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A Analise Fatorial tem como principal objetivo
descrever um conjunto de variaveis originais atraveés
da criacao de um numero menor de variaveis
(fatores). Os fatores sao variaveis hipotéticas que
explicam parte de variabilidade total dos dados.
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- Identificar dimensoes latentes (fatores) que expliquem
correlacoes entre um conjunto de variaveis.

- [dentificar um conjunto menor de variaveis nao
correlacionadas para substituir um conjunto original de
variaveis correlacionadas.

- [dentificar em um conjunto maior, um conjunto menor
de variaveis que se destacam para uso em um analise
multivariada posterior.



Analise fatorial: comecou com Charles Spearman analisando
correlacdoes entre notas de varias disciplinas cursadas por

estudantes:

Cl Fr In Ma DT Um
(X1) | (X2) | (X3) | (X4) | (X5) | (X6)
Cl 1 083 | 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

Cl: classicos

Fr: Francés

In: Inglés

Ma: matematica

DT: Discriminacao de tom
Mu: Musica

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



A idéia basica de Spearman era que a correlacao entre as
variaveis poderia ser explicada pela dependéncia comum
delas com uma variavel latente que ele chamou de fator,
ou seja, no caso das seis disciplinas:

x.=a, F+eg 1=1,2,....6
Onde:
X;: variavel analisada padronizada (média zero e desvio-
padrao 1)
a;: € uma constante (carga fatorial)

F: Fator (com média zero e desvio-padrao 1) comum a
todas as variaveis

&: erro (que é especifico de cada variavel)



Conclusao de Spearman:

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

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

- Uma parte que é especifica de uma dada disciplina.



Caso geral de p variaveis x. (i =1, 2, 3,...,p) padronizadas e m
fatores, o modelo de analise de fatores é:

Xi=ajg Fi+ap Fh+ag Fs +..+ ajm Fn + & 1=1,2,3,...,p
Onde:

- 8;; SA0 cargas fatoriais. Medem o grau de correlacao entre a
variavel original (x;) e os fatores.

-F,, F,, .... ,F_ sao os m fatores nao correlacionados, cada
um com meédia zero e variancia unitaria, ou seja,

Var(F;) =1 e Corr(F; ¥;) =0 (1#)).

- £&: e um fator especifico para a 1-ésima variavel, tem media
zero e nao é correlacionado com qualquer um dos fatores
comuns, ou seja, Corr(F, ej) =0



X = 4ji F1 + aj» Fz + ai3 F3 +...+ Aim Fm+ 81

Var(x,)=a; Var(F,)+a,,Var(F,)+...+a_ Var(F_)+ Var(g,)

Var(x.)=|a +a ,+...+a_ [+ Var(g,)

Comunalidade de x: h.?, parte| |Especificidade: parte da
da variancia relacionada aos||variancia nao relacionada
fatores comuns (soma dos||aos fatores comuns

quadrados das cargas fatoriais)

\ 2 2 y) y)
hi =a;+a,+...+a;




= A2.2 Modelo matematico — Correlagoes

X = 4ji F1 + aj» Fz + ai3 F3 +...+ Aim Fm+ 81

\

Correlagao entre x; e x;:

\ im 4

Jm

Portanto a correlacao entre duas variaveis € alta se elas
tem altas cargas no mesmos fatores.

Correlagéo entre x,e F;: Corr(x; F,) =a;;  (carga fatorial)

1j

Como na analise de componentes principais, € interessante
obter um numero de fatores menor que o0 numero de variaveis.
Veremos entdao o procedimento para realizar uma analise
fatorial.



fec']:/; A2.2 Modelo matematico: AF X CP

Semelhang¢a: ambas buscam uma estrutura mais simples
de variaveis (menor numero de variaveis).

Diferencas:
- CP sao combinacodes lineares das variaveis originais.

- Na AF, as variaveis originais sao combinacoes lineares
dos fatores.

- Na analise de CP, busca-se explicar a variancia total dos
dados. Em AF, busca-se explicar as correlagdes (ou
covariancia) entre variaveis.

