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Resumo

A monitorizacdo e a gestao de projetos ambientais, em particular, a avaliagdo de recursos natu-
rais, envolvem um conjunto de problemas e desafios relacionados com a natural complexidade dos
fendmenos envolvidos e com a escassez da informacéao disponivel. As metodologias estatisticas

tém sido largamente aplicadas para a resolugao destes problemas.

Perante um mercado tao globalizado e cada vez mais competitivo, € cada vez maior a preocu-
pacao do viticultor em fazer uma gestéao da informagao detalhada sobre os solos aptos a viticultura,
uma vez que ao conhecer melhor a area produtiva permite aprimorar a qualidade e a quantidade
do vinho. O principal fator que influencia a qualidade do vinho é o nivel de maturagao da uva e, o
bom desenvolvimento deste processo de maturacao estd intimamente relacionado com as castas

e com as condigdes ambientais, tais como o solo e o clima.

De modo a proteger € a melhorar este patriménio cultural e econémico, que é a vinha e a uva,
é fundamental aperfei¢coar a rentabilidade dos sistemas produtivos e minimizar a degradagao do

recurso solo, para garantir a sustentabilidade dos sistemas de produc¢ao vitivinicola.

Neste estudo pretendeu-se desenvolver uma metodologia geral, recorrendo a metodologias
da area da Estatistica Multivariada e da Inferéncia Estatistica (em particular, testes de hipéteses),
com o objetivo de avaliar e interpretar a variabilidade de um alargado conjunto de informacéao sobre
as caracteristicas fisico-quimicas do solo que influenciam o desenvolvimento das videiras, a quali-
dade do mosto e das uvas e, por consequéncia, a qualidade dos vinhos. Com este conhecimento

pretende-se otimizar a produgédo no que diz respeito a qualidade e quantidade de vinho.

Este estudo incidiu sobre dois talhdes distintos, um deles situado no Minho (Portugal) e o outro
localizado na Galiza (Espanha). O primeiro talhdo encontra-se sobre um solo residual granitico e
compreende a casta tinta Vinhao, enquanto o talhdo da Galiza encontra-se sobre um terreno que

€ um aluviao, sendo constituido pela casta branca Alvarinho.

A andlise dos resultados obtidos a partir das duas bases de dados que incorporavam um
conjunto de dados recolhidos em campo e em laboratério, relativos ao ano 2011, pés em evidéncia
a influéncia do solo sobre o rendimento e qualidade das uvas e do vinho. Foi possivel identificar
algumas das caracteristicas do solo que estao correlacionadas com o desenvolvimento das videiras

e com a qualidade das uvas e respetivos vinhos, nestas duas vinhas em estudo.






Abstract

The monitoring and management of environmental projects, in particular the assessment of
natural resources involve a set of issues and challenges related to the natural complexity of the
phenomena involved and the scarcity of information available. The statistical methods have been

widely applied to solve these problems.

Facing such a globalized and increasingly competitive market, the concern of the grape grower
is focus in doing the best management of the suitable soils for viticulture, which is, together with the
clime conditions, one of the most important factors that influences the quality of the wine, as well as

the level of ripeness of the grapes and the good development of this maturation process.

Aiming to protect and enhance this cultural and economic heritage, which is the vineyard and
the grape is crucial to improve the profitability of production systems and minimize the degradation

of soil resources, to ensure the sustainability of wine production methods.

In this study we pretend to develop a methodology, using Multivariate Statistical Analysis and
Statistical Inference, in order to evaluate and interpret the variability of a broad set of information
on the physical-chemical soil properties that influences the growth of vines, the quality of wine and
grapes and, consequently, the quality of wines. With this knowledge we pretend to optimize the wine

production, as regards quality and quantity of wine.

This study refers two different parcels of land, one located in Minho (Portugal) and the other in
Galiza (Spain). The first plot is shown on a soil residual granitic and understands the grape variety
Vinhao, while the plot of Galicia is on land that is an alluvial, being constituted by white grape

Alvarinho.

The analysis of the results from those two different databases that incorporated a set of data
collected in field and laboratory, for the year 2011, highlighted the influence of the soil on the yield
and quality of grapes and wine. It was possible to identify the physical and chemical properties of
the soil that influence the vineyard grouth, the quality of the grapes and therefore their respective

wines.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Enquadramento - Influéncia do Solo na Qualidade do Vinho

A competi¢cao do mercado a nivel mundial, no que diz respeito aos pregos e qualidade das uvas
e produtos derivados, criou uma pressdao econémica que tem motivado os viticultores a procurar

novos meios para melhorar a produgéo (Pacheco, 1999).

O cultivo da videira é uma das atividades agricolas que proporciona grande rentabilidade aos
viticultores. Porém, para que isso se concretize, o viticultor deve produzir uvas de boa qualidade e

com boa produtividade para se tornar mais competitivo (Siqueira et al., 2008).

A producgao de vinhos de qualidade resulta da interagédo de um conjunto de fatores, tais como o
solo, o clima e as atividades humanas; portanto, é fundamental avaliar estes fatores para aumentar
e melhorar a rentabilidade dos sistemas produtivos e minimizar a degradacao do recurso do solo

e, assim, garantir a sustentabilidade dos sistemas de producéo vitivinicola.

Nos dias de hoje ha um grande empenho para conseguir encontrar os parametros do solo que
apresentam efetivamente maior influéncia na vinha e consequentemente no vinho, ou seja, que

permitam um aumento da qualidade do produto final (Flores, 2011).

O solo é a camada superficial da crosta terrestre que serve de suporte e fornece nutrigao
as plantas nele existente. Toda a vida & superficie da terra depende desta camada. E no solo
que vivem as videiras e que dele produzem as uvas e, consequentemente, da origem ao vinho;
a qualidade do vinho ir4 depender das caracteristicas fisicas (cor, textura, estrutura, infiltracao,
trocas gasosas, dureza do solo, porosidade, permeabilidade,...), quimicas (poder de absorgao, pH,
composicao quimica) e bioldgicas do solo, pois sdo estas que irdo regular a sua fertilidade (Afonso,
2009).

A maxima qualidade e quantidade de producédo depende principalmente do estado hibrido
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do solo e da nutricdo mineral das plantas, havendo uma nutricdo adequada se o nivel de agua
disponivel no solo for suficiente para assegurar a absorcao dos nutrientes. Se por um lado aumenta
a absorcao de elementos nutritivos principais como o azoto e o potassio, por outro reduz a absorcao
do caélcio e sobretudo o magnésio, podendo provocar graves desequilibrios nutricionais € doencgas

fisiolégicas (Zaballa et al., 1997).

No entanto, para uma vinha ser de qualidade, os solos querem-se preferencialmente pobres ou
pouco férteis, uma vez que a videira tem baixas necessidades nutritivas. A vinha essencialmente
requer, uma moderada ou baixa quantidade de azoto, potassio e fosforo e quantidades residuais
de magnésio, manganés, ferro, zinco, cobre e boro, ndo necessitando também de muita agua. Se a
videira obtiver excesso de nutrientes (em particular de azoto ou potassio), e rega em demasia, ira
produzir uma vegetacao excessiva cujos frutos serdo constituidos por bagos gordos mal expostos e
mais sujeitos ao ataque de fungos e bactérias; o vinho produzido sera de fraca ou apenas aceitavel
qualidade (Pacheco, 1999).

De acordo com Araujo (2004), os elementos que a vinha necessita dividem-se em trés ca-
tegorias: elementos principais (N, P, K), elementos secundarios (Ca, Mg, S) e micronutrientes
ou oligoelementos (Fe, Cu, Zn, Mn, B, Mb, Cl). Estes Ultimos sdo extremamente importantes,
no entanto, apenas sao absorvidos pela vinha em reduzidas quantidades. A sua caréncia provoca

doencas e causam fitotoxicidade quando absorvidos em excesso.

Contudo, € muito importante e necessario conhecer as castas e as suas capacidades de absor-
¢ao de certos elementos minerais. De facto, estudos referenciados em Pacheco (1999) comprovam
que as mesmas concentrag¢des de alguns nutrientes em diferentes tipos de castas e diferentes tipos

de solo provocam diferentes resultados na videira e, consequentemente, nas uvas.

Segundo Somers (1977), o potassio desempenha uma fungéo importante na qualidade orga-
nolética e de conservagao de um vinho através da sua influéncia sobre o pH do mesmo. A caréncia
de potassio diminui ligeiramente o teor de agucares nos bagos sendo este, contudo, independente
do nivel de nutrigao fora da zona de caréncia; a boa produgao de uma parcela sé pode ser atingida
em condigbes de nutrigdo potassica elevada. A rega de uma vinha leva a uma maior absorgao de
potassio e, consequentemente, ao aumento do pH do vinho implicando uma menor proporgao de
pigmentos corados, uma vez que a concentracdo destes aumenta com a diminuigdo do tamanho
dos bagos (Mota, 2005). Estudos referenciados em Pacheco (1999) indicam que para uma de-
terminada casta o aumento da concentragao de potassio leva a uma maior producgédo, e para as
mesmas condi¢cdes de solo na mesma regido, mas diferente casta, ndo se obtiveram resultados

significativos com as mesmas concentragdes de potassio.

As respostas de producao da videira a diferentes concentragées de azoto diferem de acordo

com a casta e o clima. Para além disso, um teor de humidade do solo inadequado pode limitar a
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absorcao do azoto €, consequentemente, conduzir a efeitos negativos da performance dos vinhos
(Pacheco, 1999). Estudos referenciados por Pacheco (1999) revelam-se contraditérios no que diz

respeito a influéncia do azoto nos acidos do mostos e, consequentemente, nos vinhos.

A videira nao requer grandes quantidades de fésforo, mas constata-se que é um nutriente
essencial uma vez que a sua caréncia provoca a reducao do crescimento das raizes, das sementes
e dos bagos. Estudos referenciados em Pacheco (1999) indicam que niveis crescentes de fosforo
correspondem a uma maior produgao numa determinada casta e com outras castas nao existem

diferencas significativas com as varia¢des de concentragédo de fosforo.

Sabe-se também que o boro é um micronutriente essencial para o crescimento da videira e

quando presente em doses incorretas causa prejuizos na viticultura (Melo et al., 2008).

No que diz respeito a relagdo entre a nutricio mineral e as caracteristicas qualitativas do mosto
€ complexa devido a dificuldade em se definir com exatidao, o conceito de qualidade do mosto, mas
o interesse por parte dos investigadores é cada vez maior (Pacheco, 1999). Segundo Failla et al.
(1996) o papel da nutricdo mineral na acidez do mosto € complexa, pelo motivo de os nutrientes
poderem ter um efeito direto ou indireto. Estudos referenciados em Pacheco (1999) afirmam que
maiores concentracbes de azoto levam a aumento do pH, do teor de acido malico e do acido
tartarico do mosto; indicam também que existe uma relagao positiva entre o potassio e o teor de
alcool de acido malico dos bagos. Elevado acido malico no mosto pode influenciar as capacidades

gustativas do vinho.

Relativamente a algumas caracteristicas fisicas do solo, sabe-se que a existéncia de sei-
xos/calhaus na vinha sdo muito importantes no solo, uma vez que facilitam a sua drenagem e
o crescimento da raiz e permitem um melhor arejamento e aquecimento do solo; a superficie im-
pedem parte da evaporagao, retendo alguma humidade no solo essencial a planta; evitam ainda a
erosao, absorvem calor e conseguem transmiti-lo em profundidade, o que se torna vantajoso em

climas frios (Borges, 2008).

Como se pode constatar, a ligacdo da geologia a viticultura é evidente; surge da aplicacao
da cartografia geoldgica e de solos, climatologia, hidrologia e medicao de parametros pontuais
e globais do solo. A geologia permite 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 (Layon et al., 2004).

O conhecimento adequado das caracteristicas do solo e das exigéncias da vinha é fundamen-
tal para se conseguir atingir niveis de produ¢do economicamente rentaveis e de qualidade (Jordao,
2007).
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1.2 Obijetivos do Estudo

Neste estudo pretende-se desenvolver uma metodologia geral, recorrendo a técnicas da area
da Estatistica Multivariada e da Inferéncia Estatistica (em particular, testes de hipéteses), com o
objetivo de avaliar e interpretar a variabilidade de um alargado conjunto de informagao sobre as
caracteristicas fisico-quimicas do solo que influenciam o desenvolvimento das videiras, a qualidade
do mosto e das uvas e, por consequéncia, a qualidade dos vinhos. Pretende-se com este conheci-
mento, e num mercado cada vez mais competitivo, otimizar qualitativamente e quantitativamente a

produgéo.

Em particular, pretende-se a:

e realizacado de uma analise descritiva para descrever o comportamento das variaveis e detetar

possiveis outliers;

¢ identificacdo, nas parcelas em estudo, de zonas com semelhantes caracteristicas fisicas e

quimicas do solo;

e identificacdo das variaveis do solo que influenciam a qualidade do vinho e quais as zonas

das parcelas que apresentam grandes/pequenas concentracoes dessas variaveis.

Este estudo recaiu sobre duas zonas distintas: uma zona em terrenos situados na Estacao
Vitivinicola Améandio Galhano (EVAG), no concelho dos Arcos de Valdevez pertencente a Comissao
de Viticultura da Regiao dos Vinhos Verdes (CVRVV) e a outra zona em Bodega Santiago Ruiz,
situado na Galiza em Espanha. Note-se que as vinha em estudo do Minho compreendem apenas
a casta tinta Vinhao, enquanto a vinha da Galiza a casta branca Alvarinho. Na quinta Campos
Lima, situada no concelho de Arcos de Valdevez, o solo é um solo residual granitico, enquanto
na Bodega Santiago Ruiz em Tomirio (Galiza) o solo é um aluvido, constituido na sua maioria por
acumulagdes de seixos, frequentemente cobertos por camadas arenoargilosas e matéria organica

(Azevedo e Oliveira, 2010a; Azevedo e Oliveira, 2010b).

Os dados presentes neste trabalho séo referentes ao ano de 2011. Disponibiliza-se ainda a
informagao que na quinta do Minho, a recolha das uvas para o estudo da produtividade, mostos e
prova foi efectuada a 16/09/2011, e para a quinta da Galiza realizada no dia 23/08/2011. Quanto a
recolha das amostras do solo para analise, esta foi realizada em Abril de 2010, em ambas as quin-
tas, tendo sido posteriormente analisadas no Laboratério de Analise de Solos da Escola Superior

Agraria do Instituto Politécnico de Viana do Castelo.

As varias metodologias de analise estatistica foram realizadas utilizando o software R, ver-
sdo 2.15.2, com o auxilio de varias packages, e o software SPSS (Statistical Package for Social

Sciences).
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1.3 Estrutura do Trabalho

O presente trabalho esta organizado em 5 capitulos e respetivos subcapitulos.

Inicialmente é apresentada uma introducédo onde se faz um breve enquadramento do tema em
estudo, explicando a influéncia do solo na qualidade do vinho, bem como sdo apresentados os

principais objetivos deste trabalho.

No 2° capitulo descrevem-se, de forma sucinta, as metodologias estatisticas utilizadas no am-
bito deste trabalho, fazendo-se uma breve exposicdo das bases tebricas para a analise Estatistica

Multivariada e para a Inferéncia Estatistica.

No 3° capitulo apresenta-se a caracterizagdo das parcelas de cultivo e respetivas castas em
estudo, a caracterizacdo das variaveis em estudo e a realizagdo de uma analise descritiva univari-

ada para analisar/avaliar os seus comportamentos.

No 4° capitulo apresentam-se e discutem-se os resultados obtidos pela aplicagdo da metodo-
logia geral desenvolvida, na area da Estatistica Multivariada e da Inferéncia Estatistica, para cada
uma das parcelas em Estudo (Minho e Galiza), com o objectivo de se analisar a influéncia de al-
gumas caracteristicas do solo na produtividade da videira, na qualidade das uvas, do mosto e do

vinho.

Finalmente, no 5° capitulo apresentam-se as principais conclusdes decorrentes do trabalho
desenvolvido, indicando alguns comentarios acerca dos resultados obtidos, das dificuldades en-

contradas ao longo deste trabalho e de algumas linhas de investigacao para trabalho futuro.
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Capitulo 2

Enquadramento Teodrico

2.1 Associacao e Correlacao

Ao iniciarem-se alguns estudos estatisticos, surge naturalmente a pergunta se as variaveis
aleatérias em analise se encontram associadas/correlacionadas, e portanto, para responder a esta

questao é importante determinar o sentido e intensidade desta relagédo, quando existe.

Seja X e Y duas variaveis aleatérias. Uma medida que estuda a relagédo entre as variaveis é

a covariancia, o xy, definida pelo valor esperado dos produtos dos desvios em relacdo a média
oxy =cov(X,Y)=E[(X — E(X))(Y —E(Y))]. (2.1)

Dada uma amostra bivariada de n valores (z;,;), i = 1, ..., n, provenientes dessas variaveis, a
covariancia pode ser estimada pela seguinte expressao
n _ _
o1 (@i — ) (yi — 9)

Cry = - , (2.2)

2oi i

n

> iy

onde T = -

ey = sao as médias amostrais de X e Y, respetivamente.

Apesar da covariancia ser uma estatistica adequada para analisar a relagao linear entre duas
variaveis, ela ndo é adequada para medir a intensidade da relagédo entre variaveis, dado que é
influenciada pelas unidades de medida de cada variavel. E Gtil uma vez que o seu sinal indica o
tipo de relagéo linear presente: positiva, negativa ou auséncia de correlagédo. Para evitar a influéncia
da ordem de grandeza das unidades de medida de cada variavel, divide-se a covariancia pelo
produto dos desvios padrdo das duas variaveis em estudo, ox e oy, dando origem ao coeficiente

de correlagédo populacional de Pearson

oXy

PXY = —— -
ox X0y
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Dada uma amostra bivariada de n valores (z;,y;), 0 coeficiente de correlagdo amostral de

Pearson é dado por

R > iy (@i — 2)(yi — ) (2.4)
xy — - — — I .
Sz X Sy \/Z?:l(% —2)2 > (v — 9)?
onde 52 = 72%(11._5;) es, = 72?:7;9{_@) s&o estimativas para as variancias populacionais das va-

riaveis em estudo, X e Y, sendo z e ¢ as suas estimativas para as médias populacionais (Athayde,
2011; Milton, 2003).

Note-se que este coeficiente apenas toma valores no intervalo [—1, 1] conseguindo-se a partir

dele classificar a relacao linear de acordo com a Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Classificagao dos valores do coeficiente de correlagado de Pearson.

valor da correlagdo  Classificagéo

Ty = —1 relagdo linear negativa perfeita
—1<rgy <0 relacéo linear negativa

roy =0 auséncia de relagao linear
0<rey <1 relagao linear positiva

Toy =1 relacdo linear positiva perfeita

A Figura 2.1 apresenta exemplos de diagramas de dispersao, associados aos coeficientes de

correlagdor = 0,5, r = —0,5,r=0,85er =0.

i5.2 =
= F i 1 i.-
2 T B 7.8 e e mb -;Al_llﬂd_ BT
(a) Correlagao positiva fraca (r = 0, 5) (b) Correlagédo negativa fraca (r = —0, 5)
5. |'5.x."!
M? o . oz 4
o |
il = N S rab: —
(c) Correlagao positiva forte (r = 0, 85) (d) Auséncia de correlagéo (r = 0)

Figura 2.1: Diagramas de dispersado com indicagdo do coeficiente de correlagéo associado (Murteira et al., 2002).
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Nos casos em que a relacdo entre duas variaveis nao € linear, uma delas néo é continua, as
observagdes nao sao selecionadas aleatoriamente ou ambas as variaveis nao seguem uma distri-
buicdo Normal, outras alternativas de coeficientes sao aplicadas, como por exemplo, o coeficiente

de correlagao de Spearman.

O coeficiente de correlagdo de Spearman, R, € uma medida de associagdo nao paramétrica,
que apenas exige que ambas as variaveis em estudo sejam medidas pelo menos em escala ordinal
de modo que as observagdes possam ser ordenadas por ranks, consoante o valor assumido em

cada variavel.

Seja (x;,yi), t = 1,...,n, pares de observagdes e denote-se por R(z;) e R(y;) os ranks das
observacoes x; € y;, respetivamente. Ordenando os n individuos por ranks segundo as duas va-
ridveis, a correlagdo seria perfeita se R(x;) = R(y;) para todos os i’'s. Assim, para o célculo do
coeficiente de correlagcdo de Spearman é essencial determinarem-se as diferencas entre estes
ranks

D; = R(x;) — R(y:), (2.5)

com o objetivo de indicar a disparidade entre os dois conjuntos de ranks. Quanto maior for a

magnitude de D;, menos perfeita é a associagcao entre as duas variaveis (Siegel, 1975).

Como afirma Higgins (2004), o coeficiente de correlagdo de Spearman é obtido aplicando a
férmula do coeficiente de correlagdo de Pearson ndo ao par de observagdes (z;,y;), mas sim ao
par dos ranks (R(x;), R(y;)), com i = 1, ..., n, obtendo-se assim

6%, D

nd —n

ry = (2.6)

Acontece por vezes existirem observagdes que apresentam o0 mesmo rank na mesma variavel.
Nestas situagdes atribui-se a cada observagédo a média dos ranks que lhes seriam atribuidos caso
néo tivesse ocorrido empate. No caso da propor¢cdo de empates ser pequena, continua a usar-se
a férmula (2.6), uma vez que o seu efeito sobre r¢ € insignificante, caso contrario € necessario

incorporar um fator de correcao para os empates no calculo de r; (Siegel e Castellan, 1988)

(”3_”)_62?:1d?_w

ry = , (2.7)
\/(n3 - n)2 - (sz‘ + Tyi)(n3 - n) =+ TxiTyi
onde
9i Di
T, =Y th—t; e T,=> 11-1, (2.8)
j=1 j=1

representando g; e p; 0 numero de grupos de observagbes empatadas na variavel x; e y;, res-

petivamente, e ¢; e [; s&o o numero de observagbes empatadas em cada grupo de empates da
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variavel z; e y;, respetivamente.

Apos o calculo destes coeficientes, € importante determinar a "significancia" da relagao obser-
vada, ou seja, determinar, com um certo grau de confianga, se existe esta associacao na populagéo

da qual se recolheu a amostra e que serviu para o célculo do coeficiente.

No caso paramétrico, para querer comprovar a significancia de um valor observado de corre-
lagéo r;,, deve satisfazer-se a exigéncia relativa a normalidade dos dados. Caso as duas variaveis
ndo provenham de uma populacdo Normal bivariada, deve-se utilizar um coeficiente ndo para-
métrico, como por exemplo, o coeficiente de correlagdo de Spearman, cujos testes de hipoteses
ndo exigem nenhuma suposigcéo sobre a distribuicdo das amostras, mas apenas que a escala de

medida seja pelo menos ordinal (Siegel, 1975).

Neste seccao apenas se ira abordar o teste de significancia ndo paramétrico sobre o coefici-

ente de correlacdo de Spearman, R, uma vez que é este o usado neste trabalho.

Dada uma amostra cujas observagoes foram retiradas aleatoriamente de uma populagao,

pretende-se testar (Higgins, 2004):
Hy: Nao existe associagao entre as variaveis X e Y na populagdo (Rs; = 0)
vs
H,: Existe associagdo entre as variaveis X e Y na populagao (Rs # 0).

Sob Hy, a estatistica de teste é dada por

Z=—""  _—rn-1 (2.9)

var(rs)

A distribuicdo de Z é aproximada a distribuicdo Normal padrao com média nula e desvio-
padrédo 1, desde que as amostras sejam grandes (Higgins, 2004), ou seja, desde que o0 nimero de
observacoes de cada amostra seja pelo menos igual a 20, como refere Siegel e Castellan (1988).
Ao nivel de significancia « rejeita-se Hy se | Z| > za, onde za representa o quantil & da distribuigéo
N(0,1).

