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RESUMO: Este artigo em Estatistica Multivariada por meio da aplicacdo da Analise Fatorial Exploratoria (AFE)
teve como objetivo reduzir o numero de variaveis do banco de dados obtidos no site UCI Machine Learning
Repository doado por Hlavnika et al (2017A) num nimero menor de fatores. A coleta de dados resultou da
aplicagdo da Escala Unificada da Doenga de Parkinson (UPDRS) em pacientes com doenca de Parkinson ou
distarbio comportamental de sono da categoria avaliagdo motora, totalizando 80 pacientes avaliados. O resultado
da AFE agrupou as 25 variaveis 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 satisfatoria os dados
originais.
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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. INTRODUCAO

A Doenca de Parkinson (DP) ¢ a segunda doenga neurodegenerativa mais prevalente,
superada apenas pela Doenca de Alzheimer (DA). Sua incidéncia ¢ estimada em cerca de 0,3%
na populacdo em geral, aumentando para 1% entre individuos com mais de 60 anos e
alcangando 3% naqueles com 80 anos ou mais (Draoui et al., 2020).

A DP ¢ caracterizada, segundo as diretrizes da Sociedade Internacional de Distarbios do
Movimento de Parkinson (MDS), pela presenca de sinais motores fundamentais, como
bradicinesia, tremor em repouso, rigidez ou instabilidade postural. No entanto, sintomas nao
motores (SNM), como perda do olfato, estados depressivos, distirbios do sono e constipacao,
definem a fase prodromica da condicao. Essa fase pode comecar até duas décadas antes do
diagnéstico clinico formal da DP (Berg et al., 2015; Postuma et al., 2014).

Para rastrear a progressao da DP e avaliar a eficacia do tratamento medicamentoso, ¢
amplamente utilizada a Escala Unificada de Avaliacdo da Doenca de Parkinson (UPDRS),
desenvolvida em 1987. Esta escala ¢ composta por 42 itens distribuidos em quatro categorias:
I - atividade mental, comportamento ¢ humor; II - atividades de vida diaria (AVD); I -
avaliagdo motora; e IV - complicacdes decorrentes da terapia medicamentosa. Uma pontuagao
mais alta indica um maior impacto da doenca (Fahn; Elton, 1987; Hughes et al., 1992).

A validacdo de um instrumento requer uma analise cautelosa da capacidade de
agrupamento dos itens (Hoss, Caten, 2010). A Analise Fatorial Exploratéoria (AFE) permite a
divisdo da escala em fatores e a identificacao das questdes mais representativas do instrumento.
A AFE ¢ uma técnica estatistica que investiga as correlagdes entre muitas variaveis, agrupando-
as em fatores.

Essa técnica possibilita a reducdo de dados, identificando as varidveis mais
representativas ou criando um conjunto de variaveis menor que o original (Hair et al., 2005). O
objetivo deste estudo ¢ explorar os fatores fundamentais que caracterizam os pacientes com
Doenca de Parkinson (DP), por meio da abordagem estatistica multivariada da AFE.

2. MATERIAIS E METODOS
2.1 Banco de dados

O conjunto de dados utilizado neste estudo foi obtido no site UCI Machine Learning
Repository que contém uma coleg@o de bancos de dados usados para aprendizado de maquina
(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 doenca de Parkinson (DP) precoce ndo tratada, 50 individuos com distarbio
comportamental do sono de movimento rapido dos olhos (RBD) e 50 controles saudaveis.

