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RESUMO

A Andlise de Correlagdo Candnica € uma técnica estatistica multivariada utilizada
quando se quer identificar e quantificar a relag@o entre dois conjuntos de variaveis. A técnica
¢ apropriada para variaveis quantitativas e tem sido utilizada principalmente, na area
ambiental.

Nio era uma técnica muito utilizada por ser de dificil interpretagdo e por necessitar de
recursos computacionais mais avangados, mas com o atual desenvolvimento de tais recursos o
uso da técnica vem ganhando espago em outras areas do conhecimento.

Com o crescimento de sua utilizagdo, pesquisadores estdo estudando cada vez mais a
técnica e desenvolvendo melhonas para a mesma, aprimorando e facilitando as formas de
interpretagdo dos resultados. Também pesquisadores usuarios da técnica tém tornado publico
um numero maior de aplicagdes ndo s6 na area ambiental mas também em Psicologia,
Sociologia, Engenharia, Administragdo, além da Biologia, Ecologia e Meteorologia.

As correlagdes candnicas sdo calculadas a partir de operagdes matriciais onde sdo
encontradas combinagdes lineares de cada conjunto de variaveis de forma que as correlagdes
entre 0s conjuntos sejam maximizadas.

Apresentamos neste trabalho o desenvolvimento teérico da técnica e um exemplo na
area ambiental. Também apresentamos 0s principais softwares estatisticos que disponibilizam

atécnica de Analise de Correlagdo Candnica.
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1 INTRODUCAO

Cada vez mais o Homem vem percebendo que os fendmenos que ocorrem na natureza
envolvem multiplas vanaveis e que estas podem estar predizendo ndo s6 um fenémeno de
interesse mas muitos outros, ou seja, para predizer um acontecimento muitas variaveis podem
estar presentes e estas podem estar influenciando varios outros acontecimentos. Estendendo
esta forma de pensar € possivel imaginar que outros tipos de ocorréncia, ndo sé 0s que
ocorrem na Natureza, também se dio desta forma, envolvendo conjuntos de variaveis.

No inicio do séc. XX, mais ou menos na década de 30, H. Hotteling comegou a
desenvolver uma técnica para resolver este tipo de problema, que foi chamada de Analise de
Correlagdo Candnica ( CANCORR) e possui grande importancia pratica.

A motivagdo para realizacdo deste trabalho foi 0 pouco conhecimento que se tem sobre
essa técnica e principalmente a dificuldade de interpretagdo da mesma.

O objetivo principal deste trabalho € explorar a teoria através de um exemplo didatico
e tentar deixar mais clara a interpretacdo dos resultados através de um problema aplicado.
Como objetivo secundario temos a de apresentar alguns softwares estatisticos que realizam
este tipo de analise.

Para fazer um estudo tedrico sobre a CANCORR foi feita uma revisdo bibliografica da
literatura para saber o que ja existe sobre a teoria, aplicagio e interpretacio da CANCORR.
Foi possivel perceber que ndo existem muitos matenais sobre a técnica e 0s que existem so
incompletos em algum aspecto.

Johnson e Wichem (2002) explica de forma completa a teoria mas ndo aborda a
questdo das suposi¢des do modelo e da interpretagdo da técnica Ja Hair ef al. (1998) traz uma
explicagdo dos termos necessarios sem se preocupar muito com a teoria deixando, muitas
vezes, um pouco vagos os termos utilizados. Outros livros foram utilizados para auxilio na
constru¢do da estruturagdo teorica do trabalho. Sdo eles: Cooley e Lohnes (1971), Press
(1982), Davies (1986) e Kendall e Stuart (1967). Legendre e Legendre (1998) traz a aplicagdo
de técnicas multivariadas a ecologia e pouco aborda da técnica em si. Trata sobre analises
candnicas em geral.

Artigos aplicados trazem exemplos principalmente em areas que envolvam dados

ambientais, onde muitos deles relacionam dados meteorologicos com dados fisico-quimicos.



As revistas que possuem esse tipo de artigo sdo, geralmente, revistas de climatologia, como
por exemplo Friederichs e Hence (2003).

Outros artigos explicam detalhes ndo encontrados nos livros, como por exemplo, que €
possivel utilizar a correlagdo candnica em relagdes que envolvam vanaveis quantitativas e
qualitativas. Neste caso, a analise passa a ser uma Analise Canénica Parcial, baseada na
matriz generalizada de covariancias ajustadas, que possui algumas restricdes. Mas, é bom
salientar que no caso de termos apenas varidveis categéricas a Andlise de Correlagio
Canodnica ndo é aplicavel.

A estrutura deste trabalho apresenta no Capitulo 1 a Introdugdo. No Capitulo 2 a teoria
e a ilustragdo da mesma com um exemplo. J4 no Capitulo 3 foi abordada a aplicagdo da
técnica em um problema ambiental. O mesmo banco de dados foi utilizado no exemplo do
Capitulo 2 e na aplicagdo do Capitulo 3. Por finalidades didaticas, apenas algumas das
variaveis que foram utilizadas no Capitulo 3 foram utilizadas nos exemplos do Capitulo 2
com intuito de servir apenas como auxilio para compreensdo da técnica, podendo ser
generalizado no caso de mais vanaveis. No capitulo 4 foram comparados softwares
estatisticos com o objetivo de auxiliar os usudrios. No capitulo 5 foram apresentadas as
conclusdes do trabalho.

Para entender a analise de correlagdo candnica € preciso conhecer alguns termos-chave
como: varnaveis e fungdes canénicas, indice de redundédncia, cargas candnicas, pesos
candnicos, etc. Esses termos serdo devidamente explicados e para tal fo1 utilizado um
exemplo pratico envolvendo dados gentilmente fomecidos pela Fepam — Fundag@o Estadual
de Prote¢do Ambiental — que se referem a um estudo sobre qualidade de agua de chuva em
POA. O conjunto de dados X" representa o conjunto de variaveis quimicas obtidas de coletas
de agua de chuvas e o conjunto X7 representa as variaveis meteorolégicas forecidas pelo

Aeroporto Salgado Filho nos dias em que foram feitas as coletas de agua.



2 ANALISE DE CORRELACAO CANONICA (CANCORR)

Esse capitulo foi baseado em Johnson e Wichern (2002) e Hair er al. (1998). Para os
calculos envolvidos nos exemplos de cada segdo foi utilizado o software de Matematica

Maple versdo 5.

2.1 Definicao

A Andlise de Correlacdo Candnica (CANCORR) tem como objetivo principal
identificar e quantificar a relagdo entre dois conmjuntos de variaveis e como objetivo
secundario predizer multiplas variaveis através de outras multiplas variaveis.

Para compreendermos o que ¢ a Andlise de Correlagdo Candnica podemos pensa-la
como uma extensdo da analise de regressdo multipla que tem como equago basica a Eq(1).
Na Analise de Correlagdo Candnica os pesos das combinagdes lineares sdo encontrados de
forma que maximizem a correlagdo entre os dois conjuntos de variaveis. Esta técnica € uma
técnica multivanada geral. envolvendo principios utilizados em outras técnicas multivariadas.
E correspondente a4 Andlise Fatorial no que diz respeito a criagio da composi¢do das
variaveis. Também lembra a Analise Discnminante na habilidade de determinar dimensdes
independentes (similar as funcdes discriminantes) para cada conjunto de varidveis, nesta
situagdo com o objetivo de produzir a maxima correlag@o entre as dimensdes. Apesar de ser

um modelo multivariado geral. s6 pode ser utilizada para identificar relacionamentos lineares

Y=a+ B, X+, X, +... +8,X, (1)

entre as variaveis.

Como em qualquer analise estatistica, este modelo possui algumas suposi¢des que
devem ser atendidas para se obter um resultado confiavel.

Na correlagdo candnica, o tamanho da amostra e a necessidade de um namero
suficiente de observagdes por variavel podem ter um grande impacto sobre a andlise.
Pesquisadores tendem a colocar muitas variaveis nos dois conjuntos de dados sem levar em

conta que isso afeta o tamanho de amostra necessario. Tamanhos de amostra muito pequenos



ndo irdo representar a correlacio de forma correta, confundindo qualquer relagdo importante.
Tamanhos de amostra muito grandes irdo ter uma tendéncia a sempre indicar significancias
estatisticas, mesmo quando ndo existir significAncia na préatica. O pesquisador deve ser
encorajado a manter pelo menos 10 observagdes para cada variavel a fim de ter um modelo
adequado.

A CANCORR ¢ uma técnica de dificil interpretagdo, relativamente desconhecida e
pouco explorada nos livros. Um dos motivos de ser desconhecida € por necessitar de recursos
computacionais que ndo eram disponiveis até algum tempo atras. Com as constantes
melhorias de tais recursos, o seu uso vém crescendo cada vez mais em pesquisas cientificas.
Mas pela dificuldade de interpretagdo, muitos pesquisadores viam a correlagdo candénica como
a ultima escolha. ou seja, s6 a utilizavam quando todas as outras técnicas nio pudessem ser
utilizadas. Mas, em situagdes com multiplas varidveis dependentes e independentes, a
correlagdo candnica € a mais apropriada e poderosa técnica.

O principio basico da CANCORR ¢ encontrar uma combinagfo linear em cada
conjunto de variaveis, atribuindo pesos a cada uma delas, de tal forma que a correlagdo entre
as combinagdes lineares seja maximizada, ou seja, se aplicarmos esses pesos as variaveis
chegaremos a um escore para o primeiro conjunto de variaveis € um escore para o segundo
conjunto de variaveis que terdo correlagdo méxima. Para melhor compreensio podemos
atribuir um nome a cada conjunto, por exemplo: variaveis quimicas e meteoroldgicas,
satisfacdo e condigdo. etc.

A CANCORR vem sendo aplicada principalmente nas areas que tratam de dados
ambientais, em engenharia e em pesquisas mercadologicas e vém ganhando espago em outras

areas.



2.2 Suposicoes do Modelo

Sempre que se fala em analise estatistica deve-se estar ciente das suposicdes que
precisam ser satisfeitas para que os resultados sejam confidveis. Ndo podena ser diferente

com a CANCORR. Por ser um modelo mais sofisticado possui as seguintes suposigdes:

2.2.1 Lineandade do modelo

O coeficiente de correlagdo entre quaisquer duas varidveis é baseado em relagdes
lineares. Se a relagdo ndo for linear, uma ou ambas as variaveis deverdo ser transformadas.

A correlagdo candnica é a correlagdo entre duas variaveis candnicas. Se as relagdes
entre essas variaveis ndo for linear, a técnica ndo conseguird captar o relacionamento correto
entre as variaveis. Apesar da CANCORR ser um modelo multivariado geral, sé pode ser

utilizado para identificar e quantificar rela¢des lineares.

2.2.2 Multicolinearidade

Quando existe multicolinearidade entre as variaveis utilizadas na CANCORR, a técnica
comega a ter problemas na hora de isolar o impacto de uma tnica variavel, uma vez que duas
ou mais variaveis estdo explicando a mesma coisa, 0 que também ocorre em Regressdo Linear

multipla

2.2.3 Normalidade

A normalidade das variaveis ndo € necessaria na Correlagdo Candnica, mas o € para
realizacdo de testes de significincia. Pela dificuldade de testar se a distribuigio € normal
multivariada uma alternativa € testar se cada variavel € normal univariada As variaveis que

ndo possuem distribui¢do normal poderdo ser transformadas.
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2.3 Variaveis, Func¢des e Correlacdes Canodnicas Populacionais:

Correlagdo candénica ¢ o grau da relag@o entre dois conjuntos de variaveis. Essa
correlacdo € medida entre duas varidvels sintetizadas a partir das varidvels originais,

chamadas de varidveis canénicas, que nada mais sdo do que combinagdes lineares das

variavels originais, ou seja, sdo atribuidos pesos as variaveis originais de tal forma que a
correlacdo entre essas combinagdes lineares seja a maior possivel. Cada variavel sera
relacionada a todas as variaveis dos dois conjuntos fazendo com que a retirada de uma
variavel afete a solugfo.

As Fung¢des candénicas sao compostas de duas variaveis candnicas, uma representando
o primeiro conjunto de variaveis e a outra representado o segundo conjunto. Por exemplo, as
variaveis canbnicas a, X, +a, Xy +..+a, X\ e b X" +b X+ +b X" formam a

primeira fungdo candnica, onde & e b; sdo os pesos atribuidos a cada uma das variaveis.
Mas como encontrar matematicamente esses pesos?

0O nosso objetivo € demonstrar a relagdo entre os dois conjuntos de variavels através de
um numero de correlagdes menor do que as pg correlagdes (ou covariancias) iniciais.

Para encontrar a relagdo entre os dois conjuntos devemos encontrar as combinagdes
lineares (variaveis candnicas) que maximizem a correlagio entre 0s conjuntos .

Digamos que o grupo X' possui p variaveis ¢ o grupo X' possui ¢ variaveis e p < g .

Nos vetores XV e X temos:

E(XD)y=p® COV(XU)):ZH
E(X‘Z)) = H(Z) COV(X(Z)) = Z 22

COV(X(”,X@)) = Z 2= Z 21



Se considerarmos X" e X conjuntamente teremos:

)(q,

A1)
Xl
| 4
x( ) v
X —_— i —
(( p+g)1) x\= 5

que possul médias:
l;(}((])) llﬂ)
B = gt | T | i
({ p+g)<1) [L(X ) 11

e matriz. de covariancia

Zn
(p=p)
Y, =FEX-p(X-p)=
(prqrprg) 7
=4

As combinagdes lineares sdo dadas por:

U=d' X

Vai X%
onde a e b sdo vetores dos pesos.

[yt ]
X

|

ZIE

(p<q)

2

(g+q)

(2)

(3)

10
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Seja A = CX onde X ¢ a variavel aleatéria e C é uma constante, temos:

Hy=E(A) = E(CX)=Cpu,
, , , .
Y. . =Cov(A)=Cov(CX)=CY. ,C’ (4)

Utilizando Eq(3) e Eq(4) obtemos:

Var(U)=a'Cov(X")a = a'z La
Var(V)=b'Cow(X")b=b"Y ,,b
Cov(U,V)=a'Cov(X"" XP)b=a'y ,b

A correlagdo, que deve ser maximizada, é dada pela covaridncia dividida pelos desvios

padrdes entdo:

' b
Corr(U, V) = 201

\/“'Zna\/b'Z:zb o

max Corr(U V)= pi*
ab

Como p<g¢, teremos p correlagdes candnicas que ao serem maximizadas irdo gerar p

L, e 2 g o P)
variaveis canbnicas em X"/ chamadas de U, e p variaveis candnicas em X*” chamadas de V.

