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CAPITULO 7

Analise Fatorial

A classificaciio é uma atividade conceitual bdsica dos seres humanos.

ELISABETH REIS (2001)

AO FINAL DESTE CAPITULO, VOCE SERA CAPAZ DE:

Estabelecer as circunstancias a partir das quais uma anélise fatorial pode ser aplicada.

« Entender as premissas subjacentes a utilizagdo da andlise fatorial.
Diferenciar a anélise fatorial das outras técnicas multivariadas.

Entender os principais métodos rotacionais.

Determinar o nimero de fatores a serem extraidos, bem como nomea-los.
« Entender os conceitos de cargas fatoriais e escores fatoriais.

Entender os conceitos de eigenvalues (autovalores) e comunalidades.

Saber estratificar observacdes a partir de escores fatoriais.

7.1. APRESENTACAO DO CAPITULO

A anélise fatorial, ou analise do fator comum, é uma técnica multivariada de interdependéncia que busca
sintetizar as relacdes observadas entre um conjunto de varidveis inter-relacionadas, buscando identificar
fatores comuns. A idéia basica reside na premissa de que é possivel representar um conjunto de varidveis
originais observadas por meio de um niimero menor de fatores intrinsecos.

Neste sentido, a maior vantagem da anélise fatorial é permitir a simplificacdo oua reducdo de um gran-
de namero de dados, por intermédio da determinaggo das dimensdes latentes, também conhecidas por
fatores. E, como consequéncia, possibilitar ao pesquisador a criagdo de indicadores inicialmente ndo ob-
serviveis compostos do agrupamento de varidveis.

As possibilidades de utilizagdo da anlise fatorial (AF) sdo intimeras. Um pesquisador pode estar inte-
ressado em como se comportam e se relacionam varidveis econdmico-financeiras de uma amostra de em-
presas do setor petroquimico. Um formulador de politicas priblicas pode desejar criar um indicador |
sociodemografico de distritos municipais a partir de varidveis relacionadas a renda, taxa de desemprego, |
taxa de mortalidade infantil, indice de criminalidade e nivel de escolaridade. Um estudante de psicologia
pode investigar a relagdo entre diversas varidveis que medem alguns aspectos do comportamento de ado- ‘
lescentes e criar fatores psicolégicos. Por fim, um executivo de recursos humanos pode estar interessado
em criar um indicador de desempenho dos funciondrios de sua empresa em funcéo de caracteristicas de
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produtividade, pontualidade, assiduidade e r
ser resolvidos por meio da aplica¢do da an4l

Os trés maiores objetivos deste capitulo s3
lise fatorial; (2) apresentar a aplicacio da t

elacionamento interpessoal. Todos esses problemas podem
ise fatorial.

0: (1) introduzir a natureza, a filosofia e as condi¢des da an4-
€cnica; e (3) discutir os resultados obtidos.

7.2. UMA INTRODUGAO A ANALISE FATORIAL

explicita), controla as varidveis originais.
Apartir das correlacées observadas entre as varidveis originais, a AF estima os fatores comuns que sio
subjacentes as varigveis e nfo diretamente observiveis.
O maior objetivo da anlise fatorial & permitir a sim

grupo que pode ser ndo correlacionado, de maneira
a reduzir a complexidade e facilitar a interpretag¢do dos dados. Esta técnica busca verificar quantos fatores

hé no modelo e o que eles representam, embora nomes-los ndo seja uma tarefa objetiva.
na andlise do fator comum, as varidveis sio agrupadas em funcso

Segundo Johnson e Wichern (2007),
de suas correlagges. Isso significa que as varigveis que compgem determinado fator devem ser altamente
correlacionadas entre si e fracamente correlacionadas com as varigveis que entram na composicio de ou-
tro fator qualquer. Portanto, para facilitar a interpretagdo, a andlise fatorial pode ser entendida como
uma técnica de agrupamento de varidveis ou colunas de um banco de dados,

Maroco (2007) destaca que o objetivo primordial da AF ¢é atribuir um escore (quantificacdo) a comns-

tructos, ou fatores, que nfio sdo diretamente observéveis. Este novo escore é uma representacdo parcimo-

junto vasto de varigveis originais.
De acordo com Hair, Anderson, Tatham e Black (2005), um fator “representaa combinagio linear (va-

ridvel estatistica) das varidveis originais. Os fatores também representam as dimensdes latentes (coms-

nal de varigveis observadas”,

Pestana e Gageiro (2005), Hair, Anderson, Tatham e

tructos) que resumem ou explicam o conjunto origi
As suposi¢des em anilise fatorial, de acordo com
Black (2005) e Ho (2006), s3o:

* Normalidade e linearidade: desvios na normalidade e na linearidade podem reduzir as correlagdes ob-
servadas entre as varidveis e, portanto, prejudicar a solucao.
* Matriz de correla¢ses com valores si

lagdes apresente valores altos o suficie justifi icacd 3li
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Basicamente, a AF pode ser dividida nas seguintes etapas:

1
y g
y ) m b

da AF, que serd apresentado na secdo seguinte.

7.3. MODELAGEM DA ANALISE FATORIAL

. .

O desenvolvimento da AF resulta do trabalho de Charles Spearma’l’n, que, zml\l/l9(r):ll, ?;(;)éfflé r(: qtz:t:t (l)nets_
do “General intelligence, objectively determined and measure,d.. Segundo Manly t(;u puanto e
tu? ) a correlacdio entre a pontuacio obtida pelos alunos em vérios testes, Spea.rmfm nlzs A;]Sim e

a : . ,
ipo esempenhos dos alunos em v
?etjsgz(;fss;jzeﬁi:: :xplicaI:ias pelo nivel de inteligéncia geral dos estudal(;teisr;teli N
A tabela a seguir mostra uma matriz de correlagdes dos resultados de testes de g ,

casos analisados no trabalho de Spearman (1904).

pal da matriz.
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Tabela 7.1: Matriz de correlagGes entre os resultados dos testes de inteligéncia

Discirminacio

Cldssicos Francés Inglés Matemitica de tom Miisica
Cléssicos 1,00 0,83 0,78 0,70 0,66 0,63
Francés 0,83 1,00 0,67 0,67 0,65 0,57
Inglés 0,78 0,67 1,00 0,64 0,54 0,51
Matematica 0,70 0,67 0,64 1,00 0,45 0,51
Discirminacéio de tom 0,66 0,65 0,54 0,45 1,00 0,40
Miuisica 0,63 0,57 0,51 0,51 0,40 1,00

Fonte: Manly (2004).

Por exemplo, para as linhas Cldssicos e Inglés, tem-se:
083 070 066 063 .
067 064 054 051

Assim, Spearman sugeriu que cada um dos seis testes de inteligéncia (varidveis) pudesse ser descrito
pela seguinte expressio:

X;=aF +¢ (7.1)
Sendo que:

* X, é 0i-ésimo escore da varidvel analisada (no caso, os escores dos testes Clidssicos, Francés, Inglés, Ma-
temdtica, Discriminagdo de tom e Muisica) depois de efetuada a padronizacdo para a obtencio de médias
iguais a zero e desvios padrio iguais a 1 (Z scores);

* F & o fator aleatério comum (inteligéncia geral) para todas as varigveis medidas;

* & € um componente aleatério especifico para cada teste de inteligéncia;

* a;€aconstante chamada de carga fatorial (Ioading), que mede a importancia dos fatores na composi-
¢édo de cada varidvel (correlagdo).

De acordo com Manly (2004), a variancia de X; é dada por:

Var(X)) = Var(a,F + &,) (7.2)
= Var(a,F ) + Var(g,)
=a} Var(F ) + Var(g)
=a; Var(g,)

Em que a; é uma constante, F e g, sdo independentes e a variancia de F é iguala 1. Como Var(X,)) = 1,
tem-se:

. 1 =a’ +Var(e) (7.3)

O quadrado da 4 (carga fatorial) representa a proporcéo da variancia de X,, que é explicada pelo fator
comum e também é denominada de comunalidade.

Segundo Maroco (2007), “Spearman defendia que a performance de uma crianga em um teste qual-
quer podia ser obtida pela soma de um fator geral F com uma habilidade especifica g;”.

Generalizando a proposta de Spearman (1904), tem-se que o modelo de andlise fatorial considera que
as p varidveis observéveis (X, X,, X, ..., X,), extraidas de uma populagio com vetor de média p e matriz de

covaridncia X, sdo linearmente dependentes de algumas varidveis niio observaveis F » Fa Fy, ..., F,, deno-

D e
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minadas de fatores comuns, e de p fontes adicionais de variagio g, ,, €3 +ovy Epy denominadas de erros ou
| fatores especificos (JOHNSON e WICHERN, 2007).
' O modelo de anilise fatorial é, portanto, apresentado da seguinte forma:

X, =w +a, Fy+a,F,+ ... +a,F, +¢

X, =y, +ay,Fi +a,F, + ... +a,,F, +¢,

.

