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RESUMO: Este artigo em Estatística Multivariada por meio da aplicação da Análise Fatorial Exploratória (AFE) 

teve como objetivo reduzir o número de variáveis do banco de dados obtidos no site UCI Machine Learning 

Repository doado por Hlavnika et al (2017A) num número menor de fatores. A coleta de dados resultou da 

aplicação da Escala Unificada da Doença de Parkinson (UPDRS) em pacientes com doença de Parkinson ou 

distúrbio comportamental de sono da categoria avaliação motora, totalizando 80 pacientes avaliados. O resultado 

da AFE agrupou as 25 variáveis em 3 fatores distintos os quais foram nomeados como: Fator 1 “Toques, 

movimentos e rigidez de membros superior e inferior direito”; Fator 2 “Tremor e movimentos de membros superior 

e inferior esquerdo”, e Fator 3 “Postural”. Esses fatores explicaram de forma efetiva e satisfatória os dados 

originais.  

 

Palavras-chave: análise paralela; doença de parkinson; teste de esfericidade; análise de componentes principais; 

carga fatorial. 

 

 

 

EXPLORATORY FACTOR ANALYSIS IN THE EVALUATION OF 

PATIENTS WITH PARKINSON'S DISEASE OR SLEEP BEHAVIOR 

DISORDER 
 

 
ABSTRACT: This article in Multivariate Statistics through the application of Exploratory Factor Analysis (EFA) 

aimed to reduce the number of variables in the database obtained from the UCI Machine Learning Repository 

donated by Hlavnika et al (2017A) on a smaller number of factors. Data collection resulted from the application 

of the Unified Parkinson's Disease Scale (UPDRS) in patients with Parkinson's disease or sleep behavior disorder 

in the motor assessment category, totaling 80 patients evaluated. The EFA result grouped the 25 variables into 3 

distinct factors, which were named as: Factor 1 "Touches, movements and stiffness of the upper and lower right 

limbs"; Factor 2 "Tremor and movements of the upper and lower left limbs", and factor 3 "Postural". These factors 

effectively and satisfactorily explained the original data. 
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1. INTRODUÇÃO 

 

 

A Doença de Parkinson (DP) é a segunda doença neurodegenerativa mais prevalente, 

superada apenas pela Doença de Alzheimer (DA). Sua incidência é estimada em cerca de 0,3% 

na população em geral, aumentando para 1% entre indivíduos com mais de 60 anos e 

alcançando 3% naqueles com 80 anos ou mais (Draoui et al., 2020). 

A DP é caracterizada, segundo as diretrizes da Sociedade Internacional de Distúrbios do 

Movimento de Parkinson (MDS), pela presença de sinais motores fundamentais, como 

bradicinesia, tremor em repouso, rigidez ou instabilidade postural. No entanto, sintomas não 

motores (SNM), como perda do olfato, estados depressivos, distúrbios do sono e constipação, 

definem a fase prodrômica da condição. Essa fase pode começar até duas décadas antes do 

diagnóstico clínico formal da DP (Berg et al., 2015; Postuma et al., 2014). 

Para rastrear a progressão da DP e avaliar a eficácia do tratamento medicamentoso, é 

amplamente utilizada a Escala Unificada de Avaliação da Doença de Parkinson (UPDRS), 

desenvolvida em 1987. Esta escala é composta por 42 itens distribuídos em quatro categorias: 

I - atividade mental, comportamento e humor; II - atividades de vida diária (AVD); III - 

avaliação motora; e IV - complicações decorrentes da terapia medicamentosa. Uma pontuação 

mais alta indica um maior impacto da doença (Fahn; Elton, 1987; Hughes et al., 1992). 

A validação de um instrumento requer uma análise cautelosa da capacidade de 

agrupamento dos itens (Hoss, Caten, 2010). A Análise Fatorial Exploratória (AFE) permite a 

divisão da escala em fatores e a identificação das questões mais representativas do instrumento. 

A AFE é uma técnica estatística que investiga as correlações entre muitas variáveis, agrupando-

as em fatores. 

