CAMILA RAFAELA GOMES DIAS

DESEMPENHO DO METOQO DE ESTIMACAO POR COMPONENTES
PRINCIPAIS E DA ROTACAO VARIMAX NA ANALISE DE FATORES

Dissertacdo apresentada a Universidade
Federal de Vigosa, como parte das exigéncias
do Programa de Pés-Graduacdo em
Estatistica Aplicada e Biometria, para
obtencéo do titulo delagister Scientiae.

VICOSA
MINAS GERAIS - BRASIL
2018



Ficha catalografica preparada pela Biblioteca Central da Universidade
Federal de Vigosa - Campus Vigosa

i

Dias, Camila Rafaela Gomes, 1991-
D541d Desempenho do método de estimacdo por componentes
2018 principais € da rotagio varimax na analise de fatores / Camila

Rafaela Gomes Dias. — Vigosa, MG, 2018.
ix, 44f. : il. ; 29 cm.

Orientador: José Ivo Ribeire Janior.
Dissertagdo {(mestrado) - Universidade Federal de Vigosa.
Referéncias bibliograficas: £.42-44.

1. Andlise multivariada. 2. Correlacio (Estatistica).
L. Universidade Federal de Vigosa. Departamento de Estatistica.
Programa de Pés-graduagdo em Estatistica Aplicada e Biometria.
I1. Titulo.

CDD 22 ed. 519.535




CAMILA RAFAELA GOMES DIAS

DESEMPENHO DO METGQO DE ESTIMAGAQ POR COMPONENTES
PRINCIPAIS E DA ROTACAO VARIMAX NA ANALISE DE FATORES

Dissertagdo apresentada a  Universidade
Federal de Vigosa, como parte das exigéncias
do Programa de P¢s-Graduagdo em Estatistica
Aplicada e Biometria, para obtencdo do titulo
de Magister Scientiae.

APROVADA: 26 de fevereiro de 2018.

l@{,_.u/j- B &ﬂ&; /..‘,: XJLA.._J

[
Alexandre Navarro da Silva Paulo César Emiliano

} / / g
.
¢ N = ( . C .
e L o 8 R

José Ivo Ribeiro Junior
(Orientador)




Aos meus pais Creuza e André e ao meu irméo Joao Paulo.



AGRADECIMENTOS

Agradeco primeiramente a Deus que me deu essa oportunidade, me susientou,
deu forcas e sabedoria para chegar ao passo de conclui-la.

Em segundo, ao meu professor, pai e orientador José Ivo, pois sem ele com certeza
ndo conseguiria ter chegado até aqui. Agradeco ndo apenas pelo seu papel de professor,
que alias, exerceu com maestria, como também pela sua amizade, por ser sempre alguém
com quem pude contar e buscar conselhos. A vocé minha eterna gratidao.

Agradeco também aos meus pais e a0 meu irmao, por contribuirem para que eu
alcancasse esse objetivo, por suportarem minhas auséncias, meus nervosismos e minhas
crises de ansiedade. Por estarem sempre ao meu lado nessa conquista. A vocés todo meu
amor.

Aos meus amigos que por infinitas vezes me fortaleceram nessa caminhada,
sempre me incentivando e torcendo por mim, em especial a minha amiga Juliana, meu
presente de Deus, minha companheira de todas as horas, dentro e fora da UFV.

Aos meus colegas de trabalho, em especial, & Professora Daniela, Diretora da
Editora UFV e minha chefe, pelo fundamental apoio e compreenséo durante esses dois
anos.

A toda minha familia, tios e tias, primos e primas, por todo o carinho e oragées
gue recebi, contribuindo sempre para meu fortalecimento e crescimento pessoal.

A FAPEMIG pelo apoio financeiro.

Por fim, agradeco a todas as pessoas que torceram por mim e que, de maneira direta
ou indireta, fizeram parte dessa jornada, que eu espero nao terminar por aqui, com fé em

Deus.



BIOGRAFIA

CAMILA RAFAELA GOMES DIAS, filha de Creuza Gomes Pereira Dias e de
André Luiz de Faria Dias, nasceu em Conselheiro Lafaiete, Minas Gerais, em 17 de maio
de 1991.

Em margco de 2010, ingressou no curso de Licenciatura em Matematica na
Universidade Federal de Vigosa, Vigosa-MG, graduando-se em janeiro de 2016.

Em marco de 2016, iniciou o curso de Mestrado no Programa de Pés-graduacéo
em Estatistica Aplicada e Biometria na Universidade Federal de Vigosa, submetendo-se a

defesa de dissertacdo em 26 de fevereiro de 2018.



SUMARIO

Pagina
LISTA DE TABELAS ...ttt e st e e e e e e e aeaeeeaaeaeeseannnnnnes Vi
RESUMO ...ttt et e e e e e e e e e e e e et e e s e s e st ee st ea e et e e eeeeeeaaaaaaeeaaeaaeaaaanannns viii
Y = 1S 3 1 ¥ X G PRSP [ SR
1. INTRODUGAO GERAL .....oooviieeeeeee e eteete ettt te st st ae s seatastestesaeseeneareere s 1
2. OBJIETIMOS ..ottt e e e e et et e et e e e e e e e e e e e e e e a e 3
P2 T 1= - | OO PPPPPRRI 3
2.2. ESPECITICOS ...ttt as 3
3. REVISAO DE LITERATURA ..ottt ettt sttt ane 4
3.1. Consideracdes Gerais sobre a Andlise de Fatores..........cccceeeeeeeeieeeeccccccccciivvveee 4
3.2. MAtriz de COrTEIACOES .. ..o i i e e e ettt e e e e e e e e e e e e e e eanannenes 5
3.3. Método de Estimacdo dos Componentes PrinCIPAIS .......ccooeeeeeeeiieiveeeeiiiiiicceeeeenn 7
3.4. Método de ROtACAO ValriMaX .......cccceiviiiiiiiiiiiiiiii e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e aaeeees 9
3.5. Viabilidade da Analise de FatOres .........cccccuviiiiiiiiiiiiiieiceeee e 9
4. MATERIAL E METODOS ..ottt ettt sttt aresre e 13
v g I |V [ To (=1 (o = (o] ¢ - 1RSI 13
4.2, FAOrES TEONCOS ...eveeeieiiiiiiiiee e e e e e e e ettt e e et eeaaaeaaeeeaaaaesssasaasnnnneererbeenees 14
4.3. MatrizeS de COrreIACOES ... ..uiii i i i et a e e e e e 18
4.4. Método dos Componentes PrINCIPAIS..........uuuuuuiiiiieeeeeeeee e 21
4.4. 1. SEM ROTAGAD ...vveeeeeiieiieeeeeee ettt e e e e e e e e e e e e e s e e 21
4.4.2. COM ROTAGED ....coeiiiiiiiiit ettt e e e e e e e e e e aeeas 23
4.5. Medidas de AVAIIBGAD .........uuuuiiiiiiiiiiiiiie e e e e 24
5. RESULTADOS E DISCUSSAOD ......coviiiiiieeeeeeee ettt 26
5.1. Matrizes de COrITelagleS.........uuiiiiiiieiiiie e 26
5.2 Método dos Componentes PriNCIPAIS...........oovviviiiiiiiiiiiiie e eeee e 30
ST I o 1 011 ] F= 1o F= To [ 30
5.2.2. Cargas FalONAIS ......ccoieieiiiiiiieieeie ettt 33
5.2.2.1. SEM ROAGAD .....ooiiiiiiiiitit ettt 33
5.2.2.2. COM ROLAGAD ..o e et 36
5.2.3. AULOVAIOIES ...ttt e e e e e e e e e e e e eeeeeaeees 37
B. CONCLUSOES ...ttt ettt 41
7. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ........cvitiiitiieteeiete sttt 42



LISTA DE TABELAS

Tabela 3.1 - Classificacdo da analise de fatores segundo a.KMQ................cc.c....... 12
Tabela 4.1 - Matrizes tedricBs W parah’ = 0,49 (W = 1,2,3€4) woeevvvrerererrerernnn, 15
Tabela 4.2 - Matrizes teéricke W parah? = 0,56 (W =1,2,3€4) ccccecvevececnennnn. 15
Tabela 4.3 - Matrizes tedriche W parahZ = 0,64 (W =1,2,3€4) coeeveveeeeerenenee. 16
Tabela 4.4 - Matrizes teéricRe W parah? = 0,72 (W =1,2,3€4) cccveeveeeerernnn. 16
Tabela 4.5 - Matrizes teériche W parah? = 0,81 W =1,2,3€4) coocevveveveeveennn. 16
Tabela 4.6 - Matrizes teériche W parah =090 (W =1,2,3€4) cccccvcvcveucnnne.., 16
Tabela 4.7 - Autovaloresl) obtidos para os fatorés e F,, independentemente dg,
PATAAZ, (W = 1,2,3 € 4) coeeieeeeeeeeeeeeeeee et 17
Tabela 4.8 - Matrizes de correlagOp} representadas pelos elementos da diagonal
acimadelaparf = 0,49 (W =1,2,3€4).cccccccevciiiiiiiieicieieeieseee e, 18
Tabela 4.9 - Matrizes de correlagdp} epresentadas pelos elementos da diagonal e
acimadelaparf = 0,56 (W =1,2,3€4)..ccccccceriiiiriiiierereieeierieseenean, 18
Tabela 4.10 - Matrizes de correlactp} representadas pelos elementos da diagonal e
acimadelaparf? = 0,64 (W =1,2,3€4).ccccccceviiiiiiiiiieicieireeieieireennn, 18
Tabela 4.11 - Matrizes de correlagdp¥ representadas pelos elementos da diagonal e
acimadelaparf = 0,72 (W =1,2,3€4) . cccccceceiiiiiiiieieieieeeese e, 19
Tabela 4.12 - Matrizes de correlacBpsrepresentadas pelos elementos da diagonal e
acimadelaparf? = 0,81w =1,2,3 €4 ..cccccoevvevieiiieeeieee e, 19
Tabela 4.13 - Matrizes de correlactp} representadas pelos elementos da diagonal e
acima dela pard? = 0,90 (W =1,2,3€4) cccccceiircirieeeeeereree e 19
Tabela 5.1 - Valores calculados e entre parénteses-asilores do teste de
esfericidade de Bartlett e do KMO p@a= 0,49 .......c..ccceevvreveieeieeereennnnn 26
Tabela 5.2 - Valores calculados e entre parénteses-asilores do teste de
esfericidade de Bartlett e do KMO p@a= 0,56 .......c..ccceevvreireeeeeceneennen. 26
Tabela 5.3 - Valores calculados e entre parénteses-asilores do teste de
esfericidade de Bartlett e do KMO p@a= 0,64 .......c..cccoeeveeeeeeeeeecreennen. 26
Tabela 5.4 - Valores calculados e entre parénteses-asilores do teste de
esfericidade de Bartlett € do KMO p&#Ra = 0,72 ......cceoevrrrererieeaeeneen. 26

Vi



Tabela 5.5 - Valores calculados e entre parénteses-asilores do teste de

esfericidade de Bartlett e do KMO p@a= 0,81 ..........cceevvrevevevrecrrnnne. 27
Tabela 5.6 - Valores calculados e entre parénteses-asilores do teste de
esfericidade de Bartlett e do KMO pa&a= 0,90 .........cccoecvrrrrreenerenn. 27

Tabela 5.7 - Equacdes de regressao ajustadasqiaracalculado, p — valor e KMO

Tabela 5.8 - Comunalidadeszwcp) obtidas de acordo com as seis matrizes de
correlacdes e os percentuais de variagcdo em relacdo as comunalidades
tedricas £2), independentemente dg .........cccccveveeieieicie e 30

Tabela 5.9 - Equacéo de regresséo ajustada para a VAgAvel.............c.cccccceeene. 30

Tabela 5.10 - Somas de quadrados dos elementos da matriz de residuos obtidas de

acordo com as seis matrizes de correlacdes, independentemépte e

Tabela 5.11 - Equacédo de regressao ajustada@@tap ..........ccccevveevieeieeriieeiveeereenn, 31
Tabela 5.12 - Matrizekp e Wcp Obtidas paraZ = 0,49 (W =1,2,3€4).c.cccecvceene... 33
Tabela 5.13 - MatrizeR;p € W¢p oObtidas paraZ = 0,56 (w =1,2,3e4) ............... 33
Tabela 5.14 - MatrizeR.p € Wp obtidas paraZ = 0,64 (w = 1,2,3 € 4)...ccccccueune.. 34
Tabela 5.15 - MatrizeR:p € Wp obtidas paraZ = 0,72 (w =1,2,3€4).cccccuenn.. 34
Tabela 5.16 - MatrizeR.p € Wp obtidas par&Z = 0,81 (w = 1,2,3 € 4)...ccccccueunee. 34
Tabela 5.17 - MatrizeR:p € Wp obtidas paraZ = 0,90 (w =1,2,3€4).ccccucun..e. 34
Tabela 5.18 - Equacéo de regressao ajustada\para.............cccceeevevieeeiieeseesieeesie e 35

Tabela 5.19 - Matrizek;pg obtidas para as seis comunalidaldggw = 1,2,3 ¢ 4)...36
Tabela 5.20 - Autovalores;(,) obtidos para as seis comunalidabiggw = 1,2,3 e 4)38
Tabela 5.21 - Autovalored{ ,) obtidos ap0s a rotagdo para as seis comunalidades

B2 (W = 1,2,3 €4) ettt 39
Tabela 5.22 - Equacdes de regressao ajustadas a partir dos autovalores estimados para as

VANAVEISA), Az, €A1, o 40

Vi



RESUMO

Dias, Camila Rafaela Gomes, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, fevereiro de 2018.
Desempenho do método de estimacdo por componentes principais e da rotacao
varimax na analise de fatoresOrientador: José Ivo Ribeiro Junior. Coorientadores: Ana
Carolina Campana Nascimergdloysés Nascimento.

