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ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS:
FUNDAMENTOS DE UMA TECNICA DE
ANALISE DE DADOS MULTIVARIADA
APLICAVEL A DADOS GEOLOGICOS

José Leonardo Silva Andriotti’

ABSTRACT - Principal Component Analysis (PCA) is a multivariate technique by
which a number of related variables is transformed in a new set of uncorrelated
variables. PCA obtains linear transformations of the original variables since certain
optimal conditions are achieved. Factor analysis (FA) is a technique similar in nature
to PCA, but they have some important differences between them. PCA explains
variability, FA explains correlations; FA has several estimation procedures, and the
estimates are not unique. PCA has only one estimation procedure and its solution is
unigue. FA methodology usually includes a rotation to simple structure. As the results
of PCA and FA are usually similar, it is a common practice to use PCA, since it is
easier to use. However, each method optimizes different things. Confusions between
PCA an FA are common in bibliography. Basic definitions and some examples of
application of PCA and FA are presented and discussed in this text.

RESUMO - A Analise de Componentes Principais é uma técnica de analise de dados
com crescente utilizacdo em Geologia nos ultimos anos. No presente trabalho ¢
discutida, na parte inicial, a analise de dados multivariada como um todo,
discorrendo-se sobre os seus principios bdsicos e os objetivos a que se propde. A
Analise de Componentes Principais propriamente dita é tratada com mais detalhes,
tanto no que diz respeito i sua conceituaciio teorica formal quanto no que toca as suas
aplicacdes em Geologia, sendo listados varios trabalhos em que esta técnica tem sido
aplicada a dados geoldgicos.

INTRODUCAO - Este documento visa i apresentacio, de forma suscinta, dos
fundamentos da técnica de Anailise de Componentes Principais(ACP), tanto no que diz
respeito aos seus fundamentos tedricos e de formulacio matematica como de suas
aplicacfes is ciéncias geologicas. A Andlise de Fatores(AF), por suas diversas
similaridades com a ACP., e mesmo devido & confusdo reinante na bibliografia
geologica sobre o uso da ACP ¢ da AF, também ¢ enfocada no presente texto. As
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razdes que levam a utilizacio da técnica de ACP aos dados geoldgicos sio expostas e
discutidas, bem como ¢ apresentada uma extensa lista de referéncias bibliograficas,
especificas de Estatistica Multivariada e aplicadas a Geologia especificamente, que
foram consultadas e que abarcam os conceitos e as aplicagdes aqui discutidas, Esta
técnica tem sido, em tempos recentes, cada vez mais utilizada nas diversas dreas que
compdem a Geologia, e com resultades considerados pelos seus usuarios como
altamente satisfatorios.

ANALISE DE DADOS MULTIVARIADA

A Anilise de Dados Multivariada é aquela que se ocupa de conjuntos de dados
oriundos de diversas medidas obtidas sobre uma mesma amostra, e leva em conta, na
busca de seus resultados, nao somente as caracteristicas individuais de cada uma das
medidas obtidas sobre uma dada amostra mas, também, as relagbes porventura
existentes entre as diversas varidveis utilizadas na investigacdo. Pressupde, pois, a
existéncia de diversas observacdes e, nelas, de diversas variaveis.

Se se levar em conta que as diversas varidveis interagem entre si para formar o
quadro resultante de uma determinada situagfio sob investigacaio, e que por esta razio
foram todas mensuradas, nao hd, em principio, nenhuma razio para que o estudo se
processe tao somente sobre cada varidvel individualmente. O estudo, ou o enfoque
multivariado, se faz, entao, imperativo.

De acordo com Kendall (1980), em um estudo multivariado virios enfoques
podem ser utilizados, dentre os quais os mais importantes seriam, resumidamente, os
seguintes:

1) Simplifica¢io da estrutura dos dados, ou seja, a busca de uma representacio
simplificada do intrincado universo de investigacdo; isto se pode obter através da
transformac3o, linear ou nio, de um conjunto de varidveis interdependentes em um
outro conjunto de dados independentes ou de menor dimensio;

2) Classificagdo, ou seja, a colocagio das diversas observagdes em
agrupamentos por similaridade, podendo-se agrupar, também, variaveis;

3) Anilise de interdependéncia, incluindo desde independéncia total entre as
diversas varidveis até a colinearidade, quande uma delas é combinagio linear de
algumas outras, ou, de modo mais ample, quando uma delas seja uma funcio
quantificavel de outras;

4) Andlise de dependéncia, pela qual se selecionam uma ou mais varidveis do
conjunto original e se estuda a(s) sua(s) dependéncia(s) das demais, tal como ocorre
nas técnicas de Regressdo Multipla ou na Andlise de Correlacio Candnica;

5) Formulacio de hipdteses, encontrando-se modelos que permitam formular
hipéteses em func¢do de parimetros estimdveis.
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Em uma anilise univariada quase sempre ¢ possivel obter-se uma boa
caracterizacio da distribuicie de probabilidades a partir de tio somente dois
parimetros, quais sejam a média aritmética e a variincia. A inferéncia estatistica
exige que se obtenha uma amostra aleatdria e, sobre ela, se calcule os melhores
estimadores destes dois parimetros, procedendo-se, a seguir, a interpretacio das
estimagdes efetuadas,

No caso multivariade se dispord, para o caso de haver n varidveis disponiveis,
de n médias aritméticas, de n variincias e de n(n-1)/2 covaridncias, que deverdo ser
estimadas e interpretadas.

