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Resumo: Cresce a preocupação em relação aos recursos hídricos subterrâneos, impulsionando o desenvolvimento de métodos mais refinados para avaliar as mudanças nesses 

recursos, sejam elas decorrentes de processos naturais, intervenções diretas ou indiretas no meio, de natureza física ou química. Este estudo aborda as principais técnicas do 

método de Análise Estatística Multivariada (AEM) aplicadas a esse propósito. A AEM tem sido amplamente empregada na caracterização de aquíferos e em estudos 

relacionados à contaminação proveniente de atividades mineiras, intervenções urbanas ou rurais (agropecuárias) e na identificação de processos de intrusão marinha resultando 

em salinização. Além disso, essa abordagem foi utilizada para segmentar o território em áreas com diferentes qualidades das águas subterrâneas. Foram analisados 40 artigos, 

sendo 80% destes provenientes de países da Ásia, África e América do Norte. Durante essa avaliação, foi possível também examinar a aplicabilidade relativa e a 

complementaridade da Análise de Cluster Hierárquica (HCA) e da Análise de Componentes Principais (PCA) para atingir o objetivo científico, ou seja, a investigação de 

processos naturais e/ou antrópicos nas águas subterrâneas. Ambos os métodos, quando comparados ao agrupamento geoquímico convencional ou a outras técnicas da estatística 

multivariada, destacaram-se como os mais adequados e comuns na caracterização das heterogeneidades dos aquíferos. Concluímos que a aplicabilidade dessa abordagem 

estatística é universal, pois as técnicas empregadas independem do tipo de litologia, uma vez que estão vinculadas às nuances hidrogeoquímicas abordadas nos estudos. Com 

base nos artigos publicados entre 1965 e 2022, foi possível reconhecer nas ferramentas da AEM um instrumento crucial na gestão e desenvolvimento dos recursos hídricos 

subterrâneos, atendendo tanto às demandas presentes quanto às futuras. 

 

Palavras-chave: Análise Estatística Multivariada; Recursos Hídricos; Revisão Bibliográfica. 

 

Abstract: There is a growing concern regarding underground water resources, driving the development of more refined methods to assess changes in these resources, 

whether they arise from natural processes or direct and indirect interventions in the environment, of a physical or chemical nature. This study addresses the main 

techniques of the Multivariate Statistical Analysis (MSA) method applied to this purpose. MSA has been widely employed in characterizing aquifers and in studies 

related to contamination from mining activities, urban or rural interventions (agricultural and livestock), and in identifying processes of marine intrusion resulting in 

salinization. Additionally, this approach was used to segment the territory into areas with different qualities of groundwater. Forty articles were analyzed, with 80% 

of these originating from countries in Asia, Africa, and North America. During this evaluation, it was also possible to examine the relative applicability and 

complementarity of Hierarchical Cluster Analysis (HCA) and Principal Component Analysis (PCA) to achieve the scientific objective, i.e., the investigation of 

natural and/or anthropogenic processes in groundwater. Both methods, when compared to conventional geochemical grouping or other multivariate statistical 

techniques, stood out as the most suitable and common in characterizing aquifer heterogeneities. We conclude that the applicability of this statistical approach is 

universal, as the employed techniques are independent of lithology type, as they are linked to the hydrogeochemical nuances addressed in the studies.Based on 

articles published between 1965 and 2022, it was possible to recognize in MSA tools a crucial instrument in the management and development of underground water 

resources, addressing both current and future demands..  
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1. Introdução 

Os recursos hídricos subterrâneos figuram como um dos principais elementos naturais explorados pela humanidade. A 

gestão sustentável desses recursos emerge como uma questão crucial para todos os países, especialmente os em 

desenvolvimento (Zghibi et al., 2014; Rakotondrabe et al., 2018). Globalmente, 97,5% da água é salgada, distribuída nos 

oceanos, restando apenas 2,5%. Desse montante, 68,9% encontra-se congelado, restando 31% de água doce, sendo 4% 

provenientes de fontes superficiais, com a maior parcela composta por águas subterrâneas (Revenga et al., 2000; MMA-

