Aspecios gerais

Em andlise da varidncia (Capitulo 16), regressao (Capitulo 17) e anilise discriminante (Ca-
pitulo 18), uma das varidveis € identificada claramente como a varidvel dependente. Vamos
agora abordar um procedimento em que as varidveis nfio sdo classificadas como independen-
tes ou dependentes; ao contririo, examina-se todo o conjunto de relagdes interdependentes
entre varidveis, Neste capitulo, discute-se o conceito bésico de andlise fatorial, apresentando-
se nma exposicao do modelo fatorial. S3o descritos os diversos passos dessa andlise, ilustran-
do-os no contexto da andlise dos componentes principais. Apresenta-se, em seguida, uma
aplicacio da andlise fatorial comum. Comegamos com alguns exemplos para ilustrar a utili-
dade da anilise fatorial.

c APiT u L o B D

OBJETIVOS

Ap6s a leitura deste capitulo, o aluno deverd estar apto a: 'PROJETO DA LOJA DE DEPAHTAMENTOS

1. Descrever o conceito de andlise fatorial e explicar em que essa andlise difere da andlise da
varifincia, da regressdo nuiltipla e da andlise discriminante,
2. Discutir como fazer analise fatorial, inclusive a formulagio do problema, a construgfio da

‘ Anallse fatorzal

matriz de correlacio, a escolha de um método apropriado, a determinagio do nimero de
fatores, a rotacéo e a interpretacfio dos fatores.

‘No pro_]eto d Io;a de departamentos, as classn‘i—
.cagbes atribuidas: pelos entrevistados a 21 dife-

-rentes esiilos de vida foram analisados fatorial- -

aversfio ao crédito, orientagéo. do tempo de lazer;
- favoritismo do cartio de’ crédito, ‘conveniéncia-
.do créditoe conhecunento do custo. do cartio de

3. Entender a distincfio entre méiodos de andlise fatorial de componentes principais e de an4-
lise fatorial commm.

4. Explicar a selecio de varidveis substitutas e suas aplicagSes, enfatizando sua utilizagfo em

andlises subseqlientes.

Descrever o procedimento para verificar o ajuste de um modelo de andlise fatorial, utili-

zando as correlacies observadas e reproduzidas.

mentea fim de determingr os fatores fundamen- - -__cred1to Esses fatores, _]untamente com as carac:

: jta.is_que determinam os modos de vida. Desiaca- = feristicas. demograﬁcas foram'utilizados' para:

; . ram-se sete fatores: preferenma pelo cartio ban— S ﬁagar um perfil ¢ dos segmentos formados como
:: cdrio versus cartdo daloja, propensao a0 credlto resultado de um cluster :

. “Fréqiiéntementé" dentre‘ :

: as mmtas variaveis que :
. medlmos algumas estdo 5,
mais relac:onadas entre sr
do que com outras
‘varidvels. A analise fatonal :
permite-nos estudar esses -_':f
£ grupos. de vanévels que
. .tenctem a se relacnonar
3 entre su & estlmar quais )
‘580 88 (a_zoes subjac_:entes
que fazem com gue tais
varidveis estejam mais
fortemente
-correlacuonad_as.”- : _=f;;."".

‘PESQUISA REAL
Andlise fatorial ganha juros em bancos

Como os clientes costumamn avaliar os bancos? Em uma pesquisa, foi solicitado aos entrevista-
dos que classificassem a importéncia de 15 atributos dos bancos. Utilizou-se uma escala de cin-
co pontos, de “ndo-importante” a “muito importante”. Os dados foram estudados via andlise dos
componentes principais.

O estudo teve como resultado uma solucdo de quatro fatores, rotulados como servigos tradi-
cionais, conveniéncia, visibilidade e competéncia. Os servigos tradicionais incluiram taxas de
juro sobre empréstimos, reputagio na comunidade, taxas baixas para contas correntes, atendi-
mento cordial e personalizado, extratos mensais compreensiveis e acesso facilitado a emprésti-
mos. A conveniéncia compreendeu: localizagfio adequada da agéncia, localizagfio conveniente
de caixas automdticos, rapidez do servigo e hordrios de funcionamento. O fator visibilidade in-
cluju: recomendagdes de amigos e parentes, estrutura fisica agraddvel, envolvimento com a co-
munidade e facilidade de obtencfio de empréstimos. A competéneia consistiu em: qualificagéo
dos funciondrios e disponibilidade de servigos bancérios auxiliares. Concluiu-se que os clientes
avaliavam os bancos com base nos quatro fatores bésicos, servi¢os tradicionais, conveniéncia,

-Je)_‘.f Mitier, Vioe-presidem_‘e q'e :'
" consultoriz e andlise, Burke, .
: U nesy
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visibilidade e competéncia, e que os bancos devem apreseniar
~ . - . 1
exceléncia nesses fatores para projetar uma boa imagem.

CONCEITO BASICO

A andlise fatorial € um nome genérico que denota uma classe de
procedimentos utilizados essencialmente para reduciio e resumo
dos dados. Na pesquisa de marketing, pode haver um grande ni-
mero de varidveis, a maioria delas correlacionadas, que devem ser
reduzidas a um nive] gerencidvel. Bstudam-se as relagfes entre
conjuntos de muitas varidveis inter-relacionadas representando-as
em termos de alguns fatores fundamentais. Por exemplo, a ima-
gem de um estabelecimento pode ser medida pedindo aos entre-
vistados que o avaliem segundo uma série de itens em uma escala
diferencial seméntica. Analisam-se entfio essas avaliagtes para de-
terminar os fatores fundamentais da imagem do estabelecimento.

L N

andlise fatorial
| Um tipo de procedimento destinado essencialmente 4 redugio e ao
{resumo dos dados.

Em anilise da variincia, regressdo muiltipla e anélise discri-
minante, uma varidvel € considerada como dependente, ou va-
ridvel critério, e as outras, como varidveis independentes ou
previsoras. Em andlise fatorial, entretanto, ndo se faz tal distin-
¢do. Ao contririo, a andlise fatorial € uma técnica de interde-
pendéncia, no sentido de que examinamos todo um conjunto
de relagdes interdependentes.”

técnica de interdependéncia

; Técnica estatistica multivariada em gue se examina todo o conjunto
i de relacdes interdependentes.

Utiliza-se a andlise fatorial nas seguintes circunstancias:

1. Para identificar dimenses latentes ou fatores que expli-
quem as correlagdes entre um conjunto de varidveis. Por
exemplo, pode-se utilizar um conjunto de afirmagGes so-
bre estilos de vida para avaliar os perfis psicograficos de
consumidores. A seguir, essas afirmag¢des podem ser ana-
lisadas fatorialmente para identificar os fatores psicogra-
ficos subjacentes, conforme ilustrado no exemplo da loja
de departamentos.

{ Uma dimensdo subjacente que explica as correlagoes entre um
jconjunto de varidveis.

Barbara R. Lewis e Sotiris Spyrakopoulos, “Service Failures and Recovery
in Retail Banking: The Customers’ Perspective,” The International Journal
of Bank Marketing, 19(1) (2001): 37-48; e James M. Sinukula ¢ Leanna
Lawtor, “Positioning in the Financial Services Industry: A Look at the De-
composition of Image,” em Jon M. Hawes e George B. Glisan, Eds., Deve-
lopments in Marketing Science, Vol. 10 {Akron, OH: Academy of Marke-
ting Science, 1987): 439-442.

Para uma discussio detalhada da andlise fatorial, ver Jacques Tacq, Multi-
variate Analysis Technigues in Social Science Research (Thousand Qaks,
CA: Sage Publications, 1997); George H. Dunteman, Principal Compo-
nents Analysis (Newbury Park, CA: Sage Publications, 1989).

2. Para identificar um conjunto novo, menor, de varidveis
ndo-correlacionadas para substituir o conjunto original
de varidveis correlacionadas na andlise multivariada sub-
seqiiente (regressio ou andlise discriminante). Por exem-
plo, os fatores psicograficos identificados podem ser usa-
dos como varidveis independentes para explicar as dife-
rengas entre clientes fiéis e eventuais.

3. Para identificar, em um conjunto maior, um conjunto me-
nor de varidveis que se destacam para uso em umsa andli-
se multivariada subseqiiente. Por exemplo, algumas das
afirmagfes originais sobre estilos de vida que se correla-
cionam fortemente com os fatores identificados podem
ser usadas como variaveis independentes para explicar as
diferencas entre os clientes fiéis e 0s eventuais.

A andlise fatorial encontra numerosas aplicacfes na pesqui-
sa de marketing. Por exemplo:

@ Pode ser usada na segmentagio de mercado para identifi-
car as varidveis latentes segundo as quais se agrupam os

consumidores. Os compradores de carros novos podem .

ser agrupados com base na énfase relativa que dfo 4 eco-
nomia, 4 conveni&ncia, ao desempenho, ao conforto e ao
luxo. Isso pode 1esultar em cinco segmentos: 0s que bus-
cam econornia, os que buscam conveniéncia, os que pro-
curam desempenho, os que procuram conforto € os que
desejam luxo.

B Na pesquisa de nm produto, pode-se empregar a analise fa-
torial para determinar os atributos de uma marca que in-
fluenciam a escolha do consumidor. As marcas de dentifri-
cios podem ser avaliadas em termos de protecio contra cd-
ries, brancura dos dentes, gosto, frescor do hélito e prego.

& Em estudos de propaganda, pode-se aplicar a andlise fa-
torial para definir os hdbitos de consumo do mercado-al-
vo. Os usndrios de alimentos congelados podem ser es-
pectadores constantes de TV a cabo, que assistern muitos
filmes e preferem misica country. :

® Em esmdos sobre pregos, pode ser utilizada para-identifi-
car as caracteristicas dos consumidores que s8o sensiveis
a precos. Bsses consumidores podem ser metédicos, ter
mentalidade econdmica e centrada no lar.

MODELO DE ANALISE FATOHIAL

Matematlcamente a anallse fatonal é algo semelhante a anah-
se de regressio miiltipla, pelo fato de cada varidvel ser expres-
sa como uma combinacio lincar de fatores subjacentes. A
guantidade de varifincia que uma varigvel compartilha com to-
das as outras varidveis inclnidas na andlise é chamada de comu-
nalidade. A covariagio entre as varidveis € descrita em termos
de um pequeno ntmero de fatores comuns, mais um fator fini-
co (ou exclusivo) para cada varigvel. Esses fatores nio sio ob-
servados abertamente. Se as varidveis forem padronizadas, o
modelo fatorial pode ser representado como:
X=A F\+A, F+ A F, + .. +A,F, + VU,

e m

onde

X, = i¢sima varidvel padronizada
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A, = coeficiente padronizado de regressio multipla da varidvel i
sobre o fator comum j

F = fator comum

V. = coeficiente padronizado de regressiio da varidvel I sobre o
fator dnico i

U, = o fator dnico para a varidvel |
m = ntmero de fatores comuns
Os fatores dnicos nfio sdo correlacionados uns com 0s ou-
3
tros e com os fatores comuns.” Os fatores comuns podem, eles

préprios, ser expressos como combinagdes lineares de varid-
veis observiveis.

F=W, X+ W, X, + W, X, +... + W, X,

e
Il

estimativa do iésimo fator
W, = peso ou coeficiente do escore fatorial

k = ntmero de varidveis

E possivel escolher pesos ou coeficientes de escore fatorial
de modo que o primeiro fator explique a maior parte da varifin-
cia total. Em seguida, pode-se escolher um segundo conjunto
de pesos, de modo gue o segundo fator responda pela maior
parte da varifincia residual, desde que nfo seja correlacionado
com o primeiro fator. O mesmo principio pode ser aplicado &
escolha de pesos adicionais para os outros fatores. Assim, 0s
fatores podem ser estimados de modo que seus escores, a0 con-
trario dos valores das varidveis originais, ndo sejam correlacio-
nados. Além disso, o primeiro fator responde pela maior va-
rifincia nos dados, o segundo fator pela segunda varifincia mais
alta, e assim por diante. No Apéndice 19.1 apresentamos um
tratamento técnico do modelo de andlise fatorial. Ha varias es-
tatisticas associadas a andlise fatorial.

