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RESUMO

Com uma extensa tradi¢do na producdo e exploracio de vinho, Portugal tem neste
elemento um fator cultural basilar da sua identidade nacional que ¢ reconhecido
internacionalmente. De modo a proteger ¢ melhorar este importante valor ¢ fundamental
melhorar a rentabilidade dos sistemas produtivos e minimizar a degradag¢ao do recurso solo
para garantir a sustentabilidade dos sistemas de produgdo vitivinicola. Nesta medida, a
informacao detalhada sobre os solos de aptiddo viticola deve ser um instrumento de gestao
essencial para a rentabilizag¢do dos investimentos e aumento da qualidade do produto final.
O trabalho desenvolvido no ambito do Projeto Agrocontrol teve como principal objetivo o
estudo e identificagdo das caracteristicas fisico-quimicas do solo que influenciam o
crescimento das videiras, a qualidade das uvas e por conseguinte a qualidade dos vinhos.
Com este conhecimento pretende-se otimizar a produgo, de forma a conseguir um produto
com caracteristicas mais uniformes, em consonancia com adequadas tecnologias de
vinificacao e assim fazer face a um mercado cada vez mais competitivo.

A parcela em estudo situa-se na Estacdo Vitivinicola Amandio Galhano (EVAG), no
concelho dos Arcos de Valdevez pertencente a Comissdo de Viticultura da Regido dos
Vinhos Verdes (CVRVV). A vinha em estudo compreende apenas a casta tinta Vinhao.
Recorrendo aos dados obtidos em campo e no laboratdrio e fazendo uso de técnicas de
Estatistica Multivariada ¢ da determinac¢dao de correlagdes entre as variaveis do solo e
aquelas que determinaram a qualidade do vinho, foi possivel identificar quais as
caracteristicas do solo que interferiram no desenvolvimento das videiras e na qualidade das
uvas e respetivos vinhos em 2010. O estudo efetuado pretende contribuir para a fonte de
informacao do sistema de produgdo, a qual permitird uma tomada de decisdo mais robusta

e orientada, efetuando-se deste modo, uma agricultura de forma sustentada.
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ABSTRACT

With a long tradition in wine production and exploration, Portugal has in this element an
important cultural factor that is one of the foundations of its national identity and
international recognition. In order to protect and improve this important value, it is
essential to increase the efficiency of production systems and minimize the degradation of
natural soil recourses, preserving the sustainability of the wine production. In this context,
the detailed information about the properties of soils that are suitable for wine production
should constitute an important management instrument, towards the optimization of
investments and the improvement of the quality of the final product.

As part of Agrocontrol Project, the main objective of this research is to study and identify
the physical and chemical properties of the soil that influence the vineyard growth, the
quality of grapes and therefore the quality of the wine. This information is used to optimize
the wine production, achieving a more homogenous product and ensuring the proper
production techniques required by the wine highly competitive market.

The parcel of land studied is located in Estagdo Vitivinicola Amandio Galhano (EVAG), in
the municipality of Arcos de Valdevez, belonging to the commission of wine production of
the “Vinhos Verdes” region (Comissdo de Viticultura da Regido dos Vinhos Verdes -
CVRVYV). The vineyard is composed of “Vinhdo” grapes exclusively.

Using the data collected “in situ” and in the lab, it was applied multivariate statistic
techniques and determined the correlations between the variables of the soil and the
variables characterizing the wine quality. The results obtained allowed the identification of
the soil characteristics that influence the development of vineyard, the quality of grapes
and consequently the quality of wine in 2010. This study intends to contribute to the
improvement of the information resources used by the production systems, leading to a

more robust and objective decision process and making wine production more sustainable.
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CAPITULO 1: INTRODUCAO

No primeiro capitulo é apresentado um enquadramento do tema deste projeto de
investigacdo descrevendo a importancia da influéncia do solo e suas caracteristicas na
qualidade dos vinhos. E também exposta uma breve descrigdo do projeto Agrocontrol e da
empresa onde decorreu o estdgio. Finalmente apresentam-se os objetivos orientadores do

estudo desenvolvido e a estrutura global do relatorio.

1.1. Enquadramento

1.1.1.Influéncia do solo na qualidade do vinho

A qualidade de um vinho depende de inimeros fatores. Genericamente comeca na planta
(casta e porta-enxerto) a qual ¢ influenciada pelos fatores ambientais (clima e solo) e pela
tecnologia viticola (sistemas de condugao, fertilizagdes, entre outros). Por fim, a tecnologia
enologica ird dar origem ao produto final, o vinho, que manifestard o efeito de todos estes
fatores (Araujo, 2004).

Os fatores ambientais, nomeadamente o clima e o solo, intervém de uma forma inequivoca
na qualidade das uvas e consequentemente na do vinho. Estes fatores abidticos, além de
poderem ser limitantes ou mesmo impeditivos do estabelecimento da cultura, sio
responsaveis por uma grande diversidade de situag¢des (Climaco, 1997).

E fundamental que as variedades de uma dada regido estejam perfeitamente adaptadas as
condi¢des edafoclimaticas da sua regido, permitindo na grande maioria dos anos,
condi¢des de maturagdo perfeitas a fim de conseguir regularmente uma producdo de
qualidade (Climaco e Castro, 1991).

A ligacdo da geologia a viticultura surge da aplicacdo da cartografia geoldgica e de solos,
climatologia, hidrologia e medi¢do de pardmetros pontuais e globais do solo. Tem como
objetivo identificar e estudar multiplas variaveis que determinam o comportamento quer
fisico quer quimico dos solos e que influenciam o crescimento da planta e a qualidade final
do fruto. O conhecimento de algumas destas varidveis e a sua influéncia no solo, bem
como o efeito do tipo e estado dos solos sobre as plantas, pode ser utilizado para
implementar medidas que permitam otimizar a producdo, de forma a conseguir um produto
com caracteristicas mais uniformes e que influenciem significativamente o processo de

vinificacao.



Existe uma opinido generalizada que a escolha de um solo apropriado, a preparacido do
terreno e todas as melhorias possiveis de serem realizadas, sdo os fatores chave para o
sucesso da viticultura e o primeiro passo para a obten¢ao de uvas com qualidade superior
(Layon, 2004).

O solo ¢ um elemento indispensavel para a cultura da vinha, sendo a sua influéncia
complexa. Esta depende da estrutura fisica, da composi¢do quimica, da agua ¢ da
temperatura. Por outro lado, quer a estrutura fisica quer a composicdo quimica sao
dependentes da origem geologica do solo (Galet, 1993). Em casos extremos, o solo pode
ser impeditivo a cultura da vinha ao ndo permitir a adequada penetracdo das raizes da
planta. A vocacao viticola de uma dada regido ¢ determinada também pelo solo.

A natureza do solo e consequentemente a sua textura e estrutura condicionam a razao entre
as folhas e as raizes da planta (Leme e Malheiro, 1998; Tomasi et al., 1998). Em solos
pobres em agua, a planta desenvolve as raizes mais importantes em detrimento das folhas
influenciando deste modo o comportamento da videira no que diz respeito ao vigor ¢ a
producao.

A implementacdo de técnicas culturais que fomentem a atividade bioldgica dos solos
(mobilizagdo minima dos solos com a racional gestdo de culturas de cobertura) tem
revelado uma extrema importancia para a preservacao da estrutura do solo. Desta forma, as
propriedades fisicas do solo, tais como infiltracdo, trocas gasosas, dureza do solo, manter-
-se-30 em proporcdes Otimas para a produgdo agricola (Layon, 2004).

Os elementos que a vinha necessita dividem-se em trés categorias: elementos principais
(N, P, K), elementos secundarios (Ca, Mg, S) e micronutrientes ou oligoelementos (Fe, Cu,
Zn, Mn, B, Mb, Cl). Estes ultimos sd3o extremamente importantes, embora sejam
absorvidos pela vinha em pequenissimas quantidades. A sua caréncia provoca doencgas ¢
causam fitotoxicidade quando absorvidos em excesso (Aratjo, 2004).

A avaliacdo das necessidades da vinha ¢ feita através de analise da terra complementada
com analise foliar, uma vez que a primeira pode ndo ser suficiente para indicar se o teor de
micronutrientes ¢ suficiente ou estd em excesso. Por outro lado, s6 uma parte dos
elementos sdo assimilaveis pelas raizes, o resto é retido pelo poder absorvente do solo
(Aragjo, 2004).

O padrao de variabilidade econdomica da vinha tem-se verificado relativamente estavel ao
longo do tempo. Este facto pode ser explicado pelo carater perene das videiras. Por outro
lado, a variabilidade a nivel do vigor da videira ou outro indice de vegetagdo ¢

normalmente atribuida a variagdo de agua disponivel. Estando esta ultima intimamente



ligada a profundidade do solo, sendo este um fator com elevada estabilidade temporal

(Layon, 2004).

1.1.2.0 Projeto Agrocontrol

O Projeto Agrocontrol cofinanciado pelo “ON.2 — O Novo Norte” e pelo Quadro de
Referéncia Estratégico Nacional (QREN) através do Fundo Europeu de Desenvolvimento
Regional (FEDER), surgiu da necessidade de se identificar e estudar multiplas varidveis
que determinam o comportamento fisico e quimico dos solos, que por sua vez influenciam
o desenvolvimento da videira, a qualidade das uvas e por conseguinte a qualidade dos
vinhos.

Este projeto consolida a estratégia empresarial e cientifica das empresas Sinergeo e Vinalia
no desenvolvimento de processos ¢ metodologias inovadoras na sua area de atuagdo. No
sentido de reforgar as capacidades de Investigagdo e Desenvolvimento Tecnologico
(I&DT), o projeto ¢ apoiado pela Universidade do Minho, entidade que através do estatuto
de spinoff j4 se encontra ligada a estas empresas, e pela Estagdo Vitivinicola Amandio
Galhano (EVAGQG), pertencente a Comissdo de Viticultura da Regido dos Vinhos Verdes
(CVRVV).

A parcela em estudo, no ambito deste projeto, situa-se na EVAG, na Quinta Campos de
Lima, no concelho dos Arcos de Valdevez, e esta inserida numa regido apta a producgao do
vinho com Denominagdo de Origem Controlada (DOC) - Vinho Verde. A vinha em estudo
compreende apenas a casta Vinhdo, encontrando-se explorada em Modo de Produgdo

Biologico (MPB), certificada pela EcoCert Portugal.

1.1.3. A empresa

O estagio foi desenvolvido na empresa Sinergeo — Solugdes Aplicadas em Geologia,
Hidrogeologia e Ambiente Lda. Esta empresa foi fundada em 2006 por profissionais
licenciados em Geologia. Dedica-se desde entdo a prestagdo de servicos, consultoria e
execucao de projetos nas areas da geologia, hidrogeologia, geofisica e geotecnia.

Esta empresa aposta na melhoria das capacidades técnicas e inovadoras da equipa e na
aquisicdo dos mais modernos equipamentos e software como forma de aumentar a sua

eficacia e eficiéncia e reforcar a imagem de profissionalismo e dinamismo. Tem como



missdo o desenvolvimento e implementa¢do de solugdes de promocdo e protecdo dos

recursos geologicos com vista a valorizacdo do territdrio.

A Figura 1 expressa o0 modo como desenvolvem as suas areas de negocio.
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\/\/
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~
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geolégico
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se
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Geologico

Figura 1 - Areas de intervengdo da Sinergeo

A Sinergeo pretende que a estratégia econdomica seja uma consequéncia da estratégia

cientifica, ou seja, que a maior percentagem do negdcio seja resultante de servigos gerados

a partir das atividades de 1&DT. E desta forma, com investigacdo, inovagao e criatividade,

que se destacam num mercado cada vez mais global e cada vez mais competitivo e criam

valor para a organizacao, seus parceiros, colaboradores e sociedade em geral.

1.

2. Objetivos

O objetivo geral desta investigacdo ¢ identificar de entre as multiplas varidveis que

determinam o comportamento fisico e quimico dos solos, as que influenciam o

desenvolvimento da videira, a qualidade final da uva e por conseguinte a qualidade dos

vinhos, para o ano 2010, na parcela em estudo. Este objetivo concretizou-se através dos

seguintes objetivos especificos:

descrever o comportamento de cada uma das variaveis e detetar a possivel existéncia

de outliers;

verificar se existe um pequeno nimero de varidveis que seja responsavel por explicar

uma proporcao elevada da variacdo total associada ao conjunto original de dados do

solo e reduzir a dimensionalidade do problema;



e detetar na parcela a existéncia de zonas que se distinguem ao nivel das caracteristicas
do solo;

e identificar quais as variaveis do solo que influenciam a qualidade do vinho e quais as
zonas da parcela que apresentam défice/excesso nas concentragdes dessas variaveis

para assim se aplicarem corretivos.

1.3. Estrutura do Relatorio

Este relatorio ¢é constituido, para além desta introdugao, por mais trés capitulos.

No capitulo dois faz-se uma abordagem tedrica das técnicas estatisticas selecionadas para o
desenvolvimento e concretizagdo dos objetivos definidos.

Assim, comega-se por definir os principais conceitos relacionados com a técnica de
redugdo da dimensionalidade dos dados: Analise de Componentes Principais (ACP). E
apresentada a definicdo desta técnica e sua abordagem do ponto de vista geométrico e
algébrico, faz-se uma descri¢do das propriedades das Componentes Principais (CPs),
apresentam-se a descricdo e implicagdes da utilizacdo da matriz de correlagdes na ACP,
descrevem-se alguns critérios de selecdo das CPs e sua interpretacdo e, por fim, definem-se
scores das CPs e suas aplicagdes noutras técnicas de Estatistica Multivariada.

Neste segundo capitulo ¢ feita ainda uma abordagem teorica a técnica de agrupamento de
dados: Analise de Clusters (AC). Apresenta-se uma breve descri¢do desta técnica,
definem-se as principais medidas de proximidade e os principais métodos de agrupamento,
realizando-se uma abordagem mais pormenorizada dos métodos hierarquicos
aglomerativos por serem os aplicados no ambito deste trabalho. Apresentam-se formas de
validacdo dos resultados obtidos e ainda formas de interpretacdo dos clusters,
nomeadamente a existéncia de diferengas significativas entre os clusters obtidos detetadas
com a aplicacdo do teste ndo paramétrico de Kruskal-Wallis.

Finalmente ¢ feita, neste capitulo, uma abordagem ao coeficiente de correlagdo de
Spearman e seu teste de significancia para avaliagdo da existéncia e grau de associacdo
entre as varidveis do solo e as variaveis que determinam a qualidade do vinho.

No capitulo trés comega-se por apresentar uma breve descricao da parcela em estudo e dos
dados em anélise, de seguida aplicam-se todas as técnicas estatisticas descritas no capitulo
2 e faz-se a analise e discussdo dos resultados obtidos.

Por fim, no quarto capitulo, sdo apresentadas as principais conclusdes obtidas no estudo do

capitulo anterior e ainda algumas sugestdes para trabalhos futuros.






CAPITULO 2: ENQUADRAMENTO TEORICO

Neste capitulo ¢ apresentado o enquadramento teérico das técnicas estatisticas
implementadas neste trabalho. Faz-se uma abordagem detalhada das técnicas de Estatistica
Multivariada: analise de componentes principais ¢ analise de clusters, e apresenta-se
também uma descrigdo do coeficiente de correlagdo de Spearman e seu teste de

significancia.

2.1. Analise de Componentes Principais

2.1.1.Introducio

A Andlise de Componentes Principais (ACP) ¢ possivelmente uma das mais antigas e
utilizadas técnicas de Estatistica Multivariada. As primeiras descri¢des desta técnica foram
apresentadas por Pearson (1901) e Hotelling (1933) e a revisdo dos seus trabalhos pode ser
encontrada na colecdo de artigos e revistas Bryant e Atchley (1975), citado por Jolliffe
(2002).

Apesar de apresentarem abordagens distintas, ambos chegam a derivagdo das componentes
principais. Pearson fa-lo através de problemas de otimizagdo geométrica, procurando
encontrar retas e planos que melhor se ajustem a um conjunto de pontos num espago p-
-dimensional e Hotelling apresenta uma abordagem mais algébrica, procurando o menor
“conjunto fundamental de varidveis independentes” que determinem o conjunto das p
varidveis originais e introduz o conceito de Componentes Principais (Jolliffe, 2002).

A ACP ¢ um método estatistico multivariado que permite transformar um conjunto original
de p variaveis correlacionadas num novo conjunto de p varidveis ndo correlacionadas,
denominadas Componentes Principais (CPs). Estas novas varidveis independentes sdo
combinagdes lineares das varidveis originais e sdo calculadas por ordem decrescente de
importancia, ou seja, a primeira explica o méaximo possivel da variancia dos dados
originais, a segunda o maximo possivel da varidncia ainda ndo explicada e assim
sucessivamente (Reis, 2001).

De acordo com Chatfield e Collins (1995), com a aplicacdo desta técnica espera-se que as
primeiras m (<< p) CPs expliquem grande parte da variabilidade dos dados iniciais. Se
algumas das varidveis originais se encontram muito correlacionadas, elas estdo

efetivamente a dar a mesma informagao e pode-se ter uma relagcdo muito proxima da linear

entre essas variaveis.



A transformagdo ocorrida €, na verdade, uma rotagdo no espaco p-dimensional. O espago
gerado pelas primeiras m componentes principais €, de facto, um subespaco vetorial m-
-dimensional do espaco p-dimensional original. Quando o valor m ¢ pequeno, por exemplo
dois, € possivel uma representacdo grafica direta dos # individuos que ajudard a interpretar
as semelhancgas entre eles. A ACP pode entender-se também como a procura do subespago
de melhor ajustamento (Villardon, 2011).

E de esperar entdo que poucas das primeiras CPs nos ajudem intuitivamente a perceber
melhor os dados, e que sejam tteis em andlises posteriores onde se possa operar com um
menor numero de varidveis. Na pratica, nem sempre ¢ facil rotular as componentes
principais, portanto a sua principal utilizacdo reside na redugdo da dimensionalidade dos
dados originais por forma a simplificar andlises subsequentes. Por exemplo, a
representacdo grafica dos scores das duas primeiras CPs para cada individuo ¢ uma forma
eficaz de tentar encontrar agrupamentos nos dados e reduzir a dimensionalidade para dois

(Chatfield e Collins, 1995).

2.1.2. Abordagem ao Problema
Dispoe-se de valores de p varidveis avaliadas em » individuos dispostos numa matriz X de

dimensdo nx p:

onde x;; ¢ o valor da j-¢sima variavel no individuo i.

O objetivo de uma ACP pode ser formulado do seguinte modo: aproximar a nuvem de n

pontos em /R? por outra nuvem de n pontos num subespago de menor dimensao através de
projecdes ortogonais, da forma mais fidedigna possivel.

Na consideragao deste problema ¢ vantajoso comecar por centrar as colunas da matriz de
dados. Subtraindo a cada coluna de X a sua média, estas colunas passam a ter média nula.
A centragem das colunas da matriz de dados traduz-se numa translagdo da nuvem de n
pontos de forma a fazer coincidir o seu centro de gravidade com a origem do sistema de
eixos, permitindo que os subespacos a considerar para eventuais projecdes estejam mais
proximos da nuvem de pontos. Note-se ainda que qualquer subespaco tem que conter a

origem — o elemento nulo do espago (Cadima, 2010).



Segundo Pefia (2002) pretende-se encontrar um subespaco de dimensdao menor que p tal
que ao projetar sobre ele os pontos, estes conservem a sua estrutura com a menor distor¢ao

possivel.

Considere-se o caso particular bidimensional ( p= 2) como o representado na Figura 2.

Y Diregdo de maxima
1 variabilidade

Diregdo perpendicular a
primeira, que inclui a
restante variabilidade

"X

Figura 2 - Projecdo dos pontos na 1* CP (adaptada de Gonzalvez, 1999 e Villardon, 2011)

Pretende-se encontrar um subespaco de dimensdo 1, uma reta, com dire¢do definida por

um vetor unitario a, de tal forma que esta reta passe perto da maioria dos pontos. Para tal
pretende-se encontrar a dire¢do @, de modo que as distancias entre os pontos originais, x;,,
e as suas projecdes na reta, y,, sejam tdo pequenas quanto possivel.