Com o0 objetivo de avaliar o desempenho do método dos componentes principais
utilizando a analise de fatores ortogonais, com e sem rotacdo varimax, a partir das
estimativas dos seus parametros, foram estabelecidas 18 matrizes de correlagbes que
configuraram diferentes graus de relacdes entre quatro variaveis aleatérias normalmente
distribuidas. Inicialmente, avaliou-se a adequacdo das matrizes de correlagbes para a
aplicacdo da analise de fatores pelo teste de esfericidade de Bartlett e pelo eritério d
KMO. Definiram-se como variaveis explicativas os autovalores, a matriz de cargas
fatoriais, a comunalidade e a soma de quadrados da matriz de residuos. Em seguida, foram
calculados os erros relativos médios dos desvios entre os valores tedricos e estimados
dessas variaveis, definidos, respectivamente, jjora,,, A;,, Ar € Aj2. Além disso,
calculou-se também a soma de quadrados da matriz de residuos para avaliar a qualidade
de ajuste de cada modelo fatorial ortogonal. Ao total, foram efetuadas 36 analises de
fatores, sem e com rotagdo varimax. Posteriormente, para cada variavel avaliada foi
realizada uma analise de superficie de resposta. Concluiu-se que para os dados que seguem
distribuicdo normal p-variada o método de estimacao da analise de fatores ortogonais por
componentes principais nao foi adequado e a rotagéo varimax nao melhorou os resultados
quando utilizado com esse método. As andlises estatisticas foram realizadas no software
R.
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ABSTRACT

Dias, Camila Rafaela Gomes, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, February, 2018.
Performance of the principal components estimation method and the varimax
rotation in factor analysis. Adviser: José Ivo Ribeiro Junior. Co-advisers: Ana Carolina
Campana Nascimento and Moysés Nascimento.

To evaluate the performance of the main components method using orthogonal factors
analysis, with and without varimax rotation, 18 matrices of correlations were established
from the estimates of their parameters, which set up different degrees of relations between
four random normally distributed variables. Firstly, the adequacy of correlation matrices
for the application of factor analysis by the Bartlett’s sphericity test and the KMO criterion

was evaluated. The eigenvalues, the matrix of factorial loads, the commonality and the
sum of squares of the residue matrix were defined as explanatory variables. Then, the
mean relative errors of the deviations between the theoretical and estimated values of these
variables, defined respectively as;, A,,, A,,, Ar € A,z were calculated. In addition,

the sum of squares of the residue matrix was also calculated to evaluate the adjustment
quality of each orthogonal factorial model. In total, 36 factor analyzes were carried out,
with and without varimax rotation. Subsequently, a response surface analysis was
performed for each evaluated variable. It was concluded that for the data following normal
p-varied distribution, the method of estimation of orthogonal factors analysis by principal
components was not adequate and the varimax rotation did not improve the results when

used with this method. Statistical analyzes were carried out in software R.



1. INTRODUCAO GERAL

A Estatistica Multivariada baseia-se em um conjunto de métodos que analisam
situacdes nas quais varias variaveis sdo medidas simultaneamente em cada elemento
amostral e pode ser separada em dois grupos. O primeiro € composto por métodos
exploratdrios de sintetizacdo (ou simplificacéo) da estrutura de variabilidade dos dados e, 0
segundo, por métodos de inferéncia estatistica (MINGOTI, 2005).

Entre os métodos utilizados para a reducéo da estrutura de variabilidade dos dados
destaca-se a analise de fatores, que basicamente consiste em encontrar um modo de sintetizar
a informacéo contida em um grupo de variaveis originais em outro grupo menor de novas
variaveis latentes, chamadas de fatoeesm perda minima de informacédo (HAIR et al.,

2014.

Pode-se dizer que, de modo geral, o objetivo da analise de fatores € identificar as
relacdes de covariancias entre as variaveis originais e descrever essas relacdes usando alguns
poucos fatores (CRUZ et al., 2014).

No modelo fatorial, cada varidvel analisada € definida como sendo uma combinacéo
linear de fatores, de modo que esta combinacéao represente a decomposicao da variabilidade
das variaveis. Considera-se que cada variavel pode ser explicada por um conjunto de fatores
comuns e por um fator especifico (CRUZ et al., 2014), de tal modo que a cada fator
corresponde um conjunto de variaveis altamente correlacionadas.

O resultado de uma anélise de fatores depende da matriz de covariancias utilizada e
nao € invariante a mudanca de escala. Além disso, a solucdo também néo é Unica, ou seja,
existem diferentes solu¢des capazes de reproduzir a mesma matriz, e isto depende do nimero
de fatores comuns do modelo, bem como do método de estimacao e de rotacao utilizados na
andlise.

Segundo Ferreira (2011), a ndo unicidade para os parametros do modelo fatorial pode
ser utilizada de forma favoravel para melhorar a interpretacéo dos fatores. Por outro lado,
ela pode gerar duavidas por possibilitar diferentes resultados para um mesmo conjunto de
dados.

A analise de fatores surgiu no inicio do século XX, quando pesquisadores tentaram
definir e mensurar a inteligéncia humana. Nomes importantes como Karl Pearson e
Thurstone surgem nesse contexto, mas foi Charles Spearman considerado o “pai” dessa

teoria (HARMAN, 1976; JOHNSON; WICHERN, 2007).



Mingoti (2005) cita alguns exemplos de trabalhos de outros autores sobre 0 uso da
andlise de fatores, como no posicionamento de produtos e servicos perante os concorrentes
de mercado, para identificar o perfil de consumidores, na descoberta dos fatores relacionados
a satisfacéo do individuo com sua vida pessoal, atividade profissional ou com produtos de
um modo geral.

J& na Ciéncias Agrarias alguns trabalhos foram desenvolvidos para determinar a
capacidade de combinacéo de linhagens de matrizes de corte (ABREU et al., 1999), para
auxiliar na selecao gendémica de suinos (TEIXEIRA et al., 2015) e para avaliar a dependéncia
espacial dos atributos quimicos do solo (ALMEIDA; GUIMARAES, 2016).

Nesse campo do conhecimento, a analise de fatores é de ampla aplicacédo entre os
melhoristas e a sua utilizacdo pelo modelo fatorial ortogonal, ou seja, fatores nao
correlacionados, viabiliza uma solucéo para o problema de multicolinearidade (FERREIRA
et al., 2005).

Como a andlise de fatores nem sempre proporciona um ajuste satisfatorio, bem como
varios tipos de ajustes, davidas surgem quando se pretende realizar esta analise, tendo em
vista que esse método dispde de varios critérios de estimacdo dos parametros do modelo e
também conta com alguns artificios, como rotacdes, que podem ser realizados na tentativa
de se alcancar uma estrutura entre os fatores mais simples de ser interpretada.

Ademais, grande parte dos trabalhos publicados em que se realiza a andlise de fatores,
nao relata o método de estimacéao utilizado, mas somente a realiza¢do, ou ndo, da rotacéo e
0 método de rotacao aplicado.

Isso sugere, portanto, que nesses trabalhos, utilizou-se o0 método de estimacdo dos
componentes principais, dado que para a andlise de fatores ele é o mais simples (FERREIRA,
2011). Portanto, é de suma importancia testar sua eficiéncia em prover estimativas
adequadas na analise de fatores.

Sendo a analise de fatores um método de anélise de dados amplamente conhecido e
aplicado, surge a necessidade de compreender, entre as varias possibilidades de
determinacdes dos pardmetros do modelo, o0 método de estimacdo dos componentes
principais, verificando a sua eficacia em funcéo de diferentes situacfes teoricas definidas
priori. Além disso, buscou-se verificar também se a rotacdo auxilia na melhoria da

estimativa e da interpretacdo, sob as mesmas situacoes.



2. OBJETIVOS

2.1. Geral

Avaliar o desempenho do método dos componentes principais utilizado na anélise de
fatores, sem e com rotacdo varimax, a partir das estimativas dos seus parametros em
diferentes configuracbes de graus de relagdes entre variaveis aleatérias normalmente

distribuidas.

2.2. Especificos

= Verificar as eficiéncias do teste de esfericidade de Bartlett e do critério de Kaiser-
Meyer-Olkin (KMO), sobre a adequacao ou n&o de diferentes matrizes de correlagdes
para a analise de fatores.

= Verificar o efeito da comunalidade sobre a adequacao do uso da analise de fatores.

= Verificar o efeito do grau de relacdo entre as variaveis na qualidade da analise de
fatores.

» Verificar os efeitos da comunalidade teérica e das diferencas entre as correlacdes das
variaveis nas estimativas dos autovalores, das cargas fatoriais, da matriz residual e
da propria comunalidade.

= Verificar o efeito da rotagdo varimax sobre a interpretacdo da analise de fatores.



3. REVISAO DE LITERATURA

3.1.Consideracgfes Gerais sobre a Analise de Fatores

Existem dois tipos de andlise de fatores: a exploratoria e a confirmatdria. Conforme
Hair et al. (2014), a analise de fatores exploratoria é util na busca da estrutura de um conjunto
de dados ou na reducdo da dimensao das varidveis em estudo @guando, ndo se
estabelece restricbes sobre a estimacdo de fatores e nem do nimero de fatores a serem
extraidos. Ja na analise de fatores confirmatéria, tem-se uma ideia preconcebida da real
estrutura dos dados, ou seja, tem-se um modelo fatorial pré-especificado e, pretende-se,
portanto, testar hipoteses para avaliar o quanto os dados se aproximam desse modelo.

A andlise de fatores exploratéria ou aqui simplesmente denominada andlise de fatores
€ um método estatistico multivariado utilizado para identificar uma possivel estrutura latente
dos dados e que fornece as ferramentas necessarias para estudar a estrutura de
interdependéncia de um grande nimero de varidveis com o propoésito de reduzir, sem perda
significativa de informacgéo, a dimenséo dos dados.

Os fatores sdo dimensdes latentes que separaram variancia comum e compartilhada
entre as variaveis de qualquer variacdo de erro Unica ou de medida dentro das variaveis.
Assim, acredita-se que um fator representa a dimensdo verdadeira subjacente em um
conjunto de variaveis, depois de remover a por¢cao de variancia nas variaveis que nao é
comum as outras, isto é, unica ou devido ao erro (HARLOW, 2005).

Supbe-se que na analise de fatores as correlacfes ou covariancias entre um conjunto
de variaveis surgem das relacdes dessas varidveis com um pequeno numero de variaveis
implicitas, ndo observaveis, chamadas de variaveis latentes e usualmente conhecidas como
fatores ou fatores comuns. Os fatores sdo variaveis latentes que geram as variaveis originais
(RENCHER; CHRISTENSEN, 2012). A cada fator corresponde um subconjunto das
variaveis originais altamente correlacionadas entre si, mas que tenham baixa correlagdo com
as demais variaveis de um outro fator.

Para Hair et al. (2014), a anélise de fasaromum considera apenas a variancia
comum entre as variaveis, assumindo que a variancia especifica do erro ndo € de interesse
na definicdo da estrutura dessas variaveis. Portanto, os fatores comuns que séo estimados

por essa analise sédo baseados apenas na variancia comum ou compartilhada pelos dados.



De acordo com Ferreira (2011), os fatores comuns séo responsaveis por explicar as
variancias e as covariancias das variaveis em estudo, enquanto que as variaveis especificas
abrangem apenas as variancias das variaveis consideradas no modelo.

Cada fator representa um conjunto de variaveis altamente correlacionadas e eles
devem ser estimados de modo que incorporem o carater e a hatureza das variaveis de seu
grupo a fim de reduzir a redundancia entre essas variaveis. O objetivo da simplificacdo do
banco de dados é tornar mais facil e precisa a interpretacéo das variaveis e dagndtacdes
elas.