ESTATISTICAS ASSOCIADAS A ANALISE
FATORIAL '

As estaﬁsﬁcas-chave assoc1adas a anahse fatonal sdo:

Teste de esfericidade de Bartlett. Uma estatfstica de teste usa-
da para examinar a hipétese de que as varidveis nfio sejam
correlacionadas na populagio. Em outras palavras, a matriz
de correlagho da populagio € uma matriz de identidade; ca-
da varidvel se correlaciona perfeitamente com ela prépria
{r = 13 mas nfo apresenta correlagio com as outras varidveis
(r=0).

Matriz de correlacdo. Eum tnangulo inferior da matriz que
exibe as correlagbes simples, r, entre todos os pares possi-
veis de varidveis incluidas na andlise. Os elementos da dia-
gonal, gue sdo todos iguais a 1, em geral sdo omitidos.

* Ver A. Adam Ding, “Prediction Imtervals, Factor Analysis Models, and

High-Dimensional Empirical Linear Prediction,” Journal of the American
Statistical Association, 94 (446) (June 1999): 446-455; e W.R. Dillon e M.
Goldstein, Multivariate Analysis: Methods and Applications (New York:
JohnWiley, 1984): 23-99.

Comunalidade. Trata-se da por¢io da variincia que uma va-
ridvel compartilha com todas as outras varidveis considera-
das. E também a proporgao de varidncia explicada pelos fa-
tores comuns.

Autovalor (eigen value). Representa a variincia total explicada
por cada fator.

Cargas fatoriais. Sio correlacGes simples entre as varidveis e
os fatores.

Grifico das cargas fatoriais. Grifico das varidveis originais
utilizando as cargas de fatores como coordenadas.

Matriz de fatores. Contém as cargas latoriais de todas as va-
ridveis em todos os fatores extraidos.

Escores fatoriais. Escores compostos estimados para cada en-
trevistado nos fatores derivados.

Medida de adequagio da amostra de Kaiser-Meyer-Olkin
(KMQ). Trata-se de um indice usado para avaliar a ade-
quacio da andlise fatorial. Valores altos (entre 0,5 e 1,0)
indicam que a andlise fatorial € apropriada. Valores abaixo
de 0,5 indicam que a andlise fatorial pode ser inadequada.

Percentagem de varidncia. E a percentagem da varifincia total
atribuida a cada fator.

Residuos. Diferencas entre as correlagdes observadas, dadas
na matnz de correlaghio de entrada e as correlagSes repro-
duzidas, conforme estimado pela matriz de fatores.

Grifico de declive (scree plot). T um gréfico dos autovalores
versus nimero de fatores por ordem de extragio.

Na préxima secfio, descreveremos as aplicagdes dessas es-
tatisticas no contexto do procedimento da andlise fatorial.

COMO FAZER ANALISE FATOR!AL

A Flgura 19.1 Ilustra 08 dlversos passos de uma anahse fatonal
O primeiro consiste em formular o problema de andlise fatorial
e identificar as varidveis a serem analisadas. A seguir, € construi-
da uma matriz de correlagfio dessas varigveis, escolhendo-se um
método de andlise fatorial. O pesquisador decide quanto ao nii-
mero de fatores a serem extraidos e quanto ac método de rota-
¢do. Em seguida, é preciso interpretar os fatores rotacionados.
Dependendo dos objetivos, podem-se calcular os escores fato-
riais ou selecionar varidveis substitutas para representar os fato-
res em wma andlise multivariada subsegiiente. Finalmente, deter-
mina-se o ajuste do modelo de andlise fatorial. Todos esses as-
pectos sdo abordados com maior detathe nas secdes segumtes

Formuiar o problema

A formulagdo do problema inclui vérias tarefas. Em primeiro lu-
gar, devemos identificar os objetivos da andlise fatorial. As varid-
veis a serem incluidas na anélise fatorial devem ser especificadas
com base em pesquisas anteriores, na teoria ¢ no _]ulgamento do
pesquisador. E unponante medir adequadamente as varidveis em

* Para uma aplicagiio recente da anélise fatorial, ver Nick Johns e Szilvia

" Gyimothy, “Market Segmentation and the Prediction of Tourist Behavior:

The Case of Bornholm, Denmark,” Joumal of Travel Research, 40 (3) (Fe-
bruary 2002): 316-327.
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.-, Formule o problema . . .

b

.. Construa a matriz de correlaggo. - -
1’ .
. -Determine o método de andlise fatorial- .
= .. .Determine o.ntimero de fatores . .. .

v

Rotacione: os fatores .

.. .Calcule os . Selecione as_
URSEOTes “varidveis.

Figura 18.1 Como fazer analise fatorial.

uma escala intervalar ou razio. Deve-se utilizar um tamanho
adequado de amostra. Como orientagdo geral, deve haver pelo
menos quatro a cinco vezes mais observagBes (tamanho da
amostra) do que varidveis.” Em muitas situactes de pesquisa de
marketing, o tamanho da amostra € pequeno e essa relagfio é
consideravelmente menor. B tais casos, os resultados devem
ser interpretados com cautela.

A titulo de ilustracio da andlise fatorial, suponhamos que
um pesquisador queira avaliar os beneficios que os consumido-
res esperam da compra de um dentifricio. Foi entrevistada em
um supermercado uma amostra de 30 pessoas, para que indi-
cassem seu grau de concordéncia com as seguintes afirmacdes,
utilizando uina escala de seie pontos (1 = discordo totalmente,
7 = concordo totalmente):

: E importante comprar um creme dental que evite céries.
: Gosto de um creme dental gue clareie os dentes.

: Um creme dental deve fortificar as gengivas.

. Prefiro um creme dental que refresque o halito.

NNAE

: Manter os dentes sadios nfo € uma vantagem importante de
um creme dental.

=

: O aspecto mais importante na compra de um creme dental €
tornar os dentes bonitos.

o

* David J. Bartholomew e Martin Knott, Latent Variable Models and Factor
Analysis (London, UK: Edward Arnold Publishers, 1999); Joseph F. Hair.
Jr, Ralph E. Anderson. Roniald L. Tatham e William C. Black, Multivaria-
te Data Analysis with Readings, 5th ed. (Uppér Saddle River, NI: Prentice-
Hall, Inc., 1998); e Alexander Basilevsky, Statistical Factor Analysis & Re-
lated Methods: Theory & Applications (New York: John Wiley, 1994).

Os dados obtidos figuram na Tabela 19.]1. Construiu-se
uma matriz de correlagiio com base nesses dados de classifi-
cacdo.

Construir a matriz de correlagéo

O procedimento analitico se baseia em uma matriz de corre-
lagBes entre as varidveis. Um exame dessa matriz permite
uma boa visualizagfio, Para que a andlise fatorial seja apro-
priada, as varidveis devem ser correlacionadas. Na pratica, is-
$0 costuma ocorrer. Se as correlagdes entre as varidveis forem
pequenas, a andlise fatorial pode ser inadequada. Esperaria-
mos também que as varidveis aitamente correlacionadas umas
com as ouiras se correlacionem também com o(s) mesmo(s)
fator(es).

Existem estatisticas formais para testar a conveniéncia do
modelo fatorial. Pode-se aplicar o teste de esfericidade de
Bartlett para testar a hipétese nula de que as varidveis néo se-
jam correlacionadas na populagdo. Em outras palavras, a ma-
triz da correlagiio populacional é uma matriz identidade. Em
uma matriz identidade, todos os termos da diagonal s8o 1, e
todos os termos fora da diagonal sdo 0. A estatistica de teste
da esfericidade se baseia em uma transformacio qui-quadra-
do do determinante da matriz de correlagio. Um valor eleva-
do dessa estatistica de teste favorece a rejeicio da hipdtese
nula. Se essa hipdtese nfo puder ser rejeitada, entfio a conve-
niéncia da andlise fatorial deve ser questionada. Outra estatis-
tica 1til € a medida de adequagfo da amostra de Kaiser-Me-
yer-Olkin (KMO). Esse indice compara as magnitudes dos
coeficientes de correlagio observados com as magnitudes dos
coeficientes de correlagéio parcial. Pequenos valores da esta-
tistica KMO indicam que as correlagbes entre pares de varid-
veis ndo podem ser explicadas por outras varidveis e que a
anilise fatorial pode ser inapropriada. Geralmente, um valor
superior a 0,5 & desejavel.

A Tabela 19.2 mostra a matriz de correlacfio, construida a
partir dos dados obtidos para entender os beneffcios de um
dentifricio. HA correlagdes relativamente elevadas entre V|
(prevencio de cdries), V, {(gengivas fortes) e V, (dentes sa-
dios). E de esperar que essas varidveis se correlacionem com
o mesmo conjunto de fatores. Da mesma forma, verificam-se
correlagBes relativamente elevadas entre V, (dentes claros),
V, (hdlito puro) e V; (boa aparéncia dos dentés). Essas varid-
veis também devem se correlacionar com 0s mesmos fatores.”

A Tabela 19.3 apresenta os resultados da anélise fatorial.
A hipétese nula de que a matriz de correlagio da populagio
seja uma matriz identidade € rejeitada pelo teste de esferici-
dade de Bartlett. A estatfstica qui-guadrado aproximada &
111,314, com 15 graus de liberdade, significativa ao nivel de
0,05. O valor da estatistica KMO (0,660) também ¢ grande,
(> 0,5). Assim, a andlise fatorial pode ser considerada uma
técnica apropriada para analisar a matriz de correlagdo da Ta-
bela 19.2.

¢ A amdlise fatorial € influenciada pelo tamanho relativo das comrelagdes,

mais que pelo tamanho absoluto.

