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Introducao

A analise de correspondéncias
multiplas e a estatistica
ITETLELE

O objetivo principal deste livro é ex-
plorar as possibilidades da aplicacao
de uma técnica denominada analise
de correspondéncias multiplas (do-
ravante ACM) nas ciéncias sociais.: A
exposicao dos conteudos seguira uma
intencao pratica, orientada para auxi-
liar o leitor na utilizacao dessa técnica.:
Pretende-se que a leitura do material
possibilite a leitora e ao leitor interpre-
tar criticamente os resultados produ-
zidos por meio dessa técnica (e outras
similares) e utiliza-la, de modo criativo
e rigoroso, em suas pesquisas.

1 Considero a analise de correspondéncias multiplas uma técnica, no sentido de uma ferramenta ou
instrumento, dentro de um conjunto mais amplo de métodos estatisticos multivariados.
2 . ~ . ~ . . . .

A discussdo das abordagens da geometria que dao fundamento a essa técnica sera feita apenas com o

intuito de tornar possivel a interpretacdo dos resultados. Para um aprofundamento nessa discussao, ver Le
Roux e Rouanet (2004); Greenacre e Blasius (2006); e Blasius e Greenacre (2014).
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A ACM é uma técnica de analise de dados utilizada para “descrever,
explorar, sumarizar e visualizar informacdes contidas em uma tabela de
dados de Nindividuos descritos por Q varidveis categéricas” (Husson; Jossk;
2014, p. 165). Uma base de dados desse tipo é geralmente obtida a partir
da aplicacdo de questionarios estruturados a uma amostra de uma
populagao qualquer, mas também pode ser o resultado da codificagao
dos atributos de casos estudados a partir de uma técnica qualitativa (por
exemplo, por meio de entrevistas ou de uma pesquisa documental).

A ACM faz parte de um conjunto mais amplo de técnicas denominado
analise geométrica de dados (doravante AGD).? O objetivo das técnicas
reunidas sob esse rotulo reside na construcao de nuvens de pontos, quer
dizer, “um conjunto finito de pontos em um espaco geométrico” (LE Roux;
RouaNEeT, 2010, p. 14). Na AGD,

[...] as linhas ou colunas de uma matriz de dados sao
entendidas como pontos em um espaco euclidiano de
elevada dimensao, e o método busca redefinir as dimensoes
do espaco de modo que as principais dimensdes capturem
a maior varidncia possivel, possibilitando descri¢des dos
dados em menor dimensao (GrReeNacre; BLasius, 2006, p. 5).

Comum a todas as técnicas incluidas sob esse rétulo, estd o uso de
ferramentas visuais (as chamadas nuvens de pontos) como uma
estratégia de andlise exploratéria que ganhou forca a partir dos
anos de 1960, concomitantemente ao desenvolvimento de aparatos
computacionais (LEBART; SAPORTA, 2014).

SobadenominacdodeAGD,sdoincluidastréstécnicas que sediferenciam
em termos do tipo de varidvel e/ou das caracteristicas da matrizde dados.
A analise de correspondéncias simples (ACS) é usada para analisar
tabelas de contingéncia formadas por duas varidveis categéricas (por
exemplo, a percepc¢ao do tipo de sociedade em que se vive e o pais do

30 uso desse termo foi sugerido pelo fildsofo e matematico Patrick Suppes (Universidade de Stanford) em
1996 (Lt Roux, 2014).
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respondente)*. Para matrizes de dados com o formato individuo x variavel
(ou seja, em que cada linha corresponde a um “individuo” e cada coluna, a
uma variavel), as técnicas a serem usadas sdo: a analise de componentes
principais (ACP)% quando se analisam variaveis quantitativas (ou seja,
variaveis que possem valores numéricos, como o numero de livros que as
pessoas leram em um ano); e a analise de correspondéncias multiplas,
quando se trata de variaveis categoricas.

A distincao entre varidveis quantitativas e categoricas é pertinente
tecnicamente (quer dizer, para a escolha de qual técnica usar)®, mas nao
é essencial do ponto de vista metodoldgico.” As varidveis categoricas sao
aquelas que possuem um numero finito de categorias, entre as quais
pode haver algum ordenamento (ordinal) ou ndo (nominal).? Em outras
palavras, uma varavel é categérica quando “a escala de mensuracéo é
um conjunto de categorias” (AcresTi; FinLay, 2012, p. 28). Sua escala de
mensuracdo pode ser nominal (por exemplo: local de moradia ou raca/cor)
ou ordinal (por exemplo: frequéncia de praticas culturais, gosto musical
mensurado em termos de uma escala que vai de zero a cinco). Uma variavel
ordinal pode ser o resultado da recodificacdo de uma variavel quantitativa
em um nimero finito de categorias (por exemplo: a varidvel anos de estudo
completo pode ser recodificada em faixas de escolaridade).

A ACM é entendida geralmente como uma variante e extensao da ACS:
enquanto esta € uma técnica para analisar tabelas de contingéncia pela
visualizacao conjuntadelinhasecolunasemum espacodebaixadimensao,
a ACM parte de uma “tabela disjuntiva binaria”, ou matriz indicadora,
podendo representar individuos e modalidades (LeearT; SaPoRTA, 2014). Os
individuos podem ser os respondentes de um questionario, organizagoes,

4 Cf. Hjellbrekke (2019, p. 3).
® Para um exemplo do uso da ACP em uma pesquisa sociolégica, ver Peroza, Lebaron e Leite (2015).

& A mesma discussdo pode ser feita em relagdo aos usos dos diferentes tipos de regressio, de testes de
correlagdo ou de associagado etc. (ScHROEDER; SJoQuisT; STEPHAN, 1986).

71sso porque o tipo de variavel (e mesmo o método de analise) ndo deriva inexoravelmente da natureza do
dado, mas das escolhas metodolégicas efetuadas em fungdo das questdes a que se quer responder com a
pesquisa (Pires, 2008; Cano, 2012).

8 Veremos que a diferenciacio entre variaveis categéricas nominais ou ordinais é pertinente para o uso
correto da ACM.

| Edison Bertoncelo



grupos, sociedades ou quaisquer unidades de analise. As modalidades
sdo as informacdes que reunimos acerca dos individuos.

Uma matriz de dados do tipo individuo x varidvel é tipicamente
resultante da aplicacdo de questionarios estruturados a uma amostra
(estatisticamente representativa ou ndo) de um universo social qualquer:
para cada questao ¢, ha um conjunto J, de categorias de respostas
(também designadas por modalidades) e cada individuo i escolhe
uma e apenas uma unica categoria no conjunto J,* Nos casos da ACP e,
sobretudo, da ACM,

[A]linstanciatipica [de aplicacdo] é a andlise de questionarios,
quando o conjunto de questdes ¢é suficientemente
amplo e, ao mesmo tempo, diversificado o bastante para
cobrir varios temas de interesses (entre os quais, algum
equilibrio é alcancado), de forma a produzir representacdes
multidimensionais significativas (Rouanet, 2006, p. 142).

A AGD, como uma abordagem estatistica, foi inicialmente elaborada nos
trabalhos do matematico francés Jean-Paul Benzécri nos anos de 1970.%°
Seus trabalhos foram considerados importantes para contrabalancar
a atencdo excessiva que se dava, entdo, aos modelos confirmatorios
na estatistica (GreeNacre; BLasius, 2006). Nas palavras de Benzécri (1973
apud GREENACRE; Blasius, 2006, p. 6), “0 modelo deve seguir os dados, e
ndo o contrario”'* A partir da década de 1980, a AGD passou a figurar
mais frequentemente em publicagdes de lingua inglesa e em manuais
de metodologia.’? Houve também um notavel crescimento no nimero
de publicacdes sobre essa técnica em periodicos cientificos (GREENACRE;

9 Ao longo desta exposicéo, utilizaremos os termos categorias ou modalidades indistintamente.

100 livro de referéncia é Analyse de donnés, publicado em 1973. Para uma histéria da ACS e ACM, ver Lebart
e Saporta (2014).

11 «The model should follow the data, not the reverse.”

12 Com énfase nos trabalhos de Michael Greenacre.

® Introdugdo | A analise de correspondéncias multiplas e a estatistica multivariada
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BLasius, 2006, p. 1). Nas ciéncias sociais brasileiras, sdo cada vez mais
numerosos os trabalhos que empregam as diferentes técnicas da AGD.*

As trés ideias basicas da AGD séo:

i. modelos geométricos: construcdo de nuvens de pontos em
um espago geométrico. Veremos que a ACM produz dois resultados
principais: a nuvem de modalidades e a nuvem de individuos;

ii. abordagem formal, baseada na algebra linear;

iii. “descricdo em primeiro lugar”: analise descritiva precede a
modelagem probabilistica. “Os resultados basicos dos métodos
geométricos sdo estatisticas descritivas, no sentido técnico de que
ndo dependem do tamanho da base de dados” (Le Roux; RoUANET,
2010, p. 14).

Embora ndo exista uma relacao de correspondéncia direta entre teoria e
método (PLatT, 1986), hd uma espécie de “afinidade eletiva” entre a teoria
sociologica de Pierre Bourdieu e o uso da AGD. Conforme argumenta
Bourdieu:

Eu uso muito Analise de Correspondéncias, porque penso que
é essencialmente um procedimento relacional cuja filosofia
expressa plenamente o que, a meu ver, constitui a realidade
social. E um procedimento que “pensa” em relacdes, assim
como tento fazer com o conceito de campo (Bourbieu, 1991
apud Lesaron, 2009, p. 13).

Essa légica relacional implica que as praticas sociais ndo tém significado
em si mesmas, mas apenas na estrutura de contrastes ou afinidades
entre elas. A AGD reune técnicas que possibilitam operacionalizar essa
concepgao relacional do social.

Sdo muitas as técnicas estatisticas multivariadas - ou seja, as que
envolvem diversas variaveis, sejam elas quantitativas e/ou categoéricas -
empregadas nas ciéncias sociais: além da AGD, mencionemos os diversos

13 ¢f. Kliiger (2019). Além do artigo referido, ha também um paper publicado nos anais do congresso da
Anpocs sobre os usos da ACM nas Ciéncias Sociais (BertonceLo, 2016).

| Edison Bertoncelo
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tipos de regressao (linear, logistica, multinomial), analise fatorial, analise
de classes latentes, os modelos log-lineares etc. A escolha pela(s)
técnica(s) mais adequada(s) - ou de uma combinacao entre elas -
dependera das questdes e dos objetivos da pesquisa, da natureza dos
dados e do desenho amostral (Siwva, 2018).

As técnicas estatisticas ndo sdo em si mesmas exploratorias, explicativas
ou confirmatodrias. Tais qualificativos tém a ver com interesses de
pesquisa, e ndao com propriedades supostamente inerentes a esta ou
aquela técnica (Le Roux; RouaNeT, 2004, p. 19-20). Nao me parece correto,
portanto, definir a AGD como um conjunto de técnicas essencialmente
exploratérias em oposicdo a outras (como a regressdo), que seriam,
“por natureza”, confirmatérias e/ou explicativas. De fato, como veremos
nos préximos capitulos, um elemento importante da AGD é a analise de
dados estruturados [structured data analysis], que nos auxilia a detectar
os fatores determinantes dos padrées empiricamente evidenciados ou,
mesmo, a prever determinados aspectos das praticas dos agentes com
base no conhecimento de algumas de suas propriedades (relacionais).

Ao mesmo tempo, é possivel identificar algumas oposi¢cdes nos usos da
estatistica multivariada nas ciéncias sociais, a saber:

i. Em contraste com o uso convencional da estatistica multivariada
baseado em “indicadores numeéricos” (como os coeficientes de
regressao) e no “sistema de asteriscos” (que indicam o nivel de
significancia estatistica), na AGD, a construcdo de nuvens de
pontos (de modalidades e de individuos) é o elemento central.
Trata-se, conforme sustentam Le Roux e Rouanet (2004), de duas
“concepcgdes distintas do papel da estatistica”: de um lado, uma
“sociologia das variaveis” e, de outro, a énfase na construcao de
espacos relacionais (na sociologia bourdieusiana, o espago social
ou das classes sociais e 0 espaco simbélico, dos estilos de vida ou
das tomadas de posicao).

ii. Diferentemente dos usos da estatistica multivariada orientados
para a construcdo e teste de modelos (exemplos: analise de
classes latentes e modelos log-lineares) - ou seja, em que, apos a
especificacdo de um nimero qualquer de modelos, é escolhido, com
base nos critérios disponiveis, aquele que mais se “ajusta” aos dados,
considerando o equilibrio entre exaustividade e parcimoénia -, os

® Introdugdo | A analise de correspondéncias multiplas e a estatistica multivariada
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usos da AGD geralmente privilegiam uma abordagem indutiva, em
que “os modelos devem seguir os dados, e ndo o contrario” (Benzecr,
1973 apud GReenacre; BLasius, 2006, p. 6). E a partir da observacdo
das posigoes relativas das modalidades e individuos nas nuvens de
pontos (dai, espacos relacionais) que sdo apreendidas as principais
dimensdes que estruturam as afinidades e contrastes entre praticas
dos agentes e suas propriedades.

iii. Por fim, os usos da AGD estdo assentados em uma concepgao
de causalidade que difere daquilo que Andrew Sayer (1992)
denominou de andlise causal padrdo, que consiste em isolar o
efeito de cada varidvel independente sobre a variavel dependente
em uma abordagem quase experimental. Diferentemente, na AGD,
0 que importa é a estrutura de relagdes entre um conjunto de
variadveis e suas categorias (HueLLBrekke, 2019), preocupacdo que
esta assentada em uma concepcao de causalidade que poderiamos
denominar de “estrutural”: a causalidade social consiste nos “efeitos
globais de uma estrutura complexa de inter-relagdes, que nao se
reduz a combinacdo dos multiplos ‘efeitos puros’ das varidveis
independentes” (Lesaron, 2009, p. 12). A ACM (e, mais amplamente,
a AGD), portanto, ndo pressupde uma diferenciacao entre variaveis
dependentes e independentes ou a concepcao de causalidade
linear e aditiva em que se baseia. Em vez disso, o uso da ACM se
presta muito bem ao objetivo de apreender o “sistema completo de
relagdes que constituem o verdadeiro principio da forca e da forma
especificas dos efeitos registrados em determinada correlacao
particular” (Bournieu, 2008, p. 98).

Um exemplo: como os gostos culturais se
relacionam entre si?

A matriz de dados que sera utilizada nos exemplos a seguir pode ser
visualizada na Tabela 0.1. Como vimos, a matriz de dados na ACM tem o
formato de uma tabela individuos por variaveis. Cada linha representa
um individuo; cada coluna, uma variavel. Em cada célula, ha uma
modalidade que caracteriza o individuo. No caso dessa matriz, cada célula
traz a resposta do individuo a uma determinada questdo. Por exemplo:
vocé gosta de rock? As categorias de resposta possiveis incluem “sim”,
“nao” ou “nao sabe”.

| Edison Bertoncelo



Tabela 0.1 | Matriz de dados sobre praticas e gostos culturais

Vocé gosta de...?

Individuo  Musica
romantica
1 sim
2 sim
3 sim
4 nao
5 sim
6 nao
7 sim
8 nao
9 sim
10 sim
11 sim
12 sim

Fonte: elaboracgéo propria.

Rock Classica Sertanejo

sim

sim

sim

sim

sim

sim

sim

sim

sim

sim

sim

sim

sim

Rap

nao

sim

nao

nao

nao

sim

nao

nao

nao

nao

nao

nao

Funk

MPB

sim

sim

sim

sim

sim

Samba

sim

sim

nao

nao

nao

nao

nao

nao

sim

nao

sim

nao

Consideremos a tematica do gosto cultural, mais especificamente as
relagdes entre as preferéncias em termos de géneros musicais e de
programas de televisdo. Aqueles que gostam de rock gostam tipicamente
de quais outros géneros musicais? E quais mais comumente rejeitam? E
em termos de preferéncias por géneros televisivos: o gosto pelo rock esta
associado ao gosto por documentarios, programas religiosos, jornais?
Ou, diferentemente, o gosto pelo rock estd associado a rejeicao por
novelas? Pensando agora na distribuicao das possiveis combinagdes de

® Introdugdo | A analise de correspondéncias multiplas e a estatistica multivariada
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preferénciasentre os agentes, podemos perguntar: a possivel combinagao
das preferéncias por rock, MPB, documentarios e esportes é mais comum
entre homens ou mulheres, jovens ou idosos, entre individuos mais ou
menos escolarizados? Em suma, sabendo o conjunto de propriedades
sociais que caracterizam um agente, qual é (quais sdo) o(s) repertorio(s)
de gostos mais provavel(is)?

A resposta a tais questdes exige um tipo de analise relacional que nao
esta orientada predominantemente para a mensuracao do peso de
certas variaveis na explicacdo da probabilidade de um individuo gostar
de determinado bem cultural (ou seja, ndo se quer saber qual é o efeito
da variavel escolaridade, controlada por outros fatores, na probabilidade
de o individuo gostar em comparacdo a nao gostar de rock). Em vez
disso, a énfase recai na estrutura de relagdes entre as modalidades das
variaveis (no caso, entre o gosto ou a rejeicdo por géneros culturais): ir
a 6peras em relacdo a ir a shows de rock, ou visitar museus, frequentar
(certos) restaurantes, praticar (determinados) esportes etc. O uso da ACM
possibilita, assim, minimizar os riscos de uma leitura substancialista
das relagdes das praticas entre si e delas com as propriedades sociais
dos agentes (como, por exemplo, considerar que o gosto pela musica
erudita seja sempre um indicador preciso de um pertencimento de classe
especifico). Por meio da observacdo das proximidades ou distancias
relativas entre as modalidades e os individuos, é possivel reconstruir
indutivamente os principais contrastes e afinidades entre as praticas
sociais e seus agentes.
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Figura 0.1 | Nuvem de modalidades projetadas no plano fatorial formado pelos
eixosle2

Fonte: elaboragéo propria.

Na Figura 0.1, vemos uma nuvem de modalidades construida pelo
cruzamento dos eixos 1 e 2. Tais modalidades indicam o gosto por ou
a rejeicdo a diferentes géneros musicais e programas de televiséo.
Como uma analise preliminar, notemos que quanto mais relativamente
proximos entre si estiverem os pontos de duas modalidades no plano,
maisfrequentementeelastendem aserescolhidas pelas mesmas pessoas.
Ou seja, a proximidade entre duas categorias pode ser interpretada como
proximidade entre grupos de individuos. No limite, se todas as pessoas
que gostam de novela também gostassem de programas religiosos,
0s pontos que representam essas duas modalidades apareceriam no
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mesmo lugar. Diferentemente, se ninguém que gosta de novelas gostasse
de programas religiosos, tais pontos estariam em localizagdes opostas no
plano fatorial.

Observando a Figura 0.1, vemos que ha um primeiro contraste importante:
a esquerda do eixo horizontal, estao todas as categorias que indicam
rejeicao e, a direita, as modalidades que indicam, ao contrario, o gosto
por diferentes géneros musicais e por programas de televisdo. Em relagao
ao eixo vertical, vemos contrastes (e combinac¢des) mais sutis: acima,
estao as modalidades que indicam preferéncias por programas e musicas
religiosas, por programas de variedades, novelas, musica sertaneja e
romantica, indicando que tendem a ser escolhidas pelas mesmas pessoas.
Em contraste, na regido inferior do eixo vertical, estdao as modalidades
que indicam preferéncias pelo rock e MPB, por programas de esportes e
documentarios, entre outros.

Na Figura 0.2, temos a nuvem de individuos construida ao redor dos
mesmos eixos. Os pontos representam os individuos da amostra,
cujas posicoes relativas dependem das respostas dadas as questdes
sobre gosto. Quanto mais proximos entre si estdo os pontos, maior a
similaridade dos padrdes de respostas dos individuos; diferentemente,
quanto mais distantes, maior a dissimilaridade entre eles.
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Figura 0.2 | Nuvem de individuos projetados no plano fatorial formado pelos
eixosle2

Fonte: elaboragéo propria.

Notemos as posicoes relativas dos individuos “570” e “922” na porc¢ao
inferioraesquerdado eixo horizontal. Porserem as nuvens de modalidades
e de individuos perfeitamente simétricas, sabe-se que os pontos que
representam tais individuos estao localizados nessa regiao pelo fato de
eles rejeitarem a maior parte dos géneros musicais e de programas de
TV. Ademais, estando representados por pontos bem préximos entre si
(embora ndo exatamente ocupando o mesmo lugar), possuem padrdes de
respostas bastante similares no que se refere as questdes consideradas. De
fato, o primeiro individuo gosta de apenas um género musical (MPB) entre
osonze mencionados no questionario e trés tipos de programas televisivos
(variedades, filmes e documentarios) entre os nove mencionados. Ja o
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segundo individuo gosta de apenas dois géneros musicais (rap e pagode)
e de dois programas de TV (esportes e filmes). Nos casos, os padrdes de
respostas se assemelham por incluirem muitas respostas que indicam
rejeicao aos géneros culturais presentes no questionario.

Do outro lado do eixo horizontal, também em sua porcao inferior, estao
os pontos dos individuos “527” e “744”. Por estarem relativamente
proximos entre si, sabemos que tais individuos tém padrdes de respostas
similares e, estando na referida porcao do eixo (dada a perfeita simetria
entre as nuvens), sabemos também que mencionaram gostar de mais
géneros culturais e, sobretudo, daqueles géneros cujas modalidades
também estdo ai localizadas: de fato, o individuo “527” rejeita apenas
dois géneros musicais (pagode e religiosa) e gosta de varios programas
televisivos, como filmes, jornais, documentarios, humor e musicais
(rejeita, entre outros, novela, variedades e programas religiosos). O
individuo “744”, de forma similar, aprecia diversos géneros musicais,
com excegdo de sertanejo, pagode e musica religiosa, e também diversos
tipos de programas televisivos, excetuando-se as novelas, os programas
de humor e os musicais. Vemos, assim, que os padroes de respostas dos
dois individuos sdo ndo apenas muito similares entre si, o que explica a
proximidade relativa dos pontos que os representam no plano formado
pelos dois eixos, como também sao bem distintos dos padrbes de
respostas dos individuos antes mencionados, o que, por sua vez, explica a
elevada distancia relativa entre eles.

Em suma, a ACM revela-se uma técnica extremamente util quando a
pesquisa tem por objetivo construir espacos relacionais, representando,
sob a forma de nuvens de pontos, as distancias/proximidades relativas
de conjuntos de individuos e suas praticas, interesses, opinides e/ou
disposicoes, para, dai, apreender as principais oposicoes e afinidades
entre eles ou elas e os fatores que as estruturam.
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Plano do livro

Este livro é composto por cinco capitulos, além desta introducao. Nos dois
proximos capitulos, abordarei os principais conceitos, procedimentos
e variantes da ACM, como a construcao das nuvens de modalidade e de
individuos, e a analise de dados estruturados, que consiste em examinar
os fatores que estruturam os espacos relacionais. No capitulo 3, tratarei
de uma variante da ACM, a analise de classes especificas, que possibilita
analisar a estrutura de subgrupos considerando sua posicao relativa
na nuvem global de individuos. No capitulo 4, serao exploradas as
possibilidades heuristicas da combinagdo entre a ACM e a classificacao
hierarquica ascendente, que é uma técnica especifica de construcio
de agrupamentos (clusters). No capitulo 5, que também servird como
conclusdo, tratarei das dificuldades mais comuns relacionadas com o uso
da ACM para a construcao de espacos relacionais a partir da utilizacao de
fontes secundarias.
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Capitulo 1

Analise de correspondéncias
multiplas: construindo e
interpretando a nuvem de
modalidades

Para que serve a ACM?

Examinar simultaneamente as nuvens
de individuos e de modalidades é a
principal possibilidade oferecida pela
ACM para a pesquisa empirica, fazendo
dela uma ferramenta ao mesmo tempo
exploratoria e preditiva. Exploratoria
porque permite representar visualmen-
te as relacdes entre as modalidades de
variaveis categoricas por meio de pro-
ximidades e distancias relativas em um
espaco cartesiano de duas dimensdes.
Preditiva porque, uma vez reconstruida
a estrutura de afinidades e contrastes
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entre as modalidades, é possivel projetar os individuos nesse plano
bidimensional, examinar como suas propriedades (por exemplo, capital
cultural, capital econémico, classe social, idade, género etc.) estdo
correlacionadas com tal estrutura e também os padroes de dispersdo dos
individuos, caracterizados em funcdo de uma ou mais propriedades, no
referido plano (Husson; Jossg, 2014).

