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NOTA DOS AUTORES

A estatistica mostra-se, cada vez mais, como uma poderosa ferramenta para
a analise e avaliacdo de dados, em varias areas do conhecimento, sendo muitas
vezes um tanto dificil para os profissionais trabalharem conceitos e elaborarem
exemplos praticos, devido a limitagdo de materiais didaticos que expressem, com
simplicidade e clareza, métodos e procedimentos da aplicacdo de certas técnicas
multivariadas, que s6 passaram a ser utilizadas, em larga escala, a partir do advento
dos computadores.

Embora a estatistica multivariada tenha surgido por volta de 1901, apenas
nos dias de hoje consegue-se desenvolver e aplicar essa técnica, pois sem o auxilio
de programas computacionais ndo seria possivel realizar tdo rapido, e com tanta
clareza, os graficos que possibilitam estudar o inter-relacionamento das variaveis.

Pode-se verificar, no decorrer da pesquisa, que as técnicas de analise de
agrupamentos, e analise de componentes principais, sdo técnicas matematicas, com
grande fundamentagao na algebra e na geometria, o que muitas vezes faz com que
os estatisticos ndo considerem como técnica estatistica. Por outro lado, figuram,
quase sempre, em congressos nacionais e revistas especializadas, que tratam de
assuntos sobre estatistica.

A analise fatorial, que muitas vezes €& confundida com analise de
componentes principais, pelo fato de um dos modos de extragao de fatores ser a de
componentes principais, € considerada uma técnica estatistica, pois ela pressupde a
existéncia de um modelo, permite que se faga inferéncias e cumpre com algumas
pressuposi¢cdes basicas sobre as variaveis em analise, como a multinormalidade dos
dados.

Nos dias atuais, 0 uso dessas técnicas esta bastante consolidado, mas
deve-se ter o cuidado de que n&o basta se observar um conjunto de variaveis e
aplicar técnicas multivariadas, simplesmente, com o intuito de apresentar a técnica e
valorizar a pesquisa que se esta realizando. Ha a necessidade de que exista uma
estrutura de correlacéo entre as variaveis, pois, se as mesmas nao estiverem ligadas
entre si, tem-se que utilizar uma analise univariada, uma vez que esta, se bem
aplicada, é capaz de fornecer um nivel muito bom de informacgao.

A estatistica univariada, em nenhum momento deve ser dispensada, quando

se realiza um trabalho estatistico, pois € por meio da analise exploratoria de dados



que sera possivel conhecer as variaveis em estudo. Como se sabe, a analise
multivariada € uma técnica exploratoria e, devido a isso, a analise univariada sera
util, também, para realizar um estudo confirmatério.

Com o material didatico, que esta sendo apresentado, fez-se uma ampla
revisdo de literatura, levando-se em consideragdo textos classicos e atuais, pois
procura-se revelar, ao maximo, essa técnica, que, muitas vezes, € obscura para os
alunos, pesquisadores e profissionais que a utilizam. O uso do software foi
indispensavel, pois sem ele nao seria possivel a realizacdo dos estudos de caso.
Embora trabalhando-se com programas diferentes, existe uma similaridade entre
eles. Isto €, ao se saber bem interpretar os resultados de um, nao se tera problemas
ao se interpretar resultados de outro.

Devido a crescente procura sobre a anadlise multivariada e a busca de
material didatico que esteja disponivel para pesquisas nesta area, desenvolve-se
este material, que traz, passo a passo o desenvolvimento das técnicas de analise de
agrupamentos, analise fatorial e analise de componentes principais, pois sabe-se
que muitos materiais existem e mostram como aplicar as técnicas, mas poucos
dizem como estas s&do desenvolvidas.

A estatistica, por ser multidisciplinar, esta inserida em varias areas do
conhecimento, por isso faz-se necessario a sua aplicagéo, o seu entendimento e sua
interpretacdo como ferramenta de pesquisa.

Sao apresentados exemplos praticos elaborados de forma clara, para que
todos que fizerem uso deste material possam compreender em que condi¢des e
como poderao ser aplicadas as técnicas aqui apresentadas, bem como interpretar os
resultados obtidos nas analises.

Este material podera ser utilizado por todos que necessitem analisar base de
dados relativamente complexas, ou seja, espacos de dimens&o iguais ou superiores
ao R® nos quais deve existir correlacdes entre as variaveis. Mostrou-se, também,
como interpretar essas variaveis, para que todos possam utilizar com seguranga os
métodos da estatistica multivariada.

Em relagdo ao uso de programas utilizados, para aplicacdo da técnica,
sugere-se que outros programas sejam utilizados, assim como os softwares, pois,
desta forma, estimula-se o pesquisador a criar as suas proprias rotinas

computacionais.



Ressalta-se que a utilizagdo de bibliografia adicional para a compreensao da
técnica assim como a sua aplicagdo € necessaria, pois o entendimento do
pesquisador a cada leitura sera aprimorado e 0 mesmo podera tirar conclusées mais
acertadas da pesquisa desenvolvida.

Este material didatico contempla a teoria e a pratica das técnicas de
agrupamentos, analise fatorial e de componentes principais, voltado as
necessidades de atender pesquisadores dos cursos de graduagao, pos-graduagao e
pesquisadores, que necessitem dessa ferramenta estatistica em suas pesquisas
para analises em seu trabalho.

Além da apresentacdo das trés técnicas multivariadas apresentadas neste
material didatico, também apresenta-se quatro pesquisas em que foi aplicado os
métodos multivariados, estas pesquisas ja foram apresentadas em eventos
cientificos nacionais ou internacionais, portanto, ja tiveram o crivo de avaliagdo dos
referidos eventos em que foram publicados.

No anexo apresenta-se uma revisdo de algebra que devera ser consultada
somente se o leitor achar necessario, pois consideramos que se o0 mesmo nao tiver
conhecimento sobre algebra dificultara o bom entendimento das técnicas.

Salientamos que este material € de responsabilidade dos autores e que
quaisquer duvidas ou sugestoes devem ser encaminhada para os mesmos, para que

com isso 0 material seja aprimorado.

Os autores
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1 INTRODUGAO

A analise multivariada é um vasto campo, no qual até os estatisticos
experientes movem-se cuidadosamente, devido esta ser uma area recente
da ciéncia, pois ja se descobriu muito sobre esta técnica estatistica, mas
muito ainda esta para se descobrir (MAGNUSSON, 2003).

Na vida, sempre que for necessario tomar uma decisdo, deve-se levar em
conta um grande numero de fatores. Obviamente, nem todos esses pesam da
mesma maneira na hora de uma escolha. As vezes, por se tomar uma decisdo
usando a intuicdo, nao se identifica, de maneira sistematica, esses fatores, ou essas
variaveis, ou seja, ndo sao identificadas quais as variaveis que afetaram a tomada
de decisao.

Quando se analisa o mundo que nos cerca, identifica-se que todos os
acontecimentos, sejam eles culturais ou naturais, envolvem um grande numero de
variaveis. As diversas ciéncias tém a pretensdo de conhecer a realidade, e de
interpretar os acontecimentos e os fendmenos, baseadas no conhecimento das
variaveis intervenientes, consideradas importantes nesses eventos.

Estabelecer relagdes, encontrar, ou propor, leis explicativas, € papel proprio
da ciéncia. Para isso, é necessario controlar, manipular e medir as variaveis que séao
consideradas relevantes ao entendimento do fenbmeno analisado. Muitas sdo as
dificuldades em traduzir as informagdes obtidas em conhecimento, principalmente
quando se trata da avaliacio estatistica das informacgdes.

Os métodos estatisticos, para analisar variaveis, estdo dispostos em dois
grupos: um que trata da estatistica, que olha as variaveis de maneira isolada — a
estatistica univariada, e outro que olha as variaveis de forma conjunta — a estatistica
multivariada.

Até o advento dos computadores, a unica forma de se analisar as variaveis
era de forma isolada, e a partir dessa analise fazer inferéncias sobre a realidade.
Sabe-se que essa simplificacdo tem vantagens e desvantagens. Quando um
fendmeno depende de muitas variaveis, geralmente esse tipo de analise falha, pois
nao basta conhecer informacdes estatisticas isoladas, mas & necessario, também,
conhecer a totalidade dessas informagdes fornecidas pelo conjunto das variaveis e

suas relagdes. Quando as relacbes existentes entre as varidveis nao sao
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percebidas, efeitos desconhecidos, entre variaveis, dificultam a interpretacdo do
fendmeno a partir das variaveis consideradas.

O desenvolvimento tecnolégico, oriundo das descobertas cientificas, tem
apoiado o préprio desenvolvimento cientifico, ampliando, em varias ordens de
grandeza, a capacidade de obter informagdes de acontecimentos e fenbmenos que
estdo sendo analisados. Uma grande massa de informacédo deve ser processada
antes de ser transformada em conhecimento. Portanto, cada vez mais necessita-se
de ferramentas estatisticas que apresentem uma visdo mais global do fenbmeno,
que aquela possivel numa abordagem univariada. A denominagdo “Analise
Multivariada” corresponde a um grande numero de métodos e técnicas que utilizam,
simultaneamente, todas as variaveis na interpretagao tedrica do conjunto de dados
obtidos (NETO, 2004).

Existem varios métodos de analise multivariada, com finalidades bem
diversas entre si. Portanto, volta-se ao passo inicial, que € saber que conhecimento
se pretende gerar. Ou melhor, que tipo de hipbétese se quer gerar a respeito dos
dados.

Os pesquisadores devem ter cautela ao trabalhar com as técnicas de analise
multivariada, pois a arte do seu uso esta na escolha das opg¢des mais apropriadas
para detectar os padrdes esperados nos seus dados, e as opgdes mais apropriadas
podem nado estar no programa de seu computador. Leva-se algum tempo até
escolher as opg¢des menos ruins em analises multivariadas, recomenda-se que 0s
leitores exercitem, com cautela, durante o tempo necessario para apreender as
limitagdes dessas analises, antes de tentar explorar suas grandes potencialidades
(MAGNUSSON, 2003).

Os meétodos multivariados sao escolhidos de acordo com os objetivos da
pesquisa, pois sabe-se que a analise multivariada € uma analise exploratéria de
dados, prestando-se a gerar hipoteses, e nao tecer confirmagdes a respeito dos
mesmos, 0 que seria uma técnica confirmatdria, como nos testes de hipétese, nos
quais se tem uma afirmacao a respeito da amostra em estudo. Embora, as vezes,
possa ser utilizada para confirmagao dos eventos (HAIR, et al, 2004). Portanto, a
estatistica multivariada, com os seus diferentes métodos, difere de uma prateleira de
supermercado abarrotada de produtos com a mesma fungao, pois cada método tem
sua fundamentacéo teorica e sua aplicabilidade. Quando o interesse € verificar como

as amostras se relacionam, ou seja, o quanto estas sdo semelhantes, segundo as
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variaveis utilizadas no trabalho, destacam-se dois métodos, que podem ser
utilizados: a analise de agrupamento hierarquico e a analise fatorial com analise de
componentes principais.

Ao realizar um estudo estatistico quer seja univariado ou multivariado
sempre existira a perda de informacao, pois no momento que se esta reduzindo um
conjunto de dados para ser representado pela sua media, no caso univariado se
perde informacdo. O mesmo ocorre quando se aplica uma técnica multivariada, pois
ao reduzir a dimensionalidade de um problema também se perde informagédo. O
trade-off do pesquisador entdo reside em obter a informagéo e saber que tem um
erro que foi quantificado ou nao.

Na realidade o estudo multivariado ndo apresenta dificuldade em efetuar as
rotinas computacionais, mas sim em interpretar o novo conjunto de variaveis e ser
capaz de traduzir as informagdes que estdo sendo reveladas, que ate entdo nao

eram percebidas por estarem em um espaco dimensional maior do que trés.
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2 APRESENTANDO OS METODOS

Neste capitulo, sera apresentada a revisao de literatura, dividida em itens,
servindo de suporte para o desenvolvimento das técnicas apresentadas. No item
2.1, sera discutida a analise de agrupamentos. No item 2.2, sera apresentada de
analise de componentes principais. No item 2.3, apresenta-se a analise fatorial,

abordando, os seus aspectos metodoldgicos e suas aplicagdes.

2.1 Analise de agrupamentos - AA

Todos nés acreditamos que qualquer populagdo é composta de segmentos
distintos. Se trabalhamos com as variaveis adequadas, a analise de
conglomerados nos ajudard a ver se existem grupos que S&0 mais
semelhantes entre si do que com membros de outros grupos (Tom Myers,
consultor Burke Customer, Satisfaction Associates).

A AA, em sua aplicagéo, engloba uma variedade de técnicas e algoritmos,
sendo que o objetivo é encontrar e separar objetos em grupos similares. Essa
técnica pode ser observada, por exemplo, se se tiver varios produtos em uma
determinada prateleira de um supermercado, e distribuir esses produtos, na
prateleira, segundo suas caracteristicas, de um mesmo composto, ou 0 mesmo
principio ativo, por exemplo. Ai esta-se a praticar AA. Agora, se esses produtos
estiverem espalhados por toda a prateleira, significa que se tera mais de uma
caracteristica, e, para que se possa uni-los por caracteristicas comuns, sera muito
trabalhoso, exigindo conceitos mais sofisticados de semelhanga, e procedimentos
mais cientificos para junta-los. E em relacdo a esse procedimento multidimensional
que se trabalhara.

Em alguns estudos, torna-se necessario conhecer algumas caracteristicas
de determinado grupo de um conjunto de elementos amostrais, principalmente
quando é resultante de uma ou mais variaveis. Quando se obtém mensuragao de
diferente natureza, pode-se observar se ha similaridades no conjunto de dados. Um
dos métodos a AA, que podera ser utilizado para tais objetivos.

A andlise de agrupamentos estuda todo um conjunto de relagbes
interdependentes. Ela ndo faz distincgdo entre variaveis dependentes e

independentes, isto é, variaveis do tipo causa e efeito, como na regressao.
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Conforme Everitt (1974 apud BUSSAB, 1990), a AA pretende resolver o
seguinte problema: “dada uma amostra de n objetos (ou individuos), cada um deles
medindo segundo p variaveis, procurar um esquema de classificagdo que agrupe os
objetos em g grupos. Deve ser determinado, também, o numero de variaveis desses
grupos”. Portanto, a finalidade dessa técnica € reunir os objetos (individuos,
elementos) verificados nos grupos em que exista homogeneidade dentro do grupo e
heterogeneidade entre os grupos, objetivando propor classificagbes. Os objetos em
um grupo sao relativamente semelhantes, em termos dessas variaveis, e diferentes
de objetos de outros grupos. Quando utilizada dessa forma, a AA é o inverso da
analise de fatores, pelo fato de reduzir o numero de objetos, e ndo o numero de
variaveis, concentrando-os em um numero muito menor de grupos.

A AA constitui uma metodologia numérica multivariada, com o objetivo de
propor uma estrutura classificatoria, ou de reconhecimento da existéncia de grupos,
objetivando, mais especificamente, dividir o conjunto de observagées em um numero
de grupos homogéneos, segundo algum critério de homogeneidade (REGAZZI,
2001). Muitas vezes, nessa técnica, sado feitas afirmativas empiricas, que nem
sempre tém respaldo tedrico. Muitas técnicas s&o propostas, mas ndo ha, ainda,
uma teoria generalizada e amplamente aceita. Devido a isso, deve-se utilizar varios
métodos e comparar os resultados, para que a analise dos dados seja realizada pela
técnica mais adequada.

A AA é um método simples, calcada nos calculos de distancia, no entanto,
nao requerem conhecimento estatistico para a sua aplicacdo, como € o caso quando
se aplica analise de variancia, de regressédo, ou fatorial. O primeiro caso, AA néo
requer o uso de um modelo, os demais casos necessitam. Para a aplicacdo da AA,

as estatisticas e os conceitos, a seguir, serao utilizados:

Esquema de aglomeragao: Informa sobre objetos, ou casos a serem
combinados em cada estagio de um processo hierarquico de aglomeragao.
Centréide do agrupamento: Representam os valores médios das variaveis
para todos os casos, ou objetos em um agrupamento particular.

Centros de agrupamentos: Sd0 0s pontos iniciais em um agrupamento
nao-hierarquico. Os agrupamentos sdo construidos em torno desses
centros.

Composicdao de um Agrupamento: Indica o agrupamento ao qual
pertence cada objeto, ou caso (MALHOTRA, 2001, p.528).

Dendograma ou Fenograma: Também chamado de grafico em arvore.

Este, representa uma sintese grafica do trabalho desenvolvido, sintetizando a
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informacéo, ocasionando uma pequena perda da mesma, pelo fato de ser uma
sintese. Embora acontegca essa perda de informacgéo, esse grafico é de grande
utilidade para a classificagao, comparacao e discussao de agrupamentos.

Ha duas formas de se representar um dendograma: horizontal e
verticalmente.

No dendograma horizontal, as linhas verticais, ou o eixo y, representam os
grupos unidos por ordem decrescente de semelhanga, e a posigao da reta, na
escala ou o eixo X, indica as distancias entre os grupos que foram formados. O

dendograma é lido de cima para baixo, quando for feito na forma horizontal.

Dendograma das variaveis
Menor distancia euclidiana

Var1
Var5
Var2
Var3
Var8 —
Var6

Var4

Var9

0 10 20 30 40 50 60 70
Distancia entre os grupos

Figura 01 — Dendograma horizontal.

Verifica-se, na Figura 01, que as variaveis Var 1 e Var 5 sdao as que
possuem a maior semelhanga, no dendograma, por possuirem a menor distancia
euclidiana, sendo essas a formarem o primeiro grupo. Logo, em seguida, vém as
variaveis Var 2, Var 3, Var 8, e, assim, sucessivamente, as variaveis serao
agrupadas, por ordem decrescente de semelhanga, ou seja, a Var 9 formou o ultimo
grupo do dendograma, o qual manteve-se distinto dos demais grupos formados, pelo
fato de essa variavel possuir pouca semelhanca em relagédo as outras.

Como hoje, ainda, ndo existe uma teoria que diga em qual altura deve-se
fazer um corte no grafico, € o pesquisador quem decide. Fazendo um corte entre as

alturas 20 e 30, obter-se-a dois grupos homogéneos distintos, o primeiro e maior,
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que é formado pelas variaveis Var 1, Var 5, Var 2, Var 3, Var 8, Var 6, Var 7e Var 4,
ja o segundo grupo é formado apenas pela Var 9.

No dendograma vertical, a leitura é feita da direita para esquerda, no qual as
linhas verticais, ou o eixo y, indicam as distancias entre os grupos foram formados, e
a posicéo da reta na escala, ou o eixo X, representa os grupos unidos por ordem
decrescente de semelhanca, conforme Figura 02.

A interpretacao desta Figura 02 € analoga a Figura 01, apenas muda no eixo

em que as variaveis estao representadas.

Dendograma das variaveis

menor distancia euclidiana
70

60

50 f

401

30

Distancia entre grupos

20

10} [ ]

Var9 Var4 Var7 Var6 Var8 Var3 Var2 Var5 Var1
Figura 02 - Dendograma vertical.

Distancia entre centros de conglomerados. Indica a distancia que separa
os pares individuais de conglomerados. Sendo que os conglomerados que
se apresentam bem separados sdo distintos. Sao esses os desejaveis para
a analise. ,

Matriz de coeficientes de semelhanca ou distancia. E o tridngulo inferior
,0u superior, de uma matriz que contém distancias emparelhadas entre
objetos ou casos (MALHOTRA, 2001, p.528).

O primeiro passo, para realizar a AA, consiste em formular o problema de
aglomeracao, definindo as variaveis sobre as quais se baseara o agrupamento. Logo
apos, faz-se a coleta dos dados, que serao reunidos numa tabela com m colunas
(variaveis) e n linhas (objetos). Antes de escolher a medida de distancia para a
analise dos dados, € necessario verificar se 0s mesmos encontram-se com a mesma
unidade de medida. Caso contrario, deve-se fazer a padronizacdo dos mesmos.
Escolhe-se, entdo, uma medida apropriada de distancia, que ira determinar o quéo

semelhantes, ou diferentes, sdo os objetos que estdo sendo agrupados. Dentre
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varios processos de aglomeragéo, o pesquisador deve escolher aquele que € mais
apropriado ao problema estudado.

Um método € melhor do que um outro quando o dendograma fornece uma
imagem menos distorcida da realidade. E possivel avaliar o grau de deformacéo
provocado pela construgdo do dendograma calculando-se o coeficiente de
correlagao cofenético (VALENTIN, 2000). Ou seja, o menor grau de distorg&o, sera
refletido pelo maior coeficiente cofenético, fornecido pela matriz fenética F, na qual
seus valores foram obtidos junto a matriz de distancias inicial e pela matriz
cofenética C, sendo estes os valores obtidos junto a matriz final das distancias. O
maior coeficiente cofenético possui a capacidade de evidenciar melhor a estrutura
dos dados, isto é, a existéncia de grupos.

A decisao sobre o numero total de conglomerados, a constarem na analise,
cabera ao pesquisador, pois esta dependera de cada pesquisa.

A estrutura basica da aplicagdo da AA pode ser representada em etapas,

conforme mostra a Figura 03:

Formulacao do problema

\ 4
Tratamento dos dados

v

Escolha de um coeficiente de semelhanca

A 4
Escolha de um processo de aglomeragao

Avaliacao e interpretagao dos resultados

Figura 03 - Etapas para a realizagao da anélise de agrupamentos.

Deve-se observar que essas etapas ndo sao independentes. Algumas
vezes, sera necessario voltar a etapas anteriores para corrigir e aprimorar algumas
etapas posteriores. Considera-se que as etapas descritas na Figura 03 formam um

procedimento metodoldgico muito util para a realizagao da AA.
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Acredita-se que a formulagdo do problema seja a parte mais importante da
analise de agrupamentos, ou seja, a escolha das variaveis nas quais se baseara o
processo de aglomeragao. A inclusdo de uma, ou duas variaveis, sem importancia,
podera vir a distorcer o resultado final da analise. O conjunto de variaveis escolhido
deve descrever a semelhanga entre objetos, em termos relevantes para o problema
em pesquisa. Esta fase é importante para a AA, pois € onde se fixa o critério de
homogeneidade. Segundo Bussab et al. (1190, p. 2), “critérios distintos levam a
grupos homogéneos distintos, e o tipo de homogeneidade depende dos objetivos a
serem alcangados”.

Ao analisar os dados, em primeiro lugar deve-se verificar se eles devem ser
tratados. Por exemplo, deve-se observar se as variaveis foram medidas em
unidades muito diferentes entre si. A solugao por aglomerado sera influenciada pelas
unidades de medida. Nesse caso, deve-se, antes de aglomerar as amostras,
padronizar os dados. Embora a padronizagao possa remover a influéncia da unidade
de medida, podera também reduzir as diferencas entre grupos em variaveis que
melhor descrevam os conglomerados, pois as unidades associadas as variaveis
podem, arbitrariamente, afetar o grau de similaridade entre os objetos, e a
padronizagdo dos dados faz com que esse efeito da arbitrariedade seja eliminado,
fazendo com que as variaveis possuam a mesma contribuicdo no calculo do
coeficiente de similaridade entre os objetos.

Para que seja possivel padronizar as variaveis, € necessario ter-se uma
matriz de dados com p variaveis (j =1, 2, ...., p) € n objetos (i = 1, 2, ...., n). Sendo

que, na matriz de dados, o valor do i-€simo objeto e j-ésima variavel sera denotado

por X;:, no qual o valor padronizado sera representado por Z;;. Onde as variaveis

ij»
padronizadas terdo média 0 e variancia constante 1, sendo esta a mais utilizada na

pratica, e é representada pela seguinte fungao:

X, - X, (2.1)

sendo cadaifixo,noquali=1,2,..,nej=1,2,...,p
Para aplicar a AA, em um conjunto de dados, € muito importante a escolha
de um coeficiente que quantifique o quao parecidos dois objetos s&o. Esse

coeficiente pode ser dividido em duas categorias, que dizem respeito a estimacgao de



19

uma medida de similaridade, ou dissimilaridade, entre os individuos, ou populagdes,
a serem agrupados. Na medida de similaridade, quanto maior for o valor observado,
mais parecido serdo os objetos. Ja na medida de dissimilaridade, quanto maior for o
valor observado, menos parecido serdao os objetos. Um exemplo de medida de
similaridade € o coeficiente de correlagdo, pois quanto maior seu valor, maior a
associagao e de dissimilaridade a distancia euclidiana, pois quanto menor o valor
mais proximo os objetos estdo uns dos outros.

Para que seja possivel a escolha do melhor coeficiente de semelhanga, é
necessario ter-se uma matriz X, ., = X, . Assim, cada vetor linha representa

uma unidade amostral (individuos, tratamentos, espécies), e cada vetor coluna, uma

variavel (REGAZZI, 2001), como apresenta-se na Tabela 01.

Tabela 01 — Matriz de dados n individuos e p variaveis.

Variaveis
Individuos

X1 Xo X3 Xq X; X,

X11 X12 X13 X14 X1j X1p
2 X21 X22 X23 X24 . ij . sz
3 X31 X32 X33 X34 . X3j e X3p
| X|1 X|2 Xi3 X|4 le le
n Xn1 Xn2 Xn3 Xn4 s an e an

Fonte: Regazzi (2001)

O primeiro estagio, em muitos métodos da analise de agrupamentos, é a
conversao da matriz nxp de dados em uma matriz quadrada, onde n é o numero de
individuos, de similaridade ou dissimilaridade, que sao medidas da relagdo entre
pares de individuos, ou populag¢des. Dado o valor de um conjunto de p variaveis, em
cada interseccdo da i-ésima fila, e da k-ésima coluna dessa matriz, coloca-se a
medida de similaridade, ou dissimilaridade, entre o i-ésimo e k-ésimo individuo. A

alta similaridade indica que dois individuos s&o comuns em relagdo ao conjunto de
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variaveis, enquanto que a alta dissimilaridade indica o contrario (MAXWEL, 1977
apud REGAZZI, 2001).

Algumas medidas de similaridade e dissimilaridade, que s&o utilizadas em
analise de agrupamento, sao citadas aqui. Ressalta-se que as expressdes
matematicas, usadas na determinagao dos coeficientes de distancia, serdo dadas
em fungdo das variaveis originais. Se forem usadas as variaveis transformadas,
utilizam-se as mesmas férmulas, trocando X; por Zj.

Como o objetivo da anélise de agrupamento é reunir objetos semelhantes,
torna-se necessario alguma medida para avaliar o quao semelhantes, ou diferentes
sdo os objetos. Geralmente, costuma-se avaliar a semelhangca em termos de
distancia entre pares de objetos. Os objetos que possuem a menor distancia entre si
sao mais semelhantes, um do outro, do que os objetos com a maior distancia. Essa
medida de semelhanca é fornecida pela distancia euclidiana.

Um grande problema da AA é a escolha da medida de proximidade mais
adequada, sendo que as técnicas sdo baseadas em diferentes medidas de
proximidade, e nem sempre chegam ao mesmo resultado. Devido a isso, €
importante testar mais de uma medida de distancia, para que possa ser utilizada a
mais adequada para a analise.

Segundo Regazzi (2001), “embora a distancia euclidiana seja uma medida
de dissimilaridade, as vezes ela é referida como uma medida de semelhanca, pois

quanto maior seu valor, menos parecidos sao os individuos ou unidades amostrais”.

A distancia entre dois pontos do plano pode ser definida como uma fungao d,
que, a cada par de pontos P; e P, associa um numero real positivo, d(P,P,), com
as seguintes propriedades:
i)se0 < d(P,P,)) e d(P,,P)=0, se e somente se, P1=P;

i) d(P,P,) = d(P,,P) (Simetria)
i) d(P,P,) < d(P,P,) + d(P,,P,), onde P3; é um ponto qualquer do plano
(Desigualdade Triangular).

Essas condigdes somente traduzem, em linguagem matematica, as

propriedades que, intuitivamente, espera-se de uma funcdo que sirva para medir

distancias, isto €, a distancia entre dois pontos deve ser sempre positiva, € so6 se

deve anular quando os pontos coincidirem.
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A distancia medida de um ponto P;até um ponto P, deve ser a mesma, quer
essa medida seja feita de P; a P,,oude P, a P;.

A terceira propriedade diz simplesmente que, dados trés pontos no plano, a
medida de qualquer dos lados do triangulo, determinado por estes pontos, € menor
que a soma da medida dos outros dois. Por isso, a desigualdade, que traduz essa
condicdo, € chamada desigualdade triangular.

A expressao dissimilaridade surgiu em funcdo de que, a medida que

d(P,P,)cresce, diz-se que a divergéncia entre P; e P, aumenta, ou seja, torna-se

cada vez mais dissimilar.

Conforme Malhotra (2001, p. 529), “a utilizacdo de diferentes medidas de
distancia pode levar a resultados diferentes de aglomeragéo. Assim, é conveniente
utilizar medidas diferentes e comparar os resultados”.

As medidas de distancia consideram que, se dois individuos sao similares,
eles estao préximos um do outro, ou seja, eles sdo comuns ao conjunto de variaveis
€ vice-versa.

O coeficiente de associagao pode ser chamado de calculo da matriz,
denominada de matriz de similaridade, ou dissimilaridade, podendo esta ser
denominada de matriz de proximidade entre os elementos observados (similaridade,
distancia, dependéncia). Exemplificando, pode-se considerar a distancia euclidiana
como uma medida de dissimilaridade, e o coeficiente de correlagdo como uma
medida de similaridade.

A segquir, estdo apresentados alguns coeficientes de similaridade, usados

para estabelecer o conceito de distancia entre os objetos.

2.1.1 Alguns coeficientes de medida de distancia

e Distancia Euclidiana

A distancia euclidiana é, sem duvida, a medida de distadncia mais utilizada
para a analise de agrupamentos.

Considerando o caso mais simples, no qual existem n individuos, onde cada
um dos quais possuem valores para p variaveis, a distancia euclidiana entre eles é

obtida mediante o teorema de Pitagoras, para um espago multidimensional.
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Segundo Manly (1986), “a distancia euclidiana, quando for estimada a partir
das variaveis originais, apresenta a inconveniéncia de ser influenciada pela escala,
de medida pelo numero de variaveis e pela correlagao existente entre as mesmas”.
Para contornar as escalas, faz-se a padronizacao das variaveis em estudo, para que

possuam a variancia igual a unidade.

Considerando dois individuos i e i*, a distancia entre eles é dada por

I (2.2)

¢ Distancia euclidiana média

Figura 4 - Distancia média.

A distancia entre dois agrupamentos € obtida pela média das distancias.
Aqui, é possivel encontrar o valor da distancia através da média aritmética. Através
dessa, a distancia entre cada conglomerado tem o mesmo peso. A distancia

euclidiana média € dada por:

—X ) (2.3)

e Distancia de Mahalanobis — D?

A similaridade entre as unidades amostrais (tratamentos, individuos,
populagdes), com relagdo a um conjunto de caracteristicas correlacionadas, e a
distancia entre quaisquer pares de unidades amostrais, deve considerar o grau de

dependéncia entre as variaveis. A medida mais utilizada, para a quantificacdo das
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distancias entre duas populag¢des, quando existe repeticdo de dados, é a distancia
de Mahalanobis (D?).

Conforme Cruz (1990), "a distancia de Mahalanobis, considera a
variabilidade de cada unidade amostral, sendo recomendada para dados
provenientes de delineamento experimentais, e, principalmente, quando as variaveis
sdo correlacionadas”. Quando as correlagdes entre as variaveis forem nulas,
considera-se as varidveis padronizadas, e a distancia de Mahalanobis D? ¢é
equivalente a distancia euclidiana.

A forma mais simples de explicar como obter tal medida é a forma matricial,

sendo que essa medida entre duas unidades amostrais (tratamentos, individuos,

populagdes), i e i’, € fornecida pela notagéo:

—

D;=(%,-% )57 (%,-% o

—

)_([e X, , sao os vetores p-dimensionais de meédias i e i', respectivamente, com

izirei,i’=1,2,...,nN.

onde S é a matriz de dispersdo amostral comum a todas as unidades que, no caso
de delineamentos experimentais, trata-se da matriz de varidncias e covariancias
residuais.

EmboraDlj seja o quadrado da distancia de Mahalanobis, sera chamado de

distancia de Mahalanobis.
Admitindo-se distribuicdo multinormal p-dimensional, e homogeneidade na
matriz de variancia-covariancia nas unidades amostrais, pode-se chamar distancia

generalizada de Mahalanobis.

e Coeficiente de Pearson

Outra forma de estabelecer o conceito de distancia, entre os objetos, é

através do Coeficiente de Correlacdo de Pearson.
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A medida de similaridade entre dois objetos R e T, denotada por S(R,T),
deve satisfazer as seguintes propriedades:
i) S(R,T)=S(T.R);
i) |S(R,T) = 0;
iif) S(R, T) cresce a medida em que a semelhanca entre R e T cresce.
O coeficiente de Pearson, entre os objetos R e T, € dado pela seguinte

equacgao:

XX, —; CXNEX,) (2.5)

EES

Deve-se atentar para o fato de que o valor de r, varia de —1 a +1.

i

Escolhida uma medida de distancia, ou de semelhanca, passa-se a escolher
um processo de agrupamento, ou aglomeragao.

A escolha do método de agrupamento é tdo dificil quanto a escolha do
coeficiente de associagao. Dessa escolha dependera a correta classificagao de uma
amostra estar dentro de um grupo, ou de outro, que ja tenha sido formado. Os
métodos de agrupamento foram desenvolvidos com base nos modelos e dados
diversos.

Ha grande quantidade de métodos de agrupamento. As diferengas entre os
métodos existem em funcao de diferentes formas de definir proximidade entre um
individuo em um grupo, contendo varios individuos, ou entre grupos de individuos.

Na AA, ndo se pode dizer que existe um meétodo que seja melhor para se
aplicar. O pesquisador deve decidir qual sera o mais adequado para o
desenvolvimento do seu trabalho, pois cada método leva a um resultado. Os
meétodos de agrupamento mais utilizados sao os hierarquicos.

Como se pode observar na Figura 05, os processos de agrupamento podem
ser divididos em dois grupos: hierarquicos ou nao-hierarquicos. Conforme Malhotra
(2001, p. 529), a aglomeragao hierarquica caracteriza-se pelo estabelecimento de
uma hierarquia, ou estrutura em forma de arvore, sendo esta a mais utilizada. Os

meétodos hierarquicos sao divididos em aglomerativos e divisivos.
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Processos de aglomeragao

v ¥

| Hierarguicos Mao-Hierarguico

I
Aglnm:aﬁm:ﬁ ‘ Di:sivns

‘ Limiar Seqtencial | | Limiar F'jral alo ‘ ‘ Particiunamemtﬂtmmadur

. | '
Métodos de Encadesmenta Métodos de Variancia | Métodos de Centrdide
'
Matodos de Ward

Encad:ment:- mico ‘ ‘ Encadeame:tn Completa ‘ Enn::adeamtrdn heédio ‘

Figura 05 - Classificagao dos processos de aglomeragao.
Fonte: Malhotra (2001, p. 531).

O agrupamento aglomerativo tem inicio em um grupo separado. Formam-se
0s grupos reunindo-se 0s objetos em grupos cada vez maiores. O processo continua
até que todos os objetos sejam membros de um unico grupo, sendo esse método
sequencial, onde os objetos s&o reunidos um apos o outro, respeitando uma
determinada sequéncia de aglomeracao. O critério basico da fusao entre um objeto
€ um grupo, ou entre dois grupos, € sempre 0 mesmo: serao reunidos os grupos que
tém maior similaridade entre si. O problema é: como calcular esta similaridade? O
método de calculo depende do método de aglomeragdo escolhido
(VALENTIN, 2000).

No agrupamento divisivo, todos os objetos partem de um grupo gigante, e
estes sdo subdivididos em dois subgrupos, de tal forma que exista o maximo de
semelhanga entre os objetos dos mesmos subgrupos e a maxima dissimilaridade

entre elementos de subgrupos distintos. Esses subgrupos sao, posteriormente,
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subdivididos em outros subgrupos dissimilares. O processo € repetido até que haja
tantos subgrupos quantos objetos (MALHOTRA, 2001).

O procedimento basico, de todos os métodos aglomerativos de
agrupamento, € similar. Inicia-se com o calculo de uma matriz de distancias entre as
variaveis e finaliza-se com um dendograma, no qual € possivel verificar as fusdes
sucessivas dos individuos, até os individuos formarem um unico grupo (REGAZZI,
2001).

Os métodos aglomerativos sdo de uso comum. Estes sdo constituidos de
métodos de encadeamento, métodos de erros de somas de quadrados, ou métodos
de variancia e métodos centroides.

Os métodos de encadeamento compreendem:

O método do encadeamento unico (Single Linkage), que se baseia na
distdncia minima, regra do vizinho mais proximo. Os dois primeiros objetos
agrupados sao os que apresentam menor distancia entre si. Identifica-se a menor
distancia agrupando-se o terceiro objeto com os dois primeiros, ou formando um
novo grupo de dois objetos. Em cada estagio a distancia entre dois grupos é definida
como a distancia entre seus dois pontos mais préximos. Dois grupos podem
incorporar-se em cada estagio por meio do encadeamento mais curto entre eles.
Continua-se o processo até que todos os objetos, estejam em um unico grupo.

O método do encadeamento completo (Complete Linkage) é semelhante ao
encadeamento unico, embora se baseie na distancia maxima entre os objetos ou o
método do vizinho mais afastado. Neste, a distédncia entre dois grupos é calculada
entre seus dois pontos mais afastados.

O método do encadeamento médio é semelhante aos métodos
anteriores, embora a distancia entre dois grupos se defina como a média da
distancia entre todos os pares de objetos, onde cada membro de um par
provém de cada um dos grupos. No método de encadeamento médio sédo
utilizadas informagdes sobre todos os pares de distancias, € ndo apenas da
distancia minima ou maxima. Devido a este fato, é perfeito em relagao aos
métodos de encadeamento Unico e completo.

Os métodos de varidncia buscam gerar grupos que possam minimizar a
variancia dentro destes grupos. Dentre estes métodos, esta o de Ward, que
minimiza o quadrado da distancia euclidiana as médias dos grupos. Um
grupo sera reunido a um outro se essa reunido proporcionar o menor
aumento da variancia intragrupo. Este método de variancia calcula as
medias de todas as varidveis para cada grupo, escolhendo a que
proporciona a menor variancia. Calcula-se entdo, para cada objeto, o
quadrado da distancia euclidiana, as médias do agrupamento, conforme

Figura 04. Somam-se essas distancias para todos os objetos. Em cada
estagio, combinam-se os dois grupos que apresentar menor aumento na
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soma global de quadrados dentro dos agrupamentos. Este método é
altamente eficiente na formagao de grupos.

Outro método de variancia utilizado é o do Centroéide, que considera que a
distancia entre dois aglomerados é a distancia entre seus centrdides, que
nada mais é que a meédia para todas as variaveis. A cada agrupamento
novo de objetos, deve-se calcular um novo centréide. Dentre os métodos
hierarquicos, os que tém se revelado superior em relagdo aos outros sdo o
do encadeamento médio e o de Ward.

A segunda forma de processo de aglomeragdo esta nos métodos nao-
hierarquicos, que se caracterizam por procurar maximizar a
homogeneidade intragrupo, sem considerar a hierarquia entre grupos. Estes
metodos costumam ser chamados de k médias ou k-means clustering. k-
means clustering compreendem o limiar seqiiencial, o limiar paralelo e o
particionamento otmizador.

O método limiar seqiiencial consiste em escolher um centro de
aglomeracgao, e todos os objetos a menos de um valor pré-determinado a
contar do centro sdo agrupados juntamente. A partir dai, escolhe-se entao
um novo centro de aglomeragao, ou repete-se 0 processo para 0s pontos
nao aglomerados.

O método limiar paralelo escolhe de uma s6 vez varios centros de
aglomeracdo e os objetos dentro do limiar sdo agrupados com o centro
mais proximo. Todos os objetos que estdo a menos de um valor pré-
determinado do centro s&o agrupados juntamente.

O método do particionamento otmizador difere dos anteriores, pois
permite a redistribuicdo posterior de objetos no agrupamento de modo a
otimizar um critério global, tal como a distancia média dentro do grupo para
um dado numero de agrupamentos.

A escolha de um método de aglomeragao e a escolha de uma medida de
distancia estao inter-relacionadas. Por exemplo, deve-se usar os quadrados
das distancias euclidiana com os métodos de Ward e dos centroides
(MALHOTRA, 2001, p.530 e 531).

Neste trabalho, sdo abordados apenas dois métodos, ou algoritmos de
agrupamento, que sao:
» Método do encadeamento unico (Single Linkage), ou, ainda, método do vizinho
mais préximo.
» Método do encadeamento completo (Complete Linkage), ou, ainda, método do

vizinho mais distante.

2.2 Analise de Componentes Principais - ACP

A analise de componentes principais tem por objetivo descrever os dados
contidos num quadro individuos-variaveis numéricas: p variaveis serdo mediadas
com n individuos. Esta é considerada um método fatorial, pois a redu¢ao do numero
de variaveis nao se faz por uma simples selecdo de algumas variaveis, mas pela
construcdo de novas variaveis sintéticas, obtidas pela combinagdo linear das

variaveis inicias, por meio dos fatores (BOUROCHE, 1982).
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A ACP é uma técnica matematica da analise multivariada, que possibilita
investigacbées com um grande numero de dados disponiveis. Possibilita, também, a
identificacao das medidas responsaveis pelas maiores variagoes entre os resultados,
sem perdas significativas de informagdes. Além disso, transforma um conjunto
original de variaveis em outro conjunto: os componentes principais (CP) de
dimensdes equivalentes. Essa transformagéo, em outro conjunto de variaveis, ocorre
com a menor perda de informacao possivel, sendo que esta também busca eliminar
algumas variaveis originais que possua pouca informagdo. Essa reducdo de
variaveis s6 sera possivel se as p variaveis iniciais nado forem independentes e
possuirem coeficientes de correlacdo nao-nulos.

A meta da analise de componentes principais € abordar aspectos como a
geracao, a selegdo e a interpretagdo das componentes investigadas. Ainda
pretende-se determinar as variaveis de maior influéncia na formacdo de cada
componente, que serdo utilizadas para estudos futuros, tais como de controle de
qualidade, estudos ambientais, estudos populacionais entre outros.

A idéia matematica do método é conhecida ha muito tempo, apesar do
calculo das matrizes dos autovalores e autovetores ndo ter sido possivel até o
advento da evolucdo dos computadores. O seu desenvolvimento foi conduzido, em
parte, pela necessidade de se analisar conjuntos de dados com muitas variaveis
correlacionadas.

Inicialmente, o objetivo da ACP foi o de encontrar linhas e planos que melhor se
ajustassem a um conjunto de pontos em um espago p-dimensional (PEARSON,
1901). Posteriormente, um trabalho sobre o desempenho de estudantes foi avaliado
por meio de uma sequéncia de testes escolares, onde as variaveis utilizadas na sua
maioria eram correlacionadas. Entdo, a matriz de correlacdo e a matriz de
covariancia foram utilizadas para que fosse feita uma analise simultanea. Na época,
quando um estudante apresentava boas notas nos testes aplicados, pensava-se que
era porque ele possuia algum componente psicoldgico mais desenvolvido do que os
outros, facilitando assim algumas tarefas. Na Psicologia moderna, as variaveis que
apresentavam uma maior influéncia foram chamadas de fatores mentais. Na
Matematica, foram denominadas de fatores e, depois, elas receberam o nome de
componentes para nao serem confundidas com o mesmo termo usado na
matematica. A componente era determinada pela combinagao linear das variaveis

que apresentassem a maior variabilidade na matriz de covariancia. Mais tarde, a
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analise que encontrava estas componentes e que maximizava a variancia dos dados
originais foi denominada por Hotelling de “Principal Component Analysis”
(HOTELLING, 1933).

Atualmente, um dos principais usos da ACP ocorre quando as variaveis sao
originarias de processos em que diversas caracteristicas devem ser observadas ao
mesmo tempo. Esta técnica vem sendo estudada por autores como MORRISON
(1976), SEBER (1984), REINSEL (1993), JACKSON (1980, 1981) e JOHNSON &
WICHERN (1992, 1998).

A idéia central da analise baseia-se na redugdo do conjunto de dados a ser
analisado, principalmente quando os dados sao constituidos de um grande numero
de variaveis inter-relacionadas. Conforme Regazzi (2001, p.1), “procura-se
redistribuir a variagdo nas variaveis (eixos originais) de forma a obter o conjunto
ortogonal de eixos ndo correlacionados”. Essa reducédo é feita transformando-se o
conjunto de variaveis originais em um novo conjunto de variaveis que mantém, ao
maximo, a variabilidade do conjunto. Isto €, com a menor perda possivel de
informacdo. Além disso, esta técnica nos permite o agrupamento de individuos
similares mediante exames visuais, em dispersdes graficas no espago bi ou
tridimensional, de facil interpretacdo geométrica. A reducédo de dimensionalidade é
chamada de fransformagcéo de karhunnen-Loéve, ou Analise de Componentes
Principal, no qual os autovalores sdo chamados de principal.

Na pratica, o algoritmo baseia-se na matriz de variancia-covariancia, ou na
matriz de correlagéo, de onde séo extraidos os autovalores e os autovetores.

A analise de componentes principais tem a finalidade de substituir um
conjunto de variaveis correlacionadas por um conjunto de novas variaveis nao-
correlacionadas, sendo essas combinagdes lineares das variaveis iniciais, e
colocadas em ordem decrescente por suas variancias, VAR CP4y > VAR CP, > .... >
VAR CP, (VERDINELLLI, 1980).

As novas variaveis geradas denominam-se CP, e possuem independéncia
estatistica e sdo nao correlacionadas. Isso significa que, se as variaveis originais
nao estdo correlacionadas, as ACP nao oferece vantagem alguma. Variaveis
dependentes quer dizer que o conhecimento de uma variavel importa para o
conhecimento da outra (SOUZA, 2000).

Para a determinacdo das componentes principais, € necessario calcular a

matriz de variancia-covariancia (X), ou a matriz de correlagdo (R), encontrar os
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autovalores e os autovetores e, por fim, escrever as combinacdes lineares, que
serdo as novas variaveis, denominadas de componentes principais, sendo que cada
componente principal € uma combinacédo linear de todas as variaveis originais,
independentes entre si e estimadas com o propdsito de reter, em ordem de
estimagdo e em termos da variagdo total, contida nos dados iniciais,
(REGAZZI, 2001).

O esquema descrito na Figura 06 servira de base para a aplicagdo da ACP.

X m— ) v
‘ Encontrar Encontrar
X2 M atriz Selecdo ) v
X3 ‘ R A X das - Y3
el | O] v | =
: )% auto auto Variaveis .
valores vetores
Xp )
p ) v,
P - componentes
P - variaveis Principais

Andlise de Componentes Principais

Figura 06 - Esquema da aplicagéo da analise de componentes principais.
Fonte: SOUZA, Adriano Mendonga (2000, p.25).