X, =W, +a,Fy+a,F, +..+a,F, +¢, (7.4)

Conforme ja apontado anteriormente, o coeficiente a,; ¢ denominado de loading ou carga fatorial, e re-
presenta o peso da varidvel i no fatorj, ou seja, o grau de correlagio entre as varidveis originais e os fatores.
Efetuando a padronizagio de X (média 0 e desvio padrido 1), o modelo fatorial passa a ser escrito, gene-

ricamente, da seguinte forma:
X,=a,F, +a,F,+..a,F, +¢ (i=1,..p) (7.5)

Neste caso, X; representa as varidveis padronizadas, a; as cargas fatoriais, F,, os fatores comuns e &; os
tatores especificos. Entretanto, de acordo com Maroco (2007), o modelo anterior assume as seguintes

premissas:

1. Os fatores comuns (F) sdo independentes (ortogonais) e igualmente distribuidos, com média 0 e va-
ridncia 1 (k= 1, ..., m).

2. Osfatores especificos (g;) sdo independentes e igualmente distribuidos, com média 0 e varidncia ;
i=1,..,p).

3. F, e g sdo independentes.

O termo y; representa a variincia de g, ou seja, Var(g,) = v,

Se as trés premissas anteriores forem verificadas, estaremos diante de um modelo fatorial ortogonal.
Caso contririo, se F, e g; estiverem correlacionados, o modelo fatorial ser4 obliquo.

J4 os fatores podem ser estimados por combinag@o linear das variaveis, da seguinte forma:

Fio=d X, +d,X, + ... +d. X
F,=d,X; +d,X, + ... +d, X,

F.=d_ X, +d.,X;+..+d,X (7.6)

Sendo F,, os fatores comuns, d,,; os coeficientes dos escores fatoriais e X; as varidveis originais
O escore fatorial resulta da multiplica¢@o dos coeficientes d,,; pelo valor das variaveis originais. Na
existéncia de mais de um fator, o escore fatorial corresponder4 as coordenadas da varidvel em relagdo aos

eixos (fatores).
Retornando a Expressdo (7.5), sua varidncia serd dada por:

Var(X)) = Var(a,F, + a,F, + ... +a, F, +€) =1
=1=a,Var(F,)+a},Var(F,) +..+a’ Var(F, )+,

im

=a; +al, +..+a’ +y, (7.7)
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Portanto, observa-se que a variancia de X, pode ser decomposta em duas partes:

— 2 2
Var(X,)=a, +a}, +..+a’, + vy, (7.8)
’ —
comunalidade varidncia especifica

Sendo:
h! =al +a’ +.. +a’

! im

(7.9)

. 2 _ 2 2 2 . . A . .
Acomunalidade (b =a}, +a}, +... +a’ ) representa uma estimativa da variancia de X; que é explicada pe-

los fatores comuns; e v, é chamada de especificidade de X; , pois nio est4 ligada ao fator comum. Portanto, a
comunalidade ¢ um indice da variabilidade total explicada por todos os fatores para cada varidvel. Assim:

Var(X,)) =h; +v, i=12,..,p) (7.10)

Em notagio matricial, o modelo fatorial apresentado por meio da Expressio (7.4) pode ser expresso por:

X—- pu=AF+¢ (7.11)
Em que:
[ X I 4
X T M,
X-n),, = . representa o vetor das p variaveis padronizadas;
X, = o,
I
F,
FZ
~ =| . | representa o vetor de fatores comuns;
F
L™
&,
82
€ = representa o vetor dos fatores especificos;
€, ]
|
e
"ul L alZ al m
a, a, .. a,
A = " . . .
— o ) representa a matriz dos pesos fatoriais.
_avl aPZ apm B

7.4. ADEQUAGCAO DA UTILIZAGAO DA ANALISE FATORIAL

Para que a utilizagio da analise fatorial seja adequada, o pesquisador deve efetuar os seguintes passos:
analisar a matriz de correlages, verificar a estatistica KMO e o teste de esfericidade de Bartlett e analisar
a matriz anti-imagem.

_-_—-——T—
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7.4.1. Andlise da Matriz de Correla¢ées

Como a AF é baseada nas correlagdes entre as variveis, o primeiro passo é examinar a matriz de correla-
¢coes e verificar se existem valores significativos para justificar a utilizacfo da técnica. Caso as correlagdes
entre todas as varidveis sejam baixas, talvez a anlise fatorial ndo seja apropriada. Além disso, é de se espe-
rar que as varidveis que apresentam alta correla¢do tendem a compartilhar o mesmo fator.

A matriz de correlagdes mede a associagfo linear entre as varidveis, por meio do coeficiente de correla-
¢do de Pearson.

De acordo com Hair, Anderson, Tatham e Black (2005), se a inspecéo visual da matriz de correlagdes
néo revelar um ntimero substancial de valores superiores a 0,30, ha fortes indicios de que a utilizacio da
técnica nio € apropriada.

7.4.2. KMO e Teste de Esfericidade de Bartlett

Uma forma de examinar a matriz de correlagdes e verificar a adequagio da AF consiste na aplicaggo do
teste de esfericidade de Bartlett. Utiliza-se tal teste com o intuito de avaliar a hipétese de que a matriz das
correlagdes pode ser a matriz identidade com determinante igual a 1, conforme apresentado a seguir:

1 0 ... 0
0 1 0
0 0 ... 1 (7.12)

Se a matriz de correlagdes for igual 2 matriz identidade, isso significa que as inter-relacdes entre as va-
ridveis sdo iguais a 0 e, neste caso, deve-se reconsiderar a utilizacido de anilise fatorial.

Se a hipétese nula (H: a matriz de correla¢des é uma matriz identidade) nio for rejeitada, isso significa
que as varidveis nio estdo correlacionadas e, nesta situacéo, ndo é adequada a utilizacio da AF. Por outro
lado, se a hipétese nula for rejeitada, havers indicios de que existem correlacdes significativas entre as va-
ridveis originais. Vale destacar que este teste requer que as variaveis apresentem normalidade multivaria-
da (PESTANA e GAGEIRO, 2005).

Uma estatistica usual é a de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO), que compara as correla¢des simples com as
correlagdes parciais. Esta medida € dada pela seguinte expressio:

D (7.13)
KMO = -

22+

izj izj

Em que:
r; = coeficiente de correlagdo entre varidveis;
a; = coeficiente de correlagdo parcial.

A estatistica KMO, cujos valores variam entre O e 1, avalia a adequacio da amostra quanto ao grau de
correlagdo parcial entre as varidveis, que deve ser pequeno. O valor de KMO préximo de 0 indica que a
anilise fatorial pode ndo ser adequada, pois existe uma correlagéo fraca entre as variaveis. Por outro lado,
quanto mais préximo de 1 o seu valor, mais adequada ¢ a utilizacéio da técnica. Os intervalos de andlise
dos valores de KMO podem ser observados no quadro a seguir.
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Quadro 7.1: Estatistica KMO (Kaiser-Meyer-Olkin)

- KMO Analise Fatorial
1-0,9 Muito boa
0,8-0,9 Boa
0,7 -0,8 Média
0,6 — 0,7 Razodvel
0,5 -0,6 Ma '
<0,5 Inaceitavel

Assim, valores para a estatistica KMO iguais ou inferiores a 0,60 indicam que a anélise fatorial pode ser
inadequada.

7.4.3. Matriz Anti-imagem

A matriz de correlagdes anti-imagem contém os valores negativos das correlagdes parciais e é uma forma
de obter indicios acerca da necessidade de eliminacdo de determinada varidvel do modelo.

Pode-se calcular uma Medida de Adequagdo da Amostra, ou Measure of Sampling Adequacy (MSA),
para cada varidvel, de forma similar a estatistica KMO. Esta medida inclui apenas os coeficientes que se
deseja analisar. Sua expressdo é apresentada a seguir:

2
MSA = (7.14)

ZTZ +Zafj

i#j itj

O pesquisador deve analisar primeiramente os valores de MSA para cada variavel individualmente e ex-
cluir as que se encontram no dominio inaceitavel, segundo Hair, Anderson, Tatham e Black (2005).

A diagonal principal da matriz anti-imagem gerada como output pelo software SPSS fornece os valores
de MSA. E de se esperar que, quanto maiores forem tais valores, melhor seré a utilizagio da AF. Entretan-
to, se alguma varidvel apresentar baixo valor na diagonal principal e alto valor fora dela, talvez haja neces-
sidade de exclui-la do modelo.

Cabe observar que, por vezes, a baixa correlacdo de determinada variavel com as demais ndo necessari-
amente implica sua eliminagfo, uma vez que esta varidvel pode representar um fator isoladamente.

7.5. EXTRAGAO DOS FATORES INICIAIS

Conforme ji comentado, o objetivo da AF consiste em determinar um nimero reduzido de fatores que
podem representar a estrutura das varidveis originais.

Nesta etapa, é determinado o niimero de fatores comuns necessarios para descrever adequadamente
os dados. Assim, 0 pesquisador deve decidir: (1) o método de extragio dos fatores; e (2) o nimero de fato-
res selecionados para representar a estrutura latente dos dados.

