UNIVERSIDADE ESTADUAL DE CAMPINAS
INSTITUTO DE GEOCIENCIAS Este exsmplar correspongde a redagdo i

3 . & da tess defendida por Fasone Treelor
AREA DE GEOLOGIA DE PETROLED cle Fphio e afitovad

pela comissao julgadora em /5 O/ ;9 Y2

Cfrnpr—

7
7 ORIERTADOR

Dissertacio apresentada ao Instituto de Geociéncias
como requisito pardial 4 obtengdo do titulo de

Mestre em Geoengenharia de Reservatério

TRATAMENTO DE DADOS MULTIVARIADOS
ATRAVES DA ANALISE DE CORRESPONDENCIA
EM ROCHAS CARBONATICAS

Aufora: ROSANE TRAJANO DE? ARIA 3 .
Orientador:  JOSE FERREIRA DEZ{?&RV ATHOT
Co-orientador: PAULO TIBANA ©

CAMPINAS
Estado de Sio Paulo - Brasil
Janeiro, 1993

e

|19025/BC | ——

Voo, L

L PBLnTecs pry g, 5




lgo25

'
__CV“ Jre il e o)

R e

=220 I

oriohlas

CroopHiesay

F2251¢

Ty - 55258 072

FARIA, Rosane Trajane de

Tratamento de dados multivariados através da andlise
de correspondéncia em rochas carbondticas. Campinas:
Universidade Estadual de Campinas - UNICAMP. Instituto
de Geociéncias. Area de Geologia de Petrdleo, 1993

138 p. {Dissertacdo de mestrado} -

Inchi bibbografia

1. Métodos Estatisticos. 2. Rochas Carbondticas.




UNIVERSIDADE ESTADUAL DE CAMPINAS
INSTITUTO DE GEOCIENCIAS
AREA DE GECLOGIA DE PETROLEC

A dissertacio "Tratamento de dados multivariados através da anélise de
correspondéncia em rochas carbondticas”, elaborada por Rosane Trajano de Faria e
aprovada por todos os membros da Banca Examinadora foi aceita pela Subcomisséo
de Pés-graduacio em Geoengenharia de Petréleo como requisito parcial & obtencio

do Titulo de Mestre em Geoengenharia de Reservatério.

Campinas, 15 de janeiro de 1993.

Banca Examinadora:

,{ij

José Ferreira de Carvaiho, Dr.

{Orientador)
;’J‘i

7. f*”} e T
bopenfe; [5ell i

(o OS

Claudio Bettini, Dr.

{Examinagdor)

el . s Cantig

Joel Carneiro de Castro, Dr.

{(Examinador)



- Aos meus pais

Rosa e Wilsown



INDICE

Pag.
AGRADECIMENTOS . i
RESUMO . o e ii
ABSTRACT .. e iii
LISTA DE FIGURAS L e e iv
LISTA DE TABELAS .. .............. T vii
LISTA DE SIGLAS, ABREVIATURASESIMBOLOS .. .................. ix
CAPITULO 1. INTRODUCAO . . - oo o
THInroduclo ..o [P a1
T.20bIetvVOS . ..o ... 05
TI3HISIOMNCO ... 05
1.4 Trabalhos Anteriores . . ... .. ... . L 7
CAPITULO 2. DECOMPOSICAO DE MATRIZES EM VALORES SINGULARES 11
2 InEroducBo L 11
2.2 Decomposigdo Espectral de Matrizes Siméfnicas ... ... . ... ... 13
2.3 Decomposigio Ordindria de Matrizes Refangulares ... ... ... ... .. 20
2.4 Aproximagdo de Matrizes por Matrizes de Posto Menor .. ... ..., .. 27
2.5 Decomposigdo Generalizada de Matrizes Retangulares .. ... .. ... ... 28
CAPITULO 3. TEORIA DA ANALISE DE CORRESPONDENCIA . .......... 31
3.1 Desenvolvimento Tedrico da Andlise de Correspondéncia .. ... ..., .. 31
311 Construgdodas Nuvensde Pontos ... ... ... .. ... ....... 24
312 Definicdode DNStAnCIa ... ... e 38
3.1.3 Ajustamento das NuvensdePontos . . ... ... ... ... ... ... 3%
314 ADualidadedoMélodo ... .. Ll 43
3.1.5 Princfpio da Equivalénaia Distributiva .. ... .. .. ... ... ... 45
32 Interpretagdodos Resultados .. .. ... . L 50
323 Inérda ... 50

322 Contribuigdo Absoluta .. .. .. . . L L L 52



223 Ceontribuigo Relativa . . .0 . L 53

33 Perfil Suplementar ... L. L 55
3.4 Andlise de Correspondéncia Miiltipla ... ... ... ... .......... 55
3471 Geometriadas Colunas de 2 ... ... ... 5%
34.2 Geometriadas Linhas de 2 .. .. L . 59
343 Tabelade Burt .. ... .. .. 60
CAPITULO 4. APLICACAO DA ANALISE DE CORRESPONDENCIA . ... .. 63
4.1 Os Dados o 63
4.2 Apresentag@odos Resultados . ... ... ... ... . .. L. 75
4.2.1 Andlise de Correspondéncia Simples Varidvel x Varidvel .. .. .. .. 7
4.2.2 Andlise de Correspondéncia Simples Pogo x Varidvel . ... ... ., . 85
4.2.3 Andlise de Correspondéncia Mdltipla .. ... ... .. ... ..... 91

4.2.4 Anélise de Correspondéncia Simples das Fécies Sedimentares .. .. 93
4.2.5 Analise de Correspondéncia Simples das Fécies por Cronozona .. 93

CAPITULO 5. CONCLUSOESEDISCUSSAO .. .. ...... ... ..., 101
51 Concusdes . ... e 1
B2DHSCUSBSED ... e B

CAPITULO 6. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ... .................... 15

APENDICE ... [ 13
A1 Conceitos Geométricos no Espaco Multidimensional .. ... ... .. ... 113

A.1.1 Angulo, Disténcia e Produto Escalar .. .. ................... 13
A1.2 Espaco BuclidianoPonderado ... ... .. ... ... ... 116
A1.3 Associando Massa aos Vetores .. .............. .. ... .. ... 18
A.1.4 Identificando Subespagos Otimos .. ....................... 11

PROGRAMAS .. .. .. U 13
P.1 Programa de Categorizagdo dos Dados da Fm Lagoa Fela .. ..... ... . 13
P.2 Programa de Definicfio de Facies Sedimentares .. ...... ... ....... 1%
P.3 Programa de Ficies Sedimentares simplificadas .. .... .. ... .. ...... 130
P.4 Programa de Realizagdo da Andlise de Correspondéndcia

N0 SAS 131
P.5 Programa de Andlise de Correspondénda (SAS/IML) .. ... ... ... .. R
ANEXOS 1



AGRADECIMENTOS

Aos meus orientadores, JOSE FERRFIRA DE CARVALHO e PAULO
TIBANA, da Universidade Estadual de Campinas, pela dedicacdo, estimulo e
paciéncia durante a realizacdo desta tese.

A UYARA MUNDIM PRACA e MARIA DOLORES CARVALHO, da
PETROBRAS, pela cessdo dos dados utilizados neste trabalho e discussdo dos
resultados. _ |
A MOACIR AMERICO CORNETTI pela confeccdo dos desenhos e
pela ajuda na edigdo do texto. , o

Aos amigos e colegas de curso pela convivéncia agradével durante
este perfodo, em especial a: Valdr, Flévio, Senira, Paulo e Maria Baldissera, Eduardo
e Tania Edelwein, Edna e (Cris. N

A PETROBRAS pela oportunidade que me foi dada em participar
deste curso de mestrado.

Ao CONVENIO UNICAMP/PETROBRAS pelo apoic técnico-cientifico.



TRATAMENTO DE DADOS MULTIVARIADOS ATRAVES DA ANALISE
DF CORRESPONDENTIA EM ROCHAS CARBONATICAS
(TESE DE MESTRADO: Dez./92)

ROSANE TRAJANO DE FARIA
Orientador: Dr. José Ferreira de Carvaiho
Co-orientador: Prof. Paulo Tibana

Instituto de Geocitncing - Curse de Geoengenharia de Reservatdrios

Conpsnio LINICAMPIPETROBRAS

RESUMO

A andlise de correspondéncia é uma técnica exploratéria de grandes
matrizes de dados. Sua aplicacdo resulta em representacSes grificas simultdneas das
amostras e das varidveis de uma matriz de dados no mesmo plano fatorial,
possibilitando uma interpretacio facil das relacBes entre elas.

A anélise de correspondéncia é uma técnica, mais geométrica do que
estatistica, gue utiliza distancias Euclidianas ponderadas para analisar as similaridades
entre os pontos no espaco. E mais indicada para varidveis discretas, mas pode ser
aplicada a dados continucs desde gue estes sejam adequadamente discretizados.

O objetivo deste trabalho € divulgar a téenica através de sua aplicacio
a um conjunto de dados geoldgicos referente & descrigdo macroscdpica de rochas
carbonéticas da Formacdo Lagoa Fela na Bacia de Campos.

Através dos resultados obtidos, pode-se agrupar pogos com
caracteristicas semethantes em relacdo as diversas varidveis e fazer o mapeamento da

distribuigdc destes grupos.
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ABSTRACT

Correspondence analysis is an exploratory tool for the analyses of
large data matrices. Its application results in simultaneous graphical displays of
objects and variables of data matrices on the same coordinate plane, providing easy
interpretation of the relations among them.

The great advantage of graphical represéﬁtaﬁen of a data matrix is to
provide easier interpretation rather than numerical descriptions. Besides, it is a good
method to summarize, simplify and allow global understanding of matrix information.

Correspondence analysis is more suitable for discrete variables, but
it can be applied to continuous variables as well, after adequate transformations.

This technique was applied to a set of data comprising macroscopic
core description of a sequence of carbonate rocks from Lagoa Feia Formation, Campos
basin.

rom the results of this analysis, it was possible to identify groups of
wells having similar behavior with respect to several variables and to map the

geographic distribution of those groups.
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1.1 INTRODUCAO

No estudo de um determinado fendmeno, procura-se medir todos o0s
aspectos considerados relevantes para o seu entendimento; posteriormente, emprega-
se a estatistica para resumir, simplificar e eventualmente explicar esse conjunto de
dados. O entendimento das estruturas ou relagoes identificadas no fenémeno permite
conhecé-lo methor e fazer previsdes sobre o seu coiﬁportameﬁto.

Na geologia, € muito comum trabalhar-se com grandes quantidades de
dados de natureza multivariada. Por exemplo, quando se descreve uma determinada
secdo de rocha carbondtca com o objetivo de determinar o seu ambiente de
deposi¢do, procura-se quantificar parémetros considerados importantes tais como:
quantidade e tipos de graos, matriz, cimento e estruturas sedimentares. Geralmente
estes dados estdo arranjados na forma de tabelas ou matrizes, onde as linhas
representam as amostras e as colunas representam as varidveis que foram
quantificadas.

Desta massa de dados, quer-se exirair informagBes que permitam
identificar grupos de amostras ou reconhecer comportamentos similares entre as
varidveis. Tendo-se reconhecido variabilidade nos dados, pode-se identificar a razio
desta variabilidade e mostrar as possiveis causas - fatores principais - responsdveis
pela estrutura dos dados. Estes fatores podem ser, por exemplo, as diferentes
condi¢des do ambiente de deposigdo, tais como: rivel de energia, profundidade,
luminosidade, temperatura e salinidade da dgua, influxo de terrigenos, dentre ouiros.

As representacbes grdficas, tais como diagramas de correlacdo,
histogramas, diagramas triangulares e tetraédricos, ou mesmo os graficos

provenientes da anélise fatorial, sdo de grande utilidade no reconhecimento das



2 Capitulo 1

estruturas de um coniunto de dados. O ponio comum entre estas representagdes &
que as amostras podem ser referidas ac espace p-dimensional das p varidvels e as

varidveis podem ser referidas ao espago n-dimensional das n amostras (igura 1.1%

Figura 1.1: a}) Representagdo das amostras no espago das varidoeis (B);
b} representagdo das varidoeis no espaco das amostras (B

Nota-se que a estrutura das duas representacdes é a mesma, sendo os
pontos ora representados pelas amostras ora pelas varidveis, o mesmo acontecendo
com os espacos. Os dois espagos nos quais se representa o conjunto de dados
satisfazem uma relagdo dual. Esta dualidade significa gue se pode estudar o problema

OYa em um espagt ora no ouiro.



Introducio 3

Neste tipo de representagdo obtém-se uma nuvem de pontos referentes
as amostras ou as varidveis. A forma da nuvem ou o aparecimento de grupos
isolados podem indicar as relagbes enire os pontos, levandc a uma melhor
intrepretagdo geolégica dos dados. Estas relagtes sao medidas através das distandias
entre 0s pontos que representam, por exemplo, as varidvels que se deseja analisar.
Logo, € essencial a compreensao do modelo utilizado na determinacdo destas
disténdas. |

No entanto, dados multdimensionais sio mmpossiveis de serem
visualizados. Um dos objetivos da anélise fatorial é reduzir o nimero de dimensoes
do espago com o qual se estd trabalhando. O que se deseja é recuperar um certo
nimero de feigBes consideradas essenciais, em um espago de dimensdo menor. Ou
ainda, deseja-se a melhor representagdo possivel do espago das amostras e do espago
das varidveis neste espago de dimensao reduzida. Para isto, projeta-se a nuvem de
pontos sobre um plano, no caso de representaces bidimensionais. Estes planos sdo
selecionados pela sua capacidade de preservar ao méximo as distdncias entre os
pontos, refletindo, o methor possfvel, as relacdes entre eles. A representacdo gréfica
obtida a partir da projecio dos pontos no plano permite visualizar a distribuicdo das
varidveis e das amostras, bem como as relactes entre elas.

Selecionar estes planos, matematicamente, significa decompor a matriz
de distancias entre os pontos em seus valores e vetores singulares. Cada eixo do
piané selecionado responde por uma porcentagem da varianda total dos dados e
permite avaliar a capacidade que cada eixo tem de representar a nuvem de pontos.
Quanto maior o percentual, melhor a representacio dos pontos no espago e,
conseqlientemente, das relagbes existentes entre os pontos.

Existe uma grande variedade de témicas de andlise de dados
multivariados, cujo principio fundamental é a decomposicao de matrizes em valores
singulares (geralmente referida como SVD - Singular Value Decomposition). Essa
decomposigao visa reduzir a dimensionalidade da matriz de dados, através do calculo
dos seus valores e vetores singulares, para que ela possa ser representada
graficamente, facilitando, conseqgiientemente, sua interpretacio.

O arcabouco da SVD engloba uma grande variedade de técnicas
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multidimensionais, unificando o que aparentemente parece ser diferente. ASVD éa
base da andlise de componentes principais, do biplot, da andlise de correlacao
candnica, da andlise candnica e da andlise de correspondéncia. Essas técnicas sao
todas variagfes sobre o mesmo tema: o tema € a 4dlgebra e a geometria da SVD
{Greenacre, 1984).

A an#lise de correspondéncia, objeto de estudo deste trabalho, é um
método de andlise fatorial que considera simultaneamente as relagSes entre as linhas
e as colunas de uma tabela de contingéncia. Ela é espedalmente indicada para
descrever matrizes com grande volume de dados discretos ou categdricos e sem uma
estrutura claramente definida g prieri. Ela permite visualizar as relagfes mais
importantes de um graende conjunto de varidveis entre sl ou as relagOes enire as
amostras e as varidveis. Os resultados s&o apresentados sob a forma de graficos onde
estdo representadas as varidveis e/ou amostras; a medida da distdncia entre os
pontos no gréfico permite estabelecer as similaridades e diferengas entre eles. Essa
técnica pode também ser aplicada a varidveis continuas, desde que estas estejam
devidamente classificadas ou categorizadas.

A forma bésica da andlise de correspondéncia consiste na sua aplicacdo
a tabelas de contingénda de dupla entrada, quando ent&o é conhecida como anélise
de correspondéncia simples. No entanto, pode também ser aplicada a tabelas de
contingéncia de miltiplas enfradas - andlise de correspondéncia miltipla. |

A andlise de correspondéncia pode ser vista como uma variagdo da
andlise de componentes principais e da anélise fatorial, diferenciando-se destas, entre
outros aspectos, por perritir a incluso de varidveis categtricas. Segundo Greenacre
{1984), a geometria da andlise de correspondéncia simples fornece as regras bdsicas
para a sua interpretagdo. Todas as cutras formas de anélise de correspondéncia sdo
aplicagBes do mesmo algoritmo a outros tipos de matrizes de dados, com adaptagbes
na interpretacfo. |

Ainda de acordo com Greenacre (op. cit.}, a andlise de correspondéncia
é uma técnica de explorag@o de dados multivariados, razoavelmente simples do ponto
de vista matemdtico e computacional. E uma técnica mais geométrica do que

estatistica, que converte uma matriz de dados ndo negativos em um tipo particular
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de gréfico bidimensional, onde as linhas e as colunas sdo representadas por pontos.
A andlise de correspondéndia € também um método de andlise fatorial

RO-modal que utiliza um escalonamentio no espago Euclidianc ponderado.

1.2 OBJETIVOS

O obijetivo deste trabalho € estudar a andlise de correspondéncia e
aplicd-la a um conjunto de dados geolégicos. Os dados escolhidos referem-se &
descricdo macroscSpica de rochas carbondticas da Formagao Lagoa Feia, Bacia de
Campos. Esse conjunto de dados € ceinpesto pela descricdo das amostras coletadas
ac longo dos testemunhos de 28 pogos distribuidos na bacia, sendo que cada amostra
é caracterizada por diversas varidveis.

A grande quantidade de informag3o contida nesse conjunto de dades,
uma matriz com 1415 lirhas por 25 colunas, faz dele um objeto adequado para
aplicacdo de técnicas de andlise exploratéria de dados.

Como a andlise de correspondéncia permite projetar amostras e
varidveis em um mesmo gréfico, considerando informagfes quantitativas e
qualitativas, ela torna-se uma ferramenta mais poderosa do que as demais. Através
de sua aplicagio, pode-se analisar as relacbes existentes entre 0s pogos e as varidveis,
o que permite agrupar pogos com caracteristicas semelhantes. O estudo das relagGes
entre as varidveis entre si permite identificar quais delas s&c mais importantes, por
exemplo, na definigdo de fédcies sedimentares. A andlise das relagBes entre as facies

e 0s pogos permite mapear sua distribuicdo espacial ao longo da badia.
1.3 HISTORICO
A origem da andlise de correspondéncia € algo confuso na literatura

estatistica. Isto se deve ao fato de ela ter sido desenvolvida independentemente por

vérios autores, em contextos diferentes e sob diversas denominagdes.
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Mo entanto, existe um consenso em atribuir & Hartley {(1935) a ongem
da andlise de correspondéncia. No artigo publicado em seu nome original alemio
(Hirschield), ele apresentou uma formulagio algébrica da correlagdo entre linhas e
colunas de uma tabela de contingéncia. Quase na mesma €poca, Richardson e Kuder
{1933} e Horst (1935}, independentemente, tinham sugerido idéias semelhantes.

Fisher (1940} desenvolveu a mesma teoria na forma de andlise
discriminante, sobre uma tabela de contingéncia, em um estudo cléssico sobre a
relacdo entre as cores de cthos e cabelos de um grupo de criangas.

Pouco depois, Guttman (1941) desenvolveu a mesma teoria, em outro
contexte, tratando o caso geral de mais de duas varidveis qualitativas, o gue pode ser
hoje relacionado & andlise de correspondéncda multipla. Fisher e Guttman
apresentaram essencialmente a mesma teoria em contextos diferentes (biométrica e
psicometria, respectivamente). Estas duas escolas dividiam a mesma teoria
matemdtica e o0s mesmos procedimentos computacionais da andlise de
correspondéncia, mas geravam resultados numéricos e néo resultados gréficos.

Nos anos 40 e 50, novas abordagens matemdticas foram desenvolvidas,
principalmente por Guttman e seus colaboradores. Hayashi (1952) introduziu a
técnica no Japdo, sob a denominagdo de "quantificagdo de dados qualitativos”.

A utilizagdo da andlise de correspondéncia sob denominagOes diversas
ocasionou uma confusdo na literatura, que s6 foi esclarecida na metade dos anos 60,
através de Jean-Paul Benzécri, que apresentou uma abordagem geométrica do
método. O termo francés correspondence foi usado para expressar um "sistema de
associacdo entre elementos de dois conjuntos”, no caso, linhas e colunas. Na verdade,
o termo representa uma entidade matemdética especifica denominada de tabela de
contingéndia. |

Essa abordagem foi rapidamente incorporada pelos estatisticos franceses.
O grupo liderado por Benzécri adquiriu experiéncia prdtica em andlise de
correspondéncia e varios trabathos estdo publicados no "Les Cakiers de I'Analyse des
Domnées”. Entrefanto, o estilo matematico, dotado de uma notacfo algébrica
extremamente rigorosa, dificultou sua divulgagdo em outros pafses.

Mais recentemente, a abordagem francesa da andlise de correspondéncia
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tem recebido maior atengdo. Ela foi discutida muito ampla e competentemente na
literatura inglesa por Greenacre (1984). Glivro de Lebart, Morineau e Warwick {(1984)
foi traduzido para o inglés e existem indmeros artigos em jornais estatisticos que
comparam a abordagem francesa com a anglo-americana. A contribuigdo japonesa foi
revista por Nishisato (1980).

Atualmente, essa técnica é bem conhecida e pode ser facilmente
encontrada na literatura. Uma revis3o histérica completa pode ser encontrada em

Rijckevorsel e De Leeuw (1988).

1.4 TRABALHOS ANTERIORES

Vérias técnicas de andlise de dados multivariados tém sido aplicadas na
geologia desde o infcio dos anos 60. Dentre as mais utilizadas, destacam-se a andlise
de componentes principais, andlise de agrupamento (cluster analysis), andlise
discriminante e andlise de regressao. Todas elas encontram aplicagbes na geoqufmica,
paleontologia, sedimentologia e, mais recentemente, em geologia de petrdleo, com
alguns trabalhos realizados no ambito da PETROBRAS. Dentre os dltimos cabe
ressaltar os trabalhos de Souza Jr. (1988, 1991) e Bucheb (1991).

Dentre as inumeras aplicagdes de andlise de dados multivariados na
geologia, cabe destacar-se 0 cléssico trabatho de Imbrie e Purdy (1962), utilizando
pela primeira vez a andlise fatorial Q-modal para dlassificar sedimentos carbondticos
do Recente das Bahamas. Em Davis (1986), encontram-se vérias referéncias sobre os
artigos publicados nesta drea.

S6 muito recentemente, a andlise de correspondéncia tornou-se vidvel
computacionalmente, de modo que suas aplicagbes na geologia sdo relativamente
poucas e recentes. '

A andlise de correspondéndia foi introduzida na geologia através de
David, Campiglio e Darling, em 1974. Eles apresentam o méfodo, o programa e uma
aplicagic a dados geoqufmicos coletados em um corpo intrusivo posteriormente

metamorfizado, o batélito Bourlamaque, no Canadé. A aplicacfo € usada para testar
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o método e mostrar sua capacidade de separar e identificar processos geoldgicos fais
como magmatismo e metamorfismo.

Teill (1975} apresents wuma abordagem tedrica da andlise de
correspondéncia e aigumas consideragfes sobre a interpretagdo dos resultados
gerados por ela. Também compara a andlise de correspondéncia com a andlise de
compoenentes principais, e faz comentdrios sobre os tipos de dadoes adequados para
a aplicacdo dessa técnica.

Teil e Cheminee (1975) mostram um exemplo de aplicacio da anélise
de correspondéncia a dados geoquimicos de uma série vulcénica na Etidpia. Os dados
utilizados consistem em andlises quimicas de 6xidos e elementos tracos das amostras
coletadas nesta drea. Primeiro eles analisam conjuntamente as relacSes entre as
varidveis (6xidos e elementos tragos) e as amostras e, depois, as relagdes entre as
amostras e entre as varidveis separadamente. Os resultados obtidos da anédlise de
correspondéncia permitiram agrupar as amostras de forma a obter um boa indicagéo
do grau de diferendacdo da série vulcénica.