Supondo-se que na analise que se esta realizando exista apenas duas
variaveis X1 e X,, conforme a Figura 07, observa-se o elipsdide de densidade de

probabilidade constante.

CP X,

X'z X=K’
(elipsoide)
>X,

Figura 07 - Elipséide de densidade constante.
Fonte: LOPES (2001, p.31).
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O primeiro componente corresponde ao maior eixo da elipse (CP4), € o
comprimento desse eixo é proporcional a \/A_l O eixo de menor variancia (CP;) é
perpendicular ao eixo maior. Esse eixo chama-se segundo componente principal, e
seu comprimento € proporcional a \/A_z Assim, a analise das componentes

principais toma os eixos X; e X; e 0s coloca na diregdo de maior variabilidade
(JOHNSON & WICHERN, 1992).

Para a geracdo das componentes principais, deve-se ter uma matriz de
dimensao nxp, na qual observa-se que X;, X,,...,Xp representam as variaveis, e cada
uma das n unidades experimentais representam os individuos, tratamentos, etc. O
conjunto de nxp medida origina uma matriz X, conforme mostrado na Tabela 02.

O primeiro estagio da ACP é a conversao da matriz nxp de dados em uma
matriz quadrada, onde n € o numero de individuos e p representa um conjunto de
variaveis.

Intuitivamente, percebe-se que, quanto maior for o numero de variaveis, e
quanto mais estas forem interdependentes entre si (algumas tém variancia grande,
algumas tém variancia média, e outras tém varidncia pequena, e as correlagdes
entre elas assumem valores muito diferentes entre si), sera mais facil comparar
individuos baseando-se nos valores dessas variaveis, originais (REGAZZI, 2001).
Essa interdependéncia é representada pela matriz de variancia-covariancia 2, ou

pela matriz de correlagéo R.

Tabela 02 — Matriz de dados de n individuos e p variaveis.

Variaveis
Individuos
X X2 X3 X4 X; X,
1 X11 X12 X13 X14 X1j X1p
2 X21 X22 X23 X24 . ij . sz
X31 X32 X33 X34 . ng . Xgp
I X|1 X|2 Xi3 X|4 Xu le
n X Xn2 Xn3 Xna an an

Fonte: Regazzi 2001.
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Seja X a matriz de varidncia-covariancia associada ao vetor aleatorio
X = [X1, X5,...,Xp]. Se X possuir o par de autovalores e autovetores estimados da
amostra analisada, serdo representados por (AI,XI), (AZ,XZ), ,(Ap,Xp), onde
Az A,z .2 A, >0, efornecerdo o i-ésimo componente principal dado por:
V=X, X=xX +X,X, +..+Xx,X,, ondei=12,..,p.

Com as escolhas de que:
Var(Yi):x;in = Ai i=L2,..,p
Cov(Y,,Y)=x;> x, =0 i,k=1,2,...,p

Se algum A, é igual, a escolha do coeficiente do vetor correspondente X,
também sera, e, entdo, Y, ndo € unico.

Essa definicdo mostra que os CP, sdo nao correlacionados e possuem
variancias iguais ao autovalor de X' (JOHNSON & WICHERN, 1992).

Para proceder a ACP, em casos populacionais, utiliza-se a matriz de

variancia covariancia 2. Porém, quando se tratar de um conjunto de dados

amostrais, a matriz sera estimada através da matriz de variancia-covariancia
amostral S, e o vetor média por )i(=[)_(1,)?2,...,)?p] (SOUZA, 2000).

E importante lembrar que, embora as técnicas multivariadas que constam na
literatura tenham sido criadas com o objetivo de resolver problemas especificos,
como na area de biologia e psicologia, essas podem ser utilizadas para resolver
muitos outros problemas praticos nas diversas areas do conhecimento. Na maioria
das vezes, os objetivos desses problemas praticos sé sido resolvidos mediante
aplicacdo de mais de uma técnica multivariada, aplicadas em uma sequéncia.

Dessa forma, é interessante ter-se uma visdo global de todas, ou quase
todas, técnicas multivariadas. Entre as técnicas multivariadas mais utilizadas estao:
analise de agrupamentos, analise de componentes principais, analise de
discriminante, analise de correspondéncia, dentre outras.

Conforme Reis (1997), a aplicacédo da ACP e AF deve incluir:

e As variaveis incluidas na analise;
e As percentagens da variancia explicadas por cada uma das componentes

principais;
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e O numero de componentes retidas e a propor¢cao de variancia total por elas
explicada;

e Uma tabela com a contribuicdo de cada variavel para cada componente (factor
loadings), antes e depois de ser aplicado um método de rotagéo de fatores.

e Fazer a interpretagcao de cada componente principal retido.

2.3 Analise Fatorial - AF - relacionada a analise de componentes principais -
ACP

A AF é formada por um conjunto de técnicas estatisticas, e possui como
objetivo reduzir o numero de variaveis iniciais com a menor perda possivel de
informacdo. Em outras palavras, pode-se dizer que AF € aplicada a busca de
identificacdo de fatores num conjunto de medidas realizadas, sendo que esses
fatores identificados pela AF sdo uma descoberta feita pelo pesquisador.
Inicialmente, ele tem varias medidas e nao sera possivel identificar quais variaveis
poderdo ser reunidas num fator. A AF € quem vai descobrir isso, pois ela permite
identificar novas variaveis, em um numero reduzido em relagcao as variaveis iniciais,
sem uma perda significativa de informagéo contida nos dados originais.

A versao classica da AF determina os fatores ortogonais que descrevem
aproximadamente e sucessivamente os vetores-resposta de n individuos a um
conjunto constituido por m testes psicologicos. As primeiras pesquisas realizadas
nesta area foram desenvolvidas por Karl Pearson (1901) e por Charles Spearman
(1904). Sperman estudou a hipétese da existéncia de um so fator de inteligéncia e
da impossibilidade de medi-lo diretamente, ele desenvolveu esta analise para que
fosse possivel estudar o fator inteligéncia indiretamente a partir das correlagdes
entre diferentes testes. Em 1947 Thurstone partiu da idéia inicial de Spearman e
desenvolveu a AF, por acreditar que existe mais de um fator de inteligéncia. Essa
analise permite identificar mais de um fator nos dados iniciais.

A AF nao se refere, apenas, a uma técnica estatistica, mas a um conjunto de
técnicas relacionadas, para tornar os dados observados mais claros para a
interpretacdo. Isso é feito analisando-se os inter-relacionamentos entre as variaveis,
de tal modo que essas possam ser descritas convenientemente por um grupo de

categorias basicas, em numero menor que as variaveis originais, chamado fatores.
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Os fatores podem ser denominados como um constructo, que pode ser uma
variavel nao observada, escalas, itens, ou uma medida de qualquer espécie. Na
analise, fatores explicam a variancia das variaveis observadas, tal como se revelam
pelas correlagcdes entre as variaveis que estdo sendo analisadas.

Um dos métodos mais conhecidos, para a extracdo dos fatores, é feito por

meio da analise de componentes principais, que é baseado no pressuposto que se

pode definir X vetores estatisticamente ndo correlacionados, a partir de
combinacdes lineares dos p indicadores iniciais.

A ACP permite transformar um conjunto de variaveis iniciais, correlacionadas
entre si, num outro conjunto de variaveis nao correlacionadas (ortogonais), que séo
as componentes principais, que resultam das combinagdes lineares do conjunto
inicial.

Tanto a analise de componentes principais, quanto a analise fatorial, sdo
técnicas da analise multivariada, que sdo aplicadas a um conjunto de variaveis, para
descobrir quais dessas sdo mais relevantes, na composicdo de cada fator, sendo
estes independentes um dos outros. Os fatores, que sdo gerados, sdo utilizados de
maneira representativa do processo em estudo e utilizados para analises futuras.

O objetivo da ACP néo é explicar as correlagdes existentes entre as variaveis,
mas encontrar funcbes matematicas, entre as variaveis iniciais, que expliquem o
maximo possivel da variagao existente nos dados e permita descrever e reduzir
essas variaveis. Ja a AF explica a estrutura das covariancias, entre as variaveis,
utilizando um modelo estatistico casual e pressupondo a existéncia de p variaveis
nao-observadas e subjacentes aos dados. Os fatores expressam o que existe de
comum nas variaveis originais (REIS, 1997).

A AF é uma técnica que é aplicada para identificar fatores num determinado
conjunto de medidas realizadas, sendo utilizada, também, como uma ferramenta na
tentativa de reduzir um grande conjunto de variaveis para um conjunto mais
significativo, representado pelos fatores. Esse método determina quais variaveis
pertencem a quais fatores, e 0 quanto cada variavel explica cada fator.

Essas duas técnicas, ACP e AF, séo sensiveis a correlagdes pobres entre
variaveis, pois, neste caso, as variaveis nao apresentardao uma estrutura de ligagao
entre elas. Logo, a correlagéo sera fraca e prejudicara as analises, inviabilizando o
uso da técnica, que tem como objetivo principal o estudo de conjuntos de variaveis

correlacionadas.
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Quando se trabalha com AF, deve-se levar em consideragdo que
coeficientes de correlagdo tendem a ser de menor confianga quando se faz calculos
de estimativas de amostra pequenas. Em geral, o0 minimo é ter cinco casos, pelo
menos, para cada variavel observada.

O primeiro passo a ser realizado, quando se aplica AF, é verificar as
relagdes entre as variaveis, que pode ser feito utilizando-se o coeficiente de
correlacao linear como medida de associagao entre cada par de variaveis. Conforme
Reis (1997), “a matriz de correlagdo podera permitir identificar subconjuntos de
variaveis que estdo muito correlacionadas entre si no interior de cada subconjunto,
mas pouco associadas a variaveis de outros subconjuntos”. Nesse caso, utilizar a
técnica de AF permitira concluir se é possivel explicar esse padrdao de correlagcdes
mediante um menor numero de variaveis.

A AF é exploratoria, pois € utilizada com o objetivo de reduzir a dimensao
dos dados, podendo, também, ser confirmatoria, se for utilizada para testar uma
hipotese inicial de que os dados poderdo ser reduzidos a uma determinada
dimensdo e de qual a distribuicdo de variaveis, segundo essa dimensao
(REIS, 1997).

A ACP e a AF, quando utilizadas na forma direta, servem para a
identificacdo de grupos de variaveis inter-relacionadas e para a redugéo do numero
de variaveis. Em seu uso indireto € um método que serve para transformar dados. A
transformacao de dados ocorre através da reescrita dos mesmos, com propriedades
que os dados originais n&o tinham.

Antes de aplicar a AF, deve-se levar em consideracdo certas premissas
sobre a natureza dos dados. Primeiramente, o pesquisador deve analisar a
distribuicdo de freqléncia das variaveis através de testes de ajuste da normalidade
(Kolmogorov-Smirnov), ou, até, fazer um simples exame de curvas da distribuicdo. O
pesquisador pode, ainda, fazer um grafico de dispersao (scatterplot), fazendo um
contraste em relagdo aos valores observados com os esperados numa distribuicido
normal (PEREIRA, 2001).

H4a, também, uma medida de adequag¢do dos dados, muito importante,
sugerida por Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Adequacy (KMQ). O KMO serve para
avaliar o valor de entrada das variaveis para o modelo, sendo que seu valor

possibilita prover resultados no alcance de 0,5 a 0,9, se se obtiver valores nesse
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intervalo, entdo as variaveis podem ser utilizadas para realizar a AF. Para encontrar

o valor do KMO, utiliza-se a expressao:

>y (2.6)
DIES NI

i

KMO =

sendo a razdo da soma dos quadrados das correlagbes de todas as variaveis

dividida por essa mesma soma, acrescida da soma dos quadrados das correlagcoes

parciais de todas as variaveis.

Onde:

r;, = € o coeficiente de correlagdo observado entre as variaveis i e j.

y

a. = € o coeficiente de correlagdo parcial entre as mesmas variaveis, que &,

simultaneamente, uma estimativa das correlages entre os fatores. Os a, deverao

estar proximos de zero, pelo fato de os fatores serem ortogonais entre si.

Quando as correlagdes parciais forem muito baixas, o KMO tera valor
minimo préximo a 1 e indicara perfeita adequacgao dos dados para analise
fatorial“. O teste do KMO possui valores que sdo considerados criticos
como se pode observar:

e para valores na casa dos 0,90: a adequacgao é considerada 6tima para
os dados da AF;

e para valores na casa dos 0,80: a adequagao € considerada boa para os
dados da AF;

e para valores na casa dos 0,70: a adequacao é considerada razoavel
para os dados da AF;

e para valores na casa dos 0,60: a adequagao & considerada mediocre
para os dados da AF;

e para valores na casa dos 0,50 ou inferiores: a adequagéao é considerada
impropria para os dados da AF;

O KMO é uma medida de adequagédo que verifica o ajuste dos dados,
utilizando todas as variaveis simultaneamente, e o seu resultado é uma
informacgao sintética sobre os dados.

Outro teste que podera ser utilizado para analise fatorial, que também
verifica as premissas € o de Bartlett Test of Sphericity (BTS), que testa a
hipétese da matriz de correlagdo ser uma matriz identidade, ou seja, a
diagonal principal igual a 1 e todos os outros valores serem zero, isto é, seu
determinante é igual a 1. Isso significa que ndo ha correlacdo entre as
variaveis. A hipétese nula podera ser rejeitada caso o o adotado for igual a
5% e o valor encontrado for inferior ao valor de a. O teste de Bartlett na
aplicacdo da ACP pressupde que se rejeite a hipotese nula:

HO=P=louHO= A, = A, = ... = A, (PEREIRA 2001, p. 124 ¢ 125).

A analise de correspondéncia, a analise canbnica e a analise fatorial

discriminante sao, também, métodos fatoriais, que levam a representag¢des graficas
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e terdo, por isso, tracos comuns com ACP. O que diferencia a ACP é que ela trata,
exclusivamente, de variaveis numéricas, que desempenham, todas, o mesmo papel,
enquanto a analise de correspondéncia trata de variaveis qualitativas, nas analises
candnicas e discriminante as variaveis sao repartidas em grupos bem distintos
(BOUROCHE & SAPORTA, 1982).

A AF possui, como principio, cada variavel pode ser decomposta em duas
partes: uma parte comum e uma parte unica. A primeira é a parte da sua variagao
partiihada com outras variaveis, enquanto a segunda € especifica da sua prépria
variagao. Dessa forma, uma diferenga entre os dois métodos parte do montante de
variancia analisada, na qual a ACP considera a variagao total presente no conjunto
das variaveis originais. Na AF, s6 é retida a variagdo comum, partilhada por todas as
variaveis (REIS, 1997).

A base fundamental para a analise de fator comum ACP e AF é que as
variaveis escolhidas podem ser transformadas em combinagdes lineares de um
conjunto de componentes (fatores) hipotéticos, ou despercebidos. Os fatores podem
ser associados com uma variavel individual (fatores unicos), ou, ainda, associados
com duas ou mais das variaveis originais (fatores comuns). As cargas s&o
responsaveis por relacionar a associagao especifica entre os fatores e as variaveis
originais. Logo, pode-se concluir que o primeiro passo € encontrar as cargas e a
solugdo para os fatores, que aproximardao a relagao entre as variaveis originais e
fatores encontrados, sendo que as cargas séo derivadas dos autovalores, que estédo
associados as variaveis individuais.

Para ter-se uma melhor visualizagdo das variaveis, que melhor representem
cada fator, é realizada uma rotacdo nos eixos, pois a AF busca colocar os fatores
em uma posi¢cao mais simples, com respeito as variaveis originais, que ajudam na
interpretacéo de fatores. Essa rotacédo coloca os fatores em posi¢gdes em que serao
associadas s6 as variaveis relacionadas distintamente a um fator. Existem varias
rotacbes que podem ser realizadas para a matriz fatorial, varimax, quartimax e
equimax. Sao todas as rotagdes ortogonais, enquanto as rotagdes obliquas sado nao-
ortogonais. A rotagao varimax rotation busca minimizar o numero de variaveis com
altas cargas num fator, ou seja, maximiza a variéncia da carga e €, também, o mais
utilizado. Conforme Pereira (2001), “a rotacdo da matriz ndo afeta a inércia
(comunalidades) das variaveis nem a percentagem de variagdes explicadas pelos

fatores”.
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Antes de aplicar ACP e AF, o pesquisador deve tomar duas decisbes
importantes que sdo: o método a ser utilizado para a extracdo dos fatores e o
numero de fatores para serem extraidos.

Antes se falar da interpretagdo da AF, € importante ter claro dois o conceitos:
o de ortogonalidade e o de carga fatorial.

O primeiro esta relacionado com independéncia, no qual e deve haver
dissociagdo entre variaveis. E isso é conseguido quando se realiza a ACP, onde
cada componente € independente da outra. Por isso, a ACP &, geralmente, utilizada
como uma técnica para se extrair fatores.

O segundo conceito importante € o de carga fatorial. A matriz de cargas
fatoriais € um dos passos finais da analise fatorial. A carga fatorial € um coeficiente:
um numero decimal, positivo ou negativo, geralmente menor do que um, que
expressa o quanto um teste, ou variavel, observada, esta carregado, ou saturado,
em um fator. Entre outras palavras, pode-se dizer que: quanto maior for a carga em
cima de um fator, mais a variavel se identifica com o que quer que seja o fator.

Em resumo, a AF é um método para determinar o numero de fatores
existente em um conjunto de dados, e serve para determinar quais testes, ou
variaveis, pertencem a quais fatores.

A AF, em seus resultados, apresenta alguns conceitos que devem ser
entendidos, para que haja uma interpretacdo correta dos dados. Como neste
trabalho utiliza-se o software statistica, os resultados sao apresentados com
conceitos em lingua inglesa. Conforme Pereira (2001), conceitos da AF:

e eigenvalue corresponde aos autovalores e a variancia total, que pode ser
explicada pelo fator. Ou seja, avalia a contribuicdo do fator ao modelo construido
pela analise fatorial. Se a explicagdo da variancia pelo fator for alta, existe uma
alta explicagao desse fator ao modelo, se for baixa, existe uma baixa explicagcao
do fator ao modelo.

e factor loading é a proporcao de variagao da variavel, que é explicada pelo fator,
ou, ainda, o quanto cada variavel contribui na formacao de cada componente.

e factor score sao os autovetores que definem as diregcdes dos eixos da maxima
variabilidade. Representam a medida assumida pelos objetos estudados na
funcao derivada da analise.

e Communality, € a medida de quanto da variancia, de uma variavel, & explicada

pelos fatores derivados pela analise fatorial. Avalia a contribuicdo da variavel ao
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modelo construido pela AF, ou seja, o quanto cada variavel participa na formagao
da outra. Nas communality, os valores mais altos s&o os mais importantes para
analise.

e factor matrix € a matriz de correlagdo entre as variaveis originais e os fatores
encontrados.

Para que se possa nomear os fatores, deve-se olhar a pontuacdo dos
mesmos, individualmente, e ver quais variaveis possuem as pontuacdes mais altas.
Deve-se olhar, também, a pontuacido do fator, para ver se as interpretacdes iniciais
sao confirmadas pela pontuacao do fator.

A ACP adota a premissa de que a relagao entre variaveis e fatores é linear.
Dessa forma, pode-se tentar interpretar um eixo, seja graficamente, por regressao
linear, entre as coordenadas das amostras e os autovetores de cada variavel, ou
seja, pelo calculo de um coeficiente de correlagdo n&o-paramétrico (Spearman, por
exemplo).

Para que se possa resolver a equacao caracteristica, em AF, € necessario
fazer a inversao de matriz, o que n&o é possivel com uma matriz singular.

A multicolinearidade e singularidade sdo assuntos derivados de uma matriz
de correlagcéo, com alto grau de correlagao entre as variaveis. A multicolinearidade
acontece quando variaveis sao altamente correlacionadas, ou seja, acima de 0.90, o
que é muito bom para a AF, e a singularidade acontece quando as variaveis sao
perfeitamente correlacionadas. Com multicolinearidade, os efeitos sdo aumentados,
as variaveis independentes estao inter-relacionadas. Se a variavel é perfeitamente
relacionada as outras variaveis, entao a singularidade esta presente.

Raramente os resultados da AF sdo todos publicados, pois nem todos
possuem uma contribuicdo significativa para a interpretacdo dos dados e a
elaboracao de conclusdes para o assunto que esta sendo abordado.

Conforme Valentin (2000), as informagdes, que devem constar nas
publicacdes, sao:

e as dimensdes da matriz de dados: numero de variaveis e individuos;

e a natureza dos dados e as transformacdes eventuais;

e as figuras dos planos fatoriais;

e a necessidade de analises preliminares para testar a estabilidade e, se for

preciso, eliminar certas variaveis ou observacdes.
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Comentarios deste capitulo

Nesse capitulo 2, abordou-se os conceitos de analise de agrupamentos,
analise de componentes principais e analise fatorial, que servirdo de base para o
pleno desenvolvimento da aplicagéo pratica.

No capitulo 3, apresenta-se como estas técnicas sdo desenvolvidas

manualmente.
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3 COMPREENDENDO AS TECNICAS

No capitulo 3, item 3.1, apresenta-se o desenvolvimento de exemplo praticos
da analise de agrupamentos, que consiste na reunido de elementos semelhantes.
No item 3.2, mostra-se conceitos e aplicagdo de exemplos praticos da analise de
componentes principais, sendo que a principal meta, desta analise, é a redugao de
dimensao das variaveis e a analise fatorial, que busca fatores abstratos para a

representacéo do conjunto de dados.

3.1 Analise de agrupamentos

Muitos algoritmos existem para formar os agrupamentos. Devido a existéncia
de varios critérios, para conceituar esses grupos, o pesquisador deve optar por
aquele que for mais adequado a analise em estudo.
Para aplicar a analise de agrupamento, neste trabalho, optou-se por
apresentar os métodos de agrupamento hierarquicos aglomerativos, que tem inicio
com um grupo separado. Primeiramente, os objetos mais similares s&o agrupados
formando um unico grupo. Eventualmente, o processo € repetido, e com o
decréscimo da similaridade, todos os subgrupos sao agrupados, formando um unico
grupo com todos os objetos.
O desenvolvimento da AA sera concentrado nos métodos hierarquicos
aglomerativos (Linkage Methods). Serao discutidos os métodos de ligagao simples
(minima distancia ou vizinho mais préximo) e ligagdo completa (maxima distancia, ou
vizinho mais distante).
Conforme Ferreira (1996), nas etapas a seguir, apresenta-se um algoritmo
geral para os agrupamentos hierarquicos aglomerativos com n objetos (itens, ou
variaveis)
¢ Iniciar o agrupamento com n grupos, cada um com um unico elemento, e com
uma matriz simétrica nxn de dissimilaridades (distancias) D = {dni}.

e Buscar na matriz D o par de grupos mais similar (menor distancia), e fazer a
distancia entre os grupos mais similares U e Vigual a duv.

e Fundir os grupos U e V e nomea-los por (UV). Recalcular e rearranjar as
disténcias na matriz D:

(a) eliminando as linhas e colunas correspondentesa Ue Ve
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(b) acrescentando uma linha e coluna com as distancias, entre o grupo (UV) e os

demais grupos.

e Repetir os passos 2 e 3 num total de (n-1) vezes, até que todos os objetos
estejam em unico grupo. Anotar a identidade dos grupos, que vao sendo
agrupados, e os respectivos niveis (distancias) nas quais isto ocorre.

A seguir, esta o desenvolvimento da AA, pelos métodos referentes a ligagéo

simples e de ligagdo completa.

3.1.1 Método de encadeamento unico, ou por ligagao simples

Figura 08 - Distancia minima entre os grupos.

O método de encadeamento unico foi introduzido em taxonomia numérica
por Florek et al. (1951, apud REGAZZI, 2001), no qual os grupos séao, inicialmente,
constituidos cada um de um individuo, simplesmente, e sdo reunidos de acordo com
a proximidade dos elementos, e, entdo, os individuos mais préximos sio fundidos.
Esse método, que pode ser chamado, também, de salto minimo, ou vizinho mais
préoximo, é de concepgéao simples, podendo ser realizado sem ajuda do computador.

Na Tabela 03 apresenta-se cinco variaveis e quatro individuos. Desenvolve-
se um exemplo pratico do método de encadeamento unico.

Para que seja possivel formar grupos com caracteristicas semelhantes, com
os valores da Tabela 03, faz-se necessario estabelecer a medida de distancia que

sera utilizada na analise.

Tabela 03 — Numero de individuos com suas respectivas variaveis.
Individuos Variavel 1 Variavel 2 Variavel 3 Variavel 4 Variavel 5

1 20 5 11 7 49
2 18 9 10 2 45
3 11 35 30 15 7
4 10 3 7 4 26
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Neste exemplo, utilizar-se-a o método do encadeamento unico, sendo este
uma medida da distancia euclidiana, que é um algoritmo de agrupamento. Para
saber quais s&o as menores distancias, e dar inicio a formagéao dos grupos, faz-se

necessario calcular estes valores conforme item 2.2:

d\o v = (20-20)7 +(18—=18)> +(11=11)* +(10-10)> = 0
Vm,m:J(s—zo)z+(9—18)2+(35—11)2+(3—10)2 =30,5
- =J(1 1-20)* +(10-18)* +(30—11)* +(7-10)* = 22,7

o s =y (7=20)% +(2-18)> +(15—-11)> +(4—-10)* =218
- =J(49—20)2 +(45-18)* +(7—-11)> +(26-10)> = 49,9
d\pr o =y (20=5)> +(18—=9)% +(11-35)> +(10—3)* =30,5

dvar2,var3 :\/(1 1_5)2 +(10_9)2 +(30_35)2 +(7—3)2 = 8’8

dvar2,var4 :\/(7_5)2 +(2_9)2 +(15_35)2 +(4—3)2 = 21,3

d = (49—5)* +(45-9)> +(7-35)* +(26—-3)* = 67,4

var2,var5

As demais distancias serao obtidas analogamente.
Com todas as distancias calculadas, obteve-se a seguinte matriz de

distancias euclidiana:

1 2 3 4 5

10,0 30,5 22,7 21,8 429]
2l - 00 88 21,3 674
D=3 - - 00 17,7 59,7
4 - - - 00 64,5
51— - - - 00

Para ilustrar o método da ligagdo simples, os objetos menos distantes
devem, inicialmente, ser agrupados. Entdo, com essa matriz das distancias, é
possivel dar inicio a formagédo dos grupos, sendo que a menor distancia existente
entre as duas variaveis distintas é 8,8, ou seja, este sera o primeiro grupo a ser

formado.
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1 2 3 4 5
10,0 30,5 22{7 21,8 429]
r——00—188 | 21,3 67,4

D=3 - - 00 17,7 59,7
4 - - - 00 64,5
51— - - - 00

Como se pode verificar na matriz acima, a menor distancia esta na linha 2 e
coluna 3, e sera representada por d,,= 88, logo esses serdo 0s primeiros
individuos a serem agrupados, 2 e 3.

A Figura 09 refere-se ao primeiro grupo formado da analise referente as
variaveis 2 e 3.

var 3 var 2

Figura 09- Primeiro grupo formado do agrupamento.

A distancia existente entre esse grupo, e os grupos individuais 1, 4 e 5, sera

obtida pelo método do vizinho mais proximo, como segue:

d 53, =min{d,,,d,;}=min {30,5; 22,7} = mind ; = 22,7
d 53, =min{d,,,d ;;}=min{21,3; 17,7} =mind,; = 17,7

d s =min{d,g,dg,} =min{67,4; 59,7} = minds, = 59,7

Logo D, sera:

1 (23) 4 5
1 [o,o 22,7 2118 42,9

H 2H 8-0—1+47| 59,7
40— - 00 645
51 - - - 00

A segunda menor distancia esta na linha 23 e coluna 4, representada em D,

por d,;,= 17,7, logo o individuo 4 sera incluido no grupo 2 e 3.
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A Figura 08 refere-se ao segundo grupo, formado da analise, no qual esta

sendo adicionada a variavel 4 ao grupo de variaveis ja formado anteriormente, 23.

var 4 var 3 var 2

Figura 10 - Segundo grupo formado do agrupamento.

As distancias serao obtidas pelo método do vizinho mais proximo, de forma
analoga aos anteriores:
d y34 =min{d 3, ,d,, } =min{22,7; 21,8} = mind,, = 21,8

d 33405 =MIN{d 535, d ;s } =min{59,7; 64,5} = mind ;5 = 59,7

1 ) s
o021k 42,9
D,=(234)| — 0,0 597
50— - 00

A terceira menor distancia esta na linha 1 e coluna 234, e sera representada

pela matriz D, por d ,,, = 21,8. Incluindo o individuo 1 no grupo (234).

A Figura 11 refere-se ao terceiro grupo, formado da analise, no qual esta

sendo adicionada a variavel 1 ao grupo de variaveis ja formado anteriormente (234).

var 4 var 3 var 2 var 1

Figura 11 - Terceiro grupo formado do agrupamento.

As distancias serdo obtidas de forma analoga as anteriores:
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a’(lm)5 :min{dls,d(234)5}:{42,9; 59,7} = mind,; = 42,9

(1234) 5
(1234)[0,0 42,9

D,=
5 |- 00

A Figura 12 refere-se ao quarto grupo, formado da analise, no qual esta
sendo adicionada a variavel 5 ao grupo de variaveis ja formado anteriormente
(1234).

var 5 var 4 var 3 var 2 var 1

Figura 12 - Quarto e ultimo grupo formado do agrupamento.

Dessa forma, agrupa-se (1234) e 5, formando, assim, o ultimo grupo da
analise.

Segundo Valentin (2000, p. 56), o dendograma sera formado de acordo com
os itens que seguem:

e no eixo vertical sdo colocados os valores das distadncias, sendo que este
dendograma inicia na distancia 5 e vai até a distancia 45;

e a Figura 13, chamado de dendograma, ou arvore de aglomerados, representa as
variaveis que estdo em estudo.

e para compor o dendograma, deve-se buscar na matriz de distancias euclidianas o
menor valor, ou a menor distancia, isto €, uma maior similaridade entre os
elementos. Como ja calculado anteriormente, a menor distancia encontrada nessa
matriz é 8,8. Esta entre as variaveis 2 e 3, que seréo reunidas no dendograma na
altura 8,8 formando, assim, o primeiro grupo |;

e a segunda menor distancia € 17,7, que esta entre as variaveis 2 e 3, que ja

pertence ao grupo | anteriormente formado, e a variavel 4. A variavel 4 deve,
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entdo, ser reunida no primeiro grupo, ao nivel de distancia de 17,7, formando,
assim, o grupo ll;

e a préxima distancia é 21,8, que esta entre as variaveis 2, 3 e 4, que ja pertence
ao primeiro grupo |, e a variavel 1. Como a variavel 3 pertence ao grupo |, ja
ligado com a variavel 4, agrupa as variaveis do grupo | e do grupo Il, formando,
assim, o grupo lll;

e a proxima, e ultima distancia, é 42,9, que esta entre as variaveis 1, 2, 3 e 4, e a
variavel 5, como a variavel 1, ja esta ligada a outros grupos. Vai agrupar todos os
grupos existentes, deixando, dessa forma, o dendograma completo, com um
grupo unico, agrupando, assim, todas as variaveis.

No dendograma da Figura 13, a escala vertical indica o nivel de similaridade,
€ no eixo horizontal sdo marcados os individuos, na ordem em que sao agrupados.

As linhas verticais partem dos individuos, e tém altura correspondente ao nivel em

que os individuos s&do considerados semelhantes.

Dendograma das variaveis

Menor distancia Euclidiana
45

40}
35t

30}

25} (III
20 - @

Distancia entre grupos

5 N T

Var Q Var3 Var2 y

Figura 13 - Dendograma da matriz de distancias pelo método de ligagao simples,
representado utilizando o programa computacional statistica.

Observando a Figura 13, é possivel verificar que o maior salto encontra-se
entre as alturas 21,8 e 42,9. Se fizer um corte no grafico, representado pela linha

horizontal entre as alturas 21,8 e 42,9do eixo vertical da distancia entre grupos,
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passardo a existir dois grupos homogéneos distintos: o primeiro grupo, formado
pelas variaveis de um, dois, trés e quatro, que € representado pela elipse em
vermelho e o segundo grupo, formado pela quinta variavel, representado pelo
circulo, sendo essa variavel distinta das demais, pelo fato de ter formado um grupo
isolado, isso significa dizer que esta variavel é heterogénea em relagéo as outras.

Esses grupos foram definidos pelo tragado de uma linha paralela ao eixo
horizontal, denominada “Linha Fenon”. Optou-se por tracar essa linha entre as
alturas 21,8 e 42,9, que representam as distancias euclidianas de ligagdo entre as
vaiaveis.

O método do vizinho mais préximo pode ser resumido da seguinte forma,

como mostra a Tabela 04:

Tabela 04 — Resultado da analise de agrupamentos, pelo método do vizinho mais préximo.

Passo Juncéao Niveis
1 2,3 8,8
2 23,4 17,7
3 2341 21,8
4 1234,5 42,9

Em razdo da sua simplicidade, esse método apresenta grande
desvantagem. O fato de reunir um objeto ao elemento “mais proximo” do grupo ja
formado, faz com que os objetos intermediarios entre os grupos sejam rapidamente
aglomerados a esses. Ocorre, entdo, um encadeamento de objetos que dificulta a
separagao dos grupos. Nos estudos, ecologicos em que as amostras de
caracteristicas intermediarias sdo geralmente numerosas, esse método deve ser
evitado (VALENTIN, 2000).
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3.1.2 Método de encadeamento completo ou por ligagao completa

® LIPS

Figura 14 - Distancia maxima entre grupos.

Esse método foi introduzido em 1948, sendo exatamente o oposto ao
meétodo do vizinho mais préximo, em que a distancia entre grupos sera definida
como a distancia entre os pares de individuos mais distantes.

Aqui, a distancia entre dois grupos € definida pelos objetos de cada grupo
que estdo mais distantes. Ou seja, formam-se todos os pares com um membro de
cada grupo. A distancia entre os grupos é definida pelo par que possuir maior
distancia (BUSSAB et al, 1990).

E importante ressaltar que a unido ainda é feita com os grupos mais
parecidos, ou seja, a menor distancia. Para ilustrar, serdo utilizados neste exemplo
os dados referentes a Tabela 03, considerando-se a mesma matriz de
dissimilaridade D do exemplo anterior. Inicialmente, serdo agrupados os dois objetos
menos distantes. Entdo, o dendograma sera construido através do método do

encadeamento completo, ou do vizinho mais distante.

1 2 4 5
0,0 30,5 227 21,8 429]

1
2l — 00 [RE] 213 67,4
D=3 - - 00 17,7 597
4 - = = 00 645
50- - - = 00|

Observando a matriz D,, a menor distancia estd no elemento da linha 2 e
coluna 3. Esta distancia e representado por d,,=8.8, logo, esses serdao os primeiros

individuos a serem agrupados 2 e 3. A distancia existente entre esse grupo, e os
grupos individuais 1, 4 e 5, serdo obtidas pelo método do vizinho mais distante,

conforme segue:

d 53, =maxid, ,d;}=max{30,5, 22,7} = maxd,, = 30,5

d 53, =max{d,,,d }=max{213, 17,7} = maxd,, = 21,3
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d 53 =maxid,s,d; } =max{67,4, 59,7} =max d,s = 67,4
Logo D, sera:

1 (23) W 5
1 [o,o 30,5 218 429

C(HT=—o0213] 674
4 - - 00 645
51— - - 00

A menor distancia em D, € o elemento que esta localizado na linha 23 e

coluna 4. Este elemento € representado pela distancia d,,;), =213, logo o individuo

4 sera incluido no grupo 2 e 3. As distancias serao obtidas pelo método do vizinho

mais distante, de forma analoga ao anterior:

d(234)1 :max{dm)l,d14}=max{30,5, 21,8} = max d<23)1 = 30,5

af(m)5 :max{d(23)5,d45}:max{67,4, 64,5} = max d(23)5 = 67,4

1 (f34) 5

0-30,5| 42,9

D,=(234)| — 0,0 67,4
5 - - 00

A menor distancia da matriz D, € o elemento da linha 1 e coluna 234. Essa
distancia € dada por d ,3,, =30,5 incluindo, assim, o individuo 1 no grupo (234), e as

distancias serao obtidas pelo método do vizinho mais distante, da mesma forma que

as anteriores:

d sy =X, d oy s = Max{42,9, 67,4} = maxd, ., s =67,4

(1234) 5
(1234)[0,0 67,4

D,=
5 |- 00

Dessa forma, agruparam-se os individuos (1234) e 5, formando, assim, o
ultimo grupo do dendograma. A Figura 15 representa o dendograma vertical da
matriz de distancias, pelo método de ligagdo completa.
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Dendograma das variaveis
Maior disténcia Euclidiana
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Figura 15 - Dendoarama da matriz de distancias pelo método de liaacdo completa.

Para analisar esse dendograma, deve-se ter cuidado, pois a unido de dois
grupos depende do par de objetos mais distantes. Pode-se dizer que um elemento
unir-se-a a um grupo unicamente se for ligado a todos os elementos desse grupo.

Observando-se a Figura 15, é possivel verificar que o maior salto esta na
ultima etapa, se se fizer um corte no grafico entre a altura 30,5 e 67,4 ter-se-a dois
grupos homogéneos distintos. O primeiro grupo sera formado pelas variaveis de um
a quatro, representado pela elipse, o segundo grupo sera formado pela quinta
variavel, representado pelo circulo, sendo que esta variavel é distinta das demais,
pelo fato de ter formado um grupo isolado.

Comparando-se os resultados alcangados, e apresentados nas Figuras 13 e
15, pode-se notar que os dendrogramas, para o método do vizinho mais préximo e
do vizinho mais distante, ndo diferem na alocagao dos objetos, para esse exemplo
em particular.

Os algoritmos vistos produzem grupos que constituem uma proposigao sobre
a organizagao basica e desconhecida dos dados. Entretanto, eles esbarram em uma
dificuldade, que é a determinacdo do numero ideal de grupos a serem formados
(REGAZZI, 2001).
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Tabela 05 — Resumo do método do vizinho mais distante.

Passo Juncao Nivel
1 2,3 8,8
2 23,4 21,3
3 234,1 30,5
4 1234,5 67,4

3.1.3 Como escolher o melhor método?

Até hoje n&o se sabe muito a respeito de qual técnica é a mais adequada
para aplicar para certo tipo de dados. Independente do método usado para resumir
os dados, é importante que sejam efetuadas medidas do grau de ajuste entre a
matriz original dos coeficientes de distadncia e a matriz resultante do processo de
agrupamento ROHLF (1970, apud REGAZZI, 2001). Sendo que, quanto maior for o
grau de ajuste, menor sera a distorcdo ocasionada pelo método. Alguns autores
consideram que acima de 7,0 o grau é considerado bom, e que abaixo de 7,0 existe
inadequacao no método de agrupamento, para resumir a informagao do conjunto de
dados.

Segundo Valentin (2000, p.60), “um método € melhor que outro quando o
dendograma fornece uma imagem menos distorcida da realidade”. Pode-se avaliar o
grau de deformacdo provocado pela construgdo do dendograma através do
“coeficiente de correlagédo cofenético”, que serve para medir o grau de ajuste entre a
matriz de dissimilaridade (matriz fenética F) e a matriz resultante da simplificagao
proporcionada pelo método de agrupamento (matriz cofenética C).

Esse coeficiente de correlagdo cofenético € o coeficiente r de Pearson,
sendo calculado entre indices de similaridade da matriz original e os indices
reconstituidos com base no dendograma. Logo, quanto maior for o r, menor sera a
distorgdo. Conforme Valentim (2000, p.60), “ha sempre um certo grau de distorgéo,
pois o0 r nunca sera igual a 1”.

O coeficiente de correlaggo momento produto é dado pela seguinte

expressao:



53

=
Qg“
|
E
[}
|
|
\_/N
%
L
' M
/—\
E\
|
~
—<

anc' (3.2)
E:i=1 ’
n
Zn:f' (3.3)

A Tabela 06 mostra o rendimento de quatro variedades de milho em quatro
colheitas diferentes. Utilizar-se-a estes dados para desenvolver um exemplo pratico

do coeficiente de correlagao cofenético.

Tabela 06 — Rendimento de quatro variedades de milho em quatro colheitas.

Individuos
Caracteristicas 12 colheita 22 colheita 3? colheita 42 colheita
Premium 22,00 24,00 20,00 26,00
AG_9020 20,00 19,00 22,00 25,00
AG_9090 24,00 20,00 28,00 23,00
Agroeste 21,00 26,00 24,00 25,00

Para que seja possivel calcular os valores da matriz cofenética C, faz-se
necessario estabelecer a medida de distancia que sera utilizada na analise.

Neste exemplo, utilizar-se-a o método do encadeamento unico, sendo este
uma medida da distancia euclidiana média, que € um algoritmo de agrupamento.
Para calcular os valores da distancia euclidiana média, utiliza-se a expressao do

item 2.3.

d,, :\/%[(22—22)2 +(20—20) +(24—24)* +(21—2l)2] =0
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d, =\/i [(24-22)” +(19-20)> + (20— 24)* +(26-21)*| = 3,39

d,, =\/i [(20-22)> +(22-20)* + (28— 24)> + (24-21)] = 2.87

d, =\/i [(26-22)” +(25-20)" +(23-24) + (25-21)*| = 381

As demais distancias sao obtidas de forma analoga, sendo que a matriz de

distédncias D,, ou seja, a matriz fenética de F é dada por:

1 2 B 4

Lg—3391 2497 |3381

21— 0 482 354
D =F =

3/—- - 0 421

4/- - - 0

Na matriz D,, a menor distancia esta localizado na linha 1 e coluna 3. Essa
distdncia é dada por d,,=2.87, logo, os individuos 1 e 3 irdo formar um grupo,
sendo que as distancias serédo dadas por:
d(13>2 =min{d,,,d,;}={3,39, 4,82} = mind,, =3,39
d 3, =min{d,,d,;}={3,81, 4,21} = mind,, =331

Logo a matriz D, sera:

13 P 4

13[0] 330 [3.81

D,=2|- 0 354
4(- - 0

Observando-se a matriz D,, é possivel verificar que a menor disténcia é o

elemento localizado na linha 13 e coluna 2, sendo que esta € dada por d,;,=3,39.

Logo, o individuo 2 sera incluido no grupo de 1 e 3. Nesta etapa serdao agrupadas as
variaveis (123) e 4, formando, dessa maneira, um unico grupo.
dy3,=min{d;),,d,, } = min{3,81, 3,54} = mind,, =3,54.

Logo:



(123) 4

(123)[0 3,54
D, =
4 - 0
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Pode-se fazer um resumo desse método, do vizinho mais proximo, através

da Tabela 07.

Tabela 07 — Resumo do método do vizinho mais préximo.

Passos Juncao Nivel
1 1,3 2,87
2 13,2 3,39
3 123,4 3,54

O dendograma da Figura 16 mostra os grupos formados com os dados da

Tabela 06:

7,2

Dendograma das variaveis
Menor distancia Euclidiana

707

6,8

6,6

Distancia entre grupos
o)

6,21

6,01

58t

5.6 P B P B =
4 colheita

2 colheita 3 colheita 1 colheita

Figura 16 - Dendoarama da matriz de distancias pelo método de ligacao simples.

Esse dendograma formou trés grupos distintos,

no qual

0 grupo

representado pela elipse maior e engloba a primeira e a terceira colheita. Devido a
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isso, pode-se dizer que essas duas variaveis sdao semelhantes entre si. Ja as
variaveis que representam a segunda e a quarta colheita formaram dois grupos
distintos entre si e entre o primeiro grupo formado, por se manterem isoladas das
demais. Pois ao se realizar um corte na altura proximo a 6,4 do eixo vertical,
distancia entre grupos, verifica-se que ficam suspensos trés grupos e que nao teréo
ligagéo entre si.

As menores distancias encontradas, através do método do vizinho mais
proximo, serdao utilizadas para compor a matriz cofenética. Essas distancias
encontradas passam a formar as linhas e as colunas dessa matriz. Logo, o elemento
2,87 estara localizado na linha 1 e coluna 3 da matriz cofenética. Ja o elemento da
3,39 estara localizado na linha 1 e coluna 2, e na linha 2 e coluna 3 da matriz
cofenética. O elemento 3,54 estara localizado nas seguintes linhas e seguintes
colunas: linha 1 e coluna 4, linha 2 e coluna 4, linha 3 e coluna 4, formando, assim, a
matriz cofenética C.

(1,3) = 2,87
(13,2)=1,2e 2,3 =3,39
(123,4)=1,4;2,4; 3,4 = 3,54.

Logo, a matriz cofenética C é composta pelos seguintes elementos:

~ 339 287 354
- - 339 354
- - - 354

A partir dos valores da matriz cofenética C, passa-se a calcular o coeficiente

de correlagao cofenética dado por:

Tabela 08 — Valores correspondentes a matriz fenética e cofenética.

F C
3,39 3,39
2,87 2,87
3,81 3,54
4,82 3,39
3,54 3,54

4,21 3,54
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onde:

F = matriz fenética, na qual seus valores foram obtidos junto a matriz inicial das
distancias.

C = matriz cofenética, na qual os valores s&o obtidos junto a matriz final das
distancias, pelo método do vizinho mais proximo.

Para obter o coeficiente de correlacao cofenético, deve-se calcular os

valores da média e desvio padrao das matrizes fenética e cofenética.

A média da matriz fenética, é calculada mediante a expressao do item 3.3.

3,39 + 2,87 +3,81 + 4,82 + 3,54+ 4,21

f = =3,77.
4 6
A expressao 3.5 refere-se a variancia da matriz fenética.
ST (3.4)
o 2T e Rl R (X
r n—1 n-1
2 2 2
Sﬁ _ (3,39 - 3,77)" + (2,87 = 3,77)" + ....... +(4,21-377)" _ 0.46.
6 -1
O desvio padrao da matriz fenética sera dado por:
" _ (3.5)
z (Xi - X)z

i=1

:\/(Xl—X)z+(X2—X)Z+...+(Xn—X)Z

n—1 n—1

S, =4/0,46 = 0,68.

A média da matriz cofenética, € calculada mediante a expressao do item 3.2.

5339 +287+354 Z 3,39 +3,54 +3,54 _ 3.38.

Variancia da matriz cofenética.

~(339-338)" +(2,87 - 3,38)" +....... +(3,54 -3,38)" _
61

Si

0,07.

O desvio padrao da matriz cofenética sera dado por:

S.=+0,07=0,26.
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A medida de correlacdo € dada pela covaridncia entre as duas variaveis,

definida por:

_ 1 {Zw_ m} (3:6)

Cov,e =
n -1

ny = 3,39.3,39 + 2,87.2,87 + 3,81.3,54 + 4,82.3,39 + 3,54.3,54 + 4,21.3,54
ny = 76,99
Zx = 22,64
Zy = 20,27,

logo a Cov.- € dada por:

1 22,64.20,27}

COVFC = a[76,99 — =0,10.