De acordo com Hlavnika (2017B), todos os pacientes foram submetidos a avaliacao
clinica por um neurologista profissional bem treinado e com experiéncia em distirbios 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 referéncia a
avalia¢do neuroldgica usando UPDRS III (Tabela 1), as variaveis avaliadas sdo pontuadas em
uma escala de classificagdao de 0 a 4 e pontuagdes mais altas mostram maior gravidade da
doencga. Na tabela 1, estdao relacionadas as 25 variaveis utilizadas na analise deste estudo.
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Tabela 1. Descri¢do das 25 variaveis

Variavel Descrigdo da Variavel

X1 Fala

X2 Expressao Facial

X3 Tremor em Repouso — cabega

X4 Tremor em Repouso - Membro Sup. Direito (MSD)
X5 Tremor em Repouso — MID

X6 Tremor de Acdo ou Postural —- MSD

X7 Tremor de Acdo ou Postural —- MSE

X8 Rigidez — Pescoco

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 Mao — MSD

X16 Movimentos da Mao — MSE

X17 Movimentos Alternados Rapidos — MSD
X18 Movimentos Alternados Rapidos — 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 analises 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 analise fatorial exploratoria

A andlise fatorial exploratoria (AFE) ¢ 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 variaveis
originais interdependentes utilizando coeficientes de correlagdo para agrupar variaveis e gerar
fatores (Damaésio, 2012; Favero, 2018).

A AFE ¢ frequentemente empregada quando deseja entender como variagdes observadas
estdo relacionadas entre si e se podem ser agrupadas em fatores latentes que capturam essas
relagdes. Na andlise fatorial exploratdria, os dados sdo submetidos a uma analise estatistica que
busca identificar a relagdo entre varidveis e organiza-las em fatores. (Damasio, 2012; Hongyu,
2018).

Na AFE ¢ importante verificar se faz sentido usar essa técnica estatistica para as
variaveis 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 ¢ adequada para nossos dados (Dziuban; Shirkey, 1974; Damasio, 2012; Hongyu,
2018).

Revista Biodiversidade - v.23, n.1, 2024 - pag. 145



Para verificar a adequagdo global propriamente dita da extragcdo dos fatores, devemos
recorrer a estatistica KMO e ao teste de Bartlett. O KMO, ¢ uma medida estatistica que indica
quanto nossos dados estdo relacionados com uma variavel subjacente. Se o valor do KMO for
alto, significa que podemos usar a Analise Fatorial Exploratoria com confianga em nossos dados
(Damasio, 2012; Hongyu, 2018; Favero, 2018).

A estatistica KMO fornece a propor¢ao de variancia considerada comum a todas as
variaveis na amostra em analise, ou seja, que pode ser atribuida a existéncia de um fator comum.
Essa estatistica varia de 0 a 1, e, enquanto valores mais proximos de 1 indicam que as variaveis
compartilham um percentual de variancia bastante elevado (correlagdes de Pearson altas),
valores mais proximos de 0 sao decorrentes de correlagdes de Pearson baixas entre as variaveis,
o que pode indicar que a andlise fatorial serd inadequada.

De acordo com Vicini, et al. (2018) os valores criticos e interpretagdo das faixas de
adequagdo do KMO sdo definidos como: valores menores que 0,5 s3o considerados
inaceitaveis, e valores entre 0,5 e 0,7 sdo considerados mediocres; valores entre 0,7 ¢ 0,8 sdo
considerados bons; valores maiores que 0,8 e 0,9 sdo considerados 6timos e excelentes. Com
isso, a medida aceitavel de adequacao da amostra precisa ver maior que 0,5.

O coeficiente KMO ¢ dado pelo quadrado das correlagdes totais dividido pelo quadrado
das correlacdes parciais das varidveis analisadas, por meio da equacdo (1) (Dziuban; Shirkey,
1974):

1Zm 1,m#j jm

KMO = 5 n 2 2 (1)
j=14m=1m=+j Jm m 1,m#j pjm
em que ﬁn ¢ o coeficiente de correlagdo linear entre X; € Xp,; 75 ]m ¢ o coeficiente de

correlagdo parcial amostral entre X; € X;,, definido como sendo o coeficiente de correlagdo linear

entre os residuos.

