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Sao discutidos, considerando-se as estruturas geogra-

ficas, quatro problemas relativos ao uso da analise dos
componentes principais, baseados nos coeficientes de
correlacao, A conclusao geral é de que o método nio se
aplica a muitos conjuntos de dados geograficos.

1 — INTRODUCAO

s técnicas de analise dos com-
ponentes principais e de
andlise fatorial tornaram-se

muito comuns para a pesquisa geo-
grafica. Infelizmente, a natureza
de muitos dos conjuntos de dados

usados numa pesquisa deste tipo
apresenta um numero de proble-
mas que poderiam surgir na inter-
pretacao dos resultados analiticos.
O objetivo do presente trabalho é
o de esclarecer quatro destes pro-
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blemas, fazendo-se uma referéncia
particular & pesquisa na Geografia
Humana.,

O objetivo principal das duas
técnicas é a redugdo do numero de
variaveis “significantes” numa
matriz de dados pela retirada das
redundancias linearmente relacio-
nadas. Com efeito, as técnicas sio
descricGes complexas das relacoes
lineares, embora sejam usadas fre-
qlientemente como testes de hip6-
teses, e existam métodos (por
exemplo, analise fatorial de multi-
plo grupo; Timms, 1971) que for-
necem provas mais exatas. O com-
ponente principal e a andlise
fatorial diferem no fratamento
que ddo ao “problema da comuna-
lidade”. Na analise dos componen-
tes principais sdo analisadas todas
as varidncias no conjunto de da-
dos, enquanto que na analise fato-
rial apenas a variancia comum
estimada. — sendo analisada a
porcdo da varidncia em cada va-
ridvel que esta relacionada em ou-
tras varidveis — esta sujeita a um
exame minucioso (para uma des-
cricdo completa de diferencas entre
os métodos, ver Rummel, 1970).
Estas diferencas sfo irrelevantes
para o objetivo do presente traba-
Iho, e a discussdo entrari no qua-
dro da anilise dos componentes
principais.

A anilise dos componentes prin-
cipais baseia-se na analise mais
geral de eigenfunctions. Embora
0s eigenvaluer e eigenvectors pos-
sam ser extraidos de qualquer ma-
triz simétrica quadrada, a maior
parte das analises de componentes
principais na Geografia tem ope-
rado em maftrizes de coeficientes
de correlacao Produto Momento
de Pearson (Johnston, 1973a).
Assim, a partir de uma matriz
dados D compreendendo 7 colunas
que representam as diferentes va-
ridveis, e m linhas relativas as
unidades de observacio, forma-se
uma matriz R de correlacédo
n X n, a qual ¢ input para obten-
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cao de eigenfunctions da analise
de componentes principais. A deri-
vacéo da matriz R €, assim, crucial
para a série total de operacdes.

2 — 0 PROBLEMA
DOS DADOS

Um aspecto comum a muitas
andlises de componentes principais
em Geografia — tal como, a am-
plamente conhecida ecologia fato-
rial — é que os dados estdo em
forma de proporcdo ou percenta-
gem. Tais dados podem influenciar
seriamente a natureza da matriz R
de correlacdo, e, portanto, da solu-
cdo dos componentes principais,
especialmente quando todas as
categorias de um mesmo conjunto
de dados (por exemplo, todos os
grupos de idade ou todas as cate-
gorias de renda), estdo incluidas.

A figura 1 apresenta um exem-
plo bastante simplificado de como
isto funciona. Temos seis variaveis
em nossa analise, das quais duas
sédo as seguintes:

X, = percentagem da populacio
masculina da cidade;

X, = percentagem da populacéo
feminina da cidade.

A definicdo das variaveis X; a X;
¢ irrelevante, exceto para se obser-
var que elas ndo envolvem cate-
goria de um mesmo fendmeno. As
variaveis X, e X, juntas formam
um conjunto de nuimeros fechados,
de forma que:

X, + X, = 100 (1)
dispomos de dados para cinco ci-

dades, para as quais os valores de
X, séo:
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Fig. 1 — Correlagdo entre X, (percentagem de homens) e X, (percentagem de mulheres).

Em funcio da igualdade defi-
nida na equacéo (1), os valores de
X, estdo agora fixados. Represen-
tando graficamente, poderemos
observar, na figura 1(a), que — e
ndo é de se surpreender — todos
caem numa. linha reta, e a corre-
lacdo entre X, e X, é 7, = — 1,00.

O padrao descrito na figura 1(a)
pode ser generalizado para mostrar
as restricées na correlacdo. Isto é
feito na figura 1(b). Se os dados
analisados satisfizerem a igualda-
de da equacdo (1), € na linha dia-
gonal que todas as observacoes
cairdo.

