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RESUMO

Este estudo teve como objetivo principal a reducao da matriz original de dados dos Conselhos Regionais
de Desenvolvimento (COREDESs) agropecuarios do Rio Grande do Sul, utilizando informac¢ées do Censo
Agropecuario de 2017. Iniciamos com um rigoroso apanhado de resultados matematicos que
fundamentam a Analise de Componentes Principais (Principal Components Analysis - PCA), culminando
com uma aplicacdo da PCA, reduzindo significativamente os dados coletados inicialmente de 15
variaveis para somente trés componentes, que foram capazes de explicar cerca de 87% da variancia dos
dados. Essas informacdes podem influenciar na tomada de decisGes na condugdo de politicas agricolas
e estratégias de desenvolvimento regional voltadas para esses COREDEs.

Palavras-chave: Anélise de componentes Principais; Decomposicdo espectral; Censo agropecuario;
COREDEs

ABSTRACT

This study aimed to reduce the original data matrix from the agricultural Regional Development Councils
(COREDEs) of Rio Grande do Sul, utilizing information from the 2017 Agricultural Census. We commenced
with a rigorous exposition on mathematical results underpinning Principal Components Analysis (PCA),
culminating in an appliction of PCA that significantly reduced the initially collected data from 15 variables
to only three components, which collectively explained approximately 87% of the data variance. These
insights have the potential to influence decision-making in agricultural policies and regional development
strategies targeted at these COREDEs.
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1 INTRODUCAO

O levantamento sistematico de diversas variaveis, sobre uma ampla gama de
individuos, empresas, municipios e/ou paises, resulta em matrizes de dados de
elevada dimensdo. Em geral, o niumero de observacdes supera o montante de
variaveis observadas, portanto, grande parte desse conjunto de dados nao possui as
caracteristicas de uma matriz simétrica, limitando o uso de técnicas para sua
decomposicdo. Para matrizes simétricas, a técnica da Decomposicdo Espectral de
Matrizes (DEM) tem uma série de aplicacdes em diversos ramos das ciéncias.

No ambito nacional, as pesquisas em periddicos de economia que
compartilharam dessa técnica sao limitadas. O mais célebre desses trabalhos buscou
tipificar um conjunto de municipios no estado de Sao Paulo (SP) a partir de suas
principais caracteristicas sociais e econOmicas (Kageyama & Leone (1999)). Essa
mesma ideia aparece para o Rio Grande do Sul (RS), quando se buscou a criagdo de
grupos homogéneos de municipios em Schneider & Waquil (2001). Por outro lado,
Freitas et al. (2007) abordaram o estado do Rio Grande do Sul com a ideia de explorar
a existéncia de padrdes determinados pelo grau de utilizacdo de insumos agricolas
modernos nos estabelecimentos rurais. O objetivo dos autores foi agrupa-los
conforme sua similaridade e relacdo com um conjunto de variaveis latentes obtidas a
partir das variaveis originais do Censo Agropecuario de 1995/96.

Em comum, ambos os trabalhos, que se depararam com um numero elevado de
observa¢bes, bem como de variaveis coletadas sobre esses municipios, buscaram
reduzir a dimens&o inicial da matriz de dados. E nesse sentido que a Andlise de
Componentes Principais (do inglés, PCA - Principal Component Analysis) pode ser Util,
uma vez que consiste em uma transformacdo linear capaz de reduzir uma matriz de
dados inicial a um novo conjunto menor, ortogonal e mais homogéneo. E possivel
substituir um conjunto de entrada de p variaveis originais por m componentes
principais, de maneira que o nimero de componentes principais seja menor que 0
numero de variaveis observadas. Essa reducdo de dimensdo, além dos aspectos
computacionais, auxilia o pesquisador ou o agente tomador de decisdo a conduzir
uma analise exploratéria sem precisar trabalhar sobre a matriz original.

Em outras palavras, verificada a relagdo entre grupos de variaveis correlacionadas

entre si, elas podem ser agrupadas e representadas em componentes que conservem o

Ci. e Nat., Santa Maria, v.47, esp. 1, 90532, 2025



Poerschke, R. P, Lazzarin, ). R.,, & Tura, F. C.| 3

maximo da informacado original. A possibilidade de otimizar a interpretacdo de grandes
conjuntos de dados em um nUmero menor de variaveis latentes € de grande utilidade
na analise econdmica, uma vez que é notbrio o acesso a dados de corte transversal,
sejam eles oriundos de levantamentos primarios ou em bases de dados secundarios,
como é o caso dos dados de Censos.

Neste estudo, pretendemos apresentar com rigor a matematica por tras da
técnica da PCA. Posteriormente, iremos ilustrar o método com uma aplicacdo da PCA a
fim de selecionar os componentes principais de uma base de dados para o Rio Grande
do Sul (RS). Nesse sentido, com a estimativa dos componentes, buscamos investigar os
COREDEs" agropecudrios gauchos, considerando a existéncia e o grau de similaridade
entre 0s municipios com base nos dados do Censo Agropecuario de 2017. Num
conjunto de 127 municipios, agregados em 8 COREDEs? predominantemente
agropecuarios3, questionamos a homogeneidade desse grupo quando decomposto
via DEM. Em outras palavras, em que medida essa agregacao dos municipios por
contiguidade garantiria a homogeneidade dos COREDEs predominantemente
agropecuarios.

A pesquisa, além dessa breve introducdo, traz uma discussao sobre os
conhecimentos fundamentais para a operacionalizacdo da derivacdo e analise
estatistica dos componentes principais. Na secdo seguinte, apresentamos a técnica da
Analise de Componentes Principais; serdo posteriormente definidos os dados
utilizados e os procedimentos empregados para o tratamento e estimac¢do dos
componentes. Na Ultima se¢do, abordamos os principais resultados e sdo

apresentados apontamentos para as novas etapas nas quais esta pesquisa ird avancar.

2 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS: REDUCAO DA DIMENSAO DE
MATRIZES DE DADOS

O principal objetivo da Analise de Componentes Principais (PCA) é areducdo da

dimensionalidade dos dados pela obtencdo de variaveis latentes. Estas novas variaveis

10s Conselhos Regionais de Desenvolvimento foram criados oficialmente pela Lei 10.283/1994. Por
definicdo, sdo um férum de discussao para a promogao de politicas e agdes que visam o desenvolvimento
regional no RS.

20s municipios e seus respectivos COREDEs podem ser encontrados no Anexo A.

3A tipificacdo dos COREDEs foi efetuada pelo projeto Rumos 2015, o qual mostrou a existéncia
da dinamica econdmica desses agrupamentos segundo a renda gerada pelos setores de Servicos, da
IndUstria e da Agropecuaria.
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sao combinac¢des lineares das variaveis originais, escolhidas de tal forma que capturam
a maior quantidade possivel da variancia dos dados originais.

Portanto, a PCA transforma linearmente um conjunto de p variaveis
correlacionadas entre si em um novo grupo de m variaveis latentes e ortogonais (com
m < p), que explicam uma parcela substancial das informac¢des do conjunto original.
Essa abordagem possibilita a geracdo, a selecdo e a interpretacdo dos componentes
investigados e, também, auxilia na identificacdo das variaveis de maior influéncia na
formacdo de cada componente. Ou seja, a PCA procura explicar a estrutura da
variancia e covariancia de um conjunto de variaveis utilizando uma parcela do todo, os

componentes principais, com o minimo de perda de informacao.
2.1 Conceitos e Notacdes Matematicas

Antes de prosseguir com a apresentacao da Analise de Componentes Principais,
é essencial estabelecer um conjunto de notacdes e defini¢cdes relevantes em estatistica
e algebra linear. Essas ferramentas serdo fundamentais para uma compreensao mais

profunda dos métodos e resultados apresentados nesta pesquisa.