7.5.1. Método de Extraciao

Ha4, basicamente, dois métodos principais que podem ser utilizados para a obtencio de fatores: Anilise
dos Componentes Principais (ACP) e Anilise dos Fatores Comuns (AFC).
P P
A ACP considera a variancia total dos dados, ao contrario da AFC, cujos fatores sdo estimados com
base na varidncia comum. Conforme abordado anteriormente, a varincia pode ser decomposta nos se-
p p
guintes termos: comum, especifica e erro. A varidncia comum, também chamada de comunalidade, é
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aquela compartilhada entre as variéveis, a varidncia especifica é aquela ligada a varidvel individual e o ter-
mo do erro representa a varidncia ligada aos fatores aleatérios.

A ACP procura uma combinagdo linear das varidveis observadas, de maneira a maximizar a variancia
total explicada. Se determinadas varidveis X, X, , X; e X, forem altamente correlacionadas, elas sero
combinadas de modo a formar um fator que explicara a maior quantidade de varidncia na amostra. O
segundo componente ters a segunda maior quantidade de varidncia e ndo serd correlacionado com o pri-
meiro e, assim, sucessivamente.

Neste sentido, um conjunto de varidveis correlacionadas é transformado em um conjunto de varigveis
ndo correlacionadas. A AF permite que seus resultados possam ser utilizados como inputs de outras técni-
cas multivariadas, como, por exemplo, em técnicas de regressdo miltipla, analise discriminante e regressao
logfstica, a fim de possibilitar ao pesquisador a eliminagdo de eventuais problemas de multicolinearidade
das variaveis explicativas, conforme sera estudado, respectivamente, nos Capitulos 10, 11 e 12.

A escolha do método de extra¢io depende do objetivo do pesquisador. Se a escolha for pela redugio dos
dados para obten¢io do minimo niimero de fatores necessarios para explicar o méximo de variéncia repre-
sentada pelas varidveis originais, a andlise de componentes principais ¢ apropriada. Quando o objetivo
primario é identificar fatores ou dimensdes latentes que reflitam o que as varidveis tém em comum, a an4-
lise de fatores comuns é o método mais apropriado, de acordo com Hair, Anderson, Tatham e Black
(2005) e Ho (2006).

Além da ACP e AFC, Reis (2001) ainda destaca os seguintes métodos:

o Maxima verossimilhanca: indicado quando se trata de uma amostra de individuos retirados de uma po-
pulagdo normal e se pretende explicar a estrutura latente da matriz de correlagdes.

¢+ Minimos quadrados ordinarios e generalizados (OLS e GLS): objetivos semelhantes aos do método an-
terior.

o Alpha: parte do pressuposto de que as varidveis em estudo constituem uma amostra do universo de va-
risveis existentes e de que os individuos compdem toda a populagio.

7.5.2. Escolha do Niimero de Fatores
A AF busca transformar um conjunto de varidveis em fatores e, para isso, o método extrai, primeiramente,
a combinacio linear que explica a maior parte da variancia dos dados. Na sequéncia, o modelo busca uma
nova combinac#o entre as varidveis que explique um montante de varidncia cada vez menor e, assim, su-
cessivamente.

Neste ponto, o pesquisador deve decidir quantos fatores reter e, para facilitar essa decisdo, explicita-

mos os seguintes critérios que podem auxilia-lo:

o Critério da raiz latente (critério de Kaiser).
e Critério a priori.

o Critério de percentagem de varidncia.

e Critério do gréfico Scree;

Pelo critério da raiz latente (critério de Kaiser), escolhe-se o ntimero de fatores a reter, em fungdo

do ntimero de valores préprios acima de 1. Os valores préprios, também chamados de autovalores ou €2-

genvalues, sio ordenados por dimensio. Os eigenvalues mostram a variéncia explicada por cada fator, ou

seja, quanto cada fator consegue explicar da variancia total. No método de extragio de componentes prin-

cipais, a soma dos valores préprios iguala o ndmero de varidveis. »
- : mini-
A escolha dos componentes que apresentam eigenvalues maior que 1 decorre do fato de que, n©

. A iy s tamos
mo, o componente deve explicar a variancia de uma variavel utilizada no modelo, uma vez que €5
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trabalhando com variaveis padronizadas, com média 0 e varidncia igual a 1. Logo, somente os fatores que
possuirem valores préprios (eigenvalues) superiores a 1 serdo significativos. Ressalta-se que o SPSS apre-
senta ao pesquisador a op¢do de alteracdo do valor 1 como critério de “corte” para o nimero de fatores.

O critério a priori é o método mais simples, pois, neste caso, o pesquisador ja sabe quantos fatores ex-
trair da AF.

O critério da porcentagem de variancia consiste em escolher, como niimero de fatores, um ntimero
minimo necessério para que o percentual de variincia explicada alcance o nivel satisfatério desejado.
Neste caso, o pesquisador escolhera qual o nivel que acredita ser satisfatério para sua pesquisa.

O critério do grafico Scree ¢ utilizado para identificar o ntimero 6timo de fatores que podem ser ex-
traidos antes que a quantia de varincia tinica comece a dominar a estrutura de varidncia comum (HAIR,
ANDERSON, TATHAM e BLACK, 2005).

O grafico Scree é realizado por meio da plotagem dos valores da raiz latente, ou eigenvalues, no eixo Y e o
niimero de fatores no eixo X, de acordo com a ordem de extracdo. Assim, o ponto a partir do qual o grafico
passa a se tornar “mais horizontal” reflete um indicativo do ntimero méximo de fatores a serem extraidos.

O gréfico a seguir mostra, apenas como exemplo, o comparativo entre o critério do grafico Scree e o cri-
tério de Kaiser.

Scree Plot
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Figura 7.1: Grafico Scree.

7.6.ROTACAO DOS FATORES

Normalmente, os fatores produzidos na fase de extracio nem sempre sio facilmente interpretados. A
aplica¢do de um método de rotagdo tem como objetivo principal a transformacio dos coeficientes dos
componentes principais retidos em uma estrutura simplificada (THURSTONE apud REIS, 2001).

Segundo Corrar, Paulo e Dias Filho (2007), “a rotacdo dos fatores é possivel, pois as cargas fatoriais po-
dem ser representadas como pontos entre eixos (que, neste caso, sdo os préprios fatores). Esses eixos po-
dem ser girados sem alterar a distAncia entre os pontos. Todavia, as coordenadas do ponto em relagdo aos
eixos sdo alteradas, ou seja, as cargas fatoriais (relagdo entre fator e variavel) sdo alteradas narotagio".

Os métodos de rotagdo podem ser ortogonais ou obliquos. Os métodos ortogonais produzem fatores
que ndo estdo correlacionados entre si, chamados de fatores ortogonais, sendo interpretados a partir de
suas cargas (loadings). Na rotagéo obliqua, por outro lado, os fatores estdo correlacionados e, para a inter-
pretagdo da solugio, torna-se necessdria a consideracio simultanea das correlacées e dos loadings.

Para os métodos rotacionais ortogonais, merecem destaque o Varimax, o Quartimax e o Equamax. O
mais utilizado é o Varimax, que busca minimizar o ntimero de varidveis que tém altas cargas em um fator,
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simplificando a interpretagdo dos fatores. Sobre o método Varimax, Reis (2001) afirma que “é um método
ortogonal e pretende que, para cada componente principal, existam apenas alguns pesos significativos e
todos os outros sejam préximos de zero, isto €, o objetivo é maximizar a variagdo entre os pesos de cada
componente principal, daf 0 nome Varimax”.

O método Quartimax busca simplificar as linhas de uma matriz fatorial (ntimero de fatores), ou seja,
seu objetivo é tornar os pesos de cada varidvel elevados para um pequeno niimero de componentes, e pré-
ximos de zero para todos os demais componentes (REIS, 2001). Ou seja, este método busca minimizar o
ntimero de fatores necessdrios para explicar uma variavel.

J4 0o método Equamax congrega caracteristicas dos métodos anteriores, ou seja, seu objetivo é simplifi-
car as linhas e colunas simultaneamente (simplificacdo dos fatores e das varidveis).

Os métodos de rotacio obliqua gerados pelo SPSS sdo o Direct Oblimin e o Promax. Nos métodos de
rotacdo obliqua, as comunalidades sio preservadas, porém os fatores gerados apresentam-se de forma
mais fortemente correlacionada.

Do ponto de vista teérico, sobre os métodos rotacionais ortogonais ou obliquos, nao h4 razio analitica
para favorecer um método em detrimento de outro. Entretanto, se o objetivo da pesquisa for reduzir o nti-
mero de varidveis originais, independentemente de quio significativos os fatores resultantes possam ser,
a solugio apropriada provavelmente sera gerada por meio de um método ortogonal.

A matriz de componentes, apés a rotagdo ortogonal, tem como objetivo extremar os valores das cargas
fatoriais (loadings), de modo que cada varidvel se associe apenas a um fator. A rotagdo transforma a matriz
inicial das cargas fatoriais em outra mais ficil de ser interpretada. Na AF, as varidveis com baixas cargas
fatoriais (loadings) devem ser eliminadas, de forma que sejam utilizadas apenas as varidveis com elevados
loadings.

Vale destacar que a rotacio nio afeta a qualidade de ajuste do modelo fatorial, as comunalidades e o to-
tal da variancia explicada pelos fatores. Entretanto, o percentual da variincia explicada em cada fator
muda apds a rotagdo.

As Figuras 7.2 e 7.3 exemplificam os métodos de rotacdo ortogonal e obliquo.