Essa técnica possibilita a redução de dados, identificando as variáveis mais 

representativas ou criando um conjunto de variáveis menor que o original (Hair et al., 2005). O 

objetivo deste estudo é explorar os fatores fundamentais que caracterizam os pacientes com 

Doença de Parkinson (DP), por meio da abordagem estatística multivariada da AFE. 

 

 

 

2. MATERIAIS E MÉTODOS 

 

2.1 Banco de dados 

 

O conjunto de dados utilizado neste estudo foi obtido no site UCI Machine Learning 

Repository que contém uma coleção de bancos de dados usados para aprendizado de máquina 

(Dua; Graff, 2019). Os dados foram doados por Hlavnika et al (2017A) e analisados 

originalmente por Hlavnika et al (2017B). A pesquisa foi realizada com 130 pacientes sendo 30 

pacientes com doença de Parkinson (DP) precoce não tratada, 50 indivíduos com distúrbio 

comportamental do sono de movimento rápido dos olhos (RBD) e 50 controles saudáveis. 

De acordo com Hlavnika (2017B), todos os pacientes foram submetidos a avaliação 

clínica por um neurologista profissional bem treinado e com experiência em distúrbios do 

movimento. 

Neste estudo foram utilizados apenas os dados dos pacientes com DP e RBD (que 

apresentam alto risco de desenvolver DP ou outras sinucleinopatias), com base na referência à 

avaliação neurológica usando UPDRS III (Tabela 1), as variáveis avaliadas são pontuadas em 

uma escala de classificação de 0 a 4 e pontuações mais altas mostram maior gravidade da 

doença. Na tabela 1, estão relacionadas as 25 variáveis utilizadas na análise deste estudo. 
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Tabela 1. Descrição das 25 variáveis 

 

Variável Descrição da Variável 

X1 Fala 

X2 Expressão Facial 

X3 Tremor em Repouso – cabeça 

X4 Tremor em Repouso - Membro Sup. Direito (MSD) 

X5 Tremor em Repouso – MID 

X6 Tremor de Ação ou Postural – MSD 

X7 Tremor de Ação ou Postural – MSE 

X8 Rigidez – Pescoço 

X9 Rigidez – MSD 

X10 Rigidez – MSE 

X11 Rigidez - Membro Inferior Direito (MID) 

X12 Rigidez - Membro Inferior Esquerdo (MIE) 

X13 Toques com os Dedos – MSD 

X14 Toques com os Dedos – MSD 

X15 Movimentos da Mão – MSD 

X16 Movimentos da Mão – MSE 

X17 Movimentos Alternados Rápidos – MSD 

X18 Movimentos Alternados Rápidos – MSE 

X19 Agilidade das Pernas – MID 

X20 Agilidade das Pernas – MIE 

X21 Levantar-se da Cadeira 

X22 Postura 

X23 Marcha 

X24 Estabilidade Postural 

X25 Bradicinesia e Hipocinesia Corporal 

 

Todas as análises deste artigo foram feitas por meio de rotinas computacionais 

implementadas no software R 4.2.3 (R Development Core Team, 2023) com o pacote 

“corrplot”, “factoextra” e “psych”. 

 

 

2.2 Pressupostos da análise fatorial exploratória 

 

 

A análise fatorial exploratória (AFE) é uma técnica multivariada utilizada para 

investigar a estrutura subjacente de um conjunto de dados e procura identificar uma quantidade 

relativamente pequena de fatores que representam o comportamento conjunto de variáveis 

originais interdependentes utilizando coeficientes de correlação para agrupar variáveis e gerar 

fatores (Damásio, 2012; Favero, 2018). 

A AFE é frequentemente empregada quando deseja entender como variações observadas 

estão relacionadas entre si e se podem ser agrupadas em fatores latentes que capturam essas 

relações. Na análise fatorial exploratória, os dados são submetidos a uma análise estatística que 

busca identificar a relação entre variáveis e organizá-las em fatores. (Damásio, 2012; Hongyu, 

2018). 