Segundo Ferreira (201&)Rencher e Christensen (2012), cada variavel é expressa
como uma combinacdao linear de fatores. Entretanto, € possivel olhar cada fator como sendo

uma funcéo do conjunto inteiro de variaveis observadas (HAIR et al).2014

3.2. Matriz de Correlacoes

Para iniciar uma andlise de fatores, deve-se verificar a estrutura de interdependéncia
do conjunto de dados, sendo que ela pode ser representada pela matriz de covariancias das
variaveis originais¥y) ou padronizadag{). Vale ressaltar que quando a padronizacéo das
variaveis originais é feita com base nas suas respectivas médias e desvios-padréo, obtém-se
novas variaveis centradas em zero e com variancias iguais a um. Nesse caso, a matriz de
covariancias das variaveis padronizadig) (coincide com a matriz de correlagdes das
variaveis originaisdy).

Usualmente, opta-se por analisar as variaveis em escala padronizada, ou seja,
trabalhar com a matriz de correlacdes das variaveis origmars (p), com o objetivo de
minimizar o efeito da diferenca entre as unidades de medidas ou escalas das variaveis
originais.

Dessa forma, dada uma matHz de ordemn x p representandp variaveisY,,

Y;, ..., Y,, comn elementos amostrais, consid@re= [y, ... u,]" 0 vetor de médias das
variaveisYsep a matriz de correlagdes dos dados originais. Desse modo, o modelo da analise
de fatores é definido como segue:

Yi = =y F1 vl + oy + €5

Yo = M2 =Va1Fy +VooFo + -+ Vo Fi + €35

Yp — Wp = Vp1F1 + Vp2Fs + - + VpiFie + €.



Matricialmente, essa definicdo pode ser expressa por:
D Y(Y —u) =TF +¢,

em querl = [y,;] € uma matriz de ordem x k cujos coeficientey,,; séo chamados
loadingsou cargas fatoriais e servem como pesos, mostrando o grau de relacionamento linear
entre as variaveis e os fatores£€ 1,2,...,pej =1,2,...,k); F € um vetor de ordelx 1
dos fatores comuns nao observaveis, ou agjepri, ndo sdo mensuraveis e de algum modo
deverdo ser identificados;eé um vetor de ordemx 1de erros aleatérios que corresponde
aos erros de medicao e as variacfesdgsie ndo sao explicadas pelos fatores comuns.

O vetore € composto pelos fatores especifiegs,, ..., €, € D € a matriz diagonal
p X p cujos elementos da diagonal principal correspondem aos respectivos desvios-padrao
das variaveiy;, Y, ..., Yp.

Analogamente, escreve-se:

|[1/0'1 0 Yiz - Yik][F; €1
9 1/02 l ‘ I )’?z )/?k 1*:2 + 652 .
o o0 .1, ‘ ¥y~ oo o Yol Rl

Para proceder a estimacdo do modelo fatorial sdo necesséarias algumas suposicoes.
Séo elas:

1. E(F) = E(e) = 0, 0 que garante gue todos os possiveis fatores coenuns
especificos possuem médias iguais a 0, enOgue vetor nulo de ordemx 1;

2. Cov(F) = E(FF') =1I,, o que implica que todos os fatores possuem

variancias iguais a 1 e sejam independentes entre si;

Y, 0 .. 0
3. Cov(e) = E(e€e') =¥, sendo ¥, = O 1/):2 _ ,com 1, >0,
0 0 .. ¥y

vw=1,2,..,p, 0 que indica que 0s erros sdo nao correlacionados entre si e nao
necessariamente possuem a mesma variancia;

4. Cov(F,e) = E(eF') = 0,,, 0 que implica a independéncia entre os fatores
comuns e especificos.

Se tais propriedades séo verificadas no modelo, ele é denominado de modelo fatorial
ortogonale neste caso, a matpzpode ser decomposta, como segue:

p=IT+W.
Segundo Ferreira (2011), tem-se:



Var(Zy) = 1=viy + V3w + -+ Yiew + b = hiy +
Cov(Zy, Zwi) = Pwwr = Ywi¥wir T Yw2Vwiz + =+ YwkVw'i
em que:
Yo — Uy

Z, =
w o,

A variancia deZ,, pode ser decomposta em duas partes: a priri‘té,ira,ﬁj}‘=1 Ywj®,

denomina-se comunalidade e representa a variancia da v&jéeeplicada pelok fatores
comuns incluidos no modelo; a segunflg, € a parte da variabilidade dg associada ao
erro aleatério e, ou, a variancia especifica da variavel. Portanto, na analise eig dator
variancia de cada variavel é explicada pelos fatores comuns e pelo fator especifico, enquanto
gue as correlacdes sao totalmente explicadas pelos fatores comuns.

A matrizI'T' tem em sua diagonal principal as comunalidadegp gdasaveis e, fora
da diagonal principal, as correlagbes que serdo, aproximadamente, os produtos das cargas
fatoriais para duas variaveis diferentgs;(y.,.;)-

O propdsito da analise de fatores € estimar as malred5que possam representar
a matrizp, usando um numeitode fatores, sendo< p (MINGOTI, 2005).

Tendo em vista que os parametros do modelo fatorial sdo desconhecidos, o préximo
passo sera escolher o método estatistico para estimar os fatores.

3.3. Método de Estimacéo dos Componentes Principais

Considere a matri¥, de ordenm x p representandp variaveisY;, Y, ...,Y, com
n elementos amostraig, = [y, ... 4,]" 0 vetor de médias das variav¥ise a matriz de
correlacbe9p.
Este método baseia-se na decomposicao espectral dagnaz garante que toda
matriz simétrica pode ser decomposta da seguinte forma:
PAP' = PAYVZAY2P' =TT,
~——— S——
r I
Assim, existem matrizeB e A, tais que:
p = PAP' = PAY2 AY2p' = T,
r I

sendoA uma matriz diagonal, cujos elementos da diagonal principal sdo os autovalores de

p, P = [ese; ... e,] € a matriz dos autovetores normalizados, em suas colunas, associados

a cada autovaloitj eI = PAY/2 é a matriz de cargas fatoriais.



Note quel' = PAY2 = [\[2,e5\/2e; ... \[A,e,], sendo que na anlise de fatores,

0s autovaloresi sao definidos pela seguinte equacéo:

k
Awj = Z ]/sz,paraj =1,2,..k

w=1

sendoy,,; a carga fatorial da-€dmavariavel padronizad4,, e oj-esimofatorF;, paraw =
1,2,...pej=1,2,..,k.

Estimam-se as matriz€e ¥ da seguinte forma:

f‘Iaxk = I\/;lé1\/;2é2 \/iékli

P,.p = diag[p — TT'],
em que:
p = R(matriz amostral de correlac¢des).
A matriz lTJpxp tambémpode ser estimada como sendo
@,.,=R—TIT,
0 gue néo retorna necessariamente uma matriz diagonal.
Obtém-se, portanto, uma aproximacédo da matriz de correlacfes pedecal modo
queR = I'T’' + P.Isso ocorre pois é desconsiderada a variacdo aleatdria ndo comum aos
fatores e a contribuicdo dos ultimps k autovetores e autovalores Re
Um dos métodos para avaliar a qualidade de ajuste do modelo fatorial € calcular a
matriz amostral residual dada por:
MRes = R — (IT' + ®).
Quanto mais proximo de zero forem os seus valores, mais o mbiele ¥
aproxima-se da matri®, indicando uma boa representatividade (MINGOT]I, 2005).
Sabe-se que a variancia total pode ser calculada pelo tragco da matriz amostral de
correlagéo estimadR. Define-se como sendo a propor¢ao da variagao total explicada pelo

k-ésimofator comum como sendo:

et Pk _ Y1 Pk
tr(R) p

Este resultado pode auxiliar na interpretacdo e identificacdo dos fatores mais

representativos no modelo.



O método de estimacdo por componentes principais (CP) recebeu este nome por
basear-se na utilizagdo dos autovalores e dos autovetores da matriz de covariancias para
estimar as cargas fatoriais.

Esse método ndo € invariante as escalas, ou seja, resultados diferentes podem ser

obtidos quando a analise de fatores for realizada pelas maiizes

3.4. Método de Rotacdo Varimax

Para facilitar a interpretacéo dos fatores e buscar uma estrutura mais simples para a
matriz de cargas fatoriais é possivel fazer uma rotacdo ortogonal dos fatores, de modo a se
preservar a orientagao original entre eles.

As rotacOes fatoriais tém o objetivo de facilitar a interpretacdo dos fatores, visto que
muitas vezes as variaveis analisadas apresentam cargas fatoriais elevadas em mais de um
fator (DAMASIO, 2012)

Existem vérios tipos de transformacdes, como por exemplos as transformacfes
obliquas e nao ortogonais. Entretanto, essas normalmente ndo produzem solucdes
independentes, isto €, obtém-se fatores correlacionados (FERREIRA, 2011).

O objetivo da rotacédo fatorial € simplificar as linha@seolunas da matriz de cargas
fatoriais, a fim de tornar maximo apenas um fator em cada linha, tentando reduzir ou
aproximar o quanto for possivel os demais fatores do valor zero.

Segundo Johnson e Wichern (2007), todas as cargas de fator obtidas a partir de uma
transformacao ortogonal das cargas iniciais ttm a mesma capacidade de reproduzir a matriz
de covariancias. A partir da algebra de magfisabese que uma transformacéo ortogonal
corresponde a uma rotacao rigida (ou reflexdo) dos eixos de coordenadas.

Ja& Mingoti (2005) diz que a rotacao ortogonal ndo altera o ajuste do modelo fatorial
determinado a partir das matriZzés ¥, uma vez que a matriz residual, as comunalidades e
as variancias especificas permanecem inalteradas.

Uma matriz quadrad®,,, é dita ser uma matriz ortogonal se, e soment&Bes=
T'T = 1m.

A transformacéo ortogonal se d& a partir da multiplicacdo de uma matriz oftégona
qualquer pela matriz das cargas fatorfais\ssim,

I pem = DpxmTmam

€ a matriz das cargas fatoriais originais transformadas pela rotacéo ortogonal.



O criterio varimax seleciona cargas fatorigis; que maximizam a seguinte

expressao:

em quey,,; = % sendoy,,; a carga fatorial estimada paravésimavariavel ngj-esimo

fator eh,, a raiz quadrada da comunalidade associada a vafiavel

A rotacdo varimax € um dos métodos de rotagBes ortogonais que produzem fatores
gue sao nao correlacionados entre si.

Pallant (2007) afirma que dentre os varios tipos de rotacdo ortogonal, 0 método
varimax € o mais comumente utilizado, pois procura minimizar o numero de variaveis que
apresentam altas cargas em cada fator.

Segundo Johnson e Wichern (2007), escalar os coeficientes gijgdésn o efeito
de dar as variaveis com pequenas comunalidades mais peso na determinacdo da estrutura
simples. Apos a transformac®b ser determinada, as carggs sdo multiplicadas par,,,
para que as comunalidades originais sejam preservadas.

Na pratica, o critério varimax € o mais utilizado e normalmente produz solu¢cdes mais

simplificadas que os outros métodos (MINGOTI, 2005).

3.5. Viabilidade da Andlise de Fatores

O ajuste de um modelo fatorial pressupde que as variaveis-resposta sejam
correlacionadas entre si (MINGOTI, 2005).

A partir do nivel de correlacdo entre as variaveis pode-se definir a viabilidade, ou
nao, da aplicacao da analise de fatores.

Se for concluido que todas as correlagbes sdo baixas ou que todas elas séo iguais
(denotando que nenhuma estrutura existe para agrupar variaveis), entdo deve-se questionar
a utilizacdo da analise de fatores (HAIR et al., 2014).

Se a correlagcdo entre os dados ndo for significativa, a analise de fatores nédo sera
apropriada. Apenas se as variaveis forem suficientemente correlacionadas umas com as
outras, sera possivel identificar fatores representativos.

Para Hair et al. (2014), deve existir um numero substancial de correla¢gBes entre as
varidveis maiores que 0,30 (em moddulo) para justificar a aplicacdo desse meétodo.
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Tabachnick e Fidell (200apud Willians et al.,, 2010) recomendam que a matriz de
correlagbes seja inspecionada para quantificar coeficientes de correlagdo acima de 0,30.

Hair et al. (2014) classificam os valores absolutos das correlagbes como sendo 0,30
minimo, 0,40 importante e 0,50 significativo. Se nenhuma correlacéo ultrapassar 0,30, deve
-sequestionar se a analise de fatores € o método apropriado para ser usado.

Ressalta-se ainda que o modelo fatorial s6 faz sentido quando a matriz de correlacdes
(p) difere da matriz identidade. Se os dados possuem distribuicdo de probabilidades normal
p-variada, pode-se realizar um teste para avaliar as correlagdes dos dados e veaificar se
matriz de correlacdep]) se aproxima ou ndo da matriz identidade. Este teste € chamado de
teste de esfericidade de Bartlett, cuja hipétese testada é dada por:

Ho: ppxp = Tpxp-

Para que o modelo da andlise de fatores possa ser bem ajustado, espera-se que a
hipétese do teste de esfericidade de Bartlett seja rejeitada.

Outro modo de inspecédo, € o critério de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO), que € uma
medida de adequacdo da amostragem que compara as correlagbes simples com as
correlagbes parciais.