A conseqiiéncia de se introduzir
as duas varidveis X; e X, numa
analise de componentes principais
pode agora ser demonstrada. Para
nossas seis variaveis a matriz de

correlacdo é como se vé na tabela 1,
e a matriz de correlacdo é repro-
duzida num espago vetorial bidi-
mensional na figura 2(a) (para
representacdo de matrizes de cor-
relacdo ver Rummel, 1967, 1970).
Usando o método do centrdide, a
posicdo da primeira componente
principal foi calculada, dando os
loadings apresentados na tabela 2.
O diagrama e os loadings indicam
a incluséo feita de ambos X, e X,;
uma vez que as duas variaveis sao
altamente e inversamente correla-
cionadas, estamos de fato medindo
a mesma varidvel duas vezes. Isto
€¢ uma funcdo dos nossos dados e
nao algum aspecto mais importan-
te ou inter-relacéo estrutural. Por
serem X, e X, duplas medidas de
X,, a posicdo dos componentes

TABELA 1
Matriz de correlacdo hipotética
VARIAVEIS X X Xs X, l X5 Xy
Xpeerereeesi s 1,00 —1,00 0,98 —0,50 0,34 —0,50
R teeeomaeee e —1,00 1,00 —0.98 0,50 —0,34 0,50
Koo e e 0,98 —0,98 1,00 0,64 017 —0.34
Koo e e —0,50 0.50 —0.64 1,00 0.64 —0.50
Koo 0,34 —0,34 017 0,64 1,00 —0.98
Xgeeeeeeeeeee e e —0,50 0,50 0.34 —050  —098 1,00
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(antes e depois da rotacéo) é in-
fluenciada na direcéo de X,; da-se
duas vezes o peso das varidveis
X;....X, Isto pode ser visto na
figura 2(b), que é a matriz de
correlacdo excluindo X,. O com-
ponente estéd mais afastado de X,
do que estava na figura 2(a), con-
forme indicado pelos loadings na
tabela 2.

A inclusdo de duas variaveis que
retinem as exigéncias de igualdade
da equacao (1) € extremamente
rara, porque esta claro que se cal-
cularmos a percentagem masculi-
na e a percentagem feminina, a
mesma coisa estara sendo mensu-
rada duas vezes. Enfretanto, séo
freqlientemente empregados con-
juntos de numeros fechados que
envolvem mais que duas catego-
rias, e eles também introduzem

(a)

distor¢des consideraveis para uma
andlise de componentes principais.

Vejamos o exemplo do conjunto
de dados hipotéticos da tabela 3,
onde hj trés variaveis formando a
igualdade:

X1 -I— Xz + Xs = 100 (2)

Estamos interessados na correla-
cao entre X, e X, 74, Para a di-
visdo eleiforal 4,X, — 50 e X, — 25.
O valor maximo de X, é 75, sendo
X, = 25, e isto limitaria X, — 0;
similarmente, se X, — 70, sendo
X; = 25, e entdo X, = 5. Assim,
uma_ vez que o valor de X, foi dado
na figura 1(b), o valor de X,, foi
fixado, entdo na figura 3(a), uma
vez que o percentual de Naciona-
lista € conhecido, a percentagem
do United Party é fixada, dado que
a percentagem do Progressive

{b)

X
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X4 x4
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~
X, X,
X
3
Xe Xg
Fig. 2 — Representagcdo geoméirica de duas mairizes de correlacdo — uma incluindo e ouira

excluindo a varidvel X, ~—— e as aprozimagdes dos primeiros componentes principais destas matrizes.

TABELA 2

Loadings relativos a primeira
componente principal

Ay Xe I Xs X As Xs
Com todas as seis varidveis in-
clufdas. . .oveeerree i 0,88 —0.88 0,84 —0,77 0.7 —0,82
Excluindo a varidvel X;........ 0.81 0,76 0,80 0,76 —0.86
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Fig. 3 — Correlacdo entre X, (percentagem Nacionalista) e X, (percentagem do United Party)
com X, (percentagem do Progressive-Reform) sendo dada.

Party é também fixada. A Unica
diferenca entre as figuras 3(a) e
1(b) é que enquanto no ultimo
caso a linha diagonal ao longo da
qual todos os valores devem ficar
passa através dos pontos X, — 100,
X, =0e X, = 0, X, = 100, no
primeiro ela passa através de
X, =175,X,=0e X;,=0,X, ="5,
sendo, o valor maximo de X, e X,,
fixado pelo valor de X.

Se agora representarmos grafi-
camente as linhas diagonais para
todas as seis observacoes (Figura
3(b)), veremos que a distribuicao
dos valores para X, e X, se res-
tringe a um lado relativamente
estreito do diagrama bidimensio-
nal. Conseqilientemente, ndo & de
se estranhar que X, e X, sejam
alta e inversamente correlaciona-
dos (r,, = — 0,95). Na verdade,
as restricoes do “lado” do grafico
no qual os valores de X; e X, po-
dem ser colocados tornam wuma
correlacdo negativa relativamente
alta quase uma certeza, mesmo
com uma distribuicéo aleatéria de
seus valores.