Para amostras mais reduzidas, a aproximagao a distribuicao Normal padrao para a distribuicao
amostral Z n&o é suficiente e, como tal, devem ser utilizadas tabelas especiais® que contém valores
criticos, ¢, os quais devem ser comparados com o valor de 7, permitindo assim tornar o teste mais
exato. Rejeita-se Hy se |rs| > ¢, sendo o valor de prova dado por 2P(rs > ¢) = 2P(rs < —c)
(Higgins, 2004).

2Esta tabela pode-se encontrar no livro de Siegel e Castellan (1988).
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2.2 Analise Estatistica Multivariada

Muitos dos problemas envolvidos na Estatistica sdo constituidos por dados de natureza mul-
tivariada, ou seja, os dados correspondem a observacoes ndo de uma, mas de um determinado

namero de caracteristicas num conjunto de individuos.

O objetivo das técnicas de reducdo de dimensionalidade é, precisamente, reduzir a dimensi-
onalidade dos dados sem perder, contudo, informacao. A técnica de andlise que permite reduzir
tal dimensionalidade é a Analise Fatorial (AF), sendo a Andlise de Componentes Principais (ACP)

muitas vezes utilizada para o mesmo fim.

Estas andlises multivariadas muitas vezes também tém como objetivo tentar agrupar/classificar
individuos consoante as caracteristicas que lhes sao atribuidas (valores das variaveis). Para tal

efeito € usual realizar-se uma Analise de Clusters (AC).

2.2.1 Analise de Componentes Principais (ACP)

A ACP tem como objetivo principal transformar um conjunto original de p variaveis que se
encontram correlacionadas num novo conjunto de p variaveis nao correlacionadas, as chamadas
componentes principais (CPs), que resultam de combinagdes lineares do conjunto inicial. Uma
andlise de componentes principais envolve um elevado niumero de variaveis originais num pro-
blema com um numero reduzido de variaveis, as CPs, uma vez que, se as primeiras componentes
principais explicarem a maior parte da variabilidade total dos dados, pode-se reter apenas es-
tas componentes, reduzindo assim a dimensionalidade dos dados que, posteriormente, irdo ser
usados em outros estudos. Tais CPs sdo calculadas por ordem decrescente de importancia, ou
seja, a primeira CP é a que explica a maior quantidade de variancia dos dados; a segunda CP é
a componente que de seguida explica a maior quantidade de variabilidade dos dados e, assim,
sucessivamente. Note-se que ndo se estd a desperdigar nenhuma variavel original uma vez que
todas as CPs sdo combinagdes lineares de todas as variaveis originais; tal resultado leva a que

nao faga sentido usar variaveis originais categéricas (Reis, 2001).

Do ponto de vista geométrico, o que acontece numa ACP é uma rotagdo ortogonal dos eixos
no espago p dimensional (p variaveis originais), ou seja, as CPs representam um novo sistema
de coordenadas obtido pela rotacdo dos sistemas de eixos originais. Os novos eixos fornecem as

dire¢cdes da maxima variabilidade.

Para uma melhor compreenséo, considere-se uma amostra de duas variaveis de n observa-
¢Oes, representadas na Figura 2.2. Obtém-se, por meio da rotagdo dos eixos originais X; e X5,

um novo sistema de coordenadas, em que Y; representa o principal eixo e Y> 0 eixo secundario

11
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Figura 2.2: Sistema de coordenadas antes e ap6s a rotagao, (X1, X2) e (Y1, Y2) respetivamente, angulos de rotagdo e
valores préprios (Caten, 2008).

(componentes principais), sendo «; 0 angulo formado entre o eixo original X; e Y; e as 0 angulo
formado entre o eixo original X5 e Y5. Os valores préprios da matriz de variancias/covariancias
dos dados, A1 e \g, representam a variabilidade contida em cada um dos novos eixos (Johnson e
Wichern, 2007).

2.2.1.1 Propriedades da matriz de variancias/covariancias

Quando as variaveis em estudo sao todas do tipo quantitativo, o conjunto de dados multivaria-

dos sao usualmente apresentados numa matriz, denominada por X de dimenséo n x p,

r1ir T12 ... Tip
xro1 X222 ... T2p

X=1 ] ) e (2.10)
Tpl Tp2 - Tnp

onde n representa o numero de individuos, p € o nimero de variaveis medidas em cada individuo e
x;; € 0 valor da j-ésima variavel no individuo i. Pode considerar-se esta matriz como uma realizagéo

de um vetor p-variado X, onde X' = [X; X5 ... X,], com:

e um vetor valor médio dado por pu* = [pq po - - p], onde p; = E(X;),

e um vetor variancia definido por o2" = lof 03 -+ 02], onde o} = Var[X;] = E[(X; —

B(X:))?,

e uma matriz de variancia/covariancia X,
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o] 012 Olp
2
2= . _ . (2.11)
(o (o O'2
i pl P2 e P |
onde cada elemento o5, 7,5 = 1,...,p e i # j, representa a covariancia entre o individuo i e j,

sendo o seu valor dado por o;; = E[(z; — E(x;))(z; — E(z;))]. Note-se que quando i = j, 0y; = o2
representam as variancias das varidveis em estudo, estando estas localizadas na diagonal principal

da matriz 3. Esta matriz também pode ser expressa na forma matricial por

T =E[(X—p)(X—p)]=EX"X]-p"p. (2.12)

Note-se que o facto de esta matriz ser simétrica e definida positiva, ou seja, ¥ = X7 e Va ¢
RP.a’¥a > 0ea’¥a =0 < a = 0, garante a existéncia de p valores préprios distintos, reais
e positivos, associados a p vetores proprios ortogonais (Jobson, 1992). Tais propriedades desta
matriz sdo essenciais para a aplicacao da ACP, uma vez que € a partir desta matriz que se derivam

as componentes principais (CPs).

A ACP depende criticamente das escalas utilizadas para medir as variaveis, uma vez que 0s
vetores préprios ndo sdo invariantes para mudancgas de escala. Em alguns casos, as variancias das
variaveis originais sdo muito heterogéneas (muitas vezes pelo facto de estarem a serem medidas
em escalas diferentes), e como tal as que tém maior variancia vao ter maior influéncia na deter-
minacao das primeiras componentes; por outro lado, quando as escalas de medidas sao muito
diferentes, as que possuem maiores valores terdo mais peso na analise. Para contornar tal situa-
¢ao, deve-se utilizar como estrutura de variabilidade a matriz de correlagbes em vez da matriz de
variancias/covariancias, isto é, deve-se derivar as CPs a partir da matriz de variancias/covariancias
obtida a partir da matriz dos dados estandardizados, que ndo € mais do que a matriz de correlacées
dos dados (Reis et al., 1997).

Antes de se realizar uma ACP é necessario testar a validade da aplicagao deste tipo de analise.
Quando calculada a matriz de correlagbes, pode acontecer existir um numero elevado de variaveis
que nao estejam correlacionadas e, como tal, deve-se por em causa a significancia desta analise.
Varios testes podem ser utilizados para este fim, como por exemplo o teste de Esfericidade de
Bartlett e o teste de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO):

e Teste de Esfericidade de Bartlett: testa se ndo existem correlagdes significativas entre as
variaveis na populagao, ou seja, a aplicagdo de uma técnica multivariada pressupde que se
rejeite a hipdtese nula que afirma que a matriz de correlagdes da populagao, R, € uma matriz

identidade, 1. Temos, entao, como hipoteses Hy: R=1vs Hi: R # L
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A estatistica de teste (ET) definida por Bartlett, para testar a hip6tese anterior, é dada por

2p+5

ET=—|(n—1)— In(R)), (2.13)

onde n é a dimensdo da amostra, |R

€ o determinante da matriz de correlagdes amostrais
dos dados e p é o numero de variaveis em estudo. Sob Hj e n grande, esta estatistica tem

distribuico aproximada a uma Qui-quadrado, x2, com p(”—;l) graus de liberdade.

Assim, rejeita-se a hipétese nula se o valor observado da ET for maior ou igual ao valor
critico da distribuicdo de Qui-quadrado para o nivel de significAncia escolhido para o teste
(Reis, 2001).

Este teste é pouco utilizado uma vez que é muito sensivel a dimensdo da amostra (para
grandes amostras muitas vezes rejeita-se a hip6tese nula, mesmo quando as correlagdes
sdo muito reduzidas) e, além disso, este teste exige que as variaveis provenham de uma
distribuicdo Normal multivariada, sendo muito sensivel a violagdo deste pressuposto, pelo

que se torna preferivel usar a estatistica de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO).
Estatistica de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO): medida que varia entre 0 e 1 que serve para com-
parar as correlacdes simples com as correlagdes parciais observadas entre as variaveis.

A estatistica KMO é definida por

prl D r2
=1 j=’i+1 TiTj

KMO =
Sobse g2 Semlse g2
i=1 Laj=i+1 " x;T; =1 Luj=i+1 " x;x;|xy

) (2.14)

onde ry,z; € o coeficiente de correlagdo observado entre as variaveis z; e x; e o termo

2 (Twixj _T:ciackrwjxk)

iz,
wirglen  J0=r2 )02 )

x; e x; apos eliminada a influéncia das variaveis =, (k # 1 # j = 1,...,p). Esta correlagao

representa o quadrado da correlagao parcial entre as variaveis

parcial é a correlacdo que existe entre duas variaveis depois de se ter eliminado a influéncia
de outras variaveis, que também se apresentam correlacionadas com estas duas (Norman e
Streiner, 2000).

Friel (2003) sugere a escala apresentada na Tabela 2.2 para interpretar o valor da estatistica
KMO.

Tabela 2.2: Escala para a interpretacédo da estatistica KMO dada por Friel (2003).

KMO Classificacdo

109-1] Excelente

]0.8-0.9] Boa

]0.7-0.8] Meédio

10.6-0.7] Razoavel

10.5-0.6] Mau mas ainda aceitavel

<0.5 Inaceitavel
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2.2.1.2 Derivacido das componentes principais e suas propriedades

Numa ACP pretende-se encontrar um novo conjunto de variaveis (CPs), Y1,Ys,...,Y), ndo

correlacionadas e cujas variancias decrescam da primeira até a ultima variavel. Cada Y;, j =

1,...,p, é obtida a partir de uma combinagéo linear das variéveis originais X1, X, ..., X, isto &
Y; :ale1+a2jX2+"‘+aijp:a;'FX (2.15)
onde a;-f = [a1j,...,ap;] € um vetor de constantes tal que, para j = 1,...,p,
p
ajaj =Y aj; =1 (2.16)
k=1

Esta restricao fixa, assim, a escala para as novas variaveis. Note-se que este vetor de constan-
tes corresponde ao vetor proprio normalizado da matriz de covariancia (correlagdo) associado a

variavel X;.

A primeira componente principal, Y7, € determinada pela escolha de a; de modo a que Y;
tenha a maior variancia possivel. Como Var(Y;) = Var(alX) = aj Xaj, onde X é a matriz de
variancias/covariancias do vetor p-variado X, esta vai estar sujeita a restricdo referida anterior-

mente.

O método usual para maximizar uma fungéo de varias variaveis, sujeita a uma ou varias res-
tricoes, € o método dos multiplicadores de Lagrange cujas solugbes sado as raizes do sistema
homogéneo (3 — AI)a; = 0. Note-se que (¥ — AI) deve ser uma matriz singular de modo a que
haja mais solugdes para além da solugdo nula, ou seja, |3 — AI| = 0, o que significa que A é
um valor proprio de 3. Como a matriz 3 apresenta p valores préprios distintos, escolhe-se o que
apresenta maior valor, uma vez que o objetivo € maximizar a variancia da componente que é dada
agora por

Var(Yy) = Var(alX) = al Za; = al Ma; = \. (2.17)

Este valor préprio associado a primeira CP sera designado por \; € a; 0 vetor préprio associado

de norma 1.

A segunda componente principal, Y2 = al X, é determinada pela escolha do vetor a; de modo
a que Y, tenha a segunda maior variancia de entre as CPs e que seja ndo correlacionada com Y.
E obtida como uma extens&o do argumento anterior, mas para além da restricdo (2.16), tem ainda

que obedecer a condigao

cov(Ys, Y1) = Cov(al X, al'X) = E[al (X — u)(X — u)Ta;] = al'¥a; = 0. (2.18)
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Ora, uma vez que Xa; = \aj, a condigdo (2.18) é equivalente a al'a; = 0, ou seja, a; e ap devem

ser ortogonais.

De forma a maximizar Var(Ys2) = a2TEa2 sujeita as duas restricdes definidas anteriormente,
utiliza-se de novo o método dos multiplicadores de Lagrange que permite resolver o sistema homo-
géneo (X — AI)ag = 0 e cuja solugéo é o segundo maior valor préprio, A2, € az 0 correspondente

vetor préprio de norma 1.

Por um processo semelhante sdo obtidas as restantes componentes principais, sendo os valo-
res da j-ésima CP definidos pelo vetor préprio de norma 1 correspondente ao j-ésimo maior valor
préprio da matriz 32 (Chatfield e Collins, 1980).

Denotando-se por A = [aj,a,...,a,] a matriz p x p dos vetores préprios de 3 e por Y o
vetor de ordem p x 1 constituido pelas CPs, Y = [Y7,...,Y,], tem-se
Y = ATX, (2.19)

(Chatfield e Collins, 1980), onde:

e A representa a matriz de varidncias/covariancias de Y

A0 0
0 A .. O

A=| T . (2.20)
0 0 Ap

Note-se que A é uma matriz diagonal uma vez que as CPs nao estao correlacionadas e,
além disso, percebe-se que as variancias de cada CP sao dadas pelos valores préprios da

maitriz X;

e Var(Y) = ATXA, peloque A = ATSA. Esta relagdo é muito importante uma vez que faz
o elo de ligagao entre matriz de variancias/covariancias de X e as componentes principais.
Desta expressao pode-se deduzir que ¥ = AAAT, umavez que AT é uma matriz ortogonal
tal que ATA = I;

o YU Var(yy) = YN = tr(A) = tr(ATEA) = #r(TAAT) = (D) =
?:1 Var(X;), ou seja, a soma das variancias das p componentes principais  igual a soma

das variancias das p variaveis originais;

pAiA da variabilidade total dos dados,
j=1"7
. . L N BPY
concluindo assim que as primeiras m < p CPs explicardo <——-
J

j=1

e a(CP,i=1,...,p, explica uma propor¢éo m; =

x 100% da variabilidade

total do conjunto dos dados;
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e a covariancia entre a j-ésima CP e a i-ésima variavel original é dada por Cov(Y}, X;) =
Cou(Y}, 301 ai;Y;) = a;;Var(Y;) = a;;);, onde a;; € o coeficiente de X; na combinagéo

linear que define a j-ésima CP, Y e \; € a variancia da j-ésima CP (Reis, 2001).

Numa ACP é usual determinarem-se as componentes principais a partir de um conjunto de
variaveis previamente estandardizadas, de maneira a que as diferentes escalas com que foram
medidas as variaveis originais nao influenciem os resultados finais; isto significa que se derivam
as componentes ndo a partir da matriz de variancias/covariancias 3, mas através da matriz de
correlacao P dos dados. Todo o processo descrito anteriormente, para o calculo das CPs, é idéntico
a excecao dos vetores préprios associados agora a matriz P (Chatfield e Collins, 1980). Neste

caso:

e a componente principal j explica =2 x 100% da variabilidade total uma vez que tr(P) = p
(Chatfield e Collins, 1980);

s
p

e a correlagcdo entre a i-ésima varidvel X; e a j-ésima CP é dada por Cor(Y;, X;) =

\/Vi:z’;?é;)(x) = \‘}T@ = aj; —VUA] onde o; é o desvio padrdo da varidvel X; (Cadima,
J i 7% ¢
2010).

Resumindo, a ACP encontra p novas variaveis, designadas por componentes principais, que
sdo combinagdes lineares das p variaveis originais, sendo os coeficientes destas combinagdes os
vetores préprios da matriz de variancias/covariancias (correlagoes) e os respetivos valores préprios
sao interpretados como as suas variancias; cada CP explica m;, ¢ = 1, ..., p, da variabilidade total

dos dados.

2.2.1.3 Critérios de selecao de CPs

Quando o objetivo da ACP passa por se obter uma redugao da dimensionalidade dos dados,
€ necessario fazer-se uma ponderag¢ao na escolha do nimero de componentes a reter, tendo em

consideracao a propor¢ao de variancia total explicada por estas.
Existem varios critérios para determinar o nUmero de componentes principais a reter.

Uma ferramenta visual importante para auxiliar a escolha do nimero de componentes a ser
retido é o scree plot, também conhecido por "grafico do cotovelo". O scree plot é um grafico onde
estao representados os valores préprios em funcdo do indice de cada uma das respetivas compo-
nentes principais, Avsi. A partir da sua analise visual, devem-se selecionar as componentes até

que a linha que as une comece a ter um declive reduzido (Brown et al., 2012).

No exemplo apresentado na Figura 2.3, selecionar as duas primeiras, ou talvez as trés pri-

meiras componentes, seriam suficientes para resumir a variagdo amostral total, uma vez que se
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observa a formagcédo de um cotovelo na posicdo : = 3, 0 que pode indicar que as componentes

acima de 2 possuem aproximadamente a mesma magnitude e sao relativamente pequenas.

Scree Plot

Valores Proprios

1 2 3 4 5 ] 7 a8 =] 100 N 12 13
indice da Componente

Figura 2.3: Representagao de um Scree Plot.

Um outro critério usado para a escolha do nimero de CPs passa por reter as primeiras Cps

gue expliquem entre 70% e 90% da variabilidade total dos dados, como sugere Jollife (2002).

O Critério de Kaiser, também muito utilizado, prende-se com o excluir as CPs cujos valores
proprios sao inferiores a média dos valores préprios. Na situacdo em que a andlise seja feita a
partir da matriz de correlagdes, deve-se reter as CPs cujos valores proprios sdo maiores que 1
(Reis, 2001).

Existe ainda um critério mais formal que apenas pode ser aplicado quando as componentes
principais derivam de uma matriz de variancias/covaridncias amostral e consiste em reter apenas
as CPs cuja variancia é significativamente diferente de zero. Bartlett testa a hipétese de que os
ultimos p — k valores proprios de 3 sdo iguais. Se esta hipétese nao for rejeitada, apenas se ira

reter as k primeiras componentes (Reis et al., 1997).

Nao existe um critério que seja considerado o melhor, até porque esta tomada de decisédo
muitas vezes é feita de acordo com a opinido dos peritos no assunto que esta a ser discutido.
No entanto, existem diversas opinides que sugerem os critérios a utilizar, de acordo com os dados
existentes, e algumas dicas para a obtencao de CPs fidveis: segundo Hakstian et al. (1982), quando
0 numero de variaveis em analise é relativamente reduzido, p < 30, ou o nimero de observacoes
elevado, n > 250, o critério de Kaiser e o scree plot geram solucdes crediveis no que diz respeito
ao verdadeiro nimero de componentes principais a reter; segundo Reis et al. (1997), para se
obterem CPs fiaveis deve-se ter um quociente minimo de % = 2, 0 que vai contra a opinido de
outros autores, que afirmam que no minimo esta razao deveria ser 5 e sempre com n > 100 (Reis

et al., 1997).
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2.2.1.4 Observacoes das CPs - scores

A equacao 2.19 estabelece uma relagao entre o vetor aleatério observado X e as componen-
tes principais Y. Em geral, Y tem valor médio ndo nulo. O que é frequente fazer-se é adicionar
um vetor apropriado de constantes, de modo a que todas as componentes principais tenham mé-
dia nula. Sendo X1 = [z, %9, -+ ,,] uma estimativa para p, onde z;, j = 1,...,p, é o valor

observado da média amostral da variavel X, a transformagéo usual que se faz €
Y = AT(X - X), (2.21)

que consiste numa translagdo seguida de uma rotagé@o ortogonal. Usando a equacgao (2.21), para

a observacgao x; do i-ésimo individuo, tem-se
yi = AT (2 — 73), (2.22)

onde y;, i = 1,...,n, & designado por score do i-ésimo individuo (Chatfield e Collins, 1980).

2.2.2 Analise Factorial (AF)

A Andlise Fatorial (AF) apresenta alguns objetivos semelhantes a Anéalise de Componentes
Principais. A ideia de uma AF passa por determinar novas varidveis chamadas de fatores ou varia-
veis latentes ou fatores comuns, em nimero menor relativamente ao conjunto de variaveis originais,
de modo a descrever e ter uma melhor compreenséo sobre um conjunto de dados mas sem perda
significativa de informagao contida nesse conjunto. Mas, enquanto a ACP produz uma transforma-
¢ao ortogonal das variaveis que nao dependem de nenhum modelo subjacente, a AF é baseada
num modelo estatistico adequado, existindo maior interesse em explicar a estrutura de covarian-
cia das variaveis do que em explicar as variancias. Qualquer variagcdo que nao é explicada pelos
fatores comuns pode ser descrita a partir dos erros residuais, ou também designados por fatores
especificos (Chatfield e Collins, 1980).

De um modo geral, inicialmente deve-se perceber as correlagdes existentes entre as variaveis,
utilizando para isso um coeficiente de correlagdo/associagao. A partir da matriz de correlagdes
poderao ser identificados subgrupos de variaveis que estao altamente correlacionadas entre si
dentro de cada subgrupo, mas pouco correlacionadas com variaveis de outros subgrupos. A AF
permitira concluir se é possivel explicar este padrao de correlagdes a partir de um menor nimero
de variaveis; este tera o papel de uma analise exploratéria que reduzirda a dimensionalidade do
problema. J& a analise confirmatéria devera ser utilizada para testar uma hipétese inicial de que

os dados poderao ser reduzidos a uma determinada dimenséao e qual a distribuicdo das variaveis
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segundo essa dimensao. No entanto, esta divisdo de analises nem sempre é clara quando aplicada
uma AF (Reis, 2001).

Segundo Chatfield e Collins (1980), apesar de haver diferengas entre a AF e a ACP, muitas

vezes estas sdo confundidas por quem as utiliza.

2.2.2.1 Propriedades do modelo

A Analise Fatorial Exploratéria (AFE) assenta num modelo de regressao multipla cujas varia-
veis respostas sdo as variaveis observadas e as variaveis explicativas sao os fatores (Everitt e
Hothorn, 2011). Contudo, a estimacao dos coeficientes de regressao, denominados por loadings,

nao é tao direta como numa regressao.

Suponha que se tem observagdes de p variaveis aleatorias, X1, Xo, ..., X, com vetor valor
médio p e matriz de varidncias/covariancias 3. Com o interesse de explicar a estrutura de covari-
ancia das variaveis, sem perda de generalidade assume-se que p = 0. Também é assumido que

a caracteristica de X é maxima (= p), ou seja, que a matriz é invertivel.

O modelo da AF assume que existem m < p fatores comuns, f1, fo, ..., fm, Subjacentes as
variaveis observaveis, e que cada variavel observada X;, com j = 1,...,p € uma fung&o linear

deste conjunto de fatores mais um residuo, isto é

onde o coeficiente \;;, k = 1,...,m, que é designado por loading da j-ésima variavel no k-ésimo
fator mede a contribui¢ao do fator j na variavel k e e; representa o residuo associado a j-ésima

variavel, também designado por fator especifico.

Em notagéo matricial tem-se X = Af +eonde f7 = [f1, fa, ..., fm] & 0 vetor constituido pelos

fatores comuns, e’ = [ey, ea, .. ., ep] s@o os fatores especificos e A

A1 A2 A

Al A2 o Apm

€ a matriz de dimensao p x m dos loadings, que nao deve ser confundida com a matriz diagonal

dos valores préprios apresentada com o mesmo simbolo na ACP (Chatfield e Collins, 1980).