Designando por d; a distancia entre o ponto x, e a sua proje¢do sobre a referida reta,

pretende-se:

min Z d’ (1)
i=l1

A Figura 2 mostra que ao projetar cada ponto sobre a reta se forma um tridngulo retangulo

cuja hipotenusa ¢ a distincia do ponto a origem e, pelo Teorema de Pitdgoras, tem-se:

<l =[x+ )

Somando esta expressao para todos os pontos obtém-se:



=
=

xixiT = yi2 +Zdi2 (3)

n
Como o primeiro membro é constante, minimizar de, a soma das distancias a reta de
i=1

n

todos os pontos, equivale a maximizar Z ¥, a soma dos quadrados dos valores das
i=lI

proje¢des. Como as projegdes y, =a’ x, sdo varidveis de média zero, maximizar a soma

dos seus quadrados equivale a maximizar a sua varidncia. Obtém-se assim como critério

encontrar a direcdo da projecdo que maximiza a variancia dos dados projetados.

Estendendo a procura a um subespago de dimensdo 2 que melhor resuma os dados,

procura-se o plano que melhor se aproxima dos pontos. O problema consiste agora em

encontrar uma nova dire¢do definida por um vetor a, que, sem perda de generalidade, seja
ortogonal a a, e que verifique a condig¢do de que a proje¢do de cada ponto sobre este eixo
maximize as distancias entre os pontos projetados. Isto equivale a encontrar uma segunda
variavel y,, ndo correlacionada com y, e que tenha varidncia maxima (Pefia, 2002).

Se se considerar um qualquer subespaco m-dimensional, a aplicacdo sucessiva da ideia
acima descrita permite obter as dire¢des principais (Gonzalez, 1999).

Este problema pode também ser abordado do ponto de vista geométrico com o mesmo
resultado final. Observando a Figura 2 vemos ainda que os pontos se situam segundo uma
elipse e podem ser descritos pela sua projecdo na dire¢do do eixo maior da elipse.
Considerando dimensdes maiores tem-se elipsoides e a melhor aproximagao dos dados ¢ a

proporcionada pela sua projecdo sobre o eixo maior da elipsoide (Peia, 2002).

2.1.3.Derivacao das Componentes Principais

Considere-se a variavel aleatoria p-dimensional X' = [X X, - X p] com média u
e matriz de covariancias ¥ . A matriz de covariadncias £ ¢ semidefinida positiva, ou seja,
VaeR”,a"Ta>0 e ésimétrica, estas propriedades em conjunto garantem a existéncia de

valores proprios reais ndo negativos (Azevedo, 2010).

Pretende-se encontrar um novo conjunto de variaveis Y;,Y,,...,Y, ndo correlacionadas e

cujas variancias decrescam da primeira até a Gltima.
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Cada nova variavel Y, Jje€ {1, 2,y p} ¢ obtida como uma combinagao linear das variaveis
originais X, X,, ...,Xp , ou seja:

Y,=a X +a, X, +..+a, X, =a;X (4)

em que a; = [alj y; o apj] ¢ um vetor de constantes (Chatfield e Collins, 1995).

A derivacdo das varias CPs faz-se, segundo Chatfield e Collins (1995) e Jolliffe (2002),

seguindo o mesmo procedimento, o qual se passa a descrever:

A primeira CP, ¥, é a combinagdo linear das varidveis originais que tem varidncia
méxima.
A média de 7, &
(%) =E(a X) = aE(X)=a] ©
e a sua varidncia & dada por:
var(v) =E[ (4, -B(3))" | <[ (o X ~al )" | =E[ (a] (X~ 0))']= o
=E(a (X-p)(X-p) &) =a[E[(X-p)(X-p)" |a,=a[Za,

Para maximizar a variancia de Y, basta aumentar os coeficientes do vetor @, tanto quanto

se queira. Para que esta maximizacao tenha solugao tnica € necessario impor uma restri¢ao

de normalizagdo ao vetor a,, e, sem perda de generalidade, impde-se que a, seja unitario,

)4
ou seja, a/a, = Y a; =1(Jolliffe, 2002; Pefia, 2002).

i=1

A primeira CP ¢ entdo determinada pela escolha do vetor a4, que maximiza a fungdo
objetivo Var(Y1 ) =a/Za, sujeita a restrigdo a/a, =1.

O procedimento usual para maximizar uma funcdo de varias varidveis f (xl,xz,...,xp)
sujeita a uma restricdo, neste caso do tipo g(xl,xz,...,xp):c , ¢ o método dos

multiplicadores de Lagrange, no qual se comega por definir a funcdo Lagrangeana
L(x)zf(x)Jr/I[g(x)—c], em que A ¢ o multiplicador de Lagrange associado a

restricdo de igualdade.

Neste problema tem-se:

11



L(al)zaf2a1+/1(alral—1) (7)

Derivando L em ordem a a, e igualando a zero, vem:

S—L:0<:>22a1—22,a1=0<:>a1(2—/11)=0, (8)
al

onde I ¢ a matriz identidade de dimensdo px p .

Para que esta equagdo tenha solugdo para @, que nio seja a solugdo nula, é necessario que

a matriz (Z—ll ) seja uma matriz singular, ou seja, (X — A1 | =0, o que significa que 4 ¢é

um valor préprio de ¥ . Mas X, por ser semidefinida positiva, pode ter até p valores

proprios néo negativos 4, 4,,...,4,. Para se decidir qual dos p valores proprios deve ser

escolhido para a determinacdo da primeira CP, deve-se ter em conta que se pretende

maximizar a variancia desta componente, ou seja, pretende-se maximizar:

Var(Y)=a/Za, = a/Ala, =Aala, =2 9)

por (8)
pelo que A4 deve ser o maior dos valores proprios, seja A, € o seu vetor proprio associado,

a,, define os coeficientes da primeira CP.

A segunda CP, Y, =al X, sera derivada por um processo idéntico ao anterior, contudo

além da restri¢do ala, =1 devera ser considerada a restrigdo de que ¥, e ¥,ndo poderdo

estar correlacionadas. Tem-se:
Cov(¥,.Y,) = Cov(a] X,a/ X)=E| a} (X - p)(X - )" a, | =

(10)
:azTE[(X—,u)(X—,u)T}a1 =alZa,

A igualdade (10) deve ser zero, como Xa, = 4, a,, entdo uma condi¢do simplificada dessa
equagdo € aja, =0, ou seja, a, € a, devem ser ortogonais.
Uma vez mais, para maximizar Var(Y,) = a,Za, sujeita as duas restri¢des anteriormente

descritas, € necessario introduzir dois multiplicadores de Lagrange, 4 ¢ ¢, e considerar a

funcao Lagrangeana Aumentada:

L(a2)=a52a2—ﬂ(agaz—l)—ﬁagal (11)

Derivando L em ordem a a, e igualando a zero, vem:
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s—L=0<:>22a2—21a2—5a1=0<:>2a2(2—/11)—5a1:0 (12)
a,

Multiplicando a esquerda a equagdo (12) por a; e simplificando tem-se:
2a/%a,-5=0 (13)
Como Cov(Yz,Yl ) =0< a,Za, =0 entio & =0 no(s) ponto(s) estacionario(s) e a equacio
(12) torna-se:
a,(Z-21)=0 (14)

cuja solucdo corresponde a A, , segundo maior valor proprio de X, e a, o correspondente

vetor proprio que define os coeficientes da segunda CP.

Continuando este tipo de argumento, tem-se que a j-ésima CP ¢ definida pelo vetor proprio

unitario correspondente ao j-ésimo maior valor proprio da matriz X .

2.1.4.Propriedades das Componentes Principais

e A soma das variancias das p CPs ¢ igual a soma das varidncias das p variaveis
originais.
Sejam A a matriz px p dos vetores proprios de X, A =[a1 a, - ap] , € Y o vetor de

ordem px1das CPs, Y=[Y1 Y, - Yp].Entﬁo:

Y=A4A"X. (15)
Tem-se que:
Var(Y)=A"S A=A, (16)
A 0 - 0
O 2
sendo A =
0 0 - 2,
Ou ainda,
T=AAA" (17)

uma vez que 4 ¢ uma matriz ortogonal tal que 4" A=1.
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Viu-se ja que a variancia de cada CP ¢é o valor proprio da matriz £ que lhe esta associado,
logo a soma dessas variancias é:

Zp:Var(Yj)zzp:/ljztr(A) (18)

J=1
Mas isso ¢ também o traco da matriz £ que é a soma dos elementos diagonais de X, ou

seja, a soma das variancias das p variaveis originais:
tr(A)ztr(ATZA)ztr(EAAT)=tr(Z)=Zp:Var(Xi) (19)
i=1

Logo, a soma das variancias das p CPs, tr(A), ¢ igual a soma das variancias das p

variaveis originais, #(Z) (Cadima, 2010; Chatfield e Collins, 1995).

e Dado que a variancia de cada componente ¢ dada pelo respetivo valor proprio e a
variancia total ¢ dada pela soma de todos os valores proprios, pode entdo concluir-se
que a propor¢ao de variancia total original explicada pela j-ésima CP ¢ dada por:

A,

p
2

=

E ainda que a propor¢do de variabilidade total dos dados originais explicada pelas

primeiras m < p CPs é:

Ms
o

~.
Iy

21)

. MT‘
R

Il
—

J

A componente com maior valor proprio sera a que explica melhor a variancia total e assim

sucessivamente (Cadima, 2010; Reis, 2001).

e A covariancia entre a i-ésima variavel original e a j-ésima CP ¢é dada por:
P
Cov(YJ.,Xl.)=C0v(YJ.,Zaikij=a,.jVar(Yj)=aij/1j (22)
k=1

onde:

a; - € o coeficiente de X, na combinagio linear que define a j-ésima CP (Y, );

g

A, - € avariancia da CP ¥, (j-¢simo valor proprio de X) (Reis, 2001).
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e A correlagdo entre a i-ésima varidvel original e a j-ésima CP ¢ dada por:

Cor Y X COV(Y X) _ A.a; \/7, (23)
\/Var Var \/26 O;

onde:

o, - ¢ o desvio-padrdo da variavel X, (Cadima 2010; Pefia, 2002).

2.1.5.ACP sobre a Matriz de Correlagoes

Uma das limitagdes da ACP ¢ a sensibilidade das componentes principais quando as
variaveis estdo expressas em diferentes unidades de medida.

Quando as unidades de medida das variaveis sao muito diferentes elas contribuem com
pesos diferentes na andlise. Se, por exemplo, se diminuir a unidade de medida de uma
variavel qualquer por forma a que aumentem em magnitude os seus valores numéricos
(passar uma variavel de km para m, por exemplo), o peso dessa varidvel na andlise
aumentara pois aumenta a sua variancia € covariancia com as restantes variaveis (Pea,
2002). Desta forma, as varidveis com maior variancia tenderdo a dominar as primeiras CPs
(Gonzélez, 1999).

Para tentar solucionar o problema da inconstancia das CPs perante alteracdes das unidades
de medida das variaveis originais, sugere-se frequentemente que a ACP seja efetuada sobre
as variaveis centradas e reduzidas, ou seja, que aos valores observados de cada varidvel

seja subtraido o seu valor medio e que se divida pelo seu desvio-padrdo. Considerando x;

o i-ésimo valor observado na j-ésima variavel, esta abordagem consiste em trabalhar a

transformagao (Cadima, 2010):

x, =z, =L 24)

Derivar as CPs a partir das varidveis estandardizadas com variancia unitaria corresponde
exatamente a aplicar a ACP a matriz de correlagdes P (Chatfield e Collins, 1995; Reis,
2001). O procedimento matematico ¢ o mesmo e as CPs sdo agora combinagdes lineares
das variaveis estandardizadas, em que os coeficientes sao dados pelos vetores proprios da
matriz P (Cadima, 2010).

Contudo, os valores e vetores proprios de P e de £ ndo t€ém uma relagdo muito simples.
Em particular, se as CPs obtidas através da matriz P sdo expressas em funcdo de x, através

de uma nova transformacdode z em x ,estas novas CPsndo sdoas mesmas que
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as derivadas a partir da matriz £, exceto em circunstancias muito especiais (Chatfield e
Collins, 1989, citado por Jolliffe, 2002). Isto acontece porque as CPssdo invariantes
para transformagdes ortogonais das varidveis, mas ndo sdo,em geral, para outras
transformagodes, como ¢ o caso da transformag¢dao de x em z (von Storch and Zwiers,
1999, citado por Jolliffe, 2002). Assim, as CPs obtidas a partir da matriz de covariancia ou
da matriz de correlagdo ndo ddao a mesma informag¢do, nem podem ser derivadas

diretamente umas das outras (Jolliffe, 2002).

Quando as CPs sdo derivadas a partir de P, a variancia total ¢ dada por:

r(P)=1+1+..+1=p (25)

p vezes

Pelo que, a propor¢ao de variancia total explicada pela j-ésima CP ¢:
A

— (26)
p

Uma das propriedades das CPs baseadas na matriz de correlacdes € que, a correlagdo entre
a i-ésima variavel original e a j-é¢sima CP apresentada na equacdo (23) ¢ dada por (Cadima,

2010):
Cor(Y,,X,)=a,[4, 27)

2.1.6.Critérios de selecio do niimero de Componentes Principais

A variancia explicada pela j-ésima CP ¢ igual j-ésimo maior valor proprio da matriz de

covariancias (ou correlagdes).

A existéncia de dependéncia linear aproximada entre algumas das varidveis originais faz

com que os valores proprios menores sejam muito proximos de zero, pelo que, a sua

contribui¢do para a explicacdo da varidncia total serda minima. Portanto, retirar essas

componentes da analise nao implica uma perda significativa de informagdo, permitindo

uma reducdo da dimensdao dos dados e tornando os resultados mais simples e de

interpretagdo mais clara (Reis, 2001).

Existem varios critérios praticos para determinar o nimero de CPs a reter:

1. Selecionar as CPs que permitam explicar mais de 70% da variancia total. Este critério ¢
subjetivo, havendo divergéncias relativamente ao limiar minimo de variancia explicada

Reis, 2001). Jolliffe (2002) sugere um corte na faixa dos 70% a 90%, contudo ressalva
g
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que este intervalo podera ser maior ou menor dependendo dos detalhes praticos da base
de dados.

. Excluir as CPs cujos valores proprios sdo inferiores a média dos valores proprios. No
caso da andlise ser feita a partir da matriz de correlagdes, reter as CPs cujos valores
proprios sdo maiores que 1 — Critério de Kaiser (Reis, 2001).

. Utilizar a representagdo grafica da variancia explicada por cada componente principal

(ij) em funcdo do numero de ordem de cada CP, o scree-plot proposto por Cattell

(1966), citado por Jolliffe (2002). Unindo estes pontos obtemos uma linha poligonal ¢ a
abcissa do ponto onde se d4 uma mudanga brusca de declive corresponde ao nimero de

CPs a reter. Uma alternativa ao scree-plot, desenvolvida em ciéncias atmosféricas, ¢

representar log(ij), em vez de 4,, em fungdo de j, esta representacdo € conhecida

como o diagrama log-eigenvalue (LEV) (Jolliffe, 2002).

. Um quarto critério, mais formal que os anteriores, consiste em reter as CPs cuja
variancia ¢ significativamente diferente de zero e apenas se pode aplicar quando estas
sdo derivadas a partir da matriz de covariancias amostral (.S ). Bartlett desenvolveu um

procedimento para testar a hipdtese de que os p —k valores proprios de £ sdo iguais.

Nao rejeitar a hipotese nula corresponde a reter as k& primeiras CPs.

A estatistica de teste de Bartlett é dada por:

M{—ln|S|+Zklln/1j+(p—k)lnl} (28)

com M:n—k—é{Z(p—k)+l+

k
{tr(S)—z/lj} e segue uma

J=1

e [=
p—k} p—k

distribuigdo de y* com [%( p—k-1)(p-k+ 2)} graus de liberdade (Reis, 2001).

2.1.7.Interpretacio das Componentes Principais e Rotacao

Os resultados computacionais de uma ACP sdo habitualmente apresentados através dos

transformados dos vetores proprios a; :

a; = /1.% a,je {1,2,...,p} (29)

J

Estes vetores sdo tais que a soma dos quadrados dos seus elementos ¢ igual ao

correspondente valor proprio 4,, em vez de 1, uma vez que:
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J

er s (5 N (o) _
a; ! a,= (’11 ta;| (A2a;)=4, a; a;, =4 (30)

Tomando Cz[af a, ...a;], matriz dos pesos (loadings), temos que C=AN* ¢ da

equacgio (17) vem que = =CC" .
Deste modo, as CPs refletem exatamente a propor¢ao de varidncia explicada pelos dados

correspondentes (Chatfield e Collins, 1995).

* A . ~ .
Os vetores a j tém, segundo estes autores, duas interpretacdes diretas:

1. Sao vetores de pesos das varidveis iniciais nas componentes.

A s . ! ..
Para que as CPs tenham variancia unitaria toma-se ¥ = AA Y . A transformacio inversa,

X = AY (supondo que X tem média zero) resulta em X = ANY =CY'. A semelhanga

do que acontece na Andlise Fatorial, os elementos de C podem ser considerados como

loadings das CPs.

2. A segunda interpreta¢do de C surge quando se analisa a matriz de correlagdio P de X
de forma que P=CC".

Neste caso, a covariancia entre a i-¢ésima varidvel original e a j-ésima CP ¢ dada pela

equacdo (22), uma vez que Var(Yj) =A..

J
As varidveis X, foram estandardizadas de modo a terem varidncia unitdria, entdo a
correlacdo entre a i-ésima varidvel original e a j-ésima CP dada pela equagdo (27) ¢ a
matriz de correlagdes por:

Cor(V,X)=N? 4" =C" (31)

Assim, quando C” ¢ calculada a partir da matriz de correlagdio P, os seus elementos
medem as correlacdes entre as CPs e as variaveis originais estandardizadas permitindo a

sua interpretacao.

Segundo Reis (2001), a soma dos quadrados dos loadings das varidveis para cada

componente (soma em coluna) da-nos o valor proprio correspondente:

D=4 (32)

i=

P
=1

e a soma dos quadrados dos loadings das CPs para cada variavel (soma em linha) da-nos a

proporcao da variancia de cada variavel explicada pelas CPs retidas:
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h, = a’, m<p (33)

a h, chama-se comunalidade e serd igual a 1 se forem consideradas todas as CPs,

De acordo com esta autora, a interpretacdo de cada CP ¢ feita com base nos loadings das
variaveis e estaria simplificada se cada varidvel tivesse um peso elevado para uma das CPs
e baixo ou proximo de zero para as restantes, o que pode ser conseguido através da rotagdo
das CPs. Jolliffe (2002) também refere que uma forma simples de ajudar a interpretagdo
das CPs ¢ através da rotacdo das mesmas. Contudo, segundo este autor, esta pratica

apresenta alguns inconvenientes tornando-se a sua implementacao pouco consensual.

A aplicacdo de um processo de rotagdo tem como principal objetivo transformar os

coeficientes das CPs numa estrutura simplificada (Thurstone, 1947, citado por Reis, 2001).

Sejam C e B matrizes de dimensdo pxm, dos vetores a; antes da rotagdo ¢ b, depois

da rotagdo, respetivamente:

Cz[al* a; a*] e B:[[,1 b, - bm]’

m

onde m ¢ o numero de CPs retidas e B =CG , sendo G uma matriz de dimensdo mxm

Para que B seja uma estrutura simplificada ¢ necessario que:

e (ada linha da matriz dos loadings tenha pelo menos um zero;

e (Cada coluna da matriz dos /oadings tenha pelo menos m zeros;

e Para cada par de colunas da matriz dos loadings deve haver variaveis cujos loadings
sejam proximos de zero numa das colunas, mas ndo na outra e quando m >4, cada
coluna deve ter um maior nimero de /loadings nulos do que nao nulos. Estas condi¢des
permitem garantir a independéncia dos vetores apos a rotagao.

Uma estrutura simplificada ¢ muito dificil de obter e ndo existem garantias de que as CPs

se mantenham independentes depois da rotacao.