2.1.1 Da Estatistica Basica

Considere que AT denota a matriz transposta de uma matriz A. Fixemos uma
matriz X = (z;x)mxp), qU€ €m termos praticos, cada z;;, representa a k-ésima variavel
observada sobre o j-ésimo item, isto &, z;, representa a medida da k-ésima variavel
observada sobre o j-ésimo item. A matriz X contém o conjunto de dados de todas as
observacgdes e varidveis. Nestes termos x; = [ x11, Za1, - .., Tn1]' redne as n observacgdes

sobre a primeira variavel, e assim sucessivamente para as demais p variaveis. Assim,

X representa um vetor das p variaveis aleatorias: x;,x,, - - - ,x,, dispostos em colunas,
ou seja,
-51011 T2 - 5151p-
X:[Xl N Xp] _ :L’:21 $:22 $:2p . (1)
[FntEnz e ] )

Ci. e Nat., Santa Maria, v.47, esp. 1, 90532, 2025



Poerschke, R. P., Lazzarin, J. R, & Tura, F.C. | 5

Cada variavel aleatoria x, fornecera uma média. Nesta pesquisa, em especifico,

ela foi tomada sempre em termos amostrais. Portanto, tém-se p médias amostrais

dadas por:
Ik:%Z:xjk /{::1,2,,]) (2)
j=1

As médias do vetor de variaveis aleatérias X sdo reunidas no vetor de médias p
T
Ex|=p =17 T ... Ep] 3)

sendo que cada média é calculada por (2). A variancia amostral ¢é definida, para cada

Xk, POr

1
n—1

sp =

Y (wp—m)? k=12 ....p (4)
j=1

e a covariancia amostral, para cada par x; e z; fixados, definida por

n

Z(l‘jk — fk)(l‘jl — fl), k 7é l. (5)

J=1

s 1
Sk =

n—1

Como isso, obtemos uma matriz de dimensao p x p dada por

S11 S12 - Sip

S21 S22 Sp
S =

| Spt Sp2 0 Spp|

chamada matriz de variancias-covariancias, que ao longo do texto sera denotada
simplesmente por S ou por Cov(S) ou ainda por Sx, quando houver duvida de quais
variaveis X estamos tratando. E facil ver que por (5) tem-se s, = s; e, além disso,
Skj = S;i € que, portanto, S é uma matriz simétrica.

Quando as variaveis aleatoérias sao de dimensfes muito distintas, é preferencial

gue se use, ao invés de S, uma matriz padronizada para se calcular os componentes

Ci. e Nat., Santa Maria, v.47, esp. 1, 90532, 2025



6 | PCA: uma ferramenta matematica para a analise dos...

principais. Essa é a chamada matriz de matriz de correlagdo amostral*, que é dada

por:
1 T12 T1p
R — T21 1 T2p
_Tpl Cee e 1 | .

tal que cada correlagao amostral é calculada por

Tkl:ﬂu k7l:1727"'7p' (6)
SkS1

Note que o coeficiente de correlagdo varia no intervalo -1 < ry < 1. Um
coeficiente de correlagcdo préximo a 1 indica uma forte correlacdo positiva, o que
significa que as variaveis tendem a aumentar ou diminuir juntas. Por outro lado, um
coeficiente proximo a -1 sugere uma forte correlagdo negativa, indicando que as
variaveis tendem a se mover em direcdes opostas. Um coeficiente de correlagcdo
proximo a 0 indica uma correlacdo fraca ou inexistente entre as variaveis, o que

significa que elas ndo tém relacao linear discernivel entre si.

2.1.2 Decomposicao Espectral de Matrizes

Iniciamos com um pouco de notacdo da algebra linear. Uma matriz A € M,,,(R)
Uy
possui um autovalor )\ € R se, e somente se, existe um vetor u= | : | € R?, ndo nulo,
Up
tal que Au = Mu. Nesse caso, dizemos que u € um autovetor associado ao autovalor
A. Pela equacdo Au = Au é facil ver que o problema de calcular autovalores de uma
matriz se reduz ao de encontrar as raizes reais para o polindémio p(\) = det(A — M). Este
polindmio € conhecido na literatura como sendo o polindmio caracteristico de A.
Fica evidente que matrizes diagonais, matrizes de variancia-covariancia e de
correlacdo sao exemplos de matrizes simétricas. Porém, pode-se construir matrizes

simétricas usando matrizes ortogonais reais, que sdao matrizes quadradas com

4Se o caso for de uma padronizacdo de média zero e varidncia constante (1), temos: z;, = =Tk ta|

FE)

que i é a i-ésima linha da j-ésima coluna e s(x;) = /s7 € o desvio-padrdo da k-ésima variavel xy.
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entradas reais que sdo inversiveis e que cuja inversa é a sua transposta. Nestes casos,

se Quxn) € ortogonal e A, .,y € uma matriz diagonal, entdo A,.,) dada por
A = QAQT

é simétrica, pois AT = (QAQ")" = (QT)' ATQ" = QAQ" = A.

Para finalizar, diremos que uma matriz simétrica é positiva semi-definida
quando seus autovalores sdao todos ndao negativos. As matrizes de
variancia-covariancia e de correlacdao sao exemplos de matrizes semi-definidas (para
detalhes, ver Johnson & Wichern (2002)).

Nas pesquisas em economia, as matrizes de dados em geral sdo ndo quadradas,
e 0 mesmo vale neste estudo, uma vez que analisaremos dados de 127 municipios com
17 variaveis cada. Contudo, a técnica da PCA se baseia na decomposicdo das matrizes
de variancia-covariancia e de correlacdo, que sao simétricas. Sendo assim, a obtencao
de resultados matematicos se concentra nestes tipos de matrizes. Nesse sentido,
enunciamos agora o teorema que sustentara a analise feita nas se¢8es finais deste

artigo.

Teorema 1. (Teorema da Decomposigcdo Espectral) Seja A uma matriz simétrica p x p.

Entdo, existem:

* Um conjunto de p autovetores linearmente independentes vy, v, ..., v, associados a
A.

* Um conjunto correspondente de p autovalores reais (distintos ou ndo): A, Aa, ..., A,

tal que a matriz A pode ser decomposta como:

A=QAQ" = \viv] + Xovavy + - + Ay

onde:
* Q é a matriz ortogonal cujas colunas sGo os autovetores normalizados vy, vs, ..., v,.

« A é uma matriz diagonal cujos elementos da diagonal sGo os autovalores Ay, As, ..., A,
de A.
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A prova’ deste teorema é baseada nos seguintes resultados:
1. Toda matriz simétrica com entradas reais possui todos os seus autovalores reais;

2. Toda matriz simétrica com entradas reais é diagonalizavel, isto €, possui uma base

de autovetores para o espago R?;

3. Utilizando-se o Processo de Gram-Schimidt, caso necessario, esta base de
autovetores pode ser ortogonalizada e, apds normalizacdo destes autovetores,

obtém-se uma base {vi,...,v,} ortonormal para R?;

4. Com estes vetores, constroi-se uma matriz ortogonal Q = v, --- v, cujas

(pxp)
colunas sao os autovetores da base ortonormal;

5. Estes vetores vy,...,v,, juntamente com a matriz diagonal A formada pelos
autovalores correspondentes dispostos na diagonal, € que irdo satisfazer o

teorema.

Desde que as matrizes de variancia-covariancia amostral (S) e de correla¢des (R)
se enquadram nas hip6teses deste teorema, concluimos que estas possuem
autovalores reais, geram bases de autovetores ortogonais e, portanto, sdao
decompostas pelo método da Decomposicao Espectral, o que sera de grande valia

para as proximas secdes.

3 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS: UMA AVALIACAO DO
METODO

Segundo Mardia et al. (1979), uma combinac¢ao linear adequada de variaveis
promove muitas vezes mais informacdao que o conjunto original de variaveis, melhor
ainda, se a dimensao destes novos dados for reduzida. Ainda, segundo os autores, as
transformacbes lineares podem simplificar a estrutura da matriz de
covariancia-correlagao, tornando sua interpretacdo mais direta e descomplicada.