Uma das maneiras de encontrar os fatores é por

componentes principais
10



Na AF, apos analisar a correlacao entre variaveis, € feito um
agrupamento das variaveis num numero menor de variaveis
(denominadas fatores)

Modelo matematico: Spearman - As variacdes em X, podem
ser explicadas a partir de um conjunto de fatores F;

X = 4ji F1 + aj» Fz + ai3 F3 +...+ Aim Fm+ 81

- a; s3o as cargas fatoriais que medem o grau de correlagao
entre a variavel original e os fatores.

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

aii” : varia¢do de x; explicado pelo fator F;
11



= T : i
fea-/ A2.3 Analise Fatorial — I, escrito em termos de x;

Os fatores, por sua vez, poderiam ser estimados por uma
combinacao linear das variaveis originais.

F,=b,x +b,X,+...+b X,
Sendo.
- Fj os fatores comuns nao relacionados entre si;
- b;; os coeficientes dos escores fatoriais e
- X, as variaveis originais envolvidas no estudo.

O escore fatorial € um numero resultante da multiplicacao
dos coeficientes b;; pelo valor das variaveis originais .

12



N
=/ A2.3 Analise Fatorial — O escore fatorial

Considerando a expressao para F; :
F,.=b,x +b,X,+...+b X,
podemos obter o escore fatorial para todas as observacoes

Ou seja, para uma determinada observaciao, o escore
fatorial € um numero resultante da multiplicacao dos
coeficientes b; pelo valor das variaveis originais desta
observacao.
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Na Analise de Componentes Principais vimos um exemplo:

SSE OC Matriz Covariancia Matriz Correlacao
7 6 48 1,8 1 0919
1 4 S = R=
1,8 08 0919 1
X = 3 4 Variancia Total =Tr (S) =4,8+0,8=5,6
3 5
Autovalores de S Autovetores
6 61 1 =5491 0,9336 10,3583
4 5 el = e2 —
0 4,=0,109 10,3583 10,9336
Componentes Principais: Correlacoes entre CP e x
CP, = 0,9336 X,+ 0,3583 X, SSE 0C

CP,=-0,3583 X,+0,9336 X, CP1 0995 0938
CP2 -0,0540  0,3446
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fec'J/ A2.4 Exemplo: Clientes de um banco
No STATA: factor SSE OC, pcf
Factor analysisfcorrelation Nunber of obs = &
Method- wnrincinal —component factors Petained fartnrs = 1
A ced Numbe: Proporgdao de variancia 1
Variancia em cada Fator 3 p ;
explicada por cada fator
Factor Eigenwvalue Difference Proportion Cumualative
Factorl 191856 1 83712 095933 0_9593
FactorZ 0.08144 . 00407 1. 0000
LE rd) = .35 ProbrchiZ = 0.0038

Pesos e correlacdes entre variaveis e fatores

Factor loadinds (pattern matrix) and unhiogue wariances

(1-Comunalidade)

Variable Factorl Tnhiqueness Quanto maior esta
medida menor é a

SSE 0_9794 0._0407 contribuicao da variavel

ac 0.9794 0.0407 para o modelo fatorial




.
= A2.4 Exemplo: Clientes de um banco

Depois de executar o comando factor SSE OC, pcf

* Proceder com a rotacao: Comando rotate para obter um
padrao mais claro. O método padrao € o Varimax que
produz fatores ortogonais.

 ApOs a rotacao 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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As seguradoras sao agentes que possuem uma forte
influéncia na economia do pais, na medida que atenuam os
impactos negativos das fatalidades sofridos por individuos
ou empresas. Elas merecem especial atencao quanto a sua
avaliacao econdmico-financeira por parte dos oOrgaos
reguladores.

Como as seguradoras assumem riscos de seus clientes elas
estdao em direta exposicao aos mais diversos riscos do
mercado e nesse negocio 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.
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Indices de Estrutura de Capital:

-Indice de Captacdes —> ICAP = PTL/ATT

-Indice de Endividamento = IEND = (PCD+ELP)/PTL

-Indice de Recursos Préprios em Giro = IRPG = (PTL-IMO-IVD-
RLP)/ACL

-Indice de Imobilizacdo de Recursos = IIMR = (IMO+IVD)/PTL

Indices de Rentabilidade:

