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Resumo

Esse trabalho se propõe a utilizar as técnicas multivariadas de análise fatorial para identi�car
relações entre comportamentos indicativos da distorção da imagem corporal. Os dados foram
obtidos da aplicação do Questionário de Imagem Corporal em 125 mulheres em um estudo de
um ambulatório de transtornos alimentares. A Análise de Componentes Principais possibilitou
diminuir a dimensão dos dados de 34 para 4 variáveis e o uso da rotação obliqua oblimin, auxiliou
a interpretação dos componentes considerados relevantes e à agrupar os comportamentos como
a insatisfação física, sentimento de estar fora dos padrões estéticos, comparação a outras pessoas

e o uso controverso de medicamentos.

Palavras-chave: Análise multivariada; Componentes principais; Imagem corporal; Rotação
oblimin; Transtornos alimentares.





Abstract

The multivariate techniques of factor analysis enable to identify relationships between beha-
viors of body image distortion. The data were the answers of 125 women in a study of an
outpatient eating disorder to the Body Image Questionnaire. Through Principal Components
Analysis the dimension of the data was reduced from 34 to 4 variables and the use of oblique
rotation (oblimin) provide relevants cluster of behaviors.

Keywords: Multivariate analysis; Principal components; Body shape; Oblimin rotation; Ea-
ting disorders.
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Introdução 1

1. Introdução

A análise multivariada é uma área da Estatística que tem como objetivo a avaliação conjunta

de variáveis observadas nas mesmas unidades amostrais. Além disso, investiga as inter-relações

entre essas variáveis e as soluções para os problemas abordados são mais consistentes e úteis [7].

Nesse caso, as variáveis não são separadas em variáveis dependentes e independentes como em

análise de regressão, mas são agrupadas de acordo com sua estrutura de inter-relacionamento

em variáveis não observáveis denominadas fatores. [8].

A análise fatorial teve seus primeiros conceitos sugeridos por Galton [9] e em 1904 Spear-

man [24] propôs um modelo, usado até hoje, de organização em fatores com o propósito de

mensurar a inteligência humana. O modelo de um único fator de Spearman foi generalizado

por Thurstone [25], para contemplar múltiplos fatores [7] e tentar simpli�car relacionamentos

complexos, fornecendo informações sobre a estrutura subjacente dos dados [6].

Em termos gerais, a análise fatorial aborda o problema de analisar a estrutura das inter-

relações entre um grande número de variáveis que são agrupadas de acordo com sua estrutura

de inter-relacionamento em variáveis não observáveis denominadas fatores. Os dois principais

usos da análise fatorial - resumo e redução de dados - podem ser alcançados com a utilização

de escores, valores calculados para os fatores que podem substituir as variáveis originais [11].

Um dos métodos de obtenção de fatores mais utilizados é a Análise de Componentes Prin-

cipais (ACP), pois não exige suposições sobre a distribuição das variáveis originais, como a

normalidade multivariada [8]. É uma técnica utilizada para investigar e auxiliar a interpreta-

ção da estrutura de interdependência das variáveis. Foi introduzida por Pearson em 1901 [21]

e desenvolvida de forma independente por Hotelling em 1933 [14].

Existem outros métodos para a obtenção de fatores, dentre eles: método da máxima verossi-

milhança que utiliza suposições de uma distribuição normal e desenvolve testes de hipóteses com

o objetivo de testar a adequacidade do modelo; fatores comuns têm como objetivo identi�car as

dimensões representadas nas variáveis originais, porém com pouco conhecimento da variância

desejando eliminá-la; método dos mínimos quadrados que tem como objetivo minimizar o erro;

dentre outros (para mais detalhes, ver [14]).

A ACP pode ser resumida como um método de transformação das variáveis originais. As

novas variáveis são chamadas de componentes principais ou fatores. Cada componente principal

é uma combinação linear das variáveis originais e carrega uma parcela da variação total dos

dados originais na forma de sua própria variância.

Os CP's resultantes são em número igual ao número de variáveis originais presentes no es-
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2 Introdução

tudo e são organizados em ordem decrescente de variâncias, o mais informativo ou de maior

variância é o primeiro e o menos informativo é o último [6]. São obtidos a partir dos autovetores

correspondentes aos autovalores [1] da matriz de covariância ou da matriz de correlação. O ob-

jetivo principal é que os fatores sejam facilmente compreensíveis e que transmitam a informação

essencial contida no conjunto original de variáveis [6].

Os componentes inicialmente obtidos são muitas vezes difíceis de interpretar, quando se

tem um grande número de variáveis, independente do método de extração de fatores utilizado.

Felizmente, é possível encontrar novos fatores a partir de rotações aplicadas aos componentes

iniciais. A ideia geométrica é realizar uma rotação no sistema de eixos coordenados, fazendo

com que os novos eixos sejam posicionados no sentido de maior variabilidade [7].

Existem dois tipos de rotação. No primeiro, chamado de rotação ortogonal, os eixos são

mantidos perpendiculares, no segundo, chamado rotação oblíqua, não existe tal restrição e os

eixos dos fatores podem ser girados de forma livre [1].

Este trabalho consiste em aplicar a técnica de análise fatorial em dados sobre comporta-

mentos relacionados à imagem corporal em pessoas que possuem distúrbios alimentares, mais

especi�camente, a anorexia e a bulimia. Elas foram descritas há muitos séculos [20] e se tornam

cada vez mais comuns na sociedade atual.

A pessoa com anorexia tem uma distorção grave da imgem do seu corpo e perde proposi-

talmente o peso motivado pelo desejo de emagrecer associado ao medo de engordar. Já pessoas

com bulimia não possuem uma distorção tão grave da imagem corporal, mas apresentam com-

pulsividade em relação a comida seguida de meios compensatórios para evitar o ganho de peso

(vômitos voluntários, uso de laxantes e diuréticos, etc.) [10].

Durante um estudo para investigar a checagem do corpo em transtornos alimentares, o

Questionário de Imagem Corporal (Apêndice A) foi aplicado a 125 mulheres. O objetivo deste

trabalho é analisar esses dados para identi�car comportamentos que sejam relacionados entre si

e melhorar a compreensão da distorção da imagem corporal das pacientes do estudo utilizando

ACP e rotação oblíqua.

