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RESUMO

A estatistica multivariada € um ramo da estatistica responsavel por estudar situacoes
em que se tem multiplas variaveis e seus métodos podem ser aplicados nas mais
diversas areas do conhecimento auxiliando na tomada de decisdo, isso porque seus
métodos possuem como principais beneficios a reducdo de dimensionalidade do
modelo estudado, tornando-o menos complexo, além de serem utilizados na
construgcao de ‘indices, classificacdo, associagao entre as variaveis e inferéncia
estatistica. Neste trabalho, métodos de estatistica multivariada foram aplicados em
trés situagdes distintas. Nas duas primeiras foi aplicado o método de correlagéao
canénica e na terceira o método de analise de componentes principais (PCA) com
incertezas experimentais. Sendo a primeira aplicacdo referente a uma analise
socioambiental onde foi analisado a existéncia de uma correlacéo entre o indice de
desenvolvimento humano (IDH) e seus subindices com relagdo ao consumo de agua
e geracao de esgoto dos municipios brasileiros. Enquanto a segunda analise esta
relacionada a Fisica de altas energias envolvendo a colisdo de ions pesados de
chumbo Pb-Pb. A terceira situacao é referente a aplicagcao de PCA para a reducao de
dimensionalidade de um modelo de caracterizacdo do meio interestelar. Como
resultado foi possivel gerar um modelo capaz de correlacionar o IDH com o consumo
de agua e a geragao de esgoto com uma correlagdo candnica de 62,4% capaz de
representar todo o pais e um segundo modelo direcionado apenas para o estado de
Sao Paulo com uma correlagdo canbnica de 83%. Para o segundo cenario,
envolvendo a colisdo de ions pesados uma correlacdo candnica de 99,9% foi obtida,
ratificando a correlagdo existente entre a entropia € o numero de particulas
carregadas. Uma segunda correlagdo proveniente do segundo par de variaveis
candnicas retornou uma correlagado também elevada com 96%, porém, neste modelo
0 momento transversal ficou com o maior peso canbnico, podendo ser calculado a
partir das demais variaveis estudadas como centralidade, energia e entropia. Com
relagao a analise de componentes principais foi possivel reduzir o numero de variaveis
utilizadas na explicacdo do modelo de forma significativa, passando de 23 variaveis
originais para 8 componentes principais, além de identificar que ao considerar a
incerteza experimental durante a analise obtemos maior seguranga com relagdo ao
numero de variaveis utilizadas para explicar o modelo.

Palavras-chaves: estatistica multivariada; correlagcdo canbnica; componentes
principais; analise socioambiental; fisica de altas energias; meio interestelar.



ABSTRACT

Multivariate statistics is a branch of statistics responsible for studying situations where
statistics models presents more then one variable and their methods can be applied in
the most diverse areas of knowledge assisting in decision making, because their
methods have as main benefits the reduction of dimensionality of the model studied,
making it less complex, in addition to being used in the construction of indexes,
classification, association between variables and statistical inference. In this work
Multivariate statistics methods were applied in tree different situations, the method of
canonical correlation analysis was applied in two different situations and the principal
component analysis with experimental errors method was applied in the last one. the
first application referring to a socio-environmental analysis where the existence of a
correlation between the human development index (HDI) and its sub-indices in relation
to water consumption and sewage generation of Brazilian cities was analyzed. While
the second analysis is related to high-energy physics involving the collision of heavy
lead ions Pb-Pb. The third situation refers to the application of principal component
analysis for the dimensionality reduction of a model of characterization of the
interstellar medium. As a result, it was possible to generate a model capable of
correlating the HDI with water consumption and sewage generation, with a canonical
correlation of 62.4%, capable of representing the whole country, and a second model,
directed only to the state of Sa"o Paulo, with a canonical correlation of 83%. For the
second scenario, involving the collision of heavy ions a canonical correlation of 99.9%
was obtained, confirming the existing correlation between entropy and the number of
charged particles. A second correlation, calculated from the second pair of canonical
variables, returned a high correlation with 96%, however, in this model the cross-
sectional moment had the highest canonical weight, and can be calculated from the
other variables studied such as centrality, energy and entropy. Regarding the principal
component analysis, it was possible to reduce the number of variables used in the
explanation of the model significantly, from 23 original variables to 8 main components,
in addition to identifying that when considering the experimental errors during the
analysis we obtain greater security regarding the number of variables used to explain
the model.

Key-words: multivariate statistics; canonical correlation; socio-environmental
analysis; high-energy physics; principal component analysis; difuse interestelar bands.
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1 INTRODUGAO

A utilizagdo dos dados vem se tornando cada vez mais frequente durante o
processo de tomada de decisdes nas mais diversas areas do conhecimento e com o
advento de novas tecnologias mais dados sao gerados a cada dia e maior ‘e o poder
computacional para o tratamento deles.

A partir da alianga da estatistica com a computacao é possivel realizarmos o
processamento e analise de uma quantidade significativa de dados. Dentre as
diversas areas da estatistica, os métodos relacionados a Estatistica Multivariada
tornam-se indispensaveis para tais analises.

A Estatistica Multivariada é aplicavel para os casos onde se tem multiplas
variaveis para uma mesma medi¢cao e € composta por um conjunto de meétodos, que
segundo [3] de forma geral possuem como objetivos, simplificar e facilitar a
interpretacdo do modelo estudado a partir da criagdo de indices ou variaveis
responsaveis por representar os dados originais do modelo; construir grupos de
elementos que possuam similaridade entre si; investigar as relagdes de dependéncia
entre as variaveis respostas associadas ao modelo e variaveis explicativas; comparar
populagdes ou validar suposi¢cdes a partir de testes de hipotese.

A analise de componentes principais e a analise de correlagdes candnicas sédo
alguns dos métodos abordados pela Estatistica Multivariada e que serdao abordados
neste trabalho.

Com relagdo a aplicabilidade da Estatistica Multivariada, a mesma pode ser
utilizada para a construgcdo de indices, classificacdo, associacdo entre variaveis
categoricas e inferéncia estatistica.

Um exemplo pratico pode ser observado na aplicagdo da analise de
componentes principais sobre um conjunto de dados referente as variaveis que
descrevem a migragao de passaros no intuito de reduzir a dimensao desse modelo
através das componentes principais geradas por esse método. A PCA também pode
ser aplicada para classificar qual o melhor solo para determinada cultura tendo como
variaveis do modelo os elementos fisico-quimicos presentes no solo, [4] utilizou a PCA
para a compressao de imagens digitais na medicina e [5] integrou essa técnica com
ambientes de Data Warehouse no intuito de facilitar a caracterizacéo e reducao de

dimensionalidade.
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Outro exemplo se da através da aplicacao da analise de correlagdes candnicas
para avaliarmos os resultados obtidos por um conjunto de estudantes no vestibular e
seu desempenho durante o primeiro semestre de faculdade, descobrindo dessa forma
se boas notas obtidas no vestibular podem ser traduzidas em um bom desempenho
durante os primeiros meses da vida universitaria do estudante.

Para termos uma ideia de quao amplo pode ser o uso da CCA nas diferentes
areas do conhecimento, temos a sua utilizagao pela [6] em seu trabalho para prever o
tempo de vida do cancer de mama e [7] mostrou a efetividade em medir o nivel de
bem-estar de um adulto saudavel através de medidas comportamentais e de
cognicao.

Porém, sabemos pela fisica que nenhuma medida ‘e absoluta tendo uma
incerteza experimental associada a sua medigdo e nenhum dos métodos da
Estatistica multivariada considera tais incertezas em seus calculos.

Conforme descrito por [8] Taylor (2012, apud Flausino, 2018) a utilizacdo da
incerteza durante a analise e interpretacdo dos resultados se faz necessaria, uma vez
que dados com incertezas menores trazem maior confiabilidade e devem representar
um peso maior quando comparados a dados com incertezas maiores. Dessa forma,
conjuntos de dados, cujas incertezas experimentais ndo sao conhecidas pode ser
inutilizaveis devido a falta de confianca em seus valores.

Em seu trabalho, [2] desenvolve modificagdes de trés métodos da Estatistica
Multivariada, de forma que as incertezas experimentais sejam levadas em
consideragao, esses metodos sdo a analise de componentes principais, analise de
correlagao candnica e a analise discriminante.

Devido a grande importancia que a incerteza experimental possui na analise
dos dados, esse trabalho tem como objetivo a aplicagcédo dos métodos classicos de
Estatistica Multivariada, PCA e CCA além dos métodos de PCA modificado de acordo
com a metodologia proposta por [2] e realizar uma analise de seus resultados
buscando identificar variagées que justifiquem a mudanga na tomada de deciséo ao
se aplicar o m'método modificado em relagao ao m'método classico.

Dessa forma o método de Analise de Componentes Principais modificado foi
aplicado a um conjunto de 30 medi¢cbes contendo 23 variaveis responsaveis pela
explicacdo das bandas interestelares difusas conhecidas do inglés como (DIBs) no
intuito de reduzir a dimensionalidade e identificar quais variaveis apresentam maior

representatividade do modelo.
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Realizamos a Analise de Correlacdo Canbnica classica em duas situagdes.
Primeiro, em uma analise de interesse socioambiental, para identificar a correlagao
entre os conjuntos de dados referentes a geracdo de residuo solido, geracédo de
esgoto, consumo de agua e os indices de IDH. E em um segundo momento a
aplicacao do método de CCA foi voltado para a fisica de altas energias envolvendo
dados provenientes de simulagdes de colisdo de particulas, resultantes da iteragao
forte entre quarks e gluéns, com variagdo da centralidade para cada simulagéo, tendo
como objetivo identificar a quéo significativa era a centralidade assim como qual o

grau de significancia das demais variaveis para o modelo.
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2 ANALISE DE CORRELACAO CANONICA

Dentre as diversas técnicas de estatistica multivariada temos a analise de
correlagdo canénica, do inglés Canonical Correlatin Analysis (CCA). Esta técnica,
diferentemente das demais, realiza o estudo entre dois conjuntos de variaveis. Assim
a CCA tem como finalidade encontrar a maxima correlagao linear entre dois vetores
que representam os conjuntos de variaveis estudados [9]. Para isso sao realizadas as
combinagdes lineares de cada conjunto analisado de forma que cada uma dessas
combinagdes seja expressa a partir de uma unica variavel chamada de variavel
candnica. A correlacdo entre essas variaveis candnicas nos indica o grau de
associagao entre os conjuntos estudados e recebe o nome de correlagdo candnica
[3].

A analise de correlagdo canénica pode ser utilizada tanto para reducao de
dimensionalidade de um modelo estatistico, determinando quais variaveis sdo mais
relevantes na analise, quanto para identificar o grau de associagao entre os conjuntos
estudados que formam tal modelo [10]. O modelo tedrico e a construgao das variaveis
candnicas saos apresentados por [3], [10]) e [2] conforme abaixo. Para dois grupos
de variaveis aleatdrias, teremos os respectivos vetores para representa-las, x =
[x1%5..., x,]" de dimensdo p x 1 e y =[y;xy,..., ¥,]" de dimensdo q x 1. As

variancias podem ser expressas conforme abaixo:

Cov(X) = Xy, (2.1)
Cov(X,Y) = Xy (2.2)
Cov(Y,X) = X, (2.3)
Cov(Y) = X, (2.4)

A partir de combinagdes lineares damos origem as variaveis candnicas U e V
no intuito de resumir as associagdes existentes entre x e y em vez de usaras p X q

covariancias em Z,,,

Tx (2.5)
U= bTy (2.6)
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Onde a e b sao vetores constantes de dimensdes px1 e qx1 provenientes da
maxima correlagao entre as variaveis canénicas U e V, a qual pode ser representada

conforme abaixo:

Cov(U,V)
Var(U) Var(V)

Corr(U,V) = (2.7)

Sendo Cov (U,V) a covariancia entre as variaveis canénicas e Var (U), Var (V)
as variancias.

Na analise de correlacdo canbnica o numero de pares de variaveis canénicas
é limitado pelo menor numeros de variaveis de um dos conjuntos de variaveis
estudado, de forma que o segundo par de variaveis candnicas € encontrado através
da maximizagao da correlagdo entre U e V no conjunto das combinagdes lineares
entre x e y que nao sao correlacionadas com o primeiro par. Assim, para uma analise
contendo K variaveis candnicas, o k-ésimo par de variaveis canbnicas pode ser

definido como:

U, =ag’x (2.8)
Vi =bg'y (2.9)

Os autovetores que maximizam a correlagao entre U e V podem ser obtidos

através da resolugao do sistema de equagdes abaixo:

(ZiyZyn 2y — AZox) ag = 0 (2.10)
(ZyxZiaZey — MZyy) b = 0 (2.11)

Dessa forma, 1, “e o k-ésimo maior autovalor das matrizes

Crx ZeyZyy Zyx ) € Uy ZyxZie Zxy) (2.12)

A correlagao candnica € dada pela correlagao em valor absoluto entre Uy e Uy

e pode ser calculada como

P’ = A (2.13)
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A analise correlacdo candnica segue os mesmos critérios da correlagdo de
Pearson?, ou seja, uma correlagdo de 1 significa que dois conjuntos de variaveis
possuem uma correlagao perfeita positiva, sendo esta a maxima correlagéo atingivel,
caso essa correlagdo seja de -1 entdo os conjuntos de variaveis apresentam uma
correlagdo perfeita negativa, isso significa que os dois conjuntos estao
correlacionados, porém de forma oposta. Para o caso de o coeficiente de correlagao
ser igual a 0 entdo ndo ha correlagéao linear alguma entre os grupos de variaveis
podendo nesse caso haver outro tipo de correlacdo que nao a linear.

Assim, quanto mais préximo de 1 e -1 for a correlagdo canbnica mais
correlacionados positivamente e negativamente os grupos de variaveis estudados
estardo e quanto mais proximos de 0 menor a correlagao entre eles. Sendo uma
correlagdo aceitavel algo relativo que dependera muito da area de pesquisa, por
exemplo, uma correlacdo de 0.7 ou 70% entre a aplicacdo de um procedimento
cirdrgico em pacientes e a recuperacao deles sem danos colaterais pode nao fazer
sentido uma vez que estamos lidando com vidas humanas e a margem de erro deve
ser minima. Porém se estivermos falando dessa mesma correlacdo em estudos de
saneamento onde ndo ha nenhuma outra opc¢ao disponivel esses numeros podem ser

utilizados para nortear as politicas publicas.

2.1 ANALISE DO CONSUMO DE AGUA E GERAGCAO DE ESGOTO A PARTIR DO
IDH

Nesta se¢do o método de CCA sera plicado e discutido através da analise de
dados relacionados ao consumo de agua e geragao de esgoto dos municipios e seus
respectivos indices de desenvolvimento humano, IDH, e seus subindices referentes a
renda, longevidade e educagao. Esse estudo é de extrema importancia uma vez que,
estabelecida uma correlacado satisfatéria entre os conjuntos de dados compostos
pelas variaveis anteriormente descritas, tal correlacdo podera ser utilizada para

1 O coeficiente de correlagdo de Pearson é responsavel por medir o grau da correlagdo linear entre
duas variaveis quantitativas. E um indice adimensional com valores situados ente -1,0 e 1.0 inclusive,
que reflete a intensidade de uma relagao linear entre dois conjuntos de dados.
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auxiliar nas politicas publicas voltadas para as questdes de saneamento ambiental
dos municipios.

Primeiramente, foi realizado os levantamentos dos dados referentes aos
indicadores de saneamento, consumo per capita de agua e geragao per capita de
esgoto. Os dados foram obtidos através da plataforma do Sistema Nacional de
Informagao sobre Saneamento (SNIS) referente ao ano de 2010 em formato csv, o
qual apresenta separadamente a populacéo total atendida com abastecimento de
agua em numero de habitantes e o volume em agua consumido por essa populagéo
na unidade de 1000m3/ano. Sendo dessa forma necessario utilizagao da equagao

abaixo para o calculo do consumo de agua per capita em L/habitante.dia.

Vg .10
Py 365’

Cq =

(2.14)

onde Ca é o consumo de agua per capita, P, é a populagao total atendida pelo
abastecimento de agua e V, € o volume de agua consumido por ano por essa
populacgao.

De forma analoga foi realizado o calculo da geragao per capita de esgoto em

L/habitante.dia conforme se segue.

V. .10

G, =
e P, 365’

(2.15)

onde Ge é a geracgao de esgoto per capita, P, é a populagao total atendida com
esgotamento sanitario e I/, € o volume de esgoto coletado por ano.

Em um segundo momento foi realizado o levantamento dos dados referentes
ao ‘Indice de Desenvolvimento Humano, IDH, e seus subindices através dos dados
disponibilizados pelo instituto brasileiro de geografia e estatistica, IBGE. Vale salientar,
que devido a nao realizacédo da pesquisa censitaria no ano de 2020, para este estudo
foram utilizados os dados de IDH referentes a pesquisa censitaria de 2010.

Com todos os dados necessarios para o estudo disponiveis, foram retirados da
base todos os municipios que nao possuiam informagdes ou apresentavam valores

zerados para o consumo de agua e geracao de esgoto, ficando assim com uma base
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composta de 4930 cidades com informagdes de consumo de agua e 1751 cidades
com geracgao de esgoto.