Capitulo 19

L]

Analise Fatorial

TABELA 19.1
Classificacdo dos atributos de um creme dental
NUMERO DO
ENTREVISTARO v, v, V; v, v Vg
1 7,00 3,00 6,00 4,00 2,00 4,00
2 1,00 3,00 2,00 4,00 5.00 4,00
3 6,00 2,00 7,00 4,00 1,00 3.00
4 4,00 5,00 4,00 6,00 2,00 5,00
5 1,00 2,00 2,00 3,00 6,00 2,00
6 6,00 3,00 6.00 4,00 2,00 4,00
7 5,00 3,00 6,00 3,00 4,00 3,00
8 6,00 4,00 7,00 4,00 1,00 4,00
9 3,00 4,00 2,00 3,00 6,00 3,00
10 2,00 6,00 2,00 6,00 7,00 6,00
11 6,00 4,00 7,00 3,00 2,00 3,00
12 2,00 3,00 1,00 4,00 5,00 4,00
13 7.00 2,00 6,00 4,00 1,00 3,00
14 4,00 6,00 4,00 5,00 3,00 6,00
15 1,00 3,00 2,00 2,00 6,00 4,00
it 6,00 4,00 6,00 3,00 3,00 4,00
17 5,00 3,00 6,00 3,00 \3,00 4,00
18 7,00 3,00 7,00 4,00 1,00 4,00
19 2,00 4,00 3,00 3,00 6,00° 3,00
20 3.00 5,00 3,00 6,00 4,00 6.00
21 1,00 3,00 2,00 - 3,00 5,00 3,00
22 5,00 4,00 5,00 4,00 2,00 4,00
23 2,00 2,00 1,00 5.00 4,00 4,00
24 4,00 6,00 4,00 6,00 4,00 7,00
25 6,00 5,00 4,00 2,00 1,00 4,00
26 3,00 5,00 4,00 6,00 4,00 7,00
27 4,00 4,00 7,00 2,00 2,00 5,00
28 3,00 7,00 2,00 6,00 4,00 3,00
29 4,00 6,00 3,00 7,00 2,00 7,00
30 2,00 3.00 2,00 4,00 7,00 2,00
CTABELA192
Matriz de correlaciio
VARIAVEIS V; v, v, v, v v,
v, 1,00
v, - 0,053 1,00
V; 0,873 -0,155 1,00
v, —-0,086 0,572 - (0,248 1,00
Vi -0,858 0,020 -0,778 - 0,007 1,00
V; 0,004 0,640 -0,018 0,640 -0,136 1,00
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 TABELA193 T TTABELA19.3
Resultados da andlise de componentes principais Resultados da anslise de componentes principats
Teste de esfericidade: de Bartlett : MATRIZ DOS COEFICIENTES DE ESCORES FATORIAIS
Qui-quadrado apreximado = 111,314, gl = 15, signiﬁcancia = 0,00000 FaTOR 1 Faror 2
Medida de adequagéo da amostra de Kaiser-Meyer-Olkin = 0,660 ' 14 0,358 0,011
CoMUNALIDADES V. - 0,001 0,375
VARIAVEL INICIAL EXTRAGAD Y; 0,345 - 0,043
v, 1,000 0,926 Y - 0,017 0,377
v, 1,000 0,723 Vs -0,350 -0,059
v, 1,000 0,894 v, 0,052 0,395
v, 1,000 0,739 ~
v, 1.000 0.878 MATRIZ DE CORRELAGOES REPRODUZIDAS
v, 1,000 0,790 Vi v Ve V, Vs Vs
V, 0,926* 0,024 - 0,029 0,031 0,038 —0,053
AUTOVALORES INI(:AIS (INITIAL EIGEN VALUES) v, —0,078 0,723% 0,022 ~0,158 0.038 0,105
: UTOVALOR ' V. 0,902 -0,177 0,894% -0,031 0,081 0,033
5 Fator (E1GEN VALUE) PERCENTAGEM DE VARIANCIA PERCENTAGEM ACUMULADA ) d Vj ~0,117 0,730 -0,217 0,730* -0,027 -0,107
! 2,731 45,520 45520 - v, 0,895 ~0,018 - 0,859 0,020 0,878* 0,016
2 2,218 36,969 82,488 \% 0,057 0,746 0,051 0,748 ~0,152 0,790%
3 0,442 7,360 89,848 ° ’
4 0,341 5,688 . 95,536 * ( triingulo inferior esquerdo coniém a matriz de correlagGes reproduzidas; a diagonal cqntém as comunalidades; o trifngu-
5 0,183 3,044 98,580 lo superior direito, os resfduos entre as correlagSes observadas e as correlages reproduzidas.
6 0,085 1,420 100,000
EXTRACAO DA SOMA DO QUADRADC DAS CARGAS
AuTovaLOR Determinar o método de analise fatorial Existern ainda outros método§ para estimar os fatores co-
FatoR (E1GEN VALUE) PERCENTAGEM DE VARIANCIA PERCENTAGEM ACUMULADA ) . L o muns, incluindo o método dos minimos quadrados ndo-ponde-
1 2,731 45,520 45,520 Uma vez deﬁpldo que a andlise fatorial € uma técnica adequa- rados, o método dos minimos quadrados generalizados, a mé-
2 2218 36969 82,488 da para analisar os dados, devemos seleglonar um método xima verossimilhanga, o método alfa e a fatorag@o da imagem.
apropriado. A abordagem usada para deduzir 0s pesos, ou coe- Esses métodos sio complexos e nfo sdo recomendados para
MATRIZ DE FATORES ficientes dos escores fatoriais, diferencia os diversos métodos 5968 MELo . 7P P
Fator 1 FatoR 2 de anilise fatorial. As duas abordagens bésicas s@o a andlise usuarios mexperientes. L )
i 0,928 0,253 dos componentes principais e a andlise fatorial comum, Na A Tabela 19.3 mostra a aplicagéo da andlise de componen-
\& = 0,301 0,795 andlise dos componentes principais, leva-se em conta a va- €5 principais o exemplo do creme dental. Em “Comunalida-
Ys 0936 0,131 rifncia total nos dados. A diagonal ,da matriz de correlagio  des”, coluna “Inicial”, pode-se ver que a comunalidade para
Vs ~0342 0.789 consiste em unidades, e a variancia plena é introduzida nama- ~ cada varidvel, de V, a V,, € 1,0, pois foram inseridas unidades
v gt ~0.351 triz de fatores. Recomenda-se a andlise dos componentes prin- 1 diagonal da matriz de correlagdo. A tabela rotulada “Auto-
Yo o477 0871 cipais quando a preocupag@io maior for determinar o nimero valores iniciais” apresenta os autovalores. Como era de espe-
ROTAGAQ DA SOMA DO QUADRADO DAS CARGAS minimo de fatores que respondem pela médxima varidincia nos ~ ar, os autovalores se apresentam em ordem decrescente de
AUTOVALOR dados para utilizago em analises multivariadas subseqiientes. magnitude, 2 medida que caminhamos do fator 1 para o fator 6.
Fator (E/GEN VALUE) PERCENTAGEM DE VARIANCIA PERCENTAGEM ACUMULADA Os fatores sfio chamados de componentes principais. O autovalor de um fator indica a varidncia total atribuida aque-
1 2,688 44 802 44,802 Na andlise fatorial comum, os fatores sdo estimados com’  le fator. A varidncia total atribuida a todos os seis fatores €
2 2,261 37,687 82,488 base apenas na varifincia comum. As comunalidades sio inse- 6,00, que € igual ao nimero de varidveis. O fator 1 responde
ridas na diagonal da matriz de correlagio. Esse método € ade-  por uma varidncia de 2,731, ou seja, (2,731/6), ou 45,52% da
MATRIZ DE FATORES ROTACIONADOS do principal é identi imen- iincia total. Da mesma forma, o segundo fator responde por
FAToR 1 FATOR 2 quado qqando a preocupacio principal € identificar as dir.nen vartéincia tot TINa, O SEEUNL OF 1eSpOT
v 0.962 0027 sbes subjacentes e a varifincia comum € um elemento de inte-  (2,218/6) ou 36,97% da varifincia total e os dois p.nmej,uos fa-
1 * 1 . - . ~ . . ~ a]
v, ~0,057 0,848 resse. Esse método € conhecide também como fatoragdo do ei tore_s comb{nados respondem por 82,49% da vz'man_(:la tot .
v, 0,934 0,146 xo principal. Viérias consideragBes entram em jogo na determinagdo do mi-
v, -0,008 0,854 mero de fatores que devem ser usados na analise.
V. -0,933 0,084 andlise de componentes principais
Vs —0,083 0,885 Uma abordagem da andlise fatorial que leva em conta a variancia ? Ver Wagner A. Kamakura e Michel Wedel, “Factor Analysis and Missing
total nos dades. Data,” Journal of Marketing Research, 37 (4) (November 2000): 490-498;
{continua) Sangit Chatterjee, Linda Jamieson ¢ Frederick Wiseman, “[defatifying Mot
. . Influential Observations in Factor Analysis,” Marketing Science (Spring
| andlise fatorial comum 1991): 145-160; e Frank Acito ¢ Ronald ). Anderson, “A Monte Caslo
Abordagem da analise fatorial que leva em conta apenas a variancia Comparison of Factor Analytic Methods,” Journal of Marketing Research,
comum nos dados. £7 (May 1980): 228-2%36.
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Determinar o nimero de fatores

As componertes principais a calcular sfo tantas quanto o ni-
mero de varidveis, mas com isso nada se ganha na redugio de

varidveis. Para resamir as informagdes contidas nas varidveis
originais, deve-se extrair um niimero menor de fatores. A ques- .

tio ¢: quantos? Para determinar o nimero de fatores, foram su-
geridos varios procedimentos. Sdo eles: determinagfo a priori
¢ abordagens baseadas em autovalores, grafico de declive
(scree plot), percentagem de varifincia em jogo, confiabilidade
meio a meio e testes de significlncia,

Determinaciio a priori. As vezes, em virtude de conhecimento
prévio, o pesquisador sabe quantos fatores pode esperar, 0 que
permite especificar o nimero de fatores a serem extraidos de an-
tem&o. A extracfio cessa quando se atinge o ntimero desejado de
fatores. A maioria dos programas de computador permite que o
usudrio especifique o ndmero de fatores, possibilitando-lhe uma
i;}lplementagﬁo facil dessa abordagem.

Determinacdo com base em autovalores. Nessa abordagem,
sfio retidos apenas os fatores com autovalores superiores a 1,0; os
outros.fatores nao sfo incluidos no modelo. Um autovalor repre-
senta a quantidade da variincia associada ao fator. Logo, s6 se in-
cluem fatores com varifincia maior do que 1,0. Fatores com va-
ridncia inferior a 1,0 nfio sdo melhores que uma varidvel isolada
porque, devido & padronizacfio, cada varidvel tem varidncia de 1,0.
Se o nimero de varidveis for inferior a 20, essa abordagem resul-
ta em um nimero conservador de fatores.

Determinacdio com base em um grdfico de declive. Um grifi-
co de declive (scree plot) é uma representacio grafica dos autova-
lores versus niimero de fatores pela ordem de extragfo. A forma
do grifico € usada para determinar o ndmero de fatores. Tipica-
mente o grilico apresenta uma acentuada interrupgio entre o
acentuado declive dos fatores com grandes autovalores e uma gra-
dual redugfio relacionada com o restante dos fatores. Essa redugio
gradual € conhecida como declive. Evidéncias experimentais in-
dicam gue o ponto no qual comeca o declive denota o verdadeiro
ntimero de fatores, Em geral, o mimero de fatores determinado
por um gréfico de declive serd superior em mais um ou mais al-
guns ac daquele determinado pelo critério dos autovalores.

Determinaciio com base na percentagem da variincia. Nes-
ta abordagem, determina-se o niimero de fatores extraidos de for-
ma gue a percentagem acumulada da varidncia extraida pelos fa-
tores atinja um nivel satisfatério. Recomenda-se, todavia, que os
fatores extraidos respondam por, no minimo, 60% da varidncia.

Determinacéo com base em confiabilidade meio a meio. A
amostra é dividida ao meio, fazendo-se uma andlise fatorial sobre
cada metade. Sdo retidos apenas os fatores com elevada corres-
pondéncia de cargas fatoriais ao longo das duas subamostras.

Determinacio com base em testes de significéncia. F possi-
vel determinar a significAncia estatistica dos autovalores separa-
dos, retendo apenas os fatores que sio estatisticamente significa-
tivos. Um empecilho € que, com grandes amostras {tamanho su-
perior a 200), muitos fatores tendem a ser estatisticamente signi-
ficativos, embora, do ponto de vista pritico, muitos deles respon-
dam apenas por uma pequena proporcio da varidncia total.

Na Tabela 19.3, vernos que o autovalor maior do que 1,0 (op-
¢Ao padrdo) resulta na extragdo de dois fatores. Nosso conheci-

mento ¢ priori nos diz que o dentifricio € comprado por duas ra-
zdes principais. A Figura 19.2 apresenta o grifico de declive asso-
ciado a essa anélise; nele vemos por que ocorre uma quebra dis-
tinta em trés fatores. Finalmente, pela percentagem acumulada da
varidncia, vemos que os dois primeiros fatores respondem por
82,49% da varifincia e que o ganho obtido ac passarmos para trés
fatores € marginal. Além disso, a confiabilidade meio a meio indi-
ca tambérmn que dois fatores sao suficientes. Assim, dois fatores se
afiguram razodveis nesta situago.