SRHU, 2007). Os múltiplos usos dessas águas atendem a diversas finalidades: econômicas (indústria, agropecuária, 

mineração), geração de energia e subsistência de organismos vivos. 
A notoriedade atribuída aos aquíferos deriva, em parte, do menor custo em comparação com as águas superficiais, que, 

sujeitas à poluição e esgotamento, contrastam com os aspectos de perenidade, pureza e proteção conferidos aos 

reservatórios subterrâneos. Essas características incitam a necessidade de uma política de gestão eficaz para o uso 

sustentável dos recursos hídricos subterrâneos (Wanda et al., 2011; Narany et al., 2014; Ahmed et al., 2017). Assim, os 

países requerem dados representativos para monitorar e antecipar as alterações nesses recursos. 
Numerosos estudos hidrogeoquímicos recentes corroboram que a salinidade figura entre as principais causas da 

degradação da qualidade das águas em aquíferos costeiros submetidos a climas áridos (Zghibi et al., 2014; Slama et al., 

2017; Ahmed et al., 2018; Sae-Ju et al., 2019). As variações na qualidade das águas subterrâneas frequentemente resultam 

da configuração regional e geológica do contexto subterrâneo (Melloul & Collin 1992; Shin et al., 2020). 
Infelizmente, nas últimas décadas, observou-se uma considerável redução das capacidades nacionais para garantir o 

monitoramento hidrogeológico e a produção de dados de qualidade para embasar decisões (Keita & Zhonghua et al., 2017). 

O contexto atual demanda atenção cuidadosa e uma expansão do entendimento sobre a heterogeneidade dos sistemas 

aquíferos, dependentes de fatores litológico-estruturais (fissural, cárstico ou poroso) inerentes à gênese geológica e a 

fatores ambientais como clima, área de recarga, evaporação e interação rocha-água, com processos atuais ou históricos. 

Ademais, compreender o uso do solo, identificar contaminações por processos antropogênicos e conhecer características 

geoquímicas passadas ou futuras são de grande relevância (Narany et al., 2014; Ravikumar et al., 2015; Kumar Das et al., 

2022). 
Recentemente, hidrólogos têm voltado sua atenção cada vez mais para técnicas matemáticas e estatísticas, visando 

reduzir um grande número de variáveis para um mínimo de dimensões não correlacionadas (Seyan et al., 1985; Farnham 

et al., 2000). Logo, diante de uma infinidade de fatores associados, embora seja humanamente impossível analisá-los, 

existe uma valiosa ferramenta matemática com a qual é possível trabalhar simultaneamente com múltiplos elementos: a 

Análise Estatística Multivariada (AEM). Essa ferramenta é crucial na manipulação e interpretação de dados com muitas 

variáveis, auxiliando na identificação dos elementos mais relevantes e, portanto, merecedores de maior destaque e atenção. 
O pioneiro na aplicação da AEM na hidrologia foi Wallis em 1965, em um trabalho comparativo entre técnicas comuns 

da época, como a Análise de Regressão, contrapostas à aplicação da AEM, empregando a Análise do Componente Principal 

(PCA) e análise de Cluster com rotação Varimax. Dois anos depois, Dawdy & Feth (1967) realizaram a primeira aplicação 

em dados hidrogeoquímicos, adotando o método em um estudo sobre a qualidade da água subterrânea em Mojave, 

Califórnia. 
Desde então, essa ferramenta tem apresentado uma crescente utilização nos mais diversos campos. Sendo a pesquisa 

estado da arte uma eficiente ferramenta, por fornecer um prelúdio para entender o que tem sido estudado em determinado 

campo (Roma Romanowiski & Ens, 2006), este trabalho corresponde a uma revisão baseada em uma pesquisa em escala 

global, com uma escala temporal abrangendo as últimas cinco décadas. O objetivo é alcançar os principais referenciais 

teóricos citados na literatura sobre a análise estatística multivariada, com o intuito de compreender como a AEM é aplicada 

e quais são as principais ferramentas para estudar as heterogeneidades geoquímicas (ou seja, evolução natural dos 

aquíferos, processos de salinização, contaminação antrópica, contaminação por mineralizações seja por atividades mineiras 

ou background natural) dos sistemas aquíferos. 

 
2. Metodologia 

2.1 Metodologia da Análise dos Componentes Principais (PCA) 

 

 A metodologia da Análise dos Componentes Principais (PCA), é um caso específico do método mais abrangente de 

análise fatorial. A PCA concentra-se na construção de novas variáveis, denominadas componentes principais, a partir de 
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um conjunto de variáveis originais existentes (Shin et al., 2020; Odat et al., 2015; Dawdy & Feth, 1967). Esses novos 

elementos são derivados por meio de uma combinação linear das variáveis originais. 

