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RESUMO

O envelhecimento com doencgas crénicas ndo-transmissiveis associadas ao declinio
da funcionalidade dos idosos, refletir-se-4 numa forte pressdo sobre o sistema de
satude, contribuindo inevitavelmente para o aumento dos gastos com os sistemas
de assisténcia social e satide, e afetard a sustentabilidade financeira destes sistemas.
A identificagdo de indicadores de satide da populacdo pode fornecer informagées
importantes para a formulagdo de politicas de satide socialmente mais justas. O
indicador de satide analisado nesta dissertacao foi a funcionalidade, no contexto
nacional. E no Alentejo que se observa a maior taxa de envelhecimento no pais.
A populagdo do estudo consistiu em pessoas idosas que vivem na regido do
Alentejo. O objetivo principal compreende a avaliacdo da funcionalidade dos
idosos, baseada na Classificagdo Internacional de Funcionalidade usando para tal
a Anélise Fatorial e a andlise de correspondéncia multipla (HOMALS).

Palavras-chave: envelhecimento, funcionalidade, Anélise Fatorial, andlise de cor-
respondéncia multipla (HOMALS)
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ABSTRACT

Aging with noncommunicable chronic diseases associated and with the decline
of the functionality that is inherent to it, will be reflected in strong pressure on
the health system, contributing inevitably to increase spending on social care and
health and financial sustainability of these systems. The identification of health
indicators of the population may provide important information for health policy
design and more socially equitable. The health indicator analyzed in this study
was the functionality. In the national context, it is in Alentejo that observes the
highest aging rate in the country. The study population consisted of elderly people
living in the Alentejo region. The main objective is to evaluate the elderly person’s
functionality, based on the International Classification of Functionality by means
of using Factor analysis and multiple correspondence analysis (HOMALS).

Keywords: aging, functionality, Factor analysis, multiple correspondence analysis
(HOMALS).
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CAPITULO

ENQUADRAMENTO

Este trabalho, destinado a obtencdo do grau de Mestre em Matematica e Apli-
cagOes, surgiu da participagdo num projeto de implementacdo da Classificacdo
Internacional de Funcionalidade em Portugal pela Rede Nacional de Cuidados
Continuados Integrados (RNCCI), objeto de um artigo conjunto realizado no Cen-
tro de Matematica e Aplicagdes (CMA) da Faculdade de Ciéncias e Tecnologias e
da Escola Nacional de Satide Publica da Universidade Nova de Lisboa.

A funcionalidade é determinada ndo apenas através da avaliacdo das capacida-
des fisicas e mentais, mas também pelas pelo estudo das interagdes que cada um

de nés tem com 0s ambientes em que habitamos ao longo da vida.

O projeto teve como objetivo global de avaliar a evolugdo da funcionalidade
relativamente a faixa etaria dos idosos. Isto é, o projeto pretendeu estratificar a
populagdo idosa de acordo com o seu perfil de funcionalidade tendo em vista um
adequado planeamento de satide. Para tal, pretendeu-se obter os indicadores de
funcionalidade que caracterizam a populagdo com mais de 65 anos. Pretendeu-se

cumprir o objetivo pelo cumprimento das seguintes etapas:

¢ Desenhar e validar um instrumento de escala de funcionalidade e das suas

respetivas dimensoes;
¢ Identificar as limitagdes de funcionalidade dos idosos;

¢ Definir perfis de funcionalidade dos idosos;
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CAPITULO 1. ENQUADRAMENTO

¢ Estratificar a populac¢do idosa por niveis de funcionalidade.

O ambito especifico da presente tese, consistiu na anélise de uma base de dados
categoéricos, com varidveis relativas as funcionalidades dos idosos da regido do
Alentejo, tendo em vista o desenho e validagdo do instrumento de funcionali-
dade do idoso, tendo por base a Classificagdo Internacional de funcionalidade,
utilizando-se para tal a andlise fatorial e a técnica categérica de andlise de corres-

pondéncia multipla, denominada de HOMALS.

Os resultados do presente trabalho foram apresentados na forma de comunica-
¢do oral no Workshop AgIL (Ageing and Independent Living), realizado no Monte
da Caparica, no dia 16 de Fevereiro de 2016 na sala de semindrios do Edificio VII
da da Faculdade de Ciéncias e Tecnologias da Universidade Nova de Lisboa.

1.1 Avaliacao da funcionalidade nos idosos

Em resultado do decréscimo na natalidade e do aumento da longevidade nos
altimos anos, verificou-se em Portugal a diminui¢do da populagdo jovem (0 a
14 anos de idade) e da populacdo em idade ativa (15 a 64 anos de idade), em

simultaneo com o aumento da populacdo idosa (65 e mais anos de idade).

Segundo dados do INE, em 1970, a populagdo com mais de 65 anos represen-
tava 9.70% da populacdo nacional, aumentando para 20.3% em 2014. Estimativas
do INE (Instituto Nacional de Estatistica) sugerem que em 2060, esta faixa etaria
deve representar perto de 30% da populagdo portuguesa. Espera-se igualmente
que a esperanga média de vida aumente neste perfodo de tempo, como alids vem
acontecendo nas décadas passadas.

E sobretudo no Alentejo, com uma populagio idosa de 25.3% que esta ten-
déncia de envelhecimento tem sido mais evidenciada, sendo esta a regido mais
envelhecida do pais. E por isso esta a populagao alvo do estudo.

O objetivo principal do estudo é avaliar a funcionalidade dos idosos e a sua
relevancia, utilizando para tal a Classificacao Internacional de Funcionalidade
CIF, para permitir prestar melhores cuidados de satide a populagdo idosa.

E de referir que vérios estudos tém mostrado que o diagndstico de doengas e
tratamento de informagdo referente a estas, por si s, é insuficiente para prever as
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1.2. CLASSIFICACAO INTERNACIONAL DE FUNCIONALIDADE,
INCAPACIDADE E SAUDE (CIF)

necessidades dos servicos de satde, tais como:

¢ Duracdo da hospitalizacao;

¢ Nivel de cuidados necesséarios;

¢ Uma avaliacdo eficaz da intervencao a realizar;

¢ Estudo dos indicadores relevantes para a politica de satude;

* O controle de qualidade do sistema de satide e potenciar um baixo custo do

mesmo.

Neste contexto, o grau de funcionalidade pode ser um indicador de necessidades,
resultados e ganhos nas politicas de satde [26].

O projeto em questdo é relevante na medida em que visa entre outras coisas:
¢ Aprofundar os conhecimentos epidemiolégicos relativos a populacdo idosa;

* Caracterizar o estado de satide de uma populacdo por meio de indicadores

de satide e ndo de indicadores de doenca;

Identificar as necessidades de satide ignorados até agora pela falta de utiliza-

¢do de instrumentos que classifica a funcionalidade;

Reconhecer os ganhos em satide através de indicadores de funcionalidade.

1.2 Classifica¢ao Internacional de funcionalidade,
Incapacidade e Satde (CIF)

A Classificacdo Internacional da Funcionalidade (CIF) é um sistema de classifica-
¢do inserido na Familia de Classifica¢des Internacionais da Organiza¢cdo Mundial
de Satide (OMS), constituindo o quadro de referéncia universal adotado pela OMS
para descrever, avaliar e medir a satide e a incapacidade quer ao nivel individual
quer ao nivel da populacao.

A OMS definiu a CIF como uma classificacdo com multiplas finalidades, de-
vendo ser utilizada de forma transversal em diferentes areas disciplinares e setores:
saude, educagdo, seguranga social, emprego, economia, politica social, desenvolvi-
mento de politicas e de legislacdo em geral e altera¢des ambientais. Foi por isso
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CAPITULO 1. ENQUADRAMENTO

aceite pelas Nag¢des Unidas como uma das suas classificagdes sociais, sendo consi-
derada como o quadro de referéncia apropriado para a defini¢cdo de legislagdes
internacionais, bem como, de legislacdo nacional.

A CIF introduz uma mudanga de paradigma, passando-se da abordagem pura-
mente médica para um modelo Bio-psico-social e integrado da funcionalidade e
incapacidade humana. Sintetizando, assim, o modelo médico e o modelo social

numa visdo coerente das perspetivas biolégica, individual e social da satde [21].

1.2.1 Componentes da CIF

O sistema de classificagdo da CIF abrange trés componentes:

* As Funcdes e Estruturas do Corpo
— Fungdes do Corpo sdo as fungdes fisioldgicas dos sistemas orgéanicos
(incluindo as fungdes psicolégicas ou da mente).

— Estruturas do Corpo sdo as partes anatémicas do corpo, tais como,

6rgaos, membros e seus componentes.

- Deficiéncias sdo problemas nas fung¢des ou estruturas do corpo, tais

como, um desvio importante ou perda.

¢ As Atividades e Participagao

Atividade é a execuc¢do de uma tarefa ou a¢do por um individuo.

Participacdo é o envolvimento de um individuo numa situagdo da vida

real.

Limita¢des da Atividade sdo as dificuldades que um individuo pode

ter na execucgdo de atividades.

Restri¢des de Participagdo sdo os problemas que um individuo pode

enfrentar quando estd envolvido em situagdes da vida real.
* Os Fatores Ambientais

— Fatores Ambientais constituem o ambiente fisico, social e atitude com

que as pessoas vivem e conduzem sua vida.
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INCAPACIDADE E SAUDE (CIF)

1.2.2 Componentes CIF em analise

Sendo o dominio da CIF abrangente, pretende-se criar um constructo com inci-
déncia nas Fungdes e Estruturas do Corpo e Atividades e Participacdo, de modo
a ser posteriormente relacionado, em trabalhos futuros, com os Fatores Pessoais
e Ambientais através da Regressdo logistica das varidveis categéricas. A Andlise

Fatorial a realizar no presente trabalho incidira sobre as seguintes Fung¢des da CIF:
¢ Fungdes e Estruturas do Corpo

- Fungdes do Corpo

+ Funcdes mentais globais e especificas
b114 Orientacdo
b134 Sono
b140 Capacidade Atencédo
b144 Memoria
b152 Emocoes
b164 Cognitivas

+ Funcdes Sensoriais e de dor
b220 Visdo
b230 Auditivas
b280 Dor

+ Fungdes do aparelho cardiovascular, dos sistemas hematolégico e

imunolégico e do aparelho respiratério
b455 Exercicio

+ Funcgoes do aparelho digestivo e dos sistemas metabdlico e end6-

crino
b525 Defecagao

+ Fung¢des neuro-musculo-esqueléticas e relacionadas com o movi-

mento
b710 Articulagdes M.S.
b710 Articulagdes M.I.
b730 Forga M.S.
b730 Forca M.I.
b735 Toénus M.S.
b735 Toénus ML



CAPITULO 1. ENQUADRAMENTO

b770 Marcha
- Estruturas do Corpo
* Bstruturas relacionadas com a voz e a fala

$320 Estrutura da boca

» Bstruturas relacionadas com o movimento
s730 Estrutura M.S.
s750 Estrutura M.I.

¢ Atividades e Participagao

— Aprendizagem bésica

d155 Aquisicdo de Competéncias

— Aplicagdo de conhecimento

d160 Capacidade de concentragao
d166 Ler

d170 Escrever

d175 Resolver problemas

— Tarefas e exigéncias gerais

d230 Rotina Diéria

— Comunicagao
d310 Comunicar
d330 Falar
d350 Conversar

— Mobilidade
d410 Mudar de posicao
d445 Mao, Braco
d450 Andar
d460 Deslocar

d465 Deslocar com equipamento

— Auto-cuidados

d510 Lavar
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d520 Cuidar do Corpo
d530 Excrecédo

d540 Vestir

d550 Comer

d560 Beber






CAPITULO

ANALISE FATORIAL

2.1 Introducao Teérica

A andlise fatorial (AF) foi concebida por Spearman e por Pearson, em 1901, sendo o
objetivo inicial da técnica permitir abordar problemas relacionados com psicologia
educacional, na tentativa de definir o conceito de inteligéncia [14].