Como em todos os modelos, no modelo anterior € necesséario assumir-se alguns prossupostos

exigidos, tais como (Jobson, 1992):
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e 0s fatores comuns, (f; com j = 1,...,m ), sdo independentes (ortogonais) entre si, sendo
que esta hipotese do modelo pode ser relaxada uma vez que se pode efetuar uma rotagéo
ndo ortogonal (obliqua) da matriz dos fatores; tém a mesma distribuicdo, com valor médio

nulo, E[f;] = 0, e variancia unitaria, Var|f;] = 1,onde j = 1,...,p;

e os fatores especificos (e;, com j = 1,...,p) sédo independentes entre si, cov(e;,e;) = 0
com i # j, e independentes dos fatores comuns, cov(f,e) = 0; encontram-se igualmente

distribuidos com valor médio nulo, E[e;] = 0 e variancia Var|e;] = 1;.

De acordo com as hipéteses referidas e pela equagdo (2.23), a variancia da variavel X;, para

j=1,...,p, pode ser escrita como

Var(X;) = Var(Ajifi+-- +)\Jmfm+€]):)\?1+)\32'2...)\2 +Var(e;) Z)\]k—&—% (2.25)
k=1

Esta variancia, como se pode observar, divide-se em duas partes aditivas: h,? =>, )@k, desig-
nada por comunalidade da j-ésima variavel, que € a variancia explicada pelos fatores comuns; v,
denominada por variancia especifica, que é a variancia Unica desta variavel que nao é partilhada

com as restantes variaveis.

Ainda pela equacgao (2.23), pode-se concluir que
Cov(X;, X;) Z/\Zk)%, (2.26)

onde 7,7 = 1,...,p, podendo, assim, a matriz de variancias/covariancias de X, X, ser escrita
como
S =AAT+ @, (2.27)

onde W é uma matriz diagonal cujas entradas representam as variancias especificas, ¥1, ¥, ...,
Vrm.-

Se a decomposicao desta matriz de covaridncia se verificar, entdo 0 modelo com m fatores

esta correto (Chatfield e Collins, 1980).

2.2.2.2 Estimacao dos parametros do modelo

Antes de se iniciar uma AF, tal como acontece na ACP, é necessério testar a validade desta
andlise. Para este efeito € também comum utilizar-se o teste de Esfericidade de Bartlett e o teste
KMO descritos na Secgao 2.2.1.1.

O problema numa AF consiste em determinar os parametros do modelo que esta subja-

cente nesta andlise (pm loadings dos fatores comuns e p variancias dos fatores especificos) de
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modo a que se verifique a equacgao (2.27) para um conjunto de m fatores latentes. Acontece que
quando encontrada uma solugéo para a matriz dos loadings, esta ndo € unica; utilizando a equa-
cao (2.27), pode-se verificar que efetuando uma qualquer rotacao ortogonal dos fatores no espaco
m-dimensional, obtém-se um conjunto novo de fatores que satisfazem a mesma a equagéao (2.27),

ou seja, suponha-se que T é uma matriz ortogonal de ordem m x m. Entao,
(AT)(AT)T = ATTTAT = AAT, (2.28)

0 que mostra que apesar da matriz dos loadings A e AT serem diferentes, ambas constroem a
mesma matriz de variancias/covariancias de X (Chatfield e Collins, 1980). Esta falta de unicidade
vai permitir fazer varias rotacdes apropriadas, providenciando uma solucao para a incapacidade de
interpretacao dos fatores comuns. De um ponto de vista geométrico, esta rotacao passa por trans-
ladar os eixos fatoriais no espaco fatorial sem alterar a orientagdo dos vetores que representam as

variaveis originais.

Os parametros do modelo associados ao modelo de uma AF quase sempre sdo desconhecidos
e, como tal, é necessario estima-los a partir dos dados observados. Para esta estimacao, o comum
€ a utilizacdo da matriz de correlacbes amostral R, em vez da matriz de variancias/covariancia
amostral S. Sendo assim, as variaveis X1, ..., X, implicitas na equagdo 2.23 deverdo ser estan-
dardizadas tendo, consequentemente, valor médio nulo e variancia unitaria, pelo que (Chatfield e
Collins, 1980)

1= Ny + 1, (2.29)
k=1

onde 1; € a variancia especifica da variavel X; e ;. € o loading da j-ésima variavel no k-ésimo

fator,paraj=1,...,p.

Atualmente, existe um conjunto variado de métodos iterativos, que com recurso a computado-
res, permitem a estimacéo dos parametros do modelo. Entre eles, encontra-se o (Bartholomew e
Knott, 1999):

e Método do fator principal: tem por base o calculo de estimativas de comunalidades, tendo
como base o calculo dos valores e vetores préprios da matriz de varidncias/covariancias
estimadas S (ou da matriz de correlagdes estimadas R) como acontece na ACP. A diferenca
€ que o calculo é efetuado sobre a matriz de variancias/covariancias reduzida, S*, definida

por S* = S — W, onde W representa uma matriz diagonal cujas entradas sao as variancias
especificas, 11, Y2, . .., ¥p;
e Método de maxima verosimilhanga: passa por definir uma distancia F, F = log(|AAT +®|)+

tr (S|AAT 4+ ®|~1) —log(|S|) — p, que toma valor nulo se S = AAT + W e valores superiores

a 0, caso contrario. Minimizando a funcao F' vao ser encontradas as estimativas para os
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loadings dos fatores comuns e para as variancias especificas. A estimagcao dos parametros

através deste método requer a multinormalidade dos dados;

e Método das componentes principais: utiliza 0 método de extragdo das Componentes Princi-

pais para a extragdo dos fatores.

Nestes dois ultimos métodos ha a possibilidade de se obterem estimativas de comunalidades
nao admissiveis, como por exemplo, excederem a variancia da variavel original correspondente, o

que faz com que haja uma estimativa com sinal negativo para a variancia, o que é um absurdo.

2.2.2.3 Critérios de selecao de fatores

A etapa mais importante na estimacao do modelo da AF é a escolha do nimero de fatores
m a reter. Esta decisdo é geralmente critica, uma vez que uma solugao com k fatores produz
loadings muito diferentes de uma solugdo com k + 1 fatores (ao contrario da ACP que se mantém
0s mesmos loadings independentemente do nimero de CP’s que se escolham). Além disso, se 0
numero de fatores for elevado a interpretagado dos /oadings vai-se tornar bastante dificil uma vez
que vai existir uma maior fragmentacdo da informacao; por outro lado se m for muito pequeno,
importantes fatores comuns serdo omitidos e ter-se-4o demasiados loadings elevados (Jobson,

1992). Os critérios de escolha apresentados para a ACP também sao validos para a AF.

2.2.2.4 Rotacao de fatores

Nem sempre a solugéo fatorial encontrada para um modelo de AF é de facil interpretagéao, pelo
que atribuir um significado empirico a cada um dos fatores extraidos torna-se dificil. Nao tendo esta
solugcdo o poder da unicidade, pode facilmente aplicar-se uma rotacao de fatores que é equivalente
a considerar um modelo com loadings A* = AT, equagado (2.28), ndo havendo alteragdes nas
propriedades subjacentes, ou seja, ndo ha alteracdo na estrutura geral da solugdo, mas apenas

como a solugéo é descrita.

Segundo Reis (2001), nesta andlise existem dois tipos de rotagédo: a rotagdo ortogonal (méto-
dos restritos a condigdo da preservagao da ortogonalidade dos fatores) e a rotagao obliqua (mé-
todos que permitem obter fatores correlacionados). Entre as rotagdes ortogonais, encontram-se

entre os métodos mais usuais:
e Método Varimax: este método foi proposto por Kaiser (1958); pretende que para cada fator

existam apenas alguns loadings com valores elevados e todos os outros com valores muito

proximos de zero, ou seja, vai produzir fatores com correlagbes elevadas com apenas um
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pequeno numero de variaveis. Este método tem como objetivos encontrar uma matriz or-
togonal T tal que A* = AT e maximizar a variagdo entre os pesos de cada fator sob a
restricdo de que as comunalidades nao se alteram. Tal procedimento é conseguido a par-

tir de um processo iterativo de maximizacao de uma funcao quadratica destes pesos (Reis,

2001);

e Método Quartimax: este método foi proposto por Carroll (1953); tem como objetivo tornar
0s pesos de cada variavel elevados para um numero reduzido de fatores e proximos de

zero para todos os outros fatores, ou seja, forca a que uma dada variavel fique fortemente

correlacionada com apenas um fator (Reis, 2001).

Uma das vantagens da rotacdo ortogonal reside no facto dos loadings representarem as cor-

relagdes entre os fatores e as variaveis originais, o0 que nao acontece quando a rotacao é obliqua,

devido a correlacao entre os fatores (Chatfield e Collins, 1980).

De entre as rotagdes obliquas, as mais usadas sdo a Oblimin, proposta por Jennrich e Samp-
son (1966), e Promax, originada por Hendrickson e White (1964). Estes métodos fazem com que se
perca o pressuposto de independéncia entre os fatores, mas permitindo que estes facam rotacées

com qualquer amplitude de maneira a simplificarem o agrupamento das variaveis e a interpretagéo

dos fatores (Reis, 2001).

A Figura 2.4 ilustra em simultaneo uma rotagao ortogonal de dois fatores (apds a rotagao, os

eixos sdo mantidos com uma amplitude de 90° graus) e uma rotagao obliqua destes mesmos dois

fatores (apés a rotagao os eixos ndo mantém uma amplitude de 90° graus.)

Sem Rotacdo:
Fator 2

+1.0 -

Rotacdo Ortogonal:
Fator 2
Rotacdo Obliqua:
o Fator 2

Sem Rotacéo:

L1 Fator 1

Figura 2.4: Rotacéo ortogonal e obliqua de dois fatores (Adaptada de Hair ef al. (1995)).
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2.2.2.5 Observacoes das CPs - scores

Para analises posteriores a AF, por vezes torna-se necessario o calculo dos scores dos fatores
para cada individuo; este calculo ndo é tdo simples como no caso de uma ACP. Note-se que
a equagao que define o modelo da AF, equacéo (2.23), ndo é invertivel; as variaveis originais
encontram-se expressas em termos dos fatores, mas para se calcularem os scores deve-se ter

essa relacéo na diregdo oposta.

Os scores s&o estimativas dos valores dos fatores aleatérios ndo observados f;,j = 1,...,m.
Esta estimacéo torna-se complicada pelo facto das quantidades n&o observadas, f;, mais as quan-
tidades e; serem em nimero mais elevado do que o numero de x; observado (Johnson e Wichern,
2007).

Para contornar tais problemas, existem varios métodos para o calculo dos scores. Entre eles

encontram-se:

e Método de Thompson (ou método de regressao): no caso das variaveis iniciais e os fato-
res possuirem distribuicdo Normal, a distribuicdo condicional de f dado = tem distribuicao
N(ATZI1X 1 - ATE71A), pelo que é usada a média amostral desta distribuicao para se
calcular f f = f\TS*lX, onde as médias amostrais de cada variavel do vetor X foram ja

subtraidas, apresentando assim médias nulas;

e Método de Bartlett (ou método dos minimos quadrados ponderados): uma vez obtidas
as estimativas para A e ¥ as estimativas para os scores dos fatores, f sao determi-
nadas minimizando a fungdo (X — Kf)\ifl(x — /A\f) e cuja solucdo ocorre para f =
(./A\T\fl_lf\) o Ae'x (Johnson e Wichern, 2007).

2.2.3 Analise de Clusters (AC)

Desde muito cedo que o ser humano aprende a classificar e a agrupar os objetos que o ro-
deiam e a associar os resultados dessa classificagdo a palavras da sua linguagem (Reis, 2001).
Constituir grupos é uma caracteristica da atividade humana e um suporte essencial do método de

aprendizagem e, em geral, do préprio método cientifico (Branco, 2004).

Tanto o desenvolvimento de técnicas de agrupamento bem como a sua aplicacdo tém apare-
cido em muitos campos de diferentes estudos: engenharia, zoologia, medicina, psicologia e mar-
keting sao apenas alguns dos campos de aplicagdo destas técnicas (Jobson, 1992). Mas a maior
contribuicao para estas aplicagdes foi dada por Sokal e Sneath em 1963 com o seu livro Principles
of Numerical Taxonomy. A partir deste livro o nimero de publica¢des sobre este assunto aumentou

consideravelmente, pelo motivo de ter havido um grande desenvolvimento de computadores com
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elevado poder de célculo e a importancia da classificagdo como método cientifico (Reis, 2001).

A Andlise de Clusters (AC) é uma técnica que envolve um conjunto de procedimentos de
Estatistica Multivariada e que pode ser utilizada para classificar objetos observando apenas as
semelhancas e dissemelhancgas entre eles e ndo definindo, a priori, nenhum critério de inclusao
em qualquer agrupamento (0s grupos sao sugeridos pelos dados e nao previamente definidos); a
AC tenta organizar uma colegao de objetos em grupos relativamente homogéneos e heterogéneos
entre si, ou seja, dado um conjunto de n individuos, estes sdo agrupados de acordo com a infor-
magao que existe sobre eles, dada na forma de p varidveis, de modo a que individuos dentro do
mesmo grupo sejam mais semelhantes entre si do que individuos pertencentes a agrupamentos
diferentes (Reis, 2001).

Tal como a Analise de Componentes Principais, a Analise de Clusters pode ser vista como uma
técnica de redugao dos dados; em vez de se reduzir o nimero de variaveis ou colunas necessarios
para caracterizar X,,«,, como na ACP, a Analise de Clusters reduz o nimero de objetos distintos,

ou linhas de X, ., através da criagdo de grupos de objetos chamados clusters (Jobson, 1992).

O processo de formagao de clusters tem por base ideias de semelhanga e de dissemelhanga:
dois individuos pertencem a agrupamentos diferentes se ndo sdo semelhantes, ou seja, se sao
dissemelhantes, e pertencem a agrupamentos iguais se sdo semelhantes. Como tal é essencial
definir-se uma escala quantitativa para quantificar esta proximidade e afastamento entre os objetos
(Johnson e Wichern, 2007). A dissemelhanca mede o grau de diferenga/afastamento entre dois
objetos, enquanto a semelhanga mede o grau de parecenga ou proximidade. Assim, é primordial
a construgdo de uma matriz de proximidade cujos elementos indiquem o grau de proximidade ou

afastamento entre os individuos.

Acontece que uma dificuldade inicial desta andlise é o facto de existir uma grande quantidade
de coeficientes de (dis)semelhanga, tornando-se, assim, por vezes dificil a escolha desta medida
de proximidade. Contudo € usual utilizarem-se coeficientes de dissemelhanga, muitos deles basea-
dos em distancias, para agrupar individuos e medidas de correlagao ou associagao (semelhangas)
para se agruparem variaveis. Na escolha de algumas destas medidas pesa a natureza dos dados:

se sao quantitativos ou qualitativos (nominais e ordinais).

Ao iniciar-se uma Anadlise de Clusters é necessario ter atencao as variaveis que vao carac-
terizar cada individuo, principalmente quando estao definidas em diferentes unidades de medida,
uma vez que aplicada uma AC sem uma estandardizagao prévia, as variaveis com maiores va-
lores e maior dispersao vao intervir com pesos diferentes na determinacdo das dissemelhancgas,
seja qual for a medida de (dis)semelhanga escolhida. Contudo, esta estandardizagédo pode nao ser
aconselhavel em alguns casos, uma vez que este processo muitas vezes reduz as diferengas entre

os individuos, anulando os agrupamentos naturais que possam existir nos dados (Reis, 2001). Em
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alternativa a este processo, existem outras formas de se tratar estes dados, como por exemplo,
atribuir pesos diferentes as variaveis de forma a homogeneizar a sua contribuicdo na construcéao

dos indices de semelhanca (Branco, 2004).

Resumindo, na AC estao envolvidas varias etapas essenciais (Reis, 2001; Branco, 2004):

e selecdo de uma amostra de individuos e definicdo de um conjunto de variaveis que dao infor-
magcao acerca dos individuos, necessaria para os agrupar. Estes dados sao representados
através de uma matriz, X = [z;;],i=1,...,ne j =1,...,p onde z;; representa o valor da

variavel j observada no individuo i;

e definicdo de uma medida de dissemelhancga/distancia (semelhanca). Os valores resultantes
desta medida séo representados por uma matriz designada por matriz de dissemelhancas
(semelhangas), D = [d;;] (S = [si;]), 4,7 € 1,...,n, onde d;; (s;;) representa o valor da
dissemelhancga (semelhanga) entre os objetos 7 e j. Esta matriz € quadrada, simétrica e tem
a diagonal nula no caso de uma matriz D e diagonal formada por 1’s no caso de uma matriz
S;

e escolha de um método de agrupamento, ou seja, definir um algoritmo de parti-

cao/classificacao;

¢ validagéo dos resultados obtidos.

2.2.3.1 Medidas de dissemelhanca

Como referido anteriormente, a dissemelhanca reflete o grau de diferenca ou afastamento
entre os individuos; define-se dissemelhanca entre dois individuos i € j, comi,7 = 1,...,n, de

uma dada amostra, como a fungéo d;; cujos valores verificam as seguintes propriedades:
1. dijZO,Vi,j;
2. du =0, \V/’i;

3. dij = dﬂ', Vi, J.

Caso se verifiqgue também a desigualdade triangular, d;; < dj; + dg;, Vi, j, k, a dissemelhanga

diz-se uma semidistancia; acrescentando a propriedade d;;—o se e s0 se 7 = j, a dissemelhanca

passa a designar-se como distancia.

Muitas das dissemelhangas nao satisfazem a propriedade triangular, mas outras satisfazem

uma mais forte, a propriedade ultramétrica, d;; < max {d;x, di;}, V1, j, k.
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Note-se que para muitas situacdes praticas é suficiente que se satisfacam as propriedades 1,
2ed.

No caso de se estar perante variaveis quantitativas, a medida de dissemelhanga mais utilizada

¢é a distancia euclidiana; esta distancia entre os objetos i e j € dada por

P 1/2
dij = <Z(mik —~ ;cjk)2> : (2.30)

k=1

ou na forma vetorial

dij = [(Xi = X;)" (X - Xj)]l/2 : (2.31)

onde X; e X; s&o vetores das linhas da matriz dos dados X, ou seja, s&o os vetores das observa-

cbes relativas aos individuos i e j, respetivamente.

Esta distdncia nem sempre é aconselhavel quando se tem variaveis com diferentes unidades
de medida, variancias muito diferentes ou mesmo se sdo correlacionadas, pois estas variaveis
vao contribuir com pesos diferentes na determinacdo das distancias. Para contornar tal situacédo
definem-se novas distancias derivadas da dissemelhancga (2.31), introduzindo nesta uma matriz de

pesos, A

1/2
dij = [(X; = X;)TA(X; — X;)] 2 (2.32)
Obtém-se, assim, a:

e Distancia euclidiana se A = I ( I é a matriz identidade);
e Distancia euclidiana média se A = %I ( p € o numero de variaveis em estudo);

e Distancia euclidiana estandardizada se A = D' = (diag(s3,s3,...,s3))”" (D é a matriz

diagonal das variancias das colunas de X);

e Distancia de Mahalanobis se A = S~! ( S é a matriz de covariancia empirica das p variaveis
em estudo). Esta distancia reduz a dependéncia das unidades de medicado e a influéncia da

correlagdo, o que pode mascarar ainda mais os resultados de uma AC (Branco, 2004).

2.2.3.2 Métodos hierarquicos de Analise de Clusters

Apbs escolhida a dissemelhanca pretendida e construida a matriz das distancias entre os

individuos em estudo, surge a questao de como usar esta matriz para a formacao dos clusters.
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Em AC, as técnicas podem-se classificar em dois grandes grupos: técnicas hierarquicas e
nao hierarquicas, sendo a mais abordada e a mais comum a classificagcdo hierarquica. Como o
préprio nome indica, este método permite formar clusters de forma hierarquica; sequencialmente,
vai havendo uma série de particdes/fusdes gerando uma ligagao entre um Unico grupo que contém
todos os individuos em estudo e n grupos singulares (a cada grupo pertence um Unico individuo).
Para se aplicar os métodos hierarquicos, recorre-se geralmente a dois tipos de algoritmos (Chatfield
e Collins, 1980):

e Aglomerativos (ou ascendentes) - inicia-se com n grupos/clusters formados por apenas um
individuo e vao-se realizando sucessivas fusdes destes clusters, aglomeragoes, até se formar

um dnico grupo que contenha todos os individuos;

¢ Divisivos (ou descendentes) - inicia-se com um Unico cluster, onde reline todos os individuos
e vao-se realizando sucessivas separagdes destes individuos, criando grupos mais peque-

nos, até se formarem clusters com apenas um individuo.

Estas classificacdes destes dois processos podem ser representadas a partir de um diagrama
bidimensional denominado por dendrograma (ou arvore hierarquica) no qual estao ilustradas as
fusbes ou divisdes elaboradas em cada etapa do processo (Figura 2.5).

Raiz

Etapas

T

Ramos

Figura 2.5: Dendrograma ou arvore hierarquica.

Cada né do dendrograma representa um cluster, enquanto que o comprimento do ramo que lhe
esta associado (altura) indica a medida de proximidade usada para unir/separar os dois clusters.
Note-se que se estes ramos apresentarem alturas pequenas (distancias pequenas entre os grupos)
indicam que a agregacao é feita entre clusters razoavelmente homogéneos, ou seja, semelhantes

(Branco, 2004).

De facto, o dendrograma inicia-se nos nés terminais e termina na raiz se o processo for aglo-
merativo. Caso se recorra a um processo divisivo, 0 dendrograma sera elaborado em sentido con-
trario.

Neste trabalho, apenas se ira falar no método hierarquico aglomerativo.
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2.2.3.3 Método hierarquico aglomerativo

O método hierarquico aglomerativo inicia-se com a procura, na matriz das distancias D, do
par de individuos mais préximos, que corresponde ao valor do elemento mais pequeno que a
matriz contém. Na Figura 2.5 olhando de baixo para cima, esses dois individuos correspondem
aos clusters 1 e 2 formando-se, assim, um Unico cluster com estes dois individuos. Note-se que a

partir do momento em que um cluster se forme, este € indivisivel.

Numa segunda etapa, para se proceder a selegdo do seguinte par de individuos ou clusters
mais proximos a agrupar, deve-se atualizar a matriz das distancias de modo a que apresentem as
distancias entre o grupo recém-formado e os restantes clusters singulares. Observando a Figura

2.5, os clusters com distancia mais préxima séo o 4 e 5, formando em conjunto um novo grupo.
Este processo repete-se até que todos os individuos fiqguem num mesmo grupo (Jobson, 1992).

Repare-se que na terceira etapa representada na Figura 2.5, ha a fusdo entre um cluster
singular, 3, e um cluster constituido por mais de um individuo, 1 e 2. Nestes casos € necessario a
aplicacao de alguns critérios que permitam quantificar a distancia entre um individuo e um cluster

que contenha varios individuos, ou entre dois grupos nao singulares.

Existem varios métodos de agregacdo em AC e cada um deles da origem, em principio, a
agrupamentos diferentes; ndo se consegue dizer qual o melhor, pelo que se deve utilizar varios e,
no fim, comparar os resultados. No caso destes serem idénticos, pode-se concluir que se obtiveram

resultados bastante fiaveis.

