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Resumo

A andlise de dados € um tema de grande importancia para a Geografia. Ela
possibilita uma maior facilidade no exame conjunto de informagdes que possam
oferecer subsidios para a explicacdo de fendmenos geograficos de maneira a
auxiliar o homem na tomada de decisbes, em suas acbes estratégicas e no
planejamento de suas atividades.

Um método utilizado para o tratamento e a andlise de informacdes na
Geografia € a Analise de Componentes Principais. E uma técnica multivariada que
faz uso da Matematica e da Estatistica para agrupar um grande numero de variaveis
relacionadas a um determinado conjunto de observacgdes, simplificando a sua
analise e sua visualizacao.

Esse trabalho reune diversos fundamentos geograficos, matematicos e
estatisticos que amparam a utilizacdo da Andlise de Componentes Principais no
tratamento de dados espaciais, faz um estudo de sua aplicacdo na Geografia, revela
o algoritmo que torna viavel a sua computacdo e fornece um artefato de software
que serve como instrumento para os célculos envolvidos no processo. Ele também
apresenta um exemplo de uso da técnica na Geografia utilizando dados sdcio-

econbmicos de 101 municipios pertencentes a Regido Expandida dos Vales do

Mucuri e Jequitinhonha.
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Abstract

Data analysis is a great importance subject in Geography as it provides
means to improve group data treatment in order to explain geographic phenomena,
thus helping decision making and strategy planning.

In Geography, a method used in data analysis is the Principal Component
Analysis. It's a multivariate analysis technique that uses mathematics and
statistics to group a large amount of related variables in a data pool, thus
simplifying data analysis and visualization.

This research gathers several geographical, mathematical and statistical
principles that support the use of Principal Component Analysis applied to
spatial data. Furthermore, its application in Geography IS
addressed providing a software application as a tool for the computation involved in
the process. An example illustrates the technique using social-economical data from

101 cities in the expanded region at Mucuri and Jequitinhonha Valleys.
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Capitulo |

Introducao

Consideracdes Iniciais

Uma caracteristica comum a muitos trabalhos cientificos é a observacao de
fatos e o registro de informacdes. Isso € importante porque possibilita avaliacdes,
aperfeicoa as generalizacbes indutivas e contribui para o estabelecimento de
modelos e teorias.

Em geral, o volume de dados coletados nesse processo pode ser muito
grande e muito diversificado, dificultando a analise do que se pretende estudar.
Torna-se necessario, entdo, que esses dados sejam sistematicamente organizados,
de maneira a facilitar o seu acesso e a sua manipulagdo, para que proporcionem
conclusdes corretamente fundamentadas.

A anadlise multivariada de dados tem um significado cada vez mais amplo na
Geografia porque possibilita maior facilidade no exame conjunto de informagdes
necessarias ao fornecimento de subsidios que permitam a explicacdo de fenbmenos
geogréficos, o estudo de tendéncias e padrbes espaciais, a formulacdo de modelos
e a elaboracdo de previsfes. Torna-se, cada dia mais necessario, disponibilizar, de
forma rapida, organizada e precisa, informac¢des que venham auxiliar o homem na
tomada de decisdes, em suas acfes estratégicas e no planejamento de suas
atividades.

A organizacdo e andlise de dados na Geografia pode ser feita por meio da
Andlise de Componentes Principais, uma técnica multivariada muito util que pode

ser aplicada quando existe, por exemplo, a necessidade de se agrupar um grande
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namero de variaveis relacionadas a um determinado conjunto de observagfes. Seu
uso simplifica a andlise e a visualizacdo das informacfes contidas nos dados
originais.

Nesse trabalho serdo mostrados alguns fundamentos matematicos,
estatisticos e computacionais que sustentam a aplicacdo dessa técnica na Geografia

como instrumento de analise de dados espaciais.
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Objetivos

Esse trabalho tem como objetivos:

U  Mostrar os principios da Matematica e da Estatistica envolvidos na
técnica da Analise de Componentes Principais e a sua utilizacdo na
Geografia;

U  Revelar o algoritmo que torna viavel a sua computacao;

U  Disponibilizar um software aplicativo que sirva como instrumento para 0s

calculos envolvidos no processo.
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Capitulo I

Algumas Consideracdes Teodricas na Geografia

Nessa parte do trabalho, serd feito um pequeno histérico do movimento de
transicdo que contribuiu com o surgimento dos Sistemas de Informacdes
Geograficas. Serdo contextualizados os momentos em que a Geografia Tradicional,
representada principalmente na ocasiao pela escola francesa de Geografia, passava
a sofrer criticas quanto a sua eficiéncia. Uma outra forma de se trabalhar a
Geografia comegava a surgir como um novo ambiente, que tinha como objetivo
responder a necessidades mais imediatas. O caminho se abria para o uso dos

sistemas de quantificagéo.

Um Novo Paradigma da Geografia

A pesquisa cientifica teve um grande desenvolvimento no periodo de
reconstrucdo pos-guerra. A Geografia sentiu esses reflexos e alguns fenémenos
delinearam na comunidade geografica uma crise em sua ciéncia. Pode-se ressaltar
gue, com 0s instrumentos conceituais e metodoldgicos disponiveis na €época, hdo se
conseguia resolver problemas que, acreditava-se, poderiam ser solucionados pela
Geografia. Além disso, os contatos com trabalhos produzidos por membros de
outras comunidades cientificas mostravam que a organizacdo e os resultados das
pesquisas geograficas ficavam aquém das demais ciéncias, contribuindo para o
sentimento de inferioridade e isolamento dos gedgrafos em relacdo as ciéncias mais

dindmicas. Ainda assim, a Geografia, diante desse impasse epistemoldgico, viu
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fortalecer ramos cientificos antes colocados sob seu nome, como a climatologia e a
geomorfologia, por exemplo.

A Geografia Teorético-Quantitativa surgiu como uma alternativa a abordagem
idiogréfica, que assumia um lugar unico, como era o caso de algumas tendéncias de
trabalho da escola francesa. A abordagem passou a ser nomotética, mais genérica,
0 que veio a constituir uma nova perspectiva para os geoégrafos deste periodo,
constituindo-se em um novo paradigma.

Essa nova visdo trouxe consigo a necessidade de se abrirem novos
horizontes e, buscando uma reorientacdo em seus estudos, promoveu a coleta de
dados, sua quantificacdo para a pesquisa geografica e o desenvolvimento de um
raciocinio légico com o0 uso de uma teorizacdo adequada para embasa-la. A
cartografia, nesse momento, foi muito beneficiada. Segundo ABREU, 2003, uma

nova cartografia surgiu como um dos principais legados dessa Geografia.

A Geografia Teorético-Quantitativa e os GIS

A Geografia Teorético-Quantitativa trouxe, dentre outras, uma importante
contribuicdo: o desenvolvimento da Cartografia, que atingiu ndo somente 0s
geografos, que comecaram a participar desse processo, mas também outras
ciéncias, que comecaram a dar importdncia a questdo do espaco. A Cartografia
Analitica, que, em sintese, transforma nimeros em mapas, tomou grande impulso e
esta contida na sistematica de todo GIS, ou SIG, Sistemas de Informacgfes
Geograéficas.

Nos anos 60 e 70 surgiram diversos tipos de mapeamentos. Na década de
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1970 houve a criacdo do Sistema Canadense de Geografia, ao qual se atribui a
criacdo dos primeiros GIS. Nos anos 80, comecaram a surgir 0S primeiros
programas mais sofisticados e surgiu o GPS, ou sistema de localiza¢ao global, que
mudou substancialmente os recursos de mapeamento.

Nos anos 90, o crescimento dos GIS foi ainda maior. A primeira geragao foi
marcada pelo aparecimento do CAD, ou Computer Aided Design. Na segunda
geracao, os bancos de dados facilitaram o desenvolvimento da andlise espacial,
com o armazenamento, a transformagéo e a disponibilizagdo de informagdes em
uma quantidade cada vez maior. O ambiente passou também a ser mais interativo,
com sistemas integrados e arquitetura distribuida. A terceira geragdo registra o
aparecimento de grandes sistemas de bancos de dados aliados a tecnologia da
Internet e web mapping.

Os GIS revelam um uso intensivo de ferramentas computacionais com 0
objetivo explicito de se criar uma tecnologia geogréfica, ou seja, redefinir as formas
de analise e elaboracéo de diagndsticos de espacos, agora apresentando também

sua descricdo numérica e cartogréafica que, por exceléncia, € um produto geografico.

A Analise Espacial e os GIS

O Tratamento da Informacédo Espacial comecou na Geografia e € dela a maior
evolucdo nesse campo. A Andlise Espacial se tornou mais conhecida no final do
século XIX com o trabalho de John Snow, médico londrino, que estudou a epidemia
de coOlera em Londres. A riqueza na analise de Snow trouxe para a Geografia um

novo enfoque por meio da Analise Espacial, cuja caracteristica integradora de outras
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disciplinas permitiu um aumento do “horizonte geogréfico”.

Se a Geografia tem como espaco a Terra, a superficie, o territorio, e se, de
alguma maneira, existem informacgfes ligadas a essa superficie, existe um atributo
chave: a localizacdo. Esse € o objeto da Andlise Espacial. A presenca desse atributo
muda de uma maneira especial a analise e a explicacdo de ocorréncias geogréficas.

A Andlise Espacial pode ser considerada como um estudo amplo do
comportamento espacial, de como as coisas evoluem, e de como os fatos
geogréficos sdo explicados cientificamente (ABREU, 2003). De fato, a Geografia é a
Unica ciéncia que procura explicar o ambiente construido pelo homem sob o ponto
de vista espacial. E a Gnica que procura analisar a ocorréncia de um fenémeno no
espaco e a integracdo de diversos fendmenos em um determinado lugar, a
associacao de seus elementos e a sua distribuicdo espacial.

Nessa linha de raciocinio, pode-se dizer que um gedgrafo deve sempre ter em
mente que, em qualquer analise em que estiver envolvido, devera fazer certos
guestionamentos de maneira a permitir uma melhor compreensao de um fendmeno

geogréfico. S8o os mais importantes:

§ Oqué?
Essa questdo determina o problema, define o universo presente nos

“bastidores” de um fenémeno geogréfico;

§ Onde?
E a pergunta chave de um gedgrafo, o principio primeiro da Geografia. O

espaco soO nos interessa quando se tem sua localizacao;
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Aonde ir?
Define a direcdo de nossas investigacdes, define o contexto geografico e

€ inerente ao estudo do fenbmeno;

O que mudou?
Essa questdo determina a tendéncia de comportamento, acrescenta o
aspecto histérico e permite uma visao das estruturas e processos por tras

de um fenémeno;

Qual é o padrao?

Esse questionamento é fundamental para que se tenha na analise uma
margem de erro menor. O estabelecimento de um padrdo bem definido é
importantissimo e permite a precisdo de andlise do comportamento

espacial de uma determinada &rea geografica;

O que acontece se...?
Essa questdo € um complemento da tendéncia. Define o condicionamento

de um fato geografico a aspectos sociais, historicos, tedéricos;

Por que ocorre?
E a explicagdo um pouco mais cientifica do fendmeno e envolve
caracteristicas multidisciplinares para que se permita levantar os motivos

e as ocorréncias de um fato geogréfico.
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O que é? Oque
mudou?
Aonde ir? Onde? Oque
acontece
Qual éo Por que
padrdo? ocorre?
Figura 1

Questionamentos para a compreensao
de um fendmeno geografico

(Adaptado pelo autor de ABREU, J. F., 2003)

7

Pode-se dizer, entdo, que o “onde?” é palavra fundamental na Geografia e
nos conduz aos outros questionamentos. Segundo o principio da Extensdo de
Ratzel, (ABREU, 2003), todo fato geografico deve ser localizado e, assim, estudado.
Isso é importante porque separa a realidade cientifica de fatos somente
especulativos. Um mapa, por exemplo, pode ser somente um desenho. E, nesse
caso, ele ndo serve para estudo. E necessario saber onde e o que esta
representado nele.

A ciéncia geografica é a atividade que trata a distribuicdo de espacgos ha mais
tempo. A localizacdo € elemento chave para a Geografia, em todas as épocas. Sua
semantica busca responder a uma necessidade vital do homem, pois tudo o que ele
faz esté relacionado com o seu espaco e seu lugar e a andlise espacial fornece um
ambiente cientifico para tal, permitindo reflexdes sobre os problemas de natureza
espacial e a sua consequente traducao, sempre sob uma forma mais operacional,

mais tratavel.



Pagina 10
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E importante dizer também que, para um gedgrafo, o tempo também é
determinante no processo de solugcao de um problema. Assim, vale também colocar
a questdo: Quando?

A Geografia, praticada hoje, faz uso constante e intensivo da Andlise
Espacial. Para a resolucdo de problemas, ela pode ainda contar com o ambiente
GIS, um conjunto de sistemas e procedimentos que faz uso do computador para
permitir a coleta de dados e seu tratamento, facilitando a analise e a manipulacdo de
dados georeferenciados. Esse ambiente fornece meios para que diferentes analistas
possam avaliar as transformacdes espaciais e temporais de um fendmeno

geogréfico e verificar as inter-relagdes deste com outros fendmenos.

Interface
Entrada Consulta e Visualizagao e
de Dados Analise Espacial Plotagem

£

Administracdo de
Dados Espaciais

¢ &
— >

<>

Figura 2
Arquitetura de um Sistema de Informagdes Geogréficas

(Adaptado pelo autor de CAMARA e MEDEIROS, 1998)
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O grande desenvolvimento do GIS nasceu da necessidade de se trabalhar um
namero cada vez maior de informagc6es em um tempo o0 mais curto possivel. O
progresso das técnicas matematicas e estatisticas, o incremento da velocidade de
processamento dos computadores e 0 aumento da capacidade de armazenamento,
recuperacdo, manipulagcdo e disponibilizacdo de dados foram o0s grandes
incentivadores para a utilizagcdo desse ambiente.