Apesar de ser uma das primeiras técnicas de analise multivariada a ser criada,
o seu desenvolvimento e sobretudo, a sua utilizacdo, foram limitados durante mui-
tos anos, devido a complexidade dos célculos requeridos na sua concretizagdo. A
utilizacdo da AF s6 se tornou generalizada com o aparecimento de computadores
com boas capacidades de processamento, fundamentais na anélise computacional
de dados [15]. Desde entdo, a andlise fatorial tem sido usada nas mais diversas
areas do conhecimento, como por exemplo, Agronomia [4], Biologia [6], Ciéncias
Florestais [20] e nas Ciéncias Sociais nomeadamente na Psicometria [15].

Em [15] refere-se que a anadlise fatorial constitui um método de agregacdo de
varidveis ou de agrupamento de unidades de observac¢des que permite reduzir
a dimensionalidade dos dados. No primeiro caso a matriz inicial dos dados tem
as varidveis nas colunas e as unidades de amostra nas linhas. No segundo caso,
transpde-se a matriz de dados inicial, obtendo-se as varidveis nas linhas e as uni-
dades nas colunas.

Se o nimero de varidveis em estudo for elevado, uma estratégia de anélise
consiste em estruturar melhor, ou tentar simplificar o conjunto de dados, a partir
das inter-relagdes entre as varidveis. As inter-relagdes podem ser medidas através

da covaridncia ou, em casos em que as varidveis ndo tém uma mesma escala, pelos
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CAPITULO 2. ANALISE FATORIAL

coeficientes de correlacdo entre variaveis. Duas técnicas estatisticas de analise
multivariada comummente utilizadas para tratar este problema sdo a Analise
Fatorial e a Andlise de Componentes Principais (ACP) [9].

A Anadlise Fatorial engloba um conjunto de métodos estatisticos que, em si-
tuagdes bem definidas, permite explicar de forma consistente o comportamento
de um ntmero relevante de variaveis observadas, em termos de um ntmero re-
lativamente pequeno de varidveis latentes ou fatores. Cada grupo de varidveis
corresponde a um fator [9]. Estes fatores dizem-se ndo correlacionados se forem
ortogonais e correlacionados caso sejam obliquos. As variaveis sdo agrupadas con-
soante as suas correlac¢des, sendo fortemente correlacionadas entre si aquelas que
pertencem a um mesmo grupo e sendo por conseguinte, pouco correlacionadas
com as varidveis dos outros grupos.

Em termos de andlise multivariada, a andlise fatorial e a andlise de componen-
tes principais, enquadram-se, segundo [11], numa anélise de interdependéncia
das varidveis em estudo, em que se pretende analisar as rela¢gdes entre conjuntos
de varidveis, sem se analisar nenhuma varidvel como sendo varidvel dependente,
isto em contraponto com os métodos de andlise de dependéncia como sdo os casos

da andlise de regressdo e andlise de variancia multivariada.

2.2 Analise Fatorial

O propésito essencial da andlise fatorial é descrever, se possivel, a estrutura de
covariancias entre varidaveis observaveis, em termos de um nimero menor de
variaveis latentes (ndo observéveis) denominadas de fatores. Por outras palavras,
a andlise fatorial estuda os interrelacionamentos entre as varidveis, com o objetivo
de encontrar um conjunto de fatores (em menor ntimero que o conjunto de varié-
veis originais) que exprimam o que as varidveis originais partilham em comum.
Assim, suponha-se que as varidveis podem ser agrupadas tendo em conta as

correlagdes entre elas. Isto €, todas as varidveis de um dado grupo estdo forte-
mente correlacionadas entre si, mas tém correlagdes relativamente pequenas com
varidveis de outro grupo. E concebivel que cada grupo de variaveis represente um
fator, fator esse, que é responsavel pelas correlacdes observadas.

onn - O1p
Seja X ,x1) um vetor aleatério tal que E(X) = pecov(X) =X = | : . : |,

opl - opp
com 0;; = Cov(X;, X;).
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2.2. ANALISE FATORIAL

O Modelo de Anélise Fatorial pressupde que o vetor aleatério X é linearmente
dependente de poucas varidveis ndo observaveis Fj, b, ..., F;;, denominadas de
Fatores comuns, e de p fontes adicionais de variagdo €1, €3, - - -, ¢p designadas de

erros ou Fatores especificos. Isto é:

X1—m = bk + - + bwbn + &
: = : : : (2.1)
Xp—pp = b + -+ LpuFw + &
ou matricialmente,
X—p = _L F + €
st — N
px1 pxm mx1 px1
Sendo que:
Eij, sdo as cargas, ou loadings no fator E da variavel X;;
L é a matriz dos loadings;
FT = (Pl, F, -, Fm> é o vetor das variadveis aleatorias ndo observaveis de-
signadas por fatores;
el = <81 €, -, sp) é o vetor de varidveis aleatdrias ndo observaveis chama-

das fatores especificos ou fatores tinicos.
Os p desvios X; — pj, j=1,2,- -+, p sdo expressos em fungdo de p + m quantida-

des aleatérias Fy, B, - - -, Fiy, € €1, €2, - - -, €5, que sd0 ndo observaveis.

Existem muitas quantidades ndo observéaveis no modelo (e este é a principal
diferenca deste modelo para um modelo de regressdo), pelo que é necessério

estabelecer alguns pressupostos:

e E[F] =0,cov(F) =E[FFT| =1

* Ele] =0,cov(e) =E [eeT] =¥ = diag(¥1, %2, -, ¥))

e [ e esdo independentes, e portanto cov(e, F) = 0.

A estrutura da matriz de covaridncia de X, representada por X, pode ser dedu-

zida a partir dos pressupostos ja referidos. Partindo-se de:

11



CAPITULO 2. ANALISE FATORIAL

(x—1) (x-1) = (LE+e)(LE+e)

E sabendo que

Y = cov(X) = E[<X_E> (X_E>T
— LE [EFT| LT+ E [eET| LT + LE [Fe"] +E [ee]
= LILT4+0+0+Y

Assim, tem-se:

Y = cov(X) = LLT+V¥

V(X)) = h + Y,

o h? = E 61], comunalidade, corresponde ao somatério do quadrado dos

loadzngs nos fatores comuns de uma dada variavel , representando a porg¢do

da variancia de X; que pode ser atribuida a estes fatores.

¢ ¥;, variancia especifica, ou ainda “uniqueness”, representa a porcdo da vari-
ancia da variavel X; associada com as outras varidveis, e pode explicar como

é que os fatores comuns falham na explica¢do da variancia total da varidvel.

Note-se ainda que existe a seguinte estrutura de covariancia para o modelo:
cov (X, F) = L, isto &, cov (X;, Fj) = {jj.

O conceito de comunalidade esté intrinsecamente ligado aos conceitos de vari-
ancia comum e varidncia tinica (ou especifica). A varidncia total de uma varidvel
em particular terd duas componentes na comparacdo com as demais variaveis: a
variancia comum, na qual a variancia serd distribuida pelas varidveis medidas e
a variancia tnica, que é especifica para essa varidvel. Por outro lado, hd também
variancia que é especifica a uma varidvel, ndo-confiavel, de forma imprecisa, a
qual é chamada de varidncia aleatéria ou erro. Comunalidade é a proporgdo de
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2.2. ANALISE FATORIAL

varidncia comum presente numa varidvel.

Para fazer a redugdo de dimensionalidade, é necessario saber-se o quanto de
varidncia dos dados é varidncia comum. Todavia, a tinica maneira de saber-se
a extensao da varidncia comum é através da reducdo de dimensionalidade das
variaveis. Desse modo, na andlise fatorial utiliza-se a variincia total e assume-se
que a comunalidade de cada varidvel é 1, transpondo-se os dados originais em
componentes lineares. Na anélise de fatores principais apenas a varidncia comum é
usada e varios métodos de estimagdo das comunalidades podem ser usados, sendo
0 mais comum, o quadrado da correlagdo multipla de cada variavel relativamente
a todas as outras varidveis. Quando os fatores sdo extraidos, novas comunalidades
sdo calculadas, as quais representam a correlagdo multipla entre cada varidvel
e os fatores extraidos. Diz-se, portanto, que a comunalidade representa a pro-
porgdo da variancia explicada de cada varidvel pelos fatores extraidos. A baixa
comunalidade entre um grupo de varidveis é um indicio de que as varidveis tém
baixa variabilidade, ou entdo, que ndo estdo linearmente correlacionadas, pelo que
estas varidveis ndo devem ser incluidas na analise fatorial. O valor minimo ad-hoc
aceitadvel usualmente considerado é de 0.50, caso se encontre alguma comunali-
dade abaixo desse valor a varidvel deve ser excluida e a andlise fatorial deve ser
novamente executada.

Depois de eliminar as varidveis com baixo grau de comunalidade, e portanto
consideradas problemaéticas, deve-se analisar os loadings fatoriais de cada variavel
em relagdo aos componentes extraidos, devendo ser descartadas varidveis dentro
do fator que possuam loadings inferiores a 0.3 pois tém baixo poder explicativo da

varidncia no Fator [19], [5].

O modelo de Anélise Fatorial admite que as r(r +1)/2 variancias e covariancias
de X podem ser obtidas a partir de pm loadings {;; e das p variancias especificas
Y. Se p = m entdo qualquer matriz de covariancia pode ser replicada exatamente
como X = LLT e ¥ pode ser nula. No entanto, a andlise fatorial é mais eficiente
e util para casos em que m é reduzido em relagdo a p, uma vez que permite pro-
porcionar uma explicagdo mais clara da covariagdo das varidveis em X, tendo por
base um menor ntiimero de parametros do que os p(p +1)/2 pardmetros de X [9].

Os pressupostos supracitados e a relacdo explicitada na Equacao 2.1 definem o
denominado modelo de fatores ortogonal.

Admitindo-se que os F fatores sdo correlacionados, de modo a que cov(F) é
ndo diagonal, tem-se o denominado modelo de fatores obliquo. Este modelo nao
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CAPITULO 2. ANALISE FATORIAL

serd discutido no presente trabalho.

Temos, portanto, a estrutura de covaridncia:

o cov(X)=LLT +Youvar(X;) =03+ ---+ 02 +¥;

1

e cov(X;, Xy) = Litlig + - - - + Lilim

* cov(X,F) =L, cov(X;, F) = L

Duas variaveis serdo altamente correlacionadas unicamente se tiverem valores
elevados de loadings no mesmo fator.

O modelo fatorial pressupde efeitos aditivos; em que os fatores e varidveis sdo
normalmente distribuidos, os residuos, para além de serem normalmente distri-

buidos, sdo também independentes, e as varidveis estdo linearmente relacionadas

[9].

Generalizando da estatistica univariada para a multivariada, e pelo teorema
do limite central (TLC), tem-se: X1, X, - - -, X varidveis com as 2,82 ..., S;% esti-
mativas de X respetivamente, e com correlagdes rij = L1l + Linljp + - - + Liggljm,
emquei=12,...,pej=1,2,..p. As médias X1, X5, - - ,fp, de uma amostra

de tamanho 1, possuem uma distribui¢do que, com o aumento de n, se aproxima
2 2 2
. . - . . AL oy 0 0

de uma distribui¢do normal multivariada, com variancias -, -2, - - , 5% e corre-

n’n’
lagBes p;; estabilizadas e constantes para os valores de X. O Teorema do Limite
Central permite garantir que muitas das técnicas e testes estatisticos provenientes
da distribuicdo normal multivariada sdo consistentes e ndo conduzem a resultados
duvidosos, mesmo quando os dados originais ndo derivam de uma distribuigdo
normal multivariada [14].