Na AFE é importante verificar se faz sentido usar essa técnica estatística para as 

variáveis que escolhemos. Para fazer isso, usamos dois métodos comuns: o critério de Kaiser-

Meyer-Olkin (KMO) e o Teste de Esfericidade de Bartlett. Esses métodos nos ajudam a decidir 

se a AFE é adequada para nossos dados (Dziuban; Shirkey, 1974; Damásio, 2012; Hongyu, 

2018). 
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Para verificar a adequação global propriamente dita da extração dos fatores, devemos 

recorrer à estatística KMO e ao teste de Bartlett. O KMO, é uma medida estatística que indica 

quanto nossos dados estão relacionados com uma variável subjacente. Se o valor do KMO for 

alto, significa que podemos usar a Análise Fatorial Exploratória com confiança em nossos dados 

(Damásio, 2012; Hongyu, 2018; Favero, 2018). 

A estatística KMO fornece a proporção de variância considerada comum a todas as 

variáveis na amostra em análise, ou seja, que pode ser atribuída à existência de um fator comum. 

Essa estatística varia de 0 a 1, e, enquanto valores mais próximos de 1 indicam que as variáveis 

compartilham um percentual de variância bastante elevado (correlações de Pearson altas), 

valores mais próximos de 0 são decorrentes de correlações de Pearson baixas entre as variáveis, 

o que pode indicar que a análise fatorial será inadequada. 

De acordo com Vicini, et al. (2018) os valores críticos e interpretação das faixas de 

adequação do KMO são definidos como: valores menores que 0,5 são considerados 

inaceitáveis, e valores entre 0,5 e 0,7 são considerados medíocres; valores entre 0,7 e 0,8 são 

considerados bons; valores maiores que 0,8 e 0,9 são considerados ótimos e excelentes. Com 

isso, a medida aceitável de adequação da amostra precisa ver maior que 0,5. 

O coeficiente KMO é dado pelo quadrado das correlações totais dividido pelo quadrado 

das correlações parciais das variáveis analisadas, por meio da equação (1) (Dziuban; Shirkey, 

1974): 

 

𝐾𝑀𝑂 =
∑ ∑ 𝑟𝑗𝑚

2𝑝
𝑚=1,𝑚≠𝑗

𝑝
𝑗=1

∑ ∑ 𝑟𝑗𝑚
2𝑝

𝑚=1,𝑚≠𝑗
𝑝
𝑗=1 + ∑ ∑ 𝑟𝑝𝑗𝑚

2𝑝
𝑚=1,𝑚≠𝑗

𝑝
𝑗=1

                                   (1) 

 

em que 𝑟𝑗𝑚
2  é o coeficiente de correlação linear entre 𝑋𝑗 e 𝑋𝑚; 𝑟𝑝𝑗𝑚

2  é o coeficiente de 

correlação parcial amostral entre 𝑋𝑗 e 𝑋𝑚 definido como sendo o coeficiente de correlação linear 

entre os resíduos. 

A medida de adequação da amostra (MAA) é uma estatística amplamente utilizada na 

AFE e em análises estatísticas multivariadas. Ela desempenha um papel fundamental na 

determinação da adequação dos dados para a aplicação da AFE medindo a proporção da 

variância dos dados que pode ser explicada por fatores subjacentes. 

Em outras palavras, o MAA ajuda a determinar se as variações observadas estão inter-

relacionadas o suficiente para incluir a eliminação de fatores latentes que foram explicados. A 

MAA é representada por um valor que varia de 0 a 1. Quanto mais próximo o valor for de 1, 

mais adequados os dados são para a análise fatorial exploratória e valores mais próximos de 0 

indicam que os dados são inadequados para análise por meio da AFE. 

O Teste de Esfericidade de Bartlett é uma técnica estatística usada em análise fatorial 

para avaliar se as correlações entre as observações analisadas em um conjunto de dados são 

significativas o suficiente para justificar a aplicação da análise fatorial e determinar se os dados 

possuem uma estrutura fatorial subjacente. 

Se o teste de Bartlett indicar que as correlações entre as variáveis são significativas, isso 

sugere que os dados têm uma estrutura subjacente que pode ser explorada por meio da análise 

fatorial. O teste de esfericidade de Bartlett verifica o quanto a matriz de covariância difere de 

uma matriz identidade, ou seja, se as variáveis não estão independentes entre si (Field, 2005). 