2.2.3.4 Métodos de aglomeracao

Segundo Reis (2001), os métodos hierarquicos aglomerativos mais utilizados na AC sao:

e Método de ligagdo simples ou método do vizinho mais préximo - a distancia entre dois grupos,
| e J, & dada pela maior das semelhangas que existe entre dois elementos de cada grupo, ou
seja, é dada pela menor das distancias que existe entre dois quaisquer elementos de cada

grupo (dada pelos vizinhos mais proximos) (Reis, 2001):
d[J:min{dij:iEI,jEJ}. (2.33)

Na Figura 2.6 encontra-se ilustrado este método.

Neste método, uma sé ligacao é suficiente para se juntar dois grupos o que pode abarcar
alguns problemas no sentido em que, dois grupos podem ser bastante diferentes mas basta

haver uma Unica ligagdo muito préxima (a distancia entre dois individuos (um de cada grupo)
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Grupo I Grupo J

Figura 2.6: Método do vizinho mais préximo.

ser muito pequena) para que estes dois grupos figuem agregados.

Neste processo, cada vez que se adiciona um individuo a um cluster, as distancias deste
novo cluster aos restantes ja formados sdo menores ou ndo se alteram, fazendo assim com
que 0s novos grupos aglomerados se tornem cada vez maiores, deixando os individuos isola-
dos resistentes na sua posi¢édo, o que mostra a capacidade deste método em detetar outliers
(Branco, 2004).

O método da ligagédo simples apresenta uma propriedade Unica: se houver duas distancias
iguais e menores que as restantes, pode-se escolher qualquer uma delas para a agregacao
dos respetivos grupos que o resultado final ndo se ird alterar; este também é o que envolve
procedimentos matematicos mais simples e o que tem maiores vantagens computacionais:
€ um método cuja aplicacdo € muito mais rapida que todos os outros e, além disso, este
pode mesmo ser implementado quando existem varios milhares de individuos para serem

comparados (Chatfield e Collins, 1980).

Método de ligagdo completa ou método do vizinho mais afastado - este processo de agru-
pamento € inverso ao descrito anteriormente uma vez que, a distancia entre dois grupos, | e
J, é dada pela menor das semelhangas que existe entre dois elementos de cada grupo, ou
seja, é dada pela maior das distancias que existe entre dois quaisquer elementos de cada

grupo (dada pelos vizinhos mais afastados) (Reis, 2001):
drg=mazx{d;j:i€l, jeJ}. (2.34)

Na Figura 2.7 encontra-se ilustrado este método.

u
|
dy
u
Grupo I Grupo J

Figura 2.7: Método de vizinho mais afastado.
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32

Ao contrario do método anterior, ao acrescentar um individuo a um grupo, a distancia do
Novo grupo aos restantes aumenta ou nao se altera, havendo assim uma tendéncia para que

grupos grandes nao crescam mais (Branco, 2004).

Método da ligacao média - define a distancia entre dois grupo, | e J, como a média de todas

as distancias existentes entre cada dois individuos dos respetivos grupos, (Reis, 2001):

>oid1 2252 di
niny ’

drj = (2.35)

onde n; € ny representam o numero de individuos do grupo | e J, respetivamente.

Na Figura 2.8 encontra-se ilustrado este método.

Grupo I Grupo J

Figura 2.8: Distancias possiveis entre dois grupos, | e J.

O processo utilizado por este método parece intermédio aos utilizados anteriormente, uma
vez que ndo usa a distancia do vizinho mais préximo nem a do vizinho mais afastado, mas
sim um valor médio de todas as distancias existentes, tendo assim a vantagem de evitar

valores extremos e tomar em consideracao toda a informag&o dos grupos (Reis, 2001).

Método do centrdide - a dissemelhanca entre dois grupos € definida como a distancia entre
0s seus centréides, isto é, é definida como a diferenca entre as suas médias, para todas as
variaveis

diy=d(X1,Xy), (2.36)

Zie[ X
nr

< < ey Xi ~ .
onde X; = eX; = Z% com X, o vetor das p observagoes do individuo i, sao

0s centroides dos respetivos grupos.
Em cada passo, os grupos a aglutinar sdo os que tém os centréides mais proximos.

A interpretacdo dos resultados a partir deste método torna-se dificil devido ao facto de as
distancias de fusdo entre dois grupos poderem aumentar ou diminuir de etapa para etapa.
Qualquer distancia entre clusters pode ser usada neste processo mas, para contornar tal
dificuldade e obter um maior sucesso em termos de facilidade de aplicagédo, o quadrado da

distancia euclidiana é a medida mais aconselhada (Branco, 2004).

Método de Ward (1963) ou método de varidncia minima - relativamente aos que ja foram

descritos, este método € o Unico que € aplicado diretamente aos individuos de cada grupo
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sem ser necessario construir uma matriz de dissemelhancas.

Este processo tem como objetivo, de etapa a etapa, minimizar a soma dos quadrados dos er-
ros (soma dos quadrados dos desvios das observagdes individuais relativamente as médias
dos grupos em que sao classificadas), isto €, em cada etapa, de todos os clusters existentes,
sao retidos os que apresentarem menor soma de quadrados dos erros, maximizando, assim,

a homogeneidade no interior dos grupos.

Inicialmente, cada um dos n individuos representam um cluster, pelo que a soma dos qua-
drados dos erros é nulo. De seguida, em cada passo deste processo, fazem-se todas as
combinagdes possiveis de pares de clusters, calculando o incremento da soma dos quadra-

dos dos erros resultantes da reunido dos clusters de cada par
SSWiug — (SSW[+SSWJ), (2.37)

onde SSWr = 37,1 >0 (wijr — Z;1)? é a soma dos quadrados dentro do grupo A, z;;; é
a observagéo do individuo ¢ do grupo I na variavel j e Z;; € a média da variavel j no grupo
1. Do mesmo modo se obtém SSW; e SSWiy s (Branco, 2004) .

O par de clusters escolhidos para serem aglomerados sdo 0s que apresentam menor incre-

mento, ou seja, menor perda de informag&o resultante do agrupamento.

Segundo Reis (2001), este método é desenvolvido em 4 fases:

1. calcular as médias das variaveis para cada grupo;

2. calcular o quadrado da distancia euclidiana entre essas médias e os valores das varia-

veis para cada individuo;
3. somar as distancias para todos os individuos;

4. otimizar a varidncia minima dentro dos grupos.

Segundo Chatfield e Collins (1980) os métodos de ligagao simples e completa baseiam-se

apenas numa Unica distancia para representar a proximidade de dois grupos (a menor ou maior

das distancias) e, portanto, sdo muito influenciados pelas observagdes extremas. No processo

de ligagéao simples, um Unico outlier situado entre dois aglomerados pode resultar num eventual

agrupamento dos dois grupos. No caso de um processo de ligagdo completa, pequenas alteracdes

na localizagéo de pontos particulares ou erros, pode ter um impacto substancial sobre a solugéo

hierérquica. A ligacao média, o método do centrbide e Ward sdo geralmente preferiveis devido

a sua insensibilidade em relagdo a extremos ou outliers. Dependendo do tipo de aglomerados

esperados esta propriedade também pode ser uma desvantagem.
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2.2.3.5 Validacao dos resultados obtidos

As opinides de alguns autores sdo muitas vezes divergentes no que diz respeito a escolha
do melhor método, pois todos eles apresentam vantagens e desvantagens (Chatfield e Collins,
1980). Como tal, o melhor sera utilizar varios critérios e para cada um destes experimentar varias

(dis)semelhangas e comparar os resultados obtidos, como sugere Reis (2001).

Contudo, Dubes € Jain (1988) referem um critério que permite validar o método utilizado: usar
o coeficiente de correlagdo cofenético para comparar a matriz de proximidades associada aos
dados (matriz de dissemelhanga, D) e a matriz cofenética associada ao dendrograma (matriz cujos
elementos correspondem as distancias ultramétricas entre cada dois individuos no momento em
que se juntam pela primeira vez para formar clusters), de modo a medir o grau de deformagéo
provocado pela construgao do dendrograma. O coeficiente de correlagao cofenético é o conhecido
coeficiente de correlacdo de Pearson entre os pares de dissemelhanga entre estas duas matrizes.
Quanto maior for este coeficiente maior é a concordancia entre os dados e o dendrograma, o que

significa que ambas as estruturas revelam a mesma informagéo.

Apos escolhido e validado o método a utilizar, a estrutura hierarquica proveniente deste proce-
dimento costuma ser representada pelo designado dendrograma, ja referido anteriormente. Visua-

lizando a formagao dos clusters, torna-se necessario decidir quantos grupos reter.

Um método simples e informal que sugere quantos clusters se deve reter € a analise grafica,
onde se representa o numero de clusters contra o indice de fusdo que nao é mais do que o valor
numérico (distancia ou semelhanca) para o qual varios objetos se unem para formar um grupo. A
particao 6tima podera ser considerada quando a divisdo de um novo grupo nao introduz alteracées
significativas no coeficiente de fusdo, ou seja, quando o declive da reta que une a distancia entre
dois clusters passa a ser relativamente pequeno. Geralmente, a zona de cotovelo do grafico, da

indicacao do numero de clusters a reter (Reis, 2001).
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2.3 Testes Estatisticos

Quando se esta no contexto de Inferéncia Estatistica paramétrica, as técnicas classicas utiliza-
das que incidem sobre parametros (valor esperado, variancia, proporgao, . ..) partem, geralmente,
de pressupostos a que a populacdo ou populagdes, a partir das quais as observag¢des sao retira-
das, tém de obedecer. Tais pressupostos sao, por exemplo, assumir que os dados seguem uma

distribuicdo Normal, as distribuicbes das populagdes tém de ter a mesma variancia, entre outros.

O problema surge quando estes pressupostos ndo séo verificados. Nestes casos recorrem-
se a técnicas nao paramétricas. Na maioria destas técnicas apenas existem suposicdes basicas,
como por exemplo, as observagdes tém de ser independentes e tem de haver continuidade da

distribuicao subjacente aos dados.

Os testes nao paramétricos tém a vantagem de poderem ser utilizados em observagoes cate-
goricas; muitos destes testes ddo maior importancia aos ranks, sinais, scores atribuidos as obser-
vagoes do que propriamente aos dados recolhidos. Nestes casos vai haver algum desperdicio de
informacao mas, por outro lado, pode-se moderar 0s pesos das observagdes consideradas pertur-

badoras (outliers, ...) na tomada de decisdo, em vez de as ignorar.

Apesar de tudo, os testes paramétricos sao os "mais poderosos" para rejeitar a hipétese nula
quando ela é falsa e, como tal, devem ser sempre os escolhidos quando verificados todos os

pressupostos exigidos.

2.3.1 Testes a validade de pressupostos exigidos para a aplicacao de alguns testes
paramétricos

2.3.1.1 Teste a Normalidade dos dados

Uma condicao necessaéria para se aplicarem alguns testes de hipoteses paramétricos € a nor-
malidade dos dados. Para testar a normalidade de uma variavel aleatéria € utilizado, frequente-

mente, um teste designado por teste de Shapiro-Wilk. A estatistica de teste é dada por

(> i aixi)2
W =55 T (2.38)

Yic(zi — T)
onde x; sdo os valores da variavel X ordenados por ordem crescente,  é a média amostral de X
e a; S840 constantes que se encontram tabelados’ (Shapiro e Francia, 1972). Pequenos valores de
W indicam que a variavel ndo possui distribuicao Normal, encontrando-se os valores criticos para

W tabelados®. Apenas é apropriado para amostras pequenas (n < 30) (Hair et al., 1995).

"Esta tabela pode-se encontrar no livro de Pearson e Hartley (1972) (Tabela 15).
8Esta tabela pode-se encontrar no livro de Pearson e Hartley (1972) (Tabela 16).
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2.3.1.2 Teste a Homogeneidade de variancias

Uma outra condi¢cdo que é necessaria ser verificada para se efetuarem alguns testes paramé-
tricos € a homogeneidade das varidncias das k amostras em estudo. O teste de Levene é um dos
testes mais potentes utilizados para esta finalidade, sendo robusto a desvios de normalidade. As

hipbteses a testar séo
Ho:a%zagz---za,%
Vs

Hy:3i,j:of #05(i#5;0,7=1,...,k),
onde a?, comi=1,...,k sdo as variancias populacionais das variaveis X;.

A estatistica de teste é dada por

_N-k Zf;lm(z —z)?

2.39)
BRI R T —— (
k-1 > i Z;L:1(Zz‘j —z)?
onde:

e n;,i=1,...,k, éadimensao de cada uma das k£ amostras;

e N =n;+ns+---+n, éadimensdo da amostra global;

o zjj =|v;; — T, comi=1,...,kej=1,...,n;, em que z;; é a observagdo j da amostra i

e T; € a média da amostra i;

z; € a média de z;; na amostra i e z € a media de z;; na amostra global.

Note-se que, caso se suspeite que X ndo provem de uma distribuicdo Normal, entdo z;; =
|zi; — Z;|, onde z; é a mediana da amostra i. Esta férmula de calculo com recurso & mediana é

robusta e potente para desvios de normalidade.

Sob a hipétese nula tem-se W ~ F(k — 1, N — k), ou seja, W provém de uma distribui¢cao
de probabilidade continua designada por Fisher-Snedecor (F') com (k — 1) e (N — k) graus de

liberdade; a um nivel de significancia « rejeita-se Ho se W > fi_q.—1,n—r) (Levene, 1960).

2.3.2 Teste de Localizacao

O teste de Mann - Whitney é um teste nao paramétrico que é utilizado para verificar se duas
amostras provém da mesma populacdo. Uma generalizagdo para k amostras é proporcionada

pelo teste de Kruskal-Wallis, ou teste H (Spiegel, 1993). A utilizacdo deste teste apenas requer

36



Metodologia Estatistica para a Avaliacdo de um Recurso Natural (Minho e Galiza)

que os dados provenham de amostras independentes de populagdes com distribuicées inerentes

continuas e medidas no minimo numa escala ordinal (Siegel, 1975).
Formalmente, as hipéteses subjacentes a este teste podem-se escrever como
Hy: F(X,) = F(X3) = --- = F(X}) (adistribuicao dos valores da variavel sdo idénticas nas
k populacoes)
Vs
Hy: 34, j: F(X;) # F(Xj), comi # j;4,j = 1...,k (existe pelo menos uma populagdo onde
a distribuigdo da variavel é diferente de uma das distribui¢des das outras populagdes).

As hipéteses do teste de Kruskal-Wallis sao porém, frequentemente, escritas como (Siegel e
Castellan, 1988)

Hy:m = --- =, (as medianas das populagdes séo iguais)

vs

Hy:34,5:m #nj,comi # j;4,j = 1...,k (existe pelo menos um par de medianas
significativamente diferentes).

Seja k£ 0 niumero de amostras em estudo de dimenséo n1,...,n; € seja N o numero total de
observagoes de todas as amostras, N = Z;?:l n;. A realizagéo deste teste baseia-se na orde-
nacao por ordem crescente das N observagdes atribuindo a cada uma delas o respetivo rank (a
menor observagao atribui-se a ordem 1, ao seguinte a ordem 2, ..., e a maior a ordem N). De

seguida determina-se a soma dos ranks em cada uma das amostras (Ry) (Spiegel, 1993).

Obtidas estas somas, Ry, ..., Ry, pode-se obter o valor da estatistica de teste (Branco, 2004)
12 <. R?
H=———% L _-3N+1 2.4

cuja distribuicao se aproxima de uma Qui-quadrado com k£ — 1 graus de liberdade, desde que o

namero de observacdes de cada amostra seja pelo menos igual a 5.

Para amostras mais reduzidas (n; < 5, j = 1, ..., k), a aproximag&o Qui-quadrado para a
distribuicdo amostral de H nao é suficiente e, como tal, devem ser utilizadas tabelas especiais® que
contém valores criticos, os quais devem ser comparados com o valor de H, permitindo assim tornar

o teste mais exato (Dagnelie, 1973).

No caso de haver g grupos de observagdes empatadas, com 7; observagdes no i-ésimo grupo

3Esta tabela pode-se encontrar no livro de Spiegel (1993).
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de empates, a expressado acima é multiplicada por um fator de correcéo

1

1 - Zimy(mi=Dmi(ritl)’ (2.41)
(N-1)N(N+1)
obtendo-se .
12 ko By 3(N +1)
H* = ( ) ]Zg_lj(rs%—ﬂ:) . (2.42)
1 — =gy

Ao nivel de significancia o rejeita-se Hy se H exceder o quantil 1 — « da distribuicao X%q
(Conover, 1980).

2.3.2.1 Teste de Comparagoes Multiplas

Quando utilizado o teste nao paramétrico de Kruskal-Wallis e a hipétese nula é rejeitada, existe
a necessidade de, a posteriori, se efetuarem comparagdes multiplas para perceber qual ou quais
das amostras diferem. O facto de o nimero de comparagdes (testes) a realizar poder ser ele-
vado, (’;) e o facto de ndo se conhecer com exatidao o nivel de significAncia simultdneo devido
a nao independéncia entre os varios testes, surge o aparecimento de testes de hipoéteses realiza-
dos simultaneamente, dois a dois, para encontrar as possiveis diferengas entre as k distribuicoes

populacionais (Reis, 2001; Reis et al., 1997).

Existem varios testes de comparagao mudltipla, sendo um dos mais utilizados o teste de LSD
(Least Significant Difference) de Fisher; procedendo a comparagao multipla das médias das or-
dens das respetivas amostras, este teste vai identificar qual ou quais dos grupos as distribuicoes
sdo estatisticamente diferentes (Siegel e Castellan, 1988). As hipodteses a testar, para todas as

combinagdes possiveis de grupos 2 a 2 sao
Ho: F(X;) = F(X;), i #j, 1,5 =1,...,k (n; = n;)
Vs
Hi:F(X;) # F(Xj),i# 7,4, =1,...,k (n; # n;).

Segundo Conover (1980), a estatistica de teste é dada por

T, = ' , (2.43)

onde:
e R;e Rj sao as médias das ordens das amostras i e j, respetivamente;
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S2 é a variancia de todas as ordens;

H ¢é a estatistica de teste de Kruskal-Wallis;

n; € n; sdo as dimensdes das amostras retiradas das populagoes i e j, respetivamente;

e N é a dimensao da amostra combinada.

Sob a hipétese nula, rejeita-se Hy se T, > ti-o, onde ti1-o € 0 quantil de ordem 1%‘3‘ da
2 2
distribuicdo t-student com (N — k) graus de liberdade, sendo o 0 mesmo nivel de significancia

usado no teste de Kruskal-Wallis.
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Capitulo 3

Caracterizacao e Analise Exploratoria dos Dados

3.1 Caracterizacao das Parcelas e Castas em Estudo

A parcela em estudo situada no Minho (Portugal), sobre a qual recaiu parte deste trabalho,
situa-se na Estacdo Vitivinicola Amandio Galhano (EVAG) no concelho dos Arcos de Valdevez
(Mota, 2005), tendo de coordenadas 41°48'46.70” de latitude e 8°24’45.61” de longitude. Esta
parcela tem uma &rea de 4116 m? e encontra-se a uma altitude média de 76 m com um ligeiro

declive de 5% e de exposicdo dominante a Sul-Sul-Sudoeste (S-SSO) (Maciel, 2005), Figura 3.1.

Figura 3.1: Imagem aérea da parcela em estudo da EVAG (Fonte: GoogleEarth, 2011).

Em literatura datada do ano de 1990, o solo onde se situa esta parcela foi caracterizado como
espesso com elevado risco de erosao, de permeabilidade moderadamente lenta e de drenagem
externa e interna regular, com teor baixo em coloides minerais, com baixo a médio teor em matéria
organica e com elevada capacidade de armazenamento de agua util. Foi considerado um solo
acido, de teor baixo em azoto e muito baixo em fésforo e potassio; com baixo teor em bases de

troca e muito fortemente lixiviados. A textura dominante é franco-arenosa (Armanda, 1990).
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A casta vinhao presente na parcela em estudo (Figura 3.2) foi plantada no ano de 1999 com um
compasso de plantagdo de 2 m x 2,5 m. E uma casta de qualidade sendo a Unica casta regional
tintureira; é sensivel a falta de agua, produz mostos ricos em acglcares e 0 seu vinho tem uma
cor intensa, vermelho granada, de aroma vinoso e encorpado. E uma casta vigorosa e regular na
produgéo; é de ciclo curto, sendo tardia no abrolhamento, recuperando depois na floragao e na

maturacao (Mota e Garrido, 2001).

Figura 3.2: Exemplo do cacho e da folha da casta tinta Vinh&o (Fonte: http : //www.winesofportugal.info/ ).

A segunda parcela em estudo neste trabalho situa-se na Bodega Santiago Ruiz, em Tomifio
na Regido da Galiza (Espanha), tendo de coordenadas 8°43'09.7” de longitude e 41°59'41.0” de
latitude. Este terreno apresenta uma area igual a 3268 m? e encontra-se a uma altitude de 18 m
(Aragjo, 2010), Figura 3.3.

|

{

N ss{acio 4

Figura 3.3: Imagem aérea da Bodega Santiago Ruiz com indicagao da parcela da vinha estudada (Fonte: GoogleEarth,
2011).

A Bodega Santiago Ruiz encontra-se préxima de um curso de agua, o rio Minho, correspon-
dendo a uma forte depresséao tectdnica que se alonga na diregéo Este-Nordeste - Oeste-Sudoeste

(ENE - WSW). E uma zona que apresenta uma baixa altitude e baixo relevo, ndo havendo grandes

variagdes de cota; desenvolve-se sobre sedimentos recentes, que constituem um terrago fluvial.

A quinta que contém a parcela em estudo encontra-se numa zona de acumulacéo de sedi-

mentos recentes, formando um antigo terraco do Rio Minho que é constituido na maior parte por
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seixos geralmente cobertos por camadas arenoargilosas e matéria organica; é um terrago prin-
cipalmente de tipologia conglomeratica, com calhaus rolados de quartzito e quartzo (Azevedo e
Oliveira, 2010a).

A vinha em estudo foi plantada no ano 2001 com um compasso de plantagdo de 2 m x 2,75 m
(Araujo, 2010). Nesta esté representada a casta Alvarinho, Figura 3.4, que é considerada uma
das mais notaveis castas de uvas branca da Regido Demarcada dos Vinhos Verdes. E uma casta
branca de grande qualidade, medianamente vigorosa, de baixa produgédo e elevada rusticidade;
origina vinhos com aroma acentuado e sdo considerados muito saborosos com elevada gradua-

cao’.

O seu cacho é de tamanho pequeno, sendo o seu bago de tamanho médio mas nao uniforme;

apresenta uma cor verde amarelada, ficando com um tom rosado quando demasiado posto ao sol°.

Esta casta requer terrenos secos para potencializar a qualidade do vinho; é uma casta precoce
no abrolhamento e na maturagéao. Produz mostos muito ricos em agucares e apresenta um razoavel

teor em &cidos organicos®.

Figura 3.4: Exemplo do cacho e da folha da casta branca Alvarinho (Fonte: http : //www.winesofportugal.info/).

3.2 Caracterizacao das Variaveis em Estudo

Na parcela em estudo do Minho foram georreferenciados 45 pontos com espagamento regular,

Al, A2, ..., A45, em 9 regides (parcelas), cada uma contendo 5 destes pontos, Figura 3.5.

Nestes pontos foram recolhidas as amostras do solo a uma profundidade de 15 — 20 cm,
com o objetivo de se analisarem algumas variaveis referentes a caracteristicas quimicas do solo
(Silva, 2011). Nestas localizagbes também se avaliaram as variaveis referentes a produtividade das

videiras.

