulheres) 0,413 | 0,613
Vg (Participagéo) 0,699 | 0,331
V1o (Abertura do Recrutamento do Executivo) 0,638 | 0,257

Na matriz néo-rotacionada, o pesquisador deve: (1) observar as cargas
fatoriais de cada variavel e (2) identificar as variaveis que apresentam elevadas
cargas fatoriais em ambos os componentes, no caso, valores acima de 0,40. Tanto
Hair et al (2006) quanto Schawb (2007) sugerem que um dos pressupostos da
analise fatorial é a estrutura simples de seus componentes. O argumento defende
gue a mesma variavel ndo pode contribuir para a construcdo de fatores distintos.
Adota-se 0,40 como limite aceitavel da contribuicdo da variavel na criacdo do fator
com o objetivo de evitar o problema da indeterminacao da relacao entre variaveis e
fatores. Em uma perspectiva exploratéria, critérios puramente técnicos podem
ajudar o pesquisador a tomar essa decisao. Em uma perspectiva confirmatéria, no
entanto, é prudente o pesquisador utilizar elementos teéricos para justificar a
inclusdo e a exclusao de varidveis em sua andlise. O passo seguinte é rotacionar as
variaveis em relacdo aos componentes extraidos. Com o objetivo é facilitar a
visualizacao da relacao entre as variaveis observadas e os componentes extraidos. A
Tabela 11 apresenta os valores de cada componente apés a rotagao.
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Tabela 11
Matriz rotacionada (VARIMAX) (V; até Vip)

Componente

Variavel 1 2
V; (Liberdades Civis) 0,927 | -0,141
V, (Direitos Politicos) .0,944 -0,195
V3 (Competicéo) 0,912 | 0,223
V4 (Limitagbes ao Executivo) 0,917 0,248

Vs (Competitividade do Recrutamento Executivo) 0.901 0.293

Vg (Sufragio Adulto) 0,216 0,843
V; (Selecéo Legislativa) 0,162 0,806
Vg (Direitos Politicos das Mulheres) 0,021 0,739

0,414 0,653

Vg (Participacao)

0,402 0,558

V10 (Abertura do Recrutamento do Executivo)

No caso acima, duas variaveis violam ligeiramente esse pressuposto: Vg
(Participagdao) e Vip (Abertura do Recrutamento Executivo). Elas devem ser
excluidas e a anélise fatorial deve ser realizada novamente. A Tabela 12 ilustra
esses dados!4.

14 As estatisticas de interesse referentes ao modelo 2 estdo em anexo.
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Tabela 12
Matriz rotacionada (VARIMAX) (V; até Vg)

Componente
Variavel 1 2
V, (Liberdades Civis) -0,934 ., 120
V, (Direitos Politicos) -0,953 176
V3 (Competicéao) 0,922 ,191
V4 (Limitagbes ao Executivo) 0,927 203
Vs (Competitividade do Recrutamento Executivo) 0,911 232
Ve (Sufragio Adulto) 257 0,840
V; (Selecéo Legislativa) 200 0,824
Vg (Direitos Politicos das Mulheres) 056 0,770

Seguindo a Tabela 12, nenhuma variavel apresenta estrutura complexa, ou
seja, cargas fatoriais acima de 0,40 em ambos os componentes; e que houve um
incremento generalizado no valor das cargas fatoriais associadas aos componentes
extraidos. Além disso, ao se comparar os resultados encontrados utilizando todas
as variaveis e o0s resultados obtidos utilizando as oito varidveis, chega-se a
conclusédo de que a segunda solucdo além de ser mais parcimoniosa, apresenta
fatores que carregam maior quantidade de varidncia acumulada: 75,79% no
primeiro modelo versus 82,30% no segundo modelo. Em termos substantivos, o
primeiro fator esté relacionado as variaveis Vi, V,, V3, V4 e Vs, representando a
dimensao da contestacdo. O segundo fator esta associado as variaveis Vg, V7 e Vg,
ilustrando a dimensao da inclusdo. O Grafico 2 ilustra a distribuicdo dos paises a
partir da interacao entre essas duas dimensdes.
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Grafico 2
Contestacao e Inclusividade
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Inclusividade (Fator 2)

Os valores sdo padronizados de tal forma que a média é zero e a distancia
entre os escores é medida em termos de desvio padréo. No quadrante inferior-
esquerdo, tanto a contestacdo (fator 1) quanto a inclusividade (fator 2) estdo abaixo
da média, sugerindo que esses regimes se aproximam do que Dahl (1971)
denominou de hegemonia fechada. No quadrante inferior-direito, a inclusdo estéa
acima da média, mas a contestacdo é fracamente desenvolvida o que caracteriza os
regimes como hegemonias inclusivas. No quadrante superior-esquerdo estao os
paises com grau de contestacao acima da média, mas que apresentam menor nivel
de inclusividade, casos que Dahl (1971) define como oligarquias competitivas.
Finalmente, o quadrante superior-direito apresenta os paises com ambas as
dimensdes, inclusividade e contestacdo, acima da média, ou seja, regimes
poliarquicos.

Conclusio

Como mensurar fenbmenos que ndo podem ser diretamente observados?
Essa foi a questdo de pesquisa que orientou nossos esforcos. Partindo do
pressuposto de que a operacionalizacao de conceitos em variaveis empiricamente
observaveis € um procedimento central para viabilizar a producdo do conhecimento,
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esse artigo apresentou a légica da anélise fatorial a partir de uma abordagem
intuitiva. Isso porque grande parte da literatura apresenta um grau proibitivo de
complexidade, o que dificulta a compreensdo. Em termos substantivos, acreditamos
que problemas de mensuragdo constituem um dos principais obstaculos ao
desenvolvimento do conhecimento. De forma direta, acreditamos que variaveis mal
medidas comprometem a validade das inferéncias. Quanto mais erros em nossas
medidas, tanto piores serdao nossas conclusbes a respeito dos fendmenos de
interesse.

Acreditamos fortemente que a credibilidade dos métodos empregados é um
critério central para avaliar os resultados de pesquisa (COLLIER, SEAWRIGHT e
MUNCK, 2004, p.23), pois é exatamente a utilizagdo rigorosa do método que
distingue o conhecimento sistematico de outras formas de conhecimento.
Esperamos contribuir para a difusdao da anélise fatorial como técnica de
mensuracdo nas Ciéncias Sociais em geral e na Ciéncia Politica em particular.
Afinal, medidas confidveis e vélidas constituem um elemento fundamental na
construgdo do conhecimento cientifico.
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