Para a mente humana pode ser um pouco dificil trabalhar e raciocinar em um
espago multidimensional, pois que costumamos lidar com duas ou trés dimensdes. A
maneira mais ficil de se aproximar desta nogfo € através da andlise multivariada.

As técnicas multivariadas sdo muito potentes e de vasta utilizacdo nos mais
variades campos de investigacio cientifica.

Entre os métodos de andlise multivariada de dados que se concentram no
estudo da interdependéncia entre varidveis e entre individuos citam-se a Anilise de
Fatores(AF), a Analise de Clusters, a2 Anslise de Correlagio Candnica e a Andlise de
Componentes Principais, e dentre os métodos para detecgio de dependéncia estio a
Analise de Regressao e a Analise Discriminante.

A Anilise de Componentes Principais ¢ uma das mais utilizadas, € uma técnica
matematica que nioc exige que a distribuicdo de probabilidades da populacio sob
estudo seja conhecida, niio necessitando, pois, de um modelo estafistico que explique 2
estrutura probabilistica dos erros, ressaltando-se que, em sendo possivel assumir-se
uma distribui¢do multinormal para os dados disponiveis se pode encontrar
significacfio estatistica nas componentes, pois que poder-se-a associar a cada uma
delas uma medida de confiabilidade.




30

ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

Karl Pearson, em 1901, publicou um trabalbo sobre o ajuste de um sistema de
pontos em um espaco multivariado a uma linha ou a um plano, trabalho este que foi
retomado por Hottelling em 1933. Este trabalho de Hottelling contém a defini¢do da
técnica de Anilise de Componentes Principais (ACP) tal como ¢ conhecida até nossos
dias.

Hottelling concentrou seus estudos nas componentes que tinham a maior
variabilidade do sistema de pontos, ou seja, que respondiam pela maior parte da
variabilidade dos dados sob estudo, dai o nome Principal acoplado ao préprio nome
da técnica.

A Anilise de Componentes Principais é uma técnica, sob o enfoque de
Hottelling, que permite se encontre uma forma de classificar os pontos e/ou de
detectar relacdes entre eles. Assim, a Andlise de Componentes Principais deve ser
usada quando houver a pecessidade de se conhecer a relacdo entre os elementos de
uma populacdo e haja a suspeita de que, na citada relacio, haja a influéncia de um
conjunto de varidveis ou de propriedades dos elementos disponiveis.

A Anilise de Componentes Principais encontra um campo fértil para sua
utilizacdo quando se tem em mios um conjunto de dades multivariados, isto é,
quando houver muitas varidveis interagindo concomitantemente no fendmeno ou no
processo estudado, e que nao se possa postular, com base nos dados disponiveis, uma
estrutura particular destas variaveis. Esta situaciio é comum em Geologia.

Os trabalhos de Johnson e Wichern(1982), de Chatfield ¢ Collins(1980), de
Bouroche e Saporta(1980) e, muito especialmente, de Jackson(1991) apresentam em
detalbe os fundamentos indispensiveis para um bom conhecimento das técnicas de
ACP ¢ AF. S30 obras especificas de Estatistica Multivariada, sendo que a ditima é
especifica sobre a Analise de Componentes Principais e mais recente, dando uma idéia
muito clara sobre as caracteristicas do método, suas vantagens e desvantagens.

O trabalho de Cibois(1983) é especifico sobre a Andlise de Fatores(ou Anilise
Fatorial), sendo igualmente muito elucidativo sobre a técnica tratada.

Guillaume(1977) e McCammon(1975) sdo obras especificas que abordam a
utilizacio das vdrias técnicas estatisticas multivariadas em Geologia, com énfase 2
Prospec¢io Geoguimica, e em Le Maitre(1982) sdo apresentadas aplicagoes especificas
a Petrologia.
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Pla(1986) também trata especificamente da técnica de Anilise de Componentes
Principais, desde seus fundamentos tedricos até suas aplicacdes as varias dreas onde
possa ser aplicada, incluindo exemplos de aplicagio numérica.

Quando se tem conhecimento da existéncia de uma ou de virias varidveis
independentes, e, portanto, de outro conjunto de varidveis dependentes, pode-se
aplicar as técnicas de regressio miltipla ou as de regressao multivariada.

Se se tiver conhecimento prévio da inexisténcia de relacdes entre as varidveis,
ou seja, que haja independéncia ou auséncia de correlacio entre as elas, deve-se
abster-se de procurar uma explicagfio para a “relacdo” entre as variaveis, ou mesmo
entre os individuos a partir destas varidveis. Se tal ocorrer (auséncia de correlacio
entre as diversas variaveis disponiveis), deve-se estudar as variaveis individualmente 2
luz das técnicas univariadas, as quais nos dario resultados igualmente consistentes e
a0 mesmo tempo menos complicados.

