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ANALISE FATORIAL EXPLORATORIA APLICADA A DADOS DE
AVALIACAO DO ESTADO NUTRICIONAL DE IDOSOS

Autora: ELEN DANIELE PAULINO
Orientador: Prof. Dr. JOSE SILVIO GOVONE
Co-orientadora: Prof® Dr® MARIA RITA MARQUES DE OLIVERIA

RESUMO

Os idosos normalmente tem baixo consumo alimentar, devido o processo de
envelhecimento, resultando em um grave problema, a desnutri¢ao, que associada a
idade elevada merece muita atencao. Para um diagndstico nutricional claro, que
possibilite uma intervengao nutricional adequada, deve ser realizada uma avaliacao
precisa do estado nutricional dos idosos. Essa avaliacao é feita com os indicadores
objetivos e subjetivos. Os indicadores utilizados para o presente trabalho foram
0s objetivos: antropométricos e bioquimicos. As variaveis antropométricas foram
massa corporal total, estatura, circunferéncia do braco, circunferéncia muscular do
brago, area de gordura do braco, as dobras cutaneas tricipital, bicipital, subescapu-
lar e supra-iliaca, porcentagem de gordura corporal, circunferéncia da panturrilha
e indice de massa corporea; e as bioquimicas foram albumina, transferrina e

proteina C reativa. Um grande desafio para a nutricao é agrupar e interpretar



xiii
as variaveis antropométricas e bioquimicas conjuntamente. Logo, o objetivo do
presente trabalho foi realizar a andlise de componentes principais nos dados de
uma amostra de 113 idosos, para explicar com um menor nimero de variaveis a
maior parte das informagoes no conjunto original de dados, seguida da analise
fatorial exploratéria nos mesmos dados, para obter fatores que agrupem as variaveis
originais em subconjuntos de novas varidveis mutuamente nao correlacionadas. As
andalises foram realizadas para todos os idosos, com todas as variaveis, e depois,
com a retirada das varidaveis que possuem baixas correlagoes com as demais, foram
realizadas novas andlises para todos os idosos, para os idosos divididos por faixa
etaria, e por sexo. Com a analise de componentes principais foi possivel concluir
que a variavel circunferéncia do braco é a mais importante, ou seja, a que possui
o maior peso. Na andlise fatorial, para todos os idosos sem as variaveis estatura e
proteina C reativa, os fatores foram divididos em “indicadores de gordura corporal”,

“indicadores de massa muscular” e “indicadores bioquimicos do estado nutricional”.

Palavras-chave: andlise de componentes principais, analise fatorial, avaliacao

nutricional, idosos.



EXPLORATORY FACTOR ANALYSIS APPLIED TO NUTRITIONAL
ASSESSMENT STATUS DATA OF ELDERLY

Author: ELEN DANIELE PAULINO
Adviser: Prof. Dr. JOSE SILVIO GOVONE
Co-adviser: Prof2 Dr® MARIA RITA MARQUES DE OLIVERIA

SUMMARY

Elderly people usually have low nourishment consumption, due to the aging
process, which results in a serious problem, malnutrition, and, when it is associated
with age, it’s certainly an issue that deserves special attention. In order to achieve
a clear nutritional diagnosis, that is, one that allows an adequate nutritional
intervention, it is necessary to develop a nutritional assessment of the elderly.
Such assessment can be carried out using objective and subjective indicators.
Some of the objectives indicators, anthropometric and biochemical indicators, were
approached in this study. The anthropometric variables considered were total
body mass; height; arm circumference; arm muscular circumference; arm fat area;
triceps, biceps, subscapular and suprailiac skinfold thickness; body fat percentage;
calf circumference and body mass index. The biochemical variables considered in

this study were albumin, transferrin and C-reactive protein. Both grouping and
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interpreting the biochemical and anthropometric variables taken together constitute
a major challenge for nutrition. Thus, the objective of this study was performing
a principal component analysis for a sample of 113 elders, in order to maximize
the explanation of the original data set using fewer variables as possible and then
perform an exploratory factor analysis, over the same data, to extract the factors
that group up the original variables in a subset of new, mutually non-correlated
variables. The analysis were carried out for all elders using all variables and then
new analysis were held for all elders, divided into age and sex classes, using the
remaining variables after the removal of the lowest correlated ones. Through the
principal component analysis, it was possible to conclude that the arm circumference
is the most important, that is, the variable which has the biggest weight. Through
the factor analysis, for all elders without using height and C-reactive protein
variables, the factors were separated in “body fat indicators”, “muscular mass

indicators” and “biochemical indicators of nutritional status”.

Keywords: principal component analysis, factorial analysis, nutritional assessment,

elderly.



1 INTRODUCAO

O envelhecimento populacional é um fenomeno global. Considerando
a populacao mundial, estima-se que o nimero de pessoas com 60 anos ou mais ira
crescer mais de 300% nos préximos 50 anos, indo de 606 milhoes em 2000 para quase
dois bilhoes em 2050. O crescimento serd ainda mais expressivo nos paises menos
desenvolvidos, onde esta populagao devera aumentar mais do que 4 vezes, de 374
milhoes em 2000 para 1,6 bilhoes em 2050 (Scazufca et al., 2002).

Segundo Scazufca et al. (2002) o Brasil é um dos paises em que o
envelhecimento da populacao estd ocorrendo mais rapidamente. Em 1950 o ntimero
de idosos era de aproximadamente 2 milhoes, e correspondia a 4,1% da populacao
total, j& no ano 2000 esta populacao aumentou para 13 milhoes, equivalente a 7,8%
da populagao.

As estimativas indicam que, em 2025, o pais terda mais do que o dobro
do nimero de idosos, ou seja, 35 milhoes (15,4% da populagao total) versus 16 milhoes
(8,8% da populagao total) em 2005 (Souza & Guariento, 2009). Nos préximos 50
anos estima-se que a populagao idosa sera de 58 milhdes (23,6% da populagao total)
(Scazufca et al., 2002) e que a expectativa de vida ao nascer chegue a 85 anos de
idade (Souza & Guariento, 2009).

Junto com o aumento do nimero de idosos, existe a elevada ocorréncia
de doengas cronicas nesta faixa etdria (Sampaio, 2004). Assim, a maior expectativa
de vida associada a frequéncia dessas doencas tem ocasionado um crescimento das
taxas de idosos com incapacidades cognitivas e mecanicas (Karsch, 2003).

Com o processo de envelhecimento, as mudancas fisiolégicas, me-

tabodlicas e a reducao da capacidade funcional resultam na alteracao das necessidades



2

nutricionais dos idosos (Souza & Guariento, 2009), sendo a desnutrigdo um problema
preocupante, relacionado ao baixo consumo alimentar, caracteristico do processo de
envelhecimento (Galesi, 2010). Nos idosos mais velhos, a desnutrigao é o disturbio
nutricional que se deve dar mais importancia, por estar associada ao aumento da
mortalidade e da vulnerabilidade a infec¢oes (Souza & Guariento, 2009).

A avaliacao do estado nutricional do idoso é considerada complexa em
consequéncia da influéncia de varios fatores, os quais necessitam ser investigados
para um diagnostico nutricional preciso, que possibilite uma intervencao nutricional
adequada (Sampaio, 2004).

Os indicadores que tém sido propostos para avaliar o estado nutricional
sao antropométricos, fisicos, laboratoriais e dietéticos (Souza & Guariento, 2009).

Os indicadores antropométricos mais empregados em estudos com ido-
sos sao as medidas de massa corporal total, estatura, circunferéncia do brago e dobras
cutaneas; os indicadores bioquimicos sao as proteinas totais, albumina, transferrina,
hematocrito, hemoglobina, contagem total de linfécitos e a proteina C reativa. Esta
utilizada para excluir a possibilidade de uma inflamacao interferir na interpretacao
dos valores da albumina (Galesi, 2010).

As vantagens da antropometria para a avaliacao do estado nutricional
do idoso sao a simplicidade, os equipamentos de facil aquisicao e o baixo custo
operacional para a realizagao das medidas (Cervi et al., 2005). No entanto, com o
envelhecimento ocorrem alteracoes que podem comprometer a determinacao de um
diagnostico antropométrico acurado, caso nao sejam tomados cuidados especificos
para neutralizar ou amenizar o efeito dessas alteragdes sobre a avaliacdo (Sampaio,
2004).

A avaliagao nutricional do idoso apresenta limitagoes nos dados dos
padroes de referéncia para as medidas antropométricas. Nos paises desenvolvidos,
os estudos para a construcao desses padroes foram realizados a partir de amostras
representativas, mas com limite superior de idade (Sampaio, 2004). Nos paises em

desenvolvimento, ndao hé padroes para esse grupo etério (Sampaio, 2004), como é o
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caso do Brasil, onde nao existem valores antropométricos de referéncia para idosos
(Rauen et al., 2008).

Para os indicadores bioquimicos hé falta de referenciais metodoldgicos
especificos para a avaliagao do estado nutricional de idosos, e a maioria compoe-
se apenas dos pontos de corte, sendo poucas as tabelas de distribuicao percentual
disponibilizadas (Galesi, 2010).

Um grande desafio para a ciéncia da nutricao é agrupar e interpretar
de forma conjunta as variaveis antropométricas e bioquimicas, pois essas variaveis
se complementam para um melhor diagnéstico do estado nutricional do idoso (Félix
& Souza, 2009).

No trabalho de Galesi (2010), realizado com dados de 150 idosos de
uma Instituicao Asilar de Longa Permanéncia situada na cidade de Piracicaba -
SP, foram discutidas algumas das principais questoes relacionadas a nutricao no
processo de envelhecimento. Este trabalho tinha como objetivo elaborar e validar um
instrumento efetivo de vigilancia nutricional para uso de cuidadores nao formados,
voltado para o idoso residente em instituicoes de longa permanéncia, a partir de
indicadores objetivos e subjetivos.

Para os indicadores objetivos, Galesi (2010) utilizou para a classificagao
do estado nutricional a soma dos parametros nutricionais em percentual de ade-
quagao dividido pelo nimero de parametros avaliados e, em seguida classificou este
percentual conforme proposto por Blackburn et al. (1977), mas somente utilizou-se
as variaveis que foram encontradas referéncia em percentis na literatura, sendo uma
das desvantagens dessa classificacao.

Portanto, o objetivo do presente trabalho é realizar uma analise multi-
variada nos dados dos indicadores objetivos do trabalho de Galesi (2010) para tentar
diagnosticar algumas relagoes importantes, de forma a agrupar as variaveis envolvi-
das e colaborar com a avaliacao do estado nutricional de idosos por nutricionistas
ou outros profissionais da area da satide que realizem esta avaliacao. Esta analise

multivariada é composta das aplicagoes: da andlise de componentes principais, para
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explicar com um menor nimero de variaveis, que tenham alta correlacao, a maior
parte das informagoes no conjunto original de dados; e da andlise fatorial, para ob-
ter fatores que agrupem as variaveis originais em subconjuntos de novas variaveis

mutuamente nao correlacionadas.



2 REVISAO DE LITERATURA

Para a realizacao deste trabalho foram revisadas as técnicas de anélise
de componentes principais e de analise fatorial exploratéria, com o objetivo de pos-

terior aplicagao.

2.1 Analise de componentes principais

A andlise de componentes principais foi inicialmente descrita por Pear-
son (1901), que propos um método para o calculo com duas ou trés varidveis apenas.
Mais tarde Hotelling (1933) descreveu métodos praticos para muitas varidveis, mas
os célculos eram complexos porque tinham que ser feitos manualmente. Somente
com os computadores eletronicos é que a técnica de componentes principais passou
a ser amplamente usada (Manly, 2005).

Segundo Lattin et al. (2011) a andlise de componentes principais é
um método para reexpressar dados multivariados, ela permite que os dados sejam
reorganizados de modo que as primeiras poucas dimensoes expliquem o maior nimero
possivel de informagoes disponiveis. Se houver a presenca de redundéancia no conjunto
de dados, pode ser possivel explicar com um numero pequeno de dimensoes a maior
parte das informacoes no conjunto original de dados. Essa reducao de dimensoes
torna a visualizacao dos dados mais direta e a facilita uma analise subsequente.

Geometricamente, a andlise de componentes principais consiste em re-
escrever o sistema de coordenadas da amostra em outro sistema de coordenadas com
um eixo mais conveniente para a anélise dos dados (Johnson & Wichern, 1986); essa

andlise permite a construgao de graficos bidimensionais contendo maior informacao



estatistica (Moita & Neto, 1998).

O objetivo principal é o de explicar a estrutura de variancia e co-
variancia de um vetor aleatorio composto de p-variaveis, através de combinagoes
lineares das variaveis originais; estas combinacoes sao chamadas de componentes
principais e sdo nao correlacionadas entre si (Mingoti, 2005).

Tal andlise toma p varidveis X, Xo, ..., X, e obtém as combinacoes
destas, que sao as componentes principais Z;, Zs, ..., Z,, cuja principal caracteristica
é que estas sao obtidas em ordem decrescente de maior variancia, ou seja, a compo-
nente principal Z; tem mais informacao estatistica que a componente principal Zs,
e esta tem mais informacao estatistica que a componente principal Z3, e assim por
diante (Anderson, 1958).

A solucao de componentes principais possui a propriedade de que as
componentes nao sao correlacionadas (Lattin et al., 2011). Essa falta de correlagao
das componentes principais significa que os indices estao medindo diferentes “di-
mensoes” dos dados, com a propriedade que Var(Z,) > Var(Zs) > ... > Var(Z,),
sendo que a variancia de Z; é denotada por Var(Z;), com ¢ = 1,2, ..., p (Manly, 2005).

No entanto, deseja-se reduzir o nimero de varidveis a serem avaliadas
e interpretar as combinagcoes lineares construidas, ou seja, a informagao contida nas
p-variaveis é substituida pela informagao contida em m componentes principais nao
correlacionadas, com m < p. Desta forma, o sistema de variabilidade das p-variaveis
originais ¢ aproximado pelo sistema de variabilidade das m componentes principais
(Mingoti, 2005).

Se as m primeiras componentes principais explicam uma grande parte
da variancia total do vetor X, pode-se restringir o foco de aten¢ao apenas ao vetor
aleatério (71, Zs, ..., Zy)'. Desta forma um conjunto m-dimensional de varidveis
aleatorias podera ser examinado sem que, com isto, se perca muita informagao sobre
a estrutura de variancias e covariancias do vetor X (Mingoti, 2005).

Quando as varidveis originais sao nao correlacionadas, nem sempre

reduz o nimero de variaveis originais a um pequeno niimero de variaveis transforma-
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das. Os melhores resultados sao obtidos quando as variaveis originais sao altamente
correlacionadas, positivamente ou negativamente, ou seja, existe uma quantidade de

redundancia nas varidveis originais (Manly, 2005).

2.1.1 Procedimento para a construgao das componenetes principais

Para a analise de componentes principais, com p variaveis para n in-

dividuos, os dados sao dispostos, inicialmente, na Tabela 1.