A segunda coluna em “Comunalidades” na Tabela 19.3 dd in-
formaces relevantes apés extraido o niimero desejado de fatores.
As comunalidades para as varidveis em “Extragdo” sfo diferentes
das que aparecem sob “Inicial”, porque nem todas as varidncias
associadas s varidveis sAo explicadas, a menos que se retenham
todos os fatores, A extracdo da soma do quadrado das cargas do
as variincias associadas aos fatores retidos. Observe que estes 5o
0§ mMesmos que aparecem em “Autovalores Iniciais”, Isso sempre
ocorre no caso de andlise de componentes principais. Determina-
se a percentagem de varifincia de um fator dividindo o autovalor
associado pelo niimero total de fatores (ou varidveis) e multipli-
cando o resultado por 100. Assim, o primeiro fator responde por
(2,731/6} % 100, on 45,52% da varifincia das seis varidveis. Da
mesma forma, o segundo fator responde por (2,218/6) x 100, ou
36,969% da varifincia. A interpretagao da solucio em geral ¢ me-
lhorada por uma rotagfo dos fatores.

Rotacionar os fatores

Usm produto importante da andlise fatorial € a matriz de fatores,
também chamada de matriz de fatores padronizados. A matriz de
fatores contém os coeficientes utilizados para expressar as varia-
veis padronizadas em termos dos fatores. Esses cocficientes, as
cargas fatoriais, representam as correlagGes entre os fatores e as
varidveis, Um coeficiente com valor absoluto grande indica que o
fator e a varidvel estdo estreitamente relacionados. Podemos utili-
zar os coeficientes da matriz de fatores para interpretar os fatores.

Embora a matriz de fatores inicial (nfio-rotacionada) indique a
relacdo entre os fatores e as varidveis individuais, ela raramente

3,0
2.5

2,0

1,5

Autovalores

1,0

05F 0

Numero de fatores
Figura 19.2 Gréfico de declive.
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resulta em fatores que possam ser interpretados, porque.os fatores
sdo correlacionados com muitas varidveis. Por exemplo, na Tabe-
la 19.3, o fator | tem alguma correlagéio com cinco das seis varid-
veis (valor absoluto da carga fatorial superior a 0,3). Como deve-
mos interpretar esse fator? Em uma matriz complexa como essa,
¢ dificil interpretar os fatores. Assim, por meio de uma rotagdo, a
matriz de fatores € transformada em wma matriz mais simples,
mais facil de interpretar.

Ao rotacionar os fatores, seria interessante que cada fator ti-
vesse cargas ou coeficientes ndo-zero para apenas algumas das
varidveis. Seria ignalmente interessante que cada varidvel tivesse
carregamentos ndo-zero ou significativos com uns poucos fatores
apenas — se possivel, com apenas um. Se vérios fatores tiverem
altas cargas com a mesnta varidvel, torna-se dificil interpretd-los.
A rotagdo ndo afeta as comunalidades e a percentagem explicada
da varidncia total. Entretanto, a percéntagem da varifncia expli-
cada por cada fator varia, conforme se pode ver na Tabela 19.3. A
varifincia explicada pelos fatores individoais € redistribuida por
rotacio. Logo, diferentes métedos de rotagiio podem resultar na
identificacdo de diferentes fatores. A rotacfio € chamada de orfo-
gonal se os eixos sd0 mantidos em &ngulo reto. O método de ro-
tagdo mais comumente utilizado € o procedimento varimax. Tra-
ta-se de um método ortogonal de rotago que minimiza o nime-
ro de varidveis, com altas cargas sobre um fator, reforcando, as-
sim, a interpretabilidade dos fatores.” A rotagio ortogonal tem
como resultado fatores ndo-correlacionados. A rotagio se diz
obligua quando os eixos nfo se mantém em dngulo reto e os fa-
tos sio correlacionados. Por vezes, o fato de admitirmos correla-
cdes entre fatores pode simplificar a matriz de fatores padroniza-
dos. Deve-se utilizar a rotagfio obliqua quando os fatores na po-
pulagio tendem a ser fortemente correfacionados.

rotagdo ortogonal

: Rotacéo de fatores em que os eixos s&o mantidos em &ngulo reto.

procedimento verimax

1Método ortogonal de rotagao de fatores que minimiza o numero de

{variaveis com altas cargas sobre um fator, reforgando, assim, a
interpretabilidade dos fatores.

rotagdo obligua

| Rotagao de fatores quando os eixos ndo sdo mantidos em angulo
i reto.

Na Tabela 19.3, comparando a matriz de fatores rotaciona-
dos varimax com a mairiz nfo-rotacionada {chamada matriz de
fatores), podemos ver como a rotagdo acarreta simplicidade €
reforga a interpretabilidade. Enquanto cinco varidveis se corre-
lacionam com o fator I na matriz ndo-rotacionada, apenas as
varidveis V,, V, e V; se correlacionam com o fator 1 apds a ro-
tacio. As restantes varidveis V,, V, ¢ V, se correlacionam forte-
mente com o fator 2. Além disso, nenhuma varidvel apresenta

®  Qutros métodos de rotago ortogonal também estdo disponiveis. O método

quartimax minimiza o nimero de fatores necessérios para explicar uma va-
ridvel. O método equamax & uma combinago do varimax e quartimax.

forte correlagdo com ambos os fatores. A matriz de fatores ro-
tacionados constitui a base para a interpretacfo dos fatores.

Interpretar os faiores

A interpretagio € facilitada pela identificacfo das varidveis que
apresentam grandes cargas sobre o mesmo fator. O fator pode
entéio ser interpretado em termos das varidveis que o oneram
fortemente. Qutro recurso que ajuda na interpretaco € o grifi-
co das varidveis, utilizando as cargas fatoriais como coordena-
das. As varidveis no final de um eixo sfo as que t€m altas car-
gas somente sobre aquele fator e, por conseguinte, o descre-

- vem. As varidveis proximas da origem t€m pequenas cargas so-

bre os fatores. As varidveis que nfo estio préximas de nenhum
dos eixos estiio relacionadas a ambos os fatores. Se um fator
néo pode ser definido claramente em termos das varidveis ori-
ginais, deve ser considerado como indefinido, ou geral.

Na matriz de fatores rotacionados da Tabela 19.3, o fator 1
tem altos coeficientes para as varidveis V| (prevencgiio de ca-
ries), V, (gengivas sadias) e um coeficiente negativo para V
{evitar cdries nfo é importante). Por conseguinte, esse fator po-
de ser rofulado como um fator de beneficio para a sadde. Ob-
serve que um coeficiente negativo para uma varidvel negativa
(V,) conduz a uma interpretagio positiva de que dentes sadios
sfo importantes. O fator 2 relaciona-se fortemente com as va-
ridveis V, (dentes claros), V, (hélito puro) e V, (boa aparéncia
dos dentes ). Por isso, o fator 2 pode ser rotulado como fator de
beneficio social. Um gréfico de cargas fatoriais, apresentado na
Figura 19.3, confirma essa interpretacéio. As varidveis, V|, V; ¢
V, (denotadas por 1, 3 € 5, respectivamente) ficam no fim do ei-
xo horizontal (fator 1), com V; na extremidade opostade V, e
V,, enquanto as varidveis V,, V, e V, (denotadas por 2,4e6)es-
tdo na extremidade do eixo vertical (fator 2). Seria possivel re-
sumir os dados com a afirmagfio de que os consumidores ten-
dem a buscar dois grandes conjuntos de proveitos de um creme
dental: beneficios de satide e beneficios sociais.

Calcular os escores fatoriais

Depois da interpretaciio, podem-se calcular os escores fatoriais,
se necessario. A analise fatorial tem valor por si s6. Todavia, se

1.0+

0,5

0,0

Fator 2

-1,0+ - .
-1,0 -0,3 0,0 0,5 1,0

N Fator 1

Figura 18.3 Grafico de cargas fatoriais.
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o objetivo da anilise fatorial for reduzir o conjunto de varidveis
originais a um conjunto menor de varidveis compostas {fatores)
“para uso em uma anilise multivariada subseqiiente, é conve-
niente calcular escores fatoriais para cada entrevistado. Um fa-

tor nada mais € do que uma combinacio linear das varidveis
originais. O escore fatorial para o iésimo fator pode ser estima-

do como segue:

Fi=W, X+ Wo X, + Wo Xo + .. + WX,

Esses simbolos j4 foram definidos anteriormente neste ca-
pitulo.

escores fatoriais

{Escores compostos estimados para cada entrevistado nos fatores
{derivados.

K Os pesos, ou coeficientes de escores fatoriais, usados para
combinar as varidveis padronizadas podem ser obtidos da ma-
triz dos coeficientes de escores fatoriais. A maioria dos progra-
mas de computador permite requisitar escores fatoriais. So-
mente no caso da analise dos componentes principais € que po-
demos calcular exatamente os escores fatoriais. Além disso,
nessa andlise, esses escores nio sdo correlacionados. Na andli-
se fatorial comum, obtém-se estimativas desses escores, mas
ndo hi garantia de que os fatores sejam nio-correlacionados
uns com os outros. Os escores fatoriais podem ser usados em
lugar das varidveis originais na andlise multivariada subse-
giiente. Por exemplo, com a matriz dos coeficientes de escores
fatoriais da Tabela 19.3, pedemos calcular dois escores fato-
riais para cada entrevistado. Os valores da varidvel padroniza-
da seriam multiplicados pelos coeficientes do escore fatorial
correspondente, gerando os escores fatoriais.

Selecionar as variaveis substitutas

As vezes, em lugar de calcular escores fatoriais, o pesquisador
deseja selecionar varidveis substitutas. A escolha de varidveis
substitutas envolve a seleciio de algnmas das varidveis originais
para serem usadas na andlise subseqiiente. Isso possibilita que
o pesquisador faga a anilise subsegiiente e interprete os resul-
tados em termos das varidveis originais, e ndo em escores fato-
riais. Examinando a matriz de fatores, podemos escolher para
cada fator a varidvel com maior carga sobre aquele fator. Essa
varidvel pode entdo ser usada como varidvel substituta para o
fator associado. Esse procedimento funciona bem se uma car-
ga fatorial para uma varidvel for claramente maior do que todos
.as outras cargas fatoriais. Entretanto, a.escolha nfo & tho facil
se duas ou mais varidveis tiverem cargas igualmente altas. Em
tal caso, a escolha entre essas varidveis deve basear-se em con-
sideragBes tedricas ¢ de mensuragéo. Por exemplo, a teorja po-
de sugerir que uma varidvel com carga ligeiramente inferior se-
ja mais importante do que outra com carga ligeiramente supe-
rier. Da mesma forma, se uma varidvel tiver carga ligeiramen-
te inferior, mas tiver sido medida com maior precisfo, ela € que
deve ser escolhida como varidvel substituta: Na Tabela 19.3, as
varidveis V), V, e V, t8m elevadas cargas sobre o fator I, e to-

das estfo razoavelmente préximas em magnitude, embora V,
tenha relativamente a mais alta carga, devendo, por conseguin-
te, ser uma candidata provavel. Todavia, se o conhecimento an-
terior sugerir a dentigio sadia como um beneficio muito impor-
tante, deve-se escolher V; como substituta para o fator 1. Por
outro lado, a escolha de uma substitata para o fator 2 ndo ¢ tho
direta. As varidveis V,,, V, e V, t&m cargas elevadas compard-
veis sobre esse fator. Se o conhecimento anterior sugerir a boa
aparéncia dos dentes como o beneficio social mais importante
que se pode esperar de um creme dental, o pesquisador deve
selecionar V..