Fator 2
nao-rotacionado

Fator 2

F2 F. 2 rotacionado
1.0 Vig V.
ol® 2
0,5
Fator 1
~1.0 0,5 0.5 L0 nao-rotacionado
Vs F,
o v,
05 Vs d
~ F Fator 1
1,0 T rotacionado
F 1

Figura 7.2: Método de rotagdo ortogonal.
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Rotagédo Obliqua
Fator 2

Rotagao Ortogonal

Fator 2 F. F, Fator2

nao-rotacionado

Fator 1
néo-rotacionado

—1,0 <03

Rotagéo ortogonal
-1,0 F Fator1

Rotagdo Obliqua
Fator 1

Figura 7.3: Método de rotagdo obliqua.

7.7.INTERPRETAGAO DOS FATORES

Altima etapa da técnica refere-se, justamente, A interpretagio e nomeagéo dos fatores por meio das car-
gas fatoriais. Entretanto, o pesquisador deve decidir quais cargas fatoriais valem a pena ser consideradas.
Como regra geral, considera-se que as cargas fatoriais maiores que 0,30 atingem o nivel minimo; cargas
de 0,40 sdo consideradas mais importantes; se forem maiores que 0,50, serdo consideradas estatistica-
mente significativas (HAIR, ANDERSON, TATHAM e BLACK, 2005).

ATabela 7.2 a seguir apresenta orientagdes para a identificacio de cargas fatoriais significantes, ao ni-
vel de 5% de significancia, com base no tamanho da amostra.

Vale destacar que o valor da carga fatorial ao quadrado representa a quantia de variancia total da varis-
vel explicada pelo fator. Além disso, a comunalidade é a proporg¢io da varidncia de cada varigvel explicada
pelo conjunto dos fatores selecionados, sendo calculada pela somatéria dos quadrados das cargas de cada
fator na varidvel. Tais conceitos serdo mais bem trabalhados e aplicados na secdo a seguir, que apresenta
um exemplo prético de elabora¢io da técnica.

Tabela 7.2: Relagdo entre Cargas Fatoriais e Tamanho da Amostra

Carga fatorial Tamanho da amostra
0,30 350
0,35 250
0,40 200
0,45 150
0,50 120
0,55 100
0,60 85
0,65 70
0,70 60
0,75 50

Fonte: Hair, Anderson, Tatham e Black (2005).
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7.8. ANALISE FATORIAL: UM EXEMPLO PRATICO

Um analista de mercado quer estudar as relagbes estruturais entre quatro indicadores financeiros prove-
nientes de 45 empresas. Os indicadores selecionados foram:

» Coédigo da empresa (Cé6d_Emp).

* Prazo médio de recebimento das vendas (PMRYV, em dias).
» Endividamento (em %).

e Vendas (em R$ X mil).

e Margem liquida das vendas (em %).

Para desenvolver o exemplo, abra o arquivo Fatorial.sav.

Para a utilizagdo da AF, o pesquisador deve verificar a existéncia de outliers e se os dados apresentam
distribuigao viesada. O pacote estatistico SPSS ndo dispde de um teste estatistico para avaliar a normali-
dade multivariada, mas apenas univariada. Entretanto, para Hair, Anderson, Tatham e Black (2005),
“apesar de a normalidade univariada no garantir a normalidade multivariada, se todas as varidveis aten-
dem a essa condi¢éio, entdo quaisquer desvios da normalidade multivariada geralmente s3o in6cuos”.

O software SPSS ndo apresenta um teste robusto para validar essa premissa, mas dispée de ferramentas
alternativas que sugerem a existéncia ou ndo de distribui¢do normal multivariada dos dados, como, por
exemplo, os testes de Kolmogorov-Smirnov e de Shapiro-Wilk, bem como o ferramental para a elaboracio
de Box-Plots.

Para os pesquisadores mais interessados e com acesso ao software SAS, a pagina virtual do livro no site
www.campus.com.br traz a rotina para elaborac¢do do teste de normalidade multivariada nesse pacote
computacional.

Para testar a normalidade de cada variavel individualmente, selecione Analyze — Descriptive Statis-
tics — Explore, de acordo com a Figura 7.4 e conforme j4 realizado no Capitulo 5.

Na sequéncia, insira as varidveis PMRV, Endividamento, Vendas e Margem_liquida em Dependent
List. Em Plots, marque a op¢do Normality plots with tests e, por fim, clique em Continue e em OK,

conforme a Figura 7.5.
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Figura 7.5: Caixa de didlogo —
testes de normalidade univariada.
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NaTabela 7.3, sdo apresentadas algumas medidas de posi¢io e de disperséo para cada uma das varigveis.

Tabela 7.3: Algumas Medidas de Posicio e de Disperséo

Descriptives

Statistic Std. Error
Prazo médio de Mean 53,1260 4,62726
rec%bimedr)to das 95% Confidence Lower Bound 43,8004
vendas (dias
(dias) Interval for Mean Upper Bound 62,4516
5% Trimmed Mean 53,0905
Median 49,2200
Variance 963,519
Std. Deviation 31,04060
Minimum 6,42
Maximum 99,80
Range 93,38
Interquartile Range 60,99
Skewness ,145 354
Kurtosis -1,427 ,695
Endividamento (%) Mean 31,7116 1,87093
95% Confidence Lower Bound 27,9409
Interval for Mean Upper Bound 35,4802
5% Trimmed Mean 31,0350
Median 29,7460
Variance 157,518
Std. Deviation 12,65060
Minimum 14,77
Maximum 69,44
Range 54,68
Interquartile Range 19,31
Skewness ,783 354
Kurtosis 313 695
Vendas (R$ x mil) Mean 3989,2929 238,92561
95% Confidence Lower Bound 3507,7700
Interval for Mean Upper Bound 44708158
5% Trimmed Mean 3869,7144
Median 3719,3200
Variance 2568845
Std, Deviation 1602,762
Minimum 1980,57
Maximum 9640,70
Range 7660,13
Interquartite Range 2044,77
Skewness 1,274 354
Kurtosis 2,206 ,695
Margem liquida Mean 13,2216 ,49542
das vendas (%) 95% Confidence Lower Bound 12,2231
Interval for Mean Upper Bound 14,2200
5% Trimmed Mean 13,2069
Median 13,0540
Variance 11,045
Std. Deviation 3,32340
Minimum 8,45
Maximum 18,19
Range 9,74
Interquartile Range 6,85
Skewness 152 ,354
Kurtosis -1,464 695

A Tabela 7.4 apresenta os resultados dos testes de normalidade. Com base no teste de Kolmogo-

rov-Smirnov, estudado no Capitulo 5 (Inferéncia Estatistica), observa-se que todas as varidveis possuem

distribui¢do normal (p-value > 0,01), para um nivel de significAncia de 1%. Neste caso, preferiu-se o teste

de Kolmogorov-Smirnov ao de Shapiro-Wilk, jé que o tamanho da amostra é maior do que 30.
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Tabela 7.4: Resultados dos Testes de Normalidade Univariada

Tests of Normality

Kolmogorov-Smirnov” Shapiro-Wilk

Statistic df __Sig. Statistic df Sig.
Prazo médio de
recebimento das 107 45 ,200* 914 45 ,003
vendas (dias)
Endividamento (%) ,120 45 ,100 ,940 45 ,021
Vendas (R$ x mil) ,126 45 ,073 ,907 45 ,002
Margem liquida 148 45 015 906 45 001
das vendas (%) !

*. This is a lower bound of the true significance.
2. |jlliefors Significance Correction

A préxima etapa consiste na geragdo do Box-Plot, que pode possibilitar a obtengdo de indicios de nor-
malidade multivariada. Entretanto, antes de elaborarmos o Box-Plot, é importante padronizarmos (Z sco-
res) as varidveis.

Ap6s a obtencdo das varidveis padronizadas, selecione Graphs — Legacy Dialogs — Boxplot, confor-
me mostrado na Figura 7.6.

Na sequéncia, selecione Simple, Summaries of separate variables, de acordo com a Figura 7.7.

Conforme apresentado na Figura 7.8, selecione as varidveis padronizadas Zscore(PMRYV), Zscore(Endi-
vidamento), Zscore(Vendas) e Zscore(Margem_liquida) na caixa Boxes Represent e clique em OK.

O Box-Plot é apresentado na Figura 7.9 que, em consonancia com os resultados da Tabela 7.4, mos-
tram o comportamento das distribui¢Ges das varidveis que, aparentemente, seguem uma distribuigdo
normal multivariada.

Além disso, o Box-Plot permite a identificacio de possiveis outliers. Caso haja elementos atipicos, tal-

vez seja necessdria sua exclusdo.

4 *lotoriaksav [DataSet1] - SPSS Data Editor
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Figura 7.6: Box-Plot.