Tabela 1. Dados com varidveis Xi, ..., X, e observagoes em n casos.
Caso X7 Xo - X,
1 i1 Tz o Ty
2 To1 To2 - Ty
n Tn1 Tp2 - Tpp

Segundo Morrison (1967) e Manly (2005) o procedimento para obter-se
as componentes principais é como segue :
Calcula-se o primeiro componente principal como uma combinacao li-

near das varidveis X, Xo, ..., X, logo
Z1 = CL11X1 + angQ + ...+ Cl,lep
e esse varia tanto quanto possivel para os individuos sujeitos a condicao
al +al, 4+ ...+ afp =1

Assim Var(Z;) é tao grande quanto possivel, dada esta restrigao sobre
as constantes ay;, com j = 1,2, ..., p. A restrigdo é introduzida, senao a Var(Z;) pode

ser aumentada fazendo crescer qualquer um dos valores a ;.



O segundo componente principal é da seguinte forma
Z2 = a21X1 + (IQQXQ + ...+ G,Qpo

e é escolhido de modo que Var(Z;) seja tao grande quanto possivel, sujeito a restrigao
de que

as; +a, + ...+ agp =1
e também a condicao de que Z; e Z5 tenham correlacao zero entre si.

O terceiro componente principal é da forma que se segue
Z3 = an Xy + azXo + ... + azp X,
e é tal que a Var(Z3) seja tao grande quanto possivel, sujeito a restricao de que
a3, + a3y + ... + agp =1

e também que Z3 seja nao correlacionada com ambas Z; e Z,.

De maneira andloga obtém-se Z4, Zs, ..., Z,. Como sao p-varidveis,
pode-se obter no maximo p componentes principais.

A analise de componentes principais envolve encontrar os autovalores

da matriz de covariancia amostral, a qual é simétrica e tem a forma:

Ci1 Ci2 - Cip
Co1 Co2 --- Cop
C =
| Cp1 Cp2 " Cpp |

na qual o elemento ¢; na diagonal é a variancia de X;, e o elemento ¢;;, que nao estd
na diagonal, ¢ a covariancia entre as varidaveis X; e Xj.

Os autovalores encontrados na matriz C sao as variancias dos compo-
nentes principais. Existem p autovalores, alguns dos quais podem ser zero, mas nao
podem ser negativos. Os autovalores sao ordenados como A\; > Ay > ..\, > 0, em
que \; corresponde ao i-ésimo componente principal que é da seguinte forma (Manly,
2005):

Zi = aﬂXl + CL,;QXQ + ...+ al-po



sujeito a restricao de que

2 2 2 _
ap +tap+ ... Fa;, = 1.

Temos que Var(Z;) = \;, e as constantes a;1, @, ..., a;, $30 0s elemen-
tos do autovetor correspondente aos autovalores Ai, Ag, ..., Ap.
Uma propriedade importante é que a soma dos autovalores é igual a

soma dos elementos da diagonal(trago) da matriz C. Isto é,
/\1 -+ >\2 + ...+ >\p =11 + Cog + ... —|—Cpp.

Como ¢;; é a variancia de X;, e \; é a variancia de Z;, entao a soma das
variancias dos componentes principais ¢ igual a soma das variancias das variaveis
originais. Portanto, os componentes principais contém toda a variacao dos dados
originais (Manly, 2005).

As componentes principais obtidas da matriz de covariancia C sao
influenciadas pelas varidveis de maior variancia, nao sendo de muita utilidade nos
casos em que existe uma discrepancia muito acentuada entre essas variancias. A
discrepancia pode ser muitas vezes causada pela diferenca de unidades de medidas
das variaveis. Este problema pode ser resolvido aplicando-se uma transformacao nos
dados originais, de modo a equilibrar os valores de variancia (Mingoti, 2005). Neste
caso é usual codificar ou transformar as variaveis de modo que cada varidavel tenha
média zero e variancia igual a um (Manly, 2005).

Esta padronizacao expressa cada observagao como o numero de desvios

padroes da média como segue (Moita & Neto, 1998):

n
em que 75 = 33 ¢ 57 = g 3o -

Logo a matriz de covariancia C é transformada numa matriz de cor-
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relagdo D da seguinte forma (Manly, 2005):

1 d12 cee dlp
b d‘21 1 ... d‘gp
L dpy dpp e 1|

na qual d;; = dj; é a correlacao entre X; e X;. A andlise de componentes principais
envolve encontrar os autovalores da matriz de correlagao. Neste caso, a soma dos
termos da diagonal, e a soma dos autovalores, é igual a p, o nimero de varidveis X
(Manly, 2005).

Apo6s calcular as componentes Z; e Zy pode-se obter o grafico de Z;
versus Zo, que fornece informagoes estatisticas para observagao dos pontos no espaco
bi-dimensional (Moita & Neto, 1998).

Para a utilizagao das componentes principais para uma outra analise,
por exemplo uma andlise fatorial, deseja-se saber quantas componentes principais
devem ser suficientes para explicar grande parte da variancia total das variaveis ori-
ginais. Para Lattin et al. (2011) o pesquisador deve decidir quantos componentes
principais reter para a analise subsequente, fazendo uma escolha entre a simplicidade
(isto é, um pequeno nimero de dimensdes) e completude (isto é, um grande niimero
de dimensdes que captam uma quantidade maior de informagoes disponiveis). Se-
gundo Manly (2005) é usual somente os primeiros poucos componentes principais,
desde que a soma de suas variancias seja uma porcentagem alta (por exemplo, 80%
ou mais) das somas das varidncias para todos os p componentes. Para Moita &
Neto (1998) embora a informacao estatistica presente nas p-variaveis originais seja a
mesma dos p componentes principais, é comum obter em apenas 2 ou 3 das primeiras

componentes principais mais que 90% desta informacao.

2.2 Analise fatorial exploratoria

A anélise fatorial surgiu com Spearman (1904), a partir dos esforgos

do psicologo em obter uma melhor compreensao da ‘inteligéncia’. Os testes de inte-
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ligéncia contém questoes que dependem de habilidade verbal, habilidade matematica,
memorizacao, etc. Tal técnica foi desenvolvida para analisar estes testes, e assim de-
terminar se a ‘inteligéncia’ é medida por um tnico fator principal envolvendo todos
os testes ou por diversos fatores, medindo atributos como ‘habilidade matemética’.

Em seu trabalho, Spearman (1904) estudava as correlagoes entre esco-
res destes testes, e notou que muitas correlacoes observadas poderiam estar contidas
em um modelo simples. Em um dos casos ele obteve uma matriz de correlagoes
(Tabela 2) para os escores dos testes em classicos, francés, inglés, matematica, di-
criminagao de tom e musica, para meninos de uma escola preparatoria . Ele notou
que quaisquer duas linhas desta matriz eram quase proporcionais, com exce¢ao das

diagonais. Para as linhas classicos e inglés na Tabela 2, ele obteve as razoes:

0.83 070 066 063
0,67 0,64 0,54 0,51 77

Tabela 2. Correlagoes entre escores de testes para meninos de uma escola prepa-

ratéria (Spearman, 1904).

Discriminacao
Classicos Francés Inglés Matematica de tom Musica
Cléssicos 1,00 0,83 0,78 0,70 0,66 0,63
Frances 0,83 1,00 0,67 0,67 0,65 0,57
Inglés 0,78 0,67 1,00 0,64 0,54 0,51
Matemaética 0,70 0,67 0,64 1,00 0,45 0,51
Discriminagao de tom 0,66 0,65 0,54 0,45 1,00 0,40
Musica 0,63 0,57 0,51 0,51 0,40 1,00

Com essa observagao, Spearman (1904) sugeriu que os seis escores
fossem descritos pela equagao

Xi = aiF—i—ei
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em que X; é o i-ésimo escore, sendo que os dados para todos os meninos foram
padronizados para ter uma média zero e um desvio-padrao um; o a; ¢ uma constante;
F é um valor “fator”; e e; é a parte de X; que é especifica para o i-ésimo teste somente.
Ele mostrou que a razao constante entre as linhas de uma matriz de correlagoes segue
como uma consequéncia destas suposigoes, e com isso, este é um modelo plausivel
para os dados.

A variancia de X; é dada por

Var(X;) = Var(a;F +e;)
= Var(a;F)+ Var(e;)
= aVar(F)+ Var(e;)

= a; + Var(e;)

pois a; é uma constante, e assume-se que F e e; sao independentes, e a variancia de

F é unitaria. Como Var(X;) = 1, segue
1=a}+ Var(e).

Portanto, o quadrado da constante a;, a qual é chamada de carga de
fator, é a proporcao explicada da variancia de Xj.

Entao, Spearman (1904) formulou a teoria de dois fatores de testes
mentais. Nesta teoria, cada resultado do teste é composto de duas partes, uma que
¢ comum a todos os testes (inteligéncia geral), e outra que é especifica para o teste.

Isto resulta no modelo de andlise de fatores geral:
Xi = ailFl + aigFQ =+ ...+ aimFm + €;

no qual X; é o i-ésimo escore do teste com média zero e variancia unitaria, a;;, a;z,...,
a;m sao as cargas dos fatores para o i-ésimo teste, Fi, Fb,..., F}, sao m fatores comuns
nao correlacionados, cada um com média zero e variancia unitéria, e e; ¢ um fator
especifico somente para o i-ésimo teste que nao é correlacionado com qualquer dos

fatores comuns e tem média zero.
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A variancia de X; para esse modelo é:

Var(X;) = 1=aVar(F) +ahVar(F) + ... +al Var(F,) + Var(e)

= a} +ah+...+ai, + Var(e)

em que a2 + a + ... + a3, é chamado a comunalidade de X;, é a parte da variancia
que estd relacionada aos fatores comuns, e Var(e;) é chamada a especificidade de X,
é a parte da variancia que nao é relacionada aos fatores comuns.

A correlacao entre X; e X; é dada por
Tij = aﬂaﬂ —+ aigajg + ...+ aimajm.

Assim, dois escores de teste podem ser altamente correlacionados se
eles tém altas cargas nos mesmos fatores. Como a comunalidade nao pode exceder
a um, vale que —1 < a;; < +1.

A ideia bésica da analise de fatores é que pode-se descrever um conjunto
de p varidveis X, Xy, ..., X}, em termos de um ntimero menor de indices ou fatores, e
no processo obter uma melhor compreensao da relacao destas varidveis (Manly, 2005),
essa reducao do numero de dimensoes facilita a visualiza¢ao dos dados (Lattin et al.,
2011).

A diferenga da analise de fatores para a andlise de componentes prin-
cipais é que esta nao é baseada em um modelo estatistico particular, enquanto que
a andlise de fatores é baseada em um modelo (Manly, 2005). No modelo fatorial
comum existem os fatores especificos, esses fatores especificos sao mutuamente nao
correlacionados e independentes dos fatores comuns subjacentes (Lattin et al., 2011).

A anélise fatorial tem como objetivo principal descrever a variabilidade
original do vetor aleatério X, com um ntimero menor m de variaveis aleatérias, cha-
madas de fatores comuns, e que estao relacionadas com o vetor original X através de
um modelo linear. Neste modelo, uma parte da variabilidade de X é atribuida aos
fatores comuns, e a outra parte é atribuida as variaveis que nao foram incluidas no

modelo, ou seja, ao erro aleatério. A andlise fatorial encontra fatores que agrupam
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as variaveis originais em subconjuntos de novas varidveis mutuamente nao correlaci-
onadas (Mingoti, 2005).

O modelo de fator comum assume pressupostos explicitos sobre como
¢ medida cada variavel no conjunto de dados. O modelo sustenta que a variancia
observada em cada medida pode ser atribuida a um ntimero relativamente pequeno
de fatores comuns e a um fator especifico. Embora possa haver, mais de um fator
especifico para cada variavel, é impossivel distinguir estatisticamente entre um e
mais de um fator especifico. Assume-se que a variancia no fator especifico reflete
a quantidade de variancia no erro, assim quanto menor o erro da variancia, mais
confidvel é a medida (Lattin et al., 2011). Esta técnica é utilizada para a obtengao
de indices que podem preservar de forma relevante a totalidade das informacgoes

obtidas por meio das varidveis originais (Possoli, 1984).

2.2.1 Procedimento para a obtencao dos fatores

Para uma analise de fatores, com p varidveis para n individuos, os
dados sao dispostos da mesma forma que para a andlise de componentes principais
(Manly, 2005).

Uma abordagem comeca com uma analise de componentes principais
e 08 m componentes principais sao entao tomados como sendo os m fatores pro-
visérios. Os fatores encontrados sao nao correlacionados entre si, e sao também nao
correlacionados com os fatores especificos (Manly, 2005).

Se Fi, Iy, ..., F,, sao os fatores provisérios, entao suas combinagoes

lineares sao da seguinte forma

Fl* == d11F1+d12F2+...+d1mFm

F2* = d21F1+d22F2—|—...+d2mFm

F* - dm1F1+dm2F2++dmmFm

m

eles sao construidos nao sendo correlacionados e explicam os dados tao bem quanto os
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fatores provisérios. Logo, ha uma infinidade de solugoes alternativas para o modelo
de andlise de fatores (Manly, 2005).

Isto leva a um proximo passo na analise, em que os fatores provisorios
sao transformados para encontrar novos fatores que sejam mais faceis de se inter-
pretar, que é chamado de rotacao de fator. Girar ou transformar neste contexto
significa escolher os valores d;;. Por tltimo calcula-se os escores dos fatores, que sao
os valores dos fatores rotacionados FY, Fy, ..., F para cada um dos n individuos
para os quais os dados estao disponiveis (Manly, 2005).

A rotacao de fatores pode ser ortogonal ou obliqua; na rotagao orto-
gonal os novos fatores sao nao correlacionados, como os fatores provisérios; ja na
rotagdo obliqua, os novos fatores sdo correlacionados (Manly, 2005).

A abordagem para encontrar-se uma matriz T de rotagao baseia-se nos
principios da estrutura simples desenvolvida por Thurstone (1947). A idéia geral era
encontrar agrupamentos de variaveis na medida do possivel, com cada um definindo
somente um fator (Lattin et al., 2011).

Com a rotagao deseja-se que as cargas de fator para os novos fatores
sejam ou préximas de zero ou muito diferentes de zero. Isto significa que para um
a;; proximo de zero, entao X; nao ¢ fortemente relacionada com o fator Fj; e um a;;
com um grande valor positivo ou negativo, significa que X; é determinado em grande
parte por Fj. Os fatores sao identificados mais facilmente quando cada escore de
teste é fortemente relacionado com alguns fatores, mas nao relacionado com outros
(Manly, 2005).

Um método de rotacao de fatores ortogonal que é muito usado é cha-
mado de rotagao varimax, ele é baseado na suposicao de que a interpretabilidade do
j-ésimo fator pode ser medida pela variancia dos quadrados de suas cargas de fator,
isto é, a variancia de a%j, agj, oo ailj. Se esta variancia for grande, entao os valores
a;; tendem a ser ou préximos de zero ou préximos da unidade (Manly, 2005).

A rotacao varimax maximiza a soma destas variancias para todos os

fatores. Kaiser (1958) foi o primeiro que sugeriu esta rotagao. Mais tarde, ele
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modificou-a normalizando as cargas de fator antes de maximizar as variancias de
seus quadrados, porque isto da melhores resultados (Kaiser, 1958). Logo, a rotagao
varimax pode ser aplicada com ou sem a normalizacao de Kaiser. Intimeros outros

métodos de rotacao ortogonal tém sido propostos (Manly, 2005).