Determinar o ajuste do modelo

O passo final na an4lise fatorial consiste em determinar o ajus-
te do modelo. Uma suposicio bdsica fundamental da andlise
fatorial € que a correlagfio observada entre as varidveis pode ser
atribuida a fatores comuns. Logo, as correlagdes entre as varid-
veis podem ser deduzidas ou reproduzidas das correlagdes es-
timadas entre as varidveis e os fatores. Pode-se examinar as di-
ferengas entre as correlacdes observadas (dadas na matriz de
correlagdo de entrada) e as correlacdes reproduzidas (estima-
das com base na matriz de fatores) a fim de se determinar o
ajuste do modelo. Essas diferencas sfo chamadas de residuos.
Se houver muitos residuos grandes, o modelo fatorial ndo pro-
porcienard um bom ajuste aos dados, e deve ser reconsiderado.
Na Tabela 19.3, vemos que apenas cinco residuos sfio maiores
do gue 0,03, o que indica um ajuste aceitdvel do modelo.

Componentes de uma promocio do fabricante

O objetivo deste estudo foi desenvolver um inventdrio abran-
gente das varidveis de promogiio controladas pelo fabricante e
demonstrar que existe uma associacfio entre essas varidveis e a
decisdo do varejista de apoiar a promoco. O apoio do varejis-
ta ou do comércio foi definido operacionalmente como a atitu-
de do comprador para com a promogio.

Fez-se uma andlise fatorial sobre as varidveis explanatérias,
visando principalmente 4 reduciio de dados. O método das com-
ponentes principais, utilizando a rotagio varimax, reduziu as 30
varidveis explanatérias a 8 fatores com antovalores superiores a
1,0. Para fins de interpretacfo, cada fator compreende varidveis
com carga de 0,40 ou mais sobre aquele fator. Em duas instincias,
em gue as varidveis apresentaram carga de 0,40 ou mais sobre
dois fatores, cada varidvel foi associada ao fator onde tinha maior
carga. Apenas uma varidvel, “facilidade de manuseio/estocagem
no varejo™, nfio apresentou carga minima de 0,40 sobre qualquer
fator. Ao todo, os 8 fatores explicam 62% da varidncia total. A in-
terpretacio da matriz de cargas fatoriais foi direta. A Tabela 1 re-
laciona os fatores na ordem em que foram extraidos. '

Foi feita uma anélise discriminante passo a passo para deter-
minar guais dos oito fatores (ou nenhum) previram o apoio do
comércio com um grau estatisticamente significativo. Os escores
para os oito fatores foram as varidveis independentes. A varidvel
dependente consistiu na classificaco global da oferta atribuida
pelo comprador, que se reduziu a uma medida do apoio do co-
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A andlise dos componen-
tes principais revela que o
item importancia é o fator
de maior relevancia dentre
os que influenciam a deci-
s80 do varejista de apoiar a
promogao.

mércio em trés grupos (baixo, médio e alto). A Tabela 2 d4 os re-
sultados da andlise discriminante. Todos os oito fatores entraram
nas funges discriminantes. As medidas de aderéncia indicam
que, cOmo um grupo, os oito fatores discriminaram entre apoio
do coméreio alto, médio e baixo. As razdes F multivariadas, in-
dicando o grau de discriminagfo entre cada par de grupos, se re-
velaram significativas ao nfvel p < 0,001. Obieve-se a classifica-
¢do correta nas categorias alta, média e baixa para 65% dos ca-
sos. Utilizou-se a ordemn de entrada na andlise discriminante pa-
ra determinar a importéncia relativa de fatores como influencia-
dores do apoio do comércio, conforme mostra a Tabela 3°

A andlise dos componentes principals revela que o item im-
portincia & o fator de maior relevincia dentre os que influen-
ciam a decisio do varejista de apoiar a promogao.

’ Jorge M. Silva-Risso, Randelph E. Bucklin ¢ Donald G. Morrison, “A Deci-
_sion Support System for Planning Manufacturers” Sales Promotion Calen-
dars,” Marketing Science, 18 (3) (1999): 274; Ronald C. Curhan e Robert J.
Kopp, “Obtaining Retailer Support for Trade Peals: Key Success Factors,”
Journal of Advertising Research (December 1987-January 1988): 51-60.

TaseLA 1 — FATORES QUE INFLUENCIAM O APCIO PROMOCIONAL DO COMERCIO

Fator
F 1

Interpretacdo do fator

(% du varifincia explicada) Carga

Importincia do iiem ou artigo 0,77
(16,3%)
0,75
0,66

0,64

0,59
0,57

Elasticidade da promogio

(9,3%)
0,86
0,82
0,80
0,70

Apoio do fabricante & marca

(8,2%) 0,85
0,81

0,80

0,75

Reputagio do fabricante 0,72

(7.3%) 0,72

0,64

0,55

0,51
Desgaste da promogic 0,93
(6,4%)

0,93

Varidveis incluidas no fator

O item ¢ suficientemente significativo para
justificar a promogio

A categoria responde bem 4 promogio

E provével que o concorrente comercial
mais préximo faga uma promogio do artigo

Importincia da categoria do produto
promovido

Volume de vendas regulares do artigo

A oferta se mistura com os requisitos
promocionais do comércio

Estimativa do comprador quanto ao
aumento de vendas com base em:

Reducio de preco e mostrudrio

Somente mostrudrio

Somente reduciio de prego

Redugdo de prego, mostrudrio e propaganda

Apoio do fabricante 4 marca, sob a forma de:

Cupons

Propaganda no ridio e na televiso

Anincio em jornal

Promogao no ato da compra (p.ex., mostrudrio)

Reputacio geral do fabricante

O fabricante coopera no atendimento das
necessidades promocionais do comércio

O fabricante coopera em pedidos de
emergéncia, etc.

Qualidade da apresentaggio de vendas

Qualidade giobal do produto

A categoria do produto € promovida em
EXCesso

O artigo € excessivamente promovido

(continua)
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TABELA 1 — FATORES QUE INFLUENCIAM O APQIC PROMOCIONAL DO COMERGIO

Interpretacio de fator
Fator (% da varidncia explicada) Carga Varidveis incluidas no fator
F, Velocidade das vendas -0,81 Fatia de participagiio da marca no mercado’
(5,4%) . 0,69 Volume regular de vendas do artigo”
0,46 Volumne regular de vendas do artigo
F, Lucratividade do item 0,79 Margem bruta regular do artigo
(4,5%) 0,72 Margem bruta regular do artigo™
0,49 As exigéncias quanto ao desempenho do
negdcio sdo razodveis
Fy Montante de incentivos 0,83 Montante absoluto de abatimentos
(4,2%) 0,81 Abatimentos como percentagem do custo

comercial regufar’

0,49 Montante absoloto de abatimentos”

" Denota medida objetiva.

L

TABELA 2 — RESULTADOS DA ANALISE DISCRIMINANTE: ANALISE DA CLASSIFICAGAQ (N = 564) .

Fator

F, Importincia do item

F, Elasticidade da promogio

F, Apoio do fabricante 4 marca

F, Reputagio do fabricante

F Desgaste da promog&o

F, Velocidade das vendas

F, Lucratividade do item

Fy Montante de incentivos
A de Wilks para cada fator
Razio F multivariada '
Percentagem de casos

classificados corretamente

Coeficientes discriminantes padronizados
Andlise da classificacdo

Funcgdo 1 Funcédo 2
0,861 —-0,253
0,081 0,398
0,127 - 0,036
0,394 0,014

- 0,207 0,380
0,033 ) - 0,605
0.614 0,357
0,461 0,254

Todos significativos ao nivel p < 0,001
Todos significativos ao nivel p < 0,001

65% corretos

TABELA 3 — IMPORTANCIA RELATIVA DOS INFLUENCIADORES DO APOIO DO COMERGIO {CONFORME INDICADO
PELA ORDEM DE ENTRADA NA ANALISE DISCRIMINANTE)

Andlise da classificacio
Ordem de entrada

Nome do fator

I Imporifncia do item

0 =] & L o W

Lucratividade do item
Montante de incentivos
Reputacfo do fabricante
Desgaste da promogao
Velocidade das vendas
Elasticidade da promogio
Apoio do fabricante & marca &

Os dados da Tabela 19.1 foram analisados utilizando o modelo
de andlise fatorial comum. Fm lugar de utilizar vnidades na
diagonal, inseriram-se as comunalidades. A salda apresentada
na Tabela 19.4 € similar 4 saida da andlise de componentes
principais constante da Tabela 19.3. Em “Comunalidades”, na

coluna “Inicial”, as comunalidades para as varidveis néo sio
mais 1,0. Com base no critério dos autovalores, extracm-se no-
vamente dois fatores. As varifincias, apds a extragio dos fato-
res, sdo diferentes dos autovalores iniciais, O primeiro fator
responde por 42,84% da varidncia, enquanto o segundo respon-
de por 31,13% — em cada caso um pouco menos do gue o gue
se observou na andlise de componentes principais. -
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TABELA19.4

Resultado da analise fatorial comum

Teste de esfericidade de Bartlett
Qui-quadrado aproximado = 111,314, gl = 13, significincia = 0,00000
Medida de adequagfio da amostra Kaiser-Meyer-Olkin= 0,660

COMUNALIDADES

VARIAVEL IniciaL EXTRACAC
VI (3,859 0,928
V2 0,480 0,562
V3 0,814 0,836
V4 0,543 0,600
V5 0,763 0,789
Vo 0,587 0,723

AUTOVALORES INICIAIS (INITJ’AL EIGEN VALUES)

FATOR AUTOVALOR PERCENTAGEM DE VARIANCIA
(E1GEN vALUE) '
1 2,731 45,520
2 2,218 36,969
3 0,442 7.360
4 0,341 5,688
5 0,183 3,044
6 0,085 1,420

EXTRAGAO DA SOMA DO QUADRADO DAS CARGAS

FaTOR AUTOVALOR PERCENTAGEM DE VARIANCIA
{ENzEN VALUE)
i 2,570 42,837
2 1,868 31,126
MATRIZ DE FATORES
FaTOR 1 Faror 2
V, 0,949 0,i68
v, - 0,206 0,720
v, 0,914 0,038
v, —0,246 0,734
Vs - 0,850 -0,259
Vi -0,101 0,844

ROTAGCAO DA SOMA DO QUADRADO DAS CARGAS

FaTor AUTOVALOR PERCENTAGEM DE VARIANCIA
{EIGEN VALUE)
1 2,541 42,343
2 1,897 31,621
MATRIZ DE FATORES ROTACIONADGS
Fator 1 FaTOR 2
v, 0,963 -0,030
v, -0,054 0,747
Vs 0,902 -0,150
v, —0,090 0,769
Vi —0,885 -0,079
Ve 0,075 0,847