Figura 7.7: Caixa de didlogo do Box-Plot.
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: Conforme a Figura 7.11, em Variables, selecione as quatro variéveis originais e clique no coeficiente
J [
Tecoell ANV PN | . ~
2 Donetins s | =) de correlagio de Pearson.
& Demdirda EVend | | ‘
& Trvoct Mg s I

L e

I Givaniote Conrelations

‘_
= Figura 7.11: Correlacdo: selegio de varidveis.
12,00
3+ i
Correlations
2
Endivida Margem_
| PMRV mento Vendas liquida
- | PMRV Pearson Correlation | 1 ,235 ,625"* ,598™*
Sig. (2-tailed) 121 ,000 ,000
N 45 45 45 45
e Endividamento Pearson Correlation ,235 1 ,238 -,098
Sig. (2-tailed) ,121 ,115 ,523
N 45 45 45 45
-1 Vendas Pearson Correlation ,625™ ,238 1 ,580**
Sig. (2-tailed) ,000 115 ,000
-3 N 45 45 45 45
] k | Margem_liquida  Pearson Correlation ,598** -,008 | ,580** 1
MEPMRW stn{Em'lummo) Zscore('\/endas) Zscore(Marg;em_lfquida) Sig. (2-tailed) {000 523 ,000
. N 45 45 45 45
Figura 7.9: Grafico Box-Plot. *
Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).
\
Agora, vamos gerar a matriz de correlacdes que constam do menu Analyze —> Correlate —> Bivariate Eiignra a1 2: [Matizde Comrclagoesidesearson.

de acordo com a Figura 7.10.

Por meio da anélise da matriz da Figura 7.12, pode-se observar que hd altas correlagdes entre as varia-
veis Vendas, PMRV e Margem_liquida, que sdo significantes ao nivel de confianga de 5%.

Assim sendo, os requisitos iniciais de existéncia de considerdvel niimero de correlagdes com valores su-
periores a 0,30 e de normalidade multivariada (apenas indicios, ja que o teste de normalidade multivaria-
da n3o foi efetivamente realizado) foram atendidos, o que nos permite dar continuidade a aplicagéo da
técnica de AF.

Para realizarmos a AF no SPSS, selecione Analyze — Data Reduction — Factor..., conforme apre-
sentado na Figura 7.13.

Na sequéncia, em Variables, selecione as varidveis PMRV, Endividamento, Vendas e Margem_liquida,
conforme Figura 7.14. Ressalta-se que ndo h4 diferengas nos resultados, caso seja feita a selecdo das va-
ridveis padronizadas.

Figura 7.10: Anilise de correlaciio bivariada.
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Figura 7.16: Andlise fatorial — defini¢do do método de extracio dos fatores,

(para ter acesso a solugdo inicial da andlise fatorial) e Scree Plot (que auxilia na sele¢do do niimero de fa-

tores a serem extraidos). Em Extract, o pesquisador pode decidir quantos fatores serdo extraidos pela AF,
em fungéo dos valores de “corte” do eigenvalue. O SPSS traz, como default, que a extragio dos fatores seja
efetuada para valores de eigenvalues superiores a 1, entretanto, o pesquisador pode utilizar outros valores
de “corte”. Clique em Continue.

Em seguida, clique em Rotation..., para abrir a caixa de didlogo, conforme mostrado na Figura 7.17, e
selecione o método Varimax. Em Display, selecione Rotated solution e Loading plot(s). Por fim, clique
em Continue.

Fackor Aqialy sis: Rotation

K"MM o | _Hws
EEAb [W___ &‘Pﬂ"lri_.[ J'
< gl ——————— |
Figura 7.14: Anilise fatorial — selecio de varidveis. 7 Hotsedatiten @
Em seguida, clique em Descriptives..., cujo procedimento abriré a caixa de didlogo apresentada por ) A e e IE_.
meio da Figura 7.15, e selecione, em Statistics, as op¢des Univariate descriptives e Initial solution, . Figura 7.17: Anilise fatorial — defini¢io do método de rotagio.
para obter as andlises descritivas das varidveis analisadas e a solugfo inicial, respectivamente. Além disso,
selecione, em Correlation Matrix, as op¢des Coefficients, Significance levels, Determinant, KMO Na sequéncia, clique em Scores... para selecionar o método de célculo dos escores (Regression), salvar
and Bartlett’s test of sphericity e Anti-image. Por fim, clique em Continue. i os fatores na base de dados (Save as variables) e solicitar a matriz dos coeficientes dos escores fatoriais
Na sequéncia, clique em Extraction... para selecionar o método de extracdo dos fatores, conforme a (Display factor score coefficient matrix) , conforme a Figura 7.18.
Figura 7.16.

Faclor Analysis: Factor Scores
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O SPSS fornece diversos métodos de extracio, conforme ja discutido anteriormente. No nosso exem-

plo, em Method, selecione Principal Components e, em Display, selecione Unrotated factor solution

':";“' | cexa
* Hagesnon

0 Balidl il |
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17 Display fattor scoi@ cosfficient e

Figura 7.18: Anilise fatorial — defini¢io do método de célculo dos escores fatoriais.

Finalmente, clique no botido OK para obter os outputs.
A tabela a seguir mostra a média e o desvio padrio para cada varidvel analisada.

Figura 7.15: Analise fatorial — menu Descriptives.
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Tabela 7.5: Estatisticas Descritivas

Descriptive Statistics

Mean Std. Deviati ysis N
PMRV 53,1260 AN ,Oit(l)(ér(l) 2l SIS45
Endividamento 31,7116 12,55060 45
Vendas 3989,2929 1602,76171 45
Margem_liquida 13,2216 3,32340 45

A matriz de correlagdes apresenta os coeficientes de Pearson entre as varidveis e os p-values para as
hipéteses Hy: p = O versus h;: p>0. O desejavel é que ocorram altos coeficientes de correlagdo entre as
variaveis.

Com base na Tabela 7.6, podemos afirmar que existem fortes correlagdes entre PMRV e Vendas
(0,625), entre Vendas e Margem Liquida (0,580) e entre PMRV e Margem Liquida (0,598), todas signifi-
cativas ao nivel de confianca de 1%. Entretanto, no verificamos a existéncia de correlagio entre Endivi-
damento e as demais varidveis. Portanto, podemos supor que existe algum compartilhamento de fatores
em comum entre as trés primeiras varidveis, o que justifica a utilizacdo da anilise fatorial, e que a quarta
variavel (Endividamento) podera ser excluida ou compor isoladamente outro fator.

Tabela 7.6: Matriz de Correlactes

Correlation Matrix2

Endivida Margem_
PMRV mento Vendas liquida

Correlation PMRVY 1,000 ,235 ,625 ,598
Endividamento 235 1,000 ,238 -,098
Vendas 625 ,238 1,000 ,580
Margem_liquida ,598 -,098 ,580 1,000

Sig. (1-tailed) PMRV 060 ,000 ,000
Endividamento ,060 ,057 ,261
Vendas ,000 ,057 ,000
Margem_liquida ,000 ,261 ,000

& Determinant = ,281

Na Tabela 7.7, sio apresentados os resultados da estatistica KMO e do teste de esfericidade de Bartlett. Este
tltimo é utilizado para verificar a hipétese de a matriz das correlagGes ser a matriz identidade (determinante
igual a 1). J4 a estatistica KMO (Kaiser-Meyer-Olkin), que varia entre 0 e 1, compara as correlacdes simples
com as parciais observadas entre as varidveis. Conforme ja discutido anteriormente, valores de KMO préxi-
mos de zero indicam que a andlise fatorial pode nio ser adequada, ja que explicitam a existéncia de uma fraca
correlacfio entre as varigveis. Ao contrdrio, quanto mais préximos de 1, maior serd a qualidade da AF.

Tabela 7.7: Resultados da Estatistica KMO e do Teste de Esfericidade de Bartlett

KMO and Bartleit's Test
Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling
Adequacy. ,631
Bartlett's Test of Approx. Chi-Square 53,165
Sphericity df 6
Sig. ,000

No nosso exemplo, 0 KMO de 0,631 torna razo4vel a aplicagdo da anilise fatorial, de acordo com os cri-
térios apresentados no Quadro 7.1, o que permite sua utilizagdo. O nivel de significancia do teste de esfe-
ricidade de Bartlett (p-value = 0,000) conduz 2 rejei¢do da hipétese de a matriz de correlagdes ser a
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identidade, evidenciando, portanto, que hé correlagées entre as varidveis. Mais uma vez, corrobora a uti-

lizacdo da AF.

Os resultados da Tabela 7.8 também podem ser utilizados para explicitar a adequacio da utiliza¢do da
AF no nosso exemplo.

Tabela 7.8: Matriz Anti-imagem

Anti-image Matrices

Endivida Margem_
PMRV mento Vendas liquida
Anti-image Covariance ~ PMRV ,492 -,159 -,169 -210
Endividamento -,159 ,805 -,158 233
Vendas -,169 -,158 ,510 -194
Margem_liquida -,210 ,233 -,194 ,495
Anti-image Correlaton ~ PMRV 6912 -,252 -,338 -427
Endividamento -,252 ,3188 -,246 ,369
Vendas -,338 -,246 ,7072 -,387
Margem_liquida -,427 ,369 -,387 ,6012

8- Measures of Sampling Adequacy(MSA)

As matrizes anti-imagem de varidncias-covariincias e de correlagdes apresentam os valores negativos
das covariancias e das correlagdes parciais entre as variaveis. Tais valores estimam as correlagdes entre as
varidveis que nio decorrem dos fatores comuns. Na matriz anti-imagem de correlagdes, os valores da dia-
gonal principal também representam uma medida de adequagio dos dados a anélise fatorial, conhecida
por MSA (medida d¢ adequacio da amostra), para cada uma das variveis em anélise. Caso algum valor
esteja abaixo de 0,5, tal fato indica que esta varivel especifica pode ndo se ajustar 2 estrutura definida pe-
las outras variaveis e, portanto, merece eventualmente ser eliminada (MAROCO, 2007).