Além disso, esse teste verifica a importância global de todas as correlações presentes 

em uma matriz de dados (Hair et al., 2009). O resultado do teste de esfericidade de Bartlett, 

realizado com nível de significância (p<0,05), sugere que a matriz pode ser fatorada. Isso ocorre 

porque a hipótese nula de que uma matriz de dados é semelhante a uma matriz identidade é 

rejeitada (Tabachnick; Fidell, 2007). 
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De forma geral, os resultados dos testes de KMO e de esfericidade de Bartlett tendem a 

concordar, seja aceitando ou rejeitando a possibilidade de fatoração da matriz de dados, 

conforme apresentado por Dziuban; Shirkey (1974). 

 

 

2.3 Modelo da análise fatorial 

 

 

O modelo de análise de fatores é dado pela equação (2): 

 

𝑋𝑖 = 𝑎𝑖1𝐹1 + 𝑎𝑖2𝐹2 + ⋯ + 𝑎𝑖𝑚𝐹𝑚 + 𝑒𝑖                                                         (2) 

 

em que 𝑋𝑖 é o i-ésimo escore após realizada a padronização (com média 0 e desvio-

padrão 1); 𝑖 = 1, ⋯ , 𝑝 onde 𝑝 representa o número de variáveis; 𝑎𝑖1, 𝑎𝑖2, ⋯ , 𝑎𝑖𝑚 são as cargas 

dos fatores para o i-ésimo teste; 𝐹1, 𝐹2, ⋯ , 𝐹𝑚 indica 𝑚 fatores comuns não correlacionados, 

cada um com média 0 e variância 1; e 𝑒𝑖 é um fator exclusivo para o i-ésimo teste, este é 

indicado quando não há correlação com nenhum dos fatores comuns e possui média zero 

(Johnson; Wichern, 2007; Hongyu, 2018). 

Os valores de 𝑝 observados 𝑋𝑝 são expressos em relação de 𝑝 + 𝑚 os quais são variáveis 

não observáveis (𝐹1, 𝐹2, ⋯ , 𝐹𝑚;  𝜀1, 𝜀2, ⋯ 𝜀𝑝). Isso é o que diferencia o modelo fatorial do 

modelo de regressão múltipla, onde as variáveis independentes são observadas, já no modelo 

fatorial, essas posições são ocupadas por 𝐹. Matricialmente temos (Johnson; Wichern, 2007): 

 

𝑿(𝑝×1) = 𝚲(𝑝×𝑚)𝑭(𝑚×1) + 𝜺(𝑝×1)                                                                    (3) 

 

Enquanto isso, o modelo de Análise Fatorial é dado pela equação (4): 

 

𝑉𝑎𝑟(𝑋𝑗) = 𝑎𝑗1
2 𝑉𝑎𝑟(𝐹1) + 𝑎𝑗2

2 𝑉𝑎𝑟(𝐹2) + ⋯ + 𝑎𝑗𝑚
2 𝑉𝑎𝑟(𝐹𝑚) + 𝑉𝑎𝑟(𝑒𝑗)           

= 𝑎𝑗1
2 + 𝑎𝑗2

2 + ⋯ + 𝑎𝑗𝑚
2 + 𝑉𝑎𝑟(𝑒𝑗)                                                    (4) 

 

em que 𝑎𝑗1
2 + 𝑎𝑗2

2 + ⋯ + 𝑎𝑗𝑚
2  é chamada a comunalidade de 𝑋𝑗 (refere-se à porção de 

sua variância que é explicada pelos fatores compartilhados). A comunalidade não deve ser 

maior que 1, é preciso que −1 ≤ 𝑎𝑖𝑗 ≤ +1. Também a correlação de 𝑋𝑗 e 𝑋𝑗, pode ser 

representada da seguinte forma: 

 

𝑟𝑗𝑗′ = 𝑎𝑗1𝑎𝑗′1 + 𝑎𝑗2𝑎𝑗′2 + ⋯ + 𝑎𝑗𝑚𝑎𝑗′𝑚                                                          (5) 

 

Assim, podemos dizer que duas variáveis têm uma relação forte quando ambas têm um 

peso importante no mesmo fator. (Neisse; Hongyu, 2016; Hongyu, 2018). 