Tais possibilidades nos dao a oportunidade de investigar velhas (e novas)
problematicas a partir de outros angulos. Dai, a questao: para que serve a
ACM? Considerando que qualquer técnica ou método deve ser escolhido
em funcgao das questdes de pesquisa, quais sdo as problematicas para as
quais essa técnica ou método pode nos ajudar a encontrar solucdes? No
capitulo anterior, argumentei que a ACM - e também a ACS - foi utilizada
por Pierre Bourdieu em suas pesquisas por possibilitar aoperacionalizagao
da nogado de campo entendido como “‘sistema’ ou ‘espac¢o’ estruturado
de posi¢des ocupadas pelos diferentes agentes” (LaHire, 2017, p. 65). SO
podemos compreender as praticas e as estratégias dos agentes se as
relacionarmos as posi¢coes ocupadas pelos agentes no campo, ou melhor,
ao conjunto de relacdes entre as posi¢cdes do campo. Quer dizer, o sentido
e o valor das praticas e das propriedades dos agentes s6 podem ser
apreendidos por meio da reconstrucao dessa estrutura de relagoes.
O valor de um diploma de ensino superior vai variar bastante em funcao
da raridade relativa dessa propriedade; assim como o valor simbélico
atribuido ao rock também variara conforme as relagdes entre esse género
e outros géneros culturais e conforme as propriedades sociais tipicas de
seus consumidores.

Tomemos, como exemplo, o campo das classes sociais da sociedade
francesa investigada por Bourdieu em suas pesquisas ao longo das
décadas de 1960 e 1970. Esse campo é, na verdade, o macrocosmo
representado pelo espaco social global (circunscrito ao territério
nacional). O espaco social é definido como “o sistema formado pelo
conjunto das posi¢oes ocupadas pelos agentes em uma dada formagao
social” (Nocueira, 2017, p. 177). As posicOes relativas dos agentes no
espaco social sdo estruturadas pela distribuicdo das propriedades
efetivas em um dado universo social que, no caso da sociedade francesa
de entdo, correspondiam a diferentes tipos de capital, sobretudo o
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capital econdmico e o capital cultural. As posi¢des na distribuicao dessas
propriedades sdo diferenciadas em trés dimensodes: o volume global do
capital, a composicdo ou estrutura do capital (maior ou menor peso das
diferentes espécies de capital) e a modalidade de apropriacdo do capital
(que se refere as trajetérias dos agentes pelo espaco social: acumulagao
de capital, reconversao entre capitais etc.). Tendo diversos indicadores
desses diferentes tipos de capital e de origem social, Bourdieu pode
reconstruir o espaco das posicdes sociais, ao qual se sobrepde o espaco
dos estilos de vida, utilizando a ACM (Bourbieu, 2008, p. 118-119).

O exemplo anterior, baseado n’A distingdo (Bourpieu, 2008), evidencia que
a ACM é uma técnica muito util para operacionalizar a nocao teodrica de
campo e, mais precisamente, no estudo dos processos de diferenciacdo
e hierarquizacdo. A partir dos estudos de Bourdieu, os usos da ACM nas
ciéncias sociais, sobretudo na sociologia, tém mostrado que a técnica
pode nos ajudar a apreender o sentido relacional das propriedades
dos agentes (suas praticas, disposicao ou recursos) e a reconstruir a
formacgao de fronteiras sociais e simbélicas indutivamente. No caso dos
estudos de classe, por exemplo, podemos partir do exame empirico
da distribuicdao dos diferentes tipos de capital entre os agentes para
apreender a multidimensionalidade do espaco assim construido (ao
invés de delinear as fronteiras de classe a priori). Ou, entdo, num estudo
sobre estilos de vida ou sobre opinides politicas, podemos observar como
diferentes praticas, gostos ou preferéncias se distribuem socialmente
e se combinam tipicamente, sem assumir de antemao que tal ou qual
pratica, gosto ou tomada de posigao € mais ou menos legitima ou, entdo,
indicativa de tal ou qual pertencimento social.
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Matrizes de dados: a ACM como uma extensao
da ACS

AACS é aplicadaauma tabela de contingéncia, resultante do cruzamento
entre duas varidveis categoricas, em que cada célula representa o
numero de observagdes de uma dada combinagao entre as categorias,
como se vé na Tabela 1.1 a seguir.

Tabela 1.1 | Cruzamento das variaveis “leitura de livros” e “audiéncia a TV”

Nenhum l1a3 4 mais Total
(livro0) (livro1-3) (livro4+)
Mais de 5 horas 56 54 13 123
(tv>5h)
% linha 454 44,16 10,44 100
% coluna 15 14 6 13
Entre 2 e 5 horas 111 121 68 300
(tv2-5h)
% linha 36,98 40,34 22,69 100
% coluna 30 32 31 31
Menos de 2 horas 107 104 59 270
(tv2h<)
% linha 39,56 38,5 21,94 100
% coluna 29 27 27 28
Raramente ou 99 101 81 281
nunca assiste (tv-)
% linha 35,16 35,97 28,87 100
% coluna 27 27 37 29
Total 372 381 221 974

Fonte: elaboragdo propria.

Percebemos algumas associagbes importantes entre as categorias das
variaveis: entre a leitura de 4 livros ou mais, de um lado, e a auséncia ou
quase auséncia de audiéncia a TV, de outro; ou, entdo, a maior audiéncia
aTVeapouca leitura de livros. A utilizagdo da ACS possibilita representar
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visualmente as associacdes entre as categorias num plano formado por
dois eixos. E possivel observar, na Figura 1.1, as proximidades relativas
entre a leitura de um a trés livros e assistir a TV entre duas a cinco horas
por dia, cujas modalidades estdo localizadas na regiao superior do eixo
vertical; entre ler 4 livros ou mais e assistir a TV raramente ou nunca, na
regido inferior a esquerda; entre a auséncia da pratica de leitura de livros
e assistir a TV por menos de duas horas por dia, na regido inferior do eixo
vertical e a direita do eixo horizontal e, por fim, assistir a TV por mais de
cinco horas bem a direita do eixo horizontal, na regidao oposta em que esta
localizada a modalidade que indica a leitura de quatro livros ou mais e no
mesmo quadrante daquela que indica a auséncia de leitura de livros.

Figura 1.1 | Nuvem de modalidades resultante da ACS aplicada a tabela formada
pelas varidveis “leitura de livros” e “audiéncia a TV”, projetadas no plano
cartesiano formado pelos eixos 1 e 2

Fonte: elaboragdo propria.
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A ACM pode ser entendida como uma extensao da area de aplicacdo da
ACS, ndo se restringindo a uma tabela de contingéncia. Como é possivel
estender o escopo de aplicagdo para examinar as relagbes entre as
categorias de mais de duas variaveis? Tal extensdo é possibilitada pela
utilizacdo da chamada matriz indicadora binaria (Tabela 1.2). Uma
matriz desse tipo possui valores de zero e um. Os individuos sao listados
naslinhas, e as categorias, nas colunas. Essa é outra maneira de apresentar
uma matriz de formato individuos por variaveis, em que um individuo é
caracterizado por uma e apenas uma modalidade de cada variavel.

Tabela 1.2 | Matriz indicadora binaria

“livro0” “livrol-3” “livrod4+” “tv-” “tv2h<” “tv3-5h” “tv>5h” Total
1 1 0 0 0 0 0 1 2
2 0 0 1 1 0 0 0 2
3 0 1 0 0 1 0 0 2
N 1 0 0 1 0 0 0 2

Fonte: elaboracéo propria.

E importante notar que os resultados de uma ACM aplicada a duas
variaveis sao idénticos, em termos das localizacbes relativas das
modalidades no plano fatorial, aquela de uma ACS aplicada a uma
tabela de contingéncia construida a partir do cruzamento dessas
mesmas variaveis, como é possivel observar na Figura 1.2.
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Figura 1.2 | Nuvem de modalidades resultante da ACM aplicada as variaveis
“leitura de livros” e “audiéncia a TV”, projetadas no plano cartesiano formado
pelos eixos 1 e 2

Fonte: elaboragdo prépria.

Principais conceitos: distancia, inércia,
contribuicao

A distancia entre dois individuos é criada por questdes para as quais
eles “escolhem” categorias de resposta (modalidades) diferentes. A
distancia entre dois individuos i e i’em uma determinada questao g é dada
pela seguinte férmula: ,em que ke k’sao duas categorias
deresposta a questdo g; e f, e f;’ correspondem as proporgoes de individuos
que “escolheram” tais categorias.** A distancia total entre dois individuos
€ dada pela soma das distancias ao quadrado em cada questéao, dividida

14 As notacdes matematicas seguem o padréo utilizado em Le Roux e Rouanet (2004, 2010).
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por ,em que Q corresponde ao numero total de questdes (ou variaveis)
ativas, como na férmula a seguir:

Em suma, quanto mais dissimilares forem os perfis de respostas de dois
individuos (ou seja, escolherem categorias diferentes em um conjunto
definido de questdes), maior sera a distancia entre eles - ou melhor,
entre os pontos que os representam - na nuvem de individuos.

Em relacdo a nuvem de modalidades, ha dois aspectos que devem
ser observados: a distancia de uma categoria k em relagao ao centro
do espago geométrico (ou baricentro) G; e as distancias entre duas
categorias quaisquer.’® A primeira pode ser calculada através da
seguinte férmula: Por defini¢do, portanto, quanto menor
a frequéncia de uma categoria, mais distante estara do baricentro
(G). Por sua vez, as distancias entre duas categorias k e k’ é dada
por: , em que f; € a propor¢ao de individuos que
escolheram a categoria k em dada variavel; f;’, a proporgcao dos que
possuem o valor k’; e fik’, a proporcao dos individuos que apresentam
os dois valores (ou seja, escolheram as duas categorias). Por definigao,
entdo, se os valores f;, fi’ e fir forem idénticos, a distancia entre as
categorias é nula. Além disso, quanto menor o valor de f,;, ou seja,
quanto menor a proporcao de individuos que escolheram as duas
categorias, maior a distancia entre elas.

Chegamos, entao, a algumas propriedades importantes da ACM:

i. somente respostas (modalidades das varidveis) diferentes
produzem distancia entre os individuos e, quanto menor a
frequéncia das categorias de discordancia, maior a distancia
entre os individuos. Tal propriedade, que aumenta a importancia
das categorias relativamente raras, é desejavel até certo ponto.
Isso significa que categorias pouco frequentes (abaixo de 5%) devem
ser recodificadas e agrupadas com outras ou, entdo, inseridas como
passivas (voltaremos a este conceito adiante);

ii. se um individuo escolhe categorias ou modalidades pouco
frequentes (e, portanto, tem um perfil de respostas relativamente raro),
o ponto que o representa estara mais longe do centro da nuvem;

150 baricentro equivale & média ponderada de pontos (Le Roux; Rouaner, 2010, p. 41).
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iii. quanto mais duas categorias forem escolhidas pelos mesmos
individuos, menor a distancia relativa entre elas;

iv. quanto menos frequente for uma categoria, mais distante estara
do centro da nuvem;

v. ha uma perfeita correspondéncia entre a nuvem de individuos e
a nuvem de categorias.

Na ACM, a inércia ou varidncia é um produto do nimero de variaveis e
de suas categorias. E dada por: ,em que K é o numero de categorias
ativas; e O, o numero de questdes ativas. Nesse caso, “a variancia da
nuvem nao depende dos dados” (Le Roux; Rouanet, 2004, p. 187), mas
das escolhas referentes a codificacdo (por exemplo: quantidade de
categorias por questdes) e a0 numero de variaveis que se deseja incluir.
Quando todas as variaveis sdo binarias, a inércia sera sempre igual a 1.
Ha duas implicacdes importantes aqui:

1. a inércia na ACM néao representa uma medida da forca da
associagao estatistica em uma tabela, como se da na ACS;

2. a contribuicdo das varidveis para a inércia total depende
essencialmente da codificacao, sendo dada pela seguinte formula:

,em queKqé o numero de categorias da questdog,Kéo
numero total de categorias e O, o nimero de questdes. Isso significa
que, ao construirmos um espago (exemplo: um espaco dos gostos
culturais), devemos buscar um equilibrio do niumero de categorias
por questdes e do nimero de questdes por tépico investigado.'
Caso contrario, uma variavel ou um conjunto de varidveis de um
determinado topico terd uma contribuicdo muito maior que a de
outras(os) para a definicdo das distancias nas nuvens.

Para entendermos a nocdo de eixos e os valores proprios (que
correspondem a decomposicdo da inércia total), retomemos o exemplo
do primeiro capitulo, em que temos 20 questdes com duas categorias
cada, totalizando, assim, 40 categorias. Para calcular o numero total

de padrdes de respostas, basta multiplicar 2,X2,X2,X..2,,0que

16 Cf. Hjellbrekke (2019, p. 35-36).
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totaliza 1.048.576 possibilidades. Obviamente, ndo podemos representa-
los em um plano tridimensional. Como vimos, a ACM (e a AGD mais
amplamente) busca “redefinir as dimensdes do espaco de modo que as
principais dimensdes capturem a maior variancia possivel, possibilitando
descrigdes dos dados em menor dimensdo” (GReenAcrE; BLasius, 2006, p. 5).
Cada nuvem de pontos serd referida por seus eixos principais. O nimero
de eixos é dado pela seguinte formula: K - Q. “O primeiro eixo principal
fornece o melhor ajuste unidimensional da nuvem... e a variancia da
nuvem projetada no eixo 1 é A, [valor préprio ou autovalor]. De forma
similar, o plano gerado pelos eixos principais 1 e 2... fornece o melhor
ajuste bidimensional, com variancia A, e A, e assim por diante” (Le Roux;
RouaneT, 2010, p. 39)."” Ocorre, portanto, uma decomposicao da variancia
total ao longo dos eixos, cada um deles “explicando” uma porcao dessa
variancia, em magnitudes decrescentes. O objetivo é buscar o menor
numero de eixos ou dimensdes que dé conta da maior parte da
varianciapossivel. Ou seja, a questdo, que discutiremos a seguir, é decidir
quantos eixos reter para interpretacao. Se, por exemplo, decidirmos reter
trés eixos, entdo bastaria construir duas nuvens de modalidades e duas
deindividuos, formadas pelos eixos 1 x 2 e 1 x 3, descrevendo as oposicoes
ou contrastes ao longo dos trés eixos mencionados.

Outra propriedade fundamental da ACM decorre da férmula exposta
anteriormente: o numero de eixos, ou seja, a dimensionalidade dos
espacos depende inteiramente das estratégias de codificacido dos dados.
“Como regra geral, quanto maior o nimero de categorias, menor sera a
porcentagem da inércia explicada por cada eixo.” (HJeLLBREKKE, 2019, p. 37).

Por fim, consideremos a contribuicao da modalidade, definida como a
proporcio da varidncia devida a modalidade. Como dito anteriormente,
cada eixo “explica” uma proporcao da variancia ou inércia total. Por
sua vez, a variancia de cada eixo pode ser decomposta em termos das
contribuicoes (proporcionais) de cada modalidade. A contribuicdo de
uma modalidade & para a variancia total é dada pela seguinte férmula:

7 Valor préprio é a traducéo do termo eigenvalue.
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. Por sua vez, a contribuicao da modalidade & para um eixo
[ pode ser calculada através da féormula: , em que f; é a
frequéncia relativa da modalidade; , o peso relativo; , a coordenada
da modalidade k no eixo /; e, por fim, A, a variancia do eixo 1** Por
definicdo, portanto, a contribuicio da modalidade para o eixo (que é,
ao lado da coordenada da modalidade, a medida mais importante para
a interpretacao dos eixos) depende tanto de seu peso relativo quanto
da coordenada, o que significa que, quanto mais rara for a categoria
e, portanto, mais distante estiver do centro do eixo, maior tendera a
ser a sua contribuicao. Depende, também, das escolhas de codificacdo:
quanto maior o nimero de questdes, menor serd a contribuicdo de cada
modalidade. Por fim, a contribuicdo de uma modalidade para a variancia
total é influenciada tanto pela frequéncia relativa quanto pela diferenca
entre a quantidade de modalidades e a quantidade de questbes, o que
significa que quanto maior o niumero de modalidades por questdao menor
tendera a ser a contribuicao de cada modalidade para a variancia total.

Passos basicos de uma ACM

i. construir uma matriz de dados no formato individuos por
variaveis;

ii. codificar adequadamente as varidveis, para que haja um
equilibrio razodvel do nimero de modalidades por variavel;

iii. escolher as variaveis ativas e suplementares, considerando
um equilibrio do nimero de varidveis e modalidades por tépico
investigado;

iv. examinarse alguma modalidade apresenta frequéncia menor do
que 5% e, entdo, agrupa-la a outra categoria ou, se ndo for possivel,
inseri-la como passiva;

18 A contribuicdo de uma modalidade para um eixo é relativa, pois é obtida dividindo-se a porcéo da
variancia do eixo devida a um ponto pela variancia do eixo (Le Roux; Roauner, 2010, p. 29).
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v. observar se haindividuos com proporgoes elevadas de respostas
ausentes em relagdo ao total de variaveis;

vi. decidir quantos eixos interpretar;

vii.inspecionar as duas nuvens e observar se ha modalidades
ou individuos relativamente muito distantes do centro das
nuvens, tendendo a “estica-las” excessivamente e prejudicando a
visualizacdo das oposicoes e afinidades entre os pontos. Caso isso
ocorra, é aconselhavel refazer a analise inserindo a modalidade ou
individuo como passivo(a);

viii. interpretar os eixos retidos com base na nuvem de
categorias;

ix. fazer a “andlise dos dados estruturados”, ou seja, apreender
os determinantes das oposicdes descritas inserindo as variaveis
suplementares;

X. examinar a nuvem de individuos, observando a dispersao das
subnuvens resultantes da particdo da nuvem global conforme as
categorias de uma ou mais variaveis suplementares.

Comecemos com a construcdo da tabela no formato individuos
por variaveis. A preparacdo do questionario deve considerar alguns
principios para a utilizacdo da ACM, como o da homogeneidade (cada
variavel deve ser construida como uma questdo com um nimero finito de
categorias de resposta) e o da exaustividade (repertério significativo de
variaveis para cada dominio sob investigacdo). Diferentemente de outras
técnicas multivariadas, a ACM (mais amplamente, a AGD) ndo impode
limites muito estritos no que se refere a parciménia: ao contrario, essa
técnica possibilita mesmo revelar padrdes complexos em bases de dados
com muitas varidveis. Embora ndo exista consenso na literatura quanto
a necessidade de um “n” minimo, aceita-se geralmente a recomendacao
de, pelo menos, uma equivaléncia entre o numero de variadveis e o
tamanho da amostra (D1 Franco, 2016).* Além disso, a operacionalizagao
dos conceitos deve considerar que a ACM funciona melhor quando
produzimos diferenciagdes qualitativas do fendmeno investigado,
ou seja, quando temos um bom numero de varidveis nominais, cujas
categorias ndo podem ser ordenadas (pelo menos, nao de forma direta).

19 Obviamente, o uso de fontes secundarias nos impée dificuldades adicionais.
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ApOs a realizacao de analises estatisticas elementares (frequéncias,
cruzamentos bivariados, medidas de dispersao etc.), passa-se, entao,
a definicdo das variaveis e individuos ativos e suplementares.
Varidveis (e modalidades) ativas sdo aquelas consideradas para a
construcdo dos eixos, ou seja, para a definicdo das distancias relativas
na nuvem de modalidades. Na ACM, as variaveis ativas devem ser
necessariamente categéricas ou categorizadas (na ACP, as variaveis
ativas sao quantitativas). O entendimento é similar para os individuos
ativos, quer dizer, sdao aqueles cujas respostas as questdes (as escolhas
das modalidades de resposta) sdo consideradas para a construcao das
distancias relativas na nuvem de individuos. Variadveis suplementares,
por sua vez, ndo participam da determinacao dos eixos ou da definicao
das distancias. Podem, no entanto, ser projetadas nas nuvens de
modalidades para o propdsito da “analise de dados estruturados”,
que possibilita apreender os fatores estruturantes das oposicdes ou
afinidades reveladas nos diferentes espacos relacionais (voltarei a esse
ponto adiante). Diferentemente das variadveis ativas, as suplementares
podem ser quantitativas.

Como definir quais varidveis serao inseridas como ativas e quais serao
suplementares? Deixando de lado, por ora, a questao dos individuos,
podemos afirmar que a resposta a essa questdo depende essencialmente
dos interesses de pesquisa. Como regra geral, variaveis de diferentes
tipos ndo devem ter o mesmo estatuto. Assim, num questionario
sobre consumo cultural, que possua itens sobre participagao, gosto e
conhecimento sobre diversos géneros culturais, e também um conjunto
de indicadores sobre as propriedades sociais dos individuos (exemplos:
idade, sexo, raca/cor, ocupagao, renda, escolaridade, religidao, origem
etc.), se as variaveis referentes a aspectos das praticas culturais forem
consideradas, conforme os propositos da pesquisa, como ativas, entdo
as que se referem ao perfil sociodemografico serdo inseridas como
suplementares. No exemplo mencionado, partiriamos, digamos, da
construcao de “mapas culturais” para, entdo, buscar “explicar” os
contrastes observados pela projecao das modalidades indicadoras das
propriedadessociais. Ao invés, poderiamos partir do espago social, nocdo
emprestada da sociologia bourdieusiana para dar conta da estrutura
de distribuicao de recursos ou capitais entre os agentes, construido a
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partir da insercdo de tais modalidades como ativas e, entdo, projetar
as variaveis referentes as praticas como suplementares (a nuvem de
modalidades assim construida funcionaria como uma espécie de “mapa
preditivo” das praticas).

Ainda no que se refere a escolhas preliminares, é essencial que exista um
equilibrio do numero de categorias das variaveis ativas e também
do numero de variaveis por diferentes temas ou dominios que se
deseja investigar. Vimos que o numero de categorias afeta diretamente a
contribuicao de cada variavel para a construgao das nuvens. Por certo,
é possivel alcancar um equilibrio relativo por meio da recodificacdo de
variaveis, mas é importante que tal requisito seja considerado ja na etapa
referente a construcao do questionario.?

A questao sobre quantos eixos reter para interpretacdo segue a seguinte
l6gica: busca-se “interpretar o menor niumero possivel de eixos, mas tantos
quantos forem necessarios para reter todas as informacdes relevantes na
tabela” (HueLLBREKKE, 2019, p. 18).

Os critérios que orientam a escolha dos eixos para interpretacdo sdo os
seguintes:

i. A reducao da diferenca entre os autovalores (ou valores
proprios). A diferenca entre A, e A, dada pela féormula
, € igual a 32,9%; entre A, e A, 46,6%; A, e A, 23,2% e, entdo, cai

acentuadamente: entre A, e A, 8,3%; entre A, e A, 7,5% (ver Tabela
1.3). Por tal critério, reteriamos 4 eixos.*

ii. A proporcao modificada da variancia acumulada. Em fungéo
da elevada dimensionalidade das nuvens, as taxas de variancia
dos primeiros eixos tendem a ser fortemente subestimadas, sendo
geralmente muito baixas. Por isso, Jean-Paul Benzécri propos
uma férmula para corrigir tal subestimagdo®. Considerando as
taxas modificadas, vemos que o primeiro eixo “explica” quase

20 para um exemplo desse ponto, ver Bennett et al. (2009, p. 45).

21 0s valores mencionados referem-se a um exercicio diferente, com mais variaveis e modalidades, que
sera tratado a seguir.

22 Cf. Le Roux e Rouanet (2010, p. 39).
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70% da variancia total; e os dois primeiros, quase 95% dela. Se
acrescentarmos o terceiro, chegamos a pouco mais de 98% da
variancia total. Lembremos que tais proporc¢des variardo conforme
o numero de variaveis e categorias ativas: quanto maior o nimero
delas e, sobretudo, quanto mais categorias em relagdo a questoes
ativas, maior serd o numero de eixos e, portanto, menor tendera a
ser a propor¢ao da variancia “explicada” pelos eixos iniciais. Com
base nesse critério, poderiamos reter 2 eixos.

iii. O teste de Cattell [scree test]. O teste ordena os eixos conforme
a porcentagem da inércia explicada. Retém-se aqueles a esquerda
do ponto em que a curva comeca a achatar-se. Observando a Figura
1.3, percebemos que é a partir do 4° eixo (depois, mais fortemente,
a partir do 7°) que ocorre o achatamento da curva. Por isso,
considerando tal critério, reteriamos nao mais do que 4 eixos.

iv. Por fim, mas nao menos importante, a interpretabilidade dos
eixos (Le Roux; Rouanet, 2010, p. 102). Embora, pelo segundo critério,
ndo aumente muito significativamente a taxa de variancia explicada,
ainclusdo do terceiro eixo possibilitou apreender um contraste nos
padrbes de gosto observavel em outros estudos ja realizados sobre
o tema, como veremos. Por isso, considerando todos os critérios
enumerados anteriormente, optou-se por reter trés eixos para
interpretacdo. O quarto eixo, de fato, acrescenta muito pouco a
variancia total, conforme a taxa modificada (menos de 1%).

Tabela 1.3 | Autovalores, porcentagem da varidncia e porcentagem acumulada
dos cinco primeiros eixos da ACM

Eixo

4

5

Fonte: elaboragéo propria.

% da varidncia % da varidncia Autovalor % variancia

Autovalor (inércia) (acumulada) modificado modificada
0,1665 14,09 14,09 0,0197 69,98
0,1116 9,44 23,53 0,007 2491
0,0596 5,04 28,57 0,0009 3,23
0,0457 3,87 32,44 0,0003 0,89
0,0419 3,55 35,99 0,0001 0,51
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Uma vez decidido o numero de eixos a reter, passemos, entao, a questao
sobre como interpreta-los. Conforme nos ensina Benzécri (1992, p. 405;
apud Le Roux; RouaNeT, 2004),

interpretar um eixo implica descobrir o que é similar, de um
lado, entre todos os elementos que estdo a direita [ou acima]
da origem e, de outro, entre todos os elementos que estdo a
esquerda [ou abaixo] dela; e expressar, com concisdo e precisao,
o contraste (ou oposicdo) entre os dois extremos (p. 49).