Sendo mais conveniente usar, para medida de correlagdo cofenética, o

coeficiente de correlagéo linear de Pearson, definida por:

~ Cov(F,C) (3-7)

Toof TFC T V(F).V(C)

T TS
< J0,46)(0,07)

Como r,,=0,56< 0,7, pode-se concluir que o método utilizado n&o foi

adequado para resumir a informagao ao conjunto de dados. Logo, deve-se utilizar

outros métodos para fazer a analise dos dados.

3.1.4 Interpretacao do dendograma

Existem trés regras de bolso, que se deve utilizar para interpretar um

dendograma, Valentim (2000, p.61).
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e escrever no proprio dendograma, em frente de cada amostra, as suas
caracteristicas, tudo o que podera revelar os aspectos comuns entre as amostras
de um mesmo grupo e as diferengas com as amostras de outro grupo;

e Comecgar a “ler” o dendograma dos baixos valores de similaridade, para os
maiores. Assim, deverdo ser interpretados, em primeiro lugar, os “grandes
grupos”, geralmente poucos numerosos, pois seria em vao tentar explicar os
grupos menores sem ter conseguido formular, antes, uma hipétese plausivel
sobre os grandes;

e Quando é possivel, desenvolver, paralelamente, com os mesmos dados, uma
analise de ordenacdo, que evidenciara os fatores responsaveis pelos

agrupamentos.

3.2 Analise de Componentes Principais

Para aplicar a analise de componentes principais, deve-se seguir algumas
etapas até obter-se o resultado final.

Inicialmente, calcula-se a matriz S, ou a matriz R, e verifica-se se as
variaveis estdo correlacionadas umas em relagdo as outras. Caso ndo estejam,
deve-se aplicar o teste do KMO, ou fazer um teste que verifique se as correlagdes
entre as variaveis sao significativas, ou nao, para verificar se € possivel proceder a
analise dos dados aplicando esta técnica.

O pesquisador deve verificar, também, se as variaveis foram medidas em
escalas diferentes. Deve-se proceder a padronizagdo das mesmas, para evitar erros
nos resultados.

Na etapa seguinte, decide-se pelo numero total de componentes que melhor
explicardo o conjunto de variaveis originais. Existem duas formas de selecionar
esses componentes:

e Mediante os autovalores, pelo critério sugerido por KAISER (1960) apud MARDIA
(1979), que consiste em incluir somente aquelas componentes cujos valores
proprios sejam superiores a 1. Este critério tende a incluir poucas componentes
quando o numero de variaveis originais € inferior a vinte e, em geral, utiliza-se
aquelas componentes que conseguem sintetizar uma variancia acumulada em
torno de 70%.
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e Através do método grafico, este critério considera as componentes anteriores ao
ponto de inflexdo da curva. Foi sugerido por CATTEL (1966) e exemplificado por
PLA (1986).

Decidido o numero de componentes, passa-se a encontrar os autovetores
que irao compor as combinagdes lineares, que irdo formar as novas variaveis.

A ultima etapa sera fazer normalizagao e a ortogonalizagcdo dos autovetores,
para garantir solugdo unica as componentes principais e, também, que estas sejam

independentes umas das outras.

Matriz de varidncia-covariancia

A matriz de variancia-covariancia € expressa pelas ligagcdes realizadas entre

as p variaveis, tomadas duas a duas sendo, resumidas por suas covariancias S;; .

Conforme Regazzi (2001), considerando as variaveis Xj, X», ..., Xp, denota-

se a matriz de covariancia por S da seguinte forma:

S¢S, . . . 8, (38)
Var(X,)  Cov(X,,X,) .. Cov(X,, X,) ST .. .S,
| Covx,, Xy Var(X,) Cov(X,, X,) ou s,
Cov(X,,X,) Cov(X,,X,) .. Vir(X,) ‘
i S |

sendo que o conjunto de variancia-covariancia esta representado na matriz S,

chamada matriz de variancia-covariancia das p variaveis. O termo situado na

intercessdo da i-ésima linha e da j-ésima coluna € a covariancia de (S,-j), e os

. .. ~ i . 2
termos da diagonal principal sdo as variancias (Si )

} . (3.9)
Qx,)

i=1

Var(X,)=——| > X
= ,
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_ [ZX,J[ZX, ] (3.10)

1 n
; Xy Xy =

n-—1

Cov(X . X ) =

Observando-se a matriz S, pode-se concluir que é uma matriz quadrada de
ordem pxp, simétrica, pois §; =5 ;.

A seguir, representa-se um exemplo pratico dos procedimentos, para
calcular a matriz S, utilizando-se os dados da Tabela 09, referentes a duas variaveis
X e Y, sendo estas mensuradas em uma amostra constituida de cinco observacoes

(individuos).

Tabela 09 — Observacgdes relativas a duas variaveis X e Y avaliadas em cinco individuos.

Observagdes Método X Método Y
1 10,0 10,7
2 10,4 9,8
3 9,7 10,0
4 9,7 10,1
5 11,7 11,5

O primeiro procedimento a ser realizado sera a analise descritiva nas duas
variaveis, sendo que os resultados obtidos serdo utilizados na analise subsequente,
para constituir a matriz S.

A Tabela 10 refere-se a estatistica descritiva relativa as duas variaveis que

estdo sendo utilizadas na analise.

Tabela 10 — Estatistica descritiva relativa a duas variaveis, avaliadas em cinco individuos.

Método X Método Y
Média aritmética das variaveis 10,3 10,42
Somatério ao quadrado das variaveis 533,23 544,79
Somatdrio das variaveis 51,5 521
Varidncia amostral das variaveis 0,70 0,48
Desvio padrao amostral das variaveis 0,84 0,69

A matriz de varidncia e covariancia S é estimada conforme item 3.8.
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Como pela estatistica descritiva ja foram encontrados os valores de S’ e

Syz, deve-se calcular o valor da covariancia entre x e y, que serdo fornecidos atraves

do item 3.10.
Substituindo-se os dados na expressao, tem-se que:

1 1,5.52,1
Cov(x,y) = ;[538,44 - m}

Cov(x, y) = i[538,4 — 536,63 = 0,45.

Logo, a matriz S é assim constituida:
g 0,69 0,45
045 048
e Matriz de correlacao

A matriz de correlagao € utilizada quando se necessita de uma padronizagao
dos dados, evitando-se problemas como a influéncia da magnitude das variaveis
SOUZA (2000, apud JACKSON, 1981).

Considerando-se X,,X,,...,X,, as variaveis originais, a estimativa da

matriz de correlagdo (que € igual a estimativa da matriz de variancia-covariancia

entre as variaveis padronizadas Z,,Z,,.....,Z ) € denotada por R, da seguinte forma:

1, ", (3.11)
7, 1 ),
R =
Ny Tap 1 |
na qual:
Cov(X;,X ) (3.12)
r.o=r(X,,X )=CowZ,,Z )= 4
U / T \/Vdr(Xj).Vdr(Xj,)
Como é possivel de se observar, os termos da diagonal principal na matriz
de correlagdo R valem, todos, 1, pois a correlagdo entre r,, r,,, ....... , 1, €igual a 1.

paraj=1,2, ..... , p-
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A matriz R € uma matriz quadrada de ordem pxp, simétrica em relacdo a
diagonal principal, pois 7;; = 7'; .

Ainda utilizando os dados da Tabela 09, faz-se um exemplo pratico com
todos os procedimentos necessarios para constituir a matriz de correlagdo R,

referente ao item 3.11:

Para ilustrar os calculos, apresenta-se, a seguir, a correlagdo entre X e Y,
utilizando-se a expressao do item 3.12.
Substituindo-se, na expressao, os valores da covariancia entre X e Y e

S., §,, ja calculados anteriormente, junto ao exemplo da matriz de S, obtém-se a

correlagdo de r,, e r,,

0,45

=—7— =0,79.
0,83.0,69

D)

Como a correlagéo entre r, =r, =r, , logo r, =r, =r, também sao
equivalentes, calculando-se, apenas uma das correlagdes, obtém-se o valor da

outra.

 Cow(X,. X)) S.. (3.13)

i S .S g2’

X1 X X,

0,83
gy !

Logo, a matriz de correlagdo R sera assim constituida:

10,79
R= :
{0,79 1 }

A solugao, utilizando-se a matriz de correlagao, € recomendada quando as
variaveis sdo medidas em escalas muito diferentes entre si, pois essa matriz é
equivalente a matriz das variaveis padronizadas, (JOHNSON & WICHERN, 1992).
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Detalha-se a partir de agora um exemplo numérico para o calculo das
componentes principais, mediante a matriz S e R.

Segundo Magnusson & Maurao (2003, p.106), “estabelecendo-se algumas
premissas importantes e usualmente improvaveis, € possivel determinar a posicao
dos eixos no espacgo multidimensional usando-se a algebra de matrizes”.

As anadlises baseadas nesse principio sdo chamadas de analises de “auto-

vetores”, sendo que “Eigen” € uma palavra da lingua alema, que significa

“caracteristica”.

O escalar A sera chamado de autovalor, e o vetor X um autovetor.

Seja S a matriz de variancia-covariancia quadrada pxp, e |/ a matriz

identidade pxp, entdo os escalares A,,A,,..., A , satisfazem a equag&o polinomial.

‘S—/AX[ =0 (3.14)

sao chamados autovalores, ou raizes caracteristicas, da matriz S.

A

Seja S a matriz de varidncia-covariancia de dimensdo pxp, € seja A um

autovalor de S. Logo X € um vetor ndo nulo (x= 0), tal que:
SX =AX, (3.15)

no qual, X & uma matriz pxp de todos autovetores, e A é uma matriz pxp de todos

autovalores.
Entdo x é dito autovetor ou vetor caracteristico da matriz S, associada com
o valor A.

Para determinar as componentes principais, a partir da matriz S, procede-se
da seguinte forma:

a) Resolve-se a seguinte equacéao caracteristica para obter a solugao:
‘S —f\]‘ =0, isto &,
s - A1j=o0.
Conforme Regazzi (2001), “se o posto de S é igual a p, a equagao
‘S - A]‘ =0 tera p raizes, chamadas de autovalores, ou raizes caracteristicas da

matriz S”.
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Sejam A, A,,...,A, as p solugdes, temos que a cada autovalor A,

corresponde um autovetor caracteristico.

_" = . 2 =t = v .
Xi com in,- =1 (x;.x; =1), sendo esta a condi¢ido de normalidade.

ip

D

e > x;x;,=0para i » k (XX, =0parai#k), sendo esta a condigdo de
j=1

ortogonalidade dos vetores.

A normalidade é a primeira restricao feita para que o sistema tenha solucéo

unica, e a segunda restricdo € a ortogonalidade, que garante que as componentes
principais sdo independentes.

Isso significa dizer que cada autovetor é normalizado, ou seja, a soma dos

quadrados dos coeficientes é igual a 1, sendo, ainda, ortogonais entre si.
b) Para cada autovalor A, determina-se o autovetor normalizado X,, a partir da

solucao do sistema de equacgdes dado a seguir:

‘S ~AllZ =0
Xit
X
X, =| . |, éum autovetor ndo normalizado.
_xiP_

o € um vetor nulo, de dimenséo px1.

O autovetor normalizado é dado por:

X, x, (3.16)

1

2 2 2 ’
\/x,.1 + X et X, | ‘

4
!

X = . |=
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Conforme Regazzi (2001), tomando os elementos do vetor X, assim
determinados como os coeficientes de Y,, tem-se que o i-ésimo componente
principal € dado por:

Y =x, X+ +x,X, +...+x, X .

Tem-se, ainda:

i) Var(Y,) = A, logo Var(Y,) > Var(Y,) >....Var(Y,);
i) > Var(X,)=Y_A, = > Var(Y);

P
iiiy Cov(Y,,Y,) =0, desde que Y x,x, =0

j=i
Deve-se observar que, nesta metodologia, a contribuicdo de cada

componente principal Y, € medida em termos de varidncia. Logo, tem-se que o
quociente é expresso em percentagem:

; A A 3.17
V) 60 - 100 = —2 100, (3.17)

P 2 :
ZVdr(Yi) ZAi trago(S)
i=1 i=1

sendo que esta expressao representa a propor¢cao da variancia total explicada pela

componente Y, .
Ao se estudar um conjunto de n observagbes de p-variaveis, € possivel
encontrar novas variaveis denominadas de Yk k =1, .., p, que sao combinacdes

lineares (CL) das variaveis originais Xj,, n&o correlacionados, e apresentam um grau
de variabilidade diferente umas das outras, também apresentados em ordem
decrescente de valores. E importante lembrar que, em componentes principais, a
unidade de medida sdo combinacdes lineares nao correlacionadas, por isso sao de
dificil interpretacdo, e também é por esse motivo que as variaveis originais devem
estar na mesma unidade de medida.

A soma dos k autovalores, dividida pela soma de todos os p autovalores
(A, +..t A)/IA, +...+ A ), representa a proporgao total explicada pelos primeiros

k componentes principais. Isto &, a propor¢ao da informacao retida na redugao de p
para k dimensdes. Com isso, pode-se decidir quantos componentes principais serao

utilizados no estudo para diferenciar os individuos.
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Portanto, para se fazer uma interpretacdo correta de quais componentes
utilizar no estudo, basta selecionar as primeiras componentes que acumulam uma
percentagem de variancia explicada, igual ou superior a 70%. Ou seja, fica-se com

Y,,...,Y, tal que:

i o+ Vi 3.18
Var(Yl); FVartY) 100 > 70% no qual k < p. (3.18)
S var(r)
i=1

O sucesso da metodologia é medido pelo valor de k. Se k = 1, dire-se-a que
0 método esta reduzindo ao maximo, a dimensao inicial. Nesse caso, pode-se
comparar os individuos em uma escala linear. Se k = 2, é possivel localizar cada
individuo em um plano cartesiano, sendo que os dois eixos representam as duas
componentes. Se k for maior do que dois, a comparacao dos individuos passa a ser
mais complicada (REGAZZI, 2001).

A partir da matriz S é possivel encontrar os valores A, > A, >...> A, 20,

que sao as raizes caracteristicas, todas distintas e apresentadas em ordem
decrescente de valores e, como S € positiva definida, todos os autovalores s&do nao
negativos.

Os eixos principais sdo os autovetores das matrizes S/ ou R/, sendo que séo
os autovetores que fornecem a direcao dos eixos na analise.

A Figura 17 mostra a elipse que possui dois eixos perpendiculares, cujas
coordenadas estao representadas pelos autovetores | e Il da matriz S, ou da matriz
R. Os elementos desses vetores definem sua posi¢do, isto é, o angulo que eles

formam com os eixos originais de Y, ¢ Y,. O comprimento desses vetores sdo os

autovalores correspondentes a A dessa matriz, que representa a variancia dos
novos eixos (VALENTIN, 2000).

A Figura 17 é a representacgao grafica dos autovalores e autovetores.
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A4
Moy [ I
X; 12 1 71
X, A

1

Figura 17 - Representacéo grafica dos autovalores e autovetores.
Fonte : Valentin 2000.

Os eixos fatoriais CP sdo definidos pela direcao e comprimento, através da
seguinte equagao caracteristica:‘s- AI‘ =0
S = matriz de varidncia-covariancia, ou R a matriz de correlagao.
A = autovalor de S, ou R.
| = matriz identidade.

Mostra-se, a seguir, um exemplo numérico para o calculo dos autovalores e
autovetores, utilizando-se os dados da Tabela 09.

Seja S a matriz de variancia e covariancia amostral, dada por:
5o 0,69 0,45
1045 048
para encontrar os autovalores e autovetores, deve-se partir da seguinte equagéao

caracteristica:
‘s- f\I‘ — 0.

Substituindo-se essa equagao pelas matrizes S e /, obtém-se a seguinte

expressao:
0,69 0,45 A 1 0
0,45 0,48 0 1

Multiplicando-se o autovalor A a matriz identidade, obtém-se as seguintes

=0.

matrizes:
0,69 0,45 A 0
0,45 0,48 0 A

Realizando-se a subtracado entre as matrizes, obtém-se a matriz:

=0.
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0,69-A 045
0,45 0,48 - A

Resolvendo-se o0 determinante dessa matriz, encontra-se o seguinte

resultado:
(0,69 — A)0,48 — A) — (0,45)% = 0.

Unindo-se os termos semelhantes, encontra-se uma equag¢ao do segundo
grau:
0,33 — 0,69A — 0,48A + A*> — 0,20 = 0.

Resolvendo-se essa equacao, encontra-se os autovalores correspondentes
a matriz S.
A* —L17A + 013 =0.

Os autovalores (raizes caracteristicas) s&o obtidos da seguinte equagao:

L17 +J(=117)> = (4)(1)(0,13)
)M

sdo: A, =1,05e A, =0,13.

A=

, logo, os dois autovalores resultantes da equagao

ApoOs encontrado os autovalores, passa-se a calcular os autovetores,

correspondentes a matriz S. Na expressdo que segue, X, € um autovetor que sera
associado ao autovalor A, .
SX = AX , para A,=1,05.

Substituindo-se os valores da expressao pelos seus respectivos dados tem-

se:

0,69 0,45 x,, X,
=1,05 " |

0,45 048] x,, X,

Realizando a multiplicagcdo da matriz S com o autovetor x e o autovalor f\l,
obtem-se o seguinte sistema linear:
{0,69xn +0,45x,, = 1,05x,,
0,45x,, + 0,48x,, = 1,05x,,
Unindo-se os termos semelhantes no sistema, obtem-se o seguinte:

- 0,36x,, + 0,45x,, =0
0,45x,, — 0,57x,, =0
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Resolvendo o sistema, foi possivel calcular os dois autovetores associados
ao autovalor A, no qual x, =1 e x, =0,8 e o (autovetor = 0), logo o autovetor

associado ao autovalor 1,05 é:

- 1
X, = 08l

Para obter os autovetores associados ao autovalor A,= 0,13, faz-se os
calculos de forma analoga ao autovalor A, :
SX = AX , para A,=0,13.

Substituindo-se os valores da expressao pelos seus respectivos dados tem-

se:
0,69 0457 ] _ |
0,45 0,48] x,, Xy

Realizando a multiplicagdo da matriz S com o autovetor %, e o autovalor A,
obtem-se o seguinte sistema linear:

0,69x,, + 0,45x,, = 0,13x,,
0,45x,, + 0,48x,, = 0,13x,,

Unindo-se os termos semelhantes no sistema, obtem-se o seguinte:

0,56x,, + 0,45x,, =0
0,32x,, + 0,48x,, =0

Resolvendo o sistema, foi possivel calcular os dois autovetores associados
ao autovalor A,, no qual x,, =1 e x,, =—1.25 e o (autovetor # 0), logo o autovetor

associado ao autovalor 0,13 é:

~ 1
X, = .
=125

Ao realizar uma analise de componentes principais, € muito importante saber
o significado de cada componente no estudo que esta sendo realizado.

A interpretacdo de uma componente principal é feita mediante o grau de
importancia, ou, ainda, a influéncia que cada variavel tem sobre cada componente,

sendo que esta importancia € dada pela correlagado entre cada variavel X, e o
componente Y, que estiver sendo interpretado (REGAZZI, 2001).

Dessa forma, para a componente Y, tem-se que:
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(3.19)

Corr(X.,Y,) =1 =X M=\1AL
PN T Var(X ) b Var(X;)

logo, para se comparar a importancia de X, X,,...,X, sobre Y, basta fazer:

X1 Xio Xip (3.20)

Jar(x)) Jvar(x,)” " JVar(x )

e, assim, com todas as componentes em estudo.

A Tabela 11 mostra um resumo da analise de componentes principais, quais
sdao 0s componentes principais, seus autovalores, seus autovetores, a correlagao
das variaveis, a percentagem de variancia, explicada por cada componente, e a

percentagem total da variancia acumulada pelos componentes principais.
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Tabela 11 — Componentes principais obtidas da analise de p variaveis X, X,,..., X

b
Variancia i 5 Percentagem da Percentagem acumulada da
explicada Coeficientes de ponderagao Correlagdoentre X . e Y. A g gA .
pelos associados as variaveis Y ! variancia de Y, variancia dos Y,
Componentes Autovalores
NS A X X, -X
Principais A, oAy Ay X, X, .. X,
A \Fxll A gy A M e &
Y A, Xy Xpp Xy, A 2L A 22 A A1) A, 1100 A /YA, 100
N S, S, i=1 i=1
A AKX [Rox ) ~ G A A
Y, A, Xy Xpp Xy, VA, e VA, % A, S—” [Az/ZAi .100 A+A, 1Y A, 1100
1 2 p i=1 i=1
. — X = X 2 _ X A P . . n P
Y, A, Xy XX, VA, S—”l A, _SP .. /Ap TM [AP/ZAl}lOO [A,+A2+A..+AP/ZIA,.}100
1 2 » i=1 =

Fonte: Regazzi (2001)
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Se o objetivo da analise for comparar os individuos, ou agrupa-los, deve-se
calcular, para cada individuo, os seus valores (escores), para cada componente
principal, que sera utilizado na analise. Isso equivale a substituir a matriz de dados
originais de dimensdo nxp por outra matriz nxk, sendo que k € o numero de
componentes principais selecionados (REGAZZI, 2001).

A Tabela 12 ilustra a substituicdo da matriz de dados originais (variaveis) por
uma nova matriz, gerada apos a analise, das componentes principais (escores para
0s componentes).

Tabela 12 — Escores relativos a n objetos (individuos), obtidos em relagdo aos k primeiros
componentes principais.

Escores para os

Objetos (individuos) Variaveis
componentes
X, X, ..X, Y, Y, .Y,
1 X1 Xig - Xy Yu Vi u
2 X Xop e Xy Yoa o VoV
n xnl xn2 ""‘xnp ynl ynZ ""ynk

Fonte: Regazzi (2001)

Para obter as CP é necessario formar as combinacdes lineares das variaveis

originais. Para formar essas CP utiliza-se o seguinte procedimento:

Y, =x, X, +x,X,, +...+ xlelp

Y, =x, X, +x,X,, +...+ xlezp

Y

=X X x, X, e+ xle,

nl p

Assim, faz-se, sucessivamente, até encontrar todos os componentes da

analise.
Os componentes sao combinagdes lineares nao correlacionados de
Y, Yy,...... Y, , CUja variancia € a maior possivel.

Na pratica, se forem utilizados os dados da Tabela 09, as componentes

serao representadas da seguinte forma:
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Y, =(autovetor x,, )(variavel X') + (autovetor x,, )(varidvel Y)
Y, =1.10,0 + 0,8.10,7 = 18,56
Y,=1.10,4 + 0,8.9,8 = 18,24
Y,=19,7 + 0,8.10,0 = 17,7
Y,=19,7 +0,8.10,1 = 17,78
Y,=1.117 + 0,8.11,5 = 20,9
Y, =(autovetor x,, )(variavel X') + (autovetor x,, )(varidvel Y)
Y,,=1.10,0 — 1,25.10,7 = - 3,38
Y,=1.10,4 - 1,25.9,8 = - 1,85
Y,,=1.9,7 - 1,25.10,0 = -2,8
Y,,=19,7-125.10,l = -2,93
Y,,=1.11,7 - 1,25.11,5 = -2,68
Dessa forma, encontrara-se as duas componentes referentes a Tabela 09.
Como pode-se verificar, acima, em um numero reduzido de combinagdes lineares é
possivel sintetizar a maior parte da informagao contida nos dados originais.

Caso seja necessario padronizar as variaveis, utiliza-se a expressao do item

2.1. Sendo que a Tabela 13 mostra um exemplo das variaveis padronizadas.

Tabela 13 — Matriz de variaveis padronizados de n individuos e p variaveis.

Variaveis
Individuos

Z Z, Zs Z Z Z,
1 Z11 Z12 Z13 Z14 Z1j Z1p
2 221 222 223 724 . sz . ZZp
3 Z31 Z32 Z33 Z34 Z3j Z3p
| Z|1 Z|2 Zis Z|4 Zu Z|p
n Z Zo Zn Zu an an

Fonte: Regazzi 2001
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Pode-se afirmar que a matriz R das variaveis X, € igual a matriz S das
variaveis padronizadas Z; .
Desta forma, utilizando os dados padronizados garante-se que todas as

variaveis tenham o mesmo grau de importancia, portanto, trabalha-se com o
conjunto de dados padronizados. Neste caso, faz-se necessario estimar a matriz R
para se calcular os autovalores e autovetores que dardo origem as componentes
principais, cujo procedimento para a estimacéo dos autovalores e autovetores sera o
mesmo mostrado anteriormente, apenas substituindo S por R. Os autovetores
passardo a ser denominados de é,, pois esta nova representagéo indica que o

conjunto amostral dos dados foi padronizado. Logo, os pares de autovalores e

autovetores estimados da amostra analisada serdo representados por (A,,é),

~

(Ay.8,), ... ,(A,,é,);onde A, > A,>...> A > 0; e fornecerdo as novas combinagdes
lineares (JOHNSON & WICHERN, 1992) expressas por

Y, =xiX, Y, =x3X,..., Y, =Xx,X os CP entao:

p A A A p
Sh+85 + .+ 8 =dVar(X,)=A, + A, + ..+ A, =D Var(Y)
i=1

i=1
Sh+8h + ..+ 8 =tr(S)

Ja a proporcao explicada pelo k — ésimo componente principal € dada pela

expressao:

A~

Al
A+ A, +o+ A

k=1,2,..,p

Ao utilizar-se a matriz R ao invés da matriz S para a extracdo das
componentes principais, a soma da diagonal principal da matriz R correspondera ao
numero total de varidveis que representa a variabilidade total do sistema
padronizado, conforme mostra a relagcéo a seguir:

trR=p

Como se pode verificar, o trago da matriz R sera igual ao numero de
variaveis que estdao envolvidas na formagdao das componentes principais, e a
proporgao da explicagao fornecido pela j-ésima componente sera dada por:

A

rR
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pois, ao se utilizar a matriz R, teremos na sua diagonal principal somente
elementos unitarios, facilitando a determinagao da proporg¢ao de variancia explicada
de cada componente.

As combinagdes lineares obtidas através das CP’s, segundo JACKSON
(1980), possuem a caracteristica de que nenhuma combinagédo linear das variaveis
originais ira explicar mais que a primeira componente e, sempre que se trabalhar
com a matriz de correlagdo, as variaveis nao sofrerdo influéncia da magnitude de
suas unidades medidas.

Resolvendo a matriz de correlagdo, pode-se observar se existe correlagcédo
entre as variaveis; se algumas variaveis iniciais forem linearmente dependentes
umas das outras, alguns dos valores proprios serao nulos na matriz de correlagéo.
Neste caso, a variagcado total podera ser explicada pelas primeiras componentes
principais.

E dificil encontrar em um problema a existéncia de dependéncia linear exata,
a menos que esta seja introduzida propositalmente nas variaveis redundantes. Na
ACP pode ocorrer a dependéncia linear aproximada entre algumas variaveis. Neste
caso, os valores proprios menores sao muito préximos de zero e a sua contribuigao
para explicar a variancia sera muito pequena (REIS, 1997). Por isso, deve-se retirar
da analise aquelas componentes que possuem pouca informacao, isso nao implica
em uma perda significativa de informacao.

Com isso, pode-se reduzir os dados e tornar os resultados mais faceis de
serem interpretados. Dentre varios critérios que excluem componentes que possuem
pouca informacao, cita-se estes:

A definicao do numero de componentes a serem utilizadas é feita por meio
de dois critérios. O primeiro, denominado de método grafico, representa
graficamente a porcentagem de variagdo explicada pela componente nas ordenadas
e os autovalores em ordem decrescente nas abscissas. Quando esta percentagem
diminui e a curva passa a ser praticamente paralela ao eixo das abscissas, exclui-se
as componentes que restam, pois possuem pouca informacdo. Este critério, que
considera as componentes anteriores ao ponto de inflexdo da curva, foi sugerido por
CATTEL (1966) e exemplificado por PLA (1986), que considera quatro situagdes

distintas, conforme mostra Tabela 14.
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Tabela 14 — Variagéo explicada pela componente.

Situacdes Percentual da variag&o total
explicada pela componente
CP1 CP2 CP3 CP4 CP5 Total
Caso 1 35 30 28 4 3 100
Caso 2 45 30 9 8 8 100
Caso 3 75 7 7 6 5 100
Caso 4 22 21 20 19 18 100

Na Figura 18 a seguir, visualiza-se melhor a selecdo dos componentes

principais através do método grafico.

90

70

50

30

Percentual da Variancia Explicada

10

-10

CP1

CP2

CP3

CP4

CP5

Caso 1
Caso 2
Caso 3
Caso 4

Componentes Principais

Figura 18 - Proporgao da variagéo explicada pela componente. Exemplo retirado de
Analisis multivariado: método de componentes principales; PLA (1986).

No caso 1, as trés primeiras componentes explicam 93% da variancia total,
havendo uma quebra brusca depois da quarta componente, sendo consideradas as
trés primeiras. No caso 2, as duas primeiras componentes explicam 75% da
variabilidade total e a quebra brusca, neste caso, ocorre na terceira componente,
considerando-se as duas primeiras. Este mesmo procedimento ocorre para os
demais casos, podendo-se observar, também, que as outras componentes
apresentam uma baixa explicagéo.

O segundo critério de selecdo consiste em incluir somente aquelas
componentes cujos valores proprios sejam superiores a 1. Este critério é sugerido

por KAISER (1960) apud MARDIA (1979). Ele tende a incluir poucas componentes
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quando o numero de variaveis originais € inferior a vinte e, em geral, utilizam-se
aquelas componentes que conseguem sintetizar uma variédncia acumulada em torno
de 70%.

Além do uso na reducdo da dimensionalidade, a técnica de ACP pode ser
utilizada como apoio a busca da variavel de maior prevaléncia no sistema
responsavel, servindo-se do estudo dos coeficientes de correlacdo entre as
componentes e as variaveis originais.

Quando se fala em avaliar a estabilidade de um processo produtivo, as
dificuldades que porventura existam devem-se a complexidade do processo e néo
aos métodos multivariados. A ACP é um recurso adicional de apoio para verificar a
estabilidade do sistema (TELHADA, 1995). O problema existente em um conjunto
multivariado é que, as vezes, uma observacao pode ndo ser extrema para uma
determinada variavel, mas pode ser considerada uma observacao extrema por nao

ser semelhante a estrutura de correlacéo fornecida pelo restante dos dados.

A equacao ! o - 11,' = deve ser utilizada quando os autovetores sao
%.X,

v S

V2 kk

A

derivados da matriz de variancia S, e a equagdo 7} 7 =¢é,,4 /A, quando os

autovetores sdo derivados da matriz de correlagcao R.

Quando duas ou mais componentes apresentam-se fora dos limites de
controle, deve-se estabelecer uma ordem hierarquica entre as componentes
principais para auxiliar na solugao de conflitos quanto a variavel de maior influéncia
sobre a perda de controle. Pois, neste caso, pode-se ficar em duvida quanto a dar
mais atencdo a uma componente em detrimento da outra. Deve-se, entdo, levar em
consideragao o maior autovalor que originou a componente, optando-se por esta
(SOUZA, 2000, p.30 a 35).

3.3 Aplicacao da analise de componentes principais, exemplos praticos

Neste item serdo desenvolvidos dois exemplos praticos, utilizando-se no ex.
1 para o calculo da matriz S, e no exemplo 2 a matriz R.

Exemplo 1:
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Considere os dados da Tabela 15, referentes a duas variaveis X, e X,,

sendo estas mensuradas em uma amostra constituida de cinco observagdes
(individuos). Os componentes principais serdo calculados a partir da matriz de

variancia-covariancia.

Tabela 15 — Observacgdes relativas a duas variaveis, avaliadas em cinco individuos.

Observagodes (Variavel) X, (Variavel) X,
1 100 76
2 93 82
3 102 81
4 95 68
5 90 62

Realizando uma estatistica descritiva nas duas variaveis, tem-se o0s

seguintes resultados na Tabela 16:

Tabela 16 — Estatistica descritiva relativa a duas variaveis, avaliadas em cinco individuos.

Variavel X, Variavel X,
Média aritmética das variaveis 96 73,8
Somatodrio ao quadrado das variaveis 46178 27529
Somatdrio das variaveis 480 369
Variancia amostral das variaveis 24,5 74,2
Desvio padrdo amostral das variaveis 4,95 8,61

A matriz S é estimada pela expressao do item 3.8, e a covariancia entre as
variaveis pela equacgao do item 3.10, conforme segue o exemplo:

Cov(x,,x,) = ﬁ[35528 - M}

Cov(x,,x,) = %[35528 — 35424]

Cov(x,,x,) =26,
logo, a matriz S é assim constituida:
24,5 26
S = )
26 742
Para encontrar os autovalores, deve-se partir da equacao caracteristica

abaixo, utilizando a matriz S:

\S—f\]\zo.
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Substituindo-se essa equacgao pelas matrizes S e /, obtém-se a seguinte
expressao:

245 26 (1 0]
- A =0.

26 74,2 0 1]
Multiplicando-se o autovalor A a matriz I, obtém-se as seguintes matrizes:
245 26 A ol 0
26 742 |o All

Realizando-se a subtracao entre as matrizes, obtém-se a matriz:

245 - A 26
26 742 - A

Resolvendo o determinante dessa matriz, encontra-se o seguinte resultado:
(24,5 — A)74,2 — A) — (26)% = 0.

Unindo-se os termos semelhantes, encontra-se uma equag¢ao do segundo
grau:

1817,9— 24,5A — 742A + A> — 676 = 0.

Resolvendo essa equagao, encontra-se os autovalores correspondentes a
matriz S.

A* —987A +1141,9 = 0.
Os autovalores (raizes caracteristicas) s&o obtidos da seguinte equagao:

_ b EJ(=b)’ — 4(a)(c)

A
2(a)
~ 987 +4/(-98,7) — 4(1)(1141,9
A =" \/( (’2;(1) X ’), logo, os dois autovalores resultantes da

equacdo sdo: A, =85,32e A, = 13,38.

Como pode-se observar, a soma dos autovalores corresponde ao trago e ao
determinante da matriz S.

A, +A, + ...+ A, = traco da matriz S. Ou seja,
13,38 + 85,32 = 98,7 = tragco da matriz S.
(Al).(Az) ....(f\p) =determinante da matriz S.

(13,38).(85,32) = 1141.6.
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A

Se se resolver a seguinte expresséo

.100, sera obtida a proporcéo da
traco S

variancia total, explicada por cada componente principal. Observa-se que a primeira

. 85,32
componente explica

100 =86,44%, e a segunda componente explica

2

13,38
98,7

100 =13,56% .

Ou seja, a primeira componente relativa a raiz f\l, explica 86,44% da
variacao total dos dados.

Ja a segunda componente, relativa a raiz f\z, explica 13,56% da variagao
total dos dados.

Essa variancia sera distribuida entre A, = 85,32 e A,= 13,38, ou seja,

86,44% da variancia é explicada pelo primeiro eixo fatorial, e 13,56% pelo segundo.
Como pode-se observar, acima, cada componente principal sintetiza a
maxima propor¢ao de variancia contida nos dados.
Deve-se observar, também, que a adi¢cao de duas raizes caracteristicas da

98,7, que nada mais € que o segundo termo da equagao.

O calculo da primeira componente referente, a f\l = 85,32, sera dado pelo
autovetor associado a f\l, sendo que a equacgao caracteristica dos autovetores €&

|X, = 0. Existe um vetor ¥ para cada valor de A .

As coordenadas de x,, e x,, do autovetor X, sdo calculadas pela equagéo

matricial:

X, = 0.
Substituindo-se essa equacio pelas matrizes S, /, pelo primeiro autovalor

A 85,32 e pela matriz de incognitas, obtém-se a seguinte expressao:

e { e

Multiplicando-se o autovalor f\l a matriz / e subtraindo da matriz S, obtém-se

as seguintes matrizes:
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24,5 85,32 26 x| [0
26 74,2 -8532]|x, | |0

Multiplicando-se essas matrizes, encontra-se o seguinte sistema:

—60,82x,, + 26x,, = 0
26x, —1112x, =0

Esse sistema de equacdes € indeterminado, em virtude de ‘S — AI‘ =0

—-60,82 26
26 -1112

ou, ainda, por X;; = X, = 0, ou seja, o vetor passando pela origem.

Devido a isso, pode-se deixar uma das equacdes (neste caso a segunda), e
atribuir um valor qualquer, que ndo seja nulo, a uma das incégnitas (x,,=1). Dessa
forma, tem-se:

-60,82x, +26.(1)=0
- 60,82x,, =-26, logo o valor da incognita x,, sera:
x, = 0,43,

e 0 autovetor associado ao primeiro autovalor A, = 85,32, sera:

- 0,43 .
5= e, sua norma sera de:

% | = v(0.43) + 1> =1,09.

Para que esse vetor seja unitario, € necessario normalizar o autovetor a 1,
da seguinte forma:

|
)cl——H H.xl.

X

Substituindo-se essa expressao pelos seus respectivos valores tém-se:

1| 043
X =— ,
L09| 1

logo, o primeiro autovetor normalizado sera:

0,39
X, = ,
0,92

€ a sua norma sera:
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] = V(0,39)* + (0,92)> = 1.
Como pode-se observar xx, =1, sendo esta a primeira restricdo feita por

Morrison (1976), para que o sistema tenha solug&o unica.
Logo, o primeiro componente principal sera:

Y, = 039X, + 0,92X,.
O segundo componente principal € dado pela outra raiz f\2 =1338:

|s - A1x, = 0.

Substituindo-se essa equacao pelas matrizes S, /, pelo segundo autovetor

A

A, =13,38, e pela matriz de incognitas, obtém-se a seguinte expresséo:

24,5 26 I 0| x, 0
-13,38 =| |
26 74,2 0 1]x, 0
Multiplicando-se o autovalor f\z a matriz / e subtraindo da matriz S, obtém-

se as seguintes matrizes:

24,5 13,38 26 x| [0
26 74,2 - 1338 | x,, | 0]

Multiplicando-se essas matrizes, encontra-se o seguinte sistema:

11,12x,, + 26x,, = 0
26x,, + 60,82x,, =0

Esse sistema de equacgdes é indeterminado, em virtude de ‘S—f\]‘zo

1,12 26 ‘ 0
26 60,82
ou, ainda, por x,,= X,, =0, ou seja, o vetor passando pela origem.

Devido a isso, pode-se deixar uma das equacdes (neste caso a segunda), e
atribuir um valor qualquer, que n&o seja nulo, a uma das incognitas (x,, =1). Dessa
forma, tem-se:
1L12x,, +26.(1) =0, logo a incognita x,,, sera:

2
oy = -0 o34
11,12

e 0 autovetor, associado ao segundo autovalor A, = 13,38, sera:
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- 2,34
X, = | ,

e sua norma sera de;:

| = V(=239 + 1)* =254,

Para que esse vetor seja unitario, € necessario normalizar o autovetor a 1,

da seguinte forma:

1.1 |-234
xz_mxz—ﬁ{ 1 j|7

logo, o segundo autovetor normalizado sera:
-0,92

X, = ,
0,39

e sua norma sera de:

e, = {(<0,92)* + (0,39)* =1.

Como pode-se observar, x;x, =1 & a primeira restricdo feita por Morrison
(1976), para que o sistema tenha solugao unica (SOUZA, 2001).

Os elementos desses dois vetores de norma 1 sdo os cossenos-diretores
dos angulos que eles fazem com o sistema de origem.

Logo, a segunda componente principal sera:

Y, = — 092X, + 039X, .

Outra restricdo € que, nesse exemplo, os dois vetores sdo ortogonais, pois
x;x,=0 (o produto escalar & igual a zero), que é a segunda restricdo feita por
Morrison (1976).

Para que esta restricdo seja satisfeita, deve-se multiplicar o primeiro
autovetor normalizado transposto pelo segundo autovetor normalizado, procedendo-
se da seguinte forma:

. -0,92
x'x,=[0,39 0,92] :
0,39
Multiplicando-se os autovetores normalizados, tém-se a seguinte expressao:
x;x, = (0,39)(— 0,92) + (0,92)(0,39),
logo, tém-se que:

xx,= =036+ 036 = 0.
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Conforme Regazzi (2001), “cada componente admite duas solugdes, pois
cada uma delas é obtida da outra pela multiplicagdo de seu segundo membro por
(-1)”. Um exemplo disso pode ser a primeira componente principal:
Y, = 039X, + (0,92)(-1).X,

Y, = 039X, — 0,92.X,.

O passo a seguir € realizado para encontrar o valor de cada componente
principal, procede-se da seguinte forma:
Y, =0,39.X, + 0,92.X,
Y, = 0,39(100) + 0,92(76) = 108,92
Y,, =0,39(93) + 0,92(82) = 111,71
Y, =0,39(102) + 0,92(81) = 114,3
Y, =0,39(95) + 0,92(68) = 99,61
Y. =0,39(90) + 0,92(62) =92,14

Y, =—0,92.X, + 0,39.X,

LSl

Y,, =—0,92(100) + 0,39(76) =— 62,36
Y,, =—0,92(93) + 0,39(82) =— 53,58
Y,, =—0,92(102) + 0,39(81) =— 62,25
Y,, =—0,92(95) + 0,39(68) =— 60,88
Y, =0,92(90) — 0,39(62) =— 58,62

Na Tabela 16 mostra-se as observagdes, e as variaveis originais utilizadas
na analise e as novas componentes geradas a partir das combinagdes lineares,

formadas na analise.

Tabela 17 — Mostra a substituicdo da matriz dos dados originais por uma nova matriz, gerada a partir
das combinacgbes lineares.

Novas variaveis geradas para

Observagdes Variaveis originais as componentes principais
X, X, Y, Y,
1 100 76 108,22 -62,36
2 93 82 111,71 -53,58
3 102 81 114,3 -62,25
4 95 68 99,61 -60,88
5

90 62 92,14 -58,62
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Para completar a analise de componentes principais, € necessario fazer a

correlagéo entre as variaveis X ; e Y;, como se pode verificar a seguir:

rX]J’] B V

Var(x1 )

85,32 039

Ty = D4 \/m
erYl = \/‘;\71 x12

r, = 8532222 = 0,99
rxl)’z B \/7
., = 13,3922 =

=0,73

e \/7 N Var()c2

0,39
=4/13,39.—= =0,17.
rsz’z 2 ’74,2

A Tabela 18 mostra os componentes principais encontrados na analise, os

autovalores, os autovetores, a correlacdo existente entre as variaveis, a
percentagem de explicagdo de cada componente e a percentagem total de variancia

acumulada pelas componentes principais.

Tabela 18 — Resumo da analise de componentes principais.

Coeficiente de Percentagem Percentagem
Componentes ponderagao Correlagéo entre  da variancia de  acumulada da
principais Autovalor  associado as X, Y, Y, variancia dos
variaveis Y.
X, X, X, X,
Y, 85,32 0,39 0,92 0,73 0,99 86,44% 86,44%

Y, 13,39 -0,92 0,39 -0,68 0,17 13,56% 100%
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Como pode-se observar na Tabela 17, a componente Y, possui a maior

correlacao, sendo essa variavel a de maior importancia para o estudo.

Exemplo 2:

Considerando-se os dados do exemplo 01, referentes a duas variaveis X, e
X,, sendo estas mensuradas em uma amostra constituida de cinco observacdes
(individuos), passa-se a desenvolver este exemplo, da Tabela 19, a partir da matriz
de correlagao.

Na Tabela 19 mostra-se as observagdes e as variaveis originais utilizadas na

analise, e as variaveis padronizadas.

Tabela 19 — Observacoes relativas a duas variaveis, avaliadas em cinco individuos e com as
respectivas variaveis padronizadas.

Observagodes Variaveis originais Variaveis padronizadas
Xl X2 Zl ZZ
1 100 76 0,81 0,26
2 93 82 -0,61 0,95
3 102 81 1,21 0,84
4 95 68 -0,20 -0,67
5 90 62 -1,21 -1,37

Para se obter as variaveis padronizadas, pode-se utilizar a expressao do
item 2.1:

100 — 96 76 — 73.8
n=—"——=0281 Z, =——— =0,26
4,95 8,61
93 — 96 82 — 73.8
Z, = = —0,61 Z, =——""=095
4,95 8,61
102 — 1 -
7. = 102 =96 _ 15 Z, - 81-738 _ 84
4,95 8,61
95 — 96 68 — 73.8
Z, = =-0,20 Z,, = ——— =-0,67
495 8,61
90 — 96 62 — 73.8
Zs = =121 g = ——2 =137
4,95 8,61

Realizando-se uma estatistica descritiva, nas duas variaveis, tém-se o0s

seguintes resultados:
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Tabela 20 — Estatistica descritiva relativa a duas variaveis, avaliadas em cinco individuos.

Variavel X, Variavel X,
Média aritmética das variaveis 26 73,8
Somatério ao quadrado das variaveis 46178 27529
Somatério das variaveis 480 369
Variancia amostral das variaveis 24,5 74,2
Desvio padrdo amostral das variaveis 4,9497 8,6139

Desvio padrdo amostral das variaveis

padronizadas 1 1

A matriz de correlagcdo R, que é extraida das variaveis originais, sera
calculada pela expressao do item 3.11, e as correlagdes entre as variaveis serao
obtidas pela equacéo do item 3.12:

26
’/jx]xz = =
4,95.8,61
A correlacao entre a variavel, em relacdo a ela mesma, sera fornecida pela

2

expressao do item 3.13:

245
24.5°

Ut 5

logo, a matriz de correlagédo sera assim constituida:

1 06l
R= :
{0,61 1 }

Para encontrar os autovalores, a partir da matriz de correlacdo R, deve-se

partir da seguinte equagao caracteristica:
‘R - f\]‘ = 0.
Substituindo-se essa equagao pelas matrizes R e /, obtém-se a seguinte

expressao:

1 061] .[1 0
~A
{0,61 1 } {o 1}

Multiplicando-se o autovalor A a matriz I, obtém-se as seguintes matrizes:

1 061 |[A 0
061 1 0 A

Realizando-se a subtracado entre as matrizes, obtém-se a matriz:

=0.

=0.

1-A 061

0,61 1-A
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Resolvendo o determinante dessa matriz, encontra-se o seguinte resultado:
(1 - A)1 - A) - (0,61)> = 0.

Unindo-se os termos semelhantes, encontra-se uma equacéo do segundo
grau:
1 -A-A+A-037=0.

Resolvendo essa equacdo, encontra-se os autovalores correspondentes a
matriz R.
A* —2A + 0,63 =0.

Os autovalores (raizes caracteristicas) sdo obtidos da seguinte equacgao:

2 +4/(=2)° - 4(1)(0,63)
2(1)

A, =1,61e A, =0,39.