2.2.2 Analise de fatores de componentes principais

O procedimento que se segue para a realizacao da andlise de fatores

com p variaveis, logo tem-se p componentes principais, ¢ da seguinte forma Manly

(2005):

Z1 = Xy + b Xo+ ...+ b1, X,

Zy = by Xi+bpXo+ ...+ by X,

Zp - bple + bp2X2 + ...+ bprp

em que os valores b;; sao obtidos dos autovetores da matriz de correlacoes. Como
esta transformacao dos valores de X para valores de Z é ortogonal, o relacionamento

inverso ¢ dado por

X1 = i +bnZy+ ...+ b2,

Xo = bioZy +baaZo+ ... + by,

Xp == blle —|— bngQ + ...+ bppr

O préximo passo para conduzir a andlise fatorial é a estimacao de m.
Isto consiste em encontrar os autovalores da matriz de correlagao e ordena-los em
ordem decrescente. Observa-se quais autovalores sao os mais importantes em termos
de grandeza numérica, utilizando os seguintes critérios (Mingoti, 2005):

Critério 1: a proporcao da variancia total relacionada com cada au-

tovalor \; é dado por \;/p, com i = 1,2...,p (Johnson & Wichern, 1986). O valor
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de m serd igual ao nimero de autovalores que representam maiores proporgoes da
variancia total;

Critério 2: o valor de m serd igual ao nimero de autovalores \; maiores
ou iguais a 1. Este critério foi proposto por Kaiser (1958);

Critério 3: este critério procura no gréafico “scree-plot” (Cattell, 1966)
um “ponto de salto”, este representa um decréscimo de importancia em relagao a
variancia total. Entao, o valor de m ¢é igual ao niimero de autovalores anteriores ao
“ponto de salto”.

Os critérios levam em consideracao a grandeza numeérica dos autovalo-
res. Uma escolha adequada do valor de m deve levar em consideracao a interpreta-
bilidade dos fatores e a descricao da estrutura do vetor aleatério Z com um nimero
pequeno de fatores (Mingoti, 2005).

Logo escolhido o valor de m, obtem-se m (m < p) componentes prin-

cipais, e assim as tltimas equagoes tornam-se (Manly, 2005):

X1 = nZi+buZo+ ...+ b2y + e

X2 = bngl + bQQZQ + ...+ meZm + €9

Xp = blle + bngQ + ...+ bmpZm + €p

em que e; ¢ uma combinacao linear dos componentes principais Z,,4+1 a Z,.

Os componentes principais 21, Zs, ..., Z,, sao escalonados para terem
variancias unitarias, como requerido pelos fatores. Isto é feito dividindo Z; pelo seu
desvio-padrao (v/\;), o qual é a raiz quadrada do correspondente autovalor na matriz

de correlagoes. As equagoes ficam da seguinte forma (Manly, 2005):

X1 = VAbuF A aba B+ 4\ Abaa o + 1
Xo = JAbiF 4 absFs + o4 Abma o + €5

X, = MbipFi+\abopFo+ A\ b P + €5
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em que F; = Z;/+/A;. Obtem-se o modelo de fatores nao rotacionado

X1 = anlfi+apfh+ .+ amlFy e

Xo = anFi+anlfy+ ...+ ay Iy + e

Xp = ap1F1 + CLngg + ...+ CmeFm + €p

na qual a;; = /A;bj;. Os valores do i-ésimo fator nao rotacionado sao os valores do
1-ésimo componente principal apos eles terem sido escalonados.
Ap6s uma rotacao varimax ou outro tipo de rotacao, tem-se uma nova

solucao da seguinte forma

X1 = gan—l—glgF;—i-—l—glmF:,;—l—el

X2 = 921Ff+g22F5++g2mF:1+€2

Xy = guF7 4+ 90Fs + ...+ g F,, + €,

em que F* é o novo i-ésimo fator.

Os valores dos fatores rotacionados sao dados pela equacao matricial
F* = XG(G'G)™'

em que F* é uma matriz n x m contendo os valores para os m fatores rotacionados
em suas colunas, com uma linha para cada uma das n linhas originais de dados; X é a
matriz n x p dos dados originais, apds codificar as varidveis X, Xs, ..., X, para terem
média zero e variancia um; e G é a matriz p x m das cargas de fatores rotacionados
(Manly, 2005).

A anélise de fatores nao é tao objetiva como muitos dos métodos es-
tatisticos, pois nao possui unicidade de solugoes. Logo, alguns autores como Seber
(2004), Hills (1977) e Chatfield & Collins (1980) criticam sua aplicagao. Ja Rencher
(2002) discute o porque muitas vezes a andlise fatorial ndo funciona. Ele observa
que existem dados que a andlise fatorial nao deveria ser usada, mas que em outros o

método é muito util.



3 MATERIAL E METODOS

Para a aplicacao da metodologia descrita foram utilizados os dados
obtidos do trabalho de Galesi (2010), referentes a avaliagdo do estado nutricional
de idosos. Nestes dados foi realizada uma analise de componentes principais, e

posteriormente uma analise fatorial exploratoria.

3.1 Obtencao dos dados

No trabalho de Galesi (2010) foram analisados dados de idosos de am-
bos os sexos, com idade igual ou superior a 60 anos, de uma Instituicao Asilar de
Longa Permanéncia situada na cidade de Piracicaba - SP. Esta instituicao foi esco-
lhida por apresentar condicoes estruturais e o nimero de idosos necessarios para o
desenvolvimento da pesquisa.

A amostra calculada foi de 150 idosos. O delineamento amostral uti-
lizado foi o probabilistico estratificado e o tamanho amostral foi calculado segundo
Cochran (1977), considerando a populacdo de 238 internos. Para o célculo do ta-
manho amostral, Galesi (2010) utilizou uma pesquisa prévia realizada na instituigao
no ano de 2005, na qual foi observada a prevaléncia de desnutricao de 20% entre os
idosos, utilizando a Mini-Avaliagdo Nutricional (MAN) como método de avaliagao
(Guigoz et al., 1994).

O estudo de Galesi (2010) teve um nimero maior de participantes do
sexo feminino (52%), o que condiz com a populagao brasileira acima de 60 anos, que
é composta por 55,1% de mulheres (Brasil, 2003). A média de idade da amostra foi

de 77 anos; para os homens, a média foi de 73 anos e para as mulheres foi de 80 anos,
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o que mostra que entre os idosos residentes na institui¢cao o nimero de mulheres com
idade mais avangada é maior (Galesi, 2010).

A avaliacao do estado nutricional dos idosos foi constituida pelas
variaveis objetivas antropométricas e bioquimicas. As antropométricas sao massa
corporal total (X;), estatura (Xs), a circunferéncia do brago (CB - Xj), circun-
feréncia muscular do brago (CMB - X,), drea de gordura do brago (AGB - Xj5), as
dobras cutaneas tricipital (DCT - X§), bicipital (DCB - X7), subescapular (DCSE
- Xg) e supra-iliaca (DCSI - Xjy), porcentagem de gordura corporal (Xjg), circun-
feréncia da panturrilha (CP - Xj;) e indice de massa corpérea (IMC - Xj5); e as
bioquimicas sao albumina (X;3), transferrina (X4) e proteina C reativa (X5) (Ga-
lesi, 2010).

A amostra inicial era composta de 150 idosos, mas para a analise de
componentes principais e analise fatorial exploratotria apenas as observacoes com-
pletas sao utilizadas (Mingoti, 2005), com isso a amostra passou a ter 113 idosos.
Destes, 60 sao mulheres e 53 sao homens, o que continua com um numero maior de
participantes do sexo feminino.

A reducgao da amostra ocorreu porque alguns idosos se recusaram a
participar da retirada de sangue no dia da coleta, ou ja haviam falecido, ou no caso

de idosos acamados sem possibilidade de mover-se, houve o comprometimento da

mensuragao da DCSE (Galesi, 2010).

3.1.1 Antropometria

Os dados antropométricos foram obtidos por (Galesi, 2010) da seguinte
forma:

A massa corporal total foi obtida com a utilizagdo de uma balanca
eletronica portatil tipo plataforma com capacidade para 150kg e precisao de 100g.
Os acamados ou utilizadores de cadeiras de rodas foram pesados em cima de suas
cadeiras de rodas, em uma balanga eletronica digital com capacidade de 300kg adap-

tada a uma rampa, e depois o peso da cadeira foi descontado. Ja para os idosos
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amputados, seguiu o que sugere Kamimura et al. (2002): acrescentar o peso da
extremidade amputada ao peso obtido na balanca (Galesi, 2010).

Para a medida da estatura, Galesi (2010) utilizou um estadiémetro
movel; ja os idosos impossibilitados de permanecer em pé, a medida da estatura foi
tomada com o idoso deitado em posi¢ao supina com uma fita métrica medindo da
extremidade da cabeca a base do pé; e nos casos em que a realizacao dessa medida
nao foi possivel, utilizou o calculo estimado da estatura de acordo com Chumlea
et al. (1985); obtendo a medida o comprimento da perna até a altura do joelho. A

medida da estatura é obtida das seguintes férmulas (Acuna & Cruz, 2004):
H =64,19 — (0,04.1) + (0,02.AJ)

M = 84,88 — (0,24.1) + (1,83.AJ)

em que I = idade, H = estatura homem (cm), M = estatura mulher (cm) e AJ =
altura do joelho (cm).

O Indice de Massa Corporal foi calculado dividindo a massa corporal
total (em kg) pelo quadrado da estatura em metros (Massa corporal total/ Estatura?
- kg/m? ) (Sampaio, 2004).

Para a realizacdo das medidas das circunferéncias do brago (CB) e da
panturrilha (CP) em cm, utilizou-se a fita métrica ineldstica e flexivel com precisao
de 1 mm; e para as dobras cutaneas tricipital (DCT), bicipital (DCB), subescapular
(DCSE) e supra-iliaca (DCSI) em mm, foi utilizado o adipémetro (Galesi, 2010).
A circunferéncia da panturrilha (CP) tem sido considerada um bom indicador de
desnutricao (Rauen et al., 2008).

As dobras cutaneas tricipital (DCT), bicipital (DCB), subescapular
(DCSE) e supra-iliaca (DCSI) foram mensuradas para a estimativa da porcentagem
de gordura corporal (Galesi, 2010). A CB e a DCT foram utilizadas para a obtengao
da circunferéncia muscular do brago (CMB) em cm e da érea de gordura do brago

(AGB) em cm?. A equagao para estimar a CMB ¢ da seguinte forma (Sampaio,
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2004):
CMB = CB — (x.DCT)

3.1.2 Exames Bioquimicos

Os indicadores bioquimicos para a classificacao do estado nutricional
foram obtidos de exames de sangue, com excecao dos idosos que se recusaram a
participar da retirada do sangue justamente no dia da coleta, ou que ja haviam
falecido (Galesi, 2010).

Os idosos fizeram um jejum minimo de 3 horas para a realizagao da
coleta de amostras de sangue, feita por pessoal técnico habilitado. Estas amostras fo-
ram transportadas para o laboratério de andlises, em que foram analisadas utilizando
metodologia respaldada com controle de qualidade interno e externo pelos seguintes
métodos: colorimétrico enzimatico para analise de transferrina e das proteinas totais

e fragoes e imunoaglutinacao direta em latex para proteina C reativa (Galesi, 2010).

3.2 Procedimento para uma analise de componentes princi-
pais

Para a andlise de componentes principais nos dados de Galesi (2010),
com p variaveis para n individuos, os dados amostrais seguem o esquema da Tabela
3, em que cada z;; corresponde a um valor de medida da varidvel X; realizado em
um idoso i, com ¢ =1,2,... nej=12..p.

Existe uma discrepancia entre as variancias das variaveis originais, pois
as unidades de medida nao sao as mesmas para todas as variaveis. Assim, cada
componente passa a ser dominada por uma variavel, o que torna as componentes
sem muita utilidade pratica. Logo, é necessario que seja feita alguma transformacao
nos dados, de modo a equilibrar melhor as variancias (Mingoti, 2005).

Entao o primeiro passo para andalise de componentes principais é pa-

dronizar os dados com variancia um e média zero (Manly, 2005). A padronizagao
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Tabela 3. Dados originais para varidveis Xi, ..., X,, com n idosos.
Idosos X; X, -+ X,
1 T11 L1z 0 Tip
2 To1 Ta2 Ty
n Tp1 Tp2 - Tpyp

para cada observacao é feita da seguinte forma (Moita & Neto, 1998):

n
— 1
em ue 75 = 3y 577 = 77 3 o -

Logo, com a padronizacao dos dados dos n individuos, as variaveis X7,
Xo, ..., X}, obtém-se novos dados, que estao dispostos na Tabela 4, em que cada y;;
corresponde a um valor de medida da varidvel X; realizado em um idoso ¢.

A anélise de componentes principais ¢ feita sobre a matriz de correlagao

D, esta é da seguinte forma (Manly, 2005):

1 dyy -+ dy
D dyy 1 -+ dy
| dp 1]

em que d;; = dj; ¢ a correlagao entre X; e X;. Logo, a soma dos termos da diago-
nal, e a soma dos autovalores, é igual a p, que é o nimero de variaveis X (Manly,
2005). Da matriz de correlagdo encontram-se os autovalores Aj, A2, ..., A,, € seus

correspondentes autovetores ap, as, ..., ap.
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Tabela 4. Dados padronizados para varidveis X, ..., X,, com n idosos.
Idosos X; Xp -+ X,
1 Yii Y12 0 Yip
2 Yo1 Y22 0 Yp
n Yn1 Yn2 ° Ynp

Portanto, obtém-se p = 15 componentes principais, que sao da seguinte

forma:

Zl = CL11X1 + angg + ...+ alep

Zg = CL21X1 + a22X2 + ...+ aszp

Zp = aple + CLngQ + ...+ CLprp

em que os valores a;; sao dados pelos autovetores da matriz de correlagao D.

Para a utilizacao das componentes principais para a analise fatorial,
deseja-se saber quantas componentes principais devem ser suficientes para serem
usadas nesta andlise. Utiliza-se o critério de proporgao da variancia total relacionada
com cada autovalor \; (A;/p, com ¢ = 1,2...p) (Johnson & Wichern, 1986), o valor
de m sera igual ao nimero de autovalores que representam maiores proporgoes da
variancia total; outro critério usado é que o valor de m serd igual ao nimero de
autovalores )\; maiores ou iguais a 1, este critério foi proposto por Kaiser (1958); e
mais um critério é o de procurar no gréafico “scree-plot” (Cattell, 1966) um “ponto
de salto”, entao o valor de m ¢ igual ao niimero de autovalores anteriores ao “ponto

de salto”.
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3.3 Procedimento para uma analise de fatores de componen-
tes principais
Com as p componentes principais, dadas da seguinte forma:

Z1 = anXi+apXs+ ... +a,X,

Zg = CL21X1 + a22X2 + ...+ aQPXP

Zy = a;Xi+ apXe + ..+ appX,

em que os valores a;; sao dados pelos autovetores da matriz de correlacao D. Pode-se
obter o relacionamento inverso, pois esta transformacao dos valores X para valores

7 é ortogonal, que é como segue:
X1 - 61121 + b2122 + ...+ bplZp

XQ = b12Z1 + bQQZQ + + bp2Zp

X, = biyZi+bopZo+ ...+ by,

O préximo passo para conduzir a andlise fatorial é a estimacao de
m. Observa-se quais autovalores sao os mais importantes, utilizando os seguintes
critérios (Mingoti, 2005):

Critério 1: a proporcao da variancia total relacionada com cada au-
tovalor \; é dado por A;/p, com i = 1, 2 ...p (Johnson & Wichern, 1986). O valor
de m sera igual ao nimero de autovalores que representam maiores proporgoes da
variancia total,

Critério 2: o valor de m serd igual ao nimero de autovalores \; maiores
ou iguais a 1, este critério foi proposto por Kaiser (1958);

Critério 3: este critério procura no gréfico “scree-plot” (Cattell, 1966)
um “ponto de salto”, este representa um decréscimo de importancia em relacao a
variancia total. Entao, o valor de m ¢ igual ao niimero de autovalores anteriores ao

“ponto de salto”.
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Uma escolha adequada do valor de m deve levar em consideracao a
interpretabilidade dos fatores e os critérios 1, 2 e 3 (Mingoti, 2005).