Devido ao fato de serem encontrados dados na plataforma do SINIS com
valores muito acima da média e implicando em possiveis medi¢gdes ou langamentos
errdneos no sistema, um tratamento prévio foi realizado na base de dados de forma a
remover os outliers?. Assim foi realizado um corte nas cidades que apresentaram
valores de agua ou esgoto distantes da ordem de trés vezes o desvio padrao,
restringindo a base as cidades que apresentassem até 300L/l.d-1 de consumo de
agua ou geracao de esgoto. Com este tratamento € possivel que alguns dados reais
possam se perder, poréem, devido ao tamanho da base espera-se que os resultados
nao sejam afetados de forma substancial.

O algoritmo para o célculo da correlagdo candnica, assim como a construgao
dos graficos de dispersao e calor, os quais serao apresentados neste trabalho, foram
desenvolvidos com a utilizagdo da linguagem de programacgao Python, o ambiente de
desenvolvimento utilizado para a construgdo do codigo foi o Jupyter Notebook,
pertencente ao Framework Anaconda. As bibliotecas pandas e numpy foram utilizadas
para a construcdo do modelo estatistico como um todo, incluindo a construgdo de
matrizes de covariancia e correlagao bem como a realizagao de calculos matematicos.
Ja para a anadlise exploratéria e construcdo dos graficos, foram utilizadas as
bibliotecas Seaborn, Matplotlib e Plotly.

Os resultados aqui apresentados estao dispostos de tal forma que cada secao
apresentara uma variavel ou um conjunto de variaveis a serem explicadas. Tais
variaveis serao referentes ao consumo de agua, geragao de esgoto ou as duas juntas.
Em todas as situacdes o IDH se apresentara como variavel explicadora e a depender
da analise podera ter em seu conjunto 0 consumo de agua ou a geragao de esgoto
também.

Em todas as analises aqui apresentadas foram realizadas primeiramente uma
analise exploratéria dos dados, com seus resultados representados através de um
grafico de dispersédo seguido por um grafico de calor. Posteriormente a analise de
correlagdo candbnica foi aplicada obtendo-se os autovalores, autovetores e a

correlagdo candnica entre os conjuntos.

2 Observagao anormal e extrema em uma amostra estatistica ou série de dados que nao é consistente
com as demais medidas.
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2.1.1 Analise Exploratéria dos Dados

Ao longo das analises que irdo se suceder nas proximas segdes sera possivel
notar uma variagdo com relagédo a volumetria dos dados utilizados em cada analise,
isso ocorrera” principalmente pelo fato de ter sido realizado um tratamento em
algumas bases para que os outliers fossem retirados e pela restricao de informacéao
de uma das variaveis utilizadas durante a analise com relagcdo as outras variaveis,
uma vez que a quantidade de dados para cada variavel deve ser a mesma.

Esta se¢cao tem como objetivo mostrar a evolugao das mudancgas das bases de
dados com relagéo a quantidade de dados utilizados e evidenciar os outliers para que
se tenha uma melhor compreenséo dos tratamentos realizados nas bases.

Inicialmente foram levantados dados de IDH geral e seus subindices de renda,
educacao e longevidade para um total de 5564 cidades disponibilizados pelo instituto
brasileiro de geografia e estatistica, IBGE, referente ao censo de 2010. A partir desses
dados foi realizado uma analise exploratéria composta por um mapa de calor
mostrando a disposi¢céo geografica dos municipios estudados, histogramas de cada

variavel assim como calculado a média e o desvio padrao.

Figura 1 — Mapas de calor - IDH Geral

Fonte: Autoria propria.
Legenda: Dados Totais — Qtde.: Distribuicdo geografica dos dados em termos absolutos.
Dados Totais — %: Distribuicdo geografica dos dados em termos percentuais.
Nota: As cores mais escuras representam as maiores quantidades de municipios e as mais claras as
menores quantidades.
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Através do mapa de calor acima é possivel verificarmos que os estados com
maior numero de municipios em ordem decrescente sdo os de Minas Gerais, Sao
Paulo, Rio Grande do Sul, Bahia e Parana, representando juntos aproximadamente
50% de toda a base de dados. Abaixo segue a tabela contendo os dados estatisticos

de todos os municipios apresentados no mapa de calor.

Tabela 1 — Analise exploratoria dos dados de IDH
IDH Geral IDH Renda  IDH Longevidade IDH Educacao

Qtde. 5564 5564 5564 5564
Média 0,659 0,643 0,802 0,559
Desvio 0,072 0,081 0,045 0,093
Min 0,418 0,400 0,672 0,207
25% 0,599 0,572 0,769 0,490
50% 0,655 0,654 0,808 0,560
75% 0,718 0,707 0,836 0,631
Max 0,862 0,891 0,894 0,825

Fonte: Autoria prépria.
Nota: Base completa contendo as informagdes de estatistica descritiva referentes ao IDH geral, IDH
Renda, IDH Longevidade e IDH educac¢éo de todos os 5564 municipios.

Através dos histogramas apresentados em seguida, € possivel notar com
clareza a presencga de dois picos para os dados referentes a variavel de IDH geral e
IDH Renda, indicando nao se tratar de uma distribuicdo gaussiana. Tal fato nao
interfere na aplicacdo do método de correlagao candnica. Conforme sera mostrado
mais adiante nesta secdo, a eliminagdo dos outliers contribuira para deixar as

distribuicdes mais simétricas.



Grafico 1 — Histograma - IDH Geral
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Fonte: Autoria prépria.

Nota: Histograma correspondente aos dados de IDH geral de 2010 contendo as informagdes de todos
0s 5564 municipios.

Grafico 2 — Histograma - IDH Longevidade
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Fonte: Autoria propria.
Nota: Histograma correspondente aos dados de IDH Longevidade de 2010 contendo as informagdes
de todos os 5564 municipios.



Grafico 3 — Histograma - IDH Renda
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Fonte: Autoria prépria.

Nota: Histograma correspondente aos dados de IDH Renda de 2010 contendo as informagdes de todos
0s 5564 municipios.

Grafico 4 — Histograma - IDH Educacgao
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Fonte: Autoria propria.

Nota: Histograma correspondente aos dados de IDH Educagao de 2010 contendo as informagdes de
todos os 5564 municipios.
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Com relagao a variavel de consumo de agua per capita foram levantados
inicialmente dados para 4930 cidades. Segue abaixo o histograma e tabela contendo

a média e desvio padrao para esses dados.

Grafico 5 — Histograma - Agua
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Fonte: Autoria prépria.
Nota: Histograma correspondente aos dados de consumo de agua de todos os municipios que

reportaram esse dado no Sistema Nacional de Informagdo sobre Saneamento para o ano de 2010
totalizando 4930 municipios.

Tabela 2 — Andlise exploratéria dos dados de consumo de agua

Agua

Qtde 4930
Media 143
Desvio 324

Min 2

25% 100
50% 122
75% 150

Max 19882

Fonte: Autoria propria.
Nota: Base completa contendo as informacdes de estatistica descritiva referentes ao consumo de agua
per capita em litros/dia, de todos os 4930 municipios.

Tanto pelo histograma, quanto pela tabela contendo as informagdes estatisticas
pode-se observar pontos muito acima da média, chegando a ter mais de 60 desvios
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padrao de distancia da média, indicando a presencga de outliers, sendo o mais evidente
0 consumo de agua per capita correspondente a 19881,9 litros que também é o nosso
consumo maximo.

Para a variavel de geracao de esgoto per capita inicialmente foram levantados
os dados para 1751 cidades. Segue abaixo Histograma e tabela contendo a média e

o desvio padrao.

Grafico 6 — Histograma - Esgoto
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Fonte: Autoria propria.

Nota: Histograma correspondente aos dados de geracdo de esgoto de todos os municipios que
reportaram esse dado no Sistema Nacional de Informagéo sobre Saneamento para o ano de 2010
totalizando 1751 municipios.

Tabela 3 — Analise exploratdria dos dados de consumo de esgoto

Esgoto
Qtde 1751
Média 140
Desvio 77

Min 3

25% 103
50% 126
75% 157
Max 1370

Fonte: Autoria propria.

Nota: Base completa contendo as informacgdes de estatistica descritiva referentes geracdo de esgoto
de todos os 1751 municipios que apresentaram esse dado ao Sistema Nacional de Informagao sobre
Saneamento para o ano de 2010.
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Assim como no caso do consumo de agua, a geragao de esgoto contendo todas
as informacgdes nos traz valores muito acima da média, sendo que a maxima geragao
de esgoto, com 1369,9 litros, esta” a mais de 17 desvios padrdo da média indicando
outliers nessa base.

A presenca de outliers nas bases de agua e esgoto podem ser explicados em
parte devido ao processo de langamento e atualizagdo desses dados no SNIS serem
totalmente manuais, ocasionando assim possiveis erros de langamento como vistos
acima.

Devido aos outliers observados nas bases de agua e esgoto, foi calculado a
média e o desvio padrao utilizando os dados brutos e a partir desses valores foi
realizado um tratamento na base eliminando todos os dados acima de trés o de
distancia da média. Possivelmente ainda teremos valores incorretos nas bases, porém
considera-se que os valores estejam mais coerentes com a realidade das cidades
apods esses tratamentos.

Apos o tratamento dos dados de consumo de agua a nova base apresentou
informacodes referente a 4808 cidades, o que representa uma reducao de 122 dados,
correspondendo a aproximadamente 2,5% da base total de 4930 dados.

Ja para os dados de IDH, a redugao foi de 756 dados, correspondendo a
aproximadamente 13,5% da base total de 5564 dados.

Dessa forma nao € esperado que a base de IDH tenha um impacto relevante
apo6s o tratamento dos dados de agua, uma vez que a redugédo da base nao foi
significativa.

Segue abaixo o novo mapa de calor referente a disposi¢cao geografica dos 4808
municipios, o histograma para o consumo de agua e a tabela com as informagdes de

meédia e desvio padrao apds o tratamento dos dados.
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23 Mapbox © OpenStreethMap © 2023 Mapbox ® OpenStreetMap

Fonte: Autoria propria.

Legenda: Dados de agua tratados — Qtde: Distribuicdo geografica dos dados em termos absolutos;
Dados de agua tratados — %: Distribuigdo geografica dos dados em termos percentuais.

Nota: Os mapas representam os dados de agua apés a retirada dos outliers de forma que as

cores mais escuras representam as maiores quantidades de municipios e as mais claras as menores

quantidades.

ApOs o tratamento dos dados de consumo de agua pode-se observar que néao
houve uma mudanca significativa com relagao a representatividade dos estados na
base com os estados de Minas Gerais e Sdo Paulo ainda a frente com o maior numero
de municipios. Sendo que os cinco estados com os maiores numeros de municipios
tiverem uma ligeira alta com relagdo ao percentual total, indo de aproximadamente
50% para cerca de 53% da base, enquanto os estados do norte e nordeste tiveram

em sua grande maioria uma ligeira queda no percentual de representatividade.
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Grafico 7 — Histograma - Agua
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Fonte: Autoria propria.

Nota: Histograma correspondente aos dados de consumo de agua de todos os municipios que
reportaram esse dado no Sistema Nacional de Informacao sobre Saneamento para o ano de 2010 apés
a retirada de outliers, totalizando 4808 municipios.

Tabela 4 — Analise exploratdria dos dados de IDH e Agua

IDH Geral IDH Renda  IDH Longevidade IDH Educagao Agua

Qtde. 4808 4808 4808 4808 4808
Média 0,660 0,643 0,801 0,561 128

Desvio 0,070 0,078 0,044 0,091 43
Min 0,453 0,437 0,672 0,266 2
25% 0,601 0,573 0,769 0,492 99
50% 0,665 0,652 0,807 0,560 120
75% 0,717 0,706 0,836 0,629 147
Max 0,862 0,891 0,894 0,811 299

Fonte: Autoria propria.
Nota: Base contendo as informagdes de estatistica descritiva referentes ao IDH e consumo de agua de
4808 municipios, apds a retirada de outliers da base original.

Pela tabela apresentada é possivel identificar que todos os pontos de minimo
referentes aos dados de IDH tiveram aumento, enquanto o todos os pontos de
maximo, com excecao do IDH Educacao, se mantiveram constantes. Sendo este um
forte indicativo de que os outliers de agua se encontravam nas cidades com menores
IDH’s.

Com relagao as médias apresentadas para o IDH geral e seus subindices apos
o corte, ndo houve nenhuma mudanga significativa, reforcando que a base de IDH nao

sera impactada pela restricdo dos dados ocasionado pelos dados de agua.
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Apos o tratamento dos dados de geragédo de esgoto a nova base apresentou
informacdes referente a 1699 cidades, o que representa uma reducédo de 52 dados,
correspondendo a aproximadamente 3 % da base total de 1751 dados.

Devido a escassez de dados de geracédo de esgoto pela ndo atualizagdo no
SINIS por grande parte dos municipios € esperado uma mudanga na distribuicdo dos
dados de IDH com deslocamento das médias, uma vez que a base sofreu uma
reducao relevante, ndo devido ao tratamento dos outliers, que neste caso representam
apenas 52 dados, mas sim pela falta de informagao referente aos dados de esgoto no
SINIS. A reducao foi de 3813 dados, correspondendo a aproximadamente 69% da
base total de 5564 dados.

Segue abaixo o novo mapa de calor referente a disposi¢cao geografica dos 1699
municipios, histograma para a geragao de esgoto e a tabela com as informacgdes de

meédia e desvio padrao apods o tratamento dos dados.

Figura 3 — Mapas de calor - Esgoto

67 3,9%

Fonte: Autoria propria.
Legenda: Dados Esgoto tratados por estado — Qtde: Distribuicdo geografica dos dados em termos
absolutos;

Dados Esgoto tratados por estado — %: Distribuicdo geografica dos dados em termos
percentuais.
Nota: Os mapas representam os dados de dados de Esgoto apds a retirada dos outliers de forma que
as cores mais escuras representam as maiores quantidades de municipios e as mais claras as menores
quantidades, representando 1699 municipios.

Pelo mapa de calor acima é possivel identificar uma redugcdo com relagédo aos
dados de geragao de esgoto em todos os municipios de forma geral, com excec¢ao do

estado de S&o Paulo. E possivel perceber também que essa reducdo é mais
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perceptivel nas regides Norte e Nordeste o que explica a mudanga de
representatividade da base de dados com relagcdo aos estados. Nessa nova
configuragéo, os estados de Sao Paulo, Minas Gerais e Parana representam mais de
60% de toda a base.

Grafico 8 — Histograma — Esgoto
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Fonte: Autoria prépria.

Nota: Histograma correspondente aos dados de geragéo de esgoto apos a retirada de outliers de todos
0s municipios que reportaram esse dado no Sistema Nacional de Informag&o sobre Saneamento para
0 ano de 2010 totalizando 1699 municipios.

Tabela 5 — Anadlise exploratéria dos dados de IDH e Esgoto

IDH Geral IDH Renda  IDH Longevida IDH Educacao Esgoto

Qtde. 1699 1699 1699 1699 1699
Média 0,700 0,683 0,821 0,613 131

Desvio 0,059 0,066 0,035 0,082 47
Min 0,520 0,480 0,685 0,377 3
25% 0,663 0,646 0,803 0,588 102
50% 0,710 0,694 0,825 0,621 125
75% 0,741 0,727 0,846 0,675 153
Max 0,862 0,891 0,894 0,811 300

Fonte: Autoria propria.
Nota: Base contendo as informagdes de estatistica descritiva referentes ao IDH e geragao de esgoto
de 1699 municipios, apos a retirada de outliers da base original.

Assim como ocorreu apos o tratamento dos dados de agua, com os dados de
esgoto também pode-se observar um aumento no minimo para todos os IDH’s e
manutengao dos maximos com excecao do IDH Educacdo. Com relacdo as médias

dos IDH’s é possivel verificar que todos tiveram um deslocamento para cima,
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indicando que a maior parte dos municipios sem informag¢ao de esgoto apresentam
menores IDH’s.

Para a analise de correlacdo canbnica que envolve as variaveis de consumo
de agua, geracao de esgoto e os IDH’s ao mesmo tempo temos uma intersecg¢ao entre
as informagdes disponiveis de cada variavel resultando em uma base com 1661
dados. Para esses novos dados foram gerados mapas de calor com a disposi¢cao
geografica dos dados, histogramas e calculo da média e desvio padréo para todas as

variaveis no intuito de verificar como os dados se comportam apos o corte.

Figura 4 — Mapas de calor - Esgoto e Agua

Dados de dgua e esgoto tratados por estado - Qtde ' Dados de dgua e esgoto tratados por estado -

Fonte: Autoria prépria.
Legenda: Dados de agua e esgoto tratados por estado — Qtde: Distribuicdo geografica dos dados em
termos absolutos;

Dados de agua e esgoto tratados por estado — %: Distribuigdo geografica dos dados em
termos percentuais.
Nota: Os mapas representam os dados de esgoto e agua apés a retirada dos outliers de forma que as
cores mais escuras representam as maiores quantidades de municipios e as mais claras as menores
quantidades.

Devido a baixa variagao dos dados, cerca de 2%, entre esta base envolvendo
agua e esgoto, 1661 dados, com relagdo a base discutida anteriormente com apenas
esgoto, 1699 dados, nenhuma mudanca significativa com relagao a representatividade
da base por estado foi observada, estando ainda responsaveis por representar mais

de 60% da base os estados de Sido Paulo, Minas Gerais e Parana.



Grafico 9 — Histograma - Agua
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Fonte: Autoria prépria.
Nota: Histograma correspondente ao consumo de agua de todos os municipios que apresentaram

dados tanto de consumo de agua quanto para a geragao de esgoto no Sistema Nacional de Informagéao
sobre Saneamento para o ano de 2010 totalizando 1661 municipios.

