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A Análise Fatorial tem como principal objetivo
descrever um conjunto de variáveis originais através
da criação de um número menor de variáveis
(fatores). Os fatores são variáveis hipotéticas que
explicam parte de variabilidade total dos dados.

F1 F2

X1 X2 X3 X4 X5 X6

Fatores 

(Variáveis    Latentes)
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A2.1 A Análise Fatorial



- Identificar dimensões latentes (fatores) que expliquem
correlações entre um conjunto de variáveis.

- Identificar um conjunto menor de variáveis não
correlacionadas para substituir um conjunto original de
variáveis correlacionadas.

- Identificar em um conjunto maior, um conjunto menor
de variáveis que se destacam para uso em um análise
multivariada posterior.
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A2.1 A Análise Fatorial - Utilização



Cl

(X1)

Fr

(X2)

In

(X3)

Ma

(X4)

DT

(X5)

Um

(X6)

Cl 1 0,83 0,78 0,70 0,66 0,63

Fr 0,83 1 0,67 0,67 0,65 0,57

In 0,78 0,67 1 0,64 0,54 0,51

Ma 0,70 0,67 0,64 1 0,45 0,51

DT 0,66 0,65 0,54 0,45 1 0,40

Mu 0,63 0,57 0,51 0,51 0,40 1

Matriz de correlação (C. Spearman, Am. J. Psychol. 15, 201, 1904.)

Cl: clássicos 
Fr: Francês
In: Inglês
Ma: matemática
DT: Discriminação de tom
Mu: Música
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Análise fatorial: começou com Charles Spearman analisando
correlações entre notas de várias disciplinas cursadas por
estudantes:

A2.1 A Análise Fatorial - Charles Spearman



Onde:
xi: variável analisada padronizada (média zero e desvio-
padrão 1)
ai: é uma constante (carga fatorial)
F: Fator (com média zero e desvio-padrão 1) comum a
todas as variáveis
εεεεi: erro (que é específico de cada variável)

A idéia básica de Spearman era que a correlação entre as
variáveis poderia ser explicada pela dependência comum
delas com uma variável latente que ele chamou de fator,
ou seja, no caso das seis disciplinas:

1,2,...,6ia iii =+= εFx
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A2.1 A Análise Fatorial - Charles Spearman



Conclusão de Spearman:

Cada resultado do teste (notas nas disciplinas) é composto
de duas partes:

- Uma parte que é comum a todos os testes (disciplinas),
contida no fator comum F ao qual foi dado o nome de
“inteligência geral”.

- Uma parte que é específica de uma dada disciplina.
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A2.1 A Análise Fatorial - Charles Spearman



Caso geral de p variáveis xi (i = 1, 2, 3,..,p) padronizadas e m
fatores, o modelo de análise de fatores é:

xi = ai1 F1 + ai2 F2 + ai3 F3 +...+ aim Fm + εεεεi , i = 1, 2, 3,..,p

Onde:

- aij são cargas fatoriais. Medem o grau de correlação entre a
variável original (xi) e os fatores.

- F1, F2, .... ,Fm são os m fatores não correlacionados, cada
um com média zero e variância unitária, ou seja,

Var(Fi) = 1 e Corr(Fi Fj) = 0 (i ≠ j).

- εεεεi : é um fator específico para a i-ésima variável, tem média
zero e não é correlacionado com qualquer um dos fatores
comuns, ou seja, Corr(Fi εεεεj) = 0
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A2.2 Modelo matemático da análise fatorial
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da variância relacionada aos
fatores comuns (soma dos
quadrados das cargas fatoriais)

Especificidade: parte da
variância não relacionada
aos fatores comuns
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A2.2 Modelo matemático – A variância de xi

xi = ai1 F1 + ai2 F2 + ai3 F3 +...+ aim Fm + εεεεi 

 a ...a  a  h 2

im

2

2i

2

1i

2

i +++=



Correlação entre xi e xj:

Corr(xi xj) =  rij = ai1 aj1 + ai2 aj2 + ... + aim ajm

Portanto a correlação entre duas variáveis é alta se elas 

tem altas cargas no mesmos fatores.