Depois de realizada uma divisao deste terreno em 9 parcelas - Bloco 1 Nascente (B1N), Bloco
1 Centro (B1C), Bloco 1 Poente (B1P), Bloco 2 Nascente (B2N), Bloco 2 Centro (B2C), Bloco

'Informagéo retirada de http://www.valedominhodigital.pt
%Informagao retida de http://www.infovini.com/
®Informagao retirada de http://www.alvarinho.pt
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2 Poente (B2P), Bloco 3 Nascente (B3N), Bloco 3 Centro (B3C'), Bloco 3 Poente (B3P) - foram
recolhidas 9 amostras de mosto a partir das quais foram avaliadas algumas variaveis relativas as
caracteristicas fisico-quimicas do mosto; também foi feita uma analise do rendimento em sumo e
da composicao cromatica e aromatica do mosto. Por Gltimo, foram analisados os vinhos correspon-

dentes as nove localizac6es referidas anteriormente.

Legenda
D Bloco 3 Poente
D Bloce 3 Centro
. Bloco 3 Nascente
At A2 [ D Bloco 2 Poente
30 D Bloco 2 Centro
%
338270 n2® Az . Bloco 2 Nascente
n2o 26 w2t D Bloco 1 Poente
238260 n24 D Bloco 1 Centro
]
p22 A2 . Bloco 1 Nascente
238250 h"g .9.1“ p
238240} pa7 A18

BB

s %
238230} A
2
h'.“ p.'\‘ AA
238220}
a1 A8 A2
238210 p B BG
%]
238200 p R

-23240 -23230 m g

Figura 3.5: Parcela do Minho com a localizagao dos 45 pontos georreferenciados bem como a sua divisdo em 9 parcelas
(Adaptada de Silva (2011)).

Segundo os responsaveis pela recolha da amostra, estas variaveis ndo foram medidas em
45 localizagbes/videiras, mas apenas em 9, fundamentalmente, devido a indisponibilidade finan-
ceira para efectuar ensaios laboratoriais a mais de 9 amostras mas também, porque o aumento
da quantidade de uvas recolhidas tem como consequéncia a diminuicao da quantidade de vinho
produzido e o rendimento financeiro obtido. No entanto, é de referir, que apesar de existir 45 pontos
de amostragem no solo, tal nUmero ndo seria alcangavel para o0 mosto. O mosto analisado resulta
do somatoério de varios pontos de recolha de uvas e, portanto, serda sempre inferior aos pontos de

amostragem obtidos no solo.

Na parcela em estudo na Galiza também foram georreferenciados 45 pontos, denominados
por B1, B2, ..., B45, como mostra a Figura 3.6, de onde foram recolhidas as amostras do solo e

analisadas algumas varidveis relativas as caracteristicas quimicas do solo.

Relativamente as variaveis alusivas a producao das videiras, estas foram avaliadas de acordo

com 12 localizagbes/videiras - Bodega Santiago Ruiz 1 (BSR 1), Bodega Santiago Ruiz 2 (BSR
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2), Bodega Santiago Ruiz 3 (BSR 3), Bodega Santiago Ruiz 4 (BSR 4), Bodega Santiago Ruiz 5
(BSR 5), Bodega Santiago Ruiz 6 (BSR 6), Bodega Santiago Ruiz 7 (BSR 7), Bodega Santiago
Ruiz 8 (BSR 8), Bodega Santiago Ruiz 9 (BSR 9), Bodega Santiago Ruiz 10 (BSR 10), Bodega
Santiago Ruiz 11 (BSR 11) e Bodega Santiago Ruiz 12 (BSR 12) - representadas por um circulo
na Figura 3.6.

Legenda:
# B3R 1-2
BSR 34
& BSR3-6
# BESR7-3
BSR 9-10
& BSR11-12

Figura 3.6: Parcela da Galiza com a localizagao dos 45 pontos georreferenciados bem como a sua divisdo em 6 parcelas.

Segundo os responsaveis pela recolha da amostra, estas variaveis ndo foram medidas em 45
localizagbes/videiras, mas apenas em 6 devido a indisponibilidade financeira para realizar ensaios
laboratoriais a mais de 6 amostras mas também, porque o aumento da quantidade de uvas re-
colhidas tem como consequéncia a diminuicdo da quantidade de vinho produzido e o rendimento
financeiro obtido. No entanto, é de referir, que apesar de existir 45 pontos de amostragem no solo,
tal nUmero nao seria alcancavel para o mosto. O mosto analisado resulta do somatério de varios
pontos de recolha de uvas e, portanto sera sempre inferior aos pontos de amostragem obtidos no

solo.

A localizagéo dos 12 pontos teve como objectivo definir uma malha uniforme que abarcasse

toda a parcela.

As variaveis analisadas referentes as uvas e ao mosto foram avaliadas apenas a partir de 6

amostras de uvas provenientes de 6 localizagdes - Bodega Santiago Ruiz 1-2 (BSR 1—2), Bodega
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Santiago Ruiz 2 — 3 (BSR 3 — 4), Bodega Santiago Ruiz 5 — 6 (BSR 5 — 6), Bodega Santiago Ruiz
7—8(BSR T - 8), Bodega Santiago Ruiz 9 — 10 (BSR 9 — 10) e Bodega Santiago Ruiz 11 — 12
(BSR 11 — 12); cada uma destas localizagées corresponde a duas das videiras sinalizadas com

um circulo. Na Figura 3.6 cada par destas videiras encontram-se representadas com a mesma cor.

Segundo os responsaveis pela recolha da amostra, estas variaveis ndo foram medidas em 12
localizagbes, mas sim em 6, uma vez que para ter material suficiente para analisar as uvas foi

necessario juntar as uvas de duas videiras e, assim, se conseguir analisar o pretendido.
Por fim foram analisados os 6 vinhos correspondentes a estas 6 localizagbes.

Nas Tabelas 3.1, 3.2, 3.3, 3.4 e 3.5 encontra-se uma descri¢cao de todas as variaveis em estudo
na quinta da Galiza e na quinta do Minho, apresentando-se as unidades de medida de cada uma

delas, bem como as suas designacdes pelas quais vao ser referenciadas ao longo do trabalho.

Tabela 3.1: Variaveis do solo em estudo nas parcelas do Minho e da Galiza.

Variaveis Descrigdo Existéncia
Designagédo Unidades Minho Galiza
SOLO DA (g/vol) Densidade Aparente X X
MO (%) Matéria Organica X X
pH pH em Estrato Aquoso X X
FF (%) Fragéo Fina (% FF + % FG = 100%) X X
FG (%) Fragao Grosseira (% F F + %FG = 100%) X X
P205 (ug/g) Fésforo Assimilavel X X
K20 (ug/g) Potassio Assimilavel X X
Ca (ug/g) Célcio Assimilavel X X
Mg (ug/g) Magnésio Assimilavel X X
AzT (%) Azoto Total X X
Ni (ug/g) Niquel X X
Cr (ug/g) Crémio X X
Cd (ug/g) Cadmio X X
N (ug/g) Nitratos X X
B (ug/g) Boro X X
cTc (m.e./100g) Capacidade de Troca Catiénica X X

Na Tabela 3.1 apresentam-se as 16 variaveis alusivas as caracteristicas do solo que foram
avaliadas em ambas as quintas. Note-se que a soma das percentagens das variaveis Fracao Fina
(F'F) e Fragao Grosseira (F'G) para cada observagao da 100%, ou seja, % FF + %FG = 100%, o

que sera uma informacéao importante para a interpretacao de alguns resultados obtidos.

Tabela 3.2: Variaveis referentes a produtividade da videira em estudo nas parcelas do Minho e da Galiza.

Variaveis Descricao Existéncia
Designacao Unidades ‘ ‘ Minho Galiza
VIDEIRA Ncachos Numero de cachos por videira X X
Uvas_kg_vid (kg/vid) Peso de cachos por videira X X
Pbruto (kg) Peso bruto por videira X X
Pcacho (kg) Peso médio de cacho por videira (Pbruto + Ncachos) X X

Existe um outro conjunto de quatro variaveis referentes a produtividade das videiras que se
podem observar na Tabela 3.2. Existe a relagdo Pcacho = Pbruto +~ Ncachos, podendo-se as-
sim, caso algumas analises o sugiram, proceder a remocéao de algumas destas variaveis uma

vez que umas dao informagdes totais sobre as outras. Também as variaveis aleatérias Pbruto e

46



Metodologia Estatistica para a Avaliacdo de um Recurso Natural (Minho e Galiza)

Uvas_kg vid sdo varidveis que apresentam valores muito préximos pelo que também ha a possi-
bilidade de apenas considerar-se uma delas e, assim, facilmente se reduzir o nUmero de variaveis

a estudar.

Tabela 3.3: Variaveis referentes a qualidade do mosto em estudo nas parcelas do Minho e da Galiza.

Variaveis Descricao Existéncia
Designagéo Unidades Minho Galiza
MOSTO
pH.mosto pH do mosto X
Ac.tart (g/dm?®) Acido Tartarico X
Ac.mal (g/dm?) Acido Malico x
Ac.TOT (ge.tar./dm®) | Acidez Total X X
TAP (%vv) Teor de Alcool Provével X
Aroma
FL1M (ng/l) Familia de compostos em C'6 do aroma do mosto na fragéo livre X
FL2M (ng/l) Familia de alcoois do aroma do mosto na fragéo livre X
FL3M (rg/l) Familia de &lcoois monoterpénicos do aroma do mosto na fragéo livre X
FLAM (ng/l) Familia de fendis volateis do aroma do mosto na fragao livre X
FL5M (ng/l) Familia de compostos Carbonilados do aroma do mosto na fragao livre X
FG1M (ng/l) Familia de compostos em C'6 do aroma do mosto na fragao glicosilada X
FG2M (ng/l) Familia de alcoois do aroma do mosto na fragao glicosilada X
FG3M (rg/l) Familia de alcoois monoterpénicos do aroma do mosto na fragéo glicosilada X
FG4AM (ng/l) Familia de 6xidos e didis monoterpénicos do aroma do mosto na fragao glicosilada X
FG5M (ng/l) Familia de norisoprenéides em C13 do aroma do mosto na fragéo glicosilada X
FG6M (ng/l) Familia de fendis volateis do aroma do mosto na fragéo glicosilada X
FGTM (ng/l) Familia de compostos carbonilados do aroma do mosto na fragéo glicosilada X
Cor
Amarelo_M (%) Percentagem de cor amarelo X
Vermelho_M (%) Percentagem de com vermelho X
Azul_M (%) Percentagem de cor azul X
(% Amarelo_M + %Vermelho_ M + %Azul_M = 100%)
Sumo
Sumo_T_M (ml) Sumo turvo X
Sumo_L_M (ml) Sumo limpido X
Rend_sumo_M (%) Percentagem do rendimento em sumo (Sumo_L_M = Sumo_T M X 100) X

Dentro de um terceiro grupo de variaveis designado por Mosto, Tabela 3.3, existe um conjunto
de 5 variaveis que diz respeito as caracteristicas fisico-quimicas do mosto*; apenas as variaveis
Ac.TOT e T AP foram analisadas na quinta da Galiza. Dentro deste conjunto também se encon-
tram 3 variaveis relativas a cor do mosto, bem como 3 variaveis relativas ao sumo analisado, mas
apenas a variavel correspondente ao rendimento em sumo serd utilizada por ser a que apresenta

maior interesse. Note-se que é possivel estabelecerem-se as relagbes
% Amarelo M + %Vermelho M + %Azul_M = 100% (3.1)
Sumo_L M +~ Sumo T M x 100 = Rend_sumo_DM. (3.2)

A partir do mosto obtido da vinha do Minho, foi também realizada uma analise ao seu aroma®:
do mosto foram extraidos os compostos do aroma na forma livre e glicoconjugada, obtendo-se
extratos que de seguida foram analisados e identificados os compostos volateis, tendo sido agru-

pados por familias quimicas, como € ilustrado no Anexo |. Foram identificados e quantificados um

4 . . - .
Este dados foram obtidos a partir de uma andlise efetuada de acordo com o Regulamento (CEE) n® 2676/90, de 17 de setembro de 1990 (Silva, 2010).
5Todos os procedimentos executados para a obtengdo dos dados relativos aos aromas, sumos e cor encontram-se descritos nos relatérios disponibilizados no site

http://www.sinergeo.pt/

47



Capitulo 3. Caracterizagao e Analise Exploratéria dos Dados

total de 16 compostos do aroma na forma livre que foram agrupados em 5 familias. Tem-se ainda

um total de 42 agliconas odoriferas nos extratos da fracao glicosilada agrupadas em 7 familias.

Tabela 3.4: Variaveis referentes a qualidade das uvas em estudo na parcela da Galiza.

Variaveis Descricao Existéncia
Designagao Unidades Minho Galiza
UVAS Aroma
FL1U (rg/l) Familia de compostos em C'6 do aroma das uvas na fragéo livre X
FL2U (rg/l) Familia de alcoois do aroma das uvas na frag&o livre X
FL3U (ng/l) Familia de alcoois monoterpénicos do aroma das uvas na fragéo livre X
FL4U (pg/l) Familia de fenéis volateis do aroma das uvas na fragéo livre X
FL5U (rg/l) Familia de compostos carbonilados do aroma das uvas na fragao livre X
FL6U (rg/l) Familia de 6xidos e didis monoterpénicos do aroma das uvas na fragéo livre X
FLTU (ng/l) Familia de 4cidos gordos volateis do aroma das uvas na fragéo livre X
FG1U (pg/l) Familia de compostos em C6 do aroma das uvas na fragao glicosilada X
FG2U (pg/l) Familia de alcoois do aroma das uvas na fragao glicosilada X
FG3U (rg/l) Familia de alcoois monoterpénicos do aroma das uvas na fragéo glicosilada X
FG4U (ng/l) Familia de éxidos e didis monoterpénicos do aroma das uvas na fragdo glicosilada X
FG5U (ug/l) Familia de norisoprenéides em C13 do aroma das uvas na fragéo glicosilada X
FG6U (pg/l) Familia de fendis volateis do aroma das uvas na fragdo glicosilada X
FGTU (rg/l) Familia de compostos carbonilados do aroma das uvas na fragéo glicosilada X
Cor
Amarelo_ U (%) Percentagem de cor amarelo X
Vermelho U (%) Percentagem de com vermelho X
Azul U (%) Percentagem de cor azul X
(% Amarelo U + %Vermelho U + %Azul_U = 100%)
Sumo
Massa (g9) Massa X
Sumo_T_U (ml) Sumo turvo X
Sumo_L_U (ml) Sumo limpido X
Rend_sumo_U (%) Percentagem do rendimento em sumo (Sumo_L_U + Massa X 100) X

Toda esta andlise da composicdo aromatica, cromatica e rendimento em sumo também foi
realizada as uvas (em vez do mosto) na quinta da Galiza, Tabela 3.4. Foram identificados e quan-
tificados um total de 29 compostos do aroma na forma livre que foram agrupados em 7 familias,
Anexo Il. Tem-se ainda um total de 51 agliconas odoriferas nos extratos da fragédo glicosilada agru-
padas em 7 familias. Note-se que relativamente as variaveis do sumo obtido a partir das uvas,

tem-se a seguinte relacao

Sumo_L M + Massa x 100 = Rend_sumo_U. (3.3)

Tabela 3.5: Variavel referente & qualidade do vinho em estudo nas parcelas do Minho e da Galiza.

Variaveis Descrigao Existéncia
Designagao Unidades ‘ ‘ Minho Galiza
VINHO ‘ Nota.Final ‘ Nota atribuida por um painel de provadores de vinho ‘ X X

Finalmente, o ultimo grupo constituido apenas por uma variavel (do Vinho), Tabela 3.5, refere-
se a uma classificacao atribuida aos vinhos resultante do preenchimento de uma ficha de prova
descritiva da Camara de Provas da CVRVV que se encontra no Anexo lll. Cada um dos sete
provadores de vinho apds dar o seu parecer, atribuindo uma classificacao a nivel visual, olfativo e
gustativo de cada vinho, também fez uma apreciacao global do vinho. No final, foi atribuida uma
nota final que representa a soma de todas as classificagdes anteriores, tendo-se trabalhado apenas

com esta variavel por ser uma ponderacao de todos os fatores avaliados em relagédo ao vinho.
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3.2.1 Analise Exploratéria dos Dados

Numa primeira fase desta analise exploratéria dos dados, comegou-se por verificar a existéncia
de valores em falta (designados usualmente por Not Available (NA)) nas bases de dados referentes
ao Minho e a Galiza. A Tabela 3.6 apresenta um resumo da localizagdo dos NA, bem como a

respetiva percentagem, num total de 45 observacoes.

Tabela 3.6: Valores em falta das variaveis em estudo referentes ao Minho e Galiza, sua localizagao e percentagem.

Numero de Ponto de
Localizagao Varidveis  valores em falta  amostragem %
S | DA 2 A44 A45 4,44
Minho O | FF 1 Al4 2,22
L | FG 1 Al4 2,22
Galiza O | DA 21 B8-B15 B25-B30 46,67
B39-B45

Dada a grande percentagem de valores em falta na variavel Densidade Aparente (DA) do
solo na Galiza, aproximadamente 46, 67%, foi decidido, em concordancia com o perito na area em
estudo, remover tal variavel. Note-se que estes 21 dados perdidos, deve-se ao facto de esta area
do solo ser constituida por seixos de média e grande dimensao que impossibilitou que o trado
fosse introduzido para recolher material para analise. No que diz respeito aos restantes NA, foram
seguidas varias alternativas para a resolucao da situacao, isto é, formas de estimar os valores em

falta, mas apenas duas pareceram as mais adequadas:

e substituir estes valores pelo método do vizinho mais préximo;

e substituir os valores pelo valor médio das observagées destas variaveis.

De acordo com a opinido do perito na area em estudo, optou-se pelo primeiro método: a partir
do calculo da distancia Euclidiana encontrou-se o ponto georreferenciado, que estava mais proximo

do que continha o NA e partilharam o respetivo valor da variavel.

Numa segunda fase desta andlise, apds se proceder a substituicdo dos NA e a remogéo da
varidvel D A, fez-se uma andlise preliminar dos dados com o objetivo de maximizar a obtencéo de
informagbes sobre os dados e, assim, descobrir tendéncias, detetar alguns padrdes, outliers, etc.,

que poderdo guiar os procedimentos a realizar posteriormente.

As Tabelas 3.7 e 3.8 apresentam um resumo de algumas das principais caracteristicas amos-
trais relativas a cada uma das variaveis analisadas nas quintas do Mnho e da Galiza, respetiva-

mente.
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Tabela 3.7: Algumas das principais caracteristicas amostrais das variaveis em analise no Minho.

Variaveis n®obs. Minimo Maximo Mediana Média Desvio Percentis
padréo 25% 75%
SOLO DA 0,90 1,32 1,16 1,14 0,11 1,08 1,23
MO 1,85 10,11 2,73 3,48 1,84 2,23 4,12
pH 5,14 6,60 5,73 5,76 0,36 5,45 6,01
FF 54,33 83,70 68,33 68,38 5,64 64,42 71,54
FG 16,30 45,67 31,67 31,62 5,64 28,46 35,58
P205 10,95 93,80 37,11 41,50 17,61 26,47 51,91
K20 46,07 149,00 82,19 86,37 25,03 67,33 106,28
Ca 244,50 835,50 450,00 482,63 168,32 354,00 616,50
Mg 45 52,50 108,00 73,50 72,77 12,04 64,50 81,00
AzT 0,08 0,43 0,12 0,15 0,07 0,01 0,17
N+ 0,96 6,00 3,68 3,76 1,37 2,64 4,92
Cr 0,02 0,94 0,43 0,43 0,21 0,26 0,61
Cd 0,07 0,22 0,10 0,11 0,03 0,10 0,13
N 0,94 1,99 1,36 1,34 0,26 1,13 1,48
B 0,29 0,79 0,40 0,42 0,10 0,35 0,45
crc 6,60 18,25 10,92 11,34 3,26 8,61 13,88
VIDEIRA Ncachos 19,00 71,00 44,00 45,27 12,33 39,00 53,00
Uvas_kg_vid 2,25 17,05 7,75 8,24 3,29 5,75 9,05
Pcacho 45 0,12 0,43 0,17 0,18 0,05 0,15 0,20
Pbruto 3,00 17,80 8,50 8,99 3,29 6,50 9,80
MOSTO pH.mosto 3,05 3,30 3,14 3,16 0,08 3,12 3,19
Ac.tart 5,55 7,26 6,77 6,66 0,52 6,71 6,91
Ac.mal 1,49 2,74 2,10 2,09 0,43 1,81 2,43
Ac.TOT 5,74 7,92 6,94 6,90 0,65 6,64 7,23
TAP
Aroma
FL1M 684,90 908,60 741,50 758,00 68,51 720,20 788,00
FL2M 7417 277,54 120,00 138,91 64,91 103,71 179,12
FL3M 28,67 96,77 43,70 54,54 22,41 39,12 67,94
FL4M 0,22 4,83 2,31 2,42 1,29 2,04 2,91
FL5M 9 5,39 42,98 19,14 22,24 11,12 15,44 25,18
FG1M 24,43 83,07 66,53 64,18 16,87 62,38 74,18
FG2M 83,77 276,11 221,80 211,74 61,21 200,80 250,32
FG3M 5,52 21,96 11,27 12,97 5,62 8,96 17,64
FG4M 8,80 34,31 15,53 19,10 8,63 13,76 26,77
FG5M 14,26 110,33 35,69 42,02 27,87 29,82 36,78
FG6M 15,59 116,34 53,36 54,68 28,60 37,09 63,15
FGTM 2,31 5,63 2,96 3,54 1,15 2,69 4,11
Cor
Amarelo_M 36,27 41,94 39,62 39,37 1,66 38,44 40,20
Vermelho M 43,88 57,31 52,75 55,26 5,21 47,03 55,26
Azul_M 4,25 16,41 8,54 9,34 4,33 5,95 12,19
Sumo
Sumo_T_M 40,00 60,00 50,00 50,00 5,87 47,00 54,00
Sumo_L_M 35,00 52,00 44,00 44,11 5,51 41,00 48,00
Rend_sumo_M 82,00 95,70 88,00 88,21 3,91 86,70 89,80
VINHO Nota.Final 9 59,00 65,14 62,71 62,40 2,33 60,14 64,57
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Tabela 3.8: Algumas das principais caracteristicas amostrais das variaveis em analise na Galiza.