No Capitulo 2 será apresentada a metodologia de análise fatorial e de componentes prin-

cipais. Na seção 3, são apresentados os resultados a partir das análises. E na seção 4, as

conclusões obtidas.

Universidade Federal de Uberlândia - Faculdade de Matemática



Análise Fatorial 3

2. Análise Fatorial

Alguns conceitos, necessários à notação e à metodologia serão introduzidos a seguir.

Seja X, com X = (X1, X2, . . . , Xp) um vetor aleatório contínuo com função densidade

de probabilidade f(x). De�ne-se o valor esperado ou esperança deste vetor por um integral

múltipla [7],

E(X) = µ =




E(X1)
...

E(Xp)


 =




�∞

−∞
. . .

�∞

−∞
x1f(x1, . . . , xp)dx1dxp

...
�∞

−∞
. . .

�∞

−∞
xpf(x1, . . . , xp)dx1dxp


 =




µ1

...

µp


 (2.1)

Se X é um vetor aleatório discreto as integrais são somas de�nidas no suporte das variáveis.

Uma forma de representar a estrutura de dependência entre variáveis é a covariância. A

matriz de covariância de um vetor aleatório X é de�nida por [7],

Cov(X) = Σ =




σ11 σ12 . . . σ1p

σ21 σ22 . . . σ2p

...
...

. . .
...

σp1 σp2 . . . σpp




(2.2)

em que, σij = Cov(Xi, Xj), para i 6= j. Um caso particular da covariância é a variância de uma

variável aleatória V ar(X) = E[(X − E(X))2] = σ2

i = σii.

Outra forma de representar a dependência entre variáveis é a correlação. A matriz de

correlação do vetor aleatório X é dada por [7],

R = Cor(Xi) =




1 ρ12 . . . ρ1p

ρ21 1 . . . ρ2p
...

...
. . .

...

ρp1 ρp2 . . . 1



, (2.3)

na qual ρij =
σij

(σ2

i σ
2

j )
1/2

, para i 6= j e ρ11 = ρ22 = . . . = ρpp = 1, para j = 1, 2, . . . , p. A

matriz de correlação é mais usada que a matriz de covariância, pois seus valores estão limitados

(0 ≤ ρ ≤ 1) o que facilita a interpretação.

Existe ainda, outro coe�ciente que mede a correlação entre duas variáveis quando se controla

o efeito da outra variável sobre estas.Seja αX,Y |Z a correlação parcial entre X e Y �xando o
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4 Análise Fatorial

efeito de Z, tem-se [15]:

αX,Y |Z =
ρXY − ρXZ ρY Z√

(1− ρ2XZ)
√

(1− ρ2Y Z)
(2.4)

Com base nos conceitos anteriores, algumas medidas podem ser apresentadas para veri�car a

viabilidade da aplicação de uma Análise Fatorial a um conjunto de dados. Uma delas é a Medida

de Adequação Amostral (MAA) que é utilizada para quanti�car o grau de inter-correlação entre

as variáveis. Sua de�nição é dada a seguir1.

De�nição 1 : A Medida de Adequação Amostral para a variável Xi é dada por [17],

MAA(i) = 1−

∑
j

α2

ij

∑
j

ρ2ij
, ∀i 6= j (2.5)

em que, ρij é o coe�ciente de correlação entre as variáveis Xi e Xj enquanto αij é o coe�ciente

de correlação parcial entre as mesmas variáveis �xando o efeito das demais variáveis da análise.

O critério de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) é um critério que considera todas as variáveis

simultaneamente. Ele é considerado um MAA global [17].

De�nição 2 : O índice de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) é dado por:

KMO =

∑
i

∑
j

ρ2ij

∑
i

∑
j

ρ2ij +
∑
i

∑
j

α2

ij

(2.6)

em que, ρij é o coe�ciente de correlação entre as variáveis Xi e Xj enquanto αij é o coe�ciente

de correlação parcial entre as mesmas variáveis �xando o efeito das demais variáveis da análise.

A análise fatorial não é viável quando os valores do KMO e MAA forem baixos, que quer

dizer que as correlações entre as variáveis são muito baixas.

Caso a análise fatorial seja considerada viável de�nem-se três etapas para a realização da

análise fatorial: obtenção dos fatores, determinação da quantidade de fatores retidos e a rotação.

2.1 Método para obtenção de fatores

Na análise de componentes principais, descreve-se a variação total de um conjunto de n

pontos no espaço p-dimensional, introduzindo um novo conjunto de p variáveis ortogonais, não

correlacionadas. As novas variáveis Y1, Y2, . . . , Yp, podem ser consideradas latentes, ou seja, não

observáveis ou mensuráveis diretamente a partir do experimento ou levantamento amostral.

A partir dos autovetores e autovalores da matriz de covariância Σ (ou da matriz de correla-

ção) das variáveis originais encontram-se os componentes principais Y1, Y2, . . . , Yp. Para cada Yi

1Esse índice varia de 0 a 1, alcançando 1 quando cada variável é perfeitamente prevista sem erro pelas
outras variáveis. Segundo Hair [11] a medida pode ser interpretada com as seguintes orientações: 0,8 ou acima,
admirável; 0,7 ou acima, bom; 0,6 ou acima, mediano; 0,5 ou acima, ruim; e abaixo de 0,5, inaceitável. Segundo
Fávero [8] quando a medida de determinada variável for baixa, esta variável não necessariamente deve ser
eliminada, uma vez que esta variável pode representar um fator isoladamente.

Universidade Federal de Uberlândia - Faculdade de Matemática
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busca-se um vetor de coe�cientes γ
′

i = (γi1, γi2, . . . , γip), de modo que a variância de Yi = γiX

seja máxima sobre a classe de todas as combinações lineares de X sujeito às restrições γ′γ = 1

e γ
′

iγj = 0, i 6= j2[7]. Isso impede o aumento arbitrário na variância de γ
′

iX, fazendo com que

os componentes de γi sejam grandes3.

