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Editorial

A anadlise de componentes principais é
util para selecionar bons itens quando a
dimensionalidade dos dados é desconhecida?

Nelson Hauck(®, Felipe Valentini
Universidade Sao Francisco, Campinas-SP, Brasil

Um lugar-comum psicométrico é que, se um instrumento ¢ novo ou dele pouca informagio empirica se dispde,
entio o primeiro passo deve ser conduzir uma andlise exploratdria. De fato, essa é uma etapa essencial e, para tanto,
existem diferentes técnicas de reducio de dados, como a anilise fatorial exploratéria e a andlise de componentes prin-
cipais (Black et al., 2012; Tabachnick & Fidell, 2007). Ao serem testados os itens de uma nova escala pela primeira vez,
o desafio é duplo: o pesquisador quer, a0 mesmo tempo, determinar a dimensionalidade dos seus dados e escolher os
melhores indicadores. Este editorial enfatiza os perigos de conduzir a sele¢io de bons itens utilizando a anélise de com-
ponentes principais quando a dimensionalidade dos dados ¢ desconhecida.

A andlise fatorial exploratdria e a andlise de componentes principais sio métodos de redugio de dados com
propésitos distintos. Nio € o objetivo deste editorial explorar essas diferencas em profundidade, dada a existéncia
de literatura abundante sobre o assunto (e.g., Damisio, 2012; Gorsuch, 1990; Markus & Borsboom, 2013). Ainda
assim, um contraste merece ser enfatizado. Enquanto a andlise fatorial implica um modelo populacional que busca
reproduzir a matriz empirica de variincias e covariincias dos itens (ou seja, hd énfase na varidncia comum), os compo-
nentes principais buscam apenas representar a varidncia total em um conjunto menor de varidveis (Yanai & Ichikawa,
2006). Disso decorre que, mantendo ndmero de dimensdes, itens e rotagio constantes, a diferenca entre os resulta-
dos dessas técnicas serd tio maior quanto mais imperfeitos forem os indicadores (i.e., quanto mais erro de medida
apresentarem). Por exemplo, se a carga verdadeira do item j no fator n for 0,30 (0,30°=9% de variincia comparti-
lhada com o fator), entio existirdio 81% de variincia nio explicados por esse fator. Se essa varidncia remanescente
for puramente erro, serd considerada como tal na andlise fatorial, mas poderd ser incorporada is cargas da solu¢io
de componentes principais. Gorsuch (1990) ilustrou como cargas componenciais espurias podem surgir de uma
situagio como essa.

Neste breve estudo, ilustramos os problemas da selegio de itens com base em uma solu¢io componencial quando
a dimensionalidade dos dados é desconhecida. De maneira geral, exagerar o nimero de dimensdes, isto é, cometer
overfactoring, acarretard a manutengio de um modelo incorreto, com estimativas paramétricas enviesadas (Brown, 2015).
Ainda assim, esse problema é potencialmente maior na anilise de componentes principais, pois seu objetivo é represen-
tar a variincia total dos dados com um minimo de componentes ou indices. Se o pesquisador estd explorando a qualida-
de de um novo conjunto de itens, a solu¢io de componentes podera levar 3 manutengio de itens pouco discriminativos.

Utilizando o pacote lavaan (Rosseel, 2012), foram simuladas as respostas de 500 individuos a 12 itens avaliativos
de um fator latente. Enquanto os nove primeiros itens foram especificados para serem excelentes indicadores do fator,
com carga=0,80, os trés tltimos foram especificados para serem pouco discriminativos, com carga de apenas 0,15. Por
simplicidade de exposi¢io, todos os itens foram criados para serem continuos, com média 0 e desvio-padrio 1. Os da-
dos simulados foram entio analisados pela estimagio maximum likelihood e pelos componentes principais com o pacote
psych (Revelle & Revelle, 2015). A qualidade de solugdes fatoriais e componenciais de um e dois fatores foi comparada.
A ideia é que, se o pesquisador estivesse construindo uma escala, seria desejdvel manter os nove primeiros itens, mas
excluir os trés dltimos.