Escolhido o valor de m, obtem-se o modelo de fatores nao rotacionado

(Manly, 2005):

X1 = anb+apkh+ ..+ ambn, e

X2 = CL21F1 + a22F2 + ...+ CLQmFm + es

Xy, = aplFi+apfy+ .. +apFy +ep

em que a;; = \/A;bji.
Apos uma rotagao varimax ou outro tipo de rotacao, uma nova solugao

tem a forma (Manly, 2005):

X1 = gllFf+glgF;+...+glmF,’;+el

X2 = QQIFf‘i_gQQF;‘i_‘i‘ngF:;‘i_eQ

Xy, = guf7 4+ 9pfs + ...+ g F,, + €,

em que F* representa o novo i-ésimo fator.



4 RESULTADOS

4.1 Analise de componentes principais

4.1.1 Analise de componentes principais realizada com 15 variaveis, para

todos os idosos

Aplicou-se a andlise de componentes principais aos dados de 113 idosos
para as varidveis massa corporal total (X;), estatura (X;), CB (X3), CMB (Xy),
AGB (X;), DCT (Xg), DCB (X7), DCSE (Xs), DCSI (Xy), porcentagem de gordura
corporal (X19), CP (X11), IMC (Xi2), albumina (X;3), transferrina (X14) e proteina
C reativa (Xi5). Os dados foram padronizados porque as variaveis possuem diferentes
unidades de medida. Logo, a andlise de componentes principais foi feita sobre a

matriz de correlagoes, dada pela Tabela 5.

Tabela 5: Matriz de correlagoes entre as variaveis Xy, Xo, ..., X5, considerando todos

os 1dosos.

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 Xg X9 X10 X11 X12 X13 X14 X15

X1 1.00 0.41 0.76 0.77 0.57 0.41 0.38 0.57 0.53 0.38 0.72 0.80 -0.04 -0.16 -0.20
Xo 0.41 1.00 -0.05 0.14 -0.22 -0.27 -0.14 -0.19 -0.24 -0.40 0.14 -0.21 -0.08 -0.20 -0.18
X3 0.76 -0.05 1.00 0.87 0.89 0.74 0.60 0.75 0.71 0.70 0.67 0.85 0.03 -0.00 -0.03
X4 0.77 0.14 0.87 1.00 0.56 0.31 0.34 0.57 0.51 0.35 0.61 0.74 0.00 -0.00 -0.11
X5 0.57 -0.22 0.89 0.56 1.00 0.95 0.70 0.73 0.72 0.85 0.54 0.76 0.06 0.02 0.06
Xe 0.41 -0.27 0.74 0.31 0.95 1.00 0.70 0.66 0.66 0.86 0.46 0.62 0.06 -0.00 0.09
X7 0.38 -0.14 0.60 0.34 0.70 0.70 1.00 0.55 0.58 0.70 0.42 0.48 0.00 0.01 0.14
Xg 0.57 -0.19 0.75 0.57 0.73 0.66 0.55 1.00 0.72 0.77 0.54 0.74 0.06 -0.01 0.03
X9 0.53 -0.24 0.71 0.51 0.72 0.66 0.58 0.72 1.00 0.83 0.43 0.72 0.01 -0.01 0.10
X110 0.38 -0.40 0.70 0.35 0.85 0.86 0.70 0.77 0.83 1.00 0.44 0.66 0.04 0.05 0.17
X11 0.72 0.14 0.67 0.61 0.54 0.46 0.42 0.54 0.43 0.44 1.00 0.66 0.03 -0.15 -0.26
X112 0.80 -0.21 0.85 0.74 0.76 0.62 0.48 0.74 0.72 0.66 0.66 1.00 0.02 -0.02 -0.09
X113 -0.04 -0.08 0.03 0.00 0.06 0.06 0.00 0.06 0.01 0.04 0.03 0.02 1.00 0.03 -0.05
X114 -0.16 -0.20 -0.00 -0.00 0.02 -0.00 0.01 -0.01 -0.01 0.05 -0.15 -0.02 0.03 1.00 -0.08
X115 -0.20 -0.18 -0.03 -0.11 0.06 0.09 0.14 0.03 0.10 0.17 -0.26 -0.09 -0.05 -0.08 1.00
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Da matriz de correlagoes (Tabela 5) obtém-se os autovalores e a suas
porcentagens de variancia total explicada, esses valores sao dados na Tabela 6. Com
os autovalores e seus correspondentes autovetores, obtém-se as 15 componentes prin-
cipais.

Nota-se também, que na matriz de correlagoes (Tabela 5) as varidveis
X5, X13, X4 e X5 possuem baixas correlacoes com as demais variaveis, fato que
influencia nos resultados, pois a analise de componentes principais produz melhores

resultados quando as variaveis sao altamente correlacionadas.

Tabela 6. Autovalores, porcentagem de variancia explicada e porcentagem de
variancia explicada acumulada para as 15 componentes, considerando to-

dos 0s idosos.

Autovalores % de variancia % de variancia acumulada
Componente 1 7,4631 49,75% 49,75%
Componente 2 2,1495 14,33% 64,08%
Componente 3 1,1577 7,72% 71,80%
Componente 4 0,9859 6,57% 78,37%
Componente 5 0,7853 5,24% 83,61%
Componente 6 0,7336 4,89% 88,50%
Componente 7 0,4325 2,88% 91,38%
Componente 8 0,3853 2,57% 93,95%
Componente 9 0,3374 2,25% 96,20%
Componente 10 0,2729 1,82% 98,02%
Componente 11 0,2151 1,43% 99,46%
Componente 12 0,0675 0,45% 99,91%
Componente 13 0,0079 0,05% 99,96%
Componente 14 0,0062 0,04% 100,00%
Componente 15 0 0,00% 100,00%

Da Tabela 6, tem-se que os 3 primeiros autovalores sao \; = 7,4631,
Ay = 2,1495 e A3 = 1,1577, ou seja, os 3 primeiros autovalores sao maiores que 1,
e eles explicam 49,75%, 14,33% e 7,72% da variancia total, respectivamente. Os 3
autovalores juntos explicam 71,80% da variancia total.

A escolha do nimero de componentes principais suficientes para ex-
plicar grande parte da variancia total das varidveis originais, segue o critério dos
autovalores que sao maiores que 1. No gréfico scree-plot (Figura 1) pode-se observar

que a partir da terceira componente principal, os autovalores decaem mais lenta-
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mente, o que também contribui para a decisao do ntimero de componentes. As 3
componentes principais sao dadas na Tabela 7.

A primeira componente é dada por:
Z7 = 0,2725X; — 0,054X, + 0,346X3 + 0,26564X, + 0,3385X5 +

0, 3039X640, 2609.X74-0, 3099.X5+0, 3028 X940, 3103.X19+0, 2585.X71 40, 3265 X 12+
0,0144.X;3 — 0,0093X4 — 0,0006.X 5

screeplot

Figura 1 - Scree-plot dos autovalores versus componentes principais para as variaveis

X1, Xo, ..., Xi5, considerando todos os idosos.

A primeira componente principal contrasta as variaveis massa corporal
total, CB, CMB, AGB, DCT, DCB, DCSE, DCSI, porcentagem de gordura, CP, IMC
e albumina, com as variaveis estatura, transferrina e proteina C reativa. Assim, um
idoso que possui valores altos para as varidveis massa corporal total, CB, CMB,
AGB, DCT, DCB, DCSE, DCSI, porcentagem de gordura, CP, IMC e albumina, e
valores baixos para as varidveis estatura, transferrina e proteina C reativa, tende a
ter um escore alto. E caso inverso, tende a ter um escore baixo.

As varidveis X5, X3, X14 € X15 apresentam um peso muito pequeno na
componente, o que era de se esperar pelo fato de possuirem baixa correlagoes com
as outras variaveis. As variaveis CB e AGB sao as que possuem o maior peso nesta

componente, sendo as de maior importanca.
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Tabela 7. Componentes principais (PC) para as varidveis X, Xy, ..., X135, conside-

rando todos os idosos.

Varidvel PC1 PC2 PC3
Massa corporal 0,2725 -0,4063 -0,0623
Estatura -0,054 -0,5261 -0,2397
CB 0,346  -0,0976  0,0357
CMB 0,2654  -0,3075  0,0896
AGB 0,3385  0,1253  -0,0034
DCT 0,3039 0,2287 -0,0528
DCB 0,2609 0,1719 -0,1491
DCSE 0,3099 0,0547  0,0223
DCsI 0,3028 0,1309 -0,0536
% G 0,3103 0,2916  -0,0398
Ccp 0,2585 -0,2931 0,0462
IMC 0,3265 -0,0901 0,1017
Albumina 0,0144 0,0655 0,4272
Transferrina -0,0093 0,1827 0,6412

Protefna C Reativa  -0,0006  0,1827  -0,5416

As componentes principais 2 e 3 explicam uma porcentagem de
variancia muito baixa (14,33% e 7,72%, respectivamente), logo nao apresentam re-
sultados muito bons.

Como as varidveis X, X13, X14 e X5 possuem baixas correlagoes (Ta-
bela 5, Figura 2 e Figura 3) com as demais, foram realizadas outras andlises de

componentes principais excluindo essas variaveis.

column

Figura 2 - Correlagoes agrupadas entre as variaveis Xy, X, ..., X5, considerando to-

dos os idosos.

Realizou-se a andlise de componentes principais com as todas as
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Figura 3 - Correlagoes entre as variaveis X1, X, ..., X5, considerando todos os ido-

SOS.

variaveis separados por sexo. Obteve-se conclusoes semelhantes a situacao quando

considerados todos os idosos.

4.1.2 Analise de componentes principais realizada com 11 variaveis, para

todos os idosos

Com a retirada das variaveis X, Xi3, X14 € X5 pode-se observar nas
Figuras 4 e 5 que as varidaveis X1, X3, ..., X1 possuem altas correlagoes entre si. Na
Figura 4 nao observa-se valores de baixas correlagoes, ou seja, nao tem valores da
cor rosa; e na Figura 5 pode-se observar uma pequena dispersao dos pontos ao redor
de uma reta inclinada, ou seja, as correlacoes sao altas.

Realizou-se uma nova analise de componentes principais nos dados dos
113 idosos, agora somente com as 11 varidveis (X, X3, ..., X12).

Baseada na matriz de correlacoes dada pela Tabela 8, obtém-se os 2
primeiros autovalores, que sao A\; = 7,4424 e Ay = 1,4699, e eles explicam 67,66% e

13,36% da variancia, respectivamente; e os 2 autovalores juntos explicam 81,02% da
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Figura 4 - Correlagoes agrupadas entre as variaveis X1, X3, ..., X12, considerando to-

dos os 1dosos.

Tabela 8: Matriz de correlacoes entre as variaveis X1, X3, ..., X12, considerando todos

os 1dosos.

X1 X3 X4 X5 X6 X7 Xs X9 X10 X11 X12

X1 1.00 0.76 0.77 0.57 0.41 0.38 0.57 0.53 0.38 0.72 0.80
X3 0.76 1.00 0.87 0.89 0.74 0.60 0.75 0.71 0.70 0.67 0.85
X4 0.77 0.87 1.00 0.56 0.31 0.34 0.57 0.51 0.35 0.61 0.74
X5 0.57 0.89 0.56 1.00 0.95 0.70 0.73 0.72 0.85 0.54 0.76
X6 0.41 0.74 0.31 0.95 1.00 0.70 0.66 0.66 0.86 0.46 0.62
X7 0.38 0.60 0.34 0.70 0.70 1.00 0.55 0.58 0.70 0.42 0.48
Xsg 0.57 0.75 0.57 0.73 0.66 0.55 1.00 0.72 0.77 0.54 0.74
X9 0.53 0.71 0.51 0.72 0.66 0.58 0.72 1.00 0.83 0.43 0.72
X10 0.38 0.70 0.35 0.85 0.86 0.70 0.77 0.83 1.00 0.44 0.66
X11 0.72 0.67 0.61 0.54 0.46 0.42 0.54 0.43 0.44 1.00 0.66
X12 0.80 0.85 0.74 0.76 0.62 0.48 0.74 0.72 0.66 0.66 1.00

variancia total (Tabela 9).

Na Figura 6, pode-se visualizar no grafico scree-plot que a partir da se-
gunda componente principal, os autovalores decaem mais lentamente, o que também
contribui para a decisao do nimero de componentes. As 2 componentes principais

sao dadas na Tabela 10.

A primeira componente é dada por:

Z, = 0,277X, + 0,3473X5 + 0,268X, + 0,3381X5 + 0,3027X; +
0,2608X7 + 0,3097Xs + 0, 3021.Xg + 0, 3083 X10 + 0, 260811 + 0, 3264.X15
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Figura 5 - Correlagoes entre as variaveis X1, X3, ..., X129, considerando todos os ido-

SOS.

A primeira componente é um indice global das variaveis, em que todas
as variaveis sao importantes, de acordo com os valores numéricos dos respectivos
coeficientes na combinacao linear; a CB e a AGB sao as varidveis mais importan-
tes, pois elas possuem os maiores pesos. Essa componente representa os pesos das
variaveis X1, X3, ..., X1, esses pesos podem ser utilizados na classificacao do estado
nutricional do idoso.

A segunda componente contrasta massa corporal total, CB, CMB, CP
e IMC, com AGB, DCT, DCB, DCSE, DCSI e porcentagem de gordura. Assim,
um idoso que possui valores altos para as variaveis massa corporal total, CB, CMB,
CP e IMC, e valores baixos para as variaveis AGB, DCT, DCB, DCSE, DCSI e
porcentagem de gordura, tende a ter um escore baixo. E caso inverso, tende a ter
um escore alto.

Na sequeéncia, aplicou-se a andlise de componentes principais nas 11

variaveis considerando os dois sexos separadamente.
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Tabela 9. Autovalores, porcentagem de variancia explicada e porcentagem de
variancia explicada acumulada para as variaveis X, X3, ..., X1, para to-

dos os 1dosos.

Autovalores % de variancia % de variancia acumulada
Componente 1 7,4424 67,66% 67,66%
Componente 2 1,4699 13,36% 81,02%
Componente 3 0,5557 5,05% 86,07%
Componente 4 0,4131 3,76% 89,83%
Componente 5 0,3942 3,58% 93,41%
Componente 6 0,2839 2,58% 95,99%
Componente 7 0,2264 2,06% 98,05%
Componente 8 0,1362 1,24% 99,29%
Componente 9 0,0702 0,64% 99,93%
Componente 10 0,0081 0,07% 100,00%
Componente 11 0 0,00% 100,00%

4.1.3 Analise de componentes principais realizada para os homens, com

11 variaveis

Na Tabela 11 e Figura 7, pode-se observar que as variaveis
X1, X3, ..., X9 sao altamente correlacionadas entre si, considerando-se somente dados
de idosos do sexo masculino.