A medida de adequacao da amostra (MAA) ¢ uma estatistica amplamente utilizada na
AFE e em andlises estatisticas multivariadas. Ela desempenha um papel fundamental na
determinagdo da adequacdo dos dados para a aplicacio da AFE medindo a propor¢do da
variancia dos dados que pode ser explicada por fatores subjacentes.

Em outras palavras, o MAA ajuda a determinar se as variagdes observadas estdo inter-
relacionadas o suficiente para incluir a eliminacao de fatores latentes que foram explicados. A
MAA ¢ representada por um valor que varia de 0 a 1. Quanto mais proximo o valor for de 1,
mais adequados os dados sdo para a analise fatorial exploratéria e valores mais proximos de 0
indicam que os dados sao inadequados para analise por meio da AFE.

O Teste de Esfericidade de Bartlett ¢ uma técnica estatistica usada em analise fatorial
para avaliar se as correlagdes entre as observacgdes analisadas em um conjunto de dados sao
significativas o suficiente para justificar a aplicacdo da analise fatorial e determinar se os dados
possuem uma estrutura fatorial subjacente.

Se o teste de Bartlett indicar que as correlagdes entre as variaveis sao significativas, isso
sugere que os dados tém uma estrutura subjacente que pode ser explorada por meio da andlise
fatorial. O teste de esfericidade de Bartlett verifica o quanto a matriz de covariancia difere de
uma matriz identidade, ou seja, se as varidveis ndo estdo independentes entre si (Field, 2005).

Além disso, esse teste verifica a importancia global de todas as correlagdes presentes
em uma matriz de dados (Hair et al., 2009). O resultado do teste de esfericidade de Bartlett,
realizado com nivel de significancia (p<0,05), sugere que a matriz pode ser fatorada. Isso ocorre
porque a hipotese nula de que uma matriz de dados ¢ semelhante a uma matriz identidade ¢
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 fatoracdo da matriz de dados,
conforme apresentado por Dziuban; Shirkey (1974).

2.3 Modelo da analise fatorial

O modelo de analise de fatores ¢ dado pela equagdo (2):
Xi = apFy + apky + -+ amby + e (2)

em que X; € o i-ésimo escore apos realizada a padronizagdo (com média 0 e desvio-
padrao 1); i = 1,-+-,p onde p representa o nimero de varidveis; a;q, @i, ***, Qi SA0 as cargas
dos fatores para o i-ésimo teste; Fy, F;, -++, Fy, indica m fatores comuns nao correlacionados,
cada um com média 0 e variancia 1; e e; ¢ um fator exclusivo para o i-ésimo teste, este &
indicado quando nao ha correlagdo com nenhum dos fatores comuns e possui média zero
(Johnson; Wichern, 2007; Hongyu, 2018).

Os valores de p observados X, sdo expressos em relagdo de p + m os quais sio variaveis
nio observaveis (Fl,Fz,---,Fm; 81,82,"'€p). Isso ¢ o que diferencia o modelo fatorial do
modelo de regressdo multipla, onde as varidveis independentes sdo observadas, j4 no modelo
fatorial, essas posi¢des sdo ocupadas por F. Matricialmente temos (Johnson; Wichern, 2007):

Xpx1) = Apxm)Fmx1) + Epx1) (3)

Enquanto isso, o modelo de Analise Fatorial ¢ dado pela equacao (4):

Var(X;) = aiVar(Fy) + ajpVar(Fy) + -+ + al,Var(E,) + Var(e;)
=a} +a} + -+ ak, +Var(e) (4)

em que ajzl + ajzz + -+ ajzm ¢ chamada a comunalidade de X; (refere-se a porgdo de
sua variancia que ¢ explicada pelos fatores compartilhados). A comunalidade ndo deve ser
maior que I, € preciso que —1 < a;; < +1. Também a correlagdo de X; ¢ X;, pode ser
representada da seguinte forma:

Tijr = Aj1Q1 + A0 + -+ ajmajrm (5)
Assim, podemos dizer que duas variaveis tém uma relagdo forte quando ambas tém um
peso importante no mesmo fator. (Neisse; Hongyu, 2016; Hongyu, 2018).