Grafico 10 — Histograma - Esgoto
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Fonte: Autoria propria.

Nota: Histograma correspondente a geracdo de esgoto de todos os municipios que apresentaram
dados tanto de consumo de agua quanto para a geragao de esgoto no Sistema Nacional de Informagéo
sobre Saneamento para o ano de 2010 totalizando 1661 municipios.



Grafico 11 — Histograma - IDH Geral
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Fonte: Autoria prépria.

Nota: Histograma correspondente aos dados IDH geral de todos os municipios que apresentaram
dados tanto de consumo de agua quanto para a geragao de esgoto no Sistema Nacional de Informagéao
sobre Saneamento para o ano de 2010 totalizando 1661 municipios.

Grafico 12 — Histograma - IDH Longevidade
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Fonte: Autoria propria.
Nota: Histograma correspondente aos dados IDH Longevidade de todos o0s municipios que
apresentaram dados tanto de consumo de agua quanto para a gerac¢ao de esgoto no Sistema Nacional
de Informacgao sobre Saneamento para o ano de 2010 totalizando 1661 municipios.



Grafico 13 — Histograma - IDH Renda
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Fonte: Autoria prépria.

Nota: Histograma correspondente aos dados IDH Renda de todos os municipios que apresentaram
dados tanto de consumo de agua quanto para a geragéo de esgoto no Sistema Nacional de Informagao
sobre Saneamento para o ano de 2010 totalizando 1661 municipios.

Grafico 14 — Histograma - IDH Educacéo
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Fonte: Autoria propria.
Nota: Histograma correspondente aos dados IDH Educacao de todos os municipios que apresentaram
dados tanto de consumo de 4gua quanto para a geragéo de esgoto no Sistema Nacional de Informacgao
sobre Saneamento para o ano de 2010 totalizando 1661 municipios.
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Tabela 6 — Analise exploratéria dos dados de IDH, Agua e Esgoto
IDH Geral Renda Longevidade Educacao Agua Esgoto

Qtde. 1661 1661 1661 1661 1661 1661

Média 0,699 0,683 0,821 0,613 147 129

Desvio 0,059 0,067 0,035 0,082 42 45
Min 0,520 0,480 0,685 0,377 3 3
25% 0,663 0,646 0,803 0,557 117 102
50% 0,710 0,694 0,825 0,622 141 125
75% 0,741 0,727 0,846 0,675 169 151
Max 0,862 0,891 0,894 0,811 299 300

Fonte: Autoria propria.
Nota: Base contendo as informacdes referentes ao IDH e geragédo de esgoto e consumo de agua de
1661 municipios, apds a retirada de outliers da base original.

Neste ultimo conjunto de dados é possivel verificar através dos histogramas e
da tabela estatistica que as distribuicbes de agua e esgoto ndo tiveram mudangas
significativas com relagdo aos conjuntos de dados tratados anteriormente para cada
uma dessas variaveis, onde havia 4808 dados para o consumo de agua e 1699 dados
para a geragao de esgoto.

Porém quando comparamos os histogramas dos IDH’s apds esse corte com os
histogramas da base original que continha 5564 dados € nitido que ocorreu uma
mudanca na distribuicao dos dados de IDH, ndo havendo agora mais dois picos para
o IDH Geral e para o IDH Renda, mas apenas um pico. E possivel observar também
que o pico atual corresponde ao maior pico dos histogramas da base total, indicando
que de fato os cortes realizados pelos tratamentos ou pela falta de informacéao das
variaveis de agua e esgoto estdo diretamente relacionados as cidades com menores
IDH’s.

2.1.2 IDH x Subindices

A primeira analise apresentada neste trabalho refere-se a analise de correlagao
canénica entre o indice de desenvolvimento humano, IDH e um conjunto de variaveis
formado pelos seus subindices, de renda, longevidade e educagao.

Para esta analise foi utilizado a base de dados completa, sem a aplicagao de
nenhum corte ou restricdo, contendo todos os 5564 municipios.

O intuito dessa analise é validar a eficacia do método. Uma vez que o IDH geral
deriva da média geométrica dos subindices apresentados, espera-se uma elevada

correlagao entre os grupos de variaveis.
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Primeiramente uma analise preliminar foi realizada com os dados de IDH e seus
subindices, a partir da qual foram construidos os graficos de dispersao e calor que se

seguem na Fig. 19.

Figura 5 — IDH x Subindices
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Fonte: Autoria propria.

Nota: Grafico de dispersdo entre o IDH geral e seus subindices de renda, longevidade e educagdo na
parte superior seguido de mapa de calor na parte inferior, construidos a partir dos dados referentes ao
ano de 2010 para 5564 municipios.

Tanto pelo grafico de dispersao, quanto pelo mapa de calor é possivel observar
uma elevada correlacéo entre o IDH e todos os seus subindices, assim como entre os

préprios subindices, sendo a maior correlagéo apresentada de 0,95 entre o IDH e o
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subindice de renda e entre o IDH e o subindice de educacdo, ambas com mesmo
valor.

Para a analise de correlagdo candnica foi definido que o grupo de variaveis
explicadoras seria composto pelos subindices de renda, educacao e longevidade e
que o grupo de variaveis a serem explicadas seria formado apenas pelo indice geral,
IDH. Conforme discutido na secdo de analise de correlacido canbnica, o vetor x
representa as variaveis explicadoras e o vetor y as variaveis a serem explicadas,
dando origem as variaveis candnicas U e V, de acordo com as equacgdes (2.8) e (2.9)
respectivamente.

A correlagcédo candnica entre o IDH e seus subindices foi calculada a partir da
(2.13), onde A “e 0 maior autovalor responsavel das matrizes apresentadas em (2.12)
e a e b sdo os autovetores que garantem a maxima correlagdo entre as variaveis
candnicas U E V e sao obtidos através do sistema de equagdes composto por (2.10)
e (2.11).

De acordo com a tabela mostrada na Fig. 20 abaixo, a correlagdo entre as
variaveis canonicas U e V foi de 0,99 comprovando assim a eficacia do método. Além
da elevada correlagdo também ¢é possivel verificarmos, através de seu autovetor a,
que o componente de maior peso foi 0 subindice da educacao, seguido pelo subindice
de renda. O autovetor b apresentou apenas um componente de peso 1, uma vez que

ha apenas uma variavel a ser explicada, o IDH geral.

Quadro 1 — IDH x Subindices — Correlagao candnica

Correlagao Candnica 0,999
IDH Renda IDH Longevidade | IDH Educacdo
Autovetor a 0,577 0,248 0,777
IDH
Autovetor b 1

Fonte: Autoria propria.
Nota: Resultado da correlagdo candnica entre o IDH geral e seus subindices de renda, longevidade e
educacao, assim como os valores dos autovetores da analise.

2.1.3 IDH X Agua

Nesta analise, o indice de IDH geral, juntamente de seus subindices compdem

0 grupo de variaveis explicadoras representadas pelo vetor x, enquanto o grupo de
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variaveis a ser explicadas € composto apenas pelo consumo de agua per capita,
representada pelo vetory.

Conforme discutido na secao anterior de analise exploratéria, para esta analise
foram utilizados 4808 dados devido ao corte realizado na base de consumo de agua
no intuito de retirar os outliers e melhorar a qualidade dos dados.

Em uma primeira analise dos dados foi construido um grafico de disperséo e

um mapa de calor conforme a Fig. 21.

Figura 6 — IDH x Agua
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Fonte: Autoria propria.

Nota: Gréfico de disperséo entre os dados de consumo de &dgua e o IDH geral e seus subindices de
renda, longevidade e educacdo na parte superior seguido de mapa de calor na parte inferior,
construidos a partir dos dados referentes ao ano de 2010 para 4808 municipios que apresentaram
informagdes sobre o consumo de agua no SNIS.

Pode-se verificar que a maxima correlacdo existente entre as variaveis

abordadas neste estudo que envolvem o consumo de agua per capita se da entre o
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IDH geral e a agua, no valor de 0,45 seguido pelos subindices de renda, educagao e
apresentando a menor correlagdo com o subindice de longevidade com 0,38.

Ja a correlagdo candnica entre os grupos de variaveis, obtida a partir da (2.13),
foi de 45,6%. O autovetor a responsavel por dar origem a variavel candnica U,
conforme (2.8), apresenta como componente de maior peso o IDH geral com um valor
de 0,800. Essa informacdo pode nos indicar que cidades com indices de
desenvolvimento maiores tendem a ter mais acesso as infraestruturas de saneamento
e distribuicdo de agua e consequentemente terdo um maior consumo de agua per
capita quando comparadas com cidades com valores de IDH menores. Ou até mesmo
que essas cidades atingiram um IDH mais elevado pelo fato de se disporem mais
facilmente ao acesso de recursos hidricos.

Porém, ao observarmos os componentes do autovetor a referente aos
subindices €& possivel notarmos que eles sdo negativos, mostrando que
individualmente apresentam uma correlagéo inversa com o consumo de agua sendo
o componente de maior relevancia o subindice de educagéo, seguido do subindice de
renda. Indicando que cidades com indices de escolaridade maiores consomem menos
agua, esse fato pode estar ligado a questdes de conscientizacdo que evitam o
desperdicio de agua. Ja o autovetor b, responsavel por originar a variavel canénica V,
de acordo com a (2.9), apresenta um unico componente de peso 1, uma vez que ha
apenas uma variavel a ser explicada, sendo esta o consumo de agua. Os dados das

analises estdo dispostos na Fig. 22.

Quadro 2 — IDH x Agua - Correlagéo canénica

Correlagdo Candnica 0,456
IDH IDH Renda | IDH Longevidade | |IDH Educacado
Autovetor a 0,800 -0,358 -0,148 -0,457
Agua
Autovetor b 1

Fonte: Autoria propria.
Nota: Resultado da correlagdo canénica entre os dados de consumo de agua e o IDH geral e seus
subindices de renda, longevidade e educacgédo, assim como os valores dos autovetores da analise.

2.1.4 IDH X Esgoto
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Nesta analise, assim como na primeira, teremos como variaveis explicadoras o
IDH geral e seus subindices, representados pelo vetor x e uma unica variavel a ser
explicada, porém neste caso sera a geragdo de esgoto per capita, representada
através do vetory.

Devido ao grande numero de municipios que nao atualizam o sistema do SINIS
com os dados de geragao de esgoto e pelo tratamento de dados realizado na base
para a retirada dos outliers conforme explanado na secédo de analise exploratoria,
nesta analise teremos uma quantidade de dados bastante menor quando comparada
a analise anterior, com informagdes de 1699 municipios.

A andlise de dados inicial composta pelo grafico de dispersao e mapa de calor

€ apresentada na Fig. 23.

Figura 7 — IDH x Esgoto
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Fonte: Autoria propria.
Nota: Grafico de disperséo entre os dados de geracao de esgoto e o IDH geral e seus subindices de
renda, longevidade e educacdo na parte superior seguido de mapa de calor na parte inferior,
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construidos a partir dos dados referentes ao ano de 2010 para 1699 municipios que apresentaram
informagdes de geracdo de esgoto ao SNIS.

Diferentemente da primeira analise entre IDH e consumo de agua, neste estudo
entre o IDH e a geragdao de esgoto ndao se pdde observar nenhuma correlagéao
significativa entre as variaveis estudadas e a geracédo de esgoto, sendo a maxima
correlagdo existente de 0,24 entre o subindice de educagado e a geragdo de esgoto
per capita, o que vai em linha com o grafico de dispersao apresentado, onde nao se
pode observar uma correlagéo linear bem definida entre as variaveis.

A correlagdo candnica calculada para esta analise através da (2.13) também foi
bastante inferior com relacéo as analises prévias apresentadas neste trabalho, sendo
de apenas 25,2%. O autovetor a responsavel pela originagdo da variavel canénica U
através da (2.8), assim como nas outras analises realizadas até o momento também
apresentou como componente de maior relevancia o IDH geral com um peso de 0,763.
As demais componentes referentes aos subindices de IDH apresentaram valores
negativos indicando uma correlagao inversa como nas demais analises. O subindice
de educacéo foi a componente de maior peso com um valor de -0,534, indicando que
pessoas com maior acesso a educagao tendem a gerar menos esgoto. Como nesta
analise ha apenas uma unica variavel a ser explicada, o autovetor b possui apenas

uma componente de peso 1 referente a geragao de esgoto.

Quadro 3 — IDH x Esgoto - Correlagao canénica

Correlagao Candnica 0,252
IDH IDH Renda | IDH Longevidade | IDH Educacdo
Autovetor a 0,763 -0,358 -0,064 -0,534
Esgoto
Autovetor b 1

Fonte: Autoria propria.

Nota: Resultado da correlagdo candnica entre o IDH geral e seus subindices de renda, longevidade e
educacado com relagdo aos dados de geragao de esgoto, assim como os valores dos autovetores da
analise.

2.1.5 (IDH, Agua) X Esgoto

Nesta analise o grupo de variaveis explicadoras sera composto pelo IDH geral

e seus trés subindices, de renda, educacao e longevidade e a variavel de consumo
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de agua per capita, representadas pelo vetor x, enquanto a variavel a ser explicada
sera a geracgao de esgoto per capita, representada pelo vetory.
Segue abaixo a analise inicial de dados composta pelo grafico de dispersao e

mapa de calor.

Figura 8 — IDH e Agua x Esgoto
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Fonte: Autoria propria.

Nota: Grafico de dispersdo entre os dados de geragdo de esgoto e o IDH geral e seus subindices de
renda, longevidade e educacao e os dados de consumo de agua na parte superior seguido de mapa
de calor na parte inferior, construidos a partir dos dados referentes ao ano de 2010 para 1661
municipios.

Tanto pelo grafico de dispersao quanto pelo mapa de calor pode-se observar
que a melhor correlagao apresentada se d’a entre o consumo de agua per capita e a
geragao de esgoto per capita com valor de 0,55. Como ja discutido anteriormente essa
correlagdo pode ser explicada pelo impacto direto que a agua tem na geragao de

esgoto durante as atividades basicas do cotidiano. Com relacdo as variaveis
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relacionadas ao IDH e seus subindices, a melhor correlagao obtida entre variaveis de
grupos distintos, ou seja, variaveis explicadoras e variaveis a serem explicadas,
ocorreu entre o subindice de educacao e a geragao de esgoto com valor de 0,25.

A correlagdo canbnica calculada entre os grupos de variaveis estudadas
através da (2.13), foi de 56%. O autovetor a responsavel por dar origem a variavel
canbnica U, conforme Eq 8, apresenta como componente de maior relevancia o
consumo de agua per capita com um valor de 0,787 seguida pela componente de IDH
geral com 0,517, ambas apresentando uma relagdo direta com a geragéo de esgoto.
Ja os subindices apresentaram uma relagao indireta com a geragao de esgoto, ou
seja, apresentaram componentes vetoriais com valores negativos, sendo o subindice
de longevidade a apresentar o maior peso com -0,200. O autovetor b, responsavel por
dar origem a variavel candnica V, apresentou uma unica componente de peso 1 por

ter apenas a geragao de esgoto a ser explicada.

Quadro 4 — IDH e Agua x Esgoto - Correlagéo candnica

Correlagd@o Canodnica 0,560
IDH IDH Renda | IDH Longevidade | IDH Educacdo| Agua
Autovetor a 0,517 -0,200 -0,244 -0,116 0,787
Esgoto
Autovetor b 1

Fonte: Autoria prépria.

Nota: Resultado da correlagcdo candnica entre os dados de geracdo de esgoto e o IDH geral e seus
subindices de renda, longevidade e educacéo e os dados de consumo de agua, assim como os valores
dos autovetores da analise.

Dessa forma entende-se que quanto maior o indice de desenvolvimento de uma
cidade, assim como maior o consumo de agua dessa cidade maior sera geragao de
esgoto per capita. Os resultados aqui apresentados ja eram esperados e seguem em
linha com o coeficiente de retorno de 0,80 geragao de agua per capita sugerido pela
NBR 9649, assim como diversos trabalhos compilados por [11] que apresentam

coeficientes de retorno entre 0,5 e 0,9 da geracao de agua.

2.1.6 (IDH, Esgoto) X Agua

Nesta anadlise a agua segue isolada como variavel a ser explicada,

representada pelo vetor y, porém foi acrescentado a geragdo de esgoto per capita
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juntamente ao IDH geral e seus subindices como variaveis explicadoras,
representadas a partir do vetor x.

Conforme explicado na secao de analise exploratéria, para esta analise foi
realizado um tratamento dos dados com o objetivo de eliminar os outliers e melhorar
a qualidade da base. Assim, a quantidade de dados utilizada foi de 1661.

Abaixo segue a analise de dados inicial composta pelo grafico de dispersao e

mapa de calor.

Figura 9 — IDH e Esgoto x Agua
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Fonte: Autoria propria.

Nota: Grafico de dispersao entre os dados de consumo de agua e o IDH geral e seus subindices de
renda, longevidade e educagéo e os dados de geragédo de esgoto na parte superior seguido de mapa
de calor na parte inferior, construidos a partir dos dados referentes ao ano de 2010 para 1661
municipios.

De acordo com a analise preliminar dos dados apresentada acima, podemos

observar que a maxima correlagao entre elementos de grupos distintos, ou seja entre
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uma variavel do grupo explicador e outra do grupo a ser explicado, € dada entre o
consumo de agua per capita e a geragao de esgoto per capita com o valor de 0,55
seguida pelo consumo de agua e o IDH geral que esta bem abaixo com 0,41.Essa
maior correlagdo apresentada entre o consumo de agua e a geragédo de esgoto &
esperada, uma vez que sempre havera um influéncia direta do consumo humano da
‘agua na geracao de seu esgoto durante a realizagcdo de atividades basicas do
cotidiano.