Realizou-se a anélise de componentes principais nos dados dos 53 idosos
do sexo masculino para as 11 variaveis (X1, X3, ..., X12). Esta anélise foi feita sobre
a matriz de correlagoes dada pela Tabela 11.

Pode-se observar na Tabela 12 que os 2 primeiros autovalores sao
A = T,7733 e Ay = 1,4561, e eles explicam 70,67% e 13,24% da variancia total,
respectivamente; e os 2 autovalores juntos explicam 83,90% da variancia total.

O gréfico scree-plot (Figura 8) mostra que a partir da segunda compo-
nente principal, os autovalores decaem mais lentamente, logo, tem-se 2 componentes
principais, que sao dadas na Tabela 13.

A primeira componente é da seguinte forma:

Z; = 0,3287X; + 0,3381X35 4 0,2729X, + 0,3196 X5 + 0,2668X¢ +
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Figura 6 - Scree-plot dos autovalores versus componentes principais para as variaveis

X1, X3, ..., X19, considerando todos os idosos.

Tabela 10. Componentes principais (PC) para as varidaveis Xy, X3, ..., X2, conside-

rando todos os idosos.

Varidvel PC1 PC2
Massa corporal 0,277 -0,4378
CB 0,3473  -0,1363
CMB 0,268 -0,4642
AGB 0,3381  0,1948
DCT 0,3027 0,3664
DCB 0,2608 0,3083
DCSE 0,3097 0,0595
DCSI 0,3021 0,1564
% G 0,3083 0,3754
CcP 0,2608 -0,319
IMC 0,3264 0,191

0,2261.X7 + 0,3047Xg + 0, 2946 X 4 0, 3398 X0 + 0, 2876 X1; + 0, 3176 X9

A primeira componente é um indice global das variaveis, em que todas
as variaveis sao importantes, de acordo com os valores numéricos dos respectivos
coeficientes na combinagcao linear; sendo que os maiores valores referem-se a porcen-
tagem de gordura e CB, essas sao as mais importantes. Essa componente representa
os pesos de X1, X3, ..., X9, esses pesos podem ser utilizados na classificagao do estado
nutricional dos idosos do sexo masculino.

A segunda componente contrasta massa corporal total, CB, CMB,
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Figura 7 - Correlagoes entre as variaveis Xi, X3, ..., X129, considerando os idosos do

sexo masculino.

DCSI, CP e IMC, com AGB, DCT, DCB, DCSE e porcentagem de gordura. Assim,
um idoso do sexo masculino que possui valores altos para as variaveis AGB, DCT,
DCB, DCSE e porcentagem de gordura, e valores baixos para as varidveis massa
corporal total, CB, CMB, DCSI, CP e IMC, tende a ter um escore alto. E caso

contrario, tende a ter um escore baixo.

4.1.4 Analise de componentes principais realizada para as mulheres, com

11 variaveis

Na Tabela 14 e na Figura 9, pode-se observar que as variaveis
X1, X3, ..., X2 possuem altos valores de correlagoes para as mulheres.

Realizou-se a anélise de componentes principais nos dados das 60 idosas
para as 11 varidveis (X1, X3, ..., X12).

Da matriz de correlagoes (Tabela 14) obtém-se os autovalores e suas
porcentagens de variancia, que sao dados na Tabela 15, tem-se que o primeiro auto-
valor é A\; = 8,0391, e ele explica 73,08% da variancia total.

Observa-se no grafico scree-plot (Figura 10) que a partir da segunda
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Tabela 11: Matriz de correlagoes entre as variaveis Xy, X3, ..., X1, considerando os

idosos do sexo masculino.

X1 X3 Xy X5 X6 X7 Xg Xo X10 X11 X112

X1 1.00 0.89 0.78 0.75 0.58 0.45 0.72 0.72 0.78 0.79 0.91
X3 0.89 1.00 0.90 0.81 0.61 0.51 0.74 0.75 0.83 0.74 0.86
X4 0.78 0.90 1.00 0.48 0.21 0.26 0.58 0.65 0.58 0.67 0.80
X5 0.75 0.81 0.48 1.00 0.95 0.70 0.74 0.65 0.91 0.58 0.66
X6 0.58 0.61 0.21 0.95 1.00 0.69 0.62 0.50 0.82 0.44 0.48
X7 0.45 0.51 0.26 0.70 0.69 1.00 0.44 0.45 0.71 0.36 0.37
Xsg 0.72 0.74 0.58 0.74 0.62 0.44 1.00 0.70 0.85 0.66 0.72
Xo 0.72 0.75 0.65 0.65 0.50 0.45 0.70 1.00 0.82 0.59 0.72
X10 0.78 0.83 0.58 0.91 0.82 0.71 0.85 0.82 1.00 0.69 0.75
X11 0.79 0.74 0.67 0.58 0.44 0.36 0.66 0.59 0.69 1.00 0.82
X12 0.91 0.86 0.80 0.66 0.48 0.37 0.72 0.72 0.75 0.82 1.00

Tabela 12. Autovalores, porcentagem de variancia explicada e porcentagem de
variancia explicada acumulada para as variaveis Xy, X3, ..., X192, consi-

derando os idosos do sexo masculino.

Autovalores % de variancia % de variancia acumulada
Componente 1 7,7733 70,67% 70,67%
Componente 2 1,4561 13,24% 83,90%
Componente 3 0,4702 4,27% 88,18%
Componente 4 0,4435 4,03% 92,21%
Componente 5 0,3425 3,11% 95,32%
Componente 6 0,2486 2,26% 97,58%
Componente 7 0,1491 1,36% 98,94%
Componente 8 0,0791 0,72% 99,66%
Componente 9 0,0309 0,28% 99,94%
Componente 10 0,0067 0,06% 100,00%
Componente 11 0 0,00% 100,00%

componente principal, os autovalores decaem mais lentamente o que também contri-
bui para a decisao do nimero de componentes.

Como o A; é maior que um, obtém-se 1 componente principal, mas a
propor¢ao da variancia acumulada é 73,08%, logo considera-se 2 componentes prin-
cipais, como mostra na Tabela 16, e que tem propor¢ao da variancia acumulada
80,02%.

A primeira componente é dada por:
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Figura 8 - Scree-plot dos autovalores versus componentes principais para as variaveis

X1, X3, ..., X12, considerando os idosos do sexo masculino.

Tabela 13. Componentes principais (PC) para as varidaveis X, X3, ..., X12, conside-

rando os idosos do sexo masculino.

Varidvel PC1 PC2
Massa corporal 0,3287 -0,177
CB 0,3381 -0,1464
CMB 0,2729 -0,4484
AGB 0,3196 0,3212
DCT 0,2668 0,5006
DCB 0,2261 0,466
DCSE 0,3047 0,0096
DCSI 0,2946 -0,0769
% G 0,3398 0,1897
Cp 0,2876 -0,2385
IMC 0,3176 -0,2762

Zy = 0,309X; + 0,3373X3 + 0,2971X, + 0,3329X5 + 0,3035X¢ +
0,2576 X7 + 0,2885Xg + 0,2794.X9 + 0, 3272X50 + 0,2571.X1; + 0, 3142X,

A primeira componente é um indice global das variaveis, em que todas
as variaveis sao importantes, de acordo com os valores numéricos dos respectivos
coeficientes na combinagao linear; sendo que os maiores valores referem-se CB e AGB,
e essas sao as mais importantes. Para as mulheres as variaveis mais importantes
coincidem com as variaveis na analise para todos os idosos com as 11 variaveis. Essa

componente representa os pesos das varidveis Xi, X3, ..., X12, € esses pesos podem
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Figura 9 - Correlagoes entre as variaveis Xi, X3, ..., X129, considerando os idosos do

sexo feminino.

ser utilizados na classificacao do estado nutricional das idosas.

A segunda componente contrasta massa corporal total, CB, CMB,
AGB, CP e IMC, com DCT, DCB, DCSE, DCSI e porcentagem de gordura. Assim,
uma idosa que possui valores altos para as variaveis massa corporal total, CB, CMB,
AGB, CP e IMC, e valores baixos para as variaveis DCT, DCB, DCSE, DCSI e
porcentagem de gordura, tende a ter um escore baixo. E no caso inverso, tende a ter
um escore alto.

Na proxima andalise de componentes principais realizada nos dados de
todos os idosos foram retiradas as varidveis estatura (X3) e proteina C reativa (Xi;).
A varidvel estatura foi retirada porque possui baixa correlacdo com o IMC (Cervi
et al., 2005). J& a varidvel proteina C reativa também possui baixos valores de
correlacgoes com as demais variaveis, e na avaliacao nutricional dos idosos essa variavel
foi utilizada somente para excluir a possibilidade de uma inflamacao interferir na

interpretagao dos valores da albumina (Galesi, 2010).
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Tabela 14: Matriz de correlagoes entre as variaveis Xy, X3, ..., X1, considerando os

idosos do sexo feminino.

X1 X3 X4 X5 X6 X7 Xs X9 X10 X11 X12

X1 1.00 0.83 0.77 0.81 0.69 0.47 0.66 0.68 0.74 0.69 0.85
X3 0.83 1.00 0.93 0.96 0.83 0.64 0.73 0.68 0.82 0.68 0.84
X4 0.77 0.93 1.00 0.79 0.56 0.50 0.67 0.61 0.68 0.59 0.77
X5 0.81 0.96 0.79 1.00 0.94 0.68 0.68 0.65 0.83 0.66 0.82
X6 0.69 0.83 0.56 0.94 1.00 0.69 0.61 0.58 0.81 0.64 0.70
X7 0.47 0.64 0.50 0.68 0.69 1.00 0.56 0.59 0.75 0.52 0.52
Xsg 0.66 0.73 0.67 0.68 0.61 0.56 1.00 0.67 0.84 0.52 0.73
Xo 0.68 0.68 0.61 0.65 0.58 0.59 0.67 1.00 0.85 0.41 0.71
X10 0.74 0.82 0.68 0.83 0.81 0.75 0.84 0.85 1.00 0.60 0.79
X11 0.69 0.68 0.59 0.66 0.64 0.52 0.52 0.41 0.60 1.00 0.59
X12 0.85 0.84 0.77 0.82 0.70 0.52 0.73 0.71 0.79 0.59 1.00

Tabela 15. Autovalores, porcentagem de variancia explicada e porcentagem de
variancia explicada acumulada para as variaveis Xy, X3, ..., X192, consi-

derando os idosos do sexo feminino.

Autovalores % de variancia % de variancia acumulada
Componente 1 8,0391 73,08% 73,08%
Componente 2 0,763 6,94% 80,02%
Componente 3 0,7004 6,37% 86,39%
Componente 4 0,4296 3,91% 90,29%
Componente 5 0,3709 3,37% 93,66%
Componente 6 0,331 3,01% 96,67%
Componente 7 0,1946 1,77% 98,44%
Componente 8 0,1199 1,09% 99,53%
Componente 9 0,0477 0,43% 99,97%
Componente 10 0,0038 0,03% 100,00%
Componente 11 0 0,00% 100,00%

4.1.5 Analise de componentes principais realizada para 13 variaveis, para

todos os idosos

Com a retirada das variaveis Xy e X5 pode-se observar nas Figuras
11 e 12, e na Tabela 17 que as variaveis X, X3, ..., X12 possuem altos valores de
correlagoes entre si, e as variaveis albumina X3 e transferrina X4 nao possuem
valores tao altos de correlagoes.

Realizou-se a analise de componentes principais nos dados de todos os

idosos, para as 13 varidveis (X1, X3, ..., X14).
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Figura 10 - Scree-plot dos autovalores wversus componentes

Tabela 16.

7,4445, Xy
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principais para as

variaveis X, X3, ..., X192, considerando os idosos do sexo feminino.

Componentes principais (PC) para as varidveis X, X3, ..., X12, conside-

rando os idosos do sexo feminino.

Varidvel

PC1

PC2

Massa corporal
CB
CMB
AGB
DCT
DCB
DCSE
DCSI
% G
CP
IMC

0,309
0,3373
0,2971
0,3329
0,3035
0,2576
0,2885
0,2794
0,3272
0,2571
0,3142

-0,3316
-0,1897
-0,362
-0,0728
0,127
0,5602
0,1684
0,3472
0,3252
-0,3221
-0,1714

Observa-se na Tabela 18, que os 3 primeiros autovalores sao A\; =

= 1,5209 e A3 = 1,0125, e eles explicam 57,27%, 11,70% e 7,79%

da variancia total, respectivamente; e os 3 autovalores juntos explicam 76,75% da

variancia total.

Na Figura 13, pode-se visualizar no grafico scree-plot que a partir da

terceira componente principal, os autovalores decaem mais lentamente, o que também

contribui para a decisao do nimero de componentes. As 3 componentes principais

sao dadas na Tabela 19.

A primeira componente é dada por:



Figura 11 - Correlagoes agrupadas entre as variaveis

todos os 1dosos.

column

Tabela 17: Matriz de correlacoes entre as variaveis Xp, X3,
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X1, X3, ..., X4, considerando

..., X14, para todos os

idosos.

X1 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11 X12 X13 X14

X1 1.00 0.76 0.77 0.57 0.41 0.38 0.57 0.53 0.38 0.72 0.80 -0.04 -0.16
X3 0.76 1.00 0.87 0.89 0.74 0.60 0.75 0.71 0.70 0.67 0.85 0.03 -0.00
X4 0.77 0.87 1.00 0.56 0.31 0.34 0.57 0.51 0.35 0.61 0.74 0.00 -0.00
X5 0.57 0.89 0.56 1.00 0.95 0.70 0.73 0.72 0.85 0.54 0.76 0.06 0.02
X6 0.41 0.74 0.31 0.95 1.00 0.70 0.66 0.66 0.86 0.46 0.62 0.06 -0.00
X7 0.38 0.60 0.34 0.70 0.70 1.00 0.55 0.58 0.70 0.42 0.48 0.00 0.01
X8 0.57 0.75 0.57 0.73 0.66 0.55 1.00 0.72 0.77 0.54 0.74 0.06 -0.01
X9 0.53 0.71 0.51 0.72 0.66 0.58 0.72 1.00 0.83 0.43 0.72 0.01 -0.01
X10 0.38 0.70 0.35 0.85 0.86 0.70 0.77 0.83 1.00 0.44 0.66 0.04 0.05
X11 0.72 0.67 0.61 0.54 0.46 0.42 0.54 0.43 0.44 1.00 0.66 0.03 -0.15
X12 0.80 0.85 0.74 0.76 0.62 0.48 0.74 0.72 0.66 0.66 1.00 0.02 -0.02
X13 -0.04 0.03 0.00 0.06 0.06 0.00 0.06 0.01 0.04 0.03 0.02 1.00 0.03
X14 -0.16 -0.00 -0.00 0.02 -0.00 0.01 -0.01 -0.01 0.05 -0.15 -0.02 0.03 1.00

0,0112X4

Z, = 0,2771X; + 0,3472X3 + 0,268X, + 0,3381X5 + 0,3027Xs +
0,2607X7+0,3097 X5 +0, 302Xy +0, 3081 X1 +0, 261 X1 +0, 3264 X 15 +0, 0137 X 15 —

Na primeira componente principal a variavel transferrina contrasta com

as demais, essa variavel possui baixa correlacao com as demais. E a albumina, que

também possui baixa correlagao, tem um peso baixo na componente. J& a variavel

mais importante, a que possui o maior peso é a CB, seguida da AGB que possui o
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Figura 12 - Correlacoes entre as variaveis X1, X3, ..., X14, considerando todos os ido-

SOS.

segundo maior valor.

