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RESUMO

Esse artigo demonstra como a anélise fatorial e
a andlise de cluster podem ser combinadas para
analisar a qualidade de politicas ptblicas. O desenho
de pesquisa replica dados do Banco Interamericano
de Desenvolvimento. Primeiramente, utilizamos
analise fatorial para estimar um indice de qualidade

de politicas ptblicas a partir de seis variaveis: (1)
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estabilidade, (2) adaptabilidade; (3) coordenacgio
e coeréncia; (4) qualidade de implementacao; (5)
orientacdo publica e (6) eficiéncia. Depois disso
empregamos anélise de cluster para classificar os
paises de acordo com esse indicador. Com esse
artigo esperamos difundir a utilizacdo dessas

técnicas na pesquisa empirica em Ciéncia Politica.
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HAPPY TOGETHER: USING FACTOR ANALYSIS
AND CLUSTER ANALYSIS TO MEASURE THE
QUALITY OF PUBLIC POLICIES

ABSTRACT

This paper demonstrates how factor analysis and
cluster analysis can be combined to examine public
policy quality. The research design replicates data
from Inter American Development Bank. First,
we use factor analysis to estimate a public policy

quality index based on six variables: (1) stability, (2)

adaptability; (3) coordination and coherence; (4)
quality of implementation; (5) public regardeness
e (6) efficiency. After, we apply cluster analysis to
classify countries according to this index. With this
paper we hope to diffuse the application of these

techniques in Political Science empirical research.
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“Sword of Omens, give me Sight Beyond Sight!”
Lion-O

“Poor people tend to live in clusters”

Eric Cartman

1 - INTRODUCAO

A analise da qualidade das politicas ptblicas é um elemento central na
avaliacdo das a¢bes governamentais. No entanto, a criacfo de indicadores validos
e confiaveis é um dos principais desafios enfrentados por académicos e gestores
publicos. Por um lado, muitas organiza¢des ndo possuem tecnologias para a coleta
sistematica de informacdes. Por outro, é comum identificar déficit de capital humano
treinado para estimar indicadores. Em conjunto, esses problemas dificultam a
avaliacao e o aperfeicoamento das politicas piblicas implementadas por governos.

Spiller et al. (2008) elaboraram um dos modelos mais difundidos para
a mensuracio objetiva da qualidade das politicas. O foco estd em caracteristicas
do desenho institucional que teoricamente elevam a qualidade das politicas,
independente do seu contetido. Sdo elas: (1) estabilidade, (2) adaptabilidade; (3)
coordenacdo e coeréncia; (4) qualidade de implementacdo; (5) orientacio publica
e (6) eficiéncia. A estabilidade é a capacidade de manter as politicas decididas ou
de reforcar os acordos firmados. Adaptabilidade é a capacidade de tomar decisdes
e resolver problemas. Coordenacdo e coeréncia é a capacidade do governo de nao
“balcanizar” as politicas ptiblicas ou de degenerar o governo em varios “subgovernos”
com patroes e clientelas. A qualidade da implementacao é a capacidade de traduzir
as politicas decididas em a¢des concretas. A orientacdo publica é a capacidade dos
atores de implementar decisGes que beneficiem a populacao de forma ampla. Por
ultimo, a eficiéncia diz respeito a maximizagao do retorno dos gastos publicos em
termos de resultados, ou seja, fazer mais com menos (Spiller et al. 2008).

Como analisar a qualidade das politicas ptiblicas? O principal objetivo deste
artigo é demonstrar como as técnicas de anélise fatorial e de anélise de cluster
podem ser combinadas para a mensurar a qualidade das politicas implementadas.
O foco estd na compreensdo intuitiva das técnicas e a nossa motivacdo advém
da auséncia de literatura pedagodgica voltada para a analise de politicas puablicas
(Kubrusly 2001). Por um lado, a analise fatorial pode ser utilizada para reduzir
uma grande quantidade de varidveis observadas em um nimero menores de
fatores/dimensoes. Dessa forma, é uma técnica ideal para trabalhar com variaveis
altamente correlacionadas. E possivel, por exemplo, utilizar a reducio de dados
para criar indicadores e/ou superar problemas de multicolonariedade em
modelos de regressdo. Por outro, a analise de conglomerados pode ser utilizada
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para classificar casos semelhantes em diferentes grupos. Portanto, é uma técnica
bastante adequada para trabalhar com a segmentacdo de grupos e identificacdo
de padrdes. Por exemplo, via anédlise de cluster, pode-se observar que o efeito da
variavel independente sobre a variavel dependente é diferente para os diferentes
conglomerados. Por fim, quando consideradas em conjunto, o pesquisador pode
empregar a analise fatorial para criar um indice e a anélise de conglomerados para
classificar os casos de acordo com o indicador sintese. Nesse artigo, ilustramos
detalhadamente como esse procedimento pode ser implementado a partir de um
exemplo na area de politicas publicas.

Metodologicamente, o desenho de pesquisa replica dados do Banco
Interamericano de Desenvolvimento (BID 2013) que operacionaliza as seis
dimensdes ja apresentadas e demonstra como utilizar conjuntamente a analise
fatorial e a analise de cluster para mensurar a qualidade das politicas publicas.
Primeiramente, empregamos a andlise fatorial para estimar um indice de qualidade
de politicas. Segundo, utilizamos a anélise de cluster para classificar os paises de
acordo com esse indicador. Todas as rotinas computacionais foram reportadas com
o objetivo de aumentar a transparéncia e garantir a replicabilidade dos resultados
(King 1995; Janz 2015).

O artigo esta assim dividido. A proxima se¢do introduz as técnicas de
analise fatorial e de anélise de cluster. A segunda parte descreve a metodologia. Em
seguida apresentamos os resultados. A Gltima secao sintetiza as conclusoes.

2 - ANALISE FATORIAL E ANALISE DE CLUSTER

Essa sec@o apresenta as principais caracteristicas da anilise fatorial e da
analise de cluster com os objetivos de descrever os fundamentos e l6gica de cada
técnica e explicar a sua utilizagdo em um desenho de pesquisa de forma isolada ou
conjuntat.

1 As técnicas de anélise fatorial e anélise de cluster ndo sdo técnicas inferenciais. Quando utilizamos anélise
fatorial estamos interessados em reduzir uma quantidade grande de variaveis em menos fatores e na anélise
de cluster agrupamos os casos baseados em sua semelhanca. Nestas técnicas o pesquisador ndo deve inferir
para populagao os resultados da amostra utilizada. O objetivo é muito mais descritivo e classificatério do que
propriamente inferencial (ver Hair et al. 2009).
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2.1 - 0 QUE £ E PARA QUE SERVE A ANALISE FATORIAL??