A=

logo, os dois autovalores resultantes da equagao séo:

Como pode-se observar, a adicao de duas raizes caracteristicas da 2, que
nada mais € que o segundo termo da equacéo.
Deve-se observar, também, que a soma dos autovalores corresponde ao

traco e ao determinante da matriz R.

f\l +1A\2 + ot f\p = trago da matriz R.

ou seja, 1,61 + 0,39 = 2 = trago da matriz R.
(Al).(Az) ....(Ap) = determinante da matriz R.
(1,61).(0,39) = 0,63.

A

. ~ . A ~
Se a seguinte expressao for resolvida ; : R.lOO, tem-se a proporcédo da
raco

variancia total, explicada por cada componente principal. Observa-se que a primeira
1,61

componente explica .100 = 80,50%, e a segunda componente explica

0’239 .100 =19,50% .

Ou seja, a primeira componente relativa a raiz f\l, explica 80,50% da
variacao total dos dados.
A segunda componente, relativa a raiz f\z, explica 19,50% da variagao total

dos dados.
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Essa variancia sera distribuida entre A, = 1,61 e A,= 0,39, ou seja, 80,50%
da variancia é explicada pelo primeiro eixo fatorial, e 19,50% pelo segundo.

O calculo da primeira componente, referente a f\l = 1,61, sera dado pelo
autovetor associado a f\l , conforme a equacao:

R A

¢ = 0.
Substituindo-se essa equacéo pelas matrizes R, I, pelo primeiro autovetor

f\l = 1,61 e pela matriz de incégnitas, obtém-se a seguinte expresséo:

1 06l 1 o]fe,] To
~1,61 =)
0,61 1 0 1]lé,| |0

Multiplicando-se o autovalor f\l a matriz | e subtraindo da matriz R, obtém-

se as seguintes matrizes:

1-161 061 ][] [0
061 1-161{|é,| [0

Multiplicando-se essas matrizes encontra-se o seguinte sistema:

~0,61¢, +0,61¢, =0
0,616, —061¢, =0

Esse sistema de equacdes € indeterminado em virtude de ‘R — AI‘ =0

-0,61 0,61
0,61 -0,61

Devido a isso, pode-se deixar uma das equacgdes (neste caso a segunda) e
atribuir um valor qualquer, que néo seja nulo, a uma das incognitas (¢, =1). Dessa
forma, tem-se:

-0,61¢,+0,61.(1)=0

-0,61¢, =-0,61, logo ¢, sera:
e, =1,

e 0 autovetor associado ao primeiro autovalor A, = 1,61, seré:

1 .
é =L e, sua norma sera:

=J()? +(1)* =1,41.

€
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Para que esse vetor seja unitario, € necessario normalizar o autovetor a 1,
da seguinte forma:

1 .
e =—.£.
€

Substituindo-se essa expressao, pelos seus respectivos valores, tém-se:

1|1
e =—| |
1,41] 1

Portanto, o primeiro autovetor normalizado sera:

0,71
e = ,
0,71

€ a sua norma sera;:

le,]| = V(= 0,71 + (0,71)> = 1.

Como pode-se observar eje, =1, sendo esta a primeira restricdo feita por
Morrison (1976), para que o sistema tenha solugéo unica.

Logo, o primeiro componente principal sera:
Y, = 0,71Z, + 0,71Z,.

O segundo componente principal € dado pela outra raiz f\z =0,39:

‘R _ AR

e, =0.

Substituindo-se essa equacéo pelas matrizes R, /, pelo segundo autovalor

A, =13,38, e pela matriz de incognitas, obtém-se a seguinte expressao:

1 06l 1 o]fe,] [o
~0,39 =7
0,61 1 0 1fle,| |0

Multiplicando-se o autovalor A, a matriz / e subtraindo da matriz R, obtém-

se as seguintes matrizes:

1-039 061 [é,] [0
061 1-039é,| |0f

Multiplicando-se essas matrizes encontra-se o seguinte sistema:

0,61¢,, + 0,61¢,, =0
0,616, + 0,616,, =0

Fazendo-se o procedimento analogo ao anterior, tem-se:
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0,6le,, + 0,61(1) =0, logo a incognita e,,, sera:
e, = -1,

e 0 autovetor associado ao segundo autovalor A, = 0,39, sera:

e sua norma sera de;:

=J(=D? + (1)> =1,41.

Para que esse vetor seja unitario, € necessario normalizar o autovetor a 1,

)

da seguinte forma:

R IR
e, narf 1]

logo, o segundo autovetor normalizado sera:

-0,71
e, = ,
: 0,71

€ sua norma sera:

les]| = V(=0,71)% + (0,71)> =1.

Como pode-se observar, ¢e, =1 € a primeira restricdo feita por Morrison
(1976), para que o sistema tenha solug&o unica.

Logo, a segunda componente principal sera:
Y, = —0,71Z, + 0,71Z,.

Outra observagcao € que, neste exemplo, os componentes principais sao
ortogonais, pois e/e, = 0, que é a segunda restricdo feita por Morrison (1976).

Para que esta restricdo seja satisfeita deve-se multiplicar o primeiro
autovetor normalizado transposto pelo segundo autovetor normalizado, procedendo-
se da seguinte forma:

[ - 0,71
ele,=[0,71 0,71]{ 1}

b

Multiplicando-se os autovetores normalizados, tém-se a seguinte expressao:
efe, = (0,71)(-0,71) + (0,71)(0,71),
tem-se que:

ele,=—0,50 + 0,50 =0.
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O passo a seguir € encontrar o valor de cada componente principal,

procedendo-se de forma analoga ao exemplo 1:

Tabela 21 — Mostra os escores para andlise de componentes principais.

Observagoes Variaveis Escores paraos
componentes principais
X, X, Y, Y,
1 100 76 0,76 -0,39
2 93 82 0,24 1,10
3 102 81 1,46 -0,26
4 95 68 -0,62 0,34
S 920 62 -1,83  -0,11

Para completar a analise de componentes principais, € necessario fazer a

correlagéo entre as variaveis Z, e Y,, como se pode verificar a seguir:
ty =enyA, r., =0.71,/161 = 0,90
Ly = elz\/f\il oy = 0.71\/1,7 =0,90
r,, = euA, v, == 071039 =-0,44
t,, = enyA, r.,. =0.71,/039 = 0,44

A Tabela 22 mostra as principais informagcdes de uma analise de

componentes principais.

Tabela 22 — Componentes principais obtidos da analise de duas variaveis padronizadas Z, e Z,.

. 5 Percentagem Percentagem
Componentes ..,  Coeficiente de CtorreZIagat; da variancia acumulada da
principais ponderacdo  entre Z; I de Y, variancia dos Y,
Zl ZZ Zl ZZ
Y, 1,61 0,71 0,71 0,90 0,90 80,50% 80,50%
Y, 0,39 -0,71 0,71 -0,44 0,44 19,50% 100%

Como pode-se observar novamente, a primeira componente Y, possui a

maior correlagéo, sendo esta a de maior importancia para o estudo.
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Deve-se observar que os valores obtidos dos componentes principais,

através da matriz S, em geral ndo sdo os mesmos que os obtidos da matriz R.

Comentario desse capitulo

Nesse capitulo mostrou-se o procedimento a mao das analises, para que
fosse possivel o entendimento quando se trabalha com um grande numero de
variaveis. Pois a interpretacéo sera similar, mas sendo necessario a utilizagdo de um
programa computacional especifico. No capitulo 4, desenvolveram-se dois exemplos

com dados reais, utilizando-se um programa especifico.
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4 APLICANDO O SOFTWARE PASSO-A-PASSO

Neste capitulo 4, aplica-se técnicas multivariadas utilizando-se o software
statistica versdo 7.0 passo-a-passo, de forma a auxiliar o desenvolvimento de
pesquisas futuras.

Utilizou-se dois bancos de dados. O primeiro, para desenvolver o exemplo
da andlise de agrupamentos, refere-se a produgao de graos do setor agroindustrial
brasileiro, no periodo de 1995 a 2002, e o segundo para desenvolver o exemplo da
analise fatorial de componentes principais, refere-se a 30 coletas da fauna edafica
do solo, no periodo de 06 de junho de 2004 a 04 de janeiro de 2005, com coletas

semanais.

4.1 Analise de Agrupamentos

Detalha-se, a partir de agora, os procedimentos para realizacdo da AA,
utilizando-se o método de agrupamento do vizinho mais proximo, no qual seréao
salientados alguns principios gerais de interpretacdo dos resultados numéricos e
graficos de uma AA, utilizando-se o software Statistica verséo 7.0.

Conforme Figura 19, para encontrar os grupos de variaveis com as mesmas
caracteristicas, que constituem o dendograma na analise, deve-se proceder da
seguinte forma: Acessar a barra de tarefas e clicar em Iniciar/Programas/Statistica

/Statistica, conforme a seguinte caixa do programa:

@ ARTIGDAGRONDUSTRIAT =1 Widin b
[ Adobe Reader B0
EETEnEs £ Intemet Explaorer
i Microsoft Access
Fayoritos 4 Microsoft Excel

.1
]

A

S , Microzoft FrontPage
— Microgoft Outiook
Microsoft PowerPaoint
Microgoft \word
Outlook Exprezs
Prompt do M5-D0S5 Basic Statistics
SIE CQ Electranic Marual
Windoes Explorer @ Readme
STATISTICABO 4 EE- Setup
STATISTICA HEB STATISTICA

LConfiguragiies 4

Localizar 4
Ajuda

Executar...

o @ & 82 L0 |+ ey

& Efetuar logaff...

Figura 19 - Caixa de selegédo das analises estatisticas.

Ly & GBS &5 =] [ (O] |
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A Figura 20 mostra como transportar o banco de dados do excel para o
programa statistica sem que seja necessario copiar as variaveis de forma individual.

Deve-se clicar na opgao abrir Arquivos do tipo: selecionar Excel Files (*.xls),
na opcao Examinar selecionar a pasta em que esta arquivo do excel, na opgao

Nome do arquivo: selecionar a o banco de dados do excel e clicar em Abrir.

|I File Wiew Tools Help

D[]SR 4 B R |0 o #55 addowerbock = AddtoReport = | @ W
- =20
B
Ewarninar: |k:_} Examples j - & B~
_N [TiDatabase
4 [iDatasets
Dacumentas | =) Graphs
ecentes i]"jMacros
=
|4
Desklop
Meus
documentos
Meu computador
Mags A ]
eus[eodc:s = Nome do arquive: | .:J il
Arguivos do tipo: ISTMISTIEA Files [".stw;".sta;".stg;".stl;".svb;".smx;j Cancelar |
STATISTICA Graph Files [*.stg) |A

STATISTICA Report Files [*.str]

STATISTICA Matrix File [* smix)

STATISTICA & Scrollzhests [* scr)
STATISTICA 5 Spreadshests [ sta:” czs)
Excel Files [als]

dBASE Files [*.dbf)

SPS5 Portable Files [*.por]

Lotus/Quattro Worksheets [*wk] % wk 3% wgl)
TestFiles "t ey ¥

Figura 20 - Caixa de selegéo para importar os dados do excel para o programa statistica.

Na Figura 21 selecionando a primeira opgao Import all sheets to a Workbook,
importa-se todas as planilhas para area de trabalho, selecionando a segunda op¢ao,

Import selected to a Spreadsheet, importa-se todas as planilhas selecionadas.

Opening file: Cinquenta coletas.xls

| Import all zheets to a '\Workbook, I

Impaort zelected sheet to a Spreadshest |

[~ Set as default

Figura 21 - Caixa de seleg¢ao para importar os todos os dados do excel para o programa statistica.
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A Figura 22 mostra que selecionando a primeira opgao serdao importados os
nomes da primeira coluna, que geralmente sdo variaveis qualitativas, selecionando a
segunda opg¢ao serdao importados os nomes das variaveis que estdo na primeira
linha de uma planilha excel e selecionando a terceira opcédo serdo importados no

formato em que foram importados os dados.

F ki ted sheet:
ar each imported shee K

v Get caze names from firgt colurnn

v Get variable narmes fram first row Cancel

v Impart cell farmatting

Bach zheet in Bdcel WMiorkbook will be tAnsformed into 3 Spreadshest
in STATISTICA Waorkbook .

Figura 22 - Caixa de selegéo para importar os dados do excel para o programa statistica,
por linhas e por colunas.

A amostra, utilizada para este exemplo, refere-se a produgdo de graos do
setor agricola brasileiro, no periodo de 1995 a 2002, sendo que esta técnica
possibilitara fazer uma sintese da produgdo de graos neste periodo, bem como
identificar os estados que possuiram médias semelhantes de producgao, através dos
grupos formados e, consequentemente, os estados que apresentaram a maior
producao.

O banco de dados é constituido pelos 27 estados brasileiros, que sao os
casos, e pela produgdo das seguintes culturas: soja, milho, café, trigo, girassol,
feijdo e arroz, entre outras, perfazendo um total de 26 variaveis, num periodo de oito
anos. As culturas em estudo sao constituidas pelos produtos de maior expressao de
producao nos 27 estados, com coletas anuais medidas em toneladas. Para efetuar a
analise, foi realizada uma média bianual das producdes, pois esta possibilitou uma
melhor visualizagdo das variaveis, ndo sobrepondo, graficamente, as culturas
analisadas.

Inicialmente, elaborou-se o banco de dados com as variaveis representadas

nas colunas, e os objetos nas linhas, como mostra a Figura 23.
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Figura 23 - Caixa das variaveis para AA.
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Analisando-se a Figura 23, pode-se concluir que nem todos os estados
produzem todos os produtos, ou seja, alguns produtos s&o caracteristicos de
algumas regides, apenas. A descricdo das variaveis envolvidas neste estudo é a
seguinte: V4 representara a variavel 1, V, representara a variavel 2 e assim
sucessivamente, com a demais variaveis:

V, = producéo de arroz, nos anos de 1995/1996.
V, = producgdo de arroz, nos anos de 1997/1998.
V, = producéo de arroz, nos anos de 1999/2000.
V, = produc¢do de arroz, nos anos de 2001/2002.
V, = producao de feijdo, nos anos de 1995/1996.
V, = producao de feijdo, nos anos de 1997/1998.
V. = producéo de feijdo, nos anos de 1999/2000.
V, = producdo de feijdo, nos anos de 2001/2002.
V, = produgao de milho, nos anos de 1995/1996.
V,, = produgéo de milho, nos anos de 1997/1998.
V,, = produg&o de milho, nos anos de 1999/2000.
V,, = produgdo de milho, nos anos de 2001/2002.
V,; = produgé&o de soja, nos anos de 1995/1996.
V,, = produgédo de soja, nos anos de 1997/1998.
V,; = produgé&o de soja, nos anos de 1999/2000.
V,, = produgé&o de soja, nos anos de 2001/2002.
V,; = produgéo de café, nos anos de 1995/1996.
V,¢ = produgédo de café, nos anos de 1997/1998.
V,, = produgé&o de café, nos anos de 1999/2000.
V,, = produgé&o de café, nos anos de 2001/2002.
V,, = produgéo de girassol, nos anos de 1999/2000.
V,, = produgéo de girassol, nos anos de 2001/2002.
V,; = produgéo de trigo, nos anos de 1995/1996.
V,, = produgéo de trigo, nos anos de 1997/1998.
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V,s = produgéo de trigo, nos anos de 1999/2000.
V,, = produgéo de trigo, nos anos de 2001/2002.

Para a realizacao da analise, seleciona-se, no menu de opg¢des, o modulo
principal do STATISTICA, a opgédo Multivariate Exploratory Techniques — Cluster

Analysis, conforme a caixa de selegao mostrada na Figura 24.

42 STATISTICA - Spreadsheet1
Flle Edt View Insert Format | Statistics @raphs Tools Data  Window Help
e &0 %8
|F'.ria| j |E L Basic Statistics/Tables

M Multiple Regression
B Data: Spreadsheet1* (6v Y anov

4 Monparametrics
1 7 i Distribution Fitting

1 1 2 L? Advanced Lineat (Norlinear Madels

2 2 ] ‘AZ Multivariate Exploratory Techniques

3 3 0 Industrial Statistics & Six Sigma

4 5 4 @ Principal Components & Classification Analysis

g j i L Data-Mining v * Canonical Analysis
-- Statistics of Block Data ¢ !g R_elialfni!ityflltem At
-- ﬁ Ao TR e B .'.'..". Classification Trees |
-- Yisual Basic 7]3 Correspondence Analysis
-- %4 Probabilty Calculator y ¥ Multidmensional Sealing
e |:|T;ﬁ Discriminant Analysis

rern

Figura 24 - Caixa de selegéo da AA.

A Figura 26 mostra a caixa de selegcdo de opgdes, para se realizar uma
andlise de agrupamentos. Selecionando Joning (tree clustering), é possivel
encontrar o dendograma, o qual mostrara o numero de grupos formados pelas
mesmas caracteristicas. Outra opgao é selecionar K-means clustering, que ira definir
o numero de grupos a serem utilizados na analise. Esses grupos sao definidos pelas
médias encontradas no banco de dados inicial. E ainda existe outra forma de realizar
a analise, através da opgédo Two-way joining, que torna possivel fazer um mapa
associativo entre cada variavel e a unidade amostral, permitindo, através da
inspecéo visual, qual variavel possui uma maior representatividade para o conjunto
de dados, mas estas nao foram citadas no trabalho.
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g Clustering Method: Spreadsheet1

Quick | fif
Jaining [tree clustering] Cancel
k.-means clustering
@@ o E Optionz -
S Two-way joining
[.'E'? Open D ata
HE s | B ow

Figura 25 - Caixa de selegao para analise de agrupamentos.

A Figura 25 mostra a caixa de dialogo das variaveis para AA. Nesta caixa
existem varias opcbes para a realizagdo da analise. Selecionando a opc¢ao
Variables, & possivel visualizar e selecionar as variaveis que o pesquisador deseja
incluir na analise. Na opgao Imput in file encontra-se as opg¢des Raw data, que é
utilizada para os dados brutos do banco de dados. Outra opcédo desta caixa de
dialogo é Cluster, que possibilita realizar a analise de duas formas: se selecionar
variables, o agrupamento sera feito por colunas e se for selecionado cases o
agrupamento sera realizado por linhas.

A caixa de selegcdo mostra, ainda, a opgao Amalgamation (linkage) rule, na
qual se encontra os métodos de encadeamento: Single Linkage, que se baseia na
distdncia minima; Complete Linkage, que se baseia na distdncia maxima entre
objetos, dentre outras distancias que se encontram dispostas para serem utilizadas
na analise. A ultima opgao desta caixa de dialogo € Distance measure, na qual o
pesquisador podera selecionar o tipo de distdncia que deseja utilizar em seu
trabalho. E importante lembrar que a distancia mais utilizada é a Euclidean

distances, ou seja, a distancia euclidiana.
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Fj Cluster Analysis: Joining (Tree Clustering): Spreadsheet1

Guick .ﬁ.dvancedl
lpd  Warisbles: | none Cancel
| rpuat file: |F|aw data j E Options

Cluster: |Variables [zolurnns) j

Amalgamation [linkage] rule: | Single Linkage -
| [ ti x| O w
Distance measure: |Euu:|idean distances j .
MO deletion
.
* Cazewize
[ Batch processing and reporting £ Mean
subatitution

Figura 26 - Caixa de selegao, para analise de agrupamento.

Para selecionar todas as variaveis, basta clicar em Select All, e OK,
conforme Figura 27. Se desejar selecionar apenas algumas variaveis, deve-se

utilizar a tecla ctrl, e clicar nas variaveis desejadas.

Select variables: Spiead |

I'I -26 Zoom |

Figura 27- Caixa de seleg¢do das variaveis, para a analise de agrupamentos.

A Figura 28 mostra a caixa de selegdo de comandos para a AA,
selecionando Advanced/Horizontal hierarchical tree plot, tem-se o dendograma
horizontal, e escolhendo-se a opcg¢ao Vertical icicle plot, tem-se o dendograma
vertical. A caixa de selegcdo ainda traz a opg¢ao da matriz de distancias entre as
variaveis Distance matrix, e possibilita, ainda, realizar uma estatistica descritiva nos
dados, selecionando a opg¢éo Descriptive statistics, que pode ser de interesse do

pesquisador. Vale lembrar que estas estatisticas sido referentes as variaveis
originais.
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3

7y Joining Results: Spreadsheet1

Munber of wariables: &

Muwber of cases: &

Joining of wariables

Missing data were casewise deleted

Amalgamation (joining) rule: Single Linkage

Distance metric is: Euclidean distances (non-standardized)

Quick  Advanced

| Cancel

Huarizantal hierarchical tree plat | i Distarnice matris

. . . Options
Wertical icicle plat | i Descriptive statistics | m
[+ Rectangular branches ﬁ P i |

[7 Scale tree to dink/dmax100

i Amalgamation schedule ‘

==  Graph of amalgamation scheduls ‘

Figura 28 - Caixa de sele¢cdo do dendograma, matriz de distancias e estatistica descritiva,
para a analise de agrupamento.

A Figura 29, mostra o dendograma considerando o método do vizinho mais
proximo, como o algoritmo de agrupamento dos dados, e sera considerada a
distancia euclidiana como medida de dissimilaridade.

O dendograma, a seguir, € formado com base nos pares de objetos mais
similares, ou seja, com a menor distancia entre eles. Logo apds, estes objetos, ou

grupos ja formados, vao reunir-se em raz&do de similaridade decrescente.

Dendograma das variaveis
Menor distancia Euclidiana

1,6E7

1,4E7 |

1,2E7 |

1E7 |

8E6 [

6E6 [

4E6 |

Distancia entre os grupos

2E6 |

p
]

Figura 29 - Dendograma da matriz de distancias, pelo método de agrupamento por ligagéo
simples.
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No dendograma da Figura 29, a escala vertical indica o nivel de similaridade,
e no eixo horizontal sdo marcados os individuos, na ordem em que sao agrupados.
As linhas verticais partem dos individuos, e tém altura correspondente ao nivel em
que os individuos sao considerados semelhantes.

Observando a Figura 29, verifica-se que o maior salto encontra-se entre a
distancia 8x10° e 1x10” no gréfico referido como 8E6 e 1E7 respectivamente. Se se
fizer um corte no grafico, entre essas distancias, ter-se-a, trés grupos homogéneos
distintos. O primeiro grupo é formado pelas variaveis: arroz, feijao, girassol, trigo e
café, que esta sendo representado pela elipse, sendo que as variaveis, que formam
esse grupo, representam a menor produc¢ao de grdos em todo o periodo, pois elas
possuem menor altura em relagdo ao eixo y, o segundo grupo é formado pela
variavel milho, que esta sendo representada pelo circulo, ao lado da elipse, esta
variavel manteve sua producido constante no periodo de 1995 a 1998 e teve um
aumento significativo no ano de 1999, mantendo-se constante até o ano de 2002.

O terceiro grupo é formado pela variavel soja, que esta sendo representado
pelo circulo da extremidade. Essa variavel formou, no dendograma, um grupo
isolado, devido a sua produgao ser superior as demais, embora que esta tenha tido
varias oscilagdes ocorridas no periodo. Nos anos de 1995 e 1996 representou uma
producao significativa, ocorrendo um decréscimo no ano de 1997, mantendo-se
instavel até o ano de 2000. S6 tornou a aumentar no ano de 2001 e 2002, os quais
se destacaram pela alta producéo ocorrida.

Antes de concluir a analise sobre o dendograma, € pertinente lembrar que o
corte, no grafico, que determina o numero de grupos, geralmente, é realizado em
relacdo as maiores distancias em que os grupos foram formados, levando-se,
sempre, em consideracgao os critérios adotados por cada pesquisador.

O grafico da Figura 30 serve de auxilio para o pesquisador, caso no
dendograma nao esteja claro entre quais distdncias ocorra o maior salto.
Analisando-se este grafico, € possivel ver que o corte deve ser realizado no
dendograma entre as distancias 8x10° e 1x10’, no qual ocorre o maior salto,

conforme indicado no grafico pela elipse.
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Grafico de ligagio stravés dos passos

Distancia Euclidiana
1,567

1 BET
1 4E7
1,2E7
1E7
BEE

GEG

DistAncia ertre grupos

4EG

2EE

-2E6
0 & G 9 12 13 18 eyl 24

Paszoz

Figura 30- Grafico das distancias nas quais os grupos foram formados.

Como pode-se observar na Figura 31, os individuos que estdo em um
mesmo grupo possuem meédias de producdo semelhantes, e os que possuiam
meédias diferentes formaram outros grupos, isso comprova a existéncia de
homogenidade dentro do grupo e heterogenidade entre os grupos.

Aplicando-se a AA, por linhas, encontra-se o dendograma referente aos

estados que constituiram a amostra.

Diagrama referente aos Estados
Menor distancia Euclidiana

3E7
2,5E7}
(%2}
]
Qo
2
> 2E7f
o
o
=
o
@
S 1,567}
((“g
{2
o
1E7}
5E6 S ——— i | .
PR MT RS DF GO MS sc SP

Figura 31 - Dendograma referente aos estados, utilizando o método de
agrupamento de ligagao simples.
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Analisando-se o dendograma da Figura 31, pode-se concluir que nos
estados do DF, GO, MS, SC e SP, no periodo de 1995 a 2002, a produgéo de graos
manteve-se semelhante, a qual foi inferior em relagao aos estados do RS, MT e o
PR, que formaram grupos distintos no dendograma, ou seja, no decorrer do periodo,
a producdo de gréos, nesses estados, teve uma caracteristica prépria, uma maior
representatividade, formando, assim, grupos distintos dos demais. Pode-se
observar, também, que o estado de GO e MS possuem a menor producao de graos,
seguidos de SC, DF e SP. Os demais estados nao foram representados no
dendograma, devido ao fato de exercerem outras atividades econdmicas. Pode-se
dizer, também, que GO e MS s&o os estados que possuem a maior semelhanga no
dendograma, por ter sido o primeiro grupo formado, ao contrario do PR que foi o
ultimo grupo a ser formado, mantendo-se distinto dos demais. Esses trés estados

foram os mais distintos no dendograma.

4.2 Aplicagao da analise fatorial e analise de componentes principais

Neste exemplo serdo apresentados alguns principios gerais de interpretacao
dos resultados numéricos, e graficos da AF com ACP.

A amostra utilizada, para este trabalho, refere-se a 30 coletas da fauna
edafica do solo. As coletas foram realizadas na area experimental do Departamento
de Solos, em uma area de campo nativo da UFSM/RS. O periodo, no qual os dados
foram coletados, é de 06 de junho de 2004 a 04 de janeiro de 2005, com coleta
semanal, sendo que essa técnica possibilitara verificar a influéncia das variaveis
suplementares: temperatura e umidade, sobre a quantidade e diversidade de
organismos existentes no solo.

Para realizar a ACP, faz-se necessario o auxilio de um software verséo 7.0,
pois a amostra em estudo possui a dimenszo R, ou seja, tem-se 15 variaveis.

Essas variaveis suplementares sao utilizadas quando o pesquisador busca
identificar o comportamento destas, em relacdo as demais variaveis.

Descricao das variaveis envolvidas neste estudo:

V, = Colémbolos V, = Isopteros
V, = Hymenopteros V, = Hemipteros

V, = Dipteros V, = Coledpteros
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V, = Aranae V, = Diplépodes
V, = Chilépodas V,, = Crustaceos
V,, = Acaros V,, = Anelideos
V,; = Moluscos V,, = Umidade (H20)

V,s; = Temperatura

A Figura 32 mostra o banco de dados com as variaveis 15 representadas

nas colunas, e as 32 coletas que representam os objetos nas linhas.

2Ine

o

Figura 32 - Caixa de selecao das variaveis e os objetos, para AF e ACP.

Para a realizagdo da analise, seleciona-se, no menu de opgdes 0 médulo
principal do STATISTICA, a opgao: MultivariateExploratory Techniques — Factor

Analysis, conforme a janela mostrada na Figura 33.
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Help
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5} Cluster Analysis
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*—* Cananical Analysis

. E[g Reliability Ttem Analysis

EQ'\ Classification Trees
H Correspondence Analysis
=k multidimensional Scaling

M Fesume, ., CE R
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COLEM. | ISOP. |H¥MED =M Basi Statisticsiianies
1 | 55 M Multiple Regression
c2 T 025 0B anowa
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5 0,25 0 » ) -
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ez 125 3 E= [ndustrial Statistics & Six Sigma
co 1 05 N Bower Analysis
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L£13 ] 175 0 #3 STATISTICA Visual Basic
C14 2 0 1 .
c15 05 ] Zl Probability Calculatar
C16 15 0 05 0 125 0,25
C17 05 0,758 11,75 0 0 0,25

Na Figura 34, apresenta-se a janela na qual sao apresentadas as variaveis
para analise. Nessa janela, seleciona-se todas as variaveis clicando em Select All,
isso se ndo houver variaveis suplementares para serem analisadas, isto €, variaveis
que se deseja verificar o seu comportamento em relagdo as demais, sem que estas
facam parte da analise inicial. Se houver variaveis suplementares, essas devem ser
analisadas apenas no circulo unitario, o qual oferece a opgao de analise para as

mesmas. Deve-se proceder da seguinte forma: manter o ctrl pressionado e

E!_‘,:j Discriminant Analysis
% General Discriminant Analysis Models

Figura 33 - Caixa de selegéo da analise fatorial.

selecionar, apenas, as variaveis desejadas, com o mouse.

ﬁFactur Analysis

Quick |

@ Wariables: | FIrE
[npit file: IHaw Data

Select the variables for the Factor a

Select wanables [max=2000]:

Cancel

Select All

Spread

113

£oom

Figura 34 - Caixa de selegao das variaveis.

e e
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Na Figura 35, apos selecionadas as variaveis, deve-se informar na opgao da
janela input file, se os dados sédo os originais, conforme coletados, seleciona-se,
Raw Data e Ok.

EEFacl:ur Analysis : Spreadsheet2.sta 2l_1%
Quick, | QK
@ Wariables; | COLEM.-MOLUSC, Cancel
It file; IFlaw Data j E Optionz =

E Open D ata

| S w

D deletion——

% Cazewize

i Pairwize

" Mean
subszhitution

Figura 35 — Caixa de selecéo para ACP.

Na Figura 36, determina-se o numero de fatores que se deseja ter, na
analise, da seguinte forma: coloca-se no Maximum no. of factors o numero
desejado. Neste caso, optou-se pelo numero total de variaveis que € 13, pois nao
podera haver numero de fatores superior ao numero de variaveis. Em minimum
eingevalue, aconselha-se informar um valor bem baixo do tipo 0,001, pois, assim,
obtém-se o maior numero possivel de autovalores, o que possibilita fazer uma
investigacao melhor do estudo, caso contrario pode-se informar um valor igual a 1 e
obtém-se, entdo, somente os autovalores superiores a 1 e, desta forma, segue-se a
regra de KAISER (1960, apud MARDIA, 1979).

Deve-se lembrar que nem sempre o pesquisador esta interessado nas
primeiras componentes, as vezes as componentes com menor grau de explicagao

sao as mais estaveis, merecendo a devida atencéo. Realizado isso, clica-se em Ok.
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E"’éneﬁne Method of Factor Extraction: Spreadsheet2 sk o=

I Missing data were casewise deleted Eﬂﬂ
Quick  Advanced | Descriptives | 0k,
— Estraction method—————  Maw. ho. of factors: |13 Cancel
' Principal components
P =
Miri. eigenrvalue: IEI,EIEI'I| = :
Frincipal factor analysis: l M

" Communalities=multiple B2 Iterated communaitizs

Wi, ch '
™ lterated commun. [MINRES) ,:,:I,r:l.ml.:lu:;ﬁ; g I,EI'I

£ b amimum likelihood factars B awimr mio IED

_ af iteraticns:
" Centroid method

 Principal axis method

Figura 36 - Janela de selegcao do numero de fatores, para AF e ACP.

A Figura 37 mostra a caixa de selegdo de comandos para a extragdo dos
autovalores seleciona-se Explained variance/Eigenvalues. Nesta janela tem-se a
opgao de verificar o método grafico Scree plot, que representa, graficamente, a
porcentagem de variagado explicada pela componente nas ordenadas e os
autovalores, em ordem decrescente, nas abscissas, sugerido por CATTEL (1966) e
exemplificado por PLA (1986), as comunalidades, a proporgdao de contribuicdo de

cada variavel factor loadings e outros valores de interesse.

ﬁFactur Analysis Results: Spreadsheet2.sta i

I Nunber of wariables: 13

Huick  Explained varance |L|:|a|:|ings| Sn:-:lresl De&criptivegl

i Eigenvalues Bl  Communalities Cancel

Scree plot B Goodness of fit test [®] Optionz =

e

i Beproduced/residual corrs.

Highlight reziduals [
qreater thar: I*-I L

Figura 37- Caixa de selecao para extragao dos autovalores.
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Na Tabela 23 apresenta-se o resultado dos autovalores, bem como a
porcentagem de variancia explicada por cada componente, e também a variancia
acumulada pelas mesmas.

Numa analise fatorial, considerando-se 13 variaveis, poder-se-ia ter 13
fatores que corresponderiam as variaveis originais. A escolha do numero de fatores
pode levar em conta diferentes critérios. Um deles estda em incluir, na analise,
aquelas componentes que conseguem sintetizar uma variancia acumulada em torno
de 70%. Como se pode observar, na Tabela 23, quatro primeiros autovalores
representam cerca de 74,31% da variancia. Portanto, os dados serdo resumidos
pelas quatro primeiras componentes principais. Pode-se, também, fazer, esta
selecao, incluindo-se somente aquelas componentes cujos valores proprios sao
superiores a 1. Neste caso, sao quatro autovalores, este critério foi sugerido por
KAISER (1960) apud MARDIA (1979).

Tabela 23 — Autovalores e percentual da variancia explicada de cada componente.

Autovalores

Extragdo dos componentes principais

Numero de % da variancia Autovalores % da variancia
componentes Autovalores explicada acumulados explicada acumulada
1 4,30 33,05 4,30 33,05
2 2,35 18,10 6,65 51,15
3 1,78 13,66 8,43 64,82
4 1,23 9,49 9,66 74,31
5 0,94 7,27 10,60 81,58
6 0,83 6,42 11,44 87,99
7 0,52 3,98 11,96 91,97
8 0,35 2,66 12,30 94,63
9 0,26 1,99 12,56 96,62
10 0,19 1,43 12,75 98,05
11 0,13 0,99 12,88 99,04
12 0,09 0,66 12,96 99,70

13 0,04 0,30 13,00 100,00
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Olhando para a Tabela 23, pode-se observar que os quatro primeiros fatores
possuem autovalores, que correspondem a 33,05%, 18,10%, 13,66%, e 9,49% da
variancia total, explicada pelos autovalores do modelo, ou seja, explicam juntos
74,31% das variagdes das medidas originais. Decidindo-se por estes quatro fatores,
0 pesquisador sabe qual o nivel de explicagdo esta conseguindo de seus dados, e
decide se vale a pena a sintese fornecida por essa redugao de dimensionalidade, ou
se deve considerar todas as variaveis. Conforme Pereira (2001), “essa € uma
medida de ajuste do modelo a analise de dados: no exemplo, 0 modelo com quatro
fatores tera 74,31% de representacgao real’.

A Figura 38 mostra a selegao dos componentes principais através do método
grafico Scree Plof, sendo que a porcentagem de variagdo explicada pela
componente esta no eixo das ordenadas, e os autovalores estao representados em
ordem decrescente no eixo das abscissas. Como se pode observar, na Figura 35, as
quatro primeiras componentes explicam 74,31% da variancia total, havendo uma
estabilizagcdo do grafico apds a quinta componente, sendo consideradas as quatro
primeiras. Pode-se observar, também, que as outras componentes apresentam uma

baixa explicacdo, ndo sendo aconselhavel inclui-las na analise.

5,0
451 33,05%
40}
35}
3.0}

257

Autovalores

207

157

10 ¢

05

0,0

-2 0 2 4 6 8 10 12 14 16
Numero de autovalores

Figura 38- Grafico de explicagdo da proporgdo de variagdo de cada componente principal.
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A Figura 39 mostra a caixa de selegdo e comandos das analises estatisticas
que possam ser de interesse do pesquisador. Lembra-se, que essas estatisticas sdo
referentes as variaveis originais, e nao aos valores derivados das componentes

principais.

g’éneﬁne Method of Factor Extraction: Spreadsheet2.sk il s

I Mizsing data were casewise deleted

Cluick I Advanced Descriptives I

Cancel

R eview caorrelations, means, standard deviations | |

Compute multiple reqrezsion analyzes | E Optionz «

Figura 39 - Caixa de selecao das analises estatisticas.

A Figura 40 mostra uma caixa de selegcdo na qual mais ferramentas
estatisticas sao disponibilizadas, para se fazer uma analise complementar a AF e
ACP.

Como a AF e a ACP sao técnicas exploratorias de dados, € importante que
se realize uma estatistica descritiva nas variaveis, para que haja uma melhor

compreensao nos resultados obtidos.

gﬁﬂeview Descriptive Statistics: Spreadsheetl il .
I Missing data were casewise deleted @ﬂﬂ

Quick  Advanced |F'airwise| Save |

i Meansz & SD | Bow & whizker | ED scatterpl Cancel |
il Eu:urre_latiu:unsl EEE Hizstagrams |
B  Covariances | Marmal prob. plu:utsl L_@ Surface |

@9 30 bivariste distit

G al scatterpl [®] Options ~ |

Figura 40 - Caixa de comandos para analise descritiva dos dados.
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A Figura 41 mostra a média e o desvio padrao de cada uma das variaveis

originais, que se obtém selecionando-se Means & SD na Figura 40.

Means and Standard Deviations

Casewise deletion of WD

N=29

hedia | Desvio padrio

“ariaveis
COLEM. 1,09 1,25
ISOP. 022 059 0
HYMEMNOP 341 38300
HEMIF. 0,01 0,05 B
DIF. 0,23 0,25 B
COLEQP. 0,34 0,49 B
ARANAE 0,15 02300
DIFLOP. 0,05 0,15 B
CHILOP. 0,24 054 B
CRUSTACE 0,05 0,17 B
ACAROS 053 1,03 5000
AMELID. 2,36 205 B
MOLUSC. 0,05 0,13

Figura 41 - Caixa de resultados da estatistica descritiva.

Na Figura 42, apresenta-se o resultado da matriz de correlagdo entre as
variaveis, a qual é obtida selecionando-se, Advanced/Correlations, conforme Figura
40.

Correlagéo

COLEM.[ISOP. [HYMEMOP [HEMIP. | DIF. [COLEOP.[ARAMAE [DIPLOP. | CHILOP. [CRUSTACE[ACAROS [ ANELID. [MOLUSC.
Waridveis
COLER. 1,00 008 -0400 063 016 .68 010 027 013 0,1 .74 040 0,30
ISOP. 1,00 022 007 -0 o015 014 060 011 oM 043 008 0,06
HYMEMOP 1,00 -013 -003 -0.20 0,04 014 -0,25 -0,28 0,27 -018 -0,29
HEMIF. 1,00 0,335 085 0,09 -0,06 0,00 0,77 073 -0,03 -0,09
oiP. 100 029 o0s 008 -024 0,11 0,23 0,00 0,34
COLEOP. 1,00 0,02 012 -0,08 0,63 .80 -0.11 -0,09
ARANAE 1000 003 -018 -0,01 0,01 007 022
DIPLOP. 1,00 0,03 0,03 0,09 042 0,29
CHILOP. 1,00 0,49 0,13 0,50 0,31
CRUSTACE 1,00 075 0,36 0,23
ACAROS 1,00 021 0,20
ARELID. 1,00 0,43
MOLUSC. 1,00

Figura 42 - Caixa de resultados da matriz de correlago.

Com a matriz de correlagéo, da Figura 42, é possivel observar que existe
um numero representativo de valores superiores a 0,7, o que significa que a

correlagdo entre as variaveis estd de moderada a forte. Sendo assim, pode-se
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concluir que as variaveis estao interligadas umas com as outras. O ideal é realizar
um teste de significancia para as correlagdes, pois desta forma tém-se a certeza se
a correlagao é significativa ou ndo. O que chancela para a realizagdo da AF seria o
KMO teste e o teste de Bartellet. Isso mostra que o estudo das variaveis ndo deve
ser feito de forma isolada, mas, sim, de maneira conjunta, com a utilizagcdo de uma
técnica adequada, neste estudo a ACP.

A Figura 43 mostra a caixa de selegdo de comandos para ACP, seleciona-
se: Scores/Factor score coefficients, para extrair os autovetores, que definam a

direcao dos eixos, para AF e ACP.

EﬁFactur Analysis Results: Spreadsheetz.sta il .

I Mumber of wariables: 13

Cluick I E uplained variancel Loadings  Scores | Descriptivesl

B Factor score coefficients | Cancel |
H Factor soores | E O ptionz * |

ﬁ Save factor scores |

Figura 43 - Caixa de sele¢ao dos autovetores.

Na Figura 44, sao apresentados os resultados dos factor Score coefficientes

(autovetores), que definem a direcéo dos eixos para ACP.

Factor Score Coefficients (Sattistica ACP e AF)

Rotation: Unrotated

Extraction: Principal components

Factor Factor Factor | Factor | Factor | Factor | Factor | Factor | Factor | Factor | Factor |Factor | Factor

arishle 1 2 3 4 5 g 7 g 9 10 11 12 13
COLEM. -0 004 -0,03 -0.08 0,04 018 ooe  -0g2 o7a 0,14 1890 049 046
ISOP. 0,01 003 -0,49 017 0,09 015 -0.55 07 066 -0,33 054 003 070
HYMEMOP 010 -009 -0,24 -0.04 0,11 086 046 014 0,3 -0,23 057 020 0,51
HERIP. -019 -018 -0,01 0,01 007 0,21 -013  -002 048 1,03 036 103 302
CiP. -0,08 -022 0,02 016 0,75 -0,25 -0,03 02 017 -0,07 031 011 027
COLEOP, -019 018 013 005 0,19 -0,03 -0,06 007 -060 -0,22 003 143 267
ARANAE -0,02 0,01 0,02 073 0,09 0,25 -0E7 010 028 -0,30 005 024 011
CIPLOP. -0,04 a14a -0,45 -007 0,16 -0,08 12 a0 -094 115 az2o0 o057 023
CHILOP, -0,07 027 017 034 0,15 0,33 -0,63 043 -047 -0,22 103 -050 083
CRUSTACE -0 004 o007 013 -0,01 0,31 -019 014 0,39 045 103 1749 215
ACAROS -0,21 -0,05 0,0 0,01 0,08 0,06 0,51 013 075 -1,23 026 089 1.9
ARELID. -0,08 a3 -0,00 -009 -0.52 0,06 020 -0E9 026 0,43 S0 a7 0,05
MOLUSC, -0,06 031 0,03 -0.26 0,32 -0,11 0,44 1,01 0,52 013 ooz -0E3 017

Figura 44 - Caixa de resultados dos autovetores.
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No exemplo, que segue, € mostrado o calculo manual das componentes
principais:
CP, = (Autovetor 11)(Variavel 11) + (Autovetor 21)(Variavel 12) + (Autovetor 31)(Variavel 13) + ....... +
(Autovetor 131)(Variavel 113)
CPy = (-0,21)(5,5) + (0,01)(0) + (0,10)(0,5) + (-0,19)(0,25) + (-0,06)(0,75) + (-0,19)(2,5) +
(-0,02)(0,25) + (-0,04)(0) + (-0,07)(0,25) + (-0,21)(0,75) + (-0,21)(4,75) + (-0,08)(2) + (-0,06)(0)
CPy; =-3,01
CPy, = (-0,21)(4) + (0,25)(0) + (0,10)(0,75) + (-0,19)(0) + (-0,06)(0) + (-0,19)(0,5) + (-0,02)(0,25) +
(-0,04)(0,5) + (-0,07)(0,75) + (-0,21)(0,25) + (-0,21)(2,5) + (-0,08)(7,5) + (-0,06)(0,5)
CPy; =-2,15
Como pode-se observar, o valor da primeira componente principal,
realizando-se os calculos de forma manual, € -3,01, e o valor encontrado pelo
software é de -4,35, conforme Figura 50. Isso ocorre devido a transformacéao
realizada pelo programa ao rodar os dados, ou seja, o valor das componentes
principais, encontradas de forma manual, ndo sera o mesmo que o fornecido pela
analise.
Para encontrar os componentes principais, através do software, deve-se
selecionar a opgdo do programa statistica, referente a esta analise. Para isso
seleciona-se: Multivariate Exploratory Techniques — Principal Components &

Classification Analysis, conforme a Figura 45:

| L Basic Skatistics/Tables
i E Multiple Regression
Y amova

. il Monparametrics

“|74 Distribution Fitting

! M Advanced LinearMonlinear Madels *
- [=f2) Multivariate Exploratory Techniques E} Cluster Analysis
=1 Industrial Skatistics & Six Signa v 2 Factor Analysis
'@ Principal Components & Classification Analysis
T Draka-Mining * ;1:_ Canonical Analvsis
. [5 Reliability/Tkem Analysis
Ay Classification Trees

Statistics of Block Data

#5 STATISTICA Yisual Basic B oo andenes Gk

201 Probabilty Caleulator v Mulkidimensional Scaling
E!—:ﬁ Discriminant Analysis

OA o )
% Genetal Discriminant Analysis Models

Figura 45 - Caixa de selegdo da ACP.
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A Figura 46 mostra a caixa de sele¢ao de variaveis e comandos para ACP.
Clica-se em Variables e o programa mostrara todas as variaveis, e é s6 clicar em
Ok.

 Principal Components and Classification Analysis: SPREADSH ¥ |

Guick l Advanced ]

lm] arishles: Cancel

ariables for analysis: nomne E Optionz
Supplementary vanables: none =
= 0OpenData

“ariable with active cases:  nohe

Grouping wariable [labeling): none J

—

kD deletion

¢ Cazewise

" Mean
zubstitubion

Figura 46 - Caixa de selegdo da ACP.

Na Figura 47, apresenta-se a totalidade de variaveis para analise. Neste

caso, apos selecionadas as variaveis, clica-se em OK.

Select variables for, analysis, supplementary, active case, and group

1-COLEM. 11-4C  [1-COLEM. 11-4C [1-COLEM. 11-AC ()4 |
2150P. 12:4M  |2150P. 12:4M  |2150P. 12:4M
FHYMEMOP 1380 |3-HYMEWOP 13-MC |FHYMEMOP 13-MC Cancel
4-HEMIP. 14-HZ |4-HEMIP. 14-HZ |4-HEMIP. 14-H2
5-DIP. 15-Te |B-DIP. 15-Te [B-DIP. 15Te
E-COLEOP. E-COLEOP. E-COLEQOP.
T-ARANAE T-ARANAE T-ARANAE
a-DIPLOF. a-DIPLOP. a-DIPLOP.
S-CHILOP. S-CHILOP. S-CHILOP.
10-CRUSTACE 10-CRUSTACE 10-CRUSTACE
¢ | K | WK | >

Spread | Zoam | Spread | 00 | Spread | Zoom | Spread | Zoom |

Yariables for analysis: Supplementan variables:  Active cases vanable: Grouping wariable:

EE | | |

Figura 47 - Caixa de selec¢ao das variaveis para ACP.
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A Figura 48, na opgao Variables for analysis: mostra que todas as variaveis
foram selecionadas, ndo existindo variaveis suplementares para o estudo, basta
clicar em Ok.