Existem vérios métodos de rotagdo que podemos agrupar em dois tipos: rotagdes

ortogonais ¢ obliquas.

Relativamente aos métodos ortogonais, o problema consiste em encontrar uma matriz G

ortogonal que maximize:

71

S G (S ’
szi/ T sz/ (34)
N P\ =

J
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sendo ¢ uma constante que varia consoante o método.

O método de rotagdo ortogonal mais popular e melhor, j4 demostrado por alguns autores
(Gebhardt (1968), Deleecuw e Pruzanski (1978) e TenBerge (1984), citados por Reis
(2001)), ¢ o VARIMAX onde c¢=1. Este método pretende minimizar o numero de
variaveis em cada CP.

A rotagao ortogonal QUARTIMAX, ¢ =0, tem como objetivo que cada variavel tenha um

peso elevado para um nimero reduzido de CPs e quase nulo para as restantes.
O método EQUIMAX, c=", o tem como objetivo simplificar simultaneamente as linhas

e as colunas da matriz dos /loadings.

Os métodos de rotacdo obliquos fazem com que se perca o pressuposto de independéncia
entre as CPs, contudo permitem que estas rodem livremente de maneira a simplificarem o
agrupamento das variaveis e a interpretagdo das CPs.

Depois de aplicado um método de rotagdo, cabe ao investigador interpretar, com alguma
subjetividade, as combinagdes lineares ponderadas das varidveis e qual o rétulo a atribuir a

cada CP (Reis, 2001).

CP2
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Figura 3 - Rotacdo ortogonal (a esquerda) e obliqua (a direita) das CPs (adaptada de
Jolliffe, 2002 e Reis, 2001)



2.1.8.8cores das Componentes Principais e suas aplicacdes noutras técnicas de
Estatistica Multivariada

A representagdo do i-¢simo individuo (i-ésima linha de X') na componente Y, € 0 i-€simo

coeficiente desse vetor. Considerando que m CPs sdo suficientes para representar

adequadamente o conjunto original de dados, o i-ésimo individuo ¢é representado por um

ponto cujas coordenadas sdo dadas pela i-ésima linha de 4! X, sendo 4, a matriz de
dimensdo pxm . Usualmente designam-se os coeficientes de cada individuo numa CP

(coeficientes dos vetores ¥, ) por scores (Cadima, 2010).

Os m scores das CPs do i-ésimo individuo sdo dados por (Silva, 2007):
T
Yo =@, X; =a,, X, +a,x, +..+q,,x,
T
Via =@, X; =y Xy +ApXy +...t 4, X, (35)
i€ {1, 2,...,n}

— T —
Vim = X = Ay Xy + a,,%;> to.t ampxip

Se as primeiras CPs explicam grande parte da variabilidade total dos dados originais entdo
¢ boa ideia usar os scores destas primeiras CPs em analises posteriores (Chatfield e
Collins, 1995).

A representacao grafica dos dados deve ser feita sempre que possivel. Se as duas primeiras
CPs explicam grande propor¢ao da variagdo total, ¢ vantajoso representar os valores dos
scores das duas primeiras CPs para cada individuo e assim detetar a presenca de outliers
ou de agrupamentos ou clusters de individuos (Chatfield e Collins, 1995). Contudo, muitas
vezes ndo ha uma estrutura de grupos clara nos dados e nestes casos pode usar-se a Analise
de Clusters.

De acordo com Jolliffe (2002), a Andlise de Clusters € a técnica multivariada onde mais
frequentemente se necessita de uma redugdo da dimensionalidade preliminar.

Os scores das CPs também sdo usados para a representagdo de biplots.

O biplot trata-se de uma generalizacao do grafico de dispersdo que contém marcadores
para as variaveis e marcadores para os individuos observados. E especialmente utilizado na
analise de componentes principais, onde este grafico pode indicar distancias entre
individuos e clusters de individuos, bem como mostrar as variancias e correlacdes entre
variaveis (Gabriel, 1971).

Segundo Ferreira (2010), o método biplot gera uma representacao procurando que:

e as distancias entre os individuos projetados num espago de dimensdo reduzida sejam

proximas das originais;
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e aprojecdo dos individuos nos eixos sejam as mais proximas das originais;

e 0s vetores que representam as varidveis originais ajudem a verificar quanto peso cada
novo eixo d4 a cada uma das varidveis originais;

e 0 cosseno do angulo entre os vetores que representam as variaveis originais se aproxime
da correlacao entre essas variaveis.

Uma vez que nos biplots de Galindo (1985) temos individuos e varidveis representados na

mesma escala, Vairilinhos e Galindo (2004) consideram fazer sentido interpretar distancias

entre individuos e variaveis como preponderancia de uma variavel para explicar um

individuo ou como a contribui¢do desse individuo para os valores dessa variavel.
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2.2. Analise de Clusters

2.2.1.Introducio

A necessidade de agrupar objetos semelhantes e classificd-los tem acompanhado a
evolucao da humanidade desde os seus primoérdios até aos dias de hoje. Constituir grupos €
uma caracteristica da atividade humana e um suporte essencial do método de aprendizagem
e do proprio método cientifico em geral (Branco, 2004).

A Analise de Clusters (AC) integra uma série de procedimentos sofisticados de Estatistica
Multivariada que podem ser usados para classificar objetos observando apenas as
(dis)semelhangas entre eles, mais concretamente, para tentar organizar um conjunto de
objetos em grupos relativamente homogéneos (c/usters).

Dado um conjunto de » individuos avaliados em relagdo a p variaveis, este método agrupa
os individuos em fun¢ao da informacao existente, de tal modo que individuos pertencentes
a um mesmo grupo sejam tdo semelhantes quanto possivel e sempre mais semelhantes aos
elementos do mesmo grupo do que a elementos dos restantes grupos (Reis, 2001).

Muitas vezes esta andlise tem por objetivo o agrupamento de variaveis e ndo de individuos,
nesse caso os objetos da andlise sdo as proprias varidveis (Branco, 2004).

De acordo com Johnson (1982) o principal objetivo da AC ¢ descobrir agrupamentos
naturais de individuos ou variaveis. Para isso ¢ necessario definir uma escala quantitativa
para medir (dis)semelhangas entre eles.

Para o agrupamento de individuos usam-se habitualmente coeficientes de dissemelhanga,
muitos deles baseados em distancias, e para o agrupamento de variaveis usam-se
geralmente medidas de correlagdo ou associacdo (semelhangas). Contudo, ¢ possivel, de
um modo geral, construir uma medida de dissemelhanca a partir de uma semelhanca e
vice-versa, como se vera mais a frente (Branco, 2004).

Segundo Branco (2004), a AC opera essencialmente sobre dois tipos de estruturas de dados

identificadas por dois formatos de matrizes:
1. A matriz dos dados, Xz[x[j], ie{l,...,n} e je{l,...,p}, em que x, representa O

valor da variavel j observada no individuo i. Esta matriz pode incluir varidveis

quantitativas (continuas e discretas) e variaveis qualitativas (nominais e ordinais).

2. A matriz de dissemelhancas (semelhangas), D=[dy} (S=[sy}) , i,je{l,...,n}

quadrada e em geral simétrica em que d, (S,-,-) representa o valor da dissemelhanca

(semelhanga) entre os objetos i e ;.
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Para se escolher a medida de proximidade e o algoritmo de agrupamento adequado ¢
necessario ter em consideragao a natureza das variaveis (continuas, nominais, ordinais,
bindrias). Se, adicionalmente, as varidveis se apresentam com unidades de medida
diferentes e se aplica a AC sem uma estandardizacdo prévia, qualquer medida de
(dis)semelhanga vai refletir sobretudo o peso das varidveis que maiores valores e maior
dispersao apresentam (Reis, 2001). Contudo, Branco (2004) salienta que a estandardizagao
levanta alguma polémica, havendo autores que consideram tratar-se de um comodismo
visto que existem formas apropriadas de tratar dados heterogéneos, tais como atribuir
pesos diferentes as variaveis de forma a homogeneizar a sua contribuicdo na construgao
dos indices de semelhanca.

Em sintese, esta metodologia (AC) compreende duas etapas fundamentais (Azevedo,
2010):

1. Definir uma medida de semelhanga ou de dissemelhanga/distancia;

2. Escolher um método de agrupamento, ou seja, definir um algoritmo de

partigdo/classificagao.

2.2.2.Medidas de Proximidade

De acordo com Branco (2004), o processo de constru¢do de Clusters tem por base as ideias
de semelhanca e dissemelhanca, conhecidas por proximidades. Dois objetos pertencem ao
mesmo cluster se s3o semelhantes e pertencem a clusters diferentes se ndo sao
semelhantes, também se pode dizer neste ultimo caso se sdo dissemelhantes.

A semelhanca mede o grau de parecenca ou proximidade entre dois objetos.

Em muitas situagdes a medida de proximidade mais facil de obter ¢ a semelhanca s, entre

dois objetos i e j. Esta medida de proximidade deve satisfazer as seguintes propriedades:

l. 5, 20,Vi,j
2. Sy =85 Vi, ]

3. s, € tanto maior quanto maior for a semelhanga entre os objetos.

A dissemelhanca reflete o grau de diferenga, afastamento ou divergéncia entre os objetos.
Dissemelhanga entre dois objetos i € j de uma dada colegdo define-se como a fungdo d;
dos objetos cujos valores verificam as seguintes propriedades:

1. d; 20, Vi,j

2.d,=0, Vi, j
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3.d;=d,;, Vi,j

Se além destas propriedades a dissemelhanca satisfaz também a desigualdade triangular:

4. d,<d,+d;, Vi, jk

diz-se que satisfaz as propriedades de uma semimétrica ou semidistancia (embora muitas
dissemelhancas nao a satisfagam) e se verifica ainda a propriedade:

5. dij =0seesOsei=j

diz-se que ¢ uma métrica ou distancia.

No caso de verificarem a propriedade ultramétrica (mais forte que a desigualdade
triangular):

6. d, < max(dl.k,djk), Vi, j,k

diz-se que a dissemelhancga ¢ ultamétrica.

Na maioria das situagdes praticas ¢ suficiente que se satisfagam as propriedades 1, 2 e 3.

E possivel estabelecer uma relagcdo entre semelhangas e dissemelhangas dos mesmos

objetos. A dissemelhanca d; pode obter-se da semelhanga s; usando uma fungéo

decrescente, por exemplo, d; =k—s, , por sua vez s, pode obter-se de d, através da

k .
transformacao s; = P onde k ¢ uma constante adequada.
+

l.j
As medidas de proximidade dependem da natureza das caracteristicas que sdo observadas
nos objetos. Assim, no caso das varidveis quantitativas a medida de dissemelhanga mais

conhecida ¢ a distancia euclidiana entre os objetos i e j e ¢ definida por:

=

d; = Zp:(xik Xk )2 (36)

k=1

ou, na forma vetorial:

d; :[(Xz’ X )T (x,-x, )}2 (37)

onde x; € X ; sdo vetores linha da matriz X, ou seja, vetores de observagdes relativas aos

objetos i e j, respetivamente.

No caso das variaveis estarem medidas em unidades diferentes, terem variancias muito
diferentes ou estarem correlacionadas, a distancia euclidiana nem sempre ¢ satisfatoria pois

as variaveis intervém com diferentes pesos na determinacdo das dissemelhancas. Nestes
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casos podem usar-se outras distdncias dela derivadas. De um modo geral, introduz-se uma

matriz de pesos A e constroi-se a distancia euclidiana ponderada entre os objetos i ¢ J:

d, :[(Xi X )T Ax, _X.fﬂi (38)

onde:

e Sc¢ A =1 tem-se a distancia euclidiana;

1 n C 1 ‘4
e Se¢ A =—1 tem-se a distancia euclidiana média;
P

-1
e Se A=D" :[diag(sf,szz,...,sfj )] tem-se a distancia euclidiana estandardizada, onde

D ¢ a matriz diagonal das variancias das colunas de X.

e Se A=S"' tem-se a distincia de Mahalanobis, onde S é a estimativa da matriz de
covariancias das p variaveis. Esta distancia além de reduzir a dependéncia das unidades
de medida, reduz também a influéncia da correlagdo entre variaveis, o que pode

mascarar ainda mais os resultados de uma AC (Hartigan, citado por Branco, 2004).

Segundo Branco (2004) também se podem construir dissemelhangas com base na familia

de métricas de Minkowski:
1

d, :{Z‘xik—xjk"}r,rZI (39)

k=

onde:

e Se r=1 tem-se a métrica do quarteirdo também designada por distancia city-block,
conhecida pelo seu comportamento robusto relativamente a outliers;

e Se r =2 tem-se a distancia euclidiana;

® Se r— oo obtém-se d; = m};ax‘xik —x_].k‘ e tem-se a métrica do maximo ou distancia de
Chebychev.

Geralmente, quanto maior for o valor de », maior serd o peso relativo de individuos muito

dissemelhantes dos restantes (Cadima, 2010).

Com o mesmo objetivo da distdncia euclidiana ponderada também se pode pensar em

aplicar pesos as métricas de Minkovski (Branco, 2004).

Muitas vezes interessa agrupar varidveis em vez de individuos. Para isso basta efetuar a

AC sobre as linhas da transposta da matriz de dados. As variaveis tomam o lugar dos
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individuos e as medidas de proximidade entre individuos podem ser agora usadas. No
entanto, para analise de variaveis as medidas mais adequadas sdo as de correlagdo e

associacdo. Para duas varidveis i e j, encontrada a semelhanca pode obter-se a

dissemelhanca fazendo, por exemplo, d;, =,/1-s, (Branco, 2004).

2.2.3.Métodos de Agrupamento

Os dois principais grupos de métodos de agrupamento sdo os hierdrquicos e os nao

hierarquicos.

Nos métodos ndo-hierarquicos considera-se a partida um nimero fixo de grupos que se

pretende construir e faz-se uma classificacdo inicial dos n individuos nesses grupos.

Através de transferéncias de individuos de um grupo para outro procura-se determinar uma

“boa” classificacdo, no sentido de tornar os grupos mais internamente homogéneos e

externamente heterogéneos (Cadima, 2010).

Nos métodos hierdrquicos, o agrupamento efetua-se por etapas, partindo-se de n grupos (de

um Unico individuo cada) procedem a sucessivas fusdes de grupos considerados mais

“semelhantes”. Cada fusdo reduz o nimero de grupos em uma unidade (Cadima, 2010).

Segundo Branco (2004), nestes métodos sempre que um individuo ¢ atribuido a um cluster

nunca mais o abandona. Para aplicar os métodos hierarquicos existem dois tipos de

algoritmos:

1. Os algoritmos aglomerativos (ou ascendentes) partem de »n grupos de um individuo cada
e vao formando novos grupos por aglutinagdo sucessiva de grupos anteriores;

2. Os algoritmos divisivos (ou descendentes) partem de um grupo inicial de » individuos e
vao formando novos grupos por divisdo sucessiva dos grupos formados anteriormente
até se obter n grupos singulares.

A estrutura hierdrquica proveniente destes procedimentos pode representar-se por um

grafico bidimensional ao qual se da o nome de dendograma. Este grafico tem a forma de

uma arvore invertida, com a raiz para cima e os ramos para baixo, embora dependa do
software que o produz (o SPSS, por exemplo, fornece o dendograma na horizontal). Os nds
internos representam os clusters e a altura dos troncos indica a distancia a que os clusters
se ligam, alturas pequenas indicam que a aglutinacdo ¢ feita entre clusters razoavelmente

homogéneos (Branco, 2004).
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Os métodos de AC mais divulgados e utilizados sdo os hierarquicos aglomerativos pois os
divisivos sdo computacionalmente muito pesados (Reis, 2001). Neste trabalho apenas se
descrevem os métodos hierarquicos aglomerativos.

O ponto de partida comum a todos os métodos hierarquicos ¢ a constru¢do de uma matriz

de semelhancgas ou de dissemelhangas (distancias) (Reis, 2001).

2.2.3.1. Métodos Hierarquicos Aglomerativos

Escolhida uma medida de (dis)semelhanca segue-se a escolha de um método de
agrupamento. De acordo com Branco (2004), os algoritmos hierarquicos aglomerativos
tém sido os mais populares e descrevem-se em poucos passos:

1. Comeca-se por considerar os n individuos iniciais como n grupos singulares. Neste

caso, a dissemelhanca entre os grupos coincide com a matriz de dissemelhangas

D= [d@.}.] ,onde d; ¢ adissemelhanca entre os individuos i e .

2. Identificam-se os dois grupos mais proximos, ou seja, procura-se na matriz de
dissemelhangas o elemento mais pequeno.

3. Unem-se esses dois grupos, ou seja, forma-se um unico cluster com os dois elementos.
Atualiza-se a matriz D eliminando as linhas e colunas correspondentes a esses dois
grupos e introduz-se uma nova linha e coluna com as dissemelhangas calculadas entre o
novo grupo e cada um dos restantes.

4. Repetir os passos 2 ¢ 3 até que todos os individuos estejam contidos num unico cluster.

O passo 3 exige que se defina a dissemelhanga entre dois grupos, em que pelo menos um

deles tem mais do que um individuo. Existem véarias formas de definir esta dissemelhanga

entre dois grupos e a cada uma delas esta associado um método hierarquico aglomerativo.
Os métodos hierarquicos aglomerativos mais comuns, segundo Branco (2004), sdo:

1. Método da ligacio simples (ou método do vizinho mais préximo)
A dissemelhanga entre dois grupos A ¢ B ¢ dada pela menor das dissemelhangas entre cada

elemento de 4 e cada elemento de B:

d,=min{d, :ic4,jeB] (40)

A dissemelhanga entre dois grupos ¢ determinada pelos individuos mais préximos (os

vizinhos mais proximos), o que significa que uma unica ligag@o ¢ suficiente para juntar os

28



grupos. De cada vez que se adiciona um individuo a um grupo, as distdncias do novo grupo
aos restantes sdo menores ou ndo se alteram. Ha assim uma tendéncia para que os grupos
crescam e se juntem para formar grupos maiores deixando os individuos isolados firmes na
sua posicao, o que revela a capacidade deste método detetar outliers.

Este método tende entdo a construir grupos alongados, se dois grupos nao estiverem bem
separados podem ser classificados como sendo o mesmo grupo desde que tenham dois
individuos proximos.

O método da ligacdo simples apresenta uma propriedade Unica, a sua indiferenga a casos
de empate. Se houver duas dissemelhancas iguais e menores que as restantes, o resultado
final ndo se altera caso se escolha uma ou outra para produzir um novo grupo € prosseguir

a analise.

2. Método da ligacio completa (ou método do vizinho mais afastado)
A dissemelhanga entre dois grupos A4 ¢ B ¢ dada pela maior das dissemelhancas entre cada

elemento de 4 e cada elemento de B:

d,=max{d,:ic4,jeB) (41)

Ao contrario do método anterior, este método serve-se dos individuos mais afastados para
derivar a medida de proximidade entre grupos. Ao acrescentar um individuo a um grupo, a
distancia do novo grupo aos restantes aumenta ou ndo se altera, hd assim uma tendéncia

para que grupos grandes nao crescam mais.

3. Método da ligacdo média
A dissemelhanga entre os grupos 4 e B ¢ a média das dissemelhangas entre todos os pares

de individuos, formados com um individuo de cada grupo:

ny g

2.2.4,
d,=—1— (42)

nyng

Este método traduz um compromisso entre as duas situagdes extremas dos dois métodos
anteriores e, segundo Reis (2001), além da vantagem de evitar valores extremos possui
ainda a vantagem de tomar toda a informacdo dos grupos. E recomendado por muitos

autores que o consideram superior aos métodos da ligacdo simples e da ligacdo completa.

4. Método do centroide

A dissemelhanca entre os grupos 4 e B ¢ a distancia entre os seus centrdides, ou seja,
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d,=d(X,.X;) (43)

2%

onde X, e X, sdo os centrdides dos grupos 4 e¢ B respetivamente, isto é, X, ="4— ¢
ny
in
X, ="£— e x, é o vetor das p observagdes do individuo i.
n
B

Em cada passo, os grupos a aglutinar sdo os que t€ém os centroides mais proximos. Um
inconveniente deste método ¢ a dificuldade de interpretacdo provocada pelo facto da
distancia de fusdo entre dois grupos poder aumentar ou diminuir de passo para passo. A
distancia entre clusters pode ser qualquer mas a medida com mais sucesso em termos de
facilidade de aplicacdo e clareza dos resultados produzidos ¢, de acordo com este autor, o

quadrado da distancia euclidiana.