Com base na Tabela 7.8, podemos observar que o MSA foi superior a 0,50 para todas as varidveis, exceto
para a varidvel Endividamento, que apresentou o resultado de 0,318. Entretanto, a decisdo de eliminagdo
desta variavel ndo serd tomada agora, uma vez que ela pode apresentar elevados valores de comunalidades e
de cargas fatoriais, o que indicard que a varidvel podera representar, sozinha, um tnico fator.

Tabela 7.9: Comunalidades

Communalities

Initial Extraction
PMRV 1,000 769
Endividamento 1,000 955
Vendas 1,000 758
Margem_liquida 1,000 831

Extraction Method: Principal Component Analysis.

A Tabela 7.9 apresenta as comunalidades, sendo esta representada pela variancia total explicada pelos
fatores em cada variavel. As comunalidades iniciais sdo iguais a 1 e, apés a extragio, variam entre O e 1,
sendo mais préximas de 0 quando os fatores comuns explicam baixa ou nenhuma variancia da variavel. e 1
quando toda a variancia é explicada por todos os fatores. No nosso exemplo, observe que todas as varidveis
possuem forte relacio com os fatores retidos, pois tém elevadas comunalidades, conforme mostrado na
coluna Extraction. Assim, a decisdo de néo excluirmos a variavel Endividamento, quando da anélise da
estatistica MSA, foi tomada de forma correta!
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Os valores proprios (eigenvalues ou autovalores) para cada fator, bem como os respectivos percentuais
de variancia explicada, sdo apresentados na Tabela 7.10. Com base na regra de reten¢io de fatores com
valores superiores a 1 (conforme apresentado na Figura 7.16), foram retidos dois fatores que conseguem
explicar 82,832% da variancia dos dados originais. A tabela ainda apresenta o percentual de variancia ex-
plicada por fator antes e depois da rotagio.

Tabela 7.10: Eigenvalues e Percentual de Variancia Explicada pelos Fatores

Total Variance Explained

Initial Eigenvalues Extraction Sums of Squared Loadings Rotation Sums of Squared Loadings
Component Total % of Variance | Cumulative % Total % of Variance | Cumulative % Total % of Variance | Cumulative %
1 2,242 56,061 56,061 2,242 56,061 56,061 2,198 54,939 54,939
2 1,071 26,772 82,832 1,071 26,772 82,832 1,116 27,893 82,832
3 ,376 9,393 92,225
4 311 7,775 100,000

Extraction Method: Principal Component Analysis.

O grafico Scree corrobora a retencéo de apenas dois fatores, conforme a Figura 7.19.

Scree Plot
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Figura 7.19: Griéfico Scree,

A matriz dos componentes (Tabela 7.11) apresenta as cargas (loadings) que correlacionam as varidveis
com os fatores antes da rotagdo, ou seja, permite verificar qual fator melhor explica cada uma das varia-
veis originais.

Com base na Tabela 7.11, podemos afirmar que, para as varidveis PMRV, Vendas e Margem Liquida,
hé predominio do Fator 1 (Componente 1) e, para a varidvel Endividamento, predomina o Fator 2.

Quanto ao nome dos fatores, podemos empiricamente chamar o Fator 1 de volume de negécios (fatu-
ramento) e o Fator 2 de estrutura de capital. Esses nomes sdo apenas sugestdes, niao sendo, por vezes, tio
facil a nomeacdo dos fatores, principalmente quando o pesquisador possuir uma base de dados com um
nimero elevado de varidveis que extraem um pequeno ntimero de fatores.
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Tabela 7.11: Matriz dos Componentes ou Cargas Fatoriais

Component Matrix@
Component
1 2
PMRV ,876 ,044
Endividamento ,269 ,840
Vendas ,868 ,061
Margem_liquida ,806 -,427

Extraction Method: Principal Component Analysis.
a2 components extracted.

De acordo com a Expressdo (7.5) apresentada no inicio do capitulo e com base nas cargas fatoriais da
Tabela 7.11, podemos Lepresentar cada varidvel em func¢io dos dois fatores. Assim:

PMRV = 0,876 x F, + 0,044 x F,
Endividamento = 0,269 x F, + 0,940 x F,
Vendas = 0,868 x F, + 0,061 x F,
Margem Liquida = 0,806 x F,— 0,427 x F,

Vale destacar que a soma dos quadrados das cargas (loadings) das varidveis para cada fator (soma em
coluna) é o valor préprio (eigenvalue) dos componentes (vide Tabela 7.10). Assim:

Fator 1: (0,876)% + (0,269)2 + (0,868)2 + (0,806)2 = 2,242

Fator 2: (0,044)? + (0,940)% + (0,061)% + (-0,427)%2 = 1,071

Analogamente, a soma dos quadrados das cargas dos fatores para cada variavel (soma em linha) repre-
senta as comunalidades (vide Tabela 7.9):

PMRYV = (0,876)2 + (0,044)2= 0,769
Endividamento = (0,269)? + (0,940)2 = 0,955
Vendas = (0,868)% + (0,061)2= 0,758
Margem Liquida = (0,806)% + (—0,427)%= 0,831

A seguir, é apresentada a tabela que contém as cargas fatoriais ap6s a rotacdo (Tabela 7.12). A rotacio or-
togonal tem por objetivo extremar os valores das cargas, de modo que cada varidvel se associe a um fator.

Tabela 7.12: Matriz dos Componentes apés a Rota¢io ou Cargas Rotacionadas

Rotated Component Matrix2

Component
1 2
PMRV ,850 215
Endividamento ,079 974
Vendas ,840 230
Margem_liquida 874 -.261

Extraction Method: Principal Component Analysis.
Rotation Method: Varimax with Kaiser Normalization.

8- Rotation converged in 3 iterations.
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Podemos perceber que todas as variaveis, a exce¢do da varidvel Endividamento, possuem elevada carga
no Fator 1. O Fator 2, conforme ja era de se esperar, discrimina apenas a varidvel Endividamento.

A Figura 7.20 apresenta o grafico dos componentes apés a rotacéo, sendo possivel verificar a proximi-
dade das varidveis (n6s ou sementes) com os respectivos fatores (eixos).

Component Plot in Rotated Space
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Figura 7.20: Loading Plot ou relagio entre varidveis e fatores ap6s a rotacio.
A Tabela 7.13 fornece os escores fatoriais para cada fator.

Tabela 7.13: Matriz de Coeficientes dos Escores Fatoriais

Component Score Coefficient Matrix

Component
1 2
PMRV 375 17
Endividamento -,054 ,884
Vendas ,369 131
Margem_liquida 430 -,320

Extraction Method: Principal Component Analysis.
Rotation Method: Varimax with Kaiser Normalization.
Component Scores.

Com base nos escores da Tabela 7.13 e na Expressio (7.6) apresentada no inicio do capitulo, podemos
calcular os fatores para cada observagio da amostra, levando-se em considerac¢io as varidveis padroniza-
das. Assim:

Fator 1 =0,375 xZPMRV -0,054 x ZEndividamento + 0,369 x ZVendas + 0,430 x ZMargem_liquida
Fator 2 =0,117 xZPMRYV + 0,884 x ZEndividamento + 0,131 X ZVendas — 0,320 x ZMargem_liquida

Consideremos, por exemplo, a primeira observagiio da base de dados, que apresenta os seguintes valo-
res para cada uma das varidveis padronizadas:

ZPMRYV = -0,3754;
ZEndividamento = —0,4891;
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» ZVendas = 0,1593;
ZMargem_liquida = 0,6257.
Assim, o cdlculo do Fator 1 (Fator Principal) e do Fator 2, para a primeira observagao, sera:

Fator 1 = 0,375 x (-0,3754) — 0,054 x (-0,4891) + 0,369 x (0,1593)+ 0,430 x (0,6257) = 0,2141
Fator 2 =0,117 x (-0,3754) + 0,884 x (-0,4891) + 0,131 X (0,1593)— 0,320 x (0,6257) =—0,6557

Quando selecionamos a opgio para salvar os escores fatoriais, conforme apresentado na Figura 7.18
(menu Scores, opgdo Save as variables), o SPSS inseriu na base de dados duas novas varigveis (FAC1_1
e FAC2_1), que representam os fatores 1 e 2 e cujos valores da primeira observacio sdo exatamente os
que acabamos de calcular por meio da multiplicagio dos escores fatoriais por cada um dos respectivos va-
lores das varidveis padronizadas. Estes fatores criados pela AF podem ser utilizados em substitui¢o as va-
ridveis originais em outras técnicas multivariadas.