A transformac3o que gera as Componentes Principais pode ser vista como uma
eperacio que gera um novo conjuntoe de dados, ou um novo conjunto de coordenadas
que sejam perpendiculares entre si.

As Componentes Principais s3o, entio, nio correlacionadas entre si, ao
contrdrio do que ocorre com os dados eriginais (as varidveis realmente medidas: em
Prospeccio Geoguimica, os teores dos elementos, por exemplo).

No caso da Prospecgdo Geoquimica as diversas varidveis podem apresentar
algum tipo de relagdo entre si, relagdo propria da composicio quimica das litologias a
que pertencem ou, mesmo, de alguma caracteristica prépria da drea trabalhada. As
Componentes Principais obtidas nio necessariamente refletirdo relacjes, pois que
representardo associacdes litoldgicas, processos geologicos que atuaram na drea ou,
mesmo, eventos carreadores de mineralizacdes, que podem ter sido gerades em
diferentes épocas geoldgicas ou sob diferentes condicionantes geologicas.

Niao vem ao caso discutir-se o quio complicado possa ser um método qualquer
de andlise de dados, em especial quando se trabalha com conjuntos de dados
multivariados. As assim chamadas “complica¢ées” algébricas embutidas em um
método que manipula grandes quantidades de variiveis e de observagdes sdo
evidentes, mas os recursos computacionais hoje disponiveis tornam de importincia
secundiria esta preocupagio: tanto a nivel de software quanto a nivel de hardware as
capacita¢des crescem continuamente,




32

O problema capital de qualquer técnica € a interpretacio dos seus resultados, a
associac@io correta dos valores numéricos obtidos a2 Ciéncia a2 qual pertencem os dados
utilizados.

Em Geologia ¢ de fundamental importincia a obten¢io da relagdo entre as
Componentes Principais obtidas e fatos ocorridoes na drea geografica a qual pertencem
os dades, ou seja, as Componentes devem responder a processos plausiveis de
ocorrerem paguela situagao geologica, naquelas suites presentes na regido, no
condicionamento estrutural a que foi submetida a drea.

Muitas vezes estes condicionamentos, estes processos, niio estio muito claros,
requerem um refinamento interpretativo maior, pois que estio disfarcados ou mesmo
escondidos e ofuscados por outros acontecimentos de registro mais ostensivo na crosta
terresire; isto é muito comum em Geologia. As técnicas estatisticas multivariadas e as
técnicas computacionais sio um importante aporte 3 interpretacio de dados
geoldgicos, ndo substituem nem nos levam a prescindir de nenhuma das ferramentas a
que estamos habituados a utilizar quando em presenca de um problema geologico.

A Anilise de Componentes Principais ¢ sensivel as magnitudes das medidas das
varidveis tratadas. Assim, se tivermos uma varidvel cujos valores estejam expressos em
ppm (partes por milhdo) e outra que esteja expressa em ppb (partes por bilhdo), esta
ultima terd uma influéncia tio maior que a primeira quanto for e guociente entre
suas unidades de medida (no caso, o resultado da divisio de um bilhde por um
milhdo), 0 que é completamente indesejavel ¢, mesmo, funesto para a interpretagio.
Para se contornar este problema, entretanto, se dispde de solu¢des, como, por exemplo,
a padroniza¢io das varidveis(a padronizacio de uma varidvel é uma técnica que
consiste em transformar a varidvel de modo a que ela passe a ter média aritmética
igual a zero e variancia igual 4 unidade, obtida através da divisao da diferenca de
cada dado com relagdo a sua média aritmética pelo desvio padrio da referida
variavel; os elementos da matriz variincia-covariincia consistirio, deste modo, de
correlacdes, e as Componentes Principais serio produzidas em forma adimensional).

Algebricamente, se as varidveis forem todas medidas em mesmas unidades, as
Componentes Principais sao caiculadas a partir da matriz de variancia-covariincia,
ou matriz de dispersiio; a matriz de correlagio s6 é utilizada no caso citado acima,
qual seja o de haver diferengas de magnitude nas unidades das diversas variaveis que
entram no processo algébrico de solu¢io do problema através da técnica de Andlise de
Componentes Principais.
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A Anidlise de Componentes Principais determina os eixos principais de uma
configuracio multidimensional, bem como fornece as coordenadas de cada individuo
da populacao relativamente a estes eixos. Isto tem a vamntagem de que, com o0s
resultados da Andlise de Componentes Principais em mioes, os dados podem ser
representados em poucas dimensdes através de projecdes dos diversos pontos
ortogonaimente sobre os eixos principais. Deste modo, se os dados forem plotados
através dos escores das suas componentes um e dois, ou seja, das duas Componentes
Principais que representam as maiores variabilidades dos dados, o plano resultante
serd o melhor sumdrio bi-dimensional do espaco n-dimensional original, em que p é 0
niimero de varidveis originalmente disponiveis para estudo.