A aplicação do método PCA visa a redução de dimensões de múltiplos parâmetros, categorizando aqueles mais 

relevantes que explicam a variância do fenômeno em estudo. Ao serem interpretados, esses componentes revelam 

estruturas de dados subjacentes. A abordagem básica consiste em agrupar as dimensões com base na correlação, ou seja, 

reunir variáveis altamente correlacionadas, enquanto aquelas com baixa correlação são separadas em classes distintas 

(Güler et al., 2002; PingHeng et al., 2010; Sae-Ju et al., 2019). O objetivo primordial é descrever os dados brutos, utilizando 

a soma de um fator especial, numa função linear do menor número possível de fatores comuns, simplificando assim as 

dimensões. 

Com os componentes principais em mãos, realizam-se análises nos modos Q (quando se investigam similaridades entre 

indivíduos ou objetos), considerando simultaneamente todas as variáveis medidas em cada um deles, e no modo R 

(explorando semelhanças entre variáveis). A técnica fundamenta-se na análise dos autovalores de uma matriz de correlação 

ou covariância, sendo os resultados expressos em tabelas/matriz (Tabela 1) (Melloul & Collin, 1992; Güler et al., 2012; 

Shin et al., 2020). 

 

Tabela 1 – Tabela com os Componentes Principais. 
            Variável Componente Principal 

CP1 CP2 CP3 CP4 

pH -0,182 0,036 0,952 0,045 

EC 0,972 0,099 -0,144 -0,027 

TDS 0,972 0,099 -0,144 -0,027 

TH 0,991 0,045 -0,026 -0,027 

CaH 0,967 0,076 0,080 -0,066 

TA 0,994 0,004 -0,044 -0,042 

Ca 0,967 0,076 0,256 -0.197 

Mg 0,970 0,015 -0,123 0,010 

Na 0,132 0,762 0,256 -0.197 

K 0,937 0,044 -0,141 -0,007 

HCO3 0,994 0,004 -0,044 -0,042 

F -0,035 0,659 -0,114 0,210 

Cl 0,981 -0,007 -0,119 -0,066 

SO4 0,962 0,118 -0,068 0,003 

PO4 -0,055 -0,021 0,044 0,967 

NO3 0,076 0,748 -0,023 -0,066 

Autovalor 10,49 1,63 1,10 1,04 

Proporção% 65,55 10,17 6,88 6,52 

Acumulado % 65,55 75,71 82,59 89,11 

Fonte: Ravikumar & Somashekar (2015). 

 

No estudo conduzido por Ravikumar & Somashekar (2017) sobre a qualidade de um aquífero na bacia do rio Varahi, 

Karnataka, Índia, empregou-se a técnica PCA. A escolha da PCA para a avaliação baseou-se na necessidade de lidar com 

elementos variando em diferentes ordens de magnitude. A aplicação da PCA concentrou-se na matriz de correlação, onde 

cada variável foi normalizada para variância unitária, garantindo contribuição equitativa. Os resultados foram 

representados graficamente com base na tabela de componentes principais (Tabela 1) e representados na Figura 1.  



Moitinho, D. E. R. et al., Rev. Geociênc. Nordeste, Caicó, v.11, n.1, (Jan-Jun) p.908-921, 2025.                                                        911                     

_________________________________________________________________________________________________  

 

 
Figura 1 – Representação gráfica dos componentes principais elencados na tabela 1.  

Fonte: Modificado de Ravikumar & Somashekar (2015). 

 

As informações resumidas do gráfico PCA são cruciais para identificar relacionamentos, padrões, similaridades, 

composição química extrema e possibilitam a posterior modelagem estatística. Analisando o gráfico de carregamentos 

(Fig. 2) dos dois primeiros PCs (PC1 e PC2), observa-se a distribuição de todos os parâmetros físico-químicos nos 

quadrantes superior direito e inferior direito (canto superior e inferior direito, respectivamente). As linhas que conectam 

as variáveis e passam pela origem no gráfico das cargas fatoriais indicam a contribuição relativa de cada variável. Essa 

representação visual é crucial para uma compreensão mais aprofundada dos dados obtidos na avaliação da qualidade do 

aquífero. Essa seção sumariza a metodologia utilizada, elucidando o processo de aplicação da PCA na análise da qualidade 

do aquífero, preparando para a compreensão subsequente dos resultados obtidos, com esse método. 