Entdo, o primeiro par de varidveis candnicas (primeira fun¢io canbnica), € o par de
combinagdes lineares U; e V| com varidncias unitarias, que maximiza a correlagdo da Eq(5).

A segunda funcdo candnica, € o par de combinagdes lineares U, e V, com variancias
unitarias, que maximiza a correlagdo da Eq(5) dentre todas as possiveis fun¢des candnicas ndo
correlacionadas com a primeira.

E assim segue até o par p, pois sdo encontradas tantas fung¢des candnicas quantos
forem o menor nimero entre p e g. Note que a p-ésima fungdo candnica deve ser nido

correlacionada com as (p-/) fungdes candnicas anteriores.



Res 1:

Suponhamos que p<ge X" e X® si0 os conjuntos de variaveis aleatorias com

Con(X")=Y \,, Con(X®)=Y 5, e Con(X",X)=3",,. que sdo partes de Y, onde

(p~p) (g#g) (pq)

Z ¢ uma matriz de rank completo. Os vetores de coeficientes a e b formam as
(pxl) (g=1)

combinacdes lineares U = a' X" e ¥ =5'X"? . Entdo
max Corr(UV) = pf

O k-ésimo par de variaveis candnicas (k-ésima fung¢do candnica) ¢ dado por:

Uk :ek z Hlu‘lx(ll e V;, :ﬁ Z ;‘l:/:’x(:» (6)

a,

max (v*()rr(U,HVk)zpz_k

Entdio p~2p2..2p; s@o os p maiores autovalores da matriz

mczmz'zézﬂzl‘]“ com e;, ey, ....e, autovetores associadosef;.fo. ... J,

11

calculados a partir da relaggo M 1*> , > 17e,.

As matrizes Y ;1D 0. »nd.m € Xomd w2, geralmente, ndo sdo

simétricas.
Algumas propriedades das variaveis candnicas:

Var(U,)=Var(V,) =1
Cov(U,,U,)=Corr(U,,U,)=0, k=1
Cov(V,,V,)=Corr(V,,V,)=0, k=1
Cov(U,,V,)=Corr(U,,V;)=0, k=l

parakel=12,...,p.
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Mas o que acontece se as varidveis forem padronizadas?

Se isso acontece, no lugar de X" e X® temos Al Fall s S g

Z% =(zP .7, Z'"'] respectivamente. Entdo, as variaveis candnicas ficam

Uk :alsz(l'l :e"\‘ plll"‘lztl)
' 5 ' . (7)
V,=bZ7 = f, pu,"Z%

1
onde, Cow(Z")=p,, . Cov(ZP)=p,, , CowZ"V . Z")=p,=p, ¢ e e fr s30 0s
autovetores de ) ? P12 P01P1l0 € P 001 PraPsa - Tespectivamente e satisfazem

Corr(U,.V,)=p, .k=12..p.

Nota-se que

ak(xm _u(l)):akI (X]“’—/f]“’)+ak: (_Xé“ (l))+ _+_a‘ (X:,,“ —,U(’,,I‘)

M _ (1)
r’—.(X“]— ) X(I)_ Ll) (X )
=a, a,‘l‘—fj‘—)+akﬂ/oﬁ( 2 ), ~Fa, Ao,
VOon - U:: O

_ 4 (1) 2 (1) 2 hH
=a, o2, +a, \oRZ, +....+ak;\/apFZI,

onde, Var(X")=¢_ ,i = 1,2....p. Portanto, os coeficientes candnicos para as variaveis

padronizadas, Z!" =(X" —1")/\Jo} , sdo simplesmente relacionados aos coeficientes
A __* = + g & 5 - L - r -

canénicos das variaveis originais. Especificamente se a, é o vetor dos coeficientes da k-ésima
2 .z : o < A -

variavel canénica Uy, entdo a,V,/> é o vetor dos coeficientes da k-ésima variavel candnica

padronizada Z'". Onde V;” ¢ a matriz diagonal de elementos /o . Similarmente b, V;,? &

o vetor de coeficientes das varidveis candnicas padronizadas Z®.
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O que se conclui € que a correlagdo candnica ndo € alterada pela padronizagdo e o

sistema para encontrar os coeficientes a,,b, tera uma unica solugfo se a matriz Z tiver

rank completo.
Para facilitar os calculos alguns autores sugerem que se obtenha as correlagdes

candnicas a partir de

(Yot etu=2 1= (8)

e dai obter os autovetores.

Ent3o podemos reescrever as variaveis canénicas como

_1/2 172
a, =) '"e e b=33"f

2.4 Varidveis, Funcdes e Correlacoes Candnicas Amostrais:

Podemos representar uma amostra aleatéria de n observagdes em cada uma das (p+g)

variaveis de X" e X através do vetor nx (p+gq)

S R R - R N R
MEE TR B IR
: ' h
x(l) x’('lz) x xif) x'(é) xz) X n R

nl

ap

O vetor de médias amostrais pode ser representado como:

— w1 m
X XV == x!
= n j=
X = onde :
(prgrd noo
<2 <@ _ 15 @
< X ij

n j=1
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Similarmente, a matriz de covaridncia amostral pode ser arranjada de forma andloga a

populacional Eq(3)

11 SIE
PP Peq
S =
(p=q9)-(p+q)
21 S’Z’_’
q<p <9
onde
1 2 ! ;
Sy=—> () -xNP-xP) k=12 9)
n-—1 = )
As combinagdes lineares
l}:ﬁ'x‘” (10)
P =b'x®
tem correlacdo amostral
a's.b
Tow = 7 = _,,' ~
a'S,,d~b'S b (an

O primeiro par (amostral) de varidveis candnicas (primeira fun¢do candnica amostral)

~

¢ o par de combinagdes lineares U,,V; que possui varidncia amostral unitaria € maximiza a

correlagdo da Eq(11).
Em geral, a k-ésima fungdo candnica (amostral) é o par de combinagdes lineares

~

U,.,V,, com variincias amostrais unitarias, que maximiza a correlacdo da Eq(11) dentre todas
as possiveis fungdes candnicas (amostrais) ndo correlacionadas com as &~/ fungdes candnicas

anteriores. A correlagdo entre U, ¥, é chamada de k—¢ésima correlag@o candnica amostral.
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As variaveis candnicas amostrais e as correlagdes amostrais podem ser obtidas das
matrizes de covariancias amostrails S;;. §;5=S;; " e Sy, e se parecem muito com 0O €aso

populacional descrito no Res 1.
Res 2:

=1/2

p AxD ) A= - . =T =
Sejam p,° = py* >...p," os primeiros p autovalores ordenados de S;,"°S,,S,,S,,S}

com autovetores associados é,.é,.....€,, onde Sy esla definido na Eq(9) e p<¢q. Sejam

relagio £, =(1/5;)85.°8,,S,)%6, , k= 1,2.....p.

Entfo o k-ésimo par de variaveis candnicas amostrais €:

~ ~

U, =&,8,x" e V,=f/S3*x? (12)
a; by

X(2)

onde x'" e x*? s@io os valores de X" e X* para uma particular amostra. Da mesma forma, o

primeiro par de variaveis candnicas tem correlagdo amostral maxima.

e 0 k-ésimo par

que € a maior correlagdo possivel dentre as combinagdes lineares ndo-correlacionadas com as

k-1 fungbes candnicas anteriores.

As quantidades p; > p; >....p, sdo as correlagSes candnicas amostrais.

Se p>rank (S;3)= p, as correlagSes candnicas ndo nulas serdo p; = p, >...0, -

Prova: A prova do Res 2 segue a prova do Res 1 com Sy substituido por Z usk 1=12.

Ambas encontram-se em Johnson e Wichem (2002).
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As variaveis candénicas amostrals possuem varidncias unitarias

O Rk (13)

Py g =2 =0 e o =0 k=l (14)

A Interpretacdo de l}k.Vk pode ser auxiliada por outros procedimentos que serdo

explicados mais adiante.

2.5 Exemplo:

Utilizando-se a matriz de dados meteorologicos e de dados quimicos da dgua de chuva
de POA fomecidos pela Fundagdo Estadual de Protecio Ambiental (FEPAM) e fazendo com
que X' seja o conjunto de variaveis quimicas (SOs e Na) e X o conjunto de variaveis

meteoroldgicas (Velocidade dos ventos. Temperatura e Umidade) temos:

As covariancias amostrais S:

(285561 58.780 ~10330 —-1.999 —11.057]
g S 58780  263.120 9771 18121 —35.589
13 12
22 2-3
S: =
ol o ~10330 9.771 14410 6483 —16.843
20 o -1.999 18.121 6483 12822 —12.317
|~11.057 -35.589 ~16.843 —12317 49401 |
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A partir da matriz S podemos calcular:
0.123 -0.029 0.035

S, =[-0.029 0109 0.017
0.035 0017 0.036

s | 0.060  -0.007
L —0.007 0.063

A partir da matriz de covaridncias amostrais para as variaveis padronizadas (que € igual a

matriz de correlagdes amostrais) , chamada de matriz R:

[ 1.000 0214 -0.161 —0033 —0.093]
0214  1.000 0.159 0312 -0312
Rll Rll
22 23
R: ==, .
% | o ~0.161 0.159 1.000 0477 —0631
38 | |=0033 0312 0477 1.000 —0.489
0093 -0312 ~0.631 —0489 1.000 |

Podemos calcular:

1772 -0391 0.927
o, [1018 -o110 ., -
R = R, =|-0391 1401 0439
~0.110  1.018 =
0927 0439 1799

Calculando as correlagdes candnicas por ambas matrizes obtivemos:

Y g A4 086 .015
Sh Snszzszlsn =

015 138

-1/2 g e |-086 015
Rll Rlszszan =

015 .138



Ambas produzem os seguintes autovalores:

>
(&)

5 =0.142
P =0.082
e. portanto as correlagdes candnicas sdo
B =0377
Py =0.286

Calculando os autovetores associados obtemos os U;’s:

é =[-0.259.-0.966] U, =[-0.157, —0.955]

B ) pela Eq(12)
&, =[-0.966,0259] 0, =[-1.011, 0.369]

E a partir da relagio f, =(1/5; )S;./°S,,S;! %6, obtemos:

£ =10.049. -0.649, 0.759] V. =[0.479, —0.594, 0.842
1 pela Eq(12) =l : i ]
£, =10.846, 0.429, 0.314] vV, =[1.102, 0394, 0.814]

Esses resultados também foram calculados aplicando os pesos as varidveis e

calculando a correlag@o entre esses escores.

2.6 Interpretacdo das varidveis candnicas

Em geral, as variaveis candnicas sdo artificiais, isto €, elas geralmente ndo possuem

significado fisico. Se as variaveis can6nicas forem obtidas das variaveis originais (X"’ e X?),
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0s coeficientes candnicos a e b possuirdo unidades proporcionais as unidades dos conjuntos
X" e X'? | E mais aconselhavel que se utilize variaveis padronizadas, pois estas passam a ter
meédia zero e varidncia unitaria. e os coeficientes candnicos @ e b ndo terio unidade de
medida e deverdo ser interpretados em termos das variaveis padronizadas.

Existem trés formas de interpretacio das varidveis canénicas. O nivel de significdncia
das raizes candnicas, a magnitude das correlagdes candnicas e as relagdes entre as variancias
das vanaveis candnicas e variaveis originais. Essas relagdes podem ser de trés tipos: os
proprios pesos candnicos que estamos chamando de coeficientes candnicos, as cargas
candnicas ou estrutura de correlagdo candnica e as cargas canénicas cruzadas.

Segundo Hair et al. (1998) as cargas candnicas cruzadas sdo preferidas e mesmo que
alguns softwares ndo fagam esse calculo, devemos calcula-las utilizando o esquema
apresentado na Figura 2.1 ou teremos de confiar nos outros métodos de interpretacio. Se,
ainda assim ndo pudermos utilizad-las, o uso da estrutura de correlagdo canénica € mais
confiavel do que o uso dos pesos candnicos por se tratar da correlagdo entre cada variavel
candnica e suas respectivas variaveis originais. Por essa razdo, sempre que possivel o uso das
cargas canodnicas cruzadas € recomendado como melhor alternativa para a interpretacdo do
dados. Como segunda opgdo s3o as cargas candnicas e por ultimo o 0s pesos candnicos. Os
pesos candnicos e as cargas candnicas sdo medidas que estdo condicionadas a amostra, ou
seja. estdo sujeitas a consideraveis instabilidades de uma amostra para outra e, além disso,
sofrem as mesmas criticas dos coeficientes da regressdo multipla. Por exemplo, pesos
(coeficientes) pequenos, numa escala padronizada, podem tanto significar que a variavel é
irrelevante para o modelo como pode indicar que existem altos graus de multicolinearidade

entre as variavelis utilizadas.

2.6.1 Estrutura candnica e cargas cruzadas candnicas populacionais:

Apesar de serem varidveis artificials, ou sintéticas, as variaveis candnicas podem,
muitas vezes, ser “identificadas” em termos de sua importéncia para as variaveis originais.
Essa identificagdo € auxiliada calculando as correlagdes entre as variaveis candnicas € as

variaveis originais. As correlagdes entre as varidveis candnicas e seus respectivos conjuntos
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originais sdo chamadas de estrutura canénica e as correlacSes entre as variaveis candnicas e
os conjuntos de varidveis opostas sdo chamadas de cargas cruzadas. Essas correlagdes devem
ser interpretadas com cuidado porque elas trazem informag¢des univariadas, ou seja, nio
indicam como a varidvel original contribui conjuntamente para a analise candnica. Por essa
razdo, muitos pesquisadores preferem avaliar a contribuigdo das variaveis originais
diretamente pelos coeficientes candnicos calculados a partitr das vanaveis padronizadas

(coeficientes canonicos padronizados), que ndo € o caso de Hair et al. (1998).

Seja A =[a,,a,,..,a,]' e B =[b,.,b,,....,b,]', entdo os vetores de variaveis candnicas
pxp g-q

U =AX"

(p>1)

Vv = BX?

(g>1)

(15)
onde estamos interessados nas p variaveis candnicas de V. Entéo:

A » A
Corr(U,,X\") = 4— =CowW(AX" o7 *X}) :L

Jrar(X(") Jou

-112

Introduzindo a matriz diagonal ¥ ~"* com k elementos na diagonal principal (o, ~) temos,
7<P11

em termos matriciais:

Py = Corr(U.XY) = Cov(U, V;*X?V) = Cov(AX®, V;"?XP) = 43", V)"

xp

Calculos similares dos pares (0,X,(v.X"),(v.X®) produzem:

£V -1/2
Poxtn = AY. Vi Py 0= BZ 21
pxp 7<p (16)

172 B 508
pU,X‘” - AZ 13V22 pU.xm = BZ 22V22

=g gxq
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As correlagdes que. muitas vezes sio calculadas no auxilio da interpretacio das

variaveis canénicas, sdo dadas por:

/)UJ,“’ = /‘121)11 p\‘_'[}“ = ]3}3;;:1
oz = A, Py Py g = B,p»

(17)

onde A- e B- sdo0 as matrizes cujas linhas contém os coeficientes candnicos para 0s conjuntos

Z'" e Z'” respectivamente. Os valores das correlagdes na Eq(16) e Eq(17) sdo os mesmos,

indicando que a padronizagdo ndo afeta as correlagdes entre as varidveis candnicas e as

variaveis originais. Ou seja, Py =Pygm © assim por diante.