I Principal Components and Classification Analysis: Sattistica = IE“

Buick l Advanced ]

L] ariables: Cancel

Wariables for analysis: 113 [® options ~
Supplementary vaniables: none

= OpenData
Yanable with active cases:  none

SHECT
Grouping variable [labeling]: none L

—

MD deletion

v Cazewise

" Mean
zubszhitution

Figura 48 - Caixa de selecao da ACP.

A Figura 49 mostra a caixa de selegcao para encontrar os componentes

principais, seleciona-se Cases/Factor scores, e clica-se em Ok.

MNo. of actiwve wars: 13 MNo. of supplementary wars: 0
Mo. of actiwe cases: Z3 MNo. of supplementary cases: 0
Eigenwalues: 4,2Z96383 2,35310 1,77643 1,23373 ,944747 ... @ﬂ
Murnber of factors ; lﬁ@ Quality of representation : 1000 % G Ok
Cuick ] Warisbles Cazes ]De&criptive&] Cahcel
B Factor coordinates of cases | i Factor scares E Options »

Plat case factor coordinates, 200 | Hil  Factor score coefficients

Optionz for plot of factor coord, i

Contributions of cazes ‘
{* Case names ‘

il LCozine ®

(™ Case numbers

™ Mo names/numbers

ﬁ Save case statistics |
~

Plot ih * Factor coordinates
ot cases wi
sum of cogine ® »= b @ ™ Factor scores

Figura 49 - Caixa de selegdo dos componentes principais.
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A Figura 50 refere-se aos componentes principais encontrados na anélise. E
importante observar que, pelo fato de existir 13 variaveis, foram encontrados 13
componentes, mas pela analise fatorial, seguindo o critério sugerido por KAISER
(1960) apud MARDIA (1979), deve-se considerar apenas as primeiras quatro

componentes principais.

Componentes Principais
Factor 1|Factor 2|Factor 3|Factor 4|Factor S|Factor B|Factor 7|Factor 8(Factor 9| Fact. 10|Fact. 11 |Fact. 12|Fact. 13

Case

1 435 2240 005 005 0,32 no2 034 004 051 1000 -024 046 -0F0
;2 -1 ba 285 108 123 024 -054 2,00 029 -0DA3 049 114 059 054
3 045 0596 0,14 056 ngo -054 1,35 o421 284 257 025 037 -025
Cd oz20 050 0200 -186 72 0400 272 086 0B -010 oeRs 037 1,76
Ch o412 071 0,35 0Aa7 nAR2 -0 0,17 n3a  -151 ooe 072 -091 1,549
(5] 0,05 021 -0,04 027 179 102 073 145 DA 038 015 -091 007
C7 o414 009 055 079 e -093 049 120 134 -1.33 0As8 054 -1.30
(0] 0,23 0,100 -4,09 103 -002 -0R7 -182 1,00 o2 027 055 -008 0,43
(e 0,05 g3 176 055 -152 050 03s 1265 -2, 161 -035 -008 -1,14

10 0,01 018 0.4 025 073 112 042 1598 072 014 037 123 036
C11 0,44 0gs 047 -240 117 059 -050 0,43 027 003 -138 -0453 -0853
c12 017 0,31 0gF3 083 o018 0048 000 134 014 0300 279 187 167
13 -1,19 2,75 1582 174 075 1483 -1.45 1,06 038 104 011 084 055
C14 023 09 040 176 77 030 025 096 054 119 028 151 046
15 0,25 o074 087 147 002 033 1688 017 128 046 1854 245 106
C16 a2 077 047 108 301 153 025 1,34 043 -1,11 074 037 023
c17 055 030 088 063 0,33 169 1,10 040 09 185 038 041 -0pB4
C15 048 073 031 049 -041 003 016 083 022 008 081 221 131
c19 038 -030 051 047 002 0983 0ps 023 051 0B85 119 011 026
C21 077 027 020 023 g2 053 009 052 021 0B/ 045 051 -0480
C22 030 -01% 040 OF3 119 032 015 039 037 022 00 031 -092
C23 014 -01% 030 05 g2 08 005 173 073 082 285 057 057
C24 058 050 005 0019 130 082 057 0,35 090 039 005 1868 2,14
c25 032 020 022 003 41 012 083 2040 104 -010 003 012 -040
C26 092 046 007 056 0,558 143 082 017 0F3 113 055 0B4 036
c27 0,54 002 055 088 045 011 -020 ooe 026 088 -053 027 -140
C25 057 013 053 0,02 og7 -100 054 241 0,31 184 035 002 -036
c29 073 -073 028 122 004 Z2E 0,10 042 027 084 071 005 1,19
C30 058 055 025 0OpB4 014 026 024 078 -061 08B0 032 020 004

Figura 50 - Componentes principais, referente as treze variaveis.

Quando os dados estiverem dispostos em unidades de medidas diferentes,
deve-se eliminar a influéncia que uma variavel podera causar sobre a outra na
formacgao das componentes. Deve-se fazer entdo a padronizagdo dos dados.

Utilizando-se o software statistica, pode-se padronizar o conjunto de dados,

fazendo-se a sele¢ao do banco de dados inicial, conforme a Figura 51.
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Figura 51 - Selegéo das variaveis para a padronizagédo dos dados.

Logo apds, clicar, com o botao auxiliar, no meio da tela, na qual estdo as
variaveis selecionadas. Abrira a caixa de selegao da Figura 52, na qual existem duas
opcdes de padronizagao: por colunas, sendo esta a utilizada neste trabalho,
selecionando Fill/Standardize  Block/Standardize  Columns, ou por linhas,
selecionando Fill/Standardize Block/Standardize Rows.

Statistics of Block Data  *
Graphs of Block Data 3
Graphs of Input Daka *

® oot Chrl+¥ c

Copy CEH+C .E|
Copy with Headers

& paste Chrly
Paste Special. ..

B FillStandardize Block [E] Fil Random Yalues

O clear v B FillfCopy Down
Format v [E] FilljCopy Right
Marking Cells * | | standardize Calumns

= Standardize Rows

Figura 52 - Caixa de selegéo para a padronizagéo das variaveis.
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A Figura 53 mostra as variaveis padronizadas.

1 2 3 4 5 B 7 g8 g 10 11 12 13 14 15

COLEM. | 1SOP. IYMENOI HEMIP. | DIP. OLEOP ARANAE DIPLOP. |CHILOP. |RUSTAC ACAROS ANELID, WOLUSC| H20 | Temp
€1 | 355219 03568 -0,7356 529465 186675 450198 044721 03277 001327 4075816 366434 01602 -0463 020333 07172
C2 237244 007137 0pR99 01526 048] 036223 044721 254955 080951 112926 166313 255046 350524 057553 -15007
C3 | 0047 D568 -02759 01826 008889 139717 06708 03277 -03648 -03437 215229 10226 -0463 -02677 -05867
C4 [ 0,15458 007137 08013 01826 008589 038223 268328 03277 -03848 03437 075827 -08994 -0463 0p4585 00252
L5 | -06519) -D3568 -0,7356 -0,1826 008889 08797 06708 -03277 -03648 -03437 019566 -0,09%4 -0.463 020509 08739
CB [ -0047 049956 -0R0D42 01526 048 0368223 06708 -03277 -03548 -03437 019566 -0,8994 152114 057553 -1.8924
C7 | 0.755845) 135595 04729 01826 048 01552 06708 03277 -03848 -03437 00488 04086 -0.463 0pB4015 -1.4223
C3 [ 0,15458 478151 097204 01826 003589 O0&797 OGR705 224958 -03848 03437 075827 04068 -0463 00445 -09653
C8 | 0047 0499856 097204 01826 003889 -0,1552 044721 294988 001327 03437 004859 156478 -0463 04043 -00353
CI0 | 055783 -03568 -0867 -0,1826 003589 -01552 OG708 03277 -03848 03437 02935 119514 -0463 070154 00353
C11 [ 0B&19 -03568 00131 -0,1826 058 0B/Z7 286328 03277 -03848 -03437 053581 008625 152114 195837 06128
C12 [ 02487 03568 -0B67 01526 048 01552 06708 03277 001327 112926 019566 057909 -0463 0582 07956
C13 [ 055783 -03568 -0867 -0,1826 058 08727 06708 -03277 439288 2B0221 068452 230404 152114 05197 055997
C14 [ 075945 -03568 05366 -0,1826 048 01552 156525 03277 -03648 -03437 019566 119514 152114 0943 -0R128
Cla | 04803 -03568 -0B042 -0,1826 058 01552 06708 -03277 240199 -03437 07827 003625 -0463 0pB3692 06128
Cie | 03562 -03568 -07356 01826 36446 01562 044721 03277 03848 03437 019666 07023 -0463 076939 03517
C17 [ 04803 052776 221994 01826 058 01552 06708 -03277 -03848 -03437 019566 0037 -0463 -00445 -0,05905
C158 | -04503 -D3568 031526 01826 057782 OR7Z7 044721 03277 03648 -03437 00459 -1,0226 -0463 -0.8384 00122
C19 | 0p&19 -03568 -0867 -0,1826 008589 -01562 OGR70G -03277 -030648 03437 02935 -0.2534 -0463 03711 017081
C20) -08535 -03568 -0,8013 -0,1826 048 06727 044721 03277 001327 -03437 07827 -05283 -0.463 0439584 027506
C21 [ 08535 -03568 077501 -0,1826 08 08727 044721 03277 03648 -03437 05381 0853 -0463 012644 00544
C22 | -02487) 03568 -0,1445 01826 057782 OR7Z7 044721 03277 03648 -03437 02935 057909 -0463 057924 077122
C23 [ 11627 -03568 -0BR99 01526 048 01552 06708 03277 -03648 -03437 0538 07762 -0463 125403 041569
C24 | -06519) 03568 149747 01826 057782 01552 06708 -03277 -03648 -03437 07827 033267 -0463 00909 07451
C2a| 0047 0356 044661 01826 097782 -O0R727 OR70G 03277 -03848 03437 02935 07023 -0463 -178R3 152851
C26 | -0B519) -D3568 176019 -0,1826 048 08727 06708 03277 03848 -03437 0782 10226 -0463 -1,.8897 168519
C27 | 08535 -035R8 -02102 01826 008889 -0R727 OR708 03277 041139 03437 05381 0037 -0463 00312 137183
C25 | -08535 -D3568 -06042 01826 008389 OR/Z7 06708 03277 -03848 -03437 -0./827 -1,1459 152114 13921 152851
C29 | 08535 -035B8 2679659 -0,1826 003589 -01552 156525 03277 -03848 03437 02935 0653 -0463 07491 1pBE519
C30 | 08535 -03563 044661 -01826 008889 -01552 06708 03277 001327 03437 -02935 10226 0463 26295 163296

Figura 53 - Variaveis padronizadas.

Apés ter-se realizado a padronizagcdo das variaveis, deve-se encontrar a

contribuicdo de cada variavel, em relagao aos fatores formados nos Factor Loading.

Existem duas formas de encontrar esta contribuicio:

1°) Uma forma é através da matriz de correlagéo entre as variaveis originais e as

componentes principais. Para verificar a correlagdo existente entre as variaveis

originais e as componentes principais, deve-se selecionar, na Figura 54, a opgao

Save case statistics e a opgao Factor Scores deve estar selecionada, OKk.
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% Principal Components and Classification Analysis Results: Sprei 7 | -

No. of active wars: I6 No. of supplementary wars: 0

Nao. of actiwe cases: 29 No. of supplementary cases: 0O
Eigenwvaluess: £, Z2682 32,2L5310 E,77edz Z,E3372 L1,94475 .. Eﬂ
Mumber of factorz : |13 @ [luality of representation : 100,0 % E ak.

Quick | Variables Cases | Descriptives | Cancel
Bl  Factor coordinates of cases | il Factor scores E‘ Optians +

E Plot zaze factor coordinates, 200 | B  Factor score coefficients

Options for plot of factar coord. i

Contributions of cazes |
* Caze names |

i Cosine ©

(" Caze numbers

" Mo names/numbers

ﬁ Save caze statistics |
~

Pt i " Factor coordinates
ot cases wi
zum of cozing & »= 0. @ {+ Factar scores

Figura 54 - Caixa de selegéo para analise de componentes principais.

Selecionar as variaveis, que se deseja salvar, e Ok, conforme Figura 55:

Select variables to be saved with factor scores

1-COLEM. 13-MOLUSE. (] 4
2-150F. 14-H20
F3HYMEMOP 15-Temp
4-HEMIF.

5-DIP.

E-COLEQP.

F-ARAMNAE

2-DIPLOF.

3-CHILOF.

10-CRUSTACE

11-ACARDS Select Al
12-AMELID.

Cancel

. Spread
Select vanables, or Cancel to zelect none:

|1 13 Zoam

e

Figura 55 - Caixa de variaveis para analise de componentes principais.

A Figura 56 mostra as variaveis originais, e as componentes principais, que

serao utilizadas para compor as correlacdes, dentro de cada fator.
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1 p] g 4 5 B 7 ] g 10 K 12 13 14

COLEM. | ISOP. |HYMENORP| HEMIP. | DIP. |COLEOP.|ARANAE| DIPLOP. | CHILOP. |CRUSTACE|ACARDS | ANELID. |MOLUSC.| CP1
(€] 55 0 04 025 075 25 0,25 0 025 075 4,75 2 0] -4,35152
C2 4 025 0,75 0 0 05 0,25 05 0,75 025 25 75 05 -157742
3 1 0 2,25 0 0,25 1 0 0 0 0 3 0,25 0| -0,44905
(o7} 125 025 025 0 025 05 075 0 0 0 0 04 0/0,203059
5 0,25 0 05 0 025 075 0 0 0 0 1 05 0/ 0,124351
B 1 05 1 0 0 05 0 0 0 0 1 05 0,25/ 0,054192
C7 2 1 15 0 0 025 0 0 0 0 0,75 15 0/ 0,136403
8 125 3 7 0 025 075 0 05 0 0 0 15 0/ 0,227277
9 1 05 7 0 025 025 0,25 05 025 0 0,75 55 0/ 0,052301
10 175 ] ] ] 0,25 0,25 0 ] ] ] 05 4,75 0/ -0,01327
11 025 0 325 0 0 0 075 0 0 0 025 25 0,25) 0436391
c12 0,75 0 0 0 0 025 0 0 025 025 1 35 0| -0,17335
c13 175 0 0 0 0 0 0 0 3 05 158 7 025 -1,18612
c14 2 0 125 0 0 025 05 0 0 0 1 475 0,25 -0,22623
c15 05 0 1 0 0 025 0 0 175 0 0 25 0/0,284703
C16 158 0 05 0 125 025 0,25 0 0 0 1 375 0] 024751
c17 05 0,75 11,75 0 0 025 0 0 0 0 1 225 0/ 0556165
c18 05 0 45 0 05 0 0,25 0 0 0 0,75 025 0/ 0463913
19 0,25 0 0 0 025 025 0 0 0 0 05 175 0| 0,356526
21 0 0 B.25 0 0 0 025 0 0 0 025 1 0/ 07668
c22 0,75 0 275 0 05 0 0,25 0 0 0 05 35 0/ 0,298523
c23 25 0 0,75 0 0 025 0 0 0 0 0,25 0,75 0/ 0,144101
£24 0,25 0 9 0 05 025 0 0 0 0 0 3 0 058071
c25 1 0 5 0 05 0 0 0 0 0 05 375 0/ 0321265
C26 0,25 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0 025 0/0,217563
c27 0 0 25 0 0,25 0 0 0 05 0 0,25 2,25 0/ 0537263
c28 0 0 1 0 025 0 0 0 0 0 0 0 0,25/ 0574028
c29 0 0 135 0 025 025 05 0 0 0 05 1 0/ 0,730301
30 0 0 5 0 025 025 0 0 025 0 05 025 0/ 0,558045

15 18 17 13 19 20 21 22 23 24 25 2B

CP2 CP3 CP4 CP3 CPB CPY CP3 CP3 CP10 CP11 CP12 CP13
-2 24423 -0 04868 0045066 0320024 0916503 053603 -003337 0613131 0297549 -023359 04574 -06027
285367 -1 07679 -1 23137 0240571 -0,53661 2003616 0,287993 -053059 0491669 1,138933 0585468 0637425
056215 0,135435 0555941 0802186 -053972 1351973 0,418824 -2 83757 -257494) 024324 0570741 -0 24767
05011 0204612 -1.86302 071915 -0,39949 272007 055702 -068897 -009951 06331587 036656 1,759111
-0,71444 ) 0,3458211 0571147 0516068 -091219 0,173266| 0,347733 -1 BOBBE . 006204 -072186 091182 1,593186
0212946 -0,03653 0270617 1,793056 -1016256 0730513 1 445644 0591418 -033153 -0151 -0,9122 0070253
0059378 -054786 0789884 0686793 -09333 0468736 -1,19769 1341815 -1,3254 0578567 05568216 -1,30112
0096551 -4 08632 1,033191 002352 067252 -1,81771) 0993035 0621389 -024575 055184 008268 0425007
0828252 176432 056051 152054 0599324 0347053 -1,25742 220568 1613523 -036041 -007633 -1,14056
018928 0,406905 0248519 -072785 -1,1183 0420075 -1.93003 0719606 -0,140658 -0,37072 -1.22845 0360353
0553651 0471652 -2 40481 1,172183 0591603 -0,90045 0494169 0272328 0028245 -136122 045808 -0.95147
030661 0,632828 0,834404 0,182025 -0,18023 000259 -1 34448 -0,14316 0299085 -2 78742 1672977 1,665305
274521901 5204450 173795 -075091 1452996 1445972 10589697 038551 -103348 -010627 0240144 0549472
0954857 0399012 -1,7574 0774815 -029522 0246199 -095972 0842315 -1,19098 027796 -1,50823 -0.45746
0,/42304| 0871166 1,474595) -002031 0328036 -1,68502 -0,16954 -1260689 0457731 163853 -2.44684 -1,05539
077324 0470669 -105849 300962 158151 -02455)1,335581 0432769 -1,105583 0737058 05374256 0,233359
030052 -083169 0654006 0330225 165742 1096151 -0.40244 0962936 -1,85223 03339 040829 -064226
073382 031204 -048735 -041109 0028393 015909 0926354 -022255 00582945 051239 2114123 1, 3122
-030478) 0,5053751 047104 -0,0197 -098563 0051624 -022535 -0507R3 0651174 -1,18833 -0,10623 -0,25644
026756 0,203524 ) -0.22961 | 0620508 0592957 008684 -05205 021318 0596961 -048363 051487 -0.8021
-0,18817 0,400938 -0 63025 -1,18621 -032341) 016171 -0,3333 0969252 02151 -0B0293 0507074 -0316
0159317 0,297769 0509216 0918769 -096359 0065213 -1,7345 0726933 0917555 2 645423 057035 0567534
050422 -0 04607 0191155 -1,30166 08235897 0574518 034507 0200745 0,385304 -0,05022 166413 213626
0203591 0,224557 0128931 -1,40957 ) -0,11944 0,58584531| -0.39309 1,038903 -0,10015 0047607 012277 -0,3994F
045565 -0 06778 05508077 0584202 1429244 091781 -017093 0634205 1,127169 0948085 0F30825 0,355407
00165831 0564525 0BE0477) -0,46368 -0,11135 -0,19766 0034293 025762 06606G -0526595 -026614 -1,40357
01256854 | 0588235 0017231 0,873435 -1,00047 0635255 2409713 091015 1940671 -034742 0,018365 -0,36173
073461 -028332 -12167 -0037659 2 09354 0105262 0,422418 027381 -064095 0713183 0064152 1,183192
055117 0,2785%2 0538052 0,141445 0262567 0244729 0757866 -061499 0602135 03185 01966 0,036099

Figura 56 - Caixa com variaveis originais e as componentes principais.
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Para fazer a matriz de correlacdo, seleciona-se Statistics/Basic

Statistics/Tables, conforme Figura 57:

Skatistics Graphs Tools Data  Window

m Basic StatisticsTables
E Multiple Regression
S ANOYA

il WNonparametrics

[ Distribution Fitting

Figura 57 - Caixa de seleg¢ao da estatistica descritiva.

Selecionando, na Figura 58, Correlation matrices e Ok, abre-se uma caixa
de opgdes para encontrar a matriz de correlagdo entre as variaveis originais e as

componentes principais.

Ln Basic Statistics and Tables: Spreadsh ¥ | = |

Quick | OK.

2l Descriptive statistics Lancel
Correlation matrices I E Optians -+

E¥2 ttest, independent, by groups

EHE t-test, independent, by variables
[EE] ttest, dependent samples

E t-test, gingle sample

== Breakdown & one-way ANOVA
FHH Frequency tables

+H Tables and banners

% Multiple responze tables

M Difference tests: 1. %, means = OpenData

24, Prabahility calculator
E | Lo 0 |

Figura 58 - Caixa de selegéo para matriz de correlacdo entre variaveis originais
€ as componentes principais.

Selecionando a opgao Two lists (rect. matrix), € possivel visualizar todas as
variaveis e as componentes que se deve selecionar, para que seja possivel verificar

as correlagdes, conforme Figura 59.
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L4 Product-Moment and Partial Correlations: Spre ¢ | - |

L@l One variable fist | bgd  Two lists [rect. matriz] | b Summany
First list: eyl Cancel
Second lizt; none
Cuick, l.&dvanceda’plnt] Elptiuns] [B] Options ~
E Surmarny: Correlation matris |
BE  Scatterplot matix for selected varables |
E | Lo 0 |
m
{+ "
MO deletion
f Cazewize
" Painvize

Figura 59 - Caixa de seleg¢ao das variaveis que irdo compor a matriz de correlagao.

A Figura 60 mostra as variaveis e as componentes a serem selecionadas.

Select one or two variable lists
1-COLEM. 11-ACARDS 11-ACARDS 21-Factor 0
2S0P. 12-AMELID. 12-4HELID, 22-Factord
FHYMEHOR 13-MOLUSE, 13-tOLUSC, 23-Factor Cancel
4-HEMIP. 14-Factor 14-Factar 24-Factor] 1
5-DIF. 15-Factors 15-Factor? 2h-Factor] 2
G-COLEOPR. 1B-Factor3 16-Factord 2B-Factor] 3
F-oRANAE 17-Factord 17-Factard
2-DIFLOP. 18-Factorh 18-Factors
S-CHILOF. 19-Factork 19-Factork
10-CRUSTACE  Z0-Factar? 20-Factar?
£ > £ ¥

Select Al | Spread | £ 00 | Select Al | Spread | Z00m |
First wariable lizt: Second variable lizt [optional):
|1-13 |1 4-26

Figura 60 - Caixa com as varidveis e as componentes selecionadas.

Na Figura 61, selecionando a opgao Summary: Correlation matrix, encontra-
se a matriz de correlagao.
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L Product-Moment and Partial Correlations: Spre ¥ | = |

p] Qe varisble list | L] Twolists [rect matri) |

Second list: Factor]-Factor] 3

First list:  COLEM.-MOLUSC.

Quick l.ﬁ.dvanceda’plut] I:Ipticuns]

E Summary: Correlation matris |

B  Scatterplot matrix for selected variables |

[®] Options v|

[0nly single-list
square matrces can
be sawed)

=

~

kD deletion
{* Cazewize

(" Painwize

Figura 61 - Caixa de sele¢do da matriz de correlagao.

A Figura 62 mostra a matriz de correlagao entre as variaveis originais e as

componentes principais e a contribuicao de cada variavel em relacado a cada fator.

Correlagéo entre os dados originais e as componentes principais

As correlagies significativas estdo em vermelho e ocorrern quando p < 05000

N=29 [ndmero de ohsernagdes)

Factor! | Factor? | Factor3 | Factord | Factors | Factods | Factor? | Factord | FactorS | Factor1O | Factor!1 | Factorl2 | Factorl3
Waridveis
COLEM. -0.89 0,09 015 009 003 015 003 -0,21 0,18 003 0,25 0,04 0oz
ISOP. 0,06 007 0,88 021 opa2 013 029 0,09 017 017 007 om 003
HY MENCF 041 -022 043 004 a.m 072 0,24 0,05 0,08 004 007 002 0oz
HEMIP. 084 043 0m 001 0,06 01 005  -001 0,12 0,19 0,05 -009 012
DIP. 028 052 003 0,19 0.1 021 002 0,28 0ns 0.0 0,04 oo 0,01
COLEQP. -0.81 -043 023 0,06 018 -003 -003 002 -0,16 004 0m 017 0,10
ARANAE -0,07 0,01 003 050 0,09 0,21 035 004 -0.07 006 -0, o002 -0,00
DIPLOP. -0,16 044 080 009 015 007 0,06 0,00 024 0,21 0,03 00s 0.m
CHILOP. -0,28 0gE3 0,30 042 0,14 028 -033 0,15 012 004 0,13 -0.04 002
CRUSTACE -089 0,10 013 0,17 0.m 026 -0,10 005 0,10 0,09 013 0,15 008
ACARDS 080 002 oo 0,01 007 0,05 0,26 0,05 0,19 023 0,03 0,08 007
ARELID. -0.35 0,72 0,00 an 0,49 0,05 010 024 0po7 0,08 0,13 0,10 0,00
MOLUSC. -0,26 0,73 0,06 0,32 030 -009 0,23 0,35 0,14 002 0,00 -0,05 0,01

Figura 62 - Matriz de correlagdo entre as variaveis originais e as componentes principais.

Na Figura 62, os valores que estdo em destaque representam a contribuigao

de cada variavel em cada fator, ou seja, no fator 1, -0,89; 0,41; -0,84; -0,81; -0,89 e

-0,90 que sao as que estdo em destaque neste fator, ou ainda, sdo as que melhor o

explicam este fator.
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2°) Outra forma de encontrar a contribuicdo das variaveis em relagdo aos fatores
formados, é mediante os Factor loadings. Aqui, 0 numero de fatores a serem
utilizados na analise é quatro, pois foram apenas esses 0s autovalores superiores a
1, encontrados na analise, conforme Tabela 23.

A Figura 63 mostra a caixa de selegcdo de comandos para a ACP.
Retornando para a AF, seleciona-se: Loadings/ Factor rotation seleciona-se
unrotated/ Summary: Factor loadings, para ver quanto cada variavel contribui na
formacgao de cada componente. Também nesta janela tem-se a opg¢ao de verificar o
método grafico Plot of loadings, 2D, que representa, graficamente, os planos
fatoriais, mostrando a importéncia de cada variavel no estudo. Nesta janela ainda ha
a opcédo do meétodo grafico Plot of loadings, 3D, que possibilita identificar a

localizagdo das variaveis num espaco tri-dimensional.

ﬁFactnr Analysis Results: Spreadsheet2.sta ?| - | X|

I Numher of wariables: 13 ﬂj

Surnmnary

Factar ratation; ILInru:utateu:I j Lancel |
Highlight factar |— [®] Dptions = |
loadingz greater tharn: 70

|2

[EuHH]

Cuick I Explained varance  Loadings I Sl:l:uresl Descriptivesl

Plct of Ioadings, 20 |

Plot of loadings, 30 |

Hierarzhical analysiz of oblique factars

Figura 63 - Caixa de selec¢ao dos Factor Loadings.

Conforme Pereira (2001), “o passo final da AF é verificar se os fatores, que
sao dimensbes abstratas, podem ser interpretados de forma coerente com a
natureza dos fenébmenos estudados”. Para isso, deve-se analisar a matriz fatorial, na
qual estdo os factor loadings, e verificar quais as variaveis que melhor se
correlacionam com cada fator.

Em ACP, a derivacdo de fatores se da por varias rotagcdes de eixos que
melhor expressem a dispersao dos dados. No modelo fatorial final, as variagbes das

medidas estdo maximizadas, e as relagcdes entre dimensdes suavizadas. Devido a
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isso, 0 pesquisador devera buscar relagdo entre os fatores e as variaveis originais
numa matriz fatorial rodada (PEREIRA, 2001).
A Figura 64 mostra o resultado dos Factor Loadings, antes da rotagdo nos

eixos, € mostra a contribuicdo das variaveis na formacao dos componentes.

Factor Loadings
Extragdo das compentes principais
Factar Factor Factar Factor

Yariaveis 1 2 3 4
COLEM. 0,39 0,09 014 -0,09
S0P, 0,04 0,07 -0,38 0,21
HYMEMDP 0,38 0,21 0,45 -0,04
HEMIF. 0,53 043 am a,m
DIF. 027 0,51 Q0o 0,18
COLEQP. 0,32 0,43 02 0,05
ARANAE 0,05 a,m 0,05 0,90
DIFLOP. 017 0,44 -0,30 -0,09
CHILOP. 028 0,63 0,30 042
CREUSTACE 0,59 0,10 0,14 o7
ACAROS 0,50 0,12 am a,m
AMNELID. 0,36 o072 -0,0m 0,10
MOLUSC. 027 o072 0,05 0,32

Figura 64 - Composicao dos fatores.

Na Figura 64, pode-se visualizar as ponderagdes de cada variavel que irdo
compor a combinacgao linear. Observa-se que os valores em destaque sdo os que
possuem uma significancia maior que 0,7. Este valor de significancia pode ser
alterado segundo as necessidades do pesquisador, conforme mostra a Figura 63,
sob o nome de Highlight factor loadings greater than.

O ideal ¢é identificar, em cada combinagao linear, um conjunto de variaveis
que representa este fator e, a partir dai, atribuir-se um nome para o fator. Esta
abstracdo, para o fator, passa a identifica-lo, representando um conjunto de
variaveis. Quando esta identificac&o ficar dificil, por apresentar mais de um grupo de
variaveis significativas no mesmo fator, ou em fatores diferentes, recorre-se a
realizacao de rotagdes, pois, desta forma, mantem-se a mesma inércia no conjunto
analisado, mas os eixos sdo rotacionados, possibilitando uma melhor visualizagao
da disposicao dos pontos. Existem diversos tipos de rotagdes, as quais devem ser

estudadas para maior entendimento, e deve-se verificar em quais situagbes elas
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devem ser utilizadas. A rotacao mais utilizada é a Varimax normalizada, pois esta
mantem os eixos perpendiculares entre si, ou seja, ortogonais.

A Figura 65 mostra a caixa de selegdo de comandos para ACP, seleciona-
se: Loadings/ no Factor rotation (Varimax normalized)/Summary:Factor loadings,
para se fazer a rotagdo nos eixos, possibilitando uma melhor visualizagdo das

variaveis mais representativas em cada componente.

SdFactor Analysis Results: Spreadsheet2.sta il
I Number of wariables: 13 @ﬂﬁ

Huick | E=plained vanance  Loadings I Scnres' Descriptivesl

Surnmary

Factor rotation:  |GENNERR == E=! Cancel |
= . Highlight fact i
Summarny; Factor loadings h:;g dir!gulgs g?;a?ér thar: I??D [®] Options + |

Plot of loadings. 2D |

Plot of loadings, 30 |

Hierarchical analpsiz of obligue factors

Figura 65 - Caixa de selecao para a rotagdo varimax normalized.

A Figura 66 mostra o resultado dos Factor Loadings, ap0s a rotagao varimax

normalized.
Factor Loadings apds a rotagao dos eixos
Extragdo das componentes principais
Factor Factor Factor Factor

Yariaveis 1 2 3 4
COLEM. 0,52 0,36 0,13 0,10
ISOP. 0,0m -0,09 0,83 017
HYMEMNDP -0,26 -0,35 042 007
HEMIP. 0,92 0,13 0,10 0,03
DIF. 041 -0,37 0,10 022
COLEOP. 0,92 017 0,13 -0,01
ARANAE 0,02 0,10 -0,03 0,89
DIFLOP. 0,03 0,35 0,85 0,10
CHILOP. 0,06 069 0,19 -0,458
CRUSTACE 0,81 0,39 0,13 -0,18
ACARDS 0,59 0,13 0,05 0,00
ANELID. 0,12 0,79 012 0,05
MOLUSC. 0,m 0,79 0,05 027

Figura 66 - Composicao dos fatores.
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Observa-se, na Figura 66, que a rotagdo varimax normalized possibilitou
uma melhor visualizacdo dos fatores, nos quais a proporcdo de variacdo das
variaveis esta melhor representada. Observa-se que os valores que possuem uma
significancia igual, ou superior, a 0,7 estdo em destaque em cada fator.

Neste estudo, utilizar-se-a todos os quatro fatores que possuem as variaveis
explicativas, pois através do método grafico sugerido por CATTEL (1966), esses
fatores explicam a maior variancia.

Pode-se concluir, ainda, que o fator 1 € o mais importante para o estudo,
pois é derivado do maior autovalor e possui uma explicagdo de 33,05%, sendo que
as variaveis, que mais contribuem neste, sdo representadas pelos seguintes
organismos: Colémbolos, Hemipteros, Coledpteros, Crustaceos e Acaros, podendo
este ser denominado de classe Insecta; o fator 2 e o fator 3, sdo explicados por duas
variaveis, apenas. O fator 2, pelas variaveis representadas pelos Anelideos e
Moluscos, podendo este ser denominado de classe Crustacea, e o fator 3 pelas
variaveis Isépteros, Diplépodes, podendo este ser denominado de filo Artropoda. Ja
o fator 4 é explicado apenas por uma variavel, representada pelo organismo Aranae,
podendo este ser denominado de Predador.

Para que haja uma melhor visualizagao desses fatores, optou-se em utilizar
os graficos de disperséo, ou os planos fatoriais, que examinam a localizagado das
variaveis num sistema de coordenadas criado pelos fatores.

Na Figura 63, ao selecionar a opg¢ao Plot of loadings, 2D, pode-se analisar
todos os fatores encontrados, sendo que, apenas aqueles fatores que apresentarem
variaveis explicativas, trardo a devida contribuicdo para o estudo, de forma que se
possa identificar quais as variaveis possuem uma maior representatividade nos
planos fatoriais.

Os fatores a serem relacionados, neste primeiro plano, sao: Factor 1 com
Factor 2, clica-se em Ok, conforme Figura 67.

E importante salientar que a classe Insecta & composta de cinco variaveis
predominantes que possuem uma maior contribuicdo para este fator, conforme
mostram os valores em, destaque na Figura 66. Sendo assim, esse é o fator mais
importante para analise, pois ele deriva de um autovalor de 4,30 que corresponda a

uma variancia explicada de 33,05 que pode ser visualizado na Tabela 23. Logo, ao
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fazer os planos fatoriais, a classe Insecta sera mantida fixa no eixo do x, e os fatores
do eixo y serdo modificados a cada plano, para que se possa verificar a importancia

de cada variavel na formacao de cada fator.

E"’éFactur Analysis ?| - | Xl
I Nunher of wariahles: 13 Mﬂﬂ

E!uin::kl Explained vanance Loadings |5|:|:|res| Descriptivesl | Summarny
T X
. Select two factors for the plok 2| x| Cancel
w-aris -3z
oK. ‘= | [E Options +
Ex ———————
Factor 2
Factor 3 Cancel
Factor 4

Select two factors for
the 20 scatterplot

||rmE| l= Im =

Figura 67 - Caixa de selegao dos fatores, para fazer planos fatoriais.

Antes de interpretar a Figura 68, deve-se levar em consideragao que, se a
variancia for nula, ou proxima de zero, significa todos os individuos estdo proximos,
ou em cima, da origem do plano principal da nuvem de pontos, e possuem baixa
representatividade. Pode-se, entao, interpretar o plano principal da nuvem de pontos
como sendo o plano que torna maxima a varidncia do conjunto dos n pontos
projetados sobre ele.

A Figura 68 corresponde a relagao entre as variaveis da classe Insecta e da
classe Crustacea, da AF. Analisando a Figura 68, observa-se que as variaveis
formam grupos por similaridades de explicagdo, ou seja, estdo agrupadas por
fatores. As variaveis que melhor representam a classe Insecta formam um grupo
distinto dos demais, e sao representadas pelos organismos: Colémbolos,
Hemipteros, Coledpteros, Crustaceos e Acaros, estando localizadas distantes da
origem, sendo estas que possuem uma maior representatividade em relacdo a
classe Insecta, pois se forem tracadas perpendiculares em relacdo a esse fator,
pode-se verificar que essas variaveis sao as que estao localizadas mais distante da
origem. As variaveis que melhor representam a classe Crustacea, e formam outro

grupo distinto, sdo as seguintes: Anelideos, Moluscos e Chilopodas. O restante das
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variaveis possuem baixa representatividade, por estarem localizadas proximas a

origem do plano fatorial.

Plano Fatorial
Fator 1 x Fator 2

1,0 - X
o)

0,8 |

06 |
S 04F DIPL
.§ o
= ACAROS
5 02° ]
OR ARANAE )
> o
o
@ 0.0 T
o O \\J

ISpP.
cBEG:
02} o /]
HYMENOP DIP.
-0,4 t o o
0,6 : : : : :
04 0,2 0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

Classe Insecta

Figura 68 - Grafico representando a relagéo entre fatores (fator 1 e fator 2) e variaveis segundo factor
loadings.

Pode-se concluir ainda, na Figura 68, na qual fica evidente como as
variaveis agrupam-se e como sao suas relagdes com os eixos, os factors loadings,
referentes aos fatores 1 e 2. As variaveis que melhor representam a classe Insecta
sdo as que melhor a explicam, ou seja, as que estdo mais distantes da origem, em
relagao ao eixo do X, representadas pela elipse maior.

As variaveis que melhor representam a classe Crustacea sado as que estao
contidas na elipse menor, ou seja, as que estdo mais distantes da origem, em
relacédo ao eixo y, sendo as que melhor explicam esse fator.

As demais variaveis possuem baixa representatividade, devido ao fato de
estarem proximas da origem, em relagao aos dois eixos.

A analise que auxilia a interpretacdo dos planos fatoriais € analise de
agrupamentos, pois esta serve para confirmar se as varaveis que estdo num mesmo

grupo sado as mesmas que explicam determinado fator.



133

A Figura 69, que representa os planos fatoriais correspondentes a classe
Insecta e a classe Crustacea da ACP, neste plano, foram tracadas perpendiculares,

como pode-se observar em relagao a classe Insecta, que € representada no eixo x.

Plano Fatorial
Fator 1 x Fator 2

1,0 T )

0,8 r

0,6

04 DIFB . WE

02t

Fator 2

ARANAE m

HYMENOP

Fator 1

Figura 69 - Grafico dos planos fatoriais, que representam as perpendiculares em relacao ao fator 1.

Observando a Figura 69, pode-se concluir que o grupo | é o mais
representativo, em relacdo a classe Insecta, pois este € o que esta localizado na
extremidade do eixo x e, portanto, o mais distante da origem do eixo cartesiano,
logo, possui a maior influéncia. Para se encontrar as distancias de cada variavel,
traca-se um segmento de reta perpendicular ao eixo x, que representa a classe
Insecta. Apds realizada esta tarefa, verifica-se qual a variavel, ou o conjunto de
variaveis, que esta localizado mais distante da origem, a partir da perpendicular. As
variaveis que estiverem mais distantes possuirdo maior influéncia em relacdo ao
fator examinado.

A Figura 70 representa os planos fatoriais da relagédo entre a classe Insecta
e a classe Crustacea da AF, Nesses planos, o segmento de reta sera tracado

perpendicular ao eixo y, que representa a classe Crustacea. A analise é realizada de
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forma analoga a classe Insecta, levando-se em considerag&o, neste caso, a classe

Crustacea.
Plano Fatorial
Fator 1 x Fator 2
1,0 T .
A
08t OLUSENELID:
’ CHILCP.
o
0,6
S 04 m FARE N -
3 o
g \u ACAROS
5 02
© ARANAE »
2 o / [
]
o 0,0 e
%DP/ HEMIP
cOe Op,
-0,2 »O ]
HYMENOP DIP.
04 | & >
-0,6 : - - - -
-0,4 -0,2 0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

Classe Insecta

Figura 70 - Grafico dos planos fatoriais, que representam as perpendiculares tragadas em relagao ao
fator 2.

Observando-se esse grafico, o grupo Il, das variaveis que estao contidas na
elipse menor, constata-se que s&o as variaveis que possuem uma maior
representatividade em relagao a classe Crustacea, pois estdo localizadas distante da
origem, sendo que as demais variaveis possuem baixa representatividade em
relagao a este fator.

A Figura 71 representa os planos fatoriais, da relagdo entre variaveis da
classe Insecta com as variaveis da classe Crustacea da AF. Nestes planos foram
tracadas perpendiculares em relagédo a bissetriz dos planos, fazendo-se uma analise
conjunta de duas classes.

Apods, encontra-se o significado, isto é, atribui-se um nome para cada fator e
pode-se verificar como as variaveis estao influenciando, concomitantemente, estes
fatores. Para tal, traca-se a bissetriz, que passa pelo primeiro e terceiro quadrantes

do plano fatorial, e, novamente, traca-se segmentos de reta perpendiculares a
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bissetriz. Novamente, as variaveis mais distantes da origem serdo as mais
importantes.

Da Figura 71, pode-se concluir que as variaveis de maior expressao, em
relacdo a esses dois planos, continuam sendo as que estdo contidas nos circulos
em vermelho e rosa, as quais possuem uma maior distdncia em relagdo a origem
desses planos, sendo que as variaveis que melhor representam a classe Insecta
estdo contidas no grupo I, e as que melhor representam a classe Crustacea estéao
contidas no grupo Il.

Nos outros planos fatoriais, que correspondem a classe Insecta x filo
Artropoda e a classe Insecta x Predadores, a analise é realizada de forma analoga a

este exemplo.

Plano Fatorial
Fator 1 x Fator 2

1,0 T )

LUSBNELID:
HO /"

0,8 r

0,6

04 r

02t

Fator 2

AR

0,0

-0,4 -0,2 0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0
Fator 1

Figura 71 - Grafico dos planos fatoriais, da relagdo entre variaveis do fator 1 com 2 em relagdo a
bissetriz.

Ao selecionar a opgao Loadings/ Plot of loadings, 3D na Figura 65, obtém-se
a Figura 72, que mostra a localizagdo das variaveis num espacgo tri-dimensional,

oferecendo uma visualizacdo das variaveis.
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Plano Fatorial: Fator 1 x Fator 2 x Fator 3
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Figura 72 - Gréfico do plano tri-dimensional, da ACP.

A Figura 73 mostra o modulo principal do STATISTICA, para encontrar os
planos principais, que possibilitardo visualizar a nuvem de variaveis que melhor
representa cada plano, bem como a nuvem de pontos que mostra a localizagao de
cada objeto (estado) em relagdo as variaveis nos planos principais, para isso
seleciona-se: Multivariate Exploratory Techniques — Principal Components &
Classification Analysis:

i L Basic StatisticsTables
i Ii Multiple Regression
B amova

| 24l Monparametrics

[P pistribution Fitting

I M Advanced Linear/Monlinear Models 3
- |28 Multivariate Exploratory Techniques

I Cluster Analysis
Industrial Statistics & Six Sigma F
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% @eneral Discriminant Analysis Models

Figura 73 - Caixa de selegdo da ACP.

A Figura 74 mostra a caixa de selec¢ao de variaveis e comandos para ACP.

Clica-se em Variables, e o programa mostrara todas as variaveis.
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@ Principal Components and Classification Analysis: SPREADSH 7 | _

Quick ].t’-‘«dvanced]
b3l ariables: Cancel

Wariables for analysis: none E Options
Supplementary wanablez:  none

= OpenData
Wanable with active cases:  none

Grouping variable [labeling): none J

D deletion

v Cazewise

" Mean
substitution

Figura 74 - Caixa de selecao da ACP.

Se o pesquisador quiser estudar todas as variaveis, basta seleciona-las e
clicar em Ok. Se no estudo tiver algumas variaveis suplementares, isto €, que o
pesquisador busque identificar seu comportamento, em relagao as outras variaveis,
basta selecionar as variaveis que nao sao suplementares na primeira janela, que diz,
logo abaixo, Variables for analysis, € na outra janela selecionar as variaveis
suplementares, sendo que estas podem ser uma ou mais, na janela Supplementary
variables e, a seguir, € so clicar em Ok.

Na Figura 75, apresenta-se a totalidade de variaveis para analise. Neste

caso, apos selecionadas todas as variaveis, clica-se em OK.

Select variables for analysis, supplementary, active case, and group
1-COLEM. 11-5C [11-ACAROS 1-COLEM. 11-4C [1-COLEM. 1140 oK, |
2-150P. 1248 [12-AMELID. 2-150P. 126N |2-1SOP. 12-8N
3-HYMENOP 13-MC [13-MOLUSC, FHYMENOP 13-MC | 3-HYMEMOP 13-MLC Cancel
4-HEMIP. 14-H2 [4-H20 4-HEMIP. 14-HZ |4-HEMIF. 14-H2
5-0IP. 15-Te [15-Temp 5-DIP. 15-Te |5-DIP. 15-Te
B-COLEOR. E-COLEOCP. E-COLEOP.

F-ARANAE T-HRAMAE F-HRANAE

8-DIFLOP. 8-DIFLOF. 8-DIFLOF.

3-CHILOP. 3-CHILOF. 3-CHILOF.
10-CRUSTACE 10-CRUSTACE 10-CRUSTACE

£ 3 4 F 3 R A B2 >

Spread | Zoom ‘ Spread | Zoom ‘ Spread ‘ Zoom | Spread ‘ Zoom ‘

Waniables for analysiz: Supplementary warables:  Active cazes wariable: Grouping wariable:

|1-13 |14-15 | |

Figura 75 - Caixa de selec¢ao das variaveis para ACP.

A Figura 76, na opgao Variables for analysis: mostra que todas as variaveis

foram selecionadas, inclusive as suplementares, basta clicar em Ok.
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@ Principal Components and Classification Analysis: SPREADSH ¥ | -

Guick I Advanced ] e
3] Wariables: Cancel

Wariables for analpsis: 113 [ Options ~
Supplementany variables; HZ0-Temp -
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Figura 76 - Caixa de selegcéo da ACP.

A Figura 77 mostra a caixa de sele¢do de variaveis e comandos para ACP.
Seleciona-se Variables/Plot case factor coordinates, 2D, e clica-se em Ok, para fazer

os planos principais, com a nuvem de variaveis.

@ Principal Components and Classification Analysis Results: SPRE ¥ | =

MNo. of actiwve wars: 13 No. of supplementary wars: £
MNo. of active cases: Z2 No. of supplenentary cases: 0O
Eigenwalues: 4,Z3683 Z,35310 1,77643 1,23373 5944747 .. |'_!|3| + |

Mumber of factars : |13 @ Quality of representation : 1000 %

Quick  “ariables l Cazes ] Descriplives] Cancel
[®] Dptions =

E Factar coordinates of variables | [l Factor & variable corelations

@ Plat war. factor coordinates, 20 | fl  Communaliies [Cosing?)