 

2.4 Retenção de Fatores 

 

Diversos métodos e critérios de seleção de fatores foram desenvolvidos ao longo do 

tempo (Damásio, 2012). Entre esses métodos, o critério de Kaiser-Guttman (Guttman, 1954; 

Kaiser, 1960) é amplamente utilizado, também conhecido como o critério do autovalor 

(eigenvalue), maior do que 1,0 (𝜆𝑖 > 1) oferece uma avaliação rápida e objetiva do número de 
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fatores a serem retidos, e cada fator retido possui um autovalor que reflete a quantidade de 

variância explicada por esse fator (Damásio, 2012). 

Outro critério comum é o baseado no gráfico do screeplot, também conhecido como 

teste de Cattell (1966), que identifica o ponto de inflexão no gráfico onde os autovalores exibem 

uma tendência linear decrescente. Geralmente, os resultados obtidos através da análise fatorial 

usando os critérios de Kaiser-Guttman ou o método do screeplot são consistentes entre si. 

Um terceiro critério, o método de análises paralelas (AP) (Horn, 1965), ganhou destaque 

na literatura internacional e é implementado no software R no pacote "psych". Embora tenha 

sido desenvolvido originalmente como uma estratégia de retenção de componentes, o método 

de análises paralelas foi adaptado para ser utilizado no contexto da AFE, sendo considerado um 

procedimento adequado para determinar o número de fatores a serem retidos (Lorenzo-Seva; 

Timmerman; Kiers, 2011). 

O método da AP envolve uma comparação dos autovalores da amostra de pesquisa com 

aqueles gerados a partir de uma amostra investigada do mesmo tamanho, retendo apenas os 

autovalores que excedem os valores gerados na amostra pesquisada. 

 

2.5 Procedimentos gerais da análise fatorial 

 

O processo de análise de fatores é composto por três etapas distintas. O primeiro desafio 

é determinar as cargas dos fatores (𝑎𝑗𝑘), onde 𝑗 varia de 1 a 𝑝 e 𝑘 varia de 1 a 𝑚 (onde 𝑚 < 𝑝). 

A primeira etapa desse processo envolve a escolha dos métodos de determinação das cargas dos 

fatores (Hongyu, 2018). Na literatura, existem várias abordagens de estudos para análise fatorial 

disponíveis, no entanto, neste estudo será aplicado o Componente Principal (CP)  

Uma vez selecionado o método para calcular as cargas dos fatores, é importante notar 

que essas cargas não são exclusivas. Se tivermos fatores provisórios, como 𝐹1, 𝐹2, ⋯ , 𝐹𝑚 é 

possível expressar arranjos lineares desses fatores na forma mostrada na Equação (6) (Johnson; 

Wichern, 2008). 

 

𝐹1
′ = 𝑑11𝐹1 + 𝑑12𝐹2 + ⋯ + 𝑑1𝑚𝐹𝑚 

𝐹2
′ = 𝑑21𝐹1 + 𝑑22𝐹2 + ⋯ + 𝑑2𝑚𝐹𝑚 

⋮ 

𝐹𝑚
′ = 𝑑𝑚1𝐹1 + 𝑑𝑚2𝐹2 + ⋯ + 𝑑𝑚𝑚𝐹𝑚                                            (6) 

 

É possível criar fatores que não estejam correlacionados entre si e que, ao mesmo tempo, 

expliquem os dados com a mesma eficácia dos fatores originais. Na realidade, existe uma ampla 

variedade de soluções para o modelo de análise de fatores (Hongyu, 2018). 

 

 

2.6 Análise fatorial por componentes principais 

 

Iniciando com a matriz 𝑿𝑛 ×𝑝, realizamos uma análise de componentes principais, 

resultando em 𝑝 componentes principais, conforme expresso na Equação (7), de acordo com 

Johnson; Wichern, 2008): 

 

𝑍𝑖 = 𝑏𝑖1𝑋1 + 𝑏𝑖2𝑋2 + ⋯ + 𝑏𝑖𝑝𝑋𝑝                                                    (7) 
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em que 𝑖 = 1, ⋯ , 𝑝, e 𝑏𝑖𝑗 são determinados pelos autovetores da matriz de correlações. 