Dawvid, Dagbert e Beauchemin (1977) fazem inicialmente uma abordagem
teérica da andlise de correspondéncia (utilizando também o terme andlise fatorial
nio-paramétrica), a qual permite tirar vantagem da dualidade entre as andlises R e
(Q-modais e de usar procedimentos de ponderacio que reduzem.os problemas de
escala. Depois apreéentam alguns exemplos de aplicacdo dessa técnica a dados
geoquimicos e a dados sobre a espessura de diferentes unidades estratigréficas.

Zhou, Chang e Davis (1983} discutem os principios gerais da andlise R(Q-
modal, gue ndc ¢ exclusividade da andlise de correspondéndia; fazem uma revisao
das condi¢des sob as quais os vérios tipos de procedimentos s3o apropriados e uma
critica dos resuitados obtidos da andlise de correspondéncia feita por David et alii
(1977), sugerindo considerar 0s componentes principais como procedimento da
anadlise RQ-modal.

Davis (1986) apresenta uma abordagem dos métodos de andlise de
dados multivariados, incluindo a andlise de correspondéncia, com aplicacses a dados
hipotéticos.

Bonham-Carter et alii (1986) utilizam a andlise de correspondéncia para
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determinar a distribui¢do dos foraminfferos do Cenozéice, na margem noroeste do
Atlantico (Canadd). Para isso, eles constroem um zoneamento bioestratigréfico,
usando um método denominade de RASC e a andlise de correspondéncia para
verificar se existe uma tendénda faunfstica sistemética, e se essa tendéncia varia
geograficamente com o tempo.

Pereira et alii (1990) apresentam um trabalho na linha de geoengenharia
de reservatérios, combinando técnicas de estatistica multivariada, no caso a andlise
de correspondéncia, geoestatistica (krigagem) e modelos geoldgicos para fornecer uma
melhoria nos processos de modelagem e na estratégia de desenvolvimento de um
campo de petréleo, através do refinamento da descrigio do reservatério. Através da
andlise de correspondénda, foi possivel selecionar um pequeno subconjunto de
varidveis para definir grupos de pogos que apresentavam caracteristicas semelhantes.
Esse subconjunto de varidveis reproduz o padrdo global dos dados, no que diz
respeito & distribuigdo da qualidade de 6leo e das caracterfsticas geolégicas e
petrofisicas do reservatério.

Fabian-Goyheneche et alii (1991) propdem a utilizacdo de métodos de
classificagdo, da andlise de variéncia e da andlise de correspondéncia para caracterizar
os parametros geolSgicos mais importantes, relacionados as propriedades petroffsicas
da rocha, visando a definicdo de "facies petroffsicas”.

A andlise de correspondéncia tem sido aplicada a muitas dreas do
conhecimento dentifico, como técnica exploratéria, podendo-se destacar dentre outras
psicologia, biologia, satide, educago, economia e pesquisa de mercado.

Em estatistica, a andlise de correspondéncia é abordada por Greenacre
(1984) Greenacre e Hastie (1987), Lebart, Morineau e Warwick (1984) e Hill (1974).
Em portugués, destaca-se a tese de mestrado de Cardoso (1991).



2.1 INTRODUCAO

Segundo Davis (1986), existe uma grande variedade de procedimentos
computacionais englobados pelo nome genérico de anélise fatorial, cujo objetivo é
tentar revelar estruturas existentes dentro de um conjunio de observacbes
multivariadas, através de representagbes graficas.

O ponto comum enire os métodos de andlise fatorial € a
decomposicio de matrizes em valores singulares, geralmente referida como SVD
(Singular Value Decomposition). A decomposi¢do de uma matriz em seus valores e
vetores singulares (SVD) é uma ferramenta matemética que foi desenvolvida por
mateméticos franceses e italianos no final do século passado. Ela € utilizada para
selecionar os subespacos que melhor se ajustam a uma nuvem de pontos pelo método
dos minimos quadrados. Eckart e Young (1936), foram os primeiros a aplicd-la, daf
o fato de ela também ser conhecida como "decomposigdo de Eckart-Young”™. O termo
tem ainda oufros sindnimos: "estrutura bésica", "decomposi¢do singular”, "forma
canbnica”, e "redugdo de tensor™.

Segundo Cardoso (1991), nédo sfo muitos os livros textos de estatistica
que abordam esta ferramenta. Literatura relevante sobre SVD em estatistica devese
a Good (1969), Chambers (1977}, Gabriel (1978), Rao (1980), Mandel {1982), Searle
(1982) e Greenacre e Underhill (1982); em matematica destaca-se Ben-Israel e Greville
{1974).

Quando se utilizam gréficos estatisticos para representar as relagfes
entre as varidveis que se deseja analisar, parte-se de sua representacio no espago das
amostras, ou o contrério, no caso de analisarem-se as amostras. Estas varidveis sdo

representadas por pontos no espaco Euclidiano, gerando uma nuvem cuja forma seré
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analisada. No entanto, quando se trabalha com matrizes de dimensfes muito grandes,
ndo é possfvel analisar estes graficos multidimensionais, daf a necessidade de se
reduzirem as suas dimensfes. Isto £ feito ajustando um subespaco (no caso
bidimensicnal) a esta nuvem de pontos. A g}“(}?es-gégc; dos pontos sobre este espaco
bidimensionail étimo favorece a interpretacio dos dados através das relacBes entre
eles; se dois pontos estdo préximos, diz-se que eles 530 correlacionados e, se estio
muito afastados, que eles nfo tém correlagio.

Ajustar subespacos de menor dimensdc a uma nuvem de pontos
significa rotacionar os eixos de modo que seja possivel ver a nuvem de um angulo
diferente. Os noves eixos que definemn o subespace de menor dimensdo indicam as
diregBes de maior varidncia dos dados, e sdo perpendiculares entre si.

A definicdo de uma medida da distdncia ou métrica entre 0s pontos
determina o tipo de andlise empregada. Quando estas medidas sdo tomadas no
espage Euclidiano ordindrio, tém-se os procedimentos de componentes principais,
anélise fatorial R-modal, Q-modal e RQ-modal. Quando as distdncias sdo medidas no
espago Euclidiano ponderado, tem-se a andlise de correspondéncia.

Antes de abordar-se a decomposicio de matrizes, define-se a notacio
ufilizada neste trabalho. Simbolicamente, uma matriz de dimens&o nxp é representada
por X {letra maitscula em negrito) e os seus elementos por x;, com i variando de 1
até n {(nimerc de linhas) e com j variando de 1 até p (nGmero de cohunas). Um
conjunto de nimeros reais x,..x, € representadc através do vetor x (letra mintiscula

ern negrito), e convenciona-se escrevé-lo como um vetor coluna:

R

Fad
13

|
.- f N )
|

O indice p representa a ordem do vetor. Para escrever vetores como
vetores linha, utiliza-se a notagio x” (transposta de x): X = [x,..x.} ou x = [x,..xJ".

Embora a convengao seja escrever vetores como vetores coluna, utiliza-se a sua forma
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transposta, (1), por uma questdo de espago. Os vetores podem sér representados
graficamente de tal forma que cada vetor € desenhado como um ponto no espago, em

funcao de seus valores ou coordenadas (x,..x,).

2.2 DECOMPOSICAO ESPECTRAL DE MATRIZES SIMETRICAS

Decompor uma matriz quadrada e simétrica em seus valores e vetores
singulares significa expressd-la como o produto de trés outras matrizes de forma e
interpretacdo geomeétrica particularmente simples. As novas matrizes contém as
coordenadas dos eixos que definem o subespago 6timo e as coordenadas das
projecdes da nuvem de pontos sobre este subespago. A representagdo dos pontos no
subespaco de menor dimenséo fornece uma visualizacdo das relagbes entre 0s pontos.

O caso mais simples de SVD é a chamada decomposigio espectral de
matrizes em seus autovalores e autovetores, ou ainda, eigendecomposition de uma
matriz, a qual existe para qualquer matriz quadrada e simétrica B (nxn), de posto’

r<m

B, =V_D_ V. =Xyl @

com: VIV = I; isto significa que os vetores colunas de V sdo ortonormais (ortogonais
e de comprimento unitério); A, 2 &, .2 A, > 0 e D, é a matriz que contém os
autovalores na sua éiagenai principal e zeros nas outras posi¢ses.

Neste caso, 0s vetores singulares direitos e esquerdos, dados pelas
colunas de V e pelas linhas de V7, sdo idénticos e s@o comumente conhecidos como
autovetores de B, enquanto os valores singulares, A, sdo chamados de autovalores
{valor latente, valor caracteristico, raiz latente carateristica).

| As coordenadas dos novos eixos sdo dadas pelas colunas da matriz
V ou pelas linhas de V’; as coordenadas das projecdes dos pontos sobre estes novos

eixos sao dadas pelas colunas da matriz resultante do produto de B por V.

1;}9520 de wmas matriz € igual ao nlmero de subovalores ndo-nulos,
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A decomposicao espectral de matrizes tem aplicac@o na andlise de
componentes principais (ACP) e na andlise fatorial R-modal e Q-modal. Um exemplo
de aplicag@o pode ilustrar melhor o gue foi infroduzdo. Supenha-se gue foram

nedidas trés varidveis em quatro individuos de uma espécie determinada, resultando

em uma matniz A de dimens3c 4x3, conforme a tabela 2.7

Tabelz 2.1: Medidas feitas em guatro individuos

{dados hipotéticos).
£
v, v, v, Médiz das
gg Hrhas
Individuo A éE 3 10 8 7
Individuc B % 4 g g 733
Individoo C % 8 12 i3 11
Individue b } 7 11 10 .33
Médie das colunas !E 55 B 5] 10 8,56

Primeiramente, pode-se analisar as relagdes entre os individuos no
espaco das varidveis, ou andlise das linhas de A. Para simplificar os célculos, pode-se
subtrair de cada observagdo a sua média. Esta operacdo significa que a origem dos
eixos foi transladada para o ponto médio da nuvem de pontos. A matriz resultante

é:

-25 05 ~2l
P ~1,5 ~1.,5 w1i {3}

5 1.5 34

115 05 G[

Constréi-se uma matriz quadrada e simétrica R = X'X, ou matriz de

varidncia-covaridncia das varidveis (espaco).
17 8 14 ,
-85 7 (4)

L4 7 z4i

Em seguida, calcula-se a decomposigio espectral de R = VD, V7, através da subrotina
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“eigen” do SAS/IML.
0698 0559 -0.447 | S .
Vo 0348 0279 0834 B,o-1 0 146 si (5
fo625 -0780 0000 LD o 1

Ascolunas de V fornecem as coordenadas dos novos eixos da nuven

=

de p{}ni{}s&énha tindividuos), e sdc também os eixos de mdxima varidncia dos dado

i

Define-se a varidncia fotal como a soma das varifncias individuais gque estdo
iocalizadas na diagonal principal da matriz de varidnda-covandncia R, o que ¢
denominado de trace da matriz. Neste caso, a varidnda total € 17 + 5 + 14 = 36.
Observa-se que a soma dos autovalores € igual ao traco da matriz: 33,54 + 1,46 + 1
= 36. Como os autovalores representam os comprimentos dos semi-eixos principais,
05 eixos também representam a varidncia dos dados, cada um deles considerando
uma porgdo da varidncia, igual 2o autovalor dividido pelo trago. Desta maneira, o
primeiro eixo considera {33,54/36) x 100 = 93,16% da varidnda total; 0 segundo eixo
considera (1,46/36) x 100 = 4,05% e o terceiro {1/36) x 100 = 2,8%.

Como se deseja uma fepreéeﬁtagéo bidimensional dos dados,
despreza-se o Gltimo autovalor e o ditimo autovetor de X (tltima coluna de V). Desta
maneira esté-se representando os dados com 93,16 + 4,05 = 97,21% da variénda total,
o que é uma representagio quase exata dos mesmos.

As duas primeiras colunas da matriz F, formada pelo produto de X
pelas duas primeiras colunas de V, fornecem as coordenadas da pm}e«;éé dos pontos-

iinha sobre os dois novos eixos.

T-A1E0 0023
: ]
[ -2,196 0477 {6)
4155 0524

122 0978l

F =XV~
i

Pode-se plotar as coordenadas das duas primeiras colunas de F em
um gréfico como o da figura 2.1. Observa-se que os individuos A e B sdo semelhantes

entre si e diferentes de C e D em relacfc 38 varidveis medidas.
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Figura 2.1: Representagdo aproximada da relagdo enire o5
individuos de A ou andlise de componentes principais.

Desta forma, reduziu-se a dimensdo original de R, que de 3 passou
a 2. O primeiro eixo posiciona-se na diregdo de maior variabilidade dos dados,
enquanto o segundo, perpendicular ao primeiro, posiciona-se na diregio de segunda
maior variabilidade. Estes novos eixos sdo chamados de componentes principais e
esta andlise € também conhecida como anslise de componentes principais dos
individuos de A.

Na andlise de componentes principais quer-se somente encontrar a
direcio destes novos eixos (V) e medir suas magnitudes, A (comprimento dos semi-
eixos). Os autovelores tém comprimentos proporcionais & variacdo que eles
representam. A andlise de componentes principais consiste na transformacao linear
das p varidveis originais em p novas varidveis, onde cada nova varidvel é uma
combinacado linear das originais. Este processo é realizado de modo que cada nova
varidvel considere, sucessivamente, @ méxima variéncia possivel dos dados. Quando
as p novas varidveis forem calculadas toda a varisncia dos dados ters sido

considerada.
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No contexto da anélise fatorial, o vetor formado pela multiplicagio

referido como fator, no caso as colunas de VD, Lembre-se que 05 sulovetores tém

comprimento unitério, ou seja, a soma dos seus elementos ao quadrado € igual a 1.

Se eles sao multiplicados pelo correspondente valor singular, eles sdo escalonados de
modo que seus comprimentos sejam proporcionais & magnitude de seus valores
singulares. Os elementos do fator s8o denominados de g)e}:ﬁ%emé&res e representam
a proporgdo ou peso que se deve associar a cada varidvel para que se possa projetar
os individuos sobre os fatores e obter seus escores.

Os escores dos individuos scbre os fatores sdc encontrados
multiplicando-se X pelos fatores ponderados VD,. A disposicao dos pontos-linha ou
individuos no diagrama bidimensional, neste caso, serd a mesma da figura 2.1, com
a diferenca do fator D, e este procedimento é conhecido como andlise R-modal.

Na anglise fatorial, as relagbes dentro do conjunto das p varidveis
representam as correlagbes de cada uma das varidveis com os r fatores mutuamente
ndo-correlacionados; geralmente, assume-se que 1 < p. As variancias das p variaveis
sso, portanto, derivadas das varidncias dos r fatores. A andlise fatorial pode ser
abordada em termos dos componentes prindpais. Neste contexio, extraem-se 0S
autovalores e autovetores da matriz de varidnda-covaridncia ou de correlagio. Isto
assegura que todas as varidveis sdo igualmente ponderadas, permitindo converter os
componentes principais em fatores. Se os autovefores sio calculados na forma
padronizada, eles sio transformados de modo a definir vetores cujos comprimentos
sejam proporcionais & variagdo que eles representam. Desta forma, a transformagdo

‘dos autovetores padronizados ou unitdrios em fatores nfo afeta as diregtes dos
vetores, somente 0s seus comprimentos.

Da mesma forma, podese também analisar as relagbes entre as
varidveis no espago dos individuos. Para simplificar os célculos pode-se subtrair de

cada observacio a sua média, no caso a média das linhas, resultando na matniz X;



| -333 186 166 (7

Em seguida, constréi-se uma matriz quadrada e simétrica Q@ = X0,

ou mairiz de varidnca-covariandcia entre os individuos.

Ezﬁ o 17 15 |
120 1667 18 15,6'3! (8)
B ARCEETERTN

15 1167 10 867 |

Calcula-se a decomposicdo espectral de Q = UD,U". As colunas de
U fornecem as coordenadas dos eixos da nuvem de poentos-coluna (varidveis). As
colunas da matriz G, formada pelo produto de X' por U, fornecem as coordenadas
das projecdes dos pontos-coluna scbre os novos eixos. Estes eixos sdo chamados de
componentes principais e esta andlise é também conhecida como anélise de

componentes principais das colunas de A.

i{msz -0,58¢ -0,504 0,731 16300 0 00
. _|0S511 0282 0202 ﬂ,?asl N o 2300 Q)
0451 0714 0189 0501 : } o 0 060
%5,35? 0264 0R18 0354 o 0 00
| -645 03 0 0
G-XU-| 3 10 60| (10)

| 263 1,04 0 6|

Neste caso, como os dois dlfimos autovalores sdo iguais a zero, a
dimensio da matriz original foi reduzida e a representac&o bidimensional € exata,
considerando 100% da varidnca dos dados. No caso de se ponderar os eixos pelos
seus respeciivos valores singulares, realiza-se a andlise Q-modal, ou andlise das
colunas de A.

A figura 2.2 mostra a representacfo gréfica bidimensional das relactes
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entre as varidveis V,, V, e V,. As vandveis V, e V, oplem-se a ¥V, ou seja V, e vV, 840

mais parecidas em relaco acs individuos.

vz
~ f o @
2 i
=
§e'"§ Vi
R &
-o
-5
]
-5 -
-5
-
“ e e e =~ = - @ { Z 3 4 5 & ¥
¥ & &5 4 8 2 i

DIMENSAT T

Figura 2.2: Representaciio bidimenstonal da relaglo entre as

oaridveis ou andlise de componentes principais das colunas de A

Resumindo, a decomposicio espectral de matrizes simétricas é a
prépria andlise de componentes principais das linhas ou colunas de A. As andlises
fatoriais R e Q-modal, também se utilizam desta decomposicao, escalonando 03 novos
eixos encontrados peﬁcfator D, =D"

Apesar de ser possivel construir matrizes quadradas e simétricas a
partir da matriz que estd sendo analisada, pds ou pré-multiplicando sua transposta
por ela mesma, este cdlculo é computacionalmente caro, a depender do tamanho da
matriz de dados, e os resultados obtidos perdem precisZo. Assim, quando se trabatha
com matrizes retangulares, utiliza-se a decomposigio ordindria {(subrotina "sed” no

SAS/IML), descrita a seguir,
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2.3 DECOMPOSICAOQ ORDINARIA DE MATRIZES RETANGULARES

O teorema fundamental da decomposicdo de matrizes diz que
qualquer matriz real X (nxp), retangular, de posto r, pode ser expressa da seguinte

forma:
X =vU_b Vv (11)

onde UU=ViV=leg 2z..a >0

Qutra forma de escrever a equagic acima €

R
X=X aruryf (12)

=}

onde: 4.4, e v....v, 530 as colunas de U e V. Os valores a,...a, com r=1..R, s&o0
chamados de valores singulares de X, enguanto que os R vetores ortonormais u, e v,,
com rmi;,.R, s&o chamados de vetores singulares esquerdos e direitos,
respectivamente. Os vetores singulares esquerdos u,, formam uma base ortonormal
para as colunas de X no espaco n-dimensional e sZo os autovetores de XX associados
aos autovalores o.”..a”. Os R vetores singulares direitos v,, formam uma base
ortonormal para as linhas de X no espago p-dimensional e s3o os autovetores de X°X,
com os mesmos autovalores. Os elementos a,...q, da diagonal da matriz D, sdo os
valores singulares de X.

A SVD na forma da equacao 12, pode ser interpretada como a soma
das matrizes wv', padronizadas de posto 1, com r = 1..R, e com os valores singulares
indicando a magnitude de cada uma das R-dimenstes da matriz.

Note-se que a SVD ordindria consiste em matrizes reais e existe para
gualquer matriz retangular, enquanto que a decomposi¢dc espectral de uma matriz
quadrada geralmente envolve elementos complexos, se a matriz for ndo-simétrica.

A existéncia da SVD de X pode ser provada a partir da existéncia de
uma matriz B, quadrada e simétrica obtida da multiplicacdo da transposta de X por

ela mesma:
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B-XX VDV
= (U o,V U DV
=vp, Vi - vov

Ty
ik

a3
e

Segunde Davis (1986), sob certas circunsténcias, a relagdo reciproca
entre R e O é satisfeita, mas isto depende da natureza da transformagac ou
escalonamento feito na matriz original. No exemplo mostrado, trabathou-se com as
matrizes de variancia-covarincia das linhas e das colunas de A, separadamente. Isto
implica que os espagos dos individuos e das varidveis tém escalas diferentes (0s
autovalores sao diferentes).

As diferencas de escala distorcem as solu¢des no modo R e O, néo
sendo possivel plotar as duas solugbes no mesmo gréfico. Existem vdrias maneiras
de evitar esta distorcdo. Uma delas é omitir o escalonamento, o que faz com que 0s
autovetores e autovalores de X'X sejam iguais acs de XX'. Infelizmente, a
desvantagem deste procedimento é que a andlise Q-modal fica sensivel & escolha das
unidades de medidas e os resultados podem refletir as magnitudes médias das
varidveis a0 invés das suas varidncias e covariingias, no sendo utilizado na pratica.

Qutra alternativa é buscar uma forma de escalonamento das linhas
que produza uma medida significativa de suas relagBes e que, ao mesmo tempo,
resulte em uma medida significativa das relagbes entre as colunas, o que € conhecido
como anélise RQ-modal ou biplei. Ou ainda, escalonar igualmente as linhas e as
colunas de uma tabela de contingénda, como faz a anélise de correspondéncia.

Suponha-se, por exemplo, que se faca um escalonamento de A da
seguinte forma: X = a; - a,, - a; + a,., 0 que equivale a subtrair de cada observagdo
a média das linhas e a média das colunas e somar a média total. |

084 136 0341

i " 3]
-] ~0,i7 -0,17 4,33 | (14)
| 016 -0.84 066

| 083 117 BST)

Fazendo-se a decomposicdo espectral da matriz X'X = VD, V' obtém-

se 03 seguintes autovetores e autovalores:



[

P
g)

A
ét.
[t
P

[ -0.15G 0765 ~0.834 | | i
| | | ; {15
V-] 0884 018 03 B-) 0 2148 0 -
L0133 0821 0773 ] Pe |

Fazendo-se a decomposicdo espectral da matriz XX = UD,U” obtém-

se os seguintes autovetores e autovalores:

0685 -0.44% 0508 0267
-0,303 0031 0588 -0801
| ~0499 0266 0627 0535
L0520 0.853 0500 4003

13491 0 0 G

i Pl

D = 0 2148 0 0 (16)
' i
| 6 0 0368 0!

i =

Fazendo-se a decomposigdo ordindria da matriz X = UD, V' obtém-se

os seguintes vetores e valores singulares:

G685 -0.449 0,553§

0,105 0031 0,588 | ;1’868 e 0
-1 A :
7 = | B, =] 0 146 0 17)
-0459 0266 0527 ) I
_ 5 0 0 057
0,520 0,853 0500 |
L0116 07885 0834
i (18)
V=i 0984 0169 0033 +

E ~0,133 0621 0,773,

Neste caso, a decomposicao espectral de XX e de XX tem 05 mesmos
autovalores e 03 mesmos autovetores de X, ou seja, a decomposicio especiral estd
confida na decomposi¢do ordindria de X. Hé muito que se sabia da existéncia da
relagdo entre os autovetores de R e os autovetores de Q, j4 que ambas sdo originadas
da mesma matriz original. Este fato permite a caracterizacio de grupos de amostras
em relagdo as varidveis e reduz consideravelmente o tempo de computagdo uma vez
gue, ac invés de se trabalhar com uma matriz rom (XX7), tudo é feito com a matriz
pxp (X™X), que na maioria das vezes é muito menor. Por exemplo, na maioria dos
problemas € comum se ter mais amostras do que varidveis: 1000 amostras e 20
varidveis. A matriz X'X = 20 x 20 = 400 enquanto que XX" = 1000 x 1000 = 1000000.