Isso segue porque, por exemplo,
o =142 W2y r-W32 B2 _ —
pU.x‘” -AZHI/H _AVII Vll leI/lI _Azpn —pU.z‘”'

Ainda de Eq(16) e Eq(17) podemos classificar as correlagdes como:

- Estrutura candnica:

p[]xl” = AZ 1"/1]“2 e pl:_x(ﬂ = BZ 22V2;‘.l"’:

pep qxg

ou

Pygm = AZpll € p\"'.Z‘“ :szzz
- Cargas candnicas cruzadas:

—1/2 -1/2
pU“\'m v AZ 12V / e pv,xm = BZ 21V11

pxq xp

ou

pU,Z(” = Azplz e p\',z“’ = szzl
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2.6.2 Estrutura candnica e cargas cruzadas candnicas amostrais:
O caso amostral € bem parecido com o populacional, onde também podemos calcular

as correlagdes entre as variavels candnicas e as variavels originais para auxiliar na

interpretacdo das variaveis candnicas U/, .V, .

Definimos as matrizes

3-lpb. 5] e

cujas colunas sd3o os vetores dos coeficientes das varidveis candnicas

Analogamente a Eq(15) temos

amostrais.

1"3 ) (19)
= R 5

e podemos definir

R, , =matriz de correlagdes amostral de U com x‘
T.x

R, . =matriz de correlagdes amostral de U com o

2 ~ C; 1
R, ,, =matriz de correlagdes amostral de V com x4

R, =matriz de correlagbes amostral de V comx?
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Correspondendo a Eq(17), temos

R. ., =AS,D;”
R, = {38331)3’:"” (20)
R, . =B8S,D,"
R . =AS,D}"

onde D;)"? é a matriz diagonal pxp com o i-ésimo elemento da diagonal (Var x")"? e D,)"?

=1/2

é a matriz diagonal gxg com o i-ésimo elemento da diagonal (Var x'*)

Comentario: Se as observacdes forem padronizadas a matriz de dados passa a ser

[‘l Z]
Z=| : :
e as variavels canonicas amostrais se tornam
Y I )
|,[E-J’l!—‘AZ[‘ (21)
{/ _ IA . (2)

£

onde A, = AD"* ¢ B, = BD,)"*. As correlagdes candnicas amostrais nio sdo afetadas pela
padronizagdo (como no caso populacional). As correlagdes calculadas a partir de Eq(20)

permanecem inalteradas e devem ser calculadas substituindo /AIZ por A, B, por B eR por

S. Noteque D;/> = I e D;)* = I para as distribuigdes padronizadas.
pxp gxq
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=
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Figura 2.1 — Esquema da Analise de Correlagdo Candnica

2.7 Exemplo:

Ja encontramos a matriz R, e as fun¢des candnicas. Queremos agora encontrar as

correlagdes entre as variaveis originais (padronizadas) e as varidveis candnicas. Do exemplo

anterior temos:

[ 1.000 0214 -0.161 —0.033 —0.093]
" 0214  1.000 0.159 0312 -0312
’-.1(12] 2><]32
R: =
o r ~0.161 0.159 1.000 0477 —0.631
% 4 o |=0033 06312 0.477 1.000 —0.489
-0093 -0312 0631 —0489 1.000 |
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g ~

U, =[-0.157, -0.955] o, Vi=10479, -0.594, 0.842]

U, =[-1.011, 0.369] V,=[1.102, 0394, 0.814]

Estruturas canonicas:

Para a 1® variavel candnica (p=1):

=A p. =[-0.157, —0.955] 1.000 0214 0.361, —0.988
T I T 0214 1000| | ~ °

1.000 0477 —0.631
P, o =B.py,=[0479, ~0.594, 0.842]| 0.477 1.000 —-0.489|=|-0335 -0.777, 0.830}
~0.631 —0.489 1.000

Para a 2° vaniavel candnica (p=2):

=A.p, =[-1.011, 0.369] LODD 03144 0.933, 0.153
Py, = AP TI7REES B 0214 1000 | 7 7

1.000 0477 -0.631
P, .»=B.p,y=[1.102, 0394, 0.814]| 0477 1.000 -0.489 :[0.776, 0.521, —0_074}
~0.631 —0.489 1.000

Chegando, finalmente, as matrizes de estrutura candnica:

Estrutura candnica meteorolégica
Estrutura canénica quimica

Vl V2
U, U, Velocidade  -0,335 0,776
SO, -0,361 -0,933 Temperatura -0,777 0.521
Na -0,988 0.153 Umidade 0,830 -0,074

Figura 2.2 — estrutura candnica das varidveis quimicas e meteorolégicas
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Podemos concluir que das varidveis quimicas (padronizadas), o composto Na esta
mais associado a variavel candnica U, enquanto que o composto SOy a variavel canénica U;.

J& no conjunto meteorolégico, a Velocidade dos ventos esta mais associada a V>,
Temperatura esta mais associada a ¥; apesar de também estar associada a ¥, e a Umidade

esta associada a V.

Cargas candnicas cruzadas

Para a 1? variavel canbnica (p=1):

-0.161 -0.033 -0.093

5 =A p,=[-0.157, —0,955
Py = APz = ]{ 0.159 0312 0312

}={— 0.012, —-0.293, 04313}

~0.161 0.159
p, w=B.p, =[0.479, —0.594, 0.842]| -0.033 0.312 {—0.136, —0_372}
—0.093 0312

Para a 2° varidvel candnica (p=2):

—0.161 ~0.033 ~—0.093

w =A.p,=[-1012, 0369
Py = Aubrz =1 ]{0_159 0312 0312

} = [0_222, 0.149, — 0.021}
~0.161 0.159

p, .o =B.p, =[1102, 0.394, 0.814]| -0.033 0.312|=|-0.266, 0.044}
-0.093 0.312

Como no exemplo anterior também podemos conferir os resultados calculando a

correlagdo entre as variaveis originais e os escores obtidos através dos pesos.
2.8 As primeiras r varidveis canénicas como um resumo da variabilidade

Ja sabemos que os vetores de coeficientes a;, b; s@o selecionados de forma que

maximizem as correlagdes entre as varidveis candnicas sendo que essas correlagdes s80 0s
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= -1/2 - - ~
autovalores da matriz »_/°> ,> 3> ;> [1">. Se tomarmos algumas poucas fungdes
candnicas (pares de varidvels candnicas) e estas explicarem um quantidade pequena da

variabilidade em Z” e Z »»» ndo fica claro como devemos interpretar a mais alta

correlagdo candnica pois mesmo ela sendo alta, nio explica uma porcentagem significativa da
variabilidade de cada conjunto de variaveis.

Mas se as variaveis candnicas representam “bem” o0s respectivos conjuntos de
variaveis originais, entdo as associagdes entre as variaveis podem ser descritas em termos das
varidveis candnicas e suas correlagdes. Para interpretagdo, € util saber quanto cada variavel
candnica esta contribuindo para a explicagdo da variabilidade do seu respectivo conjunto e
também saber qual a propor¢8o da variancia de um conjuntos de varidveis que é explicada

pelas variaveis candnicas do outro conjunto.

2.9 Matrizes de residuos

As matrizes de residuos do modelo (também chamadas de erros de aproximag&o) podem
ser interpretadas como descrigdo de qud@o bem as primeiras » variaveis candnicas amostrais
reproduzem as matrizes de covariancias amostrais. Modelos com muitas linhas e/ou colunas
nessas matrizes de residuos indicam um ajuste pobre da(s) variavel(is) correspondente(s).

E preciso salientar que para calcular as matrizes de residuos precisamos ter o mesmo
numero de varidveis em ambos conjuntos. Isso acontece porque para o calculo das matrizes de
erros aproximados necessitamos inverter as matrizes dos coeficientes canbnicos e, se o
numero de variaveis em cada conjunto for diferente ira produzir matrizes de coeficientes ndo
quadradas, que ndo sdo inversivels.

As primeiras r varidveis sdo melhores na reproducdo de S;,»=S,;’ do que na
reprodugdo dos elementos S;; e Sz». Essas correlagdes usualmente sfo préximas de zero. De
outra forma, as matrizes residuais associadas com as aproximag¢des das matrizes S;; e S,
dependem somente do ultimo p-r e g-r vetores. Os elementos destes vetores devem ser

relativamente grandes e, dessa forma, produzem matrizes grandes.
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~ ~

A partir das matrizes A e B definidas em Eq(18). seja 4"’ e b denotando a

i-ésima coluna de A"' e B', respectivamente e sabendo que U=Ax" e V=Bx"?

podemos escrever

x "= 4 U
(p-) Lp=p)
. (22)
x@®=B V
(g<h (g-q)
Porque na  amostra Cow(U.V) = AS,,B", Cov(U)=AS, A'= 1 e
(pxp
Cov(V)=BS,,B'= 1
(g=g)
Matricialmente temos
(o0 0 0 - 0 ]
0 p, O
S,=A'l 0 0 p; 0 0 (é ‘)’:p]'é”"é‘“% ..... +p.aPp " (23)
0
| 0 0 0 o, |
S, = (47 ){d")—ava e aa .. 1 ara @
Sp = (B)(B ') = 5750 58O s+ 5B 25)

desde que x” =4 'U e U possui covariancia amostral = I, as primeiras r colunas de A

~ ~ ~

contém a covaridncia amostral das primeiras r varidveis candnicas U,,U,,....U, com as

variaveis X\, X{",..,X". Similarmente, as primeiras 7 colunas de B~ contém a

covariéncia amostral de ¥,,¥,....,¥, com as variaveis X, X, X7,
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Se apenas os primeiros r pares candnicos forem utilizados, entfo:

U, 4
N [&m a® &tr;] Uz e XL:;:[[;(IJ bAk:l b"m] .:

~
[
o

entdio S;» é aproximado por Cow(¥" ,x®).

Na Analise de Regressdo, quando queremos encontrar os residuos fazemos:

res=Y -Y

No caso da Analise de Correlagdo Candnica, utilizando as equagdes Eq(23), Eq(24) e

Eq(25) temos:

S, _(é(l)ém L@, &(r)&w): GG L AR e (26)
S _(5(1),;<1>'+ ool +l;n:r),;(r>'): HrVpr, L P pa 27)
S,:—(p;&(”b(l)'ﬁ— ..... +p;¢i")b")'):p:ﬂé(”“b(””'ﬂt ..... + plaPh (28)

Se utilizarmos observagdes padronizadas devemos trocar S;; com Ry e a* 5" por

a% b nas equagdes Eq(23), Eq(24) e Eq(25).

2.10 Exemplo:

Utilizando os mesmos dados anteriores vamos considerar que s6 fossemos utilizar a primeira

fungZo candnica entdo:



1o _[0157 0955 " [-0361 -0933
Z 7 -1011 0369 ~0988 0153

A matriz de residuos de R;; sera:

-0.933

0.153

R ﬂcov(z(])){ ~0.143 0234

}[— 0.933 0. 153]:{

0.869 —0.143}

2.11 Proporgao da varidncia amostral explicada e indice de redundancia

\ -~ = = ) - -

’ /

A correlagdo candnica elevada»ao quadrado representa uma estimativa da varidncia
conjunta (ou comparﬁlhada) entre as variaveis candnicas. E uma medida que pode ser mal
interpretada uma vez que mede a variancia compartilhada entre as variaveis candnicas e néo
entre as variaveis originais.

A propor¢do da varidncia explicada é a propor¢do da variancia de um conjunto de
variaveis que € explicada pelas respectivas variaveis candnicas.

Dessa forma. mesmo que tenhamos correlagdes candnicas fortes podemos ndo ter
extraido quantidades significativas da varidncia das variaveis originais.

O indice de redunddncia foi proposto para facilitar as interpreta¢des. Ele € equivalente
ao coeficiente de determinacdo da analise de regressdo. E a média simples dos coeficientes de
correlagdo multiplo de um conjunto de variavels com cada uma das variaveis do outro
conjunto, que resulta num coeficiente de determinacdo meédio. Essa medida mede a
porcentagem da varidncia em um conjunto de varidveis que € explicada pelo outro conjunto.
Devemos notar que o valor maximo desse coeficiente nio é 100% e sim a varidncia
compartilhada entre os dois conjuntos.

Podemos calcular o #ndice de redunddncia para cada variavel candnica e depois
calcular o ndice de redunddncia total, que nada mais é do que a quantidade de varidncia em
um conjunto explicada pelas » primeiras vari4veis candnicas do outro.

Quando as observagdes sdo padronizadas, as matrizes de covaridncias amostrais Sy

sf3o matrizes de correlagdo Ry Os vetores de coeficientes candnicos sdo as linhas das matrizes
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A, e B, eascolunas de A,' e B,' sio as correlagdes amostrais entre as variaveis candnicas
—F , : — s

€ suas respectivas variaveis. " o e P
o N ul &8
Especificamente,
Covlz®,0)=Cov(4,'0,0) = 47 o
Cov( g V): Cov(B}'V.V)=B}
entdo
ar_z,‘” ru"n.z;” "L"p,z;”
I o T -
ol ~ ~(2 ~ U, ,Zﬁ” u ,Zi” / ,'3”
AZ‘ :[a(Zl)ra(Z‘-)r“:a‘(Zm]: l: ) e LF'ZM
rz),,z}," r(}z,z‘” rdp,z;"
Tzt T T T LW
r- 2 ¥ 5
L_lpm p@  pepy || Bz Tz Vg
B = [bz S ) ]— ; 1
Tz 10,20 T 2
onde r- _,, e r. ., sdo os coeficientes de correlacdo amostrais entre as variaveis originais e
5 /En y oz o
1ol 1y = . e ————— e — —

as variaveis candnicas, ou seja, 0s termos que compdem a matriz de estrutura candnica.