Depois de coletados e trabalhados, os dados podem ser visualizados por
meio de gréaficos, mapas e relatérios. Além de possuirem uma ampla capacidade de
armazenamento e tratamento de dados e um rico conjunto de fungbes mateméaticas
e estatisticas, os GIS também agrupam um numero grande de técnicas de
computagdo gréafica e processamento de imagens. Assim, integrando dados de
diversas fontes e criando bancos de dados georeferenciados, torna-se possivel
produzir documentos cartograficos de altissimo conteudo.

Pode-se dizer que € uma nova forma de se fazer a Geografia. Desde os
tempos mais antigos até os atuais, a observacao, descricdo e representacdo da

superficie da Terra séo fatores importantes na organizacéo das sociedades.

Os Modelos de Anélise Espacial

Os modelos de andlise espacial sdo, essencialmente, representacfes mais
simplificadas de uma determinada realidade. Muitas vezes as teorias se mostram
muito complexas e dificultam a resolu¢do de um problema. O mundo real também é

complexo e a explicacdo dos fendbmenos se torna dificil. O uso de modelos é
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importante nessa questdo porgue representa uma “caixa” operacional que serve de

interface entre o problema do mundo real e a sua explicacédo teorica.

Ldgica Interna Logica Externa .

“Caixa”
Operacional

Figura 3
Modelo de uma “Caixa Operacional”

(Adaptado pelo autor de ABREU, J. F., 2003)

Sob muitos aspectos isso também representa a abstracdo de um problema,
uma vez que, sem se perder o vinculo teérico que busca explicar os fatos do mundo
real, permite-se que o analisemos segundo a perspectiva do “o que ele €” e ndo
somente do “como ele €”. Trata-se do problema como se a explicacdo do modelo
explicasse também o problema. Essa caracteristica “virtual” dos modelos simplifica a
explicacdo de um fenbmeno sem a perda de vinculo com a teoria que a sustenta.

O que se faz por meio dos modelos, por exemplo, é transformar um problema
geogréafico em um problema matematico. A Analise de Componentes Principais faz
isso. Depois de transformado, procura-se encontrar uma solucdo matematica para

esse problema e avaliar se esta nos fornece, também, uma solugéo geogréfica.
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Problema Transformacéo 5| Problema
Geogréafico Matematico
Testes
Y Y
Solucéo Solucéo
Geografica |¢ Matematica
Figura 4

Transformagao de um problema geografico
em um problema matematico

(Adaptado pelo autor de ABREU, J. F., 2003)

Se a solugdo encontrada corresponde as expectativas para a solucdo do
problema, a utilizacdo do modelo se mostra satisfatéria. Se ndo corresponde, uma
adaptacdo no modelo aplicado, mudanca desse modelo ou mesmo a aplicacao de

um outro modelo se torna necessaria.

Revisao Bibliografica — Aplicagcdes em Componentes Principais

A Andlise de Componentes Principais vem sendo utilizada para inUmeras
finalidades na Geografia e em outras disciplinas, geralmente quando existe a
necessidade de se agrupar um grande numero de varidveis relacionadas a um
conjunto de observacdes simplifica a andlise do que se pretende estudar. Nesse

momento serdo mostradas algumas aplicacdes e estudos feitos na Geografia que se
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utilizaram desta técnica.
Uma ampla revisdo bibliografica pode ser encontrada em ABREU &
BARROSO, 1980, MARQUES & NAJAR, 1998, NAJAR et al, 2002, entre outros, que

a partir de agora seréo explicitados.

PAIVA, 2003, em seu trabalho “Mapeando a Qualidade de Vida em Minas
Gerais Utilizando Dados de 1991 e 2000", buscou caracterizar a situagdo da
gualidade de vida em Minas Gerais na perspectiva do desenvolvimento humano
sustentavel nos anos de 1991 e 2000 e sua evolucdo nesse periodo. As
classificagbes necessarias ao trabalho de analise das 64 variaveis foram feitas
utiizando a Andlise de Componentes Principais e resultou em um conjunto de
componentes altamente explicativas das situacées nos dois momentos, o que
facilitou a analise do indice de Desenvolvimento Humano do Estado, objeto da tese.

A Andlise de Componentes Principais foi adotada, no caso, em virtude da
facilidade de sua utilizagdo em larga escala para a identificacdo de fatores que
caracterizam uma determinada situagao em particular.

Em 1991, por exemplo, a andlise dos resultados foi composta por um conjunto
de trés componentes que responderam por mais de 82% da variancia total contida
nos dados originais. Apenas a primeira componente conseguiu agrupar 36 variaveis,
ou 52% da variancia total. Em 2000, os resultados também foram compostos por um
conjunto de trés componentes que responderam por 79% da variancia total dos
dados.

Depois dos levantamentos seguiram-se a geracdo -cartografica e as

caracterizacoes e analises.
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SILVA, 2002, fez um trabalho cujo objetivo inicial era criar uma tipologia e
hierarquizacdo dos municipios pertencentes a Mesorregido 10 — Sul/Sudoeste de
Minas Gerais, regidao conhecida como Sul de Minas. Em seu trabalho elaborou-se
uma analise comparativa visando a caracterizacao da dinamica espaco-temporal da
regido, por meio da andlise de 24 variaveis sécio-econdémicas correspondentes aos
periodos de 1970, 1980, 1990 e 2000 de seus 146 municipios.

A opcéao por se usar dados destes periodos exigiu que se procedesse a uma
tipologia de cada ano de forma isolada, complementada depois por meio de uma
analise comparativa.

A aplicacdo da Andlise de Componentes Principais resultou na criacdo de
componentes que, em cada um dos quatro periodos, representaram um percentual
de variancia maior que 60%. Em outras palavras, das 24 variaveis de trabalho 14 ja
expressavam um percentual de varidncia considerado suficiente para a
representacdo cartografica e para uma andlise comparativa e evolutiva bem
fundamentada. O estabelecimento de classes e a hierarquizagéo promovida pelo
uso da técnica permitiram maior riqueza nesta analise.

Na conclusdo deste trabalho é evidenciado que “a facilidade da técnica
permite o uso de grande volume de variaveis e municipios, e busca relatar, com

precisao, a realidade dos mesmos”.

CASTRO, 2000, faz uma proposta metodolégica voltada para a
caracterizacao espacial do Sul de Minas e “Entorno”, nos anos de 1970, 1980, 1991,
1992 e 1999. Em seu roteiro, a Analise de Componentes Principais foi empregada
para a criagdo de bancos de dados cartograficos e alfanuméricos, georeferenciados,

contendo indicadores sécio-econdmicos e de volume de carga transportada na rede
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rodoviéria da regiéo.

Como fonte de informacgdo para o trabalho, selecionou-se, em principio, 22
variaveis socio-econdémicas que integram o banco de dados do IPEA/FJP (1998),
organizadas na forma de indicadores por blocos (demogréficos, econémicos, de
saude, educacéo, infancia e habitacao).

Uma analise preliminar revelou redundancias entre variaveis de um mesmo
bloco e a Analise de Componentes Principais serviu para evidenciar a necessidade
de que as informacgdes passassem por um processo de sele¢do mais elaborado.

A partir da analise da matriz de correlagdo entre variaveis e sucessivas
intervencdes nos dados originais feitas com a aplicacdo de Componentes Principais
em diversos arranjos de variaveis, obteve-se 12 variaveis que apresentavam um
percentual de variancia em torno de 70%, e foram apontadas como aquelas que
melhor expressavam e sintetizavam a Infra-Estrutura Sécio-Econémica da regiéo.

Essas variaveis foram, entéo, reduzidas a componentes ou factor scores que,
por sua vez, foram classificados e representados em cartogramas coropléticos,

permitindo estabelecer a hierarquia e a tipologia dos municipios da regiéo.

SIMAO, 1999, fez um estudo exploratério utilizando a Andlise Espacial e a
Estatistica Multivariada para facilitar analise da evolucéo espacial da cultura cafeeira
em Minas Gerais. A Analise de Componentes Principais, neste trabalho, foi utilizada
para classificar os municipios mineiros com relacéo a esta atividade.

Em seu trabalho foram utilizados os dados censitarios em nivel de municipios
nos periodos relativos aos anos de 1985 e 1995/1996. Foram selecionadas 30
variaveis de andlise.

Neste primeiro periodo, a aplicacdo da técnica permitiu gerar uma primeira
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componente que sintetizava 54% da variancia dos dados, correspondente a 16 das
30 varidveis. Com a segunda componente essa variancia subiu para 70%,
agrupando quatro variaveis.

Para o periodo de 1995/1996, a primeira componente mostrou um percentual
da variancia total acima de 55%, agrupando 16 variaveis. A segunda componente
sintetizou mais 14% da variancia total, agrupando outras quatro variaveis.

A Anadlise de Componentes Principais possibilitou classificar a regido nao
mais com base nos dados univariados, mas com base em grupos de variaveis que
se destacam em termos de sua representatividade. Como mencionado no trabalho,
as componentes sao consideradas “em ordem de importancia, segundo o percentual

de variabilidade explicado para cada uma delas”.

Os trabalhos mostrados ilustram algumas das aplicacdes da Andlise de
Componentes Principais na Geografia. E uma técnica que deve ser utilizada para a
criacdo de novas varidveis que sintetizam, agrupam informa¢cBes de outras. Sua
aplicacdo permite analises mais ricas porque agregam uma maior quantidade de
informagao. E, particularmente na Geografia, quando existe a necessidade de
alguma representacdo por meio de mapas, estes se revelam muito mais

representativos.

Em outras disciplinas, a aplicagdo de Componentes Principais se mostra
também muito interessante. KOMATSU, 2003, por exemplo, fez um trabalho que une
aspectos das Ciéncias Bioldgicas e da Geografia na analise biogeogréafica de lagoas.
Seu estudo, “Lagoas da Planicie Aluvial do Rio Ivinheima — Morfologia e

Comunidade Béntica”, analisa quatro lagoas aluviais do baixo curso do rio Ivinheima
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(MG) e se utiliza da Andlise de Componentes Principais para ordenar pontos de
coletas de dados fisicos e quimicos de interesse do estudo.

Na Engenharia Agricola, BUENO, 2001, fez um estudo na é&rea de
Planejamento e Desenvolvimento Rural Sustentavel e estudou a aplicacdo de
técnicas multivariadas em mapeamento e interpretacdo de parametros de solo. O
objetivo do seu trabalho foi investigar uma metodologia que permitisse a andlise da
variabilidade espacial de um conjunto de parametros coletados em uma &rea
experimental em Piracicaba (SP). A Andlise de Componentes Principais foi utilizada
para a identificacdo de varidveis que possuiam maior poder de explicagdo da
variabilidade contida no conjunto de parametros avaliados e serviu para a
determinacdo de modelos de semivariogramas e interpolacéo. A interpretacdo dos

dados foi facilitada por meio da elaboracdo de mapas destas componentes.
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Capitulo Il
Analise de Componentes Principais

Aspectos Teodricos/Metodoldgicos

A Anélise de Componentes Principais

A Andlise de Componentes Principais, ACP, também conhecida como a
Transformacdo de Karhunen-Loéve ou de Hotelling (SIMAO, M. L. R., 1999), é uma
técnica matematico-estatistica que objetiva reduzir um conjunto de dados criando
componentes, chamados de principais. Segundo BARROSO, 2003, algumas

afirmacg6es podem ser feitas sobre essa técnica:

§ Ela busca eliminar a redundancia existente entre as varidveis por meio de
uma combinacgéo linear entre elas, de tal modo que as novas variaveis criadas, ou
componentes, ndo sejam correlacionadas entre si e sejam ordenadas em termos da
proporcao da variancia que podem explicar;

8§ Ela busca sintetizar a maior variabilidade dos dados, o que sugere a
gualificacéao de principal. Pela inspecdo dessas componentes, pode-se encontrar um

modelo para classificar ou detectar relacdes entre pontos.

Os objetivos dessa técnica, em sintese, sao:

§ Gerar novas variaveis em um namero reduzido, mas que consigam

expressar de modo satisfatério a informacéo contida no conjunto original

de dados;
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§ Reduzir a dimensédo do problema que estd sendo estudado, como passo
prévio para futuras analises;
§ Eliminar, quando for possivel, algumas variaveis originais, caso elas

contribuam com pouca informacéao.

De fato, como cita ROGERSON, 2001, os geodgrafos frequentemente se
utilizam de variaveis de censo em suas analises e 0 conjunto dessas variaveis pode
facilmente conter um subconjunto composto de outras variaveis que significam,
essencialmente, o mesmo fenémeno.

Segundo ABREU & BARROSO, 1980, a Analise de Componentes Principais

procura fazer pcombinagdes lineares das p variaveis X,, X,, X,, ..., X tais que

p
cada uma delas capte o maximo possivel da variagdo da matriz de dados X e,
simultaneamente, cada componente permaneca linearmente independente dos
demais.

De acordo com JOHNSON & WICHERN, 1998, (...) geometricamente, essas
combinacgdes lineares representam a sele¢cdo de um novo sistema de coordenadas,
obtido atraveés da rotacé@o de eixos do sistema de coordenadas original. EsSses novos

eixos representam as dire¢cdes com o maximo de variabilidade.

y

A Q

\ Figura 5

\ Representacao da Rotacdo de Eixos

\ efetuada por meio das Componentes Principais
\ X’ O segmento “a” revela uma menor variabilidade dos

\ dados quando comparado ao segmento “b”
por causa da rotagao de eixos.