Options for plot of factor coord, Contributions of variables

¥ %ectors [points bo origin)
Iv Unit circle Eigenvalues
* Vanable names Screeplot

g {E 8

Wariable numbers .
Eigenvectars

N

Mo Mames/Mumbers

Figura 77 - Caixa de selegdo da ACP.

A Figura 78 mostra os fatores a serem relacionados, neste primeiro plano
principal, que sdo: Factor 1 x Factor 2 e, em seguida, clica-se em Ok.

E importante lembrar que os fatores de um a quatro sdo os que possuem as
variaveis explicativas. Portanto, aqui também os fatores serdo relacionados de forma

analoga aos planos fatoriais.



A interpretacdo dos componentes principais €, sem duvida, um dos pontos
mais delicados da analise. Aqui, dois aspectos devem ser explorados: o primeiro € a

correlagdo das variaveis originais com as componentes,

Figura 62. O outro aspecto é realizar a andlise considerando os individuos que estao

sendo estudados.

A Figura 79 mostra o circulo de correlagdo unitario, com a nuvem de

variaveis.

10|

05

Classe Crustacea: 18,10%

-1,0

Figura 79 - Grafico da distribuicdo da nuvem de variaveis, no circulo de correlagoes.

Uma das utilizagdes do circulo unitario é realizando a sobreposi¢cao deste

sobre o primeiro plano fatorial, desta forma € possivel identificar visualmente que
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Select two factors for the plot
H-3RiE p-auis
Factar 1 |» Factor1 |
Factar 2 Factar 2
Factor 3 Factor 3 Cancel
Factor 4 Factor 4
Factor 5 Factor 5 Select two factors for
Factar & Factor B the 20 scatterplat

Factor 7 |¥

Factor 7 |¥

Figura 78 - Caixa de selec¢do dos fatores.

Projegéo das variaveis referentes ao Fator 1 x Fator 2
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Classe Insecta :33,05%

variaveis estao relacionadas com os casos em estudo.

que fornecerdo a
contribuicdo de maior relevancia, conforme explicado no item 3.2 e mostrado na
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Como pode-se observar, na Figura 79, algumas variaveis estdo sobrepostas
umas as outras. Isso mostra que essas possuem a mesma representatividade no
grafico. Outro fato importante, € que algumas variaveis estdo bem proximas ao
circulo unitario. Isso mostra que estas possuem uma maior contribuicdo, em relacao
as variaveis que estdo mais afastadas.

Conclui-se, também, que as variaveis localizadas nos quadrantes Il e Il
sofrem influéncia da umidade, pelo fato da umidade estar localizada no mesmo
quadrante que estas variaveis, mas nao sao influenciadas pela temperatura, que
esta localizada no quadrante oposto, a essas. As variaveis localizadas no | e IV
quadrante possuem influéncia apenas da temperatura, por estarem localizadas
nestes quadrantes.

A Figura 80 mostra a caixa de sele¢do de variaveis e comandos para ACP.
Seleciona-se Cases/Plot case factor coordinates, 2D, e clica-se em Ok, para fazer os

planos principais, com a nuvem de pontos dos individuos (as coletas).

&5 Principal Components and Classification Analysis Results: Sprei T | =

MNo. of actiwve wars: 132 MNo. of supplementary wars: I
MNo. of actiwve casaes: Z£9 MNo. of supplementary cases: 0O
Eigenvalues: 4,Z3&82 £,35210 1,.77642 1,233732 24747 - By =

MNumber of factors . |13 EI Cluality of representation : 1000 %

Cluick ] Wariablezs Cazes lDescriptives] Cancel
E Options

i Factor coordinates of cazes | i Factor scores

Options for plot of factar coord. il Ty o ym—

(* Caze namesz

iii| LCoszine #

E Plot caze factor coordinates, 20 | B  Factor score coefficients |

" Caze numbers

" Mo names/numbers

ﬁ Save case statistics |
—~

Plot ith f* Factor coordinates
ot cazes wi
z=um of cozine © »= 0. @ " Factor zcores

Figura 80 - Caixa de sele¢do da ACP.

A Figura 81 mostra os fatores a serem relacionados para a nuvem de
pontos dos individuos. Neste caso, relaciona-se Factor 1 com Factor 2, e clica-se em
Ok.
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Select two Factors for Ehe plok i
w-anis y-ariz
Factor 2
Factor 3 Cancel |
Factor 4
Factar & Selact two factors for
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Factor 7

Figura 81 - Caixa de seleg¢ao dos fatores para ACP.

A Figura 82 mostra o primeiro plano principal, com a nuvem de pontos dos
individuos.

Projegao dos individuos em relagao ao plano fatorial ~ Fator 1 x Fator 2

C2
. CJS

Fator 2: 18,10%

2t

-14 -12 -10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6
Fator 1: 33,05%

o Active

Figura 82 - Grafico da distribuicdo da nuvem de pontos (os estados).

Analisando-se o grafico da Figura 79, da distribuicdo da nuvem de variaveis
em relagdo ao grafico da Figura 82, da distribuicdo da nuvem de pontos, pode-se
concluir que as variaveis Colémbolos, Hemipteros, Coledpteros, Crustaceos e
Acaros sdo as mais representativas. Isto significa que foram encontradas em maior
abundancia no solo, em relagao a estes dois fatores, e a coleta, que mais contribui

na formagdo da combinacao linear da classe Insecta, é a primeira (C1), pois esta
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representando estas cinco variaveis. Pode-se concluir, ainda, que as coletas que

possuem uma maior contribuicdo, na formagao da combinacdo linear da classe

Crustacea, é a segunda e a décima terceira coleta (C2 e C13), que representam as

variaveis Anelideos, Moluscos, Chilépodas e Diplépodes. O restante dos organismos

e coletas ndo apresentam representatividade significativa, em relagdo a estes dois

fatores.

Nos outros planos principais, que correspondem ao fator 1 x fator 3 e fator 1
x fator 4, a analise é realizada de forma analoga a esse exemplo.

E importante salientar que a interpretacdo da ACP consiste em definir o que
representa cada eixo, em termos de fator, responsavel pela ordenacdo das
amostras, do assunto que estda sendo estudado. Conforme Valentin (2000), “a
interpretacdo de um eixo deve ser baseada nas coordenadas das variaveis neste
eixo, a partir das quais foi elaborada a matriz de correlagcdo que deu origem aos
autovetores”. Ao realizar ACP, deve-se observar os seguintes principios:

» que uma proximidade maior, ou menor, entre dois pontos-variaveis, no plano,
traduz uma maior, ou menor, correlacdo entre essas variaveis, principalmente
quando elas sao afastadas do centro do plano;

= a proximidade entre dois pontos-amostra (objeto) traduz uma certa similaridade

entre essas duas amostras, em termos de variaveis.

Comentarios desse capitulo

Nesse capitulo, foi possivel, desenvolver dois exemplos, utilizando-se dados
reais. O primeiro, aplicando-se a técnica de AA, utilizou-se os dados referentes aos
principais produtos que compde a produgéo nacional de graos, no periodo de 1995 a
2002. O segundo exemplo aplicou-se a técnica de ACP e AF, cujos dados eram
referentes a 30 coletas da fauna edafica do solo, no periodo de junho de 2004 a
janeiro de 2005. Encontra-se, também, descrito, neste capitulo 4, como realizar as
interpretacdes pertinentes a cada etapa da analise. Consta, ainda, nesse, todas as
etapas necessarias para que seja possivel desenvolver as técnicas de analise de

agrupamentos, analise de componentes principais e analise fatorial.
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5 REALIZANDO PESQUISAS

Neste capitulo serdo apresentados quatro estudos de casos, para
exemplificar o uso das técnicas multivariadas.

O primeiro artigo que versa sob o titulo: métodos multivariados: uma
metodologia para avaliar a satisfagdo dos clientes da RBS-TV na regi&o noroeste do
rs, trata de uma aplicacdo sobre a satisfacdo dos clientes. Este artigo foi
apresentado no the 9" World multi-conference on Systemics, Cybernetics and
Informatics, 2005 — Orlando — USA. Aqui apresenta-se a versao em portugués para
maior facilidade dos leitores.

O segundo artigo que versa sob o titulo: Aplicagdo da analise multivariada
em dados de rendimentos de ensino, trata sobre a aplicacdo, em dados dos colégios
militares brasileiros com o objetivo de tragar o perfil dos alunos em relagdo aos seus
rendimentos. Este artigo foi apresentado no XXV Encontro Nacional de engenharia
de Producao e X! International Conference on Industrial Engineering and Operational
Managment, 2005 - Porto Alegre - RS.

O terceiro artigo que versa sob o titulo: Produgdo agricola: uma sintese
mediante técnicas estatisticas, analisa a produgao nacional de graos, no periodo de
1995 a 2002, com o objetivo de verificar como esta produgdo se comportou neste
periodo, bem como mostrar estatisticamente as diferengas significativas entre as
regides produtoras. Este artigo foi apresentado no XXXVII Simpdésio Brasileiro de
Pesquisa Operacional PO e o Desenvolvimento Sustentavel, 2005 — Gramado — RS.

O quarto artigo que versa sob o titulo: avaliagdo da fauna edafica em campo
nativo mediante técnicas da analise multivariada, trata da fauna edafica do solo
numa area de campo nativo e tem como objetivo verificar se a temperatura e a
umidade influenciam na quantidade e diversidade de organismos existentes no
mesmo. Este artigo foi apresentado no O 7171° Simpdsio de Estatistica Aplicada a
Experimentagdo Agronémica (SEAGRO) e a 50? Reunido Anual da Regido Brasileira
da Sociedade Internacional de Biometria (RBRAS), 2005 — Londrina — PR.
Apresenta-se a formatagao dos artigos conforme solicitado, para a sua submissao

aos referidos eventos.
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ARTIGO 1

METODOS MULTIVARIADOS: UMA METODOLOGIA PARA AVALIAR A
SATISFACAO DOS CLIENTES DA RBS-TV NA REGIAO NOROESTE DO RS

Gilvete Silvania Wolff Lirio.

Adriano Mendonc¢a Souza.
Resumo

A busca pela qualidade dos servicos oferecidos pelas empresas, vem crescendo
gradativamente, a cada ano; uma vez que o cliente satisfeito com um servigo oferecido tem
sido a principal meta das empresas que procuram manter-se competitivas no mercado. Esse
trabalho procurou avaliar a satisfacdo dos clientes da RBS-TV, da regido noroeste do estado
do Rio Grande do Sul, ap6s o recebimento de um determinado servigo. Para isso, procedeu-se
a elaboracdo de um questiondrio com perguntas acerca da satisfacdo do servico recebido.
Inicialmente, partiu-se para a analise do questionario, onde recorreu-se aos métodos
multivariados, dentre eles a Analise de Componentes Principais, Andlise Fatorial e a Anélise
de Cluster, para identificar quais as variaveis de maior relevancia estatistica mostrado através
dos planos fatoriais apds a extragdo das componentes principais.O numero de varidveis
originais foi composto de 14 varidveis que, apds a aplicagdo dos métodos suplacitados
estudou-se apenas 4 variaveis. Apds a aplicacdo dos métodos multivariados pode-se concluir
que os clientes da RBS-TV escolhem esse veiculo de comunicagdo pelo retorno que possuem
com a midia, a presteza do agente que os atende, por o anuncio publicado ter atendido suas
necessidades e por ultimo as condigdes de pagamento.Os resultados obtidos serdo usados pela
empresa para melhorar o atendimento e o desempenho frente aos seus clientes, trazendo,
assim, um retorno financeiro em maiores proporgdes.

Palavras chave: Qualidade em Servigcos, Analise de Componentes Principais, Analise
Fatorial, Analise de Cluster.

1. Introducao

A crescente importancia atribuida ao setor de servigos tanto na economia brasileira
quanto internacionalmente, vem levando diversas organizagdes empresariais a refletirem
sobre os niveis adequados de exceléncia na prestacdo e servigos para os clientes.

Hoje em dia, o mercado vem for¢ando as empresas em geral a buscarem um diferencial
ao focalizarem os servigos como recursos para a agregagao de valores aos produtos postos a
disposi¢do dos consumidores, classificando-os sob modernos parametros de andlise, no que
tange aos desejos e as reais necessidades desses consumidores.

Tem-se observado ainda, principalmente a partir das tltimas décadas do século XX, a
existéncia de maior concorréncia nos mercados cada vez mais globalizados, o que tem levado
a uma grande exigéncia por parte das empresas a medida que elas passaram a adotar
estratégias focadas nos clientes. Tal movimento trouxe como conseqiiéncia um aumento de
estudos e pesquisas relacionados com o comportamento do consumidor, tal como sugerem
Rossie e Fonseca (2000).

Além disso, o setor de servigos tem se caracterizado como aquele que mais emprega na
economia nacional. Externamente, esse setor encontra-se bastante diversificado, incluindo
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uma elevada gama de atividades diferentes, que varia desde empreendimentos gigantescos,
que operam em uma base global, ate pequenas empresas que atendem a uma unica cidade ou
bairro.

Apesar dos servicos se encontrarem presentes no cotidiano das pessoas e das
organizagoes, foi somente a partir do advento da revolugdo industrial que eles se tornaram
mais complexos e diversificados. A partir disso, o surgimento das profundas mudancas na
producao e nos setores financeiros, redes de transportes e de comunica¢des levaram as
empresas a revisarem os seus métodos e técnicas de gestdo, de forma a permitir uma maior
agilidade na tomada de decisdes e, conseqiientemente, ganhos de mercado.

Na visao de Bateson e Hoffman (2001), o crescimento econdmico acabou estimulando o
crescimento da industria de servigos, fazendo aumentar o nivel de prosperidade que levaram,
conseqiientemente, as pessoas fisicas e juridicas a ter menos tempo, optando com isso pela
troca de dinheiro por tempo, isto ¢é, as novas tecnologias trouxeram mudangas significativas
na natureza de diversos servigos ja existentes, bem como na cria¢do de outros.

A nova postura tomada pelas organiza¢des em fun¢do do novo cenario economico fruto
do mundo globalizado, tem levado as empresas a se posicionar no mercado procurando
atender as necessidades de um consumidor cada vez mais exigente.

Tém-se verificado ainda que o aumento e a capacitagdo das empresas concorrentes, em
funcdo de uma forte exigéncia por parte dos clientes, vem fazendo com que a ampliagdo do
mercado de atuacdo da empresa junto a clientela ndo somente garanta um nivel de
lucratividade consideravel, como também alavanque uma maior fidelizagcao dos seus produtos
ou Servigos.

No setor de servigos Boiton e Lemon (1999) enfatizaram que cabe a empresa prestadora
da benfeitoria determinar a freqliéncia de seus contatos com os seus clientes, baseando-se em
avaliagdes que fazem acerca de experi€éncias com o servico que fora ofertado. Vale destacar
que os niveis dessa procura podem exercer um consideravel impacto na lucratividade da
organizac¢ao no longo prazo.

Nesses termos, a qualidade do setor de servicos de uma organizacdo, mais do que um
diferencial acaba representando uma condicao sine qua non de sobrevivéncia no mercado,
uma vez que a melhoria continua da tecnologia, dos processos internos, das metas e dos
valores das organiza¢des leva a uma identificagdo das necessidades e dos desejos dos
consumidores visando fideliz4-los a uma marca ou um servigo prestado.

Finalmente, este trabalho encontra-se estruturado em cinco se¢des, a sabe: a segunda
secdo faz uma breve revisdo bibliografica sobre a qualidade e satisfagdo na prestacdo de
servicos aos consumidores. A terceira se¢do mostra os aspectos metodologicos. A quarta
secdo evidencia os resultados empiricos € a quinta secdo traz as consideragdes finais e
recomendacdes para trabalhos futuros.

2. A Qualidade e a Satisfacao com a Prestacio de Servicos

A satisfagdao dos consumidores passou nas ultimas décadas a ser apontada como um dos
pilares da 4rea de marketing em servigos, de forma que vem levando diversas empresas a
buscarem um diferencial a medida que procura atender as reais necessidades de clientes mais
conscientes exigentes nesse mundo cada vez mais competitivo.

Na area de marketing, a satisfacdo dos consumidores pode ser abordada dentro de um
enfoque comportamental, cuja dimensdo pode ser a econdmica, cognitiva e emocional
[Chauvel (1999)]. E também notéria nas visdes de Fornell et al. (1996), Daker et al. (1998) e
Gale (1992), que o papel da satisfacdo de clientes seja um fator determinante ndo somente de
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retornos crescentes, como também de lealdade por parte dos clientes através da geracao de
valor para os mesmos.

Para Anderson, Fornell e Lehmann (1994), a satisfagdo do consumidor ¢ afetada por trés
antecedentes ou determinantes, a saber: a qualidade percebida, o preco ou valor percebido e as
expectativas. A qualidade percebida refere-se a atual avaliagdao da performance da empresa, €
tende a influenciar positivamente na satisfacdo total do cliente em relagdo ao fornecedor.

Nesses termos, a qualidade percebida passa a ser um construto abstrato que procede, as
vezes, do objetivo e do afetivo. Tal defini¢do passa a ser contraria aquela de qualidade
objetiva de um produto, que se pode medir com relagdo a um certo numero de caracteristicas
observaveis, como o numero de defeitos, a durabilidade ou o prego [Crosby (1979) e Garvin
(1983)].

A qualidade ainda pode ser definida de forma abrangente amplamente na visdo de
Zeithaml (1988) como superioridade ou exceléncia. Por extensdo, a qualidade percebida ¢
vista como o julgamento do consumidor sobre a exceléncia ou a superioridade global de um
produto ou de um servico. Essa qualidade percebida parece diferenciar-se, entdo, da qualidade
objetiva ou real.

O segundo determinante da satisfagdo do consumidor ¢ o valor percebido ou o prego do
bem ou servigo [Anderson, Fornell e Lehmann (1994); Fornell et al. (1996)]. A qualidade em
relagdo ao preco possui um impacto direto sobre a satisfagdo do consumidor. Ainda podendo
ser ressaltado o relacionamento existente entre a qualidade da oferta e o seu pre¢o, bem como
os efeitos que confundem tal relacao.

Ja& o terceiro determinante da satisfagdo refere-se as expectativas criadas pelo
consumidor, bem como o conhecimento acumulado sobre a qualidade das ofertas de um dado
fornecedor. Busca-se avaliar se a qualidade atual tende a influenciar a satisfagdo do
consumidor, assim como, se as experiéncias passadas também sdo responsaveis por essa
influéncia, representadas pelas expectativas. Soma-se a tais as previsdes em relacdo a
capacidade do fornecedor de manter a qualidade no futuro.

Kotler (2000), mostra que os clientes de hoje sdo mais dificeis de serem agradados. Eles
sao mais inteligentes, mais conscientes em ralacdo aos pregos praticados, mais exigentes,
perdoam menos e sdo abordados por mais concorrentes com ofertas similares ou mesmo
melhores.

Logo, a retengdo de clientes encontra-se intrinsecamente ligado aos conceitos do
comportamento do consumidor, no que tange a recompra ¢ a atitude positiva em relagao aos
produtos ou servicos ofertados pelas organizagdes, culminando com a forma de
relacionamento empresa-cliente denominada de lealdade.

Spreng, Mackenzie e Olshavsky (1996), também enfatizam que os desejos dos
consumidores devem ser incluidos como um determinante fundamental na satisfacdo dos
mesmos. Os resultados da satisfacdo ou insatisfacdo surgem quando se comparam as
percepcdes de performances de um produto, tanto com as expectativas, como também, com os
desejos dos individuos. Nesse prisma, a satisfacdo advém nao somente das expectativas e dos
desejos em relagdo ao bem ou servigo, mas também, fruto das informacdes nas quais tais
expectativas se baseiam.

De acordo com Olivier (1980) os consumidores criam as expectativas em relagdo a um
determinado bem ou servico antes de sua compra. As expectativas sdo comparadas ao
desempenho real assim que o consumidor compra ou usa o produto ou servi¢o. Logo, as
expectativas podem ser confirmadas quando um produto tem o desempenho esperado.
Todavia, tais expectativas podem ndo ser confirmada quando o produto tem um desempenho
abaixo do esperado, ou confirmadas, quando apresenta um desempenho superior ao esperado
[Churchill e Surprenant (1982); Evrard (1993)].
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Considerando que a qualidade dos servigos prestados por diversas organizagdes passou a
ser um fator competitivo relevante na conquista de novos mercado, percebe-se a existéncia de
uma vasta literatura sobre esse tema, de forma que fornece as empresas interessadas no tema,
importantes beneficios estratégicos, tais como, a segmentacdo de mercados, retornos sobre
investimentos, reducao de custos e aumento da produtividade [Parasuraman et al. (1985)].

Gummesson (1998, p. 244) colabora com essa discussdo mencionando que “a qualidade
em servigos como uma das contribuigdes a evolucao do paradigma do marketing tradicional”.
Isso pode ser bem compreendido caso a qualidade seja considerada como uma resposta
subjetiva do consumidor acerca do desempenho do prestador de servicos. Trata-se de um
julgamento de natureza pessoal, cujo conceito € extremamente relativo, formado por cada
cliente e, conseqiientemente, mais dificil de ser mensurado.

Nao se podem esquecer ainda das visdes de Bateson e Hoffman (2001, p. 363) a respeito
do que venha ser qualidade, isto é:

“..uma maneira de obter sucesso entre servi¢os concorrentes.
Principalmente quando varias empresas que fornecem os servigos
quase idénticos concorrem em uma drea pequenda, COmo acontece com
os bancos, onde estabelecer a qualidade de servico pode ser a unica
maneira de se diferenciar”.

Nessa mesma linha de raciocinio Gronroos (1993) também afirma que uma das formas
de administrar a qualidade de um servigo prestado ¢ considera-lo do ponto de vista do cliente.
Neste caso, os consumidores escolhem os prestadores de servigos ao comparar as percepgoes
que tém do servigco percebido com os servigos esperados, que ¢ chamado de qualidade de
servico percebida.

Eleutério e Souza (2002), relatam que os programas de qualidade que ndo levem em
conta o significado de qualidade para que os clientes ndao obter resultados satisfatorios.
“somente quando o prestador de servicos compreender como os servicos serao avaliados pelos
clientes € que sera possivel saber gerenciar essas avaliacdes e como influencia-las na diregao
desejada”.

Zeithaml, Parasuraman e Berry (1990), enfatizam que a chave para assegurar uma boa
qualidade de servigos ¢ obtida quando as percepgdes dos clientes excedem as suas
expectativas. Embora tal raciocinio seja valido, ndo basta apenas compreender a importancia
de fornecer servigos com boa qualidade. E necessario haver um processo continuo de
monitoragdo das percepgoes dos clientes sobre a qualidade do servigo, identificando as causas
das discrepancias encontradas e adotar mecanismos adequados para a melhoria dos servigos
prestados.

Finalmente, deve ser observado que existe uma gama de teorias que procuram explicar a
satisfacdo dos consumidores por um bem ou servi¢o, que em sua grande maioria, convergem
para a opinido de que, mesmo com nomenclatura diferentes, tais teorias concordam com o
conceito de que o julgamento aconteca por meio de padrdes pré-determinados (expectativas) e
a comparacao de tais expectativas com um desempenho do produto ou servigo, sendo que o
desempenho ¢ avaliado subjetivamente, pelo consumidor, tal como fora mencionado
anteriormente, com base em suas experiéncias e cognicoes.

3. Aspectos Metodoldgicos

3.1. Caracteristica da Pesquisa e Composicio da Amostra
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O universo desta pesquisa compreende as empresas de pequeno e médio porte
localizadas na regido noroeste do Estado do Rio Grande do Sul que tiveram algum tipo de
servico de midia prestado pela empresa RBS-TV naquela regido geografica. A pesquisa
realizada caracteriza-se como um estudo exploratério, valendo-se de uma amostragem
probabilistica, cuja estratificagdo se deu em fun¢do do tamanho das cidades avaliadas. Os
municipios pesquisados foram: Santa Rosa, Trés Passos, Trés de Maio, Horizontina, Santo
Angelo e Sio Luiz Gonzaga, sendo que na cidade de Santa Rosa, encontra-se a sucursal da
Regido Noroeste do estado do Rio Grande do Sul enquanto que as demais cidades possuem
micro-sucursais da RBS-TV.

O dimensionamento do tamanho da amostra, depende de varios fatores qualitativos que
devem ser levados em consideracdo, entre eles a importincia da decisdo, a natureza da
pesquisa, o numero de varidveis, a natureza da andlise e o tamanho da amostra utilizada em
estudos similares. Neste estudo, dimensionou-se uma amostra utilizando um erro de
estimacdo de 7% e os valores de p e g igual a 50% e um nivel de confianca de 95%. A
populacao em estudo compde-se de 700 empresas das quais, 135 compuseram a amostra.

3.2. O Formulario de Coleta de Dados

Na segunda fase desta pesquisa, que se refere a elabora¢do do questionario, optou-se por
utilizar a escala de Likert', exigindo dos entrevistados a indica¢do de um grau de concordéancia
com afirmagdes relacionadas no questiondrio. Para fins de andlise, a cada uma das afirmagdes
foi atribuido um escore numérico de 1 a 5. Essa variedade de graus, do ponto de vista
estatistico, apresenta maior confiabilidade para a analise dos dados, pois as escalas com cinco
opgoes sao mais confidveis que as de somente duas (Checklist). Além disso, o uso da escala
de Likert permite que se determine a porcentagem de respostas positivas ou negativas, para
uma determinada questao.

3.3. O Método de Analise dos Dados

Uma vez depurados e validados os dados e as informagdes obtidas no campo foram
analisadas, com vistas a solucionar a pesquisa proposta. Apos a aplicagdo do questionario,
procedeu-se a extragdo das estatisticas univariadas e multivariadas, que permitiram a
sumarizacdo e a classificagdo dos dados obtidos,segundo critérios que facilitaram e
permitiram a interpretacdo dos resultados, de acordo com os objetivos propostos. O processo
de andlise foi dividido em trés etapas, a saber:
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3.3.1 Analise Fatorial (AF)

Segundo Malhotra (2001) a Analise Fatorial deve seguir alguns passos para sua
realizagao:

A Analise Fatorial (AF) teve inicio, no principio do século XX com Karl Pearson e
Charles Spearman, que estudaram as medidas de inteligéncia. Essa técnica ndo se difundiu
com maior velocidade devido a dificuldade em proceder aos calculos, os quais foram
facilitados com o advento do computador. Matematicamente a AF ¢ semelhante a Analise de
Regressao Multipla, pelo fato de cada variavel ser expressa como uma combinagao linear de
fatores subjacentes (Malhotra, 2001). Em pesquisas de marketing, por exemplo, pode haver
uma série de variaveis, a maioria correlacionadas as quais necessitam serem reduzidas de tal
forma que:

Embora existam diversos métodos para se encontrar os autovalores e autovetores, a
Analise de Componentes Principais (ACP) ¢ a que melhor desempenha este papel, sem que o
pesquisador mantenha um profundo conhecimento, pois dessa forma sempre se tem a garantia
de se obter fatores Unicos e nado-correlacionados, sendo este, um passo prévio para se
determinar os planos fatoriais [Johnson (1995)].

Cada componente principal explica uma propor¢ao da variabilidade total e essa
propor¢ao pode ser calculada, mediante o quociente entre o valor original do autovalor e o
traco da matriz de correlagdo R. Esse quociente segundo a visdo de Pla (1986), denomina-se
propor¢ao de variabilidade, explicada pela k-ésima componente e calcula-se pela relagdo a

seguir:

AK) = Variagao explicada (1)
trR

A definicdo do nimero de componentes a serem utilizados ¢ feita por meio de dois
critérios. O primeiro, denominado de método grafico, o qual, representa graficamente a
porcentagem de variagdo explicada pela componente nas ordenadas e os autovalores em
ordem decrescente nas abscissas. Esse critério, que considera as componentes anteriores até o
ponto de inflexdo da curva, foi sugerido por Cattel (1996).

Na etapa de andlise dos resultados a partir da técnica de Analise Fatorial, deve-se levar
em conta a complexidade e a extensdo desses resultados, pois se entendidos adequadamente
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podem levar a uma interpretacdo satisfatoria. Seguem abaixo as estatisticas-chave associadas
a AF, as quais sdo explicadas no decorrer do trabalho:

Ao aplicar-se a andlise fatorial precisamos testar se os dados estdo suficientemente
ligados para se proceder a andlise. Para tal utilizou-se o método de Kaiser-Meyer-Olkin
Measure of Sampling Adequacy (KMO), que mede a adequacdo dos dados, onde valores
iguais ou menores do que 0,5 indicam que a realizacdo da analise fatorial € insatisfatoria

devido a correlagdo fraca entre as variaveis.

KMO=

A ] @)
(141 o+l )+ (v +rh+ . +rl)
Onde:
ri ra...1, = correlagdo das varidveis
r11, 12Tk = correlagdes parciais

Os valores criticos para a interpretacao do teste KMO sio:

Verificou-se ainda as relagdes de interdependéncia entre as varidveis, fornecendo
subsidios para empresa analisar o comportamento dos clientes em relacdo a satisfacao dos
servicos, e possibilitando um melhor entendimento sobre os critérios que os clientes utilizam
para escolher o tipo de midia e o horario de veiculagdo das propagandas que trazem mais
divulgacdo e retorno financeiro.

O KMO ¢ um teste que examina o ajuste de dados, tomando todas as varidveis
simultaneamente e prové uma informacgdo sintética sobre os mesmos. Um outro teste que
precede a Analise Fatorial com vistas a verificagdo de suas premissas, ¢ o Bartlett Test of
Sphericity (BTS), que testa a hipotese de que a matriz de correlagdo ¢ uma matriz identidade
(diagonal igual a 1 e todas as outras medidas igual a zero) ou seja, que ndo ha correlagao entre
as varidveis [Pereira (2001)].

3.3.2 Analise de Cluster
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A andlise de conglomerados, também chamada de analise de cluster ¢ uma técnica
usada para classificar objetos ou casos em grupos relativamente homogéneos chamados
conglomerados. Os objetos, em cada conglomerado, tendem a ser semelhante entre si, mas
diferentes de objetos em outros conglomerados ndo havendo qualquer informacao, a priori,
sobre a composicdo do grupo, ou conglomerado, para qualquer de seus objetos, sendo
sugeridos pelos dados.

Conforme a CNI (Confederacao Nacional da Industria do Brasil, 1988), cluster significa
agrupamento, ou seja, visa agrupar variaveis com caracteristicas comuns, sem perder
informacdes de todo o conjunto em estudo. A andlise de cluster ¢ amplamente utilizada nas
diversas areas do conhecimento, por se tratar de uma medida continua e que possibilita a
interpretagdo individual de cada grupo e a relacao que este grupo possui com os demais.

Os processos de aglomeragdo podem se hierarquicos ou nado-hierdrquicos. Na
aglomeracdo hierdrquica ¢ estabelecida uma ordem, ou estrutura em forma de arvore, que
produz seqiiéncia de particdes em classes cada vez mais vastas. O que ndo ocorre na
aglomeracdo nao-hierarquica, na qual se produz, diretamente, uma particdo em um nimero
fixo de classes.

No entanto, o método mais comum ¢ o da classificacao hierdrquica, onde os objetos sao
agrupados a semelhanca de uma classificagdo taxondmica e representada em um grafico com
uma estrutura em arvore, denominada dendograma. Para proceder esta classificagdo, faz-se
necessario definir matematicamente o que venha ser caracterizado proximidade, ou seja, a
distancia entre dois objetos, definindo-se a partir dai o critério de agrupamento de duas
classes. Entre as medidas mais usuais, para estabelecer o conceito de distancia entre dois
objetos m e n baseada nos valores de i1 varidveis pode-se destacar as seguintes formas de
mensuragao:

1*) Coeficiente Correlagdo Linear de Pearson;
2") Distancia Euclidiana;

3*) Distancia de Manhattan;

4" Distancia de Mahalanobis,

5% Distancia de Chebychev.

Conforme salienta Pereira (2001), a andlise de cluster pode ser sintetizada baseando-se

nos seguintes procedimentos:
a) Calculo das distancias euclidianas entre os objetos estudados no espago
multiplano de todas as variaveis consideradas. Logo, a distancia euclidiana pode

ser calculada usando-se a expressdo: D = \/ (x, —x,)° +(y, —»,)? , onde os pares

(X1,y1) € (X2, y2) sdo as coordenadas de pontos quaisquer no plano;

b) Seqiiéncia de agrupamento por proximidade geométrica;

¢) Reconhecimento dos passos de agrupamento para identificagdo coerente de
grupos dentro do universo de objetos estudados;

d) Realizar as andlises através de um pacote estatistico.

4. Resultados Empiricos

Antes de se verificar os resultados, segue abaixo o questionario utilizado, onde cada
questdo encontra-se resumida em uma palavra, para melhor interpretacao das varidveis em
estudo.

a) Questdao 1: A RBSTV Santa Rosa como op¢ao de midia — “op¢do ”;
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b) Questdao 2: Quanto ao retorno que consegue investindo em publicidade na RBS-TV Santa
Rosa — “retorno”;

¢) Questdo 3: Quanto as alternativas de antincios — “anuncio”;

d) Questdo 4: O antncio proposto pela agéncia atendeu as suas necessidades —
“necessidade”;

e) Questdo 5: Os horédrios de midia oferecidos contemplaram o seu publico alvo —
“horario”;

f) Questdo 6: Quanto ao atendimento por parte do agente — “atendimento”;

g) Questdo 7: Quando se dirige a empresa recebe resposta de todas as solicitagdes,
reclamagdes e/ou sugestdes — “solicitacoes”;

h) Questao 8: Quando agendo um horario de reunido, o agente esta disponivel para a reuniao
num horario que me era conveniente — “disponibilidade”;

1) Questdo 9: Presteza do agente quando chega na reunido — “presteza”;

j)  Questdo 10: Pontualidade do horério de inicio da reunido — “pontualidade”;

k) Questdao 11: Quanto ao atendimento pds-venda — “pos-venda ™,

1) Questdo 12: Tabela de pregos da RBS TV Santa Rosa — “prego”;

m) Questao 13 Condigao de pagamento — “condi¢do”;

n) Questdo 14: Quanto a satisfagdo em continuar, ou voltar a anunciar, na RBS TV Santa
Rosa — “continuar”.

Procedeu-se, inicialmente, com a determinacgdo das estatisticas descritivas das variaveis
estudadas, antes da aplicagdo da técnica de analise multivariada, conforme Tabela 1.

TABELA 1 - Estatisticas descritivas das variaveis analisadas por meio de uma escala de

Likert.
Variaveis N Média Desvio Valor Valor
Padrio Minimo Maximo
Opgao 155 4,000000 0,693195 2 5
Retorno 155 3,696774 0,824733 1 5
Antincio 155 3,774194 0,810230 1 5
Necessidade 155 3.812903 0,745437 2 5
Horério 155 3,890323 0,743524 1 5
Atendimento 155 4,425806 0,654142 2 5
Solicita¢do 155 4,051613 0,700589 1 5
Disponibilidade 155 4,167742 0,611782 1 5
Presteza 155 4,238710 0,510715 3 5
Pontualidade 155 4,193548 0,645632 1 5
P6s-Venda 155 3,832258 0,903236 1 5
Preco 155 2,980645 1,053571 1 5
Condicao 155 3,722581 0,793934 1 5
Continuar 155 3,961290 0,710623 1 5

Com relacdo a Tabela 1, pode-se verificar que as médias das variaveis analisadas
encontram-se em torno de quatro, ou seja, havendo um predominio do nivel satisfatorio,
ficando apenas a variavel preco num nivel insatisfatorio.

Pode-se verificar, através do coeficiente de variacdo de Pearson, que a média dessas
variaveis € significativa estatisticamente, em torno de 22%, com exce¢do da varidvel prego,
onde o coeficiente de varia¢do estd em torno de 33%, evidenciando que o prego ¢ a variavel
que revela maior dispersao dentre a opinido dos entrevistados. A média de respostas da
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variavel prego, foi igual 2,98, o que mostra que os valores representados pela op¢cao muito
insatisfeito e insatisfeito, influenciaram a média para baixo.

Por outro lado o desvio-padrao das varidveis ¢ considerado baixo, ndo ocorrendo uma
variagdo elevada entre as respostas obtidas.

Como analise preliminar, a AF utilizara o procedimento de analise de cluster, pois, por
meio desta, sera possivel identificar quais sdo as varidveis que pertencem a um mesmo grupo,
isto €, possibilitando identificar quais varidveis o cliente identifica como tendo as mesmas
caracteristicas para ele, colaborando dessa forma, com a empresa em possiveis formulacao de
estratégias de vendas dos seus servigos.

Na Figura 1, mostra-se o comportamento do dendograma com todas as variaveis, no
qual pode-se identificar a formagdo de trés clusters, obtidos por meio de um corte transversal
feito na maior distncia entre os clusters, ou a critério do pesquisador. O primeiro cluster ¢
formado pela variavel preco, o segundo pelas variaveis solic, pontu, prest, dispon e atend, € o
ultimo cluster formado pelas variaveis pos-ven, condi, necess, anunc, hora, retor, cont e opg.
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PRECO, PONTU DISPON POS&- NECESS HORA CON
LIC PREST ND CONDI ANUNC RETOR c

FIGURA 1 — Dendograma envolvendo todas as variaveis da 2% parte do questionario.

Através da analise do dendograma, optou-se em retirar algumas varidveis que possuem
a mesma representacao dentro do cluster. No primeiro cluster, como aparece somente a
variavel preco, ndo houve alteracdo. O segundo cluster esta relacionado com o atendimento
por parte do agente, portanto, retirou-se a variavel pont, e no terceiro cluster retirou-se as
variaveis anunc e opg, tendo-se um novo dendograma, no qual pode-se verificar a formacao
de trés novos clusters, conforme Figura 2.
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FIGURA 2 — Dendograma apds a retirada de variaveis que apresentam o mesmo grau de
relacionamento.

Permanecendo novamente a variavel preco no primeiro cluster, retirou-se do segundo
e do terceiro cluster respectivamente, as varidveis dispon e retor, formando um novo
dendograma, no qual verifica-se a formagao de trés novos clusters, conforme Figura 3.
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FIGURA 3 — Dendograma apds a retirada de variaveis que apresentam o mesmo grau de
relacionamento.

Uma vez que dentro do segundo e do terceiro cluster ainda havia varidveis com mesmo
perfil, retirou-se, novamente, as variaveis atend e hora, respectivamente, formando-se um
novo dendograma, o qual segue apresentado na Figura 4.
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FIGURA 4 — Dendograma apos a retirada de variaveis que apresentam o mesmo grau de
relacionamento.

Por meio do dendograma, pode-se verificar a formacdo de dois clusters, os quais
possuem as varidveis de maior relevancia dentro do conjunto original das varidveis
pesquisadas .

Identificadas as varidveis como pertencentes ao mesmo cluster e permanecendo na
analise as varidveis consideradas mais relevantes sob a 6tica da empresa e do pesquisador,
procedeu-se a andlise fatorial dessas variaveis, visando comparar como se comporta o
conjunto de dados quando se utiliza todo o conjunto de dados, bem como o conjunto de dados
que fora reduzido através da técnica de analise de cluster.

Caso o resultado do conjunto de dados reduzidos seja satisfatorio, a empresa podera
utilizar essas sete variaveis para pesquisas posteriores, as quais poderdo ser feitas até mesmo,
via telefone, reduzindo, com isso, o tempo de execu¢do das pesquisas, 0s custos e servirao
ainda para monitorar os servigos pds-venda da empresa.

Para se proceder a AF, inicialmente, mediu-se a adequacdo das varidveis envolvidas para
verificar a possibilidade da execucao da analise, por meio do teste KMO, o qual forneceu um
valor de 0,843 e o Bartlett Test com valor de 860,836 com 91 graus de liberdade e nivel de
significancia de p = 0,000. Analisando-se estes valores demonstra-se que a AF pode ser
conduzida, obtendo um grau de adequagdo proximo de 6timo, conforme a classificacdo do
KMO.

Aproximadamente 66% da variabilidade dos dados ¢ explicado por quatro fatores
principais, isso significa que de quatorze variaveis originais com 155 observagdes, passou-se
a utilizar quatro fatores, que representam o conjunto original, com isso, houve uma reducao de
dimensionalidade com perda de explicacdo de 34%, tal como pode ser visto na Tabela 2.
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TABELA 2: Autovalores e Percentual de Variancia Explicada

Fatores Autovalores Va}rifmcia Autovalores Var. Explicada
explicada (%) acumulados acumulada (%)
1 5,080402 36,28859 5,08040 36,28859
2 2,014212 14,38723 7,09461 50,6758
3 1,124493 8,03209 8,21911 58,7079
4 1,012130 7,22950 9,23124 65,9374
5 0,842840 6,02028 10,07408 71,9577
6 0,689221 4,92301 10,76330 76,8807
7 0,654506 4,67505 11,41780 81,5557
8 0,518466 3,70333 11,93627 85,2591
9 0,454574 3,24696 12,39084 88,5060
10 0,419413 2,99581 12,81026 91,5018
11 0,377150 2,69393 13,18741 94,1958
12 0,333499 2,38214 13.,2091 96,5779
13 0,286643 2,04745 13,80755 98,6254
14 0,192451 1,37465 14,00000 100,0000

De acordo com a expressao denotada por (1), o percentual de variancia explicada pelo
primeiro autovalor ¢ (5,080402/14)-100 = 36,28859% o autovalor foi dividido por 14, pois
este nimero corresponde ao trago da matriz de correlagdo, onde a diagonal principal ¢
formada por valores iguais a 1. Apds a extragdo dos autovalores e percentual da varidncia
explicada, ¢ necessario decidir-se pelo nimero de fatores a serem retirados para analise. Para
isso, utiliza-se o método grafico sugerido por Cattel (1996), tal como fora mencionado
anteriormente.

Através do exame do grafico dos autovalores disposto na figura 1, observou-se que uma
queda menos acentuada que ocorreu entre o quarto € o quinto fator e analisando-se os
autovalores superiores a 1, observa-se que pode-se considerar até o quarto fator.
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Figura 5: Numero de Autovalores e seus Respectivos Valores.

Visando encontrar os planos fatoriais realizou-se uma rotagao varimax, onde as cargas
fatoriais mais elevadas sdo as responsaveis pelas denominacdes dos fatores e sdo
estatisticamente significativas, conforme a Tabela 3.
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TABELA 3 - Cargas fatoriais na composicio dos fatores apds rotacio Varimax.

Fator 1 Fator 2 Fator 3 Fator 4

Op¢ 0,221531 0,076034 0,076784 0,088129
Retor 0,908799 0,027101 0,176180 0,101774
Anunc 0,069512 0,068193 0,257641 0,139739
Necess 0,169031 0,043602 0,921555 0,075349
Hora 0,151071 0,104508 0,120350 0,085737
Atend 0,059963 0,174678 0,054225 0,107361
Solic 0,051392 0,181868 0,009308 0,101522
Dispon 0,061755 0,338567 0,002407 0,023228
Prest 0,032148 0,899164 0,048690 0,021091
Pontu -0,003214 0,500990 0,024570 0,027252
Pos-Ven 0,087342 0,044603 0,070342 0,059976
Preg 0,098312 0,047109 0,104243 0,268289
Condi 0,096515 0,020086 0,074624 0,927210
Cont 0,227100 0,124524 0,131118 0,196862

Analisando-se a Tabela 3, pode-se avaliar as quatro componentes principais:
rentabilidade, presteza, necessidade e condi¢des, nas quais serdo tragados os planos fatoriais,
para uma melhor interpretacdo. Vale destacar que a variabilidade do sistema nao ¢ alterada
quando se realiza uma rotagdo deste tipo, apenas as coordenas dos eixos sdo rotacionadas e,
desta forma, a inércia do sistema fica inalterada. Sendo assim, as analises realizadas,
anteriormente, continuam valendo, mas, agora, com uma nova associacdo entre varidveis
originais e os fatores.

Uma vez que fora selecionado o nimero de fatores a ser trabalhado a andlise, ¢ possivel,
entdo, representar graficamente tais fatores através das Figuras 6, 7 e 8.

A seguir, tragam-se os planos fatoriais entre os fatores. Na Figura 6 encontra-se o fator
1 versus o fator 2.
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Figura 6: Representagao do Fator 1 versus o Fator 2

Através dos planos fatoriais, verifica-se o comportamento das varidveis mais
representativas. No eixo das abscissas, verifica-se a variavel retor, a qual foi perguntado qual
0 retorno que se consegue ao se investir em publicidade, na RBS-TV, obtendo-se média de
resposta 3,696774, e um valor de fator loading de 0,908799. O eixo das ordenadas ¢
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representado pela varidvel prest a qual foi perguntado sobre a presteza do agente quando
cheguei na reunido, com média de resposta igual a 4,238710, e um fator loading de
0,899164. Sendo essas variaveis de maior evidéncia na analise.

As variaveis, que estdo dentro da elipse, sdo as que possuem pouca expressdo na
composicdo do fator, ou seja, ndo sdo significativas ao nivel de 7%. Logo, o cliente, ao
veicular sua empresa, leva em consideracdo o retorno que ira obter com a midia, além da e a
presteza do agente no momento da negociagao.
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No plano fatorial disposto na Figura 7 verifica-se que, no eixo das abscissas, permanece
a varidvel refor que ¢ a varidvel mais representativa, € no eixo das ordenadas ¢ a necess,
obtendo-se média de resposta de 3,812903 e factor loading igual a 0,921555. As outras
varidveis encontram-se bastante proximas da origem e, portanto, ndo sdo significativas.

Analisando-se as Figuras 7 e 8, verifica-se que a variavel retorno ¢ a mais
representativa, ou seja, o cliente ao veicular um antincio na RBS-TV, leva em consideragao
principalmente o retorno que tera com a midia.
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Neste plano fatorial a variavel condi representa a pergunta sobre as condigdes de
pagamento oferecida pela empresa sendo a mais representativa no eixo das ordenadas, e
possuindo uma media de resposta 3.722581 e factor loading de 0,927210.

Finalmente, € facil ressaltar ainda que a confiabilidade interna dos primeiros fatores que
foram extraidos ¢ satisfatoria, a qual é corroborada através da estatistica do Alfa de Cronbach
que forneceu um valor de 0,8564. Por esse motivo, pode-se afirmar que os primeiros fatores
estdo coerentes com as variaveis que o compdem.

5. Consideracoes Finais

As ferramentas estatisticas, em nivel de andlise exploratoria de dados, sempre se
mostraram importantes na tomada de decisdes. Neste estudo pdde-se verificar como os
clientes da RBS TV conseguem ver a empresa e os resultados que eles esperam, apos o
anuncio de sua empresa neste veiculo de comunicagdo. Apds a realizacdo da pesquisa de
campo e as analises necessarias, chegou-se aos seguintes resultados finais:

Com os dados obtidos do questiondrio, procedeu-se, primeiramente, ao uso da
estatistica descritiva, a qual forneceu, por meio da média, o grau de satisfagdo por parte dos
clientes, predominando-se o grau satisfeito (4 na escala de Likert) na maioria das questoes,
com excecdo da variavel preco, que forneceu grau insatisfeito (2 na escala de likert).