-Indice de Sinistralidade = ISIN = SRT/PGN

-Indice de Colocacdo do Seguro = ICOL = DCM/PGN

-Indice de Despesas Administrativas = IDAD = DAD/PRT

-Indice de Lucrativ. sobre Prémio Ganho = ILPG = LLQ/PGN

-Indice de Retorno sobre o PL = IRPL = LLQ/PTL

Indices de Alavancagem:

-Indice de Solvéncia Prémios = PRPL = PRT/PTL

-Indice de Alavancagem Liquida = IALI = (PRT+PCC+PCD)/PTL

Indices de Liquidez:

-Indice de Liquidez Corrente = ILCO = ACL/(PCC+PCD)

-Indice de Liquidez Geral = ILGE = (ACL+RLP)/(PCC+PCD+ELP)

Indices Operacionais:

-Indice Combinado = ICOM = (SRT+DCM+DAD)/PGN

ACL = Ativo Circulante

ATT - Ativo Total

DAD - Despesa Administrativa
DCM - Despesa Comercial
ELP = Exigivel a Longo Prazo
IMO - Imobilizado

IVD = Investimento e Diferido
LLQ - Lucro Liquido

PCC = Provisdo comprometida
Circulante

PCD - Passivo Circulante-Demais
PCP = Provisdo Comprometida
PGN = Prémio Ganho

PRT = Prémio Retido

PTL = Patrimonio Liquido

RFC = Resultado Financeiro
RLP = Realizavel a Longo Prazo
SRT - Sinistro Retido

-Indice Combinado Ampliado = ICOA = (SRT+DCM+DAD)/(PGN+RFC)

18




Nas avaliacdes, as empresas seguradoras sao 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
correlacao entre os diversos indicadores e aplica-se a AF.

Através da Analise Fatorial definiremos os indicadores que,
em conjunto, explicam grande parte da variacao que ocorre

em todos os demais indicadores.
19



Sequéncia de comandos no STATA:

ds, has(type numeric) # Lista de variaveis
corr ICOM-ILGE # Matriz de correlacao
factor ICOM-ILGE, pcf # Analise Fatorial

screeplot, ytitle(Autovalor) xtitle(Fator)

Alguns comandos Postestimation.

estat kmo # Analise KMO
rotate # Rotacao, varimax é o default
predict f1 f2 f3 # Obtencao de coef. scores fatoriais

Para uma lista mais detalhada ver o arquivo:
http://www.stata.com/manualsl13/mvfactorpostestimation.pdf

20



feay-; A2.5 Exemplo Completo: Correlacao 15 indicadores

| |. corr ICOM-ILGE

Loks=107)
ICoM ICoR ICEE IEHD IREE ITHR ISIH IC0L
IC0oM i1.0000
ICoR -0.0701 1.0000
ICEE 0.2963 0.0381 1.0000
IEND -0.126% -0.08537 -0.5&661 1.0000
IREE 0.1204 0.0286 0.1422 -0.1421 1.0000
ITHMER -0.151% -0.0142 0.1075 0.0478 -0.401%5 1.0000
ISIN -0.02594 0.1606& 0.0576 -0.0175 0.02323 -0.14%94 1.0000
ICOL -0._.050&8 -0.1560 -0.11&7 0.0482 -0.0676 0.0544 -0_.4238 i.0000
IDAD 0.3281 -0.015%3 0.3314 -0.1507 0.17828 -0.1650 -0.03&61 -0.0433
ILEE 0.9%38 -0.121% 0.3138 -0.1308 0.2010 -0.157% -0.0&87 -0.0277
IREL -0.0088 -0.5462 -0.082% -0.0567 -0.0271 -0.2774 -0.1347 0.102%
EREL -0.133% -0.130% -0.5483 0.43%& -0.01032 -0.0641 -0.13854 0.2734
I2T.I -0.1134 -0.1101 -0.7783 0.5627 0.0405 -0.1322 -0.1753 0.2847
IT.CO 0.3597 0.0425 -0.0744 -0.2513 0.1448 -0.082% -0.0810 0.0357
ILEE 0.3738 0.0383 -0.0852 -0.2853%9 0.1584 -0.1048 -0.06594 o.oz272
Ioan ILEE IREL EREL IAT.T IT.CO ILCE
IDAD 1.0000
ILEE 0.9464 1.0000
IREL -0.0335 0.0154 1.0000
EEEL -0.1853 -0.1237 0.1482 i.0000
I2T.I -0.1487 -0.112& 0.0836 0.7612 1.0000
IT.CO o.4122 0.3538 0.0174 -0.226&3 0.110& i.0000
ILCE 0.4242 0.3743 0.0215 -0.222%3 0.0%28 0.9385 1.0000