Pode-se provar que as duas matrizes tém os mesmos autovalores, Seja
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v, o k-ésimo autovetor de XX e u, o k-€simo autovetor de X'X e A, o k-ésimo

autovalor de XX', Por definicio:

XXV, = 1,V (1%

[ §

Se r é 0 posto da matriz XX, entdo existe um mdaximo de r autovalores ndo-nulos.

Multiplicando-se a equacdo 19 por X' tem-se:

XTXETV) = A X7V 20

Isto significa que para cada k (k < 1), X'V, é um autovetor de X'X e 7y € seu
autovalor associado. Além disto, os autovalores ndo-nulos de X'X e XX sdo os
mesmos. Lembrando-se que estes autovalores divididos pela sua soma sio
interpretados como a porcentagem da varidncia explicada em cada eixo, observa-se
que no primeiro eixo de BF tem-se a mesma varidncia do primeiro eixo de B, e assim
para o séguﬁdc}, terceiro e para o r-ésimo eixo.

Como o vetor V, € unitdrio, nio se pode ter ao mesmo tempo U, =
X'V, também unitdrio. Como os vetores sdo definidos somente dentro de uma
constante multiplicativa pode-se obter dois conjuntos de vetores unitdrios usando-se
a equacdo 19. Em um espaco U, = (1/VA)X"V, e no cutro V, = (1/¥A)XU, com k
variandode l ar.

As propriedades duais das duas andlises devem ser sempre lembradas
e nic hd razlo para realizd-las separadamente, pois assim fazendo, perde-se uma
quantidade importante de informacao visual, uma das grandes vantagens da andlise
fatorial (David et alii, 1974).

Neste caso, as matrizes F e G, definidas em (6) e (10), sdo também as
mesmas na decomposicdo espectral e na decomposicio ordindria. Como a
transformacédo € o mesmo para as linhas e colunas, pode-se representé-los nc mesmo
espaco. As figuras 2.3 e 2.4 mostram a dispesicdo dos pontos-linha e dos pontos-
coluna, em seus respectivos espagos, € a figura 2.5 mostra a sobreposicdo dos dois

gréficos, permitindo interpretar simulianeamente as relagbes entre as linhas e as
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Figura 2.3: Representacdo bidimensional das linkas de X
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Figura 7 4: Represeniacio bidimensional das colunas de X.
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Observa-se gue, na figura 2.5, a disposicic dos pontos-linha e dos
pontoscoluna difere da disposi¢do apresentada nas figuras 21 e 2.2, pois ©
escalonamento foi diferente. Neste tipo de andlise, os individuos C e B estdo
relacionados e diferenciam-se dos individuos A e D. As varidveis V, e V, diferem de
V,. A anglise conjunta dos dois gréficos mostra uma associagdo dos individuos B e
C com as wvaridveis V, e V, enguanio os individuos A e D) associam-se

moderadamente com a varidvel V,.

Eoud
vi ;
. &
&
V3
c
W
&
by B &
g
g 0 3
3 ]
S
g A
] &
—1
4
..2_
— : . - -
~Z -1 a H 2
DINENSAOD |

Figura 2.5: Biplot ou andlise R(J-modal das linkas e colunas de X.

Conclui-se, que as vérias versdes da andlise fatorial diferem
basicamente na forma pela qual os dados sio escalonados antes da decomposigdo da
matriz. O escalonamento determina a medida de similaridade e, consegiientemente,
a natureza da solucfio fatorial (Zhou et ahi, 1983).

O fluxeograma da figura 2.6 mostra as relagbes entre as decomposi¢fes
espectral e ordindria nas anélises ACP, R-modal, Q-modal e RQ-modal.
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74 APROXIMACAC DE MATRIZES POR MATRIZES DE POSTO MENOR

Uma das grandes utilidades da SVD € que ela permite desprezar 08
Gltimos termos da equacio 12, correspondentes aos menores valores singulares, Como
foi feito no primeiro exemplo. Isto resulta em uma aproximacdo da matriz X pela

mainiz Xg.:

(21}

de posto R < 1, que minimiza a distncia entre os pontos de X € os pontos de A, no

sentido dos minimos quadrados:

X - AP =L X (x; - a) (22}

para todas as matrizes A de posio R’ (ou menor). X € chamada de matriz de
aproximagio de X, de posto R, no sentido dos minimos quadrados, e pode ser

escrita na forma decomposta como:

. . .
Xpo = UpD g V. 23

onde Uy, Vg € Dz 580 as submatrizes relevantes de U, Ve D,

Da equagdo 23, as linhas e as colunas de Xg. sdo equivalentemente 08
pontos nos respectivos subespacos de dimensio R que melhor se ajustam as linhas
e colunas de X, no sentido da menor soma do quadrado das distancias Euchidianas.
Isto efetivamente soluciona o problema de minimizar distdncias entre pontos e
subespagos, na auséncia de masss para 0s pontos e peso para o0s eixos, que € também

conhecide como andlise de componentes principais ordinéna.
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2.8 DECOMPQOSICAQ GENERALIZADA DE UMA MATRIZ RETANGULAR

Até agora foram analisados casos em que se trabathava no espaco
Euchidiano ordindrio. No entanto, muitas vezes, a medida de dist&ncia neste espago
ndo ¢ adequada, principalmente idando-se com vetores de fregliéndia, como € 0 caso
da anélise de correspondéncia. Isto porque a distindia entre 0 e 5% € intuitivamente
muito maior do que a disténcia entre 50 e 55%. Neste caso, é mais adeguado utilizar
uma distdncia ponderada pela freqiiénda.

Voltando-se para o problema de selecionar o subespago gue mais se
aproxima da nuvem de pontos no espago Euclidiano ponderado, introduz-se uma
generalizacdo da definicdo de S5VD. Se Q. e @, sdo duas matrizes simétricas
positivas definidas’, entdo qualquer matriz real X, de posto R pode ser expressa
da seguinte forma:

X, =N D, M =X anml (24)

onde as colunas de N e M sfo ortonormalizadas com relacio a @ e @

respectivamente: .
NTGQN = MTeM = 1 (25)

Asg colunas de N e M podem ser chamadas de vetores singulares
generalizados, esquerdo e direito respectivamente. Eles s&o ainda as bases
ortoniormais para as colunas e linhas de X, onde as métricas impostas aos espacos n
e p-dimensional nic sfo mais as Euclidianas ordindrias, mas as méiricas
generalizadas ou ponderadas, definidas por £ e @, respectivamente. Da mesma
forma, os elementos da diagonal da matriz diagonal, D, podem ser chamados de
valores singulares generalizados, ordenados do maior para o menor.

A SVD generalizada pode ser facilmente provada, a partir da SVD

ordingria de B:

-
“umne mairiz pesitiva definida ¢ agusls gue tam todos seus avlovalores positivos.
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Fazendo N = {'*U e M = 'V, tém-se as equagdes 24 e 25. Deve ser lembrade que,

g g

se (& tem decomposicio espectral Q@ = WD W', entdio Q' = WD, W),
Em resumo, a SVD € a baze da andlise fatorial, da qual a andlise de
correspondéncia é um tipo de procedimento. A tabela 2.2 sintetiza o que foi discutido.
Tors

O capitulo seguinte apresenta o desenvolvimento do algernitme utilizado na analise

de correspondéncia.

Tabela 2.2: Comparagdo entre a decomposicio ordindria, espectral € generalizada.
{(De Greenacre, 1984},

VD ORDINARIA (definida para geometria Buchidians ordindrial
X = Vg bxwavvrmpi
X=7auv
onde: WU = VTV = | {isto implica que as colunas de U e V s2c ortonormais)
r=postode X {r<min {nph

ESPECTRAL (case paricalar da SVID), para mairizes guadradas)
By = XX = Vo Py Vi
B=Yiv, v combiz=a

SVD GENERALIZADA (definida pare geometria Euclidiana ponderada}

Xy = Niny Doy MT{:}@:}
| onde N'GN = MT&M = |




1A DA ANALISE DE CORRESPONDENCIA

3.1 DESENVOLVIMENTO TEORICO

A abordagem tedrica da andlise de correspondéncia apresentada a seguir
¢ a abordagem geométrica de Greenacre (1984). Para desenvolver a teoria da andlise
de correspondéncia simples, utilizou-se um subconjunto de dados da Formagdo Lagoa
Fela. A matriz de dados em questdo refere-se & descricdo macroscépica de
testemunhos, na qual foram medidas diversas varidveis para cada amostra: tamanho
das conchas, espessura das conchas, quantidade de matriz terrfgena, quantidade de
matriz carbondtica, dentre outras, como serd visto com mais detalhe no capitulo
seguinte. |

Supornha-se, por exemplo, gue se deseja estudar as relagdes existentes
entre duas dessas varidveis: tamanho de conchas e quantidade de matriz terrigena.
Para isso foi construfda a tabela de contingéncia, denotada por N (tabela 3.1). Essa
tabela fot obtida através da transformacao da matriz oréginai de dados continuos em
uma matriz de dados discretizados segundo critérios geoldgicos (Programa P.1). A
varigvel tamanho de conchas é categorizada em intervalos de tamanho, do maior para
o menor: AA, BB, CC, DD, EE, FF, GG e SCO. As categorias da varidvel quantidade
de matriz terrigena sdo: AREN (terrfgenos), ARSO (carbonatos arenoses), MUIA
(carbonatos muito arenosos) e PURO (carbonatos puros).

Na tabela 3.1, N é uma matriz 8 x 4, de nimeros ndo-negativos, onde
se denota cada elemento de N porn, 0 total das linhas de N porny, (i=1,..,1), o total
das colunas de N por n,, (j=1,...]) e o total geral simplesmente por n. Nela observa-se
que 2 amostras caem simultaneamente nas categorias AREN e AA, 1 amostra nas
categorias AR50 e AA, e assim por diante, até que todas as 1280 amostras tenham

sido classificadas dessa forma.
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Tabela 3.1: Tabela de contingéneia, N, das amostras da Formacdo Lagon Feig.

Tamarhe Quanbdade de maliy terrigena Totais

de conchas £, !
AREN ARSO MLUIA PLURO E

A4 Z 1 3 ¢ g

BB iy 4 H i &

<C a g & 1 10

oD i4 20 27 15 78

EE i5 40 30 2z 108

FF g 37 101 43 54 265

GG it 92 42 85 2%

SO ! 426 & 42 104 578

Totais () i 505 273 190 312 1280

Seja P a matriz de correspondéncia obtida pela divisfio de cada elemento
de N pelo total geral dos elementos, n. Na tabela 3.2, a soma das hnhas é denctada
por r, = n,/n e a soma das colunas por ¢ = n,/n. D, é a matriz diagonal formada
pelos elementos de r, na sua diagonal principal e D, é a matriz cuja diagonal principal

¢ formada pelos elementos de ¢. Em notagfio vetorial, P = (1/n)N, onde:

N =inJ, comn; 20
n=1Nicomi1={11]"
r=Plec=P1
D, = diag(r) e D_= diag(c)

Cabe observar que P nada mais é do que a matriz de fregiiéndas
relativas; os elementos de r sao as probabilidades marginais das linhas e, mais
adiante, serdo usados como massa das linhas e centréide das colunas; os elementos

de ¢ s8o as probabilidades marginais das colunas e serdo usados como massa das
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Laz

colunas e centréide das linhas.

< < <z g r=a,.
®
| S———
£ !
: 2 000756 | 900078 | 000390 | 000000 | 900625
W oooo000 | o031z | 000078 | 000078 || 000468
3 poao0c | ooo7os | 000000 | 000078 1 000781
5, 001003 | 081562 | 002100 | 001172 § 00597
% 001250 | 003125 | 002343 | 001719 1) 008437
5, 002890 | 607800 | 003359 | 006562 | 020703
r, 500781 | 007187 | 003281 | 008641 I ©1789C
%, 033280 | 000469 | 003281 | 008125 || 043156
o= ny/n jg 039452 | 021328 | 014843 | 024375 1
000625 O 0 G 0 0 o o
0 Go0iE O 0 0 o 0 8
0 o 0o0TE1 0 0 0 0 0
b ol 0 0 0 0m5937 O i o o
’ 0 o 0 o 008437 O D 0
0 0 o o o 0x 0 g
0 o o o o o 017X O
9 0 0 o o 0 0 045156
. pI%4s3 0 ) o |
l o oz o . o |
B, - |
! 0 o o482 0 |
H H
| ¢ o 0 024375

Massa das Hrhas (07 = | 000625 000468 000781 (05937 008437 020703 0.178%0 045136 |

Massa das colunas (¢} = | 0,39453 021328 0.14843 024375 7
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Notacionalmente € mais facil trabalhar com P do que com N, uma vez
gue a andlise de correspondéncia ida com as freqliéndas relativas dos dados e, assim,

torna-se invariante em relacdo ao total de observacdes.

3.1.3 Consbtrucdo das Nuvens de Pontos

Para comparar mais facilmente as cito categorias da varidvel tamanho
de conchas, construiu-se a tabela 3.3, denotada por R, a matriz dos perfis das linhas.
Essa tabela de fregiiéncias relativas das linhas é obtida dividindo-se cada elemento
de N pelo total de sua respectiva linha; estes valores podem ser expressos como
porcentagem, se forem multiplicados por 100. Para facilitar mais a interpretacdo,
pode-se desenhar histogramas para cada uma dessas linhas, conforme a figura 3.1.
Nela, observa-se que os perfis das categorias FF e GG s8o os mais semelhantes com

relacdo as categorias da varidvel quantidade de matriz terrigena.

Tabelz 3.3: Matriz dos Perfis-linha, R, obtidn pela divisdo de cada elemento de N,
pelo total de sua respetion linha.

‘ Matriz dos Perfis-linha, R.

2 £,250000 0,125000 0,625000 0,500500 1
2, 000000 0,666667 0,156667 0,166667 1
2 5,000000 £,900000 £,000000 2,100000 1
a 0184211 0263158 0355263 0,197368 1
a, 0145148 0370370 0277778 0,263704 1
a, 0,139623 0381132 0,162264 0,316981 1
a 0,043668 0401747 £,183406 0371179 1
a 0,737024 0,010381 0,072664 0,179931 1

1502674 2,118455 1,843042 1,53583 1
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Na andlise de correspondéncia, cada linha de R ¢ denominada de perfil
distancia e, representa um conjunto de fregtiéncias relativas cuja soma € igual a 1.
Esse conjunto de fregiiéncias relativas, na terminologia estatistica convencional, ¢
conhecido como densidade de probabilidade amostral. No entanto, na andlise de
correspondéndia, utiliza-se o termo perfil distincia porque em alguns contextos a
interpretagfio probabilistica ndo é aplicével.

A compreensao das relagBes entre essas duas varidveis pode ser
facilitada através de uma interpretaciic geométrica. Cada coluna da tabela 3.3 define
as coordenadas de cada categoria sobre um eixo de um espago geométrico. Por
exemplo, as colunas AREN, ARSC e MUIA definem um espaco de trés dimensdes
como o da figura 32. A representagdo gréfica desse espaco estd restrita a trés
dimensdes, mas ele pode ser analiticamente estendido a n dimensdes com angulos
retos uns com 0s outros, fornecendo, nesse caso, uma representacfio de todas as

guatro colunas da tabela.

H
i
;
|
i
!
Eedl [ i} i

M)X <

Hhso

Figura 3.2: Disposigio dos pontos-linha (categorias do varidoel tamanho de conchas)

no espago tridimensional das colunas (varidvel matriz terrigena).

Dentro do espaco 4-D (espago das categorias de matriz terrigena), cada
linha (categoria de tamanho de conchas) pode ser considerada como um ponto

localizado de acordoe com seus valores. Se, para cada um desses pontos, desenhar-se
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uma linha reta, da origem até o ponto, tem-se uma representacio vetorial dos pontos.
Resumindo, as oito categonas de tamanho de conchas séo plotadas como vetores no
espaco imagindrio das quatro categorias (dimensac) de matriz terrigena, que
representa um espago vetorial. De forma semelhante, as quatro categorias de malriz
terrigena podem ser plotadas no espago imagindrio, 8-D, das categorias de tamanho
de conchas.

A medida da relagiio entre as caracterfsticas dos pontos (extremidades
de vetores) pode ser, por exemplo, 0 &ngulio entre 0s vetores; quanto menor o angulo
definido por dois pontos e a origem, em R", maior serd a relagao entre eles e, quando
dois vetores coincidem, diz-ze que eles sdo perfeitamente correlacionados. Outra
medida da relacao entre dois pontos pode ser a disténcia entre eles; quanto mais
préximo um ponto estiver do outro, maior a relacdo entre eles. A disposigdo dos
pontos no espago reflete as inter-relagdes entre eles. Do ponto de vista geométrico, as
técnicas de andlise fatorial definem agrupamentos de pontos quando o ntmero de
dimensoes ¢ maior do que trés.

Se os componentes dos vetores no espaco j-dimensional forem os
préprios valores ny, as proximidades entre os elementos podem ficar deturpadas pela
falta de padronizagiio dos dados. Na andlise de correspondéndia, utilizam-se 08 perfis
distancias, que s3o dados pelas probabilidades condicionais de a observagao aparecer
na coluna j, dado que pertence 2 linha i, ou seja, ny deve ser dividido pelo total da
linha. De forma semelhante, as probabilidades condicionais de a observagdo aparecer
na linha i dado que pertence & coluna j é o mesmo que dividir n, pelo total da coluna
i

Cada linha de R é denotada por a, = [ny/n,. .., ng/n,J, por exemplo,
a, = [0,0000 0,666667 0,166667 0,166667]", e pode ser considerada como as coordenadas
de um vetor no espaco Euclidiano, representado no espago das colunas como um
ponto. Assim, tem-se I (8) pontos-tinha no espago (4)-dimensional. Como existe uma
dependéncia linear entre as coordenadas dos vetores-perfil (cada perfil-linha tem
soma igual a 1), isto significa, geometricamente, que os oifo pontos-linha estdo
contidos exatamente em simplexo de comprimento igual a 1. Os perfis das linhas a,

{com i=1,...,I) sAo escritos nas linhas de R.
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A escolha dos perfis das linhas ou das colunas como coordenadas dos
pontos no espaco R e B considera que todos os pontos-linha e pontos-coluna tém a
mesma importancia. Quando se estuda a geometria de um conjunto de pontos, a
atribuicdo de diferentes massas aos vetores determina diferentes graus de importancia
aos pontos no espage. Logo, cada ponto tem um peso proporcional & sua fregiiéncia.
Atribui-se aos pontos-linha massa igual aos elementos de r e, aos pontos-coluna,

massa igual aos elementos de ¢. Em notagdo vetorial, R = D'P =1la,..a}.

3.1.2 Definicio de Distlncia

Uma vez definida a nuvem de pontos-linha, faz-se necessdrio definir a
funcao distancia, ou métrica, entre esses pontos, de forma que ela ndo dependa da
escala de medida utilizada. Como j& foi mencionado, @ que a andlise de
correspondéncia lida com vetores de freqliéncias relativas, a medida de distancia no
espaco Eudlidiano néo € uma medida adequada. Isto porque a distandia entre 0 e 5%
& intuitivamente muito maior do que a distdnda entre 50 e 55%. Consegilientemente,
a distancia escolhida é a distidncia Euclidiana ponderada, conhecida também como
distAncia quiquadrado.

No exemplo dado, os perfis-linha sio 8 vetores dentro de um tetraedro
com os vértices nos valores unitédrios nas 4 dimensdes. Este tetraedro pode ser visto
como se fivesse sido esticado diferencialmente ao longo de cada dimensdo para
fornecer as posigbes dos pontos que se quer investigar. Esticar os eixos equivale a
ponderéd-los pelo inverso da raiz quadrada dos centréides: 1/(0,39453)% = 1,59,
1/(0,21328)/% = 2,16; 1/(0,14843)"% = 2,60 e 1/(0,24375)"* = 2,02. O lado mais esticado
corresponde A categoria menos freqiiente de matriz terrigena, MUIA, e 0 lado menos
esticado corresponde 2 categoria mais freqiiente, AREN, conforme a figura 3.3. Os
pontos s80 situados neste novo sistema de coordenadas, da mesma forma que no caso
dos eixos de comprimentos unitérios.

As distancias nesta nova configurac@o sdo as distincias quiquadradas

utilizadas na andlise de correspondéndia. Assim, esta andlise pode ser vista como 0
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seguinte problema: como enconfrar os eixos principais dos ponfos, COM Mmassas
associadas, neste novo sistema de coordenadas? De forma geral, se uma matriz de
dados tem I linhas e ] colunas, e supondo-se | <1, entdo o espago dos perfis-linha €

um poliedre (J - 1) dimensional com } vértices.

BEULE

283

Figura 3.3: Configuragio dos 8 pontos-linha no espago Euclidiano ponderado das colunas.

Portanto, a distancia Euclidiana ponderada entre dois pontos-linha, 1 e 1/, € definida

COmo:

d @ ,ih = (a, - ) DMa, - a) (1)

3.1.3 Ajustamento das Nuvens de Pontos

Uma vez definida a nuvem de pontos-linha no espago Euclidianc
ponderado J-dimensional, deseja-se encontrar o subespaco de dimensao k,comk <
4, que mais se aproxime de todos os pontos da nuvem. Deve-se considerar gue estes
tém massas diferentes e que a distancia entre eles é a distancia Euclidiana ponderada.
Logo, o subespago ajustado deve estar mais préximo dos pontos de maiores massas.

Define-se também o centro de gravidade (ou centrdide ou ponto médio)

da nuvem de pontos-linha, que é o vetor ¢ = [g ... szzg}“f, e representa, nesse caso, as
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proporgtes de todas as amostras nas categorias da varidvel matriz terrigena. Ele ¢
também conhecido como perfil médio das linhas, por ser a média ponderade dos
perfis-dinha: ¢ =L rlpy/rd/Lin=Lipy . pois Ln, = 1. £ importante observar que o
centréide dos perfis-linha, com massas definidas pelos elementos de 1, € o perfil dos
totais das colunas, ou seja, o vetor das massas dos pontos<oluna. Em nota¢io vetorial
¢=R'r.

A variagdo espacial total da nuvem de pontos-linha em relagdo ao seu
centréide é quantificada por sua inércia total, que é a soma ponderada das disténcias
ao quadrado de um ponto ac seu respectivo centréide, considerando as massas dos
pontos e a métrica definida, no casc D, Em notagéo vetorial, a inérdia € o trago da

matriz:
Inércia (R = trago [D, (R - 1e7" DR - 1e7)] 2)

Uma vez calculada a matriz de distancias dos perfis-linha ao seu
centréide, deseja-se encontrar o subespago de menor dimensdo que melhor se ajusta
a esta nuvem de pontos-linha. A projecéo da nuvem neste subespago permite analisar
as similaridades entre os pontos-linha. Dessa forma, a geometria dos & pontos-linha
fica completamente especificada pelo céiculo da decomposigdo generalizada em
valores singulares da matriz R ou da matriz centrada no seu ponto médio ou
centréide, R - 1c'.

O subespaco de dimensao k (com k £ min {L}]), que melhor se ajusta a
nuvem de pontos-iinha, é definido pelos k vetores singulares generalizados (direitos
e esquerdos, respectivamente), de R - 1¢’, correspondentes aos k maiores valores
singulares. Este problema ¢é andlogo a encontrar os maiores componentes principais
de uma matriz de I observacfes e | varidveis, considerando-se a massa das linhas (D))
e a métrica quiquadrado (D).

A escolha natural para esse ajuste é 0 método dos minimos quadrados
ponderados pela massa das linhas, 1. Com essa escolha da fung@o objetivo o
subespaco de melhor ajuste passa pelo centrdide < Sea origem do gréfico for
deslocada para ¢, 0 subespago que melhor se ajusta a nuvem de pontos-linha pode ser

visto como o gerado pelos autovetores correspondentes aos k-maiores autovalores da
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matriz nao-simétrica R - 1¢’. Essa decomposicio fornece a solugio tedrica completa
do problema de minimizar a distanca entre dois ponfos no espace Euclidiano
ponderado, utilizando-se 0 método dos minimos quadrados.