As diferentes modalidades de analise fatorial tém um objetivo comum:
reduzir a dimensionalidade dos dados (Costelo e Osborne 2005). Ou seja, reduzir
uma grande quantidade de variaveis a um nimero menor de fatores/componentes
(Tabachnick e Fidell 2007). Os fatores/componentes sdo combinac¢oes lineares das
variaveis observadas que explicam/representam a variacdo das variaveis originais
(Hair et al. 2009). Dessa forma, a anélise fatorial é particularmente adequada tanto
como técnica de reducao de dados (Kubrusly 2001) quanto como ferramenta para
mensurar fen6menos nio diretamente observaveis (Carmines e Zeller 1980). Para
0s nossos propodsitos, iremos mensurar a qualidade das politicas puablicas a partir
dos seguintes indicadores:

V.. Estabilidade

V,. Adaptabilidade

V.. Coordenacdo e Coeréncia

V,. Qualidade da Implementacéio
V.. Orientacdo Publica

V.. Eficiéncia

Quanto maior o valor em cada variavel, maior é a qualidade. Um pais
com score maximo em todas as caracteristicas possui qualidade superior de suas
politicas publicas do que um pais com score baixo em todas as caracteristicas. A
analise fatorial pode ser utilizada para estimar um fator/componente de qualidade
das politicas publicas que ndo é diretamente observavel, mas que representa/
explica a variacdo das variaveis originaiss.

A analise fatorial também pode ser utilizada para construir indices. Por
exemplo, o Indice de Desenvolvimento Humano (IDH) é calculado a partir da
agregacdo de trés indicadores observados: educacdo, longevidade e renda. A
metodologia adotada pelo IDH estabelece que cada variavel influenciaré igualmente
a composicao doindicador, ou seja, todas as variaveis tém o mesmo peso. No entanto,
com a anéilise fatorial os pesquisadores nao precisam estabelecer de forma a priori

2 Essa secdo se baseia em Figueiredo Filho e Silva Junior (2010) e Figueiredo Filho et al. (2013). Para uma
introducdo a légica intuitiva da andlise fatorial ver Hair et al. (2009). Para trabalhos classicos ver Rummel
(1967; 1970), Cooper (1983) e Bartholomew (1984). Para textos introdutérios ver Kim e Mueller (1978) e Zeller
e Carmines (1980).

3 Outros exemplos podem ser observados em Lijphart (1999) que utiliza anélise fatorial para reduzir dez
variaveis observadas dos sistemas politicos a duas dimensdes latentes: (1) Executivo-Partidos e (2) Federal-U-
nitaria. Coppedge, Alvarez e Maldonado (2008) utilizam analise fatorial para reduzir diferentes indicadores de
democracia as dimensdes da poliarquia de Dahl (1971): contestacdo e inclusividade.
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ou arbitraria os pesos das variaveis, sejam pesos iguais ou diferentes de acordo
com alguma expectativa teérica. Nesses casos, a analise fatorial é ideal ja que é
possivel estabelecer os pesos a partir da contribuicdo relativa de cada variavel para
a estimacdo do indice. Dessa forma, tem-se o indicador mais objetivo e com menos
erro de mensuracao. Operacionalmente, a analise fatorial deve respeitar alguns
pressupostos conceituais e estatisticos. O Quadro 1 sumariza essas informacdes e
descreve os estagios que devem ser seguidos para a correta aplicacao dessa técnica.

Quadro 1 - Planejamento da andlise fatorial em trés
estdgios

Procedimento O que deve ser observado

Nivel de mensuracdo das variaveis, tamanho da amostra e

Verificar a adequabilidade da base de dados* - ~ .
padrio de correlacdo entre as variaveis

O tipo de extracio (principal components, principal

Determinar a técnica de extragdo e o nimero de fatores | factors, image_ ring, maximum likelihood factoring,
a serem extraidos alpha factoring, unweight least squares, generalized
least squares)

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

Decidir o tipo de rotagdo dos fatores obliqua (direct oblimin, Promax)

Fonte: elaboracio dos autores.

O primeiro passo é verificar a adequabilidade da base de dados. Deve-se
observar o nivel de mensuracao das variaveis, o tamanho da amostra e a correlacao
entre as variaveis.

Em relacdo ao nivel de mensuracao, as variaveis devem ser preferencialmente
continuas ou discretas. No entanto, muitas vezes os pesquisadores se deparam com
variaveis ordinais e nominais. Hair et al. (2009) argumentam que é possivel incluir
algumas variaveis dummies em um modelo de analise fatorial que conta com variaveis

4 Lembrete: diferente da regressdo, a analise fatorial ndo é afetada por problemas de multicolinearidade ja
que a reducdo dos dados depende exatamente do padrdo de correlagdo observada entre as variaveis originais.
Da mesma forma, linearidade, homocedasticidade e normalidade também tendem a néo ser um problema em
modelos fatoriais (Hair et al. 2009).
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quantitativas (discretas e/ou continuas)5. Nesse caso, ¢ normal observar que as
comunalidades associadas a essas variaveis serdo comparativamente mais baixas do
que aquelas observadas entre as varidveis discretas e/ou continuas. As comunalidades
representam o total de variancia compartilhada entre as variaveis originais e o fator/
componente extraido (Cramer e Howitt 2004: 29/30). Quanto maior a comunalidade,
maior é a contribui¢do daquela variavel para a criacdo do indice.

No que diz respeito ao tamanho da amostra, Hair et al. (2009) sugerem
um minimo de 50 casos. Tabachnick e Fidell (2007) indicam 300 casos como um
tamanho confiavel. Schawb (2007) sugere uma razio minima de cinco casos para
cada variavel. O guia elaborado pelo Institute for Digital Research and Education
da Universidade da Califérnia sugere o minimo de 10 casos por variavel para
evitar problemas computacionais®. Nossa recomendacio é de que quanto maior a
amostra, melhor. Lembrete: quanto maior o grau de correlacdo entre as variaveis,
menos casos SA0 necessarios para conseguir uma solucdo aceitavel. No entanto,
muitas vezes os pesquisadores nao dispéem de grandes bases de dados. Nesse caso
sugerimos minimizar a quantidade de variaveis incluidas e reportar as variaveis que
foram excluidas e a justificativa para exclusio.

Por ser uma técnica de reducido de dados, é necessario que as variaveis
incluidas estejam correlacionadas (independente do sentido). A literatura sugere
que a matriz de correlagdo deve exibir a maior parte dos coeficientes acima de
0,3 (Schawb 2007). Como o objetivo é identificar dimensoes latentes, se nao ha
correlacdo entre as variaveis, ndo serd produtivo construir um indicador conjunto.
Sugestao: quanto maior o nivel de correlacdo linear entre as variaveis, tanto melhor.
Contudo, nao pode existir perfeita multicolinariedade (r=1) entre as variaveis ja
que isso dificulta a identificagdo da contribuicdo individual de cada variavel para a
solucao final do modelo.