2.4 Retencao de Fatores

Diversos métodos e critérios de selegdo de fatores foram desenvolvidos ao longo do
tempo (Damasio, 2012). Entre esses métodos, o critério de Kaiser-Guttman (Guttman, 1954;
Kaiser, 1960) ¢ amplamente utilizado, também conhecido como o critério do autovalor
(eigenvalue), maior do que 1,0 (4; > 1) oferece uma avalia¢ao rapida e objetiva do nimero de
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fatores a serem retidos, e cada fator retido possui um autovalor que reflete a quantidade de
variancia explicada por esse fator (Damasio, 2012).

Outro critério comum ¢ o baseado no grafico do screeplot, também conhecido como
teste de Cattell (1966), que identifica o ponto de inflexao no grafico onde os autovalores exibem
uma tendéncia linear decrescente. Geralmente, os resultados obtidos através da analise fatorial
usando os critérios de Kaiser-Guttman ou o método do screeplot sao consistentes entre si.

Um terceiro critério, o método de andlises paralelas (AP) (Horn, 1965), ganhou destaque
na literatura internacional e ¢ implementado no software R no pacote "psych". Embora tenha
sido desenvolvido originalmente como uma estratégia de retencdo de componentes, o método
de analises paralelas foi adaptado para ser utilizado no contexto da AFE, sendo considerado um
procedimento adequado para determinar o niimero de fatores a serem retidos (Lorenzo-Seva;
Timmerman; Kiers, 2011).

O método da AP envolve uma comparagdo 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 analise fatorial

O processo de analise de fatores € composto por trés etapas distintas. O primeiro desafio
¢ determinar as cargas dos fatores (ajk), onde j variade 1 ap e k variade 1 am (onde m < p).
A primeira etapa desse processo envolve a escolha dos métodos de determinagao das cargas dos
fatores (Hongyu, 2018). Na literatura, existem varias abordagens de estudos para anélise fatorial
disponiveis, no entanto, neste estudo serd aplicado o Componente Principal (CP)

Uma vez selecionado o método para calcular as cargas dos fatores, ¢ importante notar
que essas cargas nao sdo exclusivas. Se tivermos fatores provisérios, como F;, Fy, -+, F, ¢
possivel expressar arranjos lineares desses fatores na forma mostrada na Equacao (6) (Johnson;
Wichern, 2008).

F1, = d11F1 + dlZFZ + -+ dlmFm
FZI = d21F1 + dZZFZ + -+ dszm

Fr;demlF1+dm2F2+"'+dmmFm (6)

E possivel criar fatores que nao estejam correlacionados entre si e que, a0 mesmo tempo,
expliquem os dados com a mesma eficacia dos fatores originais. Na realidade, existe uma ampla
variedade de solugdes para o modelo de analise de fatores (Hongyu, 2018).

2.6 Analise fatorial por componentes principais
Iniciando com a matriz X, »p, realizamos uma analise de componentes principais,
resultando em p componentes principais, conforme expresso na Equacao (7), de acordo com

Johnson; Wichern, 2008):

Zi == bl-le + biZXZ + -+ bipo (7)

Revista Biodiversidade - v.23, n.1, 2024 - pag. 148



emque i =1,-,p, e b;; sdo determinados pelos autovetores da matriz de correlagdes.
Devido a ser uma transformagao ortogonal, a relacao inversa ¢ descrita pela Equacao (8):

Xi = bilzl + bizZz + -+ bipr (8)
O modelo de fatores com m < p € entdo expresso pela seguinte equagao (9):
Xi = bilZl + biZZZ + .-+ blmZm + e; (9)

Nessa expressao, e; ¢ uma combinacao linear dos componentes que varia de Z,,,,, até