Na estatistica multivariada, admite-se que as varidncias e covariancias sdo
independentes das médias sendo iguais entre os grupos, pelo que as matrizes de
dispersdo sdao homogéneas. Caso ndo haja homogeneidade, é necessario transfor-
mar os dados por forma a estabilizar as varidncias, utilizando para tal, os mesmos
procedimentos que se utilizam na estatistica univariada. Pode ainda haver uma
dependéncia entre as correlacdes e as médias, o que constitui um problema irre-

mediavel, sendo, contudo, um problema incomum [14].
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Sucintamente, o modelo fatorial requer a imposicdo de condi¢des que possibili-
tam a obten¢do de estimativas tnicas de L e ¥. Seguidamente, a matriz de cargas
fatoriais (L) é sujeita a rotagdo (multiplicagdo por uma matriz ortogonal), para
poder-se melhorar a interpretabilidade dos fatores. Posteriormente a obtengdo dos
loadings e as variancias especificas, os fatores sdo identificados e calculam-se os
valores dos scores fatoriais que sdo os vetores proprios que definem as dire¢des
dos eixos da maxima variabilidade. Representam a medida assumida individuos

de cada variavel no fator.

2.3 Covaridncia versus correlag¢ao

Na literatura especializada sobre a anélise fatorial, a maioria dos autores optam
por definir os fatores utilizando a matriz de correlagdes em detrimento da matriz
de covaridncias. Extrair os fatores como os vetores préprios da matriz de correla-
¢Oes é equivalente a calcular os fatores apos cada varidvel ser estandardizada para
uma variancia unitéria. Para além disto, usualmente a matriz de correlagdes é mais

informativa, revelando alguma estrutura nos dados e rela¢des entre as varidveis.

2.4 Meétodos de estimacao dos loadings fatoriais

Os métodos mais populares de estimagado das cargas dos fatores sdo o método das
componentes principais e 0o método da méxima-verosimilhanga. Existem ainda os
métodos do fator principal e do centroide, que ndo serdo explicitados no presente
trabalho.

24.1 Método das componentes principais

Seja a matriz de covariancia ¥ = Var(X) fatorizada pelo processo decomposigdo
espectral. Sejam (A;¢;), os pares de valores proprios e vetores proprios de ¥ com
Al > Ay > > Ay > 0[9]. Entao:
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VAtel

VAzel
Y = Aejel + Ageped 4+ )Lpgpgz; = [Viien VA, - /A, -

Vel

~2 o L
Sendo [;; = )nglzj a contribuicdo do j-ésimo fator comum para a Var(X;), em

-2 -2 2 -
que by =1In +lip +"'+lz‘p2-

24.2 Meétodo da maxima verosimilhanga

O método de estimagdo de Maxima Verosimilhanga foi introduzido por Lawley, em
1940, sendo sua principal vantagem a possibilidade de se desenvolverem testes
de hipoéteses, com o objetivo de testar a adequabilidade do modelo, o que nao é
possivel através dos outros métodos de estimacao.

A funcgéo de verosimilhanga L <7/L, Z> sera:

L(pz) = (2n)2|z|§e><p{_;tr<z—1f(xi_x) (X X) 4 (X p) (X—V)T>}

A expressdo do log da maxima verosimilhanca depende do vetor das médias y,

dos loadings fatoriais L e das varidncias especificas ¥ sendo:

n n 1 &
(1,1, ¥) = —?plogZN — Slog |LLT +¥] = = Y (Xi — )T (LLT +¥)(X; — )
i=1

devendo ser encontrados os parametros y, L e ¥ que maximizam o log da
verosimilhanga e que maximizam igualmente a compatibilidade com os dados.

Neste método pressupde-se que a populagdo tem uma distribui¢do normal. A
fungdo de verosimilhanga depende de L e ¥ atravésde £ = LLT +¥
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2.5. METODO DE ROTACAO DOS FATORES

Impde-se igualmente a condicdo de unicidade LT¥ 'L = A (matriz diagonal),
evitando-se assim a indeterminabilidade de L devido a eventuais rotacdes e ao

fato de existirem multiplas solugdes possiveis.

2.5 Método de rotagao dos Fatores

A rotacdo ou transformacdo dos fatores é um procedimento habitual que visa me-
lhorar a interpretagdo dos fatores obtidos pela anélise fatorial. Ao multiplicar-se a
matriz das cargas fatoriais L, ), por uma matriz ortogonal M, ), ha multiplas
decomposi¢des da matriz de covaridncia X , isto porque, se M é ortogonal, ou seja,
MT = M(_l), entdo:

(LM)Y(LM)T 4+ e = LMMTLT + e = LILT 4+ e = LLT + e =%

Pelo que, mesmo que os elementos de LM sejam diferentes das cargas originais,

a sua capacidade de produzir as covariancias observadas é imutével.

Ao substituir-se F por MTF, e ainda L por LM na expressdao X — u = LF +¢
, observa-se que a expressdo ndo sofre alteragdes, uma vez que M é ortogonal.
Produz-se entdo, na terminologia da anélise fatorial, a denominada rotagdo dos
fatores.

Dentro desse tipo de rotagdes, varios métodos sdo apresentados na literatura,
sendo os mais comuns os métodos ortogonais tais como: Quartimax, Equimax,
e Varimax. Os métodos Quartimax e Equimax ndo foram bem sucedidos, sendo
raramente utilizados na literatura em Psicologia [8]. O método Quartimax tende
a criar um grande fator principal, no qual a maioria das varidveis (quando ndo
todas) apresenta loadings elevados, ocultando possiveis fatores subsequentes [8].
O método Equimax, por outro lado, é pouco utilizado por ndo apresentar boa
estabilidade [24].

Nos métodos ortogonais, 0 método Varimax é o mais pertinente e o mais fre-
quentemente utilizado nas pesquisas aplicadas em Psicometria [24] e serd descrito

seguidamente de maneira sucinta.
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2.5.1 Rotacao Varimax

O método Varimax, proposto em 1958 por Kaiser, consiste na rotagdo ortogonal
dos Fatores. Este método parte do pressuposto que os Fatores néo se correlacio-
nam entre si e permite atribuir cargas (ou pesos) com valores elevados para um
conjunto reduzido de varidveis, e um conjunto de cargas com valores préximos de
zero para as restantes varidveis. A rotagdo Varimax visa simplificar a interpretacao
dos fatores uma vez que ap0s a rotagdo, cada variavel original é associada com
uma (ou um numero reduzido) de componentes, e cada componente representa
um ntmero reduzido de varidveis. Além disso, os componentes podem muitas
vezes ser interpretados a partir da contraposicdo entre algumas varidveis com
cargas positivas com um ntmero reduzido de varidveis com cargas negativas.
Inicialmente, Kaiser definiu a simplicidade s? de um fator k como sendo a

variancia ao quadrado das cargas (loadings):

2

onde /j; € a nova carga para a variavel j no fator k,j = 1,2,--- ,pek =
1,2,..., m.

Um fator atinge a sua maior simplicidade quando a varidncia assume o valor
méximo, na medida em que as cargas deste fator tendem para 1 ou para 0 facili-
tando assim a sua interpretacgdo. O critério de méxima simplicidade de uma matriz
fatorial completa é definido como a maximizagdo da soma das s? simplicidades.

Um inconveniente do critério da méxima simplicidade deriva do facto de se
atribuir uma ponderacdo igual as varidveis com comunalidades grandes e peque-
nas. Para contrariar este problema, Kaiser propos que as cargas fossem divididas
pela raiz quadrada da comunalidade correspondente, antes de iniciar o processo
de maximizagdo, para assim normalizar os vetores ZJ-T. Com a obtencdo da matriz
ortogonal M, procede-se a multiplicagdo das cargas finais pela raiz quadrada da
comunalidade, para assim obter-se o critério Varimax modificado que é o mais
utilizado.

Neste método as cargas dos fatores finais maximizam a funcéao:

2

onde h]2 é a comunalidade da varidvel j.
Por simplificagdo, multiplica-se a expressdo anterior por p?, jd que a multipli-

cacdo por uma constante ndo afeta o processo de maximizagdo, obtendo-se desta
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2.5. METODO DE ROTACAO DOS FATORES

forma o critério Varimax normal como indicado pela seguinte Equacgdo:

"t Pa :
vepYy (%) -L(Ln 22)
k=1j=1 "' k=1 \j=1
A solucado Varimax é obtida através da rotacdo dos fatores dois a dois, de acordo

com o esquema abaixo:

B = LMipMiz - - Mg+ - M((m—1),m)

ondek=1,2,---,(m—1),eocorrespondenteq=p+1,p+2,--- ,meBéa
matriz dos fatores finais.

Segundo a expressdo supracitada, a matriz dos fatores finais, B é o produto das
transformagdes de todas as combinacdes de pares de fatores [23].

Um ciclo é um conjunto completo de m(m—1)/2 duplas de p e g4 (o que corres-
ponde a combinacdo de m fatores aos pares). O ciclo deve ser repetido até que o
valor de V, obtido pela Equagédo 2.2, se mantenha relativamente constante.

O resultado da rotagdo Varimax de cargas fatoriais difere consoante o método
de estimagdo da andlise fatorial que se utiliza (componentes principais, maxima
verosimilhanga, etc.). Igualmente, o padrdo de cargas rodado muda consideravel-
mente quando sdo incluidos no modelo fatores comuns adicionais. Geralmente,
quando existe um tnico fator dominante na andlise fatorial, em que todas as
variaveis do fator apresentam cargas altas, e este é sujeito a uma rotagdo ortogonal,
acaba por ser ofuscado. Pelo que, nestes casos convém, que o fator dominante seja
mantido fixo e os demais fatores sejam rodados [15].

A rotagdo dos fatores comuns pelo método Varimax é particularmente recomen-
dada quando é utilizado o método de méxima verosimilhanga de estimagdo das
cargas, uma vez que as cargas iniciais devem satisfazer a condi¢do de unicidade
LTy 'L = A (deve ser uma matriz diagonal) e esta condigio facilita a maximiza-
¢do da fungdo de verosimilhanga. A rotagdo dos fatores comuns pode, no entanto,
dificultar a interpretagdo dos fatores gerados [9].

De forma a tornar as expressdes mais compactas definem-se para um par de-
terminado de fatores k e g, as cargas dos fatores normalizados de cada varidvel
padronizada como sendo:
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2.5.2 Rotagdes Obliquas

As rotagdes fatoriais podem ser também obliquas. As rotagdes ortogonais assumem
que os fatores extraidos sao independentes entre si, ndo apresentando correlag(”)es
uns com os outros. Os métodos de rotagdo obliqua por outro lado, permitem que
os fatores sejam correlacionados entre si, ndo delimitando a interagdo entre os
fatores a priori e, em geral, os fatores ndo tém qualquer tipo de ordenacao. Pelo
que, se os fatores ndo forem correlacionados os resultados obtidos por meio de
rotagdes obliquas serdo bastante semelhantes aos que seriam obtidos por meio das
rotacOes ortogonais.

Nas rotag¢des obliquas, a interpretagdo da solugdo é feita considerando-se si-
multaneamente a matriz de correlagdes entre as varidveis de partida e os fatores.
Entre as variantes das rotagdes obliquas podem mencionar-se as rotagdes Oblimin e
a rotagdo Promax. Saliente-se que nos varios métodos existentes de rotacdo obliqua
simples parece ndo existir um método mais adequado que o outro. Em geral, todos

os métodos de rotagdo obliqua tendem a apresentar resultados semelhantes [3].