Figura 1.3 | Teste de Cattell

14,00

12,00

=
o
o
o
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8,00

% Autovalor

6,00

4,00

2,00

0,00

Fonte: elaboragdo prépria.

Interpretar um eixo, portanto, consiste em apreender as oposicoes
ou contrastes entre conjuntos de pontos ou modalidades. Para tanto,
consideramos as coordenadas das categorias cujas contribuicdes -
lembremos que a contribuicdo de um ponto para um eixo é uma medida
estatistica que depende tanto da distancia do ponto em relacao
a origem quanto de seu peso - para a variancia do eixo excedem a
média, conforme , e também as questdes/varidveis cujas contribuicdes
acumuladas para o eixo sdo maiores do que . E possivel também
considerar o critério da qualidade da representacao, que é uma medida
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de quanto um eixo contribui para um ponto ou modalidade (Le Roux;
RouaneT, 2010, p. 27). No entanto, devido a elevada dimensionalidade da
ACM, a qualidade de representacao expressara “em muitas situagoes,
uma visdo muito conservadora da capacidade descritiva de um dado
plano fatorial” (HJELLBREKKE, 2019, p. 39). Por isso, ndo é comum considerar
a qualidade da representacdo como uma informacéo relevante para a
interpretacao dos resultados da ACM.

Um exemplo empirico: consumo cultural na regido metropolitana de
Belo Horizonte

No exemplo a seguir, sdao investigados padroes de consumo cultural
considerando como ativas as varidveis que mensuram a participacao
de individuos em eventos culturais fora de casa, gostos e rejeicdes por
géneros televisivos e musicais, além da frequéncia com que leem
jornal, assistem a televisdo e ouvem radio. S3o 33 variaveis ativas - que,
como sabemos, devem ser categdricas ou, pelo menos, categorizadas - e
72 modalidades ativas. Buscou-se construir um equilibrio no nimero de
categorias por variaveis (que varia entre 2 e 4) e também de variaveis por
topico (40 modalidades de gosto e 32 modalidades de participagao ou
consumo, de tipo ativo ou receptivo). Temos um total de 39 eixos. Desses,
reteremos apenas 3 para interpretacdo - os critérios para a escolha
estdo explicitados acima. A interpretacdo é feita, de preferéncia,
para cada eixo separadamente, e nao por quadrantes.? Para tanto,
serdo construidas trés nuvens de modalidades, cada uma exibindo as
modalidades que mais contribuem para cada um dos trés eixos retidos.

2 No altimo capitulo, apresentarei uma excecéo a essa regra que orienta a interpretacio dos eixos.
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Tabela 1.4 | Coordenadas e contribui¢coes das modalidades ativas para os trés
primeiros eixos da ACM

Variaveis /

modalidades

Eixo 1

Coordenadas

Eixo 2

Eixo 3

Quais musicas vocé gosta ou nio gosta de ouvir?

CC1A
romantica+
romantica-
TOTAL
CcCiB
rock+
rock-
TOTAL
ccic
classica+
classica-
TOTAL
CC1D
sertaneja+
sertaneja-
TOTAL
CC1E

rap+

rap-
TOTAL
CCI1F

funk+

-0,01

0,03

-0,69

0,35

-0,43

0,28

0,18

-0,38

0,17

0,03

-0,11

0,37

0,79

0,23
-0,12

0,27

0,17

0,30

-0,63

0,81

0,14

0,90

-0,18

0,39

0,53
-0,27

-0,56

0,36

-0,10

0,21

1,38

-0,23

1,52

Contribui¢des

Eixo 1 Eixo 2 Eixo 3

0,00

0,40 0,33
0,36 0,69
1,26 1,02
0,01
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Variaveis /

modalidades Coordenadas

Eixo 1 Eixo 2 Eixo 3

Quais musicas vocé gosta ou nio gosta de ouvir?

funk- 0,02 0,14 -0,23
TOTAL

CC1G

mpb+ -0,48 0,36 0,00
mpb- 0,56 -0,41 0,00
TOTAL

CC1H

samba+ -0,14 0,66 -0,02
samba- 0,11 -0,56 0,02
TOTAL

CC1l

pagode+ 0,14 0,67 0,23
pagode- -0,10 -0,49 -0,17
TOTAL

cC1J

religiosa+ 0,26 0,24 -0,38
religiosa- -0,37 -0,33 0,53
TOTAL

CC1K

jazz+ -0,78 0,64 0,22
jazz- 0,22 -0,18 0,06
TOTAL
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Contribuicdes

Eixo 1

0,00

0,03

0,15
0,13

0,28

0,14

0,11

0,25

Eixo 2

0,45

Eixo 3

0,00
0,00

0,00

0,01
0,01

0,03

1,18
0,86

2,05
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Variaveis /

modalidades

Eixo 1

Coordenadas

Eixo 2

Eixo 3

Contribuicdes

Eixo 1

Programas de televisao que gosta e nao gosta de assistir:

CC3A
novela+
novela-
TOTAL
CC3B
variedades+
variedades-
TOTAL
cc3c
esporte+
esporte-
TOTAL
CC3D
filmes+
filmes-
TOTAL
CC3E
jornais+
jornais-
TOTAL
CC3F
doc+

doc-

0,15

0,24

0,14

-0,26

-0,12

0,12

-0,14

0,28

-0,02

0,14

-0,34

0,68

0,28

-0,44

0,36

-0,65

0,37

0,35

0,30

-0,58

0,14

-0,99

0,22

-0,44

0,01

-0,02

-0,07

0,12

0,19

-0,18

0,09

-0,18

-0,10

0,71

-0,18

0,37

0,27
0,41

0,68

0,24
0,44

0,68

0,14
0,13

0,27

0,24
0,48

0,72

0,01
0,04

0,05

Eixo 2

L 2
o] S
N G

Eixo 3

0,01
0,01

0,02

0,15
0,27

0,43

0,86
0,82

1,69

0,29
0,57

0,85

o
D
w
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Variaveis /

modalidades Coordenadas ContribuicGes

Eixo 1 Eixo 2 Eixo 3 Eixo 1 Eixo 2 Eixo 3

Programas de televisao que gosta e nao gosta de assistir:

TOTAL - 2,63

CC3G

religiosos+ 0,38 0,27 -0,49 1,16 0,84

religiosos- -0,30 -0,21 0,39 0,92 0,67

TOTAL 2,08 1,51

CC3H

humor+ -0,08 0,44 0,04 0,07 0,04
humor- 0,11 -0,64 -0,06 0,09 0,06
TOTAL 0,16 0,11
cc3li

musical+ -0,15 0,46 -0,07 0,26 0,16
musical- 0,23 -0,68 0,11 0,38 0,23
TOTAL 0,64 0,39
Foi a um show musical nos tiltimos dois anos?

CC5A

show+ (sim) -0,68 -0,01 0,18 - 0,00 0,77
show-(n&o) 0,60 0,00 -0,16 - 0,00 0,68
TOTAL - 0,00 1,46
Foi a um concerto de orquestra nos tltimos dois anos?

CcCs5B

concerto+ -1,28 -0,07 -0,31 0,02 0,57
concerto- 0,16 0,01 0,04 0,44 0,00 0,07
TOTAL - 0,02 0,64
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Variaveis /

modalidades Coordenadas ContribuicGes

Eixo 1 Eixo 2 Eixo 3 Eixo 1 Eixo 2 Eixo 3

Foi a uma exposi¢io de arte nos tltimos dois anos?

ccsC

exposicdo+ -1,07 -0,27 -0,14 - 0,64 0,31
exposicao- 0,49 0,13 0,06 - 0,29 0,15
TOTAL - 0,93 0,46

Foi a um espetaculo de teatro ou de danca nos ultimos dois anos?

CcCcsD

espetaculo+ -1,00 -0,03 -0,11 - 0,01 0,18
espetaculo- 0,47 0,02 0,05 - 0,00 0,09
TOTAL - 0,01 0,27
Foi a um centro cultural nos tltimos dois anos?

CC5E

ccultural+ -1,07 -0,10 -0,08 - 0,07 0,09
ccultural- 0,37 0,03 0,03 - 0,02 0,03
TOTAL - 0,10 0,12

Foi a um monumento de valor histérico-cultural nos tltimos dois anos?

CC5F

monumento+ -0,68 -0,09 -0,08 - 0,11 0,16
monumento- 0,62 0,08 0,07 - 0,10 0,15
TOTAL - 0,22 0,31
Foi a um lugar com musica ao vivo nos tiltimos dois meses?

cceB

maovivo+ -0,60 -0,02 0,17 - 0,01 0,74
maovivo- 0,56 0,02 -0,16 - 0,01 0,69
TOTAL - 0,01 1,43
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Variaveis /

modalidades Coordenadas

Eixo 1 Eixo 2

Foi ao cinema nos ultimos dois meses?

cceC
cinema+ -1,07 -0,19
cinema- 0,39 0,07
TOTAL

Eixo 3

0,00

0,00

Foi a uma biblioteca nos ultimos dois meses?

cceD
biblio+ -0,97 -0,39
biblio- 0,29 0,12
TOTAL

0,17

0,05

Com que frequéncia vocé assiste a televisio?

Tv

tv>5h (maisde 5

) 0,31 0,45
horas por dia)

tv2-5h (entre
duas e cinco -0,10 0,27
horas por dia)

tv2h< (até duas

-0.01 N
horas por dia) 0.0 0,05

tv- (algumas
vezes por
semana ou
nunca)

-0,02 -0,44

TOTAL
Quantos livros leu nos ultimos 12 meses?
Livros

livro0 (nenhum) 0,62 0,20
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0,24

-0,05

0,05

-0,11

0,23

Contribuicdes

Eixo 1

0,22

0,05

0,00

0,00

0,28

Eixo 2

0,27
0,10

0,36

0,98
0,30

1,28

0,69

0,62

0,02

2,82

0,40

Eixo 3

0,00
0,00

0,00

0,33
0,10

0,43

0,37

0,03

0,04

0,17

0,62

1,05



Variaveis /

modalidades Coordenadas Contribuicdes

Eixo 1 Eixo 2 Eixo 3 Eixo 1 Eixo 2 Eixo 3
“V,r°1'3 (um a -0,09 0,01 -0,08 0,06 0,00 0,12
trés)
Vroa+
livro4+ (quatro -0,89 -0,36 -0,26 3,28 0,78 0,78
ou mais)
TOTAL 6,03 1,18 1,95

Com que frequéncia vocé |é jornal?
Jornal

jornal++ (todos

‘ -0,50 0,33 -0,13 0,73 0,46 0,13
os dias ou quase)

jornal+ (algumas
vezes na -0,24 -0,01 -0,06 0,37 0,00 0,06
semana)

jornal- (quase

0,35 -0,10 0,09 1,06 0,13 0,18
nunca ou nunca)

TOTAL 2,15 0,60 0,37
Com que frequéncia vocé ouve radio?

Radio

radio>5h (mais

de 5 horas por 0,21 0,22 0,20 0,15 0,26 0,41
dia)

radio2-5h (entre

duas e cinco 0,13 0,12 0,14 0,05 0,07 0,17
horas por dia)

radio2h< (até
duas horas por -0,23 0,01 0,18 0,24 0,00 0,38
dia)

radio- (algumas
vezes por
semana ou
nunca)

-0,01 -0,16 -0,26 0,00 0,29 1,41

TOTAL 0,44 0,62 2,37

Fonte: elaboracgéo propria.
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Na Figura 1.4, temos o plano construido pelos eixos 1 e 2, sendo exibidas
as modalidades que mais contribuem para o primeiro eixo. Para
interpretacao dos eixos, reporta-se inicialmente o nUmero de questdes e
modalidades com contribuicoes acima da média, conforme as férmulas
exibidas anteriormente: a média das contribuicdes das questdes é 3,03%
( ); das modalidades, 1,39% ( ). A descricdo do eixo é feita considerando,
como mencionei antes, os contrastes. Por isso, é importante nomea-los,
de modo a tornar a interpretacdo mais inteligivel. As contribuicdes -
lembremos que os valores das contribuicdes sao proporcgdes da variancia
de cada eixo - das diferentes modalidades podem ser vistas na Tabela
1.4. As contribuicdes das variaveis podem ser calculadas simplesmente
somando as contribui¢cdes de suas modalidades.
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Figura 1.4 | Categorias que mais contribuem para o eixo 1, projetadas no plano
fatorial formado pelos eixos 1 e 2
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Fonte: elaboracgéo propria.

A leitura da Tabela 1.4 indica que ndo ha variaveis ou modalidades com
contribui¢des singulares muito superiores as demais. A modalidade com
maior contribuicdo proporcional é “exposicao+”, que “explica” pouco
mais de 6,5% da variancia, que somada a “exposicao-”, alcanca 9,57%,
que é a maior contribuicao de uma variavel para o eixo. Tais valores ndo
sao tao discrepantes em relacao aos de outras variaveis e modalidades
com contribuicdes acima da média. Ainspecao da nuvem de modalidades
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nao revela nenhuma modalidade cujo ponto no plano cartesiano esteja
relativamente muito distante do centro e daqueles de outras modalidades.
Ou seja, a referida nuvem nao aparenta estar “esticada” demais por uma
ou outra modalidade, o que significaria que as demais modalidades
estariam concentradas em uma regiao préxima ao centro.

A partir da Tabela 1.4, vemos que 14 variaveis e 27 modalidades possuem
contribuicées acima da média para o eixo horizontal (1), sendo 10 variaveis
e 19 modalidades de consumo cultural que, com excecdo de leitura de
livros, referem-se a participacao cultural fora de casa (por exemploiraum
show, concerto, exposicao, bar de musica ao vivo etc.). Essas modalidades
referentes a “saidas culturais” contribuem com aproximadamente 63%
da variancia do eixo. Temos, portanto, um eixo que opde, sobretudo,
engajamento versus desengajamento cultural (em termos de niveis
de participacdo ou consumo cultural fora de casa). A esquerda do eixo
horizontal (1),temosas modalidades queindicam aidaashows, concertos,
exposicdes, espetaculos, centros culturais, monumentos, bares com
musica ao vivo, cinema, biblioteca e também a leitura de quatro livros ou
mais nos Ultimos seis meses. Nessa parte do eixo, ainda estao localizadas
as modalidades referentes ao gosto por musica classica, MPB, jazz e rock,
além de documentarios, entre os géneros televisivos, o que significa que
0 maior engajamento cultural estd, de algum modo, relacionado com
gostos culturais especificos. Do outro lado do eixo, estao as modalidades
que indicam a nao participacdo cultural, a auséncia de leitura de livros e
também a rejeicdo ao rock, a MPB e a documentarios.
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Figura 1.5 | Categorias que mais contribuem para o eixo 2, projetadas no plano
fatorial formado pelos eixos 1 e 2
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Fonte: elaboragdo prépria.

Diferentemente, o eixo vertical (2), que pode ser visualizado na Figura
1.5, opde predominantemente preferéncias por géneros musicais
e televisivos. Das 15 varidveis e 28 modalidades com contribuicdes
acima da média para o eixo, 8 varidveis e 13 modalidades se referem a
gostos musicais; 7 variaveis e 14 modalidades, a gostos televisivos; por
fim, a modalidade que indica a mais baixa frequéncia de audiéncia a
TV (“tv0”): 45,5% da variancia do eixo é “explicada” pelas variaveis de
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gosto musical e quase 38%, pelas de gosto televisivo. Na parte superior
do eixo, estdo as modalidades que indicam gosto por diversos géneros
musicais: romantica, sertaneja, rap, funk, MPB, pagode, jazz; e televisivos:
novelas, programas de variedades, esportes, humor, filmes e musicais.
Tal combinacdo de preferéncias expressa o que uma parte da literatura
denominaria por gosto “onivoro”, que “atravessa” certas fronteiras
culturais, como aquela entre jazz e sertanejo, ou entre MPB e funk.?
Abaixo, estdo as modalidades que indicam rejeicdo a diversos géneros
musicais (romantica, sertaneja, MPB, samba, pagode) e televisivos
(novela, variedades, esportes, filmes, jornais, documentarios, humor,
musicais) e também a modalidade que indica pouca ou inexistente
audiéncia a TV. Trata-se aqui, portanto, de uma oposicao entre gostos
“onivoros”, de um lado, e gostos “seletivos”, de outro.

24 peterson (2005). Por ndo ser o objetivo do livro, ndo me aprofundarei em algumas implicacoes tedricas

dos resultados da ACM, sobretudo no que se refere ao tema da estratificacdo social das praticas culturais.
Para um aprofundamento nessa questéo, Bertoncelo (2019b).

| Edison Bertoncelo



Figura 1.6 | Categorias que mais contribuem para o eixo 3, projetadas no plano
fatorial formado pelos eixos 1 e 3

Eixo 3
A
( gosto contemporaneo ] rap+ '
& funk+
12 1
08T ¢ jomnais-
Com
religiosa-
rock+
A & '
religiosos- rromantica-
i ' doc-
0.4 | E‘ i n
classica-
3 -
romantica+ A{ funk-
radio- ‘i‘ ) A
' rap rock-
baT osto tradicional . -‘
g o ! religiosa+
classica+ ' LI
. . A, ; religiosos+
12 -0.8 -0.4 0 0.4 Eixo 1

Fonte: elaboracgéo propria.

Por fim, o terceiro eixo (vertical), que “explica” pouco mais que 3% da
variancia total, exibe um contraste entre o “gosto tradicional” e o “gosto
contemporaneo” (Figura 1.6). Das 9 varidveis e 17 modalidades com
contribuicdes acima da média para a inércia do eixo, 6 variaveis e 12
modalidades referem-se a géneros musicais, que “explicam” mais de 65%
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dainércia. De um lado, observamos um padrao de gosto que poderiamos
denominar de “classico” e que inclui preferéncias por musica romantica,
classica e religiosa, e por programas religiosos na TV, além de rejei¢ao ao
rock, rap e funk. Do outro, um padrao de gosto contemporaneo, composto
por preferéncias pelo rock, rap e funk e pela rejeicdo a musica romantica,
classica, religiosa; por jornais, documentarios e programas religiosos,
entre os géneros televisivos.

Outra informacao importante para caracterizar as principais oposicoes
nos eixos é aquela sobre a contribuicao interna dos desvios entre
duas categorias ativas de uma mesma variavel: “para cada questdo,
nos também avaliamos a contribuicao do desvio entre o baricentro das
categorias selecionadas localizadas de um lado do eixo e o baricentro
daquelas localizadas do outro lado, e expressamos essa contribuicdo como
uma proporcao da contribuicdo da questao.” (Le Roux; RoauneT, 2010, p. 57)

Para calcular a contribuicdo interna, seguimos os seguintes passos
(HJELLBREKKE, 2019, p. 50):

i. ldentificamos as variaveis/questdes mais importantes para
um eixo e, entdo, as categorias com maiores contribuicoes
relativas. Em nosso exemplo, a variavel “livros” tem duas de suas
trés categorias com contribui¢cdes acima da média. A partir da
contribuicdo relativa da varidvel para a inércia do eixo (0,0603 ou
6,03%), calcula-se a contribuicdo absoluta com base na seguinte
formula: , em que é a contribuicdo relativa
da questdo g para o autovalor (A) do eixo ..° Temos, entdo, que a
contribuicdo absoluta é: 0,1665 x 0,0603, que ¢ igual a 0,01004.

ii. Para se obter a contribuicao interna resultante da oposicao
entre duas ou mais categorias dessa questido/variavel,
calculamos:

%5 A contribuicéo relativa da questdo para a variancia de um eixo é obtida pela soma das contribuicées
relativas das categorias dessa questao para o referido eixo.
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a. a frequéncia absoluta do dipolo (fi,), dada por
,emque n, é afrequéncia absoluta da modalidade k e

n,.,aquela da modalidade k’;

b. e, entdo, o desvio (d) entre os baricentros das duas
modalidades, com base na seguinte formula: s
em que é a coordenada de & no eixo /, e, por fim, ,a
coordenada de k£’ no eixo /;

C. dai, a contribuicdo absoluta do desvio, utilizando a
férmula a seguir: . No exemplo em questéao, o valor
resultante da aplicacdo dessa formula é: 0,0098.

iv. Dividimos, por fim, esse valor por aquele calculado no
primeiro passo, obtendo, entdo, 0,976. Ou seja, 97,6% da
contribuicdo da variavel “livro” para o primeiro eixo decorre do
desvio entre as duas categorias “livro0” e “livro4+”.26

Analise de correspondéncias multiplas
especifica

Essa variante da ACM permite desconsiderar modalidades de variaveis
ativasnadeterminacdodoseixosenocalculodasdistanciasnasnuvensde
individuos e de categorias. Tais modalidades, denominadas de passivas,
ndo sao propriamente excluidas da analise, pois é possivel projeta-las
nos planos fatoriais. Pontos ou categorias passivas ou suplementares
assemelham-se por serem pontos sem massa ou peso. Por definicao,
portanto, nao contribuem para ainércia total ou para a inércia dos eixos.
Conforme argumenta Hjellbrekke (2019, p. 57), “se o ponto nao tem
contribuicdo para nenhum eixo, ndo exercera qualquer ‘for¢a’ na direcao
de quaisquer eixos através do espaco multidimensional”. Tomando
o exemplo muito ilustrativo dado pelo autor, podemos comparar as

26 Ta exercicio é mais produtivo quando trabalhamos com variaveis com um nimero maior de categorias
com contribuicdes significativas para a variancia de um eixo.
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categorias a bolas magnéticas e os eixos a hastes metalicas que se
equilibram no centro de um espa¢o multidimensional. As categorias
ativas funcionam como tais bolas magnetizadas, com forgas desiguais
para puxar as hastes em diferentes dire¢cdes. As categorias passivas ou
suplementares estao “desmagnetizadas”, portanto, incapazes de exercer
qualquer efeito sobre a direcdo das hastes (ou eixos).

Conceitualmente, é comum diferenciar as modalidades passivas,
por um lado, como categorias de variaveis ativas, das modalidades
suplementares, por outro, que sao as categorias de variadveis projetadas
apo6s a construcdo das nuvens para permitir apreender os fatores
estruturantes das oposicoes ou contrastes em cada eixo.

Quais sdo os critérios para definir uma categoria como passiva? Podemos
indicar algumas situacgoes tipicas:

i. Quando uma categoria tiver frequéncia menor do que 5%.
Lembremos que, quanto mais rara for uma categoria, mais distante
estara do centro da nuvem de modalidades e, quanto mais raras
forem as categorias de discordancia, maior serd a distancia entre
os individuos. Essa propriedade da ACM, que tende a aumentar
a importancia das categorias pouco frequentes, é desejavel até
certo ponto. Deve-se, inicialmente, buscar agrupar tais categorias
pouco frequentes com outras categorias da mesma variavel e,
somente quando isso ndo for possivel, inseri-las como passivas.

ii. Quando uma categoria exibir uma contribuicao relativamente
muito elevada para um eixo retido para interpretacao. Ao reinseri-
lacomo passiva, asdemais categorias passarao a exibir contribui¢des
maiores, possibilitando examinar mais adequadamente a estrutura
de afinidades e contrastes entre elas.

iii. Quando é necessario testar a estabilidade de uma solucao.
E possivel inserir diferentes categorias como passivas a cada vez e
observar se os resultados diferem de modo significativo.

iv. Quando um ponto esta relativamente muito distante do
centro da nuvem. Pontos localizados nas extremidades de um eixo
tendem a “esticar” demais as nuvens, dificultando a visualizagédo
dos contrastes.

| Edison Bertoncelo



57

v. Quando ha dados ausentes ou categorias sem pertinéncia
analitica do ponto de vista da questido de pesquisa (ex.: “outros”;
“nao sabe” etc.).”

Os passos para a ACM Especifica sdo os mesmos que aqueles ja descritos
para a ACM, com duas diferengas:

i. para a construcao das nuvens, é preciso definir quais sdo as
categorias ativas, passivas e suplementares;

ii. € importante descartar os individuos cujas respostas se
enquadram nas categorias definidas como passivas em mais de 1/5
das questdes ativas. (Le Roux; RouaneTt, 2010, p. 118). Esse é o caso
especialmente quando as categorias sao inseridas como passivas
por indicarem respostas ausentes.”® Tais individuos podem ser
inseridos como passivos, ou seja, suas “escolhas” nas modalidades
de resposta nao serdo consideradas para a construcao dos eixos e
para a definicdo das distancias relativas.

De forma similar ao exemplo anteriormente apresentado, ha 33 variaveis
ativas e 72 modalidades ativas, mais 33 modalidades passivas. O nimero
de eixos aqui é calculado de forma ligeiramente diferente, conforme
a seguinte férmula: K' — (Q — Q'), em que K’ se refere ao niumero de
categorias ativas; e Q’, ao nimero de questées com, ao menos, uma
categoria passiva. Como todas as variaveis tém, ao menos, uma categoria
desse tipo, entdao o numero total de eixos equivale ao numero de
categorias ativas, ou seja, 72.