5. Método da mediana
Este método é semelhante ao anterior. Contudo, ao aglutinar dois grupos 4 e B, os seus
centroides, X, e X

s » recebem pesos iguais antes de produzirem o centréide do novo

cluster, X. Este novo centroide fica a meio dos centrdides dos grupos aglutinados e desta
forma evita-se que o grupo com mais individuos absorva o grupo mais pequeno.

A mediana aqui referida ndo se trata da mediana estatistica mas da mediana de um
triangulo, ou seja, o segmento de reta que liga o vértice de um tridngulo ao ponto médio do

lado oposto.

6. Método de Ward
De acordo com o método de Ward (1963) o critério de fusdo de dois grupos 4 ¢ B ¢
baseado no incremento da soma dos quadrados que ocorre quando estes grupos sao

aglutinados. Este incremento é:

SSW 5 —(SSW, +SSW,) (44)

2

P
onde SSW, ZZZ(XUA_EjA) ¢ a soma dos quadrados dentro do grupo 4, x,, ¢ a

iced j=1
observagdo do individuo i do grupo 4 na variavel j e x,, ¢ a média da variavel j no grupo

A. Da mesma forma se obtém SSW, e SSW,

uB
O incremento da soma dos quadrados corresponde a uma perda de informacdo. Em cada

passo do algoritmo sdo formados todos os pares de clusters possiveis e para cada par ¢
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calculado o incremento resultante da reunido dos clusters. Os clusters escolhidos para
formar um novo cluster sdo aqueles a que corresponde o menor incremento, isto ¢, a menor
perda de informacao resultante da aglutinagdo.

Segundo Reis (2001) esta técnica pode ainda ser resumida nas seguintes etapas:

1. Calcular as médias das variaveis para cada grupo;

2. Calcular o quadrado da distdncia euclidiana entre essas médias e os valores das
variaveis para cada individuo;

3. Somar as distancias para todos os individuos;

4. Minimizar a variancia dentro dos grupos.

Nao existe um melhor método de agrupamento em AC. E pratica comum utilizar varios
critérios e para cada um destes experimentar varias (dis)semelhancas e comparar os
resultados obtidos. Se estes forem semelhantes, é possivel concluir que os resultados sao

fidedignos (Reis, 2001).

2.2.4.Validagao dos resultados obtidos

Como ja foi referido, a AC tem como principal objetivo criar grupos homogéneos e a
aplicacdo dos métodos hierarquicos permite a apresentacdo dos resultados sob a forma de
um dendograma. A questdo que se coloca ¢ por onde cortar o dendograma por forma a
obter um nimero de grupos otimo. Infelizmente esta importante decisdo ainda ndo esta
completamente resolvida.

Um método simples €, de acordo com Reis (2001), a comparacdo grafica do nimero de
clusters com o coeficiente de fusdo, ou seja, o valor numérico (distancia ou semelhanga)
para o qual varios objetos se unem para formar um grupo. Maroco (2007) salienta também
que este método sugere que o numero de clusters naturais a reter se efetue quando o
declive da reta que une a distancia entre dois clusters for relativamente pequeno. Reis
(2001) refere que a particdo 6tima podera ser considerada quando a divisao de um novo

grupo ndo introduz alteragdes significativas no coeficiente de fusio.
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1 2 3 4 5 6 7 n° de grupos

Figura 4 - Coeficientes de fusao (adaptada de Reis, 2001)

De acordo com Reis (2001) uma limitagao deste método ¢ a escolha do nimero de clusters
quando a representacdo grafica mostra apenas pequenos saltos. Para resolver este problema
a autora refere que R. Mojena e D. Wishard desenvolveram um método no sentido de

encontrar uma parti¢ao ideal.

Uma outra forma de avaliar o nimero ideal de clusters, apresentada por Maroco (2007), ¢ a
aplicagdo do critério do R-quadrado. O R-quadrado ¢ uma medida de quao diferentes cada
um dos grupos ou clusters sao em cada passo do algoritmo e calcula-se através da razao
entre a soma dos quadrados entre os grupos e a soma dos quadrados totais para cada uma

das variaveis usadas na analise:

P

>3 n, (%, %)
R — quadrado = S0C _ =k — (45)

k n; _ 2
(x,-_,-, - x)

Sor ZZ
onde SQC representa a soma dos quadrados dos clusters, SOT a soma dos quadrados total,

—_

~

i=l j=1 I=1

p o numero de varidveis, £ 0 nimero de grupos, n,; o tamanho do grupo j na variavel i,

X,; a meédia da variavel i no grupo j, X, a média da varidvel / ¢ X a média da amostra

global.

Desta forma, esta medida ¢ a percentagem da variabilidade total que € retida em cada uma
das solugdes dos clusters. Com um so cluster a variabilidade entre clusters € zero e no caso
de existirem tantos clusters quantos objetos esta variabilidade ¢ 100%. Interessa encontrar
o numero minimo de clusters que retenha uma percentagem significativa de variabilidade

(e.g. superior a 80%) (Maroco, 2007).
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2.2.5.Interpretacio dos Clusters

Definidos os clusters, podera ter interesse saber qual ou quais deles apresentam diferencas
significativas relativamente a algumas variaveis.

Um procedimento usual seria utilizar a andlise da varidncia simples (ANOVA) que
possibilita a comparacdo entre pardmetros de mais do que duas populagdes. Partindo da
dispersao total presente num conjunto de dados, a analise da varidncia permite identificar
os clusters que deram origem a essa dispersdo e avaliar a contribuicdo de cada um deles
(Guimaraes e Cabral, 1997).

A aplicacdo desta técnica estatistica envolve, segundo Pestana e Gageiro (2008), os
seguintes pressupostos:

e As observagdes sdo independentes entre si;

e As observagdes dentro de cada grupo tém distribui¢do normal;

e As variancias de cada grupo sdo iguais entre si, ou seja, ha homocedasticidade.

A ANOVA ¢ relativamente robusta face a perda de igualdade de variancias (desde que as
dimensdes das amostras provenientes dos £ grupos sejam aproximadamente iguais) e de
normalidade (¢ pouco afetada por desvios moderados da normal, quer em assimetria quer
em achatamento, sobretudo se n for grande). Caso o desvio da normalidade seja severo,
deve usar-se uma ANOV A ndo paramétrica (Athayde, 2010).

A alternativa ndo paramétrica a ANOVA mais conhecida e usada ¢ o teste de Kruskal-
-Wallis (Miller Jr., 1997). Este testa a hipotese nula (HO) de que k>2 amostras
independentes provém da mesma populagdo ou de populagdes idénticas, tendo em
considera¢do os seus valores médios (Siegel, 1975).

As hipdteses a testar podem entdo ser apresentadas do seguinte modo:
HO: gy =p,=--=p,

HI: u # U, , para alguns gruposiejcom i# j

Dadas k amostras aleatdrias, sejam:

e X,,X,,..,X, as observagdes da i-ésima amostra de tamanho n,, i €{1,2,...k};

1

e n=n,+..+n, onumero total de observagdes da amostra combinada;

J ij?

° R(Xl. ) o rank atribuido a observagao X, ie{l,...,k} e je{l,...,nl.};

ﬂl
e R, = ZR(XI./.) a soma dos ranks atribuidos as observagdes da amostra i (Conover,
i=1

1980).
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O teste de Kruskal-Wallis determina se estas somas sao tdo dispares que nao seja provavel
que se refiram a amostras extraidas da mesma populagio (Siegel e Castellan, 1988).

A estatistica de teste ¢ dada por:

1 (&R n(n+l)
Tr=—| ) ————+— 46
Sz(i_l n, 4 (46)
onde,
1 2 n(n+1)2
§* = R(X, ) ———-L 47
n—1 ,-E{LZ,:/C} ( U) 4 “7)
je{l e }
Se ndo houver empates nos ranks, tem-se
R(Xl-_,»)z _ ilz _ n(n+1)(2n+1) (48)
i

entdo,

G 1 [n(n+1)(2n+l)_n(n+l)2]= n(n+1)(2n—2): n(n+1) (49)

n—1 24 12

E a expressdo de 7' fica assim simplificada para:

Z——s (n+1) (50)

n+1 ,ln

Quando k =3, todas as amostras tém dimensdo inferior ou igual a 5 (nl. < 5) e ndo houver

empates, os quantis de 7 s3o obtidos a partir da tabela A.8 que se encontra em Conover
(1980). Nas outras situagdes, os quantis de 7 podem ser aproximados pelos da distribuigdo

qui-quadrado com k —1 graus de liberdade. Ao nivel de significancia & rejeita-se HO se T’

exceder o quantil 1-a dado pela lei Z(zk,l) (Conover, 1980).

Quando HO ¢ rejeitada, é possivel averiguar quais os pares de populagdes que tém médias
significativamente distintas. Isto sera feito a custa da comparagdo da soma dos ranks das

respetivas amostras.
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Assim, de acordo com Conover (1980), pode-se concluir que as populagdes i e j tém
médias significativamente distintas se:

cn—1-T(1 1
>1, S—{—+—] (51)

n—k \n n

R

i

J
n; n J

em que:

e 1 ¢ adimensdo da amostra retirada da populagdo i;
e n,; ¢adimensdo da amostra retirada da populag@o j;

e 15 ¢adimensio da amostra combinada;
e T ¢ aestatistica de teste de Kruskal-Wallis;
e S’ encontra-se descrita em (47);

e R ¢asoma dos ranks da amostra i;

* R, ¢ asoma dos ranks da amostra j;
° 1 o ¢ o quantil de ordem 1—% da lei t-student com n—k graus de liberdade,
2

sendo @ o mesmo nivel de significancia usado no teste de Kruskal-Wallis.
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2.3. Medidas de correlagio e seus testes de significincia

Em muitas pesquisas surge a necessidade de verificar se dois conjuntos de dados estdo
relacionados e qual o grau desse relacionamento. Os coeficientes de correlagdo indicam o
grau de associagdo entre dois conjuntos de dados e os testes de significancia para cada
coeficiente determinam, a um certo nivel de probabilidade, se existe associagdo na
populacdo da qual se extraiu a amostra em estudo (Siegel e Castellan, 1988).

A medida usual de correlagdo, no caso paramétrico, ¢ o coeficiente de correlagdo de
Pearson entre duas varidveis X, e X,, o qual mede a intensidade e a direcdo da associagdo

de tipo linear entre essas variaveis ¢ ¢ dado por (Maroco, 2007):

n

2 (X = X)X =)

r= L (52)

n

STy, -5

i=1 i=1

A aplicagdo do teste de significancia para este coeficiente exige que os dados provenham

de uma populagdo normal bivariada (Siegel e Castellan, 1988).

O coeficiente de correlagdo de Spearman, r,, ¢ uma medida de associa¢do ndo paramétrica

entre duas variaveis (Maroco, 2007).

Dados 7 individuos ordenados em ranks segundo as varidveis X, e X, , pode-se

determinar o coeficiente de correlagdo de Spearman entre essas varidveis substituindo na

formula do coeficiente de correlacdo de Pearson os valores das observacdes de X, e X,
. 1 r :
pelos respetivos ranks . Obtém-se assim:

6i1)ﬁ
i=1

3 b
n —n

ro=l-

(53)

onde D, =R, —R,,.

Em caso de empates nos ranks, atribui-se a cada individuo a média dos ranks que lhe

seriam atribuidos caso ndo tivesse ocorrido empate.

! Esta dedugio pode ser encontrada em Siegel (1975).
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Segundo Siegel e Castellan (1988), se a propor¢do de empates ndo ¢ grande o seu efeito

sobre 7, ¢ insignificante, contudo se esta proporcdo for grande deve-se incorporar um fator

de corregdo para os empates de cada varidvel X, (T . ) ao calculo de 7, :

T. =

X;

£t (54)

3
J J

M

1

~.
Il

onde g, ¢ o numero de grupos de observagdes empatadas para a variavel X, e t, € o

numero de observacdes empatadas em cada grupo de empates da varidvel X,, obtendo-se

assim, de acordo este autor:

(n3 —n)—6zn:dl.2 —LX‘ +TX2
"= — (55)
\/(n3—n) —(TXI +TX2)(n3—n)+TXlTX2

Se os individuos de onde foram retirados os valores observados das variaveis X, e X,
para o calculo de r, sdo extraidos aleatoriamente de uma populacdo, pode testar-se a
hipdtese nula de que as duas varidveis em estudo nao sejam associadas na populacao e que
o valor de 7, seja diferente de zero s6 por acaso.

Em Siegel e Castellan (1988) encontram-se tabelados os valores criticos de 7, obtidos por

este método.
Para grandes amostras, valores de n superiores a aproximadamente 20 a 25, a significancia

de um valor obtido de 7, , sob HO, pode ser testada pela estatistica:

z=rn-1 (56)

Para n grande, o valor definido pela equagdo (56) tem distribuicdo aproximadamente
normal com média 0 e desvio-padrao 1. A probabilidade associada, sob HO, a qualquer
valor tdo extremo quanto um valor observado de r, pode ser obtida calculando-se o valor z
associado aquele valor usando a equagdo (56) e, em seguida, determinando-se a

significancia do valor z com auxilio da tabela A que se encontra em Siegel e Castellan

(1988).
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CAPITULO 3: ESTUDO EXPERIMENTAL

No inicio deste capitulo sera apresentada uma descri¢do da parcela e da base de dados em
estudo. De seguida, ¢ apresentado todo o tratamento estatistico efetuado, com aplicagdo
das referidas técnicas estatisticas. Os softwares utilizados no tratamento dos dados foram o

IBM-SPSS-Statistics-19 € o R.

3.1. Descricao da parcela em estudo

A parcela do ensaio (C5) situa-se na Estacdo Vitivinicola Amandio Galhano no concelho
dos Arcos de Valdevez (41° 48” de latitude Norte e 8°26°de longitude Oeste) (Mota, 2005).
A parcela encontra-se a uma altitude média de 76 m, com ligeiro declive de 5 % e de

exposicao dominante S-SSO (Maciel, 2005).

Figura 5 - Localizagdo da parcela C5 da EVAG (Fonte: GoogleEarth, 2011)

Segundo Armada (1990), o solo pertence ao grupo dos Antrossolos de Surriba Districos
Normais, revelando-se espesso, com elevados riscos de erosdo, de permeabilidade
moderadamente lenta e de drenagem externa e interna regular, com teor baixo em coloides
minerais ¢ baixo a médio teor em matéria organica, ¢ elevada capacidade de

armazenamento de agua util (217 mm); é acido, de teor baixo em azoto, teor muito baixo
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em fosforo e potdssio, baixo teor em bases de troca e muito fortemente lixiviados. A
textura dominante franco-arenosa (Armada, 1990).

A vinha esta instalada segundo um alinhamento no sentido Norte-Sul, e conduzida em
corddo simples ascendente bilateral a 1m de altura do solo, com compasso de plantagdo de

2,5x2m, o que corresponde a uma densidade de plantagdo de 2000 videiras/ha. Trata-se

de uma vinha em condi¢des de cultura bioldgica com enrelvamento permanente de
gramineas.

Para este ensaio escolheu-se a casta tinta Vinhao, casta de qualidade, tratando-se a Unica
casta regional tintureira sendo por isso cultivada em toda a regido; por outro lado, ¢ uma
casta que vem revelando sensibilidade a falta de 4gua (e ao escalddo) nas atuais condigdes
de cultura, isto €, em vinhas estremes € ndo consociadas, como tradicionalmente com
culturas de regadio (ex. milho). Produz mostos ricos em agucares, dando vinhos de cor
intensa, vermelho granada, de aroma vinoso, encorpado e ligeiramente adstringente. Casta
vigorosa e regular na producdo tem boa afinidade com a maioria dos porta-enxertos usados
na regido. E uma casta de ciclo curto, sendo tardia no abrolhamento, recuperando depois na
floragao e na maturacao, onde se situa numa posic¢ao intermédia entre as demais castas da
regido (Mota e Garrido, 2001).

O porta-enxerto em que estd implantada esta vinha € o 1103P — Rupestris X Berlandieri —
1103 Paulsen. Caracteriza-se por ser bastante vigoroso e responde bem a enxertia (Duarte
e Eiras-Dias, 1989). Segundo Pinho (1993), tem boa adapta¢do em terras argilo-calcarios
de subsolo fresco, resistindo bem a solos secos, ao calcario ativo e tem um sistema
radicular profundo. Em condi¢des de muito bom vigor ¢ uma planta de frutificagdo regular,

com desenvolvimento precoce assegurando uma maturagdo regular a boa.
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3.2. Caracterizacdo da amostra e variaveis

Neste trabalho, a base de dados em estudo tem cinco grupos de varidveis. Um primeiro
relativo a variaveis do solo, o segundo relativo a planta (videiras), o terceiro ao mosto, um

quarto grupo relativo as uvas e um quinto grupo relativo ao produto final (vinho).

O primeiro grupo ¢ referente a um conjunto de varidveis relativas as caracteristicas do solo
da parcela em analise. Na parcela em estudo foram georreferenciados 45 pontos, com
espacamento regular, resultando numa malha de 15 linhas por 3 colunas, como se pode

verificar na Figura 6 e no Anexo 1.

'—4
(]
aa
L]
=]
(=9
W

Regido 3 Poente
Regido 3 Centro
Regido 3 Nascente
Regido 2 Poente
Regido 2 Centro

Regido 2 Nascente

Regido 1 Poente

Regido 1 Centro

BEOOROOmOO

Regido 1 Nascente

-23240 -23230

Figura 6 - Parcela com localiza¢ao dos 45 pontos georreferenciados

As amostras de solo foram recolhidas em cada um dos 45 pontos georreferenciados a
profundidade de 15-20 cm e para cada uma foram avaliadas dezasseis variaveis, a saber:
pH em extrato aquoso (pH); matéria organica, em % (MO); densidade aparente, em gramas
de solo seco por volume de solo ndo perturbado (DA); fracdo fina, em % (FF); fragdo

grosseira, em % (FQG); fosforo assimilavel, em pg/g (P,Os); potassio assimilavel, em pg/g
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(K,0); calcio assimilavel, em pg/g (Ca); magnésio assimilavel, em pg/g (Mg); azoto total,
em % (AzT); niquel, em pg/g (Ni); cromio, em pg/g (Cr); cadmio, em pg/g (Cd); nitratos,
em pg/g (N); boro, em pg/g (B) e capacidade de troca catidonica, em m.e./100g (CTC).

O segundo grupo de variaveis ¢ relativo a produtividade e vigor das videiras. A produgao e
vigor das videiras foram avaliados em consonancia com os 45 pontos georreferenciados.
Entre as componentes da producao das videiras foram avaliadas trés variaveis: numero de
cachos por videira (Ncachos); peso médio do cacho por videira, em kg (Pcacho _kg) e peso
de uvas por videira, em kg (Uvas_kg vid). O vigor das videiras foi definido através de trés
variaveis: nimero de varas por videira (Nvaras); peso das varas por videira, em kg

(Pvaras_kg) e peso médio da vara por videira, em gramas (Pvara_g).

O terceiro grupo de seis variaveis diz respeito as caracteristicas fisico-quimicas do mosto.
Em relacdo ao mosto, foram recolhidas nove amostras compositas de bagos de acordo com
as nove localizacdes esquematizadas na Figura 6. Para a caracterizacdo do mosto foram
efetuadas as seguintes andlises de acordo com o Regulamento (CEE) n® 2676/90, de 17 de
setembro de 1990: pH do mosto (pH_mosto); acidez total, em g/dm’ (Acidez T); 4cido
malico, em g/dm’® (Acido malico); 4cido tartarico, em g/dm’ (Acido_tartarico); agucares,

em g/dm3 (Agucares) e teor de alcool provavel, em % vv (TAP).