Porém, existe uma quantidade significativa de clientes que estdo indecisos. Baseando-se
no que fora mencionado anteriormente, cabe a RBS-TV verificar o porqué desse quadro e
propor alternativas diferenciadas a estes clientes para que eles venham a se tornar clientes
com niveis de aceitacdo satisfatorio, perante aos servigos prestados.

Por meio dos métodos estatisticos multivariados, procedeu-se a extragdo das
componentes principais a qual proporcionou uma reducao no numero de varidveis originais €
pode-se afirmar que os clientes da RBS TV desse municipio escolhem esse veiculo de
comunicacao pela seguinte ordem de importancia:

e retorno que conseguem com a midia;

e presteza do agente no momento da venda da midia;
e condi¢des de pagamento;

e alternativas de anuncio.

Nesse prisma, os clientes da RBS-TV, primam pelo retorno que conseguem investindo
em publicidade na RBS-TV, pela presteza do agente no momento da venda da publicidade,
pelas condicdes de pagamento e pelas alternativas de anuncio para a propaganda de sua
empresa. Em suma a RBS-TV deve manter maior atengdo quanto ao retorno que o anunciante
tem com a midia e propor mais alternativas de antincio.

Sugere-se entdo, que a empresa mantenha a politica que vem sendo adotada, mas
tentando manter os clientes ja cadastrados que anunciam neste veiculo de comunicagdo e que
desenvolvam uma campanha para a obtencao de novos clientes para a emissora.

Antecedente a técnica de AF, procedeu-se com uma analise de cluster para identificar as
variaveis que pertencem ao mesmo cluster, possibilitando, com isso, verificar quais variaveis
os clientes identificam com o mesmo efeito.

Como andlise final, ap6s a retirada de varidveis com o mesmo significado dentro de
cada cluster, obteve-se a formacdo de dois clusters, onde o primeiro encontra-se sozinho a
variavel prego, e no segundo as variaveis “pos-vend”, “cont”, “prest”, “solic”, “cond” e
“necess”’.

Por fim, a técnica de analise fatorial se mostrou eficiente na identificacdo das variaveis
que apresentavam uma maior contribuicdo para a formagdo do fator, sendo desta maneira
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possivel identificar as variaveis que devam receber uma maior atengdo pela agéncia de
telecomunicagdo e que também possibilitou conhecer o que realmente os empresarios que
utilizam os servigos da RBS-TV, desejam no momento de contratar os servi¢os da emissora
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ARTIGO 2

APLICACAO DA ANALISE MULTIVARIADA EM DADOS DE RENDIMENTOS DE
ENSINO

Fernando Monteiro Silva
Adriano Mendonc¢a Souza

Resumo

O objetivo desta pesquisa ¢ determinar o perfil dos alunos e dos Colégios Militares,
apresentam-se trés andlises aplicando-se técnicas estatisticas multivariadas em dados de
rendimentos de ensino. Realiza-se, primeiramente, uma analise descritiva dos dados de quatro
Colégios Militares, fazendo-se um cruzamento de variaveis de rendimento escolar. A seguir,
parte-se para a analise multivariada de alguns indicadores de ensino, utilizando-se anélise de
cluster, analise de componentes principais, analise fatorial e analise discriminante. Na posse
de uma enorme quantidade de informacdes a questdo que surge ¢ naturalmente como
interpreta-las e, obedecendo a natureza multivariada, como extrair informacao relevante. Um
desafio enfrentado hoje pelo ensino ¢ a previsdo da trajetoria dos alunos. Quais precisardo de
assisténcia adicional para aprovagao? Como aumentar a aprovacao sem diminuir o contetido
programatico? Quais alunos tém maior probabilidade de ingressar em agremiagdes e
atividades extracurriculares? O principal motivo que tem levado os administradores a investir
na busca de conhecimento tem sido a obten¢ao de uma melhor visdo sobre a extensdo da base
de dados e a revelacao de relagdes implicitas de padrdes entre os dados que nem sempre sao
visiveis através da simples observagao.

Palavras-chave: Ensino, Militar, Multivariada, Mineracdo de dados

1. Introducao

A falta de uma ferramenta para demonstracdo do desempenho comparativo entre
diferentes escolas e a necessidade de uma melhor quantificagdo do evento avaliativo, que
normalizam e conferem um carater objetivo ao fator desempenho escolar para a tomada de
decisdo dos administradores do ensino, ¢ o que determina a elaboragao deste estudo.

Esta pesquisa constitui-se de um conjunto de técnicas multivariadas aplicadas em
dados de quatro Colégios Militares que sdo: Colégio Militar do Rio de Janeiro (CMRJ),
Colégio Militar de Santa Maria (CMSM), Colégio Militar de Curitiba (CMC) e Colégio
Militar de Belo Horizonte (CMBH).

Estes Colégios utilizam o Sistema de Gestdo Escolar (SGE), programa de computador
desenvolvido pelo Departamento de Ensino e Pesquisa, o qual objetiva atender as
necessidades da area de ensino e militar. As bases de dados (Oracle e PostgreSQL) possuem a
mesma estrutura (esquema), o que facilitou a modelagem dos projetos definidos neste
trabalho.

Utilizam-se dados da area de ensino como graus, rendimentos, médias finais e dados
de cadastro.

Assim, busca-se aumentar a competéncia e a criatividade nas instituigdes publicas,
visando a organizacdo e gestdo de sistemas de qualidade, através do uso de metodologia
eficaz para mostrar o desempenho comparativo entre as escolas e entre os proprios alunos.
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2. A qualidade no ensino militar

Um desafio enfrentado hoje pelo ensino ¢ a previsdo da trajetoria dos alunos. Quais
precisardo de assisténcia adicional para aprovagdo? Como aumentar a aprovacao sem diminuir
o contetido programatico? Quais alunos tém maior probabilidade de ingressar em agremiacdes
e atividades extracurriculares?

Melhorar a gestio do ensino significa qualificar o seu produto. E necessario mensurar
estatisticamente as multiplas varidveis que representam os fatores de qualidade de ensino e
representd-las numa dimensao compreensivel para o administrador.

Nota-se claramente a exceléncia no controle de informagdes nos processos
administrativos das unidades militares, mais ainda, nas instituigdes educacionais, onde o
interesse ¢ a preparacgao e a assisténcia dos futuros cidadaos.

Além deste notado interesse, existe uma variedade de minuciosos processos que,
juntos, mantém a exceléncia no ensino nacional. Processos esses controlados com rigor, como
o Processo de Selegdo de Professores, Processo de Elaboragdo de Provas, Processo Ensino-
Aprendizagem, Processo de Controle da Disciplina, Processo de Aquisi¢do de Materiais,
todos monitorados por quadros e mapas sumarizados que mostram as principais informagdes
para auxilio na tomada de decisdes.

3. Analise multivariada e exploracao de dados

Segundo Ferraudo (2005), através da tecnologia dos computadores, a quantidade de
informag¢@o que se pode tratar e armazenar ¢ muito grande, complexa e variada. Na posse de
uma enorme quantidade de informacdes, a questao que surge € naturalmente como interpreta-
las e, obedecendo a natureza multivariada, como extrair informacgao relevante.

As ferramentas de exploracdo de dados combinam fungdes de estatistica, ciéncias da
computagdo e recursos de inteligéncia artificial. A escolha da combinagdo de técnicas, para
serem aplicadas numa particular situacdo, depende da natureza das tarefas de pesquisa e da
natureza dos dados avaliados. Classifica¢do, estimacdo, predi¢do, agrupamento por afinidade,
clusterizagdo e descricao sao algumas das tarefas que caracterizam uma exploracao de dados.
Segundo Louzada Neto (2000), data mining parece ndo ser novo para muitos estatisticos e
econometristas, e tem sido utilizado para descrever o processo de pesquisa de conjunto de
dados, na esperanga de identificar comportamentos ou caracteristicas comuns.

Com o objetivo de conhecer o comportamento das variaveis, desenvolve-se um estudo de
carater descritivo, seguido da aplicagdo de anélises multivariadas.

4. Analise descritiva

Para tracar o perfil dos alunos e dos Colégios em estudo, inicialmente aplica-se uma analise
descritiva, na qual a populagdo em estudo ¢ composta por 3360 alunos dos quatro Colégios
Militares. Nesta analise, procura-se relacionar o rendimento com a origem do aluno, onde o
rendimento € representado pela varidvel Média Geral da Série (MGS).

A Figura 1, representando todos os Colégios Militares, apresenta uma concentracdo maior de
alunos concursados com rendimento bom e muito bom, enquanto os alunos amparados
concentram-se no rendimento bom. Ainda se nota que o rendimento abaixo da média cinco,
ou seja, com mengao insuficiente, encontra-se apenas nos alunos amparados.
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Figura 1 — Gréfico de barras das origens tracadas em relagdo ao rendimento

Nota-se uma baixa propor¢do de alunos com mengao Insuficiente (I) em relagdo as
meng¢des Muito Bom (MB) ¢ Bom (B). Da mesma forma, o CMSM, CMC ¢ CMBH
apresentam comportamento semelhante ao modelo. Contudo, na Figura 2, que representa o
CMRJ, nota-se uma maior propor¢do de alunos com mengdo insuficiente na classe dos
amparados. Isso comprova um maior numero de alunos com rendimento baixo nos
amparados, principalmente no CMRJ.
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Figura 2 — Gréafico de barras das origens do CMRIJ tragados em relagao ao rendimento.

Dessa forma, prossegue-se o estudo com a identificacdo da relacdo entre outras variaveis,
como o comportamento dos alunos e seu rendimento nas disciplinas.

4. Analise multivariada

Para esta andlise, utilizam-se os dados de comportamento do CMSM e CMC,
armazenados no SGE, porque apenas estes utilizam o médulo de controle de comportamento.
Aqui, procura-se identificar a relagdo entre o grau de comportamento e o rendimento escolar,
considerando-se as disciplinas da 3? série do Ensino Médio.

De acordo com a matriz de correlagdo, apresentada na Tabela 1, que mostra o inter-
relacionamento das variaveis, verifica-se uma baixa correlagdo das disciplinas com o grau de
comportamento.
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Varidveis GrauComp Bio EF Fis Geo Hist LEM Lit Port Mat Qui
GrauComp 1,000

Bio 0,146 1,000

EF 0,221 0,137 1,000

Fis 0,231 0,671 0,255 1,000

Geo 0,170 0,608 0,236 0,667 1,000

Hist 0,158 0,420 0,295 0,569 0,623 1,000

LEM 0,128 0,541 0,093 0,566 0,540 0,528 1,000

Lit 0,214 0,621 0,163 0,653 0,694 0,702 0,615 1,000

Port 0,217 0,759 0,108 0,686 0,594 0,415 0,570 0,685 1,000

Mat 0,273 0,692 0,179 0,742 0,558 0,415 0,515 0,542 0,706 1,000

Qui 0,249 0,682 0,211 0,788 0,641 0,544 0,542 0,611 0,658 0,773 1,000

Tabela 1 — Matriz de correlagdo entre as variaveis

A tUnica disciplina que ndo apresentou alta correlacdo com as demais foi Educagao
Fisica (EF). Nas demais disciplinas, existe uma alta correlacdo entre as varidveis, o que
comprova a afirmacdo de que um aluno que apresenta um bom desempenho em uma
disciplina também apresenta nas outras, mas ndo significa que ele tenha um bom
comportamento ou bom rendimento em Educacgao Fisica.

A Figura 3 mostra o comportamento do dendograma com todas as variaveis, na qual
pode-se identificar a formacdo de dois clusters, os quais possuem as variaveis de maior
relevancia dentro do conjunto.

Diagrama de Arvore das Variaveis

Método de Ward
Distancias Euclidianas

60

50

40

30

20
X %j_‘
[] z

° U
w

£

o

Distancias da ligagao

e 53 o =
g & & -

LEM
Port

k]
=

His

Figura 3 — Dendograma envolvendo as variaveis.

O primeiro cluster ¢ formado pelas varidveis Grau de Comportamento (GrauComp) e
Educagao Fisica (EF), o segundo, pelas demais disciplinas. Identifica-se um agrupamento que
representa os atributos da 4area psicomotora/afetiva e outro formado pelas areas de
ciéncias/caognitivas, que exigem estudo, escrita e leitura.

Procede-se com a andlise de componentes principais para identificar as varidveis mais
importantes em cada fator. O percentual de variancia explicada pelos dois primeiros
autovalores ¢ de 65,617%, que representa a variabilidade total do sistema. Parte-se, entdo,
para a identificagdo do ntimero de fatores a serem definidos para a analise. O critério da
escolha do autovalor maior que um corroboram para a indicagdo do método em que devem ser
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usadas apenas as duas primeiras componentes para uma avaliagdo das variaveis. Utilizaram-se
os autovalores, estimaram-se 0s autovetores para escrever a combinacdo linear que dara
origem aos fatores.

Depois de definidos os fatores de estudo, representam-se graficamente, na Figura 12,
as variaveis no plano fatorial para comprovar os agrupamentos formados.
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Figura 4 — Plano Fatorial — Fator 1 x Fator 2.

Nota-se que os agrupamentos sao semelhantes aos formados na analise de cluster,
representando o fator um como areas das ciéncias, que exigem estudo, escrita e leitura, € o
fator dois os atributos da area psicomotora/afetiva. Este estudo poderia seguir para uma
andlise individual dos Colégios, semelhante ao procedimento admitido na andlise descritiva,
onde seria possivel verificar qual instituicao se adapta melhor ao padrao formado pela anélise
de componentes principais. Optou-se por verificar a relagdo de alguns alunos com os fatores
identificados. Foram escolhidos seis alunos, trés de cada Colégio.

Apoés a projecdo das variaveis no circulo unitdrio e projecdo dos casos no plano
fatorial, observa-se que, dos alunos selecionados para analise, quatro estio no mesmo sentido
das disciplinas da area das ciéncias. Um aluno apresentou a menor nota de Educacao Fisica e
Comportamento Bom, abaixo da média geral de comportamento, o que determinou sua
localizacdo oposta a localizagdo das disciplinas de Educagdo Fisica e Grau de
Comportamento. Dessa forma, utilizando-se AC, ACP e AF, pdde-se identificar um padrao
entre os Colégios e classificar alunos de acordo com o modelo formado.

Apos a identificacdo de que o Grau de Comportamento (GrauComp) ndo € significante
em relacdo as demais variaveis, procura-se determinar quais disciplinas sdo mais importantes
para a questdo da aprovagdo final, ainda se utilizando outra varidvel que ¢ a dos Pontos
Perdidos (PPerd). Por se tratar de um método de classificagdo de casos, usa-se, nesta etapa do
estudo, a analise discriminante.

Nesse caso, utiliza-se a varidvel categorica Situagdo (Situac) para se classificar os
alunos e gerar a funcao discriminante. As disciplinas de Fisica, Geaografia e Matematica sdo
as mais representativas no que se refere a classificagdo pela situagdo da matricula. Isso
significa que, no boletim do aluno, essas disciplinas sdo as que mais influenciaram na
caracterizacgdo da situag¢do de aprovagdo do aluno no ano de 2004.

Dessa forma, pode-se identificar a seguinte fungao de classificacdo para :

a) Y aprovapos = 1,1424 * Fis + 7,9415 * Geo + 0,7309 * Mat -36,8693
b) YAPROVADOS C/PR = 0,0255 * Fis + 6,6570 * Geo + 0,7383 * Mat -23,9353
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¢) Y rRerovapos =0,7655 * Fis + 7,7274 * Geo -0,5777 * Mat -28,6316

A Matriz de Classificagdo, apresentada na Tabela 2, demonstra o percentual de
validagdo da funcdo discriminante, onde se pode notar que, para os Aprovados, a funcdo
discriminante acerta em 98,4 % dos casos. Nota-se ainda que o percentual total de acerto do
modelo € de 90,7 %.

Percentual Aprovado Aprovado ¢/PR Reprovado
Aprovado 98,42209 499 8 0
Aprovado ¢/PR 52,83019 25 28 0
Reprovado 4,54545 17 4 1
Total 90,72165 541 40 1

Tabela 2 — Matriz de classificacao

Apo6s a identificacdo das varidveis significantes, parte-se para uma aplicagdo pratica,
onde, informa-se o provavel grau para as disciplinas selecionadas pela fun¢ao discriminante, e
apresenta-se um resultado gerado pela classificagdo.Utiliza-se, como exemplo um suposto
aluno a ser testado no modelo criado. Informa-se para Matematica o grau igual 5,5, para
Geografia, o grau igual a 6 e Fisica, o grau igual a 6. Para a classificacdo do aluno foi
utilizada a distdncia de Mahalanobis.

Dessa forma, pode-se afirmar, com 98,42209% de certeza, que o referido aluno foi
classificado na situacdo Aprovado sem realizar recuperacdo no final do ano letivo, pois o
menor valor da distancia ¢ a dos Aprovados.

5. Conclusoes e recomendacoes

Utilizando técnicas estatisticas multivariadas, baseado no rendimento dos alunos,
elaboraram-se alguns modelos de perfil dos Colégios e dos alunos. Nas trés analises
realizadas, verifica-se a relagdo entre alguns indicadores de qualidade, disponibilizando,
assim, subsidios para a tomada de decisdes da administragao.

Na primeira andlise, pode-se identificar um padrdo entre os Colégios e classificar as
escolas de acordo com o modelo formado, onde se conclui que os alunos concursados
apresentam melhor desempenho que os amparados, considerando-se a média global da série.
Constata-se, ainda, que ha um maior numero de alunos com rendimento baixo nos amparados,
principalmente no CMRI. A representagdo do rendimento, comparada com a origem do aluno,
através de histogramas na analise descritiva, disponibiliza uma visdo clara das distribui¢des
formadas, o que comprova o eficiente uso da técnica empregada.

Na segunda analise, verifica-se a relagdo entre as disciplinas e o comportamento, onde
se caracterizam dois Colégios, e classificam-se os alunos de acordo com o modelo formado.
Através da analise de cluster, pode-se identificar um agrupamento, que representa os atributos
da area psicomotora/afetiva, e outro, formado pelas areas de ciéncias/cognitivas.

Nota-se, ainda, um agrupamento das disciplinas de Lingua Portuguesa e Biologia,
assim como Quimica e Fisica. Esses estdo agrupados porque apresentam médias semelhantes,
ou seja, um aluno que tem bom rendimento em uma disciplina, também apresenta esta
caracteristica na outra disciplina do grupo.

Usa-se analise fatorial, por ser uma técnica utilizada na tentativa de reduzir um grande
conjunto de varidveis para um conjunto mais significativo, representado pelos fatores, onde se
nota que os agrupamentos formados pela analise fatorial sdo semelhantes aos formados na
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analise de cluster. Utiliza-se a analise de compoanentes principais para identificar as variaveis
mais importantes em cada fator.

Com a intengao de verificar a relacdo de alguns alunos com os fatores identificados,
classificam-se seis alunos de acordo com o modelo formado. Torna-se valida a anélise, pois se
pode caracterizar o perfil desses alunos em relagdo aos graus obtidos nas disciplinas e o
comportamento.

Na terceira analise, através da andlise discriminate, identifica-se que as disciplinas de
Fisica, Matematica e Geografia sdo as mais representativas no que se refere a classificagao
pela situacdo da matricula e, ainda, que essas disciplinas sdo as que mais influenciaram na
caracterizagdo da situacdo de aprovagdo do aluno, no ano de 2004. Desta forma, cria-se um
modelo para caracterizar um tipo de perfil para aprovacao, e utiliza-se, como exemplo, um
suposto aluno com seus graus nas disciplinas mais significativas.

Assim, pode-se afirmar que o referido aluno foi classificado na situacdo Aprovado
sem realizar recuperacdo no final do ano letivo. Nao ¢ o ideal para predicdo de
acontecimentos, mas pode-se admitir que um aluno que se enquadra no perfil de aprovagao
em 2004 provavelmente terd um bom rendimento em 2005, seguindo uma uniformidade dos
modelos gerados a cada ano.

Nesse caso, a técnica foi valida porque se pode classificar alunos em situagdes de

aprovacao, relacionando-os com o rendimento de ensino. Sugere-se a aplicacdo de analise de
regressdo para poder predizer situagdes de aprovagao, ou reprovacao, de alunos.
Esta pesquisa ¢ importante para os Colégios Militares pois, utilizando-se informagdes
sumarizadas e correlacionadas, representadas graficamente, o comando das institui¢cdes
adquire maior dinamismo no controle dos processos de ensino. Através do detalhamento das
técnicas estatisticas aplicadas na explora¢do de dados, pode-se conhecer melhor a andlise
multivariada, no sentido de fornecer informagdes baseadas em ferramentas tecnoldgicas, para
a tomada de decisoes.

A utilizacdo de indicadores de qualidade, armazenados em bancos de dados, defendida
por Gil (1992), representa uma necessidade para os o6rgaos publicos. Visando a descoberta de
conhecimento nessas bases, deve-se ampliar a estrutura de dados das instituicdes para
armazenar indicadores socio-econdmicos, atributos da area afetiva, dados médicos e
psicoldgicos e indices de satisfacdo das pessoas.

As novas ferramentas de data mining possuem ambientes graficos, onde se modela um
projeto de exploragdo de dados. Este projeto, conectado com um banco de dados dinamico,
mostra cenarios pré-definidos em tempo real, podendo ser acompanhado ao longo do tempo.
Logo, sugestiona-se a utilizacdo de uma ferramenta de controle estatistico nas instituigoes,
para determinagdo das caracteristicas dindmicas dos processos que envolvem a area de ensino.
Amparado na significancia das informacdes contidas nas imensas bases de dados, estes,
incluidos no decorrer da existéncia da escola, os projetos de exploragao devem ser definidos
pela administragdo de ensino, determinando que indicadores analisar.

Cinco tipos de conhecimento sdo fundamentais para um bom trabalho de exploracao
de dados: conhecimento dos dados analisados, conhecimento na area da qualidade,
conhecimento em estatistica, conhecimento dos programas de computador com recursos de
mineracgdo de dados, e, principalmente, conhecimento das regras do negocio.

E imprescindivel dispor de analistas capacitados que saibam interagir com os sistemas,
de forma a conduzi-los para uma extracdo de padrdes uteis e relevantes.

Objetivando aumentar competéncia e a criatividade nas institui¢des no que se refere a
organizagdo e gestdo de sistemas de qualidade, através da metodologia desenvolvida neste
trabalho, pode-se aplicar essas andlises em instituicdes de ensino publico e/ou privado,
caracterizando, assim, as diferencas regionais e conhecendo a vocagao do local onde a escola
se encontra.
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ARTIGO 3

PRODUGAO AGRICOLA: UMA SINTESE MEDIANTE TECNICAS ESTATISTICAS

Lorena Vicini
Adriano Mendonc¢a Souza
Resumo

Neste trabalho, tem-se por objetivo analisar a producao de graos no setor agroindustrial, nos
estados brasileiros, no periodo de 1995 a 2002. Para que se cumpra este objetivo, serdo
utilizadas técnicas da andlise multivariada e a analise de varidncia. A andlise de variancia ¢
utilizada como uma técnica confirmatdria, em relagdo aos resultados obtidos na analise
multivariada. Mediante andlise dos resultados, foi possivel identificar, no decorrer deste
periodo, as caracteristicas regionais, ou seja, o tipo de cultura que ¢ predominante em cada
regido. Concluiu-se, entdo, que os estados que possuem os maiores indices de producao de
graos do pais, e o tipo de cultura que predomina nesses, sdo as seguintes: arroz no RS; soja,
trigo, milho e feijao no PR; café em MG. Outras regides também produzem, mas com uma
menor representatividade em relagdo a produgdo nacional de graos, sdo os estados de RO, AC,
AM, RR, AP, TO, MA, PI, CE, RN PB, PE, AL, SE BA, ES, RJ, SC, DF. Os resultados, aqui
obtidos, podem contribuir para a formagao de politicas de incentivo a agroindustria nacional,
bem como no desenvolvimento das regides que ndo estdo apontados como destaque na
producao.

Palavras-Chave: Andlise Multivariada, Setor agroindustrial, Produgdo, Analise de Variancia.

1 Introducao

Nao restam duvidas sobre a importancia da ciéncia e da tecnologia agroindustrial
para o desenvolvimento do setor rural. No Brasil, € no mundo, estudos comprovam que novas
variedades de plantas, aliadas a novos métodos de cultivo, elevaram a produtividade, e/ou
reduziram custos de producdo acelerando o desenvolvimento do setor rural.

Agroindustria, hoje, ¢ sinonimo de agregacdo de valor; de adequacdo de matérias-
primas; de preservacao e seguranca dos alimentos; de desenvolvimento de processos e
produtos; de desenvolvimento de equipamentos; de construgdo e aperfeicoamento de modelos
de gestao; de conveniéncia no consumo ¢ de sistemas de produgdo construidos em bases
sustentaveis. A funcionalidade da agroindustria, portanto, constitui uma dimensao econdmico,
social e ambiental de grande importancia para a sociedade brasileira (LEITE, 04/03/05).

Os dados divulgados, sobre a agroindustria brasileira, mostram um significativo
crescimento na produgdo nacional, o qual s6 em 2003 cresceu 1,6%, atingindo, pelo terceiro
ano consecutivo, uma expansao acima da industria em geral, que no ano de 2004 registrou
apenas um discreto crescimento de 0,3%. De acordo com dados divulgados, no dia 13, pelo
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), de 2000 para 2003, a atividade
industrial nacional cresceu 4,5%, e somente a agroindustria avancou 13,3% (IBGE, 10/05/05).

Esse crescimento econdmico esta sendo possivel devido aos incentivos fiscais, no
setor rural da economia, e aos avancos da tecnologia voltados para agroindustria, pois hoje
ndo mais existem solos que possam ser ditos ndo cultivaveis, ja que, com as devidas
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corregoes, esse passa a ser produtivo. Outro fator, que deve ser levado em consideragdo, ¢ o
grande territério brasileiro. Isso também contribui para que o pais se destaque, cada vez mais,
em relacdo ao cenario mundial na producao de alimentos.

A agroindustria ¢ um dos principais segmentos da economia brasileira, com
importancia tanto no abastecimento interno como no desempenho exportador do Brasil. Uma
avaliacdo recente estima que sua participagdo no Produto Interno Bruto (PIB) seja de 12%,
tendo uma posicdo de destaque entre os setores da economia, junto com a quimica e a
petroquimica. Na década de 70, a agroindustria chegou a contribuir com 70% das vendas
externas brasileiras. Atualmente, essa participagdo estd em torno de 40%, ndo sé pela
diversificacdo da pauta de exportacdes, mas também pela tendéncia & queda dos precos das
commodities agricolas, nos ultimos 20 anos. Ainda assim, o setor cresceu e aumentou o valor
das exportacdes em quase todos seus segmentos (SILVEIRA, 04/03/05).

O objetivo do trabalho a analisar, por meio de técnicas estatisticas, como comportou-
se a producdo de graos no pais, no periodo de 1995 a 2002, de forma a mostrar,
estatisticamente, as diferengas significativas entre as regioes produtoras.

2 Metodologia

Neste trabalho, buscou-se demonstrar as diferencas existentes entre as regides do Brasil
através de técnicas estatisticas uni e multivariadas, para a caracterizacdo de todos estados
brasileiros.

Inicialmente, elaborou-se um banco de dados constituido pelos 27 estados brasileiros e pela
producdo de graos. Essa produgdo ¢ representada pelas seguintes culturas: soja, milho, café,
trigo, girassol, feijao e arroz, entre outras, perfazendo um total de 26 variaveis, num periodo
de oito anos. As culturas em estudo sdo constituidas pelos produtos de maior expressdo de
producao, nos 27 estados brasileiros com coletas anuais.

Posteriormente, uma analise descritiva foi conduzida para se conhecer o perfil de produgado de
cada estado brasileiro. Para efetuar a analise, foi realizada uma média bianual das produgdes,
pois esta possibilitou uma melhor visualizacdo das variaveis, ndo sobrepondo, graficamente,
as culturas analisadas. Esta andlise também possibilitou uma investigagdo dentro de cada
cluster formado, pois estes foram formados de acordo com a producdo ocorrida em cada
cultura, ou seja, as producdes semelhantes permaneceram em um mesmo grupo. Com isso, foi
possivel identificar, graficamente, as oscilagdes ocorridas no periodo de 1995 a 2002.

Devido a natureza dos dados, a andlise multivariada foi aplicada para se entender o
inter-relacionamento entre os estados e a sua produgdo. A analise foi realizada a partir da
matriz constituida por 27 estados e caracterizada por 26 varidveis, que representam o0s
produtos.

Para a associa¢do da producdo foi utilizada a andlise cluster (AC), agrupando os
produtos, em fun¢do de suas caracteristicas fenotipicas e dendométricas. Essa analise foi
aplicada utilizando-se o método aglomerativo hierdrquico, que possibilita varias reunides
entre os produtos e 0s anos que possuem as mesmas caracteristicas, ou seja, possuem uma
média de producdo semelhante. O processo de aglomeragdo tem inicio com as variaveis que
possuirem maior semelhancga, e este procedimento se repetira até que a ultima varidvel esteja
agrupada.

Para que esta unido, entre grupos, seja possivel, utiliza-se o método de encadeamento
unico (single linkage) que se baseia na distancia minima, utilizando a regra do vizinho mais
proximo.
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A representacdo das seqiliéncias de agrupamentos formados ¢ apresentada na forma
de um gréafico de arvore, também chamado de dendograma. O dendograma expressa, no
sentido da reta horizontal, a que distancia cada produto estd em relacdo ao outro, ou seja,
quanto menor a distancia mais homogéneos sdo os produtos, e, no sentido da reta vertical, a
distancia que cada grupo foi formado. Geralmente o corte ¢ realizado na metade da maior
distancia, podendo-se utilizar outros critérios para realiza-lo.

Apos realizado o agrupamento das variaveis, utilizou-se a analise de componentes
principais (ACP) e a andlise fatorial (AF), para identificar quais as varidveis sdo relevantes
dentro do sistema produtivo de graos dos estados, e a analise fatorial para identificar o que os
estados produzem. Para tal, utilizou-se a correlagdo entre as componentes principais e as
variaveis originais, os planos fatoriais e o circulo unitario. Por meio destas técnicas foi
possivel identificar os estados que melhor representam a producdo de grios do pais, bem
como o tipo de cultura que predomina em cada regido. A partir dessas analises, € possivel,
entdo, caracterizar cada regido com a sua producao.

Como a producao dos estados, em muitos casos, ¢ semelhante, utilizou-se a anélise
de variancia —~ANOVA- como uma técnica confirmatdria em relacdo aos resultados obtidos da
analise multivariada, ou seja, verificando-se se existe diferenga entre os estados que
representam a produgao nacional de graos. Se essa diferenca for significativa, em nivel de «
= 5% de significancia, conclui-se, entdo, que existe diferenca entre a producdo de graos dos
estados brasileiros.

Espera-se, com este procedimento, verificar, posteriormente, se essa diferenca ¢
devido a fatores climéaticos, de incentivos e de tradi¢dao ao plantio.

3 Resultados e discussoes

Em quase todas as areas de aplica¢do pesquisas sdo realizadas, e varias varidveis sao
observadas. Essas variaveis, em geral, ndo sdo independentes e, por isso, devem ser analisadas
conjuntamente. Analise Multivariada ¢ a area da Estatistica que trata desse tipo de analise.
Viérias sdo as técnicas que podem ser aplicadas aos dados. Sua utilizagdo depende do tipo de
dado que se deseje analisar, e dos objetivos do estudo.

Inicialmente, realizou-se uma analise de cluster para verificar os grupos formados no
dendograma, ou seja, aquelas varidveis que possuirem as mesmas médias de produgdo irdo
formar grupos homogéneos, as varidveis que possuirem uma producdo diferenciada das
demais formardo grupos heterogéneos.

A Figura 01 mostra o dendograma formado a partir da matriz inicial de variaveis,
mediante a técnica da analise de cluster. Esses grupos foram definidos pelo tracado de uma
linha paralela ao eixo horizontal, denominada “Linha Fenon”. Optou-se por tragar esta linha
entre as alturas 8x10° e 1x10”, que representam as distancias euclidianas de ligagdo entre as
vaidveis. Observa-se a formacao de trés grupos distintos. O grupo I € representado por aqueles
produtos cuja producdo acontece em menor escala. S3o as varidveis: AR, que representa a
producao de arroz; FE, que representa a producgdo de feijao; GI, que representa a producao de
girassol; TRI, que representa a producao de trigo e CA, que corresponde a producdo de café,
formando, assim, o primeiro grupo do dendograma. Enquanto que no grupo II e III reuniu-se
os produtos que sdo cultivados em maior escala, em relacdo a producgdo nacional. O grupo II ¢
formado pela varidvel MI, que corresponde a producao de milho, e o grupo III ¢ representado
pela variavel SO, que corresponde a producdo de soja. Pode-se observar que os trés grupos
formados sao distintos, ou seja, isto significa dizer que existe homogeneidade dentro de cada
grupo ¢ heterogeneidade entre os grupos. Isto ¢, as varidveis estdo agrupadas por uma
caracteristica comum. Observa-se, também, que a produgdo de soja e a produgao de arroz sao
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as mais distantes, pois estdo nos extremos do dendograma. As produgdes mais similares sao
as de feijao e as de girassol. Vale lembrar, aqui, que a altura do dendograma corresponde as
médias de producdo de cada cultura.
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Figura 01: Dendograma da analise de cluster.

Ap0s esta analise, efetuou-se o estudo da ACP e AF, com a intengdo de se obter
quais as variaveis mais importantes, e entender o seu inter-relacionamento.

Embora existam diversos métodos para encontrar os autovalores e autovetores, a
ACP ¢ a que melhor desempenha este papel, sem que o pesquisador possua um profundo
conhecimento, pois dessa forma sempre se tem a garantia de se obter fatores tnicos e nao-
correlacionados (JOHNSON,1995).

Existem dois métodos para determinar o nimero de componentes a serem utilizados
na analise. O primeiro consiste em selecionar aquelas componentes cujos valores proprios
sejam superiores a 1, ou que possuirem uma variancia igual ou superior a 70%, conforme
Tabela 01. Esse critério de selecao ¢ sugerido por Kaiser (1960 apud MARDIA, 1979).

Neste trabalho, as cinco componentes iniciais acumulam 98,63% da variancia total
dos dados, ou seja, aproximadamente 98,63% da variabilidade dos dados ¢ explicada pelas
cinco primeiras componentes. Isso mostra que, de 26 variaveis com 27 observagdes, passa-se
a utilizar cinco componentes com 27 observagdes que representam o conjunto original,
havendo, dessa forma, uma redug¢do de dimensionalidade do problema, com perda de
explicagdo de 1,37%.
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Tabela 01: Autovalores e a variancia explicada por cada componente.

Componentes Autovalores Variancia total Autovalores Total
acumulados acumulado

em %

1 12,83 49,35 12,83 49,35

2 6,40 24,63 19,23 73,98

3 2,80 10,80 22,04 84,78

4 1,92 7,39 23,96 92,17

5 1,69 6,47 25,65 98,64

6 0,32 1,22 25,96 99,86

7 0,04 0,14 26,00 100,00

O segundo método, denominado de método grafico, representa, graficamente, a
porcentagem de variacdo explicada pela componente nas ordenadas, e os autovalores em
ordem decrescente nas abscissas. Quando essa percentagem diminui, € a curva passa a ser
praticamente paralela ao eixo das abscissas, exclui-se as componentes que restam, pois
possuem pouca informagdo. Esse critério, que considera as componentes anteriores ao ponto
de inflexdo da curva, foi sugerido por CATTEL (1966) e exemplificado por PLA (1986), que
considera cinco situagdes distintas, conforme mostra Figura 02.
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Figura 02: Proporg¢ao da variacao explicada pelas componentes.

Aplicando-se a ACP, obtiveram-se as Figuras 03 e 04, as quais representam o
primeiro plano principal. A Figura 03 com a distribui¢cao da nuvem de pontos (estados) e a

Figura 04 com a distribui¢ao da nuvem de variaveis (produtos). Estas figuras estao



174

representando o fator 1, que € representado pelas variaveis MI, TRI e SO, em relagdo ao fator
2, que ¢ representado pela variavel CA.

Na Figura 03, pode-se verificar que os estados estdao distribuidos de acordo com sua
representatividade em relacdo a produ¢do nacional de graos. Os estados que estdo mais
afastados da origem sdo os que melhor representam esta produgao.

Na Figura 04, pode-se observar a distribui¢do de variaveis, os produtos. Mediante
esta figura verifica-se que as variaveis, que melhor representam o fator 1 em relagdo ao fator
2, sdo aquelas que estdo bem proximas ao circulo unitario. Analisando-se as duas figuras,
simultaneamente, pode-se concluir que a variavel MI ¢ a que melhor representa o primeiro
plano principal, sendo esta a mais significativa e representa o estado do Parana. Este estado
também representa as varidveis SO, TRI e FE, tendo, estas, uma menor representatividade. A
variavel AR ¢é representada pelo estado do Rio Grande do Sul e a varidvel CA pelo estado de
Minas Gerais.

Fazendo-se uma analise dos cinco fatores nos planos principais subseqiientes, o
resultado encontrado ¢ analogo ao primeiro plano principal, ou seja, as variaveis milho, trigo,
soja e feijao sdo as que representam a produ¢do do estado do Paranid. A varidvel arroz
representa a producao do estado do Rio Grande do Sul, e a variavel café esta representando a
produgdo do estado de Minas Gerais, no periodo de 1995 a 2002.

Projecao dos estados no plano principal fator 1 x fator 2
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Figura 03: Grafico da distribui¢cdo da nuvem de pontos.



Figura 04: Grafico da distribui¢do da nuvem de variaveis.

Em estatistica, ha muitas técnicas que podem ser aplicadas para que seja realizada a
analise dos dados. O ideal ¢ aplicar outras técnicas que confirmem os resultados obtidos.
Devido a este fato, realizou-se uma anélise de varidncia, que vem confirmar os resultados
obtidos com as técnicas multivariadas, ou seja, verificar se existe diferenca significativa entre
estes estados que melhor representam a produg@o nacional de graos. Ja que a primeira ¢ uma
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Projecao das variaveis no plano pribncipal fator 1 x fator 2

Fator 2 : 22,70%

-1,0

0,0
Fator 1:54,74%

analise confirmatoria, e a segunda exploratoria.

Tabela 02: Analise de variancia.

0,5

1,0

o Active

ANOVA

Fonte da

variacao Ne gl MQ F valor-P F critico
Estados 1,38035E+15 5 2,76E+14 60,16717 | 7,47068E-21 | 2,386066
Culturas 3,7946E+13 2 1,9E+13 4,135013 [0,021335235| 3,168246
Interagdes 2,46859E+15 10 2,47E+14 53,80089 | 1,8184E-24 | 2,011181
Dentro 2,47772E+14 54 4,59E+12
2 TOTAL |4,13465E+15 71

Como pode-se observar, o valor de p < «, considerando o = 5% de significancia,
diz existir diferenca significativa entre a producdo de graos dos estados brasileiros. Podendo-
se, entdo, observar que culturas diferentes possuem regides diferenciadas de producao. Isto
seria um tanto 16gico de se esperar, pois, climaticamente, sabe-se que determinadas culturas,
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como o trigo, precisa de regides frias para o seu cultivo. Sabe-se, também, que existem
variedades de sementes de trigo que sdo adaptadas para o seu cultivo em regides de condigdes
climaticas nao tdo favoraveis. O mesmo ocorre com a producao de milho, feijado e outras
culturas.

4 Conclusoes

As técnicas da andlise multivariada, utilizadas neste estudo, mostram-se pertinentes.
Pois foi possivel sintetizar, num determinado periodo, quais as regides em que determinada
cultura predominou, num periodo de oito anos, identificando os estados que melhor
representaram a produgao nacional de graos, bem como o tipo de cultura existente.

No periodo de 1995 a 2002, as regides e as culturas que se destacaram na produgio
nacional de graos foram: a regido sul, pela producao de milho, trigo, feijdo, soja e arroz e a
regido sudeste, pela produgdo de café. As outras regides ndo apresentaram uma producao
expressiva. Contudo, estas regides podem estar dedicadas a outras atividades econdmicas,
como a bovinocultura, algodao, fruticultura, industrias, entre outras atividades.

A andlise de variancia serviu para confirmar os resultados obtidos nas técnicas
multivariadas, ou seja, mostrou que existe diferenga significativa de produc¢do entre as regides
do Brasil. Esses resultados sdo importantes, sabendo-se haver uma heterogeneidade de
producdo entre os estados brasileiros, a qual se deve, em especial, as diferencas climaticas,
culturais e de incentivos fiscais, entre outros fatores.

Neste ano, pretende-se realizar um novo trabalho, a partir do periodo de 2002 até
2004, para que seja possivel verificar se a producdo dessas culturas sofreu alguma
modificacdo, tanto em relagdo ao aumento da producdo nacional quanto em relagdo as regides
em que foram destaque no periodo de 1995 a 2002, se ainda sdo essas que possuem as mais
expressivas producdes do pais, ou se, a partir de 2002, com o aumento do prego da soja e com
as mudangas sofridas no cenario produtivo nacional, pode-se acreditar que esses resultados
tenham mudado.

Esses resultados poderao vir a contribuir para a formacao de politicas de incentivo a
agroindustria regional e nacional, pois, identificadas as regides que possuem caréncia de
producao, pode-se, por meio de pesquisas nas areas de agronomia e gestdo do agronegocio,
difundir novos métodos de cultivos e novas variedades.
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ARTIGO 4

AVALIAGAO DA FAUNA EDAFICA EM CAMPO NATIVO MEDIANTE TECNICAS
DA ANALISE MULTIVARIADA

Luiz Eugénio Jacobs
Paulo Luis Guth
Lorena Vicini
Odorico Antonio Bortoluzzi
Thomé Lovato

RESUMO: Devido ao fato de a natureza ser um sistema dindmico, torna-se importante o estudo sobre
o solo e toda a fauna que o habita, pois a mesma reflete o padrao de funcionamento do ecossistema. As
coletas da fauna, umidade e temperatura foram realizadas semanalmente em uma area do
departamento de solos da UFSM. O objetivo deste trabalho € verificar a abundancia em que os
organismos sdo encontrados no solo e, também, analisar se umidade e temperatura exercem influéncia
sobre a fauna edafica do mesmo. Para a analise desses dados, obtidos durante seis meses de coletas,
recorreu-se a técnicas estatisticas da analise multivariada, tais como a analise de Cluster e a anélise de
componentes principais (ACP). Essas técnicas possibilitaram observar os grupos formados pelos
organismos (variaveis), que possuem uma caracteristica em comum, isto ¢, a abundancia em que sao
encontrados no solo. Verifica-se, também, que as variaveis (organismos) sdo influenciadas pelas
variaveis complementares (umidade e temperatura), no decorrer de toda a analise. Os resultados
encontrados servirdo de suporte para pesquisas subseqiientes, nesta area, e também ajudard no manejo

do solo.
Palavras chave: Fauna Edafica, temperatura, umidade, solo, analise multivariada.

ABSTRACT: The organisms of the soil reflect the operation of the ecosystem. In that work it was
verified the influence of the temperature and humidity on them. The multivariate analysis allowed to
observe the groups formed by the organisms and to analyze the influence of the temperature and

humidity on them.

1. INTRODUCAO
A natureza ¢ um sistema essencialmente dindmico, onde predomina a inter-relagdo entre os
seres vivos e a relagdo destes, com o meio em que vivem. Cada fator da natureza, animal, planta e solo

influem um sobre o outro, ¢ a modifica¢do de um condiciona a alteragdo de outro.
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No principio o homem estudou esses fatores isoladamente, sem qualquer relagdo com os demais
fatores. Somente mais tarde passou a observar a relagdo desses, bem como as transformacdes que
sofrem e as conseqii€ncias geradas nesse processo evolutivo.
Desta maneira, preocupou-se muito com a natureza e, dentro desta, com o solo e toda a comunidade
variada que o compdem, que tanto em termos quantitativos, como qualitativos sdo indispensaveis a sua
conservagdo e funcionamento. Segundo Lopes Assad et al (1997) o biofuncionamento do solo e o
conjunto de suas func¢des edaficas, interagindo com fatores ambientais, sdo dependentes de regulagdes
bioldgicas das plantas, microorganismos ¢ fauna edafica.
O conhecimento da biologia do solo, associado as informagdes oriundas de todos os ramos do
conhecimento, torna-se indispensavel ao estudo de sua morfologia, o que podera nos proporcionar a
maneira mais adequada ao manejo de nossos solos, garantindo maior equilibrio com os demais
componentes biodticos e abioticos.
As modificagdes do clima e do manejo do solo exercem influéncia direta, e indireta, sobre a fauna
edafica do solo, podendo diminuir o nimero e¢ a diversidade dos organismos que o compdem
(VARGAS e HUNGRIA 1997).

Devido a importancia em analisar a influéncia da temperatura e umidade do solo sobre a sua
meso e a macrofauna, realiza-se este trabalho, que tem como objetivo verificar se a temperatura e a

umidade influenciam na quantidade e diversidade de organismos existentes no mesmo.

2. METODOLOGIA

2.1 Metodologia de coleta de solo, umidade e temperatura

As coletas sdo realizadas na area experimental do Departamento de Solos, na UFSM/RS.. O
solo ¢ classificado como Argiloso Vermelho Distrofico arénico (Embrapa, 1999). As coletas de
amostras de solo, para determinar a fauna e umidade, sdo feitas em quatro pontos diferentes em uma
area de campo nativo. As amostras coletadas sdo acondicionadas em sacos plasticos identificados. A
seguir, realiza-se a flutuagdo da amostra de solo, que consiste em colocar a amostra em um balde,
adicionando 5 ml de alcool etilico, na seqiiéncia deve-se completar o balde com 2,5 litros de agua,
agitando-o com movimentos circulares. Com a agua ainda em movimento verte-se em peneira de 9
mesh e 65 mesh, quatro vezes, ou até a agua ficar clara. O material das peneiras deve ser coletado e
armazenado em alcool 70%. Para verificar a umidade o solo deve ser coletado na profundidade
desejada e, imediatamente, pesado. Apds, deve-se seca-lo em estufa a 105°C, verificando-se a
porcentagem de agua existente neste e fazendo a relagdo entre peso seco e umido.

Para obter-se a temperatura do solo instalou-se dois geotermdmetros, um a 10cm e outro a

15c¢m de profundidade, onde se fez a leitura semanal diretamente no instrumento.