Z
p-
Para obter F;, cada Z; ¢ dividido pelo seu desvio padrio, que ¢ igual a /4;
(correspondente ao autovalor na matriz de correlagdes). O calculo dessas equagdes ¢ realizado

usando a formula (10):

X; = \//1_1bi1F1 + \/A_zbize + ot/ AmbimFEn + € (10)

Assumindo que a;; = \//1_] bj; € possivel demonstrar que X; € dado pela Equagao (11):

Xi = al'lFl + al'zFZ + -+ aimFm + ei (11)

3. RESULTADOS E DISCUSSOES

A correlagdo ¢ uma medida do grau da relagdo linear entre duas varidveis métricas,
variando entre —1 e 1, um valor proximo desses extremos indica a existéncia de relagdo linear
entre as duas variaveis analisadas podendo contribuir significativamente para a extragdo de um
unico fator. Por outro lado, um valor da correlagdo muito préximo de 0 indica que a relagao
linear entre as duas varidveis € praticamente inexistente (Favero, 2018).

Portanto, diferentes fatores podem ser extraidos. A matriz de correlagdo (Figura 1),
demonstra os valores das correlacdes entre as varidveis sendo representadas pelo tom azul e
quanto mais a correlagdo se proxima de 1, apresenta cor azul mais escura e, quanto mais se
proxima de -1 apresenta cor vermelha mais escura.

Sendo assim, as varidveis de UPDRS III, os itens que apresentaram as maiores
correlagdes foram as varidveis: X8 versus X25 (Rigidez — Pescoco versus Bradicinesia e
Hipocinesia Corporal); X15 versus X17 (Movimentos da Mao — Membro Superior Direito
(MSD) versus Movimentos Alternados Rapidos — MSD); X8 versus X9 (Rigidez — Pescogo
versus Rigidez — MSD); X8 versus X11 (Rigidez — Pescoco versus Rigidez - Membro Inferior
Direito (MID)); X8 versus X13 (Rigidez — Pescogo versus Toques com os Dedos — MSD e X8
versus X14 (Rigidez — Pescoco versus Toques com os Dedos — MSD).
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Figura 1. Matriz de correlagcdo das 25 variaveis de Escala Motora Unificada de Avaliacdo da Doenca de
Parkinson.
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Para avaliar a aceitabilidade da aplicagdo da AFE aos dados, foram calculados o valor
global de KMO para todas as variaveis 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 hipdtese nula deve ser rejeitada com uma significancia de 5%
e a matriz de correlacdes ¢ diferente da identidade (Tabela 2), aceitando assim, a possibilidade
de fatoragdo da matriz de dados (Matos; Rodrigues, 2019; Hongyu, 2018).

Tabela 2. Indice KMO e teste de esfericidade de Bartlett

Fator de Adequagdo de Kaiser-Meyer-Olkin 0,84
Qui-quadrado aprox. 1966.804
Teste de Esfericidade de Bartlett gl 300
Valor-p <2.095437e-242

Foi verificado ainda, o quanto a amostra ¢ adequada para a realiza¢ao da analise fatorial
por meio do KMO para cada uma das variaveis (MAA), (Tabela 3). O resultado retornou que
apenas uma varidvel apresentou valor inferior a 0,6, o que indica que a amostra ¢
consideravelmente concebivel para a aplicagcdo da analise fatorial. Podendo entdo, prosseguir
com a extracao de fatores pela AFE.
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Tabela 3. Medida de Adequacdo Amostral entre as 25 variaveis estudadas.

Variaveis 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 retengdo equivocada de itens,
considerar o erro amostral e minimizar a influéncia do tamanho da amostra e das cargas fatoriais
dos itens. Analisando a Figura 2, nota-se que o critério de AP indicou que trés fatores foram
ideais para ser extraido para dar continuidade a anélise fatorial exploratoria (Hongyu, 2018).