Como podemos observar na Tabela 1.5, a seguir, os resultados da ACM
Especifica sdo bastante similares aos da ACM padrdo, ainda que a

27 £ importante ressaltar que as categorias de nado resposta podem ser pertinentes sociologicamente,
dependendo do objeto de investigacdo. Por exemplo, caso se esteja investigando tomadas de posicao
no plano politico, a distribuicdo das ndo respostas pode ser um indicador muito importante da desigual
capacidade dos agentes de produzir opinides sobre questdes politicas ou mesmo de apreender a
problematica politica de um tema qualquer (Bouroieu, 1984).

28 No exemplo que mostraremos a seguir, 16 individuos serdo inseridos como passivos.
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quantidade de casos seja diferente.® Considerando os critérios para a
escolha do nimero de eixos a reter, chega-se, igualmente, a trés eixos. A
interpretacao desses eixos revela contrastes ou oposi¢des idénticas as ja
descritas.*®

Tabela 1.5 | Autovalores e propor¢des da inércia dos primeiros eixos: comparagéo
entre ACM convencional e ACM especifica

Eixo Autovalor Autovalor % da % da % variancia % variancia
(ACM (ACM variancia variancia modificada modificada
padrio) especifica)  (ACM (AcM (ACM (ACM
padrdo) especifica) padrio) especifica)
1 0,1665 0,177 14,09 14,9 69,98 64,1
2 0,1116 0,113 9,44 9,4 24,91 22,7
3 0,0596 0,059 5,04 5,0 3,23 43
4 0,0457 0,045 3,87 3,8 0,89 1,9
5 0,0419 0,040 3,55 3,4 0,51 1,2

Fonte: elaboragao propria.

As categorias passivas, ainda que “desmagnetizadas” e, portanto,
sem qualquer contribuicao para a construcdo das distancias relativas,
podem ser projetadas na nuvem de modalidades, assim como os
individuos passivos, cujas respostas sao igualmente descartadas para
a determinagao dos eixos. A seguir, exibimos as nuvens de individuos e
de modalidades, formadas pelos eixos 1 e 2, diferenciando as categorias
ativas das passivas e os individuos ativos dos passivos. No caso da
nuvem de modalidades, notemos que as categorias de nao resposta
(representadas por circulos) estdo localizadas relativamente longe do
centro do plano cartesiano, pois sdo geralmente pouco frequentes.

2 vale notar que essa nao é a regra. A base de dados utilizada no exemplo anterior (da ACM convencional)
excluia os individuos com respostas ausentes. Este exemplo utiliza a base de dados com alguns individuos
que nao forneceram resposta a uma ou mais questdes. Como as modalidades excluidas sdo apenas as
que indicam resposta ausente (e, para os propdsitos deste exercicio, as ndo respostas ndo tém qualquer
pertinéncia empirica), os resultados sédo bem parecidos. A base de dados da ACM especifica possui 1122
casos; aquela da ACM convencional, 995 casos. Aplicando as ponderagdes pertinentes, esses valores sao,
respectivamente: 1122 e 974.

30 por isso, os resultados ndo serdo apresentados detalhadamente.
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Isso significa que, mesmo que as considerdassemos sociologicamente
pertinentes, elas deveriam ser inseridas como passivas, para minimizar
esse efeito de “esticamento” da nuvem com a consequente concentracado
de muitas categorias ao redor da origem do espaco.

Figura 1.7 | Categorias ativas (quadrados) e passivas (circulos) projetadas no
plano fatorial formado pelos eixos 1 e 2 (ACM especifica)

Fonte: elaboragao propria.
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Figura 1.8 | Nuvem de individuos ativos (circulos) e passivos (losangos) no plano

fatorial formado pelos eixos 1 e 2 (ACM especifica)
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Fonte: elaboracgéo propria.
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A nuvem de individuos: primeiras inspe¢oes

As nuvens de modalidades e de individuos possuem a mesma
dimensionalidade, em termos do numero e da orientacdo dos eixos e do
peso de cada um para a inércia total. Por meio das chamadas formulas de
transicao (Le Roux; RouaneT, 2004, p. 41-2), é possivel passar de uma nuvem
para outra. Tais formulas permitem calcular, por exemplo, a coordenada
de um individuo em determinado eixo a partir de seu padrdo de resposta.
Observando a Figura 1.9, vemos que o ponto que representa o individuo
547 esta a esquerda da origem do eixo 1 (-0,35) e acima da origem no eixo
2 (0,82). Seu padrdo de resposta é relativamente atipico; dai estar distante
do centro do plano fatorial ou do baricentro. Este representa uma espécie
de “perfil médio”. Como argumenta Duval (2015), os individuos que, para
0 conjunto das variaveis contidas na analise, sdo os mais “atipicos” em
relacdo ao “perfil médio” contribuem muito na configuracao da nuvem e,
por conseguinte, na construcao dos eixos. Sabendo o padrao de resposta
de um individuo e conhecendo as coordenadas fatoriais das categorias
“escolhidas”, entdo é possivel calcular a localizagdo do individuo em
determinado eixo, conforme a formula a seguir: , ou
seja, a coordenada de um individuo em um eixo € o produto da soma
das coordenadas fatoriais das categorias “escolhidas” () dividida pelo
numero de questodes (Q), valor, por sua vez, dividido pela raiz quadrada da
inércia (A) do respectivo eixo.
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Figura 1.9 | Elipses de concentracdo e subnuvens resultantes da particio da
nuvem global de individuos conforme as categorias da variavel “leitura de livros”

Eixo 1

Fonte: elaboragdo prépria.

Se partirmos da nuvem de individuos, é possivel nela plotar os pontos
médios das categorias ativas e suplementares. Por definicdo, o ponto
médio de uma categoria é o “ponto médio da subnuvem de individuos
que escolheram essa categoria” (LE Roux; Rouanet, 2004, p. 42). Cada
questao g permite particionar a nuvem de individuos conforme o niimero
de modalidades Kq. Por exemplo, a varidvel “livros” possui trés categorias
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“livro0”, “livrol-3” e “livro4+”, 0 que nos permite criar, portanto, trés
subnuvens de individuos, conforme se vé na Figura 1.9.

Inicialmente, podemos investigar a dispersao dos individuos ao redor
dos pontos médios de diferentes categorias nos diversos planos
fatoriais construidos a partir dos eixos retidos para interpretacdo. A
principal ferramenta para essa investigacao é a elipse de concentracao,
que concentra o equivalente a 86,5% dos casos em uma distribuicdo
bidimensional ou 95,4% deles em uma distribuicdo unidimensional.
Observando a Figura 1.9, percebe-se que as elipses se distribuem
claramente ao longo do primeiro eixo, estando aquela que concentra os
individuos que “escolheram” a modalidade “livro4+” mais a esquerda
e aquela dos individuos que “escolheram” a categoria “livro0”, mais a
direita. Nota-se, também, que as elipses possuem formatos diferentes,
o que nos da alguns indicios das diferengas entre elas em termos da
variancia ao longo dos dois eixos que constituem o plano fatorial: a
elipse verde se “espalha” ao longo do primeiro eixo, ocupando uma
porcao maior dele que as outras, o que significa que os individuos que
“escolheram” a categoria representada por essa elipse diferem bastante -
ou, pelo menos, em maior medida — em termos dos contrastes desse eixo
principal. Diferentemente, a elipse azul possui um formato mais ovalado,
ocupando uma por¢ao do primeiro eixo quase totalmente circunscrita
a um de seus lados, o que significa que essa subnuvem de individuos é
mais homogénea no que se refere a tais contrastes. Em outras palavras,
nao ler nenhum livro é um indicador razoavelmente preciso do (baixo)
engajamento cultural do individuo, enquanto ler muitos livros (no caso,
4 ou mais nos ultimos seis meses) nao constitui um indicador preciso de
elevado engajamento cultural, pelo menos no que se refere a frequéncia
das “saidas culturais”.
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Conclusoes

O principio que orienta a ACM (e, mais amplamente, a AGD) é o de que
“o modelo deve seguir os dados, e ndao o contrario”. Diferentemente de
outras técnicas estatisticas voltadas para a busca do modelo que mais
se ajusta aos dados, a ACM é uma técnica que permite apreender, por
meio da andlise visual de planos fatoriais, a estrutura de rela¢oes
entre conjuntos de modalidades e de agentes. Como argumenta
Di Franco (2016, p. 1304), “o proposito da ACM é criar apenas algumas
dimensobes capazes de reproduzir a maior parte da inércia entre as
variaveis categoéricas analisadas em um pequeno numero de fatores
expressando combinagdes de todas as categorias ativas”. A interpretacao
das nuvens é relativamente direta: quanto maior a proximidade de duas
categorias, mais estdo diretamente associadas; quanto mais préximos
dois individuos estiverem, mais similares sdo seus perfis de respostas;
quanto mais distante uma categoria estiver do centro do eixo, mais ela
contribuira para a formacao daquele eixo (e, portanto, para sua inércia).

E importante notar, como ja demonstrado, que a ACM (bem como outras
variantes da AGD) possibilita analisar simultaneamente as relacdes
entre categorias e individuos: por meio das formulas de transicéo,
como vimos, é possivel passar da nuvem de individuos para a nuvem de
categorias, projetando os individuos na nuvem de categorias, assim como
as categorias na nuvem de individuos.

Entre as criticas a ACM, Di Franco (2016) sublinha trés principais:

i. essatécnica teria um objetivo meramente descritivo, produzindo
resultados que poderiam ser visualizados de outros modos mais
simples (por exemplo, por meio da leitura de um conjunto de tabelas
de contingéncia ou descritivas);

ii. os resultados produzidos pela ACM seriam muito instaveis,
dependendo da amostra utilizada, das defini¢des operacionais e das
escolhas quanto a quais varidveis incluir como ativas;

iii. por ndo se basear em estatisticas inferenciais, os resultados ndo
seriam generalizaveis.
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Em relagdo a primeira critica, Di Franco (2016) argumenta que o que
se entende por limitagao é, ao invés, a principal vantagem da ACM:
a possibilidade de analisar as relagdes entre um grande conjunto de
variaveis e de individuos, que nao poderiam ser apreendidas por meio
da leitura de um conjunto de tabelas, nem mesmo de um grande nimero
delas, porque nao teriamos a possibilidade de analisar tais relacoes
simultaneamente. Ou seja, a ACM possibilita apreender a estrutura
de relagdes ou de afinidades e contrastes entre as categorias e os
individuos e é somente nessa estrutura de relagdes que a localizagdo de
uma categoria ou de um individuo ganha sentido.

Emrelagdo asegunda critica, o autor sugere que sejam utilizadas amostras
relativamente grandes (com, no minimo, 20 casos para cada categoria
ativa utilizada); que se atente para os casos andémalos ou as categorias
pouco frequentes (inserindo-os como passivos), e que se balanceie o
namero de categorias de varidveis (e, como ja mencionado, de variaveis
por topico).

Emrelacdoaterceiracritica,éimportanteressaltarqueha modosdeverificar
a estabilidade das solucdes fatoriais e de calcular intervalos de confianca
para os principais parametros da ACM. Além disso, como sugerem Le Roux
e Rouanet (2010, p. 299), a distingao entre procedimentos descritivos e
inferenciais é apenas aparente: na verdade, “todos os métodos estatisticos
produzem estatisticas basicas que sao descritivas... que, em um estagio
mais avangado, podem ser combinadas com o tamanho da amostra para
produzir procedimentos indutivos”. Nesse sentido, a orientacao descritivo-
exploratériadaACMtrariaumavantagememrelagao atécnicasinferenciais:
como a descricdo vem em primeiro lugar e, apenas depois, a analise inicial
é corroborada por procedimentos que buscam verificar a estabilidade dos
resultados, ndo se gasta tempo demais com a analise de resultados que,
embora possam ser estatisticamente significativos, sdo negligenciadveis do
ponto de vista descritivo.*!

31 Cf. Le Roux e Rouanet (2010, p. 297-332) e Di Franco (2016, p. 1306-1307).
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Capitulo 2

Analise de dados estruturados:
construindo e interpretando a
nuvem de individuos

Adefinicao das variaveis e categorias como
ativas ou suplementares depende essen-
cialmente das questoes de pesquisa. Gos-
taria de apresentar brevemente dois estu-
dos para exemplificar esse argumento.

Em Culture, class, distinction (BenneTT et al.,
2009), os principais objetivos da pesquisa
consistiam em: i) examinar 0s processos
de (re)producao e transmissao de capital
cultural na sociedade britanica contem-
poranea e a forma que tais processos as-
sumiam; e ii) investigar se havia alguma
homologia, em termos dos principios de
estruturacao das praticas, em diferentes
campos culturais (musica, televisao, lei-
tura, arte, filmes, esportes, alimentacao
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fora). Para isso, entdo, os autores construiram “mapas cultu-
rais” inserindo como variaveis/modalidades ativas as ques-
tdes sobre praticas, gostos e conhecimentos nesses sete do-
minios culturais, de modo a apreender as “relagdes mutuas
entre aspectos da vida cultural em si”. Uma vez construidos
os mapas, foram sobrepostas as variaveis suplementares
(especialmente idade, sexo, classe ocupacional, escolaridade
e renda), para determinar se tais variaveis estavam “associa-
das com a paisagem cultural” (BennetT et al., 2009, p. 44).

Partindo de uma problematica distinta - ainda que articulando
perspectivas teoricas similares -, o sociélogo portugués José Virgilio
Borges Pereira, em seu estudo Classes e culturas de classe das familias
portuenses, buscou, em um primeiro momento, reconstruir o espaco
social citadino, em termos da configuracdo e do relevo “dos principais
processos de divisdo social”, com énfase no “impacto dos processos de
diferenciacao social de tipo classista”. Num segundo momento, o estudo
tentou equacionar “a leitura e compreensao das praticas quotidianas
dos agentes da cidade e dos protagonismos que estdo na base de sua
producao”. Ora, partiu-se, assim, da nocao de espaco social - um sistema
multidimensional de coordenadas definidas em funcdo da distribuicao
dos diferentes tipos de capital entre os agentes -, como estruturante das
praticas e representacdes por intermédio dos esquemas de percepcao e
de avaliacdo (habitus). O objetivo era examinar as homologias entre os
espacos social e simbdlico. Do ponto de vista metodoloégico, o estudo
fez amplo uso da ACM, utilizando como varidveis/modalidades ativas
indicadores de capital econémico (tipo de moradia, pertencimento de
classe), cultural (escolaridade, nimero de livros possuidos) e social
(nimero de contatos na agenda telefénica) para a construgdo do espaco
social (Pereira, 2005, p. 190-218). Feito isso, as modalidades referentes as
praticas de usos do tempo livre foram projetadas como suplementares
de forma a caracterizar as diferentes regides (ou “zonas”, como prefere o
autor) do espaco social em termos de conjuntos sistematicos de praticas
sociais e culturais.
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O que os dois exemplos anteriores nos mostram é que, se quisermos
examinar as relagdes entre dois ou mais conjuntos de variaveis (que, na
verdade, nos permitem classificar os agentes com base em indicadores
de diferentes conjuntos de propriedades pertinentes a andlise), uma
possibilidade é definir um conjunto como ativo e o(s) outro(s) como
suplementar(es). Considerando trés conjuntos principais de variaveis
- as sociodemograficas (sexo, idade, escolaridade, renda etc.), aquelas
sobre praticas/comportamentos (frequéncia com que alguém vai ao
cinema, faz viagens internacionais, se conhece outros idiomas etc.) e, por
fim, as atitudinais/perceptivas (opinido sobre o que é mais importante
fazer quando se viaja para fora ou sobre a arte moderna e outros estilos
artisticos) —, se inserirmos as variaveis de um conjunto como ativas, entdo
as demais deverao ser projetadas posteriormente como suplementares.

Conforme argumenta Hjellbrekke (2019, p. 64), “[a] inclusdo de variaveis
suplementares abre a possibilidade de examinar a nuvem de individuos
ao incluir fatores estruturantes na andlise. Fatores estruturantes sdo
variaveis ou descritores que nao tomam parte na definicdo das distancias
nas nuvens”. Trata-se do que Le Roux e Rouanet (2004, 2010) designam
por analise de dados estruturados [structured data analysis] - bases de
dados equipadas com “fatores estruturantes” -, que possibilita integrar as
técnicas usadas para manejar tais fatores (como a analise de variancia)
no ambito da AGD, preservando suas principais caracteristicas (Le Roux;
RouaNeT, 2010, p. 68). Outra maneira de caracterizar a analise de dados
estruturados é compara-la ao uso de regressoes na analise multivariada
“convencional”, pois ela também possui uma orientacdo preditiva:
sabendo o valor de um individuo em dado fator estruturante (seu sexo
ou sua idade), onde esse individuo provavelmente estara localizado no
plano fatorial? Ou, entao, sabendo onde o individuo esta localizado nesse
espaco, qual é seu provavel “valor” nesse fator estruturante?

Le Roux e Rouanet (2004) referem-se neste ponto ao “uso explicativo”
da AGD. Nos estudos de classe de Bourdieu, conforme o exemplo que
eles usam, ha duas questdes importantes: i) como as posi¢des relativas
no espago social sdo explicadas pelas fracdes de classe a que os agentes
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pertencem?;ii) como as posi¢des no espaco social explicam as tomadas de
posicdo dos agentes em diversos dominios?

Essa propriedade da analise de dados estruturados - e, mais amplamente,
dasimetriadasnuvensdeindividuos e de modalidades - pode ser bastante
util para a tarefa de construcdo de amostras qualitativas em pesquisas
multimétodos. Por exemplo, é possivel escolher individuos que sao os
portadores tipicos de um conjunto minimamente coerente de gostos,
praticas e representacdes em dada regido do espaco (por exemplo, o estilo
de vida operario) ou, entao, ao revés, escolher os casos mais improvaveis.

A analise de dados estruturados se da em trés passos:

i. O estudo das distancias entre as coordenadas fatoriais das
categorias suplementares projetadas na nuvem de categorias. A
férmula para o calculo da coordenada y* do ponto de uma categoria
M* é dada por: ou seja, é a simples média das
coordenadas y' dos n* pontos de individuos que escolheram uma
categoria k, dividida por Esta ¢ a segunda féormula de transicao,
que permite passar da nuvem de individuos para a nuvem de
categorias (Lt Roux; Rouanet, 2010, p. 41).?

ii. O exame da dispersdo dos individuos em uma subnuvem por
meio da construcdo das elipses de concentracdo. Aqui também
outras propriedades sdo observadas: a excentricidade das elipses
e a decomposicao da variancia das subnuvens, resultantes da
particdo da nuvem de individuos conforme as categorias de uma
variavel suplementar, em termos das variancias internuvem
[between-variance] e intranuvem [within-variance].

iii. A analise dos efeitos do cruzamento entre dois fatores
estruturantes, diferenciando entre os efeitos principais [main
effects] e os efeitos dentro das subcategorias [within effects].

L Cf. Bennett et al. (2019, p. 24-39).

2 Ou seja, essa férmula permite calcularmos a coordenada fatorial de uma categoria na nuvem de
modalidades a partir do ponto médio da modalidade na nuvem de individuos. Como sublinham Le Roux e
Rouanet (2010, p. 234), “a diferenca das coordenadas entre as modalidades ao longo de um eixo na nuvem
de modalidades é igual ao desvio entre os correspondentes pontos médios das modalidades na nuvem
de individuos expresso em unidades de desvio-padrdo”. Hjellbrekke (2019) propde a anélise dos desvios
entre os pontos médios das modalidades, mas a simples comparagao da diferenga entre as coordenadas
fatoriais na nuvem de categorias produz os mesmos resultados.
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Inicialmente é importante fazer uma andlise preliminar da associacao
entreosdoisconjuntosdevariaveis, as ativaseassuplementares, pormeio
da leitura das coordenadas fatoriais das modalidades suplementares,
com énfase nos eixos que foram retidos para interpretacao.

A projecgao das categorias das variaveis suplementares no espaco fatorial
pode produzir trés resultados tipicos:

i. forte concentragcaoem torno do centro do plano fatorial, o que
indica haver pouca ou nenhuma associagao entre os dois conjuntos
de variaveis (ativas e suplementares);

ii. fortedispersdaoemtornodo centrodo plano fatorial,indicando
provavelmente uma forte associacdo entre esses dois conjuntos;

iii. combinacdo entre concentracao e dispersao, o que é, na
verdade, o resultado mais comum, indicando forte associacdo para
algumas variaveis e pouca ou nenhuma, para outras.

Nas analises que usamos como exemplos praticos da aplicacdo da
ACM, buscou-se apreender as relacdes entre diferentes aspectos das
praticas e gostos culturais, cujas varidveis foram inseridas como ativas.
Para isso, foram construidos trés “mapas culturais”, acompanhados das
descri¢cbes dos principais contrastes observados nos respectivos eixos.
A base de dados utilizada para tais exercicios traz também variaveis
sociodemograficas. O objetivo, entdo, é saber se e em que medida tais
variaveis estdo relacionadas com os eixos retidos para interpretacao
no momento anterior. Estes sdo os fatores estruturantes, ou seja, os
“descritores” que nao servem para a definicdo das distancias relativas.
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Figura 2.1 | Projecdo das categorias suplementares no plano fatorial formado
pelos eixos 1 e 2

Fonte: elaboracgéo propria.

Observando a Figura 2.1, vemos que as categorias de algumas variaveis
suplementares se “espalham” ao longo do primeiro eixo (renda,
escolaridade do respondente, idade, escolaridade maxima dos pais,
classe do respondente e origem de classe). No caso das variaveis ordinais,
as setas descrevendo as trajetorias conectando as categorias em ordem
ascendente sao bastante Uteis para evidenciar o padrao da distribuicdo no
plano fatorial. Por exemplo, as categorias das variaveis escolaridade (do
respondente e a mais elevada do pai ou da méae) e renda se distribuem do
menor ao maior valor a medida que passamos da direita para a esquerda
do primeiro eixo.

Ainda que em um padrao menos regular, as categorias da variavel idade
se distribuem ao longo do primeiro eixo de forma similar as anteriores:
as categorias dos mais jovens estdo a esquerda (“18-24” e “25-34”);
enquanto as dos mais idosos (“55-64” e “65+”), a direita; os pontos das
outras duas categorias dessa varidvel (“35-44” e “45-54") estdao também a
direita, embora relativamente mais préximos do centro do plano fatorial.
Podemos calcular as localizagdes no plano fatorial das categorias dos
mais jovens (entre 18 e 34 anos) e dos mais idosos (55 ou mais), usando
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a seguinte formula: Disso resulta que a coordenada da
categoria dos mais jovens (“18-34”) no eixo 1 é -0,25; e aquela da categoria
dos mais idosos (“55+”), 0,44.

E possivel também observar padrées na distribuicdo das variaveis de
classe (do respondente e a do pai/méae) ao longo do referido eixo®: as
categorias ndo manuais (profissionais, técnicos, quadros e trabalhadores
ndo manuais de rotina) estdo a esquerda do eixo, enquanto aquelas das
categorias de trabalhadores manuais estédo a direita do eixo horizontal.

As categorias da variavel estatuto conjugal também se espalham ao
longo do primeiro eixo: “solteiro” e “separado” estado a direita; “casado” e
“vilvo”, a esquerda. Notemos, por fim, que as categorias da varidvel sexo
estdo bem préximas entre si, no centro do plano fatorial.

O que podemos apreender dessa inspecao inicial das localizacdes das
modalidades suplementares no plano fatorial formado pelos eixos 1 e 2?
Ha, como notamos, um padrao que combina dispersao e concentracao:
as categorias das variadveis escolaridade, renda e classe estao fortemente
dispersas; aquelas das varidveis idade e estatuto conjugal também,
mas em menor medida; e, por fim, as categorias da variavel sexo estdo
concentradas no centro do plano fatorial. A dispersao e concentracao
sdo indicios da correlagdo de uma variavel com o eixo em questao. Tal
analise, como mencionado, tem uma orientacao preditiva, ou seja,
sabendo, por exemplo, que um individuo tem ensino superior ou é um
profissional ou tem origem em uma familia em que o pai e/ou a mae
possuia ensino superior, temos boas chances de inferir o padrdo de suas
respostas, caracterizado por elevada participacdo cultural e consumo
de bens culturais “legitimos”. Ao invés, sabendo que outro individuo é
trabalhador manual, tem origem em meios rurais ou urbano-manuais e
possui baixa escolaridade, é provavel que seu padrao de respostas seja
caracterizado por baixo participacdo cultural e auséncia de consumo
dos bens da “alta cultura”.