O quarto grupo de varidveis engloba os compostos volateis existentes nas uvas. A analise
da composi¢ao aromatica e cromatica foi também realizada em nove amostras compositas
de bagos de acordo com as nove localiza¢des esquematizadas na Figura 6. Estas amostras
de uvas deram origem a sumos, dos quais foram extraidos os compostos do aroma na
forma livre e na forma de glicoconjugados, obtendo-se extratos que foram analisados por
GC-MS (Gas-chromatography-mass spectrometry). A identificacdo dos compostos
volateis foi efetuada com recurso ao programa MS WorkStation versdo 6.6 (Varian)
comparando os espectros de massas e os indices de retengdo com os de compostos de
referéncia puros. Todos os compostos foram quantificados como equivalentes de 4-
-nonanol. Todas as analises foram efetuadas em triplicado encontrando-se, no Anexo 2, os
valores médios das concentragdes destas andlises para todos 0os compostos assim como o
agrupamento destes por familias quimicas.

Foram identificados e quantificados um total de vinte e dois compostos do aroma na forma

livre que foram agrupados por 5 familias. Estas familias de compostos do aroma na forma
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livre foram as varidveis em estudo: familia dos cinco compostos em Cq (FL1), familia dos
sete alcoois (FL2), familia dos quatro alcoois monoterpénicos (FL3), familia dos quatro
fenois volateis (FL4) e familia dos dois compostos carbonilados (FLS5). Temos ainda um
total de quarenta e trés agliconas odoriferas nos extratos da fracdo glicosilada agrupadas
em 7 familias que correspondem as varidveis: familia dos trés compostos em C¢ (FG1),
familia dos sete alcoois (FG2), familia dos quatro alcoois monoterpénicos (FG3), familia
dos sete 6xidos e didis monoterpénicos (FG4), familia dos dez norisoprendides em Cis
(FGS5), familia dos onze fenodis volateis (FG6) e familia de apenas um composto

carbonilado (FG7).

Finalmente o quinto grupo de varidveis ¢ relativo as caracteristicas organoléticas do vinho,
obtidas por um painel de sete provadores. Foi efetuada a prova de cada um dos nove
vinhos correspondentes as nove regides assinaladas na Figura 6. Cada provador emitiu
apreciagdes pessoais ¢ independentes ao nivel visual, olfativo e gustativo de cada vinho.
Ao nivel visual foram avaliadas a limpidez (limpidez_v) e a cor (cor_v), ao nivel olfativo
avaliou-se a limpidez (limpidez o), a intensidade (intensidade o) e a qualidade
(qualidade o) e ao nivel gustativo, a limpidez (limpidez g), a intensidade (intensidade g),
a persisténcia (persisténcia_g) e a qualidade (qualidade g). Também foi pedida uma
apreciacdo global do vinho (Avaliacao_Global). Por fim, a varidvel Nota Final representa
a soma de todas as classificagdes anteriores, tendo-se trabalhado apenas com esta variavel
por ser uma ponderacdo de todos os fatores avaliados em relagdo ao vinho.

Foi utilizada a ficha de prova descritiva da Camara de Provas da CVRVV. A ficha de

prova utilizada encontra-se no Anexo 3.
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3.3. Analise e discussao dos resultados

Em primeiro lugar comegou-se por fazer a andlise dos valores em falta na base de dados.
As varidveis que apresentaram valores em falta e as respetivas percentagens encontram-se

assinaladas na Tabela 1.

o Numero de Ponto de
Variaveis %
valores em falta amostragem
S DA 2 A42 e A45 4,44
@)
n FF e FG 1 Al4 2,22
Ncachos
é Peso kg vid
=) Pcacho kg 4 Al3, A28, 3.89
a nvaras A29 e A30 ’
> pvaras_kg
pvara g

Tabela 1 - Valores em falta das variaveis em estudo

Relativamente aos valores em falta, a analise estatistica dos resultados foi efetuada, em
paralelo, de trés formas distintas:

e substituindo estes valores pelo método do vizinho mais proximo;

e substituindo os valores em falta pelo método de interpolacdo por krigagem;

e retirando os individuos que apresentavam valores em falta.

Dado que os resultados foram semelhantes nas trés andlises efetuadas optou-se por realizar
o estudo retirando os individuos que apresentavam valores em falta pois, para além da
percentagem de valores em falta ser baixa, nos métodos do vizinho mais proximo e da
interpolagdo por krigagem os valores em falta sdo substituidos por valores estimados, que

ndo sao os valores reais, pelo que poderdo inserir maior variabilidade nos resultados.

De seguida, fez-se uma andlise exploratéria dos dados com o intuito de perceber o
comportamento de cada uma das variaveis e at¢ mesmo detetar a possivel existéncia de
outliers.

Na Tabela 2 apresenta-se um resumo com algumas das principais caracteristicas amostrais

relativas a cada uma das variaveis analisadas.
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Média  Mediana ?;g;gg Minimo Maximo > 5Percent1s7 3
pH 5,76 5,73 0,36 5,14 6,60 5,45 6,04
MO 3,48 2,73 1,84 1,85 10,11 2,19 4,13
DA 1,14 1,16 0,11 0,90 1,32 1,07 1,23
FF 68,38 68,33 5,64 54,33 83,70 64,39 71,67
FG 31,62 31,67 5,64 16,30 45,67 28,33 35,61
P,0;s 41,50 37,11 17,61 10,95 93,80 26,24 53,61
S K,O 86,37 82,19 25,03 46,07 149,03 65,80 107,11
o Ca 482,63 450,00 168,32 244,50 835,50 350,25 624,00
L Mg 72,77 73,50 12,04 52,50 108,00 63,75 81,00
O AzT 0,15 0,12 0,07 0,08 0,43 0,10 0,17
Ni 3,76 3,68 1,37 0,96 6,00 2,64 4,96
Cr 0,43 0,43 0,21 0,02 0,94 0,25 0,62
Cd 0,11 0,10 0,03 0,07 0,22 0,10 0,13
N 1,33 1,36 0,26 0,94 1,99 1,12 1,49
B 0,42 0,40 0,10 0,29 0,79 0,35 0,45
CTC 11,34 10,92 3,26 6,60 18,25 8,61 14,02
pH_mosto 3,32 3,33 0,08 3,21 3,44 3,24 3,36
M Acidez T 5,94 6,00 0,55 5,08 6,96 5,75 6,15
(S) Acido_malico 2,09 1,90 0,52 1,60 3,40 1,80 2,10
T Acido_tartarico 4,51 4,50 0,28 4,10 5,10 4,30 4,60
0 Acucares 216,39 217,00 3,61 207,80 221,60 215,90 218,20
TAP 12,86 12,89 0,21 12,35 13,17 12,83 12,96
vV Ncachos 38,07 34,00 13,58 12,00 68,00 29,00 47,00
I Uvas kg vid 5,12 4,75 2,15 1,35 9,65 3,45 7,20
]13 Pcacho kg 0,13 0,14 0,03 0,08 0,18 0,11 0,15
I Nvaras 31,88 31,00 7,17 22,00 52,00 26,50 35,00
R Pvaras kg 2,47 2,40 0,92 1,00 4,80 1,83 2,90
A Pvara g 76,80 77,14 21,21 35,71 154,84 61,39 88,68
FLI1 101,21 100,55 20,83 69,15 135,86 88,82 115,75
FL2 263,42 236,17 58,18 195,98 373,46 219,12 297,03
FL3 22,17 6,38 33,97 3,24 113,02 4,35 17,79
FL4 7,70 8,33 2,73 3,32 11,26 5,68 10,06
U FL5 14,24 7,88 16,10 4,71 58,26 5,84 12,12
A% FG1 32,55 31,18 9,39 19,68 52,35 28,86 33,65
A FG2 155,25 165,14 34,99 81,24 191,58 140,09 181,18
S FG3 3,69 3,51 1,17 1,95 5,48 2,78 4,82
FG4 10,46 11,20 2,53 5,29 14,17 9,96 11,78
FG5 36,41 40,77 10,25 15,53 51,27 29,70 41,75
FG6 4727 51,34 15,40 19,70 73,42 48,18 52,91
FG7 0,98 1,13 0,32 0,45 1,37 0,63 1,20
VINHO Nota Final 64,44 65,00 9,06 48,00 76,00 59,00 71,00

Tabela 2 - Algumas das principais caracteristicas amostrais das varidveis em analise

Para complementar esta andlise elaboraram-se os diagramas de extremos e quartis relativos

as variaveis do solo.

O facto da escala dos dados variar torna estes graficos de dificil interpretagdo. Uma

solugdo natural € proceder a um reescalonamento dos dados, por exemplo usando como

unidade a escala intrinseca de cada amostra. O mais usual ¢ puxar a localizacdo para a
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origem (centrar os dados), e dividi-los pela sua escala (o que se chama reduzir os dados)
por forma a terem escala unitdria. O resultado ¢ a amostra “estandardizada” (Pestana e
Velosa, 2008).

Obtém-se assim os diagramas de extremos e quartis de mais facil leitura para as dezasseis

variaveis do solo em estudo, representados na Figura 7.

4 5 *43
4 43
* *
28 35
35 o *
* 35 9 P
35
© 8 o 13
38 Q 31
o 38 o

T
w
)

Q

T T T T T T T T T T T T T T T T
pH MO DA FF FG P205 K20 Ca Mg AzZT M1 ¢ G4 N B CTC

Figura 7 - Diagrama de extremos e quartis das variaveis do solo estandardizadas

Graficamente consegue perceber-se que algumas caracteristicas do solo apresentam maior
variabilidade que outras e que relativamente as variaveis MO, FF, FG, Mg, AzT, Cd e B
verifica-se a presenca de outliers. Pode-se mesmo verificar a existéncia de outliers severos
relativamente as variaveis MO, AzT ¢ B.

Os outliers severos aparecem nos pontos de amostragem A35 e A43. Efetuou-se entdo a
analise em estudo sem estes individuos e os resultados foram similares pelo que se optou

por trabalhar com estes valores pois a sua eliminag¢ao implicaria perda de informagao.

Analisou-se de seguida a normalidade dos dados para cada variavel em estudo através do
teste de Shapiro-Wilk. Os resultados obtidos da aplicagdo deste teste encontram-se na

Tabela 3.
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Graus de

Estatistica de teste liberdade Valor prova
pH 0,973 42 0,401
MO 0,738 42 < 0,001 *
DA 0,966 42 0,232
FF 0,974 42 0,446
FG 0,974 42 0,446
P,0; 0,965 42 0,227
K,0 0,968 42 0,273
Ca 0,939 42 0,026 *
SOLO Mg 0,968 42 0,289
AzT 0,744 42 <0,001 *
Ni 0,963 42 0,182
Cr 0,975 42 0,473
Cd 0,845 42 < 0,001 *
N 0,953 42 0,081
B 0,818 42 < 0,001 *
CTC 0,946 42 0,048 *
pH_mosto 0,885 45 <0,001 *
Acidez T 0,914 45 0,003 *
Acido malico 0,737 45 < 0,001 *
MOSTO Acido _tartarico 0,904 45 0,001 *
Agucares 0,816 45 <0,001 *
TAP 0,814 45 < 0,001 *
Ncachos 0,958 41 0,138
Uvas kg vid 0,930 41 0,014 *
Pcacho kg 0,966 41 0,248
VIDEIRA Nvaras 0,914 41 0,004 *
Pvaras kg 0,921 41 0,008 *
Pvara g 0,931 41 0,015 *
FL1 0,941 45 0,024 *
FL2 0,872 45 < 0,001 *
FL3 0,566 45 < 0,001 *
FL4 0,891 45 0,001 *
FL5 0,547 45 < 0,001 *
FG1 0,886 45 < 0,001 *
UVAS FG2 0,839 45 < 0,001 *
FG3 0,910 45 0,002 *
FG4 0,902 45 0,001 *
FG5 0,900 45 0,001 *
FG6 0,816 45 < 0,001 *
FG7 0,827 45 < 0,001 *
VINHO Nota Final 0,911 45 0,002 *

* significativo a 5%

Tabela 3 - Resultados do teste de normalidade de Shapiro-Wilk

Consultando os valores prova obtidos na aplicagdo deste teste, conclui-se que hé evidéncia
estatistica suficiente para rejeitar a normalidade dos dados no que concerne as variaveis:
MO, Ca, AzT, Cd, B, CTC, pH mosto, Acidez T, Acido malico, Acido tartarico,
Acucares, TAP, Uvas kg vid, Nvaras, Pvaras kg, Pvara g, FL1, FL2, FL3, FL4, FLS5,
FG1, FG2, FG3, FG4, FGS5, FG6, FG7 e Nota_Final.
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Com o objetivo de verificar se existe um pequeno nimero de varidveis que seja
responsavel por explicar uma propor¢do elevada da variagdo total associada ao conjunto
original de dados do solo, e assim reduzir a dimensionalidade do problema relativamente a
estas variaveis, levou-se a cabo uma Andlise de Componentes Principais (ACP) tendo-se
para isso verificado se estas varidveis estdo correlacionadas.

Neste sentido, comegou-se por construir a matriz de correlagdes dos dados. A escolha da
matriz de correlagdes para derivacdo das componentes principais (CPs), em lugar da matriz
de covariancias, tem a ver com o facto de existirem diferentes unidades de medida para as

variaveis. Esta matriz esta apresentada na Tabela 4.

pH MO DA FF FG P,0Os K,O Ca Mg AzT Ni Cr Cd N B CTC

pH 1,00

MO -0,30 1,00

DA -0,11 -0,04 1,00

FF -0,44 0,44 0,03 1,00

FG 0,44 -0,44 -0,03 -1,00 1,00

P,0s 047 -040 0,15 -0,27 0,27 1,00

K,0 0,07 0,14 -0,01 023 -0,23 0,18 1,00

Ca 0,77 0,02 -0,10 -0,19 0,19 043 0,20 1,00

Mg 0,42 -0,22 0,13 -0,10 0,10 0,53 0,22 0,73 1,00

AzT -0,19 0,99 -0,05 039 -0,39 -0,36 0,15 0,12 -0,17 1,00

Ni -0,25 0,56 -0,23 0,42 -0,42 -0,30 0,09 -0,18 -0,34 0,55 1,00

Cr 0,19 -0,28 -0,02 -0,42 042 0,02 -0,18 0,04 0,01 -0,27 -0,54 1,00

Cd 0,26 -0,11 0,23 -0,06 0,06 041 024 0,26 031 -009 -0,11 0,02 1,00

N 0,22 024 0,05 -0,01 0,01 036 0,08 053 038 028 -0,17 0,07 0,26 1,00

B -0,28 0,99 -0,02 047 -047 -036 0,13 0,04 -0,19 098 0,54 -0,28 -0,08 0,26 1,00

crtc o,74 0,00 -0,07 -0,16 0,16 046 028 099 0,78 0,10 -0,20 0,02 0,29 0,52 0,02 1,00

Tabela 4 - Matriz de correlagdes das variaveis do solo

A leitura da Tabela 4 permite verificar que existe uma forte correlacdo positiva entre a
variavel pH com as variaveis Ca e CTC, entre a variavel MO e as varidveis AzT e B (quase
perfeitas), entre a variavel Ca e as variaveis Mg e CTC (esta ultima quase perfeita), entre
as variaveis Mg e CTC e entre as varidveis AzT e B (quase perfeita). Também estdo
correlacionadas de forma moderadamente positiva as variaveis P,Os e Mg, a varidvel N
com as variaveis Ca e CTC ¢ a variavel Ni com as variaveis MO, AzT ¢ B.

Verifica-se ainda uma correlagdo negativa perfeita entre as variaveis FF ¢ FG e uma

correlacdo moderadamente negativa entre as variaveis Ni e Cr.
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A andlise da matriz de correlagdes revela a existéncia de varidveis perfeita e
excessivamente correlacionadas. Relativamente as variaveis FF e FG, que apresentam uma
correlacdo perfeita negativa, uma delas (FG) foi eliminada da anélise porque ambas dao

informagao sobre a granulometria do terreno e os seus valores sdo complementares.

A adequacdo desta técnica de Estatistica Multivariada ao conjunto de dados em estudo foi
avaliada através do teste de esfericidade de Bartlett. Este testa a hipdtese da matriz de
correlacdes ser uma matriz identidade e o seu determinante ser igual a um, logo, de as

variaveis ndo estarem correlacionadas entre si.

A estatistica de teste ¢ dada por —[n—l—(2p+5)+6]><ln|R

, onde n ¢ a dimensdo da

amostra (= 42), p € o nimero de varidaveis em analise (= 15) e R ¢ a matriz de correlagdes
empirica. Esta estatistica tem uma distribui¢do assimptotica de z*> com [ px( p—l)+2]

graus de liberdade (Reis, 2001).

Estes calculos foram realizados com recurso ao software R, tendo-se obtido:

Determinante da matriz de correlagdes empirica:
> R=cor (dadossolo,use="complete.obs")
> det (R)
[1] 2.080077e-28

Estatistica de teste:
> chi square= - (41-(2*15+5)/6)*log(det (R),base=exp (1))
> chi square

[1] 2241.523

Graus de liberdade:
> df= (15*14)/2
> df
[1] 105

Valor prova:
> pv= 1l-pchisqg(chi square, df)
> pv
[1] O
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Consultando o valor prova associado a este teste, conclui-se que héa evidéncia estatistica
suficiente para rejeitar a hipdtese nula, ou seja, conclui-se que existe correlagdo
significativa entre as variaveis do solo, pelo que faz sentido levar a cabo uma ACP.

O determinante da matriz de correlagdes € proximo de zero o que também evidencia que as

variaveis em estudo estdo suficientemente correlacionadas.

Procedeu-se entdo a derivacao das CPs comegando por calcular a propor¢do de variancia

explicada pelas novas variaveis. Os resultados obtidos encontram-se na Tabela 5.

Valores Préprios Iniciais Soma} dos ql,ladrados d~os Somg dos qu,adrados clos

loadings ap0ds a extragdo loadings apds a rotagdo

Componente % de % % de % % de %

Total Variancia acumulada Total Variancia acumulada Total Variancia acumulada

1 4,764 31,757 31,757 4,764 31,757 31,757 4,113 27417 27,417

2 3,580 23,870 55,627 3,580 23,870 55,627 3,591 23,942 51,359

3 1,489 9,929 65,556 1,489 9,929 65,556 1,887 12,582 63,942

4 1,283 8,551 74,107 1,283 8,551 74,107 1,525 10,166 74,107
5 0,829 5,527 79,634
6 0,814 5,426 85,060
7 0,678 4,522 89,583
8 0,531 3,538 93,120
9 0,374 2,491 95,612
10 0,336 2,242 97,854
11 0,245 1,634 99,488
12 0,062 0,412 99,900
13 0,014 0,093 99,993
14 0,001 0,007 100
15 6,41E-15 4,27E-14 100

Tabela 5 - Variancia Total Explicada

Analisando a linha relativa a Propor¢ao Acumulada, pelo critério da variancia total
explicada, devem reter-se as quatro primeiras CPs, as quais explicam aproximadamente
74,11% da variabilidade dos dados. Esta conclusdo ¢ ainda valida utilizando o critério de
Kaiser aplicado a matriz de correlagdes pois, de acordo com a Tabela 9, os valores proprios

sdo superiores a 1 até a quarta CP.

Analisando o screeplot da Figura 8, pode-se observar um cotovelo com articulagdo de “3”
a “5” e, de acordo como os dois critérios anteriores que foram consensuais, optou-se por

reter as quatro primeiras CPs.
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Valor Proprio
T
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T T T T T T T T T T T T T T
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Numero da Componente

Figura 8 - Scree Plot

Na Tabela 6 encontram-se os loadings para as quatro primeiras CPs, ou seja, os
coeficientes das combinagdes lineares de cada uma das CPs em fun¢do das variaveis
originais. Para derivacdo das CPs efetuou-se a rotagdo Varimax dado que a interpretagdo

destas componentes ficou mais de acordo com a opinido dos especialistas da area.