Em termos da algebra linear, as componentes principais sao provenientes dos

autovetores ortogonais que definem novos eixos no espaco de caracteristicas dos

>Uma demonstragdo completa pode ser encontrada em Strang (2019)Strang (2019).
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dados. Esses autovetores (variaveis latentes) sao derivados diretamente da matriz de
variancia-covariancia ou da matriz de correla¢cdes provenientes da matriz de dados (1).
Resumidamente, os componentes principais sao formados por combinac¢des lineares
dos dados originais, cujos escalares sao as coordenadas dos autovetores
correspondentes aos maiores autovalores. Vamos precisar melhor estas ideias nesta
secao.

Considere a i-ésima combinacdo linear
Wr:uTX:u1XT1+~--+upx,,p, r=12,...,n, (7)

ondeu = [uy,...,u,]" édado. Utilizando (2), a média w de w é dada por

_ 1 4 T—
= — T p— 9 8
w n ;X u X ( )
assim, baseado em (4) e (5) podemos calcular a variancia de w, = [wy, ..., w,], isto é
32 — li(w —@)2 = liu—r(x —i)(X —E)T = uTSu (9)
" n r=1 ' n r=1 ' ' '

Tomando cada x; como um dos vetores que compde o vetor de variaveis
aleatorias correlacionadas X =[x, X2,..., X, que possui matriz de
variancias-covariancias S, pela Expressdao (7) eles serdao combinados com as
coordenadas do vetor u. Portanto, X sera transformado em uma nova matriz
W = [w;, Wy, ..., W], que pretendemos que seja composto por variaveis nao
correlacionadas.

Definimos cada novo w; em funcao linear dos autovetores de S, combinados com

os vetores que compde X do seguinte modo
Wi:u;-rX:uilxl+ui2X2+---+uipo, Vi=1,2,...,p. (10)

Por exemplo, u; € um vetor dado por u; = [u11, uia, ..., ui,. Portanto, o primeiro

componente principal sera a combinacao linear

p
—u' X = —
W1 = Uy = UunX1 + U19Xg9 + -+ UpXp = uy;X;.
=1

Ci. e Nat., Santa Maria, v.47, esp. 1, 90532, 2025
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Assim, o primeiro componente principal wl = w11, wis, . . ., wy,] tem coordenadas
dadas por
W11 = U1 T11 + UaTi2 + -0+ UpTp
Wiz = Un1T21 + Ui2To2 + -+ + UpTyp

Wiy = U11Tp1 + U12Tp2 + -+ + UpTnp -

Queremos verificar que uma parcela dos componentes combinados por (10)
serao responsaveis por uma parcela significativa da variancia original dos dados, uma
vez que ela serd distribuida de forma ndo-crescente a medida que os w, componentes
principais sao estimados e havera uma parte residual de menor variancia (Joreskog
(1979)).

Definicao 1. (Componentes Principais) Se X é um vetor de p varidveis aleatorias com
média p e matriz de variGncia-covariGnecia amostral Sx, entdo a transformagcdo em

componentes principais é dada por
X = W=U"(X-pu),

onde U é uma matriz ortogonal, que existe, conforme o Teorema da Decomposigcdo Espectral,
de tal modo que U'SU = A é uma matriz diagonal formada pelos autovalores de Sx :
AL > XN > - >\, >0, jadispostos em ordem ndo-crescente, sendo todos néio negativos,
ja que S (ou R) é positiva semi-definida. Observe que o i-ésimo componente principal w; é

definido como o i-ésimo elemento da matriz W, e é calculado por

wi = u; (X — p).
Aqui, u; é a i-ésima coluna de U, e pode ser chamado de i-ésimo vetor de pesos do
componente principal.

3.1 Uma abordagem geométrica dos Componentes Principais

A técnica de componentes principais €, por definicao, uma combinacao linear de

p variaveis correlacionadas e tem como objetivo rotacionar o sistema de eixos

Ci. e Nat., Santa Maria, v.47, esp. 1, 90532, 2025
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coordenados, posicionando 0s novos eixos no sentido da maior variabilidade dos
dados. Assim, existe a possibilidade de se reduzir a dimensao do conjunto de dados,
com a garantia de que a m-ésima parcela escolhida seja responsavel por parte
significativa da informacgdo contida na matriz original.

Essa situacdo torna-se mais simples se ilustrada em duas dimensdes. A Figura
(1a) ilustra o comportamento de 50 individuos descritos por duas variaveis, fornecendo

X =[x =xx=Yy]

Figura 1 - llustracdo da rotacgdo rigida dos eixos coordenados definidos em duas
variaveis correlacionadas z e y

yn " yu
3 . 3 .
2 .. N .. ¢ LU
! 1‘ . . — . ° 3 . ° e ° L
4 3 211 2 3 4% 4 3 24N\ 2 3 4%
’ L 3 . . ..._ ’ L ] . ..._1
:. . ° _2 .o. ° ° _2
-3 -3
(a) Eixos Coordenados (b) Rotacdo rigida dos eixos coordenados

Fonte: autores (2024)

Claramente, esses individuos possuem entre si uma relacdo direta, pois a
nuvem de pontos formada pela dispersdao no plano apresenta um comportamento
bem definido. Podemos inferir, ainda, que uma maior parcela da variacdo esta no
sentido do eixo das abscissas. Tracando as direcSes fornecidas pelos autovetores de
Sx, ndo é dificil concluir que os eixos das ordenadas e das abscissas ndo seriam a
melhor representacdo desse conjunto.

Um vetor que passa no meio dessa nuvem de pontos seria preterivel em relacao
aos eixos x e y. Podemos pensar ainda em uma rotacao dos eixos coordenados, tal
que w; = X + any € wy = [1x + By sao resultados de uma combinacgdo linear. Esse
novo conjunto é gerado da rotacdo baseada nas dire¢bes u; = [y, az] € uy = [, Bol.
Observa-se que u; é a direcao que possui a maior parte da variancia do conjunto

quando comparado com u,. Como o objetivo da PCA é determinar os componentes

Ci. e Nat., Santa Maria, v.47, esp. 1, 90532, 2025
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que concentram o maximo da variancia original dos dados, estamos procurando

exatamente por essa direcdo (variavel latente).

Figura 2 - llustracdo das projecdes Escalar de z; e Vetorial de x;

Uo y
3 /\7, °
A%
I .%-/’:‘M/
\\® //. * > ’I./
¢ . /o// T ° ;'.Wo/.k
2 \/,\) 2@\«’” —_—
4 -3 24" 2 3 4X
.. L 2 . ‘.0_1
... L 2 * _2
-3
(a) Projecao de x; sobre u; (b) Projecao de z; sobre u; e uy

Fonte: autores (2024)

Na Figura 2a, tomando o ponto z;, essa distancia é representada pelo segmento
w e, dado que ||x;||> = |[Auy|? + ||w]||* ©, reduzindo w ao menor possivel, equivale a
determinar a direcdo na qual a projecdo tera maxima variancia (essa abordagem é
similar a feita em Hotelling (1933)). Sob essa perspectiva, 0s pontos originais serao
projetados sobre um vetor que maximiza a distancia entre z e a origem. De acordo
com a Figura 2b, o vetor \u; é notavelmente a direcdo de maior importancia, ou seja, a
direcao que capta a maior variabilidade dos dados originais. Pensando em reduc¢do da
dimensdo original, poderiamos inclusive descartar a direcdo \u,. Mas o que garante
que a direcdo \u; seja a melhor entre as op¢des?

Encontrar a direcdo que maximiza a variancia dos dados originais corresponde
a resolver um problema de otimizacdo. Seja u, a direcdo sobre a variancia maxima e
tomemos esse vetor como unitario’ como restricdo, ou seja, ||ux|| = 1 = uLu,. Olhando
para a observagdo z;, sua projecdo escalar (comp) em u;, € dada por ||x}||, isto &, ||x}|| =

comp,, x; = Gisue) (xi,u) = xIu,8. No caso da Figura 2b, entre as dire¢des u; € uy, ndo

||

6Aqui, definimos a norma Euclidiana. Dado um vetor (ou uma matriz coluna) x" = [z1,...,z,] € R", a
sua norma |[x|| é definida por ||x|| = /2% + - - + 22.