Devido a ser uma transformação ortogonal, a relação inversa é descrita pela Equação (8): 

 

𝑋𝑖 = 𝑏𝑖1𝑍1 + 𝑏𝑖2𝑍2 + ⋯ + 𝑏𝑖𝑝𝑍𝑝                                                      (8) 

 

O modelo de fatores com 𝑚 < 𝑝 é então expresso pela seguinte equação (9): 

 

𝑋𝑖 = 𝑏𝑖1𝑍1 + 𝑏𝑖2𝑍2 + ⋯ + 𝑏𝑖𝑚𝑍𝑚 + 𝑒𝑖                                             (9) 

 

Nessa expressão, 𝑒𝑖 é uma combinação linear dos componentes que varia de 𝑍𝑚+1 até 

𝑍𝑝.  

Para obter 𝐹𝑖, cada 𝑍𝑖 é dividido pelo seu desvio padrão, que é igual a √𝜆𝑖 

(correspondente ao autovalor na matriz de correlações). O cálculo dessas equações é realizado 

usando a fórmula (10): 

 

𝑋𝑖 = √𝜆1𝑏𝑖1𝐹1 + √𝜆2𝑏𝑖2𝐹2 + ⋯ + √𝜆𝑚𝑏𝑖𝑚𝐹𝑚 + 𝑒𝑖                 (10) 

 

Assumindo que 𝑎𝑖𝑗 = √𝜆𝑗𝑏𝑗𝑖 é possível demonstrar que 𝑋𝑖 é dado pela Equação (11): 

 

𝑋𝑖 = 𝑎𝑖1𝐹1 + 𝑎𝑖2𝐹2 + ⋯ + 𝑎𝑖𝑚𝐹𝑚 + 𝑒𝑖                                       (11) 

 

 

3. RESULTADOS E DISCUSSÕES 

 

A correlação é uma medida do grau da relação linear entre duas variáveis métricas, 

variando entre –1 e 1, um valor próximo desses extremos indica a existência de relação linear 

entre as duas variáveis analisadas podendo contribuir significativamente para a extração de um 

único fator. Por outro lado, um valor da correlação muito próximo de 0 indica que a relação 

linear entre as duas variáveis é praticamente inexistente (Favero, 2018). 

Portanto, diferentes fatores podem ser extraídos. A matriz de correlação (Figura 1), 

demonstra os valores das correlações entre as variáveis sendo representadas pelo tom azul e 

quanto mais a correlação se próxima de 1, apresenta cor azul mais escura e, quanto mais se 

próxima de -1 apresenta cor vermelha mais escura.  

Sendo assim, as variáveis de UPDRS III, os itens que apresentaram as maiores 

correlações foram as variáveis: X8 versus X25 (Rigidez – Pescoço versus Bradicinesia e 

Hipocinesia Corporal); X15 versus X17 (Movimentos da Mão – Membro Superior Direito 

(MSD) versus Movimentos Alternados Rápidos – MSD); X8 versus X9 (Rigidez – Pescoço 

versus Rigidez – MSD); X8 versus X11 (Rigidez – Pescoço versus Rigidez - Membro Inferior 

Direito (MID)); X8 versus X13 (Rigidez – Pescoço versus Toques com os Dedos – MSD e X8 

versus X14 (Rigidez – Pescoço versus Toques com os Dedos – MSD). 

 



 

Revista Biodiversidade - v.23, n.1, 2024 - pág. 150 

Figura 1. Matriz de correlação das 25 variáveis de Escala Motora Unificada de Avaliação da Doença de 

Parkinson. 