=4 T
fec'{ A2.5 Exemplo Completo: Autovalores 15 indicadores
foba=10y
Factor analysis/correlstion Numker of chks = 107
Method: principal-component factors Betained factors = G
Botation: (unrotated) Number of parama = ThH
Factor Eigenvalus Difference Proportion Cumilative
Factorl 4 00675 1. 24313 0.2671 0.2671
FactorZ 2.76366 1.08251 0.1842 0.4514
Factor3 1.68115 0.11474 0.1121 0.5634
Factord l1.56641 0D.02783 0.1044 0.6673
Factors 1.468E8 0.37732 0.0373 0.7e58
Factore 1.0%126 O.44104 0O.0728 0.8385
Factor? T U.6B022 D.07786 0.0433 D.8819
Factors 0.57237 0.11564 0.0382 0.3%200
Factors 0.45673 0D.13586 0.0304 0.3505
Factorll 0.32087 0.09358 0.0214 0.39715
Factorll 0.22688 D.11624 0.0151 0.3870
Factorlz2 0.110&5 0D.03821 0O.0074 0.9944
Factorl3 0.07244 0O.06224 O.0048 0.39332
Factorld 0.01020 0O.00841 O.0o007 0.3333
Factorls 0.00175 O.0001 1 _ 0000




screeplot, ytitle(Autovalor) xtitle(Fator)

Scree plot of eigenvalues after factor

Autovalor
2
|

Fator




Comunalidade x Unicidade

e Comunalidades.
Verificar os valores das comunalidades:

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

Comunalidade= hi2 = aiz1 + ai22+...+ aizm= (1- unicidade)

Entao, uma medida alta de unicidade (> 0,3) pode indicar a
necessidade de excluir a variavel do modelo.
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T
f = A2.5 Exemplo Completo: comunalidade 15 indicadores

Comunalidade: hi2 = aiz1 + a122+...+ aizm = (1- uniqueness)

Factor loadings (pattern matrix) and unigue wvariances
Variaeble Factorl Factorz Factor3 Factord Factorb Factoreo Tnigqueness
TCCoHM 0O.g2g82 0.324% -0.1&675 o.2782 0.2a47 -0.0&1% 0.0z231
TCOOR 0.0383 -0.2953 0.&80% 0.1351 o.257%9 0.3328 0.2524
ICLE 0_5&63% -0.&110 -0.3422 -0.0214 0.0555 0.z201% 0.1473
IEND —-0._.50%0 0.4334 0.0815 o.3715 0.3155 -0.2130 0.2836
IREE 0.231% 0.135% o.1123 0.304%8 -0.421& O.53&7 0.2571
ITHER -0.1&682 -0.2626 -0.0544 -0.4331 0.6431 -0.21%8 0.2503
IS5TH O.0445 -0.3457 0.3438 o.4751 -0.2405 -0.4081 0.3102
ICCL -0.1681 o.3780 -0.28%5%3 -0.4433 o.2078 O.4402 0.3124
IDAD 0.8531 0.232¢6 -0.1107 o.2281 0.255%9 -0.0437 0.054%
ILE= 0.8333 0.3413 -0.2142 o.2587 0o.251%8 -0.04%3& 0.0105
IRFL -0.0471 0.2833 -0.5712 -0.13203 -0.5780 -0.2626 0.187%
EREL -0.5321 0.6248 -0.0%12 o.2328 0.1171 0.1264 0.2345
IATT -0.4507 o.g078 o.2074 0.0&842 0.0314 O.02%20 0.0324
IT.CO 0O_5730 0.4088 0.4583 -0.4T48& -0.16&84 -0.1358 0.01&3
ILEE 0._5544 0.4055 0.4501 -0.4552 -0.1783 -0.131% 0.0233

X. =a,F+a,E+a,E+...+a, F+e



Observar:

e KMO (Kaiser-Meyer-Olkin) Medida de adequacao da
amostra (MSA), que varia no intervalo entre 0 e 1, sendo
atingido o valor 1 quando as variaveis estao perfeitamente
correlacionadas.