’Aideia de tratar u como um vetor unitario é aplicada para impor uma restri¢do finita ao problema de
maximizac¢ao.

8A expressdo (-, -) motiva a definicdo de produto interno usual. Ela é uma fun¢do binaria definida entre
dois vetores, u' = [uy, us, ..., u,] € vl = [v1,v2,...,v,] em R, que fornece um nimero real (escalar) como
resultado do somatorio das coordenadas.

Ci. e Nat., Santa Maria, v.47, esp. 1, 90532, 2025
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é dificil de ver que a primeira € a proje¢do que maximiza a variancia, pois comp, z; >
comp,, x;, € 0 mesmo se aplica a maioria dos demais pontos em azul da figura.

Assim, queremos encontrar u,, tal que Var(comp, z;) = Var(x;u;) = Var(w;) seja
maxima. Portanto, como queremos maximizar a variancia de todos os pontos de X, e

nao apenas de z;, n0osso problema de maximizagdo sera o de maximizar a variancia

n

Var(XTuy) = %Z(xjuk)% (11)

=1

e, restringindo u, como um vetor unitario qualquer, a expressao (11) pode ser reescrita

como

Var(X"u,) = — Z(quk)z = u=1u'Su, (12)

tal que temos o seguinte problema de maximizacao de (12):

max (u"Su)

u (13)
sujeito a: |ul| =u'u=1.

Com a aplicagdo do préximo teorema, é possivel identificar os pontos extremos
de (13). Em seu enunciado, usaremos a notacdo V para identificar o vetor gradiente de

uma fungdo real f : U C R? — R, definido por Vf(u) = (55 (u),--- , 52 (u)).

Teorema 2. (Método dos multiplicadores de Lagrange)® Seja U C RP um aberto e
suponhamos que f, go, g1, - .., gn : U C R? — R sejam fun¢oes reais de classe C* no aberto
U. Para que um ponto x € U seja um ponto de mdximo ou de minimo local de f
satisfazendo as restricbes go(z) = 0, g1(0) = 0, ..., g,(0) = 0 é necessdrio que a matriz

D = (dij)(pxh), COM d;; = (g—ij), tenha posto h e que existam constantes «g, oy, - - - ay, tais que

Vf(x0) = ®Vgo(x0) + 01 Vgi(x0) + - - - + anVgn(xo). (14)

No teorema acima, as constantes «i,---,a;, de (14) sdo chamadas de

multiplicadores de Lagrange. Como um corolario deste teorema, provaremos que as

Uma demonstracdo pode ser encontrada em Bartle (1983).
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componentes principais de variaveis aleatorias sdo de fato as de maxima variancia.®

sobre a matriz de varidncia amostral S.

Teorema 3. (Componentes Principais de Variaveis Aleatérias) Assuma que posto
(Sx) = p. EntéGo os p componentes principais de uma varidvel aleatéria multivariada

X € R, denotados por w; para j =1,2,...,p, sGo dados por

_ T

onde u € R? e {u,}/_, sGo os p autovetores de Sx associados aos maiores autovalores \;.

Além disso, \; = Var(w;) para j =1,2,...,p.

Demonstragcdo. Como visto em (13) precisamos achar u que maximiza o problema

f(u) = u'Su

sujeito a: go(u) =u'u—-1=0

As derivadas parciais de f sdo

AT N — T
of () = lim (u+ he;)' S(u+ he;) —u' Su

=u'Se; + eZTSu = (eZTSu)T + eZ-TSu = 2eZTSu,
oe; h—0 h

parai = 1,...,p. Portanto, Vf(u) = 2Su. Por sua vez, as derivadas parciais de g, sao

dadas por

0 he;)T he;) — u'

go(u)zlim(u+ ei) (ut he) uu:ezTu+uTei:2elTu.
867; h—0 h

parai=1,...,p, eassim,

Vgo(u) = 2u.

Pelo Teorema de Lagrange, precisamos encontrar solu¢des nao nulas de u (com
isso garantimos que o posto de D = (2u) seja 1) tais que Vf(u) = ayVgo(u), ou seja,
2Su = 2apu & (S — apl)u = 0, logo, as solu¢des procuradas necessariamente sdo
autovetores. Tomando u = u;, como sendo um autovalor associado ao maior

autovalor dentre todos, garantimos uma solu¢do com a maior variancia possivel para

T0Em Vidal et al. (2005) outras provas com abordagens distintas podem ser encontradas. A prova aqui
desenvolvida foi baseada em Jolliffe (2002) e Vidal et al. (2005).

Ci. e Nat., Santa Maria, v.47, esp. 1, 90532, 2025



Poerschke, R. P., Lazzarin, J. R, & Tura, F. C. | 15

nosso problema. Cabe ressaltar aqui que a escolha ndo é Unica (dependendo da
multiplicidade geométrica do autovalor poderemos ter varias dire¢des independentes
para escolher), porém, como estamos interessados nas direcdes de maior variancia,
qualquer um destes autovetores associados a este maior autovalor serdo igualmente
considerados nas proximas etapas.

Para obtermos a direcdo com a segunda maior variancia, que seja independente

da primeira, o problema de maximizacao passa a ser dado por

f(u) = u'Su
o go(u)=u"u—-1=0
sujeito a:
\ gi(u) =u'u; =0
Er
Oe1  Oeq
990 991
considerando que D = 8_62 8? = |u u,| tera posto 2, pois queremos que u e u,

990 9g1
LOep  Oep |

sejam linearmente independentes, precisamos ter constantes «y, «; COmo no Teorema

2,taisque Vf(u) = agVgo(u)+a; Vg (u). Calculando os gradientes como acima, obtemos
2Su = 2apu + aqu;.

Aplicando u = u], a esquerda, em ambos os lados, pelas restricdes go(u) = 1 e
gi(u) = 0 e ainda, por ulSu = (u'Su;)" = (u"\ju;)" = \ju'u; = \.0 = 0 obtemos,
0 = 2a9.0 + a1.1, assim, necessariamente «; = 0. Novamente obtemos Su = agu, 0 que
implica que u seja um autovetor associado a um autovalor «y. Desde que u = uy
fornece f(u) = Ay < A\ = f(uy), segue-se que o autovetor u = uy, € a solucao
procurada (ou ao menos uma delas, caso a multiplicidade de X\, > 1). Seguindo desse
modo, podemos considerar os autovetores u;, uy, ..., u;_; como ja obtidos de modo a
satisfazerem f(uw;_1) = \i-1 < --- < A\ = f(uy), e assim precisamos resolver o problema

de maximizacdo de

Ci. e Nat., Santa Maria, v.47, esp. 1, 90532, 2025
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f(u) = u'Su

go(u)=u'u—-1=0

gi(u) =u'u; =0

com restri¢des:

\9¢—1(u) = 11T11i—1 =0

990 0gi—1
Oeq T de1
Novamente aqui a matrizD = | ¢ : = |u u ... u,,| terd posto
990 99i—1
L e P :
i — 1, por estarmos procurando solu¢des u que sejam linearmente independentes com
os ja independentes vetores uy, ..., u;_;.
Assim, estamos em busca de constantes «g, ..., «;_1, tais que a equacao do
Teorema de Lagrange tenha solu¢do. Calculando os gradientes de f, go,..., gi_1, COMO

acima, concluimos que a solu¢do u procurada deve satisfazer:
2Su = 20[011 +ou; + - o (1 5)

Para cada k = 1,...,i — 1, multiplica-se a esquerda, em ambos os lados da

Expressdo (15) por u; obtemos
ulSu = 2apgx(u) + ozluZul + -+ aggo(ug) + -+ + ai_lu;ui_l,

de onde se conclui que necessariamente a;, = 0, paratodo k = 1,--- ;i — 1. Resta na
Expressao 15 que Su = agu, tal que o autovetor u = u; associado ao autovalor \;, € a
solucdo. Desde que isso ocorre para todo i = 2,---p, conclui-se que uma base
ortonormal de autovetores {uy, - --u,} de Sx, dispostos de forma que seus autovalores
associados estejam em ordem ndo crescente fornecerdao as dire¢bes de maxima

varicao nas restricdes impostas. O

Podemos considerar os autovetores cujos autovalores sejam "significativos”(ndo
nulos, por exemplo, ou maiores que um certo valor que se considere adequado a um

dado modelo preterido).
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Neste sentido, podemos redefinir as componentes principais por meio do

seguinte corolario.