O que aconteceria se houvesse
uma ampla escala de valores para
X;? Dados hipotéticos deste tipo
s40 mostrados na tabela 4 e na
figura 4. A correlagdo de X, e X,
é claramente positiva (r, = +
+ 0,30). Um estudo do diagrama

sugere que a primeira situagio é
quase que certamente impossivel;
seria possivel se conseguir uma
correlacdo negativa entre X, e X,
mas pela lei das probabilidades o
sistema é tao limitado que seria
uma ocorréncia rara.

TABELA 3
Conjunto de dados hipotéticos I

DIVISAQ
ELEITORAL

NACIONALIST
(1)

UNITED
PARTY
(Xe)

PROGRESSIVE-
REFORM
(Xs)

20 45 %
20 52 2
20 48 K,

TABELA 4

Conjunto de dados hipotéticos II

PERCENTAGEM DOS VOTOS COMPUTADOS

DIVISAQ

ELEITORAL NACIONALIST

Xz

UNITED
PARTY
(Xe)

PROGRESSIVE.
REFORM
(Xs)

10 10 80
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A conclusdo a que queremos che-
gar é que com um conjunto de
numeros fechados preenchendo as
exigéncias de igualdade da equa-
cdo (2), é provavel que, correla-
cionando X, com X,:

(1) se a amplitude de valores
de X, é relativamente pequena, é
provavel que 7,, seja negativo;

(2) se a amplitude de valores
de X; é relativamente grande, pode
ocorrer 7y, positivo, embora seja
mais provavel que a correlacao seja
negativa;

(3) é provavel que estas corre-
lagbes sejam “‘significantemente”
diferentes de zero.

Fig. 4 — Correlagdo entre X, (percentagem Na-
cionalista) e X, (percentagem do United Party)
dada uma large escala de valores para X, (per-
centagem do Progressive-Reform).

A realidade destas conclusoes
pode ser demonstrada por uma
pequena simulacdo, usando-se 0s

Nimero de
cosficientes

a) PEQUENA ESCALA DE
VALORES PARA X3
10 -

8 -

6
4 -

~
'

b) AMPLA ESCALA DE
VALORES PARA Xj

dados das tabelas 3 e 4. Nestas
tabelas, os valores de X; sdo toma-
dos como fixos, e os valores de X,
sdo simulados através do uso de
tabelas de numeros aleatérios.
Assim, os valores de X, sdo tam-
bém fixados. As correlacées de X,
com X, sdo mostradas por dez si-
mulag0es, cada uma com:

(1) uma pequena amplitude de
valores para X; (Tabela 3);

(2) uma ampla amplitude de
valores para X, (Tabela 4); e,

(3) nenhuma restricio — de
forma que ambos X; ¢ X, sdo si-
mulados por numeros aleatorios.

Os dados e correlactes resultan-
tes sdo mostrados na tabela 5, e
as distribuicdes de freqiiéncia para
os coeficientes de correlagio estéo
na figura 5. E claro que uma pe-
quena amplitude de valores para
X, produzird uma alta correlacio
negativa entre X, e X, — mesmo
se as distribuictes de valores para
estas duas variaveis sdo produzi-
das probabilisticamente, como na
figura 5(a). Com uma escala de
valores mais ampla para X;, sdo
possiveis significativas correlacoes
positivas, figura 5(b), mas s&o
ainda mais provaveis correlacoes
negativas (isto é porque a area
total do grafico bidimensional dis-
ponivel €, de fato, um tridngulo
isosceles). Estas duas distribuicoes,
simuladas sob a situacdo de res-
tricdo de igualdade (2), estdo em
contraste marcante com as distri-
buictes de correlacdes entre niime-

¢) VALORES NAO FIXADOS

Q
f

'o,'sj—] " o5
0

- + -

VA 1 V&

0,5 o5 ] 0,5

0
+ - +

Fig. 5 — Distribuicles de freqiléncia dos coejicientes de correlacdo na tabela 5.
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Correlacdo simulada de conjuntos numéricos fechados

TABELA 5

DIVISAD  ELEITORAL

Pequena amplitude de valores para Xg

Valor fixado de Xg.vevvrrenes

Valores simulados de Xy(Xg)..

Ampla amplitvde de valores pata Xs

Valor fixado d8 Xguvverrverernenaranrenns

Valores simulados de Xy (Xo)

Nenhum valor fixado

Valores simulados de X; {Xg)