O proéximo passo é selecionar a técnica de extracao e determinar o nimero
de fatores/componentes que serdo extraidos. Existem diversos métodos de extracao
(ver quadro 1), sendo o método de componentes principais o mais utilizado uma vez
que além de utilizar toda a varidncia entre as variaveis, é mais adequado quando
se quer obter um resumo dos dados. Para Costelo e Osborne (2005), a literatura

5 A literatura sugere que as técnicas de redugio de dados funcionam satisfatoriamente com variaveis ordi-
nais e que os pesquisadores devem evitar a utilizagdo de variaveis nominais (Tabachnick e Fidel 2007; Hair et
al. 2009). Caso todas as varidveis sejam qualitativas (ordinais e/ou nominais) é possivel utilizar a analise de
correspondéncia (Greenacre 2007). Outra opgao é utilizar a técnica de anélise de classes latentes (Latent Class
Analysis - LCA). Para os interessados em aprofundar os conhecimentos nessa técnica ver <http://methodology.
psu.edu/ra/lca>. Em termos computacionais, é possivel utilizar o software Latent Gold, ver <http://statistica-
linnovations.com/products/latentgold.html>.

6 Ver <http://www.ats.ucla.edu/stat/spss/output/factort.html> .
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sobre métodos de extracao é relativamente escassa’. Fabrigar et al. (1999) sugerem
que o método da maxima verossimilhanca é mais adequado quando os dados sao
normalmente distribuidos. Em caso de violacdo desse pressuposto, deve-se optar
pelos diferentes métodos de principal factors.

A analise fatorial (AF) produz fatores, enquanto a analise de componentes
principais (ACP) gera componentes®. A ACP utiliza toda a variancia observada (inica
e compartilhada) enquanto que a AF utiliza apenas a comum. Para Tabachnick e
Fidell (2007),

“se vocé estiver interessado numa solugéo teérica ndo contaminada por va-
riabilidade de erro, a anéalise fatorial deve ser sua escolha. Se vocé quiser simples-
mente um resumo empirico do conjunto de dados, a analise de componentes princi-
pais é uma escolha melhor” (Tabachnick e Fidell 2007: 608).

Em sintese, na analise fatorial, o pesquisador acredita que algum fator
latente exerce um efeito causal sobre as variaveis observadas. Por isso, elas sido
correlacionadas. As variaveis sdo causadas pelo fator ndo diretamente observavel. A
analise de componentes é uma ferramenta de reducido de dados, sem necessariamente
uma motivacdo tedrica bem definida. Os componentes representam de forma
parcimoniosa a varidncia observada nas variaveis originais. Quando a magnitude
da correlacao entre as variaveis é alta, o namero de fatores/componentes a ser
extraido for o mesmo e as comunalidades forem similares, os resultados sao
bastante semelhantes, independente do método de extracao (Tabachnick e Fidell
2007; Hair et al. 2009).

A determinacdo do nimero de fatores/componentes a serem extraidos é
um dos principais problemas da analise fatorial (Preacher et al. 2007). Em geral,
a determinacido do nimero de fatores/componentes pode seguir duas diferentes
abordagens: (1) tedrica/confirmatoria e (2) empirica/exploratoria. Na perspectiva
confirmatoéria o pesquisador utiliza a teoria disponivel para testar em que medida
a solucdo encontrada por outros trabalhos se mantém consistente. Além disso, é
possivel estimar em que medida diferentes variaveis podem ser reduzidas a um
conjunto menor de fatores/componentes teoricamente inteligiveis. Por outro lado,
a perspectiva exploratoria é guiada por critérios empiricos de ajuste®. Os critérios
mais recorrentes sdo a regra de Kaiser (eigenvalue), a analise grafica do Scree plot

7 Tabachnick e Fidell (2007) apresentam uma discussio sistematica sobre as diferentes técnicas de extragéo.
8 A ACP é mais adequada para fins de reducio de dados ja que os componentes representam combinagoes
lineares das variaveis observadas. A AF é mais indicada para testar a validade teérica de dimensdes latentes que

explicam a variagdo das variaveis originais.

9 Ver <http://www.theanalysisfactor.com/factor-analysis-how-many-factors/>.
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e a analise da variancia acumulada.

O proximo passo € decidir o tipo de rotagao. O objetivo da rotacao é facilitar
a interpretacdo da solucdo observada sem alterar as suas propriedades matematicas
originais (Tabachnick e Fidell 2007). Existem duas principais classes de rotacao:
(1) ortogonal e (2) obliqua.

A rotacdo ortogonal produz fatores/componentes independentes. A
matriz de autovalores (loading matrix) apresenta a correlacdo entre as variaveis
observadas e os fatores/componentes extraidos. Por um lado, a rotagao é mais facil
de interpretar. Por outro, é mais dificil assumir teoricamente sua razoabilidade
ja que pressupde que os fatores/componentes extraidos sdo nao correlacionados.
Imagine utilizar diferentes varidveis observadas para estimar as dimensdes nao
observaveis da Poliarquia de Dahl (1971): contestacdo e inclusividade (Coopedge,
Alvarez e Maldonado 2008). Na rotacao ortogonal deve-se assumir que a correlagao
entre essas duas dimensoes é zero, ou seja, elas sdo estatisticamente independentes
(ortogonais). A rotacdo obliqua permite que os fatores/componentes sejam
correlacionados. Dessa forma ela é teoricamente mais razoavel. A desvantagem é
que a sua interpretacdo é mais complicada. Por fim, depois de decidir o tipo de
rotacdo, deve-se fazer a implementacdo computacional da técnica e interpretar
substantivamente os resultados.

.

2.2 0 QUE E E PARA QUE SERVE A ANALISE DE CLUSTER??®

A andlise de cluster/agrupamentos/conglomerados é uma denominacdo
genérica dada a um conjunto de diferentes técnicas que podem ser utilizadas para
classificar casos em grupos (Aldenderfer e Blashfield 1984). Os casos classificados
em um mesmo grupo sao mais parecidos entre si e, naturalmente, mais diferentes
das observacoes classificadas em outros grupos (Hair et al. 2009). De forma geral,
a analise fatorial agrupa variaveis, enquanto a analise de cluster agrupa casos. A
figura 1 exemplifica a importancia de considerar a estrutura conglomerada dos
dados antes de fazer inferéncias sobre a relacio entre variaveis.

A figura ilustra a separacdo dos dados em trés grupos (A, B e C) a partir de
duas variaveis. Ao se considerar a figura da esquerda, observa-se uma correlacao de
0,980 (p-valor<0,001; n = 150), considerando todos os casos juntos. No entanto,

» o«

10 Neste trabalho utilizamos os termos “cluster”, “conglomerado” e “agrupamento” como equivalentes. Essa
secdo se baseia em Figueiredo Filho, Silva Junior e Rocha (2011) e Figueiredo Filho et al. (2014). Para trabalhos
cléassicos utilizando a anélise de cluster ver Zubin (1938), Tryon (1939) e Driver e Kroeber (1932). Para uma re-
visdo da literatura ver Bailey (1975). Para uma introdugao ver Aldenderfer e Blashfield (1984). Para uma anélise
de cluster das votagoes congressuais ver MacRae (1966).