A analise 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 - inaceitavel.
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B

Variakle kmo
ICCM 0.5314
ICOR 0.2277
ICAPE 0.7240
IEND 0.8243
IRE= 0.5147
ITIHMER 0.4153
ISIN 0.3286
ICOL 0.7038
IDaD 0.6237
ILE= 0.5138
IREL 0.4852
EREL 0.7054
IATT 0.6333
IT.CO 0.5713
ILGE 0.&6020

Cverall 0.568%5

Faiser-Meyer-0lkin measure of sampling adequacy

A2.5 Exemplo Completo: KMO 15 indicadores

IRPL

0.00 to 0.49 unacceptable
.50 to 0.59 miserable
0.60 to 0.69 mediocre
0.70 to 0.79 middling
.80 to 0.89 meritorious
0.90 to 1.00 marvelous




J ° ~N [ ] [ ]
‘o5 .~ A2.5 Exemplo Completo: Correlagao 11 indicadores
{obs=107)
Factor analysis/correlation Number of obs = 107
Method: principal-component factors Betained factors = 3
Botation: (unrotated) Number of params = 20

Factor Eigenwvalue Difference Proportion Cumrlative
Factorl 3_98197 1 40432 0.3620 0.3620
Factor 2_57766 1._01552 0.2343 0.5963
Factor3 1_56173 0.56880 0.1420 0.7383
Factord 0.5%32393 0.01877 0.0%03 0.8286
Factorb 0.37416 0.52172 0.0886 0.3171
Factore 0.45244 0.1380% 0.0411 0.3583
Factor? 0.25434 0.14077 0.0231 0.9814
FactorB 0.11357 0.03658 0.0103 0.59317
Factors 0.07655 0.06601 0.0070 0.53987

Factorld 0.01058 0.00&655 0.0010 0.59936
Factorll 0.00403 0O.0004 1. 0000

LE test: independent ws. saturated: chiz(55) = 1458.55 Probk>chiz = 0.0000



feaj A2.5 Exemplo Completo: Uniqueness 11 indicadores

Factor loadings (pattern matrix) and unigque wvariances

Variaskble Factorl FactorZ Factor3 Tnigqueness
ICCH 0.8274 0.335% 0.4127 0.0323
ICAFE 0.5746 -0.6542 0.1887 0.2063
IEND -0.5136 0.4302 0.3526 0.3716

: : 0. 0.
ICCOL -0.1536 0.3066 -0.0336 0.8813
ITDAD 0.8513 0.303%3 0.3433 0.0&614
ILEB= 0.8335 0.3375 0.4181 0.01&5
PEEL -0.5371 0.610% 0.2376 0.2437
IATT —-0.4606 0.8320 -0.0162 0.0%53
IL.COC 0.5785 0.4586 -0.6580 0.0220
ILGE 0.5331 0.4530 -0.6443 0.0271

Comunalidade:

h? = (1- uniqueness)



- ..
fea% A2.5 Exemplo Completo: screeplot 11 indicadores
Scree plot of eigenvalues after factor
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FEaiser—-Meyer—0lkin measure of sampling adeguacy
Variakble kmo
ICOM 0.6593
ICAP 0.7623
IEND 0.8426
IREG 0.5363
ICOL 0.4732
IDAD 0.8065 — :
ILDC 0 €249 0.00 to 0.49 unacceptable
TROL 0.7237 0.50 to 0.59 miserable
IALT 0.62393 0.60 to 0.69 mediocre
ILCO | 0.5830 0.70 to 0.79 middling
ILEE | D.e074 0.80 to 0.89 meritorious
0.90 to 1.00 arvelous
rerell 0 £732 ).90 to 1.0( marvelou




J ° [ ] [ ]
fea/-’ A2.5 Exemplo Completo: Autovalores 9 indicadores
factor ICOM ICAP IENWND IDAD ILPG PRPL-ILGE, pcf
{obs=107)
Factor analysis/correlation Humber of obs = 107
Method: principal-component factors BEetained factors = =
Botation: (unrotated) Humkber of params = 24