 

2.2 Metodologia da Análise Fatorial (AF) 

 

Na análise fatorial, os fatores são rotacionados, utilizando a rotação varimax de Kaiser para obter interpretações claras. 

Esse método, proposto por Kaiser (1958), destaca cargas fatoriais mais significativas, fundamentais para a interpretação. 

A preparação dos dados inclui a padronização dos dados brutos, eliminando diferenças de unidade e valores. Em seguida, 

calcula-se a matriz de covariância (Farnham et al., 2003; Che et al., 2021; Tessema et al., 2012). Os autovalores e a 

proporção das variâncias associadas a cada fator são computados. 

A determinação do número de fatores a serem extraídos é realizada somando as proporções e calculando os autovalores 

cumulativos. Diferentes métodos, como Scree plot e regra de Kaiser, são aplicados para orientar essa decisão, com a 

maioria dos estudos utilizando uma ou ambas as ferramentas. 

 

2.2.1 Scree Plot 

 

O Scree Plot é uma ferramenta eficaz para identificar fatores relevantes, destacando uma mudança abrupta nos valores 

próprios que resulta em uma alteração na inclinação da curva, passando de íngreme para uma angulação mais suave. Na 

Figura 3, observa-se esse padrão, onde a inclinação do gráfico Scree Plot muda notavelmente após os dois primeiros 

fatores. Os autovalores também diminuem, caindo abaixo de 1 ao passar do fator 4 para o 5. Essa observação sugere que 

uma solução com quatro componentes pode ser a escolha mais apropriada, abrangendo o melhor intervalo de variação 

(Ravikumar & Somashekar, 2015; Yang et al., 2015). 



Moitinho, D. E. R. et al., Rev. Geociênc. Nordeste, Caicó, v.11, n.1, (Jan-Jun) p.908-921, 2025.                                                        912                     

_________________________________________________________________________________________________  

 

 
Figura 2 – Scree Plot gráfico de autovalores, usado para definir quantos componentes, sendo a linha contínua o 

marcador dos componentes mais representativos.  

Fonte: Modificado de Ravikumar & Somashekar (2015). 

 

2.2.2 Regra De Kaizer 

 

Com base no método de Análise Fatorial, a escolha do número de fatores está vinculada aos elementos que explicam a 

maior parte da variância, geralmente em torno de 70% do conjunto de dados. A rotação varimax, frequentemente guiada 

pelos critérios de Kaiser (1958) usando autovalores superiores a 1, é aplicada para tornar os resultados interpretáveis. Os 

carregamentos fatoriais são categorizados como "fortes" (>0,75), "moderados" (0,75–0,50) e "fracos" (0,50–0,30) (Liu et 

al., 2003). A classificação das cargas fatoriais é realizada com base na matriz de correlação entre variáveis padronizadas, 

buscando simplificar a interpretação através da maximização da relação entre elas, utilizando a rotação varimax de Kaiser 

(1958). Nesse esquema, o primeiro componente (F1) geralmente reflete as variações mais significativas, enquanto o último 

contribui menos para a explicação dos dados (Usunoff e Guzman 1989; Helena 2000). 

 

2.3 Metodologia - Análise de Cluster 

 

A análise de cluster é um método estatístico de agrupamento, dividido em hierárquico e não hierárquico. Algoritmos 

hierárquicos geram dendrogramas, representando a similaridade entre amostras, enquanto algoritmos não hierárquicos 

formam grupos diretamente. O método hierárquico, amplamente usado, agrupa amostras com base em similaridades, 

ilustrando a semelhança geral das variáveis no conjunto de dados, muitas vezes utilizando a distância euclidiana (Davis, 

1986). Entre as diversas técnicas, a ligação média e o método de Ward são destacados (Seyhan e Keet, 1981). 

A Análise de Agrupamento Hierárquico (HCA) destaca-se como o principal método para identificar conjuntos 

homogêneos com base em características medidas. Inicia-se com cada caso como um cluster separado, unindo-os 

sequencialmente até restar apenas um grupo, fundamentado na teoria de que parâmetros semelhantes provêm da mesma 

fonte (Bhuiyan et al., 2016). Essa técnica, amplamente aplicada nas ciências da Terra (Davis, 1986), utiliza níveis de 

semelhança para construir um dendrograma (Güler et al., 2002; Cloutier et al., 2008; Güler et al., 2012; Moya et al., 2015). 