Ao aplicarmos a analise de correlagdo candnica levando em consideragao a
geracgao de esgoto foi obtida uma correlagéo, a partir da (2.13), de 62,4%, um aumento
significativo quando comparada a analise anterior, mostrando assim a importancia e a
relagéo direta que a geragao de esgoto possui com o consumo de agua.

Ao observarmos os componentes gerados pela andlise com relagdo ao
autovetor a o qual da origem a variavel candnica U através da (2.8), percebemos que
assim como na analise anterior o maior peso ficou com o IDH geral apresentando um
peso de 0,789, indicando mais uma vez que cidades mais desenvolvidas onde a
populacdo desfruta de melhor qualidade de vida tendem a consumir mais agua. Ou
ainda, que por motivos nao explorados nesse estudo, como por exemplo geograficos
e econbmicos, podem ter favorecido o acesso a recursos hidricos o que favoreceu o
desenvolvimento dessas cidades.

De forma analoga ao estudo anterior, os componentes referentes aos
subindices do IDH apresentaram seus valores negativos, sendo que novamente o
componente de maior relevancia foi o subindice de educagao com -0,458 seguido do
subindice de renda com -0,354 Indicando que uma populacdo com mais acesso a
educacéo tende a ser tornar mais conscientizada com relagdo ao consumo de agua e
assim evitar seus desperdicios. Aqui mais uma vez €& apresentado apenas um
componente de peso 1 para o autovetor b, devido ao fato de termos apenas uma unica

variavel a ser explicada, neste caso o consumo de agua.

Quadro 5 — IDH e Esgoto x Agua - Correlagéo canénica

Correlacdo Candnica 0,624
IDH IDH Renda | IDH Longevidade | IDH Educacdo| Esgoto
Autovetor a 0,789 -0,354 -0,142 -0,458 -0,148
Agua
Autovetor b 1
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Fonte: Autoria propria.

Nota: Resultado da correlagdo candnica entre o IDH geral e seus subindices de renda, longevidade e
educagéao, consumo de agua com relagéo a geragéo de esgoto, assim como os valores dos autovetores
da analise.

2.1.7 IDH X (Agua, Esgoto)

Nesta analise teremos o IDH geral e seus subindices de renda, longevidade e
educagao como variaveis explicadoras, representadas atraves do vetor x, enquanto o
grupo de variaveis a ser explicadas sera composto pelo consumo de agua per capita
e pela geracéo de esgoto per capita, representadas pela variavel y.

Para esta analise foram utilizados 1661 dados, uma quantidade bastante
inferior quando comparada com as analises envolvendo apenas IDH e agua. Isso se
deve devido a n&o atualizagdo dos dados de geracdo de esgoto pelos municipios e
pelo tratamento realizado na base de agua e esgoto para a retirada dos outliers
conforme discutido na seg¢ao de analise exploratoria.

Segue abaixo os graficos de dispersao e mapa de calor referentes a analise

inicial dos dados.
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Figura 10 — IDH x Agua e Esgoto
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Fonte: Autoria propria.

Nota: Grafico de dispersao entre o IDH geral e seus subindices de renda, longevidade e educagéo,
consumo de agua e geragao de esgoto na parte superior seguido de mapa de calor na parte inferior,
construidos a partir dos dados referentes ao ano de 2010 para 1661 municipios.

Através dessa primeira analise € possivel observar que os dados de IDH n&o
apresentam nenhuma correlagéo linear bem definida com os dados de geracdo de
esgoto, sendo a maior correlagéo obtida entre o subindice de educacgéo e a geragao
de esgoto com valor de 0,25.

Ja com relagédo aos dados de consumo de agua, os valores de correlagdo s&o
um pouco mais elevados chegando a atingir uma correlagdo maxima de 0,41 entre o
IDH geral e o consumo de agua.

A correlagdo candnica obtida nesta analise, a partir da (2.13), foi de 41,8%. O
autovetor a apresentou todos os componentes referentes aos subindices de IDH

negativos, indicando uma relagdo indireta com o consumo de agua e com a geragao
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de esgoto, sendo os componentes de maior peso o subindice de educagao com valor
de -481 seguido pelo subindice de renda com valor de -358. Ja a componente
referente ao IDH geral apresentou um valor positivo com um peso de 0,790. Isso nos
indica que municipios com IDH’s mais elevados tendem a gerar mais esgoto e a
consumir mais agua, entretanto, a partir dos subindices, podemos esperar que
pessoas com maior educagao e com melhor poder aquisitivo sejam mais conscientes
com relagdo ao consumo de agua, evitando assim seu desperdicio e
consequentemente gerando menos esgoto.

Devido ao fato de termos duas variaveis a serem explicadas, temos também
dois componentes para o autovetor b, sendo um componente referente ao consumo
de agua com valor de 0,997 e outro referente a geragéo de esgoto com valor de 0,072.
O que nos evidencia que o componente de maior relevancia para a correlagao
encontrada nesta analise € o consumo de agua e que a contribuicdo da geragao de

esgoto foi minima.

Quadro 6 — IDH x Agua e Esgoto - Correlagéo candnica

Correlagdao Candnica 0,418
IDH IDH Renda | IDH Longevidade | IDH Educagao
Autovetor a 0,790 -0,358 -0,124 -0,481
f\gua Esgoto
Autovetor b 0,997 0,072

Fonte: Autoria prépria.

Nota: Resultado da correlacdo canénica entre o IDH geral e seus subindices de renda, longevidade e
educacdo, com relacdo a geracdo de esgoto e consumo de agua, assim como os valores dos
autovetores da andlise.

2.1.8 Conclusao Parcial: Analise de Consumo de agua e geragao de esgoto a
partir do IDH

Ap6s a analise exploratéria dos dados pdde-se observar dois pontos
importantes e relevantes para este estudo. O primeiro refere-se a escassez de
informacgdes referentes principalmente aos dados de geragéo de esgoto, de um total
de 5564 municipios disponiveis na base de dados de IDH, apenas 1751 registraram a
informacéao de geracgao de esgoto no SINIS, representando aproximadamente apenas
31% do total de municipios com IDH disponivel. O segundo ponto refere-se a



50

qualidade dessas informagdes. Tanto para o consumo de agua quanto para a geragao
de esgoto, foram identificados dados com valores que superam a média em mais de
60 desvios padrdo para a agua e mais de 17 desvios padrdo para o esgoto,
apresentando valores maximos de 19.881,9 L/hab.dia para consumo de agua e de
19.881,9 L/hab.dia de geracao de esgoto.

Geograficamente pode-se verificar que os estados que possuem maior numero
de municipios estdo, em sua maioria, localizados no sul e sudeste do pais, tendo como
destaque o estado de Minas Gerais com o maior numero, representando 15,4% do
total com 858 municipios. Ja os estados que possuem menor numero de municipios
estdo em sua maioria localizados no Norte, com destaque para o Amapa com 0 menor
numero, representando 0,3% do total com apenas 17 municipios.

Ap0s o tratamento das bases de agua e esgoto, foi possivel notar um aumento
da representatividade dos estados do sul e sudeste e uma reducdo da
representatividade dos estados do norte e nordeste indicando assim que os estados
do sul e sudeste apresentaram mais registros no SINIS e menos outliers, 0 que torna
a base de dados desses estados mais confiaveis e coerentes com a realidade dos
municipios. Sendo Sao Paulo, estado com maior registro no SINIS com 557
municipios, o que representa aproximadamente 33% de todos os registos nacionais.

Diante dessa analise exploratdria, torna-se visivel a falta de comprometimento
da maioria dos municipios com relagao a medigao e langcamento dos dados no SINIS,
indicando também possiveis erros e dificuldades de medigédo e gestado desses dados
no sistema, que ocorrem de forma manual. Foi verificado também que, a maioria dos
municipios que apresentaram dados incoerentes® ou falta de registros no SINIS,
referem-se aos municipios com menores indices de IDH.

Dessa forma, torna-se indispensavel que os estados deem assisténcia e
fiscalizem seus municipios com relacdo a medigao e gestdo dos dados de consumo
de agua e geracao de esgoto no SINIS, pois dessa forma uma base de dados mais
completa e confiavel sera construida gerando analises mais assertivas que poderéao
ser utilizadas na tomada de decisdo com relacdo as politicas publicas de cada
municipio.

Com relacao as analises de correlagao candnica realizadas, péde-se concluir a

eficacia do método através da analise entre o IDH geral e seus subindices de renda,

3 Denominados aqui de outliers
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longevidade e educagédo, o qual retornou uma correlagédo canénica de 99,99%. Nas
analises envolvendo o IDH, consumo de agua e geragéo de esgoto constatou-se que
a correlagdo candnica entre os grupos de variaveis sempre superava a correlagéao
individual entre as variaveis de grupos diferentes participantes da analise.

A analise que apresentou a melhor correlagdo candnica foi a que possuia como
variaveis explicadoras o IDH geral, seus subindices de renda, longevidade e educagao
e a geracao de esgoto, pertencente ao grupo de variaveis a ser explicada estava
apenas o consumo de agua. Nessa analise obteve-se uma correlagdo candnica de
62,4%. A segunda analise com melhor correlagcdo candnica apresentava como
variaveis explicadoras o IDH geral, seus subindices de renda, longevidade e educagéao
e 0 consumo de agua para explicar a geragao de esgoto, com 56%.

Ambas as analises apresentaram correlagdes canbnicas acima da correlagcéo
individual entre o consumo de agua e geragao de esgoto que foi de 55%, acima da
correlagao individual entre o IDH e o consumo de agua que foi de 41% e acima da
correlagdo individual entre o IDH e a geragdo de esgoto que foi de apenas 24%.
Conclui-se dessa forma que o IDH geral e seus subindices se tornam relevantes para
a construgcao de um modelo que apresente uma melhor correlagdo envolvendo agua
e esgoto, do que simplesmente analisarmos agua e esgoto isoladamente.

A menor correlagéo foi de 25,2% entre o IDH geral e seus subindices e a
geragao de esgoto, sendo os IDH’s variaveis explicadoras e o esgoto variavel a ser
explicada.

O IDH geral apresentou-se com um peso significativo em todas as analises
realizadas e com um valor positivo, indicando uma relacéo direta com as variaveis a
serem explicadas como o consumo de agua e geragao de esgoto, enquanto seus
subindices apresentaram valores negativos indicando uma relagéo inversa com o
consumo de agua e geragao de esgoto. Conclui-se dessa forma que, quanto maior o
IDH de um municipio maior tende a ser seu consumo de agua e geracao de esgoto,
porém olhando para seus subindices, todas as analises com excecao da analise que
apresenta IDH e agua como variaveis explicadoras para explicar o esgoto,
apresentaram o IDH educagdo como o componente de maior peso e com valor
negativo, indicando assim que, quanto maior o0 acesso a educagao de uma populagao
e consequente maior o grau de escolaridade, menor é o consumo de agua sugerindo
que uma populagdo mais bem educada e informada é também mais conscientizada

com relagado ao desperdicio e uso correto da agua.
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Para a analise que apresenta IDH e agua como variaveis explicadoras para
explicar o esgoto, as duas componentes de maior peso foram o IDH geral e o consumo
de agua, o que reforga o fato de municipios com IDH’s mais elevados gerarem mais
esgoto e a correlagado ja conhecida entre agua e esgoto.

ApOs todas as analises terem sido realizadas com os dados totais disponiveis
de acordo com cada variavel, algumas analises foram refeitas considerando apenas
0s municipios com maior representatividade de suas respectivas bases de dados com
o intuito de verificar a evolugao dos resultados de correlacdo canbnica uma vez que
acredita-se que os estados com maior numero de langamentos de dados no SINIS
sao aqueles que possuem melhores recursos para a realizagdo das medigdes por
terem melhores IDH’s conforme discutido anteriormente e também uma maior
preocupacgao com essa questao, aumentando dessa forma a qualidade dos dados.

A metodologia adotada para a escolha das novas bases de dados foi a mesma
para todas as analises que serdo apresentadas a seguir e consiste em filtrar
primeiramente os 5 estados de cada base com maior representatividade seguindo as
informacdes apresentadas nos mapas de calor contendo a quantidade e o percentual
de informagdes por estado na secéo de analise exploratoria. Posteriormente a mesma
analise foi refeita considerando os 3 estados mais representativos, os 2 estados mais

representativos e por fim com um unico estado de maior representatividade.

Tabela 7 — Analise de correlagdo candnica envolvendo agua e esgoto como variaveis
a serem explicadas, variando a base de dados

Analise/base Original Top5 Top3 Top2 Topl
(IDH, AGUA) X ESGOTO 56% 63% 70% 75% 83%
(IDH, ESGOTO) X AGUA 62% 69% 71% 77% 83%

Fonte: Autoria propria.

Nota: A base Original refere-se a base completa contendo todos os 1661 dados de agua e esgoto
disponiveis para os municipios; O Top5 refere-se aos 5 estados de maior representatividade com
relacdo a base Original, sendo estes os estados de MG, SP, PR, CE e BA, representando 72,8% da
mesma com um total de 1208 dados; O Top3 refere-se aos 3 estados de maior representatividade com
relacdo a base Original, sendo estes os estados de MG, SP e PR, representando 62,8% da mesma
com um total de 1042 dados; O Top2 refere-se aos 2 estados de maior representatividade com relagao
a base Original, sendo estes os estados de MG e SP, representando 52,3% da mesma com um total
de 868 dados; E o Top1 representa o estado de maior representatividade da base Original, sendo este
o estado de SP com 544 dados representando 32,8%.
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Tabela 8 — Andlise de correlagao canénica entre IDH e Consumo de agua, variando
a base de dados

Analise/base Original Top5 Top3 Top2 Topl
IDH X AGUA 46% 52% 44% 56% 45%

Fonte: Autoria propria.

Nota: A base Original refere-se a base completa contendo todos os 4808 dados de agua disponiveis
para os municipios; O Top5 refere-se aos 5 estados de maior representatividade com relagao a base
Original, sendo estes os estados de MG, SP, PR, RS e BA, representando 53,1% da mesma com um
total de 2557 dados; O Top3 refere-se aos 3 estados de maior representatividade com relagao a base
Original, sendo estes os estados de MG, SP e RS, representando 36,4% da mesma com um total de
1754 dados; O Top2 refere-se aos 2 estados de maior representatividade com relagéo a base Original,
sendo estes os estados de MG e SP, representando 27,3% da mesma com um total de 1315 dados; E
o Top1 representa o estado de maior representatividade da base Original, sendo este o estado de MG
com 762 dados representando 15,8%.

Tabela 9 — Analise de correlagdo canénica entre IDH e Geragao de esgoto, variando
a base de dados

Analise/base Original Top5 Top3 Top2 Topl
IDH X ESGOTO 25% 27% 32% 33% 29%

Fonte: Autoria propria.

Nota: Original: refere-se a base completa contendo todos os 1751 dados de esgoto disponiveis para
os municipios; O Top5 refere-se aos 5 estados de maior representatividade com relagéo a base Original,
sendo estes os estados de MG, SP, PR, BA e CE, representando 72,8% da mesma com um total de
1226 dados; O Top3 refere-se aos 3 estados de maior representatividade com relagao a base Original,
sendo estes os estados de MG, SP e PR, representando 62,3% da mesma com um total de 1059 dados;
O Top2 refere-se aos 2 estados de maior representatividade com relagdo a base Original, sendo estes
os estados de MG e SP, representando 52,1% da mesma com um total de 885 dados; E o Top1
representa o estado de maior representatividade da base Original, sendo este o estado de SP com 577
dados representando 32,8%.

Tabela 10 — Analise de correlagdo canénica entre IDH e (Agua e Esgoto), variando a
base de dados

Analise/base Original Top5 Top3 Top2 Topl
IDH X (AGUA, ESGOTO) 42% 46% 42% 44% 38%

Fonte: Autoria propria.

Nota: A base Original refere-se a base completa contendo todos os 1661 dados de agua e esgoto
disponiveis para os municipios; O Top5 refere-se aos 5 estados de maior representatividade com
relagdo a base Original, sendo estes os estados de MG, SP, PR, CE e BA, representando 72,8% da
mesma com um total de 1208 dados; O Top3 refere-se aos 3 estados de maior representatividade com
relacdo a base Original, sendo estes os estados de MG, SP e PR, representando 62,8% da mesma
com um total de 1042 dados; O Top2 refere-se aos 2 estados de maior representatividade com relagéao
a base Original, sendo estes os estados de MG e SP, representando 52,3% da mesma com um total
de 868 dados; E o Top1 representa o estado de maior representatividade da base Original, sendo este
o estado de SP com 544 dados representando 32,8%.
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Através das anadlises apresentadas acima podemos concluir que, de fato, ha
uma elevada correlagao candénica entre os dados de IDH, agua e esgoto quando o
IDH se encontra no grupo de variaveis explicativas juntamente com a variavel de agua
para explicar a geragédo de esgoto ou quando se encontra com a variavel de esgoto
para explicar o consumo de agua, chegando a até 83% quando apenas os dados do
estado de Sao Paulo foram utilizados. Vale destacar, mais uma vez, que o estado de
Sé&o Paulo foi o que apresentou o maior numero de registros da base utilizada na
analise de agua e esgoto com 32% de representatividade da base. Quanto maior a
restricdo de dados da base, respeitando a representatividade dos estados, maior foi a
correlagdo candnica apresentada, corroborando com a hipétese de que os estados
que apresentam maior numero de dados registrados no SINIS apresentam também
esses dados com uma qualidade superior com menos langcamentos incorretos que nao
condizem com a realidade.