4 B ¢ } ) | £ F e
2 3 2 % 28 32
25(50) 3128} 81( 9) 9(56) 26{46) 5a1a)  — 095
3(72) 57( 3) 1(69) 33(32) 23(49) 1751 —099
14(81) 8(s1) 25(45) 25(40) 10{12) 4919 —094
38(37) 25(35) 070) 18(17) 83{ 9} 59(9) —097
11(64) 11(49) 28(42) 50(15) 37(35) 13025 095
23(32) 55 §) 35(36) 3(62) 85( 7) 50018 — 0.87
19(32) 16(44) 53(17) 29(18) 42(30) 5117)  — 094
36(39) 26(34) 25(45) 17148) 50(22) 1850)  — 091
7(68) 26(34) 11(59) 4(51) 12(60) 598 097
4337) 12{48) 763) 31(34) 4428) 3335 — 0.8
80 50 i) £ 20 10
190(10) 4(38) 38(22) 59(11) 74( §) 812)  — 064
15( 4) 34( 6) 22(38) 4(86) 49(31) 79011)  —048
17 3) 19(21) 56( 4) 60(10) 55(25) 82  — 078
812) 23(17) a6(14) 26(24) 57(23) 53(37)  + 086
119) 4(35) 27(33) 27(43) 872) a8 —020
1019) 37( 3) 9(51) 5(65) 47(33) 12789 — 045
4(18) 26(14) 19(41) 56(14) 84(16) B —on
1019) 36( 4) a6(14) 1(69) 55{25) B0 - 044
317) 6(34) 15(45) 37(33) 5030) (89) o+ 035
a(11) 9(31) 16(44) 8(62) 85(15) 15(4)  —040
89(22) 5(86) M) 23(50) 96(44) 37— 057
4 0] 39(30) 0(47) 31(82) 37(24) 36(85) + 0437
98(54) 64(59) B6(13) 91(43) 38(39) B2(25) o+ 011
nm) 7(51) 33(84) 38(63) 31(26) §218) — 020
28(73) 86(59) §1(87) 10(23) 86(30) 2y + 080
65(21) 83(73) 43(89) 59(98) 29(97) 379 — 03
85(55) 8(59) 29(03) 63(80) 23(22) 15(37)  + 035
97(83) a3(91) 0(37) 18(63) 89{ 0) 80(73)  + 0.3
4(16) 56(55) 56(89) 86(50) 2717) 18(49)  + 052
85(59] 43(84) 52{65) 1(59) 78(90) BAE)  + 020
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ros aleatoérios, escolhidos sem res-
tricbes. Podemos concluir entao
que, ceteris paribus € mais prova-
vel que o uso de um conjunto de
numeros fechados produza uma
correlagdo diferente de zero, do
gue se ndo houvesse restricoes nos
valores das variaveis consideradas.

Com respeito ao uso dos conjun-
tos de numeros fechados nas anéa-
lises de componentes principais, as
implicacgbes da discussdo acima séo
que elas podem influenciar severa-
mente a estrutura do componente
resultante. Vemos na figura 2 que
0 uso de duas variaveis medindo a
mesma coisa influencia a posicao
de componentes. Com conjuntos
de numeros fechados compreen-
dendo trés variaveis, ao invés de
duas, vimos que, mesmo conm uma
distribuicdo aleatoéria dos valores,
as restricoes do sistema sdo tais
que sdo provaveis correlagdes que
néo sejam zero, negativo ou posi-
tivo, de acordo com a escala de
valores para a terceira variavel
Estas quase que com certeza nao
seriam extremamente altas como
no caso da figura 2, mas poderiam
ser suficientemente significativas
para que, especialmente se um
numero de correlacdoes como estas
estivesse na matriz R, a natureza
da estrutura do componente fosse
de fato pré-determinada pelo con-
junto de dados.

Os conjuntos de numeros fecha-
dos com trés variaveis tém sido
usados nos estudos geograficos. Os
mais comuns sdo conjuntos com
cerca de cinco a dez categorias,
entretanto, como em estudos que
envolvem todos os grupos etarios
numa populagdo, todas as filiactes
religiosas, ou todos os grupos ra-
ciais. Estes estdo sujeitos as mes-
mas restricoes, conforme ilustrado
nas figuras 3 e 4; se considerarmos
a correlacéo r;, a igualdade é:

X1+X2+(X3+Xf,+ Xn):
= 100, (3)
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onde n é o numero de categorias
no conjunto de ntimeros fechados.
Com cinco variaveis, existem ao
todo dez pares de intercorrelacoes
(XX, X,X,, etc.). Em cada caso
é criada uma situacéo de conjuntos
de numeros fechados, porque, como
no caso do par X,X;, uma vez que
(X; + X, + X;) e X, sdo fixados,
entdo X, ndo tem graus de liber-
dade. Usando-se um conjunto de
numeros fechados que compreende
qualquer numero de categorias,
portanto, é& provavel manter-se
numa matriz B de correlacdo os
valores de r,, que influenciardo a
estrutura do componente resul-
tante. Isto ndo significa que ne-
nhum. dos valores de r,, que ndo
seja zero seja real e, portanto,
substancialmente  interpretdvel:
isto ndo implica, entretanto, que
pelo menos parte do valor de 1.,
seja o produto de distribuicdes dos
valores das outras varidveis no con-
junto. Desde que ndo podemos se-
parar esta parte, ndo podemos in-
terpretar mem as correlacées nem
os loadings.