PERCENTAGEM ACUMULADA

45,520
82,488
89,848
95,536
98,580
100,000

o

PERCENTAGEM ACUMULADA

42,837
73,964

PERCENTAGEM ACUMULADA

42,343
73,964

(continua)
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Resultado da andlise fatorial comum
MATRIZ DOS COEFICIENTES DE ESCORES FATORIAIS
Fator 1 JFATOR 2
v, 0,628 0,101
v, -0,024 0,253
v, 0,217 -0,169
V, -0,023 0,271
Vi —-0,166 - 0,059
Vi 0,083 0,500
MaTriz bE CORRELAGOES REPRODUZIDAS A andlise fatorial comum revela que tr?s
v, v v v v v fatores que 'caracterizam aﬂpercepgao
7 2 3 4 5 & dos consumidores em relag&o aos des-
v, 0,028+ 0,022 —0,000 0,024 - 0,008 — 0,042 contes sdo os esforgos reiativos a efeli-
v, ~0,075 0,562* 0,006 - 0,008 0,031 -0,012 vagio dos descontos, a confianga no
oo 08D -0.161 0836*  -0.05] 0,008 0,042 : e mbricanics em para olerecer i
v, -0,110 (0,580 —- 0,197 0,600* -0,025 -0,004 descontos P
V. —-0,850 - 0,612 -0,786 .0,019 0,789+ -0.,003 -
V, 0.046 0,629 - 0,060 0,645 -0,133 0,723*
* (3 triingulo inferior esquerdo contém a matriz de correlagd idas; a di i . O trifn- i : I
gulo suiarior direito, 02 residuos entre as correlagbes obsir\?:;:f ?f: z:)(if:l!azgi%z:f})gg:itj:. as comunalidades: © tmin ANALISE FATORIAL DA PERCEPGAO SOBRE DESCONTOS
- ' Carga fatorial
Irens da escala’ Fator 1 Fator 2 Fator 3
Os valores na matriz nfio-totacionada de fatores padroniza-  pesquisa telefdnica feita na 4rea metropolitana de Memphis, Os fabricantes Cofnplicam demas.iadfmeme o procedimento de desconto. 0,194 067l 0127
dos da Tabela 19.4 G0 um pouco diferentes dos constantes da  obtendo-se um total de 303 questiondrios validos. Os descontos enviados por correio nfo valem o trabalho que acarretam. 0,031 0612 0,352
Tabela 15.3, embora o padrio dos coeficientes seja similar. Por Os 24 itens que avaliavam as percepgdes em relacdo aos - Leva muito tempo para receber o cheque o fabricante relaivo 20 0.013 0718 0.051
vezes, enfreFanto, 0 padrdo de cargas para a andlise de fatores  descontos foram estudados por meio de uma anilise fatorial reemb'olso 9o desco_nto. i ili ilizagd 0’205 558 0,173
comuns € dlfe;ente do padr§0 para andlise das componentes  comum. A solugio fatorial inicial nZo revelou uma estrutura Ods fagncamfs poderiam fazer mais para facilitar a utilizago ’ I ’
PriNcipals, com algumas .varlévels.ap resen.t ando cargas sobre  simples de percepgdes fundamentais em relagiio a descontos. Osofsabiiscc:nr;ecs,s;fcrecem descontos porque os usudrios os desejam.” 0,660 0,172 0,101
dlferenteﬂs fatores. A matriz de fatores rotacionados tem o mes-  Por conseguinte, foram excluidos itens que apresentavam car- Os fabricantes de hoie ém int P ql o b . Jam- a“sg 0’203 0’33 4
mo padrio que o da Tabela 19.3, levando a uma interpretagio  gas baixas, fazendo a andlise fatorial sobre os itens restantes. jo 20252;;3;05’ ol T Inferesse 1o pEo DR e T , ’
andloga dos fatores. Essa segunda solugio resultoun em trés fatores interpretéveis. O beneficio do consumidor é usualmente a principal consideragéo 0,660 0,002 0,318
As cargas fatoriais sdo apresentadas na tabela a seguir, Os trés nas ofertas de desconto.”
fatores contém quatro, quatro e trés itens, respectivamente, - Em geral os fabricantes sfio sinceros em suas ofertas de desconto 0716 0,047 —-0,033
conforme mostram as cargas fatoriais sublinhadas. O Fator 1 aos consumidores.”
Percepcées “comuns” de descontos parece caEtar as percepgﬁe_s dos Consumjdo‘resf quanto aos es- Qs fabricantes oferecem descontos para levar os consumidores a 0,099 0,156 0,744
forcos e dificuldades relacionadas com a efetivacio dos des- adguirirem algo que, na verdade, néo lhes faz falta.
Os descontos contribuem para a conquista de novos usudrios, ~ contos (esforgos). O Fator 2 foi definido como a confianga dos Os fabricantes utilizam ofertas de desconto para induzir os 0,090 0,027 0,702
mudanga de prefer@ncia por uma marca e repeticio de compras consumidores no sistema de descontos (confianga). O Fator 3 consumidores a comprarem artigos de pouca saida.
entre usudrios. A Microsoft implantou um programa de des- representa as percepcdes dos consumidores em relagio aos As ofertas de desconto exigerm que ¢ usudrio compre mais do 0,230 0,066 0,527
conto como forma de atrair novos usudrios a seu servico de In- motivos que o fabricante tem para oferecer descontos (moti- que realmente precisa.
ternet MSN. A intengdo da Microsoft por trds desse plano de ~ V0S). As cargas dos itens sobre seus respectivos fatores varia- Autovalores 2,030 1,334 1062
desconto era conquistar novos usudrios de concorrentes como ram de (0,527 a 0,744. Percentagemn de varidncia explicada 27,500 12,200 9,700

o servico American Online da AOL Time Warner, que tinha
33 milhdes de assinantes em 2002. Com o plano de desconto, a
Microsoft ofereceu uma opgio de reembolso para novos usué-
rios que se comprometessem com dois anos de servicos MSN.
O que torna o desconto tao eficaz? '

Foi feito um estudo para determinar os fatores subjacentes
4 percepgio do consumidor em relagio aos descontos. Cons-
truiu-se um conjunto de 24 itens avaliadores da percepgfo do
consumidor em relagio aos descontos. Os entrevistados de-
viam indicar sen grau de concordincia com esses itens emn uma
escala Likert de cinco pontos. Os dados foram coletados em

Portanto, empresas como a Microsoft que empregam-des-
contos devem assegurar-se de que sejam minimizados os esfor-
¢os ¢ as dificuldades dos consumidores ao aproveitar os des-
contos. Elas também devem tentar conquistar a confianga do
consumidor em relagdo ao sistema de descontos e apresentar
motivos honestos para oferecer tais descontos.'”

" Andnimo, “Microsoft to Discontinue MSN Rebate Promotion,” The Los
Angeles Times (February 3, 2001): Cl1; e Peter Tat, William A. Cunningham
11l e Emin Babakus, “Consumer Perceptions of Rebates,” Journal of Adver-
tising Research (August/September 1988): 45-50.

“As categorias de resposta para todos os itens foram: concordo totalmente (1), concordo (2), nic concordo nem discordo (3), discor-
do (4), discordo totalmente (5), nfo sei (6). As respostas “nio sei” foram excluidas da analise de dados.

% O escores desses itens foram invertidos. B

Observe que, nesse exemplo, quando a solugdo do fator
inicial nfio podia ser interpretada, itens que tinham pouca car-
ga foram eliminados e a andlise fatorial foi realizada com os
itens restantes. Se o niimero de varidveis for grande (maior
que 15), a andlise dos componentes principais ¢ a andlise fa-
torial comum resultam em solugdes similares. Entretanto, a

analise dos componentes principais € menos propensa a inter-
pretacbes equivocadas e € recomendada para usudrios nao-ex-
perientes. O exemplo a seguir ilustra uma aplicagio da anéli-
se dos componentes principais na pesquisa de marketing in-
ternacional, e 0 exemplo posterior apresenta uma aplicacdo
na drea da ética. :
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PESQUISA REAL

Loucos pelo fusca

Geralmente, com o passar do tempo, as necessidades e os
gostos dos consumidores se alteram. As preferéncias dos con:
sumidores por automdveis precisam ser rastreadas continua-
mente para identificar as diferentes demandas e especifica-
¢Oes. Entretanto, existe um carro que € praticamente uma ex-
ce¢lio — o Fusca, da Volkswagen {conhecido em inglés por seu
apelido Beetle, isto €, “besouro™). Mais de 22 milhdes foram
construidos desde seu langamento em 1938. Foram realizadas

pesquisas em diferentes pafses para determinar as razfes pe-

las quais as pessoas compram Fuscas. As andlises dos princi-
pais componentes das varidveis que medem as razdes para
possuir Fuscas revelou consistentemente um fator dominante
—uma fidelidade fandtica. A empresa desejou por muito tem-
po sua morte natural, mas sem efeito algum. Esse “besouro”
barulhento e apertado inspirou devogio nos motoristas. Ago-
ra, os velhos Fuscas sfo procurados por todas partes. “Os ja-
poneses estdo simplesmente enlouquecendo pelos Beetles™,
diz Jack Finn, um reciclador de Fusquinhas antigos em West
Palm Beach, na Fl6rida. Por causa da fidelidade leal do “be-
souro”, a Volkswagen relangou-0 em 1998 como o New Bee-
tle (“novo besouro™). O New Beetle provou ser muito mais

ESCALAS PARA ANALISE FATORIAL DE PROBLEMAS ETICOS E AGAO DA ALTA GERENCIA EMPRESARIAL

. Os executivos bem-sucedidos em minha empresa
fazem com que seus rivais sejam mal vistos perante
as pessoas importante da empresa.

2. Colegas executivos em minha empresa com

freqiiéncia adetam comportamentos que considero

antiéticos.

[wery

3. H4 muitas oportunidades para que os executivos em
minha empresa se envolvam em comportamentos
antiéticos.

4. Os executivos bem-sucedidos em minha empresa
assumem o mérito de idéias e realizactes de outros.

5. Para se ter sucesso em minha empresa, muitas vezes
¢ preciso comprometer nossa ética.

6. Os executivos bem-sucedidos em minha empresa em
geral se revelam mais antiéticos do que aqueles que
ndo sdo tAo bem-sucedidos.

7. Os executivos bem-sucedidos em minha empresa
procuram um “bode expiatdrio” quando acham que
podem estar associados a um fracasso.

8. Os execntivos bem-sucedidos em minha empresa
costumam reter informacdes que possam prejudicar
seus proprios interesses.

9. A direcio superior de minha empresa deixou claro
que ndo tolerard qualquer comportamento antiético.

10, Se for descoberto que um executivo em minha empresa
se envolveu em algum comportamento antiético que
resulte em ganhe pessoal (em lugar de ganho geral),
ele receberd imediatamente uma adverténcia.

11. Se for descoberto que um executive em minha empresa
se envolveu em algum comportamento antiético que
resulte em ganho geral (em lugar de ganho pessoal),
ele receberd imediatamente uma adverténcia.

Autovalor
Percentagem da varidncia explicada
Coeficiente alfa

Extensdo dos problemas Agdes da alta
éticos dentro da 7 geréncia quanto
organizacdo (Fator 1) & ética (Fator 2)
0,66
0,68
0,43
(0,81
0,66
0,64
0,78
0,68
0,73
0,80
0,78
5,06 1,17
46% 11%
0,87 0,75

Para simplificar a tabela, foram relatadas apenas cargas rotacionadas por varimax de 0,40 ou mais.
Cada uma foi avaliada em uma escala de cinco pontos, com 1 = concordo totalmente a 5 = discordo totalmente.
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que uma seqiiéneia de seu homonimo legenddrio. Venceu vi-
rios prémios automotivos ilustres, incluindo o Best Pick da
revista Money na categoria de carros pequenos em 2001. De-
vido ao sucesso do relangamento do Beetle, a Volkswagen de-
cidiu revelar uma nova versio da classica van “roméntica”
chamada de “Shaggin® Wagon II” no Aute Show de Detroit.
Planejava-se langar esse novo microdnibus em 2003 por uma
estimativa de US$ 30.000. Se o microdnibus mostrar seu su-
cesso, como ocorreu com o New Beetle, a Volkswagen pode
lancar até mesmo um veiculo tlpO mmlplcape para agradar a
turma das 4x4 para todo terreno.'