Factor Eigenvalue Difference Proportion Cumuilatiwve
Factorl 3_3091% 1.39387 0.4344 0D.4344
FactorZ 2_50928 0.5%4802 0.2788 0.7132
Factor3 1.56126 1.01763 0D.1735 0D.8866
Factord 0.54363 0.28162 0.0&604 0.2470
Factorb 0.26201 D.13214 0D.0231 0D.2761
Factoreé 0.12288 0D.04603 0.0137 0D.2838
Factor? 0.07685 D.06616 O.0D85 0.2383
Factorg 0.010&%5 0D.00645 0.0012 0.23935
Factors 0O.00424 0O.00D05 1._0000

LE test: independent vs. saturated: chiz(36) = 1432.46 Prob>chiz = 0.0000



fec?t:/; A2.5 Exemplo Completo: Uniqueness 9 indicadores

Comunalidade: h? = (1- uniqueness)

Factor loasdings (pattern matrix) and unigque variances

Variakle Factorl Factor Factor3 Tnigqueness
TC0OM 0.8316 0.3343 0.4117 0.0268
ICAE 0.56393 -0.6788 0.1965 0.17&5
TIEND —-0.5105%5 0.5203 0.3448 0.34392
IDAD 0.8563 0.3073 0.3427 0.0536
ILE= 0.8381 0.3330 0.4177 0.0123
EREL -0.5347 0.&6035 0.2957 0.2624
IATLT -0.4584 0.8294 -0.0208 0.1015%
IL.CO 0.5843 0.4540 —-0.6601 0.01&0
ILEE 0.5385 0.4485 —0.6470 0.0220

X. =a,F+ta,E+a.E+...+a,F+e.
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fea% A2.5 Exemplo Completo: screeplot 9 indicadores
Scree plot of eigenvalues after factor
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FEaiser-Meyer-0lkin measure of sampling adeguacy

Variakle kmo
ICOM 0.6617
ICAD 0.7658
IEND 0.8479
IDAD 0.8137
ILES 0.6254
CREL 0.7020 0.00 to 0.49 unacceptable
IATLT 0.6295 0.50 to 0.59 miserable
ILCO 0.5822 0.60 to 0.69 mediocre
ILGE 0.6068 0.70 to 0.79 middling
0.80 to 0.89 meritorious
Cwverall 0.6784 0.90 to 1.00 marvelous




BEotated factor loadings (pattern matrix) and unigue wvariances

Variable Factorl Factor Factor3 UTnigqueness
ICCM 0.3701 -0.0728 D.1635 0.0268
ICRP 0.3034 -0.8375 -0.1733 0.1765
IEND -0._0047 0D.7487 -0.3004 0.3432
IDAD 0.3403 -0.1181 0D.2138 0.0536
ILE= 0.9777 -0.0768 D.1607 0.0123
PREL -0.0224 0.8246 -0.233%1 0.2624
IZLT -0.0687 D.3352 0.1387 0.1015
IT.CO 0.2150 D.00D28 D.3684 0.0160
ILGE 0.2307 -0.0068 D.3616 0.0220

Factor rotation matrix

Factorl FactorZz Factord

Factorl 0.7455% -0.5007 0.4400
Factorz 0.3435 0.8543 0.3301
Factora 0.5712 0.132& -0.808%




f =  A2.5 Exemplo completo: varimax - rotatecompare

. egatat rotateconpares

Botation matrix — orthogonal wvarimax (Eaiser off

Factor loadings

Hotated Unrotated
Variable Factorl Factorz Factor3 Factorl Factorz Factor3

ICCH 0.3701 -0.0728 0.1635 0.8316 0.33435 0.4117
ICAP 0.3034 -0.8375 -0.1733 0.5693 -0.6788 0.1365
IEND -0.0047 0.7487 -0.3004 -0.5105 0.520% 0.3448
IDAD 0.3403 -0.1181 0.2158 0.85&5 0.30735 0.3427
ILEB= 0.3777 -0.07&a8 0.1a07 0.8381 0.3330 0.4177
EREL -0.0224 0.8246 -0.2331 -0.5347 0.6035 0.2357
IALT -0.0&87 0.5%352 0.1387 -0.4584 0.82594 -0.0208
ILCD 0.2150 0.0028 0.3684 0.584%5 0.4540 -0.&6601
ILGE 0.2307 -0.00&68 0.3%36l16 0.5385 0.4485 -0.6470