Como na análise de componentes principais, é interessante

obter um número de fatores menor que o número de variáveis.

Veremos então o procedimento para realizar uma análise

fatorial.

Correlação entre xi e Fj : Corr(xi Fj) = aij (carga fatorial)
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A2.2 Modelo matemático – Correlações

xi = ai1 F1 + ai2 F2 + ai3 F3 +...+ aim Fm + εεεεi 



Semelhança: ambas buscam uma estrutura mais simples 
de variáveis (menor número de variáveis).

Diferenças:

- CP são combinações lineares das variáveis originais.

- Na AF, as variáveis originais são combinações lineares
dos fatores.

- Na análise de CP, busca-se explicar a variância total dos
dados. Em AF, busca-se explicar as correlações (ou
covariância) entre variáveis.

Uma das maneiras de encontrar os fatores é por 
componentes principais
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A2.2 Modelo matemático: AF X CP



Na AF, após analisar a correlação entre variáveis, é feito um
agrupamento das variáveis num número menor de variáveis
(denominadas fatores)

Modelo matemático: Spearman - As variações em xi podem
ser explicadas a partir de um conjunto de fatores Fj

xi = ai1 F1 + ai2 F2 + ai3 F3 +...+ aim Fm + εεεεi 

- aij são as cargas fatoriais que medem o grau de correlação
entre a variável original e os fatores.

- a carga fatorial ao quadrado representa o quanto da
variação de uma variável é explicado pelo fator:

aij
2 : variação de xi explicado pelo fator Fj
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A2.2 Análise Fatorial – xi explicada em termos de Fj



Os fatores, por sua vez, poderiam ser estimados por uma 
combinação linear das variáveis originais. 

Sendo.

- Fj os fatores comuns não relacionados entre si;

- bji os coeficientes dos escores fatoriais e

- xi as variáveis originais envolvidas no estudo.

O escore fatorial é um número resultante da multiplicação
dos coeficientes bji pelo valor das variáveis originais .

ijijjj bbb xxxF +++= K2211
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A2.3 Análise Fatorial – Fi escrito em termos de xi



Considerando a expressão para Fj :

podemos obter o escore fatorial para todas as observações

Ou seja, para uma determinada observação, o escore
fatorial é um número resultante da multiplicação dos
coeficientes bji pelo valor das variáveis originais desta
observação.

ijijjj bbb xxxF +++= K2211
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A2.3  Análise Fatorial – O escore fatorial



Na Análise de Componentes Principais vimos um exemplo:
SSE OC Matriz Covariância Matriz Correlação

Variância Total = Tr (S) = 4,8 + 0,8 = 5,6

Autovalores de S Autovetores
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A2.4 Exemplo: Clientes de um banco
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Componentes Principais:

CP1= 0,9336 X1+ 0,3583 X2

CP2= - 0,3583 X1+ 0,9336 X2

Correlações entre CP e x

SSE OC

CP1 0,9985 0,9387

CP2 -0,0540 0,3446



No STATA: factor SSE OC, pcf
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A2.4 Exemplo: Clientes de um banco

Variância em cada Fator
Proporção de variância 

explicada por cada fator

(1-Comunalidade)
Quanto maior esta 
medida menor é a 

contribuição da variável 
para o modelo fatorial

Pesos e correlações entre variáveis e fatores



Depois de executar o comando factor SSE OC, pcf

• Proceder com a rotação: Comando rotate para obter um
padrão mais claro. O método padrão é o Varimax que
produz fatores ortogonais.