Figura 1 - Exemplo de uma analise de cluster

) (2)

Fonte: elaboracio dos autores.

ao se considerar a analise desagregada por cluster, a correlacido desaparece: A (r
= 0,019; p-valor = 0,897; n = 50), B (r = -0,096; p-valor = 0,509; n =50) e C (r =
0,052; p-valor = 0,719; n = 50). Similarmente, ao se analisar a figura da direita,
observa-se uma correlacdo positiva de 0,776. Todavia, a anélise por cluster revela
um padrao totalmente diferente: a correlacio é negativa para todos os grupos: A
(r = -0,528; p-valor = 0,001; n = 50), B (r = -0,701; p-valor = 0,001; n = 50) e C
(r = -0,501; p-valor = 0,001; n = 50). Esses exemplos demonstram que ignorar a
natureza conglomerada dos dados pode levar o pesquisador a inferéncias erradas®.
Além disso, em muitas oportunidades os pesquisadores desejam classificar casos
em grupos. A analise de cluster é ideal na medida em que fornece uma ferramenta
objetiva e replicavel que pode ser utilizada na construcio de tipologias teoricamente
orientadas e/ou analises exploratérias mais sistematicas.

A logica subjacente da anélise de cluster é semelhante a analise fatorial.
A analise fatorial procura representar uma determinada quantidade de variaveis
a partir de um nimero mais reduzido de fatores/componentes. J4 a anélise de
conglomerados procura representar uma determinada quantidade de casos a partir
de um ntmero reduzido de grupos (clusters). Os casos sao agrupados de acordo

11 Por exemplo, o paradoxo de Simpson surge quando o efeito observado para um determinado grupo desa-
parece ou até mesmo é troca de sinal quando os grupos sdo combinados em uma mesma analise. Em geral, ele
ocorre quando o pesquisador omite a inclusdo de uma variavel categérica que pode afetar a relagdo de interes-
se. Ver, por exemplo, <http://www.toomandre.com/alunos/init/simpson.pdf> e <http://www3.nd.edu/~bu-

siforc/handouts/Other%20Articles/simponsparadox.html>. Para uma ilustragéio bastante didatica sobre o pa-
radoxo ver <http://vudlab.com/simpsons/> . Agradecemos ao parecerista por essa observacio.

TEORIAE SOCIEDADE ne 22.2 - julho - dezembro de 2014 133


http://www.toomandre.com/alunos/init/simpson.pdf
http://www3.nd.edu/~busiforc/handouts/Other%20Articles/simponsparadox.html
http://www3.nd.edu/~busiforc/handouts/Other%20Articles/simponsparadox.html
http://vudlab.com/simpsons/

com o nivel de similaridade mutua e essa semelhanga é calculada em termos de
alguma medida de distancia. Existem diferentes formas de mensurar a distancia
entre diferentes pontos. Em geral, procura-se maximizar a diferenca entre os
grupos e minimizar a diferenga dentro do grupo. O planejamento de uma analise de
cluster deve seguir cinco estagios:

1. Selecdo/identificacdo da amostra/populaciao

2. Sele¢do das variaveis

3. Determinacdo da medida de similaridade e do método de aglomeracao

4. Definicao do nimero de grupos (clusters)

5. Validacado dos resultados

Diferente de outras técnicas, a determinacdo do tamanho da amostra na
andlise de cluster ndo diz respeito a inferéncia estatistica. Ou seja, o pesquisador
nao esta interessado em estimar em que medida os resultados observados na
amostra podem ser generalizados para a popula¢do. Contudo, a amostra deve
ser grande o suficiente para que pequenos grupos existentes na populacao sejam
representados. Dolnicar (2002) afirma que nio existe uma regra geral sobre a
determinacdo do nimero de casos. Sugestdo: quanto mais variaveis, maior deve
ser o tamanho da amostra. Uma possibilidade é utilizar uma regra similar aquela
utilizada na determinacdo do tamanho da amostra em um modelo de regressao,
para cada parametro estimado ter no minimo 50 casos (Tabachnick e Fidell 2007).
Lembrando que a analise de cluster também é sensivel a presenca de outliers, de
modo que o pesquisador deve utilizar as ferramentas disponiveis para a detecgdo de
observacoes atipicas e decidir como lidar com esses casos (Figueiredo Filho et al.
2014). Por exemplo, Hair et al. (2009) sugerem a inspec¢ao do grafico do diagrama
de perfil (profile diagram) e a recodificacdo/exclusio de casos muito destoantes.

O segundo passo é selecionar as variaveis que serao utilizadas para calcular
a similaridade entre os casos. Para Aldenderfer e Blashfield (1984), a selecao das
variaveis € um dos procedimentos mais importantes da analise de cluster. Hair et al.
(2009) sugerem que apenas variaveis teoricamente relevantes devem ser incluidas.
Como a técnica sempre separa as observacdes em grupos, a inclusio indutiva de
variaveis pode produzir resultados conceitualmente vazios que nio contribuem
para o acimulo do conhecimento cientifico.

Depois de selecionar as variaveis, o proximo passo é definir a medida
de similaridade. Existem diferentes formas de medir o nivel de semelhanca
das observagodes e diferentes medidas tendem a produzir solucées distintas. O
pesquisador deve observar o nivel de mensuracdo das variaveis bem como o
conhecimento especifico de sua area de pesquisa. O importante é definir de forma
transparente as escolhas metodolégicas. Recomendacio: analistas com pouca
familiaridade devem optar pelas medidas mais convencionais e utilizar outras




medidas ao longo de seu processo de aprendizagem. Comparativamente, a distancia
euclidiana e o quadrado da distancia euclidiana sio medidas de similaridade
usualmente empregadas (Tabachnick e Fidell 2007).

Depois de selecionar a medida, deve-se definir o método de aglomeracao.
Ou seja, o pesquisador deve definir como a distancia sera calculada e quantos
grupos devem ser criados. Existem trés grandes familias de métodos aglomerativos:
(1) método hierarquico; (2) K-means e (3) two-step. No método hierarquico, os
clusters sdo aninhados, ou seja, ndo sdo mutuamente excludentes. E possivel
determinar uma amplitude de clusters ou definir exatamente o nimero de grupos. A
abordagem k-means é especialmente apropriada para grandes amostras (n >1.000)
j& que nao calcula a matriz de distdncia entre todos os casos. Como medida de
similaridade, a abordagem k-means utiliza a distancia euclidiana e define o nimero
de clusters a priori. O método two-step deve ser utilizado para trabalhar com bases
de dados grandes (big data) ja que tanto o método hierarquico quanto o k-means
podem apresentar problemas de convergéncia quando a amostra é demasiadamente
grande. Além disso, a abordagem two-step é mais informativa, incluindo um grafico
que compara a importancia de cada variavel na defini¢ao dos clusters.

O proximo passo é definir o nimero de grupos/clusters (K). E preferivel que
essa escolha seja teoricamente orientada. Por exemplo, se outros estudos sugerem a
existéncia de uma estrutura k =3 (trés grupos/clusters), uma possibilidade analitica
é replicar o nimero de grupos com o objetivo de avaliar a estabilidade da solucao.
Na auséncia de orientacgdo tedrica, o pesquisador tem mais liberdade para adotar
uma perspectiva exploratoria.