-

(Adaptado pelo autor de BARROSO, L. C., 2003)
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A combinacdo linear entre variaveis permite a reducdo de muitos problemas
multivariados. Dentre as inimeras possibilidades de escolha de uma combinacéo
linear, deve-se optar por aquelas que sejam adequadas ao problema que se procura
resolver.

Em outras palavras, tem-se na equagao y=aX +a,X, +a,X, +...+a X,
diversos a, capazes de satisfazé-la. E necessario, entdo, impor condicdes para
esses coeficientes a,.

Nesse trabalho, escolheu-se esse método por se tratar de uma técnica
matematica que permite a estruturacdo dos dados sem a necessidade de se

conhecer um modelo estatistico que explique a sua distribuicdo de probabilidade.

A Matematica nas Componentes Principais

Uma combinagéo linear possui a seguinte forma:

y=aXx +a,X, taX, +..+a, X, (3.1)

As incognitas a,,a,,a,,...,a, sdo denominados coeficientes da combinagéo

linear. Os valores Xx;,X,,X,,...,X, Sd0 dados e, portanto, possuem meédias e

n

variancias.
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Pode-se calcular, entdo, a média da combinacao linear mostrada acima:

yEax ta,X, +aX t..ta,x, (3-2)

onde y é média da combinacao linear e X é a média das variaveis X.

A variancia de y € dada pela seguinte equacao:

n n-1 n
S;=aas +2a a a;as; (3-3)
j=1

j=lk=j=1

onde S, =(x; - X;)(X - %) € a co-variancia entre as variaveis x, e x, e S? é

a variancia da variavel X; .

A Componente Principal € uma combinacéo linear

y=ax +a,Xx, +..taX, ou y=gaX, (3.4)

n
cuja variancia S? deve ser maximizada e estd sujeitaa g a’ =1
j=1
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Para ilustrar sua obtencdo pode-se considerar a seguinte combinacgao linear

de duas variaveis:

y=a;X ta,X, (3.5)

O que se procura, entdo,

S =a’S +alSl+233,5,  (36)

sujeitaa a’+a’ =1.

Para maximizar Sy2 deve-se derivar a equacéo acima emrelagédo a a:

1S, ¢fa +

—=¢ alz - 3.7)
fa cTs, -
&Ta, 5

Pode-se fazer:
M =a’Sf +aS; +2a,a,S, - 0 (3.8)
ou
M =a’S’ +ajS] +2a,a,S, - | (a7 +a} - 1) (3.9)

onde | é um escalar qualquer, admitindo a’+a’ =1,



O que se obtém:

™ 2 ™ 2
—— =235 +2a,S, - 2 —— =2a,5}+23S, - 2
ﬂal al a'2 SZ al € ﬂaz a'2 2 a1%2 a'2

Do Calculo, M possui seu valor maximo quando 1:1—M =0,
a

0 que conduz a se buscar uma solugao para o sistema:

i2aS +2a,S,- 2 a =0
, : (3.11)
12a,S, +2a,S,- 2l a, =0

Em notacdo matricial, pode-se escrever:

st | S, G@o.
s, S-1%ap (512

ou

%0 (3.13)

0 que da a equacao do tipo (A-11)a=0 onde | é a Matriz Identidade.

Péagina

(3.10)

24
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Como at! 0, uma vez que a’+a; =1, e como se busca uma solugdo nédo
trivial, deve-se ter o determinante det(A- 1) =0, que € uma equacdo algébrica de

segundo grau cujas raizes sao os autovalores de S.

Para cada autovalor tém-se 0s respectivos autovetores.

Assim, para uma Matriz A, ,,, um vetor v O e um escalar | qualquer, o

vetor v é um autovetor de A relativo ao autovalor | quando Av=Iv.
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As diversas etapas envolvidas na Andlise de Componentes Principais sdo:

Matriz de Dados
Original

Matriz de Dados
Padronizados

Matriz de
Correlacéo
Autovalores S — Autovetores
Variancia do Componentes
Componente Principais
Total
Componentes
X

Percentagem da
Variabilidade dos
Dados

(Conforme a CP)

Dados Originais

Escores

Mapas

Agrupamento de
Variaveis

Etapas da Analise de Componentes Principais
(Adaptado pelo Autor de Barroso, L. C., 2003)

Figura 6

Graficos
e Tabelas
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A Matriz de Dados contém os dados coletados com coordenadas geogréficas.
E importante observar que esses dados originais podem apresentar grandezas e
unidades de medida muito diversificadas. Para contornar este obstaculo devem-se
padronizar esses dados, tornando-os adimensionais. Para isso pode-se fazer uso da
média aritmética e do desvio padrdo das variaveis.

A média aritmética de uma varidvel é obtida somando-se todos 0s seus
valores e dividindo esse resultado pelo nimero total de observacdes. E uma medida
de tendéncia central, como é definida na Estatistica.

Em termos mateméticos, ela pode ser equacionada da seguinte maneira:

mX = § XF (3.14)

onde:

mX é a média da variavel considerada,

X, € o valor de cada observacgéo da variavel considerada e

n € o numero total de observacdes.

O desvio padrdo de cada variavel é obtido calculando-se a raiz quadrada da
sua variancia, que por sua vez mede a dispersédo dos dados observados para uma
variavel com relagdo a sua média aritmética.

A variancia é igual a soma dos quadrados dos desvios dividida pelo nimero
de observacgOes (considerando a populacéo total de dados e ndo uma amostra

desses dados).
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A equacao matematica que mostra o desvio padrao € a seguinte:

S, € o desvio padrdo da variavel considerada,

mX é a média aritmética da variavel considerada,

X, € o valor de cada observacgéo da variavel considerada e

n € o numero total de observacdes.

A padronizacdo de cada variavel é calculada, entdo, por meio da equacao:

onde:

Z é o valor da variavel padronizada,
X € o valor da variavel a ser padronizada,

S, € o desvio padrdo da variavel considerada e

mX é a média aritmética da variavel considerada.

28
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Com os dados padronizados permitem o calculo da matriz de correlagéo. Ela

pode ser calculada por meio de uma operagao de multiplicacdo de matrizes.

onde:

R é a matriz de correlagéao;
Z € a matriz padronizada;
Z' é a matriz transposta de Z e

n € o numero de observacdes consideradas.

A matriz de correlacdo é uma matriz quadrada, ou seja, o nimero de linhas é
igual ao numero de colunas, e é simétrica, ou seja, 0o elemento, por exemplo, da
linha 3 e coluna 5 tem 0 mesmo valor do elemento da linha 5 e coluna 3. Além disso,
os elementos de sua diagonal principal possuem valor 1. Isso tem um significado - €
a correlacdo de uma variavel com relacéo a ela mesma.

Pode-se observar que esse coeficiente sempre varia entre os valores -1 e 1.
Quando esse valor esta proximo de 1 tem-se uma forte correlagdo positiva e quando
esta préoximo de -1 é porque existe uma forte correlacdo negativa. Um valor préximo
de 0O indica auséncia de correlagao.

O Traco da Matriz de Correlagdo é a soma dos elementos da sua diagonal
principal e expressa a variancia total dos dados considerados. E 0 mesmo que dizer
gue o numero de variaveis em analise € a variancia total.

E importante dizer que seria possivel o célculo da matriz de correlagédo

utilizando a prépria matriz de dados original, ao invés da matriz padronizada.
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Depois disso é possivel calcular os autovalores e 0s seus respectivos

[N

autovetores da matriz de correlacdo. E bom relembrar que um vetor v 0

[N

autovetor de uma matriz R relativo a um autovalor | quando a relagdo Rv=Iv
verdadeira.

Com o auxilio da matriz identidade | , monta-se seguinte equacdo linear:

(R-11)v=0 (3.18)

Para que se tenha vt 0, det(R- 1) =0, isto €, impbe-se a condi¢do para que
o determinante de R seja igual a zero, para que se tenha uma solugéo
indeterminada.

Desta forma, a solucdo dessa equacéo (polinomial) fornece diversos valores

possiveis para | e cada | é um autovalor de R. Substituindo | em (R-11)v=0

serd encontrado o autovetor de R relativoa | .

Aqui, as coordenadas dos autovetores v da matriz de correlacdo equivalem
aos coeficientes ou pesos das componentes principais e os autovalores equivalem
as variancias dessas componentes principais.

O autovalor representa o percentual da quantidade de variancia total que esta
associado ao componente. Encontra-se também o respectivo autovetor associado
ao autovalor calculado, o peso, que corresponde a correlagdo entre as componentes
principais e as variaveis, e a variancia de cada elemento individual do autovetor.

A soma dos autovalores fornece a variancia total que corresponde ao numero
de variaveis consideradas (BARROSO, 2003).

O primeiro autovalor corresponde ao maior percentual da variabilidade

maxima. O segundo autovalor corresponde ao segundo maior percentual de
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variabilidade maxima e assim por diante.
Uma vez calculados os autovalores e autovetores pode-se calcular as
componentes principais. Uma componente principal € uma combinacgéo linear que

possui uma equacéao da forma:

y=aX ta,X, +a;X; +...+a X,

onde:

a,,a,,a,,...,a, Sao os coeficientes e

X

15 X

Xg,.-, X, SA0 as variaveis.

27 n

A primeira componente principal Y, deve satisfazer as seguintes condicdes:

Os a,,a,,a,,...,a, sdotaisque a'a=1ou a’+a’+a’+..+a’ =1,

A variancia de Y, & maxima.

Uma vez calculada a primeira componente principal impbéem-se as mesmas
condicbes para a segunda componente com mais uma exigéncia, a de que ela
devera ser ortogonal a primeira, e assim sucessivamente para todas as outras

componentes principais Y,,Y;,...,Y, que participarem do processo.
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Pode-se expressar, por exemplo, a equacdo das duas primeiras componentes

principais em uma notacao matricial:

Y, = Vay Z,+ V(Z,l)ZZ + V(3,1)Zs *ot Vg Zg (3.19)
Y, = Vo) Z,+ V(2,2)Zz + V(3,2)Zs +o Vg o) Zg (3.20)
onde:

Y, € a primeira componente;
Vinm COrrespondem aos indices dos autovetores e

Z_ sdo as colunas da matriz de padronizada.

A préxima etapa é a do calculo dos escores. Eles sdo utilizados para o
agrupamento e classificagdo das observacdes no ambito de cada componente
principal, para a finalidade de mapeamento.

O que se faz agora é tomar a matriz padronizada dos dados e multiplica-la
pelo vetor que expressa a correlagdo entre as componentes principais e as
variaveis. Isso ja foi calculado anteriormente quando se trabalhou os autovetores. Na

ocasido chamou-se de Peso a essa informagao.
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Em uma notacdo matematica pode-se fazer:

Escore=Z.cv (3.22)

onde:

Z € a matriz de dados padronizada e

cv é a correlagcdo entre as componentes principais e as variaveis.

Essa correlacdo cv é expressa matematicamente por meio da equacao:

cv=Al v (3.22)

onde | (varidncia da componente principal) é o autovalor da matriz de
correlacdo R relativo a v, e v (coeficientes da componente principal) € o autovetor
da matriz de correlacdo R. Na verdade, o que se faz é aplicar o desvio padrédo do

autovalor sobre os coeficientes dos autovetores.
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Capitulo IV

O Software Ninna

O software Ninna é um aplicativo desenvolvido para realizar os célculos
envolvidos na técnica da Andlise de Componentes Principais. Ele € um produto
desse trabalho e esta sendo disponibilizado em duas versdes, registradas como
freeware, ou seja, liberadas para instalagcdo em qualquer computador, desde que
mencionada a fonte de sua producéao.

A primeira versdo, a qual deu-se o nome de Desktop, foi desenvolvida para
ser instalada em qualquer equipamento que possua o sistema operacional Microsoft
Windows® versdes 98, NT, 2000, 2003 ou XP, com meméria RAM minima de 32
MBytes. O software exige espaco de armazenamento de aproximadamente 15
MBytes. O processo de instalacao é feito por meio de software especifico, de nome
“Instalar”, mostrado a seguir. No Capitulo V sera mostrado um exemplo de aplicacao
utilizando essa versao.

A segunda versao foi desenvolvida para utilizagdo em conjunto com o
software MatLab® da empresa MathWorks. Para a execucéo do Ninna, nesse caso,
€ necessario algum conhecimento das operacfes basicas deste aplicativo. Os
requisitos de equipamento sd@o os mesmos exigidos pelo MatLab®. As rotinas
produzidas sdo de facil entendimento e podem ser alteradas desde que for
mencionada a fonte original de sua producéao.

Todos os programas fonte necessarios a manutencdo de rotinas sao
documentados. Em algumas delas priorizou-se a clareza do cédigo e por isso ndo

foram otimizadas, visando melhorias de desempenho.
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Metodologia

Um aspecto computacional importante envolvido na Analise de Componentes
Principais consiste no célculo dos Autovalores e Autovetores da Matriz de
Correlacdo. Alguns algoritmos numéricos para essa finalidade sdo bastante
conhecidos, como o Método da Poténcia, o Método lterativo QR, o Método da
Iterac&o Inversa, entre outros, como cita SPERANDIO et al, 2003. Geralmente s&o
técnicas matematicas e computacionais baseadas em equacdes iterativas que, por
meio de repeticbes sucessivas buscam decompor ou transformar a Matriz de
Correlacdo, ou em uma forma mais tratavel ou que tenha uma estrutura que permita
o calculo de Autovalores e Autovetores de modo mais facil.