3 As modalidades referentes a posicao de classe do respondente sio representadas por triangulos; aquelas
referentes a posicdo de classe de origem, por tridngulos invertidos.
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Essa inspecao inicial, a partir da observacdao da nuvem de categorias
suplementares, deve ser complementada (e eventualmente corrigida)
por uma analise das distancias entre as coordenadas fatoriais das
categorias de uma mesma variavel. Distincias maiores do que 0,5 sdo
consideradas notaveis e aquelas maiores do que 1 sdo considerados
grandes (Lt Roux; RouaneT, 2010, p. 59). Considerando o eixo horizontal (1),
temos que a distancia entre as categorias da variavel “idade”, que inclui os
mais jovens (entre 18 e 34 anos), de um lado, e os mais velhos (acima de
55 anos), de outro [(0,44) - (-0,25) = 0,69], pode ser considerada notavel
ao longo do eixo horizontal, e grande entre aquelas que indicam que o
respondente possui ensino superior completo (“superior+”) ou ensino
médio completo (“médio+”) [1,10], assim como entre ensino superior
completo (“superior+”) e fundamental incompleto (“fund-”) [1,84]. No
mesmo eixo, a distancia é notavel entre as modalidades “profissionais”
(profissionais) e trabalhadores nao manuais de rotina (“tnr”) [0,6] e grande
entre “profissionais” e trabalhadores manuais qualificados e supervisores
de trabalho manual (“tmg/stm”) [1,59]. J& entre “homem” e “mulher”, a
distancia é de 0,08, ou seja, nao significativa.

Tanto a inspecdo inicial da nuvem de categorias suplementares quanto
o calculo dos desvios nos permitem afirmar que algumas varidveis estao
correlacionadas com o eixo horizontal (1) e que sexo nao tem qualquer
correlacao com ele. Desse ponto de vista, saber se um individuo é do
sexo masculino ou feminino pouco nos ajuda a prever sua localizagao
no plano fatorial.

Considerando agora a distribuicao das categorias suplementares pelo
eixo vertical (2), conforme a Figura 2.1, hd padrdes menos definidos:
as categorias “profissional” (agregado ocupacional do respondente)
e “emp5+” (agregado ocupacional de origem) sdo as que estao
relativamente mais distantes da origem do segundo eixo (na regido
inferior), em comparacdo com as categorias “quadros”, “tmnqg” e “cp”
(agregado ocupacional do respondente) e “tmnq” (agregado ocupacional
de origem), que ocupam posi¢des opostas, embora relativamente mais
préoximas aorigem. As distancias da categoria “profissional” em relagdo as
outras, acima do eixo, sdo, respectivamente: 1,02 (grande); 0,93 (grande);
0,93 (grande); e aquele da categoria “emp5+” em relacdo a categoria
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da mesma variadvel (“tmnqg”) é 1,48 (grande). Ou seja, considerando
as oposicdes do segundo eixo (presenca versus auséncia de gostos
“onivoros”), vemos que, entre os profissionais com origem em familias
em que o pai e/ou a mae também eram profissionais ou empregadores,
sdo maiores as chances de rejeicdo a um repertério de gosto que combina
géneros culturais muito diversos entre si. Diferentemente, sabendo que
um individuo é um trabalhador manual ou quadro gerencial, com origem
em meios populares, é mais provavel que manifeste repertérios de gosto
(em termos de musica e de programas televisivos) “onivoros”.

Por fim, no que se refere ao terceiro eixo (Figura 2.2), a oposicao nele
apreendida, entre aderéncia a “cultura classica” versus aderéncia a
“cultura contemporanea”, esta correlacionada com idade e com estatuto
conjugal. Em relagao a primeira, observando as setas que formam a
trajetéria conectando as diferentes categorias de idade, vemos que as
faixas etarias se distribuem, da menor a maior, a medida que descemos
o eixo vertical (3). Isso significa que, enquanto os mais jovens tendem
a possuir repertérios de gosto mais contemporaneos, os mais idosos,
por sua vez, tém maior protagonismo nos repertérios “classicos” ou
“tradicionais”. Argumento similar vale para solteiros, na parte de cima do
eixo, em comparacao com os “separados” e “vilvos”, na parte de baixo.
Diferentemente do que observado no exame dos outros eixos, neste é
possivel perceber que as categorias da variavel sexo estdo relativamente
distantesentresi.Umainspecaovisualnoslevariaacrerquetaleixoestaria
correlacionado com sexo. No entanto, a distancia entre as coordenadas
de tais categorias é de apenas 0,46, portanto, abaixo, embora bastante
proximo, do valor que poderiamos considerar como notavel.

Podemos, entdo, descartar o argumento de que o eixo 3 esta também
estruturado por sexo? A distancia entre as categorias da variavel sexo
pode ser considerada significativa, ainda que menor que o valor limite
estabelecido pelo critério anterior? Voltaremos a essas questdes adiante.
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Figura 2.2 | Projecao das modalidades suplementares no plano fatorial formado
pelos eixos1le3

Fonte: elaboragdo prépria.

A inspecao visual e o calculo das distancias entre as categorias de uma
mesma variavel ao longo de um ou mais eixos constituem passos iniciais
da analise de dados estruturados. Se interrompéssemos a analise aqui,
ficariamosrestritosacomparacdodascoordenadasfatoriaisdas categorias
suplementares, deixando de lado outras informacdes tdo ou mais
importantes, como a dispersdo dos individuos caracterizados por uma
categoria no plano fatorial. Por isso, os passos seguintes incluem o exame
da dispersao dos pontos (que representam os individuos) ao redor do
ponto médio de uma subnuvem (por meio das elipses de concentragio)
e a desagregacao da variancia da nuvem global em termos da variancia
entre subnuvens e da variancia dentro das subnuvens, que evidenciam
quao homogéneas sdo as referidas subnuvens resultantes da particdo da
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nuvem global de individuos e quao fortemente diferem entre si ao longo
de um eixo (ou plano fatorial).*

Uma elipse de concentracao inclui aproximadamente 86,5% dos pontos
de uma subnuvem em uma distribuicdo bidimensional e 95,4% em uma
distribuicdo unidimensional. Ao examina-la, devemos estar atentos para
seu formato (se esférica ou ovalada) e, correlatamente, para o modo como
se“esparrama”emum planofatorial. O grau de excentricidade,quevariade
0 a1, deuma elipse de concentracdo nos da uma informacao importante:
quanto mais préximo de 0, mais a elipse apresenta um formato esférico;
quanto mais préximo de 1, mais seu formato sera ovalado. O formato nos
da indicios importantes sobre o grau de homogeneidade dos pontos
de uma subnuvem nos eixos que constituem um plano fatorial. Uma
elipse ovalada, por exemplo, indica maior heterogeneidade ao longo de
um eixo e, ao revés, maior homogeneidade ao longo do outro. Tomemos,
como exemplos, as elipses de concentracdo das subnuvens da variavel
“escolaridade” no plano fatorial formado pelos eixos 1 e 2.

% 0 termo ponto médio [mean point] de uma categoria se refere ao ponto médio da subnuvem de individuos
que “escolheu” uma categoria. Por meio das férmulas de transicdo, como mostrei anteriormente, é
possivel calcular a coordenada fatorial de uma categoria na nuvem de modalidades a partir de seu ponto
médio na nuvem de individuos (Le Roux; Rouaner, 2010, p. 42). Por isso, é importante reter essa importante
diferenciagdo entre ponto médio  de uma subnuvem na nuvem de individuos e a coordenada fatorial (y)
de uma categoria na nuvem de modalidades.
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Figura 2.3 | Elipses de concentracdo e subnuvens resultantes da particio da
nuvem global de individuos conforme as categorias da variavel “escolaridade”
(eixos 1 x 2)
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Fonte: elaboracéo propria.

Vemos, na Figura 2.3, que ha alguma sobreposicdo entre as elipses,
embora nao completa, o que é um resultado bastante comum quando um
eixo é estruturado pela varidvel cujas categorias serviram para particionar
a nuvem global. Nao houvesse qualquer correlagao entre o eixo e a
variavel, as elipses de concentracdo das subnuvens se sobreporiam
quase completamente. Vemos, ainda, que as elipses se “esparramam”

® Capitulo 2 | Andlise de dados estruturados: construindo e interpretando a nuvem de individuos



90

desde o quadrante superior a direita (elipse em vermelho engloba 88,8%
dos pontos da subnuvem formada pelos menos escolarizados) até o
quadrante inferior a esquerda (elipse que inclui 89,6% dos pontos da
subnuvem formada pelos individuos mais escolarizados), o que significa
que a variavel escolaridade apresenta uma correlagao com os dois eixos
que formam o referido plano fatorial (ainda que mais fortemente com
o eixo 1). A elipse da subnuvem formada pela categoria “fund-” (ensino
fundamental incompleto) ocupa a regido do quadrante “participagao
cultural-/legitimidade-/onivorismo”, enquanto aquela da categoria
“superior+”, por sua vez, ocupa a regiao do quadrante “participacao
cultural+/legitimidade+/seletividade”. As demais elipses ocupam porgoes
intermediarias do plano fatorial entre esses dois quadrantes.
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Tabela 2.1 | Excentricidade das elipses de concentracao, propor¢io de pontos
dentro das elipses e coordenadas dos pontos médios das subnuvens

Proporc3o de Coordenadas dos

Categorias Excentricidade  pontos dentro da pontos medios
elipse (%) Eixo 1 Eixo 2

superior+

(ensino superior 0,759 89,6 -0,507 -0,193

completo)

superior-

(ensino superior 0,673 86,1 -0,375 -0,087

incompleto)

médio+ (ensino

P 0,497 84,8 -0,056 0,055
meédio completo)

médio- (ensino

JE 0,479 89,2 -0,076 0,031
médio incompleto)

fund+ (ensino
fundamental 0,642 90,9 0,095 0,037
completo)

fund- (ensino
fundamental 0,796 88,8 0,246 0,035
incompleto)

prof

. 0,638 85,4 -0,437 -0,248
(profissionais)

quadros
(diretores, 0,651 88,1 -0,296 0,095
gerentes)

tmq/stm
(trabalhadores
manuais
qualificados)

0,551 91,2 0,07 0,03

tmnq
(trabalhadores
manuais nao
qualificados)

0,604 86,8 0,211 0,065

Fonte: elaboragdo propria.
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O elevado grau de excentricidade das elipses formadas pelas categorias
dos menos e dos mais escolarizados, respectivamente 0,796 e 0,759 (ver
Tabela 2.1), constitui um indicio de que os individuos nessas subnuvens
sdo relativamente homogéneos ao longo de um eixo (no caso, o eixo 1)
e heterogéneos em relagao ao outro (eixo 2). Isso significa que, entre os
mais escolarizados, por exemplo, ha relativa homogeneidade no que se
refere a elevada participacao cultural e “controle” de um repertério de
gostos legitimos e maior heterogeneidade no que se refere a rejeicao
de gostos “onivoros”. Diferentemente, a elipse que inclui a subnuvem
dos individuos com ensino médio completo (84,8% dos pontos) possui
menor grau de excentricidade (0,497), assemelhando-se mais a uma
esfera, o que significa que tal subnuvem é caracterizada por maior
heterogeneidade, se comparada com as demais, ao longo dos dois eixos
do plano fatorial em questao.
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Figura 2.4 | Elipses de concentragcdo e subnuvens resultantes da particio da
nuvem global de individuos conforme as categorias da variavel “classe social”

onivarismo
. .

Eixo 1

Fonte: elaboragéo propria.

Observando as elipses de concentracdo de quatro subnuvens formadas
pela particao da nuvem global conforme as categorias “profissionais”,
“quadros”, “tmg/stm” e “tmnqg” da variavel “classe”, nota-se um padrao
de distribuicdo similar aquele da variavel “escolaridade”: como a
variavel estad correlacionada com os dois eixos do plano fatorial, as
elipses vao se “esparramando” a partir do quadrante superior a direita
até o quadrante inferior a esquerda. As elipses que englobam os pontos
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das subnuvens dos profissionais, dos supervisores e de trabalhadores
manuais qualificados tém formato e areas similares, embora a primeira
tenha maior grau de excentricidade do que a segunda, o que indica que a
subnuvem dos profissionais é mais heterogénea em relacdo ao segundo
eixo e mais homogénea em relagdo ao primeiro (de forma similar a elipse
de concentracdao da subnuvem formada pelos trabalhadores manuaisnao
qualificados). Por suavez, a elipse que concentra os pontos da subnuvem
dos quadros apresenta uma disposicdo bem diferente, com a maior
excentricidade das quatro, o que indica que tal subnuvem é heterogénea
em relagao ao primeiro eixo e mais homogénea em relagdo ao segundo.
Ou seja, os quadros diferem bastante em relagdo ao engajamento/
desengajamento cultural e em relagdo a adesédo a cultura “legitima”
(eixo 1) e menos em relacdo ao “onivorismo” (eixo 2). E provavel que
tais caracteristicas tenham a ver com os padrdes de recrutamento dos
quadros gerenciais, que apresentam maior variagdo em termos do perfil
de renda e de escolaridade que profissionais ou trabalhadores manuais.

Além disso, a grande sobreposicao entre as elipses de quadros e
profissionais também coloca em duvida uma parte da interpretacao dos
fatores estruturantes do segundo eixo feita acima, a que faz referéncia
a uma oposicdo entre quadros e profissionais em fungao das distancias
entre as coordenadas de suas categorias nesse eixo.

Para lidarmos com essa questdo, podemos recorrer ao teste de
tipicalidade, aplicado ao plano fatorial. Esse teste permite examinar

atipicalidade de uma subnuvem de nindividuos com respeito
anuvem globalde Nindividuos. O conjunto dos Nindividuos é
tomado como a populagdo de referéncia, e um subconjunto
de n elementos da populagao de referéncia como a amostra...
A cada amostra estd associada uma subnuvem possivel,
portanto, subnuvens possiveis (Le Roux; RouaneT, 2010, p.
82, énfases no original).

® Para passarmos da nuvem de individuos para a de categorias, basta aplicarmos uma das formulas de
transicdo, que consiste na divisdo da coordenada do ponto médio da subnuvem pela raiz quadrada do
autovalor: para os profissionais e quadros, temos as seguintes coordenadas no primeiro e no segundo
eixos, respectivamente: -1,07 e -0,74; -0,72 e 0,28.
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Primeiramente, calcula-se o desvio do ponto médio da subnuvem em
relacdo ao baricentro da nuvem global por meio da seguinte férmula:
ou , sendo a coordenada do ponto médio
da subnuvem no eixo 1 (nuvem de individuos); A,, 0 autovalor do eixo 1; e
, a coordenada da categoria no eixo 1 (nuvem de modalidades); ,a
coordenadado ponto médio dasubnuvemnoeixo 2 (nuvemdeindividuos),
e assim por diante. Para a categoria “quadros”, o valor da formula é 0,77.
Entdo, calculamos o teste de tipicalidade usando a seguinte férmula:
.Ouseja, .Com dois graus de liberdade
para o valor do qui-quadrado, o resultado é estatisticamente significativo
no nivel de o = 0,01 (valor critico igual a 9,21).6 O resultado sugere que
a subnuvem dos quadros é atipica em relacdo a nuvem global no plano
fatorial formado pelos eixos 1 e 2, estando mais a esquerda do primeiro
eixo e acima do segundo (ou seja, no quadrante da “participagao cultural
elevada” e “onivorismo”).

® Para facilitar a exposicdo, sdo utilizadas as frequéncias absolutas nao ponderadas. Utilizando os valores
ponderados, o valor da férmula é 25,01, o que néo altera a interpretacao.
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Figura 2.5 | Elipses de concentra¢ido e subnuvens resultantes da particio da
nuvem global de individuos conforme as categorias da variavel “idade” (eixos
le3)

Fonte: elaboracéo propria.

Considerando o plano fatorial formado pelos eixos 1 e 3, observemos
as elipses de concentracdao das subnuvens resultantes da particdo da
nuvem global a partir das categorias da variavel “idade”. Lembremos
que a inspecao visual das localizagdes dos pontos das categorias dessa
variavel e o calculo das distancias entre suas coordenadas na nuvem de
modalidades indicaram a existéncia de uma correlagdo entre o terceiro
eixo e essa variavel. Observando a Figura 2.5, notamos que as elipses
de concentracao se distribuem do quadrante inferior a direita (“baixa
participacdo cultural”/“gosto classico”), onde estdao as subnuvens dos
individuos mais idosos, até o quadrante superior a esquerda (“elevada
participacdo cultural”/“gosto contemporaneo”),onde estdo as subnuvens
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dos individuos mais jovens. Esse padrao de distribuicao indica, como
sabemos, que a varidvel estd correlacionada com os dois eixos que
formam o plano fatorial. A elipse que inclui os pontos da categoria “18-
24” tem excentricidade de 0,716 e, considerando que ela se estende
por quase todo o eixo 1, percebe-se que existe maior heterogeneidade
nessa subnuvem em relacdo a esse eixo (participacao cultural) do que
em relagcdo ao terceiro. O mesmo ocorre, de modo ainda mais acentuado,
em relacgdo a elipse de concentracdo dos pontos da categoria “65+”. Com
excentricidade de 0,926, tem um formato bastante ovalado, estendendo-
se pelo eixo 1. Isso significa que ha elevada heterogeneidade em relagao
ao eixo 1, mas relativamente pouca em relagdo ao terceiro (argumentos
similares se aplicam as elipses de concentragao das categorias “45-54”
e “55-64"). Por sua vez, as elipses das subnuvens das categorias “25-34”
e “35-44” ocupam porgoes intermediarias do plano fatorial, sendo que
a primeira tem uma maior inclinacao em direcdo ao quadrante superior
a esquerda. O resultado do teste de tipicalidade, considerando o plano
fatorial, da subnuvem que inclui os individuos com idade entre 25 e 34
é estaticamente significativo (igual a 16,9) para o valor critico do qui
quadrado ao nivel de significancia de 0,01, o que significa que a posicao
dessa subnuvem no plano fatorial é atipica em relagdo a nuvem global.
Em outras palavras, a referida subnuvem diferencia-se em termos
das duas dimensdes do plano fatorial, estando mais para o quadrante
“participacdo cultural+”/“gosto contemporaneo”.

Retomando, neste ponto, a questao que fizemos anteriormente
sobre a associacao entre a variavel sexo e os contrastes no terceiro
eixo, podemos questionar se a distancia entre as coordenadas de
duas categorias suplementares na nuvem de modalidades pode ser
considerada significativa, ainda que seja menor que o valor minimo
convencionalmente estabelecido (= 0,5). Vimos que esse é o caso das
categorias da variavel “sexo”, cuja distancia é de 0,46 (um pouco abaixo
do considerado significativo). As elipses de concentragdo das categorias
“homem” e “mulher” se sobrepdem quase que completamente no plano
fatorial formado pelos eixos 1 e 2, o que evidencia que a varidvel sexo
nao esta correlacionada com nenhum dos eixos que o constituem. Em
outras palavras, saber que um individuo é homem ou mulher nao nos
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ajuda a prever sua posicdo em qualquer dos quadrantes desse plano.
Diferentemente, no plano fatorial formado pelos eixos 1 e 3 (Figura
2.6), ocorre também uma significativa sobreposicdo, mas a elipse de
concentracdo da subnuvem formada pelos homens avanca relativamente
mais em relacdo a parte superior do eixo 3 (“cultura contemporanea”),
enquanto adas mulheres, por suavez, ocupa uma porcao maior da regido
inferior do referido eixo (“cultura tradicional”).

Podemos fazer uso novamente do teste de tipicalidade, mas, desta vez,
aplicado ao eixo principal apenas (no caso, o eixo 3). A formula para o
teste de tipicalidade para um eixo principal é a seguinte:

Para a categoria “homem?”, esse valor é Este valor
é superior a 2,576, valor critico de z para um nivel de significancia para
o teste bilateral (a) igual a 0,01 (ou 0,005 para o teste unilateral). Isso
significa que a subnuvem dos homens ¢é atipica no eixo 3, estando mais
para o lado “contemporaneo” (acima do eixo).” Notemos que, quanto
maior o tamanho da amostra, mais provavel sera obter resultados
estatisticamente significativos para esse teste. Por isso, é fundamental
levar em conta outros parametros para o exame dos fatores estruturantes
do espaco fatorial.

7 Os resultados sdo igualmente significativos para a categoria das mulheres (Z = 8,03), pois a localizagao

do ponto médio da subnuvem é idéntico, mas do lado oposto do eixo, e ha um niimero maior de mulheres.
0 resultado do teste, nesse caso, deve ser interpretado sublinhando que a subnuvem das mulheres é
igualmente atipica, na porcao inferior do eixo 3. Os calculos foram efetuados considerando as frequéncias
absolutas ndo ponderadas, de modo a facilitar a exposicao. Os resultados nao diferem significativamente
dos apresentados quando sdo considerados os valores ponderados.
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Figura 2.6 | Elipses de concentra¢ido e subnuvens resultantes da particio da
nuvem global de individuos conforme as categorias da variavel “sexo” (eixos
le3)

Fonte: elaboragdo propria.

As elipses de concentracao nos permitem, portanto, visualizar a disper-
sdo das subnuvens de pontos (ao longo de um eixo e em um plano fato-
rial), resultantes da particao da nuvem global conforme as categorias de
uma variavel suplementar. A observacao das elipses e a analise de suas
caracteristicas (formato, tamanho, excentricidade) sdo passos adicionais
importantes em relagao ao calculo das distancias entre as coordenadas
fatoriais das categorias suplementares na nuvem de modalidades.

Por fim, podemos decompor a variancia das subnuvens resultantes da
particdo da nuvem de individuos conforme as categorias da variavel
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suplementar: avariancia entre as subnuvens (ou internuvens) e a variancia
dentro delas (ou intranuvens). Para entendermos esses conceitos,
retomemos a definicdo de variancia da nuvem, entendida como a soma
das distancias quadraticas dos pontos da nuvem em relacdao ao ponto
médio dividida pelo nimero total de pontos, sendo o ponto médio de uma
nuvem calculado a partir da seguinte férmula: ,em que M é um
ponto qualquer e n, a quantidade de pontos. Ou seja, G é “a média dos
pontos de uma nuvem” (Le Roux; RouaNeT, 2010, p. 18). Se particionarmos
uma nuvem conforme as categorias de uma variavel suplementar (por
exemplo, com trés modalidades), teremos trés subnuvens. Uma subnuvem
é como uma nuvem qualquer, “com um peso e um ponto médio”.

Os pontos médios das subnuvens constituem uma “nova nuvem?”,
denominada “internuvem” [between-cloud], que é, conforme a definicdo
dos autores mencionados, uma “nuvem ponderada, ou seja, cada um de
seus pontos é considerado com o pesodasubnuvem deondeseoriginam”.
Por consequéncia, a varidncia da internuvem ¢ a “média ponderada
das distancias quadraticas de seus pontos ao ponto médio” da nuvem
global”. Trata-se aqui de uma medida de quanto os pontos médios das
subnuvens se afastam em relagdo ao ponto médio da nuvem global, quer
dizer, uma medida dos desvios entre os pontos das diferentes subnuvens
ao longo de um eixo ou de um plano fatorial. Quando maior a variancia
internuvem, mais os pontos médios das subnuvens estardo distantes do
ponto médio da nuvem global. Por sua vez, “a variancia intranuvem
[within-cloud] associada com uma particao sera definida como a média
ponderada das variancias das subnuvens da parti¢cdo.” (Le Roux; RouANET,
2010, p. 19-21, énfase no original). A variancia intranuvem, portanto, é
uma medida da homogeneidade de uma subnuvem ao longo de um
eixo ou de um plano fatorial. Valores menores da variancia intranuvem
indicam que seus pontos estao relativamente préximos entre si no eixo
ou no plano fatorial e também préoximos ao ponto médio da subnuvem,
o que significa uma homogeneidade elevada dos individuos no que se
refere aos contrastes ou oposicdes do eixo ou do plano fatorial.

| Edison Bertoncelo



Arazdo entre a varidncia internuvem e a variancia total (calculada a partir
da soma dos valores das variancias inter e intranuvem) é denominada
por n?, eta quadrado, medida analoga ao r? nas analises de correlagéo e
de regressao (HJeLLBREKKE, 2019, p. 75). Ou seja, quanto maior o 1%, mais
fortemente uma variavel estara correlacionada com um determinado eixo.

Para obter a dupla decomposic¢ao da variancia da nuvem global, sigo
aqui as indicagdes contidas em Hjellbrekke (2019, p. 74): as localizagdes
dos individuos em cada eixo sdo tomadas como novas variaveis em uma
ANOVA unidirecional; a soma total dos quadrados dividida pelo total de
graus de liberdade éigual ainércia do eixo (no caso, a varidvel enddgena)
desde que sejam incluidos todos os casos ativos. A Tabela 2.2, a seguir,
apresenta os valores das variancias internuvem ou intergrupo (a soma
dos quadrados da regressao) e intranuvem ou intragrupo (soma dos
quadrados dos residuos), o valor total (resultante da soma dos dois tipos
de variancia) e o valor do eta quadrado, que pode ser interpretado como
a porcgao da variancia da variavel dependente que pode ser “explicada”
por uma variavel exégena ou preditora.