Variaveis n®obs. Minimo Maximo Mediana Média Desvio Percentis
padréo 25% 75%
SOLO MO 2,26 22,37 7,18 8,35 5,02 4,46 11,87
pH 4,04 5,86 5,06 5,05 0,31 4,93 5,24
FF 48,65 95,50 72,27 71,45 13,59 59,27 82,74
FG 4,50 51,35 27,73 28,55 13,59 17,26 40,73
P205 0,00 64,83 5,20 8,47 12,02 1,83 9,11
K20 29,41 151,90 55,34 61,75 25,68 45,19 68,66
Ca 232,50 916,50 327,00 365,30 123,81 292,50 400,50
Mg 45 49,50 204,00 67,50 75,20 24,76 61,50 82,50
AT 0,08 0,67 0,26 0,30 0,17 0,18 0,45
N+t 2,40 7,16 5,48 5,03 1,50 3,52 6,16
Cr 0,10 0,80 0,37 0,42 0,19 0,29 0,56
Cd 0,07 0,15 0,08 0,09 0,02 0,07 0,10
N 1,43 5,41 2,36 2,47 0,86 1,80 2,90
B 0,35 1,15 0,58 0,64 0,21 0,48 0,79
cTC 5,81 22,97 8,16 9,14 3,00 7,45 10,21
VIDEIRA Ncachos 29,00 116,00 80,00 78,25 24,58 71,25 92,75
Uvas_kg_vid 2,95 19,15 10,55 10,54 4,16 9,83 12,18
Pcacho 12 0,12 0,19 0,14 0,14 0,02 0,13 0,15
Pbruto 3,70 19,90 11,30 11,29 4,16 10,57 12,93
MOSTO Ac.TOT 6 9,07 11,50 10,32 10,29 0,84 9,85 10,73
TAP 11,30 12,90 11,90 12,00 0,59 11,62 12,32
UVAS Aroma
FL1U 98,30 178,00 158,90 149,70 32,28 131,80 175,90
FL2U 53,71 86,23 58,38 64,16 12,78 55,90 69,46
FL3U 10,44 13,36 12,21 12,05 1,21 11,15 13,03
FLAU 4,15 6,40 4,70 4,86 0,79 4,50 4,78
FL5U 6 25,85 49,72 30,63 33,49 9,08 27,06 36,34
FL6U 5,88 19,17 11,77 11,95 4,73 9,08 14,12
FL7TU 1,91 18,44 4,37 6,16 6,17 2,86 5,23
FG1U 4,21 6,99 4,54 5,16 1,21 4,30 5,96
FG2U 31,64 70,50 49,66 50,63 12,86 46,18 55,41
FG3U 19,73 39,17 22,30 24,68 7,40 20,18 24,38
FG4U 68,86 101,53 80,59 81,14 11,97 72,22 84,53
FG5U 23,86 42,33 30,43 31,41 6,14 29,00 32,29
FG6U 12,64 34,12 22,89 23,27 7,91 18,38 28,40
FGTU 0,58 1,09 0,71 0,80 0,21 0,66 0,95
Cor
Amarelo_U 52,49 55,12 53,82 53,85 0,99 53,29 54,51
Vermelho U 28,32 29,54 29,08 29,04 0,45 28,84 29,36
Azul U 16,04 18,25 16,99 17,11 0,82 16,63 17,66
Sumo
Massa_U 561,10 601,20 576,80 577,00 13,97 568,30 579,90
Sumo_T_U 370,00 430,00 390,00 398,30 22,29 390,00 412,50
Sumo_L_U 330,00 415,00 380,00 377,50 29,96 365,00 395,00
Rend_sumo_U 58,80 72,30 66,35 65,45 5,24 61,33 68,53
VINHO Nota.Final 6 56,29 66,00 60,45 61,20 3,43 59,99 63,23

Fazendo uma andlise grafica comparativa entre as variaveis dos solos das duas regides (Minho
e Galiza) a partir da construcao de boxplots, Figura 3.7, parece existir uma maior concentragédo de
MO, AzT, Ni, N e B no solo da Galiza, havendo uma grande variabilidade de concentragdes de

MO e AzT neste mesmo solo.

Relativamente as variaveis pH, P205, K20, Ca, Cd e CTC tém uma maior concentracao
no solo do Minho, notando-se uma elevada variabilidade nas varidveis P205 e Ca neste solo
comparativamente ao solo da Galiza. Em relagdo as variaveis FF, FG, Mg e Cr os graficos
nao sugerem grandes diferencas de concentracoes, percebendo-se apenas que ha uma maior
variabilidade de F'F' e F'G no solo da Galiza.

A partir da observagcdo da Figura 3.7 pode-se ainda verificar a existéncia de observagoes
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outliers, ou seja, observacdes que apresentam valores muito discrepantes comparativamente aos
das restantes observacoes. Estes valores atipicos podem ter a capacidade de alterar os resultados

finais e, como tal, muitas vezes é necessario dar-lhes uma atencao especial.

Na Tabela 3.9 apresenta-se o nimero de outliers moderados e severos das variaveis relativas

ao solo do Minho e da Galiza.

Tabela 3.9: Outliers severos e moderados presentes nas variaveis do solo do Minho e da Galiza.

Ndmero de Ponto de amostragem Ponto de amostragem
Localizagdo Variaveis outliers dos outliers moderados dos outliers severos
B 3 A38 A43 A35
MO 3 A35 A38 A43
S AzT 3 A35 A38 A43
Minho o Ccd 3 A13 A31 A28
L FFeFG 1 A35
o Mg 1 A18
P205 1 A1
P205 4 B41 B29 B42 B8
K20 4 B42 B22 B29 B8
S pH 3 B43 B37 B29
Galiza o Ccd 3 B42 B30 B29
L Ca 2 B41 B42
[¢] Mg 2 B41 B42
cTC 2 B41 B42
N 1 B29

Os outliers severos aparecem nos pontos de amostragem A43, A35, A28, B42, B8 e B42.
Repare-se que existem pontos de amostragem que apresentam outliers em diferentes variaveis,
tais como A43, A35, B41, B42,..., o que pode indicar que estas partes do solo apresentam ca-
racteristicas diferentes (discordantes) relativamente a diferentes variaveis e, como tal, devem ser

sinalizados no estudo para se poder estudar a sua particularidade.

No entanto, quando se realizou uma Andlise Fatorial, esta foi efetuada com e sem os outliers
severos, e o0s resultados foram similares, pelo que se optou por trabalhar com estes valores, pois a
sua eliminagéo implicaria perda de informagédo uma vez que nao foram erros de registo mas dados

observados.
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Capitulo 4

Apresentacao dos Resultados e Discussao

Neste capitulo serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos pela aplicagdo da meto-
dologia geral desenvolvida neste trabalho, na area da Estatistica Multivariada e da Inferéncia Esta-
tistica (aplicacado de testes de hipbteses ndo paramétricos), com o intuito de se analisar a influéncia
de algumas caracteristicas do solo na qualidade do vinho. Pretende-se, também, caracterizar as
parcelas dos solos em estudo de acordo com as varias concentragdes dos seus constituintes que

influenciam a produtividade da videira e a qualidade das uvas, do mosto e do vinho.

Para atingir este fim, foram realizados dois estudos pela aplicacao de Analises de Clusters ao
conjunto dos dados do solo: um estudo a partir das variaveis originais do solo e o outro a partir dos
fatores retidos pela aplicagdo de uma Analise Fatorial a essas mesmas variaveis. O objetivo deste

ultimo estudo prende-se com o objetivo de reduzir a dimensionalidade do problema.

Esta anadlise foi efetuada nas duas parcelas em estudo, no Minho e na Galiza e, no final, os

resultados de ambas foram analisados e comparados, retirando-se as principais conclusoes.

Note-se que, inicialmente, também foi objetivo deste estudo realizar Anélises de Regresséo
Linear Mdultipla de modo a estudar como € que as variaveis do solo (variaveis explicativas, inde-
pendentes ou regressoras) influenciam cada uma das varidveis referentes a videira, a uva/mosto
ou ao vinho (variaveis resposta ou dependentes). Devido ao numero muito reduzido de observa-
¢bes que a maioria das variaveis resposta apresentaram, apenas foi possivel realizar-se este tipo
de analise com duas variaveis referentes a produtividade da videira: peso bruto de cachos por
videira e peso médio de cacho por videira. Obtendo-se resultados estatisticamente pouco signifi-
cativos (permitindo escassas interpretagdes e conclusdes), decidiu-se apenas analisar a relagédo
de apenas uma variavel do solo (explicativa) com as variaveis resposta, isto €, aplicar Analises de

Regresséo Linear Simples.

A interpretagéo e a discussao dos resultados provenientes das Analises de Regressao Linear

Simples foi efetuada com a ajuda de peritos na area de estudo, concluindo-se que os resulta-
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dos provenientes dos dados da Galiza nao fariam qualquer sentido tendo como possivel causa o
facto deste estudo estar enviesado, uma vez que a analise referida foi realizada com um total de
12 observacgdes. Quanto aos resultados provenientes da analise dos dados da quinta do Minho,
verificaram-se algumas relagdes lineares significativas, indo ao encontro do conhecimento que os
peritos possuiam, bem como aos resultados provenientes de estudos que foram realizados nesta

area.

Mas, contudo, esta analise foi criticada por um outro perito na area da geologia, argumentando
nédo se poder estabelecer uma relagido direta entre as concentragdes quimicas do solo e a produ-
tividade da videira, uma vez que existem varios constituintes no solo, como por exemplo a 4gua
disponivel, que ndo se integraram como variaveis neste estudo, e que sabe-se que influenciam a
capacidade de absorcao da planta destes nutrientes. Desta forma, as concentragdes das variaveis
que vao influenciar a produtividade da videira ndo sdo as que existem no solo mas sim as que a
planta absorve. Assim, os resultados desta analise apenas foram importantes para colocar ques-
tées e discutir possiveis relacdes que determinadas variaveis do solo poderiam ter com as variaveis
peso bruto de cachos por videira e peso médio de cacho por videira tendo em atencao o conheci-
mento destes processos. Por estas razdes decidiu-se, que estas andlises iriam ser apresentadas

de forma sucinta em anexo (Anexo V).

4.1 Quinta Campos de Lima: Resultados e Discussao

Pelo facto de as variaveis em analise nao terem sido medidas 0 mesmo numero de vezes, e por
isso impossibilitou a analise de algumas relagbes/associagdes entre elas e a aplicagdo de alguns
testes estatisticos, este estudo iniciou-se com o objetivo de reduzir o nimero de observagdes em
algumas variaveis de modo a que todas elas apresentassem o mesmo ndmero de elementos para,
posteriormente, se conseguir aplicar metodologias estatistiocas mais adequadas. Calculando-se
as médias amostrais das variaveis do solo e da videira de cada conjunto de observagbes em cada
uma das 9 parcelas (B1N, B1C, B1P, B2N, B2C, B2P, B3N, B3C' e B3P), de um conjunto de
45 observagdes passou-se a ter 9 observagdes (nimero de elementos igual a de todas as outras

variaveis relativas a qualidade do vinho).

Haveria uma outra alternativa que passava por aplicar o método do vizinho mais préximo ou
o método de krigagem para estimar novas observagdes e, assim, aumentar o nimero de obser-
vacdes de 9 para um total de 45. Contudo a utilizagdo deste ultimo método para resolver este
problema de igualar as dimensdes das amostras ndo pareceu o mais indicado, uma vez que se-

riam poucas as observacdes para estimar um nimero tao elevado de novas observagdes.

Resolvido este problema, procedeu-se de seguida a uma Andlise de Clusters (AC) realizada a
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partir das variaveis do solo estandardizadas, com o objetivo de identificar, na parcela em estudo,
zonas com caracteristicas semelhantes ao nivel dos constituintes do solo, para de seguida se
realizarem comparagdes entre estas zonas relativamente as variaveis referentes a produtividade

da videira, da qualidade do mosto/uvas e da qualidade do vinho.

A escolha dos métodos e distancias a serem utilizadas nesta analise é sempre complexa,
uma vez que cada opg¢ao vai representar uma perspetiva diferente de formacao dos clusters e,
consequentemente, os resultados obtidos poderdo nao ser idénticos. Neste trabalho, por serem
0s que pareceram mais adequados, foram utilizados os métodos hierarquicos com o algoritmo

aglomerativo.

Nao sendo considerado nenhum método hierarquico aglomerativo como o melhor, € comum
utilizarem-se diversos métodos e, de seguida, fazer-se a comparagéo dos resultados, podendo
concluir que se obtiveram resultados com elevado grau de confianca se estes forem semelhantes.
Seguindo tal procedimento, utilizando a distancia euclidiana por ser a mais usual e apresentar
resultados semelhantes relativamente a outras distancias aplicadas a este caso, foram operados 5
métodos (método de ligacdo completa, de ligagdo média, de ligagao simples, método de Ward e
do centrdide) e no final selecionou-se a solu¢ao que pareceu a mais adequada e que obteve uma

correlacdo cofenética mais elevada.

Os resultados obtidos pelos métodos da ligagdo completa, da ligagdo média e de Ward mostra-
ram os clusters com melhores definicdes e, para além disso, apresentaram clusters praticamente
semelhantes, o que levou a concluir que ha uma clara estrutura de grupos subjacentes aos dados.

O resultado dos métodos da ligagao simples e do centrdide distanciaram-se muito dos outros.

Com o objetivo de minimizar a perda de informagcao em cada passo do processo aglomerativo
e perante a elevada correlagdo cofenética que apresentou, um valor aproximadamente de 0, 74,

utilizou-se o método de Ward para identificar os grupos.

Ap6s a formacéao dos clusters a partir do método escolhido, torna-se necessario decidir quan-
tos grupos reter. Percebe-se que reter poucos grupos pode levar a que estes sejam muito hetero-

géneos e um elevado numero pode levar a uma dificil interpretabilidade dos mesmos.

A visualizagdo do dendrograma, que € um método empirico frequentemente utilizado para
sugerir quantos grupos se devem considerar, e a opinido dos peritos nas areas em estudo pesaram
nesta tomada de decisdo. Para além disso, esta decisdo também se baseou na visualizagdo da

representacéo grafica do valor da medida de proximidade entre dois grupos, juntos em cada etapa.

Observando a Figura 4.1, o gréfico representado indica que o primeiro grande aumento signifi-
cativo na distancia entre duas etapas adjacentes foi registado entre as etapas 6 e 7, pelo que sera

razoavel parar com a jungao de grupos apés a etapa 6, obtendo-se, assim, 3 clusters.
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Distancia para a jungao de clusters
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Figura 4.1: Critério para obter o nimero de clusters.

A Figura 4.2 ilustra o dendrograma obtido, assinalando-se os 3 clusters a considerar, de acordo

com os constituintes do solo e, a Figura 4.3 apresenta o mapeamento dos grupos obtidos.
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Figura 4.2: Dendrograma resultante do método de Ward assinalado com o nimero de clusters a considerar.
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Figura 4.3: Distribuicdo dos 3 grupos na parcela em estudo de acordo com os resultados obtidos a partir do método

Ward.
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Fazendo uma andlise ao dendrograma, observa-se que o 1° cluster é constituido pelas parce-
las B1P, B1C, B1N e B2N, o 2° cluster engloba a zona B2P e B2C e ao 3° cluster pertencem
os terrenos B3P, B3C e B3N.

A parcela escolhida na quinta do Minho é caracterizada por um solo residual granitico, com
um ligeiro aumento da cota de Sul para Norte. A drenagem das aguas superficiais ocorre de Norte
para Sul e de Oeste para Este. Empiricamente, esta parcela é dividida em 3 blocos (Bloco 1, Bloco
2 e Bloco 3). O Bloco 1 corresponde aos lotes B1P, B1C' e B1N; o bloco 2 corresponde a B2P, a
B2C e a B2N e o Bloco 3 corresponde a B3P, a B3C e a B3N. Face ao exposto, consideram-se
que os clusters 1, 2 e 3 estdo separados pela diferenca de cota que se verifica no terreno. O cluster

3 estd a uma cota superior ao cluster 2 e este esta a uma cota superior ao cluster 1.

A Tabela 4.1 apresenta um resumo das principais caracteristicas amostrais de cada um dos

constituintes do solo em cada um dos clusters. Analisando os resultados obtidos, observa-se que:

e no cluster 1, as variaveis DA, pH, FG, P205, Ca, Mg, Cr, Cd, N e CTC apresentam o
valor mediano amostral mais elevado, sendo que as variaveis F'F' e Ni S0 as que possuem

o valor mediano mais baixo;

e no cluster 2, as variaveis MO, K20, Ca, Mg, AzT, N, B e CTC tém o valor mediano mais

baixo;

e no cluster 3, as variaveis MO, F'F, K20, AzT, Ni e B mostram o valor mediano mais
elevado, sendo que a variavel DA, pH, FG, P205, Cr e Cd sé&o as que apresentam o valor

mediano mais baixo.

Claramente se percebe que no cluster 1 a maioria das variaveis nao apresentam o valor medi-
ano mais baixo, comparativamente ao cluster 2 e 3; muitas delas apresentam o maior valor medi-
ano. No cluster 2 nao existem variaveis cujo valor mediano seja o mais elevado, mas metade das
variaveis tém o menor valor mediano. Quanto ao cluster 3, existe uma mesma percentagem de

variaveis que apresentam o valor mediano mais elevado e o valor mediano mais baixo.

Observando os resultados obtidos, também se pode verificar que:

e no cluster 1, as variaveis Ca, Mg, Ni, Cr e C'T'C' mostram o maior desvio padrao e, apenas

a variavel DA e N possuem o mais baixo;

e no cluster 2, apenas a variavel C'd tem o maior desvio padrdo mas, a grande maioria apre-
senta o desvio padrdo mais baixo, nomeadamente, MO, pH, FF, FG, P205, K20, Ca,
Mg, AzT, Be CTC;

e no cluster 3, as variaveis DA, MO, pH, FF, FG, P205, K20, AzT, N e B apresentam o

desvio padrdo mais elevado e a variavel N, C'r e C'd tém o menor desvio padrao.
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Conhecido o numero de clusters pretende-se perceber se existem diferengas significativas
entre eles, relativamente as concentragcdes dos constituintes do solo e as variaveis que traduzem a
produtividade da videira e da qualidade do vinho. Para testar a possibilidade de existéncia destas
diferencas recorreu-se ao teste nao paramétrico de Kruskal-Wallis, uma vez que nao é verificado
o pressuposto da normalidade da distribuicdo dos grupos e o nimero de observacoes é bastante

reduzido.

Os resultados significativos obtidos da aplicacdo deste teste, assumindo-se como hipotese
nula que nédo existem diferencas significativas entre os trés clusters relativamente as variaveis indi-
cadas, encontram-se na Tabela 4.2. Também se pode encontrar nesta tabela os valores medianos

amostrais das variaveis, em cada um dos clusters.

Tabela 4.2: Resultados significativos do teste de Kruskal-Wallis para as variaveis em estudo.

Medianas Estatistica Graus de Valor-prova
Variaveis  Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 de teste liberdade
SOLO MO 2,942 2,425 5,602 6,300 2 0,043**
FF 65,716 65,737 73,850 5,400 2 0,067*
FG 34,284 34,263 26,150 5,400 2 0,067*
P205 46,837 39,311 36,177 4,878 2 0,087*
Mg 81,300 63,600 71,400 7,059 2 0,029**
AT 0,128 0,102 0,230 6,300 2 0,043**
N3 2,376 3,664 5,192 5,800 2 0,058*
Cr 0,526 0,390 0,298 5,611 2 0,060*
B 0.396 0,351 0,539 6,353 2 0,042**
cTC 12.692 9,404 10,978 5,500 2 0,064*
MOSTO Ac.mal 1,745 1,975 2,630 4,544 2 0,083*
FL1M 707,035 768,430 788,050 6,111 2 0,047+
**significativo a 5% *significativo a 10%

Pela aplicagdo deste teste, conclui-se que ha evidéncia estatistica, a um nivel de significancia
de 0, 05, para rejeitar a igualdade de valores medianos nos 3 clusters nas variaveis do solo MO,
Mg, AZT, B e na variavel aromatica do mosto F'L1M; a um nivel de significAncia mais elevado,
0,1, passa a haver evidéncia estatistica para rejeitar também a igualdade de valores medianos nas
variaveis do solo F'F', F'G, P205, Ni, Cr, CTC e no Ac.mal do mosto. Quanto as variaveis do solo

DA, K20, Cd, N e pH apresentam concentracdes idénticas em todos os clusters considerados.

Verificada a existéncia de diferengas entre os clusters interessa saber quais os clusters que
diferem entre si. Para este efeito aplicou-se o teste nao paramétrico de comparagdes multiplas

LSD. Os resultados obtidos encontram-se na Tabela 4.3.

Feita uma analise aos resultados obtidos, a um nivel de significancia de 0,05, ha evidéncia

estatistica para afirmar que, relativamente a(s) variavel(eis):
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Tabela 4.3: Resultados do teste LSD para as varidveis em estudo.

Variavel cluster  cluster  Valor-prova

MO

2

0,125

0,015**
0,004**

0,001**

0,005**
0,044**

AT

0,125

0,015**
0,004**

0,119

0,014**
0,004**

FL1M

0,024**

0,006**
0,574

FF

1,000

0,017**
0,034**

FG

1,000

0,017**
0,034**

P205

0,048**

0,041**
0,859

Cr

0,116

0,010**
0,219

cTC

0,014

0,050**
0,261

0,001**

0,005**
0,044**

Ac.mal

W W NDjW W NDNW W DWW NDW W DWW NDW W DWW NDNW W DWW DWW MWW

0,513

0,032**
0,146

**significativo a 5%

e MO, AzT, B, FF e FG o cluster 3 difere dos clusters 1 e 2 apresentando valores medianos

superiores para MO, AzT, B e FF, e valor mediano inferior para FG;

e Mg, os 3 clusters diferem uns dos outros, apresentando maior valor mediano o grupo 1 e

menor valor o grupo 2;

e Ni, os 3 clusters também diferem todos, apresentando maior valor mediano o grupo 3 e menor
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valor o grupo 1;

e FL1M, P205 e CTC, o cluster 1 difere dos clusters 2 e 3 apresentando um valor mediano

inferior relativamente a variavel FL1M e superior em relagao a P205 e CTC;

e Ac.mal e Cr, o cluster 3 difere do cluster 1, apresentando maior valor mediano.

Tendo como objetivo perceber qual a influéncia de cada um dos constituintes do solo na quali-
dade do vinho, determinaram-se os valores das correlacdes entre estas variaveis. De seguida para
testar se estas associagdes eram estatisticamente significativas, realizou-se o teste baseado no co-
eficiente de correlagdo nao paramétrico de Spearman, evitando assim nesta analise o uso do teste
de independéncia de Pearson, dado que as dimensdes das amostras sdo demasiado pequenas e,

consequentemente, ndo se consegue provar a multinormalidade dos dados.

Na Tabela 4.4 encontram-se os valores das correlagdes entre as variaveis, significativamente
diferentes de zero, ou seja, em que a hipétese nula do teste foi rejeitada a um nivel de significancia

de 0, 05. Analisando os resultados obtidos, observa-se que:

e avariavel DA apresenta uma forte correlacdo negativa com um acido encontrado no mosto,
Ac.tart, concluindo-se, assim, que quanto maior for a densidade aparente no solo menor
sera a concentracdo de acido tartarico. Nao havendo diferencas significativas na concen-
tracdo de DA nos diferentes clusters, a sua influéncia no Ac.tart nos diferentes clusters é

semelhante;

e a matéria organica (M O) e o azoto total (AzT) existentes no solo estao correlacionadas po-
sitivamente com F'L3M e negativamente com a nota final atribuida ao vinho, o que significa
que aumentando a concentracdo de MO e de AzT irdo aumentar os compostos das fami-
lias F'L3M e piorar a pontuagéo atribuida ao vinho pelos provadores. E no cluster 3 que se
verifica maior concentracao destes constituintes do solo e portanto onde se obtém o vinho

com pior classificacdo e mostos com maior quantidade de compostos de FL3M;

e 0 aumento do pH do solo e da percentagem de F'G faz diminuir os compostos da familia
FG6M e aumentar a nota final atribuida ao vinho. E no cluster 3 que se encontram as me-
nores percentagens de F'G (e maiores de F'F'), sendo por isso responsaveis pela existéncia
nestas parcelas de terreno a maior concentragao de compostos volateis de aroma da familia

FG3M e pela atribuicdo da pior pontuagéo ao vinho proveniente desta parcela;
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e existe uma forte ligacéo entre as variaveis P205, N e com a produtividade das videiras;
o0 aumento do fésforo e de nitratos leva a um aumento significativo do nimero de cachos
por videira e do peso bruto de cachos por videira. E no cluster 1 que existem as maiores
concentracdes de P205, pelo que havera neste terreno maior produtividade das videiras

responsavel por este elemento;

e Nie Cr sao dois constituintes que influenciam alguns compostos aromaticos e cor do mosto
de forma contraria: enquanto que o aumento de niquel no solo faz aumentar F'L1M, diminuir
FGT7M e aumentar a percentagem de cor vermelha no mosto, Cr tem um efeito contrario
nestas trés variaveis. Comparando o cluster 3 com o cluster 1, é o cluster 3 que possui mai-
ores concentragoes de Ni e menores concentragdes de C'r, pelo que sera nesta parcela que
se obtém maiores concentragdes de compostos da familia F'L1M, menores concentragoes

de compostos da familia F'G7M e uma maior percentagem de cor vermelha no mosto;

e 0 cadmio (C'd) € um constituinte que esta correlacionado positivamente com variaveis ligadas
a acidez do mosto e ao peso médio de cacho por videira e negativamente correlacionado
com alguns compostos aromaticos do mosto, ou seja, as concentracoes elevadas de cadmio
no solo corresponderéo a altas concentragdes de acido tartarico e de acido total no mosto
bem como aumento de Pcacho e corresponderdo a baixas concentragées dos compostos
da familia FL3M, FG3M, FG4M e FG5M no mosto. Como observado na Tabela 4.2, ndo
existem diferengas significativas relativamente a concentragado deste elemento quimico do
solo nos trés clusters considerados, concluindo-se assim que a influéncia destes elementos

do solo nestas variaveis referentes a qualidade do vinho nos 3 clusters é idéntica;

e 0 boro (B) correlaciona-se positivamente com as variavel F'L3M, concluindo-se que para va-
lores elevados deste constituinte do solo corresponderéao altas concentragdes dos compostos

das familias F'L3M; o que se verifica no cluster 3;

e 0 aumento da capacidade de troca catidnica (C'T'C') leva a um aumento significativo na nota
final ao vinho. Verificada a existéncia de maior concentragdo de CT'C' no cluster 1, conclui-
se que os provadores de vinho atribuiram melhor nota ao vinho proveniente do cluster 1, ou

seja, o cluster 1 produz melhor vinho que o cluster 2 e 3, na opinido dos provadores;

e as variaveis K20, Ca e Mg nao apresentam qualquer tipo de correlagdo com as variaveis

responsaveis pela qualidade do vinho.
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Agora, vai-se apresentar a Analise de Clusters realizada a partir dos fatores retidos resultantes

de uma Andlise Fatorial (AF).