2.6 Numero de Fatores

Existem multiplos critérios na determinagdo do ntiimero de fatores comuns. Regra
geral, considera-se que um fator com valor préprio inferior a unidade, representa
o mesmo que uma varidvel isolada, o que o torna dispensavel [15].

Jolliffe [10] menciona como forma de escolha do nimero de fatores, o “critério
de Kaiser”, o qual utiliza a matriz de correlagdo ou eventualmente a matiz de
covariancia dos dados, a partir das quais sdo obtidos os valores préprios dos

fatores, devendo ser considerados apenas fatores cujo valor préprio A seja superior

a unidade, sendo A = % '%1 Aj. Para Jolliffe o critério de Kaiser é recomendado
quando o nimero de Variéveis é menor que 30 e as comunalidades sdo superiores
a 0.7, ou quando o tamanho da amostra é maior a 250 e a comunalidade média é
maior que 0.6.

Ainda segundo [10], o critério denominado de Critério de Pearson pode ser
aplicado a escolha do limite de fatores comuns. O critério explicita que quando é
utilizada a matriz de covaridncia é adequada a escolha de fatores que expliquem

70 a 80% da variacdo total. Pelo que deve-se reter os primeiros r fatores de modo a

r
que ), w—=5— =07
]:1 y )L]' /\]'
j=1 j=1

Existe ainda o critério do Scree plot que corresponde a utilizar um gréfico
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onde se representa nas abcissas os p fatores e nas ordenadas os valores proprios
correspondentes ao respetivo fator. De acordo com este critério, obtém-se os fatores
comuns através da consideragdo das m componentes que mais contribuem para a
explicacdo da variancia destacando-se de forma acentuada das restantes através

duma inflexdo no gréfico, como pode ser observado na Figura 2.1.

Scree Plot

&

Ponto de Inflexdo

Valores Proprios

T | S N, L N, L, S N N, N N U R A O |
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25

N.? da Componente

Figura 2.1: Critério de scree plot de escolha de n.° de fatores

Segundo Johnson e Wichern [9], citados por Lopes de Souza [23], o niimero
de fatores comuns (m) pode ainda ser definido a priori, a partir de consideragdes
tedricas e/ou, com base em resultados experimentais prévios.

Apresentam-se seguidamente alguns critérios para verificacdo do ajuste e determi-

nacao do ntumero ideal de fatores comuns:

¢ A matriz resultante da diferenca entre as matrizes de covaridncias ou cor-
relagdes amostrais (S ou R) e as suas respetivas estimativas, a partir dos
diferentes métodos de estimacdo, fornece uma maneira de verificacdo do
ajuste de modelo fatorial com m fatores comuns, esta matriz denomina-se de

matriz residual e pode ser calculada da seguinte forma:

—_

— LLT — ¥ (Método do Componente Principal)

N

— LLT — ¥ (Método da Maxima Verosimilhanca)
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Os elementos da diagonal principal da matriz residual sdo iguais a zero. Se os
demais elementos forem préximos de zero, pode-se de maneira subjetiva in-

terir que o modelo fatorial, com os m fatores comuns definidos, é apropriado.

* Analiticamente, a adequagdo do modelo fatorial com m fatores pode ser
verificada a partir das contribui¢des dos fatores para as varidncias amos-
trais consideradas, sendo obtida a soma de quadrados de [R — LLT — ¥] <
2 gttt cp pelo método escolhido. Consequentemente, um baixo valor
para a soma de quadrados dos valores préprios negligenciados implica um
baixo valor para a soma de quadrados dos erros de aproximagéao, o que in-
dica que a porgdo da varidncia dos m fatores comuns é préxima da variancia
total.

Johnson & Wichern [9] consideram que o melhor procedimento deve reter o menor
numero de fatores possivel, mas de forma a proporcionar uma explicagdo satisfa-
toéria dos dados e um ajuste adequado de S ou de R.

2.7 Anadlise de Componentes Principais

A ACP é uma técnica de andlise multivariada [1] cujo objetivo consiste em transfor-
mar um conjunto de p varidveis correlacionadas, num novo conjunto de varidveis
denominadas de componentes principais que sdo combinagdes lineares das varié-
veis originais mas que nao sdo correlacionadas entre si e explicam toda a variancia
das variaveis originais. Esta técnica é diferente da andlise fatorial, apesar de serem
similares em muitos aspetos, a andlise Fatorial baseia-se em pressupostos diferen-
tes sobre a estrutura subjacente dos dados e encontra os vetores préprios de uma
matriz de covaridncia levemente diferente.

Seja X = [X7--- Xp) "um vetor aleatério de média u e de covaridncia 2.

onde 0;; = Cov (X;, X;)
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Seja X, x p) uma matriz de dados de dimenséo 7, entdo as observagdes do vetor

aleatério X.

X171 xlp

Xu1 xnp

A ACP corresponde a uma rotagado do sistema de eixos ortogonais associados
as variaveis X, ), obtendo-se um novo sistema de dados Y, p)-
As colunas da matriz Y correspondem as componentes principais ndo correla-

cionadas e que apresentam a méxima variancia [22].

2.7.1 Obtencao das Componentes Principais

As componentes principais constituem combinagdes lineares das p varidveis de X,

sendo a componente Y; representada por :

Yj = 00Xy + o Xo + -+ £y X

Comj=1,---,pelj(i=1,---,p;j=1,---,p) constantes.
Os coeficientes das combinagdes lineares devem satisfazer as condic¢des:

1. Var (Y1) > Var (Y,) - -- > Var (Y,) A variancia explicada pela primeira com-

ponente é superior as outras e assim sucessivamente;
2. Corr (Yi, Y]) =0 V,-]- , 1.e. as componentes ndo se correlacionam entre si;

3. A componente Y; = 612]- +---+ K?J]- = 1. ou seja, a soma dos quadrados dos

coeficientes ou loadings de cada componente principal é igual a 1.

Uma vez que as componentes sdo determinadas de modo a ndo se correlaciona-
rem, a covariancia entre cada duas componentes principais Y; e Y; € nula, ou seja,

YY) = 1.3 — PN = \hif — i Ty. — )
Cov (Y;,Y)) = iZl; = {;Ail; = Ajlil; = 0, equivalentemente ¢jl; = 0, pelo que ¢;
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e {; sdo vetores ortogonais.

A ACP é sensivel a escala relativa das varidveis originais. Em muitas ocasides,
as varidveis em andlise ndo possuem a mesma unidade de medida, escala ou natu-
reza, pelo que é necessdrio uniformiza-las através da divisdo de cada valor pelo
desvio padrdo da varidvel centrada, obtendo-se assim varidveis de média nula e
variancia unitdria. Dado que as varidveis passam a possuir a mesma variancia, ha
uma inflagdo da influéncia das varidveis de pequena variancia e uma redugdo no

caso das varidveis de variancia elevada.

O conjunto das novas varidveis possui uma covaridncia igual a do conjunto de

variaveis originais, visto que:

X; X; cov (Xj, X;
0i’ 0 (ei07)
Pelo que, a ACP neste caso deve ser efetuada utilizando a matriz de correlacao.
Uma vez que os vetores préprios desta matriz sdo diferentes aos de X, as compo-
nentes principais também diferem. A matriz de correlagdo é definida da seguinte

forma:

em que p;; = corr (X;, Xj).

2.7.2 Reducao de dimensionalidade

A ACP é utilizada com diversos objetivos sendo o principal a reducdo da dimensi-
onalidade de grandes matrizes de dados.

A reducado de dimensionalidade pode ser alcangada unicamente se as varidveis
originais sdo correlacionadas entre si, caso isto ndo aconteca, a ACP produz unica-
mente uma ordenacdo de acordo com a varidncia das variaveis, ndo reduzindo a

dimensionalidade dos dados.
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A reducdo de dimensionalidade atinge-se considerando apenas algumas com-
ponentes principais, i.e., as de maior varidncia. Dado que, as componentes princi-
pais se podem ordenar por ordem decrescente de variancia e que quanto maior
esta for mais representativa dos dados originais serd a correspondente componente

principal, deve-se considerar as primeiras componentes principais.

A soma das variancias das componentes principais é dada por:

p
Z; Var(Yj) = Y _ A
j=

Além disso, a soma dos valores préprios da matriz simétrica de covaridncia

(X) éigual ao trago da matriz, pelo que:

= Yo ver (%) = Loy = Yo var () = L vor )

O que implica que a soma das varidncias das varidveis originais é igual a
soma das variancias das componentes principais, isto é, ao considerarem-se todas
as componentes acaba-se por explicar toda a variabilidade. Assim, a proporcao
da variancia total que é explicada pela j — ésima componente principal (Y;) que

indica a importancia da mesma, isto é, sua variancia intrinseca, é dada por:

A; A
Grau de importancia(%) = 5 ] = = (]Z)' comk=1,2,---,p
YA
j=1

Os scores definem-se como as coordenadas das amostras no novo sistema de
referéncia, enquanto que os loadings correspondem aos coeficientes da combinacéo
linear que descreve cada componente principal, ou seja correspondem aos pesos
das variaveis originais em cada componente.

Aplicando-se a mesma combinagdo linear que é aplicada as varidveis em estudo
que € aplicada aos vetores das observagoes x1, X2, - - , X, (colunas da matriz X)
das variaveisXq, Xp, - - -, X, respetivamente, obtém-se uma nova matriz de dados,
Y(,xr) €m que o ij — ésimo elemento € igual ao score do i — ésimo objeto para a

j — ésima componente principal.

vij = bijxin + bojXip + - - + Lyjxip
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CAPITULO 2. ANALISE FATORIAL

A matriz dos scores dos objetos é portanto:

2.8

Vi - Yir

Y1 - Ynr

Limitacoes do ACP e da AF

Apesar da sua ampla aplicabilidade, os métodos de ACP e de AF possuem algumas

limitagdes, sendo mencionadas seguidamente alguns destes constrangimentos:

As dire¢des com maior varidncia assumem-se como as de maior interesse

Sdo unicamente consideradas transformacdes, i.e. rotacdes, das varidveis

originais.

A ACP e a AF baseiam-se unicamente no vetor das médias e na matriz de co-
variancia dos dados, sendo que algumas distribui¢des ndo sdo caracterizadas

por estes parametros;

A reducédo de dimensionalidade é alcancada unicamente se as variaveis ori-
ginais sdo correlacionadas entre si, caso contrario, a ACP produz unicamente
uma ordenagdo de acordo com a varidncia das varidveis, ndo reduzindo a

dimensao dos dados;

O ACP ndo é invariante a escala. A ACP corresponde a uma transformagéo
dos dados, ndo afetando a escala dos mesmos. Uma vez que na ACP os dados
ndo sdo normalizados, sempre que se altera as unidades das varidveis obtém-
se resultados diferentes na aplicacdo da deste método, sendo considerado um
método arbitrario de anélise de dados. Por exemplo, resultados diferentes
seriam obtidos se a unidade Fahrenheit fosse utilizada no lugar de graus
Celsius. Uma maneira de tornar o ACP menos arbitraria consiste em utilizar

as varidveis renormalizadas para uma variancia unitaria.

A ACP baseia-se em pressupostos lineares. A ACP pretende encontrar pro-
jecoes ortogonais dos dados, que contém a méaxima variancia possivel, de
modo a encontrar correlagdes lineares ocultas entre as varidveis dos dados.

No obstante, caso os dados forem correlacionados ndo linearmente, e.g. em
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espiral x =t x cos (t) ey =t x sin (t) ,a ACP ndo é suficiente.

¢ A ACP assenta em transformacgdes ortogonais. Por vezes, considerar que
algumas componentes principais sdo ortogonais a outras é uma restricdo

forte na detegdo de proje¢des com a varidncia méxima.