Os eixos principais e as coordenadas dos perfis-linha com relagdo a esses
eixos sao obtidos da decomposicdo generalizada em valores singulares de R - ic’, de
modo que os vetores singulares direitos e esquerdos sio ortonormalizados em relagao

a D, e D}, respectivamente, conforme a equacao:
R-1T-ND M (3)
comu
N'D N=I ¢ M D M-I @

As colunas de M definem os eixos principais e as colunas de ND,
definem as coordenadas dos pontos-linha sobre estes novos exos.

Como a representagdo grdfica desejada é bidimensional, as duas
primeiras colunas de M definem as coordenadas dos dois eixos principais da nuvem
linha no espaco 4-D; as duas primeiras colunas de ND, definem as coordenadas dos

pontos-linha com relagfio a esses novos eixos. Seja F = ND,; entao Fy &

025857 1,33826
1,04152 -0,16107
122088 064244
- Fy - 42291 {},fgi?sa {5}

056056  G.24398
055481 —0,11032
072729 -0,10783
~0,73837 002265

Qs valores singulares ¢, da matriz centrada sdo: 067737 (,19686 e

0,11062. As coordenadas dos eixos prindipais, M, sdo:

0462012 5027414 E
0280621 -0,154897 ; (6}
O091879 0340738 l

Mg, = ;
i
| 0089812 -0.178427 |
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Pode-se plotar as linhas de Fg, como pontos no sistema de coordenadas
retangular como o da figura 3.4, que é a andlise de correspondéncia dos perfis-linha

da matriz original de dados N.

z
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N
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-z ~¥ ol H Z
DIMENSAD 1

Figura 3.4: Andlise de correspondéncin simples dos pontos-linha (tamanho de conchas)
dimensio 1 (30%), dimensdo 2 (7.6%).

A qualidade dessa representacdo bidimensional de pontos, calculada em
termos do quadrado da soma dos valores singulares, € 97,6%. A inércia total é igual
3 soma dos valores singulares ao quadrado: (0677377 + (0,19686F7 + (0,11062) =

0,50982. Por convengdo, escreve-se a porcentagem da inércia em cada eixe. Por
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exemplo, para o eixo 1, ¢,° = (0,67737) = (45883 que corresponde a 90,00% da inércia
total; para o eix0 2, $.0 = (0,19686) = 043875, que corresponde a 7,60% da inércia total
e para O @x0 3, ¢ = (0,11062) = 001224, que corresponde a 2,40% da inércia total.
Assim, pode-se interpretar a figura 3.4 como uma representagdo quase exata dos
pontos, uma vez que 0s dois eixos consideram 97,6% da inércia total dos pontos.
Na figura 3.4, as amostras com conchas tamanho DD, EE, GG, FF e BB
sao relativarmente similares em termos da quantidade de matriz terrigena. As amostras
sem concha (5CO) e com conchas de tamanho AA e CC sao bastante diferentes com
relacdo & quantidade de matriz terrfgena. Dessa forma, as linhas da matriz de dados
foram mapeadas como pontos no plano e o exame de suas posigOes relativas sugere
similaridades e diferencas entre os tamanhos de conchas em relag@o & quantidade de

matriz terrfgena.

3.1.4 A Dualidade do Método

Acabou-se de examinar a geometria dos pontos-linha da tabela de |
contingéncia N, o que equivale a uma anélise de componentes principais ponderada
ou ainda, 2 uma andlise R-modal. Da mesma forma, pode-se investigar a geometria
dos pontos-coluna da mesma tabela. A geometria dos perfiscoluna estd diretamente
relacionada com a geometria dos perfis-linha, justificando o termo andlise de
correspondéncia.

Considere agora o conjunto das colunas da fabela N. Uma maneira
conveniente de abordar a geometria dos perfis-coluna € aplicar a mesma metodologia
& matriz transposta N (tabela 3.4).

Dividindo-se cada linha de N por seu total, tem-se a matriz C (JxI) dos
perfis-coluna. Neste caso, examinam-se as relagdes entre as categorias da varidvel
matriz terrigena no espaco das categorias da varidvel tamanho de conchas (tabela 3.5).
Os quatro perfis das categorias de matriz terrfgena, b, (i=1,...J) s80 escritos nas linhas

de C e definem 4 pontos no espago 8-D.
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Tabelg 3.4: Tabela de Contingéncia, N, das amostras da Formagdo Lagoa Feia,

Matniz Tamanho de conchas Totais
Terrigena E
AL BB cC DD EE FF GG S0 i
i — ;
AREN ié 2 ¢ o i4 16 37 10 426 505
ARSC g 1 4 g 20 a0 101 9z & 273
»Mila 5 1 tH 27 as 43 42 42 190
PURG G i 1 i5 22 84 85 104 217
Totais 8 3 10 76 108 265 229 | 578 1280

Esses perfis so ponderados pelas massas {(dadas pelos elementos de ),
D.", no espago ponderado pela métrica quiquadrado definida por D, Em notacdo
vetorial C = D'PT = [b,..b]". Assim, os elementos de 1 e ¢ desempenham papel
duplo: por um lado, ponderando os perfis e por outro, ponderando ou reescalonando

os eixos ou dimensies.

Tabelz 3.5: Matriz dos Perfis-coluna, C, obtida pela divisdo de cada elemento de NT,
pelo total de sua respectiva coluna.

Katriz dos Perfiscoluna, €.

oooso | o072 | oosies | oorazy | coisso | osaass || 1
b, | oomass | opass | oesxr | oamame | oises2 | 036996 | 033699 | 002198 || 1
B, ﬁ 002622 | 000526 | 000000 | 034210 | 015789 | 022632 | 022105 | 622105 || 1
b, EE 000000 | 000320 | 000320 | 004808 | 007051 | 026923 | 027243 | 033333 [ 1

As coordenadas dos eixos principais da nuvem-coluna e as coordenadas
dos pontos-coluna com relagiio ac subespago bidimensional 6timo séo fornecidas pela

decomposicdo generalizada de C - Ir”:
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C - %7 - WD Z7 ™

WD W=2D'Z =1 )

onde: as duas primeiras colunas de Z definem as coordenadas dos eixos principais da
nuvem de pontos-coluna no espaco das linhas e as duas primeiras colunas de WD,
definem as coordenadas principais dos pontos-coluna com relagfio 2 esses novos eixos.

Dessa forma, se G = WD,

i -3, F¥3227 @,{}13&?91[

08912356 -0,124511 |

Gy = | e (9)
P 34192748 04518939 ‘
16248?49'5 -0, 544104 |

Os valores singulares @ sdo: 0,67737 0,19686 e 0,11062, idénkicos aos

obtidos da andlise das linhas. As coordenadas dos eixos principais, Z, sdo:

L -G007388  0,042487
| Q00727 -0.003835
0014081 ~0,025495
0014081 ~D025498
Z. =i GOT00 0148327 1y
0069825  0,104569 :
0,168571 ~0,116077
0192090 0097996
~0,497231 0052042

Pode-se plotar as linhas de G, como pontos no sistema de coordenadas
retangular como o da figura 3.5, conhecido como andlise de correspondéncia dos
perfis-coluna da matriz original de dados N, ou ainda andlise Q-modal. A gualidade
dessa representacdo de pontos é semelhante & dos pontos-linha.

Na verdade, ndo é necessério recalcular a solugéo dual, uma vez que ela
pode ser obtida do primeiro problema. As matrizes F e M, da solugio R-modal, estao

relacionadas com as matrizes G e Z, da solugdo (J-modal, da seguinte forma:

F=p] WD, ¢ G-D]MD, - an
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Por exemple, o elemento m,, de M & (0918792, O correspondente elemento de G &
g, = My, b/ = (0,0918792)(0,6773686) /(0,148375) = 0,419274. Note-se que os sinais
das colunas de G e M devem concordar com os sinais de F e W. Quando se calculam
as soluctes dos dois problemas separadamente, pode acontecer que 0s sinais sgjam
diferentes. Contudo, tendo visto que os dois problemas estao relacionados, ndo é
necessario calculd-los separadamente. A solugio de um problema € suficiente para

obter a sclucio do outro, gracas & equagdo 11, na gual a concordéncia de sinais estd

implicita.
Z
7
7 Z MUTA
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-2 —7 a 7 2
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Figura 3.5: Andlise de correspodéncin dos pontos-coluna (mafriz terrigena);

dimensiio T (90%) ¢ dimensio 2 {7 6%).
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Nota-se que a inércia total e sua decomposigac em inéraias prindipais s4o
exatamente as mesmas nos dois casos (& = @l A equagdo 11 mostra que as
coordenadas dos pontos perfis com reéagé@ a0s eixos principais, da andlise R-moda
estao relacionadas aos eixos originais dos pontos perfis da andlise -modal e vice-
versa, pela pré ou pé&mu@ﬁgﬂic&géo das matrizes diagonais. Essa simetria dos dois
problemas, mais o fato de os valores singulares e seus quadrados (as inércias
principais) serem os mesmos nos dois casos, s3o a esséncia da dualidade do método.

Considerando esta dualidade, é suficiente calcular a matriz de
correspondéncia P, centré-la no centréide das linhas e colunas (P - 1) e decompé-la
para ajustar os subespagos k-dimensionais relativos as linhas e colunas, de modo que
esses subespaccos sejam os mais préximos dos pontos em termos da soma ponderada
das disténcias ao quadrado. Eles serfo definidos pelos k vetores singulares
generalizados (esquerdos e direitos, respectivamente) de P - r¢’, nas métricas D
D, correspondendo aos k maiores valores singulares.

Em outras palavras, os autovetores direitos e esquerdos definem os eixos

principais das nuvens linhas e colunas, respectivamente. Portanto, em sfimbolos:
- ]
P - rc” = AD BT a2
com:

ABla=1 ¢ BD'B-I (13)

sendo o, > ... 2 o, > 0, os valores singulares de P -r¢’. Note que a = @ = .

As colunas de A definem 0s eixos principais da nuvem linha e as
colunas de B definem os eixos principais da nuvem coluna. A decomposigido em
valores singulares de P - rc', desprezando o tltimo valor singular (que é zero) e ©
wltimo vetor singular direito e esquerdo, é exatamente a decomposicdo em valores
singulares de P, desprezando o primeiro valor singular {que é igual a um), o primeiro
vetor singular esquerdo, 1, e o primeiro vetor singular direifo ¢. .

A inércia total é a mesma em ambas as nuvens de pontos (linhas e

colunas). £ a média ao guadrado do coeficiente de contingéncia calculado sobre N,
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e também a estatistica quiquadrada dividida pelo total geral, n. Um valor significativo
da estatistica quiguadrado significa, geometricamente, que ocorre um desvio
significativo dos perfis-linha em relacio ao seu centréide.

Na prética, nio hé interesse nas matrizes M e Z, que definem as
coordenadas dos eixos principais das nuvens linha e coluna. A relagdo entre 0s novos
eixos com os eixos originais ¢ de importancia secunddria. Hé interesse pelas posigOes
relativas dos pontos em relagdc 208 NOVOs €ixXos.

As coordenadas principais dos perfis-linha com relag@o aos seus eixos
principais estao relacionadas com 0s eixos principais da outra nuvem de pontos dos
perfis-coluna por simples reescalonamento. O inverso também ¢é wverdadeiro.
Considere os perfis-linha com relagdo aos seus eixos principais B (na métrica
quiquadrado D). Note-se que, como 0s eix0s principais so ortonormais (B'D" B
= 1), essas coordenadas sdo dadas pelo produto escalar dos perfis centrados (R - 1c)

com B. Conseqgiientemente, pode-se escrever:

F=D'AD_, ¢ G =D]BD, (14)

A figura 3.6 mostra a representagdo simultdnea das linhas e colunas da
tabelz de contingéncia N, no mesmo plano fatorial ou andlise de correspondéncia

sirnples de N.

3.1.5 Principio da Equivaléncia Distzibutiva

Uma das vantagens de se usar a distancia quiquadrado e da dualidade
resultante das duas nuvens de pontos é o chamado de Princfpio da Equivaléndia
Distributiva. Ele estabelece que, se dois perfis, por exemplo perfis-linha, s&o idénticos
(ou equivalentes distributivamente}, entdo essas duas linhas da tabela de contingéncia
original podem ser somadas para gerar uma nica linha sem afetar a geometria dos
petfiscoluna. O mesmo resultado ocorre com perfiscoluna idénticos.

Geometricamente, isso significa que se pode unir dois pontos da nuvem
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que Calam na Mesma posigdo, cuja massa serd 2 soma das massas de cada ponio, sem

afetar a geometria dos pontos da outra nuvem. Esse resultedo € peculiar & geometria

da anélise de correspondéndia.
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Figura 3.6: Andlise de corvespondéncia simples entre as linhas e colunas da tabels de contingéneia
N, (tamarho de conchas x muatriz terrigena). Dim. 1 (90%), Dim. 2 (7,6%).
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3.2 INTERPRETACAQC DOS RESULTADOS

Quando se aplica a andlise de correspondéndia, € comum a representacio
grafica bidimensional dos pontos-linha e dos pontos-coluna, obtida através dos
primeiros eixos principais tomados dois a dois. A interpretagdo dos gréficos
representando as nuvens de pontos nos planos de projeg&o é o mais dificll objeto da
analise. Uma interpretago geométrica da andlise de correspondéncia € apresentada
em Greenacre e Hastie (1987).

Deve-se verificar quais sd0 0s eixos mais representativos da andlise e
interpretar a proximidade entre os pontos de uma mesma nuvem. N&o ¢ possivel
interpretar a proximidade entre pontos de nuvens diferentes, uma vez que nenhuma
medida de distancia entre nuvens diferentes fol estabelecida. Apenas a distancia entre
pontos de uma mesma nuvem foi explicitamente éeﬁniéé.' AT andlise de pontos
pertencentes a nuvens diferentes se dd através de éngju'}@ér;%i*e os vetores que vao
da origem do gréfico até cada um dos pontos.

Como a representagac bidimensional mostra a projecio dos pontos
originais sobre esse plano e n&o mostra quais os pontos que estdo mais préximos e
quais estfio mais distantes, informagbes adicionais devem ser consideradas para se
interpretar corretamente o gréfico. Deseja-se, na verdade, entender a geometria de um
conjunto de pontos em um espago multidimensional, através de um gréfico
aproximado, de menor dimensdo, e quer-se saber onde esse grifico é preciso e onde
ndo o é. Isso é andlogo a construir um modelo para os dados e estudar tanto 0
modelo como a qualidade do ajuste do modelo aos dados, ou seje, onde o modelo se

ajusta bem aos dados e onde néo se ajusta.

3.2.1 Inércia

Como jé foi dito, a inércia quantifica a variagio espacial de cada nuvem
de pontos, ou ainda, € a soma ponderada das distancias a0 quadrado dos pontos aos

seus centréides. Em notagdo matricial:
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. . - T, ~3 = T ‘;!4; o
indreia(r)y = trogolB (R - 1¢%) B (R - k7)) i

A inércia total € igual em ambas as nuvens e pode-se verificar que:
indreialry = inéroia(totaly = tragelB, (P - rc’y B (P - rc’}']

Mo exempi@ em questdo, obteve-se a representagdc guase exata dos
pontos, porque somente 2,4% da inércia total ndo estd represen ntada neste espago
hidimensional. Na verdade, a melhor representacdo seria em trés dimensses, onde
seria possivel considerar também a inércia do terceiro eixo. Na prética, contudo,
quando se lida com grandes matrizes de dados, é raro oblter uma representagdc
bidimensional tdo boa. Se grande porcentagem da inércia totel € explicada ao longo
de outros eixos principais, significa que os pontos nio so bem representados pelos

dois primeiros eixos.

Para ilustrar methor os prindpios envelvidos, escotheu-se a andlise de
correspondéncia unidimensional dos referidos dados, dada na figura 3.7. Ela
representa uma vis@o aproximada dos dados e sabe-se que € uma boa visdo pois 90%
da inércia ¢ represeﬁtada por esse eixo. Informalmente, pode-se interpretar essa

dimensdo como separando as amostras com conchas, & direita, das amostras sem

conchas, 2 esquerda, ou ainda como separando os terrigenos dos carbonatos.
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Figura 3.7. Representaciio unidimensional das linhns e colunas da tabelz 3.1
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%.2.2 Contribuicdo Absoluta

Mais formalmente, porianto, pode-se quantificar quanto cada ponto
participa no estabelecimento do primeiro eixo. A inércia ao longo dele, (445883 =
(0,67737), é igual & soma ponderada, pelas massas dos pontos, das disténdias ao
quadrado de cada perfil-linha em relac@o & origem. Cada termo dessa soma pode ser
expresso como a porcentagem da inércia principal e, por isso, € chamada de
contribuicso abscluta dos pontos & inércia principal ou ao €ixo principal. Por
exemplo, o ponito AA tem massa igual a 0,00625 e a distancia em relagdo ao centrdide
é 0,25857. A sua contribuicfo absoluta a inérda do eixc principal € entdo 000625 x
(0,25857) = 0,000417, que £ 0,09% de 045883 (inércia do primeiro eixo).

Neste exempio vé-se, pela tabela 3.6, que os pontos que representam ©
tamanho de conchas GG e SCO contribuem com mais de 70% da inércia principal dos
perfis-linha, enquanto que, entre os perfis-coluna, s6 o ponto AREN contribui com
54,1%. Imaginando esses pontos nas suas posi¢bes de origem, nos dois espages
correspondentes, exercendo forgas de atragdo para ¢ eixo principal em virtude de suas
posiches e de suas massas, entdo eles sdo os pontos com alta coniribuicdo que
estabelecem a orientagdo final dos eixos principais. Os pontos com maior massa
contribuem mais para o primeirc eixo. Assim, o eixo principal tende mais para a
diregdo dos pontos de maior massa. No entanto, existem casos em que pontos com
massas relativamente pequenas tém alta contribuicio & inércia dos eixos, devido & sua
grande distdnca do centrdide.

Com base nas posicdes dos pontos no primeirc eixo e no conhecimento
dos pontos que mais contribuem para ele, pode-se associar algum nome descritivo ac
eixo, para guiar a interpretacdo. Nesse exemplo, o primeiro eixo alinha grupos em
termos de presenga ou auséncia de conchas, ou em termos de presenga ou auséncia

de matriz terrigena.
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Tabela 3.6 | mfrcias dos pontos com relagde ao primeiro eixe principal e sugs contribuicGes.

Inércia do ponde no Contribaicgo do ponio Contribuicao Anguic entre o
PTHNGD X0 para & indéroa prinopal relativa: cos@ ponio e o
(%} primelre o
Limhas
AA 325857 02 e 79,1
BRE 154152 1,1 Q7RI 3322 |
< 1,224088 ] 0.52305% 435 g
oD 0,42291 23 04230372 43,3
EL ’ 056056 & §808115 z26,0
FE 055481 129 4,9616353 387
GG 072728 206 §,9535772 3479
SCO 783 536 0,990017 D1 i
Colunas
AREN -0,793227 541 8,996637 1833
ARSO 6891236 36,9 0958302 3452
MUIA 0419275 57 3461356 47,2
PURO 0, 748750 33 035K 431

3.2.3 Contribuicio Relaliva

Tendo-se inferpretado a primeira dimensdo, deseja-se agora saber quio
perto cada ponto estd desse subespago unidimensional. Por exemplo, pode-se medir
o angulo 8 entre um ponto observado e o primeiro €ixo. ¥ conveniente examinar 0 co-
seno ao quadrado desse angulo porque, para cada ponto, os co-senos 2o quadrado
desses angulos com © conjunto completo de eixos principais ortogonais somam 1.
Uma abordagem equivalente vem do fato de que a inércia de um ponto r, d? {ou seja,
o0 i-ésimo perfil-linha com massa r, e disténcia d, do centréide) € decomposta ao longo
dos eixos principais. A parte dessa inérdia ao longo do primeiro eixo € rf.%, onde £

é a coordenada do ponto sobre este eixe {figura 3.8).
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i-esime perfal linhs con massa ri
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Figura 3.8: Coordenada do i-ésimo perfil-linha relativa ao k-ésimo eixo principal,
o qual estd & uma disténciz d; do centréide c. Cos'® = (f/d) ¢ denominado de
contribuicdo relativa do eixo para o k-ésimo ponfo,

Expressando em termos de proporgao da inércia total dos pontos tem-se:

2
i f = :{i{} = C{}S’zﬁ {1 ;7)

ridf Gé}

O cos®@ é designado de contribuigéc do eixo para a inérda do ponto. Se cos’6 é um
valor alto, entdo © eixo explica a inérda do ponto muito bem; equivalentemente, se
8 ¢ um angulo pegueno, o vetor perfil é dito estar na diregfio do eixo, ou estar
geﬁacég*ﬁadc com o eixo. Os valores de cos™8 sdo também chamados de contribuicfes
kéﬁﬁ?’éig, pois sdo independentes da massa dos pontos.

g Geralmente, uma alta contribui¢do do ponte para a inércda do eixo
iénpiica alta contribui¢o relativa do eixo para a inércia do ponto, mas o inverso ndo
é necessariamente verdadeiro. A contribuigdo relativa dé uma indicagdo da qualidade
da representagfio de cada ponto individualmente.

Todo esse desenvolvimento tebrico pode ser acompanhado através do
programa P.5, realizado no mddulo IML (nteractive Matrix Language) do SAS. No

entanto, ndo é necessério ufilizar esse programa, uma vez que o procedimento PROC
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CORRESP, do médulo STAT, realiza a andlise de correspondéncia, gerando todos
esses resultados: inércia, contribuigses, coordenadas dos pontos, etc, de forma bastante
simples. No anexo AX.1 encontra-se o resultado da andlise de correspondéncia do
exemplo dado.

O fluxograma da figura 3.9 mostra o resumo esquematico das opera¢fes

realizadas na andlise de correspondéncia.

3.3 PERFIL SUPLEMENTAR

Uma vez que 0s eixos principais das nuvens de pontos foram
estabelecidos, & possivel representar pontos adicionais no espago definido pelos perfis.
O conceito de perfil suplementar é muito importante na anélise de correspondénda,
bem como em qualquer representagdo gréfica baseada na SVD. Esses pontos
adicionais podem ser visios como pontos com massa igual a zero, uma vez que eles
nao participam da definigcdo da distancia quiquadrado, nem na determinag@io dos

eix0os pPrindpais.

interpretacdo dos eixos principais e dos padrdes ou estruturas observadas nos perfis.

3.4 ANALISE DE CORRESPONDENCIA MULTIPLA

Esse tipo de andlise € utilizada para a representacdo grafica de mais de
duas varidveis discretas. A andlise de correspondéncia muitipla €, essencialmente, a
aplicagio do mesmo algoritmo descrito na andlise de correspondénda simples,
aplicada a uma matriz indicadora Z (tabela 3.7) e ndo mais & tabela de contingéncia
N.
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Figura 3.9: Fluxograma do resumo da andlise de correspondéncia.
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Tabelz 3.7 Mafriz Indicadora Z.

an BB o oD e s o1 ooe |oseo | oamn |oamo | owums | opumo
i 1 { & o O & ¢ £ a & i
2 1 5 o 9 @ o 8 & 5 5 g o
% 3 & ] & o H g & & ] o &
4 3 1 g 5 s o 5 5 4 o o o
s # o ) g o o o o o o : G
s § 1 o o 2 o ° 0 o B 9 ] B
P B a 0 a 5 8 P g g o o
& é & 2 G £ 4 2 o ] G i g
:
130 o o o o o 8 6 . o o 3

A tabela de contingéncia N pode ser considerada como uma matriz
condensada originada da matriz indicadora Z (1280 x 12). As colunas da mairiz
indicadora referem-se as B categorias da varidvel tamanho de conchas e as 4
categorias da varidvel matriz terrigena; cada linha de Z consiste de 10 zeros e Z uns,
de modo gue os uns indicam quais as categorias gue cada amostra pertence. Por
exemplo, na tabela 3.1, observa-se que 2 amostras caem na categoria AREN (da
varidvel matriz terrigena) e na categoria AA {da varidvel tamanho de conchas); assim,
existern 2 linhas de Z cujos elementos s20 11000000010 0 0. Como exdstem
somenie duas varidveis discretas, a dnica informagio perdida quando se condensou
a matriz indicadora na forma da tabela de contingénda N fol a identificagéo de cada
amostra.