PESQUISA REAL

Fatores gue prevéem prdticas de pesquisa de marketing
antiéticas '

Em 2001, o Departamento de Comércio dos EUA estimou que
o comportamento antiético de funciondrios custa & Corporate
America cerca de USS 60 bilhdes. Se as empresas querem fun-
ciondrios éticos, elas mesmas devem amoldar-se a altos pa-
drdes éticos. Isso também se aplica ao segmento de pesquisa
de marketing. Para identificar as varidveis organizacionais que
sio determinantes da incidéncia de prdticas de pesquisa de
marketing antiéticas, foi feita uma amostra de 420 profissio-
nais de marketing. Pediu-se a esses profissionais que forneces-
sem respostas em varias escalas e avaliagdes de incidéncia de
15 préticas de pesquisa que se constatou suscitarem problemas
éticos de pesquisa.

Uma dessas escalas inclufa 11 itens referentes as propor-
¢Bes que os problemas éticos tinham tomado na organizagio,
incluindo também que agdes da alta geréncia se centravam as
sitnagdes éticas. Uma andlise dos componentes principais com
rotagio varimax indicou que os dados poderiam ser representa-
dos por dois fatores.

Esses dois fatores foram usados, entdo, em uma regressao
muiltipla junto a guatro oulras varidveis previsoras. Descobriu-

" Bret Begun, Susannah Meadows e Katherine Stroup, “Now Playing: ‘Du-

de, Where’s My Microbus?’ Newsweek, 137 (4) (January 22, 2001): 9, ¢
“Return of the Beetle,” The Econromist, 346 (8050) (January 10, 1998).

se que eram as duas melhores previsBes de praticas de pesqui-
sa de marketing antiéticas."”

APLICACOES NA INTERNET E EM
COMPUTADORES

Existem programas de computador para implementar ambas as
abordagens: andlise dos componentes principais € andlise fato-
rial comum. A estrutura bésica e os programas de microcompu-
tador sfio semelhantes para SPSS e SAS. Nos pacotes SPSS,
pode-se utilizar o programa FACTOR n#o sé para andlise de
componentes principais como para andlise fatorial comum.
Existern também outros métodos de andlise fatorial, com esco-
res fatoriais calculados.

No sistema SAS, o programa PRINCOMP faz andlise de
componentes principais e calcula escores desses componentes.
Para fazer a andlise fatonial comum, pode-se usar o programa
FACTOR, que faz também andlise de componentes principais.

No MINITAB, acessa-se a andlise fatorial utilizando Mul-
tivariate>Factor analysis. Pode-se utilizar a andlise de compo-
nentes principais ou a mixima probabilidade para determinar a
extragio do fator inicial. No caso de usarmos a maxima veros-

-similhanga, € preciso especificar o nimero de fatores a serem

extraidos. Se ndo for especificado um niimero em uma extragio
de componentes principais, o programa o fard igual a um ni-
mero de varidveis no conjunto de dados. A andlise fatorial niio
estd incluida no EXCEL.

SPSS Windows

Para selecionar esse procedimento usando o SPSS para Win-
dows, clique em:

Analyzex>Data Reduction>Factor...

2 Erin Stout, “Are Your Salespeople Ripping You Off?” Sales and Marketing

Management, 133 (2) (February 2001): 56-62; David J. Fritzsche, “Ethical
Climates and the Ethical Dimension of Decision Making,” Jowrnal of Busi-
ness Ethics, 24 (2) (March 1, 2000); 125-140; e Ishmael P. Akaah ¢ Edward
A. Riordan, “The Incidence of Unethical Practices in Marketing Research:
An Empirical Investigation,” Journal of the Academy of Marketing Scien-
ce, 18(1990): 143-152.

“diros. mesmos conceltos bé

}-_dadosa ao 1nterpretar os resultados

e questoes (vanavexs) A'malriz’ de correlaqoes foi submeuda a.

_ ] _ tores ou componentes A solugao varimax, rotacmnada mostra
ce que pergunta i cndem ame-

"cos Ou para auxiliar no uso das res-

‘postas como prev1sores emuma regressao, a Burke deve ser cul~ S gas mferlores a0, 40, para tornar o quadro mms claro). Observe

- as, questoes que oneram a pm‘nena componente rotacmnada "

< Um: pr0]et0 recente desenvolwdo pela Burke envolveu 16_-
uma anahse de componentes prmc1pa1s Retzveram»se cinco fa-

‘que o fator 5¢ essenmalmente uma componente de ! uma ques—
tao isto €, esté hgada apenas a uma vanavel (ommmos as.car-

(continuz)
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MATRIZ DE FATORES ROTACIONADOS®

Fatores/Componentes
I 2 3 4 5
V01 — 0,649
V02 0,460 0,720
V03 : 0,873
V04 0,533 0,675
V05 0,840
V06 0,683
Vo7 0,857
V08 0,881
V09 0,898
V10 0,472
Vil 0,697
Vi2 0,826
V13 0,764
Vi4 0,701
V15 0,860
Vie 0,578 0,617
Meétodo de extragio: andlise de componentes principais.
Método de rotagiio: varimax com normalizagio Kalser
@ A rotagio converge em 6 iteragtes.
MATRIZ DE FATORES ROTAGIONADOS®
Fatores/Componentes
I 2 3 4
Vo1 -{,651
Vo2 0,813
VO3 ) '
vo4 0,516 0,662
vos- s 0,837
Vo6 0,672
Vo7 0,843
vos. | 0,817
Voo .o 0,870
vir - o . 0,679
vz 0,734 '
Vi3 . 0,810
V14 0,589 0,438
V15 o ’ C2 0,860
Vi6 0550 . 0604 ..

Método de extragao: anahse de componentes prmc;pais
- Método de rotagio’ varimax com normalizagio de Kmser
“A rotagao converge em 5 1teragoes .

Por estar ligado a apenas uma varidvel, o fator 5 nio ajuda a le-
var & melhor 0p¢ao; por isso deternunaremos uma solugao de
quatro componentes :
Observe que V10 patece agora estar relacionada com as
varidveis 2, 8 e 14 embora antenormente estwesse mais re-

_lacionada com as questdes na componente 1. A varidvel 14
-parece agora menos relacionada com a componente 1 do que:

aparentava na primeira solugdo (de cinco componentes) A

. estrutura dos fatores 2 e 3 permanece muito estével nas duas
_ Solugoes ‘Issolevaa vfmas consideragoes de ordem pr;itlca

1. Nem todas as questdes estarfo necessariamente corre~

. lacionadas com outras questdes de modo a formar uma

componente. Quando isso ocorre, em geral a questio €

ambigua ou entio €uma questio para a qual todos pa-

recem dar a mesina resposta, com uma. variagio exclu-

sivamente aleatdria entre as respostas. Leia a questdo e
veja sé realmente € uma “boa questio”. '

2. As cargas das questSes agrupam-se de maneira diver-

sa quando rofacionamos um nimero diferente de

' componentes Procure as mais estdveis para sua 1nter~

* pretacio dos resultados Mesmo uma elevada carga

(continua)

sobre uma componente nio s.1gmﬁca que se trata de
uma reiagao que v permanecer vahda sob uma rota-

¢ao diferente (atente para V14 na primeira solugio de
cinco componentes).

3. Poriltimo, as questdes que conjuniamente apresentam
carga sfo o resultado do tamanho relativo, € nfio do fa-
manho absoluto, das correlactes entre as questdes. Po-
demos dividir por 10 todas as correlacBes nesta matriz,
€ as mesimas questdes apresentariam carga nas mesmas
componentes apds 4 rotagio... apenas 05 Caregamentos
seriam menores. Nao devemos supor que as questdes
tém forte relacionamento apenas por se concentrarem
em uma componente. A intensidade da relagfio ¢ indi-
cada pela quantidade da varidncia na varidvel original
que é captada pelo fator (a carga ao quadrado).

RESUMO

A andlise fatorial € um conjunto de procedimentos utilizados
para reduzir e resumir dados. Cada varidvel se expressa como
uma combinacao linear dos fatores subjacentes. Da mesma for-
ma, os préprios fatores podem ser expressos como combina-
¢des lineares das varidveis observadas. Os fatores s8o extraidos
de tal forma que o primeiro fator responda pela mais alta va-
ridncia nos dados, o segundo pela segunda varifincia mais alta,
e assim por diante. Além disso, é possivel extrair os fatores de
modo que eles sejam ndo-correlacionados, como na andlise de
componentes principais.

Na formulagdo de um problema de andlise fatorial, as varia-
veis a serem incluidas na andlise devem ser especificadas com
base em pesquisa anterior, na teoria e no julgamento do pesqui-
sador. Essas varidveis devem ser medidas em escala intervala-
res ou razdo. A anglise fatorial se baseia em uma matriz de cor-
relagdo entre as varidveis. Pode-se testar estatisticamente a
conveniéncia da matriz de correlagfo para a analise fatorial.

As duas abordagens basicas da andlise fatorial sdo a anali-
se de componentes principais ¢ a andlise fatorial comum. Na
andlise de componentes principais, leva-se em conta a varian-
cia total. Recomenda-se a andlise de componentes principais
quando o objetivo principal do pesquisadoer € determinar o ni-
mero minimo de fatores gue responderfio pela varifincia maxi-
ma nos dados a serem usados em andlises multivariadas subse-
glientes. Na andlise fatorial comum, os fatores sio estimados

TERMOS E CONCEITOS FUNDAMENTAIS

andlise fatorial, 548

técnica de interdependéncia, 548
fator, 548

teste de esfericidade de Bartlett, 549
matriz de correlacio, 549
comunalidade, 549

autovalor, (eigen value) 549

cargas fatoriais, 549

residuos, 549

grifico das cargas fatoriais, 549
matriz de fatores, 549
escores fatoriais, 549
medida de adequagfio da amosira de

] Kaiser-Meyer-Olkin (KMO), 549
percentagem de varifincia, 549

apenas com base na variincia comum. Esse método ¢ apropria-
do quando a preccupagdo ¢ identificar as dimensdes latentes e
quando hd interesse na varidncia comum. Esse método também
¢ conhecido como fatoracio do eixo principal.

O niimero de fatores a serem extraidos pode ser determina-
do a priori ou com base em autovalores, graficos de declive,
percentagem de varincia, confiabilidade meio a meio ou tes-
tes de significincia. Embora a matrig inicial de fatores (ou ndo-
rotacionada) indique a relagio entre os fatores € varidveis indi-
viduais, raramente resulta em fatores que possam ser interpre-
tados, porque os fatores sdo correlacionados com muitas varid-
veis. Portanto, utiliza-se a rotagfo para transformar a matriz de
fatores em uma matriz mais simples e mais facil de interpretar.
O método de rotagdo mais comumente usado € o procedimen-
to varimax, que resulta em fatores ortogonais. Se os fatores fo-
rem altamente correlacionados na populacio, pode-se usar a
rotagdo obliqua. A matriz de fatores rotacionados constitui a
base para interpretagiio dos fatores.

Podem-se calcular escores fatoriais para cada entrevistado.
Alternativamente, podem-se escolher varidveis substitutas exa-
minando a matriz de fatores e selecionando para cada fator
uma varidvel com a carga mais alta, ou a segunda mais alta. Po-
dem-se examinar as diferencas entre as correlagtes observadas
e as correlacBes reproduzidas, como as estimadas pela matriz
de fatores, para determinar o ajuste do modelo.

andlise de componentes principais, 553
andlise fatorial comum, 553

rotacdo ortogonal, 555

procedimento varimax, 555

rotagfo obligua, 555

escores fatoriais, 356

grifico de declive,(scree plot) 549
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EXERCICIOS

Perguntas

1

10.
- 1L

12.

13.

Em que a andlise fatorial difete da regressio miltiplae
da andlise discriminante? .
Quais s3o as principais aplicacBes da andlise fatorial?
Descreva ¢ modelo de andlise fatorial.