Componente
1 2 3 4
pH 0,796 -0,244 -0,167 -0,188
MO -0,068 0,965 0,192 -0,054
DA -0,139 0,000 -0,057 0,819
FF -0,255 0,390 0,591 0,123
P,0s 0,583 -0,398 0,086 0,365
K,0 0,287 0,024 0,584 0,157
Ca 0,967 0,105 -0,032 -0,047
Mg 0,762 -0,169 0,082 0,278
AzT 0,032 0,965 0,171 -0,084
Ni -0,223 0,440 0,589 -0,357
Cr 0,059 -0,135 -0,795 0,058
Cd 0,355 -0,111 0,173 0,558
N 0,567 0,407 -0,197 0,338
B -0,048 0,961 0,193 -0,014
CTC 0,974 0,077 0,021 0,000

Tabela 6 - Matriz dos loadings das quatro primeiras CPs com rotagdo Varimax
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Da anélise desta tabela conclui-se que:

e A primeira CP tem loadings positivos elevados nas variaveis pH, P,Os, Ca, Mg, N e
CTGC;

e A segunda CP tem loadings positivos elevados nas variaveis MO, AzT e B;

e A terceira CP tem loadings positivos elevados nas varidveis FF, K,O e Ni, e loading
negativo elevado na variavel Cr;

e A quarta CP tem loadings positivos elevados nas varidveis DA e Cd.

Verifica-se ainda, pela analise da Tabela 7, que as varidveis originais que mais informacao
perdem quando se transformam as quinze varidveis originais em quatro componentes sao
K;0 e Cd. As restantes varidveis originais apresentam valores elevados de variancia

explicada pelas CPs.

Comunalidades

pH 0,755
MO 0,976
DA 0,693
FF 0,581
P,0s 0,639
K,0 0,448
Ca 0,949
Mg 0,693
AZT 0,968
Ni 0,718
Cr 0,657
Cd 0,480
N 0,640
B 0,964
CTC 0,955

Tabela 7 - Comunalidades das variaveis originais (do solo)

Para tentar encontrar agrupamentos nos dados e reduzir a dimensionalidade do problema
para dois ou trés ¢ util fazer os diagramas de dispersdo dos scores das primeiras duas (ou
trés) CPs. Assim, determinaram-se os scores das quatro primeiras CPs retidas, que se

encontram na Tabela &.
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CP1 CP2 CP3 CP4
Al 0,67 0,18 1,97 0,53
A2 0,26 0,25 0,10 0,18
A3 0,28 -0,40 -1,08 1,08
A4 0,98 20,54 0,10 0,26
A5 20,36 0,21 0,78 0,54
A6 -1,01 0,25 1,47 1,23
A7 0,70 20,54 0,74 0,57
A8 0,15 20,30 1,23 0,79
A9 1,12 20,80 0,05 0,52
A10 0,89 20,62 0,91 0,34
All 1,52 -1,01 0,89 0,22
Al2 0,86 0,77 0,36 0,39
Al3 0,58 0,48 0,15 0,95
Al5 1,10 0,19 20,40 0,95
Al6 1,10 -0,09 -1,54 0,53
Al7 20,99 0,37 1,59 0,16
INE 1,41 0,24 0,38 1,24
A19 1,23 20,60 20,96 20,76
A20 0,45 0,37 -0,64 1,21
A21 1,73 0,23 0,61 0,28
A22 1,44 20,93 0,03 20,49
A23 1,27 0,31 0,93 0,64
A24 1,96 0,01 1,46 -1,50
A25 20,99 1,06 0,54 0,02
A26 20,68 0,71 0,32 -1,92
A27 0,03 0,63 -1,16 1,22
A28 20,08 -0,88 2,01 2,04
A29 0,12 1,25 1,26 -0,39
A30 0,33 0,41 0,23 0,95
A31 0,05 0,08 1,91 2,66
A32 1,23 0,07 0,52 0,23
A33 1,28 20,39 0,94 0,79
A34 0,61 1,44 0,54 0,85
A35 -1,39 2,60 1,38 0,90
A36 1,64 0,87 0,67 0,05
A37 0,32 20,29 0,48 0,10
A38 0,62 1,80 0,54 1,31
A39 0,73 0,67 1,84 -1,79
A40 20,64 0,45 0,42 0,59
A4l 1,18 0,82 0,07 0,93
A43 1,32 4,01 0,68 0,71
Add 20,69 0,57 0,15 -1,03

* A14 apresenta valores em falta para a variavel FF
** A42 ¢ A45 apresentam valores em falta para a variavel DA

Tabela 8 - Matriz dos scores das quatro primeiras CPs
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Para a primeira CP, os pontos de amostragem de solo All, Al5, Al16, A18, A21, A24,
A33 e A43 sdo os que apresentam scores mais elevados. Estando esta CP fortemente
correlacionada de forma positiva com as variaveis pH, P,Os, Ca, Mg, N e CTC, entdo ¢
nestes pontos de amostragem que estas varidveis apresentam maiores concentragdes. Para
esta componente 0s scores mais baixos observam-se nos pontos de amostragem A6, A9,
A19, A22, A23, A32, A35, A36 e A41, pelo que € nestes pontos que se encontram as

menores concentragdes destas variaveis.

A segunda CP tem loadings positivos elevados para as variaveis MO, AzT e B. De acordo
com a Tabela 8, tem-se que estas varidveis apresentam maiores concentragcdes nos pontos
de amostragem A35, A38 e A43 (scores mais elevados) e concentracdes menores nos

pontos All, A25 e A29 (scores mais baixos).

A terceira CP apresenta loadings positivos elevados para as variaveis FF, K;O e Ni e
loading negativo elevado para a varidvel Cr. Por observacdo da Tabela 8 tem-se que os
pontos de amostragem A24, A28, A29, A31, A35 e A39 (scores mais elevados)
apresentam as maiores concentragdes de FF, K,O e Ni e as menores concentragdes de Cr, e
que nos pontos Al, A3, A6, A8, A16, A17 e A27 (scores mais baixos) se encontram as

menores concentragdes de FF, K,O e Ni e as maiores concentracoes de Cr.

Relativamente a quarta CP, que apresenta loadings positivos elevados para as variaveis DA
e Cd, é nos pontos de amostragem de solo A3, A6, A18, A28 e A31 (scores mais elevados)

que se verificam as maiores concentragdes destas varidveis, € as menores concentragoes

encontram-se nos pontos A20, A24, A26, A27, A38, A39 e A44 (scores mais baixos).

A Figura 9 corresponde a uma representacdo aproximada da nuvem de pontos originais,
fazendo corresponder os scores das duas primeiras CPs que explicam aproximadamente

51,36% da variabilidade total dos dados.
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Figura 9 - Diagrama de dispersdo das duas primeiras CPs
Por observacao direta deste grafico ndo € visivel uma divisao clara dos dados em grupos.
De seguida, apresenta-se o biplot manual da ACP relativo as duas primeiras CPs,
construido com auxilio do software estatistico R e com base no cddigo para construgdo de

biplots apresentado por Ferreira (2010).

Biplot manual*:

> N<-nrow (cps)

\

xmin <- min(cps[,1])

> xmax <- max(cps[,1])

> ymin <- min(cpsl[,2])

> ymax <- max(cpsl[,2])

> plot (c(xmin, xmax),c (ymin, ymax),xlab="1% Componente Principal (27,4%)",
ylab="2% Componente Principal (23,9%)",type="n")

> text(cps([,1l],cps[,2],1:N,cex=0.7)

2 O F . .
No codigo apresentado “cps” representa uma dataframe com os scores das quatro primeiras CPs e “Var”
um vetor com os nomes das variaveis do solo.
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> abline(v=0,1ty=2); abline (h=0, lty=2)

> x1l.min = min(0,min (loadings([,1]))
> xl.max = max (0,max (loadings|[,1]))
> yl.min = min (0, min (loadings|[,2]))

> yl.max = max (0,max (loadings([,2]))

> xl.scale max (abs (xmax) , abs (xmin) ) /max (abs (x1.max),abs (x1.min))*0.75
> yl.scale = max (abs (ymax),abs (ymin))/max (abs (yl.max),abs(yl.min))*0.75
> arrows (rep (0,100),rep(0,100),loadings[,1]*x1l.scale,
loadings|[,2]*yl.scale, col=2,1lwd=2,length=0.15,angle=20)

> text (loadings[,1l]*x1l.scale, loadings[,2]*yl.scale,

labels=abbreviate (Var), cex=0.9)

22 Componente Principal (23,9%)

12 Componente Principal (27,4%)

Figura 10 - Biplot das duas primeiras CPs

Da anélise do grafico da Figura 10 pode-se perceber uma correlacdo forte entre as varidveis
AzT, B e MO, uma vez que as setas associadas aos respetivos marcadores apontam no
mesmo sentido. O mesmo se pode concluir relativamente as varidveis Ca, CTC e K,O, as

variaveis Ni e FF e as varidveis Cd e pH.
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A relacdo entre os marcadores de variaveis e os eixos associados a CP1 (horizontal) e a
CP2 (vertical) permite ainda tirar algumas conclusdes. Assim, o facto das setas que servem
de marcadores correspondentes as varidveis Ca e CTC serem quase horizontais reflete a
existéncia de uma correlacdo forte dessas variaveis com a CP1. Podemos ainda concluir
que a variavel K,O se apresenta correlacionada positivamente com esta CP e a variavel DA
apresenta uma correlagdo negativa com CP1. Da mesma forma se conclui que as variaveis
MO, AzT e B estdo fortemente correlacionadas com a CP2 pelo facto dos marcadores
dessas varidveis serem aproximadamente verticais. A variavel Cr apresenta-se
correlacionada negativamente com a segunda CP.

Da leitura deste grafico podemos ainda observar que a variancia das varidveis AzT, B,
MO, Ca e CTC ¢ maior que as restantes. Esta conclusdo advém do facto dos respetivos
marcadores terem maior comprimento.

A representacdo bidimensional das duas primeiras CPs ¢ apenas uma aproximacao da
representacdo dos dados originais, pelo que € necessario ter prudéncia na leitura deste tipo
de graficos. Neste caso a proporcdo de variabilidade dos dados originais explicada pelas
duas primeiras CPs ¢ de aproximadamente 51,36%, pelo que as conclusdes retiradas por

observagao grafica podem nao corresponder totalmente a realidade.

Procedeu-se de seguida a uma Analise de Clusters (AC) com o objetivo de identificar, na

parcela, zonas com caracteristicas semelhantes ao nivel das variaveis do solo.

Dado que as primeiras quatro CPs explicam mais de 70% da variabilidade total dos dados
originais entdo, segundo Chatfield e Collins (1995), os scores destas primeiras CPs podem
ser usados em analises posteriores e, de acordo com Jolliffe (2002), a Analise de Clusters é
uma das técnicas multivariadas onde mais frequentemente se realiza uma redugdo da
dimensionalidade preliminar, referindo ainda que em muitos estudos se opta por utilizar as
primeiras m CPs para tentar encontrar agrupamentos nos dados.

Assim, neste trabalho utilzaram-se os scores das quatro primeiras CPs para efetuar a AC.
Dado que se pretende um agrupamento de individuos utilizou-se uma medida de
dissemelhanca. Para os varios métodos aplicados efetuou-se a andlise com diferentes
distancias e a alteracdo do tipo de distancia ndo provocou grandes alteracdes nos

resultados. Optou-se pelo quadrado da distdncia euclidiana visto ser a mais usual e
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adequada aos dados, pois todas as variaveis (CPs) sdo de natureza continua, t€m a mesma

variancia (= 1) e ndo estdo correlacionadas.

Foram aplicados varios métodos hierdrquicos aglomerativos e os resultados obtidos na
composicao dos clusters foram semelhantes para os métodos da ligagdo completa, da
ligagdo média e de Ward, pelo que ¢ possivel concluir que os resultados obtidos sao
fidedignos. Utilizou-se o método de Ward para identificar os grupos por ser aquele que tem

em consideracdo a menor perda de informagao resultante da aglutinagao.

A tabela que mostra como o agrupamento se foi fazendo encontra-se no Anexo 4. Em cada
etapa agrupam-se dois individuos, como se estd a trabalhar com 42 individuos (pontos de
amostragem de solo) realizaram-se 41 etapas de fusdo.

Da andlise da tabela de agrupamento (Anexo 4) pode-se verificar que na primeira etapa se
agruparam os individuos 7 e 10 pois sdo os menos distantes, como se pode constatar pelas
colunas “clusters que se combina” e “coeficientes”. A primeira etapa realiza-se sempre
com casos individuais, caracteristica dos métodos hierarquicos aglomerativos, ¢ a partir
desta etapa estes individuos constituem um grupo e sdo indivisiveis nas etapas seguintes.
As colunas seguintes indicam qual a etapa anterior em que cada um daqueles individuos se
associou num cluster ¢ qual a proxima etapa em que o cluster acabado de se formar voltara

a associar-se a outro individuo.

A Figura 11 ilustra o dendograma obtido de acordo com as novas variaveis independentes

obtidas na ACP, o qual também mostra as varias fases do processo de agrupamento.

58



20

—— O
b Y
-
=~ o
-
=

25

I

[

\_L EEgn

Figura 11 - Dendograma segundo o método de Ward
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O problema que se coloca ¢ por onde cortar o dendograma de modo a obter-se o nimero de
grupos ideal, o que é sempre uma decisao dificil.

A visualizagdo do dendograma (método empirico) sugere uma divisdo em 5 clusters, fazendo
um corte na distancia aproximadamente 12.

Outro método de avaliar o niimero de clusters ideal baseia-se no valor da medida de
proximidade usada para juntar os clusters, que se encontra na coluna “coeficientes” da
tabela de agrupamento do Anexo 4. O grafico da Figura 12, onde estdo representados para
cada etapa os respetivos coeficientes de aglomeragdo, permite visualizar as diferengas das
distancias entre duas etapas consecutivas e verifica-se que o primeiro grande aumento
destas distancias ocorre da etapa 37 para a 38. Seguindo a jun¢do de individuos assinalada
na coluna “Cluster que se combina” da tabela de agrupamento do Anexo 4 até a etapa 37

obtém-se 5 clusters.

1754

150

1254

racio

100

754

coeficientes de aglomer

50

254

T | T T T T T T T T 1 T T T T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44

etapa

Figura 12 - Representacdo dos coeficientes de aglomeragdo para cada etapa

Outro critério ¢ o do R-quadrado que, de acordo com Maroco (2007), indica que se deve
encontrar o nimero minimo de clusters que retenha uma percentagem significativa de
variabilidade (e.g. superior a 80%). Por observag¢do da Tabela 9, pode-se afirmar que uma
solugdo de dez clusters seria aceitavel, retendo-se assim aproximadamente 81% da

variabilidade total.
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Numero de Clusters R-quadrado
0
0,16950232
0,3285359
0,45818323
0,57818819
0,63988689
0,69655363
0,73886794
0,77392376
0,80834567

—_

O |0 [ Q||| ]|W[N

—_
(=)

Tabela 9 - Resultados do critério do R-quadrado

Na escolha do ntimero de clusters, reter poucos grupos pode levar a que estes sejam
demasiado heterogéneos e demasiados grupos tornam a sua interpretacao dificil, pelo que
se entendeu que o método anterior esta a sugerir um elevado nimero de clusters e se optou
pela utilizacdo do método empirico por ser o mais frequentemente usado na pratica e ir ao
encontro do sugerido pelo método grafico do nimero de clusters a reter apresentado na
Figura 12.

Tem-se entdo a divisdo da parcela em 5 clusters que se encontram assinalados na Figura

13.

- Ad4 | A4S

A40 | A4l | A42

! Cluster 1
A37 A39
-l A36 Cluster 2

A3] | A32 | A33
A28 | A29 | A30 Cluster3
A25 | A26 | A27
A24 Cluster 4

- Cluster 5

A10 | All | Al2 Valores em falta
A7 A9
A4

Al9

Figura 13 - Distribuicao dos 5 grupos na parcela em estudo
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No cluster 1 tem-se 8 pontos de amostragem: Al, A3, A5, A6, A8, A16, A17 e A23 que se
localizam na regido 1 e nas regides 2 poente e centro da parcela.

Esta subdivisdo sugere ainda um 2° cluster constituido por 14 pontos de amostragem, a
saber: A2, A9, A19, A22, A25, A26, A29, A32, A36, A37, A39, A40, A4l e A44, os quais
se encontram por quase todas as regides da parcela.

No 3° cluster tem-se 14 pontos de amostragem: A4, A7, A10, Al1, A12, A13, AlS5, A1S,
A20, A21, A24, A27, A30 e A33, que se localizam na regido 1, nas regides 2 centro e
nascente e na regido 3 nascente.

O cluster 4 engloba 2 pontos de amostragem: A28 e A31, que se localizam na fronteira das
regides 2 e 3 poentes.

Finalmente o 5° cluster é constituido por 4 pontos de amostragem: A34, A35, A38 e A43,

que se encontram nas regides 3 centro e poente da parcela.

Conhecidos os clusters pretende-se saber se existem diferencas significativas entre eles,
tendo em consideragdo as variaveis do solo e as variaveis que traduzem a qualidade do
vinho.

Para testar a existéncia destas diferencas utiliza-se a ANOVA quando os pressupostos de
normalidade e homocedasticidade dos grupos sdo garantidos.

O pressuposto da normalidade foi testado com o teste de Shapiro-Wilk. Os resultados
obtidos da aplicacao deste teste encontram-se nas Tabelas A5.1 a A5.5 do Anexo 5.

Em relagdo as variaveis do solo temos que este pressuposto ndo ¢ verificado em alguns
grupos das variaveis pH, MO, Mg, AzT, Ni, Cd e N.

Relativamente as varidveis do mosto verifica-se que em todas elas ha grupos que ndo
cumprem o pressuposto da normalidade.

No que concerne as variaveis da videira o pressuposto da normalidade apenas ndo ¢
verificado para o grupo 2 da variavel Uvas kg vid e para o grupo 5 da variavel Pvara g.
Em relacao as variaveis dos compostos volateis do sumo das uvas verifica-se que em todas
elas ha grupos que ndo cumprem este pressuposto.

Finalmente, para a variavel Nota Final do vinho também se verifica que ha grupos que nao
cumprem o pressuposto da normalidade.

Para testar a homocedasticidade utilizou-se o teste de Levene por ser robusto no caso de
perda da normalidade. Os resultados obtidos da aplicacdo deste teste encontram-se no

Anexo 6.
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Conclui-se que nao existe igualdade de varidncias entre os cinco grupos no caso das
variaveis MO, Ca, B, CTC, CP2, CP4, pH_mosto, Acido malico, Acido tartarico, FL2,
FL4, FG1 e FG2.

A ANOVA ¢ relativamente robusta face a perda de igualdade de variancias desde que as
dimensoes das amostras provenientes dos 5 grupos sejam aproximadamente iguais, e face a
perda de normalidade se o nimero de casos for grande, o que ndo se verifica neste caso,
tem-se inclusive um quarto grupo com apenas dois elementos. Optou-se entdo pela
utilizacdo do teste ndo paramétrico de Kruskal-Wallis, visto que os grupos encontrados tém
dimensdo pequena e desigual.

Tal como referido anteriormente, a qualidade do vinho foi avaliada pelas caracteristicas
fisico-quimicas do mosto, pela analise da composi¢do aromatica das uvas, por uma
classificagdo atribuida ao vinho por um painel de provadores e por parametros da
produtividade e do vigor da videira. Os resultados da aplicagdo do teste de Kruskal-Wallis,
para avaliar se existem diferencas significativas entre os 5 grupos relativamente as
variaveis do solo e as que traduzem a qualidade do vinho, encontram-se nas Tabelas 10 e
11. Nestas tabelas encontram-se também registados os valores médios de cada um dos

grupos para cada variavel.