O problema agora se torna: maximizar γ
′

iΣγi, com respeito a γi, sujeito a restrição γ
′

iγi = 1

[19]. Assim, os coe�cientes de γi devem satisfazer as equações lineares de�nidas por um sistema

com p variáveis [15],

(Σ− λiI)γi = 0, (2.7)

e o método do multiplicador Lagrange é utilizado. Supondo que a solução é diferente do vetor

nulo, o valor de λi deve ser escolhido para que,

(Σ− λiI) = 0. (2.8)

Algumas propriedades dos componentes principais podem ser obtidas a partir da decompo-

sição espectral. Assim se Σ é diagonalizável tem-se

Σ = ΓΛΓ
′

= λ1γ1γ
′

1
+ λ2γ2γ

′

2
+ . . .+ λpγpγ

′

p, (2.9)

em que Λ é uma matriz diagonal cujos elementos são λ1, λ2, . . . , λp e Γ é uma matriz ortogonal

de ordem p cujas colunas são γ1, γ2, . . . , γp [15]. Então, pode-se observar que

tr(Σ) = tr(ΓΛΓ
′

) = tr(ΛΓΓ
′

) = tr(ΛI) = tr(Λ) =

p∑

i=1

λi. (2.10)

No entanto, tr(Σ) é obviamente dada pela soma dos elementos da diagonal, ou seja, tr(Σ) =
p∑

i=1

σ2

i , dessa forma

p∑

i=1

σ2

i =

p∑

i=1

λi, (2.11)

ou seja, a variabilidade total contida nas variáveis originais é igual à variabilidade total contida

nos componentes principais [7].

Por de�nição, a variância de Yi é dada por [7]

V ar(Yi) = γ
′

iΣγi = λiγ
′

iγi = λi, (2.12)

2Os vetores γ1, γ2, . . . , γp são ortonormais, ou seja, mutuamente perpendiculares (γ
′

iγj = 0, i 6= j) e de

comprimento unitário (γ
′

iγi = 1).
3Para um dado vetor γi, pode-se sempre encontrar outro com variância maior escolhendo um vetor com a

mesma direção de γi, mas com um comprimento maior. Isso equivale a multiplicar γi por uma constante, que
não altera a característica básica de γ

′

iX. Portanto, apenas a direção de γi deve determinar sua adequação
como solução, e não o seu comprimento, que por conveniência, também pode ser um.

Bacharelado em Estatística



6 Análise Fatorial

e a covariância entre Yi e Yj, por

Cov(Yi, Yj) = γ
′

iΣγj = λiγ
′

iγj = 0, i 6= j (2.13)

uma vez que γi e γj são ortogonais. Logo, os componentes principais são não correlacionados.

Os componentes principais, Yj, j = 1, 2, . . . , p, são de�nidos como combinações lineares das

variáveis originais X [6]:

Yi = γi1X1 + γi2X2 + . . .+ γipXp. (2.14)

Os pesos γi1, γi2, . . . , γip foram determinados para maximizar a proporção da variância de

Yj, sujeita à restrição

(
p∑

j=1

γ2

1j = 1

)
, para i = 1, i = 2 com γ

′

1
γ2 = 0, e assim por diante [6].

Com os componentes de�nidos é possível calcular os escores, valores númericos dos com-

ponentes principais, y1, y2, . . . , yp, para cada indivíduo. Esses podem ser usados em análises

posteriores substituindo os valores das variáveis originais. Caso sejam utilizados k < p compo-

nentes principais (diminuindo a dimensão dos dados) deve haver garantia que grande proporção

da variação total é explicada pela estrutura dos k fatores retidos [15].

Os pesos γi1, γi2, . . . , γip, i = 1, 2, . . . , p, também são chamados de cargas fatoriais e cada γil

mede o grau de correlação entre a l-ésima variável original e o i-ésimo fator. Como a matriz de

componentes principais é Y = ΓX pode-se escrever o modelo das variáveis originais a partir

dos componentes [12],

Xi = φ̂i1Y1 + φ̂i2Y2 + . . .+ φ̂ikYk, (2.15)

em que φ̂ik são os elementos da matriz Φ = Γ
−1.

No caso de o modelo sofrer rotação, as cargas obtidas após a rotação devem ser consideradas

na obtenção dos escores e não as cargas originais [6].

Existe um método obtenção dos fatores utilizando regressão dos componentes, pelos valores

das variáveis originais, porém este método exige normalidade multivariada [7]. Na análise

fatorial primeiro extraem-se os fatores e somente uma pequena quantidade desses é utilizada

(retida) para as analises [11]. Como os dados utilizados neste trabalho são apenas ordinais e

limitados, o uso das distribuições multivariadas é inviável.

Para a matriz de correlação a soma da variabilidade total é igual ao número de variáveis.

Dessa forma, as propriedades para a matriz de correlação são um pouco alteradas. Assim,

tr(R) = tr(ΓΛΓ
′

) = tr(ΛΓΓ
′

) = tr(ΛI) = tr(Λ) =

p∑

i=1

λi. (2.16)

Então,

p∑

i=1

λi =

p∑

i=1

1 = p. (2.17)

Universidade Federal de Uberlândia - Faculdade de Matemática
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Com,

V ar(Yi) = λi, (2.18)

onde
λi

p
é a proporção da variância explicada pelo fator. Os resultados mudam, mas melhora

a interpretação.

2.2 Escolha do número de fatores

Na literatura existem vários critérios que auxiliam na determinação do número de fatores,

podemos citar como exemplos os seguintes critérios:

• Critério de Kaiser: consideram-se apenas aqueles componentes que possuem autovalores

que são maiores que o valor 1, desta forma, qualquer componente individual deve explicar

a variância de pelo menos uma variável.

• Critério da porcentagem da variância explicada: determina o número de fatores que ex-

plique uma porcentagem mínima pré-de�nida da variabilidade global. Esta porcentagem

varia de acordo com os autores e área dos problemas.

• Scree Plot: método grá�co baseado nos autovalores. O grá�co é determinado fazendo-se o

grá�co das variáveis latentes em relação ao número de fatores em sua ordem de extração, e

a forma da curva resultante é usada para avaliar o ponto de corte, buscando um �cotovelo�

no grá�co, onde a curva começa a �car na horizontal [11].