A Anilise de Componentes Principais é, pois, uma técnica de anilise
multidimensional linear cujo objetivo é classificar os elementos de um conjunto (as
nossas observacdes originais) em classes de elementos proximos ou similares (nuvens
de elementos) e de estabelecer o balanco de correlacbes entre as variaveis originais
utilizadas no estudo.

A Anilise de Componentes Principais permite se responda as seguintes
questoes, dentre outras:

1) Qual é o ponto mais préximo da nuvem das observaches? A nuvem estd
concentrada neste ponto?

2) Qual é o eixo mais proximo da nuvem das observac¢bes? A puvem estd
concentrada sobre este eixo?

3) Qual é o plano mais préximo da nuvem das observaces? A nuvem esti
concentrada sobre este plano?

4) Qual é o sub-espaco de dimensie K mais proximo da nuvem das
observacoes? A nuvem esti concentrada no interior deste sub-espaco?

A Analise de Componentes Principais busca transformar p varidveis originais
correlacionadas entre si em q varidveis niio correlacionadas entre si, g < p, isto &, em
q Componentes Principais que sejam funcdes lineares das varidveis originais. Em
outras palavras, é feita uma transformacfio do espago dimensional do problema,
transformacio esta que se da de tal modo que a projecio das observagdes originais no
novo sistema seja nula (isto é, a proje¢io seja ortogonal). Deste modo, o eixo original
(variivel p) é transformado em um novo eixo (chamado Componente Principal), o
qual € estatisticamente independente, pois que cada Compenente Principal é, por sua
vez, ortogonal 2 seguinte.
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Quando da utilizacio desta técnica se estuda e analisa, também, a correlacio
entre as varidveis originais e as Componentes Principais; para tal se calcula todas as
correlacdes de cada varidvel original com cada nova varidvel (cada Componente
Principal gerada).

E importante assinalar que a ACP € uma técnica essencialmente descritiva e
tem uma interpretacio geométrica, desde a formulacdo de Karl Pearson, de 1901, em
planos de melhor ajuste e vetores de maixima concentracio, em fun¢ao de distancias
euclidianas.

Um cuidado que se deve ter, sempre, é sobre 2 possibilidade da presenca de
dados aberrantes no nosso conjunto original de dados. Um valor aberrante denuncia
Sua presenca por apresentar um valor, para uma dada variavel, extremamente elevado
ou extremamente baixo para a mesma na situa¢io estudada. A presenca de dados
aberrantes nio ocorre apenas no campo univariado: ela é, apenas, de mais ficil
detecciio quando ocorre nestes casos (estudos univariados).

Os dados aberrantes se manifestam nio apenas como uma observagio de valor
exageradamente elevado ou baixo no caso multivariado, pois que njo existe, num
estudo multivariado, um modo tnico de se ordenar os dados que contém multiplas
medi¢des. Além disto, a presenca de dados aberrantes em dados multidimensionais
pode causar distorcdes nio somente nas chamadas medidas de posicdo, como média
aritmética, ou de dispersdo, como o desvio padrio, mas igualmente pode introduzir
distor¢des sobre as chamadas medidas de orientacio, ou seja, sobre as correlacdes
entre as diversas varidveis estudadas. Além disto, hi que se considerar a existéncia de
uma certa variedade de tipos de observacdes aberrantes, j4 que um vetor-resposta, ou
uma observacio (ou uma amostra, em sentido geolégico) pode ser aberrante por
conter um grande erro em um de seus valores ou, mesmo, por haver um erro
sistematico em todos os valores numéricos que a compdem. Em estudos multivariados
a situagio ¢ bem mais complexa, pois que uma observacao pode ser aberrante para
um determinado propésito sem sé-lo para outro obrigatoriamente.

A Anilise de Componentes Principais é um método multivariado que se presta
também, e de forma muito eficaz, para 3 identificacido de valores aberrantes em um
determinado conjunto de dados.

Os valores extremos das primeiras Componentes Principais (as que respondem
pela maior parte da variabilidade dos dados originais) sio iteis na identificacfio das
observacdes que contribuem para aumentar grandemente a variincia e a covaridncia
(ou a correlacdo se for o caso, ji citado anteriormente, de se usar a matriz de
correlagbes ao se usar a técnica de ACP), e as iiltimas Componentes Principais sio
semsiveis para detectar observacdes gque contenham dimensoes consideradas anormais
para os dados sob investigacio.
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Através da elaboracio de diagramas de dispersdo entre pares das primeiras e
das \iltimas Componentes Principais se pode identificar visualmente as observacdes
aberrantes.

Além de ser possivel plotar em grafices as varidveis originais em fun¢iao das
Componentes Principais se pode, também, plotar os valores das primeiras
Componentes Principais para cada observacio.