As componentes principais 2 e 3 explicam uma porcentagem de
variancia muito baixa, 11,70% e 7,79%, respectivamente, logo os resultados nao sao
muito bons.

Nas duas andlises de componentes principais que seguem o grupo de
idosos foi dividido, por faixa etaria, em dois grupos: um de 60-79 anos e o outro de
80-100 anos. Nestas andlises também foram retiradas as varidveis estatura (Xs) e

proteina C reativa (Xi5).

4.1.6 Analise de componentes principais realizada com 13 variaveis, para

os 1dosos de 60-79 anos

Para os idosos de 60-79 anos, pode-se observar nas Figuras 14 e 15, e
na Tabela 20, que com a retirada das variaveis X, e Xi5 as variaveis X1, X3, ..., X1
possuem altos valores de correlacoes, e as varidveis albumina X3 e transferrina X4
possuem baixos valores de correlagoes.

Realizou-se uma andlise de componentes principais nos dados dos ido-
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Tabela 18. Autovalores, porcentagem de variancia explicada e porcentagem de

variancia explicada acumulada para as 13 componentes, considerando

todos os 1dosos

Autovalores % de variancia % de variancia acumulada
Componente 1 7,4445 57,27% 57,27%
Componente 2 1,5209 11,70% 68,96%
Componente 3 1,0125 7,79% 76,75%
Componente 4 0,9824 7,56% 84,31%
Componente 5 0,5439 4,18% 88,49%
Componente 6 0,3951 3,04% 91,53%
Componente 7 0,3899 3,00% 94,53%
Componente 8 0,2775 2,13% 96,67%
Componente 9 0,2243 1,73% 98,39%
Componente 10 0,1318 1,01% 99,41%
Componente 11 0,0693 0,53% 99,94%
Componente 12 0,0079 0,06% 100,00%
Componente 13 0 0,00% 100,00%

sos de 60-79 anos, com as 13 variaveis (X1, X3, ..., X14).

Pode-se observar na Tabela 21, que os 2 primeiros autovalores sao
A = T7,4724 e Ay = 1,8088, ¢ eles explicam 57,48% e 13,91% da variancia total,
respectivamente; e os 2 autovalores juntos explicam 71,39% da variancia total.

Na Figura 16, pode-se visualizar no grafico scree-plot que a partir
da segunda componente principal, os autovalores decaem mais lentamente, o que
também contribui para a decisdao do nimero de componentes. As 2 componentes
principais sao dadas na Tabela 22.

A primeira componente é dada por:

Z; = 0,263X; + 0,3473X3 + 0,251X, + 0,3392X;5 + 0,3069X¢ +
0,263X7+40,3178Xg+0,3033X9+0, 3132X,0+0, 2684.X;; 40, 323X 15 +0, 0004.X 5 —
0,0338X 14

A primeira componente contrasta a variavel transferrina com as de-
mais. Sendo a variavel mais importante a CB, a que possui o maior peso, seguida

da AGB que possui o segundo maior valor. As varidveis albumina e transferrina,
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Figura 13 - Scree-plot dos autovalores wversus componentes principais para as

variaveis X, X3, ..., X14, considerando todos os idosos.

Tabela 19. Componentes principais (PC) para as varidaveis X, X3, ..., X14, conside-

rando todos os idosos.

Variavel PC1 PC2 PC3
Massa corporal 0,2771 -0,4358 0,0212
CB 0,3472 -0,1171 0,0877
CMB 0,268 -0,4188 0,211
AGB 0,3381 0,1918 -0,0198
DCT 0,3027 0,3418 -0,1172
DCB 0,2607 0,2844 -0,156
DCSE 0,3097 0,062 0,0227
DCSI 0,302 0,1461 -0,063
% G 0,3081 0,3601 -0,0959

cP 0,261 -0,3242  0,0143
IMC 0,3264 -0,1743 0,0744
Albumina 0,0137 0,1205 0,7401
Transferrina -0,0112 0,2856 0,5845

que possuem baixos valores de correlagoes, sao as variaveis que possuem os menores

pesos. Para os idosos de 60-79 anos os resultados da primeira componente principal

coincidem com os da andlise com 13 variaveis realizada para todos os idosos.

A segunda componente contrasta massa corporal total, CB, CMB, CP

e IMC, com AGB, DCT, DCB, DCSE, DCSI, porcentagem de gordura, albumina

e transferrina. Assim, um idoso que possui valores altos para as varidaveis massa

corporal total, CB, CMB, CP e IMC, e valores baixos para as variaveis AGB, DCT,

DCB, DCSE, DCSI, porcentagem de gordura albumina e transferrina, tende a ter



column

46

Figura 14 - Correlagoes agrupadas entre as variaveis X1, X3, ..., X14, para os idosos
de 60-79 anos.
Tabela 20: Matriz de correlacoes entre as variaveis Xi, X3, ..., X14, para os idosos de
60-79 anos.
X1 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11 X12 X13 X14
X1 1.00 0.77 0.82 0.52 0.35 0.32 0.49 0.50 0.35 0.74 0.74 -0.14 -0.26
X3 0.77 1.00 0.84 0.87 0.74 0.61 0.76 0.71 0.70 0.71 0.87 -0.00 -0.11
X4 0.82 0.84 1.00 0.47 0.26 0.27 0.50 0.49 0.30 0.60 0.74 -0.10 -0.14
X5 0.52 0.87 0.47 1.00 0.97 0.75 0.80 0.71 0.86 0.60 0.75 0.08 -0.04
X6 0.35 0.74 0.26 0.97 1.00 0.74 0.74 0.65 0.87 0.53 0.63 0.12 -0.02
X7 0.32 0.61 0.27 0.75 0.74 1.00 0.58 0.60 0.73 0.41 0.47 0.00 0.03
X8 0.49 0.76 0.50 0.80 0.74 0.58 1.00 0.78 0.85 0.52 0.75 -0.01 -0.00
X9 0.50 0.71 0.49 0.71 0.65 0.60 0.78 1.00 0.84 0.46 0.71 0.00 -0.06
X10 0.35 0.70 0.30 0.86 0.87 0.73 0.85 0.84 1.00 0.47 0.66 0.08 0.03
X11 0.74 0.71 0.60 0.60 0.53 0.41 0.52 0.46 0.47 1.00 0.65 -0.05 -0.16
X12 0.74 0.87 0.74 0.75 0.63 0.47 0.75 0.71 0.66 0.65 1.00 -0.02 -0.06
X13 -0.14 -0.00 -0.10 0.08 0.12 0.00 -0.01 0.00 0.08 -0.05 -0.02 1.00 0.05
X14 -0.26 -0.11 -0.14 -0.04 -0.02 0.03 -0.00 -0.06 0.03 -0.16 -0.06 0.05 1.00

um escore baixo. E no caso inverso, tende a ter um escore alto.

4.1.7 Analise de componentes principais realizada com 13 variaveis, para

os 1dosos de 80-100 anos

Para os idosos de 80-100 anos, pode-se observar nas Figuras 17 e 18, e

na Tabela 23, que com a retirada das variaveis X, e X5 as variaveis X1, X3, ..., X1o

possuem altos valores de correlacoes, e as varidveis albumina X3 e transferrina X4

nao possuem valores tao altos de correlacoes.

Realizou-se uma andlise de componentes principais nos dados idosos
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Figura 15 - Correlacoes entre as variaveis Xi, X3, ..., X14, para os idosos de 60-79

anos.

de 80-100 anos, com as 13 varidveis (X1, X3, ..., X14).

Observa-se na Tabela 24 que os 3 primeiros autovalores sao A\ =
7,6414, Xy = 1,1084 e A3 = 1,0965, e eles explicam 58,78%, 8,53% e 8,43% da
variancia total, respectivamente; e os 3 autovalores juntos explicam 75,74% da
variancia total.

Na Figura 19, pode-se visualizar no grafico scree-plot que a partir da
terceira componente principal, os autovalores decaem mais lentamente, o que também
contribui para a decisao do nimero de componentes. As 3 componentes principais
sao dadas na Tabela 25.

A primeira componente é dada por:
Z1 = 0,2976 X7 + 0,3436X3 + 0,2872X, + 0,3388X5 + 0,3053Xg +

0,2561X; + 0,2927Xs + 0,2939Xy + 0,3057X;9 + 0,2535X; + 0,3265X12 +
0,0195X13 + 0, 0228 X4

A primeira componente é um indice global das variaveis, em que todas
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Tabela 21. Autovalores, porcentagem de variancia explicada e porcentagem de
variancia explicada acumulada para as 13 componentes, considerando

os idosos de 60-79 anos.

Autovalores % de variancia % de variancia acumulada
Componente 1 7,4724 57,48% 57,48%
Componente 2 1,8088 13,91% 71,39%
Componente 3 0,969 7,45% 78,85%
Componente 4 0,9165 7,05% 85,90%
Componente 5 0,5825 4,48% 90,38%
Componente 6 0,387 2,98% 93,36%
Componente 7 0,3287 2,53% 95,88%
Componente 8 0,1859 1,43% 97,31%
Componente 9 0,1598 1,23% 98,54%
Componente 10 0,1255 0,97% 99,51%
Componente 11 0,0571 0,44% 99,95%
Componente 12 0,0068 0,05% 100,00%
Componente 13 0 0,00% 100,00%

as variaveis sao importantes, de acordo com os valores numéricos dos respectivos
coeficientes na combinacgao linear; sendo que os maiores valores referem-se a CB
e a AGB, e essas s@o as mais importantes. As varidveis albumina e transferrina,
que possuem baixos valores de correlagoes, sao as variaveis que possuem oS menores
pesos. Para os idosos de 80-100 anos os resultados da primeira componente principal
coincidem com os da andlises com 13 variaveis realizadas para todos os idosos e para
os idosos 60-79 anos.

Como as componentes principais 2 e 3 explicam uma porcentagem de
variancia muito baixa (8,53% e 8,43%, respectivamente), os resultados apresentados

por elas nao sao muito bons.

4.1.8 Analise de componentes principais realizada com variaveis antro-

pométricas primarias e as bioquimicas, para todos os idosos

Nesta andlise foram utilizadas as variaveis antrométricas primarias
(variaveis que foram obtidas de forma direta sem férmula): massa corporal total,

estatura, CB, DCT, DCB, DCSE, DCSI e CP, e as bioquimicas: albumina e trans-

ferrina.
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Figura 16 - Scree-plot dos autovalores wversus componentes principais para as

variaveis X, X3, ..., X14, considerando os idosos de 60-79 anos.

Tabela 22. Componentes principais (PC) para as varidaveis X, X3, ..., X14, conside-

rando os idosos de 60-79 anos.

Varidvel PC1 PC2
Massa corporal 0,263 -0,4469
CB 0,3473 -0,1321
CMB 0,251 -0,4413
AGB 0,3392 0,1801
DCT 0,3069 0,3089
DCB 0,263 0,277
DCSE 0,3178 0,1227
DCSI 0,3033 0,1097

% G 0,3132 0,3154
Cp 0,2684 -0,2501
IMC 0,323 -0,1477
Albumina 0,0004 0,2693
Transferrina -0,0338 0,3163

Pode-se observar nas Figuras 20 e 21, e na Tabela 26, que as variaveis
estatura Xs, albumina X3 e transferrina X714 possuem baixos valores de correlagoes,
e demais varidveis possuem altos valores de correlacoes.

Realizou-se a analise de componentes principais nos dados de todos os
idosos, para as variaveis antropomeétricas primarias e as bioquimicas.

Observa-se na Tabela 27 que os 2 primeiros autovalores sao A\; = 4, 6219
e Ay = 1,6552, e eles explicam 46,22% e 16,55% da variancia total, respectivamente;

e os 2 autovalores juntos explicam 62,77% da variancia total.
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Figura 17 - Correlagoes agrupadas entre as variaveis X1, X3, ..., X14, para os idosos

de 80-100 anos.

Tabela 23: Matriz de correlacoes entre as variaveis Xi, X3, ..., X14, para os idosos de

80-100 anos.

X1 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11 X12 X13 X14

X1 1.00 0.76 0.70 0.69 0.58 0.50 0.67 0.57 0.49 0.69 0.88 0.04 0.02
X3 0.76 1.00 0.91 0.93 0.78 0.62 0.74 0.71 0.72 0.64 0.83 0.06 0.13
X4 0.70 0.91 1.00 0.70 0.45 0.47 0.65 0.55 0.48 0.60 0.74 0.07 0.18
X5 0.69 0.93 0.70 1.00 0.94 0.64 0.69 0.75 0.82 0.54 0.79 0.06 0.09
X6 0.58 0.78 0.45 0.94 1.00 0.63 0.61 0.70 0.84 0.47 0.67 0.02 0.00
X7 0.50 0.62 0.47 0.64 0.63 1.00 0.50 0.57 0.65 0.47 0.52 -0.00 -0.01
X8 0.67 0.74 0.65 0.69 0.61 0.50 1.00 0.61 0.68 0.55 0.71 0.11 0.00
X9 0.57 0.71 0.55 0.75 0.70 0.57 0.61 1.00 0.84 0.38 0.72 -0.01 0.06
X10 0.49 0.72 0.48 0.82 0.84 0.65 0.68 0.84 1.00 0.49 0.69 0.03 0.06
X11 0.69 0.64 0.60 0.54 0.47 0.47 0.55 0.38 0.49 1.00 0.67 0.03 -0.12
X12 0.88 0.83 0.74 0.79 0.67 0.52 0.71 0.72 0.69 0.67 1.00 0.01 0.04
X13 0.04 0.06 0.07 0.06 0.02 -0.00 0.11 -0.01 0.03 0.03 0.01 1.00 0.02
X14 0.02 0.13 0.18 0.09 0.00 -0.01 0.00 0.06 0.06 -0.12 0.04 0.02 1.00

Na Figura 22, pode-se visualizar no grafico scree-plot que a partir

da segunda componente principal, os autovalores decaem mais lentamente, o que

também contribui para a decisdo do nimero de componentes. As 2 componentes

principais sao dadas na Tabela 28.

A primeira componente é dada por:

Z; = 0,3526X; — 0,0394X5 + 0,4305X3 + 0,3832X¢ + 0,3453X7 +
0,396Xg + 0, 3828 X9 4 0, 3438X5; + 0,0178X5 — 0,0289.X 4
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Figura 18 - Correlacoes entre as variaveis X, X3, ..., X14, para os idosos de 80-100

anos.

Na primeira componente principal as variaveis estatura e transferrina
contrastam com as demais. E a albumina, que também possui baixa correlagao, tem
um peso baixo na componente. A varidvel mais importante, a que possui o maior
peso é CB, seguida da DCSE que possui o segundo maior valor.

Como a segunda componente principal explica uma porcentagem de

variancia muito baixa (16,55%), ela ndo apresenta resultado muito bom.