A idéia desta critica pareceria
ser a de que conjuntos de numeros
fechados néo deveriam ser usados
nas analises de componentes. Isto
criaria problemas para a pesquisa
geografica, na qual todas as cate-
gorias de um conjunto — toda a
renda ou grupos ocupacionais, por
exemplo, — deveriam ser incluidas
num estudo para conseguir a des-
cricio exigida. E possivel se evitar
os problemas aqui discutidos, tro-
cando-se o denominador das equa-.
coes de percentagem. Com um
conjunto de trés varidveis, pode-
remos ter, entéo,

Vi=X/(X: + X, + X,) X 100
(4)

V. = X./(X, + X;) X 100 (5)

e a correlacdo de V, e V, evitaria
as restricbes impostas para a cor-
relagdo de X, com X, Com mais
do que trés categorias no conjunto,



entretanto, o niimero de denomi-
nadores separados € grande e a
consisténcia de seus resultados é
incerta. Um método alternativo,
embora ainda pouco explorado,
seria usar um algoritmo de escala
multidimensional nao métrica
numa matriz de indices de desi-
gualdade (Duncan & Duncan,
1955) para todos os pares de va-
ridveis no conjunto de numeros
fechados, como foi feito por Klaff
(1973). As escalas restauradas de
analises de varios conjuntos pode-
riam, entdo, se desejado, ser intro-
duzida numa anglise de compo-
nentes, se a escala fosse em uma
maftriz para todos os pares de ob-
servacdes em vez de para todos os
pares de variaveis.

3 — INTENSIDADE E
SEGREGACAO

Muitas andalises de componentes
principais e analise fatorial na
Geografia Humana s2o realizadas
para descrever o grau de padroni-
zagio de um conjunto de variaveis
para um numero de areas. As téc-
nicas sfo usadas por causa da
redundéncia nas variaveis, e da
necessidade de isolar as ‘‘dimen-
sboes béasicas” e descrever seus
padrdes espaciais. Assim, no agora
bem conhecido “campo” da eco-
logia, fatorial, o objetivo é descrever
a posicdo de cada unidade de ob-
servacdo — usualmente uma area
residencial mais ou menos rele-
vante como uma “vizinhanga” ou
“comunidade” — num continuum,
por exemplo, de status sécio-eco-
némicos. E desde que o objetivo da
maior parte da ecologia fatorial
néo é fornecer um grande numero
de descricOoes Unicas, mas desen-
volver uma teoria de ecologia ur-
bana comparativa (Berry, 1971),
os pesquisadores desejam contras-
tar a natureza de varios padroes
residenciais. Tais contrastes podem
ser interurbanos, como nos estudos

da Nova Zeldndia (Timms, 1970;
Johnston, 1973b), ou podem ser
intra-urbanos, comparando, talvez,
a padroniza¢fo residencial nas va-
rias areas de grupo de Cape Town
e Durban, Johannesburg, Pretoria
e Port Elizabeth.

Mas as andlises dos componen-
tes ndo podem fornecer toda a
informacio necessiria para ecolo-
gias urbanas comparativas. Elas
podem descrever a covariincia en-
tre grupos de variaveis e, através
da derivacido de scores, podem si-
tuar qualquer area num continuum
derivado das variaveis. Mag, como
sdo usualmente conduzidas, elas
néo podem ser usadas para descre-
ver a intensidade de segregacao
residencial, ou seja, até que ponto
dois grupos raciais vivem separa-
dos espacialmente. A razdo para
isto repousa na natureza dos coe-
ficientes de correlacdo usados na
matriz basica R que é input na
analise de componentes. A férmula
para um coeficiente de correlacao
produto-momento é:

S(x— (y—y UN
5 9,

, (6)

onde x; é o valor por variavel x na
observacao i; x é a média de todos
os valores de z, ¥;; y refere-se a
variavel y, e J,, 3, sdo os desvios-
padrio das variaveis x e y respec-
tivamente. Disto, vemos que Os
coeficientes de correlacdo sao ba-
seados em numeros adimensional,
ou desvios Z, nos quais cada valor
de r é reescrito em termos da mé-
dia e desvio-padrao desta ordena-
cao, de forma que:

Este processo de padronizacdo
torna cada conjunto de nameros
comparavel, e assegura que os coe-
ficientes de correlacdo caiam na
escala = 1,0, como também garan-
te que a “intensidade’ ou tamanho
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dos valores originais seja insigni-
ficante para a analise.