Este coeficiente é definido por:

Lwewr Pawr
Lwswr Piwr + Zwsws P X

em quep,,,, € a correlacdo entre as variaveis aleatijge Z,,,, , € p,,w,x € correlacéo

KMO =

parcial entre as variavel, e Z,,, ajustada para as demais variaveis que séo representadas
pela letrax.

Os valores do indice KMO variam de 0 a 1, sendo que valores proximos de 0 indicam
gue a analise de fatores pode nédo ser adequada, pois entende-se que as correlagdes entres as
variaveis é fraca, enquanto que valores proximos de 1 sugerem que apmatesgta
proxima de uma matriz diagonal, considerando-se, portanto, mais adequada a utilizacdo
dessa técnica.

Uma discussao sobre os valores recomendados para essa medida é apresentada em
Pereira (2001), apontando que para valores até 0,50, a adequacéo dos dados é considerada
impropria para o uso da analise de fatores. Mingoti (2005) também afirma que valores do
coeficiente KMO proximos a 0,5 seriam péssimos.

Kaiser e Rice (1974pudRencher e Christensen, 20X2comendam que o KMO

deve exceder 0,8 para resultados satisfatorios. Por outro lado, Pallant (2007) sugere valores
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superiores a 0,6, enquanto que para Hair et al. (2014), valores do KMO acima de 0,50 s&o
aceitaveis.
J& Sharma (1996) aponta que, embora ndo haja testes estatisticos para o0 KMO, a

analise de fatores pode ser classificada conforme se apresenta na Tabela 3.1

Tabela 3.1 - Classificacdo da analise de fatores segundo o KMO

KMO Classificacao

> 0,90 Otima
0,80 a 0,89 Boa
0,70a 0,79 Média
0,60 a 0,69 Razoavel
0,50a 0,59 Ruim

< 0,50 Inaceitavel

Fonte: Sharma (1996) e Manso e Simdes (2009).
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4. MATERIAL E METODOS

4.1. Modelo Fatorial

O primeiro passo para conduzir uma analise fatorial é estimar a matriz de correlacdes
dos dados (MINGOTI, 2005). Tendo em vista que para simular variaveis aleatorias, a matriz
de correlagBes deve ser informada, optou-se em estabelecer um critério para definir matrizes
de correlacdes de ordem 4 x 4 distintas que caracterizassem diferentes graus de relacées
entre variaveis.

Para tanto, optou-se por realizar um estudo exploratério supondo-se quatro variaveis
aleatériasY;, Y,, Y5 eY,) que seguem distribuicdo de probabilidades normal multivariada:

Y1, Y2, Yz € Yy ~ Ny (py; Zy),

em queu, € o vetor aleatério de médias de ordem 4exl é a matriz de covariancias de
ordem 4 x 4.

Para evitar problemas de escalas, o estudo das variaveis alégiovigy; eY, foi
realizado por meio das variaveis aleatdrias padronizagds, Z; e Z, sendo

Y —
ZW=W—'uW,paraW= 1,2,3 e4.
O-W

Assim definidas, as quatro variaveis aleatorias padronizadas seguiram distribuicao
de probabilidades normal multivariada, como segue:
Zy,Z9,Z3 e Zy~ Ny (uz = 0; L),
em que: u, € o vetor nulo de ordem 4 xeI¥, é a matriz de covariancias entre as variaveis
padronizadasZ;) ou de correlacdes entre as variaveis origirigjsde ordem 4 x 4.
Neste caso, obtém-se que:
X, = py = p.

E importante ressaltar que para o modelo fatorial ter utilidade pratica, deve-se
considerar um numero de fatores menor que o numero de variaveis. Assim, a fim de se obter
um modelo fatorial parcimonioso, construiram-se dois fatafese (F,), definindo-se,
portanto, o modelo fatorial ortogonal, baseado nas variaveis aleatdrias padronizadas, como
sendo:

Zy = y11F1 Va1 F; + €4,
Zy = Vo F1 + V22 + €35
Zz = y31F + V32, + €35
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Zy =Var1F1 +V42Fr + €45
em quely,; Ssao as cargas fatoriais daésimavariavel padronizadd,, no j-ésimofator
F;, representando o grau de correlagdo enre F;, ee = [€1 €2 €3 €], 0 vetor de
erros aleatorios devido a variagaaZjeque nao € explicada pelos fatores confiins

De forma matricial, tem-se:
Z=TF+¢€;
Zy Y11 Y12 €1
Zy _|Y2r Y22 F1] + €2
Z3 VY31 V32| LF; €3]
Zy Ya1 Va2 €4

4.2. Fatores Teodricos

Para as construcfes dos dois fatores ortogonais, estabeleceram-se seis valores de
comunalidades comuns as quatro variaveis (0,49; 0,56; 0,64; 0,72 0,80), que se
referem as correla¢des de 0,7; 0,75; 0,8; 0,85 e 0,90 entre as variaveis e etféasor,
distancias proporcionais (0,81; 0,45 e 0,20) entre as cargas fatoriais dos dois fatores,
representando distancias grande, média e pequena, respectivamente, e também comum as
quatro variaveis, originando 18 combinacdes que permitiram definir 18 matrizes tedéricas de

cargas fatoriaisly,;) e de variancias especifica,(,), de modo que:

Y11 Y12
[ = Y21 V22|,
4x2 Y31 V32|’
Ya1 Va2
Wy = diag (Iges —TT 404 ),
sendo:
[ 1’112 + szz Y11V21 T V12V22  Y11V31 T Y12Y32  Vi1Va1 T Y12Yaz |
Ty = |Y21)’11 + V22Y12 )/212 + )/222 Y21Y31 T V22V32 V21Ya1 t V22V42|
4 =

l)/31)/11 tV32V12  V31V21 T V32Y22 Y31% + V322 V31Va1 + V32V42J.
Ya1V11 T YazViz  Va1Va1 +Va2Voz  Va1Vs1 + VazVaz Va1 + Va2®

A distancia proporcional entre as cargas fatoriais dos fatresF,, comum as
quatro variaveis em cada uma das 18 combinacgbes, foi definida com o objetivo de
estabelecer diferentes graus de separacéo entre as quatro variaveis nos dois fatores.

Alem disso, foi possivel definir, pelas magnitudes das cargas fatoriais, a

representacdo das variavéise Z, porF;, eZ; e Z, porF,, fixando-se:

Y11 = V21 = V32 = Va2s
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Y12 = V22 = V31 = Va1
e permitindo-se analisaa, posteriorj 0 quao proximos foram as estimativas dos fatores
tedricos assim determinados.
Para que as combinacdes fossem satisfeitas, algumas relagdes foram estabelecidas:
Ywil + Vw2l = hi,paraw = 1,2,3 e 4;
_ Vw1 — Ywal
R

sendoy,,; a carga fatorial da variave|, no fatorF;, paraj = 1 e 2, hj, a comunalidade da

dy ,paraw =1,2,3 e 4,

variavelZ,, ed,, a distancia proporcional entre as cargas fatopjgi® y,,,;.
Assim sendo, obtiveram-se as 18 matrizes de cargas fatoriais e as 18 matrizes de

variancias especificas conforme apresentado nas Tabelas 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, 4.5 e 4.6.

Tabela 4.1 - Matrizes teériche ¥ parah? = 0,49 (w = 1,2,3 e 4)

Matriz d, = 0,81 d, = 0,45 d,, = 0,20
0,69 0,12 0,628 0,31 0,56 0,42
0,69 0,12 0,628 0,31 0,56 0,42
r 0,12 0,69 0,31 0,628 0,42 0,56
0,12 0,69 031 0,628 0,42 0,56
051 0 0 0 051 0 0 0 051 0 0 0
0 051 0 0 0 051 0 O 0 051 0 0O
b 4 0 0 051 0 0 0 051 0 0 0 051 0
0 0 0 051 0 0 0 051 0 0 0 051
Tabela 4.2 - Matrizes teéricRe W parah? = 0,56 (w = 1,2,3 e 4)
Matriz d, = 0,81 d, = 0,45 d, = 0,20
0,738 0,134 0,672 0,333 06 045
0,738 0,134 0,672 0,333 06 045
r 0,134 0,738 0,333 0,672 045 06
0,134 0,738 0,333 0,672 045 0,6
044 0 0 0 044 0 0 0 044 0 0 0
0 044 0 0 0 044 0 0O 0 044 0 0
v 0 0 044 O 0 0 044 O 0 0 044 O
0 0 0 044 0 0 0 044 0 0 0 044
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Tabela 4.3 - Matrizes teériche W

parah? = 0,64 (w = 1,2,3 e 4)

Matriz

d, = 0,81 d,, = 0,45 d,, = 0,20
0,788 0,138 0,715 0,359 0,64 0,48
0,788 0,138 0,715 0,359 0,64 0,48
r 0,138 0,788 0,359 0,715 0,48 0,64
0,138 0,788 0,359 0,715 0,48 0,64
036 0 0 0 036 0 0 0 036 0 0 0
0 036 0 0 0 036 0 0 0 036 0 0
b 4 0 0 036 0 0 0 036 0 0 0 036 0
0 0 0 036 0 0 0 036 0 0 0 036
Tabela 4.4 - Matrizes teéricRe W parah? = 0,72 (w = 1,2,3 e 4)
Matriz d, = 0,81 d,, = 0,45 d, = 0,20
0,837 0,148 0,76 0,38 0,68 0,51
0,837 0,148 0,76 0,38 0,68 0,51
r 0,148 0,837 0,38 0,76 0,51 0,68
0,148 0,837 0,38 0,76 0,51 0,68
028 0 0 0 028 0 0 0 028 0 0 0
0 028 0 0 0 028 0 0 0 028 0 0
b 4 0 0 028 0 0 0 028 0 0 0 028 0
0 0 0 028 0 0 0 028 0 0 0 028
Tabela 4.5 - Matrizes teériche ¥ parah? = 0,81 (w = 1,2,3 e 4)
Matriz d, = 0,81 d,, = 0,45 d, = 0,20
0,886 0,158 0,805 0,402 0,72 0,54
0,886 0,158 0,805 0,402 0,72 0,54
r 0,158 0,886 0,402 0,805 0,54 0,72
0,158 0,886 0,402 0,805 0,54 0,72
019 0 0 0 019 0 0 0 019 0 0 0
0 019 0 0 0 019 0 0 0 019 0 0
b 4 0 0 019 0 0 0 019 0 0 0 019 0
0 0 0 019 0 0 0 019 0 0 0 019
Tabela 4.6 - Matrizes teéricRe W parah? = 0,90 (w =1,2,3 e 4)
Matriz d, = 0,81 d, = 0,45 d, = 0,20
0,935 0,168 0,852 0,42 0,76 0,57
0,935 0,168 0,852 0,42 0,76 0,57
r 0,168 0,935 0,42 0,852 0,57 0,76
0,168 0,935 0,42 0,852 0,57 0,76
01 0 0 0 01 0 0 0 01 0 0 0
0 01 0 0 0 01 0 0 0 01 0 0
b 4 0 0 01 0 0 0 01 0 0 0 01 0
0 0 0 01 0 0 0 01 0 0 0 01

Foram calculados os autovalores tedricos de acordo com a seguinte foinsla

w=1Yw;>,paraj = 1e 2, conforme apresentado na Tabela 4.7.
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Tabela 4.7 - Autovalored ) obtidos para os fator&s e F,, independentemente dg, para
hz (w=1,2,3e4)

d, = 0,81;0,45; e 0,20

iy Fy F,
0,49 0,98 0,98
0,56 1,13 1,13
0,64 1,28 1,28
0,72 1,45 1,45
0,81 1,62 1,62
0,90 1,81 1,81

O critério de Kaiser para os autovalores, € baseado na comparac¢ao do valor numérico
de cada autovaloi() com o valor 1, e determina que a quantidade de fatores a ser utilizada
na andlise de fatores deve ser igual ao numero de autovalores maiores que 1.

Esse critério substancia-se no fato de que cada fator tem um autovalor, que representa
a quantidade de variancia explicada por ele, de modo que se um autovalor € menor do que
1, significa que o fator representa menos variancia do que uma Unica variavel. Sendo um dos
objetivos da analise de fatores reduzir o conjunto de variaveis, fatores com autovalores
menores que 1 ndo parecem servir a esse proposito. Assim, apenas os fatores com
autovalores maiores devem ser retidos pela andlise (FLOYD; WIDAMAN, 1995).

Nota-se que, com excecOes dos autovalores obtidos para as matrizes com
comunalidades iguais49, todos os outros foram maiores que 1. Porém, como neste caso,
eles séo ligeiramente abaixo do valor estabelecido pelo critério de Kaiser, optou-se por
manté-los.

Como a variancia total das variaveis aleatérias padronizadds, Z; e Z, é igual
a quatro e com base no critério de Kaiser, concluiu-se que os fatores assim estabelecidos
foram representativos e proporcionaram a parciménia necessaria para a analise, bem como

descreveram com qualidade a estrutura de variabilidadé dos
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4.3. Matrizesde Correlagcdes

Definindo-se a padronizagdo das variaveis aleatdtiaentradas em zero e com
variancias iguais a 1, € sabido que a matriz de covariagjpsd@as variaveis aleatérias
padronizadasZ, corresponde a matriz de correlacgesdosY;.