Esses critérios podem conduzir a resultados diferentes mesmo aplicados no mesmo conjunto

de dados. Não existe um critério considerado absolutamente melhor que um outro. Assim, é

indicado utilizar mais de um, encontrando um número comum entre os diferentes tipos [11].

2.3 Avaliação dos Fatores

Com os fatores obtidos, é necessário avaliar a capacidade de explicação da estrutura de

dependência fornecida pela análise fatorial. Assim, algumas medidas devem ser analisadas.

Essa medidas são: as cargas fatoriais, as comunalidades e os índices de complexidade [11].

As cargas fatoriais representam as correlações entre as variáveis originais e os fatores.

Quanto maior a carga fatorial, maior será a correlação com determinado fator. Um valor

negativo indica impacto inverso no fator. Entretanto, diversas medidas e instrumentos utiliza-

dos na psicologia apresentam padrões de cargas fatoriais cruzadas, ou seja, quando as variáveis

se correlacionam fortemente com mais de um fator, di�cultando a compreensão dos resultados

[11]. Isso é um ponto negativo na avaliação dos resultados.
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As comunalidades, hi, i = 1, 2, . . . , p, indicam a proporção da variância da variável original

Xi que está sendo explicada pela estrutura dos k fatores selecionados [11] e é dada por

hi =
k∑

j=1

γ̂2

ij. (2.19)

Quando os valores das comunalidades são menores que 0,5 a explicação fornecida pelos

componentes se torna insatisfatória [11]. Tanto para o caso da matriz de correlação quanto

na matriz de covariância, as comunalidades são interpretadas como proporção da variância das

variáveis originais explicada pelos fatores.

O índice de complexidade de Hofmann [13] refere-se a um número positivo que indica, em

média, quantos fatores são usados para explicar cada variável em uma solução de fatores4 e é

dado por

ci =

(
k∑

j=1

γ̂2

ij

)2

k∑
j=1

γ̂4

ij

(2.20)

Não há diretrizes bem estabelecidas como adequadas para os valores do índice de complexi-

dade quando as cargas fatoriais estão em conformidade com uma estrutura simples ou complexa

[22].

2.4 Rotação dos Fatores

Para melhorar a interpretação dos fatores considerados relevantes, e sua relação com as

variáveis originais utiliza-se rotações nos componentes. Esse procedimento ajuda, por exemplo,

a evitar o aparecimento de cargas fatoriais cruzadas e a baixa explicação de alguma variável

das originais. Existem dois tipos principais de rotação:

• ortogonal quando os novos eixos também são perpendiculares uns aos outros;

• oblíquos quando os novos eixos podem ter ângulos diversos entre si.

Como as rotações são sempre realizadas em um subespaço (espaço dos fatores, k < p), elas

explicarão menos variância do que as variáveis originais. A parte da variância total explicada

pelos k fatores após a rotação é a mesma que antes da rotação. Apenas as quantidades explica-

das por cada fator mudam [18]. Thurstone [25] e Cattel [4] defenderam que este procedimento

simpli�ca a estrutura dos fatores e, portanto, torna sua interpretação mais fácil e con�ável

(mais fácil de replicar com diferentes amostras de dados).

4Uma estrutura simples perfeita tem complexidade igual a 1, cada variável original seria representada por
apenas um fator, uma solução com itens uniformemente distribuídos tem uma complexidade maior do que 1
[22].
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Em rotações oblíquas mesmo sem a perpendicularidade dos eixos o grau de correlação per-

mitido entre os fatores é, em geral, pequeno porque dois componentes altamente correlacionados

são melhor interpretados como um único fator. Uma rotação ortogonal é um caso particular de

rotações oblíquas.

Seja a equação um modelo baseado em componentes oblíquos G1, . . . , Gr [5]:

X = GΛ
′

+ ε (2.21)

onde, Λ é uma matriz de cargas com rotação oblíqua, e ε signi�ca erro aleatório.

As seguintes propriedades se mantêm similar ao componentes no espaço de fatores (k < p):

• X ′X = ΛΘΛ′ onde Θ = G′G = T ′T é a matriz de correlação dos componentes oblíquos,

e T é a matriz de transformação oblíqua;

• X ′X = GΛ′ΛG′;

• Λ′ = (G′G)−1G′X e X = GΛ′ = PGX onde PG é a matriz de vetores latentes, que é

idempotente5 e simétrica.

Inicialmente, surgiram as rotações oblíquas chamadas �quartimin� e �covarimin� que logo

foram generalizadas [3] para a família �oblimin� que descreve uma classe de métodos envol-

vendo rotações oblíquas com base em minimização dos critérios especí�cos. Para o algorítmo é

necessário de�nir uma matriz inicial de cargas fatoriais Λp×k com elementos γij, i = 1, 2, . . . , p

e j = 1, 2, . . . , k sendo a carga para a i-ésima variável no j-ésimo fator. Para a obtenção de uma

rotação da família oblimin deve-se minimizar o critério

Oblimin =
∑

j 6=l

(
n
∑

i

γ2

ijλ
2

il − τ
∑

i

λ2

ij

∑

i

λ2

ij

∑
λ2

il

)
. (2.22)

Valores de τ para casos especiais da família oblimin são:

Quartimin τ = 0 é a rotação mais oblíqua;

Biquartimin τ = 0, 5 é a rotação menos oblíqua; e

Covarimin τ = 1 é a rotação oblíqua mínima.

5Uma matriz é idempotente quando, ao ser multiplicada por potências de si mesma, resultam na própria
matriz.
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3. Resultados

As análises foram realizadas com auxílio do software R versão 3.4.2 [23].

Os dados são referentes ao Questionário de Imagem Corporal (Apêndice A) relacionado ao

sentimento nas últimas quatro semanas de 125 mulheres do Programa de Transtornos Alimenta-

res (AMBULIM) do Instituto de Psiquiatria do Hospital das Clínicas da Faculdade de Medicina

da Universidade de São Paulo (IPq - HC-FMUSP), durante o estudo �Checagem do corpo em

transtornos alimentares: relação entre comportamentos e cognições� de Adriana T. Kachani

[16]. A resposta para cada uma das perguntas é uma representação do nível de satisfação da

paciente segundo uma escala de likert (tipo de escala na qual as respostas são categorias orde-

nadas de intensidade). Na Tabela 3.1, são apresentadas as frequências relativas das categorias

por questão.