Em termos de ecologia fatorial,
e particularmente ecologia fatorial
comparativa, a importancia desta
afirmacdo é que apenas a padro-
nizacdo relativa de cidades, e néo
a intensidade desta padronizacéo,
pode ser descrita. A quantidade de
segregacdo é eliminada uma vez
que as variaveis originais e os
scores sdo escritos na forma de
desvio Z. Por exemplo, temos duas
cidades, cada uma dividida em
seis areas, para as quais medimos
a percentagem da populacdo que
é formada por membros da Igreja
Protestante Holandesa. Os dados
originais séo:

AREAS
CIDADES

A~B|C‘01E|F

[ 80 54 48 52 46 40
o 82 63 44 58 37 18

Para cada cidade a percentagem
em média de aderentes em cada
area é a mesma — X; — X;; = 50
— mas o desvio-padréo difere —
8 — 6,325 e &y — 20,000. Entre-
tanto, estas ultimas diferencas séo
suprimidas numa anilise de cor-
relacdo usando as varijveis, uma
vez que em termos de desvio Z, os
valores sé&o:

CIDADES

+1,58 +063 —0,32 +0.32 —0.63 —1,58
+1,60 +0,66 —0,30 +0,30 —0,66 —1,60

Em ecologias fatoriais separadas
de duas cidades, a maior segrega-
cdo espacial dos membros da
Igreja Protestante Holandesa na
cidade II poderia passar desaper-
cebida.

Portanto, as analises de compo-
nentes descrevem padrdes relativos
sem dimensio de separac@o espa-
cial, e ndo a intensidade absoluta
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da separacdo. Esta descri¢do rela-
tiva pode ser tudo o que se deseja.
Mas se, como gebgrafos, estamos
interessados na intensidade, esta-
remos, entado, anulando nossos
fins, se usarmos as andalises de
componentes como tem sido feito
atualmente na maijoria dos estu-
dos. H4 alternativas para este pro-
blema na metodologia geral, como
Berry (1961) demonstrou num an-
tigo ensaio, mas que poucos segui-
ram,; isto envolve evitar o processo
de padronizacéo, ou, alternativa-
mente, de reescala, depois dos
eigenfunctions terem sido extrai-
dos. Sugeri outras alternativas em
outra parte deste trabalho, e 0s
argumentos usados nao serdo aqui
repetidos (Johnston, 1973a, 1976).
Nenhum deles é totalmente satis-
fatério, e serd preciso fazer uma
investigacdo futura do problema;
uma escala multidimensional ofe-
rece possibilidades, embora seja
necessaria uma reescala para pre-
servar as intensidades de separacao
espacial mostrada pelos indices de
desigualdade.

4 — “HETEROSCEDASCITY”
E MEDIAS RESIDUAIS

Duas das exigéncias do modelo
linear geral sao a igualdade de
médias e de varidncias na distri-
buicdo condicional de residuos, e
a homoscedascity. Se uma das
duas ndo for alcancada, o resul-
tado é um coeficiente de regressdo
distorcido (Poole & O’Farrell, 1971;
Mather & Openshaw, 1974). Am-
bas sio freqlientemente violadas
nas anilises de componentes prin-
cipais de matrizes de correlagao.

A primeira violagdo refere-se ao
problema do conjunto de nuimeros
fechados discutido acima. Confor-
me a figura 1(b) e figura 3(a), a
dispersac possivel para qualquer
ponto estd ao longo de uma unica
linha diagonal; a dispersdo maéxi-
ma para um conjunto de pontos



estd num triAngulo isdsceles limi-
tado pela diagonal mostrada na
figura 1(b), partindo-se do prin-
cipio de que a escala de valores
para (X; -+ X, + ... X,) €0a 100.
Se ha uma distribuicdo uniforme
de valores de X; e X, sobre a “es-
cala de restricdo”, conforme mos-
trado na figura 4, ndo é provavel,
entdo, que as exigéncias de médias
iguais sejam seriamente violadas,
mas a concentracao da maijor parte
dos pontos numa parte da escala
poderia levar a pequenas observa-
coes influenciando consideravel-
mente o valor de 7., €, assim, a
natureza da estrutura do compo-
nente. A figura 6 ilustra isto por
um conjunto de dados hipotéticos;
os valores para duas observacdes
— 4 e B — estdo seriamente deslo-
cadas com a tendéncia identificada
pela maioria dos pontos, e “influ-
enciard” a correlacdo. Isto nio se
tornard um problema sério, mas
alguns “valores estranhos” pode-
riam influenciar substancialmente
a correlacdo e as estruturas do
componente,

X2 1004

0o

X,

Fig. 6 — Um exemplo hipotético das médias
desiguais e problemas de varidncie numa cor-
relagcdo que envolve um conjunto de numeros
fechados.

O segundo tipo de violacdo €
possivelmente muito mais sério,
uma vez que tem implicacdes im-
portantes (Johnston, 1971); isto
porque o tipo de inter-relagéo entre
duas variaveis ndo estd descrito
adequadamente por um coeficiente

de correlagdo. Vejamos o caso das
duas variaveis seguintes:

X, — percentagem da populagdo
recebendo mais de R10000 por
ano; e

X, — percentagem da populacdo
nascida no sul da Europa.