O que se quer agora € fazer a andlise de correspondéncia da matriz
indicadora e ver sua relagdio com a andlise anterior da tabela de contingénaia. A figura
3.10 mostra a anélise de correspondéncia da matriz indicadora. A despeito da grande
mudanga de escala, a configuragdo dos pontos permanece a mesma dos pontos-linha
e pontos-coluna da tabela de contingéncia, N, j8 citada. O que pode ser ressaltado é

que o grafico fol esticado ao longo dos seus eixos. Além disso, ver-se-& mais adiante,
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que as posigdes relativas ao longo desses eixos permanecem idénticas, apesar das
diferencas nas escalas dos eixos. A inércia total e a inércia principal séo bem maiores
e as diferencas nas sucessivas porceniagens da inérca sao menos drdsticas. Por
exemplo, a primeira e a segunda inércia sao (,83868 e (,59843, respectivamente {16,7%
e 11,9% da inércia total, respectivamente}, enquanto que esses mesmos valores caem
para (,45883 e 003375 (90% e 7.6%, respectivamente), na andlise anterior. De fato,
obtem-se dez eixos principais da matriz indicadora, enquanto que a andlise da tabela

de contingéncia gerou somente trés eixos.

3.4.1 Geometria das Colunas de Z

Denotam-se os numeros de linhas e de colunas da tabela de
contingéncia, N, por }; e ], respectivamente. A matriz indicadora associada €
denominada Z, com I linhas e (J, + L) colunas, e é parﬁcionada em Z ={Z, Z ], com
Z. = 1AA BB CC DD EE FF GG 8CCJ e Z, = [AREN ARSO MUIA PUROL A tabela
de contingéncia das duas varidveis cruzadas é N = Z,'Z,, ov ainda, Z', 5,1, X
2 amox0 = Naxar

Como j& foi observado, néo existe qualquer diferenga entre o gréfico das
coordenadas das linhas e colunas de N eo gréfico das colunas de Z, desprezando-se
todas as dimensfes de Z com inércias menores ou iguais a 1/2. Contudo, existe uma
diferenca substancial nas inércias principais, que afetardo o gréfico nas coordenadas
principais. Primeiro, as porcentagens das inércias na andlise de Z sdo muito menores
e, segundo, como ja foi dito, a diferenca entre os seus valores é menos drdstica, o que
indica que os perfis-colunas de Z estdo dispersos mais "esfericamente” do que 08
perfis-linha e ccluna de N. Como as inércias principais mais interessantes da andlise
de Z so maiores do que 1/2, as porcentagens deveriam ser calculadas sobre as
quantidades o, ~ 1/2, com k = 1,...J; - 1, que, nesse exemplo, sdo as porcentagens

referentes aos valores da raiz quadrada das inércias principais da andlise de N.
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Figura 3.10: Andlise de correspondéncia mudltipla das varidvcis tamanho de conchas e matriz

terrigena. Dimensfo 1 (16,77%), dimenséo 2 (11.97%).

147 Geomelria das Linhas de £

Os perfis-linha sfo, agora, de forma muito especal. Cada linha de Z
consiste de zeros, exceto para as duas categorias nas quais eles caem, de modo que
cada perfil-linha tem valores de 1/2 nessas mesmas posicdes e zero nas demais. Nessa
situacdo, a relagdo de baricentro indica gue cada ponto-linha caird a meio caminho

entre 0s pontos de suas respectivas categorias.
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3.43% Tabela de Burt

£ interessante com parar a andlise de Z com a matriz simétrica Z'Z, (JxJ},
com | =}, + 1, a qual é denominada de "Tabela de Burt”, em homenagem a Burt
(1950). A tabela 3.8 mostra a tabela de Burt, cuia estrutura € a seguinte: os elementos
fora da diagonal principal correspondem & tabela de contingénca (N7 na posico
inferior e N na posicdo superior), gue condensa a associagio entre as varidveis para
todas as amostras 1. Os elementos da diagonal principal da tabela de Burt definem
também duas submatrizes: a diagonal dessas submatrizes correspondem ao somatério
das linhas e das colunas de N, respectivamente.

Como a matriz de Burt é simétrica positiva definida, é claro que sua
andlise de correspondéncia produz dois conjuntos idénticos de coordenadas para as
linhas e colunas. De novo, a tinica diferenga estd nos valores das inércias principais,
que afetardo as escalas das coordenadas principais. Com relagéo a isso, também pode
ser mostrado que as inércias principais na anélise da matriz de Burt, o 530 as rafzes
quadradas das inércias da matriz indicadora Z, o,

Segundo Greenacre e Hastie (1987), a geometria da matriz indicadorana
anglise de correspondéncia multipla é reconhecidamente menos convincenie e,

conseqlientemente com menor apelo visual.
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4 - APLICACAO DA ANALISE DE CORRESPONDENCIA

4.1 OS5 DADGS

Como exempio de aplicacfio da andlise de correspondéndcia, escotheu-se
um conjunto de dados referente & Formac¢io Lagoa Fela na Bacia de Campos. Esse
conjunto de dados consiste na descrigio macroscépica de testemunhos da seqgtiéncia
deposicional denominada "Coguinas”. Foi coletado na fase inicial do projeto Andlise
Regional da Seqiiéncia das Coquinas. Formacio Lagoa Fela - Bacia de Campos,
realizado pelo CENPES/DEPEX e gentilmente cedido pela PETROBRAS. O objetivo
do referido projeto é detalhar 0 modelo deposicional das cogquinas, que constituem o
principal reservatdrio de hidrocarbonetos da formag&o, para localizar novos objetivos
para a exploragdo (Carvatho et alii, 1992 - no prelo).

A Bacia de Campos situase na costa leste brasileira, com
aproximadamente 98% de sua drea submersa na Plataforma Continental do Estado do
Rio de Janeiro. Cobre uma drea de 31.0(0 quilometros quadrados até a cota
batimétrica de 300 metros, a leste do meridiano de 42 graus W. A bacia é limitada ao
sul pelo Arco de Cabo Fric e ao norte pelo Arco de Vitéria (figura 4.7).

Os sedimentos da Formagio Lagoa Feia foram depositados durante os
estégios rift valley e proto-ocednico da Bacia de Campos, nos andares Buradca, Jiquid
e Alagoas. Encontram-se scbrepostos discordantemente sobre rochas basélticas
extrusivas da "Seqiéncia Vulclnica Sedimentar” (Formacdo Cabitinas). Consistermn em
conglomerados e arenifos liticos de planicie aluvial, folhelhos lacustrinos, siltitos e
carbonatos flivio-lacustrinos (Carvalho et alii, 1984), recobertos por camadas de halita
e anidrita; estas dltimas equivalem &s primeiras incurs@es marinhas na bada. Atribui-
se aos sedimentos da Formacdo Lagoa Feia uma origem nic-marinha, uma vez que,

até o momento, nio foram encontrados {6sseis marinhos.
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Figura 4.1:

Localizagio da Bacia de Campos ¢ dos campos produtores na Formacio Lagon Feia.
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Dentre os intimeros trabathos realizedos na Formagdo Lagoa Feig,
destacam-se 0s de Castro e Azambuja (1981}, Carvalho et alii (1984, Bertani e Carozzi
(1684), Dias et alit (1987} e Carvalho et alii {1992 - no preio}).

A ocorréncia da Formagdo Lagoa Feia estd imiteda a oeste pela falha-
charneira de Campos, apresentando continuidade tanto para a Bacia de Santos quanto
para a Bacia do Espirito Santo. Para leste avanca em direcdo a dguas profundas até
3 Provincia de Diomos Satinos identificada em linhas sfsmicas (Szabmari et ali, 1983
e Lobo & Ferradaes, 1983 apud Dias et alii, 1987).

A Formacédo Lagoa Feia é dividida em guatro segiiéncias deposidonais
(Dias et alii, op. ait.): 1) "Sequéndaia Cldstica Basal”, 2) "Sequéncia Talco-estevensitica”,
3) "Sequéncia das Coquinas” e 4) "Sequénda Clasto-evaporitica”. A segliéncia das
coquinas € a mais importante da formagdo pois nela se encontram as rochas-
reservatérios e o principal gerador de petréleo da Bacia de Campos {figura 4.2).

A principal caracteristica desta seqiiéncia € a ocorrénda de expressiva
deposicdo carbondtica com ampla distribuicdo na bada. Carvalho et alii (1984)
definiram vérias facies sedimentares nestes carbonatos: calclutitos; calcarenitos
biocldsticos, peloidais e ocliticos; caldrruditos de peledpodes, resultado do
retrabalhamento dos bicacumulados de pelecipodes, originalmente depositados i sifu,
Nas porgdes mais distais {lacustre profundo), encontram-se margas e principalmente
folhelhos escuros, carbonoses, com alie contetdo de matéria organica, que s40
responsdveis pela geracio de petrélec na bacia. A figura 4.3 mostra o modelo
deposicional esquemadtico da seqliéncia das cogquinas.

bao individualizados dois corpos de cogquinas no andar liquié Superior:
Coquina superior e Coquina inferior. As coguinas s&o rochas constituidas de conchas
retrabathadas de pelecipodes e ostracodes formando espessas camadas. Geralmente
constituem seqiiéndas ciclicas, nas quais os sedimentos grosseiros (calcirruditos)
sobrepdem-se aos mais finos {calcarenitos e calcilutitos). Carapagas de gastrépodes sdo
os principais constituintes no corpe de coquinas superior. A porosidade € secunddria,
predominantemente vugular e interparticula. Subordinadamente ocorrem porosidades

mdéldica e intercristalina.
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Figura 4.2: Seqiiéncias deposicionais da Formagio Lagoa
{Adaptado de [as et alii, 1987)

Feiz, secdo tipo.
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Figura 4.3: Modelo deposicional esquemdtico da segiiéncin das coquinas {modificado de Digs ef alif, 1887).

O conjunto de dados no qual se aplicou a andlise de correspondéncia
consiste na descrig@0 macroscépica dos testemunhos da Formacio Lagoa Feia. Esta
descricdo enfatizou o©s aspectos texturais, com o objetivo de definir fddes
sedimentares; énfase é dada ao tipo de ocorréncia das conchas, no que diz respeito
principalmente & sua forma (se estio abertas ou fechadas, inteiras ou quebradas), &
sua espessura e tamanho (Carvalho et alii, 1992 - no prelo). A figura 4.4 mostra a

distribuicZo dos pogos amostrados na bada.
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Figura 4.4: Localizacie dos pogos amostrados na Baciz de Campos

A matriz original de dados pode ser vista parcialmente na tabela 4.1,
senéé formada por 1415 linhas e 25 colunas. As linhas referem-se aocs pogos onde
foram medidas as varidveis: profundidade, espessura, granulometria, quantidade de
matriz e guantidade de conchas. A varidvel quantidade de matriz é posteriormente
categorizada em matriz terrigena e matriz carbondtica. A vandvel guantidade de
conchas € categorizada em forma, tamanho e espessura. Quanto & forma, podem ser
abertas, fechadas, inteiras e quebradas. Quanto ao tamanho e & espessura, foram

categorizadas segundo critérios que serdo vistos adiante.
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Cada uma destas varidveis foi medida em um intervalo de espessura
considerado homogéneo, portanto cada uma delas reflete a média para o intervalo.
Foram também coletados alguns dados de petrofisica (porosidade e permeabilidade),
que nao foram inclufdos neste trabalho, por serem medidas muito localizadas e
ausentes na maicria das amostras. A andlise de correspondéncia nio considera valores
ausentes para uma determinada varidvel, eliminando toda a linha que representa a
amostra se alguma varidvel ests ausente,

Para aplicar a anélise de correspondéndia neste conjunto de dados, foi
nEeCcessario, inidaﬁmenie, transformar a matriz de dados originais (constituida de
valores numéricos) em uma matriz composta de valores discretos. Os critérios
geoldgicos para essa discretizacdo foram definidos por Carvalho et alii, 1992 (no
prelo), e podem também ser vistos no programa P.1.

Dessa forma, os valores de granulometria, que j4 estavam discretizados

entre § e 8, foram transformados nos caracteres correspondentes conforme a tabela 4.2.

Tabela 4.2: Categorias da varifoel granulometria

Caracter Digmetro {mm) j_ Classe granulométrica
& ARG < 0,004 argila
1 SLT 0,004 - 0062 silte
2 MFN 8062 - 8,125 areiz muito fina
3 FNO §,125 - 0,250 areiz fna
4 MED 8250 - 4,500 areis média
5 GRO £.,500 - 1,050 areia grossa
& MGO 1000 - 2,000 arelz muito grossa
7 GNL 2000 - 4,600 granulo
8 SXO >4,000 seixo
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(s valores referentes & guantidade de conchas {ou 0 seu complemento -
matriz -} foram arranjados de forma que g:»ézz"méﬁssem identificar trés categorias
indicadoras da energia deposicional do ambiente: Grainstones/Packstones, Wackestones
e Mudsiones {tabela 4.3). Cabe cobservar gue, na descrigio maz:mg{égifa dos
testemunhos, ndc se separcu cmento de matriz, pois, muilas vezes, eles
apresentavam-se bastante recristalizados, dificultando a identificagdo dos constituintes
originais. Desta forma, a varigvel MCA (matriz carbondtica) engloba tanto o gue

poderia ser matriz quanto cimento carbondtice. Portanto, na interpretacac o desta

varidvel isto deve ser considerado.

Tabels £.3: Categorias da matriz carbondtica.

Caracter Intervalco

Sem conchas SCO con = U0%
®udstones KMET 8 < con < %
Warkestones WET g con < 30%

Grainstones / Packstones G/P con = 3%

Os valores da varidvel quantidade de matriz terrigena foram arraniados
de modo a distinguir terrigencs de carbonatos e os vdrios graus de contaminacéo
deirfiica dentro desses carbonatos - tabela 4.4, Grande parte dos testemunhos consiste
somente de rochas terrigenas, mas foram também inclufdos na andlise de

correspondéncia, uma vez que fazem parte da matriz de dados.
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Tabelz 44: Categorias de matriz terrigena.

Caracter Intervalo

Carbonato Paro PURO mie = 0%
Carbonato Arenoso ARS G« mte £ 10%
{arbonato Muito Arenocso MUA 10 < mite £ 50%

Terrigenos AREN mite > 50%

A tabela 4.5 mostra a discretizacdo da varidvel forma de conchas. As
tabelas 4.6 e 4.7 mostram os critérios de discretizacio da varidvel tamanho de conchas.
A primeira mostra os intervalos de tamanho de conchas que foram utilizados no
exemplo do capitulo anterior, e refere-se somente & leitura da matriz original,
considerando 10 % como valor minimo. J4 a segunda mostra os critérios utilizados na
definicao dos tipos de rocha com base nesta variavel. As tabelas 4.8 € 4.9 mostram o0s
critérios definidos para a varidvel espessura de conchas e empacotamento da rocha.
Observe-se que s6 foram detathados os tipos "calcirruditicos”, n&o tendo sido
definidos, neste trabalho, critérios para os calcarenitos, caldlutitos ou mesmo para os

terrigenos.

Tabele 4.5: Categorins da forma das conchas.

Caracter Intervalo %
Sem conchas 8CO abe = 0%
Conchas fechadas FEC 0 <abe <« %
Conchas abertas ABE abe = 50%
Sern conchas SO que = 0%
Conchas inteiras INT 0 < que < 50%
Conchas quebradas GUE que z 50%
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ebela 4.6: Calepovias do tomandio de concha.

Cararler Intervalo

Serrt conchas S5O con = 0%
con % 0,2 om [ GG 0%
02 <con<ifom Fr FE» 10%
GEwconslom EE EE » 10%
1coom €2 em i 0= 0%
Z<eons3om CC s 0%
I <econs4om BE BE > 10%
con < 4 om AA Ah > 15

Tabela 4.7: Categorias do Tipo de Rochu,

Calclrrudito Calcirmudito Calrirradite Muito Calcarendto/

Calrareniiico Calcarenitico ) Calcilutiio
c ¢ T CRE

3sGG <206% 20 £ GG < 50% 52 GG < T0% GGz 0%
FFz30% Omf C0mf CRCmd CRE
LE = 308% ot oo CRACE CRE
DDz 30% Tm CCm ChiCm EE
CCz3% 8 Cg CCg ChiCg CRE

BB z 30%

Cmg

Clmg

COmg

CRE

Ah 2 30%

Cmg

CCmg

CMCimg

CRE
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Tabelz 4.8 Categorias da espessura de conchas,

Caracter Intervalo

Conchas muile grossas A oo > 85 an) Az 0%
Cemchas grossas B4 <cons 05 om) Bxi%
Conchas grossas C {03 <con g G4 cmy} T2 i0%
Conchas médias D@2 <cong 3 Dz0%
Conchas finas E®] <con<Z amd Ezil%
{onchas muiic finas F {con = 0,7 cm) Fzi0%
Conchas G G {con < §,1 ooy} Gz 0%

Tabela 4.9: Categorias de empacotamento,

Caracter Intervalo
Frouxo FRX 30 < con < 538%
MNoymal NOR 50 £ con < 70%
Denso DEN con x 70%

Feita a discretizagdo da matriz de dados, procedeu-se & andlise de
correspondéncia, utilizando o soffware SAS, através do procedimento PROC CORRESF,
para a anélise de correspondéncia simples e PROC CORRESP MCA para a andlise de
correspondéncia multipla. Este pr{x:edimentol calcula as coordenadas dos eixos do
plano de melhor ajuste aos dados, as coordenadas das projeces dos pontos no
referido plano, a inércia dos eixos, a contribuigfio relativa e absoluta dos pontos, a
massa dos pontos e a qualidade da representagdo.

No anexe AX.1, apresenta-se o arquivo de saida do PROC CORRESP
entre as categorias da varidvel quantidade de matriz terrigena e as categorias da

varidvel tamanho de concha, gue foi apresentado no capifulo anterior. Observe-se que
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este procedimentc ndo desertha os graficos; portanto, para isto & necessério ufilizer
procedimento PROC GPLOT para plotar o arquivo de safda da andlise de

correspondéncia (vel programa I 4).

4.2 APRESENTACAO DOS RESULTADOS

4.2.1 Anélise de Cormrespondéncia Simples Varidvel x Varidvel

Como a andlise de correspondéndia € mais indicada para tabelas de
contingéncia de dupla entrada, ela foi inidalmente aplicada ao estudo das relacdes
existentes entre as varidveis, tomadas duas a duas,

A figura 4.5 mostra a andlise de correspondéncia simples entre as
categorias da vandvel granulomelria e as categorias da varidvel quantidade de matriz
carbondtica. Ha uma forte associacdo dos Grainsfores/Packstonies (G/P) com as
granulometrias mais grosseiras (SX0O, GNL, MGO e GRO). As amostras sem conchas
(8&CO) associam-se fortemente com as granulometrias mais finas (ARG, SLT, MFN),
enquanto os Wackestores (WST) e os Mudstones (MST) associam-se as granulometrias
MED e FNO. Esse grafico € a representacdo quase exata dos pontcs, uma vez que
93,02% da inércia é explicada pelos dois primeiros eixos.

Os pontos de maior massa ou que estdo mais distantes s3o os que mais
contribuem para a inércig; para 2 inérda do primeiro eixo, estes pontos sao SCO, ARG
e, G/P; para o segundo eixo, GNL, MFN e MST. Desta representacdo conclui-se que
as amostras sem conchas, provavelmente os sedimentos terrigenos, tém granulometria
mais fina, certamente correspondendo a folhelhos, margas e siltitos. Os sedimentos
carbondticos G/P apresentam maior quantidade de conchas e tém consegiientemente
granulometrias mais grosseiras. J4 os MST e WST, como {ém guantidades menores de
conchas, tém também granulometrias intermedidrias. Logo, 2 presenga de conchas estd
diretamente relacionada & granulometria: quanto maior a quantidade de conchas mais

grosseiros sdo 0s sedimentos.
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Figura 4.5: Andlise de correspondéncia simples das varidoeis granulometria e quantidade
de matriz carbovdtica. Dimenedo 1 (95,15%) e dimensdo 2 (3,87%).

A figura 4.6 mostra as relagdes entre as categorias da varidvel

granulometria e as categorias da varidvel quantidade de matriz terrigena. As amostras

de terrigenos (AREN) associam-se com as classes granulométricas mais finas (SLT,

MFEN, FNO, MED), as amostras de carbonatos arenosos (ARSQ) associam-se com

granuometria GNL, 5XO, GRO, e as amostras de carbonatos muito arenosos (MULA)

e de carbonatos puros (PURC) associam-se com granulometria MGO.
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Figura 4.6: Andlise de corvespondéncia stmples das varidveis granulomelria e

quantidade de matriz terrigena. Dimensio 1 (8551%) ¢ dimensio 2 (1262%).

E interessante notar que as amostras de granulometria argila (ARG)
situam-se entre os AREN e PURO, indicando que tanto os terrigencs (folhelhos)
quanto os carbonatos puros (calcilutitos) t8m granulometria argila. As amostras ARSO
tém granulometria mais grosseira, devido & presenga de conchas e até mesmo gréos
de areia grosseira. E comum encontrarem-se conchas entre terrigenos nas dreas mais
proximais. Esta representacao bidimensional explica 98,13% da inérdia total dos dados.

A representacdc grédfica da andlise de correspondéncia entre a

granulometria e a forma das conchas (ABE, FEC) consideras 100% da inéraa dos
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pontos (figura 47 Observa-se um agrupamento de pontos & esquerda, que
corresponde a uma ntima associagdo entre conchas ABE e granulometrias GNL, 8X0,
MGO e GRO, e um outro agrupamento & direita, correspondendo a uma forte relagéo

entre amostras sem conchas SCO e as granulometrias MED, FNO, MFN, SLT, ARG.

1.5 -

FEC
1.0 -

0.0

Pa e U U B ey

L L A L T L L T
-1.5 ~-7.0 -8.5 0.0 .5 1.0 1.5
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Figura 4.7: Andlise de correspondéncia simples das varidveis granulometria e quantidade
de conchg aberta € fechada. Dimensio 1 (99,82%} e dimensio 2 (0,18%).

As amostras com conchas fechadas, FEC, nao se associam fortemente a
classe granulométrica, mas tém uma tendéndia &s granulometrias mais grosseiras,
como era de se esperar; de fato, a porcentagem de conchas fechadas € muito peguena.

A mesma disposi¢cdo gréfica € obtida na andlise entre a granulometria e a forma de
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conchas categorizadas em INT e QUE. As conchas quebradas situam-se na mesma
posicdo que as conchas abertas e as inteiras sifuam-se na mesma posigdc que as

conchas fechadas. Basicamente, as conchas abertas est@o quebradas e as conchas

fechadas est3o inteiras.

A figura 48 mostra a relagdo enire as categorias da varigvel
granulometria e as categornas da varidvel fipo de rocha.
.5 -
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Figura 4.8: Andlise de correspondéncia simples das varigveis granulometria
€ tipo de rocha. Dimensio 1 (65,63%) ¢ dimensao 2 (27 ,93% ).

Observa-se uma feigdo curva na disposicio dos pontos: da direita para
a esquerda, hé um aumento da granulometria; no mesmo sentide, passa-se de

amostras 5CO, para CRE, CMC, CC e C. Resumindo, ¢ primeiro eixo reflete um
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aumento de granulometria e, conseglientemente, um aumento no tamanho das
conchas, neste sentido.
A figura 4.9 mostra a andlise entre as categorias de granulometria e as

categorias de espessura de conchas, considerando 97,30% da inércia total dos pontos.
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Figura 4.9: Andlise de correspondéncia simples das varidveis granulometria |
¢ espessura de concha. Dimensdo 1 (85,91%) e dimensio 2 (1139%).

Observa-se que as amostras sem conchas (SCOj associam-se novamente
s classes granulométricas ARG, SLT, MEN, FNO e MED. As amostras com as
menores espessuras de conchas (G) relacionam-se com as granulometrias GNL, MGO

e GRO, enquanto as amostras com espessura de conchas F, E, D, C e B associam-se
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3 granulometnia SXO. Observa-se que o primeiro eixo mostra, da esquerda para a
lireita, um aumentio da espessura das conchas, A excegdo éa categoria A, gue mostra

alguma associacdo com as granulometrias mais finas, possivelmente porgue este Hp
& q

o

3
de concha deve estar presente em calcilutitos, ou mesmo em siititos, e assocada a
terrigenos.