Corolario 1. (Redefinindo os Componentes Principais de Variaveis Aleatorias) Seja m <
p. Assuma que posto (Sx) > m. Entdo os primeiros m componentes principais de uma
varidvel aleatéria multivariada X € R? sdo dados por w; = ujX, onde u € R? e {u;}7",

sdo os p autovetores de Sy associados aos maiores autovalores \; > 0.

Pelo Corolario 1, a equacgdo (10) sera truncada em um certo nUmero de termos,

como m < p, tal que

W; = U;1X1 + UjeXo + -+ UimXy, + Vy,
onde, v

Vi = Ujmt1Xm41 T Ujmp1Xmg1 + -0+ UjpXp,

é interpretado como o residuo de menor variancia (Joreskog (1979)).
Uma observacdo importante que podemos obter dos componentes principais €

que para k # j, temos,

o0 que indica a ortogonalidade entre os componentes principais, isto &, auséncia de

correlagéo entre 0S Mesmos.

4 ANALISE DOS RESULTADOS

No ambito nacional, as pesquisas em economia que compartilharam dessa
técnica utilizaram o método de componentes principais com um meio € nao como um
fim. Em Kageyama & Leone (1999), buscou-se tipificar um conjunto de municipios no
estado de Sdo Paulo (SP) a partir de suas principais caracteristicas sociais e
econdmicas. Segundo as autoras, esse conjunto de municipios paulistas possuia cinco
regides relativamente homogéneas: rural muito pobre, rural pobre, intermediaria,

urbano em expansdo e urbano denso. Partindo dos componentes principais, essas

Ci. e Nat., Santa Maria, v.47, esp. 1, 90532, 2025



18 | PCA: uma ferramenta matematica para a analise dos...

tipificacbes foram descritas em termos de renda, populacdo e producdo agricola
locais.

Essa mesma ideia foi igualmente aplicada para o Rio Grande do Sul. Schneider &
Waquil (2001) buscaram a criacdo de grupos homogéneos entre os municipios do
estado. Os autores classificaram o Rio Grande do Sul em cinco grupos de municipios, e
acabaram por descartar a hipétese de que o estado podia ser dividido em duas partes,
isto é, entre uma metade sul mais atrasada e o norte desenvolvido. Por outro lado,
Freitas et al. (2007) abordaram o estado do Rio Grande do Sul com a ideia de explorar
a existéncia de padrbes determinados pelo grau de utilizagdo de insumos agricolas
modernos nos estabelecimentos rurais para o Censo Agropecuario de 1995/96. O
objetivo principal do artigo era agrupa-los conforme suas similaridades e relacdo com
um conjunto de variaveis latentes obtidas a partir das variaveis originais utilizando
componentes principais. Devido ao niumero de municipios e suas vocac¢des, Poerschke
& Junior (2020) optaram usar a base de dados do Censo Agropecuario 1995/96 apenas
para os municipios parte dos COREDEs com dinamica econdmica ligada a agricultura e
pecuaria. A atualizacdo do Censo Agropecuario pelo IBGE, e a inexisténcia de
pesquisas sobre o assunto, motivou a aplicacdo do PCA deste artigo.

A tipificacdo dos COREDEs estabelecida pelo projeto Rumos 2015 identificou a
existéncia de dinamicas econémicas distintas. A questao da distribuicdo desigual das
atividades econdmicas, constitui a problematica das desigualdades regionais e seu
enfrentamento sera sempre um dos eixos norteadores da acao administrativa de todo
Governo. Os COREDEs gauchos foram classificados a partir de sua estrutura produtiva,
levando em consideracdo a participacdo do setor de Servicos, da InduUstria e da
Agropecuaria na formacdo da renda de cada espaco territorial politico no estado. Os
COREDEs com predominancia do setor agropecuario aglutinam 127 municipios e
representam 26% do total de municipios do estado do Rio Grande do Sul.

Entre os COREDEs predominantemente agropecuarios, destacados na Figura 3
qgue segue, estao: Alto da Serra do Botucarai (16 municipios); Alto Jacui (14); Fronteira
Oeste (13); Jacui Centro (7); Médio Alto Uruguai (22); Missdes (25); Nordeste (19) e
Noroeste Colonial (11). Inicialmente, a analise exploratéria dos 8 COREDEs
agropecuarios levou em consideracao 17 variaveis baseadas em Freitas et al. (2007).

Os autores utilizaram dados do Censo Agropecuario 1995/96 para estudar o estado
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como um todo. Para o mesmo periodo e com base de dados semelhantes, Poerschke
& Junior (2020) utilizaram um recorte voltado apenas aos municipios com dinamica

econdmica ligada a agropecuaria.

Figura 3 - COREDEs Agropecuarios do Rio Grande do Sul
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Fonte: Elaboracdo propria com dados do IBGE (2018)

Quadro 1 - Variaveis utilizadas*

Sigla Nome da Variavel Referéncia Unidade de Medida Fonte
fin_veg Financiamento (Prod. Vegetal) Tabela 6895 | N. de Estabelecimentos IBGE
fin_pec Financiamento (Prod. Pecuaria) Tabela 6895 | N. de Estabelecimentos IBGE
ass_veg Assisténcia Técnica (Prod. Vegetal) | Tabela 6844 | N. de Estabelecimentos IBGE
ass_pec | Assisténcia Técnica (Prod. Pecuaria) | Tabela 6844 | N. de Estabelecimentos IBGE

colhe Colheitadeiras Tabela 6874 Unidades IBGE

trat Tratores Tabela 6869 Unidades IBGE
gado Rebanho Bovino Tabela 6907 Rebanho IBGE
pea Populacdo Economicamente Ativa | Tabela 6887 Pessoas IBGE
pop Populagcao Residente Tabela 6579 Pessoas IBGE
rec.veg Receitas com Lavouras Tabela 6897 Mil R$ IBGE
val_pec Valor da Produgdo Pecuaria Tabela 6898 Mil R$ IBGE
val_veg Valor da Producao Vegetal Tabela 6897 Mil R$ IBGE
irriga Irrigacao Tabela 6857 | N. de Estabelecimentos IBGE
adubo Adubacao Tabela 6847 | N. de Estabelecimentos IBGE
area_rela Area Explorada/Area Total 15761** Area (km?) IBGE
area_exp Area Total Explorada Tabela 6878 Area (ha) IBGE
idese IDESE Bloco Renda Numero Indice FEE***

* - Os dados sdo referentes ao Censo Agropecuario 2017, exceto pela Area Total dos Municipios e IDESE Bloco Renda
** - Areas Territoriais (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica)
*** - Fundagdo de Economia e Estatistica (FEE)

Esses trabalhos foram importantes como um guia, pois sdao passiveis de

fornecer um comparativo em dois tempos, isto € em certa medida é possivel
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estabelecer retratos da agropecuaria no estado por meio dos dados censitarios
coletados pelo IBGE ao longo do tempo. Mesmo que os objetivos e os dados ndo
sejam exatamente 0s mesmos, € importante comparar os resultados e assim ilustrar a
aplicacdo do método de componentes principais.