Usando as equagdes Eq(23), Eq(24) e Eq(25) para observagdes padronizadas,

obtemos:

- Varidncia total amostral (padronizada) no primeiro conjunto

=rr(R,) =r(@Pad"+ aPaP"+. +aaP") = p 31)
- Varincia total amostral (padronizada) no segundo conjunto

=tr(R,,) = tr(ﬁg)l;g)'+ bPbP'+.... + Vb )'): q (32)
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Desde que as correlagdes nas primeiras » < p colunas de A,' e B,' envolvem s¢ as

~

variaveis candnicas amostrais, U,,U,,...U, e V, V,. . V. respectivamente, definimos a

,

~ ~

contribuicdo das primeiras r variaveis candnicas a varidncia total amostral (padronizada)
como:

Al At 2) A (2)

. ~(2)
1 (az a,’ +a,’a,

P

ACFYA(rIv) _ 2
+....+ﬂZ aZ )— I‘b-, )
=1 =1 (24f 5

k
A~ ~ ~ ~ A~ ~ Vi
() g (2) p(2)1 (G PNl 2
(BB s BPBP BB )= 02

i=1 k=1

~

As proporgdes da variancia total amostral (padronizada) explicada pelas r primeiras

variavels candnicas se torna

r ﬂ »
A AT A(2) ~(2)! A(r) AU erv o
R: _ tr(az a, + a,'a, +._..+az a, ) T (33)
2900 0,0, T -
e r(R,)) p

(propor¢do da varidncia total amostral padronizada no 1° conjunto de

variaveis explicada por l}, ,l}z.....,l),).

Il

a soma de cada valor da matriz de estrutura candnica elevado ao quadrado

dividida por p (que é o nimero de varidveis no primeiro conjunto).

Da mesma forma para o 2° conjuntos de variavelis:

~ ~ ~ ~ ~ ~ p r2
MM, 5 (2 (2) (r)p(r)! 2 7 2(2)
R B zr(bz bbb b ADED )_ S R 34)
L2hp 7 ;o -
AL R "'(Rzz) q

= (propor¢do da varidncia total amostral padronizada no 2° conjunto de variaveis

explicada por I}l 5 I;'ZI} ).

= a soma de cada valor da matriz de estrutura candnica elevado ao quadrado

dividida por g (que € o nimero de variaveis no segundo conjunto).
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Para calcular a redundéincia de cada uma das combinagdes lineares encontradas temos

yp‘ 2 Z 2
, gl 275, 0

IRy, = px = AL (35)
p p

ou seja, € o autovalor vezes a propor¢do da vanancia explicada pelo respetivo autovalor.

Da mesma forma para o segundo conjunto:

IR, = px—— =2 x= (36)

O indice de redundéncia total nada mais € do que a soma dos indices de redundéncia

de cada combinagdo linear do mesmo conjunto e dados, ou seja:

)4 p U,z
IRT, =Y P, =) A xE (37)
=1 p i=1 p
? rI/:.-,z,(” rV.. 22
IRT, Z " XL‘_:i,{ixi‘_ (38)
i=1 (] i=1 q

As medidas descritivas Eq(33) e Eq(34) produzem algumas indicagdes de quéo bem as
variaveis candnicas representam seus respectivos conjuntos. Elas produzem descrigdes das

matrizes de erros. Em particular,

1 A pop
1R, 040D 440601~ R

ZM0, 0,0,
1 Ay A A B A sA
;tr[RzZ—bg)bg)'+b§2)b§2)'+....+b§’)b§')] = R;,,[VV B

de acordo com Eq(31), Eq(32), e Eq(33).
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2.12 Exemplo:

No exemplo consideraremos VE a variancia extraida e ID o indice de redundéncia.
Continuando a analisar os dados do exemplo anterior ja sabemos que as matrizes de estrutura

candnica sio:

Estrutura canénica meteorologica
Estrutura canénica quimica

A4 V)
U, U, Velocidade  -0,335 0,776
SO, -0,361 -0,933 Temperatura -0,777 0.521
Na -0,988 0.153 Umidade 0,830 -0,074

Para saber a quantidade de variancia que ¢ extraida por cada raiz canénica do conjunto

original precisamos calcular a média simples de cada peso elevado ao quadrado:

_(-0361)" +(-0,988)" _

VE, = > = 0,554

¥, ~ (—0,933)3;r (0.153)° _0.446

VE, = (-0,335)" + (4),3777): +(0.830)° _ 0,469
VE, = (0,776)* + (0,523 1)* +(-0,074) — 0,293

Se multiplicarmos a correlagdo candnica correspondente elevada ao quadrado pelas

variancias extraidas temos o indice de redundéncia:

IR, =0]142x0,554=0,079
IR, =0,019%0,446=0,036
IR, =0,142x 0,469 =0,066
IR, =0,019%0,293=0,024



Que podem ser reorganizados nas tabelas:

Variancia indice de Variancia indice de

Extraida Redundancia Extraida  Redundéncia
U 0,554 0.079 OV, 0469 0066
U, 0,446 0.036 Vs 0,293 0.024

O indice de redundancia total, que € a soma dos indices de redundéancia fica:

IRUT =0,079+0,036=0115
IRVT = 0,066+ 0,024 = 0,090

2.13 Testes de significancia global

Quando temos amostras grandes podemos estar interessados a fazer inferéncias dos
resultados da CANCORR. Como qualquer teste estatistico precisamos saber qual a
significancia de cada correlagdo candnica. Existem testes de significlncia global e o mais
utilizado é o teste de Rao. Ja para testar separadamente cada fungdo candnica existem alguns
testes. Sdo eles: Lambda de Wilk (Wilk’s Lambda), trago de Hotteling-Lawley (Hotteling's
rrace), Trago de Pillai (Pillai’s trace) e maior raiz caracteristica de Roy (Roy s gnc).

uando =0, a'X® e »'X® tem varidncia @'y ,,b=0 para todos os vetores a e
12 12 p

b. Conseqiientemente, todas as correlagdes candnicas serdo zero, € ndo existe porque propor

uma analise de correlagdo candénica. O proximo resultado é uma forma de testar se ) ,=0,

para amostras grandes, que significa que os conjuntos de varidveis ndo sdo linearmente

correlacionados ou relacionados.
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Res 3¢

()
Seja X, = {X‘jﬂ} ,Jj=1.2......n uma amostra aleatoria de uma populagio N(,,.q)(.”:Z )

J

com

Xno 2o
Pq

ZZI ZZ:

PP ™9

entdio o teste H,: Y, ,, =0 versus H,: Y, #0 rejeita Hy para valores grandes de

pxg 7q
2 -
—ZlnA:nln(&lf—xl)z—nlnn(l—p,‘) (39)
i=1
SH S]’_’
onde S = ¢ o estimador ndo viciado de Z . Para n grande, a estatistica da
S21 S‘_‘Z

Eq(39) tem distribui¢do aproximadamente ;gfw.

A estatistica da Eq(39) compara a variancia amostral generalizada sob Hy, isto é:
S, ©0
0 S,

22

=18,,|[S,,| com a varidncia generalizada irrestrita [S|.

Bartlett (1939) [apud Johnson e Wichemn (2002), pg. 616] sugere que se troque o fator

multiplicativo de » (n likelithood ratio) por n—l—%(p+q+1) a fim de melhorar a

aproximacio da distribui¢do amostral de (~2In A) pela distribuigdo z”. Desta forma, paran e
n-(p+q) grandes, se rejeitarmos H,:» ,,=0 (,01- = 0 S = P, =0) ¢ natural que se

examine a significdncia de cada uma das correlagdes candnicas separadamente. Como as

mesmas se encontram ordenadas da maior para a menor, podemos comegar a testa-las



assumindo que a primeira correlagio candnica € diferente de zero e as (p-/) demais sdo iguais
a zero. Se essa hipdtese € rejeitada, assumimos que as duas primeiras correlagdes candnicas

sdo diferentes de zero e as demais sfo iguais a zero, e assim sucessivamente.

Hy p 20,0320, p, 20, pry =0, p, 20

Hi:p; #0, paraalgum i > k+] (40)

Bartlett (1938) [apud Johnson e Wichern (2002), pg. 617] argumentava que a k-ésima
hipotese da Eq(40) pode ser testada pelo critério da razdo de verossimilhanga (ratio).
Especificamente,

Rejeitamos Hy a um nivel & de significincia se

1 2 #* 2
_[n—l—E(p+q +1)jln H(]—p,.')> Zipixgi (@) (41)
’ i=k+1
Se a seqiiéncia H,,H\" H)" . . . sdo testadas uma a uma desde que H.*' ndo tenha

sido rejeitada para uma certo k, a significancia global ndo é mais « e, de fato, seria dificil

determina-la. Um outro defeito deste procedimento € a tendéncia que introduz na conclusio
de que a hipdtese nula é correta simplesmente porque ndo € rejeitada

Resumindo, a significdncia global do resultado 3 € util para dados com distribuicio
normal multivariada. Os testes sequienciais utilizados na Eq(41) devem ser interpretados com
cuidado, e sfo, muitas vezes, utilizados para selecionar o numero de varidveis candnicas

importantes, isto €, que devem ser analisadas.

2.14 Exemplo:

Sabemos que n = /77 e que as raizes candnicas (autovalores) sdo 0, /418 e 0,0815.

Se utilizarmos as duas raizes candnicas (autovalores) o teste qui-quadrado fica:



Ho: o, =0 ¢ p,=0

Hy: p] #0 paraalgum i.

~ 1 : =
L =177=1-=@2+3+)xIn[ ] (1~ p7*) = 173xIn[(1- 0,1418)(1 - 0,0815)] =4 1164

=1

,(“, =12,59
Com nivel descritivo (valor de probabilidade) 2,71723x107" .

Ja que y., > x., rejeitamos Hy, ou seja, rejeitamos a hipétese de que as duas correlagdes

candnicas sdo nulas. Temos, agora que testar se a retirada de uma raiz muda essa

significancia O novo teste sera:

Hl)f [)z =)

Hi: p. 20

1
Ko =177-1-—(2+3+ 1) xIn(1-0,0815) =14716

)f.i.(:m =3.99

Com nivel descritivo (valor de probabilidade) 6,3858x10*.

Ja que y,. > x., rejeitamos Hy, ou seja, rejeitamos a hipétese de que a segunda
correlagio candnica seja nula, ou seja, a segunda correlagdo canénica também ¢é significativa.
Num caso onde se tenham mais variaveis candnicas, esse procedimento deve ser

seguido até que se encontre uma correlagio candnica nio significativa



3 APLICACAO EM UM ESTUDO AMBIENTAL

O exemplo que serd utilizado aqui foi cedido pela Funda¢do Estadual de Protecdo
Ambiental (FEPAM), setor de Projetos de Pesquisas, Parte Integrande do Projeto CNPq Plano
Sul intitulado “CARACTERIZACAO DOS POLUENTES ATMOSFERICOS NA REGIAO
DA BACIA HIDROGRAFICA DO GUAIBA - RIO GRANDE DO SUL”, onde realizei meu
estagio obrigatério. Este trabalho teve a participagdo de Elba Calesso Texeira, Daniela
Montanari Migliavacca e Claudia Braga O software utilizado foi o STATISTICA for
windows versio 4.3.

A coleta dos dados foi feita de janeiro a dezembro de 2002 em trés pontos diferentes
da Bacia Hidrografica do Guaiba com dois tipos de amostradores.

Os amostradores utilizados foram:

Amostrador tipo Bulk que era composto por um funil de polietileno, com 21,5 cm de
didmetro, acoplado a um frasco coletor de 5 litros do mesmo material, fixados a 2 m da
superficie do solo, livre de obstaculos. O funil foi recoberto com uma tela de nylon para

impedir a contaminagio das amostras por agentes externos, tais como folhas, insetos.

Amostrador de precipitagdo nmida que era constituido de uma caixa metalica de
protegdo e um frasco coletor de polietileno, com capacidade de 5 litros, acoplada a um funil
de acrilico com tampa do mesmo material. cuja tampa abre-se apenas na presenga de
precipitagdo umida e fechando-se apds o término da mesma Sendo alimentado por rede

elétrica, e na auséncia desta alimenta-se por uma bateria de 12 volts.

Os locais selecionados para a coleta das amostras foram: estacdo Charqueadas no
municipio de CharqueadaS e estacdes Ceasa e 8° Distrito localizadas no municipio de Porto
Alegre. Os amostradores eram colocados nestes trés pontos e as amostras (agua da chuva)
eram retiradas imediatamente apds o final da chuva.

As estagOes 8° Distrito e CEASA encontram-se localizadas em areas urbamzadas e de
intensa atividade veicular. A sudeste da estagdo 8°Distrito estd localizado o Hospital Sao
Lucas (HSL), principal fonte de contribui¢@o de particulados por conseqiiéncia da incineragdo
do lixo hospitalar. A estagdo CEASA localiza-se dentro da area das Centrais de
Abastecimento do RS (CEASA), nas proximidades das Rodovias BR-116 € BR-290, cujo
trafego de veiculos € bastante intenso e a nordeste da estagdo estd localizada a Refinaria

Alberto Pasqualini. A estagdo Charqueadas esti localizada a aproximadamente 60 km de
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Porto Alegre e as principais vias de acesso sdo as Rodovias Federal BR-290 e Estadual RS-

401. A estagdo foi instalada a noroeste da sidertrgica A¢os Finos Piratini (AFP) e 4 sudeste da
Termoelétrica Charqueadas (TERMOCHAR) e a aproximadamente 10 km a sudoeste esta
localizada a Usina Termoelétrica Salto do Jacui (UTSJ). no municipio de Sdo Jerénimo, com

uma capacidade instalada de 20 MW.

A tabela 3.1 mostra a localiza¢ao dos pontos de coleta.

Istagdes de Amostragem Municipio Coordenadas geograficas ( X, Y)
Charqueadas Charqueadas 438289 6682698
CEASA Porto Alegre 483682 6682545
8°Distrito de Meteorologia Porto Alegre 482729 6675003

Tabela 3.1: Estagdes de amostragéﬁ;ig precipitacdo atmostérica da Bacia Hidrografica do Guaiba. o

Das amostras coletadas eram medidas os parametros fisico-quimicos: concentragio de
hidrogénio (H"), Condutividade. Alcalinidade, Fluoreto (F"), Cloreto (CI), Nitrato (NOs),
Sulfato (SO4%), Sédio (Na'), Aménio (NH;"), Potassio (K'), Magnésio (Mg e Célcio (Ca®")
E em cada dia de coleta tinhamos algumas variaveis meteorologicas que foram fornecidas
pelo aeroporto Salgado Filho que foram: Pluviometria, Precipitagdo Total, direcdo do vento
nordeste (NE), dire¢do do vento sudeste (SE), dire¢do do vento sudoeste (SO) e direcdo do
vento noroeste (NO), velocidade dos ventos. pressdo, temperatura e umidade relativa .

Utilizamos a CANCORR com o objetivo de ver se as varidvels meteoroldgicas

influenciam no resultado das variaveis fisico-quimicas.