X. =a,F+a,E+a,E+...+a, F+e



=4 .
f = A2.5 Exemplo Completo: Resultado - Fatores
BEotated factor loadings (pattern matrix) and unigue wvariances
Variakle Factorl Factori Factor3 Tnigueness
TCOM 0.5%701 -0.0728 0.1635 0.02&68
ICAE 0.32034 -0.8375 -0.1733 0.17&5
IEND —-0.0047 0.7487 -0.3004 0.34%592
IDAD 0.59403 -0.1181 0.21458 0.0536
ILE= 05777 -0.07&8 0.1&07 0.0123
EREL -0.0224 0.8246 -0.2351 0.2624
IAT.T -0.0&87 0.9352 0.1387 0.1015
ILOG 0.2150 0.0028 0.59&584 0.01&0
IL:E 0.2307 -0.00&% 0.32&616 0.0220
Fator 1: ICOM, IDAD, ILPG Controle das despesas Operacionais
Fator 2: ICAP, IEND, PRPL, IALI Alavancagem

Fator 3: ILCO, ILGE Liquidez



indices de Estrutura de Capital:
— Indice de captacdes|-> ICAP | PTL/ATT

- fndice de Endividamento P> IEND ¥ (PCD+ELP)/PTL Fator 1: ICOM, IDAD, ILPG

— Indice de Recursos Proprios em Giro = IRPG = (PTL-IMO-IVD-RLP)/ p
ACL Fator 2: ICAP, IEND, PRPL,

~ [ndice de Imobilizag¢ao de Recursos = IIMR = (IMO+1VD)/PTL L IALI )

Indices de rentabilidade:
—~ Indice de Sinistralidade - ISIN = SRT/PGN [ Fator 3: ILCO, ILGE]
— [ndice de Colocacio do Seguro = 1COL = DCM/PGN

— [ndice de Despesas Administrativas | IDAD ¥ DAD/PRT

— Indice de Lucratividade sobre Prémio Ganho|=> ILPG E LLO/PGN

— Indice de Retorno sobre o PL = IRPL = LLQ/PTL
Indices de alavancagem: Ver Péginas 114 - 116 no

- Indice de Solvéncia Prémios |> PRPL |- PRT/PTL livro Analise Multivariada
— findice de Alavancagem Liquidal > IALI # (PRT+PCC+PCD)/PTL

Indices de liquidez:

~ fndice de Liquidez Corrente| = ILCO |= ACL/(PCC+PCD)

— fIndice de Liquidez Geral—) ILGE | (ACL+RLP)/(PCC+PCD+ELP)
Indices operacionais:
— Indice Combinado P 1COM [ (SRT + DCM+ DAD)/PGN

~ Indice Combinado Ampliado = ICOA = (SRT + DCM+ DAD)/(PGN
+ RFC) .




loadingplot, factors(3) combined xline(0) yline(0) aspect(1)
Factor loadings
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®ICAP PR Fator 2: ICAP, IEND, PRPL, IALI
0 ¢ Alavancagem
4 -5 0 5 1
Factor 2 Fator 3: ILCO, ILGE
Rotation: orthogonal varimax Liquidez

Method: principal-component factors



feaj A2.5 Exemplo Completo: Coeficientes do Score Fatorial

F.=b,x,+b,x,+...+b X,

predict 1 2 E3

(regression scoring assumed)

Scoring coefficients (method = regression; based on varimax rotated factors)
Variakble Factorl Factorz Factor3
IC0OM 0.35505 0.04432 -0.06765
ICAE 0.08751 -0.28645 -0.14326
IEND 0.1000% 0.27355 -0.15513
IDAD 0.33033 0.02572 -0.03327
ILE= 0.35822 0.04338 -0.07033
EREFL 0.08884 0.30040 -0.113%&0
IATT 0.01852 0.33323 0.08812
IT.CO -0.06775 0.02062 0.47840
ILGE -0.06118 0.01817 0.47230




scoreplot, factors(3) combined

Score variables (factor)
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Rotation: orthogonal varimax
Method: principal-component factors