O software Ninna utiliza o Método de Jacobi para a determinacdo dos
Autovalores e Autovetores da Matriz de Correlacdo. Segundo SPERANDIO et al,
2003, o Método de Jacobi é uma técnica utilizada em matrizes simétricas que, por
meio de transformagdes de similaridade buscam aproximar os elementos de sua
diagonal principal aos seus Autovalores, enquanto aproxima 0S seus demais
elementos a zero. Os Autovetores sdo calculados também de maneira semelhante,
transformando sucessivamente os elementos da Matriz Identidade.

No Método de Jacobi, em cada iteracdo os elementos na porgéo triangular
superior da matriz de dados s&o anulados, linha por linha, na ordem

r

12’r

vk

11 T231 124001 5050, ONAE N € 0 NUmero de variaveis. Se algum elemento r; se
torna suficientemente menor em magnitude que uma tolerancia determinada
previamente, ele ndo sera anulado e o0 processo continua sua execucao.

Um numero méaximo de iteracdes é definido previamente, como limite caso

nao ocorra convergéncia, quando todos os elementos de fora da diagonal principal
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da matriz estardo anulados. Um outro critério para término das iteracdes é também
estabelecido, por meio da soma dos quadrados dos elementos da diagonal da

matriz, que € calculado antes e depois de cada iteragdo e armazenadoems, e s,

respectivamente. Nesse caso, o critério de parada é:

1- 31 ce (4.2)
S

onde e é um valor de tolerancia definido previamente

Ao final das iteragbes a diagonal da matriz de correlagdo contera os
Autovalores e a Matriz Identidade contera os respectivos Autovetores.

O Método de Jacobi toma uma Matriz de Correlagdo R com p e q colunas.

Em cada passo da iteracdo ksera tomado o elemento r, e definido um

determinado angulo j de tal modo que reduza esse elemento a zero, ou seja,

k-1 — k-1 _
Frg =T =0.

Os elementos transformados podem ser calculados por meio de diversas

equacdes a seguir definidas. Inicialmente, seja:

tgj =- —2—, (4.2)

cosz = w__H : (4.3)

1-cosg : (4.4)
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e co§ =41-senq . (4.5)

Define-se também:

c=cog |, (4.6)

s=sen| , 4.7)
S

=—, 4.8

vy (4.8)

e t=2. (4.9)
o

Depois de efetivados os calculos, os elementos transformados séo:

k+l — .k k k+l — .k k
Fp =T~ € g =l Hirg, (4.10)
e,parail p,i?tq,
k+l — .k — .k k k k+l — .k — .k k k
p =Ty =Ty - S(rq +hry) e rg™ =ry =rg +s(r, - hry) (4.11)

Os demais elementos permanecerao inalterados.

Os Autovetores séo transformacdes sucessivas efetuadas na Matriz
Identidade. Para cada uma das variaveis, dispostas em v colunas, tém-se, em cada

iteracdo k, os seguintes elementos:

Lot =15 cog +1gsenj , (4.12)
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Lt = 15co5 - | senj (4.13)

Para exemplificar numericamente o que foi mostrado, seja a seguinte matriz

simétrica de ordem 3:

é 1 08706 09213y
R= go,8706 1 0,95013

g0,9213 0,9501 1 g

Seja também a Matriz Identidade de ordem 3:

&€ 0 oy
_é u
| _go 1 Oq
€@ 0 1y

Para k=1, p=1e g=1 tem-se:

senj

COSj

C S h t

-0,7071

0,7071

0,7071

-0,7071

-0,4142

As matrizes transformadas sao:

€1.8706 0 132330 €,7071  0,7071 Oy
R =% 01294 002047 e |,=g,7071 -07071 Oy
€0,3233  0,0204 1 g 0 0 14
Para a segunda iteragcéo, k=2, p=1e q=3 tem-se:
sen| cos) C S h t
-0,5863 0,8100 0,8100 -0,5863 -0,3239 -0,7237
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28283 00119 0 U 5728 07071 04145
R, =g00119 01294 001655 e |,=05728 -07071 04145
g 0 0,0165 0,0423 60,5863 0 - 0,8100§

E conveniente notar que um determinado elemento anulado pode se tornar
ndo nulo novamente. O processo continuara até que todos os elementos de fora da
diagonal principal da matriz tenham um valor menor que uma determinada tolerancia
estabelecida previamente, como ja foi dito. No software Ninna foi estabelecido como
condicdo de término das iteragcdes um valor da ordem de 108,

Ao término das iteracbes a diagonal principal da matriz R contera os

Autovalores e cada coluna da matriz | conterd os Autovetores respectivos:

28284 0 0 U €,5696 - 07726 - 0,28000
R =g O 0,324 0 4 e 1,=5759 06183 - 05346
g 0 0  0,0392§ £0,5863 01433  0,7972 §

Como afirma SPERANDIO et al, 2003, sendo n o numero de varidveis da
Matriz de Correlacdo, se a anulagéo for feita em ordem ciclica, ou seja, fornecida
pelos indices (1,2),(13),...(4,n);(23),(2,4),...(2,n);...(n- L,n), o método de Jacobi
converge quadraticamente. E, portanto, um método que apresenta grande eficiéncia
para matrizes de grande porte uma vez que nem sempre a reducdo da matriz dada a

forma diagonal é possivel em um namero finito de transformacdes similares.

Os demais calculos envolvidos na Andlise de Componentes Principais
envolvem as operagfes normais de multiplicagcdo de matrizes, cujas equaces ja

foram mostradas anteriormente.
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Operacao
Versao Desktop

O software permite a leitura de dados de qualquer fonte por meio de arquivos
texto do tipo CSV, um padrdo de transferéncia de informacdes cujos dados séo
separados um do outro por meio de um caractere neutro, normalmente o ponto e
virgula (;), mas outro caractere também pode ser empregado. Geralmente todos os
programas disponibilizam algum meio para fornecer seus dados nesse formato. Na
midia ética anexa a esse trabalho esté disponivel a planilha de dados do exemplo
que sera trabalhado, em formato compativel com o software Microsoft Excel® e no
formato de leitura texto requerido pelo sistema. Os dados de trabalho podem ou néo
estar georeferenciados.

Os resultados obtidos podem também ser enviados para qualquer outro
aplicativo que leia o formato texto padrdo CSV, como é o caso, por exemplo, do
proprio Microsoft Excel® ou do MatLab®.

O primeiro passo compreende a instalacdo do aplicativo, por meio de um

programa chamado “Instalar”, disponivel no CD anexo a esse trabalho.

'E Instalar.exe Tela 1

’ ; MIMMA - PCA Setup fcone do Programa de Instalacéo do Software Ninna

A execucdo desse programa fornece uma assisténcia ao usuario em todo o
processo de copia dos arquivos para o computador. Diversas telas de informacdes
sobre cada uma das etapas da instalacdo do sistema sdo apresentadas. Em todas

elas existe uma explicacdo bem detalhada com relagdo ao processo. Em geral, o
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usuario so precisa clicar no botdo de comando identificado como Avancar. Na ultima
tela o usuario deve clicar no botéo Instalar.

A tela principal do programa de instalacdo é a seguinte:

5/ Programa de Instalagao - NINNA PCA PE X

Bem-vindo ao Assistente de
Instalacdo do NINNA PCA.

Este programa ira instalar o NINNA PCA Versdo 2.2 .3 no seu
computadar.

E recomendado que vocé feche as aplicacies abertas antes
de continuar. Isto evitard conflitos durante a instalagdo.

Clique Avancar para continuar, Cancelar para encemar.

Avangar = ] [ Cancelar

Tela 2
Programa de Instalagcdo do Software Ninna

E importante salientar que os fragmentos de tela mostrados se referem a

execucdo do sistema em ambiente Windows® XP.

Quando o procedimento de instalagao terminar o usuario ja podera executar o
software. A base de dados necessaria para o seu funcionamento é criada de forma
automética na primeira vez em que ele é executado. O arquivo criado, embora
acessivel por meio do software Microsoft® Access, é gratuito, uma vez que o Ninna

apenas utiliza o seu padréo de acesso. Outras bases também estéo disponiveis.
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Minna PCA

Nesse local deve ser informado o
diretério da base de dados do sistema
Favor informar o diretério onde se encontra o
banhco de dados [DEMINMA MDB]. Cazo nda
erizta, um banco de dadoz vazio zerd criado no
diretaria informado abaixo.

4
k ___] ‘; Tela 3

Diretério de Trabalho do Sistema

A tela principal do software aparece:

| M Minma poA E:;*:.'.w:
Souvn  Elgar CH0o Mapass Exbéy djuda
AR T __' g U T QR | =1 ﬂ ﬁ
=

]
i
3
=
H
1
=
:

Tela 4
Formulério Principal do Sistema

A qualquer momento que ache necessario o usuéario tem acesso ao modulo
de ajuda do sistema apertando a tecla F1 ou, por meio do menu de opg¢oes, clicando

0 mouse sobre Ajuda. Esse modulo foi feito para descrever a operacao do software,
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seus requisitos e funcionalidades e possui também um glossario dos termos mais

comuns utilizados no sistema.

Nesse momento, pode-se acessar uma op¢ao do menu chamada Calculo.

i -

Ninna PCA_——_

Arguivo Edim@u.ﬂpas Exibir Ajuda

EY@&%,@D@@?@ Tela 5

Menu de Opc¢des do Sistema

Esse item é responsavel pela computacao propriamente dita dos elementos

que compdem a técnica da Analise de Componentes Principais.

B Calculo - PCA g%

f Matriz de Conelagdo T Autovalores e Sutovetores T Componentes Principais T Escores
‘Informaces Gerais T Dados Coletados T Médiaz e Desvios Padido T Dados Padronizados

Data

fasmzs2005 =

Responzdvel Arquiva de Dados

|SDFASDFASDFASD D\ estradohE studohl.cav ]

Dezcrigio Waridvels Obzervactes

|SDFSADFDSAF E] ~ . [n =~ Latlong W

Obzervagdes Gerais

Calcula

Tela 6
Software Ninna - Formulario de Calculo
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O formulério apresentado é composto de oito “abas”, que mostram o0s

resultados de cada etapa de célculo.

5. Calculo - PCA =JoEs
f tatriz de Comrelagdo T Autovalores e Autovetores T Componentes Principaiz T Escores
Informaces Gerais T Dados Coletados T Médias e Desvios Padido T Dados Padionizados |
Tela7

Fragmento de Tela - “Abas” do Formuléario de Célculo

Cada “aba” delimita o resultado de uma etapa do processo.

A primeira € a de “InformacbBes Gerais”, em que o usuario documenta o
projeto de calculo. Nessa tela € muito importante fornecer o nimero de variaveis e o
namero de observacdes. Se os dados estiverem georeferenciados o campo Lat/Long
deve ser marcado. O campo Observacbes Gerais é descritivo e serve para
documentar de maneira mais extensiva o proposito do calculo, a fonte de dados e
outras informacdes de interesse.

O campo Arquivo de Dados armazena o local e o nome do arquivo de dados
de trabalho no computador do usuéario (ou em algum outro ligado em rede a este).

Esse arquivo deve estar em formato texto padréo CSV.

A figura a seguir mostra como selecionar o arquivo de dados de trabalho:

Arguivo de Dados

Clica-se nesse botdo para se
selecionar o arquivo de trabalho

Tela 8
Fragmento de Tela — Selec&o do Arquivo de trabalho
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-

.;['laptura arquivo

Loak in: | == Mestrado

E2

- & cf B

IChPacote CO
Bl EstudoM]. cav
Bl TesteEstudoM. cav

D
My Recent
Documents

€

Desktop

Seleciona-se o Arquivo com 0
mouse e clica-se em Open

=

|Captl_ua arquivo

b
! File name:

My Network Files of type:

o [ Open as read-only

Cancel

il

Tela 9
Janela de Selecdo do Arquivo de Trabalho

Depois de informado, o sistema estara pronto para os célculos. Todas as

informacdes ja serdo armazenadas no disco rigido do computador.

Argquivo de Dadoz
|D:M\MestradohE studohd oy

Arquivo Selecionado

Tela 10
Fragmento de Tela — Arquivo de trabalho selecionado
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Nesse momento os calculos ja podem ser feitos:

Tela 11
Calcula Fragmento de Tela — Botdo de Comando para Célculo

Clica-se nesse botdo para que o sistema inicie os
célculos com os dados da matriz selecionada

Uma vez clicado o botdo de Calculo, o sistema alimenta as demais “abas” do
formulario com os resultados de cada etapa do algoritmo. Todas as fases do calculo
também sdo mostradas de forma descritiva nesse formulario.

Em “Matriz de Dados” pode-se observar o resultado da importacdo dos dados
feita pelo sistema. Se eles estiverem georeferenciados, embora n&do aparecam
nessa matriz, estao gravados no sistema e podem ser exportados normalmente para
qgualquer aplicativo que necessite dessas informacoes.

De maneira geral, os dados originais apresentam grandezas e unidades de
medida muito diversificadas e por isso a padronizagdo dos dados torna-se
importante no processo. Para tornar os dados adimensionais, o software faz uso da
Média e do Desvio Padréo das variaveis. Com isso ele pode montar a Matriz

Padronizada. Os resultados estéo disponibilizados nas “abas” respectivas.
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Em “Matriz de Correlacdo” pode-se ver a correlagdo entre as variaveis. Os

elementos da diagonal principal dessa matriz possuem valor igual a 1. A soma de

todos os elementos dessa diagonal € igual a variancia total dos dados.