Por fim, os resultados devem ser validados (Hair et al. 2009). Para tanto,
o pesquisador pode dividir aleatoriamente a amostra original em dois grupos e
comparar as solugdes obtidas em cada grupo. Outro procedimento de validacao
¢ analisar a distribuicdo de uma variavel ex6gena que nao tenha sido utilizada
no modelo inicial. Por exemplo, ao classificar paises de acordo com o nivel de
democratizagdo, o pesquisador pode estimar em que medida a probabilidade de
entrar em conflito varia entre diferentes niveis de democratizacio, assumindo
que quanto mais democratico, menor é a chance de conflito. As préoximas secoes
apresentam a metodologia e a aplicacdo da analise fatorial e da analise de cluster ao
estudo da qualidade de politicas publicas.

3 - METODOLOGIA

Essa secdo descreve todos os procedimentos metodolégicos afim de facilitar
a replicabilidade dos resultados (King 1995; King 2003; Bowers 2011; Lupia 2014;
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Dafoe 2014). O quadro 2 sumariza as principais caracteristicas do desenho de

pesquisa.
Quadro 2 - Desenho de pesquisa

Populacao 209 paises

Variavei (1) estabilidade, (2) adaptabilidade; (3) coordenacéo e coeréncia; (4) qualidade de implemen-
ariaveis - ) PR a0

tacdo; (5) orientagdo publica e (6) eficiéncia.
Técnicas Anélise fatorial e analise de cluster

Fonte Inter American Development Bank*?

Fonte: elaboracdo dos autores com base em Chuaire e Scartascini (2014). *

A matriz original conta com 209 observacdes e mais de 500 varidveis. Para os
propositos desse artigo, serdo utilizados os seguintes indicadores: (1) estabilidade,
(2) adaptabilidade; (3) coordenacao e coeréncia; (4) qualidade de implementacao;
(5) orientacdo publica e (6) eficiéncia. O quadro 3 apresenta a forma como cada

variavel foi mensurada:

Quadro 3- Descricdo das varidveis de qualidade das
politicas plblicas
Variavel Descricao Indicadores
- Adaptabilidade: resposta em uma escala de 1 a 10 para a pergunta
“Quao inovador e flexivel é o governo?”

Extensao em que as - Resposta Efetiva: resposta em uma escala de 1 a 10 sobre a habili-

Estabilidade politicas sdo estaveis | dade do governo de responder efetivamente a problemas econdmicos
ao longo do tempo domésticos
- Capacidade Decisoria: avaliagdo de especialistas sobre a capacidade
deciséria das autoridades politicas numa escala de 1 a 4
- Indice Fraser: desvio-padriio do Indice Fraser de Liberdade Econd-
Extensao em que as mica
politicas possam ser | - Mudangas: identifica se mudangas legais ou politicas ocorreram nos
Adaptabilidade mudadas quando ) ultlmvos 5 anos numa escaladeta7y
falham ou quando - Comprometimento: identifica se novos governos honram os contra-
as circunstincias tos estabelecidos por governos anteriores numa escalade 1a7

mudam - Consisténcia: avaliacdo de especialistas sobre a consisténcia e conti-

nuidade da agio governamental na economia numa escalade1a 4

Grau em que as - Coordenacio: classificagdo da efetividade e coordenacio entre o
Coordenacio e politicas sdo consis- | governo central e organizagdes do governo local numa escala de 0 a 10

Coeréncia tentes com politicas - Coordenacao: classificagdo da coordenacio e cooperacio entre os

relacionadas ministros e no interior da administracdo numa escala de1a 4

12 A base de dados utilizada nesse trabalho est4 disponivel em: <http://www.iadb.org/en/research-and-data/
publication-details,3169.html?pub_id=IDB-DB-112>.
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- Salario Minimo: avaliacdo por especialistas numa escala de 1 a 7 do
grau de implementacdo do sal4rio minimo no pais
- Sonegagdo de Impostos: avaliagdo por especialistas numa escala de 1
. a7 do grau da sonegacdo de impostos no pais
Grau em que as poli- _arcos negag pos p
. - . - Regulagdo Ambiental: avaliagdo por especialistas numa escala de1 a
. ticas sdo implemen- . - - .
Qualidade da tadas adequadamen 7 do grau de implementacao da regulacdo ambiental
Implementacio te anbs :11 rovacio - Implementagdo: resposta na escala de 1 a 10 para a pergunta: “quio
elI:) Le pislati:;lo efetivo é o governo na implementacao de suas politicas?”
P 8 - Decisividade: classificacdo numa escala de 1 a 10 da habilidade do
governo de formular e implementar iniciativas de politicas nacionais
- Impostos: classificagdo da efetividade do Estado no recolhimento dos
impostos numa escala de 0 a 10
- Favoritismo: resposta numa escala de 1 a 7 para a pergunta: “Em que
medida os governantes mostram favoritismo para individuos e firmas
. ~ Grau em que as . ror »
Orientacio o, bem-conectadas na decisdo sobre politicas e contratos?
. politicas buscam o A .. - - A
Puablica . S - Transferéncias Sociais: avaliagdo por especialistas se as transferén-
interesse publico . SR .
cias sociais vdo prioritariamente mais pobres numa escalade 1a7
- Corrupcdo: percepgao de corrupgdo numa escalade 1a 7
- Gastos Publicos: classificacdo da qualidade dos gastos numa escala
Extensdo em que as deia7y
politicas refletem a - Eficiéncia: resposta numa escala de 1 a 10 para a questao: “Em que
Eficiéncia alocacdo de recursos | medida o governo faz uso eficiente dos recursos humanos, financeiros
de modo a alcancgar o e organizacionais?”
maior retorno - Eficiéncia: classificac@o por especialistas numa escala de 0 a 4 da
efetividade do sistema politico na formulacao e execugdo das politicas.

Fonte: elaboragio dos autores com base em Chuaire e Scartascini (2014).

Cada variavel analisada é por si s6 um indicador composto de outras variaveis
de modo a capturar a complexidade do tema. Todas as variaveis foram padronizadas
para variar no mesmo sentido (quanto maior melhor) e no mesmo intervalo (entre
0 e 4). Quanto maior, mais desenvolvida é a capacidade. Os autores do estudo
original selecionaram os indicadores para compor cada variavel e construiram as
seis variaveis de qualidade das politicas ptablicas com base na expectativa tebrica
anterior e considerando a correlagao entre os indicadores (Chuaire e Scartascini
2014)

A analise fatorial também poderia ser utilizada para confirmar as dimensoes
estabelecidas a partir dessas seis varidveis. Contudo, o objetivo do presente
trabalho é usar a analise fatorial para estimar um indice padronizado de qualidade
de politicas ptblicas e a analise de cluster para classificar os paises de acordo com
esse indicador. As analises estatisticas foram realizadas a partir do SPSS (Statistical
Package of Social Science) e todas as rotinas computacionais foram devidamente
reportadas em notas de rodapé. Notar que o namero de casos e o tipo das variaveis
sdo apropriados para o uso das técnicas apresentadas a seguir.
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4 - RESULTADOS

A tabela 1 mostra a matriz de correlacido das variaveis descritas no quadro 3,
primeiro passo substantivo para a analise fatorial. Nesse trabalho, utilizamos seis
indicadores calculados a partir da ponderacao de diferentes indicadores observados
em varios niveis de mensuracao. O efeito disso é um maior nivel de variabilidade,
0 que torna a aplicacdo da técnica mais adequada. Por exemplo, ao se calcular a
média de duas variaveis discretas (nimero de mortes e quantidade de assaltos), o
resultado é uma variavel continua.