A Tabela 1 apresenta os resultados das anilises. Como se pode observar, tanto a anilise fatorial maximum likelihood
quanto a andlise de componentes principais fizeram um bom trabalho em identificar os nove bons itens dentre o con-
junto de dados quando apenas uma dimensio foi extraida. Em ambos os casos, o viés (diferenga para com o valor do
modelo verdadeiro) foi pequeno, especialmente para os bons itens. As cargas da solugio maximum likelihood tiveram
vieses para mais ou para menos, enquanto as cargas da solugao componencial foram sistematicamente mais elevadas
em 0,00-0,05. Contudo, uma diferenga radical ocorreu entre as solugdes de dois fatores. Verifica-se que a estimagio
maximum likelihood continuou identificando os nove primeiros itens como bons indicadores do fator F1, e o fator F2
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como espurio, sem uma associagio linear 20,30 com quaisquer dos itens testados. Em contraste, a solugio de compo-
nentes principais apontou os trés uiltimos itens como bons indicadores de um segundo componente. Como o modelo
verdadeiro continha apenas um fator, trata-se de uma dimensio espdria, mas que acabou sendo representada com trés
itens com carga >|0,45|. Com isso concluimos que, em uma situacio real: 1. ao usar anilise fatorial exploratéria, o
pesquisador faria a mesma e correta selecio de bons itens, mesmo que tivesse extraido um fator a mais dos seus dados;
e 2. a0 empregar componentes principais, a selecio dos itens seria influenciada pelo niimero de fatores extraidos, de
modo que, errando a dimensionalidade dos dados, a sele¢io de itens esptirios provavelmente ocorreria.

Tabela 1

Modelo Verdadeiro e Pardmetros Estimados via Maximum Likelihood Versus Componentes Principais

Modelo verdadeiro ML-1f ML-2f CP-1c CP-2¢
F1 F1 F1 F2 F1 F1 F2

V1 0,80 0,80 0,80 -0,06 0,82 0,82 0,04
V2 0,80 0,78 0,78 0,12 0,81 0,81 -0,03
V3 0,80 0,80 0,80 0,08 0,83 0,83 ~0,04
V4 0,80 0,81 0,82 -0,17 0,83 0,83 0,03
V5 0,80 0,82 0,81 0,15 0,84 0,84 -0,08
V6 0,80 0,79 0,80 -0,06 0,82 0,82 0,00
V7 0,80 0,80 0,80 -0,02 0,83 0,83 0,01
V8 0,80 0,80 0,80 0,05 0,82 0,82 0,02
V9 0,80 0,82 0,83 ~0,07 0,84 0,84 0,04
V10 0,15 0,18 0,17 0,22 0,20 0,20 -0,67
V11 0,15 0,20 0,21 -0,12 0,23 0,23 0,59
V12 0,15 0,13 0,13 0,00 0,15 0,15 0,45
r 0,03 -0,01

Nota. ML-1f=modelo fatorial com um fator e estimag@o maximum likelihood, ML-2f=modelo fatorial com dois fatores e estimacao
maximum likelihood, CP-1c=modelo com um componente principal, CP-2c=modelo com dois componentes principais, r=correlacao
estimada entre fatores (ou componentes) da solugdo, com base na rotagao oblimin

Evidentemente, existem métodos exploratdrios mais apropriados para determinar a dimensionalidade de um conjun-
to de dados (Golino & Epskamp, 2017; Lorenzo-Seva et al., 2011; Ruscio & Roche, 2012; Timmerman & Lorenzo-Seva,
2011). Nio se recomenda, em hipétese alguma, que uma anilise exploratdria seja conduzida cegamente — sem hipSteses
tedricas e sem o auxilio de uma ou mais dessas técnicas de investigagio de dimensionalidade. A principal mensagem do
presente editorial é outra. O alerta é que, se a dimensionalidade é desconhecida e o pesquisador comete overfactoring, suas
chances de fazer uma escolha inapropriada de itens é maior se a técnica de base for a andlise de componentes principais.
Por isso, se 0 modelo tedrico ¢ reflexivo, isto &, se ele especifica uma conexio causal das varidveis latentes para os itens,
a andlise fatorial deve ser a técnica de escolha. No entanto, a anilise de componentes principais pode ser til quando o
objetivo for puramente a redugio do ntimero de varidveis, sem a preocupacio com um construto latente.
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