Ao aplicarmos a analise para os cenarios onde o grupo de variaveis
explicadoras é formado apenas pelo IDH e seus subindices para explicar o consumo
de agua ou a geracdo de esgoto obtemos valores de correlagcdo candnica bem
inferiores do que os observados na situagao discutida no paragrafo anterior. O que
indica que a correlagdo candnica € potencializada pela correlagdo existente entre o
consumo de agua e a geracao de esgoto, devendo assim essas variaveis estarem em
grupos diferentes para que o modelo apresente uma maior correlagéo canénica.

Outro ponto que também difere da primeira situacéo discutida é que nao houve
um aumento da correlagao canénica conforme o fatiamento da base de acordo com a
representatividade dos estados, mostrando que nem sempre uma base com melhor
confiabilidade e qualidade dos dados apresentara uma maior correlacdo candnica

devendo haver um equilibrio entre o tamanho da base e a qualidade de seus dados.

2.2 ANALISE DE COLISAO DE iONS PESADOS RELATIVISTICOS

Nesta secdo sera realizado o estudo e discussao das propriedades do estado
inicial da matéria formada através das colisbes de ions pesados relativisticos e sua
correlagdo com seus respectivos observaveis finais a partir da aplicagdo do método

de analise de correla¢des canbnicas (CCA).
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Este estudo é importante para o entendimento da matéria fortemente acoplada
em condigdes extremas de temperatura e densidade. Matéria essa responsavel por
descrever o nucleo de estrelas de néutrons e o universo em seus primeiros instantes.

O trabalho de [12] foi utilizado como base para este estudo. Nele, o plasma de
quarks e gluons (QGP), considerado um dos maiores exemplos da atualidade sobre
interacao forte, € utilizado como ambiente de estudo. O QGP surge a partir da colisdo
de ions pesados, e neste trabalho foram simuladas colisdes entre atomos de chumbo
P, — P, variando as condigdes iniciais possibilitando a analise de como a matéria se
comporta em termos de densidade, excentricidade de expansao, numero de particulas
carregadas (N) e momento transversal médio (p;).

Os dados utilizados para esta analise foram gerados por [12] a partir do
simulador TRENTO (Reduced Tickness Event-by-event Nuclear Topology), o qual foi
desenvolvido com o objetivo de simular colisbes entre atomos pesados, sendo um
parametrizador de condigdes iniciais via espessura reduzida e entropia, seguindo o
modelo estatistico de Monte Carlo Glauber de sobreposicao de depdsitos de entropia,
evento por evento de colisao.

Damos o nome de nucleons para os componentes da estrutura interna de um
atomo, como seus protons, néutrons e demais hadrons [13]. A distribuicdo espacial
dos nucleons dentro de um nucleo pode ser definida para um nucleo a partir de sua
massa atbmica. Assim, se considerarmos um nucleo simétrico e de massa atbmica A

define-se a densidade de probabilidade de um nucleons em determinada posi¢cao -

ser encontrado [14].

Pacy = A2, (2.16)

onde ny(—) é o numero de nucleons por unidade de volume. Uma vez que
T

PpA(’r) ‘e uma funcdo de densidade de probabilidade ela deve ser normalizada [14]

Jd&®pa® =1 (2.17)
fooorz drny(7) = iﬂ (2.18)

4
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Uma escolha comumente utilizada para n, () é a distribuicdo de Woods -
Saxon:

na(P) = —%=x, (2.19)

onde n0 ‘e a densidade de matéria normal da ordem de 0.16 fm~3, a da ordem
de 0.5 fm ambos com valores proximos entre prétons e neutrons, R € a distancia do
centro do nucleo até sua borda da ordem de 6.5 fm e r a posigdo em trés coordenadas
[13].

O termo “colisbes binaria” pode ser utilizado para definir a colisdo entre dois
nucleons pertencentes a atomos distintos que sofrem colisdo somente um com o
outro. O uso da descricdo de colisdbes binarias auxilia na simplificacdo da
complexidade do sistema de colisbes [12] e pode ser calculado para um nucleon que

atravessa um nucleo em seu eixo z pela equagao abaixo [15].

Ti(x,y) = f_oooo ny, (Fdz = f_oooo ny (x,v,2)dz (2.20)

Este conceito pode ser expandido para colisdes nucleo-nucleo (AB), resultando
na funcéo de sobreposicao nuclear [16].

Tus(b) = [ d?sTy()Ts(|b - 3| (2.21)

onde o parametro de impacto b conecta o centro dos nlcleos e § = 5(x,y)

aponta do centro de A para um ponto (x,y) em B conforme mostrado na figura31.
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Figura 11 — Diagrama transversal de uma colisdo Nucleo-Nucleo

Fonte:. [14]

Para a analise de correlagdo canénica aplicada neste estudo, foi utilizada uma
base de dados proveniente da consolidagao dos resultados obtidos através de nove
simulagdes, onde em cada simulagao foi utilizado um valor de centralidade diferente,
com inicio em 1,25% e término em 55%.

A variavel centralidade de colisdo (C), pode ser definida como o alinhamento
entre o centro de dois nucleos colisores no plano transversal, onde uma centralidade
de 0% representa uma colisdo mais central com o alinhamento total do centro dos
nucleos e uma centralidade de 60% representa uma colisdo periférica com colisao
efetiva apenas das extremidades dos nucleos colisores.

Conforme discutido por [12], quanto menor a centralidade, ou seja, quanto mais
central for a colisdo, maior sera o numero de nucleons participantes e
consequentemente maior sera o numero de particulas (N) no estado pés termalizagéo
devido a’ maior energia de choque entre os nucleons.

Nos instantes iniciais apds a colisdo entre os ions de chumbo Pb-Pb o QGP é
formado, sendo caracterizado por ser um fluido de alta temperatura, entropia (S) e
energia (E), contido em um espago de elevada densidade. A energia total (E) e a
entropia total

(S) produzidas no momento da colisdo podem ser calculadas via termodinamica

estatistica através da utilizacdo das equacdes de estado.
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A energia total (E) e a entropia total (S) podem ser obtidas através das

equacodes abaixo respectivamente:

E= [edV
S= [sdV

(2.22)
(2.23)

onde € é a densidade de energia e s é a densidade de entropia do QGP. Porém
como o volume € desconhecido a solugdo da integral é substituida pela somatoria da
densidade de entropia/energia. A correlagao existente entre essas duas propriedades
pode ser encontrada através da utilizagdo da relagdo que ambas possuem com a

temperatura na fase QGP através das equacdes de estado.

2.2.1 (C, E, S, E/S, E/R3, SIR?) X (N, pt)

Nesta analise, a centralidade (C), energia (E), entropia (S), energia total por
multiplicidade conservada (E/S), densidade de energia (E/R3), densidade de entropia
(E/S3) apresentam-se como componentes do conjunto de variaveis explicadoras,
representadas pelo vetor x, enquanto o numero de particulas carregadas (N) e o
momento transversal (p,) compdem o grupo de variaveis a serem explicadas,
representadas pelo vetory.

Para esta analise foram utilizados um total de 900 dados, sendo 100 dados
para cada simulagao realizada com uma determinada centralidade. Segue abaixo a
tabela referente aos resultados obtidos pela analise de correlagao candnica entre o
primeiro par de variaveis canénicas U1 e V1 conforme descrito respectivamente nas

equacodes 2.8 e 2.9.

Quadro 7 - (C, E, S, E/S, E/R3, SIR3) X (N, p,) - Correlagéo candnica

Correlagao Candnica 0,999

Autovetor a

C

E

S

E/S

E/R3

S/R3

0,00499

-0,11888

-0,9926

0,00526

-0,01959

0,01304

Autovetor b

n? particulas (N)

Momento transversal (pt)

0,999998

0,001885

Fonte: Autoria propria.

Nota: Resultado da correlagdo candnica entre o primeiro par de variaveis canénicas onde o grupo de
variaveis explicadoras é composto pela centralidade (C), energia (E), entropia (S), energia total por
multiplicidade conservada (E/S), densidade de energia (E/R3) e densidade de entropia (E/S3) e o grupo
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de variaveis a serem explicadas € composto pelo numero total de particulas carregadas e pelo
momento transversal. Na parte inferior encontram-se os autovetores da analise.

A correlagdo candnica obtida nesta analise, a partir da (2.13), foi de 99,9%.
Sendo a entropia total (S) o componente candnico de maior relevancia do autovetor
a, com um peso candnico de —0,9926, muito superior que os demais componentes
analisados. Com relacdo ao autovetor b, o qual possui apenas dois componentes,
verificou-se que a variavel de maior representatividade foi o numero de particulas
carregadas (N), com um peso candnico de 0,9999, muito superior que o segundo
componente analisado, momento transversal (p,), com um valor de 0,0018. Validando
dessa forma a correlagéo direta entre entropia total (S) e numero de particulas
carregadas, constatado também por (ASSIS 2022) em seu trabalho.

Os dados referentes a correlagcdo canbnica do segundo par de variaveis

candnicas U2 e V2 sao apresentados na tabela abaixo:

Quadro 8 — (C, E, S, E/S, E/R3, S/IR3) X (N, p,) - correlagéo candnica

Correlagao Candnica 0,959
C E S E/S E/R3 S/R3
Autovetor a -0,04668| -0,64204| 0,74558| 0,15607| -0,06491| 0,03386
n? particulas (N) Momento transversal (pt)
Autovetor b -0,18440 0,98285

Fonte: Autoria propria

Nota: Resultado da correlagdo candnica entre o segundo par de variaveis candnicas onde o grupo de
variaveis explicadoras ‘e composto pela centralidade (C), energia (E), entropia (S), energia total por
multiplicidade conservada (E/S), densidade de energia (E/R3) e densidade de entropia (E/S3) e o grupo
de variadveis a serem explicadas é composto pelo numero total de particulas carregadas e pelo
momento transversal. Na parte inferior encontram-se os autovetores da analise.

Calculada a partir da (2.13), a correlagao candnica apresentada para o segundo
par de variaveis candnicas também é elevada, com um valor de 96%. Apesar da
componente referente a entropia total (S) ainda ser a de maior relevancia com um
valor de 0,7455, é possivel notar um aumento significativo em todos os demais
componentes do autovetor a, com o segundo maior peso candnico com -0,64204
correspondente a variavel de energia total (E). Ja com relagéo ao autovetor b, houve
uma inversdo nos pesos candnicos quando comparado com O primeiro par de
variaveis canénicas, sendo nesta analise a variavel de momento transversal (p;) o
componente de maior peso com um valor de 0,9828 e ndo o numero de particulas (N),

apesar de seu peso ainda ser relevante para a analise. Portanto, para este estudo,
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diferentemente do apresentado para o primeiro par de variaveis candnicas, nenhuma
das variaveis apresentam pesos despreziveis para a analise, possibilitando dessa
forma, determinar o momento transversal a partir da combinagéo linear das variaveis

explicadoras, algo inédito para na literatura.

2.2.2 (C, E, S, EIR?, SIR®) X (EIS, N, p,)

Para esta analise umas das variaveis do grupo de variaveis explicadoras da
analise anterior foi deslocada para o grupo de variaveis a serem explicadas. Assim,
temos cinco variaveis explicadoras, sendo estas a centralidade (C), energia (E),
entropia (S), densidade de energia (E/R3®) e densidade de entropia (E/S3),
responsaveis por compor o vetor x e trés variaveis a serem explicadas compondo o
vetor y, sendo estas o numero de particulas carregadas (N), momento transversal (p;)
e energia total por multiplicidade conservada (E/S).

O conjunto de dados permanece inalterado com relagdo a analise anterior,
contendo 900 dados, sendo 100 dados para cada simulagdo realizada com uma
determinada centralidade. Segue abaixo a tabela referente aos resultados obtidos
pela analise de correlagado candnica entre o primeiro par de variaveis candnicas U1 e

V1 conforme descrito respectivamente nas equagdes (2.8) e (2.9).

Quadro 9 - (C, E, S, E/R3, S/R3) X (E/S, N, p,) - Correlagéo candnica

Correlagao Candnica 0,999
C E S E/R3 S/R3
Autovetor a -0,00523 |0,11282| 0,99331 0,02005 -0,01335
E/S n? particulas (N) |Momento transversal (pt)
Autovetor b 0,00361 0,99999 0,00127

Fonte: Autoria propria

Nota: Resultado da correlagdo candnica entre o primeiro par de variaveis candnicas onde o grupo de
variaveis explicadoras ‘e composto pela centralidade (C), energia (E), entropia (S), densidade de
energia (E/R3) e densidade de entropia (E/S3) e o grupo de variaveis a serem explicadas ‘e composto
pelo numero total de particulas carregadas, momento transversal e energia total por multiplicidade
conservada (E/S). Na parte inferior encontram-se os autovetores da analise.

Com uma correlagédo canbnica de 99,9%, obtida através da (2.13), o primeiro
par de variaveis candnicas apresentam como componentes de maior peso candnico

a entropia total (S) com um valor de 0,9933 e o numero de particulas (N) com um valor
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de 0,9999 correspondendo respectivamente aos autovetores a e b. Sendo estes pesos
candnicos muito superiores aos apresentados pelas demais componentes candnicas,
demonstrando assim um resultado muito préximo ao obtido pelo primeiro par de
variaveis canbnicas da primeira analise onde possuiamos apenas duas variaveis a
serem explicadas.

A nova variavel a ser explicada, energia total por multiplicidade conservada
(E/S), apresentou um peso candnico da mesma ordem da variavel momento
transversal (p;), sendo estes respectivamente de 0,00361 e 0,00127.

Os dados referentes a correlagdo canbnica do segundo par de variaveis

candnicas U2 e V2 sao apresentados na tabela abaixo:

Quadro 10 — (C, E, S, E/R3, S/R?) X (E/S, N, p,)- Correlagao candnica

Correlagdo Candnica 0,859
C E S E/R3 S/R3
Autovetor a -0,09395 -0,47526 0,57616 -0,56488 0,33801
E/S ne particulas (N) Momento transversal (pt)
Autovetor b 0,51798 0,25846 0.81541

Fonte: Autoria prépria.

Nota: Resultado da correlagdo candnica entre o segundo par de variaveis canénicas onde o grupo de
varidveis explicadoras é composto pela centralidade (C), energia (E), entropia (S), densidade de
energia (E/R3) e densidade de entropia (E/S3) e o grupo de variaveis a serem explicadas ‘e composto
pelo numero total de particulas carregadas, momento transversal e energia total por multiplicidade
conservada (E/S). Na parte inferior encontram-se os autovetores da analise.

A correlacao candnica obtida entre o segundo par de variaveis candnicas, conforme
apresentado em (2.13), foi de 85,9% tendo como a variavel explicadora de maior peso
candnico a entropia total (S) com um valor de 0,5716, porém é possivel observar que
as demais variaveis explicadoras apresentam pesos candnicos de mesma ordem e
com valores aproximados ao da entropia (S), com excegao da centralidade (C), a qual
apresentou um valor bastante inferior com um peso candénico de apenas 0,09395. Ja
com relagao as variaveis a serem explicadas, todas apresentaram pesos canbnicos
nao-despreziveis, com valores de mesma ordem, com destaque para o momento
transversal (p;) com valor de 0,81541. Sendo possivel, assim como comentado na
analise anterior para o estudo com apenas duas variaveis explicadoras, realizar o
calculo do transversal (p;) a partir da combinagéo linear das variaveis explicadoras.

Segue abaixo os dados referentes a correlagdo candnica do terceiro par de variaveis

canénicas U3 e V3:
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Quadro 11 —(C, E, S, E/R3, SIR3) X (E/S, N, p;) - Correlagao candnica

Correlagdo Candnica 0,782
C E S E/R3 S/R3
Autovetor a -0,02566 -0,73037 0,66035 0,14514 -0,09373
E/S ne particulas (N) Momento transversal (pt)
Autovetor b 0,76787 0,54447 0,33752

Fonte: Autoria propria.

Nota: Resultado da correlagdo candnica entre o terceiro par de variaveis canbnicas onde o grupo de
variaveis explicadoras é composto pela centralidade (C), energia (E), entropia (S), densidade de
energia (E/R3) e densidade de entropia (E/S3) e o grupo de variaveis a serem explicadas é composto
pelo numero total de particulas carregadas, momento transversal e energia total por multiplicidade
conservada (E/S). Na parte inferior encontram-se os autovetores da analise.

A correlagao obtida a partir da (2.13) para o terceiro par de variaveis candnicas
foi de 78,2%, porém diferentemente do que foi apresentado nas andlises anteriores
com o primeiro e segundo par de variaveis candnicas, aqui pode-se observar que o
componente candnico de maior peso agora ‘e a energia total (E) com um valor de
0,73037 e ndo mais a entropia total (S). A variavel canénica de menor peso foi, assim
como nas analises anteriores, a centralidade (C) com valor de 0,02566. Com relagao
as variaveis a serem explicadas, a energia total por multiplicidade conservada (E/S)

apresentou o maior peso candnico com valor de 0,76787.