• Após a rotação podem ser obtidos os scores fatoriais com
o comando predict. Deve-se digitar predict e depois o
nome dos fatores, por exemplo:

predict fatorA fatorB
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A2.4 Exemplo: Clientes de um banco



A2.5 Exemplo Completo no STATA (Corrar p96)
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As seguradoras são agentes que possuem uma forte
influência na economia do país, na medida que atenuam os
impactos negativos das fatalidades sofridos por indivíduos
ou empresas. Elas merecem especial atenção quanto à sua
avaliação econômico-financeira por parte dos órgãos
reguladores.
Como as seguradoras assumem riscos de seus clientes elas
estão em direta exposição aos mais diversos riscos do
mercado e nesse negócio ganha quem melhor equilibrar sua
carteira de produtos (riscos/ganhos).
Neste exemplo de AF foram calculados 15 indicadores
financeiros (slide seguinte) para 107 empresas seguradoras
designadas por S001 até S107, para o ano de 2001.



A2.5 Exemplo Completo no STATA (Corrar p96)
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Índices de Estrutura de Capital:
- Índice de Captações  � ICAP = PTL/ATT
- Índice de Endividamento � IEND = (PCD+ELP)/PTL
- Índice de Recursos Próprios em Giro � IRPG = (PTL-IMO-IVD-
RLP)/ACL

- Índice de Imobilização de Recursos � IIMR = (IMO+IVD)/PTL
Índices de Rentabilidade:
- Índice de Sinistralidade � ISIN = SRT/PGN
- Índice de Colocação do Seguro � ICOL = DCM/PGN
- Índice de Despesas Administrativas � IDAD = DAD/PRT
- Índice de Lucrativ. sobre Prêmio Ganho � ILPG = LLQ/PGN
- Índice de Retorno sobre o PL � IRPL = LLQ/PTL
Índices de Alavancagem:
- Índice de Solvência Prêmios � PRPL = PRT/PTL
- Índice de Alavancagem Líquida � IALI = (PRT+PCC+PCD)/PTL
Índices de Liquidez:
- Índice de Liquidez Corrente � ILCO = ACL/(PCC+PCD)
- Índice de Liquidez Geral � ILGE = (ACL+RLP)/(PCC+PCD+ELP)
Índices Operacionais:
- Índice Combinado � ICOM = (SRT+DCM+DAD)/PGN
- Índice Combinado Ampliado � ICOA = (SRT+DCM+DAD)/(PGN+RFC)

ACL � Ativo Circulante
ATT � Ativo Total
DAD � Despesa Administrativa
DCM � Despesa Comercial
ELP � Exigível a Longo Prazo
IMO � Imobilizado
IVD � Investimento e Diferido
LLQ � Lucro Líquido
PCC � Provisão comprometida 
Circulante
PCD � Passivo Circulante-Demais
PCP � Provisão Comprometida
PGN � Prêmio Ganho
PRT � Prêmio Retido
PTL � Patrimônio Líquido
RFC � Resultado Financeiro
RLP � Realizável a Longo Prazo
SRT � Sinistro Retido



A2.5 Exemplo Completo no STATA (Corrar p96)
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Nas avaliações, as empresas seguradoras são colocadas num
rating que se fundamenta em indicadores financeiros.
No entanto, quando colocado diante de uma série de
indicadores financeiros,

- como decidir os pesos para cada indicador?
- como avaliar todos os indicadores conjuntamente?
- como definir quais influenciam o resultado?

Para remover a subjetividade nas respostas utiliza-se a
correlação entre os diversos indicadores e aplica-se a AF.

Através da Análise Fatorial definiremos os indicadores que,
em conjunto, explicam grande parte da variação que ocorre
em todos os demais indicadores.