Tabela 2.2 | Valores da variancia internuvem, da variancia intranuvem e do eta
quadrado conforme as categorias de diferentes variaveis nos trés primeiros eixos

Variavel Eixo 1 Eixo 2 Eixo 3
Idade
Internuvem 12,94 2,74 8,52*
Intranuvem 152,76 108,28 50,75
Total 165,70 111,03 59,27
n? 0,08 0,02 0,14

Escolaridade

Internuvem 45,82* 4,87 1,35
Intranuvem 119,88 106,16 57,92
Total 165,70 111,03 59,27
n? 0,28 0,04 0,02
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Variavel
Classe social
Internuvem
Intranuvem
Total
1]2
Origem social
Internuvem
Intranuvem
Total
1]2
Sexo
Internuvem
Intranuvem
Total
TIZ
Origem educacional
Internuvem
Intranuvem
Total
TIZ
Renda total per capita
Internuvem
Intranuvem
Total
nZ

Fonte: elaboragdo prépria.
* significativo ao nivel .000 (valor-p).
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Eixo 1

32,15*
133,55
165,70

0,19

13,68
152,02
165,70

0,08

0,30
165,4
165,70

0,00

32,14*
133,56
165,70

0,19

29,82*
135,88
165,70

0,18

Eixo 2

6,31*
104,72
111,03

0,06

4,50
106,53
111,03

0,04

0,00
111,03
111,03

0,00

2,42
108,61
111,03

0,02

1,53
109,50
111,03

0,01

Eixo 3

1,65
57,62
59,27

0,03

1,59
57,68
59,27

0,03

3,09*
56,18
59,27

0,05

0,94
58,33
59,27

0,02

1,05
58,22
59,27

0,02
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Notemos, inicialmente, que a variancia intranuvem é, para todas as
varidveis, mais elevada do que a variancia internuvem, o que é um
resultado esperado. Avaridvel escolaridade é o principal fator estruturante
no primeiro eixo, “explicando” 28% da variancia (no caso, as variacées nas
posicdes dos individuos ao longo do eixo), seguida pelas variaveis classe
social (agregado ocupacional do individuo) e origem educacional (maior
escolaridade do pai e/ou da mae), com 19% da variancia, mais até do que
a variavel renda (rendimentos totais no domicilio em salarios-minimos
per capita). A variavel origem social é também um fator estruturante no
primeiro eixo, embora “explicando” uma proporcao menor da variancia
(8%). Algumas dessas varidveis sdao também fatores estruturantes no
segundo eixo, sendo classe social a principal delas (6% da variancia).

Em relagdo a varidvel sexo, os resultados da dupla decomposicdo
da varidncia confirmam nossas analises prévias: a variavel ndo tem
qualquer peso na “explicagao” da variancia nos dois primeiros eixos
(sendo praticamente nulo) e possui o segundo maior valor (ainda que
pequeno) no terceiro eixo (5%).

Idade, por sua vez, é a variavel que "explica" a maior proporcao da
variancia do terceiro eixo (14%), entre as variaveis consideradas. Voltando
a Figura 2.5, vemos como as elipses de concentracdo dessa variavel se
distribuem ao longo do eixo segundo um padrao claramente discernivel:
os mais idosos, na parte inferior; os mais jovens, na parte superior,
indicando maior ou menor aderéncia a cultura tradicional ou a cultura
contemporanea. A dupla decomposicao da variancia dessa variavel nos
trés eixos nos da mais indicios de que, de fato, conhecendo aidade de um
individuo, temos uma boa probabilidade de inferirmos sua localizacdo
no eixo, ou seja, suas preferéncias e praticas culturais; ou, ao revés, que
sabendo a localizacdo de um individuo no eixo, podemos inferir, com
boa probabilidade de acerto, sua idade de forma aproximada (ou, pelo
menos, sua faixa etaria).
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O cruzamento de dois fatores estruturantes

A partir da analise anterior, sabemos que a idade e a escolaridade, entre
outros, sao fatores estruturantes das afinidades e contrastes entre as
praticas culturais dos agentes. Em outras palavras, conhecendo a idade
ou a escolaridade de um individuo, é possivel situa-lo no espaco das
praticas culturais ou, entdo, sabendo sua localizagdo no referido espaco,
inferir algumas de suas caracteristicas. Outra questdo importante é saber
se tais fatores interagem entre si para produzir efeitos especificos sobre as
praticas. Por exemplo, sabemos que o terceiro eixo opde praticas e gostos
contemporaneos, de um lado, e praticas e gostos tradicionais, de outro,
e que tal eixo é fortemente estruturado pela idade dos agentes, estando
0s mais jovens mais proximos a cultura contemporanea, e os mais idosos,
a cultura tradicional. Sera que tal contraste apreende adequadamente
a relacdao dos individuos com os bens culturais quando consideramos
simultaneamente idade e escolaridade? Ou melhor: ha diferencas entre
jovens e idosos, no que se refere a relacdo com a cultura tradicional ou
contemporanea, conforme seu nivel de capital escolar?

Como argumenta Le Roux (2014), quando fazemos o cruzamento de dois
fatores estruturantes A x B, é importante diferenciar os efeitos principais
(os efeitos de A e os efeitos de B) dos efeitos de interagao. Os efeitos
principais podem ser observados quando sdo projetadas as modalidades
de varidveis suplementares ao longo de um eixo (Figura 2.7). Na Figura
2.7, os efeitos principais sdo indicados pelas setas conectando as
modalidades das variaveis escolaridade e idade: as modalidades da
primeira variavel se distribuem ao longo do eixo horizontal e aquelas da
segunda, ao longo do eixo vertical.?

8 para facilitar a exposicdo dos argumentos, as variaveis foram recodificadas de maneira a reduzir o nimero
de modalidades. Avariavel escolaridade possui trés modalidades: “fund”, que inclui os individuos com até o
ensino fundamental completo; “médio”, que inclui os individuos com ensino médio completo; e “superior”,
que inclui aqueles com ensino superior completo ou incompleto. A varidvel idade possui também trés
categorias: individuos com idade entre 18 e 34 anos; entre 35 e 54 anos; e, por fim, com 55 anos ou mais.
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Figura 2.7 | Efeitos principais e de interacdo das variaveis “escolaridade” e
“idade” no plano fatorial formado pelos eixos 1 e 3
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Fonte: elaboragdo prépria.

Uma nuvem construida a partir do cruzamento de dois fatores nao
apresenta interacao “se os efeitos de A dentro de B forem os mesmos para
os diferentes niveis de B ou, de forma equivalente, se os efeitos de B dentro
de A forem os mesmos para os diferentes niveis de A” (L Roux, 2014, p.
197). Consequentemente, a nuvem formada pelos pontos resultantes
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do cruzamento desses fatores teria o formato de um paralelogramo na
auséncia de interagao.

Para examinar os possiveis efeitos de interacdo, projetamos agora as nove
modalidades resultantes do cruzamento das duas variaveis (Figura 2.7).
Os efeitos deidade dentro de escolaridade estao indicados por setas; ja os
efeitos de escolaridade dentro de idade, por linhas tracejadas. Notemos
que a distancia que separa as modalidades da variavel idade varia
fortemente conforme o nivel de escolaridade: é relativamente pequena
entre aqueles com ensino superior (as modalidades estao localizadas no
quadrante inferior a esquerda) se comparada com a distancia que separa
as modalidades de idade entre os menos escolarizados. A distancia no
eixo vertical entre as modalidades “18_34_sup” (jovens entre 18 e 34
anos com ensino superior) e “55+sup” (individuos com 55 anos ou mais
com ensino superior) é igual a 0,52 [-0,6 - (-0,08)]; entre “18_34_fund”
(individuos entre 18 e 34 anos com até o ensino fundamental completo) e
“55+ fund” (individuos com 55 anos ou mais com a mesma escolaridade)
éigual a 1,02 [0,43 - (-0,59)]. A distancia é também relativamente grande
entre os individuos com escolaridade média e idades entre 18 e 34 anos,
de um lado, e 35 a 54 anos, de outro, sendo igual a 0, 74 [(053 - (-0,21)].
Como as distancias entre as modalidades da variavel idade nao sao as
mesmas para as diferentes categorias de escolaridade, é possivel afirmar
que variam os efeitos de uma varidvel nos diferentes niveis da outra,
havendo, portanto, algum efeito interativo entre elas. Outra maneira de
interpretar esses resultados consiste em afirmar que as diferencas entre
mais jovens e idosos, no que se refere aos contrastes do eixo vertical, sdo
menores entre os mais escolarizados, e maiores entre os menos.

Interpretacdes similares podem ser feitas em relacdo aos efeitos da
variavel escolaridade nos diferentes niveis da varidvel idade. Notemos, por
exemplo, que a distancia entre os mais jovens (entre 18 e 34 anos) nos trés
niveis de escolaridade é menordo que aquela entre os maisidosos (55 anos
oumais).Adistancia que separa as categorias “18_34_fund” e “18_34_sup”
éiguala1l,41[0,22 - (-1,19)]; ja aquela que separa as categorias “55+sup” e
“55+fund” éiguala 2,07 [0,66 - (-1,41)]. Ou seja, hd menos diferencgas entre
os jovens do que entre os mais idosos, independentemente do nivel de
capital escolar, no que se refere a participacgao cultural.
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Conclusoes

Uma das propriedades mais importantes da ACM consiste em que
as nuvens de modalidades e de individuos possuem a mesma
dimensionalidade, sendo possivel passar de uma a outra por meio de
algumas férmulas de transicdo. E possivel, nesse sentido, conhecer as
coordenadas de um individuo no plano fatorial a partir de seu padrado de
respostas, assim como € possivel saber o ponto médio de uma subnuvem
(conjunto de individuos que “escolheram” determinada categoria) a
partir da coordenada fatorial dessa categoria na nuvem de modalidades.
Tal propriedade permite, também, que as chamadas modalidades
suplementares (quendo participam da construcao dos eixosedadefinicdo
das distancias entre individuos e categorias ativas) sejam projetadas nos
planos fatoriais construidos a partir dos eixos retidos para interpretacao.
Ou seja, uma vez construidas as nuvens, as categorias suplementares
podem ser projetadas na nuvem de categorias, assim como os individuos
suplementares podem ser projetados na nuvem de individuos.

A inclusao das varidveis suplementares constitui uma técnica da AGD
para lidar com os chamados fatores estruturantes, ou seja, as “variaveis
relevantes que descrevem os dois conjuntos basicos [das linhas e das
colunas] e que ndo servem para construir o espago geométrico” (Le Roux;
RouaNeT, 2004, p. 251). Diferentemente de outras técnicas multivariadas,
a ACM nao pressupoe a diferenciacdo das variaveis entre dependentes e
independentes. No caso da ACM, se temos interesse em saber se idade
ou escolaridade estdao associadas com praticas culturais, entdao é melhor
inserir tais variaveis como suplementares uma vez construidos os “mapas
culturais”.

A projecao das categorias suplementares na nuvem de modalidades nos
permite enriquecer a interpretacdo dos eixos. Num primeiro momento,
a inspecao visual das localizacdes das categorias suplementares,
acompanhada do calculo das distiancias entre suas coordenadas
ao longo dos eixos que formam o plano fatorial, nos dao indicios das
associacoes entre as modalidades e os eixos.
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E necessario complementar essa analise inicial com outras duas: a
observacdo das elipses de concentracdo que incluem as subnuvens
resultantes da particdo da nuvem global conforme as categorias das
variaveis suplementares, atentando para o formato e localizacao
dessas elipses nos quadrantes do espaco fatorial, além dos niveis
de sobreposicao entre elas; a dupla decomposicao da variancia das
subnuvens (variancia internuvem e intranuvem).

Por fim, é importante examinar se os efeitos principais dos fatores
estruturantes variam quando comparamos diferentes subgrupos de
individuos. Assim, é possivel investigar, por exemplo, se as praticas e
gostos culturais de homens e mulheres ou de jovens eidosos apresentam
diferengas importantes conforme o nivel de capital escolar.

| Edison Bertoncelo



Capitulo 3

Analisando subgrupos: a analise
de classes especificas como uma
variante da ACM

No capitulo anterior, vimos que a ana-
lise dos dados estruturados tem uma
orientacao preditiva: sabendo a locali-
zacao de um individuo no plano fatorial,
temos a possibilidade de prever o valor
que possui em algum fator estruturante
(exemplo: idade) ou, entao, sabendo tal
valor, inferir sua provavel localizacao no
espaco cartesiano. Um individuo jovem,
profissional, altamente escolarizado,
por exemplo, tem grande probabilidade
de ocupar o quadrante do plano fatorial
(formado pelos eixos 1 e 2) caracteriza-
do por elevada participacao cultural,
por gostos “legitimos” e pela evitacao
do “onivorismo”. Sabemos, portanto,
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que as variaveis idade, classe social, origem social, entre outras, estao
associadas a um ou mais dos trés eixos.

A partir dai, poderiamos perguntar se as oposi¢des que caracterizam a
nuvem global se reproduzem quando consideramos grupos especificos?
O contraste entre maior e menor participacao cultural caracteriza
igualmente os mais idosos e os mais jovens? E o que dizer do contraste
entre “gosto tradicional” e “gosto contemporaneo”: estrutura igualmente
0s “subespacos” dos mais escolarizados e dos menos escolarizados?

Tais questdes podem ser respondidas recorrendo a analise de classes
especificas, doravante ACE: trata-se de uma variante da ACM que
possibilita examinar “uma classe (subconjunto) dos individuos com
referénciaaoconjuntototaldeindividuos (ativos),ouseja, paradeterminar
as caracteristicas especificas dessa classe” (Le Roux; RouaneT, 2010, p. 64). A
ACE possibilita estudar, portanto, uma subnuvem de individuos, “embora
ainda preservando as distancias definidas para a nuvem inteira”. Este é
um ponto importante: a ACE difere da ACM convencional aplicada a
um subgrupo de individuos, “em que as distancias entre os pontos e
os pesos dos pontos sdao definidos a partir das margens da subtabela de
dados”. Diferentemente, na ACE, “as distancias e os pesos sao definidos a
partir da tabela inicial completa” (Lesaron; BonNeT, 2019, p. 375).

A ACE é um recurso metodolégico bastante util a tarefa de investigar

espacos sociais ‘entranhados’ [embedded]: com a condicao
de que a referéncia completa tenha sido inicialmente
construida, todos os outros espagos podem ser analisados
como subespacos, permanecendo, ainda, situados dentro
desse espaco global, e estudados enquanto tais (Leearon;
BonNeT, 2019, p. 359, énfase no original).

Dessa forma, podemos responder a questdes do tipo: “em que medida as

estruturas internas a um subgrupo sao similares as estruturas no espaco
global? A dimensionalidade na subamostra é a mesma que na amostra
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completa? Os eixos e seu ordenamento sao 0os mesmos? Se nao, quais sao
as implicacdes analiticas?” (HJELLBREKKE, 2019, p. 101).

Anteriormente, vimos que o espaco global das praticas e dos gostos
culturais é caracterizado por trés contrastes principais: entre
engajamento versus desengajamento cultural, no primeiro eixo; entre um
padrdo de gostos marcado pelo onivorismo versus um padrédo de gostos
mais seletivo, no segundo eixo; e, por fim, um contraste entre gostos
tradicionais versus gostos contemporaneos. Sera que tais oposi¢des
estruturam internamente o subespaco formado pelas pessoas mais
jovens?? E aquele formado pelos mais velhos?

Para exemplificar o uso da ACE, sera feita uma comparacado entre duas
subnuvensdeindividuos, construidas a partir da particdo danuvem global
conforme duas categorias da variavel “idade”, a dos individuos entre 18
e 24 anos (189 casos) e aquela dos individuos com mais de 55 anos (128
casos).® As elipses de concentracdo das referidas subnuvens podem ser
observadas na Figura 3.1, a seguir. Notemos que os pontos médios das
categorias estdo em quadrantes distintos, indicando, como ja sabemos,
uma diferenciacdo ao longo dos dois eixos que constituem o plano
fatorial formado pelos eixos 1 e 3. Sabemos, portanto, que os individuos
mais jovens estao mais concentrados no quadrante caracterizado por
maior participagao cultural e por gostos contemporaneos, enquanto
os mais velhos, no quadrante caracterizado por menor participagcao
cultural e por gostos classicos. Nosso objetivo agora sera distinto: saber
se as oposicoes internas a cada um desses subgrupos reproduzem as
oposicdes no espaco global ou delas diferem?

® Como varios estudos evidenciam, a idade é um fator bastante correlacionado com as préticas culturais.
Entre outros, Savage (2011).

10 Uma ACE equivale a uma ACP aplicada a um subgrupo da amostra utilizando os eixos da ACM global
como novas variaveis e as coordenadas dos individuos como valores ativos.
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Figura 3.1 | Projecao das elipses de concentragdo e das subnuvens de duas
categorias da variavel “idade” no plano fatorial formado pelos eixos 1 e 3

Fonte: elaboragéo propria.
A seguir, é exibida a Tabela 3.1, que compara a variancia total das nuvens

global e especificas e os autovalores dos trés primeiros eixos, com a
aplicacao da correcédo de Benzécri.
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Tabela 3.1 | Variancia total e especifica e taxas de inércia dos trés primeiros eixos
nas nuvens global e especificas

ACM Global ACE (18-24) ACE (55 ou mais)
Eixo 1,182 1,271 1,035
taxa taxa taxa
A % modificada p % modificada p % modificada
(%) (%) (%)

1 0,1665 14,09 69,98 0,185 14,57 61,40 0,194 18,72 80,22
2 0,1116 9,44 24,91 0,125 9,80 22,68 0,100 9,62 14,41

3 0,059 5,04 3,23 0,085 6,83 8,09 0,058 5,64 2,30

Fonte: elaboragdo propria.

Notemos, inicialmente, que a variancia é maior no subgrupo formado
pelos mais jovens e menor naquele dos mais velhos. As taxas de variancia
dos trés primeiros eixos nos dois subespacos também diferem daquelas
do espaco global: naquele formados pelos mais jovens, o terceiro eixo
tem um peso maior na variancia especifica e, correlatamente, os dois
primeiros eixos tém pesos menores (evidenciando, provavelmente, que
esse subespaco tem uma estruturacao mais complexa); naquele dos mais
velhos, diferentemente, o primeiro eixo tem um peso maior na variancia
especifica e os dois seguintes, pesos menores, em comparacdao com o que
se observa na nuvem global (indicando que esse subespaco é fortemente
estruturado, provavelmente, por uma Unica oposicao apreendida no
primeiro eixo)*.

1 A férmula para o calculo da variancia especifica é a seguinte: em que F, € a
frequéncia relativa da categoria k na tabela global e 1, a frequéncia relativa da categoria k na subtabela.

12 por isso, na exposicdo a seguir, o subespaco constituido pelos mais idosos sera examinado em termos
dos contrastes ou afinidades observados nos eixos 1 e 2.
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Os contrastes em cada eixo também apresentam diferencas. Para a
interpretacao dos eixos, consideramos, como indicado anteriormente,
apenas as modalidades com contribui¢cdes acima da média. Em relacdo
ao primeiro eixo (horizontal) da ACE dos mais jovens (Figura 3.2), ha 24
modalidades com contribui¢des significativas, que somam 70% da
variancia do eixo. Tal eixo opde, de forma similar a nuvem global, a
participacdo cultural versus nao participacao cultural,como se depreende
da observacao da localizacdo das modalidades de uso de equipamentos
culturais e frequéncia de leitura de livros.”® Além disso - e ai reside uma
diferenga importante em relacdo ao primeiro eixo da nuvem global -
ha um contraste baseado no gosto por géneros musicais e televisivos:
a esquerda do eixo, um “repertorio legitimo” que inclui os gostos pelo
rock e musica classica, além da rejeicao a novelas, a programas de
variedades e a telejornais; e também a musica romantica, a musica
religiosa e ao pagode. Do outro lado do eixo, estdo as modalidades
que indicam os gostos pelo rap, funk e pagode, que, combinados com a
menor participag¢ao na visitacdo a monumentos, cinemas, bibliotecas e
exposicoes, evidenciam, em seu conjunto, um repertério de praticas mais
distante da “cultura erudita”.

13 0 SPAD nio possui um pacote especifico para a ACE. Por isso, utilizo um script do R que opera como

uma interface no SPAD. Embora esse procedimento forneca todos os parametros necessarios para a
interpretacdo dos resultados, ndo é possivel produzir as nuvens de modalidades e de individuos da
mesma forma que na ACM padréo ou especifica. No caso da ACE, temos representacdes graficas dos planos
fatoriais dos trés primeiros eixos, geradas nas proprias planilhas de resultados, que nédo sdo editaveis. Dai
as diferencas no estilo de apresentagao dos planos fatoriais examinados neste capitulo. O script do R foi
produzido por Brigitte Le Roux. Agradeco a ela pela possibilidade de utilizar o script nesta analise, assim
como a Virgilio Borges Pereira e a Lucas Page Pereira pelos ensinamentos quanto ao modo correto de
utilizagdo do script no software SPAD.
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Figura 3.2 | Projecao das categorias ativas da ACE da subnuvem dos mais jovens
no plano formado pelos eixos 1 e 2

Fonte: elaboracgéo propria.

Na segunda ACE (referente a subnuvem formada pelos mais velhos),
o primeiro eixo (horizontal), de forma similar ao que ocorre no espaco
global, opde, em maior medida, as modalidades que indicam elevada
participacdo cultural (visitacdo a exposicdes, monumentos e centros
culturais; ida ao cinema, espetaculos, bar com musica ao vivo, a shows e a
concertos; assim como maior frequéncia de leitura de livros e de jornais),
a direita do eixo, aquelas que indicam auséncia dela, a esquerda (Figura
3.3). Ha também, em menor medida, um contraste entre a aderéncia a

4 Ha 33 modalidades com contribuicées acima da média, alcancando 83% da variancia total (46% se
referem as varidveis de participagao; 37%, as de gosto).
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um repertério musical “legitimo” (caracterizado pelos gostos por jazz,
musica classica, MPB e rock), além do gosto por documentarios (TV) a
direita, em oposicdo a rejeicao a tal repertério, a esquerda. Vale notar,
ainda, que esse eixo tem um peso relativamente grande na variancia
especifica (80%), evidenciando aqui que a oposicao entre participacao
versus nao participacao e aquela entre aderéncia versus rejeicdo ao
“gosto legitimo” estrutura mais fortemente a subnuvem dos mais velhos
do que aquela dos mais jovens ou a nuvem global.

Figura 3.3 | Projecdo das categorias ativas da ACE da subnuvem dos mais idosos
no plano fatorial formado pelos eixos 1 e 2

Fonte: elaboragdo propria.

O segundo eixo (horizontal) na subnuvem formado pelos individuos
mais jovens (primeira ACE) revela um contraste similar aquele do espaco
global, pois opde modalidades que indicam gostos a outras que indicam
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rejeicoes diversas. Sao 23 modalidades com contribui¢cdes acima da
média, que somam 78% da variancia do eixo (Figura 3.4). A esquerda do
segundo eixo, vemos as modalidades que indicam o gosto por diferentes
géneros de televisdo e de musica (possivelmente evidenciando uma
orientagcao “onivora” no consumo cultural, marcada por gostos que
“atravessam” certas fronteiras culturais, como entre o rap e a MPB).
Nessa regidao do eixo, estdo também localizadas as modalidades de
frequéncia a espetaculos, centros cultuais e cinemas, evidenciando - tal
como a literatura sobre o tema - que um maior volume de gostos esta
geralmente associado a maior participacdao em determinadas praticas
culturais. Diferentemente, a direita do eixo, estdo as modalidades
que indicam rejeicdo a diversos géneros culturais e também menor
frequéncia a espetaculos e centros culturais.

Figura 3.4 | Projecao das categorias ativas da ACE da subnuvem dos mais jovens
no plano formado pelos eixos 2 e 3

Fonte: elaboragao propria.
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Na ACE do subgrupo dos mais idosos, o segundo eixo (horizontal) revela
uma oposicdo um pouco diferente daquela apreendida pelo segundo
eixo no espaco global (Figura 3.5). H4 28 modalidades com contribui¢des
acima da média, somando 83% da variancia do eixo. O principal contraste
nesse eixo reside na oposicdo entre preferéncias e rejeicées por géneros
musicais ou televisivos “populares” e, em menor medida, entre a
participacdo versus ndo participacdo em praticas culturais “eruditas”. A
direita do eixo, estdo localizadas as modalidades que indicam o gosto por
musica sertaneja, romantica, religiosa, pelo samba e pelo pagode; por
novelas, variedades, programas musicais, religiosos e humoristicos. Nessa
regidao do eixo, hd também duas modalidades referentes a participacao
cultural, indicando a auséncia de leitura de livros nos ultimos doze meses
e a pratica de assistir & TV entre duas a cinco horas por dia. A esquerda
do eixo, ao contrario, observamos as modalidades de rejeicao a esses
géneros musicais e televisivos, além daquelas que indicam a visitacao
recente a exposicdes, espetaculos e centros culturais, a leitura de quatro
livros ou mais e a pratica de assistir a TV por menos de duas horas por dia.
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Figura 3.5 | Projecao das categorias ativas da ACE da subnuvem dos mais idosos
no plano fatorial formado pelos eixos 2 e 3

Fonte: elaboracéo propria.