O primeiro passo da analise foi analisar os “outliers™, isto €, valores atipicos no banco
de dados, que s3o muito comuns em dados ambientais e podem influenciar o resultado da
analise. Analisando estes valores discrepantes foi possivel perceber que ndo se tratavam de
erros de medidas ou de digitagdo. Os valores foram considerados corretos e ndo foram
retirados da analise.

O segundo passo da analise foi testar a normalidade de cada vanavel. Como
possuimos muitos outliers podemos supor que as variaveis ndo terdo distribui¢do normal. Mas
segundo o capitulo anterior sabemos que a normalidade € importante porém néo € necessaria
para a CANCORR. Apenas deveremos ter mais cuidado na interpretagdo dos sucessivos testes

de significancia das raizes canonicas.
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Outra suposicdo que deve ser analisada ¢ a de multicolinearidade. Uma forma

bastante pratica de sabermos quais variaveis sdo multicolineares € fazer anteriormente uma
analise de cluster baseada na matriz de correlagdo de Pearson. Esta metodologia € proposta
por Ter Braak (1986) que diz que quando possuimos multicolinearidade, os efeitos das
diferentes variaveis ambientais ndo podem ser visualizados em separado e, por conseqiiéncia,
os coeficientes candnicos tornam-se instaveis. O dendograma mostra quais as variaveis mais
correlacionadas. Estas devem ser retiradas e colocadas novamente até que se encontre um
modelo adequado que ndo altere de forma dréstica o valor da correlagdo candnica. Portanto,
devemos encontrar o melhor modelo através das varias combinag¢des entre as variaveis

colineares.

3.1 Aplicagao

Quimicas Meteoroldgicas
Condutividade (Cond) Pluviometria (Pluv)
Alcalinidade (Alca) Precipitagdo Total (PPT)
H" (H) Q1 -NE
F (F) Q2 -SE
CI" {CL) Q3-SO
NOs;™ (NO3) Q4 —NO
S0.” (S04) Velocidade dos ventos (Vel)
Na' (NA) Pressdo (Pres)
NH;" (NH4) Temperatura (Temp)
K" (K) Umidade relativa (Umid)
Mg" (MG)
Ca® (CA)

Tabela 3.2 — Variaveis fisico-quimicas e meteorologicas coletadas.

A tabela 3.2 traz a relagdo das variaveis fisico-quimicas e meteoroldgicas analisadas
em cada uma das amostras. A tabela 3.3 é a matriz de correlagdes de Pearson entre todas as

variaveis envolvidas no estudo. Pelas correlagdes é possivel perceber que H' possui
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correlagles extremamente baixas com as demais variaveis. Por esse fato decidimos retira-la

da andlise. Podemos perceber também que algumas variaveis possuem altas correlagdes o que
pode indicar colinearidade entre elas, o que sera confirmado pela analise de cluster realizada e

mostrada na figura 3.1.

Puv H Cond Alca F CL NO3 SO4 NA NH4 K MG CA PPT Q1 Q2 Q3 Q4 Vel Pres Temp Umid
Pluv 1 013 0,35 -0,10 -0,24 -0,29 0,23 -0,29 0,34 0,28 0,20 -0,34 0,27 0.38 -0,09 -0,11 0,24 0,01 0,11 021 -0,36 0,26
H 013 1 -002-029 029 -0,14 -0,03 0,11 -0,18 -0,05 -0,16 -0,30 -0,28 0,10 -0,21 0,07 0,19 0,12 0,29 0,23 -0,27 0,18
Cond -035-002 1 049 055 044 028 072 036 075 061 065 062 -0,30 0,20 0,11 -0,07 -0,08 -0,05 0,01 006 -0,13
Alca 010 -028 045 1 008 038 001 032 037 040 047 047 045 -0,12 0,07 0,10 0,06 0,10 0,13 0,14 0,22 0,19
F 024 029 05 008 1 0,15 024 054 007 040 0,18 040 046 -0,23 0,02 0,09 001 -0,08 0,15 005 -0,01 0,15
CL -029-014 044 038 015 1 010 0,31 0&1 006 035 061 036 -0,30 0,17 0,27 -0,07 0,24 0,09 0,02 023 0,24
NO3 -0,23 -003 028 001 024 010 1 032 004 029 008 018 0,19 -0,19 -0,10 -0,22 0,01 0,25 0,07 0,23 0,26 0,26
so4 029 -011 072 032 054 031 032 1 021 042 025 074 080 -025 0,21 -002 0,10 0,01 0,16 0,05 -0,03 0,09
NA -034 -018 036 037 007 0% 004 021 1 002 030 057 032 -033 0,12 0,32 -0,08 0,27 0,16 0,13 0,31 -0,31
NH4 -0,29 -005 0,75 040 040 006 029 042 002 1 056 020 022 -0,23 0,11 -0,01 -0,04 0,03 -0,07 0,04 002 -0,05
K -0,20 -0,16 061 047 0,18 035 0,08 025 030 05 1 040 025 -0,18 0,04 0,09 0,04 0,14 021 0,14 0,11 0,24
MG 034 -030 065 047 040 061 0,18 074 0,57 020 040 1 0&% -031 0,12 0,07 -0,06 -0,04 0,18 0,19 026 0,33
CA 027 -028 062 045 046 036 019 080 032 0,2 025 0&® 1 -024 0,11 -0,01 0,06 002 0,12 0,14 0,18 0,29
PPT 088 0,10 -0,30 -0,12 -0,23 -0,30 -0,19 -0,25 0,33 0,23 -0,18 -0,31 -0,24 1 007 -0,11 0,19 003 -0,04 0,22 -0,33 0,25
Q1 008 021 020 007 002 0,17 -0,10 0,21 0,12 011 004 012 0,11 0,07 1 022 065 -011 0,15 032 -0,08 022
Q2 011 007 011 0,10 0,09 0,27 -022 0,02 0,32 0,01 -0,08 007 -0,01 -0,11 022 1 -041 092 0,32 004 025 020
Q3 024 0,19 -0,07 -0,06 0,01 -0,07 0,01 0,10 0,09 -0,04 004 -0,06 -0,06 0,19 -065 -041 1 023 022 003 -0,28 0,13
Q4 001 -0,12 0,08 -0,10 -0,08 -0,24 0,25 0,01 0,27 0,03 0,14 -0,04 0,02 0,03 -0,11 082 023 1 039 0,16 -0,13 0,29
Vel -0,11 -029 -0,05 0,13 -0,15 0,09 0,07 0,16 0,16 -0,07 0,21 0,18 0,12 -0,04 0,15 032 0,22 038 1 058 048 0,63
Pressdqo 021 0,23 -0,01 -0,14 0,05 -002 -0,23 0,05 0,13 0,04 -0,14 -0,19 -0,14 0,22 032 004 003 0,16 058 1 0,82 054
Temp -0,36 -0,27 0,06 022 -001 023 0,26 0,03 0,31 0,02 0,11 026 0,18 -0,33 -0,08 0,25 0,28 0,13 0,48 082 1 0,49
Umid 026 018 -013 -019 0,15 -0,24 -026 0,09 0,31 005 -0.24 -033 -029 025 022 020 013 029 063 054 048 1

Tabela 3.3 — Tabela de Correlag@o de Pearson de todas as variaveis. )

Dendograma pelo Ward's Method
utilizando a matriz de correlagdes de Pearson
0 0.5 1 15 2 25 3 35 4
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Figura 3.1 — Dendograma para detectar multicolinearidade entre as varidveis estudadas.

As varidveis que se mostraram colineares, tanto pelo dendograma como pelas

correlagdes, foram: pluviometria e precipitagio total (PPT), Mg® e Ca® e CI e Na".
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Agora que sabemos quais varidveis s@o colineares foram procedidas analises

candnicas com todas as combinagdes possiveis dessas variaveis colineares e as demais
variaveis.

A tabela 3.4 traz um resumo das analises feitas com as combina¢des das variaveis
colineares contendo o valor da correlagdo candnica, o indice de redundéncia total das

variavels quimicas e o indice de redundéncia total das varidveis meteorolégicas.

Correlagio  Redundéancia Total Redundéncia Total

. Canbnica  Quimica ~ Meteorolégica
Todas as variaveis 0.681 22.708% 25.674%

1) PPT - Ca®' - Na® 0.672 20.095% 23.586%

2) PPT - Ca’ - CI 0.673 19.752% 22.213%
3) PPT — Mg” — Na' 0.662 20.835% 23.086%
4) PPT - Mg”> - CI' 0.665 20.429% 22.903%
5) Pluv — Ca*" — Na' 0.673 20.805% 24.214%
6) Pluy - Ca*' - CI’ 0.673 20.387% 22.746%
7) Pluv — Mg® — Na’ 0.660 21.445% 23.693%
8) Pluv — Mg” - CI’ 0.666 21.028% 23.443%

Tabela 3.4 — Resumo das combinacdes possivels para escolha do modelo final a ser analisado.

Pelos resultados obtidos optamos pela combinagdo 5 que foi a combinagdo que teve
menor diminui¢do da correlagdo candnica e ao mesmo tempo dos indices de redundéancia.
QOutras combinagdes também obtiveram pequenas diminuigdes no valor da correlagdo
candnica, mas obtiveram diminui¢des maiores nos indices de redundancia.

Dessa forma optamos por retirar da analise as variaveis PPT, Mg2+ e Cl da andlise.



3.2 Analise completa dos dados

As andlises descritivas das vanaveis meteorologicas e quimicas que serdo
consideradas na analise, aparecem, respectivamente, nas tabelas 3.5 e 3.6. A tabela 3.7 traz o

resumo da CANCORR para as variaveis selecionadas.

Estatisticas Descritivas Meteorolégicas Estatisticas Descritivas Quimicas
Variavel Média Husvio Variavel Média Desvie
Padrao Padrao
Pluv 46,352 27,851 Cond 11,315 6,766
Q1 34,885 23,938 Alca 16,095 25,871
Q2 63,392 25,380 F 6,145 5,782
Q3 41,402 23,812 NO3 4243 4994
Q4 27,123 23,346 SO4 24 545 16,899
Vel 14,846 3,796 NA 16,016 16,221
Pres 1014,281 3,949 NH4 40,619 37,437
Temp 19,643 3,581 K 6,349 9,907
Umid 83,195 7,029 CA 23,908 27 213

Tabela 3.5 — Estatisticas Descritivas Meteorologicas ~ Tabela 3.6 — Estatistica Descritivas Fisico-Quimicas

Resumo da CANCORR
R Canénico: 0.67267
Qui-quadrado(81)=306.58 p=0.0000

Meteoroldgicas Quimicas
N° de varidveis 9 9
Variancia extraida 100.000% 100.000%
Redundéncia Total 24 2144% 20.8047%
Varidveis
1 Pluy Cond
2 Q1-NE Alca
3 Q2 - SE E
4 Q3 -80 NO3
5 Q4 - NO S04
6 Vel NA
7 Pres NH4
8 Temp K
9 Umid CA

Tabela 3.7 — Resumo da CANCORR.

Na tabela 3.7 sdo apresentados o valor da primeira correlagdo canbnica, o valor do
teste qui-quadrado com sua respectiva significdncia, a varidncia extraida por todas as
variaveis candnicas criadas (neste caso 9 varidveis canfnicas pois € o menor numero de

variaveis entre os dois conjuntos de varidveis), o indice de redundéncia total extraido pelas 9
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variavels candnicas e as variaveis que compdem cada conjunto. Na tabela 3.8 aparecem os

autovalores.

Autovalores
Raiz 1 Raiz2 Raiz3 Raiz4 Raiz5 Raiz 6 Raiz 7 Raiz 8 Raiz 9
Valor 0,452 0,436 0,315 0,129 0,076 0,051 0,014 0,003 0,001
Tabela 3.8 — Autovalores encontrados (raizes candnicas).

Os autovalores sfo uma estimativa da varidncia compartilhada entre as variaveis
candnicas, ou seja, as duas primeiras varidveis candnicas possuem 45,25% das suas variancias
compartilhadas e assim para as demais fungdes. Percebe-se que até a 4° raiz candnica o valor
da variancia compartilhada € alto. Mas devemos ter cuidado pois essa vanéncia compartilhada
¢ entre as variaveis candnicas e ndo entre as variaveis originais. Como a correlagio candnica é
simplesmente a raiz quadrada do autovalor, até a 4° raiz a correlagio candnica também ¢ alta.

Para escolher quais variaveis canonicas devem ser interpretadas o capitulo 2 descreve
trés formas de escolha das mesmas. Pelo valor das correlagdes acredita-se que as 4 primeiras
raizes devam ser analisadas. Mas sabemos que temos que olhar o significado pratico das
mesmas e suas significancias.

Pelo teste qui-quadrado da tabela 3.9 as trés primeiras raizes candnicas s@o as raizes
que devem ser interpretadas. Esse teste testa globalmente todas as raizes, num primeiro
estagio. Dado que o resultado foi significativamente diferente de zero, sabemos que existe
pelo menos uma raiz nfo nula. Dessa forma, num segundo estagio, a primeira raiz candnica &
retirada (pois € a maior correlagdo) e novamente é feito o teste. Dado que o resultado foi
significativo, sabemos que a segunda raiz canonica também ¢ significativa. Dessa forma o
teste procede até que sobre apenas uma raiz candnica.

Nio podemos esquecer que como nio temos normalidade dos dados ndo podemos

confiar totalmente nos resultados do teste.



Teste Qui-quadrado para remogao sucessiva das raizes

R R? Qui | Lambda
Candnico Candnico quadrado ¢ Prime

0 0,673 0,452 306,585 81 0,000 0,159
1 0,660 0,436 206,290 &4 0,000 0,290
2 0,562 0,315 111,027 49 0,000 0,513
3 0,360 0,129 47918 36 0,089 0,750
4 0,276 0,076 24,841 25 0,471 0,861
5 0,225 0,051 11,686 16 0,765 0,932
6 0,118 0,014 3,017 g 0,964 0,982
7 0,058 0,003 0,678 4 0,954 0,996
8 0,027 0,001 0,118 1 B, 731 0,999

Tabela 3.9 — Teste Qui-quadrado para remogdo sucessiva de raizes candnicas.
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Outra forma de escolher quais varidveis candnicas devem ser interpretadas € pelo

significado real das cargas candnicas cruzadas que so a correlag@o entre cada variavel com

sua variavel candnica oposta. Essa terceira forma de selegcdo das vanaveis candnicas faz com

que selecionemos as trés primeiras variaveis. As tabelas 3.10, 3.11 e 3.12 trazem os pesos

candnicos, as cargas candnicas (estrutura candnica) e as cargas candnicas cruzadas

respectivamente.