As relagBes entre a granulometria e 0 empacotamento sdo mostradas na
figura 4.10, que € considerada uma 6tima representagao dos pontos. As trés categorias
de empacotamento, frouxo, normal e denso, reiacionam-se com as ciasses
granulométricas 5X0O, GNL, MGO e GRO. As amostras 5CO, de novo, associam-se &

granulometrias mais finas.
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Figura 4.10: Andiise de correspondéncia simples dos varidoeis granulomeiria e empacotamento.

Dimenséin 1 {96,95%) ¢ dimensiio 2 {2 30%).
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A figura 411 mostra a relacgo entre a guantidade de matriz carbondtica
e a quantidade de matriz terrigena. Os Grainstones/Packsiones associam-se
predominantemente a carbonatos arenosos, puros e muito arenosos, no lade direito
do gréfico, em oposigioe ac lado esquerdo, que mostra uma estreita associacdo entre
terrigenos (AREN) e amostras sem conchas (8CO). Os Mudsfones mostram maior

associaclc com terrigenos, provavelmente, porgue estéo associados a margas e siititos,

[N R

-7.0 -

-7.0 -0.5 g.0 0.5 1.0

DIMENSAO 1

Figurg 4.11: Andlise de correspondéncia simples das varidveis quantidade de matriz carbondtica
e matriz terrigena. Dimensio 1 (98,36%) ¢ dimensio 2 {1,34%).
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Cutro resultado interessante € a relagfo entre as categorias de matriz
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Figura 4.12: Andlise de correspondéncin simples das varidveis quantidade de

matriz carboydtics e empacotamento, Dimensdo 1 (82,11%) € dimensdo 2 (17,89%).
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A figura 4.13 mostra a relacdo entre as categorias da varidvel quantidade
de matriz terrigena e 0 empacotamento. As amostras MULA tém empacotamento FRX,
as amostras ARSO tém empacotamento NOR e as amosiras PURO tém
empacotamento DEN. Conclui-se que as amostras com maior quantidade de conchas,

DEN, associam-se a carbonatos mais gmms}
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Figura 4.13: Andlise de corresporidéncia simples das varidvets quantidade de
matriz terrigena e empacotamento. Dimensio 1 (91,12%) e dimensdo 2 (8,68%).
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Dessa forma, pode-se avaliar qualguer relagdo entre varidveis, duas a
duas. Note-se que a representacio bidimensional € sempre muiio boa para os C2s0s
descritos acima.

As relacdes enconfradas nas andlises descritas sGo decorrentes dos
critérios geoldgicos definidos na discretizacdo das vanaveis. | Pode-se, por exemplo,
através da andlise de correspondéncia, detectar critérios erronean ente definidos,
quando a interprefacac das relactes entre os dados analisados ndo tiver sentido
geclégico. Pode-se também simplificar determinadas categorias através de seu
agrupamento; por exemplo, a espessura de conchas poderia ser discretizada em um
atimero menor de categorias, uma vez que B, C, D, E e F ndo se distinguem, em
termos da vanidvel granulometria (todas elas associam-se a granuiometria seixo -
figura 4.9).

Desta forma, além de analisar as rela aches entre as varidveis, pode-se

também avaliar os critérios definidos.

»\

422 Anilise de Correspondéncia Simples Pogo x ‘J&r&&’d

Pode-se ainda estudar as relagbes entre os pogos e uma determinada

varidvel, o que pﬁrﬂn%e agrupar pogos com caracteristicas semethantes. A figura 414

apresenta o resuliado da andlise de c&rrespgnuencza entre 08 poges e a variavel

tamanho de conchas. Observa-se a ocorréncia de calcarenitos nos pocos 1, 10 e 18, de

calcirruditos muito calcareniticos nos pogos 2, 4, 14, 15, 20, 22, 23, 25 e 26; de

calcirruditos calcareniticos nos pogos 3, 6, 9, 17, e 21, e de calcirruditos nos pogos 8,
13, 16 e 27. 18 os pogos 5, 7, 11, 12, 19, 24 e 28 apresentam-se sem conchas.

Na figura 4.15, pode-se avaliar o efeito da ponderacdo da varidvel
tamanho de conchas pela espessura que ocorre em cada pogo. A ponderac8o resuita
em uma melhor definicio do agrupamento dos pogos segundo essa varidvel. Assim,
por exemplo, 0 pogo 1 tem menor espessura de calcarenitos do que o pogo 10. Os
pocos 4 e 17 ficam mais defiridos como sem conchas e 0s pogos 2, 3, 15 e 20

associados a calcirrudito calcarenitico. Esse tipo de resultado permute mapear a
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distribuicdo de grupos de po¢os com mesmo tipo de rocha (figura 4.16). Observa-se
gue 0s pogos sem conchas situam-se na borda oeste da bacia; mais a leste situam-se
os carbonatos, com uma concentracdo de calcarenitos na parte central enquanto os

calcirruditos mais grosseiros concentram-se nas bordas, ac sul da 4rea estudada.
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Figura 4.14: Andlise de correspondéncia simples dos pogos com ¢ varidoel
tamarhe de conchas, sem ponderar pela espessura. Dimensdo 1 (56,70%)
¢ dimensdo 2 (29,79%}.
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Figura 4.15: Andlise de correspomdéncia simples dos pogos com a varidoel

tamartho de conchas, ponderada pela espessura. Dimensio 1 (49,18%) e dimensdo 7 (34 21%).

Outra varidvel interessante de se mapear ¢ a quantidade de matriz
terrigena. A figura 4.17 mostra o resultado da andlise de correspondéncia e a figura
418 mostra 0 mapeamento da varidvel na bacia. Colocando-se no mapa esses
resultados, pode-se observar uma tendéncia de os pogos com terrigenos se
distribuirem na érea mais proximal da bacia, justamente onde se concentram os pogos

sem conchas; os carbonatos puros concentram-se em uma faixa de diregdo NE-SW,
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mais ou menos paralela & costa, sendo seguidos por carbonatos arenosos € muuto

arenosos.
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Figura 4.16: Mapeamento da paridoel tipo de rochas, com base nios agrupamentos obtidos da
andlise de correspondéneis.
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Figura 417: Ardlise de correspondéneia simples dos pogos com
a varidvel quantidade de matriz terrigena, ponderada pela espessura.

Dimensio 1 {67 75%) e dimensdo 2 (23,73%).

Observe-se que a representagdo bidimensional da andlise de

correspondéncia simples dos pogos com as varidvels é também considerada boa.
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Figura 4.18: Distribuigio dos pogos em relagio 2 varidvel
matriz terrigena, ponderada pela espessura.
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4.2.53 Analise de Correspondéncia Mdltipla

Foi também realizada a andlise de correspondéncia mdltipla entre todas
as varigveis, para entenderem-se as relacBes existentes entre elas. Como foi citado no
capftulo anterior, esse tipo de andlise nem sempre resulfa em uma representagao
hidimensional boa. A figura 4.19 mostra este resultado: observam-se cinco
agrupamentos no plano fatorial formado pelos dois primeiros eixos. No entanto, a
inércia de cada um deles é pequena (22,14 + 580% = 27,84%), ou seja, 2 aproximagdo
bidimensional nZo é boa e seriam necessdrias mais de trés dimensdes para uma boa
representagdo dos pontos.

Chbserva-se uma separagdo nitida ao longo da dimensdo 1, entre
terrigencs (1), & esquerda e carbonatos, & direita. Os terrigenos, cu grupo I, asscdam-
se & guséncia de conchas, com a granulometria variando de argila a areia média. Os
carbonatos separam-se em 4 grupos com relagdo & dimensdo 2. O grupo I é formado

por caldrruditos muite calcereniticos e calcarenitos de granulometria grosseira. O

'"'EB

grupo 1l é formado por caldrruditos calcareniticos, dominantemente
Grainstones/Packstones, arencsos a puros, empacotamento normal a denso, com conchas
abertas e guebradas e granulometria grosseira e granulosa. O grupo IV € formado de
calcirruditos  dominantemente Wackeslones e Mudsiones, muito arenosos, de
empacctamento frouxe com conchas inteiras e-de espessura E. Por fim, 0 grupo ¥
retine as categorias conchas fechadas e espessuras A a D, que se sifuam mais longe
da origem, indicando que sdo categorias pouco expressivas nos dados, ndo se
associando fortemente a qualquer dos tipos definidos de rochas. A dimensde 2 indica
uma diminui¢do da granulometria dos carbonatos, do topo para a base.

Esses quatro agrupamentos podem ser grosseiramente relacionados a
facies sedimentares. Como abordagem exploratéria de grande massa de dados, essa
primeira simplificacio dos dados pode ser il na indicagiio de procedimentos

posteriores.
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Figura 4.19: Andlise de correspondéncia muiltipla de todas as varidveis.
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4.2.4 Anslise de Correspondéncia Simples das Ficies Sedimentares

Através de andlise de correspondénda, pode-se também estudar a
distribuicso facicldgica dos pogos ao longe da bacia. Para isso, foi necessdrio
transformar a matriz original em uma matriz de ficies. Os critérios ulilizados nesta
transformacao foram os mesmos definidos por Carvalho et alii, 1992, e podem ser
vistos no programa P.2. Na figura 420, cbserva-se o resultado da andlise de
correspondéncia entre os pogos e as fécies que ocorrem em cada um deles, ponderada
pela espessura. A partir da identificaggo da facies predominante em um determinado
poco, pode-se mapear a distribuicfo destas fécies como mostra a figura 4.21. Apesar
de a amostragem ndo ser abrangente, ela pode dar uma idéia da distribuigdo

facioldgica na bada.

4.2.5 Anélise de Correspondéncia Simples das Ficies Sedimentares por Cronozeona

Qutro procedimento utilizado foi o mapeamento das ficies sedimentares
por cronozenas. A seqliéncia das coquinas foi dividida em seis cronozonas (Carvatho
et alli, 1992 - no prelo), com base na ocorréncia de ostracodes. 520 elas, da base para
o topo: CA, CB, CC, CD, CE e CF. O mapeamento das fécies sedimentares, por
cronozona, fornece uma visZo mais realistz de sua distribuigdo na bacia, uma vez que
ndo mistura sedimentos de idades diferentes, mas ndo fot feito pois o nGmero de
pocos em cada uma delas é muito pequeno. As figuras 4.22 a 4.26 mosiram a anédlise
de correspondéncia entre as fdcies e 6s pogos por Cronozona.

Finalmente, pode-se concluir que essa técnica permite uma visualizagao
global fécil das relages entre as varidveis e dos pogos com as varidveis, de forma a
ajudar na interpretacdo da distribuigio das fécies sedimentares e mesmo no
agrupamento das varidveis para levar a dassificacio das amostras. Para isto €
necessario que 0s valores numéricos sejam categorizados segundo critérios com

significado geoiégico.
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Figura 4.20: Andlise de correspondéncia simples dos pocos
com as ficies, ponderada pela espessura.
Dimensiio 1 (42,12%) e dimensfio 2 (26 ,63%).
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Figura 4.21: Mapeamento da distribuigio das ficies sedimentares wa bacia.
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Figura 4.22: Andlise de correspondéncia entre os pogos e as ficies
simplificadas, ponderadas pela espessura, na cronozona CB.
Dimensio 1 (71,94%), dimensio 2 (23,77%}.
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Figura 4.23: Andlise de correspondéncia enire os pogos ¢ as fécies
simplificadas, ponderadas pela espessura, na cronozona CC.
Dimensio 1 (36,85%), dimensic 2 (33,97%).
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Figura 4.24: Andlise de corresponidincia entre o5 pogos e as fdcies
simplificadas, ponderadas pela espessura, na cronozona CD.
Dimensdo 1 (53,08%), dimensito 2 (46 ,62%).
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Figura £.25: Andlise de correspondéncia entre os pogos e as fdcies

simplificadas, ponderadas pela espessura, na cromozona CE
Drimensdo T (58 73%), dimensiio 7 (37 44%}
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Figura 4.26: Andlise de correspondéncia enire 05 pogos € as ficies
simplificadas, ponderadas pela espessura, na cronozona CF
Dimensiio 1 (38,26%), dimensio 2 (27 50%).



5 - CONCLUSOES E DISCUSSAO

5.1 CONCLUSOES

Os métodos estatisticos descritivos t8m como compromisso facilitar
a interpretagdo dos dados com um minimo de perda de informagdo. Alguns deles
representam exatamente os dados, mas podem ser dificeis de serem tolalmente
assimilados visualmente, Outros sacrificarm alguma informagdo (geralmente o minimo
possivel), para fornecer representacSes de interpretacdo mais facil. A vantagem da
andlise de correspondéncia é gue o ganho na facilidade de interpretacic excede a
perda de informagGes.

A andlise de correspondéncia é uma ferramenta podercsa na andlise
exploratéria de dados, pois permite visualizar 20 mesmo tempo as relagfes entre as
linhas e colunas de uma tabela de contingéncia: no caso analisado, entre os pogos e
as varidveis e entre as diversas varidveis entre si. Sua aplicacdo através do SAS é facil
e transparente para o usudrio, gue necessita somente saber interpretar os resultados
da andlise. No anexo AX.1 encontra-se um exemplo de saida da andlise de
correspondéndcia.

A andlise de correspondéncia tem a vantagem de considerar
conjuntamente informacBes qualitativas e quantitativas, fazendo uma ponte entre as
abordagens puramente descritivas e os modelos numéricos. No exemplo apresentado,
foram consideradas informactes descritivas (facies sedimentares) e informacg6es
quantitativas categorizadas.

Embora a literatura geolégica registre uma diminui¢io do ntimero de
trabalhos publicados na 4rea de andlise de dados multivariados, em comparagéo com
um aumento de publicacBes na drea de geoestatistica (Agterberg e Griffiths, 1991},

estas técnicas podem ser muito dtels na fase inicial de projetos envolvendo grandes
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volumes de dados, O trabatho de Pereira et alii (1990} exemplifica bem este fato.

Neste trabalho, a aplicagdo desta técnica ficou restrita ao conjunto de
dados disponiveis. Embora os resultados possam parecer um tanfo previsivels, deve-
se ressaltar que esta metodologia resulta em interpretacdes rdpidas e ficeis das
relagbes entre os dados, podendo ser aplicada a dados nos quais, @ priori, ndo se
conhecem as relagbes existentes. Na drea de geoengenharia de reservatérios, onde
geralmente se trabalha com grandes quantidades de informagdes, quase impossiveis
de serem analisadas manualmente, estas técnicas de andlise de dados multivariados
fornecem as relagdes mais importantes entre os dados, simplificando sobremaneira o
entendimento dos mesmos.

Através da andlise de correspondéndia, poder-se-ia, por exemplo,
analisar as relagbes existentes entre dados petrogréficos, ficies sedimentares, dados
petrofisicos, dados de perfis e dados de producdo. Esta anélise permitiria caracterizar
os reservatérios em termos destas informagles, através da defini¢do de fdcies
petrofisicas, facies perfis e unidades de fluxo.

Alguns aspectos da andlise de correspondéncia devem ser ressaltados:
1) deve-se lembrar que esta técnica néo considera a distribuigdo dos dados, cu seja,
é nao-paramétrica, conseqlientemente, ndo existe teste de confianga ou regra para
aceitar ou rejeitar a significAncia dos fatores ou eixos; 2) o grafico nada mais € do que
a representaco simultdnea das andlises R e Q-modal com escala apropriada: a
proximidade entre os ponfos amostrais caracteriza membros de grupos similares,
enguanto gue a proximidade entre pontos de varidveis implica em comportamento
similar; 3) estes graficos representam somente as projegdes dos pontos sobre o plano
fatorial formado pelos dois primeiros eixos, de modo que, quando dois pontos estdo
sobrepostos, no plano formado pelos dois primeiros fatores, podem estar na verdade
distantes no espaco original. A projegdo destes pontos sobre o plano formado pelo
primeiro e terceiro fator pode resolver este tipo de divida; 4) a proximidade de um
grupo de pontos de amostras e de varidveis é realmente 0 que ajuda a identificar

grupos e caracterizé-los.
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5.2 DISCUSSAO

Segundo Zhou et alil (1983) as vdrias versbes da andlise fatorial
diferem basicamente na forma pela qual os dados s3o escalonados. O escalonamento
determina a medida de similaridade e, consegiientemente, a natureza da solugdo
fatorial. Por exemplo, o co-seno 6 € a medida de similaridade entre amostras, utilizada
na andlise Q-modal de Imbrie (1963); o coeficiente de correlagfo cu covariancia sao
as medidas de similaridade utilizadas na andlise R-modal; o perfil-distancia ¢ a
medida de similaridade utilizada na andlise de correspondéncia, e assim por diante.
Depois de escalonados os dados, fatora-se a matriz através da rotagdo dos eixcs de
referéncia, sob cerias condictes, tais como considerar a méxima variéncia dos dados.
Depois da fatoragdo, a configuraco dos pontos analisados ainda permanece a mesma
e pode ser vista mais claramente em uma dimensdo reduzida. A redugdo da dimenso
é dada pela decomposigéio da matriz de dados em seus valores e velores singulares

{figura 51

{Maliriz de dados originals

.3
% . . 1
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!
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=
Interpreiacio |

Figura 5.1: Fluxograms dg andlise fatorial.

Em muitas aplicacOes geolégicas, o coefidiente de correlagdo ¢, mais
raramente a covaridncia, s80 medidas apropriadas de similaridades entre varidveis;
logo, a andlise de componentes principais é um procedimento K-modal satisfatorio.
J4 na andlise Q-modal o problema € mais complicado. Nela, geralmente sdo

necessérias medidas de similaridade proporcionais, porque as proporgfes, mais do



104 Captiuio 5

gue a magntude dos constituintes indicam a fonte de uma observagiio. Nestas
situactes, o co-seno § fornece uma boa medida e a andlise (J-modal de Imbrie é
realizada. Contudo, em outras situagdes, a magnitude dos constituintes € mais
importante. Por exemplo, suponha-se que duas amostras foram analisadas em relago
& presenca de elementos tragos; a primeira contém 100 ppm de Cu e 500 ppm de Pb
e a segunda contém 10 ppm de Cu e 50 ppm de Pb. Note-se que, em termos da
importéncia como guia de mineralizagdo, as duas amostras sdo bem diferentes, apesar
de terem a mesma proporgdo de Cu e Pb. Neste caso, € importante utilizar uma
medida de similaridade que seja sensivel & diferenca de magnitude, como por
exemplo a distdncia Euclidiana, e a andlise de coordenadas principais é o
procedimento Q-modal satisfatério.

Quandec o mesmo tipo de escalonamento para as varidveis e para as
amostras resulta em uma medida apropriada de similaridade para o problema em
questdo, a andlise RQ-modal pode ser aplicada. Na andlise de correspondéncia, utiliza-
se ¢ perfil-distdncia como medida de similaridade, tanto para as linhas quanto para
as colunas de uma tabela de contingéncia. Este tipo de medida é sensivel as
proporgdes, mas nao € sensivel as diferengas de magnitude. Na aplicago estudada,
quando se utilizou a andlise de correspondéncia simples entre duas varidveis, ou a
andlise de correspondéncia simples entre pogos e varidveis, ou ainda, a andlise de
correspondéncia miltipla entre todas as varidveis, o perfil-distancia € adequado, uma
vez que se estd interessado em proporgdes.

Geralmente, a medida de similaridade entre amostras é mais
relevantemente expressa pela distdncia Euclidiana do que por uma medida de
similaridade proporcional. Neste caso, o biplot € um procedimento adequado, uma
vez que utiliza, como medida de similaridade entre amostras, a distancia Eudlidiana,
e como medida de similaridade entre as varidveis, o coeficiente de correlaco. Este
procedimento pode ser aplicado aos dados, e uma comparacdo dos resultados da

andlise de correspondéncia e do biplot pode gerar conclustes importantes.
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A1 CONCEITOS GEOMETRICOS NQO ESPACO MULTIDIMENSIONAL

Apresentam-se  alguns conceitos geomélricos no  espago
multidimensional, que ajudario no entendimento da anélise de coz‘respanéémia: a
definicdo de disténda, é&ngulo e produto escalar enire pontos no espago
multidimensional; a atribui¢do de pescs &s dimensdes do espago e de massa aos
pontos individuais; e a identificacdo de subespagos de menor dimensionalicade, que
melhor se aproximem de um conjunto de pontos dados (Cardoso, 1990 apud
Greenacre, 1984).

A.1.1 Distsncia, Angulo e Produto Escalar

A expressio espago Euclidiano é uma maneira formal de denominar
o espaco fisico com o qual estamos acostumados e que adofamos em todas as
representacbes de ponfos no espago. Assim, uma linha reta é um espago
unidimensional, um plano é um espaco bidimensional e o espaco tridimensional € 0
que vemos a nossa voita.

Como j4 foi mendionado, a definigdo de uma medida de distindia,
também chamada de métrica, entre pontos em um espago multidimensional de dados
é muito importante na aplicacdo das técnicas de andlise de dados multivariados. A
distancia e o Angulo sdo ambos quantidades escalares (nfimeros reais), definidos em
termos de 2 pontos. A distdncia é o valor que quantifica a proximidade de um ponto
(ou vetor) a a um ponto b, e ¢ dngulo é o valor que quantifica quao rapidamente 2

vetores divergem a partir de wna origem comum. A representacdo grafica destes
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conceitos, para quaisquer dois pontos a e b € mostrada na figura A1,

distzncis entre & & b
b
e TR
//
///‘/

sngulc entre
aeb

Figura A.1: Distdncia e dngulo entre dois vetores a e b.
(Adaptade de Greenncre, 1984).

Conhecendo-se as distincias de a e de b até a origem (comprimento
ou norma dos vetores a e b, respectivamente), e ¢ dngulo entre eles, pode-se entdo
encontrar a distdncia de a até b.

Ambos os conceitos de distdnda e &ngulo estdo englobados em um
tnico conceito que € fundamental quando se trabalha no espago multidimensional,
conhecide como produto escalar ou produto interno.

Sejam a e b, dois pontos no espago Euclidiano bidimensional, como
mostra a figura AZ.

Os comprimentos ou normas dos vetores a e b sdo dados por:

lal = (af +a)" e Bl =& + )" )

A distAnda entre os pontos a e b, denotada por d(ab) é definida

comon

d (@h) = la,-B) + (a,-b)y1" @

O angulo 6 entre a2 e b tem coseno igual a:
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Figura A2: Pontos a e b o espago bidimensional, vetor

resultante da diferenca ¢ distidncia entre os pontos.

(Adaptado de Greenacre, 1984).

Todas as equagdes acima podem ser expressas em termos do produto
escalar de a e b, denotado por <ab>: <ba> = ab, + ab,.

Em notacfo vetorial a expressdo a;b, + ab, é simplesmente a'b, a
transposta de a multiplicada por b. As equacGes acima podem ser escritas na forma

de produto escalar e em notago vetorial:

4)

ja] = <a,a>'? = (a’a)'”?

dab) = (<a - b, a ~ 5>)'7 = (- Bta - B)" (5)
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A disténcia d(ab) pode ser avaliada em termos dos compnimentos de

a e b e do cos 8 da forma conhecida como regra do coseno:

4’ @by =(a - b (a - b
d’ (ab) = a'a + B'h - 2a7b

d* (ab) = ja} + |b| - 2la} . 1B} . cosd (7)

E importante ressaltar que os resultados acima dependem inteiramente
da perpendicularidade do sistema de coordenadas, ou seja, os vetores bases devem
ser ortogonais. Dois vetores sio ertogonais se o produto escalar entre eles € zero, ou
seja, eles ndo tém componentes na direcdo um do outro. Se, além disto, 0s vetores tém
comprimentos unitdrios, diz-se que eles sao ortonormais. Entao, eles constituem uma
base ortonormal para o espaco Eudlidiano. Todas as defini¢fes acima serdo vdlidas se
os vetores forem expressos em um sistema de coordenadas ortonormais.