 

 

 

Para avaliar a aceitabilidade da aplicação da AFE aos dados, foram calculados o valor 

global de KMO para todas as variáveis obtendo-se o resultado igual a 0,84 e o teste de 

esfericidade de Bartlett retornou o valor-p do teste muito menor que 0,05, estatisticamente 

significativo, isso significa que a hipótese nula deve ser rejeitada com uma significância de 5% 

e a matriz de correlações é diferente da identidade (Tabela 2), aceitando assim, a possibilidade 

de fatoração da matriz de dados (Matos; Rodrigues, 2019; Hongyu, 2018).  

 

Tabela 2. Índice KMO e teste de esfericidade de Bartlett 

 

Fator de Adequação de Kaiser-Meyer-Olkin 0,84 

 

Teste de Esfericidade de Bartlett 

Qui-quadrado aprox. 

gl 

Valor-p 

1966.804 

300 

<2.095437e-242 

 

Foi verificado ainda, o quanto a amostra é adequada para a realização da análise fatorial 

por meio do KMO para cada uma das variáveis (MAA), (Tabela 3). O resultado retornou que 

apenas uma variável apresentou valor inferior a 0,6, o que indica que a amostra é 

consideravelmente concebível para a aplicação da análise fatorial. Podendo então, prosseguir 

com a extração de fatores pela AFE. 
 



 

Revista Biodiversidade - v.23, n.1, 2024 - pág. 151 

Tabela 3. Medida de Adequação Amostral entre as 25 variáveis estudadas. 

 

Variáveis MAA 

X1 0,86 

X2 0,87 

X3 0,72 

X4 0,61 

X5 0,60 

X6 0,58 

X7 0,61 

X8 0,88 

X9 0,93 

X10 0,86 

X11 0,79 

X12 0,77 

X13 0,87 

X14 0,87 

X15 0,86 

X16 0,84 

X17 0,89 

X18 0,91 

X19 0,90 

X20 0,84 

X21 0,69 

X22 0,80 

X23 0,87 

X24 0,77 

X25 0,93 

 

A AP foi escolhida por reduzir a probabilidade de retenção equivocada de itens, 

considerar o erro amostral e minimizar a influência do tamanho da amostra e das cargas fatoriais 

dos itens. Analisando a Figura 2, nota-se que o critério de AP indicou que três fatores foram 

ideais para ser extraído para dar continuidade a análise fatorial exploratória (Hongyu, 2018). 

Em continuação a análise, foi obtido o Screeplot, que sugeriu a retenção em cinco 

fatores, ou seja, autovalores maiores que 1. Analisando os resultados encontrados, decidiu-se 

pela retenção de três fatores, por verificar pouca variação na porcentagem de variância 

explicada, a qual é calculada como a razão dos autovalores sobre a soma de todos os autovalores 

(Matos; Rodrigues, 2019)  
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Figura 2. Screeplot dos autovalores da análise fatorial por componentes principais. 

 

 
 

Com os fatores estabelecidos, devemos definir as cargas fatoriais, que são as correlações 

de Pearson entre as variáveis originais e cada um dos fatores. A Tabela 4, apresenta as cargas 

fatoriais e comunalidades do Fator 1, 2 e 3 pelo método análise paralelas. As comunalidades 

representam a proporção da variância para cada variável incluída na análise que é explicada 

pelos componentes extraídos (Favero, 2017; Hongyu, 2018). 

 

Tabela 4. Cargas fatoriais e a comunalidade para as 25 variáveis. 

 