Valores médios nos Clusters Estatistica Grausde Valor
1 2 3 4 5 de teste liberdade  Prova
pH 5,730 5,510 6,129 5,445 5,510 25,208 4 <0,001*
MO 2,645 3,205 2,717 3,065 8,088 11,068 4 0,026*
DA 1,209 1,099 1,126 1,287 1,128 8,428 4 0,077
FF 64,456 69,593 66,340 73,934 74,016 12,137 4 0,016*
P205 46,522 33,694 50,356 69,562 22,551 17,703 4 0,001*
K20 69,763 81,883 92,384 115,691 102,494 8,954 4 0,062
Ca 426,563 335,464 639,964 426,750 503,250 25,089 4 <0,001*
Mg 69,750 65,250 82,179 76,500 66,375 14,611 4 0,006*
AzT 0,112 0,130 0,123 0,123 0,331 10,998 4 0,027*
SOLO Ni 2,295 4,406 3,254 4,540 5210 19,686 4 0,001*
Cr 0,664 0,353 0459 0,128 0,248 18,001 4 0,001*
Cd 0,115 0,095 0,127 0,205 0,105 15,528 4 0,004*
N 1,453 1,123 1,379 1,515 1,590 15,638 4 0,004*
B 0,380 0,397 0,379 0,399 0,676 11,085 4 0,026*
CTC 10,125 8,509 14,425 10,738 11,663 24,561 4 <0,001*
CP1 -0,249 -0,838 0,987 -0,018 -0,015 23,362 4 <0,001*
CP2 -0,110 -0,270 -0,314 -0,401 2,463 12,379 4 0,015*
CP3 -1,324 0,365 -0,015 1,959 0,447 22,508 4 <0,001*
CP4 0,688 -0,546 -0,164 2,352 -0,067 15,942 4 0,003*

* significativo a 5%

Tabela 10 - Resultados do teste de Kruskal-Wallis para as variaveis do solo
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Consultando os valores prova obtidos na aplicagdo deste teste, conclui-se que hé evidéncia

estatistica suficiente nos dados para rejeitar a igualdade de valores médios nos 5 clusters

em todas as varidveis do solo, exceto para as variaveis DA e K,O.

Valores médios nos Clusters Estatistica Grausde Valor

1 2 3 4 5 de teste  liberdade Prova

pH_mosto 3,332 3,300 3,319 3,306 3,356 1,771 4 0,778

Acidez T 5,670 6,127 5,699 6,676 6,418 9,878 4 0,043*
Acido_malico 1,750 2,179 1,929 2,650 2,900 15,115 4 0,004*

MOSTO Acido_tartarico 4,588 4,550 4,507 4,600 4,200 5,813 4 0,214
Acgucares 215,438 216,129 216,450 217,050 216,450 1,744 4 0,783

TAP 12,803 12,842 12,859 12,895 12,860 1,744 4 0,783

Ncachos 44250 33,385 41,000 29,000 35,000 3,554 4 0,470
Uvas kg vid 4,963 4,635 5,767 5,050 5,175 2,333 4 0,675

Pcacho kg 0,111 0,136 0,140 0,174 0,145 9,275 4 0,055

VIDEIRAS Nvaras 34,875 29,077 32,583 51,000 29,750 6,489 4 0,165
Pvaras_kg 2,538 2,188 2,700 3,950 2,238 2,743 4 0,602

Pvara g 70,570 74,654 82,148 77,451 75,187 ,541 4 0,969

FL1 118,256 101,382 95,513 104,880 84,850 8,642 4 0,071

FL2 227,601 268,426 252,554 296,290 354,260 10,834 4 0,028*

FL3 42,441 18,127 16,982 12,085 5,365 9,325 4 0,053

FL4 6,603 7,241 8,083 7,015 10,985 8,841 4 0,065

FL5 20,149 12,884 11,341 9,150 13,235 3,550 4 0,470

FGI 36,695 30,620 34,707 32,145 25,250 6,254 4 0,181

UVAS FG2 140,455 162,778 150,623 174,715 171,570 2,651 4 0,618
FG3 3,639 3,428 4,389 3285 3,145 5,317 4 0,256

FG4 9,415 10,649 11,016 10,065 10,760 3,124 4 0,537

FG5 31,951 36,276 39,999 36,630 30,940 4,500 4 0,343

FG6 36,724 49,372 46,637 61,740 60,800 6,473 4 0,167

FG7 0,716 1,041 0,986 1,170 1,220 5,596 4 0,231

VINHO Nota Final 60,6250 63,4286 69,2143 58,0000 60,5000 8,180 4 0,085

* significativo a 5%

Tabela 11 - Resultados do teste de Kruskal-Wallis para as variaveis relativas a qualidade

do vinho

Verificou-se ainda que os valores médios apresentam diferengas significativas entre

clusters em relagdo as variaveis Acidez_total, Acido malico e FL2 relativas a qualidade do

vinho.

Interessa entdo identificar qual ou quais os clusters que diferem entre si. Neste sentido

aplicou-se o teste ndo paramétrico de compara¢des multiplas (4// Pairwise) associado ao

teste de Kruskal-Wallis no SPSS, o qual ¢ equivalente a aplicagdo da desigualdade (51). Os

resultados obtidos encontram-se nas Tabelas 12 e 13.
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Valor
Prova
0,173
0,007*
0,728
0,702
<0,001*
0,245
0,139
0,221
0,088
0,962
0,238
0,233
0,463
0,035*
0,988
0,939
0,001*
0,945
0,001*
0,030*
<0,001*
0,003*
<0,001*
0,002*
0,317
0,096
0,754
0,030*
0,327
0,212
0,001*
0,027*
0,321
0,157
0,242
0,004*
0,327
0,020*
0,841
0,057

Variavel Clusteri  Cluster j

[\

CP1

CP2

CP3

CP4

3

4
* significativo a 5%

DNkl WINDITO ORI OB W O |IWINDIfOM OB O BR|W WA IWINDITO O[O [WIOLIA[W

Tabela 12 - Teste de comparagdes multiplas para as CPs do solo

Para as CPs do solo verifica-se, ao nivel de significancia de 5%, que:

e na CPl, o cluster 3 difere dos clusters 1 e 2 apresentando um valor médio superior;

e na CP2, o cluster 5 difere dos restantes apresentando um valor médio superior;

e na CP3, o cluster 1 difere dos restantes apresentando um valor médio inferior e o
cluster 4 difere do cluster 3 apresentando um valor médio superior;

e na CP4, o cluster 2 difere dos clusters 1 e 4 apresentando valor médio inferior, o

mesmo acontecendo ao cluster 3.
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Os resultados da aplicacdo do teste de comparagdes multiplas para as varidveis originais
do solo encontram-se no Anexo 7. As variaveis que traduzem a qualidade do vinho que
apresentaram diferencas significativas nos valores médios entre clusters encontram-se

assinaladas na Tabela 13.

Valor
Prova
0,065
0,694
0,020*
0,073
0,088
0,179
0,624
0,028*
0,104
0,394
0,016*
0,056
0,042*
<0,001*
0,570
0,471
0,037*
0,315
0,014*
0,461
0,128
0,172
0,173
0,001*
0,852
0,595
0,021*
0,533
0,015*
0,297

Variavel Clusteri  Cluster j

[\

Acidez T

Acido_malico

FL2

3

4
* significativo a 5%

N
wnin|bhfnbhlWn|hlWINDfOORRIBRWORWID]|OOIAR|OEAWOI|KW

Tabela 13 - Teste de comparagdes multiplas

Relativamente a varidvel Acidez_T existem diferencas significativas entre o cluster 4 e os
clusters 1 e 3, apresentando o cluster 4 valor médio superior.

Para a variavel Acido malico verifica-se que, ao nivel de significancia de 5%, o cluster 1
difere dos clusters 2, 4 e 5 apresentando um valor médio inferior € o cluster 5 difere dos
clusters 1, 2 e 3 apresentando um valor médio superior.

Em relacdo a familia de alcoois do aroma das uvas na forma livre (FL2) existem diferengas
significativas entre o cluster 5 e os clusters 1, 2 e 3, apresentando o 5° cluster valor médio

superior.
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Com o objetivo de verificar quais as variaveis do solo que influenciam a qualidade do

vinho determinaram-se as correlagdes entre as novas variaveis do solo e as que determinam

a qualidade do vinho.

Para testar se a associacdo linear,

indicada pelo coeficiente de correlacao,

¢

estatisticamente significativa, ndo se pdde utilizar o teste de independéncia de Pearson

dado que nao se consegue garantir a binormalidade dos dados. Desta forma, foi usado na

analise o teste baseado no coeficiente de correlacdo ndo paramétrico de Spearman. Os

resultados obtidos encontram-se na Tabela 14.

CP2 CP3 CP4
i Cocficiente de correlagdo 0,349"
Acidez T
- Valor Prova 0,023
) . Coeficiente de correlagao 0,480 0,408
MOSTO Acido malico
- Valor Prova 0,001 0,007
. ) Coeficiente de correlagio -0,405™"
Acido_tartarico
- Valor Prova 0,008
Coeficiente de correlagao -0,367"
VIDEIRA Ncachos
Valor Prova 0,024
FL1 Coeficiente de correlagao -0,314° 0,317
Valor Prova 0,043 0,041
Lo Coeficiente de correlagao 0,455 0,331
Valor Prova 0,002 0,032
FL3 Coeficiente de correlagao -0,344" 0,397
Valor Prova 0,026 0,009
Coeficiente de correlagio 0,530"
UVAS FL4
Valor Prova 0
FG1 Coeficiente de correlagao 0,425 -0,378"
Valor Prova 0,005 0,014
Coeficiente de correlagdo -0,458"
FG4
Valor Prova 0,002
Coeficiente de correlagdo -0,372"
FG5
Valor Prova 0,015
) Cocficiente de correlagdo -0,402"
VINHO Nota Final
- Valor Prova 0,008

* Significativo a 5%
** Significativo a 1%

Tabela 14 - Correlagdes significativas entre as CPs do solo e as variaveis relacionadas com

a qualidade do vinho
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Com base nos resultados obtidos, e considerando a regra de decisdo o =5% , podemos
rejeitar a hipotese nula e, consequentemente, concluir que a correlacio € significativamente
diferente de zero, bem como que a mesma pode ser inferida para a populagdo da qual a

amostra foi extraida, para as variaveis assinaladas na Tabela 14.

A CP2 do solo (que apresenta loadings positivos elevados para variaveis MO, AzT e B)
apresenta uma correlagdo estatisticamente significativa positiva com as varidveis
Acido_malico, FL2 (familia de 4lcoois do aroma das uvas na forma livre) e FL4 (familia
de fendis volateis do aroma das uvas na forma livre). Portanto, a elevadas concentragdes
destes constituintes do solo corresponderdo elevadas concentragdes de acido malico e dos
compostos das familias FL2 e FL4 das uvas. O cluster 5 é o que apresenta valores médios
maiores nestas variaveis e o cluster 1 é o que apresenta valores médios menores.

Em relagdo as correlagdes obtidas entre a CP2 do solo e acidez do mosto, existem ja
estudos que referem que altos valores de MO no solo induzem alta acidez nos mostos

(Delas et al., 1992; Aratijo, 2004).

A CP2 do solo também se correlaciona de forma significativa mas negativa com as
variaveis Acido_tartarico do mosto ¢ FG1 (familia de compostos em Cg do aroma das uvas
na forma glicosilada), ou seja, a concentragdes elevadas destes constituintes no solo
corresponderdo baixas concentragdes de acido tartarico no mosto e dos compostos da

familia FG1 nas uvas, o que se verifica no cluster 5.

A CP3 do solo, para a qual tém loadings elevados positivos as variaveis FF, K;O e Ni, esta
correlacionada de forma significativa positiva com a acidez total e o 4cido malico do mosto
e com a FL2 (familia de alcoois do aroma das uvas na forma livre). Portanto a baixas
concentragdes destes constituintes no solo corresponderdo baixas concentragdes de acidez
total e de dcido malico no mosto e de FL2 nas uvas, como podemos verificar no cluster 1.
A variavel Cr tem loading pesado negativo nesta CP, assim, a altas concentragdes de Cr no
solo corresponderdo baixas concentracdes de acidez total, acido malico e FL2, o que

também se verifica no cluster 1.

A CP3 do solo também se correlaciona de forma significativa mas negativa com as
variaveis Ncachos da videira e com as familias FL1 (familia de compostos em C¢ do aroma

das uvas na forma glicosilada), FL3 (familia de alcoois monoterpénicos do aroma das uvas

68



na forma livre) e FG1 (familia de compostos em Cg do aroma das uvas na forma
glicosilada), ou seja, a baixas concentragdes de FF, K,O e Ni no solo correspondera um
elevado nimero de cachos por videira e altas concentragdes dos compostos das familias
FL1, FL3 e FGI nas uvas, o que se verifica no cluster 1. A elevadas concentragdes de Cr
corresponderdo muitos cachos por videira e altas concentragdes de FL1, FL3 ¢ FGI nas

uvas, o que também se verifica no cluster 1.

A CP4 do solo (que apresenta loadings positivos elevados nas varidveis DA e Cd)
correlaciona-se de forma significativa positiva com as variaveis FL1 (familia de compostos
em Cg¢ do aroma na forma livre) e FL3 (familia de 4lcoois monoterpénicos do aroma das
uvas na forma livre). Portanto a baixas concentragdes destes constituintes do solo
corresponderdo baixas concentragdes dos compostos das familias FL1 e FL3. Na CP4, os
clusters 2 e 3 diferem significativamente dos clusters 1 e 4, apresentando valores médios

inferiores.

Finalmente, a CP4 do solo também se correlaciona de forma significativa mas negativa
com as variaveis FG4 (familia de 6xidos e diois monoterpénicos do aroma das uvas na
forma glicosilada), FG5 (familia de norisoprendides em C;3 do aroma das uvas na forma
glicosilada) e Nota Final, ou seja, a valores elevados destes constituintes do solo
corresponderdo baixas concentracdes dos compostos das familias FG4 e FG5 e baixa nota

final ao vinho, o que se verifica essencialmente no cluster 4.
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CAPITULO 4: CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho pretendeu-se identificar quais os parametros fisico-quimicos do solo que
influenciaram o desenvolvimento das videiras e a qualidade das uvas e dos vinhos, numa
parcela da EVAG, no concelho dos Arcos de Valdevez. Os dados analisados reportam-se
apenas ao ano 2010.

As parcelas de vinha, mesmo plantadas com a mesma casta, ndo sdo homogéneas e esta
variabilidade espacial tem origem diversa. Uma boa gestdo espacial das diversas variaveis
relacionadas com a produtividade dentro de uma vinha, ird permitir melhorar o rendimento
econdmico da atividade viticola, reduzindo os custos de producdo e o impacto ambiental.
Para a concretizagdo deste objetivo foram usadas diferentes técnicas de Estatistica
Multivariada que foram bastante tteis para reduzir a dimensionalidade do vasto conjunto
de informacdo e detetar a existéncia de zonas homogéneas na parcela em estudo que se
distinguem ao nivel das caracteristicas do solo.

A Andlise de Componentes Principais permitiu uma redu¢do da dimensionalidade do
problema tendo em consideracao as variaveis do solo analisadas. A aplicagdo desta técnica
resultou em quatro componentes principais as quais explicam aproximadamente 74,11% da
variabilidade total dos dados originais.

A Analise de Clusters permitiu um agrupamento dos pontos de amostragem em cinco
grupos homogéneos relativamente as caracteristicas do solo. Com a aplicacdo do teste ndo
paramétrico de Kruskal-Wallis verificou-se que, a excegdo das variaveis DA e K,O, todas
as restantes relativas ao solo apresentam diferencas significativas entre clusters. Estas
diferengas foram ainda detetadas para as variaveis acidez total e dcido malico do mosto e
para a familia de compostos FL2 das uvas. O teste de comparagdes multiplas nao
paramétrico permitiu ainda avaliar em que clusters é que a variagdo destes parametros foi
significativa.

Por fim, a qualidade do vinho ¢ o equilibrio vegetativo da videira foram avaliados através
das suas correlagdes com os parametros do solo e identificaram-se as zonas da parcela que
apresentam défice/excesso nas concentragdes dessas variaveis.

Este estudo providenciou um conjunto de indicadores que poderdo ajudar no processo de
tomada de decisdo para a racionalizagdo de utilizagdo dos fatores de produgdo, como os
nutrientes ¢ os produtos fitofarmacos, contribuindo para a minimizagao dos efeitos
secundarios da atividade. Desta forma, o trabalho efetuado podera orientar a pratica de

uma agricultura sustentavel.
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Como trabalhos futuros sugere-se que se efetue 0 mesmo estudo em varios anos para assim
se poder tirar conclusdes fidedignas e até mesmo fazé-lo em diferentes parcelas ou regides.
Em termos de analise estatistica seria interessante explorar outras técnicas nomeadamente
a modelagdo, ou seja, a constru¢cdo e validacdo de modelos matematicos que permitam

descrever a relagdo existente entre as variaveis solo-vinha-vinho.
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ANEXO 2 - Concentracoes dos compostos volateis do aroma das uvas

B1 B2 B3

N C P N C P N C P
Compostos em Cg
(E)-2-hexenal 68,8 36,9 30,0 243 45,3 29,7 428 23,1 46,1
1-hexanol 448 62,7 44,6 383 519 525 346 38,6 42,6
(Z)-3-hexen-1-ol 2,7 3,9 2,3 3,3 3,6 42 3,0 3,9 2,5
(E)-2-hexeno-1-ol 193 11,9 11,6 9,6 21,4 22,1 12,6 3,3 8,3
(Z)-2-hexeno-1-ol 0,3 0,2 0,3 0,2 0,2 0,8 0,4 0,2 1,1
TOTAL 1359 115,7 88,8 75,7 122,4 109,2 934 69,1 100,6
Alcoois
3-metil-3-buteno-1-ol 5,6 9,0 6,1 7,1 4.8 7,2 11,3 150 16,3
(Z2)-2-penten-1-ol 4,6 7,1 6,5 6,1 6.4 5,2 3,3 4.8 2,6
3-metil-2-buteno-1-ol 4.4 6.9 7,2 7,8 6,7 11,1 8,3 7.9 14,9
1-octeno-3-ol 2,2 34 1,7 1,0 1,8 0,7 1,0 1,2 1,3
alcool benzilico 68,8 98,7 1009 1152 82,5 864 81,1 155,5 1928
2-feniletanol 105,2 1462 111,8 158,2 107,1 107,0 119,6 145,7 143,77
2-fenoxietanol 5,2 4,1 1,9 1,7 2,1 1,5 2,6 5,0 1,8
TOTAL 196,0 275,4 236,2 297,0 2114 219,1 2272 335,1 373,5
Alcoois monoterpénicos
linalol 2,3 2,3 1,9 0,4 1,2 0,8 1,0 0,8 2,2
4-terpineol 31,5 1080 0,8 1,0 6,3 14,6 1,1 1,5 1,4
nerol 1,1 0,5 2,2 0,8 0,4 1,2 0,5 0,4 1,6
geraniol 1,0 2,2 1,1 1,1 1,1 1,1 1,3 1,7 1,2
TOTAL 359 113,0 6,0 3,2 9,0 17,8 3,9 4.4 6,4
Fendis volateis
salicilato de metilo 1,0 0,5 1,5 1,9 1,3 1,0 1,0 3,8 5,4
vanilina 3,5 7,4 7,0 4,6 2,8 1,0 3,8 4,7 3,3
acetovanilona 0,5 1,0 0,9 0,8 0,4 0,7 0,7 1,2 0,8
zingerona 0,8 04 0,6 1,0 0,3 0,6 0,3 1,6 1,2
TOTAL 5,7 9,3 10,1 8,3 4.8 3,3 5,9 11,3 10,7
Compostos carbonilados
benzaldeido 3,6 56,3 9,9 3,8 6,2 4,7 3,0 13,8 7,3
feniletanal 1,1 1,9 2,2 2,0 1,7 2,7 2.5 1,8 3,6
TOTAL 4,7 583 12,1 5,8 7.9 7.4 5,5 15,5 10,9

Tabela A2.1 - Concentragdes médias (ng/l) dos compostos volateis da fra¢do livre do aroma das uvas da

casta Vinhdo em fun¢@o do 4-nonanol
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B1 B2 B3