2.8.1 Diferencas entre a AF e a ACP

Analise de componentes principais envolve a extracdo das componentes lineares
de varidveis observadas enquanto a analise fatorial baseia-se no modelo formal de
previsdo das varidveis observadas a partir de fatores latentes tedricos.

Na ACP calculam-se as componentes para a varidncia total observada enquanto
a AF utiliza unicamente a variancia partilhada dos itens, a variancia residual e a
variancia tinica sdo excluidas.

No entanto, por exemplo, em psicologia as duas técnicas sdo aplicadas na cons-
trucdo de testes multi-escala para determinar que itens carregar em qual escala.
Normalmente a ACP e a AF produzem conclusdes substantivas semelhantes [2] ,
pelo que por vezes ambos os métodos sao confundidos.

Sintetizando pode-se dizer que:

* A andlise fatorial é vantajosa quando se pretende testar o modelo teérico de

fatores latentes que poderao gerar as varidveis observadas;

* A andlise de componentes principais é adequada se o que se pretende é
reduzir as varidveis observadas correlacionadas a um numero mais reduzido

composto de varidveis independentes relevantes.

2.9 Testes Diagnostico

No estudo da analise fatorial é necessdrio efetuar diversos testes que permitem
verificar os pressupostos sobre a populacdo estudada, garantir que a aplicagao da
andlise fatorial é adequada e permitir verificar se o constructo obtido pelo método

fatorial é estatisticamente fidvel e valido.

2.9.1 Verificacao de pressupostos estatisticos

Ao iniciar-se qualquer processo estatistico devem ser realizados os seguintes testes

de verificacdo de pressupostos:

27



CAPITULO 2. ANALISE FATORIAL

¢ Testes de normalidade de Kolmogorov-Smirnov(KS) ou de Shapiro-Wilk (SW);

¢ Teste de homogeneidade de Levene.

Testar a normalidade implica saber se a distribui¢do da varidvel em estudo
numa determinada amostra provém de uma populagdo com distribui¢do normal
[13].

A homogeneidade da popula¢do também deve ser estudada através da aplica-
¢do do teste de Levene, sendo um dos testes mais potentes para este fim [13].

As hipoteses base estudadas sao respetivamente:

¢ Verificagdo da normalidade:

Hp: Os dados sdo provenientes de uma populagdo normal;

Hj: Os dados nao proveem de uma populacdo com distribuicdo normal.
¢ Verificagdo da homogeneidade:

Hp: Os dados proveem de uma populagdo homogénea;

Hj: Os dados ndo sdo provenientes de uma populagdo homogénea.

2.9.2 Fatorabilidade

A andlise fatorial é mais apropriada quando as varidveis em estudo estdo inter-
relacionadas, pois s6 assim é possivel reduzir o nimero de varidveis a um ntmero
menor de dimensdes sem perda significativa de informacédo. Existem testes esta-
tisticos para determinar se as varidveis estdo significativamente correlacionadas
entre si, sendo dois destes testes aplicados sistematicamente na fatorabilidade dos

dados. Estes testes sao:
¢ KMO (Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling Adequacy);
¢ teste de esfericidade de Bartlett.

O teste de esfericidade de Bartlett pode ser utilizado em dados padronizados,
testando a hip6tese da matriz de correlagdes ser a matriz identidade, ou seja, se
as varidveis ndo estdo correlacionadas. A estatistica de teste de Bartlett tem uma
distribuicdo x2. Um valor elevado da estatistica de teste favorece a rejeicdo de Hy
(teste unilateral a direita). Se Hy ndo puder ser rejeitada, deve-se entdo reconside-
rar a utilizacdo do método fatorial.

E de referir que este teste é sensivel a dimensdo da amostra, uma vez que para
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grandes amostras até pequenas correlagdes podem ser estatisticamente significan-

tes, pelo que também é recomenddvel utilizar o teste de KMO.

O teste KMO é uma estatistica variavel entre 0 e 1, ¢ um bom indicador da
adequacdo do tamanho da amostra. Calcula-se através do quadrado das correla-
¢Oes totais, dividido pelo quadrado das correlagdes parciais observadas entre as
varidveis analisadas. Segundo Kaiser a recomendacdo para a aplicacdo da andlise

fatorial pode ser definida pela Tabela 2.1

Tabela 2.1: Valores de recomendabilidade da Anélise fatorial

Valor de do teste KMO Recomendagdo de A.F.

0.90 — 1.00 Muito Boa
0.80 — 0.90 Boa
0.70 — 0.80 Média
0.60 — 0.70 Razoavel
0.50 — 0.60 Ma

< 0.50 Inaceitavel

2.9.3 Fiabilidade do Constructo

A fiabilidade ndo é uma caracteristica inerente das medig¢des, sendo afetada pelo
contexto e propdsito desta. A fiabilidade avalia até que ponto um procedimento
de medic¢do produz a mesma resposta independentemente da forma e da altura
em que € aplicado, sendo por isso considerada como uma medida da consisténcia
dos resultados do instrumento de avaliacdo e engloba trés vertentes:

Consisténcia Interna (explicada seguidamente);

Repetibilidade - é a correlacdo entre testes realizados em dois momentos, é

analisado usando o coeficiente de correlacao de Pearson;

Confiabilidade entre avaliadores - usando-se para tal o denominado teste

Kappa.

A consisténcia interna é o método mais usual de avaliacdao da fiabilidade de
constructos e permite estudar a inter-relacdo de uma amostra de itens de teste,
indicando as correlagdes entre os itens/varidveis e mostra se ao retirar uma deter-

minada variavel, as correlagdes aumentam.
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O a de Cronbach é o procedimento mais comummente utilizado no estudo
da fiabilidade por meio do estudo da consisténcia interna do constructo, sendo
altamente preciso e tendo a vantagem de requerer uma tnica aplicacdo da escala,
requerendo apenas o calculo da correlagdo entre cada um dos pares de itens na
escala.

Este teste permite determinar eficazmente se um conjunto de varidveis é verda-
deiramente homogénea ou unidimensional, isto é, se um conjunto de varidveis
predefinidas medem um tnico trago latente ou constructo [25], sendo os seus
valores de referéncia referidos na Tabela 2.2.

Deve referir-se que uma baixa fiabilidade ndo pde em causa os resultados obti-

Tabela 2.2: Valores de referéncia para o a de Cronbach[18]

Valor Fiabilidade
Maior que 0.90  Muito boa
Entre 0.80 € 0.90 Boa

Entre 0.70e 0.80  Razoavel
Entre 0.60 e 0.70 Fraca
Menor que 0.60 Inadmissivel

dos usando um constructo, ndo provocando a obtencdo de uma significancia falsa.
Influéncia, porém, as hipéteses de encontrar resultados significativos. Pode-se
dizer que utilizar uma escala com baixa fiabilidade é equivalente a realizar um

ensaio com uma baixa amostragem.
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APLICACAO DA ANALISE FATORIAL

O presente estudo classifica-se como transversal e descritivo. Transversal porque
tenta retratar a realidade num determinado momento e descritivo porque é um

exercicio exploratério que pretende descrever uma situacao.

A populagdo em andlise foi constituida pelos idosos residentes na regido do
Alentejo (excluindo Leziria). Colaboraram na presente investigagao 876 pessoas
com mais de 65 anos a 31 de Janeiro (inclusive) de 2011, registados nas bases de

dados da Administracdo Regional de Satide do Alentejo (excluindo Leziria).

Os Resultados dos questiondrios efetuados pela populagdo em estudo foram
categorizados numa Escala denominada Escala CIF, com 5 categorias que podem
ser visualizadas na Figura3.1.

Escala CIF
5-24% 25-49% 50-95% 96-100%
Sem problema Pequeno problema Problema moderado Problema consideravel Problema completo

Figura 3.1: Categorizagdo dos resultados em Escala CIF
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3.1 Caracteriza¢ao da amostra

Na recolha da amostra foram tidos em consideragdo dois requisitos basicos: os su-
jeitos deveriam ter no minimo 65 anos e residir na Unidade Territorial do Alentejo
(UTA). Estes critérios foram previamente definidos, em virtude desta regido ter a
taxa de envelhecimento mais elevada do pais (25.3%) (INE, 2011) e pela escassez
de cuidados de satide oral nesta populagéo.

A dimensao da amostra estratificada foi determinada em func¢do da dimensao
populacional do Alentejo existente nos trés grupos etdrios. Verificou-se que a
amostra recolhida tinha dimensdo mais reduzida do que o inicialmente previsto,
efetuaram-se cdlculos para analisar estatisticamente se a discrepancia existente
entre a dimensao da amostra inicial e a dimensdo da amostra recolhida era signifi-

cativa, tendo-se verificado que nédo Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Distribui¢do da amostra projetada e da amostra real por grupos etarios

e género
Dimensao Dimensao
Género | Grupo da da
(H-M) etdrio amostra amostra
(anos) inicial recolhida
H 65 —74 | 320 (21.08%) 161 (18.05%)
H 75 — 84 258 (17.00%) 178 (19.96%)
H > 85 68 (4.48%) 44 (4.93%)
M 65— 74| 404 (26.61%) | 200 (22.42%)
M 75 —84 | 353 (23.25%) 233 (26.12%)
M > 85 115 (7.58%) 76 (8.52%)
Total | 1518 (100.00%) | 876 (100.00%)

3.2 Verificacao de Pressupostos

Ao iniciar-se qualquer processo estatistico deve ser realizada a verificagdo dos
pressupostos de normalidade e homogeneidade da populacédo estudada, de modo

a saber-se que tipo de testes implementar.

No presente trabalho a normalidade foi verificada através dos testes de Kolmogorov-

Smirnov e Shapiro-Wilk sendo estas tipologias de teste indicadas para a dimenséao
= 876). Neste processo foram analisadas as varidveis de tipo
a b.

da amostra de (N

qualitativo nominal com uma escala CIF de 1
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Alto Alentejo

N=64

Alentejo Central

N=323

Alentejo

Litoral Baixo Alentejo

N =257 N =232

Figura 3.2: Distribuigdo dos participantes em fun¢do do concelho de residéncia

Analisando a Tabela 3.2, verifica-se que a Hip6tese Nula que se testou pode ser
rejeitada. Isto significa que a populagdo em andlise ndo apresenta uma distribuicdo
normal.

Relativamente a homogeneidade, foi realizado o teste de Levene, por validagao
cruzada, tendo sido obtidos os resultados constantes da Tabela 3.3. Verifica-se que
na maioria dos casos ( 86%) o p > 0.05, o que indica que a populacdo é homogénea.

Pode concluir-se a partir da verificagdo dos pressupostos na base original que
a populacdo nédo tem distribuigdo normal, pelo que os testes a utilizar serdo nao-
paramétricos, de forma a garantir a fiabilidade dos resultados.

3.3 Analise Fatorial

Uma vez que a populacdo estudada ndo segue uma distribui¢do normal, o método
de estimagdo das cargas pelo método de maxima verosimilhanga ndo pode ser
aplicada. Optou-se, portanto, pela aplicagdo do método de extragdo de componen-
tes principais. Igualmente pelo mesmo motivo, s6 poderdo ser aplicados testes
ndo paramétricos.