O tratamento inicial dos dados seguiu os mesmos passos. Com os dados
coletados, as variaveis foram centralizadas e padronizadas. Ap6s algumas rodadas de
decomposi¢cdes da matriz de correlacdes, algumas variaveis da amostra foram
descartadas, uma vez que ficaram isoladas nos autovetores estimados. Ao fim e ao
cabo, restaram 15 variaveis, sendo todas coletadas em IBGE (2018) e listadas no
Quadro 1", O Quadro 1 que segue resume as variaveis consideradas e seus codigos
que doravante serdo utilizados, bem como apresenta as referéncias de suas
tabelas/fonte no banco de dados do IBGE para o Censo Agropecuario 2017. Ainda, as
variaveis Area Relativa, que mede a relacdo entre area explorada e a area total do
municipio, bem como indice de Desenvolvimento Socioecondmico (IDESE) dos
municipios do Rio Grande do Sul, foram descartadas. Pelo principio da parcimdnia, a
adicdo das mesmas ndo corroborou com acréscimo significativo de informacdo a
pesquisa.

ApOs, estimamos a matriz de variancia-covariancias (S) para o conjunto restante
de dados centralizados e padronizados'. O préximo passo, dado que as matrizes
supracitadas sdo simétricas, foi a estimacdo dos autovalores e seus autovetores
associados pela Decomposicao Espectral de Matrizes sobre a matriz de correlagbes
(R).

Observe que a média de uma variavel aleatéria x, € dada por (2), tal que E[x] = u.
Tomando o desvio da média de uma variavel x; temos x} = x; — ux. Com base em (5),

podemos calcular o desvio-padrao de x;, pois se a variancia

n

1 = \2
Skl = Z(%k )

=1

0s dados originais podem ser encontrados no seguinte repositério:
https://github.com/faecors/ArtigoPCA. Os dados utilizados na pesquisa refletem a propor¢ao do
municipio em relacdo ao total da amostra, seja a variavel medida em unidades, pessoas, unidades
monetarias, etc.

12Quanto ao polinémio caracteristico da matriz de varidncias-covaridncias ndo padronizados, os
autovalores possiveis apresentaram valores menores que a unidade. Esse comportamento indica a
necessidade da padronizacao do conjunto, visto que, conforme o Quadro 1, as escalas de medidas dos
dados sao muito diferentes.
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ou var(x) = E[(x — u)?] o desvio-padrdo sera o(x) = y/var(x) = y/E[(x — u)?]. De outro
lado, a correlacdo é calculada pela expressao (6), considerando a s,, = cov(x,y) = E[(x—
E(x))(y — E(y))], temos

00y

Ty

Mas observe que a variancia, quando estimada sobre variaveis padronizadas,

(e ()

El(x - Ex))(y — E(y))]

)
0.0y

passa a ser dada por

0 que é igual a expressdo da correlacdo acima (16), isto &, dada uma matriz X,
centralizada e padronizada, quando estimamos sua matriz de variancias-covariancias

Sx, ela equivale a matriz de correlagbes Rx.

Tabela 1 - Correlacdo das Variaveis com os Autovetores (Matriz Rx)

Autovalores AT =18,98 M =262 AP =147
Autovetor 1 Autovetor 2 Autovetor 3

val_veg 0,277 0,000 0,421
fin_veg 0,143 -0,507 -0,008
rec_veg 0,277 0,019 0,412
ass.veg 0,149 -0,509 -0,201
fin_pec 0,239 0,147 -0,418
val_pec 0,289 0,245 -0,135
gado 0,277 0,303 -0,119
ass_pec 0,284 0,203 -0,280
adubo 0,214 -0,390 -0,328
colhe 0,267 -0,169 0,353
trat 0,308 -0,124 0,169
pea 0,311 -0,087 -0,209
pop 0,280 0,020 0,141
area_exp 0,297 0,249 0,028
irriga 0,174 0,053 -0,042
area_rela — — —
idese — — —

Fonte: autores (2024)

Os autovetores estimados pelos maiores autovalores da matriz de correlacdes

Rx estdo dispostos na Tabela 1. Juntos, os trés primeiros autovalores responderam
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por cerca de 87% da variancia do conjunto original de dados'3. Esse resultado esta em
linha com Freitas et al. (2007) e Poerschke & Junior (2020). Os primeiros, com dados do
Censo Agropecuario de 1995/96, obtiveram cinco autovetores, cuja variancia explicada
acumulada chegou a 82% do total do conjunto. Restringindo a analise para os COREDEs
agropecuarios, Poerschke & Junior (2020) estimaram quatro autovetores, que reuniram
por volta de 83% da variancia do conjunto original.

Passando para a relacdo estabelecida entre as variaveis originais com os
autovetores, com base na Tabela 1, é possivel verificar que todo o conjunto das
variaveis tem uma relacdo diretamente proporcional com o Autovetor 1. As variaveis
NUmero de Tratores (0,308) e Populacdao Economicamente Ativa (0,311) apresentam as
maiores magnitudes. Ainda, as variaveis Area Explorada (0,297) e Populagao (0,280)
demonstram correlacdo com o Autovetor 1 em valores medianos.

Asvariaveis financeiras relacionadas a agricultura denotam maior correlacdo com
o Autovetor 3. As maiores correlacdes entre variaveis e autovetores verificam-se no
Valor da Producdo Vegetal (0,421), as Receitas da Producdo Vegetal (0,412), seguidos do
NUmero de Colheitadeiras (0,353) e NUmero de Tratores (0,169). E importante ressaltar
gue as variaveis relacionadas a producao de gado, Financiamento da Pecuaria (-0,418),
Assisténcia Técnica a Pecuaria (-0,280), Valor da Produc¢do Pecuaria (-0,135) e Rebanho
Bovino (-0,119) obtiveram sinais opostos. Esse comportamento indica que o Autovetor
3 representa, em sua maioria, a variabilidade das variaveis financeiras que mantém
relacdo com a producdo agricola e, em especial, com as intensivas no uso de maquinas
e implementos agricolas.

As variaveis relacionadas a producdo pecuaria tiveram maior relacdo com o
Autovetor 2. As variaveis com relagao direta foram o Rebanho Bovino (0,303), o Valor
da Producdo Pecuaria (0,245) e o Financiamento da Pecuaria (0,147). Ja as variaveis
financeiras ligadas a producdo agricola obtiveram magnitude significativa, mas com
sinais opostos. Isso indica que o Autovetor 2 tem uma relacdo direta com as variaveis

ligadas a producdo pecuaria.

13A proporcdo explicada da varidncia original é a soma dos autovalores dos componentes retidos

dividido pelo traco da matriz no qual os autovalores foram extraidos: Total Explicado = 131’507 = 0,8715.

Cabe ressaltar que outras variaveis, tais como IDESE e a parcela da Area Explorada em relacdo & area
total do municipio, foram inseridas em outros modelos. Contudo, as diversas combinag¢des com a adicao,
ou combinacao dessas, as demais, culminou em resultados inferiores de variancia explicada, embora o
numero de autovetores fosse sempre o mesmo em todos os casos testados.
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Nesse sentido, os resultados sdo animadores, mas carecem de um
aprofundamento da analise. Por exemplo, uma rotacdo ortogonal dos autovetores
poderia ajudar. A utilizacdo do método Varimax, que procura maximizar a dispersao
das cargas dentro dos autovetores, seria uma op¢do, pois, carregando um numero
menor de variaveis altamente correlacionadas em cada autovetor, resultaria em
grupos de autovetores mais interpretaveis. O Varimax procura evitar a presenca de
muitas variaveis significativas em um Unico fator, como ocorreu no Autovetor 1. Isso
pode possibilitar uma maior discussao da relacdo do conjunto de variaveis com um
autovetor.

Agora que foram determinados que trés autovetores sdao suficientes para
explicar a maior parte da variancia do conjunto, podemos usa-los para outras analises
possiveis. Por exemplo, podemos tentar compactar as linhas das matrizes utilizando
algum método de agrupamento baseado em trés autovetores e ndo em 15 variaveis.