A “teoria” residencial “classica’
locacédo/alocagdo nos diz que € pro-
vavel que imigrantes, como os vin-
dos do sul da Europa, estdo con-
centrados em areas residenciais de
baixa renda, e entdo poderiamos
antecipar um alto valor negativo
para r,;. Mas o que aconteceria se
houvesse relativamente poucos
imigrantes sul europeus em nossa
cidade, e estes estivessem concen-
tfrados em poucas das areas resi-
denciais de baixa renda? A distri~
buicdo de pontos seria, entao, como
o da figura 7. Algumas das 4areas
de baixa renda — a esquerda do
eixo X, — tém altas percentagens
de sul europeus, mas outras nio;
todas as areas de alta renda — a
direita do eixo X, — tém baixas
percentagens de sul europeus. As-
sim, o que temos é um conjunto
de relagbes logicas, onde se 1é:

se A (altarenda), entdo B (pou-
cos sul europeus) e

se C (muitos sul europeus), en-
tao D (baixa renda) mas ndo

se D, entao C.

Um conjunto deste tipo ndo pode
ser propriamente descrito por um
coeficiente de correlagdo, mesmo
depois da transformacao de X, e
X, para tentar alcancar lineari-
dade. Ajustando uma linha de re-
gressdo & distribuicdo de pontos
na figura 7, produz-se uma correla-
cdo de apenas r,;, — — 0,6. Se isto
fizesse parte de uma matriz de
correlacdo submetida a uma ana-
lise de componentes principais,
poderia ser que X; e X, surgissem
com loadings altos em compo-
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nentes diferentes (ver Johnston,
1973c). A interpretacéo substan-
tiva disto seria que duas variaveis
s80 independentes em seus padroes
espaciais; isto ocorreria apenas por
causa do uso de um sistema linear
que é irrelevante para a descricao
desta inter-relacao.

Tais relagdes podem ser comuns
na Geografia Humana; deve-se
perguntar se estudo de anilise das
“teorias” de padroes residenciais e
de estrutura funcional de lugares
centrais, por exemplo, revelaria
muitas destas estruturas loégicas.
Se assim for, entdo nosso uso de
analise de componentes principais
estara obscurecendo o esforco para
descrevé-las.

X2 100

80 .
60 L4
40 .

20 . . .

—
100
¥,

Fig. 7T — O problema da homoscedascity de
dependéncia ndo-linear ilustrado pela relagdo
entre percentagem de recebedores de altos sa-
ldrios (X,) e percentagem mnascida no Sul da
Europa (X,).

5 — INTERPRETACAO DE
COMPONENTES E
SCORES DAS
COMPONENTES

O primeiro objetivo de muitas
analises de componentes princi-
pais conduzidas por gebgrafos
humanos tem sido o de substituir
um numero de variaveis por uma
nova variavel composta e localizar
as observagdes no continuum pa-
dronizado deste composto. Assim,
muitas ecologias fatoriais resultam
em mapas, por exemplo, da va-
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ridvel do status so6cio-econdémico
numa cidade, cujos mapas podem
ser um fim em si préprios ou po-
dem ser usados como base para
futuras investigacoes.

Combinando-se as observacoes
aos componentes obtem-se os scores
do componente, derivados pelo
produto da matriz de loadings L,
pela matriz D de dados (observar
que D é reescrito primeiro na for-
ma de desvio Z e L é padronizado
pelos eigenvalues relevantes, de
forma que cada vetor de scores
tem o mesmo desvio-padrdo). Es-
tes scores sao interpretados como
os ‘“‘mapas” das variaveis compo-
sita, mas freqiientemente séo en-
contrados varios problemas na
interpretacao.

O primeiro destes problemas foi
notado por Joshi (1972), que ob-
servou que um mapa de scores
num componente identificado co-
mo status s6cio-econdmico nao
corresponde a seu conhecimento
do padréo espacial da cidade estu-
dada. A razio para isto estd na
identificacdo do componente por
loadings pouco significativos, uma
falha comum que foi apontada por
Palm e Caruso (1972). Tomemos
uma andlise que envolve doze va-
ridveis, cujas loadings num com-
ponente particular sao:

B VARIAVEIS
ESPECIFICAGAQ

x,|xg|x3}x,,

t5 | e

Loadings......... 090 085 080 D050 040 0,39

. VARIAVEIS
ESPECIFICAGAO

"

3¢

s | X9 ‘ /\'10’ X111 X2

Loadings......... 0,38 042 047 033 010 0,20

De acordo com a pratica comum,
este componente provavelmente
seria interpretado em termos das
variaveis X,, X, e X; — como re-
presentando o status sécio-econé-
mico — mas sete das outras va-
riaveis, que podem ter pouco a ver
com o conceito do status sécio-



econdmico, também tém loadings
bastante substanciais no compo-
nente. Na derivacdo dos scores,
através do produto maftricial DL,
estas sete podem vir a ser tdo im-
portantes quanto as primeiras trés
em determinar o score para qual-
quer area — i.e., se ela tiver altos
valores em pelo menos alguns dos
X, ... X, e apenas valores mode-
rados nos X, X;. O vetor de
score esté, assim, longe de ser um
composto de varidveis X; a X;
apenas, e ou a interpretacdo do
componente ou a derivacdo do
“mapa composto” devera estar
atenta a isto. A medida que os
computadores se tornam maiores,
e mais € mais variaveis séo alimen-
tadas nas analises de componen-
tes, este problema pode se tornar
bastante sério.