2.2.3 (E, S, EIR?, SIR3, EIS) X (C, N, p,)

Para esta analise foram utilizadas cinco variaveis explicadoras e trés variaveis
a serem explicadas. Dessa forma, energia (E), entropia (S), densidade de energia
(E/R3), densidade de entropia (E/S3) e energia total por multiplicidade conservada
(E/S) compdem o vetor x e centralidade (C), numero de particulas carregadas (N) e
momento transversal (p;) compdem o vetory.

O conjunto de dados segue o mesmo utilizado nas analises anteriores,
contendo 900 dados, sendo 100 dados para cada simulagao realizada com uma
determinada centralidade. Segue abaixo a tabela referente aos resultados obtidos
pela analise de correlagdo candnica entre o primeiro par de variaveis canénicas U1 e

V1 conforme descrito respectivamente nas equacgdes (2.8) e (2.9).
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Quadro 12 — (E, S, E/R3, SIR3, E/S) X (C, N, p;)- Correlagéo canénica

Correlagdo Candnica 0,999
E S E/R3 S/R3 E/S
Autovetor a -0,11366 -0,99317 -0,02133 0,01434 0,00555
C ne particulas (N) Momento transversal (pt)
Autovetor b -0,00328 -0,99999 -0,00211

Fonte: Autoria propria.

Nota: Resultado da correlagdo candnica entre o primeiro par de variaveis candnicas onde o grupo de
variaveis explicadoras ‘e composto pela energia (E), entropia (S), densidade de energia (E/R3),
densidade de entropia (E/S3) e energia total por multiplicidade conservada (E/S) e o grupo de variaveis
a serem explicadas ‘e composto pelo numero total de particulas carregadas, momento transversal e
centralidade (C). Na parte inferior encontram-se os autovetores da analise.

A correlagdo candnica obtida para o primeiro par de variaveis candnicas
conforme (2.13) foi de 99,9%, apresentando como varidveis de maiores pesos
candnicos a entropia total (S) e o numero de particulas carregadas (N ), pertencentes
respectivamente ao conjunto de variaveis explicadoras e de variaveis a serem
explicadas e valores de 0,99317 e 0,99999, tornando praticamente despreziveis as
demais componentes dos autovetores a e b.

Abaixo segue os resultados obtidos para a correlacdo candnica referente ao

segundo par de variaveis canénicas U2 e V2:

Quadro 13 — (E, S, E/R3, SIR3, E/S) X (C, N, p,)- Correlagéo canénica

Correlagdo Candnica 0,960
E S E/R3 S/R3 E/S
Autovetor a -0,60863 0,76963 -0,08647 0,04952 0,16524
C ne particulas (N) Momento transversal (pt)
Autovetor b -0,36694 -0,49812 0,78564

Fonte: Autoria propria.

Nota: Resultado da correlagdo canénica entre o segundo par de variaveis candnicas onde o grupo de
variaveis explicadoras & composto pela energia (E), entropia (S), densidade de energia (E/R3),
densidade de entropia (E/S3) e energia total por multiplicidade conservada (E/S) e o grupo de variaveis
a serem explicadas € composto pelo niumero total de particulas carregadas, momento transversal e
centralidade (C). Na parte inferior encontram-se os autovetores da analise.

Para o segundo par de variaveis canénicas foi obtida uma correlagado candnica
de 96% através de (2.13). Com relagao as variaveis explicadoras, os maiores pesos
candnicas foram respectivamente da entropia total (S) com 0,76963 e da energia total

(E) com 0,60836. No grupo das variaveis a serem explicadas, o momento transversal



64

(p¢) apresentou o maior peso canénico com valor de 0,78564 e as demais variaveis
apresentaram pesos canénicos relevantes e de mesma ordem. E possivel observar
que ao deslocarmos a centralidade (C) para o grupo de variaveis explicadoras seu
peso canbnico cresce substancialmente quando comparado as demais analises
apresentadas anteriormente onde esta variavel se encontrava no grupo de variaveis
explicadoras.

Os dados obtidos a partir da correlagdo candnica entre o terceiro par de

variaveis canbnicas U3 e V3 é apresentado abaixo:

Quadro 14 — (E, S, E/R3, SIR3, E/S) X (C, N, p,)- Correlagéo candnica

Correlagao Candnica 0,698
E S E/R3 S/R3 E/S
Autovetor a -0,70582 0,66995 0,18215 -0,14050 0,00815
C ne particulas (N) Momento transversal (pt)
Autovetor b 0,72635 0,68602 0,04236

Fonte: Autoria prépria.

Nota: Resultado da correlagdo candnica entre o terceiro par de variaveis candnicas onde o grupo de
variaveis explicadoras € composto pela energia (E), entropia (S), densidade de energia (E/R3),
densidade de entropia (E/S3) e energia total por multiplicidade conservada (E/S) e o grupo de variaveis
a serem explicadas ‘e composto pelo numero total de particulas carregadas, momento transversal e
centralidade (C). Na parte inferior encontram-se os autovetores da analise.

A partir da (2.13), a correlagdo candnica calculada para o terceiro par de
variaveis canénicas foi de 69,8%, com a energia total (E) e entropia total (S)
apresentando os maiores pesos candnicos com relagdo ao autovetor a com
respectivamente 0,70582 e 0,66995. Com relagcdo ao grupo das variaveis
explicadoras, o maior peso candnico foi apresentado pela centralidade (C) com valor
de 0,72635, porém, diferentemente do que foi observado nas analises anteriores para
os estudos com trés variaveis a serem explicadas, os todas as trés componentes
apresentaram pesos de mesma ordem, neste caso o momento transversal (p;)
apresentou um peso canénico muito inferior ao das outras duas componentes, com

valor de apenas 0,04236.

2.2.4 Conclusao Parcial: Analise de Colisao de ions pesados relativisticos

Conforme apresentado e discutido por ([17]) e ([18]), experimentalmente a

centralidade de colisdo apresenta uma correlacado direta com o numero de particulas



65

carregadas (N), se considerarmos que toda entropia ‘e produzida nos segundos
iniciais da colisdo espera-se também uma correlagao direta entre a entropia (S) e
multiplicidade observada. [12] em seu trabalho realiza o calculo da correlagéo entre
entropia total formada nos segundos iniciais pds colisdo e o numero de particulas
carregadas ao final da evolugao hidrodindmica e encontra uma correlagéo bastante
elevada para esse par de variaveis de 99,9%.

Ao utilizarmos o método de estatistica multivariada de correlagdo canénica
identificamos o0 mesmo resultado obtido por [12] a partir da analise do primeiro par de
variaveis canénicas U1 e V1, o qual apresentou uma correlagédo canénica de 99,9%
em todos os trés cenarios estudados, tanto com duas quanto com trés variaveis a
serem explicadas. Os resultados de [12] podem ser corroborados pelo método de
analise de correlagdo canbnica aplicado neste trabalho uma vez que as componentes
que apresentaram maiores pesos candnicos para O primeiro par de variaveis
candnicas foram a entropia total (S) e numero de particulas carregadas (N), com
valores substancialmente maiores que as demais variaveis envolvidas, mostrando
assim a correlagao direta entre elas e identificada também por [12].

As analises do segundo par de variaveis candnicas, U2 e V2, também
apresentaram correlagdes canénicas elevadas, variando de 86% a 96% a depender
do cenario estudado. Porém para este par de variaveis canbnicas uma nova
correlacio entre as variaveis, desconhecida na literatura, foi obtida entre o momento
transversal (p;) e, principalmente, entre a energia total (E) e a entropia total (S). Pesos
candnicos consideraveis também foram atribuidos as variaveis de densidade de
energia (E/R3) e densidade de entropia (S/R3) para o cenario onde a multiplicidade
conservada (E/S) foi deslocada para o grupo de variaveis a serem explicadas. Neste
cenario a correlacdo candnica obtida foi de 86%, para os demais cenarios estudados
a correlagao canénica foi de 96%.

Através das analises realizadas foi possivel evidenciar que o terceiro par de
variaveis canbnicas U3 e V3 nao apresentou uma correlacdo canbnica elevada para
nenhum dos cenarios estudados quando comparado aos valores obtidos para os
primeiros e segundos pares, nao ultrapassando os 80%. Foram realizadas simulagbes
com cenarios contendo quatro variaveis a serem explicadas, porém a correlagao
obtida para o quarto par de variaveis candnicas foi ainda menor, ndo justificando a
aplicabilidade desses modelos com quatro variaveis. Dessa forma podemos concluir

que o conjunto de dados analisado comporta modelos com no maximo duas variaveis
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a serem explicadas, sendo as mais significativas o numero de particulas carregadas

(N) e o momento transversal (p;).



67

3 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

Este é um dos métodos de estatistica multivariada mais conhecido e utilizado
na atualidade. Dentre os beneficios de sua aplicacao estao a classificacao e a reducao
de dimensionalidade do modelo original em fungdo da criagdo de novas variaveis
provenientes de correlagdes lineares entre as variaveis originais, mantendo a maior
parte da variancia original. Essas correlagdes lineares recebem o nome de
componentes principais, dessa forma, se temos p varidveis originais também
poderemos obter p componentes principais. Porém um dos objetivos desse método ‘e
a reducgao da dimensionalidade do modelo, assim, as p variaveis originais devem ser
substituidas por k componentes principais onde k < p [3].

Neste trabalho todas as analises foram realizadas admitindo uma distribuicéo
de probabilidade normal, porém é importante ressaltar que o método de PCA nao se
restringe a uma distribuicdo de probabilidade especifica, podendo ser aplicado para
diversas distribuigdes.

A partir da aplicagao deste método é possivel observarmos correlagdes que
nao eram tao claras e evidentes entre as variaveis além de identificarmos, a partir da
criagcdo dos componentes principais, quais sdo as variaveis mais relevantes para o
modelo em estudo.

A analise de componentes principais pode ser aplicada tanto a partir da matriz
de covariancia quanto pela matriz de correlacdo. O modelo tedrico e a construcéo das
componentes principais a partir da matriz de covariancia de conjuntos de dados sao
apresentados por [3] e [2] conforme abaixo.

Admitindo-se um vetor aleatério x = [x; x, ..., x,, ]" contendo um vetor de médias
n= Uy, up e Wy 1" e uma matriz de covariancia 2,xp Para um conjunto de dados de
n medidas, tem-se como seus autovalores A; 2 1, 2 ... 2 4, e seus respectivos
autovetores e, e, ...e,. Dessa forma a j-ésima componente principal da matriz de
covariancia X,,,,j = 1,2...p € dada por:

— T
yi= e x (3.1)
Sendo que ejT seja o j-ésimo vetor a ser determinado de forma que satisfaca

um critério de maximizacéo, isso porque, a PCA rotaciona o sistema de eixos
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coordenados em direcdo a maior variabilidade dos dados, determinando assim os

p vetores que maximizam a variancia das componentes principais conforme explicado

por [19].
A esperanga e a variancia da j-ésimo componente principal € dada por
E[Y;] = efu (3.2)
Var|V] = ef Zpapej = A (3.3)

Assim a covariancia entre Y; e Yy , para j # k e dada por

Cov|Y;, Y] = Cov(efx,efx) (3.4)
Cov|Y;, Y] = ef Zex (3.5)

E apresentado por [2] em seu trabalho, assim como as referéncias [3] e [19],
que as restricdes ejTej =1 e efe, = 0 sA0 necessarias para que a maximizagdo da

variancia ocorra conforme abaixo

Aj = max— J (3.6)

Conforme equacéo acima e explicado por [20], a maior variancia apresentada
por uma componente principal corresponde ao maior autovalor, 4;, pertencente a
matriz X, e podera ser calculado a partir do autovetor ej referente a este autovalor.

Assim, a componente principal mais relevante sempre estara associada ao
autovetor correspondente ao maior autovalor da matriz X, o segundo componente
estara associado ao autovetor correspondente a segunda maior autovalor e assim por
diante, até o ultimo componente.

Segundo [3] a varidvel mais importante para cada componente principal é
sempre aquela que possuir o maior coeficiente, de forma que as componentes de cada
autovetor da matriz 2 possam determinar a importancia de cada variavel.

Os valores médios dos dados amostrais ndo sdo conhecidos na pratica,
devendo assim ser estimado o vetor de média, y, e sua matriz de covariancia X através
das equacdes descritas por [2], de forma que para um numero n de vetores aleatorios
coletados experimentalmente temos o vetor médio e matriz de covariancia conforme

segue
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— T x; (3.7)

n

oo S = D) (o = 0 (3.8)

I
Il
|

t
I

De forma que 7\]- e é; sejam respectivamente o j-€simo autovalor e seu autovetor
correspondente [19].

Como um dos objetivos da aplicagcdo do método de PCA é a reducédo de
dimensionalidade do modelo através da utilizacdo de componentes principais na
substituigdo das variaveis originais, € importante que saibamos a variabilidade
individual de cada componente principal com relagdo a variabilidade total dos dados
originais.

Sendo a variancia estimada de SA(J igual a 7\]- ,j=1,2,..,p temos que o seu

peso pode ser calculado de acordo com a equagéao abaixo

A= (3.9)

7 25;17‘1'

E que o peso total das k componentes escolhidas pode ser calculado por
Vp = Zf A (3.10)

Nao ha uma regra que estabelega um numero k de componentes principais que
devem ser selecionadas para representar o modelo, porém, ao saber o peso individual
de cada uma € possivel restringir o modelo com aquelas componentes responsaveis
por serem mais representativas, podendo dessa forma reduzir de forma significativa o

numero de variaveis utilizadas na explicagdo do modelo.
3.1 PCA COM INCERTEZAS EXPERIMENTAIS
Nos capitulos anteriores foram demonstrados e discutidos os métodos de

estatistica multivariada referentes a analise de componentes principais (PCA) e

analise de correlagédo candnica (CCA). Porém, como visto, nenhum desses métodos
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estatisticos leva em consideragdo as incertezas experimentais, decorrentes das
incertezas estatisticas e instrumentais no momento da medicéao.

Em seu trabalho, Flausino [2] propde uma nova abordagem estatistica baseada
nos meétodos classicos estudados até o momento, levando em consideragdo as
incertezas experimentais. Dessa forma ao invés de termos um ponto no espago
multidimensional, onde cada ponto representa uma medicdo e cada dimensao
representa uma variavel do modelo, teremos uma nuvem na qual o valor verdadeiro
estaria inserido, representando agora uma probabilidade deste ponto existir dentro da
nuvem.

Para essa nova abordagem, tanto o método de componentes principais, quanto
a analise de correlagdo candnica deverdo ter um vetor contendo os valores das

variaveis e outro vetor contendo suas respectivas incertezas conforme abaixo:

X; = (§1> (3.11)
Xi3

0; = (22) (3.12)
gi3

Sendo i uma observagéo e p, o numero de variaveis para cada observagao

Outra caracteristica em comum entre o método de PCA é o de CCA e que
ambos utilizam a matriz de covariancia para o calculo de seus resultados e que esta
depende diretamente do vetor médio das observacgdes.

Conforme explanado por Flausino em [2], baseado nas discussoées trazidas por
[21] o método das maximas verossimilhangas € o mais adequado para o calculo do
vetor médio para um conjunto de n valores de uma mesma medida, cada qual com
sua respectiva incerteza. E que a melhor estimativa para esta medida sera a média
ponderada dos dados onde os pesos sao o inverso das variancias.

Dessa forma, [2] utiliza a melhor estimativa do vetor médio, conforme descrito
anteriormente, na construgdo das matrizes de covariancia de ambos os métodos aqui

tratados, de forma que cada componente da matriz € dada por
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=12
T (3.13)

Zn"ﬂ

Xg =

E sua variancia

2= (3.14)

%= (i) (3.15)

P (3.16)
X

sendo as incertezas das coordenadas do vetor médio, a raiz quadrada positiva

dos elementos d;;.

3.1.1 Anadlise de componentes principais das bandas interestelares difusas

(DIBs) com incertezas experimentais

Nesta seg¢ao aplicaremos o0 método de analise de componentes principais
desenvolvido por [2], o qual considera em sua analise as incertezas experimentais, a
um conjunto de dados contendo um total de 30 observagées com 23 variaveis. Tais
dados foram extraidos do trabalho de Ensor et al. [1] que aplicou o método de
componentes principais tradicional com o intuito de reduzir a dimensionalidade e
determinar a quantidade de parametros necessarios para explicar a variacido das
bandas interestelares difusas.

As bandas interestelares difusas, conhecidas do inglés como DIBs (diffuse
interestellar bands), foram detectadas pela primeira vez em 1897 nos espectros das
estrelas Wolf-Rayet [22] e sdo bandas de absor¢do observadas no espectro de
estrelas na qual a luz tenha atravessado uma quantidade significativa de material
interestelar [23].

Nao ha um consenso sobre quais sdo os agentes causadores ou originadores

das DIB’s, também conhecidos como “carriers”, porém os mais relevantes até o
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momento sdo0 os graos de poeira, pequenas moléculas de carbono, fulerenos e
hidrocarbonetos aromaticos policiclicos (PAHs) [23]. Uma alternativa encontrada por
pesquisadores da area para a identificacdo dos responsaveis pela produg¢ao das DIBs
foi a separacdo das mesmas em familias, sendo que cada familia deve possuir
comportamentos semelhantes [22]. Dessa forma podemos observar a separagao de
familias por [24] a partir da correlagao entre suas larguras equivalentes e o excesso
de cor, obtendo dessa forma um grupo que apresenta uma correlagao forte com o
excesso de cor e outro que apresenta uma correlagao fraca com o excesso de cor. Ja
[25] utilizou a intensidade apresentada pelas DIBs observadas para uma linha de
visada fixa como parametro de distingdo entre as familias.