Os pesos candnicos sdo 0s pesos encontrados que maximizam a correlagdo candnica,

ou seja, se aplicarmos esses pesos as variavels originais iremos obter um escore para as

variavels quimicas e outro para as variaveis meteorologicas (variaveis candnicas quimicas e

meteorologicas) que possuirdo correlagdo maxima. Como os pesos candnicos sdo dificeis de

analisar, optamos por calcular os pesos candnicos cruzados e selecionar o nimero de raizes a

partir deles.
1‘\‘\ k =
Pesos Canénicos Meteorolégicos Pesos Candnicos Quimicos
Raiz1 Raiz2 Raiz3 Raiz1 Raiz2 Raiz3

Pluv 0,169 -0,610 -0,381 Cond -0,768 0,158 -0,930
Q1-NE -0,322 0,586 0,390 Alca 0,114 -0,171 -0,281
Q2-SE 0,027 0,149 -1,028 F 0,073 0,271 -0,086
Q3-8SO -0,003 0,510 0,098 NO3 0,724 -0,129 0,381
Q4 -NO 0,453 -0,449 -0,122 S04 -0,842 0,020 1,046
Vel 0,168 -0,342 -0,962 NA 0,207 0,847 -0,200
Pres 0,636 -0,088 -0,587 NH4 0,110 0,404 0,595
Temp 1,127 -0,041 -0,097 K 0,434 -0,307 0,314
“Umid -0,296 -0,611  -0,240 CA 1,031 0,088 -0,003

Tabela 3.10 — Pesos candnicos meteorologicos e fisico-quimicos



Cargas Candnicas Meteorolégicas Cargas Candnicas Quimicas

Raiz 1 Raiz2 Raiz3 Raiz 1 Raiz2 Raiz3

Pluv -0,176 -0,672 -0,317 Cond -0,096 0,673 0,314
Q1-NE -0,358 0,282 0,060 Alca 0,229 0,307 -0,090
Q2-SE -0,280 0,521 -0,621 F -0,064 0,532 0,314
Q3-80 0,120 -0,168 -0,025 NO3 0,499 0,129 0,623
Q4 -NO 0,369 -0,461 0,607 S04 -0,173 0,530 0,637

Vel 0,720 -0,052 -0,230 NA 0,274 0,804 -0,295
Pres -0,680 -0,039 -0,063 NH4 -0,099 0,398 0,471
Temp 0,746 0,290 -0,120 K 0,237 0,257 0,162
Umid -0,762 -0,354 -0,099 CA 0,225 0,512 0,307

Tabela 3.11 — Cargas candnicas meteorolégicas e quimcas.

V # 1 2 . I, ¥ )

v
>

Cargas Canonicas Cruzadas Cargas Canénicas Cruzadas -
Meteoroldgicas Quimicas **. -
Raiz1 Raiz2 Raiz3 Raiz1 Raiz2 Raiz3
Pluv -0,118 -0,444 0178 Cond -0,065 0,444 -0,176
Q1-NE -0,241 0,186 -0,034 Alca 0,154 0,203 0,051
Q2-SE -0,189 0,344 0,349 F -0,043 0,351 -0,176
Q3-S80 0,081 -0,111 0,014 NO3 0,335 0,085 -0,350
Q4 -NO 0,248 -0,304 -0,341 S04 -0,116 0,350 -0,358
Vel 0,484  -0,034 0,129 NA 0,184 0,531 0,166
Pres -0,457 -0,026 0,035 NH4 -0,066 0,263 -0,265
Temp 0,502 0,192 0,068 K 0,159 0,170 -0,091
Umid -0,513 -0,234 0,055 CA 0,151 0,338 -0,172

Tabela 3.12 — Cargas candnicas cruzadas meteorologicas e quimicas.

Correlagdes Canodnicas

Correlagao

03

0.2

0.1

1 2 3 4 5 ] 7 8 9

Numero das raizes candnicas N

Figura 3.2 — Grafico representando a grandeza das correlagdes candnicas

aparecem as varidncias extraidas e indices de redundancia para cada varidvel.

48

Pelo grafico 3.2 podemos ver que da terceira para a quarta ha um decréscimo grande, o

que mais uma vez comprova que devemos analisar as trés primeiras raizes. Na tabela 3.13
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Meteorolégicas Quimicas

V;:;:g: Redundancia Vs:tf:l%: Redundancia
Raiz 1 0,279 0,126 Raiz 1 0,060 0,027
Raiz 2 0,140 0,061 Raiz 2 0,251 0,109
Raiz 3 0,104 0,033 Raiz 3 0,159 0,050
Raiz 4 0,091 0,012 Raiz 4 0,081 0,010
Raiz 5 0,082 0,006 Raiz 5 0,074 0,006
Raiz 6 0,053 0,003 Raiz 6 0,085 0,004
Raiz 7 0,087 0,001 Raiz7 0,044 0,001
Raiz 8 0,101 0,000 Raiz 8 0,128 0,000
Raiz 9 0,063 0,000 Raiz 9 0,118 0,000

Tabela 3.13 — Variéncia extraida e indices de redundancia para cada variavel

Os indices de redundéancia extraidos pelas trés primeiras raizes foram 0.220 para as
variaveis meteorologicas que representam 90,8% da redundéncia total das varidveis
meteoroldgicas e 0,187 para as variaveis quimicas que representam 89.6% da redundéancia

total das variaveis quimicas.

Os graficos das cargas candnicas cruzadas (Figura 3.3) mostra como se ddo as relagdes
entre as variaveis para cada raiz candnica. O scatterplot entre as variaveis candnicas duas a

duas mostram como se déo as relagdes entre as mesmas.

Raiz 1 Raiz 2 Raiz 3
06,
04
02
0
0
-02
-04
o8 06
04 04
02 02
0 0
02 02
04 04 04
06 06 06

Figura 3.3 - cargas candnicas cruzadas para as variaveis meteorologicas e ambientais. As varidveis representadas
sdo: Pluvi, Q1, Q2, Q3, Q4, Vel, Pres, Temp e Umid para as meteorologicas e Cond, Alcalini, F, NO3, SO4, Na,
NH4, K e Ca para as quimicas.
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Nas figuras 3.4, 3.5 e 3.6, faz-se a representagdio das cargas candnicas cruzadas

considerando as raizes candnicas, combinadas 2 a 2.

Cargas cruzadas R1 e R2
R2

Cond

'S

S04 0.4

Q . Ca

Alcalini
v K

Pressao

Umid
Q4

Pluv

Cargas cruzadas R1 e R3
R3

Vel

Temp

O gréfico mostra quais
variaveis se relacionam nas
funcBes candnicas 1 e 2.

Existe uma relagdo
inversamente proporcional
entre as variaveis Na e Ca com
a Pluviometria e também entre
Condutividade, SO4 e F com

os quadrantes 3 e 4.

Este grafico mostrou
uma associagdo do NO3
positiva com o quadrante 4 e
negativa com Q2. Na Raiz 3,
SO; e NH; se associa

mversamente com Q2.
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Cargas cruzadas R2 e R3
3

Pluv % O grafico das raizes 2 e
N
" Te 3 apresentou associagdo direta
3. _Alcalini entre Q2 e Na e inversa entre
04 1d 2 04 R2
Pluv e SO4, NH4, Cond, etc.
oF Cond

3.3 Interpretacio dos resultados

Foram extraidas para a interpretagdo da analise as trés primeiras raizes candnicas
como explicado anteriormente na se¢io 3.2.

Pela tabela 3.12 vemos que a Raiz 1 apresentou cargas candnicas cruzadas
significativas para as variaveis meteoroldgicas (Vel, Pres, Temp, Umid) nfo apresentando
cargas candnicas cruzadas significativas nas variaveis quimicas. A auséncia de correlagdo
entre as variaveis fisico-quimicas e meteorologicas na Raiz 1 pode estar relacionada ao
conjunto de dados analisados, uma vez que as amostras foram coletadas a partir de dois tipos
de amostradores (Bulk e Automético). Outro motivo que pode ter causado essa anomalia é o
fato de os dados meteoroldgicos ndo terem sido coletados nos locais das amostragens e sim no
Aeroporto Salgado Filho.

As raizes candnicas 2 e 3 apresentaram cargas candnicas mais significativas nas
variaveis quimicas onde podemos associar a raiz 2 quimica, com cargas elevadas para Cond,
F, Na e Ca, a fontes naturais, principalmente o Na que pode estar relacionado & presenga de
sais marinhos na precipitagio atmosférica coletada na regifio de estudo. O Ca pode ter origem

da resuspenséo da poeira do solo.
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A correlagdo inversa entre a pluviometria e as variaveis quimicas sugere que quanto

maior a pluviometria menor a concentrag@o das variaveis quimicas correlacionadas.

A raiz candnica 3 apresentou cargas candnicas elevadas para as varidveis quimicas
NO; e SO4, que s3o provenientes de fontes antropicas na regifo, ou seja, sdo provenientes de
agdes do Homem. Essa variaveis com origem antropogénica podem estar relacionadas a
queima de combustiveis fosseis (o carvdo mineral) para a geragdo de energla elétrica e a
emissdes veiculares.

O NHi: presente na atmosfera pode ser emitido por diversas fontes, incluindo
volatiza¢do de residuos animais (fezes de animais que se decompde e v@o para a atmosfera),
excrementos humanos, perda natural pela vegetagdo, queima de biomassa e também pode ser
decorrente de processos industriais, como o uso ou fabricagdo de fertilizantes e de emissdes
da combustdo de combustiveis fosseis..

Estas varidvels quimicas correlacionaram-se inversamente com a variavel
meteorologica Q2 — SE (direcdo do vento sudeste) e diretamente com Q4 — NO (direcdo do
vento noroeste). Isto pode ser explicado pelas circulagdes atmosféricas que ocorrem na
Regido Metropolitana de Porto Alegre (RMPA) onde os ventos provenientes do quadrante NO
sdo ventos pré-frontais que podem coincidir com as primeiras ocorréncias de pluviometria
associadas a frentes frias e ou linhas de instabilidade que atuam na regifo. Isto explica a
correlagdo direta desta dire¢do (NO) com as variaveis quimicas SO4 e NO3.

Ja o vento do quadrante SE ocasiona ocorréncia de chuva pos-frontal a qual €
caracterizada por uma atmosfera limpa. O vento de SE na RMPA normalmente sdo
acompanhados de chuva no inverno, com aproximag¢do das massas polar maritima que atuam
na regido. Desta forma, podemos explicar a correlagéo inversa da dire¢do com as varidveis de

fonte antropogénica.



4 COMPARACAO DE SOFTWARES ESTATISTICOS:

A fim de saber quais as diferencas entre alguns soffwares estatisticos, foi utilizado o
banco de dados do capitulo anterior. Os softwares comparados foram o STATISTICA for
Windows versdo 4.3, SAS System versdo 8.2 e SPSS versdo 8.0. Claro que existem outros
softwares estatisticos que realizam este tipo de analise como € o caso do R.

Os trés softwares possuem a possibilidade de importar dados diretamente do Excel, o
que facilita na constru¢do de bancos de dados. Sera mostrado como importar o banco de
dados do Excel. Mas os sofiwares STATISTICA e SPSS exigem que o banco de dados no
Excel, esteja salvo na vers@o 4.0 e que o arquivo ndo possua mais nenhuma planilha. Os trés
softwares tém dificuldades em ler os nomes das variaveis que possuem acentos ou simbolos,
portanto devemos ter o cuidado de dar nomes simples as variaveis.

Para cada um dos softwares serdo apresentados comentarios, o caminho a seguir para
obten¢@o da CANCORR e os resultados. Como os dados utilizados ja foram analisados sero

apresentadas sempre as trés primeiras raizes canonicas.

4.1 STATISTICA

Este software tem um /ayout ndo usual em relagdo aos demais, isto €, a forma de
utilizagdo dos comandos ¢ bastante diferente. Qualquer tipo de analise € feita a partir de uma

janela que possui varias op¢des (Figura 4.1). Este menu sera explicado com maiores detalhes.



STATISTICA Module Switcher - E3 54

7 Basic Statistics/Tables 4| Spreadsheet-based
data management is

iz, Nonparametrics/Distrib. integrated into al

= ‘.| modubes; this module
% A_N UVAIMANU\_,A 1 includes global data
L Linear Regression restructunng facilities:

— Quick MML language.
import, export, meige,
[+ Time Series/Forecasting split, sort, standardize,

" rnissing data replace,
lutel Bualpsie ___ verify, and all Megafile
%pﬁatﬂa Management/MFM " Manager (MFH)

‘;K Factor Analysis -

/% Nonlinear Estimation

facilities;

~ Swwnte

StatSoft

B rismonts

Figura 4.1 — Menu principal do STATISTICA

Para importar uma banco de dados devemos clicar em Data Management/MFM e no
botdo Switch To da janela inicial do programa (Figura 4.1). Ao clicar em Switch To outra
janela serd aberta com algumas opgdes que aparecem na Figura 4.2. Nessa janela, devemos

clicar em Import forein data file e OK.

@ Data Management [ X}

[ Create new data file
BRimpoit foreign datafile. |
&2+ Export into another file format
B+g Merge two data files

{5 Cieate subset from data file [ Open Data

o e
it Modify Variables
& Moddy Cases Selecting any of the
=0? Verify variable names/formats MgM oplions [Ct!e:';.
nx? Yerify data values bn:;nup the Me}gafile
=% Standardize variables Manager faciities.

moi Replace MD by means

] Quick MML language

[\ MFM: Create new data file

(Z> MFM: Open data file

&3+ MFM: Convert STATISTICA file

Figura 4.2 — opgdo para importar dados de
outros softwares

Apoés apertar OK devemos selecionar o arquivo que queremos abrir. Depois de
escolher o arquivo outra janela sera aberta, onde devemos selecionar o formato do arquivo
que serd importado e clicar em Options para selecionar algumas opg¢des possiveis para a
leitura do banco de dados como, por exemplo, ler o nome das varidveis na primeira linha do

banco, importar o nimero (ou nome) dos casos, etc: A Figura 4.3 apresenta esses
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procedimentos. Note que, se o banco que for importado estiver no Excel (como na Figura

4.3), devera ser salvo na versdo 4.0 e ndo devera ter acento em nenhuma de suas varigveis..

Excel Import Options B3
impoit Data from: | B3 Imported file: exemplo.xis —
g e R ~
sTe : ¥ Import text columns
© MEM — 2 | [¥ Imporst case names
i i , [~ Automatic numeric/text match
@ Excet .
| € Lotus :  Optons... I ~Range i
! Quatiro Varnables: from D to _ 3
" dBase Cases: from E E |
" Paradox o
r;PSS ~Variable names— ————— —
C Ascll C friom spreadsheet |
L 3 & from first row of selected range |

| f‘ueate fVAFH VARZ2_ ) |

Figura 4.3 — opcdes para abrir um banco de dados do Excel.