Porfim, o terceiro eixo (vertical) na ACE do subgrupo mais jovem é bastante
similar aquele do espaco global (“tradicional” versus “contemporaneo”),
embora tenha, como ja vimos, maior peso na variancia especifica
(evidenciando, portanto, que esta é uma oposicao que estrutura mais
fortemente essa subnuvem do que a nuvem global). H& 14 modalidades
cujas contribuicdes somam 79% da variancia do eixo (Figura 3.6). Acima
da origem do plano fatorial, observamos os gostos por rap, funk e rock,
além de rejeicdes a musica romantica, religiosa e sertaneja, e a programas
religiosos e telejornais; abaixo, notamos um padrao inverso: os gostos por
programas religiosos, por musica romantica e religiosa, além das rejei¢coes
ao rap, funk e rock.
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Figura 3.6 | Projecao das categorias ativas da ACE da subnuvem dos mais jovens
no plano formado pelos eixos 1 e 3

Fonte: elaboragéo propria.

A analise de classe especifica revelou a existéncia de contrastes diferentes
nos subgrupos formados pelos mais jovens e pelos mais velhos na
comparagao entre eles e com a nuvem global. A ACE forneceu evidéncias
também de que os subgrupos sao internamente estruturados de modos
diferentes: ndo apenas as oposicdes em cada eixo sdo diferentes, como
também difere o peso delas na variancia especifica. A subnuvem dos mais
jovens se revelou internamente estruturada de modo mais complexo, com
taxas menos desiguais de inércia entre os primeiros eixos; diferentemente,
a subnuvem dos mais velhos se mostrou estruturada mais fortemente
pelo primeiro eixo.
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Conclusao

A ACE difere da ACM convencional aplicada a um subgrupo por preservar
a estrutura do espaco global, ou seja, podemos examinar o conjunto de
afinidades ou contrastes dentro de subgrupos especificos considerando
suas posi¢oes relativas dentro da nuvem global. Podemos, assim,
examinar asoposi¢oesinternas a cada grupo em comparagdo com aquelas
que estruturam o espaco global; comparar a dimensionalidade dos
diferentes subespacos, o peso de cada eixo e a importancia de diferentes
modalidades para cada um deles.

Por isso, a ACE revela-se um exercicio tanto mais produtivo quanto mais
o exame dos subgrupos relevar dimensodes, oposi¢des ou afinidades
diferentes daquelas do espaco global.
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Capitulo 4

A construcao de tipologias:
combinando a ACM com técnicas
de agrupamento

A construcao de tipologias a partir da
combinacao de uma técnica de agrupa-
mento (cluster) com a ACM tem se tor-
nado cada vez mais comum nas cién-
cias sociais. Tal combinacao, conforme
argumenta Pereira (2005, p. 198) em seu
livro sobre as classes sociais e culturas
de classe na cidade do Porto, tem uma
funcao complementar: “é possivel e util,
para o conhecimento [das] logicas de
estruturacao e de formacao [do campo
das classes sociais], complementar a vi-
Sao que ja possuimos das suas proprie-
dades relacionais com uma perspectiva
capaz de classificar os agentes que pro-
tagonizam as referidas légicas e, deste
modo, ensaiar uma légica e, deste
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modo, ensaiar uma leitura aprofundada e tipificante dos nucleos
relacionais que o constituem e formam”. Ou seja, a classificacao dos
casos e a construcgao de tipos: estas sdo as possibilidades oferecidas pela
referida combinagao entre técnicas (Leeart et al. 1998; LE Roux; ROUANET,
2004). Pereira sustenta que

a utilizagdo da classificagado hierarquica permite ultrapassar
algumas das dificuldades decorrentes da aplicagédo exclusiva
da ACM, nomeadamente as que passam pela interpretagdo
de proximidades geradas por fatores para além do plano
principal e pela compressdo excessiva e deformagdo dos
dados (Pereira, 2005, p. 198).

A andlise feita pelo autor resultou em sete “zonas”, que retratam os
nucleos relacionais no espaco social portuense.!

Este capitulo trata da classificacdo hierarquica aglomerativa (ou
ascendente), que utiliza a variancia como indice de agregacdo. Esse
método é também designado por classificagao euclidiana, que se ajusta
muito bem “as estruturas matematicas da AGD”. (Le Roux; RouaNEeT, 2004, p.
106) O resultado da classificacao sao “classes hierarquicas” obtidas por
agrupamento e que sao representadas por uma “arvore hierarquica” ou
dendograma (Le Roux; RouaneT, 2004, p. 107).

Segundo Hjellbrekke (2019), a combinagdo entre essas técnicas nos
permite responder as seguintes questdes:

i. Quao adequada é a representacdo nos planos fatoriais das
principais estruturas nos dados?

ii. Quantos grupos podemos identificar e onde se localizam nos
planos fatoriais da ACM?

iii. Quao fortemente a ACM permite separar 0s grupos assim
identificados?

1 Para analises similares, ver Bertoncelo (2016, 2019a).
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Os resultados de uma analise de classificacdo dependem de quais
técnicas de agrupamento sdao empregadas. A principal diferenca entre
as classificacdes hierarquicas reside no modo de construir a hierarquia:
a classificacdo pode ser divisiva, que funciona de “cima para baixo”,
comecgando com os objetos a serem classificados e subdividindo-os
progressivamente; ou pode ser aglomerativa (ascendente), que opera,
diferentemente, de “baixo para cima” inicialmente considerando cada
objeto como um “conjunto de classes de um elemento”; sdo feitas, entao,
sucessivas agregacbes até que todos os objetos sejam agrupados em
uma unica classe (Lt Roux; RouaNET, 2004, p. 108). Ou seja, na classificacao
hierarquica aglomerativa (CHA), inicia-se com um numero de classes
ou agrupamentos que corresponde ao total de casos; a cada iteragédo (ou
etapa de agrupamento), os casos vao sendo agrupados - segundo um
critério qualquer - em fungado de suas similaridades até que todos sejam
agregados numa unica classe.

Quando combinada com a ACM, a CHA geralmente busca agrupar os casos
de modo a minimizar a variancia intraclasse (homogeneidade interna)
e maximizar a variancia interclasse (heterogeneidade externa). Para
isso, emprega-se geralmente o método Ward (HJELLBREKKE, 2019, p. 82). As
coordenadas dos individuos em todos os eixos da ACM sdo usadas como
inputs na CHA: as distancias entre os individuos na nuvem euclidiana
sdo a base para a classificacdo e a construcao de tipos. Quando todos
0s eixos sdo incluidos na CHA, o indice de Ward equivale a variancia da
nuvem global. Por isso, essa analise é uma outra forma de particionar a
variancia da nuvem em termos de variancias intraclasse e interclasse. No
inicio, quando os casos constituem classes de um elemento (ou seja, cada
caso é um cluster), toda a variancia é de tipo interclasse. A cada passo
da agregacdo, os casos (e, depois, as classes) vao sendo incluidos em
agrupamentos maiores, de modo a manter tao elevada quanto possivel a
variancia interclasse. Ao utilizar o método Ward, cada etapa de agregacao
resulta em aumento da variancia intraclasse e, no fim, toda variancia
é desse tipo (pois ha apenas um agrupamento). Essa informagao é
fundamental para determinar quantos agrupamentos devem ser retidos
para interpretacdo (pois geralmente o nimero de classes ndo é definido
de antemao). A observacdo do aumento do eta quadrado (J1?), calculado
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a partir da divisdo da variancia interclasse pela varidncia total, ao
passarmos de uma solugao com n clusters para outra com n+1 clusters,
é um dos fatores que devem ser considerados na tomada dessa decisao.

Idealmente, é importante termos uma solucdo com agrupamentos
relativamente homogéneos e bem diferentes entre si, ou seja, com
variancia interclasse elevada e baixa variancia intraclasse (portanto,
um eta quadrado relativamente elevado). Nem sempre esse é um
resultado possivel de obter, sobretudo nas ciéncias sociais, em que
geralmente temos a mao dados produzidos a partir de técnicas baseadas
na observagcao (com pouco ou nenhum controle sobre a composicao
dos grupos observados), o que significa que a variancia intraclasse (a
heterogeneidade interna) é geralmente alta. Por isso, a questdo é sempre
relativa: “quando ainclusao de novos agrupamentos para de nos fornecer
informacdes novas, relevantes?” (HJeLLBREKKE, 2019, p. 83). Ou: 0 aumento
no valor do eta quadrado resulta em maior diferenciagao entre subgrupos
que é analiticamente pertinente ou os subgrupos diferenciados sdo muito
similares entre si?

Em suma, a questao sobre quantos agrupamentos reter pode ser assim
resumida:

busca-se um ajuste entre o numero de classes -
preferencialmente pequeno - e a proporgdo da variancia
- preferencialmente elevada... O procedimento é encerrado
quando se alcanga um grau de fineza para além do qual a
continuidade da subdivisdo das classes ndo produz elevagao
apreciavel e/ou interpretavel da variancia (Le Roux; RouaNET,
2004, p. 114).

Na Tabela4.1,sao apresentados osvaloresdo eta quadrado, dasvariancias
interclasse e intraclasse e as frequéncias relativas dos agrupamentos
resultantes de diferentes particdes. Tais valores sao o produto da aplicagado
da CHA aos resultados da ACM (convencional) feita em capitulo anterior.
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Tabela 4.1 | Valores do eta ao quadrado, das variancias interclasse e intraclasse e
tamanho relativo dos agrupamentos

N (classes da

. n? Interclasse Intraclasse Tamanho
particao)
Partici m2 Cluster 1: 0,667 68,5%
articao co 0,1044 0,1233
classes Cluster 2: 0,392 31,5%
Cluster 1: 0,365 37,7%
Particio com 3
¢ 0,1555 0,1838 Cluster 2: 0,296 34,8%
classes
Cluster 3: 0,336 27,5%
Cluster 1: 0,267 30,2%
Particio com 4 Cluster 2: 0,108 10,8%
¢ 0,1833 0,2166
classes Cluster 3: 0,2709 32,2%

Cluster 4:0,3184 26,8%
Cluster 1: 0,1916 18,6%

Cluster 2: 0,1653 21%
Particado com 5

0,2006 0,237 Cluster 3: 0,1130 10,8%
classes
Cluster 4: 0,2404 30%
Cluster5:0,2345  19,6%
Cluster 1: 0,1744 17%
Cluster2:0,1758 22,3%
Partica m Cluster 3: 0,1053 10,5%
articao com 6 0,2184 0,2581
classes Cluster 4: 0,2405 29,6%
Cluster 5: 0,0934 9%
Cluster 6: 0,1343 11,6%
Particao com 10
s 0,2681 0,3169 * *
classes
Particao com 50 0,4259 0,5034 N N

classes

Fonte: elaboragdo propria.

Nota: por questdes de espaco, sdo omitidas aqui as informacgdes da varidncia interna e do tamanho das
particdes com 10 e 50 classes.
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Quanto maior o numero de classes nas particdes, maior é o valor da
varianciainterclasse e, portanto, mais elevado é o valor do eta quadrado;
em contrapartida, diminui a variancia intraclasse, pois os agrupamentos,
mais numerosos, tornam-se menores e, portanto, internamente mais
homogéneos. Notemos também que o ganho adicional na varidancia
explicada com a continua subdivisdao das classes vai decrescendo: assim,
quando se passa da particao com 2 classes para aquela com 3 classes, ha
um ganho na variancia explicada (aumento do eta quadrado) de 48,9%;
quando se passa da particao com 3 classes para aquela com 4, obtém-
se um ganho de 17,8%; quando se passa da particdo com 4 para aquela
com 5 classes, um ganho de 9,44% e assim por diante. E importante saber
se esse incremento da variancia explicada é acompanhado de ganhos em
termos heuristicos.

A observacdo do dendograma (ou arvore hierarquica) nos apresenta
outros aspectos que devem ser considerados na decisdo sobre qual
particao escolher.

Figura 4.1 | Dendograma exibindo nove particoes

7% 22%

10%

25% 22%
2 _____[18%, [24%, 10%. 25%,
=

\
43%
S 22%
% T Aeﬁ%mw% = H;ﬁﬁl?% ﬁ%& ﬁ%—r'ﬁ

Fonte: elaboragdo prépria.

Partindo da parte superior para a inferior do dendograma, devemos
observar a distancia entre os “nds” resultantes da juncao de duas classes.
Vemos, por exemplo, que um dos clusters se forma em uma etapa anterior
de agregacdo; enquanto outros, apenas em etapas posteriores. E possivel
notar também que a particdo com duas classes (as linhas verticais) esta
relativamente bem distante da particdo com trés classes, que também
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estd bem distante da particao com 4 classes. Esta, por sua vez, esta mais
proxima da particdo com cinco classes, também préxima daquela com
seis (as linhas verticais que conectam uma particdo a outra sdo mais
curtas). A linha (horizontal) mais grossa é, na verdade, a sobreposicao de
quatro linhas, resultantes da particdo do dendograma em seis, sete, oito e
nove classes. De fato, entre a particdo com seis classes e aquela com sete
classes, ha um incremento de pouco mais de 6% na variancia explicada,
o que é evidenciado pela quase sobreposicao das linhas horizontais que
cortam o dendograma em parti¢cdes com seis ou sete classes. Com base
na analise dos incrementos na variancia explicada quando se passa de
uma particdo com n classes para outra com n+1 classes e na observagao
do dendograma, conclui-se que a escolha deve recair em uma particao
com quatro ou cinco agrupamentos. A escolha serd por uma particdo com
cinco agrupamentos.

Uma vez tendo feito a escolha da solucdo com “n” clusters, o préximo
passo € interpreta-los. A interpretagdo de um agrupamento é feita com
base na leitura das estatisticas descritivas calculadas para as variaveis
ativas e suplementares, sejam elas numéricas ou categoricas. Dizemos
gue uma categoria caracteriza um agrupamento se for relativamente mais
ou menos frequente no agrupamento do que na amostra; uma variavel
numérica caracteriza um agrupamento se a média no agrupamento
for (significativamente) diferente do que na amostra. Hjellbrekke
(2019, p. 85) define trés critérios para avaliar se uma categoria esta
sobrerrepresentada ou sub-representada em um cluster: i) se a diferenga
entre a frequéncia relativa no agrupamento e na amostra for maior do
que 5%; ii) no caso das categorias pouco frequentes, se a frequéncia no
cluster for duas vezes maior do que na amostra; e iii) que também tenha
um valor p menor do que 0,05.

Um modo mais econdmico é utilizar a estatistica do valor-teste, que
pode ser usado tanto para variaveis numéricas quanto para variaveis
categoricas: se o valor-teste de uma variavel numérica for elevado em
um agrupamento, significa que ela o caracteriza; no caso de uma variavel
categérica, se o valor-teste de uma categoria for elevado (geralmente
maior do que 1,96, o que equivale a uma probabilidade igual a 0,025 para
um teste unilateral), significa que a categoria esta sobrerrepresentada
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(se o valor for superior a 2) ou sub-representada (se menor do que -2).
A seguir, apresentamos as categorias que caracterizam os diferentes
agrupamentos?, que podemos entender como uma tipologia de praticas
culturais ou de consumo cultural.

Ao fazermos a descricdo dos agrupamentos, é importante nomea-
los considerando algumas de suas caracteristicas distintivas e, entao,
descrevé-los levando em conta as principais modalidades ativas e
suplementares com valores-teste superiores ou inferiores a 2.

Tabela 4.2 | Categorias descritivas do primeiro agrupamento

% da

Categorias (ativas e % da categoria . % do grupo
categoria na . Valor-teste
suplementares) no grupo na categoria
amostra
doc- 73,45 33,10 60,13 16,02
mpb- 84,81 46,34 49,58 15,06
samba- 86,17 54,10 43,15 12,66
espetaculo- 91,38 67,94 36,44 10,19
cinema- 94,06 73,28 34,77 9,67
fundamental
incompleto 37,54 23,84 42,67 5,86
(respondente)
casado 68,41 56,98 32,53 4,42
h .
tra!aal ador agricola 11,42 6,37 48,55 3,57
(origem de classe)
Y2 a 1 salario minimo
(renda domiciliar total 22,42 15,82 38,40 3,23
per capita)
entre 35 e 44 anos 28,84 22,35 34,96 2,80

Fonte: elaboragdo propria.

2 Como as variaveis categoricas ativas utilizadas sdo, em sua maioria, dicotdmicas, ndo sera
necessario observar as duas categorias da mesma varidvel em dado agrupamento, pois se uma estiver
sobrerrepresentada, a outra estara sub-representada (considerando que néo ha dados ausentes).
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O agrupamento dos “culturalmente desengajados” abrange 27,09%
da amostra, sendo o maior entre os cinco. E assim nomeado porque,
nele, estdo sobrerrepresentadas as categorias que indicam auséncia de
consumo cultural ou de preferéncias por qualquer um dos géneros de
televisao oude musica mencionados (porexemplo: 94,06% dosindividuos
no agrupamento responderam nao terem ido ao cinema nos seis meses
anteriores a pesquisa em comparagcao com 73,28% na amostra; ou, entao,
84,81% no agrupamento mencionaram nao gostar de MPB contra 46,13%
na amostra), com exce¢ao da preferéncia por programas religiosos (ver
a Tabela 4.2).> A proporgao dos que mencionam gostar desse tipo de
programa de televisdo é ligeiramente maior no agrupamento do que na
amostra (48,99% contra 44,02%). Quanto as variaveis suplementares,
notemos que estdao sobrerrepresentados os individuos com baixa
escolaridade (fundamental incompleto), trabalhadores manuais néao
qualificados por conta propria com origem em familias formadas por
trabalhadores rurais, com idade entre 35 e 44 anos, casados e vivendo
em domicilios com renda de até 1 salario-minimo per capita.

3 Por questées de espaco, sdo apresentadas apenas algumas categorias caracterizadoras de cada
agrupamento. Para cada uma delas, hé a informagao do valor-teste, da proporcao da categoria no grupo,
da proporgéo da categoria na amostra e da proporgdo do grupo na categoria (nesse caso, a propor¢ao
dos que “pertencem” a um agrupamento entre os que “escolheram” determinada categoria; por exemplo,
das 323 pessoas que responderam que nao gostam de documentarios, pouco mais de 60% “pertence” ao
primeiro agrupamento).
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Tabela 4.3 | Categorias descritivas do segundo agrupamento:

% da % da

Categorias (ativas e . . % do grupo

categoriano categoriana . Valor-teste
suplementares) na categoria

grupo amostra

exposicao- 98,80 68,37 31,01 12,61
monumento- 84,78 52,35 34,75 10,93
sertaneja+ 93,16 67,95 29,42 9,68
livro0 63,14 38,23 35,45 8,20
variedades+ 86,76 64,10 29,05 8,00
entre 55 e 64 anos 17,32 8,65 42,99 4,53
casado 70,09 56,98 26,40 4,38
fund tali let
undamentatincompieto - 54 o7 23,84 31,39 4,05
(respondente)
menos do que 1/2
(renda domiciliar total 19,86 11,68 36,47 3,93

per capita)

trabalhador manual ndo
qualificado (posicdo de 16,34 10,77 32,56 2,66
classe do respondente)

Fonte: elaboragao propria.

O agrupamento dos “consumidores de cultura popular” corresponde
a quase 21,5% da amostra. Enquanto as categorias que indicam a
fruicdo de bens associados a “alta cultura” (exemplo: leitura de livros,
ida a exposicdbes, monumentos, espetaculos, centros culturais e
bibliotecas ou, mesmo, ao cinema ou a shows de musica ao vivo; ou a
rejeicdo a musica erudita, ao jazz ou ao rock) estao sub-representadas
(apenas 1,2% dos individuos no agrupamento mencionaram terem ido
a uma exposicao nos doze meses anteriores a pesquisa contra 31,63%
na amostra), sao relativamente mais frequentes as preferéncias pelo
sertanejo, samba, pagode, mulsica romantica e religiosa, e também por
programas de variedades, novelas, musicais e religiosas. Em termos das
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variaveis suplementares, destacam-se os individuos mais velhos (com 55
anos ou mais), com ensino fundamental incompleto, casados (ou vilvos),
trabalhadores manuais ndo qualificados vivendo em domicilios com, no
maximo, 2 salario-minimo per capita.

Tabela 4.4 | Categorias descritivas do terceiro agrupamento

% da % da % do

Categorias (ativas e . .
categoria categoria grupona Valor-teste

suplementares) nogrupo naamostra categoria

rap+ 89,69 14,55 66,88 19,18
funk+ 86,44 13,29 70,57 18,92
pagode+ 79,93 42,18 20,55 8,14
rock+ 68,83 33,96 21,98 7,69
esporte+ 74,20 48,81 16,49 5,37
entre 18 e 24 anos 35,88 19,00 20,48 4,26

trabalhador manual ndo
qualificado (posicédo de classe 20,85 10,77 20,99 3,10
do respondente)

médio completo (escolaridade

23,50 13,08 19,50 3,05
do respondente)
1/2
men<.)s. <.jo que 1/2 sm (rfanda 22,15 11,68 20,56 3,01
domiciliar total per capita)
solteiro 45,49 31,67 15,58 3,00

Fonte: elaboragdo propria.

O agrupamento dos “consumidores de cultura contemporanea”
corresponde a quase 11% da amostra. As categorias que mais fortemente
o caracterizam sdo os gostos por rap, funk, pagode e, em menor medida,
por rock e por samba (respectivamente, 89,69%, 86,44%, 79,93%, 68,83%
e 70,27% contra 14,54%, 13,28%, 42,17%, 33,96% e 45,9% na amostra), e,
entre os programas de televisao, por esporte, humor, filmes e variedades.
Ha também a evitagao da leitura e da ida a exposi¢des ou a bibliotecas.
Em termos das variaveis suplementares, ha um protagonismo dos mais
jovens (18 a 34 anos), do sexo masculino, com baixa renda domiciliar,
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escolaridade média e com origem em meios populares (em familias de
trabalhadores manuais qualificados ou nao).

Tabela 4.5 | Categorias descritivas do quarto agrupamento

% da % da % do

Categorias (ativas e . .
categoria  categoria  grupona Valor-teste

suplementares) R

no grupo naamostra categoria
show-+ 75,07 46,91 30,15 8,51
mpb+ 79,36 53,66 27,86 7,90
humor+ 81,57 59,15 25,98 7,05
romantica+ 87,64 68,17 24,22 6,57
livro1-3 59,04 39,05 28,49 5,89
médio completo (escolaridade 21,83 13,08 31,45 3,59
do respondente)
fundamental completo
(escolaridade maxima do pai e/ 28,25 18,76 28,36 3,42
ou da mae)
entre3e55nr1 (renda domiciliar 10,71 6.21 32,49 263
total per capita)
superlor_ incompleto 7.54 391 36,34 250
(escolaridade do respondente)
supervisor de trabalho manual
ou trabalhador manual 21.40 14,88 27.10 248

qualificado (posicdo de classe
do respondente)

Fonte: elaboracéo propria.

0 quarto agrupamento é o dos “onivoros culturais” (18,8% da amostra),
cujosrepertériosdepraticasmaisseaproximamdeumpadraocaracterizado
pela mistura de géneros culturais diferencialmente classificados. Algumas
categorias que indicam maior participagdo cultural caracterizam esse
agrupamento: idas a shows, a bares com musica ao vivo, a monumentos
e, em menor medida, a espetaculos e a exposicdes, além da leitura de um
a trés livros nos ultimos seis meses. Em termos das preferéncias musicais,
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notemos, aqui, a sobrerrepresentacdo dos que mencionam gostar de
MPB, musica classica, romantica, sertanejo, jazz, samba e pagode, além
da evitacdo do rap e do funk; no que se refere aos programas de televisao,
sdo relativamente mais frequentes os que gostam de documentarios,
programas de humor, musicais, jornais, filmes e variedades. Quanto as
variaveis suplementares, observa-se um protagonismo dos individuos
com média escolaridade e renda (3 a 5 salarios-minimos), jovens (25
a 34 anos) e com pertencimentos de classe bem delimitados: entre os
quadros médios (sendo sua proporgao no agrupamento mais do que duas
vezes maior em relacdo a proporcao amostral) e entre as fracdes mais
qualificadas dos trabalhadores manuais, com origem em meios populares
(pai e/ou mao com fundamental completo).

Tabela 4.6 | Categorias descritivas do quinto agrupamento
% da % da % do

Categorias (ativas e . .
& ( categoria categoria grupona  Valor-teste

suplementares) nogrupo naamostra categoria

exposicao+ 87,02 31,63 59,88 19,40
cinema+ 73,17 26,71 59,60 16,42
espetaculo+ 76,71 32,06 52,08 15,38
livro4+ 61,10 22,73 58,50 14,15
religiosos- 87,34 55,85 34,03 10,92
?:spczrli: rrlc? :cr::epéit(:espondente) 35,06 9,49 80,39 12,11
profissionais (posicao de 20,76 6.25 7224 8,63

classe do respondente)

superior completo
(escolaridade maxima do pai 16,44 5,38 66,48 7,15
e/ou da mae)

solteiro 52,57 31,67 36,12 7,03
5 i da domicili

smou mals' (renda domiciliar 11,49 3,51 71,29 6,05
total per capita)
Entre 18 e 24 anos 31,25 19,00 35,81 479

Fonte: elaboragéo propria.
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Porfim,temosoagrupamentodos“consumidoresdaaltacultura”(21,8%
da amostra), cujos repertérios de praticas incluem a ida a exposicdes,
cinema, espetaculos, centros culturais, monumentos, bibliotecas,
concertos, shows e bares de musica ao vivo, além da leitura frequente de
livros; as preferéncias pelo rock, por MPB, por documentarios e por um
conjunto de evitagdes: sertanejo, pagode, musica e programas religiosos,
variedades e novelas. Quanto as variaveis suplementares, ha maior
presenca de individuos com ensino superior, com renda per capita acima
de 5 salarios-minimos, com origem social elevada (pai e/ou mde com
ensino superior), e com pertencimentos de classe entre os profissionais e
técnicos. Os mais jovens e solteiros sao também proporcionalmente mais
numerosos aqui do que na amostra em geral.