Com relagao aos dados utilizados nesse trabalho, conforme descrito por [1], o
mesmo realizou uma amostragem sobre um conjunto de dados maior contendo 243
estrelas no qual [26] realizou um estudo detalhado sobre deplegcao elementar. [1]
relata que a amostragem foi realizada de forma que as condigdes fisicas fossem
razoavelmente bem definidas e que a amostra representasse as variagdes de
espectro das DIBs de forma geral, sendo importante a selecdo de estrelas de
diferentes linhas de visada. Outro ponto levantado por [1] durante sua amostragem foi
a necessidade de as informagdes referentes as variaveis auxiliares serem conhecidas
e disponiveis.

Para um melhor entendimento do que afeta as variacdes das intensidades das
DIBs, foi necessario a inclusdo de outros parametros chamados de variaveis auxiliares
no estudo. Esses parametros sao o excesso de cor, E(B-V), o qual esta relacionado a
quantidade de poeira existente; parametro F, relacionado ao esgotamento total de
diferentes elementos em uma linha de visada; N(HI) e N(H2 ) correspondendo
respectivamente as informagdes de densidade de hidrogénio atémico neutro e
densidade molecular de hidrogénio; f(H2 ), relacionado a quantidade de radiacao UV
interestelar; razao W (A5797), que esta relacionada a condi¢des fisicas em uma regiao
do espaco; e, por fim, N(H), que representa o total de hidrogénio, este parametro néo
esta listado na tabela de dados de amostra, porém pdde ser calculado a partir da
equacgao abaixo [1].

N(H) = N(HI) + 2N(H2) (3.17)

Os dados completos e suas respectivas variaveis podem ser observados nas

figuras abaixo:
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Target A4428 A064 A5404 A5513 A5545 A5546 A5769 A5780
HD 15137 1163+ 11 79+25 11.1+22 21+30 69+19 00+£1.9 39+17 230.1+09.1
HD 22051 471 +% 64+11 20+11 13415 62+07 36+10 07+08 1028+ 3.6
HD 23180 403 +3F 123+14 64+02 107+17 103+15 54+15 72+13 88.1 + 5.0
HD 23630 325 + 43 12+10 24+09 02+15 08+11 15+1.0 23409 40.7 + 4.8
HD 24398 450 +% 88+09 54+10 58+11 61+06 33+1.0 25407 1004+27
HD 24534 402+ 3] 134+16 76+1.2 53+19 04+12 48+16 T7T1+1.1 05.1 + 5.0
HD 24760 322+ 3% 15+08 33+08 1.1+10 15+09 02+08 16+06 77.0+34
HD 24912 90490 +57 07+13 70410 27+12 89+10 24+12 24+08 1983+ 3.1
HD 27778 490 = 73 83+14 46+16 3614 B80x11 4510 22+10 86.6 + 4.6
HD 35149 254 +3 28+13 28417 10+19 26413 00+14 17+15 58055
HD 35715 221 +3; 13+08 11408 12+09 1.1+08 07+09 07+£07 346+36
HD 36822 483 + 3§ 1.64+24 14428 29+30 20424 29424 1.0+20 845496
HD 36861 402+ % 46+10 32+1.0 44411 32409 32409 15407 490435
HD 40111 739+ 4 22447 27449 00472 36+44 32+49 33437 157.7+195
HD 110432 880 + §2 83+10 41+10 38+14 52+10 18+08 03+08 137.3+37
HD 143275 383 + 7} 214+10 51+£01 21+£15 52+11 14+12 19+1.1 02.7 + 4.2
HD 144217 430 + 32 35+08 26+10 1.1+£16 41+11 1.0+£1.0 07+11 156.0+49
HD 145502 583 + {2 33412 63+20 28+25 44+10 20+12 30+09 1869 +52
HD 147165 872 +3) 61410 82415 51+16 45+10 1.9+1.2 08+ 1.1 2400+ 42
HD 147933 1254 + 12! 200408 76405 138+07 83405 69+06 11.7+28 2098+ 16.1
HD 149757 576 +5% 66409 53+11 30+13 57+09 25+08 284 1.1 65.1 + 3.8
HD 164284 686 +13 25+13 18414 23+18 34411 15+14 07+10 944+44
HD 170740 834 + 517 105+1.0 106+1.0 86+15 11.3+10 46+1.0 24+08 2403+ 4.0
HD 198478 15902 + 108 142420 105+1.8 58421 118+14 50+15 15+13 3156+58
HD 202004 541 + 22 25+15 26+15 18+16 1.0+1.0 1..1+12 1.0+1.1 44.5 + 4.6
HD 207198 1282+ 8 246+10 193+09 166+1.1 205+09 99+09 98+07 249.0+28
HD 209975 1032 +33? 88+14 130+15 19+19 11.2+07 46+16 04+13 234.2+47
HD 214680 361 +5; 09+10 44+08 18+14 1.7+10 20+09 06+05 588+28
HD 214993 232+ %  40+07 02+12 16+13 14+10 12+09 06+08 786+48
HD 218376 766 + T35 51+10 59+11 39+12 62+08 1.1+11 11+08 138.7+44

Fonte: Adaptado de Ensor et al. (2017);



Tabela 12 — Tabela com oito variaveis de comprimento de onda

Target AST97 A5850 A6196 A6270 6284 6376 A6379 6614
HD 15137 68.1 +£3.1 208 +28 199+27 334+46 2986+ 194 127+34 362+42 80.6+4.1
HD 22051 359+ 13 188+12 105+22 00+29 1308+85 51+13 238+15 41.0+21
HD 23180 57.7+20 278 +13 128+19 180+33 054+04 105+21 41.3+3.0 53.7+ 34
HD 23630 67+13 15+10 19+13 38+33 210+77 20+20 30+21 89+28
HD 24398 555+13 273+1.1 152+12 11.0+25 04.1+67 122+18 463+25 593+ 1.9
HD 24534 580+1.3 200+14 152+14 188+35 782+82 105+37 403+23 66.1+24
HD 24760 135+10 20+08 60+12 11.6+20 1059+55 03+13 82+15 233+21
HD 24012 514+12 223+1.7 21.7+10 330+17 2724+906 130+1.9 301+23 70.7+18
HD 27778 37420 127+13 108x15 6932 1178 +102 80+18 17421 457+£27
HD 35149 118+21 68+13 71x19 124+37 780x144 09+24 60+£33 219446
HD35715 33+12 05+£07 24+11 40+20 55484 07+£20 28+1.9 05419
HD 36822 164431 37+22 81431 05488 1066+159 35+33 10.1+54 18.0+6.2
HD 36861 233+12 12308 49410 48421 516+£108 47418 62+14 149418
HD 40111 323+53 36+31 130£56 17.1+1.0 211.1£225 80476 129+905 41.1+96
HD 110432 350+ 1.7 104+1.0 180+10 296+20 185.1+51 70+18 324+18 743421
HD 143275 174+13 63+11 76=+09 100+38 1189+131 43+18 101+30 239+16
HD 144217 173+16 65+1.1 135+15 250+23 1503+01 50+24 140+36 509+17
HD 145502 337 +1.7 122+12 141+26 205+25 1996+88 78+20 300+20 588+25
HD 147165 313+ 16 167+ 1.1 175411 264 +£27 2142477 109+20 21.1+20 61.3+23
HD 147033 572+ 53 306+26 170427 249+50 1738+ 169 155+ 28 280437 625+ 36
HD 149757 326+ 16 142+ 1.1 103+£12 168+29 720469 109+20 167419 464+ 20
HD 164284 138+1.7 04+13 68415 157+30 111.3+£92 18+20 11.3+22 269+27
HD 170740 633+ 18 246+1.1 263412 527+26 249.6+99 209+ 1.6 60.7+ 1.7 1224 +22
HD 108478 750+22 346+1.6 331415 533+42 379.5+116 212+35 46.7+4.1 130.6 + 34
HD 202004 57+23 19+17 36+18 1562+31 822+106 30+26 11.7+35 184+27
HD 207198 1326 +1.1 61.1+07 323+10 432+1.7 227.2+06 300+18 71.8+21 121.8+19
HD 200075 715+14 265+1.6 26.9+45 431 +31 2402+ 100 255+27 455+26 114.1 +3.1
HD 214680 201 +09 39+09 54410 02+16 687+79 64+15 45+14 16120
HD 214993 136+13 09+07 7.6+14 100£22 1071 £100 44+1.7 139+ 17 18.0+23
HD 218376 387+13 172+10 142+12 31.6+23 1757+ 100 11.2+20 370422 66.0+ 2.2

Fonte: Adaptado de Ensor et al. (2017);
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Tabela 13 — Tabela contendo a variaveis auxiliares

N(H1) N(Ha)

Target  E(B-V) [10’em™?] [10%%em™?) f(Hz) F. R
HD 15137 024 B 3o A B iy 0.22*508  0.37+£0.09 0.30+0.02
HD 22051  0.19 LIgS AR 0.35*97%  0.73+£0.05 0.35+0.02
HD 23180 022  0.767025  3.98*1% 0517537  0.84+0.06 0.65+0.04
HD 23630 005 0227002 0357015  028°0%  0.80+0.10 0.16+0.04
HD 24308 027 0633  4.6813% 0.59703]  0.88+£0.05 0.55+0.02
HD 24534  0.31 0.54*400% 832405  076*01]  0.00+0.06 0.62+0.04
HD 24760 007  025*00:  0.33'53% 0217077  0.68+£0.04 0.18+0.02
HD 24912 026  1.20702% 330303 035703  0.83+0.02 0.26+0.01
HD 27778  0.34 0.22:33% 58ty 0.82703%  1.19+0.07 0.43+0.03
HD 35149 008  043*)13  0.03*508 0.02°50%  0.54+0.11 0.20+0.04
HD 35715 003 0317013 6+2x107° 442x10°% 0.66+0.11 0.10+0.04
HD 36822 007  0.65')13 0217008 0.06750;  0.74+£0.08  0.19+0.04
HD 36861 010 0607055 013%55 004700 057004 0.48+0.04
HD 40111 010 0797315 0547035 0127047  0.49+0.04 0.20+0.04
HD 110432 039  0.71*)37 4374935 0.55%5 17  L17+0.11 0.25+0.01
HD 143275  0.00 1413335  0.2670:33 0.03*003  0.9040.03 0.1940.02
HD 144217 0.8 123 pestig 0107502 0.81+£0.02 0.11£0.01
HD 145502  0.20 8 b sy 5 iy 0127508 0.80+0.11  0.18+0.01
HD 147165  0.31 2191990  ggatdm 0.05390%  0.76+£0.06 0.13+0.01
HD 147933 037  4.2770% 3724103 015700  1.09+£0.08 0.27+0.03
HD 149757 020  0.52*082 447402  063*220  1.05£0.02 0.50+0.04
HD 164284  0.11 04298 07103 0.25%04%  0.8040.18 0.15£0.02
HD 170740  0.38 LOrte  raas 058753  1.02+0.11 0.26+0.01
HD 198478 043  2.047087 7413393 0425920 0.81+0.05 0.24+0.01
HD 202004 0.00 0.23+9:23 0.14+3:97 0.11*312  0.30+0.11 0.13+0.05
HD 207198 047  3.30*0%  6.76*0%  028*00  0.004+0.03 0.53+0.01
HD 200075 027  1.20503Y 12070597 0167082 0574026 0.31+0.01
HD 214680 008 050701 017750 0067507  0.50+0.06 0.34+0.02
HD 214993 006  0.5870%2  0.430% 0137007  0.68+£0.10 0.17+0.02
HD 218376 0.6  0.80*02  141°07%  024*01%  0.6040.06 0.28+0.01

Fonte: Adaptado de Ensor et al. (2017);
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A partir dos dados apresentados nas figuras 39, 40 e 41, foi realizado o calculo

do autovalor e de seu respectivo desvio padrao assim como a construgdao de um



76

histograma para cada uma das 23 variaveis analisadas com o objetivo de verificarmos
o impacto das incertezas. Para realizar a propagac¢ao de erros das componentes
principais foi utilizado um algoritmo desenvolvido pelo autor em python, no qual foram
utilizadas as bibliotecas xIrd para leitura e importagdo de arquivos; numpy para
calculos matriciais e estatisticos e matplotlib para a construgao dos histogramas.
Como o método de PCA consiste na obtencido de autovalores e autovetores a
partir da matriz de covariancia 3.8, a metodologia aplicada, consiste em realizar um
procedimento iterativo (trés milhdes de iteragbes) onde, em cada iteragédo, gera-se um
vetor meédio aleatorio com distribuicdo gaussiana, em que a meédia e desvio padrao de
cada componente sao, respectivamente, as componentes da média ponderada e suas
incertezas. Com isso, calcula-se uma matriz de covariancia aleatéria para cada
iteracdo bem como seus autovalores e autovetores armazenando esses valores em

histogramas.

A seguir sera apresentado o autovalor, desvio padrdo e histograma de cada

componente principal, a qual chamaremos de PC.

PC1

Grafico 15 — Histograma referente a PC1
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l2l.5 l2l.6
Fonte: Autoria propria.
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Grafico 16 — Histograma referente a PC2
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Fonte: Autoria prépria.
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Grafico 17 — Histograma referente a PC3

Fonte: Autoria propria.
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PC4

Grafico 18 — Histograma referente a PC4
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Grafico 19 — Histograma referente a PC5
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Fonte: Autoria propria.
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PCe

Grafico 20 — Histograma referente a PC6
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Fonte: Autoria prépria.

PC+

Grafico 21 — Histograma referente a PC7
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Grafico 22 — Histograma referente a PC8
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Fonte: Autoria propria.

PCo

Grafico 23 — Histograma referente a PC9
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Fonte: Autoria propria.
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PC1o

Grafico 24 — Histograma referente a PC10
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Fonte: Autoria propria.

PC11

Grafico 25 — Histograma referente a PC11
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Fonte: Autoria propria.
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PC12

Grafico 26 — Histograma referente a PC12
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Fonte: Autoria prépria.

PCi3

Grafico 27 — Histograma referente a PC13
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PC14

Grafico 28 — Histograma referente a PC14
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Fonte: Autoria propria.

PCis

Grafico 29 — Histograma referente a PC15
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PC1e

Grafico 30 — Histograma referente a PC16
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Fonte: Autoria prépria.
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Grafico 31 — Histograma referente a PC17
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PC1s

Grafico 32 — Histograma referente a PC18
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Fonte: Autoria prépria.

PC19

Grafico 33 — Histograma referente a PC19
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Fonte: Autoria propria.




PC20

Grafico 34 — Histograma referente a PC20
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PC21

Grafico 35 — Histograma referente a PC21
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PC22

Grafico 36 — Histograma referente a PC22
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Fonte: Autoria prépria.

PC2:

Grafico 37 — Histograma referente a PC23
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Fonte: Autoria propria.

Através das distribuicbes de frequéncia referentes aos autovalores das
componentes principais apresentados acima podemos observar que varias
componentes como é o caso da PC1, PC5, PC8, PC9, PC11, PC12, PC13, PC15 e
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PC16 apresentam uma distribuicdo que nao se assemelha a uma distribuigdo normal.
Tal fato vai em linha com o que foi discutido por [1] com relagao as variaveis estudadas
onde ela menciona que todas as variaveis passaram por um teste de normalidade
onde descobriu-se que algumas variaveis ndo apresentavam uma distribuigdo normal.
Uma vez que os autovalores presentes nessas distribui¢des sdo calculados a partir
das matrizes de correlagdo construidas por essas variaveis é de se esperar que
sofram a influéncia de suas distribuicdes de acordo com a relevancia que tais variaveis
possuem no calculo de cada componente principal.

A titulo de analise e comparagao com os trabalhos desenvolvidos por [1] e [2]
foi aplicado o método de PCA para as 23 variaveis apresentadas anteriormente. Os
resultados para as 23 componentes principais geradas podem ser observados na
tabela abaixo onde temos a apresentacdo do autovalor médio, desvio médio, seus
respectivos valores em termos percentuais e cumulativos além de uma coluna
contendo a incerteza relativa, o que nos auxilia na compreensao do quanto o valor de

um autovalor pode ser sensibilizado pela sua incerteza.

Tabela 14— Resultados da PCA para as 23 variaveis

(continua)
PC Autovalor o Autovalor %Var o%Var %VarCum o%Var o relativo
Cum
1 12.899 0.089 56.08 0.54 56.08 0.54 0.0096
2 3.29 0.12 14.31 0.53 70.39 0.76 0.0108
3 2.132 0.043 9.27 0.20 79.66 0.79 0.0099
4 1.2971 0.0025 5.640 0.040 85.30 0.79 0.0093
5 1.0326 0.0071 4.489 0.044 89.79 0.79 0.0088
6 0.7590 0.0077 3.300 0.040 93.09 0.79 0.0085
7 0.34986 0.00082 1.521 0.011 9461 0.79 0.0084
8 0.2847 0.0057 1.238  0.026 95.85 0.79 0.0082
9 0.1972 0.0055 0.857  0.025 96.71 0.79 0.0082
10 0.16521 0.00052 0.7183 0.0054 97.43 0.79 0.0081
11 0.1462 0.0040 0.636 0.018 98.06 0.79 0.0081
12 0.1160 0.0026 0.504 0.012 98.57 0.79 0.0080
13 0.0786 0.0023 0.342 0.010 98.91 0.79 0.0080
14 0.06623 0.00059 0.2880 0.0032 99.20 0.79 0.0080
15 0.0584 0.0020 0.2540 0.0091 99.45 0.79 0.0079
16 0.0502 0.0019 0.2184 0.0084 99.67 0.79 0.0079
17 0.02594  0.00017 0.1128 0.0011 99.78 0.79 0.0079
18 0.02349 0.00054 0.1021 0.0024 99.88 0.79 0.0079
19 0.00936 0.00027 0.0407 0.0012 99.92 0.79 0.0079
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(continuacao)
20 0.006524 0.000075 0.02836 0.00038 99.95 0.79 0.0079
21 0.00554 0.00016 0.02407 0.00072 99.98 0.79 0.0079
22 0.003358 0.000067 0.01460 0.00031 99.99 0.79 0.0079

23 0.002097 0.000049 0.0091 0.00022 100.00 0.79 0.0079

Fonte: Autoria propria.
Nota: Resultados da analise de PCA para cada um dos 23 componentes principais gerados.