A Anilise de Componentes Principais (ACP) tem como um de seus objetivos a
transformacio de p varidveis originais em g varidveis nfdo correlacionadas, sendo
q < p, em que as q varidveis geradas sio chamadas Componentes Principais e sio
funcdes lineares das p varidveis originais. E realizada uma transformacio do espaco
dimensional de tal sorte que a projecio das observagdes originais no novo sistema seja
nula, ou seja, projecio ortogonal; assim, o eixo original (Variivel Original) é
transformado no novo eixo (Componente Principal), o qual é estatisticamente
independente, pois que cada Componente Principal, por sua vez, € ortogonal a
seguinte.
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FORMULACAO MATEMATICA

A ACP determina os eixos principais de uma configuragiao multidimensional e
as coordenadas de cada individuo em relaciio a estes eixos.

Cada nova varidvel (Componente Principal, CP) gerada é uma combinacio
linear das p variaveis originais, podendo ser escrita como

CP=AnpstAnpr+aeee T Ay p;

em que pl, p2, ... pj sde as varidveis originais e em que Ay, Asz, ... Aj 3o coeficientes
(referidos na literatura como latent roots, characteristic roots, proper values ou
eigenvalues, ou ainda, em lingua portuguesa, como autovalores). Estes coeficientes sio
tais que satisfazem:

1) Varidncia CP, > Variincia CP; > ........ > Variincia CcPp,,

2) os valores de guaisquer dois CPs sio nio correlacionados, o que
nio ocorre com as varidveis originais, e

3) para qualquer CP a soma dos quadrados destes coeficientes vale
um.

A variincia ao longo do primeiro eixo principal é maior que a variincia ao
longo de qualquer outra linha reta possivel de ser tracada através dos pontos, sendo
seguida em magnitude pela varidneia a0 longo do segundo eixo, € assim
sucessivamente. Em outras palavras: as novas varidveis (as CP) sao geradas em ordem
decrescente de importincia, de modo que 2 primeira CP responda pela maior parte da
variagic total observada nos dados originais, seguida pela segunda CP, terceira CP,
ete.

Através da ACP se identifica novas variaveis sigmificativas, que, em Geologia,
podem representar processos geoldgicos atuantes, associacdes litolégicas presentes ou
eventos causadores de mineralizagio, por exemplo. Reduz-se, também, a
dimensionalidade do problema, e, em adicio, permite identificar varidveis originais
que contribuem muito pouco para a elucidacio do comportamento de uma srea
quando se estuda os processos que nela atuaram, identificacio que permite sugerir 2
eliminacdo destas varidveis em etapas futuras de estudo.
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A Anailise de Fatores (ou Analise Fatorial) é muitas vezes confundida com a
ACP; sdo, entretanto, conceitualmente distintas.

A Anailise Fatorial (AF) pode ser considerada como uma extensio da ACP.

Na ACP ¢é buscada a solugio com mdxima varifncia de todas as varidveis
disponiveis, em AF um numero pré-determinadoe de fatores (também menor que o
numero de varidveis originais) é definido para responder maximamente pela inter-
correlacio entre as varidveis observadas. Cada CP maximiza a varidncia comum, ou
seja, a ACP € orientada para a varifncia, e a AF ¢ orientada para a correlagio. A pré-
determinaczo do nimero de fatores na AF é ponto de muita controvérsia. Nio € raro
encontrar-se, na bibliografia, aplica¢des de uma destas técnicas sendo referida como a
outra.

Se algumas das varidveis originais sao altamente correlacionadas elas estio,
efetivamente, "'dizendo 2 mesma coisa" e podem ser condices quase lineares sobre as
varidveis.

A plotagem dos escores das duas primeiras componentes para cada individuo é
uma maneira util de encontrar clusters nos dados.

As Componentes Principais sio geralmente modificadas pelas escalas e elas ndo
s30 uma caracteristica fimica dos dados. Se, per exemplo, uma varidvel tiver uma
varidncia muito maior do que todas as outras entfio esta varidvel dominara a primeira
Componente Principal da matriz de covariincia qualquer que seja a estrutura de
correlagdo, enquanto que se as varidveis estiverem todas em uma escala para terem
varidncia unitdria, entio a primeira Componente Principal serd muito diferente em
tipo. Por causa disto geralmente se pensa ser de pouce beneficio executar ACP a
menos que as varidveis tenham varidncias ""grosseiramente similares'’, o que pode ser
o caso, por exemplo, se todas as variiveis forem percentagens, ou tiverem side
medidas com as mesmas coordenadas.

A maneira convencional de contornar o problema de escalas € analisar a matriz
de correlacio em vez de analisar a matriz de covaridncia.

Todas as varidveis sendo padronizadas para ter variincia igual 2 um faz com
que, de alguma forma, tenham igual importincia. Se as varidveis forem pensadas nfe
terem 2 mesma importincia, entdo 2 andlise da matriz de correlacio pio é
recomendada. Analisar a matriz de correlacio também dificulta a comparacio dos
resultados da ACP de duas ou mais amostras diferentes.
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Os objetivos priacipais da ACP seriam a identificacio de novas varidveis
significativas subjacentes, a reducio da dimensionalidade do probiema e a eliminacio
das varidveis originais que contribuem relativamente pouco em termos de informacio
extra.