|2 importante ressaltar que a correlagio de Pearson entre FAC1_1 e FAC1_2 é 0, uma vez que o método
de rotagdo Varimax gera fatores ortogonais entre si. De acordo com as Figuras 7.21 e 7.22, ao clicarmos
em Analyze — Correlate — Bivariate e inserirmos os dois fatores resultantes da AF em Variables, tere-
mos, como resultado, esta comprovagdo (Tabela 7.14).
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Figura 7.21: Correlacdo entre os dois fatores.
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Figura 7.22: Elaboracio da correlagio de Pearson entre os fatores.
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Tabela 7.14: Resultado da Correlagéio de Pearson entre os Fatores apés a Rotacio

Correlations

REGR factor | REGR factor
score 1for | score 2 for
analysis 2 analysis2
REGR factor score Pearson Correlation 1 { ,000 )
1 for analysis 2 Sig. (2-tailed) Ewion
N _45 | 45
REGR factor score Pearson Correlation (000 ) 1
2 for analysis 2 Sig. (2-tailed) 1]
N 45 45

7.9. RELAGAO COM OUTRAS TECNICAS

De acordo com Hair, Anderson, Tatham e Black (2005), “se o objetivo do pesquisador ¢é identificar varia-
veis apropriadas para a aplicacio subsequente em outras técnicas estatisticas, entio alguma forma de re-
dugido de dados serd empregada. As op¢des incluem: (1) examinar a matriz fatorial e selecionar a varidvel
com maior carga fatorial como representativa substituta para uma dimensao particular; ou (2) substituir
o conjunto original de varidveis por um menor e inteiramente novo, criado a partir de escalas muiltiplas ou
escores fatoriais”.

Ao permitir que um conjunto de varidveis correlacionadas seja transformado em um conjunto menor
de variéveis (fatores) ndo correlacionadas, os escores fatoriais proporcionados pela AF podem ser utiliza-
dos, caso ndo haja perda significativa de varidncia explicada pelos fatores gerados, como inputs em diver-
sas técnicas multivariadas, como, por exemplo, em regressdes miuiltiplas (Capitulo 10), andlises
discriminantes (Capitulo 11) ou regressaes logisticas (Capitulo 12), reduzindo assim o problema de mul-
ticolinearidade, quando os fatores forem gerados por meio de métodos ortogonais de rotagao.

Vale destacar que a anélise de conglomerados se assemelha a anélise fatorial, pois ambas caracterizam-se
como técnicas de agrupamento. Entretanto, quando o pesquisador estiver interessado no agrupamento de
variaveis, em vez de observa¢des, a AF mostra-se mais adequada, pela prépria natureza dos testes a ela perti-
nentes. Ressalta-se que o Fator 1, também conhecido como Fator Principal, pode ser utilizado para a estra-
tificacdo, por meio de quartis ou decis, de bases de dados que apresentam um ndmero elevado de
observagdes e que, portanto, por vezes impossibilita a aplica¢do direta da anélise de conglomerados.

Por fim, como um fator pode representar um indicador de avalia¢do de determinado fenémeno que
comporta um conjunto de varidveis originais, como, por exemplo, um indicador de inteligéncia de estu-
dantes, de desempenho de empresas ou de nivel sociodemografico de municipios, os fatores gerados por
meio da AF podem ser introduzidos como varidveis dependentes em modelos que utilizem técnicas com
mais de uma varidvel dependente, como a MANOVA ou a correlagdo candnica, que serdo estudadas nos
Capitulos 13 e 14, respectivamente.

7.10. CONSIDERAGOES FINAIS

A andlise fatorial permite ao pesquisador identificar um niimero relativamente pequeno de fatores co-
muns que podem ser utilizados para representar relagdes entre um grande ntimero de varidveis in-
ter-relacionadas. A partir das correlagdes observadas entre as varidveis originais, a AF estima os fatores
comuns que sdo subjacentes as varidveis e ndo sdo diretamente observiveis.

As possibilidades de aplica¢do da AF sdo enormes, dada sua capacidade de simplifica¢do ou redugdo de
um grande nimero de dados por intermédio da determinacdo das dimensdes latentes (fatores).
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Porém, como ja mencionado anteriormente, a AF é uma técnica exploratéria, ndo cabendo generaliza-
¢des além de seus resultados. Mas os fatores proporcionados podem ser utilizados como inputs em muitas
outras técnicas.

Segundo Mingoti (2005), em muitas pesquisas, é comum que sejam encontradas varidveis com carac-
teristicas e naturezas diferentes e, neste sentido, a AF pode auxiliar o pesquisador na determinacio de in-
dices que evidenciem essas diferengas.

Com aplica¢des em diversas dreas do conhecimento, a AF tem se tornado bastante popular e ttil para a
reducio de dados, bem como para a determinagéo e identiticagio de indices ou pardmetros de comparacio
entre objetos, individuos, empresas, organizag¢des, municipios, paises ou quaisquer outros tipos de observa-
cbes que apresentem varidveis que possam ser agrupadas para a cria¢do de indicadores de desempenho nio
observaveis e que levam em considera¢io o comportamento daquelas varidveis originais observadas.

7.11. EXERCICIOS - APLICAGAO DE BANCOS DE DADOS

1. A seguir sdo apresentados os resultados do processamento de dados resultantes de uma analise fa-
torial aplicada em 12 varidveis de 45 municipios do Estado do Rio Grande do Sul relativas a investi-
mentos na drea de educagio.

Variaveis:
e INSTR: populagido sem instru¢do/popula¢do com mais de 10 anos de idade;
e PROFF: ntimero de professores do ensino fundamental na rede ptiblica municipal/populagio
total;
o PROFM: nimero de professores do ensino médio na rede ptiblica municipal/populagio total;
» PROFS: ntimero de professores de ensino superior/populacio total;
o EMPIN: nimero de empregos na industria/populagio total;
« EMPCO: nimero de empregos em comércio e servigos/populagio total;
« EMPAG: nimero de empregos na agricultura/populagio total;
e RICMS: receita de ICMS/populacio total;
o ESTDI:ntimero de pessoas com 1 a 6 anos de estudo /populacdo com mais de 10 anos de idade;
o ESTD2: niimero de pessoas com 7 a 10 anos de estudo/popula¢io com mais de 10 anos de idade;
o ESTD3: niimero de pessoas com 11 a 14 anos de estudo/populag¢do com mais de 10 anos de idade;

ESTD4: ntimero de pessoas com 15 a 18 anos de estudo/populagido com mais de 10 anos de idade.

Varisvel Fator 1 Fator 2 Comunalidades
INSTR 0,6693 -0,6019 0,8102461
PROFF —0,8402 0,1376 0,7248698
PROFM —0,8211 0,1811 0,70700242
PROFS —0,7292 0,5487 0,83280433
EMPIN —0,2074 0,7789 0,64969997

EMPCO -0,159 0,7903 0,64985509
EMPAG 0,0453 0,7457 0,55812058
RICMS —0,4275 0,6256 0,57413161
ESTDI —0,7821 0,5042 0,86589805
ESTD2 | -0,8705 0,2935 0,8439125
ESTD3 -0,8508 0,119 0,73802164
ESTD4 —0,8228 0,3267 0,78373273

% Varidncia 59,81 37,28
Total Explicada
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Interprete:

a) cargas fatoriais na matriz rotacionada (importancia dos fatores na composic¢io de cada varidvel);
b) comunalidades (indice de variabilidade total explicada por todos os fatores para cada varivel);
c) percentual da varidncia total explicada por meio de cada fator apés a rotacio.

O arquivo Indicadores_financeiros.sav contém dados relativos a 100 empresas listadas na Revista
Exame (Melhores e Maiores) de 2005 (exercicio social encerrado em 31/12/2004). As variaveis dis-
poniveis referem-se a:

e Vendas, em US$ mil;

e Lucro Liquido (LL), em US$ mil;

¢ Patriménio Liquido (PL), em US$ mil,
Rentabilidade, em %;

Capital Circulante Liquido (CCL), em US$ mil;
e Liquidez geral, em %;

» Endividamento geral, em %.

Pede-se:

a) Aplique a anélise fatorial, considerando o método de Componentes Principais e Rotacio Vari-
max para a obtengao dos escores fatoriais, com patamar minimo para eigenvalues igual a 1,0.

b) Aplique a anilise fatorial, considerando o método de Componentes Principais e Rota¢&io Vari-

" max para a obtengfio dos escores fatoriais, com patamar minimo para eigenvalues igual a 0,5.

c) Interprete e compare os resultados obtidos em cada uma das opg¢des anteriores.

d) Considerando o eigenvalue de “corte” igual a 1,0 (item (a)), estratifique as empresas em dois
grupos, de acordo com o seguinte critério para o Fator Principal:

Critério para FAC1_1 Grupo
FAC1_1 < 2,00 A
FAC1_1 > 2,00 B

e) Os resultados dos grupos gerados no item (d) sdo muito diferentes daqueles que seriam obtidos
por meio de uma anilise de conglomerados hierarquicos com método Between Groups e distan-
cia quadritica euclidiana?

f) Ainda considerando o eigenvalue de “corte” igual a 1,0, se o critério de estratificacio agora fosse
dado pela mediana, ou seja:

Critério para FAC1_1 Grupo
FAC1 1 < mediana A
FAC1 _1 > mediana B

As empresas pertencentes a cada grupo seriam as mesmas em relacio 2 solucio obtida por meio
da andlise de conglomerados? Justifique sua resposta.