Através dos dados apresentados na tabela acima conseguimos visualizar um
dos principais beneficios da PCA, que é a reducdo de dimensionalidade de um
modelo. Ao utilizarmos as novas variaveis geradas conhecidas como componentes
principais, aqui chamadas de PC, conseguimos reduzir para menos da metade o
namero de varidveis analisadas para explicar 95% do modelo referente a
caracterizagdo do meio interestelar quando comparamos com a utilizacdo das
variaveis originais.

Dessa forma, para que possamos explicar ao menos 95% do modelo devemos
utilizar 8 componentes principais, isso porque estamos utilizando o método da PCA
desenvolvido pelo [2], o qual considera as incertezas experimentais. E importante
notarmos que se utilizarmos apenas 7 componentes principais devido a incerteza
associada podemos nao atingir os 95% de variancia total desejada, isso porque com
7 componentes temos uma incerteza associada de + 0,79%, podendo assim a
variancia acumulada estar entre 93,8% e 95,4%.

A importancia e relevancia da utilizacdo das incertezas experimentais na
utilizacao do método de PCA fica evidente a partir do exemplo acima, onde a nao
utilizagao de tais incertezas acarretaria a utilizacdo de uma variavel a menos do que
0 necessario, mostrando dessa forma que a utilizagcao das incertezas experimentais
funciona como uma margem de seguranga e que nos informa um numero de variaveis
necessarias para a representacdo do modelo mais confiavel que o método tradicional.

Outro fato observado na tabela 14 é que a partir da 11° componente principal,
0 acréscimo de novas componentes para a explicacdo do modelo torna-se muito
pouco efetivo, apresentando variacbes de percentuais minimos na variancia total
acumulada. Uma melhor visualizagdo desse fendmeno é apresentada a partir do
grafico abaixo onde temos o avanco da variancia total a partir da inclusdo de novos

componentes principais.
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Grafico 38 — Variancia acumulada
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Fonte: Autoria propria.

O comportamento obtido no grafico da figura 66 também pode ser observado a
partir da coluna 0%VarCum da tabela 11 que nos traz a informagédo da incerteza
acumulada associada a variancia acumulada, onde a partir da 11° componente
principal temos muito pouca variagdo dos valores indicando que o acréscimo de novas

componentes principais na analise nao traz quase nenhum beneficio.

Grafico 39 — o relativo
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Fonte: Autoria propria.

Segue na Tabela 15 a analise realizada por [2].

Tabela 15— Analise de PCA desenvolvida por [2]

PC Autovalor o_Autovalor %\Var o_%Var %Cum o¢_%Cum o_Re
1 14,46 0,05 62,87 0,23 62,87 0,23 0,0036
2 2,863 0,013 12,45 0,06 75,32 0,24 0,0031
3 2,07 0,07 9,0 0,3 84,3 0,4 0,0047
- 1,289 0,010 5,60 0,04 89,9 0,4 0,0044
5 1,025 0,006 4,458 0,027 94,4 0,4 0,0042
6 0,260 0,004 1,130 0,019 95,5 0,4 0,0042
7 0,210 0,006 0,913 0,027 96,4 0,4 0,0042
8 0,178 0,003 0,772 0,014 97,2 0,4 0,0041
9 0,1554 0,0016 0,676 0,007 97,9 0,4 0,0041
10 0,1242 0,0019 0,540 0,008 98,4 0,4 0,0041
11 0,0976 0,0008 0,424 0,003 98,8 0,4 0,0041
12 0,0750 0,0007 0,326 0,003 99,2 0,4 0,0040
13 0,0599 0,0003 0,2602 0,0011 99,4 0,4 0,0040
14 0,0461 0,0020 0,200 0,009 99,6 0,4 0,0040
15 0,02709 0,00015 0,1178 0,0006 99,7 0,4 0,0040
16 0,02481 0,00029 0,1079 0,0013 99,9 0,4 0,0040
17 0,01090 0,00005 0,04739 0,00023 99,9 0,4 0,0040
18 0,00718 0,00013 0,0312 0,0006 99,9 0,4 0,0040
19 0,0066 0,0003 0,0287 0,0014 100,0 0,4 0,0040
20 0,00437 0,00007 0,0190 0,0003 100,0 0,4 0,0040
21 0,002235 0,000028 0,00972 0,00012 100,0 0,4 0,0040
22 0,00170 0,00016 0,0074 0,0007 100,0 0,4 0,0040
23  0,00015 0,00005 0,00065 0,00025 100,0 0,4 0,0040

Fonte: [2]

Nota: Resultados da andlise de PCA para cada um dos 23 componentes principais gerados.

Com relagdo aos dados obtidos pela analise realizada por [2] é possivel
identificar os mesmos padrées comentados acima, porém com valores um pouco
diferentes para os desvios e autovalores. Sendo que a principal diferenga entre as
duas aplicacbes se encontra nas ferramentas utilizadas e no numero de iteragdes
performadas em cada analise. Foi utilizado por [2] um algoritmo desenvolvido por ele
juntamente com o framework de analise de dados chamado ROOT, desenvolvido em

C++ pelo CERN, com um milhdo de iteracdes, enquanto a analise desenvolvida nessa
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dissertacao foi realizada a partir de um algoritmo desenvolvido pelo autor em python
com a utilizagdo das bibliotecas pandas, numpy, matplotlib e seaborn através do
jupyter como ambiente de desenvolvimento, com um total de trés milhdes de
iteracdes.

Ao comparar as duas analises é possivel perceber que se considerarmos a
analise de [2] atingimos 95% de variancia com a utilizacéo de apenas 6 componentes
principais, isso porque a incerteza acumulada encontrada por ele € bem menor, com
apenas 0,4% incidindo sobre uma variancia acumulada de 95,5%, assim a variancia
acumulada poderia estar entre 95,1% e 95,9%.

Segue abaixo na tabela 16 os dados obtidos por [1] em seu trabalho, no qual a

incerteza experimental ndo é levada em consideracgao.

Tabela 16 — Resultados da PCA para as 23 variaveis realizados por [1]

PC Autovalor %Var %Cum

1 15.248 63.30 66.30
2 3.158 13.73 80.03
3 1.801 7.83 87.86
4 1.139 495 9281
5 0.355 1.54 94.35
6 0.262 1.14 95.49
7 0.192 0.84 96.33
8 0.186 0.81 97.14
9 0.157 0.68 97.82
10 0.117 0.51 98.33
11 0.096 0.42 98.75
12 0.074 0.32 99.07
13 0.066 0.29 99.36
14 0.055 0.24 99.60
15 0.032 0.14 99.74
16 0.025 0.11 99.85
17 0.012 0.05 99.90
18 0.008 0.03 99.93
19 0.006 0.03 99.96
20 0.005 0.02 99.98
21 0.003 0.01 99.99
22 0.002 0.01 100.00
23 0.000 0.00 100.00

Fonte:[1]
Nota: Resultados da analise de PCA para cada um dos 23 componentes principais gerados.
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Ao verificarmos os dados obtidos por [1], a qual ndo considera as incertezas
experimentais em sua analise, notamos que o autovalor da componente principal de
maior valor, PC1, € maior que os valores obtidos nas outras analises que consideram
as incertezas e que os autovalores obtidos para os demais componentes principais
também diferem um pouco das outras analise. As divergéncias de valores entre as
trés analises é algo natural e esperado, uma vez que a metodologia desenvolvida por
[2] para a obtengdo da incerteza consiste em realizar o calculo dos autovalores
inumeras vezes a partir de matrizes de covariancia criadas a partir de vetores médios
gerados aleatoriamente a cada iteracdo. Porém, é possivel identificar as mesmas
caracteristicas de redugao de dimensionalidade nos trés casos e uma diminuicédo
significativa do acréscimo de mais componentes principais para a explicagdo do

modelo a partir da 11° componente.

3.1.2 Conclusao Parcial: Analise de componentes principais das bandas

interestelares difusas (DIBs) com incertezas experimentais

A partir da analise desenvolvida neste trabalho e do comparativo dos resultados
obtidos com os trabalhos de [1] e [2] pode-se verificar que, independentemente da
analise considerar ou n&o as incertezas experimentais, em todas as analises ocorreu
uma significativa reducéo de dimensionalidade do modelo, sendo necessario em todos
0s casos a utilizacdo de menos da metade do numero de variaveis originais para a
obtencéo de 95% da variancia acumulada.

Porém, verificou-se que a utilizacdo das incertezas a partir do método
desenvolvido por [2] € recomendavel e prudente para uma analise mais confiavel, uma
vez que, como demonstrado na segao anterior, traz mais seguranga com relagao ao
numero de componentes principais necessarias para a explicagcdo do modelo quando
optamos por trabalhar com os limites minimos de incertezas.

Foi possivel constatar também que, apesar da metodologia aplicada neste
trabalho para a consideragao das incertezas ser a mesma utilizada por [2], fatores
como a quantidade de iteragdes e a ferramenta utilizada, juntamente com o fato de
que para cada iteragdo um vetor médio aleatério € gerado e uma nova matriz de
covariancia € construida para a extracao dos autovalores, resultarao em resultados

ligeiramente diferentes para cada analise.
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Entretanto, apesar de valores diferentes de autovalores terem sido encontrados
para cada uma das trés analises, os padrdes identificados nas componentes principais
foram os mesmos, indicando que a partir da 11° componente principal, a inclusdo de
mais componentes para a explicacdo do modelo era ineficiente. E para os casos em
que a incerteza experimental foi considerada, a coluna de desvio acumulado nos
mostrou que pode ser utilizada como critério na identificacdo dessa ’fadiga’ das
componentes principais, pois a partir de um determinado momento, a incerteza se
tornara tdo pequena que o valor acumulado se tornara constante, demonstrando que
desse ponto em diante ndo é mais interessante considerarmos essas componentes

principais na analise.
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4 CONSIDERAGOES FINAIS

Neste trabalho, o método de estatistica multivariada chamado de analise de
correlagdo canénica foi aplicado em dois cenarios completamente distintos enquanto
o0 método de analise de componentes principais com incertezas experimentais foi
aplicado para um terceiro cenario. Sendo o primeiro cenario estudado composto por
variaveis de consumo de agua, geragdo de esgoto, indice geral de IDH e seus
subindices de renda, educagéo e longevidade. Ja o segundo cenario diz respeito "a
colisdo de ions pesados de chumbo (P, — P,), contando com variaveis como entropia,
energia, densidade de energia, densidade de entropia, multiplicidade conservada,
numero de particulas carregadas e momento transversal. E o terceiro cenario trata-se
do meio interestelar onde 23 variaveis como comprimentos de onda absorvidas,
excesso de cor, densidade de hidrogénio atdbmico e molecular, hidrogénio total,
quantidade de radiagdo UV entre outras sdo utilizadas para a redugdo de
dimensionalidade do modelo.

Para o primeiro cenario estudado foram realizadas diversas analises com o
intuito de identificar uma correlagédo entre o0 consumo de agua, geracao de esgoto e o
IDH e seus subindices. Porém, devido a qualidade suspeita dos dados e a falta de
registros para algumas variaveis como geragao de esgoto e consumo de agua em
alguns estados, alguns tratamentos prévios na base de dados geral tornaram-se
necessarios. Este foi um ponto importante e essencial para a continuidade do estudo,
pois apesar de termos um método robusto e eficiente, se os dados ndo estiverem
tratados corretamente e nao forem fidedignos e condizentes com a realizada dos fatos
o método podera nos trazer resultados incoerentes. Dessa forma, o tratamento
adequado dos dados e a confiabilidade deles tornam-se imprescindiveis para uma boa
analise utilizando o método de correlagdo candnica.

Apds o tratamento prévio da base de dados foi possivel chegar a dois modelos
nacionais de interesse publico, os quais podem ser utilizados no auxilio de formulagao
e execugao de projetos voltados para as politicas publicas. O primeiro é capaz de
definir o consumo de agua de um determinado municipio baseado nos seus indices
de IDH e sua geracao de esgoto, com uma correlagdo canénica de 62,4%. Ja o

segundo modelo € capaz de prever a geracao de esgoto de um determinado municipio
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a partir de seu consumo de agua e seus indices de IDH, com uma correlagado candnica
de 54%. Uma outra analise foi realizada fatiando-se a base de dados através da
representatividade dos estados, a partir dessa analise foi possivel obter uma
correlagcido para os dois modelos citados acima de 83% para o estado de Sao Paulo,
estado que apresentou o maior numero de registros da base utilizada na analise de
agua e esgoto com 32% de representatividade da base.

Ja para o segundo cenario, a area de estudo foi a fisica de altas energias, um
ramo da fisica dedicado a estudar e testar interacbes fundamentais, uma area
completamente diferente do primeiro estudo, o que reforga a aplicabilidade do método
em diferentes areas do conhecimento. Neste estudo envolvendo as variaveis
relacionadas ao processo de colisdo de ions pesados de chumbo (P, — P,) obtivemos
dois principais modelos com valores de correlagdo candnica elevados. Em ambos os
modelos conseguimos obter o numero de particulas carregadas (N) e o momento
transversal (p;) a partir das variaveis de entropia (S), energia (E), densidade de
energia (E/R®), densidade de entropia (S/R3), multiplicidade conservada (E/S) e
centralidade (C). A principal diferenca entre eles é que no primeiro modelo obtivemos
uma correlacdo canbnica de 99,9%, onde as principais variaveis responsaveis por
esses resultados eram a entropia (S) e o numero de particulas carregadas (N ), algo
ja esperado e conhecido de acordo com outros trabalhos como o de (Assis, 2022).
Porém o segundo modelo, o qual apresentou uma correlagao também elevada de 96%
foi capaz de nos mostrar algo ndo tao ébvio e ndo discutido em outras literaturas, onde
o momento transversal (p;) foi a variavel a ser explicada com maior peso canénico,
podendo ser calculado através das demais variaveis envolvidas.

Para o terceiro cenario o ambiente de estudo foi o0 meio interestelar, para ser
mais especifico, foram analisadas variaveis relacionadas a formagao das bandas
interestelares difusas (DIBs). Durante a analise de componentes principais com
incertezas experimentais conseguimos reduzir significativamente o numero de
variaveis para representar uma varidncia acumulada de 95%, passando de 23
variaveis originais para apenas 8 componentes principais. Além da reducido de
dimensionalidade também foi proposto um outro método para identificacdo das
componentes principais mais significativas através da incerteza acumulada, uma vez
a partir de determinado ponto a incerteza acumulada torna-se constante,
demonstrando que as componentes principais associadas a essas incertezas nao

contribuem de forma efetiva para a explicagdo do modelo.
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Através de uma comparagao entre os métodos que considerem a incerteza
experimental e o que nao considera a incerteza em sua analise, foi identificado que
ao utilizarmos os limites inferiores dessas incertezas associadas as componentes
principais geradas, conseguimos trazer mais seguranca na determinagdo do numero
de variaveis necessarias para a representagdo do modelo. Dessa forma, se néao
considerassemos a incerteza na analise, precisariamos de 7 componentes principais
para representar 95% do modelo. Porém, ao levar em consideragao a incerteza, o
numero minimo de variaveis passa a ser 8 para obter a mesma variancia explicada de
95%. Assim, ao se utilizar a incerteza, teremos um namero minimo de componentes
mais confiavel para representar o modelo.

Dessa forma podemos constatar que o método de correlagdo canbnica é
bastante robusto, capaz de apresentar resultados ndo obvios e ndo passiveis de
serem calculados através do método convencional de correlagéo, isso porque ele &
capaz de analisar todas as variaveis ao mesmo tempo gerando novas variaveis
através de transformacdes lineares. Outra vantagem do método € que ele pode ser
utilizado independentemente da area de conhecimento como pdde ser visto nas
diferentes aplicagdes deste trabalho.

Com relacdo ao método de componentes principais (PCA) pdde-se constatar
que, independentemente da consideragcdo da incerteza experimental durante a
analise, uma reducao significativa de dimensionalidade do modelo sera encontrada.
Porém, é prudente e recomendavel a utilizagdo das incertezas experimentais durante
as analises para a obtengao de um numero de componentes principais mais confiavel.

Como préximo passo a este trabalho fica a recomendacao da aplicacédo do
método de componentes principais (PCA) para a reducao de dimensionalidade com
um pequeno ajuste no algoritmo, de forma que o gerador de numeros aleatoérios seja
parametrizado para corresponder nao a uma gaussiana, mas sim a um outro tipo de
distribuicdo, explorando, assim, as distribuicbes apresentadas por algumas variaveis

utilizadas no trabalho que n&o correspondiam a uma distribuicdo normal.
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