Apos todas essas etapas, o banco de dados ser4 aberto, mas antes o programa ira abrir
uma janela para salvar o arquivo no seu formato (.STA). Finalmente o banco de dados sera
aberto, agora ja com a terminagdo .STA.

Para calcular a CANCORR devemos entrar no menu Analysis da barra de ferramentas
e clicar em Other statistics (como mostra a figura 4.4) que abrira uma janela com as

possibilidades de andlises estatisticas que o software apresenta (Figura 4.5).

FESTATISTICA: Data Management ‘
Fie Edit- View Anapsis Graphs Options Macio Window L{elp :

m.[- Startup Panel CrrksS i

Analysn Cul+R

El»n Helge

= Subset. .
it Modify Yariables. ..
g Modify Cases...

. Sort..

.m’ Veﬂf} Names/Formats...
win? Venfy Data Values...
% —:;‘ Stang_as(ize._.
wo# Replace MD..
m Qud: MML___

[ MFM: Create New gl
E; MFM: Open Data File...
& 'HFN ComeliSlaL File...

Ffoer statisies

Figura 4.4 — Abrindo o menu de analises estatisticas.
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STATISTICA Module Switcher - B < |
=} Cluster Analysis a| Canonical analusic
techrig
ata Management/MFM correlation

. Factor Analysis
Canonical Analysis cosificiert:
k. Multidimensional Scaling
@ Reliability/Item Analysis
E57 Discriminant Analysis ~ —]

'@ Log-linear Analysis

[P Survival Analysis -
starsent Switch To . LCustomize Hst . |
U End&SwitchTo | °  Cancel |

Figura 4.5 — Opgdes de analises estatisticas

A Figura 4.5 mostra o0 mesmo menu utilizado para abrir o banco de dados, mas agora
iremos utiliza-lo para calcular a CANCORR através do comando Canonical Analysis e
Switch To..

O caminho a seguir ¢ dado pela Figuras 4.6 e 4.7. Na Figura 4.6 devemos marcar
todas as variaveis que entrario na analise. A figura 4.7 mostra 0 menu onde devemos
selecionar quais das variaveis marcadas na figura 4.6 irdo compor cada um dos conjuntos de
dados. Ainda neste menu € possivel pedir as médias e desvios padrdes de todas as varidveis, a
matniz de correlagdes de Pearson, os boxplots e uma matriz de dados que traz o histograma de
cada varidvel e seu scatterplot com todas as demais variaveis. Esse grafico ¢ muito

interessante e esta exemplificado na figura 4.8.
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Figura 4.6 — Selecionando as variaveis do modelo.
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[0 Yerisbies for canonical anslyais |
Secuartin e Lo |
I™ Baten pincazannipnnting

(B beans & stondord deviotions | (] Box & whiskes plat |

Cancel

13 UMID. REL

Select Alll Spread | Zoom | SelectAB| Spread | Zoom |
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(1026233638 |[[+18182224 |

Figura 4.7 — Selecionando as variaveis de cada
conjunto de dados

D_BD{ﬂDHD

Figura 4.8 — Histograma de cada variavel e seu scatterplot
com as demais variaveis.

Depois selecionar quais varidveis farfo parte de cada conjunto de dados, apertando
OK chegamos a um novo menu (Figura 4.9) que ¢ o menu da analise de correlag@o can6nica
que ja apresenta um resumo dos resultados da analise. Cada uma das opgdes deste menu serd

explicada e serfio apresentados os resultados da analise.



Results Summary: Tabela resumo da analise de correlagdo candnica.

\EJCanonical Analysis Resulls’ *

Canonical R: .&

Chi-Square: 306.5350 df = | #&1) p = 0.000000
Humber of walid cases: 177
Ho. of Variance Total redundancy
vars. extracted given the other set
Left set: g 105.00000000%
Right set: g 100.00000000%

T Pesults Summary
B Conelations within & between sets |
Im“—’: : _I'Envalun " i : »glhbhbfeigenvalm - ;

" Graph of canonical coms.

i G T & gt =2t ] ,

i Foctor strachurcs & redundancies |

Scatterplot of canonical mntj

B Chi square tests of can. roots ' l ; éave canonical scores

Figura 4.9 — Menu da analise de correlagdo candnica.

Correlations with & between sets:. Matriz de correlagdo de Pearson. E possivel escolher

quais as variaveis que se quer as correlagdes.

Eigenvalues: Autovalores, que s3o as correlagdes candnicas elevadas ao quadrado.

Canonical weights, left & right set: Pesos candnicos.

Factor structure & redundancies: Cargas candnicas, ou estrutura canonica.

Chi square tests of can. roots: Teste qui-quadrado para remog¢@o sucessiva de raizes

candnicas.

Graph os eigenvalues: Grafico dos autovalores.

Graph of canonical corrs: Gréafico da magnitude das correlagdes candnicas.

Scatterplot of canonical corrs: Scatterplots entre varidvels candnicas.

Save canonical scores: essa op¢do salva os escores candnicos obtidos através dos pesos

candnicos. Quando pedimos para salvar esses escores, podemos escolher quais variaveis do

banco de dados original queremos que fiquem salvas junto. O programa criar4 um novo banco

de dados com o0s escores € as variaveis selecionadas. Devemos nomear esse novo banco de

dados. A partir desses escores podemos calcular as cargas candnicas cruzadas.



Resultados do STATISTICA:

Resumo da CANCORR

R Canénico: 0.67267

Qui-quadrado(81)=306.58 p=0.0000

Meteorolégicas Quimicas
N° de variaveis 9 9
Varidncia extraida 100.000% 100.000%
Redundéancia Total 24 2144% 20.8047%
Varidveis
1 Pluv Cond
2 Q1-NE Alca
3 Q2 - SE F
4 Q3 -SO NO3
5 Q4 - NO S04
6 Vel NA
7 Pres NH4
8 Temp K
9 Umid CA
Autovalores )
Raiz 1 Raiz 2 Raiz3 Raiz4 Raiz5 Raiz 6 Raiz 7 Raiz 8 Raiz 9
Valor 0,452 0,436 0,315 0,129 0,076 0,051 0,014 0,003 0,001

Pesos Candnicos Meteoroidgicos

Pesos Candnicos Quimicos

Raiz1 Raiz2 Raiz3 Raiz1 Raiz2 Raiz3
Pluv 0,169 -0,610 -0,381 Cond -0,768 0,158 -0,930
Q1-NE -0,322 0,586 0,390 Alca 0,114 -0,171 -0,281
Q2-SE 0,027 0,149 -1,028 F 0,073 0,271 -0,086
Q3-sO -0,003 0,510 0,098 NO3 0,724 -0,129 0,381
Q4-NO 0,453 -0,449 -0,122 S04 -0,942 0,020 1,046
Vel 0,168 -0,342 -0,962 NA 0,207 0,847 -0,200
Pres 0,636 -0,088 -0,587 NH4 0,110 0,404 0,595
Temp 1,127 -0,041 -0,097 K 0,434 -0,307 0,314
Umid -0,296 -0,611 -0,240 CA 1,031 0,088 -0,003
Cargas Candnicas Meteorolégicas: ~Cargas Canédnicas Quimicas -
Raiz1 Raiz2 Raiz3 Raiz1 Raiz2 Raiz3
Pluv -0,176 -0,672 -0,317 Cond -0,096 0,673 0,314
Q1-NE -0,358 0,282 0,060 Alca 0,229 0,307 -0,090
Q2-SE -0,280 0,521 -0,621 F -0,064 0,532 0,314
Q3-80 0,120 -0,168 -0,025 NO3 0,499 0,129 0,623
Q4-NO 0,369 -0,461 0,607 S04 -0,173 0,530 0,637
Vel 0,720 -0,052 -0,230 NA 0,274 0,804 -0,295
Pres -0,680 -0,039 -0,063 NH4 -0,099 0,398 0,471
Temp 0,746 0,290 -0,120 K 0,237 0,257 0,162
Umid -0,762 -0,354 -0,099 CA 0225 0512 0,307




Autovalor

Meteorolbgica

Meteorologicas Quimicas

Vg;?:ﬁ;: Redundéancia V;;?ani(c;jl: Redundéancia
Raiz 1 0,279 0,126 Raiz 1 0,060 0,027
Raiz 2 0,140 0,061 Raiz 2 0,251 0,109
Raiz 3 0,104 0,033 Raiz 3 0,159 0,050
Raiz 4 0,091 0,012 Raiz 4 0,081 0,010
Raiz 5 0,082 0,006 Raiz 5 0,074 0,006
Raiz 6 0,053 0,003 Raiz 6 0,085 0,004
Raiz 7 0,087 0,001 Raiz 7 0,044 0,001
Raiz 8 0,101 0,000 Raiz 8 0,128 0,000
Raiz 9 0,063 0,000 Raiz 9 0,118 0,000

Teste Qui-quadrado para remog¢ao sucessiva das raizes

R R? Qui | ,  Lambda
Candnico Canbnico quadrado Prime
0 0,673 0,452 306,585 81 0,000 0,159
1 0,660 0,436 206,290 64 0,000 0,290
2 0,562 0,315 111,027 49 0,000 0,513
3 0,360 0,129 47919 36 0,089 0,750
4 0,276 0,076 24,841 25 0,471 0,861
5 0,225 0,051 11,686 16 0,765 0,932
6 0,118 0,014 3,017 ) 0,964 0,982
7 0,058 0,003 0,678 4 0,954 0,996
8 0,027 0,001 0,118 1 0,731 0,999
Gréfico dos autovalores Gréfico das comretagdes candnicas
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4.2 SAS System:

Esse software possui um menu facil de ser utilizado uma vez que o banco de dados
esteja aberto. Para abri-lo temos que, primeiramente, abrir uma planilha da seguinte forma:
Solutions / Analysis / Analyst mostrada na Figura 4.10. Uma vez aberta a planilha, abrir o
banco de dados do Excel é simples, basta ir na barra de ferramentas no menu File / Open e
encontrar 0 arquivo que se quer abrir no formato escolhido. Mas note que o banco de dados
ndo pode ter varidveis que possuem acentos. Antes de abrir o banco de dados aparece uma
janela para escolhermos qual a planilha que desejamos utilizar. Essa ¢ uma diferenga deste
software para os demais, € possivel ter mais de uma planilha ativa no banco de dados do
Excel (Figura 4.11).

Para realizar a CANCORR segue-se o seguinte comando: Statistics / Multivariate /

Canonical Correlation... (Figura4.12).

%2 SAS - [Editos - Untitled1]
& Ele Edt View Took Run | Solutions’ Window J:[elp' o

30 VisualAnbsis -

G b s ) |
e —— i ]
Beportir‘lg R T b e D&dgna'é:,::':-:t&:;‘;_t ;. :- s f
Accessaries: » . EntepriseMiner oo o G
ASSISI_ A Gebvgraphi:: I?ﬂoﬁﬁation Sysiem 1
Desktop Guided Data An&yﬁs ;
EIS / OLAP Application Builder - Interactive Data Analysis !

. i

Figura 4.10 — Abridno planilha de dados no SAS.

WotkshectRange:

SAS Impont: Spreadsheet Options E2

Plan1$

" Lengh allocated for mported ' Memo fiekds

Figura 4.11 — escolhendo a planilha ativa
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Stalistics Window  Help.

. Qescnphve R |
Iable:Analysis...
: Hypothesis Tests ~ »
ANODVA  »
; : ; R
> Erihcipai Compbnenls...

Eanonical Correlation. .

|

Figura 4.12 — menu da analise da CANCORR.

O proximo passo € colocar cada variavel no seu conjunto correspondente (Figura
4.13).

Canonical Conelation: meteos_totall
: set 1| set 2|
caso -]  [PLOvIORE COND
C coelta 1 a1 ALCAL INI
C estacao ‘|gz2
posto 7 a3 NO3
C amostrador — | - |Q4 S04
C cod vel NA
data_coleta PRESSAD NH4
data_retira: TEMP K
meses = UMID_REL ca
mntimiIrAL
4| | » -
; . Statistics | Plots . | Save Data |
Titles - | Variables { = :

Figura 4.13 — Selecionando as variaveis de cada conjunto.

Statistics: Neste menu é possivel atribuir um nome e um prefixo para cada conjunto, por
exemplo meteorolégico e quimco. Isso ajuda na interpretagio da saida (Figura 4.14).
Plots: Cria graficos das variaveis candnicas. Pode-se escolher até qual relago se quer plotar.

Save data: Cria e salva os escores.



Canonical Conelation: Statistics

Resultados do SAS:

© O N OO Bs WN -

CunﬁauAmmsb]Réy%sh&»gnss{ gy e
R S|
# of canonical variables: EI—_@ Cancel
I” Cancnical redundancy statistics Reset l
_Set | canonical variables _Help
Lebel: [Mateorolégicas |
Prefix: [Met
_Set 2 cénonica! variables
Lebel: [Quimicas ]
Prefix: |Quim| .
Figura 4.14 — Nomeando os conjuntos de variaveis.
The CANCORR Procedure
Canonical Correlation Analysis
Adjusted Approximate Squared
Canonical Canonical Standard Canonical
Correlation Correlation Error Correlation
1 0.672672 0.041270 0.452488
2 0.660067 . 0.042537 0.435689
3 0.561672 0.534211 0.051598 0.315476
4 0.359760 0.278187 0.065622 0.129427
5 0.275627 0.191916 0.069651 0.075970
6 0.225237 0.071554 0.050732
7 0.118114 0.074326 0.013951
8 0.057936 0.075125 0.003357
9 0.026640 0.075324 0.000710

Eigenvalues of Inv(E)*H
= CanRsq/(1-CanRsq)

Eigenvalue Difference Proportion

OO0 000 0o o

.8264
7721
.4609
.1487
.0822
.0534
.0141
.0034
.0007

.0544
.3112
.3122
.0665
.0288
.0383
.0108
.0027

(=l el ool o e ool

. 3499
. 3269
. 1951
.0629
.0348
.0226
.0060
.0014
.0003

OO0 0000 oOo

Cumulative

- OO0 o000 O0O oo

. 3499
.6768
.8718
.9348
. 9697
.9923
.9983
.9997
.0000

(ol elle e No oo el

the current row and all
that follow are zero

Likelihood Approximate

Ratio F Value Num DF Den
. 15860296 4.22 81 1036.
.28967936 3.48 64 929,
.51333263 2.35 49 821
.74991174 1.34 36 714.
.86140008 1.00 239 607.
.83222111 0.73 16 501
.98204180 0.33 9 401
.99593610 0.17 4 332
.99929031 0.12 1 167

DF

35

+ 79

15
02

.67
.72

Test of HO: The canonical correlations in

Pr > F

O OO0 OO0 A A A

.0001
.0001
.0001
.0886
L4715
. 7654
.9636
.9540
.7310
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Multivariate Statistics and F Approximations

Statistic

Wilks' Lambda

Pillai's Trace
Hotelling-Lawley Trace
Roy's Greatest Root

NOTE: F Statistic for Roy's Greatest Root is an upper bound.