4.2 Analise fatorial exploratoria
4.2.1 Analise fatorial realizada com 15 variaveis, para todos os idosos

O primeiro passo para realizar uma analise fatorial exploratoria nas
variaveis X1, Xo, ..., Xi5, para todos os idosos, é a escolha do niimero m de fatores.
Esta escolha foi baseada nos critérios: o autovalor ser maior que 1, o niimero de
autovalores que representam uma alta proporcao de variancia total e o nimero das
componente principais do grafico “scree-plot”, quando os autovalores decaem mais

lentamente.



52

Tabela 24. Autovalores, porcentagem de variancia explicada e porcentagem de
variancia explicada acumulada para as 13 componentes, considerando

os idosos de 80-100 anos.

Autovalores % de variancia % de variancia acumulada
Componente 1 7,6414 58,78% 58,78%
Componente 2 1,1084 8,53% 67,31%
Componente 3 1,0965 8,43% 75,74%
Componente 4 0,9831 7,56% 83,30%
Componente 5 0,5363 4,13% 87,43%
Componente 6 0,411 3,16% 90,59%
Componente 7 0,4045 3,11% 93,70%
Componente 8 0,3536 2,72% 96,42%
Componente 9 0,3073 2,36% 98,79%
Componente 10 0,1056 0,81% 99,60%
Componente 11 0,0461 0,36% 99,95%
Componente 12 0,0061 0,05% 100,00%
Componente 13 0 0,00% 100,00%

Como visto na Tabela 6 tem-se que os 3 primeiros autovalores sao
maiores que 1 e os 3 autovalores juntos explicam 71,80% da variancia total; e no
grafico scree-plot (Figura 1) observa-se que a partir da terceira componente principal
os autovalores decaem mais lentamente. Entao, tem-se m ¢é igual a 3 fatores.

Na Tabela 29, obtém-se os 3 fatores rotacionados para as variaveis

Xy, X, ..., X15. Estes fatores agrupam as variaveis da seguinte forma:

Fator 1: CB, AGB, DCT, DCB, DCSE, DCSI, porcentagem de
gordura e IMC.

Fator 2: massa corporal total, estatura, CMB, CP e proteina C reativa.

Fator 3: albumina e transferrina.

O Fator 1 tem cargas positivas altas para as variaveis CB, AGB, DCT,

DCB, DCSE, DCSI, porcentagem de gordura e IMC:; ele serd chamado de “indica-

dores de gordura corporal”.
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Figura 19 - Scree-plot dos autovalores wversus componentes principais para as

variaveis X, X3, ..., X14, considerando os idosos de 80-100 anos.

Tabela 25. Componentes principais (PC) para as varidaveis X, X3, ..., X14, conside-

rando os idosos 80-100 anos.

Variavel PC1 PC2 PC3
Massa corporal 0,2976 -0,1345 -0,3097
CB 0,3436 -0,1377 -0,0103
CMB 0,2872 -0,3537 -0,1179
AGB 0,3388 0,0327 0,1581
DCT 0,3053 0,2356 0,2449
DCB 0,2561 0,2264 0,1274
DCSE 0,2927 -0,0448 -0,1104
DCsI 0,2939 0,1376 0,2697

% G 0,3057 0,2147 0,3055

Cp 0,2535 0,0033 -0,4614
IMC 0,3265 -0,0666 -0,1444

Albumina 0,0195 -0,4382 -0,177

Transferrina 0,0228 -0,683 0,5726

O Fator 2 tem cargas positivas altas para as variaveis massa corporal

total, estatura, CMB e CP, e carga negativa alta para proteina C reativa; ele sera

chamado de “indicadores de massa muscular e bioquimico”.

O Fator 3 tem cargas positivas altas para as variaveis albumina e trans-

ferrina; ele sera chamado de “indicadores bioquimicos do estado nutricional”.
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Figura 20 - Correlagoes agrupadas entre as variaveis antropométricas primarias e as

bioquimicas, considerando os todos os idosos.

Tabela 26: Matriz de correlagoes entre as varidveis antropométricas primarias e as

bioquimicas, para todos os idosos.

X1 X2 X3 X6 X7 X8 X9 X11 X13 X14

X1 1.00 0.41 0.76 0.41 0.38 0.57 0.53 0.72 -0.04 -0.16
X2 0.41 1.00 -0.05 -0.27 -0.14 -0.19 -0.24 0.14 -0.08 -0.20
X3 0.76 -0.05 1.00 0.74 0.60 0.75 0.71 0.67 0.03 -0.00
X6 0.41 -0.27 0.74 1.00 0.70 0.66 0.66 0.46 0.06 -0.00
X7 0.38 -0.14 0.60 0.70 1.00 0.55 0.58 0.42 0.00 0.01
X8 0.57 -0.19 0.75 0.66 0.55 1.00 0.72 0.54 0.06 -0.01
X9 0.53 -0.24 0.71 0.66 0.58 0.72 1.00 0.43 0.01 -0.01
X11 0.72 0.14 0.67 0.46 0.42 0.54 0.43 1.00 0.03 -0.15
X13 -0.04 -0.08 0.03 0.06 0.00 0.06 0.01 0.03 1.00 0.03
X14 -0.16 -0.20 -0.00 -0.00 0.01 -0.01 -0.01 -0.15 0.03 1.00

4.2.2 Analise fatorial realizada com 11 variaveis, para todos os idosos

Observa-se na Tabela 9 que os 2 primeiros autovalores sao maiores que

1 e os 2 autovalores juntos explicam 81,02% da variancia total; e no grafico scree-

plot (Figura 6) observa-se a partir da segunda componente principal os autovalores

decaem mais lentamente . Entao, tem-se que m igual 2 fatores.

Na Tabela 30, obtém-se os 2 fatores rotacionados para as variaveis

Xy, X3, ..., X12, de todos os idosos. Esses fatores agrupam as variaveis da seguinte

forma:

Fator 1: AGB, DCT, DCB, DCSE, DCSI e porcentagem de gordura.
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Figura 21 - Correlagoes entre as varidveis antropométricas primdarias e as bi-

oquimicas, considerando os todos os idosos.

Fator 2: Massa corporal total, CB, CMB, CP e IMC.

O Fator 1 tem cargas positivas altas para as variaveis AGB, DCT,
DCB, DCSE, DCSI e porcentagem de gordura; ele sera chamado de “indicadores de
gordura corporal”.

O Fator 2 tem cargas positivas altas para as varidveis massa corporal

total, CB, CMB, CP e IMC; ele sera chamado de “indicadores de massa muscular”.

4.2.3 Analise fatorial realizada para os homens, com 11 variaveis

Como visto na Tabela 12 tem-se que os 2 primeiros autovalores sao
maiores que 1 e os 2 autovalores juntos explicam 83,90% da variancia total; e no
grafico scree-plot (Figura 8) observa-se que os autovalores decaem mais lentamente
na segunda componente principal. Entao, tem-se m igual 2 fatores.

Na Tabela 31, obtém-se os 2 fatores rotacionados para as variaveis

X1, X3, ..., X129, dos homens. Esses fatores agrupam as varidveis da seguinte forma:
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Tabela 27. Autovalores, porcentagem de variancia explicada e porcentagem de

variancia explicada acumulada para as 10 componentes, considerando

os todos os 1dosos.

Autovalores % de variancia % de variancia acumulada
Componente 1 4,6219 46,22% 46,22%
Componente 2 1,6552 16,55% 62,77%
Componente 3 0,9928 9,93% 72,70%
Componente 4 0,891 8,91% 81,61%
Componente 5 0,5594 5,59% 87,20%
Componente 6 0,4498 4,50% 91,70%
Componente 7 0,2961 2,96% 94,66%
Componente 8 0,2667 2,67% 97,33%
Componente 9 0,1768 1,77% 99,10%
Componente 10 0,0901 0,90% 100,00%

Tabela 28. Componentes principais (PC) para as varidveis antropométricas

primarias e as bioquimicas, para todos os idosos.

Varidvel PC1 PC2
Massa corporal 0,3526 -0,4241
Estatura -0,0394 -0,6775
CB 0,4305 -0,0361
DCT 0,3832 0,2239
DCB 0,3453 0,1602
DCSE 0,396 0,1017
DCSI 0,3828 0,1617
Cp 0,3438 -0,281
Albumina 0,0178 0,1511
Transferrina -0,0289 0,3818

Fator 1: Massa corporal total, CB, CMB, DCSE, DCSI, CP e IMC.

Fator 2: AGB, DCT, DCB e porcentagem de gordura.

O Fator 1 tem cargas positivas altas para as variaveis massa corporal
total, CB, CMB, DCSE, DCSI, CP e IMC; ele serd chamado de “indicadores de

gordura corporal e massa muscular”.

O Fator 2 tem cargas positivas altas para as variaveis AGB, DCT, DCB
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Figura 22 - Scree-plot dos autovalores wversus componentes principais para as
variaveis antropométricas primarias e as bioquimicas, considerando to-

e porcentagem de gordura; ele sera chamado de “indicadores de gordura corporal”.

4.2.4 Analise fatorial realizada para as mulheres, com 11 variaveis

Como visto na Tabela 15 tem-se que o primeiro autovalor é maior que

1, mas os 2 primeiros autovalores juntos explicam 80,02% da variancia total; e no

grafico scree-plot (Figura 10) visualiza que os autovalores decaem mais lentamente

na segunda componente principal. Entao, tem-se que m igual 2 fatores.

Os 2 fatores rotacionados, sao dados na Tabela 32 para as variaveis

X1, X3, ..., X12, das mulheres. Esses fatores agrupam as variaveis da seguinte forma:

Fator 1: Massa corporal total, CB, CMB, AGB, CP e IMC.

Fator 2: DCT, DCB, DCSE, DCSI e porcentagem de gordura.

O Fator 1 tem cargas positivas altas para as varidveis massa corpo-
ral total, CB, CMB, AGB, CP, IMC; ele serd chamado de “indicadores de massa
muscular e gordura corporal”.

O Fator 2 tem cargas positivas altas para as varidaveis DCT, DCB,
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Tabela 29. Fatores para as variaveis Xi, Xs, ..., X5, considerando todos os idosos,

para cada variavel, assinalado em negrito, o fator de maior peso.

Varidvel

Fatorl

Fator2

Fator3

Massa corporal
Estatura
CB
CMB
AGB
DCT
DCB
DCSE
DCSI
% G
Cp
IMC
Albumina
Transferrina

Proteina. C Reativa

0.39
-0.45
0.76

0.42
0.90
0.89
0.76
0.78
0.82
0.95

0.42
0.71

0.03

0.02

0.30

0.85
0.55
0.58
0.75
0.28
0.09
0.09
0.33
0.21
0.02
0.71
0.55
0.02
-0.12
-0.54

-0.18
-0.42
0.02
0.01
0.05
0.03
-0.09
0.05
-0.01
0.06
-0.03
0.09
0.47
0.73
-0.46

DCSE, DCSI e porcentagem de gordura; ele serd chamado de “indicadores de gordura

corporal”.

4.2.5 Analise fatorial realizada para 13 variaveis, para todos os idosos

Como visto na Tabela 18 tem-se que os 3 primeiros autovalores sao

maiores que 1 e os 3 autovalores juntos explicam 76,75% da variancia total; e no

grafico scree-plot (Figura 13) observa-se que os autovalores decaem mais lentamente

na terceira componente principal. Entao, tem-se m igual 3 fatores.

Na Tabela 33, obtém-se os 3 fatores rotacionados para as variaveis

X1, X3, ..., X4, de todos os idosos. Esses fatores agrupam as variaveis da seguinte

forma:

Fator 1: AGB, DCT, DCB, DCSE, DCSI e porcentagem de gordura.

Fator 2: massa corporal total, CB, CMB, CP e IMC.

Fator 3: albumina e transferrina.
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Tabela 30. Fatores para as variaveis X1, X3, ..., X12, para todos os idosos, para cada

variavel, assinalado em negrito, o fator de maior peso.

Varidvel Fatorl Fator2
Massa corporal 0.22 0.90
CB 0.60 0.75
CMB 0.18 0.91
AGB 0.85 0.43
DCT 0.91 0.21
DCB 0.78 0.19
DCSE 0.68 0.50
DCSI 0.74 0.40
% G 0.93 0.21
Ccp 0.28 0.76
IMC 0.52 0.76

Tabela 31. Fatores para as variaveis Xi, Xs, ..., Xi5, para os homens, para cada

variavel, assinalado em negrito, o fator de maior peso.

Varidvel Fatorl Fator2
Massa corporal 0.85 0.40
CB 0.85 0.45
CMB 0.93 0.05
AGB 0.46 0.86
DCT 0.21 0.94
DCB 0.15 0.83
DCSE 0.66 0.54
DCsSI 0.70 0.44
% G 0.60 0.77
CP 0.81 0.27
IMC 0.90 0.29

O Fator 1 tem cargas positivas altas para as variaveis AGB, DCT,
DCB, DCSE, DCSI e porcentagem de gordura; ele sera chamado de “indicadores de
gordura corporal”.

O Fator 2 tem cargas positivas altas para as variaveis massa corporal
total, CB, CMB, CP e IMC; ele serd chamado de “indicadores de massa muscular”.

O Fator 3 tem cargas positivas altas para as variaveis albumina e trans-

ferrina; ele sera chamado de “indicadores bioquimicos do estado nutricional”.
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Tabela 32. Fatores para as variaveis Xi, X, ..., Xi5, para as mulheres, para cada

variavel, assinalado em negrito, o fator de maior peso.

Varidvel Fatorl Fator2
Massa corporal 0.85 0.37
CB 0.82 0.51
CMB 0.84 0.32
AGB 0.75 0.58
DCT 0.57 0.65
DCB 0.22 0.85
DCSE 0.51 0.65
DCSI 0.39 0.75
% G 0.50 0.83
Ccp 0.73 0.27
IMC 0.77 0.48

4.2.6 Analise fatorial realizada com 13 variaveis, para os idosos de 60-79

anos

Observa-se na Tabela 21 que os 2 primeiros autovalores sao maiores que
1 e os 2 autovalores juntos explicam 71,39% da variancia total; e no grafico scree-
plot (Figura 16) observa-se a partir da segunda componente principal os autovalores
decaem mais lentamente . Entao, tem-se que m igual 2 fatores.

Na Tabela 34, obtém-se os 2 fatores rotacionados para as variaveis
Xy, X3, ..., X4, para os idosos de 60-79 anos. Esses fatores agrupam as variaveis da

seguinte forma:

Fator 1: CB, AGB, DCT, DCB, DCSE, DCSI, porcentagem de
gordura e IMC.

Fator 2: massa corporal total, CMB, CP, albumina e transferrina.

O Fator 1 tem cargas positivas altas para as variaveis CB, AGB, DCT,

DCB, DCSE, DCSI, porcentagem de gordura e IMC:; ele serd chamado de “indica-

dores de gordura corporal”.
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Tabela 33. Fatores para as variaveis Xi, X3, ..., X14, considerando todos os idosos,

para cada variavel, assinalado em negrito, o fator de maior peso.