B+ Calculo - PCA
[ |nformagties Geraiz T Dadoz Coletados
Matnz de Comrelagao T Autovalores e Autovetores
Y argvel Yarf 1| War B 2] Var 3 MarB 4] VarBE| Var B B
B |Var 1 1.0000) 03085 02653 -0.0413 09399 03192
“ar 2 0.3085| 10000 0OE412 06764 03065 09663
YWar # 3 02653 06412 10000 05063 02653 08160
War # 4 0.0413 06764] 05069) 1.0000f 00413 06783
Yar # 5 0,9333| 03065 02653 -0.0413 1.0000( 03132
Yar # B 02192 09668 08160 06783 02152 1.0000

Tela 12
Fragmento de Tela — Matriz de Correlagao

Em “Autovalores e Autovetores” tém-se algumas informacgdes importantes

dispostas em colunas.

Quando o sistema calcula um autovalor, ele mostra também o percentual de

variancia que esta captando. Na coluna Total essa informacdo é acumulada para

cada autovalor calculado.

Cada autovalor possui 0 seu autovetor correspondente que esta disposto na

coluna respectiva. Cada elemento de um autovetor possui um peso e um percentual

relativo a variancia total, que € o Coeficiente de Determinacéo.

Essas informagbes foram disponibilizadas para facilitar a identificacdo

daquelas variaveis que possuem maior representatividade de variancia no autovetor

correspondente.
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B Calculo - PCA

[ |nformagtes Gerais

T Dadoz Coletados

I

tédias e Deszvios Padrdo

b atriz de Corelagio

T Autovalores e Autovelores! T

Componentes Principaiz

Fragmento de Tela — Autovalores e Autovetores

Autovalor EMargncia | Totalizado [Vanaveis Autovvetor Peso| Coef Det [%]] «
B [ 1- 83050 46,14 4614 a 01342 02868 08314 |
03118 0.83e7 4 4873

02868 08266 23,7961

02687 0. 7456 2089

01342 02362 02314

03304 03522 50380

02578 0743 30631

Tela 13

48

Nesta “aba” dois botdes de comando possuem finalidades especificas. O

primeiro, que se destaca, € o que Muda o Sentido do Autovetor.

Os métodos numeéricos iterativos que podem ser utilizados para o célculo de

autovalores e autovetores de uma matriz sdo diferentes e, dependendo também do

condicionamento da matriz utilizada, os autovetores encontrados podem possuir

sentidos contrarios. Para a Matemética, particularmente em uma de suas areas de
estudo, a Algebra Linear, isso pode ser explicado pela maneira que a iteragéo se faz
e pela forma que os valores sado aproximados até que um resultado satisfatorio seja

obtido. Para a Geografia, no entanto, a mudanca de sentido de um Autovetor pode

resultar em hierarquizacdes inversas, o que compromete a analise e o resultado final

do que se pretende estudar, o que demonstra como um modelo matematico precisa

do suporte tedrico e pratico da Geografia para atender as suas necessidades.
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ﬁ | Nesta “Caixa de Texto” seleciona-se o vetor

| =

Clicando o Mouse sobre esse Botdo muda-se o sentido
do Autovetor selecionado
T kuuda Sentido do “Wetar

Tela 14
Fragmento de Tela — Mudanga de Sentido de Autovetores

.-H— Seleciona az Vanidveis |

O sistema permite ainda que, segundo o Autovetor selecionado, sejam

mostradas as variaveis agrupadas pela componente respectiva.

-

Autavvetar

1 =

ol o . ~
T kuda Sentido do etor Clicando o Mouse sobre esse Botdo destacamos as
variaveis agrupadas pela componente indicada

.-H— Seleciona az Vanidveiz

Companiente Principal 1

IDHRA-RA (8]
IDHM-E [B]
Tulfdultas (2]
T#FreqEscola [3]
RendaPC [4]

IDHMF [7) Tela 15

Fragmento de Tela — Selegdo das Variaveis Agrupadas pela Componente Principal

Em “Componentes Principais” tém-se o resultado de cada uma das novas
variaveis que captam as informacdes das varidveis originais

Em “Matriz de Escores” o desvio padrao do autovalor pelos coeficientes dos
autovetores é mostrado. Essa matriz € utilizada para finalidades de hierarquizacao e

mapeamento.
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O sistema oferece ainda outros recursos. Um deles é o de criacdo de
consultas personalizadas a base de dados. Cada consulta elaborada € armazenada
de forma permanente no sistema, até que o usudrio a descarte. Estas consultas
permitem ao usudrio estabelecer o que deseja visualizar na base de dados, fazer
alguma unido entre tabelas, ordenar, agrupar ou filtrar informacbes, segundo
critérios que queira estabelecer.

Para acessar esse recurso clica-se 0 mouse sobre o icone correspondente.

&)

Para se abrirmos o formuléario de elaboracéo de
consultas clica-se nesse Icone

CONSULTAS - Apresentacéo e criagdo M=)

(sl

Conzultas dizponiveiz para utilizar

N

Para a criagdo de uma nova Consulta
clica-se nesse Icone

Tela 16
Formulério para Apresentacéo
e Criag&o de Consultas
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O formulario para a montagem de consultas € o seguinte:

-~

MONTAGEM de consulta SOL

Mome da consulta J|

Contetdos Grupnseardenagﬁn] SE|E:I;§D1

Tabelaz Campos a mostrar
Autah alares [ |
Componentes
D adoz Coletados

D adoz Padronizados
Ezcorez

Eztatizticas

)l

Tela 17
Formulério de Montagem de Consultas
E necessario identificar a consulta por meio de um nome, uma vez que ela
sera gravada no sistema para uso posterior. Essa informacéo deve ser digitada no

campo Nome da consulta. Esse formulario também possui “abas” para facilitar o
acesso as suas diversas opcgoes.

A primeira delas é a de “Conteludos”, quando se pode escolher, para cada

tabela, os campos que se quer mostrar. Utiliza-se 0 mouse para isso.

A parte inferior da tela mostra a expressao de consulta que vai sendo criada.

Essa expressao sera submetida a base de dados para que a consulta seja montada.
A linguagem utilizada é propria de bancos de dados como este que o software

trabalha, chamada de SQL, uma abreviatura para Structure Query Language.

Se necessario, pode-se utilizar funcbes agregadas de bancos de dados, como
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o calculo de médias, valores maximos, entre outras.

Em Grupos e Ordenacdo € possivel agrupar registros que possuem
informagcdes comuns e ordena-los segundo a forma em que se quer apresentar a
consulta.

E em “Selecdo” podem-se selecionar os dados da consulta segundo um
determinado critério e unir tabelas de dados.

Depois que a consulta é salva ela pode ser executada. O resultado é

mostrado em forma de tabela, como a mostrada abaixo:

-~

__| CONSULTA - Escores CP1
Cazoz Longitude Latitude| Escore$i -
p |Aguaz Farmozas -40,9824 7037 0.0753 =
Alcobaga -33,3850 17 4763 -1.4031 ]
Almenara -40,7033 161216 10,9760
Angelandia -42.1351 -17 6038 -0.1436
Aracuai -41.,3410 16,8951 0.8130
Aricanduva -42.5915 17,8582 -0,5952
Ataléia -41,1085 18,2156 -0,2418
Bandeira -40,5763 16,8648 -0.8011
Berila -42 5033 16,8532 12133
Bertapolis -40,5500 16,9866 -0.4507
Cachoeira de Pajed -41,4985 15,9738 noez
Capelinha -42, 4863 7702 0.2386
Carai -41.5331 171635 -0.8282
Caravelas -39,6966 17,6339 -2.1393 hd
Tela 18

Grid de Resultado de uma Consulta

Na consulta feita escolheu-se o campo Casos, Longitude e Latitude da tabela
Matriz de Dados e o campo Escore 1 da Matriz de Escores. A partir dela é possivel
acessar outros recursos como, por exemplo, o de impresséo ou o de exportagcéo de
dados.

Uma forma de fazer isso é clicar o botdo direito do mouse sobre a tabela



mostrada. Um menu aparece.
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Opcoes de Tela de Consulta — Impressao do Grid

A opcao Imprimir fornece acesso a outro formulario:

1 CONSULTA - Escores CP1 =Jo/&d
[
Cazoz PR Escore # 1 -
B |Aguas Formozas o 0.0753 —
Alcobaga e 1,403 —]
Almenara Grafar 0,9750
&ngelandia Imprimir -0,1435
Aragual Procura 0,8180
Ancanduva -0.5952
Alaléia s 10,2418
EEII"IdEiTEI B 18 s T u T IO 'D,EE” 1
Berilo -42 5033 -16.3592 1.3133
Bertapoliz -40,5600 16,9366 -0.4507
Cachoeira de Pajed -41.4335 15,9738 0.maz
Capelinha 42,4363 o 0.2336
Caral -41.5934 17,1635 -0.8282
Caravelaz -39,6966 17,6239 -2.1393 -
Tela 19

=

53 Impresso de

S —

EﬁNSLIEIi . Esmres{lﬂ

— Desting do relatério
f+ Janela
 |mpressora

" Arquiva

{™ Destinataro de Cormeio

Argurvo de s5ida

m Fomato 1T

% Sem fomatacan

{7 Formato S0F

£ Testo delimitado

Totaliza colunaz-

Longitude
Latitude
Ezcore # 1

Irmpressora padrdo

pofF actary Pro

|

Formulério de

Tela 20
Impresséo e Exportagdo de Consultas
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Nesse formulério pode-se imprimir, em tela ou na impressora, o resultado de
uma consulta, criar um arquivo para ser colocado em uma pagina da Internet,
remeter a consulta por correio eletronico, entre outros.

E possivel também exportar os dados de uma consulta de maneira que se

torne disponivel para outros aplicativos. A figura a seguir ilustra como fazer:

Desting do relatdrio Arquivo de zaida
(" Janela
-\ Texta [ASCI
" Impreszora Formato: | [ ] ﬂ
(o Arguivio
E . . ) Marme: ||:Z"'.DEIE|EIS j
(" Destinatano de Comreio
Para a exportacdo de dados para outros
Formato TT aplicativos o “Destino do Relatério” sera “Arquivo”
" Sem formatagio e o0 “Formato do Arquivo de Saida” sera Texto
Separader: |] (ASCII).

" Formato SOF
% Tewta delirmitada Delirmitadar: \ Escolhe-se 0 nome do arquivo de saida e em

Formato TXT especifica-se o formato Texto
Delimitado, com algum caractere separador,
como, por exemplo, o Ponto e Virgula ( ;).

Tela 21
Fragmento de Tela - Exportagao de Consultas para outros Aplicativos
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Um outro recurso disponivel em uma consulta é o da elaboragéo de graficos.
Como geralmente uma consulta criada possui mais campos do que aqueles
necessarios para a representacdo gréfica, eles podem ser eliminados
temporariamente, bastando para isso selecionar as colunas que se quer apagar com
o mouse. O botdo direito do mouse fornece acesso ao menu de opcdes ja

conhecido:

T

" CONSULTA - Escores CP1 M=}
L]
Casos | Longitude [ ' -
b |Aguas Farmozas -40,9824 Apagaf Sl ]
Elcobaca g 3asp|  Fioer -
Almenara 40,7088 | Grafar
Angelandia -42 1351 Imprimir
Araguai -41.,9410
Arncanduva 42595
Ataléia -41.1055
Eandeira '4'1,5?53 [EE PRI e e |
Berila -42 5033 -16.8592 13133
Bertapolis -40.5500 -16.9366 -0.4507
Cachoeira de Pajed -41.4385 -15.9738 0.maz
Capelinha 42,4869 FF0 2 (1.2936
Carai -41.5931 17,1635 08282
Caravelaz -39 6966 -17 6339 -2.1393 -
Tela 22

Apagando Colunas de uma Consulta

As colunas selecionadas sédo temporariamente apagadas.
Como o numero de linhas da tabela € muito grande, podem-se selecionar os
registros a serem representados no grafico. Utiliza-se, entdo, outro recurso, que é o

de Filtragem de Registros.
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e = = — =
) CONSULTA - Escares CP1 = Jo/&d
|
Casos Ao -
p i;guas Formoszas S [
cobaca
Almenara Grafar
Angelandia Irnprimir
Araguai A
Aricanduya Remontar a grade
Ataléia E e
Bandeira oo
Berilo 1.3133
Bertapoliz -0,4507
Cachoeira de Pajed n.maz
Capelinha 0.2336
Carai -0.8232
Caravelas -2.13593 -
Tela 23

Opcéo de Selegdo de Registros em Consultas

Quando essa opcéo € selecionada o formulario abaixo € mostrado:

B3 Montagem de CRITERIO DE SELECAO DE REGISTROS

{ Filragem ] Ordenacso |

Mome do campo

| =

Operador

i ]T

| L  Ou |
Yalor

E xpressao que define o filtrofordenacao dos registros

Tela 24
Selegéo de Registros (Filtragem)
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O que se faz é proceder a escolha do campo que participara da selecdo dos
registros, o operador (igual a, maior que, menor que etc.) e o valor de comparacéao
para os registros da base de dados. Para cada expressdo montada deve-se aplicar o
botdo “Concatenar”. A expressao pode ser feita por meio de conectores légicos “E” e
“Ou”.

O resultado da selecdo dos registros € mostrado. Selecionam-se as colunas
gue participardo da representacéo e utiliza-se o botao direito do mouse para acesso

ao menu de opg¢des da consulta:

o

— | CONSULTA - Escores CP1

[ TN oo ol

b Dlaj'r!antlna . Filtrar
T edfilo Otari e
Sao Mateus Ll
Irnprirnir

Remontar & grade

Tela 25
Elaboracédo de Graficos
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Diversos tipos de gréaficos podem ser elaborados. Por padrdo, o sistema

monta um gréafico de setores elementar. E possivel configura-lo.