O agrupamento hierárquico calcula a similaridade entre pares de objetos e forma clusters com base nessa similaridade. 

Mede a distância entre pontos no espaço multidimensional, onde uma menor distância indica maior semelhança e vice-

versa (Tessema et al., 2012). Na Figura 3, as menores distâncias evidenciam semelhanças entre amostras, agrupadas com 

base em suas origens, como Cluster A (baixa poluição) subdividido em A-1 (águas subterrâneas urbanas) e A-2 (águas 

superficiais e nascente sujeitas à mineralização natural). O Cluster B representa águas a jusante de locais de mineração de 

ouro. 
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Figura 3 – Dendrograma desenvolvido na identificação de diferentes sítios de contaminação. 

Fonte: Modificado de Rakotondrabe et.al. (2018). 

 

2.4 Matriz De Correlação (MC) 

A matriz de correlação é uma ferramenta essencial para identificar associações entre variáveis, especialmente em 

hidroquímica, onde parâmetros químicos individuais podem desempenhar diversos papeis (Orakwe e Chukwuma, 2015; 

Rakotondrabe et al., 2018; Helena et al., 2000).  

Na análise de correlação, avaliamos as relações entre pares de variáveis usando o coeficiente de correlação de Pearson. 

Esse coeficiente, representando o nível teórico de relacionamento, reflete a significância estatística da relação entre duas 

variáveis. Os resultados são apresentados em uma matriz (Tabela 2), variando de -1 a +1, com valores superiores a |0,5| 

considerados relevantes (Schot e Vander Wal, 1992; Odat, 2015; Armed et al., 2017; Zhang et al., 2018). 

 

Tabela 2 – Matriz de Correlação. 

 Ec Tc pH TDS Na K Ca Mg Cl 

Ec 1,00         

Tc 0,09 1,00        

pH -0,25 -0,27 1,00       

TDS 0,99 0,09 -0,25 1,00      

Na 0,94 0,09 0,17 0,95 1,00     

K 0,70 0,05 -0,20 0,71 0,72 1,00    

Ca 0,96 0,06 0,29 0,96 0,86 0,69 1,00   

Mg 0,95 0,07 -0,24 0,94 0,82 0,66 0,92 1,00  

Cl 0,99 0,06 -0,23 0,99 0,94 0,73 0,95 0,94 1,00 

Fonte: Modificado de Odat (2015). 
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3. Resultados e discussão 

Ao lidar com uma variedade de parâmetros em amostras, a estatística multivariada emerge como uma ferramenta 

essencial para uma análise eficiente desses dados. A coleta de múltiplas medições proporciona uma compreensão 

abrangente, permitindo a consideração simultânea da variabilidade de diversas propriedades (Landim, 2011). 

Dentre os métodos amplamente utilizados destacam-se: Análise dos Componentes Principais, Análise de Cluster, 

Análise Fatorial (incluindo Rotação e Scree Plot), Matriz de Correlação.  

Foram examinados 40 artigos quanto às técnicas utilizadas e seus objetivos. A distribuição destes foi realizada com 

base nos temas para os quais a Análise Estatística Multivariada (AEM) foi aplicada e nas metodologias mais frequentes. 

A figura 4 ilustra quais técnicas foram empregadas nas pesquisas referenciadas, revelando o uso simultâneo de algumas 

delas. Destaca-se a predominância da ferramenta Análise dos Componentes Principais (PCA), com o tema mais explorado 

sendo a caracterização/evolução hidrogeoquímica. Os resultados para cada tema abordado pela AEM estão apresentados, 

destacando as técnicas empregadas, muitas vezes utilizadas concomitantemente. 

 

 
Figura 4 – Gráfico distribuição das técnicas empregadas.  

Fonte: Autores (2024). 