Pela teoria e baseado no modelo fatorial ortogonal com dois fatores, a matriz de
correlagcdesy) pode ser decomposta da seguinte forma (MINGOTI, 2005)

[T 4xa + Paxa = Paxar
senddly,» a matriz de cargas fatoriais obtida a partir da decomposiqaed,,, a matriz
de variancias especificas das variaveis aleatdrias padronZzadas

A partir dos resultados obtidos para as matid€g,, € W4 de maneirdedrica,
em que foram utilizadas 18 combinacdes entre as seis comunalidgdes as trés
distncias das cargas fatoriais dos dois fatores inerentes a cada varidvel aleatéria
padronizada, foram obtidas as matrizes de correlacfes te@jcasr{fforme apresentados
nas Tabelas 4.8, 4.9, 4.10, 4.11, 4.12 e 4.13.

Tabela 4.8 - Matrigsde correlacbesp| representadas pelos elementos da diagonal e acima
dela parah?, = 0,49 (w =1,2,3 e 4)

d, = 0,81 d, = 0,45 d, = 0,20
1 049 017 017 1 049 039 039 1 049 047 047
1 017 017 1 039 0,39 1 047 047
1 0,49 1 0,49 1 049
1 1 1

Tabela 4.9 - Matrigsde correlacbesp| representadas pelos elementos da diagonal e acima
dela para2, = 0,56 (w =1,2,3 e 4)

d, = 0,81 d, = 0,45 d,, = 0,20
1 056 020 0,20 1 056 045 045 1 056 054 0,54
1 0,20 0,20 1 045 045 1 0,54 0,54
1 0,56 1 0,56 1 0,56
1 1 1

Tabela 4.10 - Matrizsde correlacbep( representadas pelos elementos da diagonal e acima
dela parai?, = 0,64 (w = 1,2,3 e 4)

d, = 0,81 dy, = 0,45 d,, = 0,20
1 064 022 022 1 064 051 051 1 064 061 061
1 022 0,22 1 051 051 1 061 0,61
1 0,64 1 0,64 1 0,64
1 1 1
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Tabela 4.11 - Matrizgsde correlacbep( representadas pelos elementos da diagonal e acima
dela parah?, = 0,72 (w = 1,2,3 e 4)

d, = 0,81

d, = 0,45

d,, = 0,20

1 0,72 0,25 0,25
1 0,25 0,25
1 0,72

1

1 0,72 0,58 0,58
1 0,58 0,58
1 0,72

1

1

0,72 0,70 0,70
1 0,70 0,70
1 0,72

1

Tabela 4.12 - Matrizgsde correlagbep| representadas pelos elementos da diagonal e acima
dela parah2, = 0,81 (w=1,2,3 e 4)

d, = 0,81

d, = 0,45

d,, = 0,20

1 0,81 0,28 0,28
1 0,28 0,28
1 0,81

1

1 0,81 0,65 0,65
1 0,65 0,65
1 0,81

1

1

0,81 0,78 0,78
1 0,78 0,78
1 0,81

1

Tabela 4.13 - Matrizgsde correlacbep| representadas pelos elementos da diagonal e acima
dela parai? = 0,90 (w = 1,2,3 e 4)

d, = 0,81

d, = 0,45

d, = 0,20

1 0,90 0,31 0,31
1 0,31 0,31
1 0,90

1

1 0,90 0,72 0,72
1 0,72 0,72
1 0,90

1

1

090 087 087
1 0,87 0,87
1 0,90

1

Em uma andlise quantitativa, notou-se que apenas quando a distancia proporcional
entre cargas fatoriais é 0,81, existem um numero substancial (50%) de correlacfes entre as
variaveis com valores absolutos proximos a 0,30, o que segundo Hair et al. (2014) indica
uma nao adequacao para a aplicacao da analise de fatores.

Com base na suposi¢édo de normalidade das variaveis aleatdrias estudadas, pode-se
realizar um teste para verificar se as 18 matrizes de correlggdssrha relacionadas sédo
proximas ou ndo da matriz identidade. Ele é chamado de teste de esfericidade de Bartlett,
cuja hipétese testada nesse estudo foi dada por:

Ho: paxa = Lyxa.

O nivel de significancia escolhido para o teste foi de 5%, de tal modo gue se
valor < 0,05, a hipotese nula foi rejeitada e concluiu-se que a matné&o € uma matriz
identidade. Como as variaveis aleatorias seguem distribuicdo normal, pode-se concluir
também que as correlagbes ndo séo iguais a zero e, consequentemente, elas ndo séo
mutuamente independentes entre si.

Quando a hipétesé, do teste de esfericidade de Bartlett € rejeitada, infere-s& que

matriz de correlacdes € adequada e justifica a aplicacdo da analise de fatores.
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Outro critério utilizado para verificar a viabilidade do uso da andlise de fatores foi o
de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO), cujo coeficiente é dado por:
Dwzw’ p\i/w’

Ywew! pfvw’ + Zwzw’ pi/w’ X

em quep,,,,, € a correlacdo entre as variaveis aleat&fjas Z,,,, € p,,, X € correlacdo

KMO =

)

parcial entre as mesmas varia\gjse Z,,, ajustada para as demais.

Os valores da estatistica KMO podem variar de 0 a 1, sendo que quanto mais
proximos de 1, maior sera a proximidade da matrizde uma matriz diagonal, indicando
mais adequada a utilizacdo da analise de fatores.

De modo geral, os resultados desses dois critérios coincidem com relacdo a
recomendacdo ou ndo da aplicacao da analise de fatores (DZIUBAN; SHIRKEpLA74
DAMASIO, 2012).

Assim, iniciou-se 0 presente estudo analisando quantitativamente as matrizes e
avaliando a adequabilidade dos dados, a partir do teste de esfericidade de Bartlett e do
critério de KMO em cada uma das 18 matrizes de correlacdes.

Tais analises foram viabilizadas pelo pagmgchdo software R, verséo 3.3.1, por
meio das seguintes funcdes:

KMO(cor)

cortest.bartlett(cor)
sendaocor a matriz de correlacdep)das variaveis.

Em seguida, para verificar o efeito da comunalidade e da distancia proporcional entre
as cargas fatoriais sobre o valor calculadge-ovalor do teste de esfericidade de Bartlett
e para o KMO, foi estimada a superficie de resposta para cada uma dessas variaveis,
conforme o modelo:

Yy =PBo+ Bih+ Brd + B3hd + ¢,
em que:
h = comunalidade (0,49; 0,56; 0,64; 0,72; 0,81; e 0,90);
d = diferenca entre as cargas fatoriais em proporcéo (0,81; 0,45)e 0,20
e~N(0, o2).
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4.4. Método dos Componentes Principais
4.4.1. Sem Rotacéo

De acordo com modelo fatorial ortogonal tem-se que:
p=IT"+W¥,
em quel' e ¥ sdo as matrizes de cargas fatoriais e das variancias especificas do modelo
fatorial, respectivamente.

Posto isso, aplicou-se o método dos componentes principais para realizar a analise
de fatores, fixando-se a estimacdo de apenas dois fatores comuns em cada matriz de
correlagbes, com o objetivo de avaliar a qualidade de estimacdo das nTapiee®p
obtidas por esse método baseado na maten que:

p = Tepl'cp + Pep.

Da teoria do método dos componentes principais, a nigirié obtida por meio da
decomposicao espectral da matriz de correlaghague € especificada em termos dos pares
de autovalores e autovetorés (., €1.p), (A2p, €2p): SENAOL; ., = A, ., NO qual Obteve-

se as matrizeR:p e Wcp por:

_ 1/2.
l-‘zlxch - P4x2A2x2 ’

Waracp = diag(Laea — TepTep axa)-

De outro modol';p € Wp tambémpodem ser definidas como segue:

Tep = [‘//115};31611 1’AZCPeZCP:|;
0 0

Yip O

[ 0 Yo, O 0 }

[ 0 0 Y5, O J
0 0 0 Y

WYep =

em que:

A1, = primeiro autovalor da matrjz obtido pelo método dos componentes principais;
A2, = segundo autovalor da matpzobtido pelo método dos componentes principais;
e1.p = autovetor normalizado associado ao autovalgy;

e, p = autovetor normalizado associado ao autovalpy;

l’bfcp =1- Z?:ﬂ’cpjzi

Z§=1ijcpz = Vzwlcp + Vzwch = h%,., ,paraw =1,2,3e4 j=1e2.
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Logo, obteve-se o modelo fatorial ortogonal obtido pelo método dos componentes

principais definido por:

Zy = VircpFicp T Vo1cpFacp + €1cps

Zy; =Yo1cpFicp T V22epFacp T E2cp

Z3 =V31cpFicp T V3zcpFacp T E3cps

Zy = YarcpFicp + VazcpFacp T €acpr
em queyy; ., séo as cargas fatoriais obtidas pelo método dos componentes principais sem
rotacdo da w-ésima variavel padronizadaZ, no j-ésimo fator F., e €p=

[E1cp  €2cp €3cp €acp]’ €0 vetor de erros aleatérios devido a variacédg gdeue ndo é

explicada pelos fatores comuﬂscp.
De forma matricial, tem-se:

Z =TcpFep + €cp;
Z1 Viicp Vizep €1.p
Zy| _ |Y21cp Y2zcp [Flcp] EZCP
- Y31CP Y32CP FZCP '
Ya1cp Vazep

E4cp

Foram obtidas as matrizes de cargas fatoiiigjg € das variancias especificti%:f)
para cada uma das 18 matrizes de correlacdes estabelecidas de acordo com as combinacdes
entre as seis comunalidades (0,49; 0,56; 0,64; 0,72; 0,81 e 0,90) e as trés distancias
proporcionais (0,81; 0,45 e 0,20) das cargas fatoriais.

Foram estimadas as comunalidadegs,.) e os autovalorel,, em cada uma das 18
matrizes de correlacdes, a fim de verificar quao proximas sdo as estimativas dos parametros.

Segundo Johnson e Wichern (2007), os elementos da diagonal dagpatsizo
iguais aos elementos da diagonal da mdigid'¢p + Wcp. Porém, os elementos fora da
diagonal da matrip ndo sao reproduzidos pBgpI'¢cp + Wcp, indicando uma fragilidade
do método dos componentes principais.

Isso significa que os parametros do modelo fatorial ortogonal, caso ndo sejam iguais,
apos a aplicacdo do método dos componentes principais aplicado a matriz de copelacdes
sera devido unico e exclusivamente ao proprio método.

Portanto, adotou-se a nomenclatura com o inGieeaos parametros do modelo
obtido pelo método dos componentes principais, dado que ele foi aplicado a uma matriz

paramétrica e ndo a uma matriz estimdda
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Considerando-se a matriz residdRescp = p — (Fcpl'cp + ¥cp), COMo sendo o
resultado da aproximacdo da matpz pela solucdo do método de estimacdo dos
componentes principai§{pI'cp + Wcp), €m cada uma das 18 andlises, foi estimada a soma
de quadrados dos elementos da matriz resMRasp, definida por:

sqrescp = tr (MResCPZ).

Ao total, foram realizadas 18 andlises de fatores pelo método dos componentes
principais, sem rotagdo, no software R versdo 3.3.1 relacionadas as 18 rpatcizies
resultados apresentados, utilizando-se a estimacao pelo método dos componentes principais,
foram obtidos de acordo com o segustapt

library(openxlsx)

dados = read.xIsx("cor teorica.xIsx")
attach(dados)

cor = chind(Z1,22,23,Z4)
library(psych)

analise.cp = principal(cor,nfactors=2,rotate="none")
comu = analise.cp$communality

a = analise.cp$loadings

at=t(a)

gg=a%*%at

varexp = diag(1-comu)

corest = gg+varexp

autovalor = analise.cp$values

e = corgg-varexp

e2= e%*%e

sqres= tr(e2)

sgres

4.4.2. Com Rotacao

Para cada uma das 18 matrizes de correlacfes, foi realizada a analiseede fator
utilizando-se os métodos de estimacdo dos componentes principais e de rotacao varimax, a
fim de avaliar qual o efeito da rotacdo na estimagéo das cargas fatoriais e qual a melhoria
gerada para a interpretagcdo dos fatores, ou seja, verificar se a rotagcdo favoreceu o
agrupamento das variaveis nos fatores.

Dessa forma, obteve-se novamente as matrizes das cargas falpggis @as
variancias especificd®pg), 0s autovalores\{pr), da comunalidadéifz), dos residuos
(MRes:pg) € a soma de quadrados dos elementos da matriz de resighess. (

De acordo com Pereira (2001), a rotacdo da matriz de cargas fatoriais ndo afeta a

comunalidade das variaveis, nem a proporcao da variancia explicada pelos fatores.