Estendendo-se as defini¢Bes acima para o espago Euclidiano |-
dimensional pode-se definir o produto escalar de quaisquer dois vetores a = {a,..a ]’

e b = [b;...b]" como sendo:

]

<&b>=zj a b =a’b 8

A.1.2 Espaco Euclidiano Ponderado

Na anélise de correspondéncia, nfo se mede a distdnda entre dois
pontos no espago vetorial através da distincda Buclidiana usual, mas através de uma
métrica especifica denominada de distincia Euclidiana ponderada. Isto porque a

disténcia entre dois pontos pode ser influenciada diretamente pelas unidades de
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medida das varidveis. Uma maneira de evitar esse problema € dividir cada medida
por seu respectivo desvio padrao, antes de calcular a distancia Euclidiana. Essa forma
padronizada de medida permanece a mesma para qualquer unidade escothida
originalmente.

Qutra forma equivalente de contornar o problema é ponderar 0s €1xos
de coordenadas: 0s vetores originais sic mantidos, mas, a definigdo do produto
escalar contémn um fator ponderador em cada termo, de modo que a distancia entre
dois pontos € dada por:

a.b, . fj‘ij%?-_

2 . i
d°{a, B - .

& 8

=e¢" D1 b 9

onde: D27 6 a matriz diagonal que contém na sua diagonal principal o inverso das
variancias.

Geometricamente, 0s vetores a e b 530 desenhados nas suas unidades
originais mas o produto escalar e, conseqtientemente, as distdncias e os comprimentos
nesse espaco sdo calculados usando a equacdio 9, onde as unidades de a estdo
ponderadas com relacdo as unidades de b. A este espago chama-se de Euclidiano
ponderado, com 0s ponderadores sendo, nesse caso, 0 inverso das varidndas. Pode-se
imaginar esse espaco como tendo sido esticado ao longo de seus eixos. Outra forma
semelhante de ver o mesmo problema é imaginar que as unidades de medida foram
mudadas em cada eixo, com as distdncias unitdrias sobre cada um deles sendo
inversamente proporcionals ac seu respectivo ponderador.

Em geral, o espago Euclidiano ponderado € definido pelo produlo

escalar:
T _
a’Dp = qu}ajﬁj (10)

onde: g,..q, sdo nlmeros reais positivos que definem os ponderadores relativos
associados as ] dimensdes. A distdncia ao quadrado entre dois pontos a e b neste
espaco ¢, entdo, a soma ponderada das diferengas das coordenadas ao quadrado
(equagdo 11). Esse tipo de fungio distdncia é geralmente denominada de métrica

diagonal.
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Algumas técnicas de andlise de dados multidimensionais, como a
anélise de correspondéncia, lidam com vetores de freqtiéncias relativas u como pontos
em um espaco multidimensional. Tais vetores sdo conhecidos como perfis. Um dos
exemplos mais comuns de distdncia Euclidiana ponderada entre vetores de freqiéncia

é a estaHstica quiquadrado y*

= -¢ D (0-¢ (12)

onde: o e e s80 freqliéncias observadas e esperaéés, respectivamente, e D, é a matriz
diagonal dos inversos das freqiiéncias esperadas.

Seja u = (I/n)e e G = (1/nle, as freqlidncias relativas observadas e
esperadas, respectivamente, onde n € a fregliéncia observada total, entéio a estatistica

x* acima € dada por:

3 - - - ) u, - B
x° = n{a - H}T 5}51 (u - ;5) = Wgw {EB}
i

A distdnda ac quadrado entre u e § € dada pon:

d* @, u =@ - D7 - (14)

u

A equagdo 14 é uma distdncia Euclidiana ponderada, onde os pesos 530 0s inversos
das freqtiéncias relativas esperadas. Por causa da proporcionalidade dessa distancia
& estatistica de o°, essa fungdo distdncia é denominada de distidncia guiquadrade. O

fator de proporcionalidade € o tamanho da amostra.

A.1.3 Associando Massa aos Velores

Muitos métodos estatisticos comumente ponderam suas observagdes
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por alguma razdc. Para distinguir a ponderacio dos eixos, ctada acima, da
ponderacio dos pontos, ufiliza-se o termo massa quando se referir & quantidade que
pondera 0s pontos, e pese quando se referir & quantidade que pondera 0s €ix0s. No
estudo da geometria de um conjunto de vetores, associar massas diferentes a cada um
deles significa dar diferentes graus de importancia as suas posicbes no espaco.

(Quando se deseja identificar o subespago de menor dimensdc que
melhor se ajusta a todos os pontos, e quando esses pontos tém massas diferentes, €
claro que pontos com massa maior deverao estar mais proximos desse subespaco do
gue 0s pontos COM Massa mMenor.

O centréide ou centro de gravidade de um conjunto de pontos a;,..a

com diferentes massas w;,...w,, € a média ponderada dos pontos:

Ei wai @ 5)
2

a =

Assim, 3 tende para os pontos de maior massa.
' A estatfstica y* apresentada acima descreve a distdncia ao quadrado
entre o vetor u de freqiiéncias relativas observadas e ¢ vetor @ de freqiiéncias relativas
esperadas, multiplicada pela freqliéncia observada total, n, |

Suponha gue existam s subpopulacdes de tamanho n, com i=1,...8
com perfil w; = Iy, u, . u,}". Entdo para cada subpopulagdo pode-se calcular a

estatistica 3>

w = n (u, ~ D DT (- B) (16)
e para a soma das subpopulacfes tem-se:

=3 (a7)
i=1

A estatistica ¥* acima pode ser descrita como a soma ponderada das

distancias ao quadrado entre w, e §i, com:
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Comparando a equagéo 18 com a equaglo 14, verifica-se que o vetor §i € o centréide
dos vetores de fregliéncias relativas das subpopulagbes, sendo que cada um £
ponderado pelo tamanho da subpopulaggo. O termo perfil médio é empregado para
dencminar 4.

introduzem-se agora as seguintes defini¢Bes:

n = Z}, n, (19}
S (20)

n
& =@ -0 DY (- 21

A equagdo (21) define a distdncia ac gquadrado entre §i; e §, na métrica definida por
D,

(]

{22}
Inércia () = &~

A equacdo (22) define a inérda total do conjunto de I vetores perfis. O centréide G e

a inércia in{l) podem ser expressos como médias ponderadas:

K=Xwu (23)

Inércia (I) = T w, d} (24)

Assim, o perfil médic @ € um vetor que representa o centréide dos
perfis individuais, enquanto que a inérda é uma medida de quanto os perfis

individuais estdo espalhados ao redor do centréide.
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A.14 Identificando Subespacos Otimos

O obietivo, aqui, € encontrar o subespago de menor dimensio que
melhor contenha o conjunto de pontos, ou seja, © que mais se aproxime do conjunto
de pontos.

Primeiramente, é necessdrio definir a proximidade de um conjunto de
pontos a um subespaco dado. Intuitivamente, a distancia entre um ponto e um
subespago dado é a menor distdncia entre esse ponto € todos os pontos contidos no
subespaco. Assim, a proximidade de um conjunto de pontos a um subespaco pode
ser definida como a média, ou a média ponderada, do correspondente conjunto das
menores distAndas. Por razbes de simpliddade algébrica, bem como por
conveniéncdas geométricas, a medida de proximidade é baseada nas distancias ao
guadrado.

A figura A3 mostra uma nuvem de pontos em um espago Euclidiano
ponderado J-dimensional, com um subespago 5, de menor dimensdo k, desenhado
esquematicamente como um plano cortando ¢ espago. Para um ponto tipico u, G
representa o ponto no subespago que estd mais préximo de u; a distncia minima
entre eles é igual a d,. Se u, é ponderado pela massa w, (i=1,...,1), entdo a definicdc de

proximidade do conjunto inteiro de pontos ao subespaco S € dado por:

¥ S u) = ‘2:‘ w, {fj (25)

dgz = fu, - @’ D, = - )" D, {u, - #) =

e D, é uma matriz diagonal de pesos (da dimensao) positivos.
A distancia ao quadrado, d, depende do subespaco 5, e o objetivo é

encontrar o subespago 5’ que minimiza a fun¢do y na equacgdo adma.
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Figura A.3: Ponttos em um espage multidimensional e suas projecbes em um

subespago, representado por um plano. (Greenacre, 1984).

Imagine agora um ponto s como um subespaco de dimens3o zero. A

fun¢io y torna-se:

¥ (ssu.u) =2w-5D -9 (27)

i& que w, € igual a s para todo L
O centréide §© é ¢ ponto que minimiza essa fungdo (fazendo a
derivada dessa fungfo em relagdo aos elementos de s igual a zero). Assim, o centréide
é, nesse sentido, o ponto mais préximo de todos os pontos u,..u, dados. Pode-se
mostrar que, na busca por um subespaco k-dimensional étimo, necessita-se apenas
considerar os subespagos S que contenham { e, conseqiientemente, pode-se desenhar
#i no subespaco candidato da figura A.3. Portanto, qualquer subespaco S que é Stimo
no sentido de minimizar a fungdo v, deve incluir o centréide.
A solugdo tedrica cormnpleta para o problema de minimizar a fungio
¥ para uma dimensdo k, estd embutida nos conceitos de decomposicdo em valores
singulares e aproximagao de uma matriz por matriz de posto menor, apresentada no

capitulo 2.



PROGRAMAP.1

Categorizagao dos dados da descrigBio macroscopica da Fm Lagoa

DATA TRABL /% ARQUIVO DE DADOS CATEGORIZADOS */
SET IN.LAGFHIA; /¥ ARQUIVO ORIGINAL DE DADOS */
F GRAN = 8§ THEN NGRAN = "X

FLSE IF GRaAN = 7 THEN MGRAN = "GNL"
FLSE IF GRAN = 6 THEN NGRAN = MG
E1SE IF GRAN = 5 THEN NGRAN = "GROY;
FLSE IF GRAN = 4 THEN NGRAN = 'MED;
ELSE I¥ GRAN = 3 THEN NGRAN = 'FNO.
ELSE IF GRAN = 2 THEN NGRAN = MFN';
ELSE IF GRAN = 1 THEN NGRAN = '5LT;

ELSE IF GRAN = ¢ THEN NGRAN = ARG

IF MTE EQ 00 THEN TE = 'PURO";
FISE IFMTE GT 00 ANDMIELE 10 THEN TE = "ARSD;
EISE IFMTEGT 10 ANDMTELE B THEN TE = 'MLUIA
FISE IFMTE GT 50 THEN TE = "AREN;
IF COMN EQ 0 THEN DO

AB = B0

QU = "SCOY;

NCON = SCOT

ERP = 8

NTAM = “8C0%;

TIPC = &0,

NESPC = 8OOY

ADJ = SO
GOTO FIM;
END;

ELSE I CON GT 00 AND CON LT 10 THEN MNCON = MET7;
ELSE IF CON GE 19 AND CON LT 30 THEN NCON = WET,

ELSE IFCON GE 30 THEN MCON = 'G/P;
iF CONLT B THEN EMP = "FEX';
ELeE TF CON GE 50 AND CON LT 70 THEN EMP = "NOR;
EISEF CONGE 70 THEN EMP = DEN';

IF ABEGE 0 AND ABELT S0 THEN AB = FEC;
FLSE IF ABEGE 30 THEN AR = "ABE';

IF QUE GE CAND QUELT 30 THEN QU = INT
ELSE IF QUE GE 50 THEN QU = "QUE’;

TaM = MAX {AA, BB: CC{ DD! EE; I:;{:x {-;G);
IF TAM = GG THEN DO;
IF GG GT 80 AND GG LT 16 THEN NTAM = 'CRUGG
ELSE F GG GE 10 THEN NTAM = ‘GG
END;
IF TAM = FF THEN DO
IFFFGT 00 AND FF LT 10 THEN NTAM = "CRUFF;
EiSE IF FF GE 10 THEN NTAM = FF;
END;
IF TAM = EE THEN DO;
IFEE GT 00 AND EE LT 10 THEN NTAM = "CRUEE,

Feia



ELSE IF EE GF 10 THEN NTAR = "EE:
ENLY,
T TAM = DD THEN BO;

F DD OT 60 AND DD LT 10 THEN NTARM = 'CRUDDY,

EILRE IF DO GE 10 THEN NTAM = DD
END;
T TAM = OO THEN DO;
FOC GO AND CC LT I0 THEN NTAM = "CRUCCT;
ElSE IF U GE 1C THEN NTAM = "(T;
ENTy
IF TAM = BB THEN DO
IFBR OT 00 AND BB LT 10 THEN NTAM = ‘CRUBR;
EISEIFBBCE 1D THEN WNTARM = BB
END,
T TAaM = AA THEN DO;
FAA GT 80 AND AA LT 10 THEN NTAM = ‘CRUAA’;
EISE IF AAGE 1D THEN NTAR ="AA";
ENDY;

i GG LT 20 ' THEN TIPC = 'C 7
ELSE IF GO GE 20 AND GG LT 56 THEN TIPO = 'CC
ELSE IF GG GE 50 AND GG LT 70 THEN TIPO = "CMC"
ELSE IF GG GE 70 THEN TIPO = "CRE;
IF GG EQ 100 THEN GOTO FIM;

TAM = MAX (AA, BB, CC, DD, EE, FFY;
IF TAM = FF THEN DO;
Feor = FF/(100 - GG) * 103,
IF Feor GE 30 THEN AD} = 'mf;
ELSEIF A =" 7;
END;
IF TAM = EE THEN DO
Ecor = BEE/(00 - GGy * 100
IF Ecor GE 30 THEN ADI =717
ELSE IF Al =" 7%
END;
¥ TAM = DD THEN DO
Deor = DD/O0 - GG * 106
13 Ixor GE 30 THEN ADf = "m ;
ELSE IF ADp="7%
END
IF TAM = CC THEN DO;
Ceor = CC /(100 - GG) * 14
F Ceor GE 30 THEN ADf="g 7
ELSE IF AT =" 7
ENDY
IF TAM = BB THEN DX
Beor = BB/(100 - GG) * 105;
IF Beor GE 30 THEN AD] =g %
ELSE IF Al =" 7
END;
IFTAM = AA THEN DO
Acor= AAF(I00 - GG = 160;
IF Acor GE 36 THEN AD] = 'mg”;
ELSE IF ADI=" 7%
ENDy;

ESPC=MAX{A B C D EFE Gy
¥ ESPC = G THEN DO;

F G GE 30 THEN NESPC ='G/;
ELSE IF MNESPC =" 7

ERNT

IF BESPC = FTHEN DO
i3 FGE 30 THEN NIESPC = 'F 7;

ELSEIF NWNESPC ="' 7



Programas

ek
5

BNLY

IFESC = ETHEN DO
iF EOGE 30 THEN NESPD = 'E7;
ELSE IF MWESPO =7 7

ENL;

FESPC = [ THIEN DO
iF D GE 30
ELSEIF MESPU ="

ENTY;

IV ESPC = OOTHEN T
ir O GE 30 THEN NESPU = (U7
FISEIF WNESPC =7 7

ERTy

FESPC = B THEN DX
iF B GE 30 THEN NESPI =B
EISE IF MNESPC =" 7

END;

IF ESPC = A THEMN LX)
iF AGE3 THEN NESPC ="A 7
EFISE IF NESPC ="' 7§

END:

Fihi:;

IF COMN EQ 70 AND MTE EQ G AND ABE EQ 'V AND QUE EQ ' THEN PF = "GET;
IECON EQ ' AND MTE BQ ' AND ABE EQ 'Y AND QUE EQ "~ THEN FF = 'REC
IF CON EQ § AND MAT EQ 100 AND MTIE EQ " AND ABEEQ 'Y AND QUE EQ " THEN PF = BLX";
FMAT EQ 7 AND CONEQ ' AND ABE EQ ' AND QUE EQ " THEN PF = "BILY;

KEEP POCO COD PROF NGRAN ESP NCON TE AB QU NTAM TIPO AL} NESPC EMP PE;
PROC PRINT;
RUN;



DATA FAC
SET IN.TRABL

IFNTAM =°C * THEN DO

IF AD] EQ " " THEN DO

PROGEAMA P2

Definicdo de Facies Sedimentares

¥ TE = ‘PURY AND BMP = 'FRX' THEN FACT = "CPF 7
ELSE IF TE = "PURC AND EMP = "NOR' THEN FAC = 'CPN  /;
EISE IF TE = ‘PURD AND EMP = 'DEN THEN FAC ='CPD 7
ELSE IF TE = "ARSO’ AND EMP = "FRX' THEN FAC = 'CAF 7
EIGE IF TE = "ARSO AND EMP = "NOR' THEN FAC = *CAN
EISE IF TE = "ARSO AND EMP = ‘DEN' THEN FAC = 'CAD
FLSE IF TE = MUIA AND EMP = 'FRX' THEN FAC = 'CMAF
FLSE IF TE = ‘MUIA” AND EMP = 'NOR THEN FACT = ‘CMAN
ELSE IF TE = 'MUIA” AND EMP = 'DEN' THEN FAC = 'TMAD 7

END:

ELSE IF ADf = ‘mmf THEN DO;

IF TE = "PURY AND BMP = FRX' THEN FAC = "CPFmf
ELSE IF TE = PURY AND EMP = 'NOR' THEN FAC = '(FNmf ;
ELSE IF TE = "PURD AND EMP = 'DEN' THEN FAC = CPDmf 7}
ELSE IF TE = "ARSO AND EMF = FRX THEN FAC = "CAFmf 7
ELSE IF TE = "ARSO" AND EMP = 'NOR’ THEN FAC = "CANmf ;
ELSE IF TE = "ARSO AND EMP = DEN THEN FAC = ‘CADmf 7
ELSE IF TE = "MUIA" AND EMP = FRX THEN FAC = "CMAFm{
ELSE IF TE = "MLUIA" AND EMP = "NOR THEN FAC = 'CMANmM ]
ELSE IF TE = ‘MUIA" AND EMP = 'DEN' THEN FAC = "CMADmf 7

END;

ELSE IF ADj = "€ 7 THEN DO;

¥ TE = "PURD AND FMP = FRX' THEN FAC = 'CPFf 7
ELSE iF TE = "PURO" AND EMP = "NOR THEN FAC = '(FN{ 7
ELSE IF TE = 'PURO” AND EMP = DEN THEN FAC = CPIM
FISE IF TE = "ARSD AND EMP = 'FRX’ THEN FAC = "CAFT 7
ELSE IF TE = "ARSD AND EMP = 'NOR' THEN FAC = "CANI 7
EISE IF TE = "ARSO AND EMP = DEN' THEN FAC = "CAIM
ELSE IF TE = 'MUIA” AND BEMP = FRX THEN FAC = "CMAPT 7
FLSE IF TE = ‘MUIA" AND EMP = "NOR" THEN FAC = "CMANf 7
ELSE IF TE = "MUIA" AND EMP = "DEN' THEN FAC = "OMADY 7

END;

ELSE IF AD] = 't/ THEN DO

I¥ TE = "PURC” AND EMP = 'FRX THEN FAC = 'CPFm
ELSE IF TE = PURQ’ AND EMP = "NOR’ THEN FAC = '(PNm
ELSE IF TE = "PURD” AND EMP = "DEN’ THEN FAC = 'CPDm  ;
EISE IF TE = "ARSO AND EMP = 'FRX THEN FAC = 'CAFmn %
FISE IF TE = "ARSD" AND EMFP = 'WNOR’ THEN FAC = "CANm
ELSE IF TE = "ARSD AND EMP = DEN' THEN FAC = CADm
ELSE IF TE = BMUIA" AND EMP = FEX" THEN FAC = "'CMAFm
FISE IF TE = "MUIA” AND EMP = 'NOR' THEN FAC = 'CMANm 7}

END;

E1SE IF AD] = g " THEN DOy

ELSE IF TE = "MUIA” AND EMP = 'DEN" THEN FAC = '"CMADmM

13 TE = "PURD” AND EMP = FRX THEN FACT = CPFg  ;
ELSE IF TE = PURC AND EMP » 'NOR' THEN FAC = "(PNg  ;



Frograrmas

LLSE IF TE = "PLURO AND EMFP = 'DEN THEN FAC = (PDg
EISE IF TE = "ARSY ANDEMP = TR THEN FAC = CAFg
ELSE IF TE = "ARSDY AND EMP = NOR THEN FAC = "CalNg
FLSE IF TE = "ARSD AND EMP = 'DEN THEMN FAC = CADg
EISE IF TE = "MLUIA AND EMP = FRX THEN FACU = "OMA¥Fg
FLSE IF TE = WMULAT AND EMP = 'NOR THEN FAC = "OMANg
ELSE IF TE = "‘MUIA" AND EMP = "DEN' THEN Fal = "CMADg /)
END:

:

ELSE IF ADY = ‘mg’ THEN DO;
F TE = ‘PURD AND BMP = FRX THEN FAC = (FPFmg
E18F IF TE = "PURD AND EMP = 'NOR THEN FAC = "(PNmy,
ELSE IF TE = 'PURQY AND EMP = "IN THEN FAC = CFPDmg
ELSE IF TE = "ARSO AND BEMP = TRX THEN FAC = CAlmg
ELSE IF TE = "ARSO AND BEMP = 'NOR THEN FAC = 'CANmg '/
ELSE IF TE = 'ARSO AND EMP = "DEN' THEN FAC = 'CADmg
FLSE IF TE = "'MUIA" AND EMP = "FRX’ THEN FAC = ‘CMAFmg
ELSE IF TE = "MUIA’ AND EMP = '"NOR THEN FAC = "ChMANmg *;
FLSE IF TE = 'MUIA" AND EMP = 'DEN THEN FAC = 'CMADmg "

ENLY,

ENTY

IF WTAM = "CC THEN DX

IF AD] = * THEN DO;
IF TE = 'PURO’ AND EMP = "FEX" THEN FAC = 'CCPF  7;
ELSE [F TE = "PURD AND EMP = "NOR THEM FAC = "CCPN
ELSE IF TE = "PURO’ AND EMP = 'DEN THEN FAC = "CCPD 7
FISE IF TE = "ARSO AND EMP = 'FRX THEN FAC = 'CCAY
EISE IF TE = "ARS0O" AND EMP = 'NOR THEN FAC = 'CCAN
ELSE IF TE = "ARS0O" AND EMP = 'BEN THEN FAC = "CCAD 7
ELSE IF TE = 'MULA" AN FMP = 'FRX" THEN FAC = 'CCMAF 7
ELSE IF TE = 'MUIA" AND EMP = 'NOR' THEN FAC = 'CCMAN 7
FLSE IF TE = 'MULA” AND EMP = "DEN THEN FAC = '"CCMAD 7

END;

FLSE IF AD = "mf THEN X3
IF TE = 'PURQ AND BEMP = FRX THEN FAC = ‘CCFPEmf 7}
ELSE IF TE = 'PURQ AND EMP = "NOR™ THEN FAC = *CCPNmf ;
ELSE IF TE = "PURQ AND BEMP = "DERN THEN FAC = "CCPImf 7
ELSE IF TE = "ARSO AND EMP = 'FRX THEN FAC = 'CCAFmd 7}
FLSE IF TE = "ARSO” AND EMP = "NOR THEN FAC = 'CCANmMS )
ELSE IF TE = "ARS(O AND EMP = 'DEN THEN FAC = 'CCADmE
ELSE IF TE = MULA AND EMP = "FRX’ THEN FAC = 'TTMAFmI 7;
ELSE [F TE = "MUIA" AND EMP = "NOR THEN FAC = TOCMANmME
FLSE IF TE = MUIA AND EMP = 'DEN' THEN FAC = "CCMADmf "]

END;

FLSE IF AD] = 'f * THEN DO,
1y TE = ‘PUROY AND BEMP = FRX’ THEN FAC = 'CCFFf 7;
ELSE IF TE = "PURD AND EMP = '"NOR THEN FAC = "CCPNf 7
HLSE IF TE = ‘PURO AND BMP = 'DEN THEN FAC = "CCPDf 7
FLSE FTE = "ARSO AND EMP = 'FRX THEN FAC = 'CCAF ;
BLSE IF TE = "ARSOY AND EMP = "NOR THEN FAC = ‘CCANT 7
FLSE IF TE = “ARSOY AND EMFP = "DEN THEN FAC = 'CCADf ';
ELSE 1F TE = "MUIA" AND EMP = "FRX' THEN FAC = "COMAFL 7;
FLSE IF TE = "MUIA" AND EMP = "NOR THEN FAU = [CCMANE 7
ELSE IF TE = "MUIA® AND EMP = "DEN’ THEN FAC = *CCMAIH %