Tabela 3.1: Frequências relativas das respostas.
Nunca Raramente Às vezes Frequentemente Muito Sempre

Frequentemente
Q1 0, 113 0, 129 0, 323 0, 089 0, 065 0, 282
Q2 0, 144 0, 120 0, 240 0, 048 0, 136 0, 312
Q3 0, 264 0, 168 0, 168 0, 048 0, 040 0, 312
Q4 0, 088 0, 040 0, 168 0, 112 0, 072 0, 520
Q5 0, 112 0, 080 0, 184 0, 128 0, 096 0, 400
Q6 0, 176 0, 136 0, 128 0, 072 0, 096 0, 392
Q7 0, 280 0, 072 0, 152 0, 088 0, 056 0, 352
Q8 0, 464 0, 128 0, 120 0, 072 0, 064 0, 152
Q9 0, 290 0, 081 0, 145 0, 081 0, 065 0, 339
Q10 0, 331 0, 089 0, 121 0, 073 0, 089 0, 298
Q11 0, 282 0, 105 0, 161 0, 073 0, 121 0, 258
Q12 0, 169 0, 121 0, 202 0, 073 0, 129 0, 307
Q13 0, 379 0, 113 0, 161 0, 057 0, 073 0, 218
Q14 0, 218 0, 089 0, 234 0, 057 0, 073 0, 331
Q15 0, 161 0, 121 0, 202 0, 121 0, 161 0, 234
Q16 0, 210 0, 129 0, 194 0, 097 0, 121 0, 250
Q17 0, 194 0, 105 0, 137 0, 073 0, 089 0, 403
Q18 0, 355 0, 089 0, 145 0, 081 0, 105 0, 226
Q19 0, 282 0, 161 0, 113 0, 113 0, 073 0, 258
Q20 0, 169 0, 081 0, 194 0, 065 0, 161 0, 331
Q21 0, 218 0, 186 0, 145 0, 097 0, 089 0, 266
Q22 0, 266 0, 097 0, 161 0, 097 0, 113 0, 266
Q23 0, 282 0, 057 0, 145 0, 065 0, 153 0, 298
Q24 0, 169 0, 081 0, 161 0, 105 0, 105 0, 379
Q25 0, 455 0, 106 0, 122 0, 008 0, 065 0, 244
Q26 0, 529 0, 057 0, 041 0, 041 0, 081 0, 252
Q27 0, 520 0, 064 0, 088 0, 072 0, 080 0, 176
Q28 0, 096 0, 080 0, 192 0, 104 0, 088 0, 440
Q29 0, 176 0, 072 0, 208 0, 080 0, 096 0, 368
Q30 0, 200 0, 152 0, 200 0, 064 0, 112 0, 272
Q31 0, 208 0, 152 0, 128 0, 064 0, 088 0, 360
Q32 0, 584 0, 088 0, 144 0, 024 0, 040 0, 120
Q33 0, 112 0, 096 0, 296 0, 128 0, 104 0, 264
Q34 0, 128 0, 056 0, 192 0, 144 0, 104 0, 376

Na Tabela 3.1 observa-se, por exemplo, que para a questão 25 que refere-se a �Você acha

Bacharelado em Estatística



12 Resultados

justo que outras pessoas sejam mais magras que você?�, que 45% das pacientes nunca se sentem

incomodadas com essa situação. Já 52% responderam com o maior grau da escala a pergunta

que se refere a �Você tem sentido medo de �car gorda - ou mais gorda do que está?�, que está

relacionado à questão 4. Os componentes foram determinados através da matriz de correlação,

pela maior facilidade na interpretação dos resultados.

A partir da matriz de correlação de Spearman, observou-se que as variáveis são todas posi-

tivamente correlacionadas, o método grá�co ajuda a observar a presença de correlação entre a

maioria das variáveis, a �gura está disponível no Apêndice B.

Medidas de adequação amostral são dadas pelas estatísticas de KMO e MAA com base nas

correlações parciais entre as variáveis. A estatística KMO de 0,96 indica que, segundo Barroso

[2], os dados apresentam adequação ótima para a realização da análise fatorial. Pelos altos

valores das MAA's de cada variável (Tabela 3.2) conclui-se que é aceitável utilizar a análise

fatorial [11].

Tabela 3.2: Medidas de adequação amostral
Variáveis MAA Variáveis MAA

Q1 0,94 Q18 0,97
Q2 0,94 Q19 0,96
Q3 0,95 Q20 0,98
Q4 0,98 Q21 0,95
Q5 0,94 Q22 0,96
Q6 0,97 Q23 0,96
Q7 0,95 Q24 0,96
Q8 0,94 Q25 0,92
Q9 0,97 Q26 0,96
Q10 0,97 Q27 0,94
Q11 0,97 Q28 0,95
Q12 0,97 Q29 0,96
Q13 0,94 Q30 0,95
Q14 0,95 Q31 0,95
Q15 0,97 Q32 0,95
Q16 0,97 Q33 0,94
Q17 0,96 Q34 0,94

A Tabela 3.3 mostra os autovalores da matriz de correlação, representando as variâncias dos

componentes, juntamente com as proporções da variância total explicada por cada um deles.

É possível observar, por exemplo, pela variância do componente 1, de 21, 15, que 21 questões

dentre as 34 do questionário estão sendo explicadas pelo primeiro componente.
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Tabela 3.3: Autovalores e variância explicada
Componentes Autovalor Proporção Acumulada