Um segundo problema refere-se
também a interpretacéo. Suponha-
mos que uma analise de compo-
nentes produz um padriao de
loadings em trés de suas variaveis,
como a seguinte:

] COMPONENTES
PADRAD DE LOADINGS

Xy Percentagem masculina ocupada 0,90 0,10
Xe Percentagem masculina com gra-

QUGAD ..o veereeeeeaeeienas 0,90 0,05
Xg Renda média masculina....... 0,70 0,70

O primeiro componente poderia
ser interpretado como status sécio-
econdmico geral, e 0 segundo indi-
cando que alguma porcdo da
variagdo na renda nfo esta rela-
cionada a status ocupacionais e
educacionais. O padrido de scores
no componente I poderia, entao,
ser interpretado como o mapa de
status sécio-econdémico geral, e no
componente II como um mapa re-
sidual de renda. Mas a ultima
interpretacao poderia ser incor-
reta. No produto matricial DL n&o
hé divisdo da variavel de renda na
porcdo que estd relacionada a
ocupacgido/educacio, € na que nio

esta. Os scores no componente IT
forneceriam um mapa de variacoes
de renda, mas ndo das variacoes
residuais de renda de uma regres-
sdo de renda em relacdo a ocupa-
¢ao e educacdo.

Finalmente, hd um problema
baseado na ‘“‘super-interpretacio’
de um componente. Isto pode ser
ilustrado por um exemplo (ver
Johnston, 1973¢), cujas loadings
s8o:

COMPONENTES
PADRAQ DE [DADINGS

| I

Xz Percentagem nascida na Grécia 0,70 0,70
Xo Percentagem nascida na ltélia. . 0,70 —0,70
Xg Percentagem nascida na Ingla-

TBITA . veeeereieaneraeeeeeas . —0.,80 ¢,00

X,

Fig. 8 — Duas varidveis ortogonais (X, e X,)
com loadings positivos de -+ 0,7 no mesmo
componente (C,).

Comumente, o primeiro compo-
nente poderia ser interpretado
como uma dimensdo do stetus do
migrante; seus scores positivos
poderiam ser interpretados como
areas residenciais “sul européias’,
e seus scores negativos como O
“gueto inglés”. Mas, com referén-
cia aos loadings no componente I17,
as variaveis X, e X, podem estar
muito pouco relacionadas (real-
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mente, dois loadings de 0,7 pode- 6 — CONCLUSAQO
riam ser baseados numa correla-
¢do de 4, — 0,0, conforme indicado
pela figura 8, onde ambas X, e X,
tém estes loadings, mas séo orto-
gonais entre si). Os scores no
componente I sdo, entdo, provavel-
mente, um composto sem expres-
sdo, tirando uma média dos pa-
droes gregos e italianos e nNA0  gatoriajs, indicam os problemas es-
indicando segregacao. pecificos de muitos conjuntos de
Estes problemas de interpreta- dados geograficos, alguns dos quais
cdo de score de componentes sG0 foram aqui mencionados (para
causados pelo fato da analise outros, ver Clark, Davies & Johns-
dos componentes geograficos rara- ton, 1974). Apesar da orientacdo
mente alcancar uma estrutura inconstante na Geografia Huma-
simples, com cada variavel tendo na, que vai do empirismo funcional
um loading de c. == 1,0 e todas as & explicacdo estrutural (Johnston,
outras de 0,0. Por causa disto, os 1977), ha ainda uma necessidade
padroes de score de componente de descricdo correta dos padroes
podem ter pouco valor. espaciais. As analises de compo-
Apenas certas variaveis pode- nentes principais e analises fato-
riam ser mapeadas, conforme Elai-ls Py m&lelstgri?}]a%dar%m ;rz'slgi?é
sugere Joshi, 1972. Pode ser que  g.p apenas esbocou alguns
outros métodos provem ser melho- roblemas do uso destes método
res. Os gedgrafos tém que decidir P €Loaos,

~ embora quase sempre os tenha
se querem ordenar observagoes a0 irotodo em profundidade. Algu-
longo de um continuum, ou se a :

> de u " & e mas alternativas foram sugeridas,
classificacio de areas € suficiente, myitas delas envolvendo um retor-
caso este em que, especialmente no a técnicas mais simples, menos
considerando o problema do con- gsofisticadas. E claro, no entanto,
junto de numeros fechados, uma que serd necessiria uma maior re-
técnica desenvolvida por Semple - flexdo e maior experiéncia nos
pode se revelar mais adequada problemas de descrever sucinta-
(Semple & Scorrar, 1975). mente os padrdes complexos.

O fato de a literatura de Geo-
grafia nas duas tultimas décadas
ser desordenada em exemplos do
uso, mau uso e abuso de varias
técnicas estatisticas, indica um
processo em estudo. Quanto as
andlises de componentes € analises
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