END; - ‘

TF ADJ = ‘m’ THEN DO;
F TE = "PURCY AND EMP = "FRX' THEN FAC = "CCPFm /;
ELSE TF TE = "PURCY AND EMP = 'NOR’ THEN FAC = 'CCPNm  /;
ELSE IF TE = "PURCY AND EMP = ‘DEN’ THEN FAC = 'CCPDm
FLSE IF TE = "ARSO’ AND EMP = ‘FRX" THEN FAC = 'CCAFm *;
ELSE IF TE = "ARSCY AND EMP = ‘NOR' THEN FAC = 'CCANm %

B
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ELSE IF TE = "ARS(r AND EMP = 'DEN THEN FAC = 'CCADm. 7
ELSE IF TE = "MULA™ AND EMP = 'FEX THEN FAC = 'CCMAFm
ELSE IF TE = "MUIA" AND EMP = '"NOR' THEN FAC = 'CCMANmM
ELSE IF TE = "MUIA” AND BEMP = 'DEN THEN FAC = ‘CCMADm *
END:;

ELSE IF AD] = "g " THEN DO;

iF TE = "PURC AND BEMP = TREX THEN FACU = 'CCPFg  ;

FLSE IF TE = "FURQO AND EMP = 'NOFR THEN FAC = CCPNg
FLSE IF TE = 'PURD AND EMP = 'DEN THEN FAC = CCPDg %
ELSE IF TE = "ARSO AND EMP = TR THEN FAC = 'TCAFg 7

ELSE IF TE = "ARSO AND EMP = 'NOR' THEN FAC = 'CCAlNg 5
EiSE IF TE = "ARSD AND EMP = DEN THEN FAC = 'CCADg
ELSE IF TE = MULA" AND EMP = "FRX’ THEN FAC = "'CCMAFg 7

ELSE IF TE = 'MULA" AND EMP = "NOR THEN FAC = "CCMANg 7
ELSE IF TE = '"MUJA" AND EMP = 'DEN’ THEN FAC = 'CCMADg %
END;

ELSE IF ADJ = 'mg’ THEN DO;

IF TE = "PURD" AND EMP = FRX' THEN FAC = 'CCPFmg
ELSE IF TE = 'FURC” AND EMP = "NOR' THEN FAC = 'CCPNmg ;
ELSE IF TE = "PURD’ AND EMP-= "'DEN THEN FAC = 'CCPDmg *;
ELSE IF TE = "ARS(Y AND EMP = TRX THEN FAC = CCAFmg ;
ELSE IF TE = "ARSY AND EMP = 'NOR’ THEN FAC = 'CCANmg ;

ELSE IF TE = "ARSCO’ AND BEMP = 'DEN' THEN FAC = 'CCADmg
ELSE IF TE = "MULA” AND EMP = 'FRX' THEN FAC = ‘CCMAFmg
ELSE IF TE = "MULA" AND EMP = "NOR’ THEN FAC = 'CCMANmg *;
E1SE IF TE = "MUIA’ AND EMP = "'DEN THEN FaAC = 'CCMADmg *;
ENL;
END;

IF NTAM = ‘CWIC" THEN DO;

IF AD} =’ * THEN DO;
IF TE = "PURC AND EMP = TRX THEN FAC = "CMCPF 7
FISE IF TE = 'PURY AND EMP = 'NOR’ THEN FAC = ‘CMUCPN  7;
ELSE IF TE = 'PURO AND EMP = "DEN THEN FaAC = "OMIPD 7
EISE IF TE = "ARS( AND EMP = FRX' THEN FAC = 'TMCAF 7;
EISE IF TE = "ARSO AND EMP = 'NOR’ THEN FAC = 'CMCAN 7
ELSE IF TE = "ARS(Y AND EMF = 'DEN’ THEN FAC = "CMCAD 7
EISE IF TE = "MUIA" AND EMP = "FRX’ THEN FAC = "TMCRAF
ELSE IF TE = ‘MULA" AND EMP = "NOR’ THEN FAC = "CMUMAN 7;
ELSE IF TE = "MULA" AND EMP = "DEN' THEN FAC = '"QUOVIAD

ENDy;

EISE IF AD] = “mf THEN DXO;
IF TE = “PURCO AND BEMFP = FRX THEN FAC = "CMCPFmf °;
ELSE IF TE = "PUR{CY AND BEMT = "NOR’ THEN FAC = "QiCPNmf ’;
EISE IF TE = "PURO’ AND EMP = "DEN THEN FAC = "CMCPDmf ’;
FLSE IF TE = "ARSO AND EMP = FRX" THEN FAC = "CMCAFm{ ";
ELSE IF TE = "ARS(Y AND EMP = "NOR THEN FAC = "CMCANmI{ ’;
ELSE IF TE = "ARSD AND EMP = 'DEN THEN FAC = "CMCADmSL ;
ELSE IF TE = "MULA’ AND EMFP = "FEX' THEN FAC = "CMCMAFmMSf;
ELSE IF TE = 'MUILA" AND EMP = "NOR’ THEN FAC = "CMICMANDS;
ELSE IF TE = "MULA" AND EMP = "DEN THEN FAC = "‘CMCADmS;

END;

ELSE IF AD} = "f’ THEN DO;

iF TE = "PUROD AND EMF = "FRX” THEN FAC = "CMCPFf *;
ELSE IF TE = 'PURD’ AND EMP = "NOR’ THEN FAC = "CMCPN{ *;
ELSE IF TE = "PURD’ AND EMY = "DEN THEN FAC = "CMCPDS *;
ELSE IF TE = "ARSO AND EMP = "FRX THEN FAC = 'CMCAFf 7;
ELSE IF TE = "ARSO AND EMP = "NOR” TFEN FAC = "CMCANT 7
ELSE IF TE = "ARSOY AND EMP = "DEN THEN FAC = "CMCADE 7;
ELSE IF TE = 'MUIA" AND EMP = FRX' THEN FAC = "CMUCMAF!
ELSE IF TE = MULA" AND EMP = "NOR THEN FAC = "CMCMANS ;



Programas

' GF IR TE = HILIAS AND EMF = DEN THEN FaC = "COMOMADE

EMNLY
ELSE TF A = "m © TREEN DOy
¥ TE = "PLRL

ELSE IF TE = “PLRCY AND EMP = "NOR' THEN FAC = "TMCPNm 7
LISE IF TE = "PLURD AND BEMF = "DEN THEN FAU = CRICPDm
FISE IF TF = "ARSDY AND EMP = FRX THEN FAC = CMUAFm 7
ELSE IF TE = TARSD AND EMP = 'NOR THEN FAC = "CMCANm 7
EISE IF TE = "ARSY AND EMP = "DEN THEN FAC = '(MCADm 7
LISE IF TE = "MULA” AND BEMP = ‘FRX THEN FAC = TCMICHAFm
FISE IF TE = "MIJAA AND EMP = 'NOR' THEN FAC = CMOMANM '
LLSE IF TE = "MUIA" AND EMP = 'DEN THEN FAC = CMCMADD 7
ENDy

EL8E IF Al = ‘g~ THEN DO;
iF TE = "PURO AND EMP = FRX THEN FAC = 'CMCPFg
FLSE IF TE = "PURY AND FMP = "NOR THEN FAC = 'CMCPNg ')
ELSE IF TE = 'PUR{ AND EMP = "DEN THEN FAC = "CM(PDg -
CLSE IF TE = "ARS(Y AND EMP = FRX THEN FAC = CMCAFg
ELSE IF TE = "ARSD AND EMP = ™NOR THEM FAC = "CMCANg
ELSE IF TE = 'ARSYY AND EMP = 'DEN THEN FAC = "(MCADg
TISE IF TE = MMUIA* AND EMP = ‘FRX' THEN FAC = "CMCMAFg "
ELSE IF TE = "MLUIA AND FMP = "NOR’ THEN FAC = '(MOMANg
FLSE IF TE = “MUIA" AND EMP = ‘DEN' THEN FAC = CMCMADg

ENIY

ELSE IF AD} = 'mg’ THEN DO;
IF TE = “PURDY AND EMP = "FRX THEN FAC = "CMCTPFmg *;
FLSE IF TE = ‘PURO’ AND EMP = ‘NOR' THEN FAC = TCMCUPNmg *;
ELSE IF TE = "PURO AND BMP = 'DEN' THEN FAC = 'CMCPDmg "
EISE [F TE = ‘ARSO AND EMP = 'FRX THEN FAC = ‘CMCAFmg ';
ELSE IF TE = "ARS(OY AND EMP = 'NOR' THEN FAC = 'CMCANmg ";
FLEE IF TE = "ARS(0 AND EMP = 'DEN THEN FAC = 'CMCADmg
ELSE IF TE = MUJIA? AND EMP = 'FEX' THEN FAC = "CMCMAFmg;
FISE IF TE = ‘MULAT AND EMP = "NOR THEN FAC = "CWMCMANmMg';
FLSE IF TE = "MUIA" AND EMP = "DEN' THEM FAC = "CMIMADmg”

ENDY;

END;

IF NTAM = ‘CRE THEN DO
P TF = ‘PLURO AN EMP = "FRX THEN FAC = "CREPT
ELSE IF TE = "PURC AND EMP = "NOR' THEN FAC = "CREPN
FLSE IF TE = 'PURO AND IMP = 'DEN THEN FAC = "CREFD ;
ELSE IF TE = "ARSOY AND EMP = FRX THEN FAC = "CREAF
ELSE IF TE = "ARSOY AND EMP = "NOR THEN FAC = "CREAN 7
FILSE IF TE = ‘ARSO AND EMP = 'DEN' THEN FACU = ‘CREAD
EISE IF TE = 'MLTA' AND EMP = "FRY' THEN FAC = ‘CREMAF;
FLESE IF TE = 'MUTA” AND EMP = "NOR’ THEN FAC = "CEEMAN';
ELSE IF TE = "MULA AND EMP = "DEN’ THEN FAC = "CREMAD";
ENI;

IF (NCON EQ 'SCCY OR NCON EQ ‘MST” OR NCON EQ "WST) AND TE NE "AREN' THEN FAC = "CLU

ELSE IF NCON EQ ’SCO AND TE EQ "AREN THEN FAC = “ARN  7;
ELSE IF NCON NE "SCO’ AND TE EQ "AREN' THEN FAC = "TARNCON 7;
IF  PF='GST THEN FAC ="GST %

ELSE IF PF = "BIC* THEEN FAC ="BIO %

FLSE IF PF = 'REC’ THEN FAC = 'REC 7

FISE IF PF = "S5LX THEN FAC="S1.X 7

KEEP POCO COD PROF NGEAN ESP NCON TE AB QU NTAM AD] NESPC EMF FAC;
PROC PRINT; '
RUN;



PROGRAMAP3

Fécies Sedimentares Simplificadas

DATA FAC;
SET INTRABL

IF NTAM ='C * THEN FAC ='C

ELSE IF NTAM = "CC * THEN FAC = 'CC

ELSE IF NTAM = ‘CMC’ THEN FAC = "CMC *;

ELSE IF NTAM = 'CRE THEN FAC = "CRE ;

ELSE IF (NCON EQ "SCO" OR NCON EQ 'MST OR NCON EQ "WST') AND TE NE "AREN' THEN FAC = "CLU;
ELSE IF NCON EQ "SCOY AND TE EQ "AREN' THEN FAC = ‘ARN

ELSE IF PF = ‘CST THEN FAC ='GST  ";

ELSE IF PF = 'BIO’ THEN FAC = 'BIO  /;

ELSE IF PF = “REC” THEN FAC = 'REC 7

ELSE IF PF = "SLX’ THEN FAC = 'SLX

EEEP POCO O PROF NGRAN ESP NCON TE AB QU NTAM ADJ NESPC EMP FAC;
RUN;



PROGRAMATA

Andlise de Correspondéncia no Modulo STAT do 5AS

== PROC CORRESP : realize andlise de correspondéncia simples ™

== ALL : imprime 05 valores das estalisticas esperadas e observadas ™
== DATA . especifica ¢ arguivo de entrada de dados **

=2 OUTC : especifica o arguivo de safda de dados ™

= TABLES :especifics as varidvels a serem analisadas ™™

PROC CORRESP ALL DATA=TRABI OUTC=COOR;
TABLES NTAM, NMTE;

RUN;
s+ PROC CORRESF MCA : reafiza andlise de correspondéncia mudltipls ™*
st SRSERVED : inprime a tabela de contingénda das freqiiéncias observadas ™

PROC CORRESP MC A OBSERVED DATA=IN.TRABI QUTC=COOR;
TABLES NGRAN NMTE NTAM NESPC NEMP;
RUN;

s PREPARACAC DXOS RESULTADOS DA ANALISE DE CORRESPONDENCIA PARA ™
w CONSTRUCAQ DO GRAFICO - USO DO FROC GPLOT E ANNOTATE FACILITY *

DATA COOR;
SET COOR;
LABEL X = 'DIMENSAO V
Y = "DIMENSAO 2;
X = DIME; /* vandvel x ¥/
LY =DIM2 /% varidvel v 5/

X8YS = 3 /" especifica drea entre x mix ¢ x min */
YSYS =27 /* especifica 4rez entre y méx e ¥ min */
TEXT =_NAME : /* posigéc do texio no gréfico */

SIFE = 0.7; /* tamanho do texto no gréfico */
KEEP X Y X8Y8 Y8Y5 TEXT SIZE;

GOPTIONS DEVICE=VGA;

AXIS] Ve(F=TTALIC) LABEL=(F=ITALIC H=07 "DIMENSAC 17
LENGTH=14 CM ORDER=2TO 2 BY 1;

AXIEZ V=(F=ITALIC) LABEL={F=ITALIC H=07 "DIMENSADO 27}
LENGTH=14 CM CRDER=Z TO2 BY 1;

PROC GPLOT DATA=COOR UNIEORM;

SYMBOL1 V=NONE;

PLOT Y*X=1 / ANNOTATE=COOR FRAME CFRAME=GRAY
HAXIS=AXIS] VAXIS=AXIS?
HIREF=0 VREF=0;

GOPTIONS DEVICE=CGM;
FELENAME GRAFOUT "GRAFOUT.GSF;
GOPTIONS GSFNAME=GRAFOUT GSEMODE=REPL ACE NODISPLAY:
AXIS] V=(F=ITALIC) LABEL={I=ITALIC H=07 'DIMENSAO 19
LENGTH=8 CM ORDER=-2 TO 2 BY 1;
AXIS? V=(F=ITALIC) LABEL={F=ITALIC H=07 DIMENSAQC 27
LENGTH=8 CM ORDER=2 TO 2 BY 1;
PROC GPLOT DATA=COOR UNIFORM;
SYMBOLT V=NONE;
PLOT ¥*X=1 / ANNOTATE=COOR FRAME
HAXIS=AXIST VAXIS=AXIS?
HREF=0 VRER=(;
RiUN;



PROGRAMAPS

Andlise de Correspondéncia no SAS/IML

title "Andlise de correspondéncia da tabela de contingéncia N';

data lagfeia;
input C1 C2C3 (¢4
cards;

[ 8
MO e st
S w0t
[IFRTR )

14 20 27 15
16 40 30 22
37 101 43 84
10 92 42 85
426 6 42104
run;

proc imj;

use lagfeia;

read all var {C1 C2 C3 C4} into N;
print N;

UM = J{4,1,1);

MU = J{8,1,1);

F = TMUYN*UM,;
print F;

P= (1/F"N;

print P;

R = P*LIM;

print R;

C = T(PyMU;
print C;

Dr = diag(R);

Dc = diag(C);
print Dr;

print Dg;

RR = inv(Dry*P;
print RR;

CC = inv(Do)* t(P);
print CC;

CENR = H{RRY"R;
print CENK;
CENC = «(COC;
print CENC;

/% entrada de dados */

/* tabela de contingéncia */
/* matriz de uns */
/* matriz de uns */

/* numero ol de elementos de N */

/* matriz de correspondéncia */

/* somatorio linhas de P=massa linhas */
/* somatério cohumas de P=massa colunas*/

/* matriz diagonal dos elementos de r */
/* matriz diagonal dos elementos de c ¥/

/* matriz perfil-linha */
/* matriz perfil-coluna */
/¥ centréide das linhas */

/* centrdide das colunas */

INI = trace (Dr*(RR-MU*{CENR})) * inv(Dc) * ttRR-MU*H{CENR)Y);

print INI;

INJ = trace (DcHCC-UMY(CENC) *

print INJ;

/* inércia das linhas */
inv{Dr) * HCC-UM*HCENC));
/* inércia das colunas */



Frogramas

INT = trace (inv(Dr) * (P-CENCHCENRY) * inv(Do) * t({P-CENCH{CENR));

print INT; /* inércia ol ¥/
A = P - CENCHCENR); /* matriz centrada */
print A;

/* Transformagdo da matniz A */
B = inv{sgri(Dr) * A * invisqri{Do));
print B;

/* Decomposigio Ordindria da matriz transformada B*/
call svd (u, s, v, B}
print u, § v,

/* calculando a mafriz de posto 2%/
rank = 2;

U1 = UL1L

U2 = UL2%

U = UL1:2;

print UU;

Vi = V1§
V2 = V2]
VV = V121
print VV;

print SU;
Da = diag{SU);
print Da;

/* coordenadas dos eixos principais */
N2 = sgrt(Dr) * UU; /* nuvem linha */
print NZ;

M2 = sgri{Dc) * VV, /* novem coluna */
print M2,

/* matriz identidade */

I = tN2) * inv{Dr) * N2;
print I;

I = #M2) * inv(Dc) * M2;
print II;

/* coordenadas dos pontos */ '

F = inv{Dr) * N2 * Dag, /* dos pontos Linha */
print F;

G = inv (Do) * M2 * Dg; /* dos perfis coluna */

print G;
quit;



ANEXC 1

Arquivo de safda do Programa P.4 PROC CORRESP do SAS

Tabela de Contingénaa

AREN  ARSO MUIA PUROC  Sum

AA 2 1 5 0 8
BB 0 4 1 1 &
cC 0 9 0 1 10
Db 14 20 27 15 7%
EE 16 40 30 22 108
FF - 37 101 43 84 265
GG 10 92 42 85 229
5CO 426 6 42 104 578
Sum 505 273 190 312 1280
Valores esperados da estatistica quiquadrado

AREN ARSO MUIA PLURO
AA 3156 1.706 1.187 1.950
EB 2.367 1.280 0.891 1.463
cC 3945 2133 1.484 2.438
[ 25984 16.209 11.281 18.525
EE 42 609 23034 16.031 26.325
FF 104.551 56.520 39.336 64.594
GG 90.348 48841 33.992 55.819
SCO 228.039 123277 85.797 140.888
Valores observados menos valores esperados

AREN ARSO MUIA PURO
AA -1.156 -3.706 3.813 ~1.950
BB ~2.367 2720 0.109 -0.463
cC -3.945 6.867 -1.484 -1.437
DD -15.984 3791 15719 -3.525
EE -26.609 16966 13.969 -4.325
FF -67 551 44.480 3.664 19.406
GG -80.348 43.159 8.008 29.181

SCO 197961  -117277  -43797  -86.888
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Anexos

Contribuicio total 2 estatishca quiguadrado

AREN ARSDO MUIA PURO  Sum
AA 0424 0292 12240 1850 14906
BB 2367 5783 0013 0146 8310
cC 3945 22111 1484 0B48  28.388
DD 8521 0886 21902 0671 31.980
EE 16.617 12496 12172 0711 41.995
FF 42645 35006 0.341 5830 84822
GG 71.454 38.137 1886 15256 126.733
5CO 171.850 111569 22357 0658 315434
Sum 318.824 226280 72396 35069 652569
Perfis das linhas
AREN ARSQO MUIA PURO
AA 0.250000 - 0.125000  (0.625000 £.000000
BB 0.000000  0.666667  0.166667 0.166667
CC 0.000000  0.900000  0.000000 100000
DD 0.184211 (263158  0.355263 0.197368
EE 0.148148 0370370 0277778 0.203704
EF 0.139623  0.381132  0.162264 0.316981
GG 0.043668 0401747  0.183406 0.371179
5CO 0737024  0.010381 0072664 0.179931
Perfis das colunas
AREN ARSO MUIA PURO
AA 0.002960  0.003663  0.026316 0.000000
BB 0.000000  0.014652  0.005263 0.003205
CC 0.000000 0032967  0.000000 0.003205
DD 0027723 0073260 0142105 (.048077
EE 0031683  0.146520  0.157895 0.070513
FF 0073267 (0.365963  0.226316 $.269231
GG 0.019802  0,336996°  0.221053 0.272436
SCO 0.843564 0221053 0.333333

0.021978

Inércia e Decomposigao da estatistica quiquadrado

~ Valores Inérda  Qui-
Singulares Principal Quadrado Porcentagem
0.67737 045883 587300 90.00%
0.19686 003875 49605 760%
0.11062 0.01224 15663 240%
0.50982 652569  (Graus de liberdade = 21)

18 36 54 72 %0

K -4 o 3.
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Coordenadas das linhas

Diml Dim2
AA {1.25857 1.3382¢
BB 1.04152 -0.16107
CC 1.22(88 -£3.64244
DD 0.42291 (.49179
EE 0.56056 0.24398
FF {1.55481 -0.11032
GG 0.72729 -{1.10783
sCO 0.73837 -0.02269

Resumo estatistico para os pontos-linha

Cualidade Massa Inércia

AA 0.997064 0.006250  (.022842
BB {.801996 0.004687 0012734
cC 0.670445 0007813 6043502
DD 0.999797 0.059375  0.045006
EE 0.961197 0.084375  0.064354
FF 0.999674 0207031  0.129982
GG 0.976781 0.1789%06  0.194207

SCO {1.999960 0.451563 (483372

Contribui¢do Pardal a inércia dos pontos-linha

Diml Dim2
AA 0.000911 0.283828
BB 0.011082 0.003138
cC 0.025380 0.083202
DD 0.023144 0.370545
EE 0.057785 £.129598
FF 0.1338839 0.065014
GG 0.206246 0.053677

SCO 0.536563 0.005998

fndice das coordenadas que mais contribuem com a inércia dos pontos-linha

Dimil Dim2 Methor

BB
cC
DD
EE

bk el b DO O DD
RO NMNNSN
ok sk et B B ) e B

5CO
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Coseno ao quadrado para os pontos-linha

Drmi Dim2
AA 0.035882 0.961183
BB (.783262 0.018734
CC {1.525059 0.145384
DD (.425032 {.574765
EE 0.808115 {1.153082
FF {1.961653 0.038021
GG 3.955772 4.021010
SCO 6.999017 0.000943

Coordenadas das Céiunas
Diml Dim2

AREN -0.793227 0013679

ARSO .891236 -(.124511

MUIA 0419275  0.451894
PURO 0248750 -0.144104 : LS st

Resumo estatistico para os pontos-coluna
Qualidade Massa Inércia

AREN = 0.996928 0394531  0.488568

ARSO 0977006 0213281  0.346752

MUIA 0.997290 (0.148437  0.110940
PURO 0.735243 0.243750  0.053740

Contribuigio parcial 4 inércia para os pontos-coluna
Dim1 Dim2

AREN 0541035  0.001905

ARSO 0369222 0.085320

MUIA 0056871  (.782165
PURO 0032871  0.130610

fndices das coordenadas que mais contribuem com a inércia dos pentos-coluna

Diml Dim2 Methor
AREN 1 0 1
ARSO 1 0 1
MUIA 0 2 2
PURO G 2 2
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Coseno ao quadra <Jo para 0s pontoscoluna
Dimil Dim2

AREN 0996632 0000296
ARSO 0.958302  0.018704
MUIA 0.461356  0.335934
PURO 0550495 0184747