Antes da realizacdo da analise fatorial é necessario calcular o KMO (Kaiser-
Meyer-Olkin Measure of Sampling Adequacy). Este valor estabelece a recomendacéo

face a Anélise Fatorial. Para ser possivel a realiza¢do da andlise fatorial, o KMO
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Tabela 3.2: Testes de Normalidade da amostra

KS

SW

Graus p

Funcionalidade Estatistica Estatistica de value
Liberdade

Articulagdes M.S. (b710) 0.514 0.321 876 0.000
Articulagdes MLL (b710) 0.445 0.545 876 0.000
Forga M.S. (b730) 0.478 0.462 876 0.000
Forca MLL (b730) 0.525 0.332 876 0.000
Ténus M.S. (b735) 0.453 0.546 876 0.000
Ténus ML (b735) 0.420 0.624 876 0.000
Aquisicdo de Competéncias (d155) 0.312 0.733 876 0.000
Capacidade de Concentragio (4160) 0.350 0.688 876 0.000
Capacidade de Leitura (d166) 0.261 0.762 876 0.000
Capacidade de Escrita (d170) 0.249 0.768 876 0.000
Capacidade de Resolver Problemas (d175) 0.282 0.747 876 0.000
Capacidade de Comunicar (4310) 0.431 0.566 876 0.000
Produzir Mensagens Verbais (4330) 0.498 0.354 876 0.000
Conversar (d350) 0.462 0.501 876 0.000
Lavar-se (4510) 0.482 0.450 876 0.000
Cuidar Partes do Corpo (d520) 0.446 0.538 876 0.000
Processos de Excregdo (4530) 0.526 0.287 876 0.000
Vestir-se (d540) 0.513 0.343 876 0.000
Comer (d550) 0.528 0.263 876 0.000
Beber (d560) 0.529 0.236 876 0.000
Estrutura M.S. (s730) 0.536 0.279 876 0.000
Estrutura M.I. (s750) 0.530 0.329 876 0.000

Nota: KS = Kolmogorov-Smirnov; SW = Shapiro-Wilk

tem de ser superior a 0.5. Tem ainda de ser realizado o teste de esfericidade de
Bartlett, caso este apresente um p-value inferior a 0.05, significa que as varidveis em

estudo estdo correlacionadas significativamente, sendo este o outro pressuposto

para a realizagdo da andlise fatorial.

Pela Tabela3.4, pode observar-se que os pressupostos para a realizagdo da
anélise fatorial sdo verificados, uma vez que o KMO é muito superior a 0.5 e o teste

de esfericidade tem um p-value inferior a 0.001, o que significa que as varidveis

estdo correlacionadas significativamente.
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Tabela 3.3: Testes de Homogeneidade da amostra

Teste de Levene
Funcionalidade Estatistica Grausde p-value
Liberdade

Articulagbes M.S. (b710) 1.333 1 0.248
Articula¢des ML (b710) 2.681 1 0.102
Forga M.S. (b730) 0.269 1 0.604

Forga M.I. (b730) 5.069 1 0.0246*
Ténus M.S. (b735) 1.869 1 0.172
Ténus ML (b735) 1.365 1 0.243
Aquisi¢do de Competéncias (4155) 0.234 1 0.629
Capacidade de Concentragdo (4160) 0.413 1 0.521
Capacidade de Leitura (4166) 0.685 1 0.408
Capacidade de Escrita (d170) 4.329 1 0.038*
Capacidade de Resolver Problemas (d175) 1.696 1 0.193
Capacidade de Comunicar (4310) 0.903 1 0.342
Produzir Mensagens Verbais (4330) 0.381 1 0.537
Conversar (d350) 1.533 1 0.216
Lavar-se (4510) 0.248 1 0.618
Cuidar Partes do Corpo (4520) 0.676 1 0.411
Processos de Excregdo (4530) 2.156 1 0.142
Vestir-se (d540) 0.049 1 0.824
Comer (d550) 0.679 1 0.410
Beber (4560) 1.981 1 0.159

Estrutura M.S. (s730) 4.640 1 0.031*
Estrutura M.I. (s750) 0.428 1 0.513

Tabela 3.4: KMO e Teste de esfericidade de Bartlett

KMO Teste de Esfericidade de Bartlett
Apréx. x> Graus de liberdade  Significancia

0.907 | 16854.68 231 <0.001

Nota: KMO = Teste de Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling
Adequacy

3.3.1 Estudo das Comunalidades

A anélise das comunalidades é imprescindivel para se perceber quais as varidveis
mais e menos importantes, em termos de variancia explicada para a anélise fato-
rial, considerou-se, atendendo a literatura, que as varidveis com comunalidade
inferior 0.5 tém um baixo poder explicativo da varidncia nos fatores, sendo por
isso definido como limite inferior para inclusdo das varidveis na andlise fatorial.
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Inicialmente, através de uma abordagem empirica pretendia-se criar um cons-
tructo da funcionalidade dos idosos, que abrangesse uma dimensao relativa a
mobilidade.

Porém, através do estudo das comunalidades, acabou por verificar-se que
todas as varidveis relativas a mobilidade tinham baixa variancia, pelo que sua
inclusdo na Anadlise Fatorial, ndo foi de todo recomendada. Ap6s uma anélise do
questiondrio, percebeu-se que os idosos alvo do questiondrio, responderam ao
inquérito nos respetivos centros de satde, pelo que possuiam alguma mobilidade,
mesmo que condicionada, como se pode verificar pelos graficos das varidveis da
Figura 3.3.

A Tabela 3.5 contém os valores de comunalidade das varidveis vélidas para
inclusdo na Analise Fatorial, tendo todas um valor superior a 0.5. O método de
extragdo foi o de componentes principais, uma vez que a populagdo, como se ve-
rificou pelos testes de Shapiro e Kolmogorov, ndo apresenta uma distribui¢do normal.
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Figura 3.3: Gréficos de barras das varidveis de mobilidade dos idosos

3.3.2 Escolha do niimero de fatores

Como critério de extragdo dos fatores consideraram-se dois procedimentos: o
método de Kaiser-Guttmann, em que se escolhem os valores préprios superiores a 1
da matriz das correlagdes, e a andlise de scree test. Pelo critério de Kaiser cada fator
extraido apresenta um valor préprio que se refere ao total da variancia explicada
pelo mesmo, sendo a soma total dos valores préprios sempre igual ao ntimero de
itens utilizados na anélise, atendendo a interpretacdo de Joliffe [10] o critério de

Kaiser é aplicdvel uma vez que o tamanho da amostra em estudo é superior a 250
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Tabela 3.5: Varidveis com Comunalidade superior a 0.50

Funcgao Comunalidade
Articulagdes M.S. (0710) 0.614
Articulagdes MLI. (b710) 0.684
Forca M.S. (b730) 0.655
Forca ML (b730) 0.534
Ténus M.S. (b735) 0.656
Ténus ML (b735) 0.650
Aquisi¢ao de Competéncias (4155) 0.775
Capacidade de Concentragdo (4160) 0.781
Capacidade de Leitura (4166) 0.865
Capacidade de Escrita (4170) 0.866
Capacidade de Resolver Problemas (4175) 0.554
Capacidade de Comunicar (4310) 0.792
Produzir Mensagens Verbais (d330) 0.744
Conversar (d350) 0.794
Lavar-se (4510) 0.829
Cuidar Partes do Corpo (4520) 0.707
Processos de Excrecéo (d530) 0.839
Vestir-se (d540) 0.886
Comer (d550) 0.838
Beber (d560) 0.823
Estrutura M.S. (s730) 0.830
Estrutura M.I. (s750) 0.825

individuos e a comunalidade média, é de 0.75, superior a 0.6. A percentagem de
varidncia explicada pelas 5 primeiras componentes da Analise Fatorial pode ser
observada na Tabela 3.6 e corresponde a 75.17%, sendo este valor adequado, pois
de acordo com Pasquali [16] considera-se como valor satisfatério uma varidncia
explicada > 60%.

Tabela 3.6: Total da Variancia Explicada

Fator1 Fator2 Fator3 Fator4 Fator5

Proporgao de Vari- 24.59% 19.25% 12.28% 10.81% 8.24%
ancia Explicada

Variancia Expli— 24.59% 43.84% 56.12% 66.93% 75.17%
cada Comulativa

O critério do scree test consiste em tomar por referéncia o ponto a partir do

qual a curva do scree plot tende a ficar paralela ao eixo das abcissas. Este ponto
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corresponde ao niimero maximo de componentes a reter, deixando os fatores de
ser representativos a partir desse ponto. Observando o Gréfico 3.4 pode verificar-
se que 5 fatores constituem uma boa escolha de ntimero de fatores, como ja se
tinha verificado igualmente pela varidncia explicada e ntimero de valores préprios

superiores a unidade.

4=

T T r r r 1 1 1 1 1 17 17T 1.7 1T 1T 1T 7T
12 3 4 5 8 7 8 85 10111213 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25

Figura 3.4: Escolha do n.° de fatores pelo grafico dos valores préprios

3.3.3 Interpretacdo dos Fatores

Da andlise da Tabela 3.7 que contem a matriz dos fatores da escala, resultante da
rotacdo varimax efetuada no software R utilizando o pacote psych, pode afirmar-se
que existem 5 dimensdes. Observa-se que a primeira componente explica 24.59%
da variancia dos resultados, sendo este fator composto por itens referentes as
Atividades da vida didria. A segunda dimensdo apresenta uma variancia explicada
de 19.25% e corresponde as Fun¢des de Cognicdo e comunicacdo. O terceiro Fator
agrega varidveis que dizem respeito as fungdes musculo-esqueléticas e apresenta
uma variancia explicada de 12.28%, o quarto fator refere-se a dimensdo de Ler e
escrever e resolver problemas e explica 10.81% da varidncia total e por taltimo, e
com o peso inferior, tem-se a dimensao das Estrutura dos membros, que apresenta
uma varidncia explicada de 8.24%. Optou-se ainda por escolher um Cutoff nas
componentes de 0.5 sendo eliminados itens com baixa saturacdo, pelo que cada

varidvel pertence a um tnico fator excetuando a varidvel Articulagdes M.I. (0710).
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Tabela 3.7: analise Fatorial com loadings com Cutoff de 0.5 e rotagdo varimax

Fator1 Fator2 Fator3 Fator4 Fator5
Processos de Excregao (4530) 0.854
Vestir-se (d540) 0.851
Comer (d550) 0.839
Beber (d560) 0.824
Lavar-se (4510) 0.805
Cuidar de Partes do Corpo (4520) 0.728
Forca ML.I. (b730) 0.564
Articulagdes MLIL (b710) 0.530 0.517
Capacidade de Comunicar (4310) 0.824
Conversar (d350) 0.802
Capacidade de Concentragao (4160) 0.791
Falar (4330) 0.786
Aquisi¢do de Competéncias (d155) 0.736
Ténus M.S. (b735) 0.782
Ténus M1 (b735) 0.749
For¢a M.S. (b730) 0.636
Articulagdes M.S. (0710) 0.578
Capacidade de Escrita (d170) 0.895
Capacidade de Leitura (d166) 0.891
Capacidade de Resolver Problemas (4175) 0.512
Estrutura M.S. (s730) 0.903
Estrutura M.L. (s750) 0.884

3.4 Estudo da Fiabilidade

A amostra utilizada para estudar a fiabilidade do constructo é composta por 876
individuos, 56.6% do sexo feminino e 43.4% do sexo masculino. Nesta amostra
61.6% viviam acompanhados. O estudo de fiabilidade consiste na analise da con-
sisténcia interna e da estabilidade temporal.

O estudo da consisténcia interna baseia-se na correlacdo entre os itens em
avaliagdo. A correlacdo entre as varidveis deve ser forte > 0.7 entre cada item e o
total. Esta correlagdo é calculada a partir do Alpha de Cronbach. Os valores obtidos
oscilam entre 0.8 e 0.94, 0 que sugere uma elevada consisténcia interna [18].