1 21, 15 0, 622 0, 622
2 1, 14 0, 033 0, 655
3 1, 12 0, 033 0, 688
4 1, 04 0, 031 0, 719
5 0, 93 0, 027 0, 746
6 0, 84 0, 025 0, 771
7 0, 79 0, 023 0, 794
8 0, 71 0, 021 0, 815
9 0, 60 0, 018 0, 833
10 0, 54 0, 016 0, 849
11 0, 53 0, 016 0, 864
12 0, 46 0, 013 0, 878
13 0, 39 0, 012 0, 889
14 0, 39 0, 012 0, 901
15 0, 37 0, 011 0, 912
16 0, 32 0, 009 0, 921
17 0, 30 0, 009 0, 930
18 0, 28 0, 008 0, 938
19 0, 25 0, 007 0, 945
20 0, 20 0, 006 0, 951
21 0, 19 0, 006 0, 957
22 0, 17 0, 005 0, 962
23 0, 17 0, 005 0, 967
24 0, 16 0, 005 0, 971
25 0, 15 0, 005 0, 976
26 0, 13 0, 004 0, 980
27 0, 13 0, 004 0, 983
28 0, 12 0, 004 0, 987
29 0, 10 0, 003 0, 990
30 0, 09 0, 003 0, 992
31 0, 08 0, 002 0, 995
32 0, 07 0, 002 0, 997
33 0, 06 0, 002 0, 999
34 0, 05 0, 001 1, 00

A escolha do número de componentes, retidos pelo Scree Plot (Figura 3.1), veri�ca a dis-

persão dos autovalores em relação ao número de fatores até que a curva da variância se torne

horizontal ou sofra uma queda abrupta. Isso indica que muita variância foi perdida e, por isso,

deve-se parar de extrair fatores. Pela quantidade mínima de variância explicada, mesmo com

autores sugerindo uma quantidade aceitável, �ca a critério do pesquisador de�nir a quantidade

que será utilizada.
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Figura 3.1: Scree Plot

Nesse trabalho, a escolha do número de fatores retidos para a análise fatorial foi realizada

com base no Critério de Kaiser, o qual diz que autovalores menores que 1 indicam que o
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componente relacionado está carregando a variância de menos que uma variável. A escolha

foi de 4 componentes que juntos explicam 72% da variância total. Os componentes que não

atingiram pelo menos 1 no autovalor não foram considerados.

A Tabela 3.4 apresenta os resultados dos 4 fatores sem rotação. Para �ns de interpretação, as

cargas fatoriais são consideradas importantes quando apresentam um valor maior que 0,5 [11].

Nesse caso, percebe-se que apenas algumas variáveis apresentam cargas altas e exclusivamente

com o primeiro fator. Os demais fatores contem correlações fracas ou moderadas com as outras

variáveis di�cultando a identi�ção da estrutura de dependência e a importância de cada fator.

Os índices de Complexidade, em sua maioria, mostram que são necessários no máximo 2, 9

fatores para explicar cada variável e em média 1, 4 e existe apenas uma comunalidade abaixo

de 0,5.

Tabela 3.4: Cargas Fatoriais antes da rotação
Variável CP1 CP2 CP3 CP4 Comunalidade Var. Única Complexidade

Q1 0,68 -0,43 0,21 0,08 0,70 0,30 1,90
Q2 0,87 -0,19 0,18 0,09 0,83 0,17 1,20
Q3 0,81 -0,14 0,07 -0,26 0,75 0,25 1,30
Q4 0,82 -0,21 -0,16 0,08 0,74 0,26 1,20
Q5 0,66 -0,18 -0,12 -0,06 0,48 0,52 1,20
Q6 0,86 -0,16 0,17 0,05 0,80 0,20 1,20
Q7 0,85 0,07 0,01 -0,14 0,75 0,25 1,10
Q8 0,69 0,05 0,11 -0,32 0,60 0,40 1,50
Q9 0,88 0,11 -0,03 -0,14 0,80 0,20 1,10
Q10 0,86 -0,02 0,06 -0,13 0,76 0,24 1,10
Q11 0,89 -0,08 0,16 0,07 0,83 0,17 1,10
Q12 0,83 0,08 -0,17 -0,09 0,74 0,26 1,10
Q13 0,77 0,05 0,21 -0,19 0,68 0,32 1,30
Q14 0,87 -0,01 -0,07 -0,18 0,80 0,20 1,10
Q15 0,72 0,04 -0,30 -0,32 0,71 0,29 1,80
Q16 0,79 0,07 -0,16 -0,05 0,65 0,35 1,10
Q17 0,90 -0,08 0,02 0,07 0,82 0,18 1,00
Q18 0,83 0,20 0,07 -0,13 0,75 0,25 1,20
Q19 0,91 0,08 -0,08 -0,09 0,85 0,15 1,00
Q20 0,90 0,07 -0,04 -0,01 0,82 0,18 1,00
Q21 0,83 -0,13 0,24 0,05 0,77 0,23 1,20
Q22 0,82 -0,04 0,13 0,18 0,73 0,27 1,20
Q23 0,78 0,03 0,05 0,15 0,63 0,37 1,10
Q24 0,85 -0,02 -0,18 0,07 0,76 0,24 1,10
Q25 0,50 0,59 0,10 0,13 0,62 0,38 2,10
Q26 0,69 0,14 0,36 0,16 0,65 0,35 1,70
Q27 0,79 0,24 -0,06 0,00 0,69 0,31 1,20
Q28 0,80 -0,18 0,22 0,21 0,76 0,24 1,40
Q29 0,90 -0,03 -0,12 -0,03 0,84 0,16 1,00
Q30 0,74 -0,07 -0,03 0,25 0,62 0,38 1,30
Q31 0,76 0,10 -0,46 0,02 0,79 0,21 1,70
Q32 0,62 0,18 0,39 -0,03 0,56 0,44 1,90
Q33 0,47 0,37 -0,08 0,48 0,60 0,40 2,90
Q34 0,60 -0,18 0,19 0,36 0,56 0,44 2,10

No biplot a seguir (Figura 3.2), as variáveis originais são posicionadas de acordo com sua

carga fatorial nos quatro componentes extraídos. Observa-se que a maioria das questões estão

bem agrupadas nos grá�cos do componente 1, com excessão das questões 25 e 33 que mostraram

mais correlação com outros fatores e das questões 32 e 34 que possuem as correlações menores

com esse componente. Nos outros grá�cos as variáveis se mostram mais dispersas.
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Figura 3.2: Biplot sem Rotação

Para auxiliar na interpretação, utilizou-se uma rotação oblíqua que resulta em componentes

correlacionados entre si. Isso é indicado pois os dados provêm de avaliações psicométricas, é

importante considerar as relações entre os componentes, para ser mais �el às condições psi-

cológicas das pacientes. Foi utilizada então a rotação �oblimin� e os resultados para os novos

componentes são apresentadas na tabela 3.5.