23



Como esperado, observou-se que para as estimativas de comunalidade,
consequentemente, da matriz de variancias especifasatriz de residuos e da soma de
quadrados dos elementos da matriz de residuos ndo houve alteracdo com relacdo as analises
de fatores procedidas com e sem a rotacéo varimax, sendo iguais em ambas as analises para
todas as 18 matrizes de correlacoes.

Portanto, segue que,, icp

Wep = Yeprs Ay

A 2 — 2 —
F Ywjcpr 1 porémh =h ep =

wcp WCPR !

A

ScpR eMReSCP = MReSCpR .

No total, foram realizadas 36 analises de fatores (com e sem rotacéo), sendo cada
analise com o método de estimacédo dos componentes principaisaerc@agio varimax
viabilizada pelo seguiatscriptno software R versao 3.3.1:

library(openxlsx)

dados = read.xIsx("cor teorica.xIsx")
attach(dados)

cor = hind(Z1,22,23,Z4)
library(psych)

analise = principal(cor,nfactors=2,rotate="varimax")
comu = analise$communality

a = analise$loadings

at =t(a)

gg = a%*%at

varexp = diag(1-comu)

corest = gg+varexp

autovalor = analise$values

e = corgg-varexp

e2= e%*%e

sqres= tr(e2)

sgres

4.5. Medidas de Avaliacao

Definiram-se como variaveis explicativas os autovaloxgsj(= 1 e 2), a matriz de

cargas fatoriaisIi), a comunalidade %), a diferenca entre as cargas dos fatéres F,
para cada variavef,,, w = 1,2,3 e 4 e a soma de quadrados dos residspsef).
Para cada uma das 36 andlises realizadas, foram estimados os erros relativos médios

dos desvios entre os parametros e as suas respectivas estimativas, como segue:

2
N zllj—?\jcpl _
) ooy )
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A}\.1 = Al e }LZ = )LZ )
4

A = 1 z z |VWJ yw]cpl

78 Vo ’

w=1 j=1
4
A —1 (Z'ha’_ thCP')
hZ - - 2 )
4 o] hg

Ar= [Ywj = Ywjeo|s
sqrescp = tr(MRes?cp), em queMRescp = p — (Tcpl'cp + ¥Pep).

Com base nas variaveis deltg @ssim definidas, foi verificado o desempenho de
cada analise, partindo-se do principio de que quanto mais proximos de O (zero) forem os
valores das variaveis delta, mais préximos séo os valores tedricos e os estimados pela anélise
de fatores, permitindo-se, portanto, avaliar a precisdo do método de estimacéo.

Para avaliar a qualidade de ajuste do modelo fatorial foi utilizado o critério de KMO,
que segundo Sharma (1996) classifica como média a adequacao dos dados para o uso da
andlise de fatores quando o KM®©0,70. Além disso, foi aplicado o teste de esfericidade
de Bartlett a 5% de significancia.

A fim de avaliar os efeitos da comunalidade, da distancia proporcional entre as cargas
e da rotacao varimax sob cada variavel avaliada, foi realizada uma analise deiswjgerf
resposta de primeira ordem conforme o seguinte modelo:

y =Bo+ Pih+ Bd + B3r + Lihr + Bshd + Ledr + &,
em que:
h = comunalidade (0,49; 0,56; 0,64; 0,72; 0,81; e 0,90);
d = diferenca entre as cargas fatoriais em proporc¢éo (0,81; 0,45)e 0,20
r = rotacéo (sem=0 e com=1);
e~N(0, 02), sendo o residuo

Os coeficientes nédo significativos foram retirados do modelo, um de cada vez e
comecando pelas interacdes, de acordo com o teste de t de Student a 5% de significancia. O
modelo foi composto somente por efeitos significativos, com egsel@s lineares que
apresentaram interacdes significativas.

As andlises estatisticas foram realizadas no software R, versdo 3.3.1 e no Microsoft
Excel 2016.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1. Matrizes de Correlagbes

Um pré-requisito basico para aplicar a andlise de fatooestificar-se de que as
variaveis aleatorias ndo sejam independentes (RENCHER; CHRISTENSEN, 2012), ou seja,
garantir que a matriz de correlacdes seja apropriada para justificar a sua aplicacgéo.

Para avaliar este requisito, foram utilizados o teste de esfericidade de Bartlett e a
medida de adequacdo da amostragem, proposta por Kaiser-Meyer-Olkin (KMO), cujos

resultados séo apresentados nas Tabelas 5.1, 5.2, 5.3, 5.4, 5.5 e 5.6.

Tabela 5.1 - Valores calculados e entre paréntesps-asilores do teste de esfericidade
de Bartlett e do KMO para2 = 0,49

Estatistica d, = 0,81 d, = 0,45 dy, = 0,20
Bartlett 58,20* (0,000104) 84,16* (4,92x1071°)  102,43* (7,82x1071%)
KMO 0,56 0,75 0,79

*significativo pelo teste de BartletP (< 0,05).

Tabela 5.2 - Valores calculados e entre paréntesgs-asilores do teste de esfericidade
de Bartlett e do KMO para? = 0,56

Estatistica d, = 0,81 dy, = 0,45 dy, = 0,20
Bartlett 80,11% (3,38 x10™%)  112,18* (7,13 x10°%)  136,57* (5,29 x10~21)
KMO 0,58 0,76 0,81

*significativo pelo teste de Bartlet? (< 0,05).

Tabela 5.3 - Valores calculados e entre paréntesps-asilores do teste de esfericidade
de Bartlett e do KMO para? = 0,64

Estatistica d, = 0,81 d, = 0,45 dy,, = 0,20
Bartlett 109,11* (3,13 x10°5)  150,27* (6,80 x10-2%)  181,86* (1,37 x1073°)
KMO 0,57 0,77 0,83

*significativo pelo teste de BartletP (< 0,05).

Tabela 5.4 - Valores calculados e entre paréntesps-asilores do teste de esfericidade
de Bartlett e do KMO para?, = 0,72

Estatistica d, =081 d, = 0,45 d,, = 0,20
Bartlett 151,31% (4,1 x1072%)  200,56* (1,44 x10~3%)  244,22* (7,04 x10~*)
KMO 0,57 0,78 0,85

*significativo pelo teste de Bartlet? (< 0,05).
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Tabela 5.5 - Valores calculados e entre paréntesps-asilores do teste de esfericidade
de Bartlett e do KMO para2 = 0,81

Estatistica d, =081 d, = 0,45 dy, = 0,20
Bartlett 216,43* (6,01 x1073%)  275,79% (1,25 x10-50)  336,52* (1,21 x10-3)
KMO 0,56 0,77 0,86

*significativo pelo teste de Bartlet? (< 0,05).

Tabela 5.6 - Valores calculados e entre paréntesps-asilores do teste de esfericidade
de Bartlett e do KMO para2 = 0,90

Estatistica d, = 0,81 dy,, = 0,45 d, =020
Bartlett 337,37* (7,95 x10-5%)  406,77* (9,79 x10~7°)  497,61* (2,75 x10~%)
KMO 0,56 0,74 0,86

*significativo pelo teste de BartletP (< 0,05).

Foi possivel verificar que para as 18 matrizes de correlagées, rejeifdou<s®,(5)
pelo teste de esfericidade de Bartlett, a hipétese de nuligadd, indicando que as
correlacdes existentes entre as variaveis aleatorias padronizadas Z; e Z, foram
suficientes para aplicar a analise de fatores.

Para o KMO, foram obtidos valores estimados que variaram @jit6ee 0,86
(Tabelas 5.1, 5.2,5.3,5.4,5.5 e 1.6.

De acordo com Sharma (1996), valores do KMO maiores que 0,70 caracterizam uma
adequacao média dos dados para a aplicacdo da andlise de fatores. Portanto, de acordo com
o critério de KMO & 0,70) apenas para 0s casos em que as distancias proporcionais entre
as cargas fatoriais sao iguais a 0,45 e 0,20, independentemente da comunalidade entre as
variaveis aleatOrias padronizadasZ,, Z; e Z,, as matrizes de correlacdes apresentaram-
se adequadas para a utilizacdo da analise de fatores.

Para a distancia proporcional entre cargas fatoriais de 0,81, existem um ndamero
substancial (50%) de correlacfes entre as varidveis com valores proximos a 0,30, que para
Tabachnick e Fidell (200&pudWillians et al., 2010% Hair et al. (2014), indicam uma néo
adequacdo para a aplicacao da analise de fatores.

Por outro lado, o teste de esfericidade de Bartlett apresentou significancia
(P < 0,05) em todos os casos estudados, indicando que ha adequabilidade das 18 matrizes
de correlacbes para a aplicacdo da andlise de fatores, conforme os resultadoadgsesent

nas Tabelas 5.1 a 5.6.
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Em geral, os resultados do critério de KMO e do teste de esfericidade de Bartlett
tendem a ser uniformes em indicar a adequabilidade dos dados para o uso da analise de
fatores (DZIUBAN SHIRKEY, 1974apudDAMASIO, 2012), fato que néo foi constatado
no presente estudo. Todavia, os dois métodos de avaliacdo coincidiram em suas
recomendacdes apenas para todos 0s casos cujas distancias proporcionais entre as cargas
fatoriais foram de 0,45 e 0,20. Nessas situacdes as matrizes de correlagdes se caracterizaram
por apresentarem todos os seus valores maiores que 0,30 e mais préximos entre si.

Porém, na prética, a proximidade entre as correlagcbes das variaveis dificulta o
agrupamento delas em fatores distintos.

Pelo critério de KMO foi sinalizado que quanto menor a distancia entre as cargas
fatoriais, mais adequado foi 0 uso da andlise de fatores, independentemente da comunalidade
entre as variaveis.

De acordo com a superficie de resposta de primeira ordem estimada para os valores
calculados e @ — valor do teste de esfericidade de Bartlett e para o KMO, obtevem-se as

seguintes equac0des de regressao ajustadas (Tabela 5.7).

Tabela 5.7 - Equacdes de regresséao ajustadasqlaracalculado,
p — valor e KMO

Variavel Equacao de regresséo ajustada R?
valor calculado (Bartlett) — 256,84 + 775,46 — 148,084 0,93
p — valor (Bartlett) 579xt0°¢ -
KMO 0,93771-0,44736% 0,95

*significativo pelo teste t de Studet € 0,05).

O aumento da comunalidade proporcionou aumehts (0,05) no valor calculado
do teste de esfericidade de Bartlett, porém ®aa (0,05) em sua significancia. Por outro
lado, a diminuicdo da distancia proporcional entre as cargas fatoriais dos dois fatores
aumentou® < 0,05) o valor calculado do referido teskesse resultado demonstrou que 0
teste de esfericidade de Bartlett esta relacionado com a estrutura da matriz de correlacdes.
Quanto mais ela se distancia da matriz identidade, como pode-se verificar nos casos de maior
comunalidade e menor distancia, esse teste aumenta o seu valor calculado. No entanto, todos
esses valores calculados estiveram associados com altas significancias.

A relacao positiva com a comunalidade confere maior viabilidade para a aplicacao

da analise de fatores. Por outro lado, e contraria a expectativa, a relagcdo negativa com a
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distancia ndo proporciona a mesma viabilidade, dado que as correlacdes ficam mais
proximas entre si, 0 que pode dificultar o agrupamento das variaveis em fatores
independentes.

Diante do exposto, a confiabilidade do teste de esfericidade de Bartlett em avaliar a
qualidade de ajuste dos dados para a aplicacdo da analise de fatores € baiem Wstdo
que quanto menor for distancia entre as cargas fatoriais, mais dificil sera a identificacédo de
fatores comuns e, consequentemente, o agrupamento das variaveis nesses fatores.

Além disso, percebeu-se que quanto menor foi a distancia entre as cargas fatoriais,
maiores foram as correlacdes, e consequentemente, as correlagdes parciais entre as variaveis,
elevando-se assim os valores do indice KMO (Tabela 5.7).

As matrizes de correlagdes com distancia proporcional de 0,81 entre as cargas
fatoriais (Tabelas 4.8 a 4.13) apresentaram um numero substancial (> 50%) de correlacdes
entre variaveis menor que 0,3, exceto para a matriz com comunalidade de 0,9 (Tabela 4.13)
e, nesses casos, de acordo com Hair et al. (2014), a aplicacdo da analise de fatsegs pode
considerada inapropriada. Tal fato coincide com a interpretacdo do indice KMO, que
apresentou, para essas matrizes, valores de 0,56 ou 0,57. Porém, por sofrer somente
influéncia negativa da distancia, de modo contraria a expectativa, na pratica, o uso de apenas
esse critério pode dificultar e, ou comprometer os resultados da andlise de fatores.

No entanto, enquanto o teste de esfericidade de Bartlett foi significativo para as 18
matrizes de correlagbes, apresentando grande sensibilidade em rHjgi@eE I,
independentemente das correlacdes entre as matrizes de correlacdes estudadas (Tabelas 4.8
a 4.13), o KMO conseguiu diferenciar as matrizes em termos de viabilidade para a aplicacao
da andlise de fatores em termos das proximidades entre as cargas fatoriais, mas notou-se que
sé obtidos altos ou baixos valores de KMO, independentemente se as comunalidades sao
altas ou baixas.