 

3.1 Caracterização e/ou Evolução Hidrogeoquímica 

 

No estudo realizado no condado de Kangding, sudoeste da China, por Zhang et al. (2018), empregou-se a Análise dos 

Componentes Principais (PCA) juntamente com o gráfico Scree plot, identificando assim as três principais componentes, 

conforme representado na figura 5. Ao integrar essas informações com outras ferramentas, foi possível inferir que a água 

termal segue uma circulação profunda pela zona de falha de Xianshuihe, enquanto as águas subterrâneas fluem por fraturas, 

recarregando-se com água termal. Essas análises resultaram na construção de um modelo conceitual hidrológico, 

proporcionando uma compreensão mais aprofundada do sistema hídrico natural. 
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Figura 5 – Gráfico de Scree plot (gráfico de escoamento) e Diagramas PCA.  

Fonte: Modificado de Zhang et al (2018). 

 

3.2   Investigação de Impactos Antrópicos Urbanos/Agrícolas nas Águas Subterrâneas 

 

No estudo da região de Sylhet, em Bangladesh, Ahmed et al. (2017) investigaram as características hidrogeoquímicas 

das águas subterrâneas, analisando possíveis influências das águas superficiais. Utilizando a Matriz de Correlação de 

Pearson (MC), PCA e HCA, avaliaram os fatores de controle atuantes. Correlações significativas foram observadas, como 

K+SO4- (0,838) e K+–NO3 (0,543), indicando a influência de práticas agrícolas excessivas na área de estudo, associadas 

a alta precipitação ao longo da descarga. 

A PCA revelou 6 componentes principais, abrangendo 76,16% da variância total. PC1, PC3, PC4 e PC6 foram 

indicativos de Fatores Geogênicos/Naturais, enquanto PC2 e PC5 destacaram Fatores Antropogênicos, relacionados ao uso 

de pesticidas e fertilizantes. A análise hierárquica de cluster (Figura 6) confirmou esses resultados, identificando 4 clusters 

distintos. Os clusters 1 e 3 refletem intemperismo e fatores naturais, o cluster 2 indica influências naturais e antrópicas, e 

o cluster 4 está associado exclusivamente a fatores antropogênicos. 
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Figura 6 – Diagramas HCA.  

Fonte: Ahmed et al. (2017). 

 

3.3 Análise de Contaminação por Atividade Mineira 

 

Na análise dirigida por Rakotondrab et al. (2018) analisou a influência das atividades de mineração de ouro na qualidade 

da água na bacia hidrográfica de Mari em Bétaré-Oya, situada no leste dos Camarões. Amostras de água subterrânea e 

superficial foram coletadas, e além dos métodos convencionais de análise e do Índice de Poluição por Metais Pesados 

(HPI), todos os dados foram submetidos a Análises Estatísticas Multivariadas, utilizando as técnicas de PCA, HCA e MC. 

A matriz de correlação neste estudo permitiu identificar associações entre variáveis, avaliar a coerência do conjunto de 

dados e indicar a participação dos parâmetros químicos individuais em vários fatores de influência. Da mesma forma, a 

PCA foi empregada para distinguir e verificar (Figura 7 a-b), resultando na discriminação de cinco grupos: dois para 

elementos maiores e parâmetros físicos (Figura 7-a) e três para metais pesados (Figura 7-b). 

No primeiro grupo (círculo vermelho), composto por turbidez e sólidos totais (TSS), sugere-se que a poluição física 

possa ser atribuída à erosão da mineração e aos resíduos. O segundo grupo (círculo verde), composto por CE, pH, 

alcalinidade e íons principais (K+, Ca2+, Na+, Cl-, HCO-3, NO-3), representa a mineralização da água, podendo ter origens 

naturais ou antropogênicas, como no caso dos íons nitrato. 

Quanto aos grupos relacionados aos metais pesados, o primeiro grupo (círculo verde), composto por Fe e Cr, apresentou 

correlação significativa (0,728), sugerindo origens litogênicas para esses metais pesados. O segundo grupo (círculo 

vermelho), composto por Mn/Cd e Pb, pode ter uma combinação de fontes geogênicas e antropogênicas. O último grupo 

(Zn/Cu), no círculo roxo, foi atribuído a fontes antropogênicas, como mineração e atividades associadas, representando 

potenciais fontes de poluição na área de estudo. 

A abordagem estatística multivariada permitiu a identificação de zonas altamente poluídas dentro da área de estudo, 

relacionadas tanto a poluentes físicos quanto químicos. 
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Figura 7 – Análise dos Componentes Principais dos elementos maiores e parâmetros físicos (a) e metais pesados (b).  

