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Analise Fatorial

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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Técnicas de dependéncia x interdependéncia

e Qual a diferenca entre Analise Fatorial e as técnicas de analise de
dependéncia (regressao multipla, discriminante, etc.)?

Cada variavel é /\
X, W

explicada

X X X
X3 levando em 1 2 2
consideracao

v todas as outras.

Técnica de interdependéncia:
Analise das variaveis com o
intuito de maximizar o poder de
explicagdo do conjunto de
variaveis

Técnica de dependéncia: Analise
das varidveis independentes para
determinar a capacidade de
previsdo da variavel dependente



- 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)
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= Analise Fatorial - Charles Spearman

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 andlise de fatores é:

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

- 4;; 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;




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

Correlagao entre x; e x;:

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.
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fe(-]:/_? Analise Fatorial (AF) X Componentes Principais (CP)

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

Diferencas:

- CP sao combinacoes lineares das variaveis originais. Na
AF, as variaveis originais sao combinacdes 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
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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;
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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 .
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— . . . ..
fea-/ Analise Fatorial — O escore fatorial (nova variavel)

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 0,3583
4 5 el = e2 —
0 4,=0,109 10,3583 -0,9336
Componentes Principais: Correlagdes entre CP e x
CP, = 0,9336 X,+ 0,3583 X, SSE oc

CP,=0,3583 X,-0,9336 X, CPy  0,9985 0,9387

CP, 0,0540 -0,3446 .,




feay-; Analise Fatorial — Exemplo clientes de um banco (SPSS)

F

Na Analise Fatorial, utilizaremos o SPSS para este exemplo:

Analyze > Dimension Reduction > Factor:

[ Y Selection Variable:

[ OK ][ Paste ][ BjM[Cancel][

o
|

i

Extraction:

@ Factor Analysis: Extraction

|l

Method: |Principal components

H
bt |
i

N

Method

@ Regression
© Bartlett
© Anderson-Rubin

[+ Display factor score coefficient matrix

[Cunﬁnue][ Cancel ][ Help ]

Eigenvalues greater than:

@ Fixed number of factors
Factors to extract:

Maximum Iterations for Convergence:

[Continue][ Cancel ][ Help ]

times the mean eigenvalue

Importante:

Em geral é analisada a
matriz de correlagao!
Neste exemplo utilizei a
andlise pela matriz de
covariancia.

Descriptives:

- B M/W/f — @ Factor Analysis: Descriptives @
Variables: SCO res: 1 Stat.|st||::s |
" Y § giE ] Factor Analysis: Factor Scores Iﬁ [+ \Univariate descriptives

[+ Initial solution

Caorrelation Matrix

[« Coefficients [ Inverse

[+ Significance levels [ Reproduced
[ Anti-image
[ KMD and Bartlett's test of sphericity

[« Determinant

[Cunﬂnue][ Cancel ][ Help ]

Analyze 1 rDisplay - _

© Correlation matrix I_ZZ‘ Unrotated factor solution \—’ Rotati O n . ff Factor Analysis: Rotation =5
@ Covariance matrix 2 [ Scree plot . et

Extract > @ None, © Quartimax

© Based on Eigenvalue i © Varimax © Equamax

© Direct Oblimin © Promax

Display

¥ [+ Loading plot(s)

[Canﬂnue][ Cancel ][ Help ]

16



fec-J:/-/ Analise Fatorial — Exemplo clientes de um banco (SPSS)
Resultado AF no SPSS:
Descriptive Statistics Inverse of Covariance Matrix
Mean Std. Deviation | Analysis N SSE oC
SSE 4,00 2,191 6 SSE 1,333 -3,000
OC 5,00 ,894 6 oC -3,000 8,000
Correlation Matrix Communalities
SSE oC Raw Rescaled
Correlation SSE 1,000 919 Initial Extraction Initial Extraction
OoC 919 1,000 SSE 4,800 4,800 1,000 1,000
Sig. (1-tailed) SSE ,005 OC ,800 ,800 1,000 1,000
OoC ,005 Extraction Method: Principal Component Analysis.
Total Variance Explained
Component Initial Eigenvalues? Extraction Sums of Squared Loadings
Total % of Variance | Cumulative % Total % of Variance | Cumulative %
Raw 1 5,491 98,049 98,049 5,491 98,049 98,049
2 ,109 1,951 100,000 ,109 1,951 100,000
Rescaled 1 5,491 98,049 98,049 1,878 93,901 93,901
2 ,109 1,951 100,000 122 6,099 100,000

Extraction Method: Principal Component Analysis.
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SPSS — Variaveis em termos de Fatores

fea
RESU'tadO AF NO SPSS: Component Matrix?
o Seree Pl Raw Rescaled
o Component Component
R 1 2 1 2
: o SSE 2,188 -,118 999 -,054
i oc 839 309 939 345
i Extraction Method: Principal Component Analysis.
i 4 ! a. 2 components extracted.
Componant Wrker Variaveis em termos de fatores:
Componente
Fator1l Fator?2 SSE A FZ t&
SSE 2,188 -0,118
OC @ 2+ &

oC 0,839 0,309

Cargas fatoriais a;,
Calculo das comunalidades
, Para a variavel SSE:

Variacao Explicada Comunalidade hiz

SSE 4,787 0,014 4,80 h ) 2 2
OC 0,704 0,095 0,80 h,’ h,>=(2,188)*+(-0,118)* = 4,80
Total _5491 0,109 5 60 Para a variavel OC:

A »| Autovalores h,2 = (0,839)2+(0,095)2 = 0,80 44




N
fec'J:/-; SPSS — Variaveis em termos de Fatores

Quais variaveis sao mais relacionadas a quais fatores?

Olhar a maior correlacao (cargas mais altas em modulo)
entre uma dada variavel e os fatores.

Variaveis em termos de fatores:
SSE =|2,188|F, - 0,118 F,
OC =[0,839|F, +0,309 F,

As duas variaveis sao mais relacionadas ao Fator 1.
Obs. A expressao vale para variaveis normalizadas
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Resultado AF no SPSS:

Escore Fatorial (novas variaveis)

Fl = 0,873 ZSSE +0,137 ZOC SSE oc FACT_1 FAC2 1
1 T B 1,34819 - 42706
F2 =-2,374 ZSSE + 2,526 ZOC 2 1 4 1,34819 42706
3 3 4 -.56133 -1.74051
4 3 g -.358843 1.08378
Component Score g B B 94976 JBRET3
Coefficient Matrix? f 4 5 0 0
Component '
1 2 SSE ocC Z_SSE Z 0C F1 F2
SSE 873 | 2,374 13693  1,1180  1,3482 -0,4271
OC 137 2,526 -1,3693  -1,1180 -1,3482 0,4271

-0,4564 -1,1180 -0,5513 -1,7405

6
4
Extraction Method: Principal 4
5 -0,4564 0,0000 -0,3984  1,0838
6
5
5

Component Analysis.
Component Scores.

a. Coefficients are
standardized.

0,9129 1,1180 0,9498  0,6567
0,0000 0,0000 0,0000  0,0000

I, O W weE Jd

Média
Desv. Pad 2,1909 0,8944

20