Porém, como a comunalidade esta relacionada com a qualidade da analise de fatores,
0s métodos que avaliam tal particularidade deveriam se relacionar a essa grandeza. Assim,
com base no modelo fatorial ortogonal e como apenas o teste de esfericidade de Barttlet
apresentou essa relacéo, concluiu-se que ele foi mais adequado em avaliar a viabilidade para
a utilizacdo da analise de fatores. Ja o KMO n&o € um bom critério para essa avaliagao.

Apesar de o teste de Bartlett variar em funcdo da variacdo da comunalidade, ele foi
significativo (p — valor < 0,05) parah2, > 0,49. Isso indicou que este teste foi sensivel a
rejeicdo deH, e que, consequentemente, podera validar a analise de fatores mesmo em

situagbes ndo muito adequadas. Portanto, recomenda-se como a melhor referéncia para
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utilizar a analise de fatores de maneira mais representativa da realidade dassvariav

estudadas, a estimativa da comunalidade.

5.2 Método dos Componentes Principais

5.2.1. Comunalidade

Segundo Cruz (2006), a comunalidade é a medida da eficiéncia da representacéo da
variavel padronizad4,, por uma parte comum, também envolvida nas demais variaveis.

Para cada uma das 18 matrizes de correlagbes, foram obtidas as comunalidades
(h&VCP) e calculados a variacéo percentual a fim de descrever a relacdo entre a comunalidade

tedrica e a estimada pelo método dos componentes principais, cujos resultados séo

apresentados na Tabela 5.8.

Tabela 5.8 - Comunalidadebﬁvcp) obtidas de acordo com as seis matrizes de correlacdes e

0s percentuais de variacdo em relacdo as comunalidades tedrjdas (
independentemente dg

h2, hosep % de variacdo
0,49 0,75 531
0,56 0,78 39,3
0,64 0,82 281
0,72 0,86 19.4
0,81 0,91 12.4
0,90 0,95 56

Em seguida, estimaram-se o0s erros relativos médios dos desvios entre as
comunalidades tedrica e estimadg:| para cada uma das 18 matrizes, cuja equacéo de

regressao estimada esta apresentada na Tabela 5.9.

Tabela 5.9 - Equacéo de regressao ajustada para a vagjavel

Variavel Equacéo de regressao ajustada R?
Ap2 1,02331-1,11124% 0,97

*significativo pelo teste t de Stude® € 0,05).
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Notou-se qud,. relacionou-seR < 0,05) de maneira inversa com a comunalidade
tedrica, de tal modo que quanto menor for essa comunalidade, maior seré seu erro relativo
médio de obtencdo pelo método dos componentes principais. Segue, portanto, que quanto
maior for a comunalidade real dos dados, melhor sera sua estimava e, consequentemente, as
interpretacdes baseadas na analise de fatores.

Como o método dos componentes principais superestima a comunalidade, avaliou-
se asqres, a fim de recomendar melhor, o menor valbgue viabiliza a andlise de fatores.

Ferreira (2011) afirma que a soma de quadrados da matriz de residuos serve de
parametro para avaliar a qualidade de ajuste do modelo fatorial. Quanto maior for a
comunalidade das variaveis, menor sera a variancia especifica delas, e consequentemente,
menor serd a diferencaMRescp = p — (Tcpl''cp + Wcp), UMa vez que a diagonal da
matriz%;p equivaleal — h?p.

Assim, obteve-se sqres.p para as 18 matrizes de correlacdes e seus resultados sao

apresentados na Tabela 5.10.

Tabela 5.10 - Somas de quadrados dos elementos da matriz de residuos obtidas de acordo
com as seis matrizes de correlacbes, independentemetyte de

h2, sqrescp
0,49 0,26
0,56 0,19
0,64 0,13
0,72 0,08
0,81 0,04
0,90 0,01

Na sequéncia, foi feita também a anadlise de regressdo da soma de quadrados dos
residuossqres.p resultantes das 18 matrizes de correlacdes, cuja equacao de regressao

ajustada é apresentada na Tabela 5.11.

Tabela 5.11 - Equacéo de regressao ajustada peds.p

Variavel Equacbes de regresséo ajustada R?
sqrescp 0,53537- 0,60782% 0,96

*significativo pelo teste t de Studert (< 0,05).
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A variavel sqres diminuiu (P < 0,05) a medida que a comunalidade
(hZ) aumentou. Portanto, quanto maior for a comunalidade real das variaveis em estudo,
melhor sera o ajuste do modelo fatorial.

Verificou-se que para todas as 18 matrizes de correlacfes estudadas os valores da
soma de quadrados dos residusgrés.p) foram menores que 0,26. Porém, segundo
Mingoti (2005), idealmente esses valores devem ser o mais proximo possivel de zero, e
apenas para as matrizes com comunalidaefgs> 0,64, tal grandeza tem valores
consideravelmente pequenegriesp < 0,13).

Segundo Cruz et al. (2014), valores de comunalidades superiores a 0,64 tém sido
aceitos como razoaveis, pois sdo equivalentes a uma correlacdo préoxima de 0,80 entre a

variavel padronizada e a parte comup),;§, que explica esta variavel. Isto pode ser

constatado nos fatores tedricos (Tabelas 4.3 a 4.6) enh¥ze0,64 e as distancias
proporcionais entre as cargas fatoriais foram de 0,81 e 0,45, diferentemente de quando a
distancia proporcional de 0,20 entre as cargas, conforme esperado.

Constatou-se que o aumento da comunalidade melhorou a qualidade do ajuste do
modelo fatorial, por provocar menos erro na estimativa da prépria comunalidade e também
na soma de quadrados de residuos, bem como aumentou o valor calculado do teste de
esfericidade de Barttllet.

Souza (1988)gpud Cruz (2006)) relata serem aceitos como razoaveis valores de
comunalidades superior a 0,64. Ja Figueiredo e Silva (2010) afirmam que o valor minimo
aceitavel para a comunalidade é de 0,50 e para Hair et al. (2014), varidveis com
comunalidades inferiores a 0,50 ndo apresentam explicacbes suficientes pela solucdo
fatorial.

Entretanto, a fim de se obter uma soma de quadrados do residuo e um erro relativo
médio do desvio de comunalidade suficientemente pequenos, e uma estimativa mais
adequada para andlise de fatores pelo teste de Bartlett, recomenda-se comuhdligades
0,64.

Tal concluséo se justifica porque a medida que a comunalidade tedrica aumenta, seu

erro de estimativa diminui.
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5.2.2. Cargas Fatoriais

5.2.2.1. Sem Rotacao

Segundo Figueiredo e Silva (2010), o pesquisador deve observar as cargas fatoriais
de cada variavel, procurando identificar varidveis que apresentam elevada carga em um fator,
no caso, acima de 0,40, uma vez que a mesma variavel ndo pode contribuir para as
construcdes de fatores distintos.

Hair et al. (2014) também recomendam que se adote 0,40 como limite aceaitavel d
contribuicdo de uma variavel na criacdo do fator, para evitar problemas da indeterminacao
da relacao entre variaveis e fatores.

Sao apresentadas nas Tabelas 5.12, 5.13, 5.14, 5.15, 5.16 e 5.17 as matrizes de cargas
fatoriais e de variancias especificas obtidas de acordo com o método dos componentes

principais para cada uma das 18 matrizes de correla¢des estudada

Tabela 5.12 - MatrizeR.p e W¢p obtidas par&? = 0,49 (w = 1,2,3 e 4)

Matriz d, = 0,81 d,, = 0,45 d, = 0,20
0,68 0,54 0,75 —0,42 0,78 0,37
0,68 0,54 0,75 —0,42 0,78 0,37
Tcp 0,68 —0,54 0,75 0,42 0,78 —0,37
0,68 —0,54 0,75 0,42 0,78 —0,37
0,26 0 0 0 0,26 0 0 0 0,26 0 0 0
0 0,26 0 0 0 0,26 0 0 0 0,26 0 0
Yep 0 0 02 0 0 0 026 0 0 0 026 0
0 0 0 0,26 0 0 0 0,26 0 0 0 0,26

Tabela 5.13 - MatrizeR.p e W¢p obtidas par&? = 0,56 (w = 1,2,3 e 4)

Matriz d, = 0,81 d,, = 0,45 d,, = 0,20
0,70 —0,54 0,78 —0,41 081 0,35
0,70 —0,54 0,78 —0,41 081 0,35
Tcp 0,70 0,54 0,78 0,41 081 —0,35
0,70 0,54 0,78 0,41 081 —0,35
0,22 0 0 0 0,22 0 0 0 0,22 0 0 0
0 0,22 0 0 0 0,22 0 0 0 0,22 0 0
‘PCP 0 0 0,22 0 0 0 0,22 0 0 0 0,22 0
0 0 0 0,22 0 0 0 0,22 0 0 0 0,22
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Tabela 5.14 - Matrizek.p e W¢p obtidas paraZ = 0,64 (w =1,2,3 e 4)

Matriz d, = 0,81 d, = 0,45 d, = 0,20
0,72 —-0,55 0,82 -0,39 0,85 —0,32
0,72 —-0,55 0,82 -0,39 0,85 —-0,32
Lcp 0,72 0,55 0,82 0,39 0,85 0,32
0,72 0,55 0,82 0,39 0,85 0,32
0,18 0 0 0 8 0 0 0,18 0 0 0
0 0,18 0 0 0,18 0 0,18 0 0
lpCP 0 0 0,18 0 0 0,18 0 0,18 0
0 0 0 0,18 0 0 0 0 0,18

Tabela 5.15 - Matrizek:p e W¢p oObtidas paraZ = 0,72 (w = 1,2,3 e 4)

Matriz d, = 0,81 d, = 0,45 d, =020
0,75 —0,55 0,85 —0,38 0,88 —0,29
0,75 —0,55 0,85 —0,38 0,88 —0,29
Lep 0,75 0,55 085 0,38 0,88 0,29
0,75 0,55 0,85 0,38 0,88 0,29
0,14 0 0 0,14 0 0 0 0 0
0 0,14 0 0,14 0 0,14 0 0
Yep 0 0 014 0 014 0 014 0
0 0 0 0,14 0 0 0 0 0 0,14
Tabela 5.16 - Matrizek.p e W¢p oObtidas paraZ = 0,81 (w =1,2,3 e 4)
Matriz d, = 0,81 d, = 0,45 d, = 0,20
0,77 —0,56 0,88 —0,36 092 0,25
0,77 —0,56 0,88 —0,36 092 0,25
Tcp 0,77 0,56 088 0,36 092 —0,25
0,77 0,56 088 0,36 092 —0,25
0,10 0 0 0 0 0 0 0
0 0,10 0 0,10 0 0,10 0 0
q‘,cp 0 0 0,10 0 0,10 0 0,10 0
0 0 0 0,10 0 0 0,10 0 0 0,10
Tabela 5.17 - Matrizek.p e W¢p oObtidas paraZ = 0,90 (w = 1,2,3 e 4)
Matriz d, = 0,81 d, = 0,45 d, =0,20
080 —0,56 091 —0,34 095 0,21
0,80 —0,56 091 —0,34 095 0,21
Lcp 0,80 0,56 091 0,34 095 —0,21
080 0,56 091 0,34 095 —0,21
0,05 0 0 0 0 0 0 0
0 0,05 0 0,05 0 0,05 0 0
lpcp 0 0 0,05 0 0,05 0 0,05 0
0 0 0 0,05 0 0 0 0 0 0,05

Com base nas cargas fatoriais obtidas, as varidyels, Z; e Z, foram

relacionadas ao fatdt;, o que implicaria conclusdes erradas para todas as 18 matrizes de
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correlagbes, dado que,priori, Z, e Z, associam-se com o fatBy e Z; e Z, comF,. Tal
conclusao se baseou na diferenca entre as matrizes de cargas fatoriais.

De acordo com as diferencas entre as cargas fatoriais de cada variavel &atocada
foi realizada a andlise de regressédo baseada no erro relativo médio dos desvios das cargas

fatoriais cuja equacédo de regressao ajustada € apresentada na Tabela 5.18.

Tabela 5.18 - Equacéo de regressao ajustada\para

Variavel Equacéao de regressao ajustada R2
Ar 0,0535 + 2,48861 0,82
*significativo pelo teste t de Studemt (< 0,05).

Concluiu-se, portanto, que a qualidade da estimativa das cargas fatoriais aumentou
com a diminuicdo da distancia, ao contrario da expectativa, uma vez que quanto menor for
o distanciamento entre os valores das cargas fatoriais, mais préximos entre si serdo os valores
das correlacdes, dificultando, todavia, o agrupamento das variaveis nos fatores.

Esperava-se que &y diminuisse em funcdo do aumento da comunalidade e da
diminuicdo da distancia, cujos cendrios caracterizam maior relacéo entre os fatores e as suas
respectivas variaveis agrupadas. Nesses casos, o0 modelo fatorial est4 bastante associado a
realidade do fator. Logo, a falta desse resultado levou a conclusdo de que o método de
estimacao dos fatores por componentes principais ndo se mostrou adequado, sem rotacao.