Tabela 3.8: Estudo da consisténcia interna

Dimensio « de Cronbach
Fator 1 Atividades da vida didaria 0.93
Fator 2 Cognigdo e comunicacdo 0.93
Fator 3 Fungdes musculo-esqueléticas 0.80
Fator 4 Ler e escrever 0.94
Fator 5 Estruturas relacionadas com o movimento 0.81
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3.5 Validade do constructo

Os diversos tipos de validade do constructo, nomeadamente a validade crité-
rio, medem o grau com que um método de medigdo se correlaciona com outros
métodos ja estabelecidos para o mesmo fenémeno, isto é, comparam-se dois ques-
tiondrios no qual um é visto como sendo um gold-standard. Para tal, fornecem-se os
dois questiondrios em momentos diferentes & mesma populacgdo pretendendo-se
aferir as correlagdes existentes entre os valores totais das varidveis dos questiona-
rios.

Uma vez que s6 se possui um questiondrio, mesmo sendo obrigatoria a reali-
zagdo de uma valida¢do em dois momentos, ndo foi possivel realizar a validagao
critério do constructo, tendo sido estd uma das principais falhas na concegdo do

estudo e que se pretende corrigir futuramente.

3.6 Opcao Final

Uma vez que as dimensdes tedricas da CIF possuem maior nimero de varidveis,
optou-se por analisar a fiabilidade em termos de consisténcia interna de cada uma
das dimensdes tedricas, por forma a aferir se é preferivel escolher este construto
relativamente ao obtido por andlise Fatorial Exploratéria, tendo sido obtidos os
valores de consisténcia constantes da Tabela 3.9.

Dado que as Dimensdes tedricas sugeridas na literatura para caracterizar a

Tabela 3.9: Consisténcia interna das Dimensdes da CIF

Dimensodes da CIF « de Cronbach
Fun¢des mentais 0.54
Funcodes sensoriais e da dor 0.24
Mobilidade 030
FNME e relacionadas com o movimento 0.82
Aprendizagem e aplicacdo de conhecimentos 0.83
Comunicacao 0.92
Auto-cuidados 0.94
Estruturas relacionadas com o movimento 0.81

funcionalidade possuem uma elevada consisténcia interna,excetuando as fungdes
mentais, fun¢des sensoriais e da dor e mobilidade, que possuem um « < 0.6 optou-

se por considerar como opgao final os dominios da CIF referidos seguidamente:
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1. Fung¢des neuro-musculo-esqueléticas e relacionadas com o movimento

Tonuas M.S. (b735)
Tonuas M.I. (b735)

Forca ML.S. (b730)

Forca MLI. (b730)
Articulagdes M.S. (b710)
Articula¢des MLIL. (b710)

2. Aprendizagem e aplicacdo de conhecimentos

Ler (d166)

Escrever (d170)

Resolver Problemas (d175)
Concentrar a atengéo (4160)

Adquirir Competéncias (4155)

3. Comunicacao

Capacidade de comunicar (4310)
Produzir mensagens verbais (4330)

Conversar (4350)

4. Autocuidados

Vestir-se (d540)

Processos de excregdo (d530)
Comer (d550)

Lavar-se (4510)

Beber (560)

Cuidar de partes do corpo (d520)

5. Estruturas relacionadas com o movimento

Estruturas MS (s730)

e Estruturas MI (s750)
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CAPITULO

HOMOGENEITY ANALYSIS BY MEANS OF
ALTERNAITING LEAST SQUARES
(HOMALS)

Historicamente a homogeneidade esta relacionada com a ideia de que varidveis
diferentes podem medir a mesma propriedade. Pode no entanto, ser entendida
num sentido mais lato como a classe de critérios para analisar dados multivaria-
dos, através da otimizagdo da homogeneidade das varidveis através de diversos
métodos de manipulagdo e simplificagdo.

K varidveis sdo homogéneas se forem semelhantes, ou seja, se medirem a
mesma propriedades ou propriedades, pretendendo-se quantificar a perda de
informacdo (varidncia) intrinseca a substitui¢do de um conjunto de varidveis por
um indice. As varidveis iniciais sdo consideradas homogéneas se a perda de in-
formacdo for minima, podendo-se neste caso substituir as varidveis pelo indice
(object score)[12].

Nos métodos nao lineares de ACP, existem abordagens diversas no que respeita
a maximizagdo das semelhancas entre varidveis, isto €, quanto a minimizagdo da

funcdo de perda, podendo recorrer-se a:

¢ transformacgdes das varidveis iniciais antes da quantificacdo de perda de
informacao, sendo estas transformacdes do tipo polinomiais de ordem redu-
zida ou entdo de splines.

¢ diferentes técnicas de medicdo de semelhanca entre varidveis através da
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codificacdo de informacao.

A ACP sobre dados exclusivamente provenientes de varidveis qualitativas no-
minais (categoricas), é designada por HOMogeneity analysis by means of Alternating
Least Squares (HOMALS).

Considera-se uma matriz de dados H, x; constituida por varidveis categodricas
, onde a variavel hj tem k]' categoriasej=1,---,m.

As varidveis categoricas sofrem um processo de quantificagdo a priori, denomi-
nado de codificagdo, quando sdo introduzidas na matriz de dados. A quantificacdo
6tima é realizada via maximizacdo da homogeneidade, ou via minimizagdo da
fungdo perda, pretendendo-se pesos para cada uma das )_k; categorias, sendo

para tal necessério definir as seguintes matrizes auxiliares:

Matriz indicatriz G; associada a variavel hj ,j=1,---,m,dotipon x kj , com
entradas G]-(i, Hy=1,i=1,---,n,t=1,. ..,kj se o individuo i pertence a categoria
te G;(i,t) = 0, caso pertenca a outra categoria. Relativamente a matriz indicatriz,
observa-se que contém a mesma informacado que as variadveis categéricas associa-
das.

Por defini¢do, cada linha de G; é constituida por um elemento de valor "1"e
(kj — 1) elementos "0".

Uma das k; colunas de G; é redundante uma vez que fica totalmente deter-
minada pelas outras (k; — 1) colunas D; = G]TG]- é uma matriz diagonal cujos
elementos principais correspondem a frequéncia marginal de cada categoria, isto
porque as colunas de G; sdo ortogonais entre si.

A justaposicdo das matrizes indicatriz G; é denominada de matriz super-
indicatriz associada a matriz de dados H, e denota-se por G, sendo do tipo n x Xk;

, ou seja:

G=Ic G, - Gm]

Relativamente a matriz super-indicatriz pode observar-se que:

Esta matriz contém a mesma informacdo que a matriz H;

O somatorio dos elementos de cada linha de G é igual a m;

A frequéncia marginal de cada uma das Xk; categorias € obtida pelo somatério

dos elementos de cada coluna de G.
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4.1 Funcao de Perda da andlise HOMALS

A funcdo de perda, de dimensao 1, para as varidveis categéricas pode ser definida
pela formula:

-1
o1 (x,y) =m™") S5Q (x = Gyy))
j
Onde y é um vetor com ¥k; componentes formado pela justaposigdo dos y; e
x € R" em que Gjy; = ¢; (hj) com j=1,--- ,m é a transformagcdo da variavel k;
associada a matriz indicatriz Gj, n X k; e em que y; € um vetor com k; “pesos” ou
componentes para as k; categorias da variavel h;.

A funcdo de perda para varidveis categéricas pode ser reformulada:

o1 (x,y) = x"x +m 'y"Dy — 2m1xTG,

Onde G é a matriz super-indicatriz associada a matriz de dados H, D é a dia-

gonal de GTG, y é o vetor das componentes de G e m é um escalar.

A funcdo de perda no caso de varidveis categoéricas € minimizada quando x é o
vetor préprio associado ao maior valor préprio da matriz GD'GT ey = D~1GTx.

A fungdo de perda da HOMALS, para varidveis categéricas no seu formato de
dimensao p é dada pela expressdo:

m
(X, Y)=0 (XY, -, Yu)=m 'Y SSQ (X - GjY))
j=1

Onde X ¢ uma matriz n X p, Y; do tipo k; X p e G; € uma matriz n X k; com
j=1---,m

Esta é a definicdo principal do Gifi system (HOMALS) e do programa CATPCA
implementados nos softwares R e SPSS respetivamente, e consiste numa das multi-
plas versdes diferentes do problema de minimizacdo da perda de variancia. Nestes

métodos surgem vérios tipos de andlise divergente na imposicdo de restrigdes as
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quantificagdes das Y; categorias.

A funcdo de perda da HOMALS sujeita a X' X = I é minimizada quando
Y = D"V2Wp¥pe X = V), onde o indice p denota a selecdo das primeiras p
colunas das matrizes G e D~1/2.

E de salientar que as colunas de X sdo os vetores préprios de GD~'GT, orto-
normalizados e ordenados de ordem decrescente em relagdo ao valor préprio que
lhes est4 associado. As colunas de Y sdo determinadas através de y = D~ 'GTx na

mesma ordem das colunas de X.

A perda associada a solu¢do de dimensdo p da minimizac¢do da fungao de

perda é obtida pela expressao:

1 p
o (X,Y)=P-— Y w3
S5=1

Sendo as solugdes ordenadas, pelo que a perda associada a solu¢do de dimen-

sdo p; é maior que a solugdo de dimensdo p,, com p; < pa.

4.2 Principio das médias reciprocas e Alternating

Least Squares

T

A funcdo perda para varidveis categoricas sujeita a x* x = 1 satisfaz as seguintes

rela¢des de proporcionalidade:

1.X0<ﬂ;
m

2. yox D71GTx;

Tx =1 implica que y = D~'GT. Esta tltima relagio significa que a

A condigédo x
quantificacdo de uma categoria corresponde a média dos object scores que nela se
inserem. Ou seja, geometricamente a quantificagdo de uma categoria é o centro de
gravidade dos object scores que nela se inserem.

Particularmente, no caso da dimensdo p, a quantificagdo de uma categoria
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corresponde ao centréide dos object scores que nela se inserem.

A relagdo x « Gy/m implica a proporcionalidade dos object scores relativamente
a média das quantifica¢des das categorias a que cada objeto pertence.

Relativamente ao HOMALS o ALS materializa-se no principio das médias
reciprocas na determinacgdo de x e y, procedendo-se da seguinte forma:

1. Inicializacao:

a) x é construido aleatoriamente;
b) x é normalizado e centrado, com notagdo ¥

c) y é determinado pela média dos object scores de cada categoria, com
notagao

2. Atualizagdo dos object scores:

a) & é atualizado através da média das componentes das categorias a que
cada object score pertence, e denota-se por x™

3. Normalizagao:
a) xT passa a ter norma unitaria
4. Atualizagdo das quantifica¢des das categorias:

a) 7 é atualizado repetindo a inicializa¢do ¢) com x ™, sendo denotado por
yt
5. Teste de convergeéncia:
a) seja ¢ infinitesimal fixado a partida entdo Se o1 (%,7) — oy (xT,y") <e¢

entdo (xT,y™) é solugdo, caso contrario repetem-se os passos 2., 3. e 4.
partindo-se de (x*,y™).

4.2.1 Medidas discriminantes das contribui¢des das varidveis

O HOMALS permite o calculo das denominadas "medidas discriminantes”, uma
para cada varidvel em cada uma das dimensdes em estudo, definidas como
17].25 = y(5:Djy(s/n (onde yj)s € a quantificacdo de /1j na s — éssima dimensdo da solu-
¢do). As medidas de discriminagdo sdo adicionadas entre varidveis a y! Dys/n = ng,
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de modo a que o valor préprio ¥:/m relatado seja a média das medidas discrimi-
nantes na s-éssima dimensdo. Quando uma varidvel ndo contribui para a s-éssima
dimensao da solucdo, a medida discriminante respetiva é nula uma vez que sua
quantifica¢do de categoria coincide com a origem. Pode ser demonstrado que as
medidas discriminantes correspondem as correla¢des ao quadrado entre x; e as
varidveis otimamente dimensionadas q(;; = Gjy(j)s, @ prova pode ser consultada
em [7].