Com o objetivo de transformar um problema que envolve um elevado nimero de variaveis ori-
ginais e correlacionadas num problema com um numero reduzido de varidveis, efetuou-se uma
Anadlise Fatorial; com esta analise pretendeu-se verificar se existia um pequeno nimero de varia-
veis que fossem responsaveis por explicar grande parte da variabilidade total associada aos dados

originais relativos ao solo e, portanto, reduzir a dimensionalidade do problema.

Para dar inicio a realizagdo de uma AF, analisaram-se as relagdes existentes entre os dife-
rentes constituintes do solo em estudo e, para tal, calcularam-se os valores das correlagdes de
Spearman entre cada par de constituintes. Estas correlagdes encontram-se na Tabela 4.5. Como

referido anteriormente, nestes calculos participam todos os outliers existentes nos dados.

Tabela 4.5: Matriz de correlagdes das variaveis do solo do Minho.

DA MO pH FF __FG _P205 K20 Ca Mg Azl Ni Cr Cd N B CIC
DA 1,00
MO  -017 1,00
pH  -004 -027 1,00
FF 018 040 -042 1,00
FG 018 -040 042 -1,00 1,00
P205  -003 042 044 026 026 1,00
K20 019 014 009 018 -0,18 0,17 1,00
Ca -010 005 076 -0,12 0,112 0,36 019 1,00
Mg 010 020 042 -008 008 0,50 020 072 1,00
AzT -019 099 -016 035 -035 -0,38 015 015 -0,15 1,00
Ni -008 053 -0238 046 -046 -0,31 003 -0,10 -028 051 1,00
Cr 004 -025 017 -043 043 0,01 0,18 -0,01 001  -024 -052 1.00
cd 021 -013 025 -005 0,05 0,42 024 025 029 -011 -0,10 -0,00 1,0
N 014 023 022 003 -0,03 0,34 006 052 038 026 011 005 027 1,00
B -0,14 098 -026 044 044 -0,38 013 006 -0,17 098 052 026 -010 025 1,00
cTC 009 003 074 -0,11 0,11 0,39 026 099 0,77 013 012 002 027 052 005 1,00

Da Tabela 4.5 verifica-se que algumas variaveis do solo do Minho possuem uma correlacéao

positiva quase perfeita (r = 0,99/0, 98), como é o caso de:

e MO com AzT; MO com B; Cacom CTC; AzT com B.

Encontram-se também variaveis que estao fortemente correlacionadas positivamente, tais como:

e pH com Ca; pH com CTC; Mgcom Ca; Mgcom CTC.

No que se refere as variaveis F'F' e F'G, estas tém uma correlagao negativa perfeita; isto deve-se
ao facto de ambas darem informagdes sobre a granulometria do terreno, sendo os seus valores
complementares. Por este motivo a variavel F'G foi eliminada da analise.

Verifica-se ainda uma correlagdo moderadamente positiva entre as variaveis:

e Nie MO; Nie AzT; Nie B; Ne CTC; N e Ca; Mg e P205.

Existe também uma correlagdo moderadamente negativa entre as variaveis Ni e Cr.
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Conclui-se que a analise da matriz de correlacbes revela a existéncia de variaveis que se

encontram fortemente correlacionadas (num caso de uma forma mesmo perfeita).

Analisou-se a matriz de correlagdes das variaveis do solo e conclui-se que nado é definida
positiva. Usualmente, quando a matriz ndo possui esta propriedade é porque existem variaveis
aleatérias demasiadamente correlacionadas ou é porque o0 nimero de variaveis aleatorias originais
€ elevado relativamente ao nimero de observagdes. Para contornar tal situacéo, realizou-se de
novo a AF sem a variavel C'a visto ser uma das variaveis que quando excluida desta analise torna
a matriz de correlag@o definida positiva. Além disso, esta variavel esté fortemente correlacionada

com a variavel CTC, (r = 0,99) e sendo considerada menos importante no estudo, foi eliminada.

Uma AF s6 faz sentido se existir uma associagdo significativa entre as variaveis originais;
o facto do determinante da matriz de correlagdes ser muito préximo de zero, 1,312 x 1077, é um
indicador de que as variaveis revelam suficiente grau de associacao entre si. Esta adequacao desta
técnica aos dados em estudo também foi avaliada a partir do teste de Esfericidade de Bartlett e da

estatistica de KMO, apresentados na Tabela 4.6.

Tabela 4.6: Resultados do teste de esfericidade de Bartlett e da estatistica de KMO.

Estatistica de KMO (Kaiser-Meyer-Olkin) 0,618

Estatistica de Teste | 610,092
Teste de esfericidade de Bartlett Graus de Liberdade 91
Valor-prova < 0,001

Apesar da estatistica de KMO néo ser muito elevada, conclui-se, mesmo assim, que ha uma
correlacdo razoavel entre as variaveis; para além disso, como no teste de esfericidade de Bartlett
se obteve um valor de prova préximo de 0, rejeitou-se a hipétese nula, isto é, ha evidéncia estatis-
tica de que existe correlagao significativa entre as variaveis e, como tal, € apropriada a aplicacédo
da AF.

Confirmada a existéncia da correlagao dos dados, passou-se a derivagao dos fatores. Neste
sentido, aplicou-se a AF usando o método de Componentes Principais, e a rotagdo varimax para
facilitar a interpretabilidade dos fatores. A Tabela 4.7 apresenta os loadings - valores da correlagédo
entre os elementos em estudo, os fatores extraidos e o respetivo valor da variancia explicada por

cada um deles; apresenta também os valores das comunalidades das variaveis em estudo.

Feita uma anélise ao scree plot* e aos dados da Tabela 4.7, optou-se por reter os 4 primeiros
fatores uma vez que estes permitem explicar aproximadamente 72% da variabilidade total dos
dados; além disso, esta opgéo também foi tomada seguindo o critério de Kaiser aplicado a matriz

de correlagéo dos dados, visto que os valores préprios sdo superiores a 1 até ao 4° fator.

40 screeplot encontra-se no Anexo IV.
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Tabela 4.7: Loadings dos 4 primeiros fatores com rotagédo Varimax e comunalidades das variaveis em estudo; proporgéo
de variancia explicada por cada fator.

Fator Comunalidades
1 2 3 4
DA -0,268 0,121 0,307 0,774
MO 0,961 -0,051 0,206 0,029 0,969
pH -0,169 0,686  -0,297 0,109 0,599
FF 0,288 -0,101 -0,122 0,679
P205 -0,457 0,574  -0,003 0,321 0,641
K20 0,036 0,196 0,352 0,484
Mg -0,191 0,844 0,090 -0,003 0,757
AzT 0,968 0,034 0,165 0,042 0,967
Ni 0,462  -0,246 0,065 0,594
Cr -0,093 0,020 -0,109 0,662
cd -0,183 0,327 0,074 0,544
N 0,332 0,645 -0,110 0,114 0,552
B 0,946  -0,012 0,233 0,016 0,950
cTC 0,113 0,920  -0,028 0,116 0,874
Valor préprio 3,563 3,011 1,986 1,487

Proporgéo de variancia (%) 25,451 21,509 14,183 10,619
Proporg¢éo acumulada (%) 25,451 46,960 61,143 71,763

Um dos pontos fundamentais da AF é a interpretacdo dos fatores, obtida através da analise
dos valores dos loadings das varidveis latentes. Assim, uma vez que havia uma melhor interpre-
tabilidade quando escolhidos 4 fatores em vez de 5, decidiu-se que 0 mais adequado seria reter 4

fatores.

Analisando os valores dos loadings das variaveis latentes, ou seja, avaliando o peso que cada

variavel original tem em cada um dos fatores extraidos, verifica-se que:

o 1° fator esta fortemente correlacionado positivamente com os constituintes MO, AzT, e
B;

o 2° fator apresenta uma correlagéo positiva elevada com os constituintes pH, P205, Mg,
NeCTC;

o 3° fator apresenta valores positivos de correlagdes mais elevados para as variaveis F'F' e

N+t e um valor negativo mais elevado para C'r;

0 4° fator ¢ influenciado positivamente por K20 e C'd e negativamente por D A.

Observando a comunalidade associada a cada variavel original, ou seja, a proporcao da vari-
ancia de cada variavel explicada pelos fatores retidos, verifica-se que K20, N e Cd sdo as que
mais informagao perdem quando utilizadas para a formagao dos fatores; estes quatro fatores ape-

nas conseguem explicar 48, 4%, 55, 2% e 54, 4% da variancia destas variaveis, respetivamente.

Observando os scores de cada fator extraidos através do método dos minimos quadrados

ponderados, Tabela 4.8, observa-se que os pontos de amostragem do solo Al14, A34, A35, A38 e
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A43 sdo os que apresentam maiores scores para o 1° fator. Assim, é nestes pontos que as variaveis
MO, Azt e B apresentam maiores concentragdes uma vez que sao estas as variaveis que estao
fortemente correlacionadas positivamente com o 1° fator; A11, A25 e A28 sdo os pontos que
apresentam menores scores e, consequentemente, 0s que apresentam menores concentragoes

destes quatro constituintes do solo.

Relativamente ao 2° fator, os loadings mais elevados encontram-se nas variaveis pH, P205,
Mg, N e CTC pelo que as concentragdes destes constituintes sdo mais altas nos pontos de
amostragem All, A12, A15, Al16, A18, A21, A24, A33, A43 e A45, por apresentarem 0s scores

mais elevados, e mais pequenas em A19, A22, A26, A36, A39, A40 e A41 (scores mais pequenos).

Tabela 4.8: Scores dos quatro primeiros fatores.

Terreno  Fator 1 Fator2 Fator3 Fator4 Terreno Fator 1 Fator2  Fator3 Fator 4

Al -0,219 0,710 0,166 A24 0,361 1,028 0,432

A2  -0,302 0,403 0,024 -0,325 A25 -1,129  -0,983 0,683  -0,404

A3  -0,367 -0,675 A26  -0,530 -1,086 0,120  -0,186

A4 -0,584 0,887  -0,152 0,715 A27  -0,497  -0,220 -0,790

A5  -0,429 0,106  -0,273 A28  -1,097 -0,215

A6  -0,003 -0,644 -0,957 -0,691 A29  -0,995 -0,753 0,403

A7  -0,560 0,485 -0,776 0,000 A30 -0,214  -0,223  -0,747

A8  -0,393 0,451 -0,331 A31 -0,452 0,519

A9  -0,974  -0,761 0,394 -0,813 A32 -0,165 -0,921
A10  -0,720 0,998 -0,712 A33  -0,500 1,371 -0,397
A1 -1,255 1,822 -0,550 A34 1,119 -0,153 -0,329
A12 0,634 1,049  -0,162 -0,521 A35 2,293  -0,878 -0,327
A13  -0,612 0,383 -0,472 A36 0,692  -1,427 -0,852
Al4 1,043  -0,066 0,005 A37  -0,402  -0,065 0,641 -0,441
A15  -0,289 1,163  -0,497 0,348 A38 2,050 0,028 0,071 0,733
A16  -0,157 1,028 0,717 A39 -0,524 -1,166 0,163
A17 0,373  -0,928 -0,683 A40 0,744  -1230  -0,307
A18  -0,097 1,918 0,743 -0,363 A41 0,952 -1,669  -0,290 0,736
A19 -0,568 -1,339 -0,806 -0,817 A42 0,475 0,161 0,139
A20  -0,349 0,132 -0,586 -0,867 A43 4,124 1,003 0,684 0,387
A21 -0,408 1,926 0,640 -0,296 A44 0,614  -0,842 0,310  -0,297
A22  -0,797  -1,781 -0,279 0,270 A45 0,752 1,273 -0,934
A23 -0,639 -0,820 -0,157

O 3° fator encontra-se mais correlacionado positivamente com as variaveis F'F' e Ni e nega-
tivamente com C'r, pelo que se pode afirmar que sdo nos pontos A11, A28, A31, A32, A33, A34,
A35, A36, A39 e A45 (0os que apresentam maiores scores) que existem maior concentracdo de
FF e Ni e menor concentracdo de C'r; para esta fator os scores mais baixos observam-se em
Al, A2, A8, Al4, Al16, A17 e A27 e, como tal, sdo nestes pontos que se encontram as menores

concentragdes de F'F' e Ni e maiores concentragoes de C'r.

Quanto ao 4° fator, este apresenta scores mais elevados nos pontos A3, A13, A24, A28, A29,
A30, A31 e A40 o que indica que sao nestes pontos que as concentracdes de K20 e C'd sdo mais

elevadas (loadings positivos) tendo a concentragcdo mais pequena de DA (loading negativo). No
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que diz respeito aos pontos A5, A10, A23, A32 e A42 (apresentam scores mais baixos) sdo os

que apresentam menores concentragoes de K20 e C'd e maiores concentragdes de D A.

Encontrados assim os 4 fatores extraidos a partir da AF e os respetivos scores, procedeu-
se, de seguida, a uma Analise de Clusters com o objetivo de identificar na parcela em estudo
zonas com caracteristicas semelhantes e dissemelhantes ao nivel das variaveis do solo. Segundo
Jollife (2002), a Andlise de Clusters é uma das técnicas multivariadas onde a priori se realiza uma
reducdo de dimensionalidade com mais frequéncia. Note-se que, tal como aconteceu no estudo
realizado com as variaveis originais, a partir do calculo de médias amostrais, os 45 scores de cada
fator foram reduzidos a 9, que representardo as diversas quantidades observadas de cada fator
nas parcelas B1N, B1C, B1P, B2N, B2C, B2P, B3N, B3C e B3P.

Na aplicagdo da Analise de Clusters, a utilizagdo da distancia euclidiana e a aplicagédo de
varios métodos aglomerativos verificou-se que trés deles, nomeadamente, a ligagdo completa, a
ligacdo média e de Ward conduziram a composi¢des de clusters semelhantes, concluindo-se que
os dados revelaram uma estrutura de grupos com base nestes trés métodos. Com o objectivo de
minimizar a perda de informagéo em cada passo do processo aglomerativo e, perante a elevada
correlacdo cofenética apresentada, um valor de aproximadamente de 0, 85, utilizou-se o método de
Ward para a identificacdo dos grupos. O resultado dos métodos da ligacdo simples e do centréide

distanciaram-se muito dos outros.

Apoés a formacgao dos clusters a partir do método escolhido, torna-se necessario decidir quan-
tos grupos reter. Pela observagédo do grafico da Figura 4.4, constata-se que ocorre um aumento
significativo na distancia de juncao apds a etapa 5, pelo que se consideraram um total de quatro

grupos.

20 3.0 40
| |

Distancia para a jungdo de clusters
1.0
|

Etapa

Figura 4.4: Critério para obter o nimero de clusters.

Representado o dendrograma obtido de acordo com as novas variaveis retidas na AF, Figura
4.5, este sugere a escolha dos mesmos 3 clusters obtidos no estudo anterior, apesar de também
mostrar evidéncias que a parcela B3N poderia formar um sé grupo (o método de ligagdo média
vincava bem o isolamento desta parcela, como mostra a Figura 4.6). A Figura 4.7 apresenta o

mapeamento dos grupos obtidos resultantes da utilizacdo destes dois métodos.
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Figura 4.5: Dendrograma resultante do método de Ward assinalado com o nimero de clusters a considerar.
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Figura 4.6: Dendrograma resultante do método de ligacdo média assinalado com o nimero de clusters a considerar.

Mas de acordo com a opinido dos peritos nas areas em estudo e pelo facto de no estudo

anterior os resultados terem sido idénticos, optou-se por reter os mesmos 3 clusters’.
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Figura 4.7: Distribuicao dos 3 grupos na parcela em estudo de acordo com os resultados obtidos a partir do método de
Ward e método de ligagédo média.

7 - . . i P . -
Caso se retesse este 4° grupo, este nao podira ser considerado nos testes, quando se pretendesse verificar se ha diferengas entre os grupos, devido a ser constiuido por

uma Unica observagéo.
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A Tabela 4.9 apresenta um resumo de algumas das principais caracteristicas amostrais relati-

vas a cada um dos fatores retidos, para cada um dos clusters resultantes da utilizacado do método

de ligacao Ward.

Analisando os resultados obtidos, observa-se que:

e no cluster 1, o Fator 2 e o Fator 4 apresentam o valor mediano mais elevado, sendo que o
Fator 3 € o que tem o valor mediano mais baixo;

e no cluster 2, o Fator 1 e o Fator 2 tém o valor mediano mais baixo;

e no cluster 3, o Fator 1 e o Fator 3 mostram o valor mediano mais elevado, sendo que o Fator

4 é o que apresenta o valor mediano mais baixo.

Repare-se que no cluster 2 ndo existem fatores cujo valor mediano seja o mais elevado, mas

metade das variaveis tém o menor valor mediano. Estas conclusdes vao ao encontro das retiradas

no estudo anterior.
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Tabela 4.9: Caracterizagido dos 3 clusters retidos de acordo com os fatores resuntantes da AF.

Fator1  Fator2 Fator3 Fator4

CLUSTER1

Minimo -0,539 0,027 -0,828  -0,445
Maximo -0,171 0,886  -0,035 0,263
Mediana -0,233 0,618 0,138
Média -0,294 0,537  -0,445 0,024
Desvio Padréao 0,168 0,368 0,337 0,326
1° Quartil -0,335 0,414 -0,633 -0,074
3° Quartil -0,193 0,741 -0,271 0,235
CLUSTER 2

Minimo -0,749  -0,691 -0,326  -0,334
Maximo -0,428 -0,658 -0,117 0,509
Mediana -0,222 0,087
Média -0,589  -0,675  -0,222 0,087
Desvio Padrao 0,227 0,023 0,148 0,596
1° Quartil -0,669 -0,683 -0,274 -0,124
3° Quartil -0,508 -0,666 -0,169 0,298
CLUSTER 3

Minimo 0,179  -0,856 0,568  -0,681
Méaximo 1,149 0,042 1,012 0,539
Mediana 1,026 0,015 0,644

Média 0,785  -0,266 0,741 -0,090
Desvio Padrao 0,528 0,511 0,237 0,611
1° Quartil 0,603  -0,421 0,606  -0,404
3° Quartil 1,088 0,029 0,828 0,206
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Observando os resultados obtidos, também se pode verificar que:

e no cluster 1, o Fator 3 apresenta o maior desvio padrao e os Fatores 1 e 4 possuem o mais

baixo;
e no cluster 2, os Fatores 2 e 3 apresentam o desvio padrdo mais baixo;

e no cluster 3, os Fatores 1, 2 e 4 possuem o desvio padrdo maior.

Conhecido o numero de clusters, recorreu-se ao teste ndo parameétrico de Kruskal-Wallis para
verificar se existem diferencgas significativas entre eles relativamente as concentragdes dos consti-
tuintes do solo, agora representadas pelos fatores, e as variaveis que traduzem a produtividade da
videira e da qualidade do vinho. Os resultados significativos a um nivel de significancia de 0,05 e
0, 1 resultantes da aplicacao deste teste, encontram-se na Tabela 4.10. Também se pode encontrar

nestas tabelas os valores medianos de cada um dos grupos para cada variavel.

Tabela 4.10: Resultados significativos do teste de Kruskal-Wallis para as varidveis em estudo.

Medianas Estatistica Grausde  Valor-prova
Variaveis Cluster 1 Cluster2  Cluster 3 de teste liberdade

Fator 1 -0,233 -0,589 1,026 6,300 2 0,043**
Fator 2 0,618 -0,675 0,015 5,078 2 0,079*
Fator 3 -0,459 -0,222 0,644 5,800 2 0,055*
Ac.mal 1,745 1,975 2,630 4,544 2 0,083*

FL1M 707,035 768,430 788,050 6,111 2 0,047+

*significativo a 10% **significativo a 5%

Da analise dos resultados da Tabela 4.10, conclui-se que ha evidéncia estatistica, a um nivel
de significancia 0, 05, para rejeitar a igualdade de valores medianos nos 3 clusters no Fator 1 (MO,
AzT e B) e na variavel aromatica do mosto F'L1M; a um nivel de significancia mais elevado, 0, 1,
passa a haver evidéncia estatistica para rejeitar também a igualdade de valores medianos no Fator
2 (pH, P205, Mg, N e CTC), no Fator 3 (F'F, Ni e Cr) e no Ac.mal do mosto. O Fator 4 ndo

revela quaisquer diferengas nos diversos clusters.

Analisando a Tabela 4.11, verifica-se que estes resultados estdo de acordo com os encon-
trados no estudo anterior, a excegdo do constituinte Mg que, correlacionado fortemente com o
Fator 2, passou apenas a ser significativo a um nivel de significAncia de 0,1 (no estudo anterior
era significativo para um nivel de confianca de 5%). O Fator 4 (DA, K20 e Cd) nao apresenta
diferencas significativas, ndo contrariando, assim, os resultados obtidos no estudo anterior, uma
vez que estes elementos do solo também nao diferiam significativamente no que diz respeito ao
valor mediano entre os 3 clusters. As variaveis N e pH, estando correlacionadas com o Fator
2, passaram a ter significancia estatistica em relagdo a diferenca das sua concentracées nos 3

clusters a um nivel de significancia de 10%.
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Tabela 4.11: Comparagao dos resultados do teste de Kruskal-Wallis entre os dois estudos.

Estudos Estatisticamente significativo Estatisticamente significativo Estatisticamente n&o significativo
ab5% a10%
Varidveis | MO AzT B Mg P205CTC DA K20 Cd
originais FL1M FF NiCr N pH
Ac.mal
MO AzT B (Fator 1) P205 CTC Mg pH N (Fator 2) DA K20 Cd (Fator 4)
Scores FL1IM FF NiCr (Fator 3)

Ac.mal

Verificada a existéncia de diferencas entre os clusters, interessa agora saber quais os clusters

que diferem entre si. Para este efeito aplicou-se o teste ndo paramétrico de comparag¢des multiplas

LSD. Os resultados obtidos encontram-se na Tabela 4.12.