Após a rotação, as correlações das variáveis foram melhor distribuídas nos componentes.

Ainda observa-se que o índice de complexidade foi de no máximo 2,9 e em média 1,7. As

comunalidades, e as variâncias especí�cas, não são alteradas pela rotação.
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Tabela 3.5: Cargas Fatoriais com rotação
Variável CP1 CP2 CP3 CP4 Comunalidade Var. Única Complexidade

Q1 -0,03 -0,17 0,91 0,03 0,70 0,30 1,10
Q2 0,16 0,07 0,74 0,07 0,83 0,17 1,10
Q3 0,61 -0,15 0,34 0,20 0,75 0,25 2,00
Q4 0,45 -0,02 0,50 -0,19 0,74 0,26 2,30
Q5 0,47 -0,12 0,33 -0,08 0,48 0,52 2,00
Q6 0,22 0,07 0,67 0,10 0,80 0,20 1,30
Q7 0,62 0,12 0,19 0,15 0,75 0,25 1,40
Q8 0,63 -0,05 0,09 0,32 0,60 0,40 1,50
Q9 0,69 0,14 0,13 0,13 0,80 0,20 1,20
Q10 0,54 0,05 0,33 0,16 0,76 0,24 1,90
Q11 0,24 0,16 0,61 0,10 0,83 0,17 1,50
Q12 0,73 0,12 0,09 -0,03 0,74 0,26 1,10
Q13 0,44 0,08 0,29 0,32 0,68 0,32 2,70
Q14 0,73 0,00 0,20 0,08 0,80 0,20 1,20
Q15 1,00 -0,11 -0,16 0,00 0,72 0,28 1,10
Q16 0,65 0,13 0,11 -0,04 0,65 0,35 1,20
Q17 0,38 0,14 0,52 0,02 0,82 0,18 2,00
Q18 0,59 0,24 0,09 0,22 0,75 0,25 1,70
Q19 0,68 0,16 0,19 0,05 0,85 0,15 1,30
Q20 0,56 0,20 0,28 0,03 0,82 0,18 1,80
Q21 0,15 0,10 0,67 0,16 0,77 0,23 1,30
Q22 0,12 0,26 0,61 0,02 0,73 0,27 1,40
Q23 0,23 0,28 0,44 -0,01 0,63 0,37 2,30
Q24 0,54 0,14 0,31 -0,16 0,76 0,24 2,00
Q25 0,23 0,72 -0,22 0,19 0,62 0,38 1,60
Q26 -0,08 0,42 0,51 0,26 0,65 0,35 2,50
Q27 0,56 0,34 0,04 0,05 0,69 0,31 1,70
Q28 0,36 0,09 0,52 -0,30 0,76 0,24 2,50
Q29 0,62 0,09 0,30 -0,05 0,84 0,16 1,50
Q30 0,15 0,24 0,54 -0,16 0,62 0,38 1,80
Q31 0,84 0,15 -0,08 -0,31 0,79 0,21 1,40
Q32 0,07 0,31 0,32 0,40 0,56 0,44 2,90
Q33 -0,06 0,74 0,12 -0,22 0,60 0,40 1,20
Q34 0,07 0,17 0,56 -0,37 0,56 0,44 2,00

Com a rotação oblíqua os componentes rotacionados apresentam dependência, o que pode

ser visualizado pela matriz de correlação na Tabela 3.6. Os componentes 1 e 3 estão altamente

correlacionados. Já o componente 4 não possui correlação forte com nenhum dos demais,

enquanto o componente 2 possui correlação moderada com os componentes 1 e 3.

Tabela 3.6: Matriz de correlação pós-rotação
CP1 CP3 CP2 CP4

CP1 1.00 0.72 0.50 0.11
CP3 0.72 1.00 0.43 0.14
CP2 0.50 0.43 1.00 0.07
CP4 0.11 0.14 0.07 1.00

A partir das cargas fatoriais com a rotação �oblimin� foi possível construir um novo bi-

plot (Figura 3.3) e observou-se uma melhor distribuição entre as variáveis, pois elas �caram

mais claramente de�nidas e gra�camente melhor observadas em comparação com o biplot sem

rotação.
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Figura 3.3: Biplot com Rotação

Assim, os fatores foram separados a partir das questões que mais se correlacionaram com

cada um.
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Questões presentes no Fator 1: insatisfação física.

Fator Questões

Fator 1

3. Você acha que suas coxas, quadril ou nádegas
são grandes demais para o restante de seu corpo?
5. Você se preocupa com o fato de seu corpo não ser bem �rme?
7. Você já se sentiu tão mal a respeito do seu corpo que chegou a chorar?
8. Você já evitou correr, pelo fato de que seu corpo poderia balançar?
9. Estar com pessoas magras lhe deixa preocupado (a) em relação ao seu corpo?
10. Você já se preocupou com suas coxas poderem espalhar-se ao você se sentar?
12. Você repara o corpo de outras pessoas e, ao se comparar, sente-se em desvantagem?
13. Pensar na sua forma física interfere em sua capacidade de se concentrar em
outras atividades (como assistir TV, lê ou escutar uma conversa)?
14. Estar nu (a), por exemplo, durante o banho, faz você se sentir gordo (a)?
15. Você tem evitado usar roupas que o (a) fazem notar as formas do seu corpo?
16. Você se imagina eliminando partes de seu corpo?
18. Você já deixou de participar de eventos sociais,
festas, por sentir-se mal em relação ao seu corpo?
19. Você se sente excessivamente grande e arredondado (a)?
20. Você já teve vergonha do seu corpo?
24. Você se preocupa com a possibilidade de outras
pessoas estarem vendo dobras na sua cintura ou estômago?
27. Quando acompanhada, você �ca preocupada em estar
ocupando muito espaço (por exemplo, sentado num sofá ou no banco de um ônibus)?
29. Ver seu re�exo (por exemplo, num espelho ou na vitrine
de uma loja) faz você sentir-se mal em relação ao seu corpo?
31. Você evita situações nas quais as pessoas possam
ver seu corpo (por exemplo, vestiários ou banhos de piscina)?