Se tomarmos a ideia de que estamos testando a similaridade, o método de
Ward'™® pode ser uma op¢do, uma vez que ele visa gerar grupos o mais homogéneo
possivel. Com isso, estariamos testando a hip6tese lancada na introducdo do texto,
isto &, seriam esses grupos homogéneos? Entdo, usando os trés autovetores', e
estimando a distancia euclidiana entre esses municipios, corroborando a hipotese,
existemn pelo menos quatro grupos que podem ser formados como conjunto de
municipios parte dos COREDEs predominantemente agropecuarios.

Esses grupos diferem em magnitude, sendo dois de tamanho reduzido quando
comparados aos demais. Por exemplo, o Grupo 2'® retine Alegrete (3), Cachoeira do Sul
(15), Rosario do Sul (87), Santana do Livramento (95), Sdo Gabriel (100) e Uruguaiana
(121). Todos os municipios fazem parte do COREDE Fronteira Oeste, exceto Cachoeira
do Sul, que pertence ao COREDE Jacui Centro. Os municipios ali agrupados possuem
uma relacdo forte com o Autovetor 1, bem como se relacionam, em sua maioria, de
maneira igualmente direta com o Autovetor 2. Para os dados de 1995/96, Poerschke

e Moreira Junior (2020) encontraram um padrao de agrupamento semelhante, sendo

'“Como o objetivo ndo é discutir a técnica de agrupamentos, apenas procedemos a um método
aglomerativo que pode ser visto em Ward (1963).

150s municipios e suas novas coordenadas segundo os componentes principais estdo no Anexo B.

1A lista completa dos agrupamentos esta no Anexo B. Em virtude do espaco demandado, 0s novos
eixos rotacionados foram omitidos. Contudo, caso interesse ao leitor, eles estao disponiveis para acesso
em: https://github.com/faecors/ArtigoPCA/blob/main/Componentes.txt.
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o menor dos grupos, formado por Alegrete, Cachoeira do Sul, Itaqui, Rosario do Sul,
Santana do Livramento, Sdo Borja, Sao Gabriel e Uruguaiana. Esse grupo se manteve
ao longo tempo, pois é muito semelhante ao Grupo 2 aqui estimado - Sdo Borja e Itaqui

aparecem no Grupo 4.

Quadro 2 - Escores dos municipios do Grupo 2

Codigo Municipio Componente 1 | Componente 2 | Componente 3
3 Alegrete 15,39 523 -2,64
15 Cachoeira do Sul 10,94 -3,24 1,47
87 Rosario do Sul 6,60 3,46 -1,47
95 Santana do Livramento 11,57 4,71 -4,82
100 Sao Gabriel 9,98 0,79 1,46
121 Uruguaiana 9,59 2,78 3,53

Fonte: autores (2024)

O Grupo 3 é composto por 34 municipios, e retine Agua Santa (1), Ajuricaba (2),
Alpestre (4), Augusto Pestana (7), Barracao (8), Barros Cassal (10), Bossoroca (13),
33),
Fontoura Xavier (36), Frederico Westphalen (38), Guarani das Missdes (43), Ibiaca (44),
Ibiraiaras (45), Lagodo (55), Machadinho (58), Nao-Me-Toque (64), Novo Cabrais (68),
Palmitinho (71), Panambi (72), Paraiso do Sul (73), Planalto (78), Porto Xavier (79),
Roque Gonzales (86), Santo Anténio das Missbes (97), Sao José do Ouro (103), Sao
Paulo das Missdes (107), Seberi (110), Tapejara (114), Vicente Dutra (122) e Victor

Graeff (22). Em termos de similaridade, € menos coeso, uma vez que abriga municipios

(
Cacique Doble (16), Caicara (18), Cerro Largo (24), Entre-ljuis (32), Erval Seco (
(
(

de COREDEs diferentes. Em contraste ao Grupo 2, o Grupo 3 possui uma relagdo
inversa com os Autovetores 1 e 2.

Note que no Quadro 3, quando observamos as meédias dos escores entre os
municipios de cada grupo, podemos inferir que os Grupos 1, 2 e 4 se relacionam de
maneira positiva com o Autovetor 2, que mede a atividade pecuaria. Em especial, o
Grupo 4 (2,86) e o Grupo 2 (2,29) obtiveram valores significativos quando comparados
aos demais. Esses mesmos grupos obtiveram os maiores escores em relacdo ao
Autovetor 1. De outro lado, o Grupo 3 foi o Unico que apresentou relacdo inversa com

o Autovetor 2 (Pecuaria).
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Quadro 3 - Média dos Escores dos Municipios de cada Grupo

Municipios Agrupados | Grupo | Autovetor 1 | Autovetor 2 | Autovetor 3
69 1 -1,62 0,71 0,15
6 2 10,68 2,29 -0,41
34 3 -011 -0,91 -0,75
18 4 2,81 2,86 -1,75

Fonte: autores (2024)

O Grupo 4 reune outros 18 municipios: Catuipe (22), Cruz Alta (29), Espumoso
(34), Girua (40), Ibiruba (47), ljui (48), Itaqui (52), J6ia (54), Lagoa Vermelha (56), Restinga
Seca (82), Sananduva (91), Santa Barbara do Sul (93), Santo Angelo (96), Sao Borja (99),
Sao Luiz Gonzaga (104), Sao Miguel das Missdes (105), Sao Sepé (113) e Soledade (113).

Figura 4 - Agrupamento dos Municipios

Grupos

|:| Fora da Amostra
- Grupo 1
Grupo 2
Grupo 3
Grupo 4

Fonte: Elaboragdo propria com base nos autovetores estimados

Com relagcdo a Figura (4), ela representa a formatacao espacial da aglomeracao
dos municipios em seus respectivos grupos. O COREDE Jacui Centro foi o COREDE com
maior diversidade de municipios, agregando municipios que pertencem aos quatro
grupos gerados. Quando comparado aos resultados de Poerschke e Moreira Junior
(2020), ressaltamos que o mesmo comportamento foi verificado para os dados do

Censo Agropecuario de 1995/96. Dada a heterogeneidade dos municipios parte do
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COREDE Jacui Centro, esse resultado aponta para a necessidade de uma atencdo
especial do gestor publico, pois toda acdo voltada para o COREDE deveria levar em

conta a disparidade dos municipios ali agregados por contiguidade.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Além do rigor matematico para mostrar como funciona a técnica de
componentes principais, esse estudo forneceu uma visao aprofundada dos Conselhos
Regionais de Desenvolvimento (COREDEs) agropecuarios do Rio Grande do Sul. Foi
possivel discutir os detalhes do método para entdao executar a implementacdo deste
em um estudo de caso. Como resultado concreto, reduzimos a dimensionalidade da
matriz original de dados em trés componentes principais, que explicaram
aproximadamente 87% da variancia dos dados.

Esses resultados, quando comparados do ponto de vista da decomposicao,
estdo em linha com Freitas et al. (2007). Os autores, que realizaram uma analise
semelhante para todo o estado do Rio Grande do Sul com dados do Censo
Agropecuario de 1995/96, encontraram cinco autovetores, cuja variancia explicada
acumulada chegou a 82% do total do conjunto. Usando o mesmo conjunto de dados,
mas restringindo a analise para os COREDEs agropecuarios, Poerschke & Junior (2020)
estimaram cinco autovetores, que reuniram por volta de 83% da variancia do conjunto
original.

A identificacdo de quatro agrupamentos potenciais de municipios dentro dos
COREDEs tem implicagbes praticas significativas. Essa segmentacdao pode servir como
uma ferramenta estratégica para politicas agricolas e de desenvolvimento regional,
permitindo a adaptacdo de estratégias especificas as caracteristicas distintas de cada
grupo. Isso implica que iniciativas voltadas para, por exemplo, os municipios de
relacao mais forte com a produc¢do pecuaria ou intensivos em capital, podem ser mais
efetivas.