PLUVIOME

Q1

Q2

Q3

Q4

vel
PRESSAQ
TEMP
UMID REL

Raw Canonical Coefficients

COND
ALCALINI

F

NO3

S04

NA

NH4
K

CA

PLUVIOME

Q1

Q2

Q3

Q4

vel
PRESSAO

TEMP
UMID_REL

§=8 M=-0.5

Value
0.15860296
1.47779873
2.36193871
0.82644362

N=78.5

F Value
4.22
3.65
4.59
195. 34

The CANCORR Procedure
Canonical Correlation Analysis
Raw Canonical Coefficients for the Mateorolégicas

Met1

0.0086
-0.013
0.001
-0.000
0.019
0.044
0.161
0.315
0.042

Quimt

114
.004
.013
145
.056
.013
.003
.044
.038

' '
OO0 0000 O OO0

-0.

-0.
-0.
-0.
0.
-0.

Q

Met2

022
.025
.006
.021
019
080
022
011
087

uim2

.023
.007
.047
.026
.001
.052
.011
.031
.003

The CANCORR Procedure
Canonical Correlation Analysis
Standardized Canonical Coefficients for the Mateorolégicas

Met1

0.169
-0.322

0.027
-0.003
0.453
0.168
0.636
1.127
0.296

Me

-0.

12

607

.586
.149
.510
.4350
.341
.088
.041
.611

Num DF
81
81
81
9

Den DF
1036.5
1503
666.97
167

Met3

.014
.0186
.041
.004
.005
.253
. 149
.027
.034

for the Quimicas

Quim3

187
.011
015
.076
.062
.012
.016
.032
.000

Met3

.381
.389
.029
.098
. 122
.961
.587
.097
.240

Pr > F
.0001
<.0001
<.0001
<.0001

A



Standardized Canonical Coefficients for the Quimicas

Quim1 Quim2 Quim3

COND -0.768 0.158 0.930
ALCALINI 0.114 -0.171 0.281
F 0.073 0.271 0.086
NO3 0.724 -0.129 -0.381
S04 -0.942 0.020 -1.046
NA 0.207 0.845 0.200
NH4 0.110 0.404 -0.595

K 0.435 -0.307 -0.314
CA 1.031 0.088 0.003

The CANCORR Procedure
Canonical Structure
Correlations Between the Mateoroldégicas and Their Canonical Variables

Met1 Met2 Met3

PLUVIOME -0.176 -0.672 0.317
Q1 -0.358 0.282 -0.060
Q2 -0.280 0.521 0.621
Q3 0.120 -0.168 0.025
Q4 0.370 -0.461 -0.607
vel 0.720 -0.052 0.231
PRESSAQ -0.680 -0.039 0.063
TEMP 0.746 0.290 0.120
UMID_REL -0.762 -0.355 0.099

Correlations Between the Quimicas and Their Canonical Variables

Quimi Quim2 Quim3

COND -0.096 0.673 -0.314
ALCALINI 0.229 0.307 0.090
F -0.064 0.532 -0.314
NO3 0.499 0.129 -0.623
S04 -0.173 0.530 -0.637
NA 0.274 0.804 0.295
NH4 -0.099 0.398 -0.471

K 0.237 0. 257 -0.162

CA 0.225 0.512 -0.307

Correlations Between the Mateoroldgicas and the Canonical Variables of the Quimicas

Quim1 Quim2 Quim3

PLUVIOME -0.118 -0.444 0.178
Q1 -0.241 0.186 -0.034
Q2 -0.189 0.344 0.349
Q3 0.081 -0.111 0.014
Q4 0.248 -0.304 -0.341
vel 0.484 -0.034 0.129
PRESSAO -0.457 -0.026 0.036
TEMP 0.502 0.192 0.068
UMID_REL -0.518 -0.234 0.055



Correlations Between the Quimicas and the Canonical Variables of the Mateoroldgicas

COND
ALCALINI
F
NO3
S04
NA
NH4
K
CA

4.3 SPSS

coo0oo0oooo

Met1

.065
.154
.043
.335
116
.184
.066
. 159
.151

OO0 00000

Met2

.444
.203
. 351
.085
.350
531
.263
.170
.338

Vo Vo |
900 O0C OB & e

Met3

176
. 051
.176
.350
.358
.166
.265
.091
w172
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Para abrir o banco de dados no SPSS devemos salvar no Excel na versdo 4.0 e abrir

normalmente no SPSS. Ao abrir o banco, o programa pergunta se queremos ler os nomes das

variaveis.

Para calcular a CANCORR pelo SPSS precisamos utilizar uma sintaxe. Que deve ser

aberta em File / New / Syntax. Uma vez aberta a sintaxe devemos utilziar o seguinte

comando:

INCLUDE 'Canonical correlation.sps’.

CANCORR SET1=var list1/
SET2=varlist2 / .

Este comando ira executar a analise quando clicarmos em Run / All

Resultados do SPSS:

Utilizando a programag¢ao na sintaxe:

INCLUDE 'Canonical correlation.sps'.

CANCORR SET1= PLUVIOME Q1 Q2 Q3 Q4 v35 pressao temp umid_rel /
SET2= cond alcalini f no3so4 Nanh4 k Ca/.



Canonical Correlations

(e I B N @ R O S I

Test that remaining correlations are zero:

,673
, 660
, 562
, 360
, 276
,225
,118
,058
,027

Wilk's

W W ~J oy b W

Standardized Canonical Coefficients for Set-1

Columns

PLUVIOME

Q1

Q2

Q3

Q4

V35
PRESSAO
TEMP
UMID REL

Raw Canonical

Columns

PLUVIOME
Q1
Q2
Q3
Q4
VEL
PRESSAO
TEMP
UMID REL

,159
,290
,513
,750
, 861
,932
,982
, 996
,999

1

Cchi-sQ
306,585
206,290
111,027

47,919

24,841

11,686

3,017
,678
,118

2
2

-,169
,322
-,027
,003
-,453
-, 168
-, 636
1,127
,296

Coeffic

,006
,013
,001
,000
,019
-,044
,161
-, 315
,042

DF
81,000
64,000
49,000
36,000
25,000
16,000

9,000
4,000
1,000

Sig-
,000
,000
, 000
,088
,471
, 765
, 964
;954
, 731

2 3
-,610 381
, 586 -, 390
, 149 1,028
, 510 -,098
-,449 , 122
-,342 , 962
-,088 , 587
-,041 ,097
-,611 , 240
ients for Set-1
2 3
=, 022 ,014
,024 -,016
, 006 ,041
,021 -,004
=,1919 ,005
=,1090 253
-,022 , 149
~, 01 ,027
-,087 ,034



Standardized Canonical Coefficients for Set-2
Columns 1 - 3

1 2 3
COND ,768 ,158 , 930
ALCALINI -,114 -, 172 , 281
F -,073 271 ,086
NO3 -, 724 -,129 -,381
S04 ,942 ,020 -1,046
NA -, 207 , 847 ,200
NH4 -,110 ,404 -,595

K -, 434 -,307 -, 314

CA -1,031 ,088 ,003

Raw Canonical Coefficients for Set-2
Columns L = 3

1 2 3

COND 114 ,023 , 137
ALCALINI -,004 -,007 , 011
F -,013 , 047 +0L5
NO3 -,145 -,026 -,076
S04 , 056 , 001 -,062
NA =, 013 , 052 , 012
NH4 -, 003 ,011 -,016

K -,044 -,031 -, 032

CA -,038 ,003 , 000

Canonical Loadings for Set-1

Columns 1 = 3
1 2 3
PLUVIOME , 176 -,672 , 317
Q1 , 358 ;282 -,060
Q2 ;280 » 521 , 621
Q3 -,120 -,168 ,025
Q4 -,369 -,461 -,607
VEL =, 120 -, 052 »230
PRESSAO , 680 -,039 ,063
TEMP -,746 290 , 120

UMID REL , 762 -,354 ,099



Cross Loadings for Set-1

Columns

PLUVIOME

Q1
Q2
Q3
04
VEL

PRESSAO

TEMP

UMID REL

Canonical Loadings for Set-2
I = 3

Columns

COND

ALCALINI

F
NO3
sS04

NA
NH4

K
CA

1 = 3

,118
,241
,189
-,081
-, 248
~,484
,457
-,502
,513

,096
-,229
,064
-, 499
,173
-,274
,099
~,237
-, 225

—, 441
, 186
, 344

-, 111

-, 304

-,034

-,026
,192

-, 234

,673
,307
, 532
,129
, 530
,804
,398
,257
,512

Cross Loadings for Set-2

Columns

COND

ALCALINT

F
NO3
S04

NA
NH4

K
CA

= 3

,065
-,154
,043
-,335
,116
-, 184
,066
-,159
-, 151

,444
,203
,351
,085
,350
,531
,263
,170
,338

w

,178
~,034
,349
,014
-, 341
,129
,035
,068
,055

-,314
,090
-,314
-,623
-, 637
,295
-,471
-, 162
-,307

-, 176
,051
-,176
-, 350
-, 358
,166
-,265
-,0091
-,172



Redundancy Analysis:

Proportion of Variance of Set-1 Explained by Its Own Can. Var.

Prop Var
CVi1i-1 , 2T9
CV1—2 , 140
CV1-3 ,104
Cvl-4 ,091
SViL=5 ; 082
Cvl-6 , 053
Ccv1l-7 , 087
Cv1l-8 101
cvV1i-3 ,063

Proportion of Variance of Set-1 Explained by Opposite Can.Var.

Prop Var
EV2-1 ,126
cv2-2 ,061
CV2=3 ,033
cv2-4 , 012
evE=o ,006
CvV2-6 ,003
cv2-7 , 001
cv2-8 , 000
Cv2-9 ,000

Proportion of Variance of Set-2 Explained by Its Own Can. Var.

Prop Var
cv2-1 , 060
Cv2-2 , 254
CNV2-3 +159
cvz-4 ,081
CN2-5 ,074
CvV2-6 ,085
EV2=7 , 044
CV2-8 + 128
cv2-9 118

Proportion of Variance of Set-2 Explained by Opposite Can. Var.

Prop Var
Cvl-1 » 027
Cvli-2 ,109
CVv1l-3 , 050
Cvl-4 ,010
Cv1l-5 , 006
Ccvl-6 ,004
Eev1~7 ,001
Cvl-8 , 000
Cv1l-9 ,000

70
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O SPSS utiliza termos diferentes do STATISTICA. A variancia explicada pela variavel
canénica oposta € a redundancia.

4.4 Comparando os soffwares estatisticos:

O STATISTICA ¢é o software com alta qualidade grafica mas tem um formato
complexo por apresentar muitas janelas, criando multiplos arquivos para os resultados. Além
disso a saida € um pouco confusa em relagdo ao SAS pois ndo € possivel nomear os conjuntos
de variaveis. Dessa forma os conjuntos sdo nomeados conjunto da direita e da esquerda (right
set e left set) fazendo com que tenhamos que voltar varias vezes ao resumo da analise, onde as
variaveis estdo todas descritas em seus respectivos conjuntos. O SPSS apresenta 0 mesmo
problema chamando de Set-1 e Set-2.

O SAS e o SPSS apresentam mais resultados do que o STATISTICA. Eles calculam
automaticamente as cargas cruzadas e 0s pesos canénicos ndo padronizados. Além disso. o
SAS mostra o resultado de alguns testes de significincia para a primeira correlagio candnica.
O STATISTICA e o SPSS possuem apenas um teste de significincia e ambos apresentaram os
mesmos resultados.

Quanto a proporcdo da variincia explicada e o indice de redundéancia, 0 SPSS e 0 SAS
os chamam de varidncia explicada pela sua propria variavel candnica e pela variavel candnica
oposta, respectivamente. O SAS traz a proporcao do total da varidncia explicada enquanto que
0 SPSS e 0 STATISTICA trazem a quantidade bruta. A forma de apresenta¢do do SAS € mais
completa. Se ndo forem utilizadas todas as variaveis canénicas para interpretacdo € mais facil
visualizar o quanto da variancia das varidveis originais estdo sendo explicadas pelas varidveis
candnicas escolhidas para interpretago.

Quanto a parte grafica, o SAS e o STATISTICA possuem a possibilidade de plotar os
escores candnicos de cada raiz, ja o SPSS n#o. Talvez versdes mais recentes tragam uma linha
de comando maior que inclua os graficos. Mas, em termos de apresenta¢io estética oS
graficos do STATISTICA sdo melhores e mais faceis de manipular (arrumar cores, titulos,
etc). Além disso, ao colar o grafico em outro programa (Word, Excel, etc.) se clicarmos duas

vezes nele, automaticamente se abre a janela do STATISTICA para edigdo do grafico.



5 CONCLUSOES

Através desse estudo notamos que a Correlagdo Candnica realmente € uma técnica de
dificil interpretag@o, mas que poderia ser mais utilizada dada sua utilidade. Acredita-se que
por, causa das melhorias tecnoldgicas, pesquisadores venham a utiliza-la cada vez mais, 0 que
faz com sejam desenvolvidas mais pesquisas sobre a técnica e conseqiientemente poderiam
ser elucidados os problemas de interpretagao.

O desenvolvimento tedrico da técnica ajudou na compreensdo dos termos e dos
céalculos envolvidos, bem como na interpretacdo dos resultados. O exemplo didatico também
foi importante para a melhor compreensao da técnica.

A aplicagdo mostrou que muitas vezes, apesar de termos uma correlagdo candnica
relativamente alta, seus indices de redundadncia podem ser baixos. Outro aspecto importante
da aplicagao no exemplo real foi a descoberta de novas formas graficas de apresentagio dos
resultados. Ficou claro que dependendo das variaveis, o grau de dificuldade da interpretagio
das mesmas exige o trabalho conjunto de um estatistico e de uma pessoa ligada a area
ambiental, no caso.

Quanto a comparagdo dos softwares estatisticos o SAS foi o que apresentou melhor
desempenho na facilidade de manipulagdo e nos resultados obtidos. J& o STATISTICA
apresentou melhor qualidade dos graficos e maior facilidade na alteragdo do /ayout dos
mesmos, isto €, alteracdo de cores, edig¢do do titulo, etc.

Em resumo pode-se considerar que devemos aplicar cada vez mais essa técnica, por
ser extremamente Util quando bem empregada e com um enorme potencial para aplicagdes na

area ambiental devido as caracteristicas das variaveis desta.
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