Clicando o botdo direito do mouse tém-se acesso ao formulario de

configuracéo de grafico:

B3 Configura o grafico GRAFICO - Escores CP1

Tipo do gréfico

Eztilo do grafico

1Barras an ﬂ |

1"»-"erti-:a|
arades-

" Menhuma

" Horizontal

[v Uszar bordas

™ Wertical
{+ Ambaz

Titulo do grafico |Esc:n:-res - Compaonente Principal 1

Titulo & uzar no eigo # |

Titulo & usar na eixa ¥ |E score

[T Legendas a cores

[T Tonalidade pastel [ Monocromatico

[v Exibir ratulos

Tela 26
Formulério de Configuragdo de Gréafico

Pode-se escolher o tipo de grafico que melhor represente os dados, como de

barras, de colunas, de linhas, entre outros, e configurar os titulos, bordas e

legendas.
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Depois de configurado tém-se:

") GRAFICO - Escores CP1 BE <)

l Diamantina

B Tesfilo Otoni

Sao Matsus

30. T

Tela 27
Gréfico Configurado

O gréfico elaborado pode ser impresso ou exportado em formato imagem

para outros aplicativos.

Um prot6tipo de um aplicativo voltado para a visualizacao e criagdo de mapas
tematicos esta sendo disponibilizado nesta versao do sistema. O formato padrdo do
arquivo é shape, comum em softwares como o ArcView® e o ArcGIS®, fornecidos

pela empresa ESRI. Ele € acionado por meio da op¢édo do menu chamada Mapas.
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3 Visualizador de Mapas
Arquivo Editar Ewbir Tabela

- |

K| I b

Tela 28
Médulo de Visualizagdo de Mapas Tematicos

A opcao Arquivo permite que se abra um novo mapa. Existem diversas
opcoOes de rolagem de tela, zoom, informac¢des da base de dados e consultas em
geral. O mapa tematico criado pode ser também exportado em formato shape para
utilizacao futura por meio de outros aplicativos que trabalhem com esse padréo.

Para a criacdo de um mapa temético utiliza-se a opcao Tabela do Menu.

i
3 Visualizador de Mapas Esta opcéo fornece a funcionalidade da
Arquive Editar Exibir | Tabela criacdo de Mapas Tematicos do Sistema

:j {  Query - Dados —

' Opgées

Tela 29
Fragmento de Tela - Acesso as Opgdes de criagdo de Mapas Tematicos
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.""

-,

Opcies

- [ adoz Vetoriais

[~ Efeito de Hachura
Cria 0 Mapa Tematico

Campo Ativo I

Paleta I

=l
=l
/
,&p"ga[ | Tela 30
Fragmento de Tela - Criagdo de Mapas Tematicos

Uma vez escolhido o campo de dados e a Paleta desejada o mapa é

mostrado:

3 Mapa - DADOSBJAWORK_REGION (101 Registros)
Arquivo Editar Ewbir Tabela Scbre

.ﬂ 2,30

=213

Coordenadas:

w42 B51253
. 15397025

< I ]

Tela 31
Mapa Temético
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Versdo MatLab®

A versdo do software Ninna para ser executada no ambiente MatLab® fornece
0s mesmos resultados da versdo Desktop. As funcionalidades do aplicativo quanto a
elaboracdo de gréficos, pesquisas mdultiplas, selecdo de registros, no entanto,
passam a ser as do MatLab® e, por essa razdo, o usuario deve ter algum dominio
qguanto a sua operagao.

Para a instalacdo das rotinas o usuario devera copiar todos 0s arquivos
fornecidos para uma pasta de trabalho a sua escolha. Na execu¢do das mesmas,
essa pasta deve ser referenciada. Para fornecer facilidade quanto a essa referéncia
o MatLab® j& cria, no momento de sua instalacdo, uma pasta de nome “work”,
dedicada a colocacao de rotinas desenvolvidas para sua automacao.

As rotinas disponibilizadas, também chamadas de “macros”, foram
desenvolvidas com o intuito de facilitar alguma modificacdo futura de acordo com a
forma de trabalhar de cada usuario. Procurou-se observar, sobretudo, a capacidade
de leitura e entendimento das rotinas por parte de estudantes n&do familiarizados
com a programacdo de aplicativos. O MatLab® permite, inclusive, a compilagéo
dessas rotinas e a construcdo de interfaces visuais mais elaboradas.
Propositalmente tais recursos nao foram utilizados.

Depois de instaladas as rotinas, o usuario deve compor a matriz de dados
para cada variavel da anélise. De maneira geral, o MatLab® permite a leitura de
diversos formatos de arquivo texto, e isso facilita a importacdo de variaveis

originadas de outros aplicativos, como o Microsoft Excel®.
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Para a composicdo de cada matriz de dados o usuario deve seguir a sintaxe:

Nome_da_Matriz=[XY Z...]

onde X, Y, Z .. sdo valores numéricos da varidvel referente a
Nome_da_Matriz, separados por um espaco.

Depois de carregadas todas as matrizes, o usuario digita ACP e aperta a tecla
ENTER. Esse é o nome da rotina principal de calculo. Todas as outras rotinas sdo
chamadas automaticamente a partir dessa, cada uma delas servindo a um propésito
especifico de célculo. O usuario deve, entdo, informar o nimero de variaveis da

andlise e, para cada uma delas, o nome da matriz de dados respectiva.

PUC Minas - Pontificia Universidade Catdlica de MNinas Gerais
Programa de Pos-Graduacio ew Tratamento da Inforwacfo Espacial

Eernardo Jeunon de Alencar

Orientador — Prof. Dr. Lednidas Conceigfo Barroso
Co-0Orientador - Prof. Dr. Jodo Frahcisco de lbreu
Tela 32
Entrada de Dadosz do Sistema Rotina ACP em Ambiente MatLab®

O usuaério deve informar o namero de
variaveis da andlise e o nome de cada

Digite o HNamero de Variswveis: 18 UELEAC DGR e

/

Entrada de Dados do 3istema

MNome da Matriz de Dados <1> Populagio



Pagina 64

Capitulo V

Exemplo de Aplicacdo: Anélise de Dados Espaciais

Essa parte do trabalho objetiva explicitar todas as etapas e procedimentos
envolvidos na Andlise de Componentes Principais.

Para o exemplo, serdo considerados alguns dados sdcio-econémicos de 101
municipios pertencentes a Regido Expandida dos Vales do Mucuri e Jequitinhonha.
A planilha de dados trabalhados se encontra no CD anexo a esse trabalho.

Entre todas as regides de Minas Gerais, Bahia e Espirito Santo, as do Vale do
Mucuri e Vale do Jequitinhonha se encontram ainda no grupo das mais deprimidas,
embora, atualmente, estejam sendo alvo de inimeras iniciativas que objetivam o seu
desenvolvimento nas areas social, cultural, econébmica, de meio ambiente, entre
outras. S&o regides extremamente carentes de recursos e de assisténcia social.
Seus indices de pobreza colocam-nas dentre as mais desprovidas do pais, embora

tenham um rico patrimdnio cultural, artistico e arquitetonico.

O Mapa 1, a seqguir, mostra sua localizacdo geogréfica.
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Z

Municipios da Mesorregido Expandida
dos Vales do Mucuri e Jequitinhonha
1991

Minas Gerais

™~ Limite Estadual
X Limite Municipal

0°N
Espirito Santo

JE——

0 100 200 Km

20°8

008
M o0E

Mapa 1
Vales do Mucuri e Jequitinhonha
Localizagédo Geografica

Fonte de Dados: TIE - PUCMinas

A regido foi colonizada a partir das primeiras décadas do século XVIII em
virtude da descoberta de jazidas de ouro e diamante. A atividade mineradora logo se
expandiu, fazendo surgir os primeiros ndcleos urbanos que tinham como principal
objetivo a fiscalizacdo da exploracdo das jazidas. A maior parte do solo € arido,
castigado, ora por interminaveis secas, ora por violentas enchentes. Grande parte de
sua populacdo vive na area rural e exercita, de forma rudimentar, a agricultura e a

pecuaria, basicamente com finalidades de subsisténcia.



Serdo trabalhadas 101 observacgfes, correspondentes aos municipios e 18
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variaveis descritas a seguir:

Var Nome Descricdo
1 EspVidaN Esperanca de Vida ao Nascer (em anos) - 1991
2 TxAIfAdultos Taxa de Alfabetizacdo de Adultos - 1991
3 TxFreqEscola Taxa Bruta de Frequéncia a Escola - 1991
4 RendaPC Renda per Capita - 1991
5 IDHM-M indice de Desenvolvimento Humano do Municipio — Geral - 1991
6 IDHM-L indice de Desenvolvimento Humano do Municipio — Longevidade - 1991
7 IDHM-E indice de Desenvolvimento Humano do Municipio — Educag&o - 1991
8 IDHM-R indice de Desenvolvimento Humano do Municipio — Renda - 1991
9 ClassUF Classificacao do Municipio em Nivel de UF - 1991
10 | ClassBR Classificagcdo do Municipio em Nivel Nacional -1991
11 | DifEspVida Diferenca da Esperanca de Vida ao Nascer — 1991/2000
12 | DifTxAlfab Diferenca da Taxa de Alfabetizag&o de Adultos — 1991/2000
13 | DifTxFreqE Diferenca da Taxa de Frequéncia a Escola — 1991/2000
14 | DifRendaPC Diferenca da Renda per Capita — 1991/2000
15 | DifIbDHM-M Diferenca do IDH do Municipio — Geral — 1991/2000
16 | DifI DHM-L Diferenca do IDH do Municipio — Longevidade — 1991/2000
17 | DifI DHM-E Diferenca do IDH do Municipio — Educacao — 1991/2000
18 | DiIfIbHM-R Diferenca do IDH do Municipio — Renda — 1991/2000

As etapas de calculo, mostradas no capitulo Ill, serdo seguidas a partir de

agora.
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Etapa | — Dados

Os dados que participam da andlise sdo organizados em uma matriz. As
observacdes sao dispostas em cada linha e as variaveis nas colunas. Estabeleceu-
se que o numero de observacBes deva sempre ser maior ou igual ao nimero de
variaveis. Os dados estdo espacializados.

O software utilizado serd& o NINNA, em sua versdo Desktop. Seu
funcionamento ja foi mostrado no capitulo IV.

O formulério de trabalho mostra diversas “abas”, cada uma delas com uma

finalidade especifica.

B Célculo - PCA
f tatriz de Carrelagio T Autovalores e Autovetores T Componentes Principaiz T Ezcores
InformagGes Gerais T D ados Coletados T Mediaz & Desvios Padido T Dados Padronizados
Data
14/02/2005 -
Responsavel Arquivo de Dados
|SDFASDFASDFASD D:\MestradotE studobd)cav ]
Descrigio Wardveis Dbzervactes
|SDFSADFDSAF iE] = & hm =~ Latlong  |v

Obzervagdes Gerais

Calcula

Tela 33
Formulério de Calculo — Exemplo de Classificagdo de Dados Espaciais
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Uma vez fornecidas as informacdes iniciais do projeto na “aba” Informacdes

Gerais, pode-se comandar a execuc¢ao dos calculos.

Calcula

Clica-se nesse botdo para que o sistema inicie os
célculos com os dados da matriz de dados selecionada

Na “aba” Matriz de Dados os dados coletados sdo mostrados. As

coordenadas geogréficas, nesse momento, ndo sdo mostradas.

& Calculo - PCA M=%
f tatriz de Corelagdo T Autovalores e Autovetores T Componentes Principais T Escores
Informagtes Gerais T iDados Coletados] T Médias e Desvios Padido T D adosz Padronizados
Cazos Ward War 2 Ward War 4 Warh -
p |&lcobaga 58,7807 50,3073 33,7007 81,4248 05630 =
Caravelas 58,2982 49,8274 26,6641 72,9679 05549 e
Eundpaliz 52,6067 BE.6843 53,4022 120,3392 0 E267
Guaratinga 57,4895 421931 33.8372 92,3599 05414
|birapua 54,8860 55,6564 53,9647 78,2236 0,EE47
Itabela 53,2982 55,9356 45,3721 73321 0,5549
Itagirnirini 55,3035 51,8364 46,1178 86,5873 05150
Itamaraju 57.8758 59,0989 48,1381 1120958 05479
Itanhém £1.5881 5E.5349 £0,2842 85.1070 0,6098
Jucumigu 53,8625 39,4510 31.5199 46,7337 05643
Lajedao 57,8758 57.7239 50,2540 1301982 05479
tedeiros Meto B3 4177 578337 58,2176 107.2785 0,6402
ucur 57,8758 51,9042 38,8533 105,4496 05479
Mowa Wigoza 57,8758 578163 43,2095 1081153 05479
Porto Seguio 52,6067 E5.0352 44,1965 1131210 06267
Prado 58,2982 52,8574 45,7793 723837 05549
Santa Cruz Cabrélia 52,4854 57,5853 41,6656 96,6502 06248
Teixeira de Freitas 584817 EV 2610 56,9330 1427241 055380
Vereda 53,2310 52,1575 43,9812 78,3249 05705
Aguas Formozaz 59,2423 533226 57 381 34 B3E3 05707
Almenara £2.7170 58.27E6 56,3116 1347734 0,628
Cachoeira de Paje 52,4801 52 5633 53,9273 EE.9434 05246
Angeldndia 52,6556 555172 43,3751 E0.5443 0,276 -
| [ H
Tela 34

Formulério de Célculo — Matriz de Dados



Etapa Il — Matriz Padronizada
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Os dados originais mostrados na matriz de dados apresentam grandezas e

unidades de medida muito diversificadas. A variavel “Esperanca de Vida ao Nascer”

tem como unidade de medida o nimero de anos. A “Renda Per Capita” € um valor

do tipo moeda. O IDH, por sua vez, é um indice absoluto que varia de 0 a 1.