No entanto, é importante reconhecer que esses sao resultados preliminares, e a
pesquisa devera ser aprofundada ainda mais, conforme foi sugerido. Técnicas
multivariadas acessorias devem revelar um retrato mais detalhado das variaveis e
suas relagbes com os componentes. Esses componentes, quando rotacionados e

transformados em fatores, tornardo a interpretacdao dos autovetores ainda mais clara.
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Especificamente, para trabalhos futuros, sugerimos a utilizacdo de uma rotacdo da
matriz dos componentes a fim de separar um pouco mais 0s pesos das variaveis em
cada um dos vetores, bem como a utilizacdo dos dados do Censo Agropecuario 2007

para tracar um paralelo com os resultados aqui apresentados.
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Anexos
Anexo A - Composicao dos COREDEs

Alto da Serra do Botucarai: (5) Alto Alegre, (10) Barros Cassal, (19) Campos Borges,
(34) Espumoso, (36) Fontoura Xavier, (42) Gramado Xavier, (46) Ibirapuita, (51)
Itapuca, (53) Jacuizinho, (55) Lagoado, (63) Mormaco, (65) Nicolau Vergueiro, (102)
Sdo José do Herval, (113) Soledade, (117) Tio Hugo, (123) Victor Graeff.

Alto Jacui: (11) Boa Vista do Cadeado, (12) Boa Vista do Incra, (25) Colorado, (29)
Cruz Alta, (37) Fortaleza dos Valos, (47) Ibiruba, (56) Lagoa dos Trés Cantos, (64)
Ndo-Me-Toque, (81) Quinze de Novembro, (88) Saldanha Marinho, (89) Salto do
Jacui, (92) Santa Barbara do Sul, (111) Selbach, (115) Tapera.

Fronteira Oeste: (3) Alegrete, (9) Barra do Quarai, (50) Itacurubi, (52) Itaqui,
(59) Macambara, (60) Manoel Viana, (80) Quarai, (87) Rosario do Sul, (94) Santa
Margarida do Sul, (95) Santana do Livramento, (99) Sao Borja, (100) Sao Gabriel,
(121) Uruguaiana.

Jacui Centro: (15) Cachoeira do Sul, (23) Cerro Branco, (68) Novo Cabrais, (73)
Paraiso do Sul, (82) Restinga Seca, (109) Sao Sepé, (125) Vila Nova do Sul.

Médio Alto Uruguai: (4) Alpestre, (6) Ametista do Sul, (18) Caicara, (28) Cristal
do Sul, (31) Dois Irmaos das Missdes, (33) Erval Seco, (38) Frederico Westphalen,
(41) Gramado dos Loureiros, (49) Irai, (66) Nonoai, (69) Novo Tiradentes, (71)
Palmitinho, (75) Pinhal, (76) Pinheirinho do Vale, (78) Planalto, (83) Rio dos indios,
(84) Rodeio Bonito, (110) Seberi, (116) Taquarucu do Sul, (118) Trindade do Sul,
(122) Vicente Dutra, (126) Vista Alegre.

Missoes: (13) Bossoroca, (17) Caibaté, (24) Cerro Largo, (30) Dezesseis de
Novembro, (32) Entre-ljuis, (35) Eugénio de Castro, (39) Garruchos, (40) Girua,
(43) Guarani das Missdes, (61) Mato Queimado, (77) Pirap6, (79) Porto Xavier, (85)
Rolador, (86) Roque Gonzales, (90) Salvador das Missées, (96) Santo Angelo, (97)
Santo Antonio das Missdes, (104) Sao Luiz Gonzaga, (105) Sao Miguel das Missoes,
(106) Sao Nicolau, (107) Sao Paulo das Missdes, (108) Sao Pedro do Butia, (112)
Sete de Setembro, (120) Ubiretama, (127) Vitéria das Missdes.

Noroeste: (1) Agua Santa, (8) Barracdo, (16) Cacique Doble, (20) Capdo Bonito
do Sul, (21) Caseiros, (44) Ibiaca, (45) Ibiraiaras, (57) Lagoa Vermelha, (58)
Machadinho, (62) Maximiliano de Almeida, (70) Paim Filho, (91) Sananduva, (93)
Santa Cecilia do Sul, (98) Santo Expedito do Sul, (101) Sdo Jodo da Urtiga, (103)
Sao José do Ouro, (114) Tapejara, (119) Tupanci do Sul, (124) Vila Langaro.
Noroeste Colonial: (2) Ajuricaba, (7) Augusto Pestana, (14) Bozano, (22) Catuipe,
(26) Condor, (27) Coronel Barros, (48) ljui, (54) J6ia, (67) Nova Ramada, (72)
Panambi, (74) Pejucara.
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Anexo B - Resultado do agrupamento segundo os novos eixos rotacionados

Grupo 1 (69): Alto Alegre (5), Ametista do Sul (6), Barra do Quarai (9), Boa Vista do
Cadeado (11), Boa Vista do Incra (12), Bozano (14), Caibaté (17), Campos Borges
(19), Capao Bonito do Sul (20), Caseiros (21), Cerro Branco (23), Colorado (25),
Condor (26), Coronel Barros (27), Cristal do Sul (28), Dezesseis de Novembro
(30), Dois Irmaos das Missdes (31), Eugénio de Castro (35), Fortaleza dos Valos
Garruchos (36), Gramado dos Loureiros (41), Gramado Xavier (42), Ibirapuita (46),
Irai (49), Itacurubi (50), Itapuca (51), Jacuizinho (53), Lagoa dos Trés Cantos (56),
Macambara (59), Manoel Viana (60), Mato Queimado (61), Maximiliano de Almeida
(62), Mormaco (63), Nicolau Vergueiro (65), Nonoai (66), Nova Ramada (67), Novo
Tiradentes (69), Paim Filho (70), Pejucara (74), Pinhal (75), Pinheirinho do Vale
Pirap6 (76), Quarai (80), Quinze de Novembro (81), Rio dos indios (83), Rodeio
Bonito (84), Rolador (85), Saldanha Marinho (88), Salto do Jacui (89), Salvador das
Missdes (90), Santa Cecilia do Sul (93), Santa Margarida do Sul (94), Santo Expedito
do Sul (98), Sao Jodo da Urtiga (101), Sao José do Herval (102), Sao Nicolau (106),
Sao Pedro do Butia (108), Selbach (111), Sete de Setembro (112), Tapera (114),
Taquarucgu do Sul (116), Tio Hugo (117), Trindade do Sul (118), Tupanci do Sul
(119), Ubiretama (120), Vila Langaro (124), Vila Nova do Sul (125), Vista Alegre (126),
Vitoria das Missoes (127).

Grupo 2 (6): Alegrete (3), Cachoeira do Sul (15), Rosario do Sul (87), Santana do
Livramento (95), Sao Gabriel (100), Uruguaiana (121).
O Grupo 3 (34): Agua Santa (1), Ajuricaba (2), Alpestre (4), Augusto Pestana (7),
Barracdo (8), Barros Cassal (10), Bossoroca (13), Cacique Doble (16), Caicara (18),
Cerro Largo (24), Entre-ljuis (32), Erval Seco (33), Fontoura Xavier (36), Frederico
Westphalen (38), Guarani das Missdes (43), Ibiaca (44), Ibiraiaras (45), Lagodo
(55), Machadinho (58), Nao-Me-Toque (64), Novo Cabrais (68), Palmitinho (71),
Panambi (72), Paraiso do Sul (73), Planalto (78), Porto Xavier (79), Roque Gonzales
(86), Santo Antonio das Missdes (97), Sdo José do Ouro (103), Sdo Paulo das
Missdes (107), Seberi (110), Tapejara (114), Vicente Dutra (122), Victor Graeff (22).
Grupo 4 (18): Catuipe (22), Cruz Alta (29), Espumoso (34), Girua (40), Ibiruba (47),
ljui (48), Iltaqui (52), Joia (54), Lagoa Vermelha (56), Restinga Seca (82), Sananduva
(91), Santa Barbara do Sul (93), Santo Angelo (96), Sdo Borja (99), Sao Luiz Gonzaga
(104), Sao Miguel das Missdes (105), Sdo Sepé (113) e Soledade (113).
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