Questões presentes no Fator 2: comparação a outras pessoas.

Fator Questões

Fator 2
25. Você acha injusto que outras pessoas sejam mais magras do que você?
33. Você tem consciência do seu corpo quando em companhia de outras pessoas?

Questões presentes no Fator 3: sentimento de estar fora dos padrões.

Fator Questões

Fator 3

1. Sentir-se entediada faz você se preocupar com sua forma física?
2. Você se preocupa tanto com sua forma física a ponto de achar que deve fazer dieta?
4. Você tem sentido medo de �car gordo (a) - ou mais gordo (a) do que está?
6. Ao sentir-se satisfeito (a), como após uma grande refeição, você se acha gordo (a)?
11. Você já se sentiu gorda mesmo ao comer uma pequena quantidade de alimento?
17. Comer doces ou outros alimentos ricos em calorias faz você se sentir gordo (a)?
21. A preocupação com seu corpo lhe leva a fazer dieta?
22. Você se sente mais contente em relação ao seu corpo
quando está de estômago vazio, como por exemplo pela manhã?
23. Você acha que seu corpo atual decorre de uma falta de autocontrole?
26. Você já vomitou para se sentir mais magro (a)?
28. Você se preocupa com o fato de estarem surgindo dobrinhas em seu corpo?
30. Você belisca áreas de seu corpo para ver o quanto há de gordura?
34. A preocupação com seu corpo lhe faz sentir que deveria fazer exercícios?

Questões presentes no Fator 4: uso controverso de medicamentos.

Fator Questões
Fator 4 32. Você toma laxantes para se sentir mais magro (a)?
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A partir das questões mais relacionadas com cada fator o componente 1 pode ser visto como

"insatisfação física", o componente 2 como a "comparação a outras pessoas", o componente 3

descreve o "sentimento de estar fora dos padrões estéticos"e o componente 4 refere-se ao "uso

controverso de medicamentos".
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4. Conclusões

Nesse trabalho, pode-se concluir que o uso de técnicas multivariadas como a análise de

componentes principais pode ajudar na compreensão dos dados. Sendo possível identi�car e

agrupar as variáveis mais correlacionadas, o que permitiu a redução da dimensão do conjunto

de dados em 30 variáveis, com pequena perda de informações. A partir de critérios de rotação,

identi�cou-se comportamentos de checagem corporal em quatro tipos principais: a insatisfação

física, sentimento de estar fora dos padrões, comparação a outras pessoas e o uso controverso

de medicamentos.

Os resultados deste trabalho possibilitam a identi�cação de tipos de hábitos de checagem

semelhantes e mais representativos em relação ao comportamento quanto à imagem corporal.

Portanto, podem facilitar a compreensão dos comportamentos de checagem permitindo um

tratamento mais efetivo.
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A. Questionário de Imagem Corpo-

ral (Body Shape Questionnaire)

Responda as questões de acordo como você tem se sentido nas últimas QUATRO SEMANAS,

em relação à sua aparência. Por favor, leia cada questão e faça um círculo apropriado. Use a

legenda abaixo:

1. Nunca 2. Raramente 3. Às vezes 4. Frequentemente 5. Muito frequentemente 6. Sempre

1. Sentir-se entediado (a) faz você se preocupar com sua forma física?

2. Você se preocupa tanto com sua forma física a ponto de achar que deve fazer dieta?

3. Você acha que suas coxas, quadril ou nádegas são grandes demais para o restante de seu

corpo?

4. Você tem sentido medo de �car gordo (a) - ou mais gordo (a) do que está?

5. Você se preocupa com o fato de seu corpo não ser bem �rme?

6. Ao sentir-se satisfeito (a), como após uma grande refeição, você se acha gordo (a)?

7. Você já se sentiu tão mal a respeito do seu corpo que chegou a chorar?

8. Você já evitou correr, pelo fato de que seu corpo poderia balançar?

9. Estar com pessoas magras lhe deixa preocupado (a) em relação ao seu corpo?

10. Você já se preocupou com suas coxas poderem espalhar-se ao você se sentar?

11. Você já se sentiu gorda mesmo ao comer uma pequena quantidade de alimento?

12. Você repara o corpo de outras pessoas e, ao se comparar, sente-se em desvantagem?

13. Pensar na sua forma física interfere em sua capacidade de se concentrar em outras ativi-

dades (como assistir TV, lê ou escutar uma conversa)?

14. Estar nu (a), por exemplo, durante o banho, faz você se sentir gordo (a)?

15. Você tem evitado usar roupas que o (a) fazem notar as formas do seu corpo?

16. Você se imagina eliminando partes de seu corpo?
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17. Comer doces ou outros alimentos ricos em calorias faz você se sentir gordo (a)?

18. Você já deixou de participar de eventos sociais, festas, por sentir-se mal em relação ao

seu corpo?

19. Você se sente excessivamente grande e arredondado (a)?

20. Você já teve vergonha do seu corpo?

21. A preocupação com seu corpo lhe leva a fazer dieta?

22. Você se sente mais contente em relação ao seu corpo quando está de estômago vazio, como

por exemplo pela manhã?

23. Você acha que seu corpo atual decorre de uma falta de autocontrole?

24. Você se preocupa com a possibilidade de outras pessoas estarem vendo dobras na sua

cintura ou estômago?

25. Você acha injusto que outras pessoas sejam mais magras do que você?

26. Você já vomitou para se sentir mais magro (a)?

27. Quando acompanhada, você �ca preocupada em estar ocupando muito espaço (por exem-

plo, sentado num sofá ou no banco de um ônibus)?

28. Você se preocupa com o fato de estarem surgindo dobrinhas em seu corpo?

29. Ver seu re�exo (por exemplo, num espelho ou na vitrine de uma loja) faz você sentir-se

mal em relação ao seu corpo?

30. Você belisca áreas de seu corpo para ver o quanto há de gordura?

31. Você evita situações nas quais as pessoas possam ver seu corpo (por exemplo, vestiários

ou banhos de piscina)?

32. Você toma laxantes para se sentir mais magro (a)?

33. Você tem consciência do seu corpo quando em companhia de outras pessoas?

34. A preocupação com seu corpo lhe faz sentir que deveria fazer exercícios?
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