A tabela a seguir fornece dados a respeito de 17 supermercados, com as seguintes variveis ja pa-

dronizadas: Nimero de Lojas, Indice de Liquidez, Nimero de empregados, Faturamento anual,

Patriménio liquido (PL) e Anos de atua¢do no mercado. Pede-se:

a) Elabore uma analise fatorial, considerando o método de Componentes Principais e Rotacdo Va-
rimax para a obtengéo dos escores fatoriais, com patamar minimo para eigenvalues ignal a 1,0.

b) Elabore uma andlise fatorial, considerando o método de Componentes Principais e Rotagfio Va-
rimax para a obteng#o dos escores fatoriais, com patamar minimo para eigenvalues igual a 0,5.
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c) Aplique uma anélise de conglomerados hierdrquicos com método Between Groups e distancia

quadratica euclidiana e sugira um niimero adequado de clusters para esta base de dados.

para que a formagdo dos conglomerados seja similar.

d) Deacordo com o resultado sugerido no item (c), proponha uma estratificacdo do Fator Principal

Empresa Lojas Liquidez Empregados | Faturamento PL Anos_mercado
A ~0,29 —0,38 —0,51 ~0,54 ~0,50 —0.28
B 3,68 3,78 —0,58 ~0,63 ~0,91 3.92
C - 0,45 — 0,40 - 0,58 — 0,54 - 0,50 — 0,28
D —0,27 0,39 ~0,58 — 0,54 ~0,62 —0,28
E ~0,29 — 0,40 — 0,58 —0,63 ~0,50 ~0.28
F 0,73 0,71 ~0,63 — 0,64 ~0,96 ~0,28
G -0,49 -0,41 -0,39 - 0,54 - 0,50 —-0,28
H - 0,29 —-0,24 - 0,02 -0,15 —0,81 - 0,28
I - 0,56 —0,36 -0,14 -0,15 — 0,62 ~ 0,28
i ~0,51 —0,41 —0,14 0,17 1,79 ~0,28
K -0,52 - 0,41 1,38 2,59 1,13 — 0,28
L -0,53 — 0,41 0,38 0,17 1,78 — 0,28
M -0,53 —0,41 3,41 2,59 1,13 — 0,28
N —0,54 — 0,13 —0,14 —0,24 1,39 ~0,28
0 —0,41 ~ 0,36 ~ 0,58 ~0,56 ~0,62 — 0,28
P - 0,06 - 0,29 - 0,58 — 0,60 - 0,87 -0,27
0 0,40 ~0,28 20,48 ~0,52 ~0,92 Z0,28

4) O arquivo Mun_SP.sav contém dados sociodemogrificos dos 96 distritos do Municipio de Sdo Paulo
(fonte: http:/atlasambiental.prefeitura.sp.gov.br/, acesso em 17/09/2007). As variaveis referem-se a:

Renda média familiar em reais de outubro/97
(Pesquisa Origem/Destino/Metr6, 1990)

Area construida residencial (m?)/habitante (PMSP TPCL, 1999)
Média de anos de estudo da populaciio de 4 anos e mais (IBGE, 1996)
Em anos (IBGE, 1996)

Taxa de mortalidade infantil por 1.000 nascidos vivos (Seade, 1998)

Renda Familiar

Quota Residencial
Nivel de Escolaridade
Perfil Etario
Mortalidade Infantil

Crescimento Populacional Taxa anual de crescimento populacional (IBGE 91/96)

Taxa de mortalidade por causas externas por 100.000 habitantes
(PMSP, PRO-AIM, 1998)

Porcentagem de populagio favelada em relacéio & populagio total do
distrito — favelas com mais de 50 barracos (IBGE, 1996)

Densidade populacional bruta — habitantes/hectare (IBGE, 1996)

Fonte: Site http://atlasambiental.prefeitura.sp.gov.br/, acesso em 17/09/2007.

Pede-se:
a) Elabore uma anailise fatorial (método de Componentes Principais e Rotag¢do Varimax) e inter-

indice de Criminalidade

Populagio Favelada

Densidade Populacional

prete todos os outputs.
b) Com base no Fator Principal extraido no item (a), estratifique os 96 distritos do Municipio de
Sdo Paulo, de acordo com o seguinte critério:

Grupo Distrital Fator Principal
GRUPO E FAC1_1 <-1,01
GRUPO D -1,00 < FAC1_1 < -0),51
GRUPO C -0,50 < FAC1_1 <-0,01
GRUPO B 0,00 < FAC1_1 < 0,99
GRUPO A FAC1_1 > 1,00
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5) O arquivo Avaliagdo_Desempenho.sav contém dados relativos a pontualidade, produtividade,
pertil de lideranga e relacionamento interpessoal (todos em forma de notas de 0 a 10) de 40 profis-
sionais de uma empresa. Esses dados foram coletados pela 4rea de recursos humanos para determi-
nar a nota média de cada funcionério em relagfio a esses quesitos e, para tanto, foram elaboradas
entrevistas com profissionais de mesma hierarquia, bem como provenientes de hierarquias superi-
ores e inferjores dentro da empresa. Pede-se:

a) Por meio de uma anilise fatorial (método de Componentes Principais e Rota¢do Varimax), de-
termine o ntimero de fatores que compdem as quatro varidveis originais.

b) A estatistica KMO e o teste de esfericidade de Bartlett indicam que a aplicacdo da AF foi ade-
quada?

¢) Qual o percentual de varidncia total explicada pelo(s) fator(es) gerado(s)?

d) Qual varidvel mais contribui positivamente para a formacio de cada fator?

e) Como este(s) fator(es) poderia(m) ser nomeado(s)?

f) Elabore um ranking com o Fator Principal gerado. Quais os trés profissionais mais bem avalia-
dos? E os trés com pior desempenho?

7.12. RESUMO

A andlise fatorial ¢ uma técnica estatistica multivariada de interdependéncia que visa a redugio dos da-
dos e a criacdo de indicadores que representam varidveis originais. Neste sentido, transforma varidveis
correlacionadas em fatores ndo correlacionados (ortogonais), de maneira a reduzir a complexidade e faci-
litar a interpretacio dos dados. Esta técnica busca determinar quantos fatores podem ser obtidos por
meio da modelagem e o que eles representam, embora nomeé-los nio seja uma tarefa objetiva.

Seu uso pressupde que as varidveis originais sejam correlacionadas e compartilhem um ou mais com-
ponentes, cuja relagio é explicada por fatores. Uma forma de verificar essa premissa é por meio da anilise
da matriz de correlagdes, do teste de esfericidade de Bartlett e da estatistica Kaiser-Meyer-Olkin (KMO).

A matriz anti-imagem, que apresenta as Medidas de Adequacio da Amostra (MSA), representa outra
forma de obten¢éo de indicios sobre a necessidade de eliminacio de uma ou mais varidveis. Se uma varia-
vel apresentar baixo valor na diagonal principal e alto valor fora dela, talvez haja necessidade de exclui-la
do modelo.

Dentre as formas de se determinar a quantidade de fatores, destacam-se o critério da raiz latente (crité-
rio de Kaiser), o critério a priori, o critério de percentagem de varidncia e o critério do grafico Scree.

E conhecida por comunalidade a proporgéo da varidncia de cada varigvel explicada pelo conjunto dos
fatores selecionados, sendo calculada pela somatéria dos quadrados da carga de fator na varigvel.

A matriz de componentes apresenta as cargas fatoriais, ou loadings coefficients, que indicam a impor-
tancia de cada fator em cada varidvel. A matriz de coeficientes dos escores fatoriais apresenta a importan-
cia, ou peso, de cada varidvel em cada fator.

As rotagdes ndo alteram a correlacio entre as varidveis, mas tornam os fatores mais facilmente inter-
pretaveis. O objetivo da rotagdo é fazer com que cada varidvel apresente altas cargas em apenas um fa-
tor e baixas cargas nos demais fatores, facilitando sua interpretacdo (matriz dos componentes apos a
rotagdo) por parte do pesquisador. As principais formas de rotagio ortogonal sdo a Varimax, a Quarti-
max e a Equamax, sendo a primeira a mais usual por maximizar a variancia entre as cargas de cada vari4-
vel em cada fator. Além disso, merecem destaque, como métodos de rotagio obliqua, as formas
conhecidas por Oblimin e Promax, que preservam as comunalidades, porém geram fatores mais forte-
mente correlacionados.
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7.13. QUESTOES COMPLEMENTARES

a) Defina anilise fatorial.

b) Qual é o objetivo da anilise fatorial?

c) Indique trés situagdes de pesquisa em que poderia ser utilizada a técnica de anglise fatorial.

d) Discorra brevemente sobre os seguintes conceitos: comunalidade, carga fatorial, eigenvalue e
escore fatorial.

e) Qual o objetivo do teste de esfericidade de Bartlett e da estatistica KMO? Quais szo gya¢ hipéte-
ses subjacentes?

f) Qual a finalidade da rotagdo de fatores?

g) Quais as diferencas entre a rota¢do ortogonal e a obliqua?

h) Como o pesquisador pode identificar e decidir o nimero de fatores a serem retidos pela analise

fatorial?