Para que a base de dados seja considerada adequada para realizagido
da analise fatorial, a matriz de correlacdo deve apresentar a maior parte dos
coeficientes superior a 0,3 (independente do sinal) (Hair et al. 2009). Quanto
maior a magnitude da correlacdo entre as variadveis tanto melhor. Em nosso
exemplo, todos os coeficientes superam o patamar minimo de 0,3, sugerindo que o
padrao de correlacio entre as variaveis é consistente. O proximo passo é analisar as
estatisticas de adequacdo da amostra. A tabela 2 sumariza essas informacGes.

Tabela 1 - Matriz de correlacdo®®

p-valor Estabilidade Ad_aptabl- Coordenacio Imple: Orle'nt.agao Eficiéncia
n lidade mentacio Publica
0,444 0,452 0,485 0,499 0,482
Estabilidade 1 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
132 119 135 140 137
0,635 0,776 0,680 0,703
Adaptabilidade 1 0,000 0,000 0,000 0,000
130 147 147 146
0,776 0,772 0,656
Coordenaciao 1 0,000 0,000 0,000
130 130 129
0,813 0,779
Implementaciao 1 0,000 0,000
151 150
Orientacao Pu- 0,850
N 1 0,000
blica
160
Eficiéncia 1

Fonte: elaboracdo dos autores.

13 Rotina: analyze--> correlate-->bivariate.
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Tabela 2 - Adequacdo da amostra'

KMO 0,899
BTS (chi2) 599,975
p-valor 0,001

Fonte: elaboracdo dos autores.

O teste Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) é uma medida de adequacao da amostra
que testa se as correlacbes parciais entre todos os itens sdo pequenas. O resultado
do teste varia entre 0 e 1 e quanto mais perto de 1, mais adequado. Deve-se evitar a
aplicacdo da anélise fatorial quando o KMO for inferior a 0,6. O teste de esfericidade
de Bartlett’s (BTS) também informa a adequabilidade dos dados. O teste identifica
se a matriz de correlacdo é uma identidade, caso em que o modelo fatorial é
inapropriado. A hipétese nula defende que as variaveis nao sao correlacionadas (r =
0). Dessa forma, um resultado estatisticamente significativo (p-valor<o,05) indica
que a hipotese nula deve ser rejeitada. Em nosso exemplo, o KMO foi de 0,899 com
um BTS estatisticamente significativo (p-valor<o,001). Ou seja, ambos indicadores
sugerem que a amostra é adequada. O préximo passo € observar as comunalidades.
A tabela 3 apresenta essas informagoes.

Tabela 3 - Comunalidades

Variavel Extracao
Estabilidade 0,392
Adaptabilidade 0,750
Coordenacio e coeréncia 0,739
Implementacio 0,862
Orientagdo Pablica (OP) 0,876
Eficiéncia 0,810

Fonte: elaboracéo dos autores

As comunalidades representam a proporc¢ao da variancia explicada pelo fator/
componente extraido, ouseja, elasindicam o peso/importanciade cadavariavel sobre
a construcio do indice. A variavel Estabilidade apresentou a menor comunalidades
(0,392). A literatura sugere que apenas variaveis com comunalidades acima de 0,4

14 Rotina: analyze--> dimension reduction--> factor / descriptives--> KMO and Bartlett s test of spherecity.
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devem ser mantidas na estimacdo do modelo final (Tabachnick e Fidell 2007). O
pesquisador deve entdo excluir a variavel uma vez que ela contribui menos para a
criacdo do fator/componente. Contudo, se a variavel for importante teoricamente e
o seu desvio do limite minimo for pequeno, o pesquisador pode optar por manter a
variavel, justificando e reconhecendo o seu efeito sobre a contribuicao das demais
variaveis.

Outro procedimento para avaliar o padrao de correlacio entre as variaveis é
examinar o Alfa de Cronbach?®. Ele varia entre 0 e 1. Quanto maior, mais confiavel.
A anélise de confiabilidade com todas as variaveis apresentou um Alfa de Cronbach
de 0,923. Ao se excluir a variavel Estabilidade, a variancia da escala passaria para
12,830 (maior comparativamente) com um nivel de correlacio corrigida entre os
itens de 0,528 (menor comparativamente), produzindo um novo Alfa de 0,940. A
tabela 4 sumariza esses dados.

Tabela 4 - Estatistica da escalal'®

Variancia da escala

Variavel se o item for ex- Corre.l:«}gﬁo Alfa C'ronbach da es’cala se o
cluido corrigida item for excluido

Estabilidade 12,830 0,528 0,940
Adaptabilidade 11,239 0,794 0,907
Coordenacdo e coeréncia 10,621 0,787 0,910
Implementacao 11,505 0,881 0,897
Orientagédo Publica 10,826 0,891 0,893
Eficiéncia 11,750 0,840 0,902

Fonte: elaboracéo dos autores.

Tanto a analise das comunalidades quanto a anéalise de confiabilidade
indicam que a variavel Estabilidade contribui menos para a criacdo de um indice/
componente/fator de qualidade de politicas pablicas. Como a varidvel possui
relevincia tedrica e o desvio é pequeno, optamos por manter essa variavel na
analise. No entanto, o pesquisador pode cogitar a exclusao e/ou comparacido das
solucdes com e sem a variavel. Independente da opcdo, sugerimos que todos os
procedimentos sejam devidamente reportados para aumentar a transparéncia dos

15 Esse coeficiente mensura o grau de consisténcia interna, ou seja, ele mede o nivel de relacionamento entre as
variaveis incluidas na anélise. Em geral, é utilizado para medir a confiabilidade de itens de questionario, princi-
palmente na area da Psicologia. Tecnicamente, o coeficiente é calculado como fun¢do do nimero e da média da
correlacdo entre os itens. Ver <http://www.ats.ucla.edu/stat/spss/faq/alpha.html>.

16 Rotina: analyze--> scale --> reliability analysis.
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resultados.

Depois de observar a adequacdo da amostra, o proximo passo é decidir
quantos fatores/componentes serdo extraidos. Tanto a varidncia acumulada quanto
o scree plot” auxiliam o pesquisador a tomar essa decisdo. Utilizamos o método de
analise de componentes principais (ACP). Em nosso exemplo, o fator/componente
extraido a partir do modelo com todas as variaveis carregou 73,80% da variancia
das variaveis originais com um autovalor 4,428. A literatura sugere que o fator/
componente deve extrair, no minimo, 60% de informacao das variaveis observadas.
A tabela 5 e a figura 2 sumarizam essas informacdes.