A2.5 Exemplo Completo no STATA (Corrar p96)
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Sequência de comandos no STATA:
ds, has(type numeric) # Lista de variáveis
corr ICOM-ILGE # Matriz de correlação
factor ICOM-ILGE, pcf # Análise Fatorial
screeplot, ytitle(Autovalor) xtitle(Fator)

Alguns comandos Postestimation.
estat kmo # Análise KMO
rotate # Rotação, varimax é o default
predict f1 f2 f3 # Obtenção de coef. scores fatoriais

Para uma lista mais detalhada ver o arquivo:
http://www.stata.com/manuals13/mvfactorpostestimation.pdf



A2.5 Exemplo Completo: Correlação 15 indicadores 



A2.5 Exemplo Completo: Autovalores 15 indicadores 
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A2.5 Exemplo Completo: screeplot 15 indicadores 

screeplot, ytitle(Autovalor) xtitle(Fator)
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• Comunalidades.
Verificar os valores das comunalidades:

se alguma variável apresentar baixo valor de comunalidade
( < 0,7) talvez haja necessidade de excluí-la do modelo.

Comunalidade x Unicidade

Comunalidade=                                = (1- unicidade)

Então, uma medida alta de unicidade (>  0,3) pode indicar a 
necessidade de excluir a variável do modelo. 

 a ...a  a  h 2

im

2

2i

2

1i

2

i +++=



Comunalidade:                                = (1- uniqueness)

A2.5 Exemplo Completo: comunalidade 15 indicadores 

i6633i22i11ii eFFFFX +++++= iaaaa K
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Medida de adequação da amostra KMO

Observar:
• KMO (Kaiser-Meyer-Olkin) Medida de adequação da
amostra (MSA), que varia no intervalo entre 0 e 1, sendo
atingido o valor 1 quando as variáveis estão perfeitamente
correlacionadas.

A análise deve ser feita da seguinte maneira:
acima de 0,8 - excelente;
0,7 até 0,8 - bom;
0,6 até 0,699 - médio;
0,5 até 0,599 - ruim;
abaixo de 0,5 - inaceitável.



ICOA, IIMR, ISIN, IRPL

A2.5 Exemplo Completo: KMO 15 indicadores 



A2.5 Exemplo Completo: Correlação 11 indicadores 



Comunalidade: h2 = (1- uniqueness)

ICOL, IRPG

A2.5 Exemplo Completo: Uniqueness 11 indicadores
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A2.5 Exemplo Completo: screeplot 11 indicadores 



A2.5 Exemplo completo: KMO 11 indicadores 



A2.5 Exemplo Completo: Autovalores 9 indicadores 



Comunalidade: h2 = (1- uniqueness)

A2.5 Exemplo Completo: Uniqueness 9 indicadores

i6633i22i11ii eFFFFX +++++= iaaaa K
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A2.5 Exemplo Completo: screeplot 9 indicadores 



A2.5 Exemplo Completo: KMO 9 indicadores 



A2.5 Exemplo Completo: Rotação varimax - rotate



A2.5 Exemplo completo: varimax - rotatecompare

i6633i22i11ii eFFFFX +++++= iaaaa K



A2.5 Exemplo Completo: Resultado - Fatores

Fator 1: ICOM, IDAD, ILPG Controle das despesas Operacionais

Fator 2: ICAP, IEND, PRPL, IALI Alavancagem

Fator 3: ILCO, ILGE Liquidez



Fator 1: ICOM, IDAD, ILPG

Fator 2: ICAP, IEND, PRPL,

IALI

Fator 3: ILCO, ILGE

Ver Páginas 114 – 116 no

livro Análise Multivariada
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A2.5 Exemplo Completo: Resultado - Fatores
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loadingplot, factors(3) combined xline(0) yline(0) aspect(1)

A2.5 Exemplo Completo: loadingplot

Fator 1: ICOM, IDAD, ILPG

Controle das despesas Operacionais

Fator 2: ICAP, IEND, PRPL, IALI

Alavancagem

Fator 3: ILCO, ILGE

Liquidez



A2.5 Exemplo Completo: Coeficientes do Score Fatorial

ijijjj bbb xxxF +++= K2211
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A2.5 Exemplo Completo: scoreplot