A contagem dos organismos ¢ manual, em microscopio estereoscopio.
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2.2 Metodologia de Analise

As andlises dos dados sdo realizadas no Departamento de Estatistica da UFSM. Os dados
dos organismos obtidos, em cada coleta, sdo correlacionados com os dados da temperatura ¢ umidade
também coletados. O método estatistico, utilizado nas analises desses dados, foi a analise
multivariada. Primeiramente desenvolve-se uma Analise de Cluster, que agrupa os organismos por
abundancia da espécie existente no solo. Em seguida realiza-se uma analise de componentes
principais, para identificar em quais coletas a umidade e¢ a temperatura influenciaram sobre os
organismos.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Em quase todas as areas de conhecimento pesquisas sdo realizadas e varias caracteristicas
(variaveis) sdo observadas. Essas variaveis, em geral, ndo sdo independentes e, por isso, devem ser
analisadas conjuntamente. Analise Multivariada é a area da Estatistica que trata desse tipo de analise.
Varias sdo as técnicas que podem ser aplicadas aos dados. Sua utilizagdo depende do tipo de dado que
se deseja analisar e dos objetivos do estudo. Neste estudo, pretende-se apresentar as seguintes técnicas
multivariadas: Analise de Agrupamentos e Analise de Componentes Principais.

No dendograma da Figura 1 a escala vertical indica o nivel de similaridade, e, no eixo

horizontal, sio marcadas as varidveis, na ordem em que sao agrupadas.
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Figura 1: Dendograma da analise de cluster. Figura 2: Proporcéo da variagdo explicada pela componente.

Como pode-se observar no dendograma da Figura 1, se fizermos um corte entre as alturas 5

e 10, havera trés grupos homogéneos distintos. O grupo representado pelo circulo em verde, que
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engloba a maior parte das variaveis estudadas, o grupo representado pelo circulo em vermelho, da
variavel representada pelos anelideos e o grupo do circulo em rosa, da varidvel representada pelos
hymenopteros. Observa-se, entdo, que os trés grupos formados sdo distintos, ou seja, isto significa
dizer que existe homogeneidade dentro de cada grupo e heterogeneidade entre os grupos, isto é, estdo
agrupados por uma caracteristica comum: maior abundéncia no solo.

A defini¢do do nimero de componentes, a serem utilizadas, ¢ feita por meio do critério
sugerido por Cattel (1966). Este é denominado de método grafico e representa, graficamente, a
porcentagem de variagdo explicada pela componente nas ordenadas e os autovalores em ordem
decrescente nas abscissas. Esse critério considera as componentes anteriores ao ponto de inflexdo da
curva, como pode-se observar na Figura 2. O nimero de fatores a serem utilizados na analise ¢ seis,
pois a partir do sexto fator ocorre uma estabilizagdo no grafico.

As Figuras 3 e 4 representam o primeiro plano principal. A Figura 3 com a distribui¢ao da
nuvem de variaveis (organismos) e duas varidveis complementares, ¢ a Figura 4 com a distribui¢cdo da

nuvem de pontos (coletas).
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Figura 3: Grafico da distribuicdo da nuvem de variaveis Figura 4: Grafico da distribui¢do da nuvem de pontos

Com a ACP, Figura 3, observa-se que as variaveis Collembola, Hemiptera, Coledptera,
Crustacea e Acarina estdo bem proximas ao circulo unitério, indicando que s@o mais representativas
em relacdo as outras, que estdo mais afastadas. Verifica-se, também, com esta analise, a influéncia das
variaveis complementares, umidade e temperatura, sobre as demais variaveis. A umidade esta
influenciando nos organismos que se encontram representados no primeiro ¢ quarto quadrante do
circulo unitario. Ja temperatura influencia nos organismos do segundo e terceiro quadrante do circulo

unitario. Em resumo, pode-se concluir, neste primeiro plano principal, representado pelo fator 1 em
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relagdo ao fator 2, mediante ACP, que as variaveis que sofreram influéncia da temperatura sdo:
Collembola, Hemiptera, Coledptera, Crusticea, Acarina, Diptera, Aranae, Diplopoda, Quildépoda,
Mollusca e Annelideo, e as que sofreram influéncia da umidade sdo apenas duas variaveis, Isoptero e
Hymenoptero.

A Figura 4 mostra que as variaveis que melhor explicaram o fator 1 sdo representadas pela coleta um
(C1), sendo elas: Collembola, Hemiptera, Coleoptera, Crustacea ¢ Acarina. As variaveis Diplopoda,
Quilépoda, Mollusca, Annelideo, sdo representadas pelas coletas dois e treze (C2 e C13). As variaveis
Diptera, Aranae, Isoptero e hymenoptero sdo representadas pelas demais coletas, neste primeiro plano

principal.
4. CONCLUSOES

A analise multivariada ¢ uma ferramenta estatistica muito 0til, pois suas técnicas sdo
capazes de mostrar, em um grupo de variaveis correlacionadas, resultados independentes. Desta forma
conseguiu-se com a aplicagdo da técnica da ACP, relacionar todos os fatores selecionados pelo critério
sugerido por Cattel (1966), em relagdo ao fator 1 que melhor explicou a propor¢do de varidncia
acumulada. Pode-se concluir que as variaveis complementares influenciam na quantidade e
diversidade de organismos existentes no solo. Portanto conclui-se, com este trabalho, que das duas
variaveis complementares, umidade e temperatura, a temperatura teve influéncia em todos os planos
principais sobre as mesmas variaveis, sendo estas: Collembola, Hemiptera, Coledptera, Crustacea,
Acarina, Diptera, Aranae, Diplopoda, Quilépoda, Mollusca, Annelideo, ¢ a umiadde influenciou
apenas sobre duas variaveis, Isoptero e Hymenoptero. As coletas apresentaram diferentes resultados
em cada plano principal, ou seja, representaram diferentes variaveis.

Pelo exposto, neste trabalho, pode-se inferir que os métodos estatisticos aplicados na area da
biologia do solo foram pertinentes, e os resultados obtidos podem contribuir, significativamente, para

0 manejo do mesmo.
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6 ANEXO

Neste capitulo sera apresentada a revisao de algebra que servira de auxilio

no desenvolvimento manual das técnicas multivariadas deste trabalho.

6.1 Algebra linear
Representagao e notagao de matriz

Aqui serao apresentados conceitos basicos sobre matrizes, naturalmente
aplicados na resolugao de varios problemas, que sdo essenciais, ndo apenas porque
eles ordenam e simplificam o problema, mas também porque fornecem novos

métodos de resolucao.
6.1.1 Notacao geral de uma matriz

As matrizes geralmente sdo representadas por letras maiusculas e seus
elementos por letras minusculas, acompanhados por dois indices, que indicam a
linha e a coluna que o elemento ocupa. Dessa forma A é uma matriz mxn, m linhas e

n colunas e sua representagao € a seguinte:

a,;, dp a,
a, dyp a,,
A=
.

ou na forma abreviada, 4 = [al.jJ , onde q,€ a entrada da i-esima linha e j-ésima

mxn

coluna.
Diz-se entdo que A tem dimensao mxn e sera denotada por A € R™™, se as

entradas de a; Sdo reais.

A matriz A podera também ser expressa em termos de colunas:
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A= [al, Ayy oeeeny an]

onde a,e R™ =R", (i=1,2,..,n).

» Matriz quadrada

E toda a matriz do tipo nxn, ou seja, com o mesmo numero de linhas e de

colunas. Neste caso diz-se que a matriz € de ordem n.

Diz-se que A é uma matriz quadrada de ordem 3. Os elementos

a;;, a5, € a3; formam a diagonal principal, e a soma dos elementos da diagonal é

chamado de fraco.
= Simétrica

Uma matriz quadrada de ordem n é simétrica quando 4 = 4" (A’ significa a

matriz transposta de A4), isto é, para m = n e a; = a;, isso significa dizer que os

j ji?

elementos acima da diagonal principal sao iguais aos elementos abaixo.

1 2 -2
A=|2 3 0
2 0 4

» Matriz triangular

E uma matriz quadrada onde todos os elementos de um lado da diagonal
principal sdo nulos. Existem dois tipos de matriz triangular:
Triangular superior: é uma matriz quadrada, onde todos os elementos abaixo da

diagonal sao nulos.
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Triangular inferior: € uma matriz quadrada, onde todos os elementos acima da

diagonal sao nulos.

= Diagonal

Se Aéquadrada e a; = 0 parai=j, entao A € diagonal, isto &, todos os

elementos que estdo na diagonal principal sdo n&o nulos.

Geralmente representada por: 4 diag(a,,, a,,, ..., a,,)

S NN O
- o O

= |dentidade

E uma matriz diagonal cujos elementos s&o todos iguais a um (a, = 1).

Denotada por: 7, .

» Matriz oposta

A matriz A é oposta se A = [aijjm . a matriz obtida a partir de A, trocando-

se o sinal de todos os seus elementos. Notagao: - A.
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6.1.2 Operagées com matrizes

» Transposigcao

A transposta de qualquer matriz A € R™ ¢é obtida trocando-se
ordenadamente linhas por colunas ou suas colunas por linhas. Conforme Valentin
(2000) “a transposta de uma matriz quadrada simétrica é igual a ela mesma, e a

transposta de um vetor-linha é um vetor-coluna”.

Notagao: A’ :[a.

lj Lxm

Observe que a primeira linha de A corresponde a primeira coluna de 4’ a

segunda linha de A corresponde a segunda coluna de 4’ e assim sucessivamente,

conforme mostra o exemplo a seguir:

2 6 7 2 35
4,=|13 2 1|= Aéx3 =4,,=|6 2 4
5 4 2 7 1 2
1 7
. 1 2 4
oudyy, =12 8|=>4y,=4,,= 78 6
4 6

» Adicao e subtracao de matrizes

A adicdo e a subtracdo de duas matrizes ocorre existe matrizes de mesma
ordem, veja os exemplos :

Adicao

A soma de duas matrizes de mesma ordem, 4, = [al.jJ eB, = [bi/.], é uma
matriz mxn, que denotaremos A + B, cujos elementos sdo somas dos elementos

correspondentes de Ae B, isto €, 4 + B =a, +b,|  (BOLDRINI, 1986).
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A+B=C

1 4 2 7
A= eB=
L 5} {3 6}
1+2 4+7 3 11
A+B= =C=
{3+3 5+6} {6 11}
Subtragao

Dadas as matrizes A = [aij Jm“ ¢ B = [bij Jn chamamos de diferenga

entre as matrizes A e B a soma de A com a matriz oposta de B.
Notagdo: A-B =A + (-B)

1 4 2 7 1 4 -2 -7 1-2 4-7 -1 -3
{3 5}{3 6}{3 5}{—3 —6}{3—3 5—6}:{0 —1}
Deve-se ter em mente que a adigdo e subtracido de matriz sdo operagoes
comutativas e associativas, portanto:
A+B=B+A
A+(B+C)=(A+B)+C

= Multiplicagao de uma matriz por um numero real

Seja A zlaijjn e K um numero real, entdo a nova matriz sera definida por:
kA =[ka;]

Multiplica-se cada elemento da matriz pelo numero real.

1 2 4 21 22 24 2 4 8
202 1 3|=(22 21 23|=|4 2 6
3 0 2 23 20 22 6 0 4

= Multiplicagao de matrizes

O produto de duas matrizes € obtido por A :laijJrnxp e lebij Xné a matriz

C:[Ciij , onde cada elemento c; € obtido mediante a soma dos produtos dos
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elementos correspondentes da i-ésima linha de A e pelos elementos da j-ésima
coluna de B. Esta operacgao sé sera possivel se o numero de colunas da primeira

matriz for igual ao numero de linhas da segunda.

A By =C

mxp -~ pxn mxn
a a
! ” b, b, b;
A..,=|a a,, |leB, .=
3x2 21 Ay 2x3 b b. b
b1 U D3
as  di

a, b, +aub, ab,+ayb, ab;+a,b,y,
Gz =|ayb, +apby,  ay,b, +ayb, ay,b;+ ayb,;

ayby, +apb, ayb, + ayb,, ayb; + ay,by,

4 3 1
2 2 8 2 0 1l= 24 + 22 + 8.1 23+ 20 + 82 2.1+ 2.1+ 8.0
L 2 0 14+ 32 + (-3).1 1.3+3.0+ (-3)2 1.1+ 3.1+ (-3).0
20 22 4
C2x3 =
7 -3 4

A associacao de duas matrizes € associativa, mas nao € comutativa.
A4, (B, C Y=(4,,B)C,.,

mxp pxn* " mxn mxp *~ pxn

n

Amp .B o B o .Amxp

=  Matriz Inversa

Se AeBeR"™ e AB=BA=1,, entdo B é a inversa de A. Denotada por
A7,
Conforme Valentin (2000) “uma matriz sé é inversivel se for quadrada, mas

nem toda a matriz quadrada pode ser inversivel’. Uma matriz que nao admite

inversa é chamada matriz singular.

Obs: Se 4~'existe A é dita ndo singular.
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Propriedades:

A ' A=A44"=1

ii) [ 47| =ﬁ

iii) |4 = [47]
Determinante

Por definicdo tem-se que, seja A uma matriz quadrada. A funcao
determinante € denotada por det e definimos por det A como soma de todos os
produtos elementares com sinal de A. O numero de det A é chamado determinante
de A. Uma observagao importante € que para cada matriz existe um numero real
denominado determinante da matriz.

Se A é ndo singular, entdo:
det 4 = Zn:al.j (1) "/ det 4,

j=1

onde 4, € a submatriz da inicial, na qual a i-€sima linha e a j-ésima coluna foram

retiradas.

Escreve-se determinante de A pela expressdo: A = det.A = |A|

e determinante de matriz de 12 ordem

Dada uma matriz quadrada de 1% ordem A = [q,], chama-se de
determinante associado "a matriz A o numero real a,, .
Notagao: det A ou |a,,|.

A =[2] = detA =20u2=2

e determinante de matriz de 22 ordem

a11 a12

Dada a matriz A =
a a

}, de ordem 2, por definicdo, tem-se que o

21 22
determinante associado a essa matriz, ou seja, o determinante de 2% ordem é dado

por:
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a11 a12

a

detA= =a;a, -4a,3a,,

a21

22
assim:

detA= a,d, - apa,,

1 0
sendo A = , entao:
2 5

1 0
detA—‘2 5‘—1.5-2.0—5-0—5,
logo det A =5

Deve-se observar que o determinante de uma matriz de ordem 2 é dado
pela diferenca entre o produto dos elementos da diagonal principal e o produto dos
elementos da diagonal secundaria.

Propriedades:

i) Se todos os elementos de uma linha ou coluna de uma matriz A sao nulos, entao
detA =0.

i) detA=detA’

iii) Trocando a posi¢ao de duas linhas (ou colunas) o determinante troca de sinal.

iv) O determinante de uma matriz que tem duas linhas (ou colunas) iguais ou
proporcionais € zero. Em geral,

v) det (A+B) =det (A) + det (B).

vi) det (A.B) = det (A) + det (B).

vii) Se multiplicar uma linha da matriz por uma constante, o determinante fica
multiplicado por esta constante

viii) Se A é singularentdo o det A=0

Se A é ndo singular entdo o det A= 0
) a c| ., . ,
A matriz A = L d} é singular se, e s se,det A=0

O determinante de uma matriz pode ser calculado de duas formas pelo
Teorema de Laplace, que serve para calcular o determinante de matrizes de
qualquer ordem ou pela Regra de Sarrus, que serve para calcular o determinante de
matrizes de ordem 3.

Para aplicar o Teorema de Laplace faz-se necessario citar algumas

definicbes de calculos intermediarios:
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<* menor complementar: Chama-se menor complementar relativo ao elemento a

de uma matriz A, quadrada e de ordem n > 1, o determinante AC .., de ordem n — 1,

ij?
associado a matriz obtida de A quando elimina-se a linha e a coluna que passam por

a,.

. a, a .
a) Dada a matriz A = { " 7121 de ordem 2, determinar o menor complementar
ay dy

relativo ao elemento a,,(AC,,), retirando a linha 1 e a coluna 1:
Logo:
MC,, = |a22| = ay
Da mesma forma, temos:
e menor complementar relativo ao elemento a,,:
MC,, = |a21| = ay
e menor complementar relativo ao elemento a,,:
MC, = |a12| =dy
e menor complementar relativo ao elemento a,, :

MC,, = |a11| =4ap

1 0 2
b) DadaamatrizA=|-2 3 0|, de ordem 3 determina-se:
-1 1 3

30
« MC, =[ = 33-(1.0=9
-2 0
« MC,=| | |=-23-(10)=-6
-2 3
e MC,=| | | =-21-(13)=1

Analogamente torna-se possivel determinar MC MC_,, MC ., MC

21 227 237 31

MC,,, MC,,. Logo a matriz do menor complementar sera:
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9 -6 1
M=|-2 5 1
0 3

Cofator: Chama-se de cofator relativo ao elemento a; de uma matriz quadrada de

ordem nonumero A , talque A, = (-1) "".MC.

a a . .
Dada A = { a 12] os cofatores relativos a todos os elementos da matriz

a,, ay
A sao
e A,=(-1"""a,=(-1).a,=+a,
e A,=(1'""a,=(-1)".a,=-a,
e A,=(-1)°"7.a,=(-1)" a, =+a,
e A =(-1""a, =(1)".a,6=-a

» Matriz Adjunta: Uma matriz quadrada A, denomina-se matriz adjunta de A, a

transposta da matriz dos cofatores de A, isto &, adj A = A".

A matriz adjunta é denotada por A™' =

.adj A
det(A)

O Teorema de Laplace, diz que o determinante de uma matriz quadrada de
ordem n>2, é igual a soma dos produtos dos elementos de uma fila (linha ou

coluna) pelos respectivos cofatores. Logo tém-se que:

a, a, as| a, aj,
detA=la,, a, ay| a, ay

ay ay ap| ay  ay
= A}, Uyy g3+ Ay Oy Uyt Ay Oy Oy — A3y Gy — Ay oy g — o3y

==0y,.(Ay 33— Ay;.03.) + alz(aZI‘aSS' —dy 'a31')+ a13'(a21'a32' - azz'a31')a

Pode-se escrever:

a a a a a a
»n 21 Ay 2 Ay
detA= all{ }—al{ }—al{ ]
ay, Ay ay Ay a3 dy
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Ou ainda det A = |4, |- a,|4,|+a;|4;|, onde 4, é a submatriz obtida
retirando-se a i-ésima linha e a j-ésima coluna.

.
Se Aj-(y

Aij‘ ,obtem-se a expressao:
detA= ap A tapAn tapAgs.

Para matrizes de ordem n, tem-se:

n
det(A)n :allAll +3.12A12 +al3A13 +...+alnAin :Zau.AU :Zau(—l)lﬂ
j=1

Aij|.

O ndmero A, = (-1

A;|é chamado de Cofator.

Com estes cofatores pode-se formar uma nova matriz A, denominada matriz
dos cofatores de A.

A= |A;], no qual Ay =(1"|ay|
1 0 -2
D,=(0 3 2
1 5 5
Aplicando Laplace na coluna 1, se obtém o resultado:
3 2 0 - 0 -2
D =1(-1)'"" +0(=1)>"" + 1(=1)° ! =
= 1¢1) 5 (=1 5 (=1 3 9

D,;=1.(1).5+0.(-1.10+1.16 = 5+0+6 = 11

D,=11

Outra forma de encontrar o determinante é através da Regra de Sarrus:
Esta regra € utilizada para calcular determinante de 3% ordem.

1) Calcular o determinante através da regra de Sarrus:

2 3 -1
D=14 1 2
3 2 1

1°) Repete-se as duas primeiras colunas a direita do determinante:

2 3 -1 2 3
4 1 2| 4 1
32 1| -3 2

2°) Multiplicam-se :
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diagonal, conservando o sinal de cada produto obtido;

- o0s elementos da diagonal secundaria e os elementos de cada paralela a essa

diagonal, invertendo o sinal de cada produto obtido.

Logo:

det D =2.1.1 + 3.2.(-3) + (-1).4.2 - [(-1).1.(-3)] - [2.2.2] - [3.4.1]

detD=2-18-8-3-8-12

detD =-47.
1 4
Sendo 4 =|—-2 5
3 2
1 41| 1 4
det A=|-2 5 2 | =2 5
3 23] 3 2

detA=15+24-4-15-4+24
det A =63 -23
det A = 40

Matriz do menor complementar

1 4 1

A=|-2 5 2
3 2 3
5

MC, = 3‘:15—4:11
~2 5

MC,, = =—4-15=-19
3
11

MCy=| [=3-3=0
4 1

MC,=|, | =8-5=3

MC,, =

MC,, =

, determine a matriz inversa de A, se existir.

)
=—6-6=-12
3 3‘
4
=12-2=10
2
1 4
=2-12=-10
3 2




1 4
MC,, = =5+8=13
-2 5
11 -12 —19
M=[10 0 -10
34 13

Matriz dos Cofatores

11 -12 -19
M=|10 0 -10
3 4 13

A, =D = (=12 11=11

Ay = (=D (=19) = (=1)*.(~=19) = —19
A, =(-1)*"20=0

A, =(-1y"3=(-1).3=3

Ay =(=1y"13=(-D)°13=13

11 12 -19
C=|-10 0 10
3 -4 13

Matriz adjunta

11 -10 3
C' =| 12 0 -4
-19 10 13

Matriz inversa

03
AT=—|12 0 -4
40
19 10 13
0,275 —025 0,075
A7 =] 03 0 -0l
~0,475 025 0325
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A, = (D)2 (=12) = (-1).(-12) =12
A4y, =(-1)"""10 = (=1)’.10 = - 10

Ay = (=1)*7.(=10) = (=1)’.(=10) = 10
A, =17 4=(-1).4=-4
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Para verificar a existéncia da matriz inversa basta aplicar a propriedade:

Al A=1

0,275 -0,25 0,075 I 4
0,3 0 -01l|.[-2 5
-0,475 0,25 0,325 3 2

a,, = (0,275).(1) + (=0,25).(=2) + (0,075)(3) =1
a,, = (0,275).(4) + (=0,25).(5) + (0,075)(2) = 0
a,; = (0,275).(1) + (=0,25).(2) + (0,075)(3) = 0
ay, = (0,3).(1) + 0.(=2) + (=0,1).(3) = 0

ay, = (0,3).(4) + 0.(5) + (-0,).(2) = 1

ay, = (0,3).(1) + 0.(2) + (=0,1).(3) = 0

as, = (=0,475).(1) + (0,25).(-2) + (0,325).(3) = 0
as, = (~0,475).(4) + (0,25).(5) + (0,325).(2) = 0
ay, = (=0,475).(1) + (0,25).2) + (0,325).3) =1

~

I
(e R
S = O
- o O

6.2 Sistemas lineares

Sistema linear

Um conjunto finito de equagdes lineares € da forma:

a,x, + a,x, + a;x; +..+ a,x, = b

Ay X, + ApX, + ayX; +...+ a,,x, = b,

a,x + a,x, +a,x, +..+a,x, =b,
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€ um sistema linear de m equagdes e n incognitas.

Este sistema pode ser escrito na forma matricial:

ay  ap a, || % b,
ay Ay Ay, || *2 b,
_aml amZ o amm_ _xi’l i _bm_

ouseja, X= A" .B.
Solugao do sistema linear

Chama-se de solugdo do sistema a n-upla de numeros reais ordenados

(n, n, n,..,r,) que €, simultaneamente, solugdo de todas as equagdes do

sistema.
6.2.1 Matrizes associadas a um sistema linear
e Matriz Incompleta

E a matriz A, formada pelos coeficientes das incégnitas do sistema.
Em relagéo ao sistema:
3x+3y—-z=4
2x + 2y +z =3, a matrizincompleta é:
x+5y+z=0
3 3 -1
A=12 2 1
I 5 1

e Matriz Completa

A matriz B, € obtida ao acrescentar a matriz incompleta uma ultima coluna
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formada pelos termos independentes das equagdes do sistema.

Em relacdo ao sistema:

3x+3y—-z=4
2x + 2y +z =3,
x+5y+z=0

a matriz completa é:

3 3 -14
B=12 2 1 3
1 5 10

Classificagao quanto ao numero de solugées de um sistema linear, conforme
paiva (1996).

Conforme Paiva (1995) um sistema linear é classificado de acordo com o
numero de solugdes que possuir. Este podera ser um sistema possivel e
determinado (SPD), um sistema possivel e indeterminado (SPI) ou um sistema
impossivel (Sl).

O SPD ¢é aquele sistema que admite uma unica solugéo.

+y=8
{; Y . este sistema tem uma solugéo unica, que é o par ordenado (3, 5).
xX—y=

Dessa forma o sistema é possivel, pois tem solugao, e determinado possui

uma solucao unica.

O SPI é aquele sistema que admite mais varias solugoes.

x+y=38 . e N .
Y , este sistema possui infinitas solu¢des, algumas delas s&o os pares
2x+ 2y =16

ordenados: (0, 8), (1, 7), (2, 6), .......
Dessa forma o sistema € possivel, pois tem solucéo, e indeterminado possui
infinitas solucoes.

O S/ é todo sistema linear que ndo admite nenhuma solugéao.
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x+y=10
{ Y 10’ neste sistema nenhum par ordenado satisfaz simultaneamente as
equacoes.

Dessa forma o sistema é impossivel, pois ndo tem solugao.

determinado (uma unica solugdo)

possivel —
/ — indeterminado (véarias solugdes)

N\

Figura 83: Resumo dos sistemas lineares.
Fonte: Paiva (1995).

Sistema linear

Impossivel (nenhuma solugao)

Discussao de um sistema linear

Um sistema linear que possui n equacgdes e n incognitas pode ser:
» sistema possivel e determinado, se D = det A # 0. Neste caso a solugao € unica.
= Sistema possivel e indeterminado, se D=D,,=D,, =D ;=...=D, =0, para
n=2e paran > 3, sendo que esta condicdo s € valida se ndo temos equacgdes
com coeficientes das incognitas respectivamente proporcionais e termos
independentes nao-proporcionais. Neste caso o sistema apresenta infinitas
solucdes.

= Sistema Impossivel, se D = 0 e existe D,;, # 0, 1 < i < n. Neste caso o sistema

nao tem solugéo.

Sistema normal

Um sistema € normal quando tem o mesmo numero de equagdes m e de
incognitas n e o determinante da matriz incompleta associada ao sistema € diferente
de zero.

Ou seja, se m =n e det A # 0 o sistema é normal.
X+y=5
x—y=1

Temos:m=2,n=2 = m=n(l)
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—-1-1=-2 portanto det A # 0 (ll)

1 -1

De (l) e (Il), conclui-se que o sistema € normal.

Regra de cramer

A Regra de Cramer é uma forma de resolver um sistema linear. Esta regra

. . - o D
diz que todo o sistema normal tem uma Unica solugdo dada por: x =—* onde
"D

ie{1, 2,3, ...n}, D =det A é o determinante da matriz incompleta associada ao

sistema e p_ € o determinante obtido através da substituicdo, na matriz incompleta,

da coluna i pela coluna formada pelos termos independentes.

x+2y=3
3x-2y=7
Temos:m=n=2
1 2 _ ’ -~
D= 3 2‘ =-2-6=-8#%0. Como o sistema é normal, pode-se utilizar a regra de

Cramer para resolvé-lo.

1 2
Substituindo, na matriz incompleta {3 2}, a coluna C, pela coluna

formada pelos termos independentes, tem-se:

3
7 =2

D, = = -6 - 14 = - 20. Substituindo, agora, C, pela coluna dos termos

independentes, tem-se:

1 3
D = =7-9=-2.
37
Assim:X:Dx =__20:§ y:&z__z:l
D -8 2 D -8 4

Logo, (X,y) = G ij € a solugao do sistema dado.

Pode-se encontrar a solugdo do sistema de duas formas: pela forma

matricial e pela regra de cramer, conforme segue.
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x+2y—z=1
Encontre as solugdes do sistemas—2x+ y +4z=>5
3x+3y+z=2

a) pela forma matricial, X = 4'.B

12 -1[x] [1
2 1 4||yl=]|5
33 1|z| |2
1 2 -1
A=[-2 1 4
33 1

Determinante de A

1 2 -1 ] 1 2
det A=]-2 1 4 | -2 1

3 3 1 | 3 3
detA=1+24+6+3-12+4=0
det A =26

Matriz do menor complementar

1 4 ~2 4

MC,, = =1-12=-11 MC,, = =—2-12=-14
301 3
-2 1 2 -1

MC,, = =—6-3=-9 MG, = =2+3=5
303 301
1 -1 1 2

MC,, = =1+3=4 MC,, = =3-6=-3
301 33
2 -1 1 -1

MCy=| " ]=8+1=9 MCy=|  |=4-2=2

1 2
MCy=| l‘:1+4=5

~11 -14 -9
M=|5 4 -3
9 2 5
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Matriz dos cofatores

Ay =D)L= = (DA 11 =—11 Ay = (=1)'*2(=14) = (=1).(-14) = 14
Ay =(=D'"(=9) = (-D*".(-9)=-9 Ay = (1" 5=(-1)’5=-5

A, = (1Y 4=(-1)"4=4 Ay = (-1 (=3)=(-1)’.(-3) =3
A, =(=1)’"9=(-1).9=9 A, = (-1 2=(=1.2=-2

Ay =1y 5=(-1)°.5=5

~11 14 -9 11 =5 9 1 ~11 =5 9
C={-5 4 3 C'=|14 4 -2 A’1:2—6 14 4 -2

9 -2 5 -9 3 5 -9 3 5
X=4"B

-0,423 -0,192 0,346 || 1
A" =| 0,538 0,153 —-0,07|{5].

-0346 0,115 0,192 || 2

As solucdes encontradas para o sistema sao:

x =(-0,423).(1) + (-0,192).(5) + (0,346).(2)
x =-0,69
y =(0,538).(1) + (0,153).(5) + (-0,07).(2)
y=1,16
z=(-0,346).(1) + (0,115).(5) + (0,192).(2)
z=0,61

b) pela regra de cramer.

1 2 -1
A=|-2 1 4
3 3 1

1 2 -1 1] 1 2
A=]-2 1 4 | -2 1

3 3 1 | 3 3
detD=1+24+6+3-12+4=0
det D = 26.

Para calcular D, , substitui-se a primeira coluna de A pelo vetor B:



203

-1 |
4
L
D,=1+16-15+2-12-10

NN D =

2 2
1 1
3 3
D, =-18

Para calcular D, substitui-se a segunda coluna de A pelo vetor B:
D =-2 5 4 | -2 5

D, =5+12+4+15-8+2
D, =30.

y

Para calcular D,, substitui-se a terceira coluna de A pelo vetor B:

1 2 1] 1 2
D.=|-2 15| -2 1
3 32 3 3

D,=2+30-6-3-15+8

D, = 16.
As solugdes encontradas para o sistema s&o:
L Y
D 26
D 30
y
=—=—1/1
Y= T26 M
zZ __ 16 _—
Z2=7 5 =0,61.

Como se pode observar os dois métodos séo equivalentes, isto €, possuem

as mesmas solugdes.
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6.3 Representacgao vetorial

Vetores geométricos conforme valentim (2000)

Os vetores podem ser representados geometricamente como segmentos de
reta orientados ou como flechas nos espacos bi ou tri-dimensionais. A dire¢do e o
sentido da flecha indicam a direcdo e o sentido do vetor. A cauda da flecha é
chamada de ponto inicial do vetor e a ponta da flecha é chamada de ponto final.
Quando se estiver tratando de vetores os numeros serdao chamados de escalares.
Os vetores com o0 mesmo comprimento, dire¢cao e sentido, sdo ditos equivalentes.
Como se quer que o vetor seja determinado somente pela sua dire¢do, comprimento
e sentido considera-se vetores equivalentes como sendo iguais mesmo quando

estiverem localizados em posic¢oes diferentes (RORRES, 2001).

Representagao vetorial de um exemplo pratico

Imagine os resultados que se pode obter utilizando dados quantitativos. Por

exemplo, os dados referentes a trés espécies de vegetais, chamadas de Vg,,Vg, e
Vg,, sendo realizadas em duas coletas, 4, e 4, conforme Tabela 24. Seja a o
numero de individuos encontrados de cada espécie e em cada estagao, logo «a,,
correspondera ao numero de individuos da primeira espécie, na primeira coleta, a,,

correspondera ao numero de individuos da segunda espécie, na segunda coleta e

assim sucessivamente.

Tabela 24: Dados multidimensionais

Individuos A, A,
Vg, ap, ap,
Vg, a ay
Vg, as as,
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Generalizando esses dados para tabelas de n linhas e p colunas, o0 numero
a,de individuos sera posicionado na tabela pelos indices /i e j sendo je {1, n} e
jell, p.

Conforme Valentin esses dados podem ser representados de duas maneiras
diferentes:
a) no espaco das coletas (Figura 84a), plotando os pontos representativos de cada
espeécie a partir dos valores de a, num sistema de dois eixos-coletas ortogonais 4,
e 4,;
b) no espaco espécie (Figura 84b ), plotando os pontos representativos de cada

coleta a partir dos valores de a, num sistema de trés eixos-espécie ortogonais

Vg,,Vg, e Vg;.
y AVg,
2
R S——
2
as, Ve, | 7;'A2
a22 Vg 3 )
a Ay, ay, &
12 Vg
—— i a
a3 ay 4y a
31
(a) »/ (b)
Vg,

Figura 84: Representacdo vetorial das espécies nos espacos das estacdes (a) e das estagbes no
espago das espécies (b)

Como observa-se na Figura 84 a cada ponto posicionado, no espacgo bi ou
tridimensional, associa-se um vetor. Na Figura 84a os vetores espécie sao
representados por rg, , Vg, € Vg, formados de dois elementos (sdo iguais as suas
respectivas abundancias nas duas estagdes) e os vetores-estagdes na Figura 84b,
4, € 4, formados por trés elementos (s&o iguais as suas respectivas abundancias

nas espécies) (VALENTIN, 2000).
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Operacao com vetores conforme valentin (2000)
Multiplicagao de um vetor por um escalar

Seja um vetor-espécie A2a21,a22- Multiplicando esse vetor por um escalar,

por exemplo 2, resultara em outro vetor A§2a21 , cujos elementos foram

205,

multiplicados pelo escalar 2 na Figura 85.

A, 4
2a,,
ay
»
@ 2ay A,

Figura 85: Multiplicagdo de um vetor por um escalar.

Adicao de dois vetores

Se adiciona-se as abundancias de duas espécies representadas pelos
vetores Alau,alz e A2a21,a22= o resultado sera um vetor 4,, cujos elementos serdo

iguais a soma dos elementos que correspondem aos dois vetores:

(a,, + a,,a,, + a,,) como mostra a Figura 86.

A, A
(a,, +ay) . Vg,
a,, Vg,
a; &
- 4
a A1 (a, + ay,)

Figura 86: Adi¢do de dois vetores.
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Produto escalar e comprimento de dois vetores

O produto escalar entre dois vetores, neste exemplo das espécies vegetais

é representado pelos vetores Vglx”,xu e Vg 21y, O produto escalar desses dois

Xy "
vetores € o numero, que € obtido através da soma dos produtos dos respectivos
elementos. Ja o produto escalar de um vetor por ele mesmo corresponde ao seu
comprimento, ou seja, a sua norma.

Em analises que englobam diversas variaveis e a representacdo vetorial é

simultdnea exige que todos os vetores representativos dessas variaveis tenham
norma igual a 1, que & representada por |4g,| = /a3, + a3, , conforme o Teorema de

Pitagoras. Existe um caso particular, no qual a norma do vetor é igual a 1, sendo que
nestas circunstancias os elementos respeitam a igualdade cos’ & + sen” a = 1, como

pode-se observar na Figura 87.

(94

> A
al 1

Figura 87: Vetor U de norma 1

Ortogonalidade entre dois vetores

Vetores perpendiculares sdo também chamados vetores ortogonais. Por um
teorema dois vetores ngo-nulos sdo ortogonais se seu produto escalar é zero
(u.v=0).

Ou seja, o cosseno do angulo entre dois vetores é igual a razdo entre o
produto escalar e o produto de suas normas. Essa relacdo pode ser aplicada em

estatistica. Sejam duas espécies de vegetais 4, e 4,, contadas e n amostras, e de

meédia m e m, . Supbe-se os efetivos a centrados, na qual cada espécie tem a
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seguinte representagdo vetorial 4, com os elementos (a,, —m,,a, —m) €
(ay —my, ay,, —m,).
A norma de cada vetor € dada por:
2 2
”Al” = \/(all —m)" + (a, —my)

Se 4, e A4,sao dois vetores ndo nulos, fazendo um angulo entre eles tem-

se a relacao:
A, .4,

CoOSX = 7—i——
44|

Propriedade:

¢ Dois vetores sao ortogonais se o produto interno entre eles é zero.
6.4 Distancia euclidiana

Considerando o caso mais simples, no qual existem n individuos, onde cada
um dos quais possuem valores para p variaveis, a distancia euclidiana entre eles é
obtida mediante o teorema de Pitagoras para um espag¢o multidimensional. Esta
distancia € uma medida de semelhanca e pode ser expressa pela distadncia D entre

as extremidades de dois vetores, como mostra a Figura 88.

X4 Xpi1 X,

Figura 88: Distancia euclidiana D ,, entre dois vetores A e B.
Fonte: Valentin (2000).

A distancia euclidiana é calculada com base no teorema de Pitagoras:

D, :\/(xA1 —XBI)Z +(x, —sz)z

ou ainda, generalizando para duas amostras contendo m espécies, a distancia

euclidiana é dada por:
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D, s =\/Z(XA,]‘ — Xz;)

J=1

6.5 Autovalores e autovetores de uma matriz

O objetivo dos pesquisadores quando aplicam técnicas multivariadas em um
determinado conjunto de dados é evidenciar os principais fatores que regem a
estrutura dos mesmos. O pesquisador busca descrever essa estrutura através de um
grande numero de variaveis que servirdo de base de dados para a extragcado desses
fatores quando forem aplicadas as técnicas multivariadas. Esses fatores irdo explicar
aspectos diferentes desse conjunto de dados, e por isso deverao ser independentes,
isto é, representados por eixos ortogonais, produto escalar igual a zero.

A solucao deste problema, que esta na base das analises ditas fatoriais,
consiste em passar de uma matriz A de coeficientes de dependéncia (correlagdo ou

covariancia) entre variaveis para uma matriz diagonal D, onde todos os coeficientes

sa0 nulos, exceto os da diagonal principal A (VALENTIN, 2000).

A operacgao abaixo € chamada de diagonalizagdo da matriz A.

la, ay, a,, | _[\1 0 0 0]
A Ay - - - lyy, 0 [\2 0 0
4= = D - 0 0 A,
K 2 R — | 0 0 . Lo f\m_

Os termos da diagonal principal da matriz D sdo os autovalores (raizes

caracteristicas) da matriz A, que sera dado pela equacgéo:
Ax, = A, X, ou |4 - A Ix, =0
x, sao os autovetores da matriz A, sendo que a cada autovalor f\_/existe um

autovetor x; correspondente sendo que j € (1, m).

Seja A uma matriz quadrada, se existe um escalar A e um vetor X ndo nulo

tal que:

A
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entdo A é chamado de autovalor de A e X é o autovetor correspondente. Todos os
autovalores f\,. (alguns com repeticdo) podem ser obtidos resolvendo a equacgao
caracteristica de A, isto é:
det(4 — AI) = 0

O conjunto de todos os autovalores € chamado de espectro, decomposi¢céo

espectral, entre outros nomes.

Se A é um autovalor, qualquer solugdo nao trivial de (A - f\I)X =0 €& um

autovalor de A correspondente a A .
Propriedades:
= Se a matriz € n&o singular, entdo todos os seus autovalores sado diferentes de
zero.
» Se a matriz é simétrica, entdo todos os seus autovalores sdo numeros reais.
= Os autovalores de uma matriz definida positiva sdo todos positivos.

-5

4
Seja A:{Z } a matriz de associacdo entre duas variaveis.

Transformar-se-a numa matriz diagonal D, sendo que os termos da diagonal
principal correspondem aos autovalores da matriz A, e que para cada autovalor,
existe um autovetor associado, neste caso os autovalores sdo representados por

x, e x,. Encontre os autovalores e autovetores da equacao matricial:

4 =51 x, ~| X,
. =A
2 =3 x, X,
4x, - 5x, =Axl N (4x, —Axl)—sz =0:> (4—/A\)x1 -5x, =0
2x, - 3x, = Ax, 2x, — (3x, — Ax,)=0  |2x, -3+ A)x, =0
Pode-se observar que no sistema x, = x, = 0, isto €, admite solug&o unica,
nao sendo este resultado satisfatorio para o trabalho. Para se obter outras solugdes
deve-se fazer o determinante da matriz dos coeficientes igual a O:

4 - A -5
2 —B+A)

(4-A)-(B+A)+10=0
12-4A +3A + A +10=0
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A? - A -2 =0 esta equagdo é denominada de polindmio caracteristico.

Os autovalores (raizes caracteristicas) séo obtidos da equacéo:

—b % [(=b)* — Ha)(c)

A=
2(a)

L _LEED - 40-2)
@)

A_lEO o 143

2 2
A, =-1
A, =2

Pode-se observar que a soma dos autovalores corresponde ao trago e ao

determinante da matriz A.

f\l +f\2 + .t f\p = traco da matriz A. Ou seja,
-1+ 2 =1 = trago da matriz A.

(f\l).(f\z) ....(f\p) = determinante da matriz A.
(-1).(2)=-2

Deve-se observar também que a adicdo de duas raizes caracteristicas é 1
gue nada mais é que o segundo termo da equagao.

Com a diagonalizacdo da matriz A obteve-se a matriz diagonal é
-1 0 , .y
D= 5 , das raizes caracteristicas.
O calculo dos autovetores associados a f\l = -1 é dado pela equacgao
caracteristica dos autovetores que é ‘S—AII‘Xi = 0 ou mediante sistema,

substituindo o autovalor. Existe um vetor X para cada valor de A.

Os autovetores X sdo calculados pela equagao matricial:

2 el il
RN




212

5x, = 5x, =0
2x, = 2x, =0

ou ainda:

%4—Anl—n2=o

. , substituindo o autovalor pelo valor encontrado no mesmo
2x, —B+A)x,=0

tem-se:

{(4 — (-1)x, = 5x, =0 {5)61 ~5x, =0
=

, OU seja, os sistemas sao equivalentes.
2x, =G+ (Dx,=0 2x, = 2x,=0

Este sistema de equacgdes é indeterminado, em virtude de ‘S — A]‘ =0

5 =5
=0
2 -2
Ou ainda por x, = x, = 0, ou seja, indica que o vetor passa pela origem.
Devido a isso pode-se, deixar uma das equagdes, neste caso a segunda, e
atribuir um valor qualquer, que ndo seja nulo, a uma das incognitas (x, =1), para se

obter o segundo ponto do vetor. Dessa forma tem-se:

5x,-5(1)=0
5x,-5=0
5x, =5

x, =1, logo o primeiro autovetor é

5

Ja o segundo autovetor é dado pela outraraiz A, = 2:

|s - A1x, = 0

2x, = 5x, =0
2x, —=5x, =0

ou ainda:
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(3= M), —A5x2 =0 , substituindo o autovalor pelo valor encontrado no mesmo
2x, =3+ A)x, =0

tem-se:

4-2)x, —5x,=0 2x, = 5x, =0 ) _ . ,
= , OU seja, os sistemas sdo equivalentes.
2x, =3+ 2)x,=0 2x, = 5x,=0

De forma analoga ao primeiro autovetor, atribui-se um valor para (x, =1),

logo:
2x,-5(1)=0
2x,-5=0
2x, =5

x, = 2,5, logo o segundo autovetor é:

- 2,5
X, = {

2,5
Dessa forma a matriz dos autovetores é X = L | }



214

7 BIBLIOGRAFIA

BOLDRINI, C. FIGUEIREDO, W. Algebra Linear. Séo Paulo: Harba, 1986.

BUSSAB, W. O.; MIAZAKI, E. S.; ANDRADE, D. F. Introducdo a analise de
agrupamentos: In: SIMPOSIO BRASILEIRO DE PROBABILIDADE E ESTATISTICA,
9.,1990, Sao Paulo. Resumos...Sd0 Paulo, 1990.

CRUZ, C. D. Aplicacao de algumas técnicas multivariadas no melhoramento de
plantas. 1990. Tese (Doutorado) — ESALQ, Piracicaba, 1990.

CATTEL, R. B. The scree test for the number of factors. In: ---. Multivariate
behavior research. v.1, p. 245-276, 1966.

FERREIRA, D. F. Analise multivariada. Lavras, 1996.

HAIR, J. F.;ANDERSON, et al. Analise multivariada de dados. 5. ed. Porto Alegre,
2005.

JACKSON, J.E. Principal componets and factor analysis: Part | - principal
componets. Journal of Quality Technology. v.12, n.4, p.201-213, Oct. 19..

JOHONSON, R.A.; WICHERN, D.W. Applied multivariate statistical analysis. 3.
ed. New Jersy: Prentice-Hall, 1992.

LOPES, L. F. D. Andlise de componentes principais a confiabilidade de
sistemas complexos. 2001. Tese (Doutorado Engenharia de Produgdo) -
Universidade Federal Santa Catarina, 2001.

MAGNUSSON, W. E.; MOURAO, G. Estatistica sem matematica: a ligacédo entre
as questdes e a analise. Curitiba: 2003.

MALHOTRA, N. K. Pesquisa de marketing: uma orientacdo aplicada. Porto Alegre:
Bookman, 2001.

MANLY, B. F. J. Multivariate statistical methods: a primer. London: Chapman and
Hall, 1986.

MARDIA, K.V.; KENT, J. T. i BIBBY, J. M. Multivariate analysis. London: Academic,
1979.

NETO, M. M. J. Estatistica multivariada. Revista de Filosofia e Ensino. 9 maio
2004. Disponivel em: http://www.criticanarede.com/cien_estatistica.html. Acesso em:
9 maio 2004.

PLA, L. E. Analysis multivariado: Método de componentes principales.
Washington: Secretaria General de la Organizacion de Los Estados Americanos, ,
D. C. 1986.

PAIVA, M. Matematica 2. Sao Paulo: Moderna, 1995.



215

PEREIRA, J. C. R. Analise de dados qualitativos: estratégias metodoldgicas para
as ciéncias da saude, humanas e sociais. Sao Paulo: Edusp, 2001.

REGAZZI, A. J. INF 766 - Analise multivariada. Vicosa: Universidade Federal de
Vigosa, Centro de Ciéncias Exatas e Tecnoldgicas. Departamento de Informatica,
2001. 166p. Apostila de disciplina.

RORRES, A. Algebra Linear com aplicagées. Porto Alegre: Bookman, 2001.

REIS, E. Estatistica multivariada aplicada. Lisboa, 1997.

SOUZA, A. M. Monitoragao e ajuste de realimentacao em processos produtivos
multivariados. 2000.Tese (Doutorado Engenharia de Produgdo) — Universidade
Federal Santa Catarina, 2000.

VALENTIN, J. L. Ecologia numérica: uma introducédo a analise multivariada de
dados ecologicos. Rio de Janeiro: Interciéncia, 2000.