Aregra de Kaiser sugere que apenas componentes com autovalor >1 devem ser
extraidos (ver linha paralela ao eixo X no grafico). Em relacdo ao Scree plot, deve-
se observar a variacdo do autovalor entre os componentes extraidos. Uma queda
abrupta indica que muita variancia (informacéo) foi perdida, logo, o pesquisador
deve parar a extracdo dos fatores/componentes. Em sintese, tanto a varidncia
acumulada, quanto a regra de Kaiser e o exame do Scree plot indicam que apenas
um fator/componente deve ser extraido para representar/explicar a variacao das
variaveis originais. A extracdo de um unico fator para as seis varidveis indica que
o conjunto dessas variaveis pode formar um indice, que chamaremos de indice
de Qualidade de Politicas Publicas (IQPP). Por fim, deve-se analisar a matriz de
componentes. A tabela 6 sintetiza essas informacdes.

Tabela 5 - Autovalor e variancia extrafda

Componente Total Variancia (%) Acumulada (%)
1 4,428 73,800 73,800
2 0,672 11,200
3 0,360 6,003
4 0,262 4,375
5 0,165 2,743
6 0,113 1,879

Fonte: Elaboragdo dos autores.

17 Rotina: analyze--> dimension reduction--> factor / extraction--> scree plot.
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Figura 2 - Scree plot
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Fonte: Elaboragao dos autores.

Deve-se observar a carga fatorial de cada variavel. No caso da extracao de
mais de um componente/fator, o pesquisador deve observar trés elementos: (1) em
que medida a correlacdo entre as variaveis e o componente/fator é teoricamente
inteligivel; (2) verificar se nenhuma variavel viola o pressuposto da estrutura
simples, ou seja, nenhuma variavel pode apresentar carga fatorial acima de 0,4 em
mais de um fator/componente e (3) observar se alguma variavel viola o pressuposto
“do bloco do eu sozinho”, ou seja, nenhuma variavel pode criar isoladamente um
fator/componente. Se for o caso, deve-se eliminar as variaveis problematicas
da anélise e estimar o modelo novamente (Schawb 2007). O procedimento final
é salvar os valores do componente/fator associado a cada observaciao da base de
dados®. Uma vez salvos, os valores dos fatores podem ser usados como uma nova
variavel para anélise descritiva ou como variavel dependente ou independente em
outros modelos®°. A Figura 3 apresenta a distribui¢do dos paises de acordo com o
indice de Qualidade de Politicas Publicas (IQPP).

18 S6 faz sentido pensar em rotacionar os fatores/componentes quando a solugao final do modelo extrair mais
de uma dimensdo. Em nosso caso, todas as estatisticas de ajuste (Kaiser, varidncia acumulada e grafico de
sedimentacdo) sugerem apenas um unico fator/componente.

19 Rotina: analyze--> dimension reduction--> factor / scores-->save as variables (regression)

20 Uma das vantagens da reduc@o de dados é superar o problema gerado por altos niveis de correlagdo entre
as variaveis independentes (multicolinearidade). Isso porque, como os fatores/componentes sdo estimados a
partir da varidncia compartilhada entre as varidveis originais, o pesquisador pode empregar essa técnica antes
de estimar seu modelo de regresséo.
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Tabela 6 - Matriz de componentes

Variavel Componente 1
Estabilidade 0,626
Adaptabilidade 0,866
Coordenacio e coeréncia 0,860
Implementagio 0,928
Orientacdo Pablica (OP) 0,936
Eficiéncia 0,900

Fonte: elaboragdo dos autores.

Figura 3 - Distribuicdo dos paises de acordo com a
Qualidade das Politicas Publicas

5

-2,00000 -1,00000 1,00000 2,00000 3,00000
IQPP

Fonte: elaboragdo dos autores

As dimensoes estimadas a partir da analise fatorial possuem média o e
desvio-padrao igual a 1. O nosso indicador permite observar a variacao da qualidade
das politicas em perspectiva comparada. Quanto maior o valor do indice, melhor
a qualidade da politica publica. Observamos uma ¢ :entracdo de casos no lado
esquerdo (abaixo da média), indicando paises com limitada qualidade de suas
politicas. Para garantir resultados mais robustos estimamos uma correlagdo entre
o IQPP e o Policy Index criado pelo BID (2013). O coeficiente foi de 0,999 com

TEORIAE SOCIEDADE n? 22.2 - julho - dezembro de 2014 143



p-valor <0,001 (n = 174), ou seja, sdo estatisticamente iguais.

Depois de estimar o IQPP, o préoximo passo é utilizar esse indicador para
classificar os casos de acordo com seus niveis de similaridade. Inicialmente,
utilizaremos a anélise de cluster para classificar os paises em trés grupos de acordo
com a qualidade das politicas publicas: (1) alta; (2) média e (3) baixa. Em particular,
optamos pela solucdo K-means cluster. A tabela 7 e a figura 4 ilustram os resultados.

Tabela 7 - andlise de cluster?

IQPP n média dp cv
Alta 25 1,55 0,40 0,26

Média 41 0,12 0,34 2,83
Baixa 51 -0,88 0,37 0,42

Fonte: Elaboracao dos autores. 2

Figura 4- Clusters - Qualidade das Politicas Publicas
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Fonte: Elaboragéo dos autores.

O grupo de paises com alta qualidade de politicas publicas apresentou
média de 1,55, desvio padrdo de 0,40 e coeficiente de variacdo de 0,26. O grupo
com qualidade média tem o valor final do centro do cluster de 0,12, desvio padrao
de 0,34 e coeficiente de variagdo de 2,83. Comparativamente, esses resultados

7

sugerem que o segundo grupo é significativamente mais heterogéneo do que o

21Rotina: Analyze -->classify --> K-means Cluster.
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primeiro. O Gltimo grupo (qualidade baixa) apresenta média de -0,88, com desvio
padrao de 0,37 e coeficiente de variacao de 0,42. Ao se considerar a figura 4 é
possivel visualizar melhor a diferenca de magnitude da média de cada grupo. Como
a analise de cluster maximiza a homogeneidade interna, nao ha intersecdo entre os
intervalos de confianca da distribuicao de cada grupo.

Para ilustrar as vantagens analiticas da analise de conglomerados, iremos
examinar a correlacdo entre o indice de qualidade de politicas pablicas (IQPP) e o
indice de capacidade de governo (ICG). A figura 5 ilustra essas informacoes.