4.2.2 Transformagdes nao-lineares

As transformacgdes ndo lineares da fun¢do perda sdo efetuadas através splines
seccionalmente polinomiais com certas regularidades.
Chama-se polinémio de grau k — 1, ou de ordem k, a funcdo p : R — R defi-

nida por:

Em que os 4; sdo denominados coeficientes do polinémio. Os polinémios sdo
amplamente utilizados devido a linearidade nos parametros e a facilidade de
manipulacgdo algébrica e computacional, nomeadamente quanto a derivacédo e
integracdo, tendo no entanto o problema de inflexibilidade, devido a oscilagdo
forte em determinados sub-intervalos de interpolagdo, sendo uma situagdo comum

com o aumento da ordem do polinémio.
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No presente capitulo ird ser analisado o procedimento HOMALS utilizado em ta-
belas de contingéncia, isto é, em quadros de distribui¢do de frequéncias resultantes
do cruzamento de multiplas (mais que duas) varidveis qualitativas ou nominais.
Sendo este método uma técnica exploratéria com vista a descobrir-se possiveis
relagdes entre varidveis num espago multidimensional.

Na andlise HOMALS procede-se a uma parti¢do dos objetos ou casos em gru-
pos homogéneos, quantificando-se as varidveis através da atribui¢do de object

scores 6timos que permitem uma maior separagao entre categorias.

5.1 DimensoOes

Na anélise de correspondéncias multiplas os valores préprios das correlagdes cons-
tituem uma medida da informacao fornecida por cada dimensao. O valor maximo
corresponde a 1 e ocorre quando as categorias que caracterizam a dimenséo sdo
explicadas na totalidade pela mesma.

Observando a Tabela 5.1, verifica-se que duas dimensdes explicam respe-
tivamente 48.6% e 26.96% da variacdao dos dados. Estes valores constituem na
totalidade 75.55% de varidncia explicada, um valor elevado, permitindo por isso,
a agregacdo nitida das diferentes categorias, discriminando bem cada variavel.
Pode concluir-se que os grupos de categorias de varidveis formados sdo bem
diferenciados.

Observando o valor do Alpha de Cronbach no célculo da consisténcia interna
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do constructo, verifica-se que ambos os valores sdo superiores a 0.7, pelo que

considera-se o instrumento possui elevada consisténcia interna.

Tabela 5.1: Valores proprios das correlagdes e variancia explicada pelo método

HOMALS
Variancia
Dimensao Alphade Valor préprio Inercia Explicada
Cronbach Total (%)
1 0.950 10.69 0.486 48.59
2 0.871 5.93 0.27 26.96
Total 16.62 0.756 75.55

5.2 Medidas de Discriminacao

As medidas de discriminacdo indicam quais as varidveis mais importantes em
cada dimensdo, permitindo desta forma atribuir um significado as dimensdes.
Estas medidas assumem o valor méximo de 1 quando a discriminacdo é ideal e
0s object scores pertencem a grupos mutuamente exclusivos [17]. Quando existem
"ndo respostas"o valor maximo é superior a 1.

A Tabela 5.2 indica os valores da medida discriminante obtida pelo método

HOMALS, aplicado no caso em concreto.

Pela observacgao da Tabela 5.2 verifica-se que a dimensao 1, representada no
eixo horizontal da Figura 5.1, discrimina as fun¢des das Estruturas relacionadas
com o movimento (M.S. e ML.I), Fun¢des de Ténus (MLL e M.S.) e as fun¢des de Apli-
cacdo do Conhecimento (Capacidade de Escrita(d170), Leitura(d166) e Resolucdo
de Problemas (d175)), separando-as das fungdes relativas aos Auto-cuidados, isto
é, o Lavar-se (d510), Vestir-se (d540), Comer (d550), Cuidar de partes do corpo
(d520), Processos de Excregdo (d530), Beber (4560).

Verifica-se igualmente que as fungdes de aprendizagem estdo separadas das
fung¢des de Aplicacdo de Conhecimentos, ao contrario do que acontece no dominio

teérico da CIF escolhida na opgéo final da anélise fatorial exploratoria.

Relativamente a segunda Dimensdo é de referir, observando a Figura 5.2, que

ha uma separagdo nitida entre entre as fun¢des de comunicagdo e aprendizagem
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Tabela 5.2: Medida Discriminante

Funcionalidade Dimensdo | Média
1 2

Articulacdes M.S. (b710) 0.461 0.243 | 0.352
Articulagdes MLIL. (b710) 0.483 0.257 | 0.370
Forca M.S. (b730) 0485 0.362 | 0.423
Forga M.I. (b730) 0.420 0.083 | 0.252
Ténus M.S. (b735) 0.252 0.220 | 0.236
Ténus M.I. (b735) 0.204 0.206 | 0.205

Aquisigdo de Competéncias (d155) 0.648 0.500 | 0.574
Capacidade de Concentracao (d160) 0.585 0.424 | 0.505

Capacidade de Leitura (d166) 0.193 0.151 | 0.172
Capacidade de Escrita (4170) 0.193 0.158 | 0.175
Capacidade de Resolver Problemas (d175) | 0.317 0.151 | 0.234
Capacidade de Comunicar (d310) 0.542 0.431 | 0.487
Produzir Mensagens Verbais (4330) 0.569 0.373 | 0.471
Conversar (d350) 0.652 0.472 | 0.562
Lavar-se (4510) 0.757 0.348 | 0.552

Cuidar de Partes do Corpo (4520) 0.720 0.329 | 0.524
Processos de Excregdo (d530) 0.700 0.200 | 0.450
Vestir-se (4540) 0.784 0.337 | 0.561

Comer (d550) 0.736 0.329 | 0.532

Beber (4560) 0.723 0.266 | 0.495

Estrutura M.S. (s730) 0.130 0.068 | 0.099
Estrutura M.I (s750) 0.135 0.023 | 0.079

(Aquisicdo de Competéncias, Conversar, Capacidade de Comunicar e de Concen-
tracdo e Produgdo de Mensagens Verbais) em relacdo as fungdes de aplicagdo de
conhecimentos (Ler, Escrever e Resolver Problemas) e as Estruturas relacionadas
com o movimento (Estruturas M.S. e MLL). Verifica-se igualmente que h4 uma
ligagdo entre as Fun¢des neuro-musculo-esqueléticas e relacionadas com o mo-
vimento, com o fator dos Auto-cuidados possuindo estes medida discriminante

semelhante.

Por udltimo, infere-se que a Dimensdo 1 é definida predominantemente pela
funcionalidade relativa aos Auto-cuidados, enquanto que a segunda dimensao é
caracterizada primordialmente pelas fun¢des de Aprendizagem e Comunicagéo.
Note-se que pela andlise fatorial exploratéria foram estas as dimensdes que apre-
sentaram, igualmente, maior varidncia comum explicada, pelo que em termos de

resultados a técnica de andlise de correspondéncia multipla (HOMALS) e a anélise

51



CAPITULO 5. ANALISE HOMALS

Figura 5.1: Medida discriminante Dimenséao 1
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fatorial exploratéria sdo concordantes.

5.3 Quantificacoes das Categorias

As quantifica¢des das categorias representam as médias dos object scores das ca-
tegorias, sendo as coordenadas de cada ponto na Figura 5.3 correspondente as
quantificagdes das categorias. As categorias de diferentes varidveis estdo préximas
umas das outras com object scores semelhantes.

Uma vez que os valores préprios sao elevados, em principio deve haver uma
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Figura 5.2: Medida discriminante Dimensao 2
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boa discriminagédo entre variaveis, pelo que na Figura 5.3 a maioria das observa-
¢Oes devem distanciar-se do ponto (0, 0) e formar grupos bem definidos entre si
[17].

Observando a Figura 5.3 verifica-se que héd alguma proximidade ao ponto(0,0)
de algumas observagdes (individuos). Verifica-se que as varidveis caracterizadas
por individuos com "dificuldade completa"numa dada funcionalidade, acontecem
em numero reduzido e bem diferenciado, estando contidos entre os valores de -3 e
0 na Dimensao 1 e entre 0 e -5 na Dimenséo 2. Por outro lado, os individuos "sem
dificuldade"de funcionalidade para as diversas varidveis acontecem igualmente em
numero reduzido e estdo agrupados na 1 dimensdo para valores entre 0 e 2 e na
27 dimensao para valores entre -2 e 0. Por outro lado, ndo hd um agrupamento
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Figura 5.3: Gréficos das quantificacdes das categorias
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de individuos caracterizados por terem graves problemas de funcionalidade nas
diversas varidveis de funcionalidade, é de notar que caracterizam um maior nu-
mero de individuos do que a categoria "sem dificuldades"de funcionalidades ou
"com dificuldade completa"nas varidveis de funcionalidade.
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CAPITULO

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

* Relativamente a Anélise Fatorial, percebeu-se que houve um erro concep-
tual na defini¢do dos questiondrios, sendo que nao foi possivel verificar a
validade critério do constructo uma vez que néo foi realizado outro ques-
tiondrio num segundo momento, constatando-se também que as varidveis
da dimensao relativa a mobilidade foram todas excluidas, ja que os indivi-
duos acamados ndo foram incluidos nos questiondrios, o que provocou uma
baixa variabilidade neste conjunto de variaveis, que levou, por sua vez, a
que tivessem uma baixa comunalidade, ndo possuindo uma variancia com
bom poder explicativo, apesar de teoricamente ser interessante ter-se um

constructo que incluisse este conjunto de varidveis.

¢ Confirmou-se na andlise fatorial, que os agrupamentos das varidveis em

fatores foi coerente com as dimensdes CIF tedricas da literatura.

* Relativamente a andlise HOMALS notou-se que ndo é adequado considerar
numa tnica dimensdo as funcionalidades de Aprendizagem com as de Apli-
cacdo de conhecimentos, sendo que as outras dimensdes sdo compativeis
com a opgao final da CIF tedrica que foi escolhida e com o constructo obtido
pela AF, para além disto, os resultados fazem sentido psicometricamente,
sobretudo no que diz respeito a AF convencional, tendo sido agrupadas
varidveis de funcionalidades que tém relagdo conceptual entre si, pelo que

no caso concreto se justifica a sua utilizagdo.
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CAPITULO 6. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

¢ Comparativamente, as analises HOMALS e AF evidenciaram de forma se-
melhante, as dimensdes de funcionalidade com maior varidncia explicada,

sendo estas os Auto-cuidados e a comunicacao.

¢ Ainda relativamente ao método HOMALS, constatou-se que ndo ha tanta
literatura sobre este método, sendo a sua interpretacdo mais subjetiva e Gra-
fica do que a AF pelo que é percetivel que este método seja menos aplicado

apesar de teoricamente ser o mais indicado para dados categéricos.

No que respeita aos trabalhos futuros, saliente-se que:

Na prossecugdo da validagdo da escala, serd necessério a realiza¢do da anélise
Fatorial Confirmatéria numa nova amostra, recorrendo-se para tal a Modelagao
com Equac0es Estruturais.

Em termos dos fatores ambientais e pessoais que mais afetam a funcionalidade
do idoso sera necessdria a realizagdo dos testes ndo paramétricos de diferengas
de médias de U de Mann Whitney para verificacdo de diferengas estatisticamente
significativas entre as dimensdes do constructo e os fatores pessoais e ainda, serad
necessaria a verificagdo da associagdo entre as diversas varidveis utilizando-se
para tal o teste de correlagdes p de Spearman e posteriormente, a realizacdo de uma
regressdo logistica binaria das varidveis dicotémicas "(0= Com dificuldade; 1=Sem
dificuldade)".
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