Pode-se constatar também um distanciamento entre os valores obtidos e teéricos das
cargas fatoriais, bem como a disposi¢ao dessas correlacdes dentro de cada fatod(Tabelas
a 4.6 e Tabelas 5.12 a 5.17).

Em todas as matrizes de cargas fatoriais obtidas sem rotacéo, independentemente da
distancia proporcional entre as cargas fatoriais, 0 método dos componentes principais
igualou, em modulo, os valores das cargas em cada fator, de maneira oposta a que foi
determinada, podendo induzir uma interpretagdo errada de que as quatro variaveis séo
altamente correlacionadas entre si, e representadas por um unico fator comum, mesmo

partindo-se do pressuposto de qug,a 0,64 (Tabelas 5.12 a 5.17).
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5.2.2.2. Com Rotagéao

Na expectativa de melhorar a interpretacdo dos fatores, para cada uma das 18
matrizes de correlacdes, foi realizada a analise deefattilizando-se, apés o método de
estimacado dos componentes principais, a rotacédo varimax.

As matrizedcpp Obtidas a partir das anélises de fatores realizadas em cada uma das

18 matrizes de correlacdes, utilizando-se a rotagéo varimax séo descritas na Tabela 5.19.

Tabela 5.19 - MatrizeR-pg Obtidas para as seis comunalidablggw = 1,2,3 e 4)

hy, d, = 0,81 dy =045 d, = 0,20
0,80 —0,32] 026 0,82 (0,58 0,64 ]
0.49 0,80 —0,32 026 0,82 058 0,64
’ 049 0,71 0,84 0,21 0,86 —0,05
049 0,71 0,84 021 0,86 —0,05]
0,71 —0,53] 0,88 —0,02] 0,81 0,35 ]
056 0,71 —0,53 0,88 —0,02 0,81 035
’ 0,69 055 053 0,71 0,82 —0,34
0,69 0,55 | (0,53 0,71 0,82 —0,34)
10,62 0,67 10,58 0,70 043 0,80
064 062 0,67 058 0,70 043 0,80
’ 0,80 —0,42 0,91 —0,02 0,85 0,32
0,80 —0,42] 0,91 —0,02] 0,85 0,32
0,78 —0,51] 0,92 —0,13] 0,91 —0,20
072 0,78 —0,51 0,92 —0,13 0,91 —0,20
’ 0,71 0,60 0,71 0,59 0,85 038
0,71 0,60 | 0,71 0,59 | 0,85 038
0,91 —0,29] 0,89 —0,33] 0,95 0
081 0,91 —0,29 0,89 -033 0,95 0
’ 055 0,77 0,87 039 0,82 049
055 0,77 0,87 0,39 | 0,82 049
0,83 —0,51] 0,93 —0,31] 0,96 —0,20
0.90 0,83 —051 0,93 —031 0,96 —0,20
’ 0,76 0,62 0,90 038 0,95 022
0,76 0,62 ] 0,90 0,38 | 0,95 022

Para Damasio (2012) as rotac6es fatoriais tém o objetivo de facilitar a interpretagéo
dos fatores, tendo em vista que muitas vezes as variaveis analisadas apresentam cargas
fatoriais elevadas em mais de um fator.

Idealmente, deseja-se que cada variavel tenha uma carga fatorial alta, em maédulo,
em um unico fator, devendo, portanto, apresentar cargas absolutas pequenas ou moderadas
nos demais fatores (JOHNSON; WICHERN, 2007

36



Conforme j& mencionado, defingg a priori, que representar as variavéise Z,
pelo fatorF; e as variaveig; e Z, pelo fatorF,. De acordo com as matrizes de cargas
fatoriais obtidas a partir do método dos componentes principais com rotacdo varimax,
verificou-se que, na maioria dos casos (55,6%) nao houve favorecimento da separagéo das
variaveis nos dois fatores.

Mesmo nos casos em que a rotacao varimax possibilitou uma correta separacao das
variaveisZ, eZ, emF, e as varidveig; e Z, emF,, tal resultado ndo apresentou um padrao
de explicacdo. Isso implica em ndo recomendar essa rotacdo combinada com o método de
estimacdo dos componentes principais.

Contudo, nem a rotacdo dos fatores para as comunalitade®,64, com excecao
do cenario com comunalidadk? = 0,81 e d, = 0,81, foi capaz de possibilitar

interpretagdes corretas.

5.2.3. Autovalores

E sabido que cada fator possui um autovalor associado que representa a quantidade
total de variancia explicada por ele.

De acordo com Garson (20@pudFIGUEIREDO; SILVA, 2010), o autovalor mede
a variancia em todas as variaveis que é devida ao fator. Se um fator tem um autovalor baixo
ele contribui pouco para a explicacdo das variancias das variaveis originais e pode ser
ignorado como redundante em relacao a fatores mais importantes.

Os autovalores dos dois primeiros fatores obtidwa ps 18 matrizes de correlacbes

pelo método dos componentes principais sem rotagdnax sdo apresentados na Tabela 5.20.
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Tabela 5.20 - Autovalored () obtidos para as seis comunalidabiggw = 1,2,3 e 4)

h2, d, =081 d, =045 d,, = 0,20
Fy F, Fy F Fy F,

0,49 1,82 1,16 2,27 0,71 2,43 0,55
0,56 1,96 1,17 2,46 0,67 2,64 0,48
0,64 2,07 1,21 2,67 0,62 2,87 0,41
0,72 2,22 1,23 2,88 0,57 3,11 0,34
0,81 2,37 1,25 3,11 0,52 3,36 0,25
0,90 2,53 1,27 3,33 0,47 3,63 0,17

Ao utilizar o método dos componentes principais pealizar a analise de fatores, notou-
se gque os autovalores do primeiro fator foram supegetisn uma vez que mantendo o uso do
critério de Kaiser4; = 1) para a escolha do numero de fatores, apenas aadstancia
proporcional entre as cargas fatoriais fod@d, conservasseia a utilizacéo dos dois fatores na
andlise, ou seja, para todas as matrizes com adigjastes end,45 e 0,20, um Unico fator
poderia ser mantido no modelo fatorial, diferemteléterminado de maneira teérica.

Esse resultado indicou que a grande distancia (0,81) entre as vafigeels com
as variaveig, e Z, possibilitou as obtencdes dos fataFge F,, facilitando o agrupamento
correto das variaveis. No entanto, para as distancids48ee 0,20 que retratam mais
proximidades entre as relacfes das variaveis com os dois fatores, o método dos componentes
principais ndo possibilitou tal obtencéo, por acarretar somente a estimativaxld e
consequentemente agrupar todas elas em um unico fator.

Percebeu-se, desse modo, que a determinacdo do uso de um ou dois fatores obtida
com base na andlise dos autovalores contrariou a interpretacdo obtida com base nas cargas
fatoriais estimadas a partir da analise de fatores realizada através do método dos
componentes principais sem rotagado varimax que, conforme Tabelas 5.11 a 5.16, verificou-
se a necessidade de apenas um fator para a representacéo das quatro variaveis para tod
18 matrizes de correlacdes estudadas.

Isso deveu-se ao fato de que as cargas do primeiro fator, isto é, as correlacdes entre
as variaveis e o primeiro fator, também foram superestimadas, tendo em vista que o autovalor

é calculado por:

4
/1j=2ywj2,paraj:192,

w=1
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em quey,, ;> representa o quadrado da carga fatorial assamiesimarariavelnoj-ésimofator.

Logo, o método dos componentes principais parece ter uma caracteristica de
superestimar o maximo da variabilidade presente na matriz de correlagbes no primeiro
autovalor. Por isso, quanto maior for a comunalidade e a distancia entre as correlacdes das
variaveis, menor sera o erro de estimativa desse autovalor.

Qualquer variagédo por menor que seja da maior comunalidade e da menor distancia
provoca um erro acentuado.

Se ocorre um erro muito grande na estimativa do primeiro autovalor, a estimativa do
segundo estara totalmente comprometida, o que inviabiliza a interpretacdo da Aguacao

Ao realizar a andlise de fatores com a rotacao varimax, a matriz de cargas fatoriais
(I'), obviamente tem seus valores modificados, mas de tal modo que:

TepT'cp + Wep = Tep Tep™' + Wep,
senddlgp” = IcpT, em queTT' =T'T = 1.
Porém, a partir da definicdo anterior para o calculo dos autovalores, suas estimativas

nao se mantiveram as mesmas apos a rotacdo, como mostra a Tabela 5.21.

Tabela 5.21 - Autovalored( ) obtidos apds a rotagdo para as seis comunalidgdes=

1,2,3e4)

hZ, d, =081 d,, = 045 d,, =020

F F, F F F F>
0,49

1,77 1,22 1,53 1,45 2,16 0,82
0,56

1,96 1,17 2,12 1,01 2,64 0,48
0,64

2,05 1,23 2,31 0,97 1,80 1,48
0,72

2,22 1,23 2,71 0,74 3,08 0,36
0,81

2,26 1,36 3,10 0,52 3,14 0,47
0,90

2,52 1,28 3,33 0,48 3,63 0,17

Do mesmo modo que na analise de fatores sem rotagéo, neste caso também notou-se
gue na maioria dos cenarios utilizaria apenas um fator, conforme o critério de Kaiser,
também de modo contrério ao determinado teoricamente.

Foram calculados os erros relativos médios dosadeentre os autovalores tedrico e
estimado, que subsidiaram analises de regresséiir dps resultados com e sem rotacao varimax.

As equacOes de regressao ajustadas para as vatigvsjs e A;, sao apresentadas

na Tabela 5.22, para resultados a partir da estimagcdo sem e com rotagao varimax.
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Tabela 5.22 - EquacOes de regresséo ajustadas a partir dos autovalores estimados para as
variaveisiy, 4, e4,,

Variaveis Equac0es de regressao ajustadas R2
Ay 1,11477-0,82181" — 0,12339% 0,74
Ay, 1,88082- 0,72695h — 0,86473% — 0,16009% 0,71
Ay —0,4207 + 1,778% + 0,3836 — 1,6882%d 0,80

2

*significativo pelo teste t de StudenP (< 0,05).

De modo geral, a estimativa do autovalor se aproximou mais do valor real & medida
gue a comunalidade e a distancia entre as cargas aumentam.
A rotacao varimax proporcionou uma melhora na estimativa do autovalor.
De modo geral, apesar da rotacédo varimax ter melhorado a interpretacdo dos fatores
e das estimativas dos autovalores, mesmo assim ela n&o foi suficiente para viabilizar a
utilizacdo do método dos componentes principais.
Em suma, se a andlise de fatores for realizada pelo método dos componentes
principais, recomenda-se seguir as seguintes etapas:
» determinar o nimero de fatores a serem estimados com base no critério de Kaiser;
> obter as estimativas das comunalidades das variaveis analisadas; para aquelas
com comunalidades maiores que 0,64, deve-se inclui-las no modelo fatorial; caso
contrério, néo;
> verificar a coeréncia das interpretacdes dos autovalores e das cargas fatoriais com
relagdo ao numero de fatores; se forem coerentes, entende-se que a analise de
fatores esta bem aplicada; caso contrario, deve-se desconsiderar sua aplicacao;

» nao ha necessidade de realizar a rotacdo varimax.
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6. CONCLUSOES

Oteste de esfericidade de Bartlett € muito sensivel em validar a adequacéo da analise
de fatores. Ja o critério de KMO esta relacionado com as magnitudes das correla¢des da
matriz utilizada, o que pode ndo ser adequado para a andlise de fatores quando essas
correlacbes sdo altas e ndo ha a possibilidade de discriminar as variaveis estudadas em
diferentes fatores.

O erro de estimativa da comunalidade dimioom o aumento da comunalidade
tedrica das variaveis estudadas e o seu aumento melhora a qualidade de ajuste do modelo
fatorial, uma vez que as variancias residuais diminuem. Contudo, recomenda-se a estimativa
minima de 0,64 para a comunalidade de cada variavel, quando a analise de fatores for obtida
pelo método dos componentes principais.

As estimativas das cargas fatoriais aproximam-se dos seus respectivos parametros a
medida que as distancias proporcionais entre as cargas fatoriais diminuiram.

As estimativas dos autovalores ndo sdo adequadas nem antes e nem apos a rotacao.

Para a analise de fatores realizada com o método dos componentes principais nao se
recomenda a rotagao varimax.

O método dos componentes principais utilizado na analise de fatores quando as
variaveis aleatorias seguem distribuicdo de probabilidades normal p-variada e,
principalmente, com comunalidades teédricas abaixo que 0,64, ndo proporciona boas
estimativas.

A andlise de fatores por meio do método dos componentes principais com rotacao
varimax nem sempre fornecera interpretacdes estatisticas proximas das que realmente séo.
Por isso, as interpretacdes técnicas e as informacdes de estudos especificamente
relacionados, serdo de grande importancia para ajudar na decisdo de aceitar, ou ndo, os

resultados dessa analise.
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