A correlacdo entre os indicadores é forte (r = 0,912) e estatisticamente
significativa (p-valor<0,001; n = 118). No entanto, ao se desagregar a analise por
cluster, observa-se que o nivel de correlacdo para o grupo de baixa qualidade é de
0,569 (p-valor<o,001; n= 51), muito préoximo do coeficiente do grupo de média
qualidade (r = 0,571; p-valor<0,001; n = 41). A correlacao entre os dois indicadores
no cluster de alta qualidade é de 0,735 (p-valor<0,001; n = 26). E preciso diferenciar
a correlacdo entre os grupos da correlacdao entre os grupos. Como se observa na
Figura 5 a correlacdo entre os grupos é bem mais forte que a correlacdo dentro dos
grupos. Em certos casos a associac¢do entre grupos pode ser inexistente enquanto
que ela pode ser forte dentro dos grupos. A figura 6 ilustra esses diferentes padrées.

Figura 5 - Correlacdo entre IQPP e ICG?

Fonte: elaboracdo dos autores

22 Rotina: Graphs--> legacy dialogs--> scatter/dot.
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Figura 6 - Correlacdo entre IQPP e ICG por cluster
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Fonte: elaboracdo dos autores

O grafico mostra a importancia de levar em considera¢do a estrutura
clogomerada dos dados. O padrido de correlacdo é diferente entre os trés niveis
de qualidade das politicas publicas, de forma que é provavel que inferéncias
equivocadas sejam realizadas quando esse tipo de anélise nao é feita.

Figura 7. Distribuicdo do IQPP no mundo?
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Fonte: Elaboragéo dos autores.

23 Os scores do IQPP foram normalizados para que variem entre 0 ¢ 1.
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Para finalizar a descricdo do IQPP apresentamos um mapa classificando
os pasises do mundo dentro das esclas do indice. De acordo com o mapa, quanto
mais escura for a cor do pais, maior sera seu score de IQPP. Essas infromacoes sao
apresentadas na figura 7.

Os paises que possuem os maiores scores do IQPP sao Singapura, Finlandia e
Dinamarca. No lado oposto estao Chad, Reptiblica Democratica do Congo e o Haiti.
A figura 8 apresenta as mesmas informacGes pra os paises da América Latina.

Figura 8 - Distribuicdo do IQPP na América Latina
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Fonte: Elaboragao dos autores.

Os paises com os mais elevados scores do IQPP na América Latina foram
Chile, Costa Rica e Cuba. Enquanto que os piores foram Haiti, Paraguai e Venezuela.
Em anexo pode ser econtrado um rank do IQPP com a posicdo de todos os paises
que possuimos informacao.

5 - CONSIDERAGCOES FINAIS

O principal objetivo desse artigo foi demonstrar como as técnicas de anélise
fatorial e anélise de cluster podem ser combinadas em um mesmo desenho de
pesquisa. Metodologicamente, replicamos os dados do Inter American Development
Bank, utilizando seis indicadores de qualidade das politicas ptblicas. Com base
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nesses dados construimos um indicador original e replicavel de qualidade das
politicas (IQPP) com o uso da analise fatorial e agrupamos os paises de acordo
com o nivel da qualidade de suas politicas via analise de cluster. Com esse artigo
esperamos contribuir para o estudo sistematico da analise da qualidade das politicas
publicas e difundir a utilizacdo da anélise fatorial e da analise de cluster na pesquisa
empirica em Ciéncia Politica e Politicas Publicas.
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ANEXOS

Tabela 7 - Indice da Qualidade de Politicas Publicas (IQPP)

Ranking Pais Score Ranking Pais Score
1 Singapore 2,388 60 Bulgaria -0,247
2 Finland 2,212 61 Indonesia -0,248
3 Denmark 2,205 62 Benin -0,252
4 New Zealand 1,934 63 Peru -0,277
5 Netherlands 1,923 64 Panama -0,312
6 Norway 1,907 65 Morocco -0,351
7 Switzerland 1,848 66 Zambia -0,358
8 United Kingdom 1,797 67 Es&liicnican Re- -0,371
9 Sweden 1,738 68 Guyana -0,402
10 Canada 1,683 69 Burkina Faso -0,405
11 Germany 1,610 70 Kyrgyz Republic -0,423
12 Australia 1,591 71 Egypt, Arab Rep. -0,430
13 Hong Kong, Ch 1,519 72 Mongolia -0,476
14 Chile 1,453 73 Moldova -0,490
15 Ireland 1,415 74 Georgia -0,492
16 United States 1,390 75 B. and Herzegovina -0,495
17 Spain 1,325 76 Ethiopia -0,496
18 Slovenia 1,214 77 Iran, Islamic Rep. -0,510
19 Cyprus 1,195 78 Gabon -0,519
20 Japan 1,193 79 Mauritania -0,536
21 France 1,158 80 Mali -0,581
22 Oman 1,149 81 Kenya -0,584
23 Taiwan 1,023 82 Madagascar -0,589
24 Israel 1,023 83 Philippines -0,618
25 Botswana 1,000 84 Argentina -0,625
26 Estonia 0,991 85 iirgﬁz Arab Re- -0,627
27 Tunisia 0,771 86 Albania -0,645
28 Malaysia 0,667 87 Azerbaijan -0,690
29 Portugal 0,638 88 Ukraine -0,705

TEORIAE SOCIEDADE n? 22.2 - julho - dezembro de 2014 151



30 Bahrain 0,616 89 Congo, Rep. -0,776
31 Hungary 0,582 90 Malawi -0,787
32 South Africa 0,574 91 Uzbekistan -0,807
33 Costa Rica 0,554 92 Bolivia -0,843
34 Namibia 0,551 93 Russian Federation -0,859
35 Cuba 0,461 94 Cameroon -0,873
36 Rwanda 0,454 95 Papua New Guinea  -0,879
37 Lithuania 0,410 96 Cambodia -0,894
38 China 0,394 97 Algeria -0,896
39 Czech Republic 0,385 98 Nicaragua -0,914
40 Brazil 0,320 99 Bangladesh -0,983
41 Poland 0,201 100 Nepal -0,989
42 Greece 0,274 101 Ecuador -1,004
43 Thailand 0,219 102 Honduras -1,005
44 Jordan 0,191 103 Niger -1,007
45 Saudi Arabia 0,186 104 Sierra Leone -1,023
46 Kuwait 0,117 105 Korea, Dem. Rep. -1,051
47 Ttaly 0,104 106 Lebanon -1,123
48 Ghana 0,023 107 Guatemala -1,156
49 Mexico 0,003 108 Céte d’Ivoire -1,190
50 Uganda -0,019 109 Nigeria -1,205
51 Turkey -0,034 110 Venezuela -1,208
52 Mozambique -0,049 111 Angola -1,275
53 Vietnam -0,084 112 Paraguay -1,276
54 Colombia -0,159 113 Yemen, Rep. -1,355
55 Tanzania -0,172 114 Myanmar -1,523
56 Kazakhstan -0,178 115 Zimbabwe -1,578
57 El Salvador -0,189 116 Haiti -1,639
58 Sri Lanka -0,212 117 Congo, Dem. Rep. -1,709
59 Senegal -0,218 118 Chad -1,774
152 HAPPY TOGETHER: COMO UTILIZAR ANALISE FATORIAL E ANALISE DE

CLUSTER

PARAS MENSURAR A QUALIDADE DAS POLITICAS PUBLICAS



	_GoBack