Trabalhar com dados dispostos dessa maneira ndo € a forma mais correta e pode

produzir resultados néo significativos.

O software se utiliza da média aritmética e do desvio padréo das variaveis

para a padronizacdo dos dados. A tela a seguir mostra os resultados desse célculo.

B Calculo - PCA

=%

f tatriz de Conelagao

T Autowalores e Autovetores

T Componentes Principaiz

[

Escores

Informagiies: Geraiz T [ados Coletados T Meédias e Desvios Padiac T Dadog Padronizados
Waridvel Meédia Desvio Padréo
p |EsplidaM E1.3133 29812
Tralfadultas 5E.5348 95114
T=FregE zcola 51,8041 8.4033
RendaPC 53,0850 29,6291
IDHM-L 0 E052 0,0436
IDHM-E 05495 00841
IDHM-R 05007 0,0562
ICIHM-b4 05518 0,0489
ClazsUF 5539, 9306 2941992
ClazsBR 3.771,3762 B32,7073
DifEsphida 38322 1.5820
DifTralfab 13,5447 40641
DifT=FreqE 24,875 88707
DifRendaPC KT 21,3071
DHfIDH -4 00638 0,0264
DiflDHM-L 01732 0,0461
DiflHM-E 00583 0,034
DifiDHM-R 0,0954 0,021
*
Tela 35

Formulério de Célculo - Médias e Desvios Padréo de Variaveis
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A aba “Matriz de Dados Padronizada” mostra o resultado da padronizagéao

dos dados.

& Calculo - PCA

=%

Formulério de Célculo - Matriz de Dados Padronizada

f tatriz de Corelagdo T Autowalores e Autovetores T Componentes Principais T Escores
Informagtes Gerais T Dados Coletados T Médias e Desvios Padido T Dados Padronizados!
Cazoz Ward War 2 Ward War 4 War b -
Alcobaca -0,5495 -0 B546 -2,1530 -0,05E0 -0,8495 Tl
Caravelas -1.0113 -0,7051 -2,9875 03414 -1.0113 b
Eundpolis 04338 1.0670 0,1500 1.2573 04338
Guaratinga -1.2826 -1.,5078 -2,1368 034130 -1.2826
|birapua 1.1984 -0.0923 0,2569 -0,2653 1.1984
Itabela -1.0113 -0.0629 -0,7649 -0,3295 -1.0113
|tagirniriri -1,6146 -0,4939 -0,6762 0118z -1,8146
Itamaraju -1.1530 02695 0.4360 09791 -1.1530
Itanhém 0,031 00000 1.0085 00652 00321
Jucugu -0.8220 -1.7961 24124 -1.2268 -0.8220
Lajedao -1,1530 01250 -0,1843 1,5300 -1,1530
tedeiros Meto 0,7058 01365 07627 08165 0,7058
FAucui -1.1530 -0.4868 -1.5402 07548 -1.1530
Mowa Wigoza -1.1530 01031 04275 08448 -1.1530
Paorto Segurio 04338 08340 -0.9047 1.0137 04338
Prado -1.0113 -0,3866 07165 -0,3611 -1.0113
Santa Cruz Cabrdlia 0,3345 01104 -1,2057 04578 0,3345
Teixeira de Freitaz 10,9457 11277 06178 20127 10,9497
Vereda -0,6954 -0.4602 0,9303 01265 0,6934
Aguas Formozas -0,6346 -0,3377 06611 03315 -0,6346
Almenara 04708 01831 05360 1,7445 04708
Cachoeira de Pajed 0,3313 04175 02525 -0,6447 03313
Angelandia 04515 -0.1069 -0,2888 -0.7607 04515 -

i | | U
Tela 36



Etapa Ill — Matriz de Correlagéo
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Uma parte dos elementos da Matriz de Correlagéo calculada é mostrada:

Formulério de Calculo - Matriz de Correlagao

& Calculo - PCA M=%
f Informagdes Gerais T Dados Coletados T Medias e Desvios Padido T Dadog Padionizados
Matriz de Comnrelagao T Autovalores e Autovetores T Componentes Principais T Escores

Waridvel Var Bl War 2| War 3| Var g4 Var BB Yar B Var B | War B 8] Var B [Var 810 Var 11 [Var g 12[vVar g 13

p |Wartt1 1,0000| 0,30685| 02653 -0,0413| 09999 0,3192| -0,0337| 05083 0,0516| -05135 -04277 -01926| -0.2358
Yarlf 2 0,30665| 1.0000| 0E412| 0E764| 03065 09663 06742 09161 -05002( -09177( 00808 -07060| -0.4259
YWarf 3 0,2653| 06412 1.0000) 05063| 02653 08160| 04535 07465 -0,2236( -07411| 00677 -04308) -08703
War i 4 -0,0413| 0,6764| 0)5069| 1,0000| -0.0413) 06783 09535 07516| -0,7073| -0.7443| 0,2014| -0,4012( -0,2902
YWar 5 0,9999| 0,3065| 02653 -0,0413| 1.0000| 0,3192| -0,0337| 05083) 0,0516| -05135 -04277 -01926) -02358
War # B 03192 0,9668| 08160| 06783 0.3192| 10000 06722 09387 -04513| -09381| 00608| -0E752| -06106
Yar 7 A0,0337| 06742 0,4935| 0,9835| -0.0337| 06722 1.0000] 07570| -0,7112] -0,7481| 0,2035| -0,4025( -0,2639
YWar B 05083 0,9161| 07465 07516( 05083 09387 0,7570| 1,0000) -05136( -0,9980( -0,0318| -06064| -05308
War 9 00516/ -0,5002| -0.2236| -0,7073| 0.0516| -0,4513| -0,7112| -05136] 1.0000f 05081 -01335 02173 -00245
YWar 10 0,5135| -0,9177| -07411| -0,7443| -05135| -0,9381| -0,7481| -0,9980| 05081| 1.0000| 00360 0E127( 05274
Yar 11 -0,4277| 0,0508| 00E7F| 0.2014) -04277| 0,0608| 0,2035| -0,0318| -0,13595| 00380 1,0000{ -0,0705| -0,0539
War 12 -0,15926| -0,7060| -0,4306| -0,4012| -01926| -0,6752| 10,4025 -06064| 02173 06127 -0,0705( 1,0000{ 0,3279
War 13 -0,2358| -0,4253| -0,8703| -0,2902| -0.2358| -0,6106| -0,2639| -0,5308| -0,0245| 05274 -0,0539| 0,3279( 1.0000
War i 14 0,0211| 01690| -0.0464| 01396 00211 01119 01267 011598 -0,2657( -01262( -00202| 01313 01298
War 15 -0,4277| 0,0508| 00E77| 0.2014| -04277| 0,0608 02035 -00318| -01395| 00380 1,0000{ -0,0705( -0,0539
YWar 16 -0,2639| -0,6867| -0,8097| -0,4211| -0.2639| -0,78649| -0,4050] -06954| 01121| 0B570| -0,0758| 0,7964| 08324
YWar 17 0,0455| -0,2052| -0.2750| -0,3907| 0,0455| -0,2461| -0,4164| -0,2852| 01406 02755 -01304] 03345 02288
YWar i 18 -0,3323| -0,5542| -0,66E0| -0,3974| -0,3323( 06392 -0,3975| -06311| 00888 0E292( 0,2835) 06835) 06654

* |

| | U

Tela 37

Essa matriz apresenta como as variaveis estdo correlacionadas umas com as

outras. A variavel IDHM-L (Var 5), por exemplo, que mostra o indice de

Desenvolvimento Humano Municipal no aspecto Longevidade, possui altissima

correlacdo com a variavel EspVidaN (Var 1), que mostra a Esperanca de Vida ao

Nascer. Essa mesma variavel ja possui baixissima correlagdo com relacéo a variavel

RendaPC (Var 4), que mostra a Renda Per Capita da Populagéo.
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A variavel IDHM-E (Var 6) mostra o indice de Desenvolvimento Humano
Municipal, segundo o aspecto Educacdo. Sua correlacdo com a variavel
TxAIfAdultos (Var 2), que mostra a Taxa de Alfabetizacdo de Adultos, ou com a
variavel TxFreqEscola (Var 3), que mostra a Taxa Bruta de Frequéncia a escola é
muito elevada.

Mesmo conceitualmente, quando se avalia a natureza das variaveis tomadas

na analise, ndo se encontra nada muito diferente.
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Etapa IV — Autovalores e Autovetores

Os autovalores e 0s seus respectivos autovetores podem ser vistos na “aba”

respectiva, mostrada na tela abaixo:

3+ Calculo - PCA E]@

f Informagdes Geraiz T Dados Coletados T Médiaz e Desvios Padido T ['ados Padionizados
tatriz de Comelagio T Autovalores e Autovetores: T Componentes Principais T Escores
Autovalor % Varancia % Totalizado [Varidveis Autovetor Peso| Coef Det [%]] a

p | 1- 83050 46,14 46.14 g 01342 0,3568 08314 |
03118 0,3987 44579 “

02668 08266 3791 | autovels

r
0.2557 0.7456 30891 _—
01,1342 01,3668 08314 =

0.3304 0.3522 5.0380 ,_':/ Muda Sentido do Wetor J
02578 0.7431 3.0681

0.3335 0.9612 51345
01624 .4B80 12172 W Selsciona as Varidvais J
-0,3329 40,9533 51136
00063 00182 0,0019
0.2473 07144 28355
0.2297 0.6622 24362
00115 -0.0332 0,0062
0,0063 0,082 0,0013
0.2924 -0.8423 39472
01443 04160 09616
-0.2691 07755 23413
2- 32289 17.94 £4.03 3 04216 07577 3.1300
-0,0403 0.0725 00232
0.0154 0.0277 0.0043
-0.2551 -0.4585 11681
04216 07577 3.1300
0,0252 -0,0453 0,0114] »

Tela 38
Formuléario de Célculo - Autovalores e Autovetores

No problema mostrado serdo consideradas somente duas componentes
principais, que explicam um total de 64,08% da variancia total dos dados.

Como a primeira componente associa 46,14% das variaveis, pode-se
considerar que ela agrupa até oito variaveis. A segunda componente associa

17,94%, ou até trés variaveis.
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As varidveis explicadas por cada uma das componentes principais podem ser
identificadas observando-se a coluna Peso da Matriz de Autovetores. Para cada
componente principal calculada, estas variaveis correspondem aquelas as quais se
associam os maiores valores de peso dos coeficientes dos autovetores.

Segundo ABREU, 2003, em aplicacdes nas Ciéncias Sociais, € correto
considerar, na escolha das varidveis captadas pelas componentes principais,
aquelas cuja correlagéo apresente valor maior que 0,7. A coluna Peso reflete isso.

Assim, de acordo com a primeira componente, seis variaveis captadas serao seis.

Atovetor Peso| Coef Det [E]
01342 0,.3568 08314

— 0.3118 08987 4.4879
—p [,2868 08266 3.7961
—p (0.2587 07456 2,089
01342 02868 08314

—p [0.3304 0,9522 50330 Tela 39
—» [.72578 0.7431 30631 Fragmento de Tela — Selecdo de Variaveis Associadas
—p 00,3335 09613 51345 . . o ]
01624 0.4Ga0 17 De acordo com o nimero maximo de variaveis associadas a uma
. . z componente, determinam-se quais sdo elas observando-se o maior
0.3323 -0.3533 51136 peso relativo aos coeficientes dos autovetores (coluna Peso).

0.0053 00182 00013
-0.2478 07144 2.8355
-0.2237 -0.6622 24362
-0.0115 -0.0332 0.0082

0.0083 0.0s2 0.0019
-0.2924 -0.8429 3.9472
-0.1443 04160 0.3616
-0.2691 -0.7755 3.3413

A tabela abaixo mostra as variaveis captadas pela primeira componente:

Taxa de Alfabetizacdo de Adultos

Taxa de Frequéncia a Escola

Renda Per Capita

IDHM — Educacéo

IDHM — Renda

(I N |~ W|DN

IDHM — Municipal
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A segunda componente agrupa outras duas variaveis:

1 | Esperanca de Vida ao Nascer

5 | IDHM - Longevidade

E importante firmar o conceito de que a primeira componente registra, na
verdade, seis variaveis conjuntas, que dizem respeito, basicamente, aquelas que
representam valores sobre a renda e a educacao dos municipios.

Da mesma forma, a segunda componente agrupa mais duas variaveis, que

dizem respeito a esperanca de vida ao nascer e a longevidade.