Variável Descrição da Variável Fator 1 Fator 2 Fator 3 Comunalidade 

X1 Fala 0,45 0,33 0,14 0,33 

X2 Expressão Facial 0,69 0,22 -0,01 0,53 

X3 Tremor em Repouso – cabeça 0,16 0,59 0,36 0,50 

X4 Tremor em Repouso - Membro Sup. Direito (MSD) -0,01 0,75 0,10 0,58 

X5 Tremor em Repouso – MID 0,10 0,53 0,00 0,29 

X6 Tremor de Ação ou Postural – MSD 0,40 0,25 -0,63 0,62 

X7 Tremor de Ação ou Postural – MSE 0,14 0,70 -0,37 0,65 

X8 Rigidez – Pescoço 0,85 0,17 0,19 0,79 

X9 Rigidez – MSD 0,82 0,25 0,06 0,74 

X10 Rigidez – MSE 0,45 0,50 0,17 0,49 

X11 Rigidez - Membro Inferior Direito (MID) 0,76 0,01 0,29 0,66 

X12 Rigidez - Membro Inferior Esquerdo (MIE) 0,48 0,18 0,39 0,41 

X13 Toques com os Dedos – MSD 0,85 0,09 0,07 0,74 

X14 Toques com os Dedos – MSD 0,66 0,45 0,08 0,64 

X15 Movimentos da Mão – MSD 0,82 0,16 -0,01 0,70 

X16 Movimentos da Mão – MSE 0,49 0,60 0,24 0,66 

X17 Movimentos Alternados Rápidos - MSD 0,81 0,25 0,02 0,72 

X18 Movimentos Alternados Rápidos - MSE 0,45 0,65 0,12 0,64 

X19 Agilidade das Pernas – MID 0,77 0,17 0,05 0,63 

X20 Agilidade das Pernas – MIE 0,43 0,57 0,29 0,58 

X21 Levantar-se da Cadeira 0,12 0,44 0,25 0,27 

X22 Postura 0,31 0,20 0,63 0,54 

X23 Marcha 0,43 0,20 0,42 0,40 

X24 Estabilidade Postural 0,13 0,26 0,57 0,41 

X25 Bradicinesia e Hipocinesia Corporal 0,82 0,24 0,40 0,89 
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Sendo assim, os fatores foram divididos e nomeados de acordo com a Tabela 4; Figura 

2; Fator 1 – Toques, movimentos e rigidez de membros superior e inferior direito que agrupou 

as variáveis: X13, X8, X25, X15, X9, X17, X19, X11, X2, X14, X12, X1 e X23. O fator 1 

agregou as variáveis relacionadas a Rigidez, Movimentos, Agilidade dos membros superior e 

inferior direito, além das variáveis de marcha, fala e expressão facial durante o desempenho da 

avaliação. 

As variáveis, marcha e fala apresentaram as menores cargas fatoriais 0,43 e 0,45 

respectivamente, essas variáveis têm menor contribuição para esse fator quando analisadas em 

relação as demais variáveis. À medida que a comunalidade aumenta, o modelo fatorial ganha 

uma maior capacidade de explicação para o item. Geralmente, espera-se que as comunalidades 

sejam superiores a 0,5 (Tabela 4; Figura 3).  

O Fator 2, denominado Tremor e movimentos de membros superior e inferior esquerdo 

concatenou as variáveis X13, X8, X25, X15, X9, X17, X19, X11, X2, X14, X12, X1 e X23 

relacionadas aos movimentos dos membros inferior e superior esquerdo. Este fator reflete as 

variáveis: Tremor em Repouso, Tremor de Ação ou Postural, Movimentos Alternados Rápidos, 

Movimentos da Mão, Agilidade das Pernas, Rigidez e Levantar-se da Cadeira (Tabela 4; Figura 

3). 

O fator 3, chamado de Postural, agrupou as variáveis X6, X22 e X24. Este fator agrupou 

as variáveis relacionadas a postura, sendo elas: Tremor de Ação ou Postural, Postura e 

Estabilidade Postural (Tabela 4; Figura 3), sendo observado que a variável X6 apresentou uma 

correlação negativa. 

 
Figura 3. Diagrama da AFE por CP com RC1: fator 1, RC2: fator 2 e RC3: fator 3. 
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4. CONCLUSÃO/CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

 

De acordo com os resultados, a aplicação da AFE foi efetiva, pois permitiu agrupar as 

25 variáveis em 3 fatores de acordo com as características específicas da avaliação motora da 

Escala Unificada de Avaliação da Doença de Parkinson (UPDRS). Esses 3 fatores explicaram 

de forma satisfatória os dados originais. 

Portanto, pode-se afirmar que o método foi eficaz, atendeu os objetivos propostos, pois 

possibilitou a redução dos dados, criando um conjunto de variáveis menor que os dados 

originais, agrupando os fatores de acordo com a lateralização corporal dos membros em relação 

aos movimentos que são afetados e caracterizam os pacientes com Doença de Parkinson. 
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