Em continuag¢do a anélise, foi obtido o Screeplot, que sugeriu a retengdo em cinco
fatores, ou seja, autovalores maiores que 1. Analisando os resultados encontrados, decidiu-se
pela retencao de trés fatores, por verificar pouca variagdo na porcentagem de variancia
explicada, a qual € calculada como a razdo dos autovalores sobre a soma de todos os autovalores
(Matos; Rodrigues, 2019)
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Figura 2. Screeplot dos autovalores da analise fatorial por componentes principais.
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Com os fatores estabelecidos, devemos definir as cargas fatoriais, que s@o as correlagoes
de Pearson entre as variaveis originais ¢ cada um dos fatores. A Tabela 4, apresenta as cargas
fatoriais ¢ comunalidades do Fator 1, 2 e 3 pelo método analise paralelas. As comunalidades
representam a propor¢ao da varidncia para cada variavel incluida na analise que ¢ explicada
pelos componentes extraidos (Favero, 2017; Hongyu, 2018).

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

Variavel Descri¢do da Variavel Fator 1  Fator2 Fator 3 Comunalidade
X1 Fala 0,45 0,33 0,14 0,33
X2 Expressao Facial 0,69 0,22 -0,01 0,53
X3 Tremor em Repouso — cabeca 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 A¢do ou Postural - MSD 0,40 0,25 -0,63 0,62
X7 Tremor de A¢do ou Postural - MSE 0,14 0,70 -0,37 0,65
X8 Rigidez — Pescogo 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 Mio — MSD 0,82 0,16 -0,01 0,70
X16 Movimentos da Mao — MSE 0,49 0,60 0,24 0,66
X17 Movimentos Alternados Rapidos - MSD 0,81 0,25 0,02 0,72
X18 Movimentos Alternados Rapidos - 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 variaveis: X13, X8, X25, X15, X9, X17, X19, X11, X2, X14, X12, X1 ¢ X23. O fator 1
agregou as variaveis relacionadas a Rigidez, Movimentos, Agilidade dos membros superior e
inferior direito, além das varidveis de marcha, fala e expressao facial durante o desempenho da
avaliacao.

As varidveis, marcha e fala apresentaram as menores cargas fatoriais 0,43 e 0,45
respectivamente, essas variaveis tém menor contribuicdo para esse fator quando analisadas em
relagio as demais variaveis. A medida que a comunalidade aumenta, o modelo fatorial ganha
uma maior capacidade de explicacao para o item. Geralmente, espera-se que as comunalidades
sejam superiores a 0,5 (Tabela 4; Figura 3).

O Fator 2, denominado Tremor € movimentos de membros superior ¢ inferior esquerdo
concatenou as variaveis 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
variaveis: Tremor em Repouso, Tremor de A¢do ou Postural, Movimentos Alternados Réapidos,
Movimentos da Mao, Agilidade das Pernas, Rigidez e Levantar-se da Cadeira (Tabela 4; Figura
3).

O fator 3, chamado de Postural, agrupou as variaveis X6, X22 e X24. Este fator agrupou
as variaveis relacionadas a postura, sendo elas: Tremor de Ag¢do ou Postural, Postura e
Estabilidade Postural (Tabela 4; Figura 3), sendo observado que a varidvel X6 apresentou uma
correlagdo negativa.

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

De acordo com os resultados, a aplicacao da AFE foi efetiva, pois permitiu agrupar as
25 variaveis em 3 fatores de acordo com as caracteristicas especificas da avaliagdo motora da
Escala Unificada de Avaliagdo da Doenga de Parkinson (UPDRS). Esses 3 fatores explicaram
de forma satisfatoria os dados originais.

Portanto, pode-se afirmar que o método foi eficaz, atendeu os objetivos propostos, pois
possibilitou a reducdo dos dados, criando um conjunto de variaveis menor que os dados
originais, agrupando os fatores de acordo com a lateralizagao corporal dos membros em relagao
aos movimentos que sao afetados e caracterizam os pacientes com Doenga de Parkinson.
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