Pagina 76

Etapa V — Matriz das Componentes Principais

A Matriz das Componentes Principais retoma a referéncia aos dados originais

de trabalho. A tela a seguir mostra parte de seus elementos:

& Calculo - PCA =Joled
f Irfarmagdes Gerais T Dados Coletados T Médiaz & Desvios Padrio T [Dados Padronizados
tatriz de Correlagao T Autovalores e Autovetores T {Componentes Principaig T Ezcores
Casos CPH#1| CP#2] CPH#3 CPH4 CPH5| CPHE| CPH7| CPHE o
p |&lcobaga 40235 07326) 18475 32008 031912 01227 00087 0E7EIT |
Caravelas £1346|  -21453]  BEEVO0| 03357 02273 -1.3463| 035300 -018337
Eundpaliz 23441 02452 31849| 10952 0.8884| -0,0380[ 02438 -0.2256
Guaratinga 34186 2BEZZ| 20602 -35200{ -14607 04881 02679 -03013
|birapua 05735 059852 105880 -00958| -0.7542| 03641 15509 -0.2550
Itabela -1,3092| -23967|  -0,0597| 03597 07458 -1.1144] 1,1080) 02860
Ikagirmirim 25390 -19992)  1.3134| 1,2267 15185 0.2451) 04121 04384
Itamnaraju 04233 -1.8066) 04110 -20808| O07174] -04605( 04336 00038
Itarhémn 124730 189834 01123 1621 17600 04105) 15463 -01585
Jucurigu 59444 02336 0,7949) 1,2033( 01091 11128 11245 -03915
Lajedao 19474 -28H1593| 08822 18068 04038 -1.,0540[ O0EF291 -1.1162
tedeiros Meto 23410 -07285| 045964 02735 09556 04396 11084 -0,6961
ucuri 39366 -35810| 379700 13693 11227 08310 05842 (0EV0E
Mowa Wigoza 01206 -31958| 0.2303| -1.4269| 08178 01160 04684 03368
Porto Seguia 08394 02334 37108 13017 05984 02621 01372 -0.2111
Prado -3,0215| -21ER3| 325900 10885 04738 01831 07170] 01946
Santa Cruz Cabralia 09182 -07584) 31539) -0E126| 07195 06371 04541 -02573
Teixeira de Freitaz 27724 30248 14705 04773 05603 00198 00435 01314
Vereda 040220 00912 -1.3697| 27543 O0OFB176| 14295 12315 -04785
Aguas Formozas 021600 05148 12326 05371 07019) 07087 07370 01093
Almenara 27988 0.A87E5| 015200 -106950| 06581 04408 -059893 10321
Cachaeira de Paje 00524 1.2443) -1,8804| 03846 02615 0,2284| 00008 00229
Angeléndia 04292 24153 1.2618] 1.3749] 1.7458| -1.58| 00574 -08E5E -
4 | v L
Tela 40

Formulério de Célculo - Componentes Principais

Uma andlise pode ser feita considerando aqueles municipios que apresentam
coeficientes elevados tanto para a primeira componente, que agrupa variaveis
representativas de Indice de Renda e Educacdo, quanto para a segunda, que

agrupa aquelas relativas a Longevidade.
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Etapa VI — Matriz de Escores

Essa etapa mostra o resultado do calculo dos escores. Eles séo utilizados
para o agrupamento, hierarquizacao e classificacdo das observacdes no ambito de
cada componente principal, para a finalidade de mapeamento.

Uma parte da Matriz de Escores pode ser observada na tela a seguir:

& Calculo - PCA M=%
f Informagdes Gerais T Dados Coletados T Medias e Desvios Padido T Dados Padionizados
tatriz de Comelagio T Autovalores e Autovetores T Componentes Principais T Escores
Cazoz Ezcore$1| Escore B2 Escore$ 3] Escore$4| Escore##h] Escoefif|
p |Alcobaca -1.4031 -0,4097 1.2014 -2,59E0 -0,1902 01369 |
Caravelas 21333 -1.,1998 36787 02722 10,2261 15019
Eundpolis 08174 0137 20711 -0,8883 0,8836 -0,0425
Guaratinga 1,191 -1,4330 -1,3397 -2,8549 -1,4528 05445
|birapua 0,2000 05510 1.0327 -0,0777 -0,7502 04062
Itabela -0, 4565 -1.3404 -0,0388 02917 07418 -1.2432
|tagirniriri -0,8854 -1.1181 08541 -0,9944 15103 02735
Itamaraju 01478 -1,0104 02673 -1,6714 07135 05137
Itanhém 0,4350 -1,1093 00730 0,3425 -1,16496 04581
Jucugu -20730 -0,1306 05169 -0,5763 -0,1085 1,2415
Lajedao 06791 -1.4093 -0,6387 -1.4654 0.4m7 -1.1758
tedeiros Meto 08164 -0.4074 03228 02218 -0,9505 0,4305
FAucui -1,3728 -2,0028 24692 -1,1108 -1,11E6 0.9271
Mowa Wigoza -0,0420 -1,7874 -0,1457 -1,1573 -0,5134 01294
Paorto Segurio 02927 01305 24131 -1,0857 0,5951 0.2924
Prado -1.0537 -1.2113 21193 08828 04712 02043
Santa Cruz Cabrélia -0,3202 -0.4241 20509 -0.4969 -0.7156 07107
Teixeira de Freitaz 0 9665 1,697 09562 -0,3876 05573 00221
Vereda -0,1402 00510 -0,8307 -2,2334 05143 -1,5949
Aguas Formozas 00753 -0.287a -0.8016 -0,4356 0,6331 0.7306
Almenara 09760 0,4302 -0.1248 1,377 0,6943 04915
Cachoeira de Pajed no1sz2 06953 -1,2228 -0,3119 -0,2601 02543
Angelandia -0,14496 1.3511 08205 11151 1.7364 4133 -
i | o] U
Tela 41

Formulario de Célculo - Matriz de Escores

O software, por meio da opc¢édo de Consultas Especiais, permite mostrar o

Ranking dos Escores em ordem crescente ou decrescente.

Essa € a ultima etapa de calculo.
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Nesse momento alguns mapas podem ser feitos para representar uma visao
de conjunto de diversas variaveis. Isso pode ser importante em alguma analise que
se queira fazer.

O mapa a seguir representa a primeira componente principal. Ela associa
variaveis ligadas a taxa de alfabetizacdo de adultos e frequéncia a escola, muito
determinantes para o IDH sobre o critério Educacéo e variaveis ligadas a renda per
capita, que influencia o IDH municipal. Pode-se dizer que essa componente associa

valores ligados a infra-estrutura dos municipios da regiao.

Municipios da Mesorregiao Expandida dos
Vales do Mucuri e Jequitinhonha

Almenara

= Escores — Componente Principal 1

Berilo
17° S Minas Gerais

Nanuque
18°S

Diamantina Escores - CP 1

112a 2,31
0,26a 1,12
-0,32a 0,26
-0,89 a-0,32 ;
-2,13 a-0,89 Séo Mateus

} Espirito Santo
Mapa 2

Vales do Mucuri e Jequitinhonha
Escores — Componente Principal 1

h

Oooomm

0 50 100 Km

MotV

Fonte de Dados: TIE — PUCMinas



Nascer e indice de Desenvolvimento Humano sob critério de Longevidade.
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A segunda componente principal associa as variaveis Esperanca de Vida ao

Escores — Componente Principal 2

Municipios da Mesorregido Expandida dos
Vales do Mucuri e Jequitinhonha

Bahia

17° S Minas Gerais
edfilo Otonj
anuqu
18°S N
v \
D
Escores - CP 2
B 1,02a 197
B o032a 1,02
0 0 -0,33a 0,32
[ -1,01a-0,33 Sido Mateu
[ -2,07 a-1,01 %1
0 50 100 Km - K
! ) N Espirito Santo
=3

Mapa 3
Vales do Mucuri e Jequitinhonha
Escores — Componente Principal 2

Fonte de Dados: TIE — PUCMinas

E importante observar que a andlise que se faz por meio das Componentes

Principais pode ou ndo atender as necessidades do gedgrafo para a explicacdo ou

entendimento de um fendmeno geogréfico. Ainda que matematicamente uma

solucédo tenha sido encontrada, ela pode néo servir as necessidades da Geografia.
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Sem dlvida essa técnica é muito adequada para a expressado de um conjunto
de variaveis. Mas essa expressao é valida? O modelo proposto é valido?

Esses questionamentos revelam a necessidade de se retornar ao problema
geogréfico, de se verificar se o0 modelo matematico-estatistico proposto promove
alguma facilidade em sua explicacdo ou se o0 processo deve ser refeito. E muitas
vezes serdo necessarios outros instrumentos da matematica e da estatistica para a

formulagdo de um modelo mais adequado a realidade.
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Capitulo VI — Consideracdes Finais

A Geografia € uma ciéncia que trabalha com uma grande variedade de
informagcbes que precisa ser sistematicamente organizada para que possibilite
avaliacbes de carater geral ou local, promova um aperfeicoamento de
generalizacdes e predi¢cdes e permita a validacdo e o estabelecimento de modelos e
teorias. A Andalise de Componentes Principais € uma técnica multivariada que
possibilita essa organizacdo e vem sendo aplicada em varios ramos do
conhecimento humano com o objetivo de facilitar a explicacdo de fen6menos das
mais variadas naturezas, possibilitando o estudo de tendéncias e a formulacao de
modelos.

A utilizacdo dessa técnica permite a analise, de forma coerente, daquelas
informacgdes que possuem caracteristicas comuns, propriedades similares.

Nesse trabalho, buscou-se contextualizar a histéria do movimento de
transicado ocorrido na Geografia que culminou na aplicacdo de métodos quantitativos
e no surgimento dos Sistemas de Informacfes Geograficas. Foi feita uma revisao
bibliografica que mostra muitas aplicacfes relevantes da Analise de Componentes
Principais e considerou-se os principios da Matemética e da Estatistica envolvidos
nesse processo. E, depois de mostradas as etapas de célculo necessarias para sua
implementacdo em nivel computacional, um artefato de software capaz de suportar
seu uso na Geografia, profissional ou academicamente foi apresentado e
disponibilizado.

Foi apresentado também um exemplo de aplicacdo da técnica da Analise de
Componentes Principais e utilizados dados sécio-econdémicos de 101 municipios de

uma importante regido conhecida como Mesorregiao Expandida do Vale do Mucuri e
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Jequitinhonha. A andlise dos dados feita por meio da técnica permitiu 0 exame das
informacdes por meio de mapas tematicos altamente expressivos que possuiam
maior conteudo de informacado, reunindo diversos atributos de forma simultanea.
Isso justificou o uso da metodologia.

De fato, a Analise de Componentes Principais se mostra uma técnica
matematica e estatistica muito eficiente quando existe a necessidade de se
comparar, de maneira conjunta, um grande namero de variaveis relacionadas a um
determinado conjunto de observacgdes, pois permite uma simplificagdo no processo
de analise.

No decorrer do trabalho, no entanto, muitos problemas de implementagao
foram encontrados. Os resultados obtidos por meio do software Ninna com outros
softwares profissionais, como o MatLab® por exemplo, foram comparados. Os
resultados eram idénticos. A aplicagdo dos dados feita por meio do software
Statistica®, no entanto, revelaram resultados de escores em uma ordem inversa. Em
outras palavras, os calculos estavam corretos, em modulo, mas ndo em sentido. Isso
serviu como um alerta importante que precisa ser dado a utlizadores e
desenvolvedores de softwares que envolvam a matematica computacional, o calculo
numMerico.

Alguns algoritmos numéricos utlizados para célculo matematico de
autovalores e autovetores se baseiam em repeticbes sucessivas de equacgdes que
buscam decompor ou transformar matrizes. O que se verificou foi que, dependendo
do tipo de implementacdo escolhido para essa transformacéo, os sentidos dos
autovetores podem ser mostrados de forma invertida. Muitos testes foram realizados
e um deles mostrou exatamente isso.

Instalou-se em um equipamento o software MatLab® na versdo 5.3 e também
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na versdo 6.5 . Os procedimentos de calculo foram efetuados de maneira igual e
com a mesma base de dados nas duas versdes. Os autovetores encontrados
possuiam sentidos opostos. Investigou-se a documentac¢do interna do programa e
em féruns de usuarios do software. A MathWorks, produtora do software, explicou o
fato de que, até a versdo 5.3, uma determinada biblioteca de func¢des era utilizada e,
a partir da versao 6.5, ela foi atualizada, razéo para a diferenca de resultados.

Essa nova biblioteca € utilizada hoje também em outros softwares como, por
exemplo, no SPSS®, Maple® e Statistica®.

Além disso, verificou-se que alguns deles se utilizam de outras técnicas,
inclusive heuristicas, que avaliam o condicionamento dos dados antes de escolher o
melhor método numérico que sera aplicado para célculo.

O que se conclui € que é fundamental a experiéncia de um gedgrafo na
avaliacdo e validacdo dos resultados encontrados. Uma solugdo encontrada para o
software Ninna foi colocar uma funcdo especifica encarregada da inversao de
sentidos de autovetores quando se fizer necesséario.

As pesquisas realizadas durante a execucdo desse trabalho fomentaram
idéias para a sua continuidade. Uma delas diz respeito ao prosseguimento nos
estudos sobre a regido dos Vales do Mucuri e Jequitinhonha. O Governo Federal e
inimeras organizacoes e instituicbes estdo participando de um esfor¢o conjunto que
promova o desenvolvimento sustentavel para a regido e € possivel também
contribuir para isso.

Verificou-se também que a aplicacdo da Analise de Componentes Principais
vem sendo utilizada para outras finalidades que podem contribuir muito para a
Geografia e, por isso, merecem atencdo, como os trabalhos realizados na area de

Sensoriamento Remoto e Data Mining, por exemplo.
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E importante entender que a Geografia constantemente tem buscado ajustar-
se frente as necessidades do homem e isso exige, sobretudo, uma aplicacdo
rigorosa de metodologias que garantam sua contribuicdo efetiva na solucao de seus
problemas. A técnica apresentada fornece uma delas.

Esse trabalho estara disponivel em meio digital e, como j& citado, contera os
aplicativos desenvolvidos e os dados trabalhados, com respectivas instrugbes de

instalacao.
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