Uma vez feita a descricdo dos agrupamentos, é importante projeta-los no
plano fatorial (considerando os eixos retidos para interpretacdo) como
subnuvens (resultantes da particdo da nuvem global), possibilitando
observar as coordenadas de seus pontos médios, assim como a
excentricidade e o formato de suas elipses de concentracao.
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Figura 4.2 | Projecdo das elipses de concentracdo e das subnuvens dos
agrupamentos no plano fatorial formado pelos eixos 1 e 2
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Fonte: elaboracgéo propria.

No plano fatorial formado pelos eixos 1 e 2, a elipse de concentragao
dos “consumidores de alta cultura” (“voraz”) encontra-se quase
totalmente no quadrante inferior a esquerda (onde estdo as categorias
que indicam elevado consumo cultural, marcado pela apropriacdo de
bens da “alta cultura” e rejeicdo a bens “comuns”); do lado oposto, no
primeiro eixo, estdo as elipses de concentracao dos “desengajados”
(quase inteiramente no quadrante onde estao localizadas as categorias
que indicam auséncia de “participacdo cultural”, tanto no que se refere
ao consumo quanto a propria expressao de gostos culturais) e dos
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“populares” (no quadrante superior a direita), que diferem dos anteriores
no que se refere ao gosto por géneros musicais e televisivos “ilegitimos”.
Diferentemente, a elipse de concentracdo dos “onivoros” encontra-se
a meio caminho entre os dois extremos do primeiro eixo e do segundo
eixo (sobrepondo-se, parcialmente, as elipses anteriormente descritas
e quase completamente a dos “contemporaneos”). Ocupa uma porcao
maior a esquerda do primeiro eixo (o lado do consumo cultural elevado).
Acoordenadado ponto médio da subnuvem no eixo vertical (0,17) € muito
similar aquela dos “populares” (0,24), mas seus pontos se espalham mais
fortemente para a parte inferior do eixo do que aqueles da subnuvem do
agrupamento “popular”. Por sua vez, a elipse que concentra os pontos da
subnuvem formada pelos “contemporaneos” ocupa porcoes similares a
esquerda e adireita do primeiro eixo, indicando forte heterogeneidade no
que se refere as oposicdes do eixo horizontal. Diferentemente, encontra-
se quase completamente na parte superior do segundo eixo, indicando
maior homogeneidade em termos da rejei¢ao a “cultura erudita”.

® Capitulo 4 | A construgdo de tipologias: combinando a ACM com técnicas de agrupamento
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Figura 4.3 | Projecdo das elipses de concentracao e das subnuvens dos
agrupamentos no plano fatorial formado pelos eixos 1 e 3

Fonte: elaboragéo propria.

Observando agora o plano fatorial formado pelos eixos 1 e 3, notamos
que as principais oposi¢cdes estdo entre os “contemporaneos”, cujo
ponto médio esta localizado bem acima do centro do plano (0,39), de
um lado, e os “onivoros” e “populares”, de outro, cujos pontos médios
estao localizados na parte inferior do eixo (respectivamente, -0,11 e
-0,10). Evidéncias adicionais das oposi¢cdes entre os agrupamentos no
plano fatorial podem ser obtidas pela interpretacao do formato e da area
das elipses de concentracdo: a elipse dos “onivoros” ocupa uma porgao
maior no quadrante inferior a esquerda e a dos “populares” esta quase
completamente restrita ao quadrante inferior a direita; diferentemente,
a elipse dos “contempordaneos” ocupa quase completamente a parte
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superior do terceiro eixo e, de forma quase idéntica, os dois lados do eixo
1 (ou seja, indicando, simultaneamente, heterogeneidade em relagao
a esse eixo e homogeneidade em relacdo ao eixo 3). As elipses dos
“desengajados” e dos “vorazes”, embora ocupando por¢des opostas no
primeiro eixo, ndo se distinguem quanto a localizagao no terceiro eixo.

Em suma, a CHA confirmou os principais resultados obtidos por meio
da ACM nos exemplos aqui tratados: as oposicdes nos principais eixos
anteriormente descritos (participacdo versus ndo participacao cultural;
“onivorismo versus “seletividade”; “gosto classico” versus “gosto
contemporaneo”) apareceram aqui novamente, materializadas nas
caracteristicas dos diferentes agrupamentos e em suas localizagdes
relativas nos planos fatoriais.

Conclusao

A combinacao da andlise de correspondéncias multiplas com a andlise
de classificacdo hierarquica possibilita, como vimos, classificar os
individuos e produzir tipologias. O uso das técnicas de classificacdo
permite identificar indutivamente grupos que sejam relativamente
homogéneos internamente e diferentes dos demais. Tal estratégia se
revela bastante Util quando o objetivo da pesquisa incidir na delimitagao
de grupos a partir da observagao empirica da combinagao tipica de certas
caracteristicas dos individuos apreendidas por meio das modalidades
das variaveis ativas e suplementares.
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Capitulo 5

Como construir espagos
relacionais usando a ACM?

Neste capitulo, gostaria de retomar al-
guns pontos discutidos anteriormente,
considerando as relagdes entre as di-
mensodes tedrica, metodologica e empi-
rica da pesquisa cientifica. Além disso,
gostaria também de abordar algumas
das dificuldades resultantes da cons-
trucao de espacos com a ACM a partir
de bases de dados secundarios.

Construir um espaco social ou um es-
paco simbdlico nunca se reduz a cor-
reta utilizacdo de uma técnica estatis-
tica qualquer. Ou seja, dominar o uso
da ACM nao é condicao suficiente para
a construcao de nuvens (de modalida-
des e de individuos) que nos permitirao
responder a determinadas questdes de
pesquisa. E necessario considerar,
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antes de mais nada, o ajuste entre o(s) enquadramento(s) tedrico(s), o
problema de pesquisa, as hipoteses e os dados (os que produziremos e o
que ja temos a disposicdo). Embora nao exista qualquer correspondéncia
univoca entre teoria e metodologia (PLaTT, 1986; Pires, 2008), no sentido
de que determinado enquadramento tedrico determine as possiveis
escolhas operacionais (exemplo: a técnica de producao dos dados ou
o método de anélise), ndo é descabido afirmar que existem algumas
“afinidades” entre, de um lado, abordagens teédricas e os problemas de
pesquisa construidos a partir delas, e os procedimentos para a coleta e
analise dos dados, de outro.

Diferentemente de outras técnicas multivariadas “convencionais” (como
a anadlise de regressao), que possibilitam isolar os efeitos das variaveis
“independentes” sobre uma ou mais variaveis “dependentes”, a ACM (e,
mais amplamente, a AGD) serve essencialmente ao propdsito de “explorar
e visualizar relagdes complexas entre variadveis [e suas categorias]... que
estdo ‘escondidas’ nos dados” (Rooskg, 2016, p. 174).

E muito comum associar o uso da ACM a uma concepgao relacional
das posicoes dos agentes e de suas tomadas de posicao: “aqueles
que conhecem os principios da analise de correspondéncias multiplas
apreenderao as afinidades entre esse método de analise matematica e
0 pensamento em termos de campo” (Bourbieu, 2001, p. 70; apud LesARON,
2009, p. 13). De forma similar a légica do conceito de campo, que nos
forca a “pensar em oposicdes” (de modo que o sentido e o valor de uma
pratica sempre devem ser pensados em relagao ao sentido e valor de
outras), a ACM possibilita considerar as praticas investigadas ndo em si
mesmas, mas em relacdo umas com as outras, relacdes essas que podem
ser apreendidas por meio, como vimos, das representacdes graficas nas
nuvens de modalidades e de individuos: as distancias relativas revelando
afinidades ou contrastes nas praticas, gostos ou capitais possuidos pelos
agentes. O essencial é que o sentido e o valor de uma pratica (exemplo:
ouvir rock) sé podem ser apreendidos em relacdo com o sentido e valorde
outras praticas (exemplos: ouvir musica classica, praticar yoga, estudar
no exterior etc.) e em relagdo com as posi¢cdes dos agentes em termos
da distribuicdo dos capitais (exemplo: maior ou menor volume de capital
cultural ou econdmico). Ou seja, “a ACM é um método relacional a la De
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Saussure: as atividades culturais nao sao consideradas per se, mas em
relagdo com outras atividades culturais - dentro do campo de praticas,
objetos e disposicdes” (Roosk, 2016, p. 175).

Um argumento similar é levantado por Magne Flemmen em relagao
aos estudos de classe que se baseiam no conceito de espaco social e
na nocao a ele associada de multidimensionalidade, resultantes das
diversas fontes e formas de poder na sociedade. Como argumenta o
autor, “essa técnica... permite ao pesquisador construir o espaco social
baseado nos indicadores de capital e, assim, proceder de baixo para
cima, das distribuicdes observadas para a dimensionalidade empirica
do espaco social” (FLemmen, 2013, p. 329).

Parece trivial afirmar que a escolha de uma técnica (como a ACM) depende
das questdes que se quer responder com a pesquisa, mas nunca é demais
salientarqueasdecisdesaparentemente maistecnicamentefundamentadas
sempre respondem a determinadas problematicas tedricas.

Além desse “ajuste” entreenquadramento teérico, metodologiaeempiria,
a construcao adequada de espagcos com a ACM depende da qualidade
dos dados a disposicao (sejam eles primario ou secundarios). Sabemos,
a partir do que foi exposto, que a ACM se aplica a uma base de dados num
formatoindividuos por variaveis, resultante tipicamente da aplicacdo de
um questionario estruturado a uma amostra de uma populacao qualquer
(é possivel também produzir uma base desse tipo a partir da construcao
de variaveis e categorias derivadas da analise de dados qualitativos,
embora existam limitacdes importantes, especialmente a quantidade
de casos). Havendo a possibilidade (tempo, equipe, recursos) para a
producao de dados primarios por questionario estruturado, é possivel
ja incorporar, no préoprio desenho desse instrumento, dois principios
essenciais (Le Roux; RouaNeT, 2004, p. 10):

i. o principio da homogeneidade na construcdo e codificacdo
das variaveis: € importante que as variaveis permitam mensurar
diferencas qualitativas, e ndo apenas quantitativas, no objeto
investigado (ou seja, que tenhamos um bom numero de varidveis
categoéricas nominais). Por exemplo, em uma pesquisa sobre
praticas culturais, além de perguntar a frequéncia com que um
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individuo vai ao cinema (varidvel categorica ordinal), deveriamos
perguntar os filmes (e géneros) que mais gosta e que menos gosta,
os lugares a que costuma ir para assistir aos filmes (shopping center,
cinema de rua etc.), os nomes dos diretores ou das diretoras de
cinema que mais aprecia e que menos aprecia e assim por diante.
A ACM é uma técnica muito util para captar tais diferenciacoes
qualitativas nos objetos investigados;

o principio da exaustividade: construcido de indicadores que
permitam mensurar diversas dimensdes ou aspectos do objeto
sob investigacdo. Se o objetivo for o de investigar as praticas
culturais, entdo é importante abordar ndo apenas o consumo
cultural, mas também o gosto e o conhecimento, e ndo apenas em
termos de musica, televisdo, ou artes, mas também praticas em
outros dominios entendidos como culturais em um sentido mais
alargado do termo (vestuario, alimentacdo, educagao, cuidados
corporais etc.). E s6 assim que a ACM podera ser utilizada naquilo
em que é mais vantajosa: apreender as relacdes entre um
conjunto muito grande de variaveis e suas categorias (no exemplo
em discussao: revelar os padrdes complexos que estruturam as
praticas, em seus diversos aspectos, dos agentes em inumeros
dominios da vida social).

Além desses principios, é importante seguir alguns procedimentos para a
“correta” utilizacdo da ACM. Todos esses procedimentos foram discutidos
anteriormente, por isso, apenas os indicarei brevemente a seguir:

equilibrar o nimero de variaveis por topicos e o nimero de
categorias por variavel, com o objetivo de minimizar o risco de
que uma variavel (ou um conjunto delas) tenha contribuicdo muito
elevada para a inércia total em decorréncia simplesmente de
definicdes operacionais;

evitar incluir como ativas categorias com baixa frequéncia
relativa (menor ou igual a 5%): nesses casos, a variavel pode ser
recodificada ou a categoria ser inserida como passiva;

caso se queira investigar as relacdoes entre diferentes tipos
de variaveis (comportamentais, atitudinais/valorativas,
sociodemograficas), entdo se um tipo for inserido como ativo, o
outro (ou outros) deve(m) ser inserido(s) como suplementar(es);
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iv. analisar o estatuto teérico e distribuicio amostral das nio
respostas (“ndo sei”; “ndo respondeu”): em alguns casos, é
possivel que a taxa de nao resposta seja um dado sociologicamente
pertinente; se nao for, as categorias das varidveis ativas que indicam
resposta ausente devem ser inseridas como passivas. Além disso,
deve-se também atentar para a distribuicdo dos dados ausentes
na amostra: alguns individuos deixaram de responder a questdes
mais do que outros? Em que magnitude? Embora nao exista uma
recomendacgao Unica na literatura, é prudente nao considerar para
a construcao das nuvens os individuos com respostas ausentes em
mais de 20% das questdes ativas (HJELLBREKKE, 2019, p. 96).

Quando trabalhamos com dados primarios, é possivel incorporar esses
principios e preocupagdes no proprio desenho dos instrumentos de
coleta de dados. No entanto, é muito comum na pesquisa em ciéncias
sociais utilizarmos bases de dados secundarios, de forma subsidiaria
a producado de dados primarios ou como principal fonte de material
empirico. Se o uso de dados secundarios traz vantagens para a realizacao
da pesquisa (baixo custo, rapida disponibilidade etc.), impde algumas
limitagcdes importantes, sendo a principal delas a de que os dados nao
foram produzidos conforme a problematica que orienta a pesquisa ou
considerando as especificidades das técnicas e métodos de anédlise dos
dados que mais se ajustam aos enquadramentos teodricos mobilizados
para a construgao do objeto. Por isso, dificilmente teremos todos os
indicadores necessarios paramensurar osdiferentes aspectos pertinentes
do objeto (principio da exaustividade) ou as varidveis necessarias
para apreender as diferenciacdes qualitativas nos casos (principio da
homogeneidade). Sera também mais dificil chegar a um equilibrio do
numero de variaveis por topico ou de categorias por variavel.?

A seguir, gostaria de trabalhar mais dois exemplos de construcao
de espagos a partir de dados secundarios: em um deles, buscarei
operacionalizaranogao de espaco social; no outro, de espaco politico. Em
ambos os casos, o objetivo é mostrar formatos comuns de nuvens que
obtemos quando trabalhamos especialmente com dados secundarios.

% Isso nao quer dizer, obviamente, que nio é possivel utilizar dados secundarios para a construcio de
espacos. De fato, os exercicios apresentados anteriormente como exemplos da aplicagdo da ACM (de suas
vertentes) e da CHA se basearam em dados secundarios.
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A nocao de espaco social é central aos estudos de classe de inspiracao
bourdieusiana. Trata-se de “um espaco multidimensional de posicoes
relativas”, diferenciadas conforme a distribuicdo dos diferentes tipos
de propriedades que operam como capitais em uma sociedade. No
caso das sociedades capitalistas, tais capitais sdo, sobretudo, o capital
econdmico (recursos patrimoniais, fundiarios, monetarios etc.); o capital
cultural (conjuntos de saberes em estado incorporado, institucionalizado
ou objetivado); e o capital social (relagdbes a que os agentes podem
recorrer para satisfazer seus interesses). Tais capitais se distribuem
desigualmente em termos de volume e composicdo (mais de um tipo ou
menos de um tipo na estrutura global) e conforme as modalidades de
apropriacao (trajetorias sociais). Tal nocao de espaco social é de dificil
operacionalizagdo, pois supde a construcdao de um conjunto grande
de indicadores para os diferentes tipos de capital, a partir de um corte
sincrénico e um diacrénico. Caso queiramos operacionalizar uma nogao
desse tipo utilizando bases secundarias, precisamos buscar nelas
variaveis que possam funcionar como indicadores de capital econdémico,
cultural e social (minimamente dos dois primeiros tipos) e que permitam
apreender diferentes trajetérias de acumulacdo, conservacao ou
transformacédo da estrutura do capital (indicadores de origem social).

Utilizarei a mesma base de dados dos exercicios anteriores para
operacionalizar esse conceito de espaco social.® Serao utilizadas 5
variaveis: renda domiciliar per capita (6 categorias), escolaridade do
respondente (7 categorias), escolaridade méaxima do pai e/ou da mae (5
categorias), agregado ocupacional do respondente (8 categorias), agregado
ocupacional do pai ou da mae (8 categorias, sendo trés delas passivas).

Observando a Figura 5.1, a seguir, vemos que o padrado de distribuicdo
das modalidades se assemelha a uma “ferradura”: nesse caso, o primeiro
eixo opOe os valores extremos das categorias, enquanto o segundo eixo
opde aqueles aos valores médios. A interpretagdo do segundo eixo nao
é possivel a menos que consideremos os contrastes no primeiro eixo.
Formatos desse tipo refletem a unidimensionalidade na distribuicao

® Acuiar, Neuma et al. Pesquisa por amostragem sobre desigualdades sociais na regido metropolitana de
Belo Horizonte, 2005 (Banco de Dados). Belo Horizonte: UFMG, 2005. In: ConsoRrcio e INFORMAGOES Socials. 2017.
Disponivel em: <http://www.nadd.prp.usp.br/cis/index.aspx>. Acesso em 11/09/2020.
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das categorias das variaveis, resultado que, em grande medida, tem a
ver com os tipos de varidveis utilizadas: como todas elas sao variaveis
categéricas de tipo ordinal (inclusive, em certa medida, as variaveis de
agrupamento ocupacional), é possivel produzir apenas diferenciacdes
quantitativas, e nao qualitativas. Obviamente, poderiamos chegar a
resultados similares mesmo se tivéssemos a possibilidade de produzir
diferenciacdes sociologicamente mais sutis. No entanto - e este é o ponto
- o uso de varidveis ordinais na ACM tende a produzir comumente nuvens
com o referido formato de “ferradura”. A nuvem de individuos, por sua
vez, tende a assumir um formato triangular.°

Figura 5.1 | Projecdo das categorias ativas no plano fatorial formado pelos eixos
le2

Fonte: elaboracéo propria.

6 Além da recodificacdo das variaveis, uma estratégia para lidar com esse problema consiste em incluir
cada variavel duas vezes. Como explica Hjellbrekke (2019, p. 96), uma varidvel mensurada em uma escala
que vai de 1 a 5 é recodificada em duas variaveis com escalas, respectivamente, de 0 a4 e de 4 a 0. Na
literatura, encontramos outras maneiras de lidar com esse problema, que, na verdade, tem a ver com a
conversdo de varidveis métricas em “falsas” varidveis categoéricas (Cf. Le Roux; Rouaner, 2004, p. 219-221;
GREENACRE, 2017; AsaN; SANTURK, 2011).
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Quando chegamos a resultados desse tipo, devemos considerar, para
a interpretacao, o plano fatorial, e nao cada eixo separadamente. Além
disso, é importante considerar as oposicdes nos demais eixos, além
do primeiro e do segundo (que tendem a ter forte contribuicdo para a
inércia total).

Figura 5.2 | Nuvem de individuos projetada no plano fatorial formado pelos eixos
le2

Fonte: elaboragéo prépria.

No exemplo aseguir, serafeitaumatentativa de operacionalizar o conceito
de espaco politico, que busca apreender as relagdes entre tomadas de
posicdo quanto a questdes politicas. Com base em trabalhos recentes
sobre o tema (FLemMEN; HaAKESTAD, 2018; HARRITS et al. 2010), utilizarei como
variaveis ativas cinco questdes sobre justica distributiva. Outras questdes
poderiam ser usadas, mas, para os propésitos deste exercicio, essas
bastardo. Sao elas:

i. “E facil para criancas que vém de familia pobre terem boa
educacdo” (Q1).

ii. “O valor da aposentadoria que o governo paga para os idosos
deveria aumentar mesmo que isso signifique que pessoas como
vocé tenham que pagar maiores impostos” (Q2).

iii. “Pessoas como vocé pagam impostos demais” (Q3).
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iv. “As pessoas pobres deveriam receber do governo uma renda
minima em torno de 200,00 reais por més” (Q4).

v. “As pessoas pobres tém a possibilidade de melhorar de vida (sair
da pobreza) no Brasil hoje” (Q5).’

Figura 5.3 | Projecao das categorias ativas no plano fatorial formado pelos eixos
le2

Fonte: elaboragéo propria.

Observando a nuvem de categorias (Figura 5.3), notamos que as
modalidades que indicam “indiferenca” (nem concorda nem discorda)
estao concentradasadireita do primeiro eixo e acimado segundo; aquelas
que indicam concordancia ou discordancia parcial, também a direita
do primeiro eixo, mas abaixo do segundo; e, por fim, as modalidades
que indicam concordancia ou discordancia total estdo quase todas
concentradas a esquerda do primeiro eixo e acima do segundo. Tal
padrao de distribuicdo das categorias no plano fatorial é o resultado

7 Os individuos poderiam responder escolhendo as seguintes categorias de resposta: “concordo”,
“discordo” ou “nem concordo nem discordo”. Caso respondessem “concordo” ou “discordo”, entao,
deveriam dizer se “em parte” ou “totalmente”, somando, entéo, cinco categorias de resposta.

Acuiar, Neuma et al. Pesquisa por amostragem sobre desigualdades sociais na regido metropolitana de
Belo Horizonte, 2005 (Banco de Dados). Belo Horizonte: UFMG, 2005. In: ConsoRrclo DE INFORMAGOES Socials, 2017.
Disponivel em: <http://www.nadd.prp.usp.br/cis/index.aspx>. Acesso em: 11/09/2020.
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provavelmente de algum nivel de redundancia entre as categorias ativas
(HJELLBREKKE, 2019, p. 98). No exemplo anterior, é provavel que o mesmo
subconjunto de individuos tenha escolhido principalmente a categoria
de resposta "nem concorda nem discorda" para as questdes. Outro
subconjuntoescolheu ascategoriasextremas (positivas ou negativas) para
todas ou quase todas, e assim por diante. De fato, quando observamos
a nuvem de individuos (Figura 5.4), percebemos um padrao desse tipo.®

Figura 5.4 | Projecdo da nuvem de individuos no plano fatorial formado pelos
eixosle2

Fonte: elaboragéo propria.

8 Uma maneira de contornar esse problema é por meio da recodificacido das variaveis. Juntando as
respostas “em parte” e “totalmente”, ficamos com trés categorias de respostas para cada questdo:
“concorda” (em parte ou totalmente), “discorda” (em parte ou totalmente) e “nem concorda nem discorda”.
Seria importante também considerar o significado da resposta “indiferente”. E possivel que a resposta
“nem concorda nem discorda” seja mais a expresséo de uma dificuldade de produzir uma opinido do que
propriamente o resultado de uma reflexdo quanto a problematica trazida pela questéo. Tal entendimento
nos levaria, entdo, a inserir tal modalidade como passiva.
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Conforme argumenta Di Franco (2016), os formatos mais comuns das
nuvens de modalidades e de individuos sao os seguintes:

i. elipses, que ocorrem quando os primeiros eixos sdo os fatores mais
importantes na variancia total;

ii. nuvens separadas, “quando dois subconjuntos ndo se
interpenetram”, como no exemplo anterior, é possivel fazer anélises
separadas;

iii. ferradura,“configuracdo[que]indicaumacertaunidimensionalidade
na distribuicdo das frequéncias empiricas porque o segundo fator
representado é interpretavel apenas em termos do primeiro” (Di
Franco, 2016, p. 1306).

A vantagem de trabalharmos com dados primarios, quando usamos a
ACM (ou qualquer outra das técnicas da AGD), é que podemos construi-los
considerando as peculiaridades dessa técnica: no caso da ACM, devemos
considerar os dois principios basicos antes mencionados, de modo que
tenhamos um conjunto de indicadores que nos permitirdo apreender
diferenciacdes qualitativas no objeto e classificar nossos casos por meio
de um conjunto de variaveis categéricas nominais (e nao simplesmente
ordinais). Dessa forma, teremos melhores resultados. Obviamente, isso
nao significa que a ACM nao possa ser proveitosamente empregada para
analises de dados secundarios, como, alids, os exemplos anteriores
- espero - bem demonstraram, desde que saibamos dos limites e
possibilidades da referida técnica e como usa-la adequadamente na
pesquisa empirica.
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