Fonte: Modificado de Rakotondrab et. al. (2018). 

 

3.4 Análises de Contaminação de Aquíferos por Intrusão Salina 

 

Na pesquisa realizada por Shin et al. (2020) no arquipélago ao sudoeste do Mar da Coreia do Sul, adjacente à Península 

de Muanna, com o objetivo de compreender o impacto da água do mar nas águas subterrâneas, utilizou-se a ferramenta 

Análise de Componentes Principais (PCA). Foram coletadas 74 amostras de águas subterrâneas, classificadas por tipo de 

água e razão molar Cl- - HCO-3. Do total, 36 amostras do tipo Ca2+–Cl- e 32 do tipo Na+–Cl- (representando 91,9%), 

foram identificadas como influenciadas pela água do mar. Ao classificar as amostras com base na razão molar Cl´-/HCO-

3, constatou-se que 40 das 74 amostras apresentavam uma razão molar de 2,8 ou superior, indicando uma forte influência 

da água marinha nas águas subterrâneas. 

Através da Análise de Componentes Principais, observou-se que a influência da água oceânica ocupou a primeira 

componente, representando 54,1%. Esses resultados evidenciam que as amostras com uma significativa proporção de 

mistura de água do mar provêm de regiões onde a influência marinha é mais pronunciada. Tal constatação confirma que 

as águas subterrâneas na área de estudo foram impactadas pela intrusão salina. 

 

3.5 Estudos Complexos - Simultâneas Heterogeneidades Hidrogeoquímicas  

 

No estudo conduzido por Kazakis (2017), foram aplicadas técnicas de estatística multivariável a dados hidroquímicos 

de três regiões distintas do norte da Grécia, caracterizadas por diferentes condições hidrogeológicas, climatológicas e usos 

do solo (Figura 8). O trabalho utilizou métodos como o coeficiente de correlação de Pearson, a Análise de Fator (AF) no 

modo R, e a Análise de Agrupamento Cluster (HCA), visando avaliar a qualidade das águas subterrâneas e os processos 

hidroquímicos nessas regiões. 

De maneira inovadora, os dados das três regiões foram analisados de forma conjunta, sem presumir a similaridade dos 

processos hidroquímicos. A análise fatorial, após a rotação Varimax, revelou dois fatores que explicaram 70,6% da 

variância total. 

Os resultados indicaram que, na primeira região, a contaminação estava relacionada a atividades industriais e agrícolas; 

na segunda região, a intrusão de água do mar e fluidos geotérmicos eram os principais fatores contaminantes; enquanto na 

terceira região, a contaminação era atribuída a impactos antrópicos, notadamente o intenso uso de agrotóxicos. 
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Figura 8 – Resultado da aplicação da Análise de Cluster em 3 regiões da Grécia, com diferentes usos e ocupação de 

solo e sobre diferentes aquíferos.  

Fonte: Mapa modificado de Kazakis (2017).  

 

4. Considerações finais 

A análise estatística multivariada (AEM) emerge como uma ferramenta essencial para lidar com a vasta quantidade de 

dados, proporcionando integração, interpretação e representação eficientes dos resultados. Esta metodologia possibilita 

uma abordagem quantitativa que viabiliza a classificação de amostras aquíferas, a análise de correlações entre variáveis 

(parâmetros físico-químicos) e a avaliação das heterogeneidades nos sítios de amostragem dessas águas, entre outras 

aplicações relevantes. 

O sucesso da AEM em estudos hidrogeoquímicos destaca-se ao identificar fatores da água, compreender variações 

temporais e espaciais em suas características, e delimitar sítios com base em sua origem ou nos processos aos quais estão 

submetidos. Essas informações são fundamentais para uma gestão eficaz da qualidade da água. 

É crucial ressaltar que a utilização adequada da AEM exige um sólido conhecimento das técnicas e de suas limitações. 

Este método não estabelece relações de causa e efeito, mas oferece insights valiosos sobre as relações que podem ser 

inferidas. Com base nas pesquisas analisadas, concluímos que a abordagem estatística multivariada é universalmente 

aplicável, independente do tipo de litologia. As principais ferramentas empregadas são a Análise dos Componentes 

Principais (PCA) e a Análise de Agrupamento Hierárquico (HCA), muitas vezes aplicadas em conjunto.  
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