N C P N C P N C P
Compostos em Cg4
1-hexanol 25,8 16,9 34,5 153 31,5 24,0 23,1 145 204
(Z)-3-hexen-1-o0l 0,6 05 08 0,6 0,7 0,7 0,9 0,8 0,6
(E)-2-hexeno-1-ol 73 114 17,1 5,7 9,1 8.9 7,2 4,3 9,8
TOTAL 33,6 28,9 524 21,6 41,4 335 31,2 19,7 308
Alcoois
3-metil-3-buteno-1-ol 1,4 1,1 2,7 1,5 3,0 2,2 2,3 1,2 1,7
3-metil-2-buteno-1-ol 28 21 3,9 1,8 5,1 3,8 4,3 33 3,6
1-octeno-3-ol 0,3 0,1 0,3 0,3 0,3 0,3 0,4 0,3 0,2
1-octanol 0,6 06 038 1,0 1,1 0,7 0,7 0,6 0,5
1-feniletanol 0,8 0,7 1,8 1,7 2,4 1,7 1,8 1,2 1,7
alcool benzilico 51,5 404 955 72,0 1004 90,3 82,7 96,9 1127
2-feniletanol 584 36,2 76,1 61,7 79,3 66,2 86,8 55,3 638
TOTAL 115,8 81,2 181,2 140,1 191,6 165,1 179,1 158,8 184,3
Alcoois monoterpénicos
linalol 0,3 0,1 0,4 0,8 0,3 0,3 0,5 0,6 0,3
a-terpineol 02 03 03 0,3 0,2 0,2 0,3 0,4 0,4
nerol 04 04 04 1,0 0,9 0,4 0,9 0,5 0,7
geraniol 1,1 24 38 33 3,7 2,9 0,8 2,0 1,4
TOTAL 20 32 48 5,5 5,1 3,8 2,6 3,5 2.8
Oxidos e diéis monoterpénicos
oxido furanico de linalol, trans- 0,5 05 03 0,6 0,8 0,6 0,6 1,0 0,6
oxido furanico de linalol, cis- 2.3 1,5 3,1 3,5 4,1 2,1 3,3 3,6 2.4
oxido piranico de linalol, trans- 0,3 0,1 0,5 0,7 0,8 0,5 0,7 0,8 0,7
oxido piranico de linalol, cis- 0,3 0,5 0,8 0,8 1,1 0,5 0,7 0,8 0,5
(E)-8-hidroxilinalol 1,3 L3 2,0 2,3 2,6 2,2 1,8 1,8 2,5
(Z)-8-hidroxilinalol 2,3 1,1 34 33 3,5 3,6 3,8 2,5 2,6
acido geranico 0,7 0,3 1,3 1,3 1,3 0,5 0,9 0,9 0,8
TOTAL 76 53 112 12,6 142 10,0 11,8 11,3 10,2
Norisopprendides em C;3
3,4-dihidro-3-oxo-actinidol I 0o 0,6 20 1,7 0,7 1,4 1,6 1,2 4,5
3,4-dihidro-3-oxo-actinidol II 2,0 1,4 1,8 2,7 2,3 1,0 1,2 0,7 3,3
3,4-dihidro-3-oxo-actinidol III 0,7 0,5 1,3 1,6 1,3 0,9 1,8 0,9 0,8
3-hidroxi-B-damascona 3,0 2,1 4,0 4.7 4,6 12,1 5,1 3,9 3,1
3-0x0-a-ionol 8,5 33 11,0 12,3 12,0 10,3 15,5 8,2 6,1
3-hidroxi-7,8-dihidro-f3-ionol 2,2 1,2 3,6 33 33 1,6 4,3 2,4 2,3
4-0x0-7,8-dihidro-p-ionol 22 07 21 2,2 2,1 1,7 2,5 1,5 1,8
3-0x0-7,8-dihidro-a-ionol 3,7 1,9 49 4,9 4,7 3,6 6,0 4,3 4,0
3-hidroxi-7,8-dehidro-B-ionol 1,3 1,0 1,5 2,9 1,7 1,2 2,2 1,4 1,2
vomifoliol 49 28 84 9,6 9,0 7,3 11,1 5,2 5,1
TOTAL 29,6 15,5 40,8 458 41,7 41,1 51,3 29,7 322
Fenois volateis
salicilato de metilo 2,8 1,7 5,9 6,2 6,9 7,9 8,6 10,6 159
guaiacol 02 02 04 0,7 0,4 0,4 0,5 0,5 0,6
4-vinilguaiacol 35 28 713 4,5 6,3 5,0 3,9 4,0 8,6
4-vinilfenol 0,8 1,0 2,7 2,5 2,3 2,1 2,0 1,7 4,5
vanilato de metilo 0,6 0,4 1,0 1,1 0,9 0,6 1,3 1,0 1,0
acetovanilona 1,8 1,0 2,4 1,5 2,0 1,8 3,7 2,4 3,9
3,4-dimetoxifenol 04 03 06 0,4 0,4 0,7 0,8 0,6 0,6
zingerona 2,8 1,3 3,6 53 4,1 4,2 4,0 2,0 53
alcool 3,4,5-trimetoxibenzilico 1,4 0,7 1,3 34 2,4 1,5 2,7 1,3 2,2
2,5-dihidroxibenzoato de metilo 38 46 129 144 12,1 14,6 12,8 12,4 20,8
3,4,5-trimetoxifenol 6,3 5,5 14,6 139 13,6 11,2 11,3 11,9 10,0
TOTAL 244 19,7 529 54,0 51,3 50,1 514 482 734
Compostos carbonilados
benzaldeido 0,5 0,5 1,2 1,1 0,6 1,3 1,1 1,4 1,1
TOTAL 0,5 0,5 1,2 1,1 0,6 1,3 1,1 1,4 1,1

Tabela A2.2 - Concentragdes médias (ng/l) dos compostos volateis da fragdo glicosilada do aroma das uvas
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ANEXO 3 - Ficha de prova descritiva

Provador [ Amostra
Categoria
Muito Data | / [/
Excelente| Bom | Bom | Aceitivel |Insuficiente Observagdes
bame  Lmpidez [[] s «|[] s|J 2| ¢
Visual sy (] w|[] s|[] e|[] «|[] =
eeme  Lmpidez [[] o [[] s | | 3| 2
Olfactivo fryensidade | [ ] ¢ |[] 7 [[] e |[] «|[] -
Quatidade |[ ] 16|[ ] w|[] n|[] w|] s
Limpidez [ ] o|[ ] s|[] a([] 3| 2
fxame  |mtensidade [[] 8 |[] 7 [[] e|[] «|[] 2
Gustativo |pergiancial [ ] s [[] 7| ] 6 ([ ] s|[] ¢
Qualidade |:| 22 l:l 19 |:] 16 D 13 D 10
Apreciagio Global | [] ni[[] 0[] o] s |[] 7 Total Riibrica
Sub-total

Ficha de prova baseada na ficha de prova da O.1V. /

ULOE
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ANEXO 4 - Tabela de agrupamento da Analise de Clusters

. Etapa em que o cluster aparece .
Cluster que se combina . . Préxima
Etapa Coeficientes pela primeira vez Etapa
Cluster 1 | Cluster?2 Cluster 1 Cluster 2
1 7 10 0,061 0 0 20
2 20 30 0,183 0 0 14
3 40 44 0,322 0 0 9
4 3 8 0,473 0 0 7
5 1 16 0,658 0 0 32
6 13 15 0,861 0 0 13
7 3 5 1,128 4 0 28
8 9 25 1,437 0 0 16
9 40 41 1,767 3 0 25
10 11 21 2,134 0 0 29
11 2 37 2,503 0 0 26
12 32 36 2,953 0 0 25
13 4 13 3,411 0 6 22
14 20 27 3,902 2 0 20
15 6 23 4,409 0 0 17
16 9 22 4,949 8 0 27
17 6 17 5,579 15 0 28
18 28 31 6,242 0 0 38
19 24 33 6,929 0 0 29
20 7 20 7,836 1 14 37
21 12 18 8,766 0 0 22
22 4 12 9,880 13 21 35
23 26 39 11,045 0 0 33
24 34 35 12,385 0 0 36
25 32 40 13,763 12 9 33
26 2 29 15,259 11 0 30
27 9 19 16,761 16 0 30
28 3 6 18,446 7 17 32
29 11 24 20,795 10 19 35
30 2 9 23,822 26 27 34
31 38 43 27,442 0 0 36
32 1 3 31,431 5 28 39
33 26 32 37,077 23 25 34
34 2 26 42,826 30 33 40
35 4 11 49,765 22 29 37
36 34 38 59,059 24 31 40
37 4 7 69,177 35 20 38
38 4 28 88,858 37 18 39
39 1 4 110,120 32 38 41
40 2 34 136,202 34 36 41
41 1 2 164,000 39 40 0

Tabela A4.1 - Tabela de agrupamento da AC
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ANEXO 5 - Testes de normalidade nos 5 grupos

Shapiro-Wilk

Clusters

Estatistica de teste gl Valor prova

1 0,782 8 0,018*

- 2 0,974 14 0,924
p 3 0,961 14 0,739
5 0,800 4 0,103
1 0,819 8 0,046*
2 0,861 14 0,032*

MO 3 0,388 14 0,076
5 0,989 4 0,951

1 0,909 8 0,345

2 0,908 14 0,147

DA 3 0,924 14 0,249
5 0,890 4 0,384

1 0,831 8 0,061

- 2 0,954 14 0,621
3 0,897 14 0,103

5 0,835 4 0,182

1 0,913 8 0,373

PO 2 0,949 14 0,542
> 3 0,914 14 0,178

5 0,851 4 0,230

1 0,913 8 0,374

2 0,915 14 0,186

K0 3 0,970 14 0,872
5 0,906 4 0,462

1 0,877 8 0,177

Ca 2 0,953 14 0,614
3 0,982 14 0,985

5 0,955 4 0,745
1 0,799 8 0,028

Mg 2 0,936 14 0,364
3 0,944 14 0,467

5 0,870 4 0,296
1 0,756 8 0,010*
2 0,874 14 0,048

AZT 3 0,898 14 0,107
5 0,977 4 0,887

1 0,960 8 0,814

Ni 2 0,939 14 0,409
3 0,973 14 0,913
5 0,683 4 0,007*

1 0,953 8 0,743

- 2 0,958 14 0,697
3 0,946 14 0,502

5 0,915 4 0,507

1 0,831 8 0,061

cd 2 0,947 14 0,522
3 0,846 14 0,020

5 0,963 4 0,796
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1 0,936 8 0,574

N 2 0,826 14 0,011*
3 0,920 14 0,223

5 0,944 4 0,681

1 0,941 8 0,620

B 2 0,944 14 0,475
3 0,938 14 0,395

5 0,903 4 0,446

1 0,917 8 0,407

2 0,953 14 0,616

c1c 3 0,976 14 0,949
5 0,952 4 0,727

1 0,939 8 0,600

2 0,962 14 0,757

cpl 3 0,989 14 0,999
5 0,964 4 0,804

1 0,870 8 0,152

2 0,922 14 0,237

P2 3 0,907 14 0,143
5 0,926 4 0,569

1 0,974 8 0,928

2 0,936 14 0,375

CP3 3 0,965 14 0,797
5 0,931 4 0,599

1 0,939 8 0,605

2 0,943 14 0,454

cpd 3 0,939 14 0,407
5 0,848 4 0,218

* significativo a 5%

Tabela AS.1 - Testes de Normalidade dos dados do solo por grupos



Shapiro-Wilk

Clusters

Estatistica de teste ol Valor prova
1 0.867 8 0.141
pH_mosto 2 0,897 14 0,102
- 3 0,802 14 0,005*
5 0,729 4 0,024*
1 0.910 8 0.352
. 2 0,919 14 0,213
Acidez T 3 0,762 14 0,002*
5 0,729 4 0,024*
1 0.897 8 0.274
Acido malico 2 0,794 14 0,004*
- 3 0,884 14 0,067
5 0,729 4 0,024
1 0,822 8 0.049
. . 2 0,876 14 0,051
Acido_tartarico 3 0.770 12 0.002"
5 0,729 4 0,024*
1 0.851 8 0.098
Acucares 2 0,844 14 0,019*
3 0,704 14 <0,001*
5 0,729 4 0,024*
1 0.851 8 0.097
2 0,840 14 0,016*
TAP 3 0,706 14 <0,001*
5 0,729 4 0,024*

* significativo a 5%

Tabela AS.2 - Testes de Normalidade dos dados do mosto por grupos

Shapiro-Wilk

Clusters Estatistica de teste gl Valor prova
1 0.919 8 0.421
Ncachos 2 D03 B Tos
3 0,969 12 0,905
5 0,899 4 0,428
1 0.854 8 0.105
) 2 0,828 13 0.015%
Uvas_kg_vid 3 0,974 12 0,947
5 0.876 4 0321
1 0.956 8 0.776
2 0,890 13 0,098
Pcacho kg 3 0,949 12 0,616
5 0.862 4 0,268
1 0.938 8 0.591
Nvaras 2 D200 B TiaE
3 0,898 12 0,148
5 0,989 4 0,952
1 0.932 8 0.532
Pvaras kg 2 voL 5 0310
3 3 0.926 12 0.340
5 0,922 4 0,547
1 0.988 8 0.991
Pvara g 2 0,054 E 017
| 3 0,892 12 0,127
5 0,760 4 0,048

* significativo a 5%

Tabela AS.3 - Testes de Normalidade dos dados da videira por grupos



Shapiro-Wilk

Shapiro-Wilk

Clusters Estatistica Valor Clusters Estatistica Valor
de teste prova de teste prova
1 0,915 8 0,387 1 0,854 8 0,105
2 0,924 14 0,249 2 0,789 14 0,004*
FL1 3 0,803 14 0,005* FG2 3 0,880 14 0,058
5 0,729 4 0,024* 5 0,729 4 0,024*
1 0,839 8 0,074 1 0,882 8 0,197
2 0,812 14 0,007* 2 0,921 14 0,230
FL2 3 0,844 14 0,018* FG3 3 0,758 14 0,002*
5 0,729 4 0,024* 5 0,729 4 0,024*
1 0,752 8 0,009* 1 0,896 8 0,268
2 0,532 14 <0,001* 2 0,909 14 0,155
FL3 3 0,525 14 <0,001% FG4 3 0,826 14 0,011*
5 0,729 4 0,024* 5 0,729 4 0,024*
1 0,871 8 0,154 1 0,795 8 0,025*
2 0,830 14 0,012* 2 0915 14 0,185
FL4 3 0,853 14 0,024* FGS 3 0,809 14 0,006*
5 0,729 4 0,024* 5 0,729 4 0,024*
1 0,644 8 0,001* 1 0,751 8 0,008*
2 0,541 14 <0,001* 2 0,801 14 0,005*
FLS 3 0,471 14 <0,001* FG6 3 0,589 14 <0,001*
5 0,729 4 0,024* 5 0,729 4 0,024*
1 0,868 8 0,144 1 0,751 8 0,008*
2 0,870 14 0,043* 2 0,835 14 0,014*
FGI 3 0,815 14 0,008* FG7 3 0,683 14 <0,001*
5 0,729 4 0,024* 5 0,729 4 0,024*
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* significativo a 5%

Tabela AS.4 - Testes de Normalidade dos dados das uvas por grupos

Shapiro-Wilk

Clusters Estatistica de teste gl Valor prova
1 0.867 8 0.142
. 2 0,951 14 0,582
Nota Final 3 0,789 14 0,004*
5 0,729 4 0,024*

* significativo a 5%

Tabela AS.5 - Testes de Normalidade dos dados do vinho por grupos



ANEXO 6 - Teste de homogeneidade das varidncias (Teste de Levene)

Estatistica de teste gl gl.2 Valor prova
pH 1,385 4 37 0,258
MO 3,947 4 37 0,009*
DA 0,867 4 37 0,493
FF 0,735 4 37 0,574
P,05 1,137 4 37 0,354
K,O 0,518 4 37 0,723
Ca 6,286 4 37 0,001*
Mg 1,824 4 37 0,145
AzT 2,497 4 37 0,059
SOLO Ni 0,885 4 37 0,482
Cr 1,712 4 37 0,168
Cd 1,245 4 37 0,309
N 1,733 4 37 0,163
B 4,189 4 37 0,007*
CTC 4,617 4 37 0,004*
CP1 2,512 4 37 0,058
CP2 3,054 4 37 0,029*
CP3 0,795 4 37 0,536
CP4 2,720 4 37 0,044*
pH mosto 4,151 4 37 0,007*
Acidez T 0,709 4 37 0,591
Acido malico 8,384 4 37 <0,001*
MOSTO Acido _tartarico 2,753 4 37 0,042*
Acucares 0,869 4 37 0,492
TAP 0,904 4 37 0,472
Ncachos 1,954 3 33 0,140
Uvas kg vid 0,121 3 33 0,947
Pcacho kg 2,568 3 33 0,071
VIDEIRAS  Peso ton ha 0,121 3 33 0,947
Nvaras 1,165 3 33 0,338
Pvaras kg 2,464 3 33 0,080
Pvara g 1,790 3 33 0,168
FL1 1,101 4 37 0,371
FL2 8,197 4 37 <0,001*
FL3 2,013 4 37 0,113
FL4 9,095 4 37 <0,001*
FL5 2,469 4 37 0,062
FG1 3,688 4 37 0,013*
UVAS FG2 3,019 4 37 0,030*
FG3 2,207 4 37 0,087
FG4 2,484 4 37 0,060
FGS5 1,780 4 37 0,154
FG6 ,847 4 37 0,505
FG7 1,011 4 37 0,414
VINHO Nota Final 0,600 4 37 0,665

* significativo a 5%

Tabela A6.1 - Testes de homogeneidade das varidncias (teste de Levene) para
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ANEXO 7 - Teste de comparacoes multiplas para as variaveis originais do solo

.y Cluster Cluster Valor ., Cluster Cluster Valor ., Cluster Cluster Valor
Variavel . . Variavel . . Variavel . .
i J Prova i J Prova i j Prova
2 0,251 2 0,689 2 0,034*
) 3 0,006* | 3 0,984 ) 3 0,280
4 0,377 4 0,643 4 0,016*
5 0,439 5 0,003* 5 0,006*
3 <0,001* 3 0,622 3 0,224
pH 2 4 0,802 MO 2 4 0,802 FF 2 4 0,201
5 0,951 5 0,004* 5 0,190
3 4 0,011* 3 4 0,619 3 4 0,059
5 0,003* 5 0,001* 5 0,034*
4 5 0,796 4 5 0,099 4 5 0,796
2 0,083 2 0,135 2 0,384
| 3 0,783 1 3 0,006* | 3 0,032*
4 0,180 4 0,782 4 0,360
5 0,006* 5 0,659 5 0,617
3 0,018* 3 <0,001* 3 <0,001*
P20s 2 4 0,016* Ca 2 4 0,243 Mg 2 4 0,142
5 0,104 5 0,100 5 0,888
3 4 0,215 3 4 0,189 3 4 0,764
5 0,001* 5 0,097 5 0,027*
4 5 0,001* 4 5 0,953 4 5 0,234
2 0,743 2 0,001* 2 0,002*
| 3 0,581 1 3 0,182 1 3 0,043*
4 0,643 4 0,034* 4 0,002*
5 0,002* 5 0,001* 5 0,002%
3 0,793 . 3 0,016* 3 0,190
AzT 2 4 0,770 Ni 2 4 0823 Cr 2 4 0,153
5 0,002* 5 0,284 5 0,332
3 4 0,872 3 4 0,153 3 4 0,037*
5 0,004* 5 0,007* 5 0,065
4 5 0,082 4 5 0,613 4 5 0,540
2 0,090 2 0,005* 2 0,701
1 3 0,314 | 3 0,822 1 3 0,950
4 0,051 4 0,752 4 0,652
5 0,758 5 0,566 5 0,004*
3 0,002* 3 0,002* 3 0,600
Cd 2 4 0,002* N 2 4 0,048* B 2 4 0,805
5 0,321 5 0,005* 5 0,004*
3 4 0,146 3 4 0,644 3 4 0,611
5 0,262 5 0,426 5 0,001*
4 5 0,045* 4 5 0,906 4 5 0,099
2 0,211
. 3 0,004*
4 0,671
5 0,538
3 <0,001%
CTC 2 4 0,239
5 0,100
3 4 0,209
5 0,109
4 5 0,962

*significativo a 5%

Tabela A7.1 - Teste de compara¢des multiplas para as varidveis originais do solo
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