Varidvel Fatorl Fator2 Fator3
Massa corporal 0.23 0.89 -0.13
CB 0.61 0.74 0.05
CMB 0.19 0.90 0.05
AGB 0.85 0.43 0.06
DCT 0.91 0.21 0.02
DCB 0.79 0.18 -0.04
DCSE 0.68 0.50 0.05
DCSI 0.75 0.39 0.00

% G 0.93 0.21 0.05

(€4 0.29 0.76 -0.10
IMC 0.53 0.75 0.01
Albumina -0.03 0.08 0.76
Transferrina 0.08 -0.14 0.67

O Fator 2 tem cargas positivas altas para as varidveis massa corporal
total, CMB e CP, e cargas negativas altas para as varidveis albumina e transferrina;

ele serd chamado de “indicadores de massa muscular e bioquimicos”.

Tabela 34. Fatores para as variaveis Xi, X3, ..., X14, considerando os idosos 60-79

anos, para cada variavel, assinalado em negrito, o fator de maior peso.

Varidvel Fatorl Fator2
Massa corporal 0.43 0.84
CB 0.80 0.54
CMB 0.40 0.82
AGB 0.95 0.14
DCT 0.93 -0.05
DCB 0.81 -0.06
DCSE 0.86 0.19
DCSI 0.82 0.19
% G 0.95 -0.05
CP 0.54 0.60
IMC 0.73 0.53
Albumina 0.14 -0.33

Transferrina 0.08 -0.43
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4.2.7 Analise fatorial realizada com 13 variaveis, para os idosos de 80-100

anos

Observa-se na Tabela 24 que os 3 primeiros autovalores sao maiores que
1 e os 3 autovalores juntos explicam 75,74% da variancia total; e no grafico scree-
plot (Figura 19) observa-se a partir da terceira componente principal os autovalores
decaem mais lentamente . Entao, tem-se que m igual 3 fatores.

Na Tabela 35, obtém-se os 3 fatores rotacionados para as variaveis
X1, X3, ..., Xq4, para os idosos de 80-100 anos. Esses fatores agrupam as variaveis

da seguinte forma:

Fator 1: CB, AGB, DCT, DCB, DCSI e porcentagem de gordura.

Fator 2: massa corporal total, CMB, DCSE, CP, IMC e albumina.

Fator 3: transferrina.

O Fator 1 tem cargas positivas altas para as variaveis CB, AGB, DCT,
DCB, DCSI e porcentagem de gordura; ele sera chamado de “indicadores de gordura
corporal”.

O Fator 2 tem cargas positivas altas para as variaveis massa corporal
total, CMB, DCSE, CP, IMC e albumina; ele sera chamado de “indicadores de massa
muscular e bioquimico”.

O Fator 3 tem cargas positivas altas para as varidveis transferrina; ele

sera chamado de “indicador bioquimico”.
4.2.8 Analise fatorial realizada com variaveis antropométricas primarias
e as bioquimicas, para todos os idosos

Como visto na Tabela 27 tem-se que os 2 primeiros autovalores sao

maiores que 1 e os 2 autovalores juntos explicam 62,77% da variancia total; e no
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Tabela 35. Fatores para as variaveis Xi, X3, ..., X14, considerando os idosos 80-100

anos, para cada variavel, assinalado em negrito, o fator de maior peso.

Varidvel Fatorl Fator2 Fator3
Massa corporal 0.43 0.78 -0.05
CB 0.69 0.66 0.13
CMB 0.40 0.77 0.22
AGB 0.83 0.45 0.08
DCT 0.88 0.24 -0.04
DCB 0.71 0.25 -0.11
DCSE 0.56 0.60 -0.01
DCSI 0.83 0.25 0.06
% G 0.91 0.21 0.01

(€4 0.31 0.75 -0.26
IMC 0.61 0.69 -0.01
Albumina -0.22 0.36 0.28
Transferrina 0.09 -0.04 0.93

grafico scree-plot (Figura 22) observa-se que os autovalores decaem mais lentamente
na segunda componente principal. Entao, tem-se m igual 2 fatores.

Na Tabela 36, obtém-se os 2 fatores rotacionados para as variaveis
antropométricas primarias e as bioquimicas, para todos os idosos. Esses fatores

agrupam as variaveis da seguinte forma:

Fator 1: massa corporal total, CB , DCT, DCB, DCSE, DCSI e CP.

Fator 2: estatura, albumina e transferrina.

O Fator 1 tem cargas positivas altas para as variaveis massa corporal
total, CB , DCT, DCB, DCSE, DCSI e CP; ele serd chamado de “indicadores de
gordura corporal”.

O Fator 2 tem cargas positivas altas para as variaveis estatura, e carga
negativa alta para albumina e transferrina; ele serd chamado de “indicadores bi-

oquimicos e estatura”.
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Tabela 36. Fatores para as variaveis antropométricas priméarias e as bioquimicas,
considerando todos os idosos, para cada variavel, assinalado em negrito,

o fator de maior peso.

Varidvel Fatorl Fator2
Massa corporal 0.73 0.58
Estatura -0.12 0.87
CB 0.92 0.09
DCT 0.84 -0.25
DCB 0.75 -0.17
DCSE 0.86 -0.09
DCsSI 0.83 -0.17
Cp 0.72 0.39
Albumina 0.05 -0.19
Transferrina -0.04 -0.49

4.3 Software R usado nas analises

As analises de componentes principais e as andlises fatorial foram rea-

lizadas pelo software R (Husson et al., 2010).



5 DISCUSSAO

Na anélise de componentes principais para as 15 varidveis e todos os
idosos, algumas dessas varidveis possuem baixas correlagoes com as demais, fato
que influencia nos resultados. Entao essas variaveis foram retiradas e as analises
foram realizadas novamente, para 11 variaveis e todos os idosos. Mas como todas as
bioquimicas foram retiradas, realizou-se uma nova analise para 13 variaveis e todos
os idosos, em que foram retiradas as varidveis proteina C reativa e a estatura.

Na analise com 15 varidveis, as varidaveis estatura, transferrina e
proteina C reativa, contrastam com as demais variaveis; e as variaveis que pos-
suem baixas correlacoes com as demais, sao as que tem os menores pesos na primeira
componente principal (Tabela 7). Tem-se resultado semelhante na andlise com 13
variaveis, na primeira componente principal a variavel transferrina contrasta com as
demais; e as variaveis transferrina e a albumina sao as que apresentam os menores
pesos (Tabela 19). Quando a andlise é realizada para as 11 varidveis, na primeira
componente principal obtem-se um indice global, em que as variaveis sao ponderadas
de acordo com a sua “importancia”’; ja a segunda componente principal contrasta
massa corporal total, CB, CMB, CP e IMC, que sao indicadores de massa muscular,
com AGB, DCT, DCB, DCSE, DCSI e porcentagem de gordura, que sao indicadores
de massa de gordura (Tabela 10). Nas 3 andlises as varidveis que possuem os maiores
sao CB e AGB, ou seja, sao as mais “importantes”.

Na analise fatorial para as 15 varidveis, obtem-se 3 fatores, no fator
1 (CB, AGB, DCT, DCB, DCSE, DCSI, porcentagem de gordura e IMC) além dos
indicadores de gordura, tem as varidveis CB e IMC; e a variavel proteina C reativa

aparece no fator 2 (massa corporal total, estatura, CMB, CP e proteina C reativa), e
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nao no fator 3 (albumina e transferrina), que tem os indicadores bioquimicos (Tabela
29). Mas na anélise fatorial para 13 varidveis, tem-se no fator 1 (AGB, DCT, DCB,
DCSE, DCSI e porcentagem de gordura) apenas os indicadores de gordura, no fator
2 (massa corporal total, CB, CMB, CP e IMC) os indicadores de massa muscular
e no fator 3 (albumina e transferrina) todos os bioquimcos (Tabela 33). Na andlise
fatorial para 11 varidveis, como nao tem as variaveis bioquimicas, nao tem mais o
indicador bioquimico, e os fatores 1 e 2 sao iguais aos da andlise com 13 variaveis
(Tabela 30).

Retiradas as varidveis estatura, albumina, transferrina e proteina C
reativa, além da andlise para todos os idosos também foram realizadas andlises por
sexo. Para as mulheres a primeira componente principal também obtem um indice
global, sendo as variaveis CB e AGB as que possuem o maior peso, o que coincide
com a andalise realizada para todos os idosos; mas na segunda componente principal
as variaveis massa corporal total, CB, CMB, AGB, CP e IMC, contrastam com DCT,
DCB, DCSE, DCSI e porcentagem de gordura, nessa componente o que difere da
andlise para todos os idosos é a AGB que passa a contrastar com os indicadores de
gordura, deixando o outro grupo de variaveis com indicadores mistos, tanto de massa
muscular quanto de gordura (Tabela 16). J& para os homens a primeira componente
principal também apresenta um indice global, mas as varidveis mais “importantes”
sao porcentagem de gordura e CB; e na segunda componente principal a massa
corporal total, CB, CMB, DCSI, CP e IMC, contrasta com AGB, DCT, DCB, DCSE
e porcentagem de gordura, diferenciando na variavel DCSI, neste caso o segundo
grupo de varidveis apresenta indicadores de gordura e o primeiro grupo indicadores
mistos, ou seja, indicadores de massa muscular e indicador de gordura (Tabela 13).

Na anédlise fatorial para homens, o fator 1 (Massa corporal total, CB,
CMB, DCSE, DCSI, CP e IMC) passa a ter as varidveis DCSE e DCSI que para todos
os idosos pertencia ao fator 2, deixando o fator 1 com indicadores de massa muscular
e gordura; e o fator 2 (AGB, DCT, DCB e porcentagem de gordura) continua tendo

apenas indicadores de gordura (Tabela 31). No caso da andlise fatorial para as
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mulheres; o fator 1 (Massa corporal total, CB, CMB, AGB, CP e IMC) passa a ter a

variavel AGB, fato que diferencia do fator 1 para todos os idosos, e também fica com
indicadores de massa muscular e de gordura; e o fator 2 (DCT, DCB, DCSE, DCSI
e porcentagem de gordura) também continua com somente indicadores de gordura
(Tabela 32).

Para as 13 variaveis foram realizadas analises para todos os idosos, e
para os idosos divididos por faixa etaria, em dois grupos, um com idosos de 60-79
anos e o outro com idosos de 80-100 anos. Na analise de componentes principais para
os idosos de 60-79 anos, a primeira componente principal é semelhante a primeira
componente principal para todos os idosos; e nesta andlise a segunda componente
principal contrasta massa corporal total, CB, CMB, CP e IMC, que sao indicadores
de massa mucular, com AGB, DCT, DCB, DCSE, DCSI, porcentagem de gordura,
albumina e transferrina, que possui os indicadores de gordura e o bioquimicos (Tabela
22). Para os idosos de 80-100 anos, na primeira componente principal obtem-se um
indice global (Tabela 25). Nas 3 andlises, as varidveis albumina e transferrina sao as
variaveis que possuem os menores pesos, e as variaveis CB e AGB as que possuem o
maiores pesos.

Para os idosos de 60-79 anos obtem-se 2 fatores, o fator 1 (CB, AGB,
DCT, DCB, DCSE, DCSI, porcentagem de gordura e IMC) tem além dos indicadores
de gordura as variaveis CB e IMC; ja o fator 2 (massa corporal total, CMB, CP,
albumina e transferrina) tem a mais as varidveis albumina e transferrina (Tabela
34). Para os idosos de 80-100 anos, tem-se 3 fatores, o mesmo nimero de fator da
andlise para todos os idosos, o fator 1 (CB, AGB, DCT, DCB, DCSI e porcentagem
de gordura) diferencia pela presenca da varidvel CB e auséncia da varidvel DCSE,
ja o fator 2 (massa corporal total, CMB, DCSE, CP, IMC e albumina) além da
presenca da DCSE, tem a varidvel albumina, deixando o fator com indicadores de
massa muscular, de gordura e bioquimicos, e o fator 3 (transferrina) possui apenas
um indicador bioquimico (Tabela 35).

Na analise para as variaveis antropométricas primarias, que sao apenas
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as variaveis obtidas de forma direta sem férmulas, e as bioquimicas, para todos
os idosos, obtem-se na primeira componente principal que as variaveis estatura e
transferrina contrastam com as demais (Tabela 28). As varidveis que possuem baixas
correlagoes continuam tendo os menores pesos, e a varidavel que possui o maior peso
é a CB, seguida da DCSE com o segundo maior valor. J& na anélise fatorial, o fator
1 (massa corporal total, CB , DCT, DCB, DCSE, DCSI e CP) tem as varidveis que
possuem alta correlagdes entre si e o fator 2 (estatura, albumina e transferrina) as
que possuem baixas correlagoes (Tabela 36).

Para as analises de componentes principais a CB é a variavel que pos-
sui o maior peso, ou seja, ¢ a variavel mais “importante”, isso acontece porque
combinagao com a medida da dobra cutanea do triceps (DCT) permite, através da
aplicacao de féormulas, calcular a circunferéncia muscular do brago (CMB) e a area de
gordura do brago (AGB) que sao correlacionadas com a massa muscular total, sendo
utilizadas para diagnosticar alteracoes da massa muscular corporal total e, assim, o
estado nutricional protéico (Acuna & Cruz, 2004).

Com a aplicacao da andlises de componentes principais, obtem-se peso
para todas as varidveis, fato importante para a realizacao da avaliacao nutricional.
Ja a aplicacao da analise fatorial possibilitou ver como que os fatores se agrupam

para cada caso.



6 CONCLUSOES

Conclui-se, que com a analise de componentes principais, obtém-se pe-
sos para todas as variaveis, de acordo com a “importancia’ das mesmas na avaliacao
do estado nutricional, fato que contribui para o trabalho de Galesi (2010), j& que
nesse trabalho utilizou-se apenas as variaveis que possuem referéncia em percentis
na literatura, atribuindo o mesmo peso para todas as variaveis.

Nas analises de componentes principais realizadas, foi possivel concluir
que a variavel circunferéncia do braco obteve o maior peso, ou seja, ¢ a variavel mais
“importante”.

Com os pesos das componentes principais pode-se obter um escore para
cada idoso, e com o valor de cada escore é possivel ordena-los. Mas nao é possivel fa-
zer uma classificacao do estado nutricional com esses escores, pois nao temos critérios
para classificar os idosos em eutroficos, levemente desnutridos, moderadamente des-
nutridos e gravemente desnutridos.

Como sugestao, num proximo estudo, seria uma avaliagao do estado
nutricional, com as mesmas varidveis antropométricas e bioquimicas, para uma po-
pulacao de idosos homogénea, com base em uma amostra representativa e que con-
tenha somente idosos considerados bem nutridos. Com a aplicagao da anélise de
componentes principais nestes dados, seria possivel calcular um escore para cada
um destes idosos, e utilizando o conjunto de escores, construir um intervalo que
seria considerado o “padrao-aureo” para idosos bem nutridos. A seguir, para qual-
quer amostra representativa de idosos, como a de Galesi (2010), aplicar a anélise de
componentes principais e encontrar o escore de cada um destes idosos, verificando

a posicao do mesmo em relacao ao intervalo “padrao-aureo” construido. O estado
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nutricional de cada idoso seria classificado de acordo com a posicao do escore em
relacao ao intervalo.

A andlise fatorial possibilitou agrupar as variaveis em fatores, mos-
trando como que os indicadores de gordura, de massa muscular e os bioquimicos se
agrupam.

Na analise fatorial, para todos os idosos sem as variaveis estatura e
proteina C reativa, apresenta os fatores divididos em “indicadores de gordura corpo-
ral”, “indicadores de massa muscular” e “indicadores bioquimicos do estado nutrici-

onal”.
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