O procedimento de usar os escores das componentes para produzir um mapa
dos individuos € algumas vezes chamado de Anslise de Coordenadas Principais ou
Classical Scaling.

ACP pode revelar, como dito acima, clusters de variiveis que nio seriam
encontrados por outros meios.

Uma alternativa utilizada ¢ a execuciio de regressdo, nio sobre as varidveis
originais, mas sobre as primeiras (poucas) Componentes Principais.

ACP consiste em uma transformacio ortogonal no espago de dimensio p. das
varidveis origimais, em um nove conjunto de varidveis, chamadas Componentes
Principais. Os estagios principais da anslise sdo:

a) decidir se se deve incluir todas as varidveis originais, e se algumas das
varidveis precisam ser transformadas

b) calcular a matriz de correlacio ou de covariincia, tendo em mente que um
coeficiente de correlaciio geralmente nio seria calculado para um par de variaveis cuja
relagio fosse obviamente nio linear

c) verificar a matriz de correlacio e observar quaisquer grupos naturais de
varidveis que tenham "altas' correlacées. Se todas as correlacies forem ""pequenas’,
entretanto, entio provavelmente nao se terd vantagem em proceder 3 ACP

d) calcular os eigenvalues(autovalores) e eigenvectors(autovetores) da matriz
de correlacio ou de covariincia

e) examinar os eigenvalues e tentar decidir quantos sio "grandes". Isto
indicaria a dimensionalidade efetiva dos dados

f) verificar os grupos de variaveis sugeridos pelas componentes e considerar se
as componentes t8m alguma interpretagio significativa

g) usar os escores das componentes em analises subseqiientes como uma forma
de reduzir a dimensionalidade do problema.
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Poderemos, entretanto, recair sobre as dificuldades da técnica, a saber:

i) pode ser dificill ou perigoso temtar ler significados demasiades nas
componentes

ii) as componentes nAc s3o invariantes sob transformacdes lineares das
varidveis

iii) ndo b nenhum modelo estatistico subjacente, e nenhum aprovisionamento
pode ser feito para as componentes da variadncia devidas ao "erro''. Isto significa que o
comportamento da amostragem dos eigenvalues e eigenvectors é desconhecido. Um
resultado é que ndo hd uma maneira objetiva de decidir quantes eigenvalues sdo
"grandes'. Outra conseqiiéncia é que ¢ dificil comparar diferentes componentes
resultantes da execucio de ACP sobre duas ou mais amostras diferentes do mesmo
tipo.

O uso de ACP ou AF em Exploragio Geoquimica tem sido geralmente para
separar associacies de elementos inerentes na estrutura da matriz de correlacio em
um namere de grupos de elementos que, juntos, respondem pela maior parte da
variabilidade observada dos dados originais.

Técnicas que tomam a matriz de correlacio como ponto de partida sdo a grosso
modo referidas como Modo R.

Por exemplo, se nds tivermos resultados analiticos de Cu e Zn em um conjunto
de amostras de sedimentos de corrente, podemos aventurar a opinide de gue o
capeamento de Mn sobre os sedimentos causa sua coprecipitagio e isto responde por
sua varidncia comum.

A varidncia total, ou a soma das varidncias de cada varidvel, pode ser pensada
como sendo composta de duas partes: a varidncia comum (C2) que é comum a todas
as varidveis, e as variancias especificas (Siz) para cada uma das varidveis individuais.

A varifincia total pode entfio ser dividida em uma soma de C2 e SIZ, Szz,....., sz.

Técnicas multivariadas existem para responder por ou para fazer uso de C2. A
variancia comum é um termo aritmético que representa a por¢io da varidncia total
que ¢ devida a combinagbes de 2,3..... k das varidveis do comjunto. A porg¢do
remanescente ¢ formada de uma variacdo especifica a cada uma das varidveis
separadamente.
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De acordo com Jireskog et al. (1976) o contraste é que em ACP cada

componente ¢ determinada de forma a maximizar C2 (isto ¢, para responder pela
mixima variincia de todas as varidveis observadas) enquanto que em Anilise de
Fatores(AF) um ndmero dado de "fatores” (menor que o numero de varidveis) é
definido de forma a responder maximamente pela intercorrelacio entre as variiveis
observadas. Assim, cada componente na ACP pode ser dita maximizar a variincia
comum. A ACP ¢, entdo, orientada para a varidncia, enquanto que a AF ¢ orientada
para a correlacio.

Para dados geoquimicos seria sugerido que a ACP é favorivel em situagies em
que a amplitude de variagdo dos elementos é caracteristica do ambiente geoguimico,
enquanto gue a AF é favordvel em sitnacdes em que associacies de elementos
caracterizam o ambiente geoquimico.