Que hipétese € examinada pelo teste de esfericidade de
Bartlett? Com que finalidade se aplica esse teste?

O que significa a expressio “comunalidade de uma va-
ridvel”?

Defina sucintamente autovalor, carga fatorial, matriz de
fatores e escores fatoriais.

Com que objetivo & utilizada a medida de adequacio da
amostra de Kaiser-Meyer-Olkin? :
Qual € a principal diferenca entre andlise de componen-
tes principais e andlise fatorial comum?

Expligue como s3o utilizados os antovalores para deter-
minar o mimero de fatores. '

Que & um gréfico de declive? Para que € usado?

Por que € iitil rotacionar fatores? Qual o método mais co-
mum de rotagio?

Quais as diretrizes existentes para a interpretacio de fa-
tores?

Quando € conveniente calcular escores fatoriais?

t4. Que sdo varidveis substitutas? Como sio determinadas?
15. Como se examina o ajuste do modelo de andlise fatorial?

Problemas

1. Calcule a parte faltante dos dados abaixo referentes ao

resultado de uma andlise de componentes principais:

Varidvel Comunalidade Fator Autovalor Percentagem

T A SRS EASmX

de variiincia

Lo 1 3,25
1,0 2 1,78
1,0 3 1,23
1,0 4 0,78
Lo 5 0,35
1,0 6 0,30
1,0 7 0,19
L0 8 0,12

_ EX_ERCI'CIOS_PARA INTERNET E COMPUTADORES

1.

Em um estudo sobre a relagdo entre o0 comportamento
doméstico ¢ o comportamento de compras, obtiveram-se
dados das seguintes afirmagdes referentes a modos de vi-
da {(com base em uma escala de sete pontos: 1 = discordo,
7 = concordo):
V, Prefiro passar uma noite (ranqiiila em casa a sair para
uma festa. _
V, Sempre verifico os pregos, mesmo em artigos baratos.
V, As lojas sdo mais interessantes do que os filmes.
V, Nio compro produtos anunciados em cartazes.
V, Sou uma pessoa caseira.
V,; Economizo e troco cupons.
V., As companhias gastamn demais com propaganda.
A tabela ao lado apresenta os dados obtidos de uma
amostra pré-teste de 25 entrevistados:
a. Analise esses dados por mei¢ da andlise de componen-
tes principais usando procedimento de rotagfio varimax.
b. Interprete os fatores extrafdos.
¢, Calcule os escores fatoniais para cada entrevistado.
d. Se fosse necessdrio escolher varidveis substitutas, quais
delas vocé selecionaria?
e. Examine o ajuste do modelo.
f. Analise os dados utilizando a andlise fatorial comum e
responda as questdes de b a e.
Realize a seguinte andlise sobre os dados da Nike apre-
sentados no exercicio para Internet e computadores 1 do
Capitulo 15. Analise apenas as seguintes varidveis: cons-
ciéncia, atitude, preferéncia, intengo e lealdade & Nike.

2. Trace um gréfico de declive baseado nos dados do pro-

blema 1.

3. Quantos fatores devem ser extraidos no problema 17 Ex-

plique seu raciocinio.

Z
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a. Analise esses dados por meio da andlise de componentes
principais usando o procedimento de rotagio varimax.

b. Interprete os fatores extraidos.

¢. Calcule os escores fatoriais para cada entrevistado.

d. Se fosse necessdrio escolher varidveis substitutas,
quais delas vocé selecionaria?

e. Examine o ajuste do modelo.

f. Analise os dados utilizando a andlise fatorial comum
e responda as questes de b a e.

3. Realize a seguinte andlise sobre os dados de estilo de vi-
da fora de casa apresentados no exercicio para Internet e
computadores 2 do Capiftulo 15. Analise apenas as se-
guintes varidveis: a importincia conferida a desfrutar da
natureza, relacionar-se com ¢ clima, viver em harmonia
com o meio ambiente, exercitar-ge regularmente € encon-
trar-se com outras pessoas (de V, a V).

a. Analise esses dados por meio da andlise de componentes
principais usando o procedimento de rotagio varimax.

b. Interprete os fatores extraidos.

¢. Calcule os escores fatoriais para cada entrevistado.

d. Se fosse necessdrio escolher varidveis substitutas, quais
delas vocé selecionaria?

e. Examine 0 ajuste do modelo.

f. Analise os dados utilizando a andlise fatorial comum e
responda as questdes de b a e.

ATIVIDADES

Trabalho de campo

1. Vocé € um analista de pesquisa de marketing que trabalha
para uma fabricante de roupas casuais. Foi-lhe pedido que
desenvolvesse um conjunto de 10 declarages para medir as
caracteristicas psicogrificas e o estilo de vida de alunos,
porque podem estar relacionados com ¢ uso de roupas ca-
suais. Serd pedido aos entrevistados que indiquem sua con-
cordéincia ou discordncia com as afirmagtes usando uma
escala de sete pontos (1 = discordo totalmente, 7 = concor-
do totalmente}. Obtenha dados de 40 alunos de seu campus.

2. Vocé foi encarregado por uma fabricante de produtos es-
portivos de determinar as atitudes de alunos em relacdo a
seu comportamento de lazer. Construa uma escala de oi-
to itens para esse propdsito. Aplique essa escala a 35 alu-
nos de seu campus.

4. Realize a seguinte andlise sobre os dados de cal¢ados es-

portivos apresentados no exercicio para Internet e com-
putadores 3 do Capitulo 17. Analise apenas as seguintes
varidveis: avaliacfio dos t8nis em conforto (V,), estilo (V)
e durabilidade (V).

a. Analise esses dados por meio da anélise de componen-
tes principais usando o procedimento de rotagfo vari-
max.

b. Interprete os fatores extraidos.

¢. Calcule os escores fatoriais para cada entrevistado.

d. Se fosse necessdrio escother varidveis substituias, quais
delas vocé selecionaria?

e. Examine o ajuste do modelo.

f. Analise os dados utilizando a andlise fatorial comum e
responda as questfies de b a e.

5. Faca uma andlise fatorial dos dados de estilo de vidae

psicogréficos a respeito de vestimentas coletados no
exercicio de trabatho de campo 1 usando a andlise dos
componentes principais. Use os programas para main-
frame ¢ microcomputador do SPSS, SAS ou MINI-
TAB.

6. Faca uma andlise fatorial dos dados sobre tempo de la-

zer coletados no exercicio de trabalho de campo 2
usando a andlise fatorial comum. Use SPSS, SAS ou
MINITAB.

Discussdo em grupo

1. Em um pequeno grupo, identifique os usos da andlise fa-

torial em cada uma das dreas de principais decisdes em
marketing:
a. Segmentacio de marketing
Decisdes de produtos
Decistes de promogio
Decisbes de prego
. Decisdes de distribuigido

e g
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APENDICE 19.1

Equacdes fundamentais da andlise fatorial
No modelo de andlise fatorial, deduzem-se componentes hi-

potéticas que respondem pela relacfo linear entre varidveis

observadas.' O modelo de andlise fatorial exige que as rela-
¢Bes entre as varidveis observadas sejam lineares e que as va-
ridveis tenham correlacdes diferentes de zero entre elas. As
componentes hipotéticas deduzidas apresentam as seguintes
propriedades:

1. Formam um conjunto linearmente independente de va-
ridveis. Nenhuma componente hipotética € dedutivel das
outras componentes hipotéticas como combinagéo linear
delas.

2. As varidveis das componentes hipotéticas podem ser
divididas em dois tipos bésicos de componentes: fato-

i res comuns e fatores dnicos. Essas duas componentes
podem se distinguir em termos dos padrOes de pesos
nas equagdes lineares, que deduzem as varidveis obser-
vadas das varidveis das componentes hipotéticas. Um
fator comum tem mais de uma varidvel com peso ou
carga ndo-nula associada a ele. Um fator dnico tem
apenas uma varidvel com peso diferente de zero asso-
ciada a ela. Logo, hd apenas uma varidvel dependente
de um fator tinico. ,

3. Supde-se sempre que os fatores comuns sejam néo-corre-
lacionados com os fatores tinicos. Em geral, supSe-se
também que os fatores tinicos sejam mutnamente nao-
correlacionados, mas os fatores comuns podem ser corre-
lacionados entre eles, ou nao.

4. Em geral, admite-se que haja menos fatores comuns do
que varidveis observadas. Todavia, costuma-se admitir
que o ndmero de fatores dnicos seja igual ae niimero de
varidveis observadas.

Emprega-se a notacio seguinte:

X = vetor aleat6rio n X 1 de varidveis aleatdrias
observadas X, X,, X;,.... X,

Supde-se que

EXy=0
E(XX") = R, uma malriz de correlaglio com unidades na dia-
gonal principal.

F = um vetor m X 1 de m fatores comuns F|, F,..., F, .

Supde-se que

EF) =0
E(FF") = R, umamatiz de correlagdo.
U = um vetor aleat6ério n x 1 das varidveis de fatores tni-

cos U, U,,...,. U,

' O material deste apéhdice foi extraido de Stanley A. Muliak, The Founda-
tions of Factor Analysis (New York: McGraw-HiH, 1972).

Admite-se que
E{U) = 0,
EOUUY =1

Os fatores tinicos sio normalizados a fim de terem vanincias
unitirias e serem mutuamente ndo-correlacionados.

A = uma matriz diagonal n X m de coeficientes, chamada ma-
triz. do padrdo de fatores.
V = uma matriz diagonal n X n de coeficientes para os fatores

inicos

As varidveis observadas, que sio as coordenadas de X, séo
combinagBes ponderadas dos fatores comuns e dos fatores tini-
cos. A equagio fundamental da andlise fatorial pode escrever-
se, portanto, como:

X=AF +VU

As correlagies entre varidveis, em termos dos fatores, po-

dem ser estabelecidas como segue:

R, = E(XX)
= E {(AF + VU)AF + VU)'}
= E {(AF + VID(F'A" + U'V")
= E@AFFA' + AFU'V' + VUF'A' + VUU'V")
= ARA'+ ARV + Vo A" +V
Como os fatores comuns sio nlo-correlacionados com os
fatores finicos, temos:

R,=R;=0
Logo,
R.=ARA'+V

Supcnha que subtraiamos de ambos os membros a matriz
de varidncia de fator dinico, V>, Obteremos:

2 '
R,V =AR,A

R, depende apenas das varidveis de fator comum, e as corre-
lagBes entre as varidveis estio relacionadas apenas com os fato-
- 2 . - ~
res comuns. Seja R, = R_ — V" amatriz reduzida de correlagio.

J4 definimos a matriz de fatores padronizados A. Os coefi-
cientes dessa matriz 30 pesos atribuidos aos fatores comuns
quando as varidveis observadas sfio expressas como combina-
¢Oes lineares dos fatores comuns e vinicos. Definimos a seguir
a matriz de estrutura de fatores. Os coeficientes da matriz de
estrutura de fatores sfo as covarifincias entre as varidveis obser-
vadas e os fatores. A matriz de estrutura de fatores € 1til na in-
terpretagéio dos fatores, pois mostra quais varidveis sdo seme-
thantes a uma varidvel de fator comum. Define-se a matriz de
estrutura de fatores, A, como '
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o
[

= E(XF")

E[(AF + VI)F']
AR + VR,

= ARF

Assim, a matriz de estrutura de fatores € equivalente a ma-
triz de fatores padronizados A multiplicada pela matriz de co-

varifincias entre os fatores R, Substituindo A por R, a matriz
reduzida de correlagio se torna o produto das matrizes de es-
trutura de fatores e de fatores padronizados.

R, = AR A’
= A4’