Na matriz de covarifncia as varidveis com valores iniciais elevados tenderdo a
dominar aquelas com pequenos valores; podemos aplicar ponrderagdes subjetivas
quando no inicio se trabatha com as escalas das variaveis (por exemplo % Fe x 100) ou
usar alguma outra transformacZo como logaritmo, raiz quadrada ou transfermacio
do tipo power. Obviamente, no calculo da matriz de correlacio de Pearson os dados
sio transformados para terem igual pesc pela padronizagio no curso do cdlculo, A
matriz de correlacio é geralmente utilizada em trabalhos geoquimicos para prevenir
influéncias indevidas dos grandes valores sobre os resultados.

Uma matriz nio singular, simétrica, pxp, como a matriz de covariancia S, pode
ser reduzida a uma matriz diagonal L através da operagio com uma matriz
ortonormal U tal que

USU=L

Os elementos da diagonal de L, 1, L,...., 1, sdo as raizes caracteristicas, raizes
latentes ou eigenvalores de S.

As colunas de U, py, pizseresy Ly S30 05 vetores caracteristicos ou eigenvetores de

As raizes caracteristicas sdo obtidas da equacio caracteristica
|S-£1=0

onde I é a matriz identidade.
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O ponto de partida da ACP ¢ a matriz de covariincia S

sesevrassonscancsssssssstesriansans

®esssscevitanancasenesssssesseanane

Szp...................

Sp

Se as covaridncias ndo forem zero significa haver relacio linear entre as
variaveis. Os cixos coordenados das novas varidveis sio descritos pelos vetores
caracteristicos 1; que formam a matriz U usados na transformacdo

z= U’[x-;]

ondexe x sdo os pxl vetores de observagdes sobre as varidveis originais e suas
médias.

As varidveis transformadas sio chamadas Componentes Principais de x, e as
observagdes individuais transformadas sio chamadas escores z.

1) o determinante da matriz de covaridncia S| & chamado varidncia
generalizada, sua raiz quadrada é preporcional 3 frea ou ao volume gerado pelos
dados;

2) a soma das variincias das varidveis
517+ 827 F e s,;1 =Tr(S) =traco de S
[S|=L] £1¢; ... £,

i5to €, o determinante da mawriz de covariancia original € igual ao produto das raizes
caracteristicas, ou seja, a soma das varidncias originais € igual 3 soma das raizes
caracteristicas , que sdo as varidncias das Componentes Principais. A razio de cada
raiz caracteristica em relagio ao total indica a proporg¢io da variabilidade total
explicada por cada CP. Uma vez que as raizes caracteristicas sio estimativas
amostrajs, estas proporgoes também o sio.
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E possivel também determinar a correlagio de cada CP com cada varidvel
eriginal; a correlacao da i-ésima CP (z) com a j-ésima varidvel original (x;) é igual 2

_ Hja
5
A 1* CP ¢ mais altamente correlacionada com as varidveis originais que a 2% o

que é esperado porque ela explica mais variabilidade que a 2*. A soma dos quadrados
de cada linha vale um.

Cada varidvel é uma combinacio das CP.

Ao se falar de populacio, a matriz de covaridncia € I, e as raizes caracteristicas
SErii0, Agy Azgesees Ape

Os vetores caracteristicos re-escalonados, os vetores U, sdo ortogonais e tém
comprimento unitdrio. Usé-los resulta em CPs nao correlacionadas e de variancias
correspondendo as raizes caracteristicas; sao os vetores re-escalonades a unidade.
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ANALISE DE FATORES

O objetivo essencial da AF é descrever, se possivel, as relacdes de covariincia
entre muitas varidveis em termos de umas pouecas subjacentes, mas nio observiveis,
quantidades aleatdrias chamadas Fatores. Basicamente o modelo fatorial ¢ motivado
pelo seguinte argumento: suponhamos que varidveis possam ser agrupadas pelas suas
correlagoes. Todas as varidveis dentro de um grupo particular sio altamente
correlacionadas entre si mas tém correlagdes relativamente pequenas com varidveis
em um grupo diferente. E concebivel que cada grupo de varidveis represente uma
construcio subjacente simples, ou Fator, que é responsivel pelas correlacdes
observadas.

A AF pode ser considerada como uma extensio da ACP. Ambas podem ser
vistas como tentativas para aproximar a matriz de covariancia. Entretanto, a
aproximacio baseada no modelo de AF é mais elaborada. A questio primadria em AF é
saber se o5 dados s3o consistentes com uma estrutura pré-determinada.

AF ¢ um nome geral para uma variedade de procedimentos para examinar as
correlagoes dentro de um conjunto de dados.

Muitos autores tém alargado o termo para incluir técmicas como ACP que,
diferentemente da AF, nio assume nenhum modelo matemstico bem definido. Como
resultado, pode-se encontrar exemplos na literatura geolégica que alegadamente
tratam com AF quando na realidade apenas ACP foi usada e vice-versa. Hi diferencas
distintas entre os conceitos e as exigéncias da ACP, que é orientada para a variineia, e
a AF, que ¢ orientada para a covariincia ou para a correlacio.

As aplicagdes geoldgicas da AF sao geralmente confinadas a dois métodos; um é
chamado AF Modo R e investiga as relacdes entre varidveis, enquanto o outro
investiga as relacdes entre objetos e se chama AF Modo Q.

Enguanto alguns autores questionam se a AF Modo R trouxe alguma coisa
nova em relagio 3 ACP, uma extensiio do método Modo Q provou ser uma técnica Gtil
em Petrologia,
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APLICACOES EM GEOLOGIA

No item REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS sio listados quarenta e dois
artigos técnicos com aplicacdes das técnicas de ACP e AF a dados geoldgicos nos mais
variados lugares do mundo, todos eles trazendo alguma informagiio valiesa para o
bom entendimento destas técnicas.

Dentre eles, entretanto, citaremos alguns que julgamos merecerem um destaque
por razdes que acompanham cada uma das citacdes em separado.

Ajayi(1981), Morsy(1993) ¢ Bellechumeur, Marcotte e Jébrak(1994) se destacam
por apresentarem aplicacdes destas técnicas & Prospecgfio Geoquimica por sedimentos
de corrente, apresentando seus resultados juntamente com fundamentos das técnicas e
justificando de forma clara os motivos das op¢des que adotaram.

La Roche e Isnard(1978) apresentam uma aplicagdo destas técmicas 2
litogeoquimica; Andriotti, Nardi e Bitencourt(1989) da mesma forma, utilizando
dados de uma drea situada no Estado do Rio Grande do Sul.

Em termos de aplicacdes a dados de solos vale destacar o trabalho de Barbier e
Wilhelm(1978), que apresentam de forma resumida as conclusdes a que chegaram pela
aplicacao destas técnicas 2 nada menos que dezessete estudos de casos franceses.

Van Andel(1964) ¢ um dos trabalhos cldssicos de aplicacio no apeio 2
interpretacio de resultados obtidos através de campanhas de amostragem de minerais
pesados; outro trabalho muito importante nesta drea, bem mais recente, é o de
Bellehumeur e Jébrak(1993).

Mackiewicz e Ratajezak(1993), na revista Computers & Geosciences,
apresentam um enfoque dos aspectos computacionais relaciomados 3 Andlise de
Componentes Principais; a revista na qual publicaram seu trabalbo é especifica em
aplicacdes de informatica as ciéncias geologicas.

Jimenez-Espinosa, Souza e Chica-Olmo(1993) apresentam uma conjugacio de
aplicacdes das téenicas de Anilise de Componentes Principais e de Krigagem Fatorial
a dados geoquimicos, aliando aplicagdes de Estatistica Multivariada e de
Geoestatistica a0 mesmo conjuntc de dades.

A maior quantidade de trabalhos especificos a que se teve acesso apresenta
aplicagdes a dados obtidos através de campanhas de sedimentos de corrente, seguido
pelos trabalhos de aplicacao a dados de litogeoquimica; apenas alguns poucos artigos
apresentam aplicacdes a malhas de solos.
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CONCLUSOES

As técnicas de Andlise de Componentes Frincipais e de Anilise de Fatores sdo
de larga utilizacio em Geociéncias, sendo seus resultados considerados pelos varios
autores que as utilizaram como tendo sido revestidos de sucesso.

Elas apresentam utilidade tanto no estudo especifico de dreas
comprovadamente mineralizadas(estudos de detalhe) quanto quando aplicadas a
grandes dreas, visando a dar apoio 3 caracterizacao do fundo geoquimico regional.

Suas aplicacdes tém crescido muito nos anos recentes, o que pode ser
comprovado ao se consultar diversas publicacdes técnicas especificas das ciéncias
geologicas, com destaque 34 Geoquimica e 3 Petrologia.

No Rio Grande do Sul, entretanto, a utilizagdo deste enfoque a dados
geologicos, tal como tem ocorrido em paises como Africa do Sul, Australia, Canad3 e
Estados Unidos, entre outros, e mesmo em outros estados brasileiros(os anais de
diversos eventos estio plenos destas aplicacdes), se é que tem ocorride ndo tem se
refletido em publicacdes, ou seja, nio tem sido divulgada para a comunidade
geoldgica.

Por ser o enfoque multivariado o dmnico meio de tratamento de dados que leva
em conta as interagdes entre as diversas variaveis, além de considerar e respeitar as
suas caracteristicas individuais, julga-se imprescindivel a sua utilizacio quando na
presenca de dados de matureza multivariada: tais sie os dados geoquimicos obtides
em campanhas de sedimentos de corrente, de rochas, de solos e de concentrados de
minerais pesados, na esmagadora maioria dos casos de que se tem conhecimento.

Julgamos, como conclusio, que é imperativo se utilize, para gualquer caso e
para gualquer situagio com que nos defrontemos, as técnicas adequadas, desde que
disponiveis. Este € o caso das técnicas de Andlise de Componentes Principais e de
Anilise de Fatores a dados geolégicos, quando estivermos na presenca de conjuntos de
dados multivariados.
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