Tabela 4.12: Resultados do teste LSD para as variaveis que apresentaram diferentes valores medianos em pelo menos

um dos clusters.

Variavel

cluster  cluster  p-value

Fator 1

2 0,125
1
0,015**

0,004**

Fator 2

0,028**

0,049**
0,529

Fator 3

0,337

0,008**
0,050**

FL1

0,024**

0,006**
0,574

Ac.mal

0,513

0,032**
0,146

N
W W N(W W ND(W W DWW NDW W

**significativo a 5%

A analise da Tabela 4.12 mostra, a um nivel de significancia de 0, 05, que relativamente:

e ao Fator 1, o cluster 3 difere dos clusters 1 e 2 apresentando um valor mediano superior;

e ao Fator 2, o cluster 1 difere dos clusters 2 e 3 apresentando um valor mediano superior;

e ao Fator 3, o cluster 3 difere dos clusters 1 e 2 apresentando um valor mediano superior;

e avariavel FL1, o cluster 1 difere dos clusters 2 e 3 apresentando um valor mediano inferior;

e a variavel Ac.mal, apenas existem diferencas entre o cluster 3 e cluster 1, apresentando

maior valor mediano o cluster 3.
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Observe-se que estes resultados sdo, na sua maioria, semelhantes aos discutidos no estudo

anterior.

Para perceber qual a influéncia de cada um dos fatores na qualidade do vinho, determinaram-
se os valores das correlagdes entre estas varidveis e testaram-se a sua significancia, realizando-se
para tal efeito o teste baseado no coeficiente de correlacdo ndo paramétrico de Spearman. Este
teste foi aplicado devido as dimensdes das amostras serem demasiado pequenas e, consequente-

mente, ndo se conseguir provar a multinormalidade dos dados.

Na Tabela 4.13 encontram-se os resultados das correlagdes entre as variaveis que sao sig-
nificativamente diferentes de zero, ou seja, em que a hipétese nula foi rejeitada a um nivel de
significancia de 0, 1, havendo situagdes que foram rejeitadas apenas considerando como nivel de

significancia 0, 5.

Com base nos resultados obtidos:

Tabela 4.13: Correlagdes estatisticamente significativas, ao nivel de significancia de 0,05 e 0,1, entre as variaveis
originais do solo e as variaveis relacionadas com a videira, o mosto e a qualidade do vinho.

Fator 1  Fator2  Fator 3 Fator 4

VIDEIRA Corr 0,600 -0,667
Pbruto
Valor-prova 0,088* 0,050**
Corr 0,650 0,617
Pcacho
Valor-prova 0,058* 0,077*
MOSTO Corr 0,850
Ac.tart
Valor-prova 0,004**
Corr 0,600
Ac.TOT
Valor-prova 0,088*
Corr 0,750
FL1M
Valor-prova 0,020*
Corr 0,617
FL3M
Valor-prova 0,077
Corr -0,583 0,700
FG3M
Valor-prova 0,099 0,036**
Corr -0,633
FG4AM
Valor-prova 0,067*
Corr -0,633
FG5M
Valor-prova 0,067
Corr 0,633
FG6M
Valor-prova 0,067*
Corr -0,667 -0,867
FGTM
Valor-prova 0,054 0,002**
Corr 0,600
Vermelho M
Valor-prova 0,088*
VINHO Corr -0,783 -0,733
Nota.Final
Valor-prova 0,013** 0,025*
** significativo a 5% * significativo a 10%
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e 0 Fator 1 (que apresenta loadings positivos muito elevados para as variaveis MO, AzT
e B) apresenta uma correlacdo estatisticamente significativa e negativa com a variavel
Nota.Final e, portanto, a elevadas concentracdes destes constituintes do solo corresponde-
rao a uma nota final baixa atribuida ao vinho. O cluster 3 € o que apresenta valores medianos
maiores neste fator e, consequentemente, valores medianos maiores nas variaveis MO, AzT

e B pelo que sera nesta parcela que serao atribuidas as piores pontuacdes ao vinho;

e 0 Fator 2 ndo apresenta qualquer tipo de correlagdo estatisticamente significativa com as
variaveis referentes a videira, a qualidade do mosto e do vinho, a um nivel de significancia
de 0,05;

e 0 Fator 3 do solo, com loadings elevados positivos para F'F' e Ni, esta correlacionado de
forma significativa e positiva com F'L1M e, portanto, elevados valores destes constituintes
do solo levam a elevadas concentragdes de F'L1M, o que acontece no cluster 3; a variavel
C'r tem loading pesado negativo neste Fator, pelo que baixas concentragbes de Cr no solo

corresponderao a altas concentragdes de F'L1M, o que também se verifica no cluster 3.

O Fator 3 do solo também se correlaciona de forma significativa mas negativamente com
as variaveis Pbruto, FG7M e Nota.Final, ou seja, altos valores para as variaveis F'F' e
N1 no solo corresponderdao a um menor peso bruto por videira, uma menor concentracao
de FFG7M e a uma pior nota final atribuida ao vinho (o que se verifica no cluster 3) e,
baixas concentracées de C'r levam a baixas concentracoes destas variaveis o que também

se verifica no cluster 3;

e 0 Fator 4 do solo apresenta loadings positivos para os constituintes K20 e C'd e negativos
para DA, esta correlacionado de forma significativa e positiva com o Ac.tart e FG3M; as-
sim, grandes concentragdes dos elementos K20 e Cd levam a grandes concentragdes deste
acido e dos compostos aromaticos da familia F'G3M e, altas concentragdes do elemento D A
proporciona diminuicao das concentragoes de Ac.tart e FFG3M. Como observado na Tabela
4.11, ndo existem diferencas significativas relativamente a concentragcao do Fator 4 (e, conse-
quentemente, deste elemento quimico do solo) nos trés clusters considerados, concluindo-se
assim que a influéncia deste Fator (destes elementos do solo) nestas variaveis referentes a

qualidade do vinho nos 3 clusters é idéntica.

Com base nos resultados obtidos, estes quatro fatores ainda se encontram correlacionados
com outras variaveis do solo, mas apenas considerando-se a regra de decisdo com um nivel de

significancia de 0, 10:

e 0 Fator 1 do solo apresenta loadings positivos para os constituintes MO, AzT e B, esta cor-

relacionado de forma estatisticamente significativa e positiva com FL3M e FG6M; assim,
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grandes concentracdes destes elementos do solo levam a grandes concentragdes destas
duas familias, o que se verifica no cluster 3. Este fator também se encontra estatisticamente
correlacionado negativamente com FG7M, o que indica que elevadas concentracées de
MO, AzT e B corresponderao a baixas concentragdes desta familia de compostos aromati-

cos, 0 que ocorre também no cluster 3;

e 0 Fator 2 do solo (que apresenta loadings positivos para as variaveis pH, P205, Mg, N e
CTC) correlaciona-se de forma significativa e positiva com as varidveis Pbruto e Pcacho.
Portanto, altas concentra¢des destes elementos do solo corresponderéo a altos pesos brutos
por videira e a altos pesos médios por cacho, o que se verifica no cluster 1. O Fator 2 do
solo também se correlaciona de forma significativa mas negativa com as variaveis FG3M,
FGAM e FG5M, pelo que os valores elevados destes constituintes do solo corresponderéo
a baixas concentragbes dos compostos das familias FG3M, FG4M e FG5M, verificando-

se tal situagcao também no cluster 1;

e 0 Fator 3 do solo, relacionado positivamente com a variavel F'F', Ni e negativamente com a
variavel C'r, encontra-se correlacionado positivamente e de forma significativa com a variavel
Vermelho M elevadas percentagens e concentracdes de F'F' e Ni, respetivamente, vao
proporcionar uma maior percentagem de cor vermelha no mosto e baixas concentragdes de
C'r, desencadeando também a existéncia de maior percentagem de cor vermelha no mosto;

esta situacado ocorre no cluster 3;

e 0 Fator 4 do solo (que apresenta loadings positivos para as variaveis K20, Cd, e loading
negativo para DA) encontra-se correlacionado positivamente e de forma significativa com
a variavel Pcacho e Acidez Total: elevadas concentragcoes de K20 e Cd vao levar a um
maior peso médio de cacho por videira e a uma maior concentracdo de acidez total; baixas
concentracdes de DA vai desencadear também o aumento destas duas variaveis referen-
tes a produtividade da videira e da acidez do mosto. Tais situacées ocorrem no cluster 3

comparativamente aos restantes grupos.

4.2 Quinta Bodega Santiago Ruiz: Resultados e Discussao

A semelhanca da andlise efetuada aos dados da quinta do Minho, este estudo iniciou-se com
0 objetivo de reduzir o nUmero de observagbes em algumas destas variaveis e, assim, obterem-
se amostras com as mesmas dimensdes e, posteriormente, se conseguir aplicar as metodologias
estatisticas pretendidas. O nimero de observagbes correspondentes as variaveis do solo e as
variaveis da videira sofreram uma redugao para um total de 6 observagoes (igual dimensdo das

restantes variaveis em estudo), correspondendo cada uma delas a uma das 6 parcelas:
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BSR1—-2,BSR3—-4,BSR5—-6,BSR7—-8, BSR9—-10e BSR 11 —12.

O processo de redugao do numero de observagdes das variaveis da videira (de 12 para 6
observacoes) baseou-se no calculo das médias amostrais de cada par de observagdes (BSR 1
e BSR 2, ..., BSR 11 e BSR 12) correspondentes as duas videiras existentes em cada uma
das 6 parcelas. Quanto a redugcdo do numero de observagdes das variaveis do solo (de 45 para
6 observacoes), esta foi efetuada também a partir do calculo de médias amostrais dos pontos de

amostragem do solo que se encontravam mais préximos de cada umas das 6 parcelas.

Resolvido este problema, procedeu-se a uma Andlise de Clusters, realizada a partir das va-
riaveis originais do solo estandardizadas e, paralelamente, a partir dos scores dos fatores obtidos
através de uma Analise Fatorial, tendo sido os agrupamentos resultantes dos dois processos muito

diferentes.

Apos definido o numero de clusters a reter, aplicou-se o teste de Kruskal-Wallis, tal como foi
efetuado aos dados do Minho, e em ambos 0s processos nao se obtiveram resultados estatistica-
mente significativos, o que indica que nao haveria diferengas significativas nas varidveis em estudo
nos diferentes agrupamentos. Igualmente, realizando o teste de correlagdo de Spearman verificou-

se que a maioria das correlagbes entre as varidveis eram estatisticamente nao significativas.

Face ao exposto destes resultados e constatando-se que estes poderiam estar muito envie-
sados devido ao reduzido numero de observacdes existentes (6 observagdes correspondentes as
parcelas BSR1—2, BSR3—4, BSR5—6, BSR7—8,  BSR9—10e BSR 11 — 12) optou-se
por se iniciar de novo o estudo, mas agora redimensionando o nimero de observacoes de todas
as variaveis para um total de 12 (correspondentes as parcelas BSR 1 a BSR 12), com o objetivo
de tornar o estudo o mais correto possivel. Uma vez que as variaveis relativamente a producao
das videiras foram medidas em 12 videiras (correspondentes as localizagbes BSR 1 a BSR 12,
respetivamente), fazia todo o sentido duplicar cada uma das observagdes de cada variavel relati-
vas a qualidade do vinho (duplicar 6 observagdes), uma vez que cada observacao foi obtida com
base nas uvas provenientes de duas destas 12 videiras; com este procedimento esta-se a atribuir
as mesmas caracteristicas, relativas a qualidade das uvas, do mosto e do vinho, para cada par de

videiras.

No que diz respeito ao problema de como reduzir o nimero de observacdes corresponden-
tes as variaveis do solo (transformar 45 observacdes em 12), varios métodos foram analisados,
optando-se no final pelo método do vizinho mais préximo: para cada videira fez-se corresponder o

ponto de amostragem mais préoximo que foi utilizado para se analisarem as caracteristicas do solo.

Feito 0 ajustamento do nimero de observagdes dos dados, realizou-se uma Analise de Clus-
ters (AC) com o objetivo de identificar na parcela em estudo da Galiza, zonas com caracteristicas

semelhantes ao nivel dos constituintes do solo.
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Tal como anteriormente foi feito no caso da quinta do Minho, para esta analise foram utilizados
0s métodos hierarquicos com o algoritmo aglomerativo por parecerem os mais adequados. Diver-
sos métodos foram utilizados (método de ligacdo completa, de ligacdo média, de ligacdo simples,
método de Ward e do centréide) e no final os resultados foram comparados. Seguindo tal proce-
dimento, utilizando a distancia euclidiana, foram operados 5 métodos e, no final, selecionou-se a

solucédo que pareceu mais adequada.

Uma vez que as agregacoes obtidas pelo método da ligagao completa, da ligacdo média e de
Ward nao foram idénticas, apresentaram-se os resultados aos peritos nas areas em estudo e, de
acordo com a suas opinides resultantes do conhecimento do terreno e das suas caracteristicas,
optou-se no final por escolher os clusters obtidos a partir do método Ward, apresentando um valor
de correlacao cofenética, aproximadamente, de 0, 62 (valor inferior aos obtidos a partir do restantes
métodos). O resultado dos métodos da ligacao simples e do centréide distanciaram-se muito dos

outros.

Apés a formagéo dos clusters a partir do método escolhido, torna-se necessario decidir quan-

tos grupos reter.

A visualizagdo do dendrograma, que é um método empirico frequentemente utilizado para
sugerir quantos grupos se devem considerar, e a opiniao dos peritos nas areas em estudo pesou
nesta tomada de decisdo. Para além disso, esta decisdo também se baseou no resultado obtido no

valor da medida de proximidade entre dois grupos, juntos em cada etapa.

O numero de grupos que se deveria considerar esta indicado pelo grafico da Figura 4.8, onde
ocorre o primeiro aumento significativo na distancia de juncao apds a etapa 8, pelo que se deveria

considerar o nimero de grupos apos a juncao dos grupos nessa etapa, ou seja, 4 clusters.

o™
—

[a=]
=

Distancia para a jungéo de clusters

Etapa

Figura 4.8: Critério para obter o nimero de clusters.

A Figura 4.9 ilustra o dendrograma obtido, assinalando-se os clusters considerados mais ade-

quados neste terreno em estudo e a Figura 4.10 apresenta o0 mapeamento dos grupos obtidos.
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Método de Ward

i]lﬁl ™ .’#

I:I Cluster 1 |:| Ciuster 2 |:| Cluster 2

Disténcia Euclidiana

BSR 1
BSR 2
BSR 3
BSR T
BSR &
BSR4
BSR 10
BSR 11
BSR 12
BSR &
BSR4
BSR 6

Figura 4.9: Dendrograma resultante do método de Ward assinalado com nimero de clusters a considerar.

Legenda:
o
@
Cluster 1 ©
5 &
Cluster2 o
e
Cluster 3 A

Figura 4.10: Distribuicdo dos 3 grupos na parcela em estudo de acordo com os resultados obtidos a partir do método
de Ward.
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Apesar dos critérios sugerirem a retencao de 4 clusters e o dendrograma mostrar que reter

este numero de clusters também seria adequado, apenas foram considerados 3 grupos.

Segundo o método Ward, o 4° cluster a ser considerado continha apenas uma observacao,
BSR 5; realizado um estudo a este elemento, verificou-se que este representa um outlier mode-
rado nas variaveis P205, Ca, Mg e CT'C. De acordo com os peritos nas areas em estudo, ndo
haveria necessidade de se criar um quarto cluster contendo esta Unica videira. Para além disso,
caso se retivesse este 4° grupo, ndo poderia ser considerado na aplicacio de testes estatisticos,
quando se pretendesse verificar se havia diferengas significativas entre os grupos, devido a este
ser constituido por uma Unica observacao. Face ao exposto, optou-se por nao se fazer o isolamento
desta videira dos restantes grupos, mesmo sendo sugerida tal divisdo, também, pelos métodos da

ligacdo completa e da ligacdo média.

Feita uma andlise ao dendrograma, observa-se que o 1° cluster é constituido pelas parcelas
BSR1,BSR2,BSR 3, BSR7e BSR 8, o 2° cluster é formado pelas parcelas BSR 4, BSR 5
e BSR 6 e o 3° cluster formado por BSR 9, BSR 10, BSR 11 e BSR 12.

Sendo caracterizada por terragos fluviais do Rio Minho, a parcela total em estudo na Galiza
evolui de granulometria baixa (silte e argila) para uma granulometria mais grosseira com seixos que
podem ir até aos 10 cm de comprimento. O cluster 1 corresponde a zona da parcela constituida
exclusivamente por argila e silte. A transigcdo para granulometrias mais extensas (argila, areia,
seixos) ocorre nos clusters 2 e 3. Sabe-se também que existe uma ligeira subida na cota de Sul

para Norte, ou seja, a cota do cluster 1 é inferior a dos clusters 2 e 3.

A Tabela 4.14 apresenta um resumo de algumas das principais caracteristicas amostrais re-
lativas a cada um dos constituintes do solo, em cada um dos clusters encontrados. Analisando os

resultados obtidos, observa-se que:

e no cluster 1, as variaveis MO, FG, P205, K20, Ca, Mg, AzT, Ni, N, Be CTC tém o

valor mediano mais baixo e a variavel F'F' é a Unica que possui o valor mediano mais alto;

e no cluster 2, as variaveis MO, pH, K20, Ca, Mg, AzT, Cr, Cd, N, B e CTC tém o valor

mediano mais elevado, ndo havendo variaveis cujo valor mediano seja o mais baixo;

e no cluster 3, as variaveis F'GG, P205 e Ni mostram o valor mediano mais elevado, sendo

que a variavel pH, FF', Cr e Cd sao as que apresentam o valor mediano mais baixo.

Verifica-se, claramente, que no cluster 1 a maior parte das variaveis apresenta o valor mediano
mais baixo, comparativamente ao cluster 2 e ao cluster 3. Contrariamente, no cluster 2, a maioria
das variaveis apresenta o maior valor mediano. Quanto ao cluster 3 existe uma mesma percenta-

gem de variaveis que mostram o valor mediano mais elevado e o valor mediano mais baixo.
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Observando os resultados obtidos, também se pode verificar que:

e no cluster 1, grande parte das varidveis apresentam o menor desvio padréo, nomeadamente
a variavel MO, P205, K20, Ca, Mg, AzT, N, B, e CTC e, apenas Ni mostra um desvio

padrao maior comparativamente a que tem nos restates clusters;
e no cluster 2, a excegdo das variaveis Ni e IV, todas as variaveis tém o maior desvio padrao;

e no cluster 3, a variavel N apresenta o desvio padrdao mais elevado, sendo que a variavel pH,

FF, FG, Ni, Cr e Cd tém o menor desvio padréo.

Conhecido o numero de clusters, pretende-se saber se existem diferencas significativas entre
eles relativamente as concentragdes dos constituintes do solo, as variaveis que traduzem a produ-
tividade da videira e a qualidade do vinho. Para testar a existéncia destas diferengas recorreu-se
de novo ao teste ndo paramétrico de Kruskal-Wallis, uma vez que o pressuposto da normalidade
da distribuicdo dos grupos nao se verifica € 0 nUmero de observacdes € bastante reduzido. Os
resultados estatisticamente significativos derivados da aplicagdo deste teste, assumindo-se como
hipotese nula a nao existéncia de diferencas significativas entre os trés grupos relativamente as va-
riaveis indicadas, encontram-se na Tabela 4.15. Também se pode encontrar nesta tabela os valores

das medianas de cada variavel, para cada um dos grupos.

Tabela 4.15: Resultados do teste de Kruskal-Wallis para as variaveis em estudo.

Medianas Estatistica  Graus de  Valor-prova
Variaveis Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 de teste liberdade
SOLO MO 4,360 11,870 8,775 6,369 2 0,041**
P205 1,832 7,032 8,989 8,122 2 0,017*
K20 49,237 78,973 65,119 6,369 2 0,041**
Ca 300,000 460,500 315,750 5,779 2 0,057~
Mg 60,000 87,000 64,500 4,854 2 0,088*
AT 0,173 0,463 0,310 5,804 2 0,058*
cd 0,079 0,103 0,077 6,287 2 0,043**
N 1,620 2,900 2,460 9,017 2 0,011**
B 0,474 0,791 0,690 6,369 2 0,041**
CcTC 7,442 10,673 7,928 5,814 2 0,058*
VIDEIRA Pbruto 0,140 0,120 0,160 5,108 2 0,078*
MOSTO Ac.TOT 10,500 10,800 9,415 8,590 2 0,014*
UVAS FL1U 171,250 98,300 152,130 5,070 2 0,079*
FL5U 37,410 33,140 26,985 5,510 2 0,064*
FG1U 4,270 6,990 4,535 7,082 2 0,029**
FGTU 0,730 1,090 0,675 6,076 2 0,048**
VINHO Nota.Final 64,140 59,860 58,345 6,600 2 0,037**

*significativo a 10% **significativo a 5%

Analisando os resultados da Tabela 4.15, conclui-se que ha evidéncia estatistica, a um nivel

de significancia 0, 05, para rejeitar a igualdade de valores medianos nos 3 clusters nas variaveis do
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solo MO, P205, K20, Cd, N, navariavel aromatica das uvas FFG1U, FG7TU, na variavel Ac.TOT
das uvas e também na variavel Nota.Final; a um nivel de significancia mais elevado, 0, 1, passa
a haver evidéncia estatistica para rejeitar também a igualdade de valores medianos das variaveis
do solo Ca, Mg, AzT, CTC, na variavel Pbruto e das variaveis aromaticas das uvas FL1U e
FL5U. Relativamente as variaveis do solo pH, FF, FG, Ni e Cr, ha evidéncia estatistica que

apresentam concentracdes idénticas em todos os clusters considerados.

Encontrada diferengas entre os clusters, interessa saber quais os grupos que diferem entre si.

Tabela 4.16: Resultados do teste LSD para as variaveis em estudo (**significativo a 5%, *significativo a 10%).

Variavel cluster cluster Valor-prova
2 0,008**

1

MO 0,051**
0,237

0,004*

2

1

P205 0,001**
0,717

0,008**

K20 0,051**
0,237

0,014*

Cd 0,803
0,012**

0,000

0,002+
0,072*
0,008**

0,051**
0,237
0,079*

Ac.TOT 0,003**
0,000**

0,003*

FG1U 0,134
0,039**

0,002+

FGTU 0,586
0,039*

0,053**

Nota.Final 0,006**
0,321

0,012**

Ca 0,408
0,054**

0,026**

0,346
0,128
0,013

Mg

0,104
0,221
0,011**

crc 0,168
0,121

0,129

Pbruto 0,206
0,021**

0,022+

FL1U 0,287
0,132

0,183

FL5U 0,015**

0,242

W W PWw W DWW NWwWw Nww NWww PWww DWW P W DWW DWW N[WW N[WwWw NWww PWww P DWW
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Para este efeito aplicou-se também o teste ndo paramétrico de comparacbes multiplas LSD.

Os resultados obtidos encontram-se na Tabela 4.16.

Feita uma andlise aos resultados obtidos, a um nivel de significancia de 0,05, ha evidéncia

estatistica para afirmar que, relativamente a(s) variavel(eis):

e MO, P205, K20, N e B, o cluster 1 difere dos clusters 2 e 3 apresentando um valor

mediano inferior;

e Cd, FG1U, FG7U e Ca, o cluster 2 difere dos clusters 1 e 3 apresentando valores medianos

superiores;
o Ac.TOT, o cluster 3 difere dos clusters 1 e 2 apresentando um valor mediano inferior;
e Nota.Final e FL5U, o cluster 1 difere do cluster 3, apresentando um maior valor mediano;

e Mg, CTC, AzT e FL1U, o cluster 1 difere do cluster 2, apresentando um valor mediano

inferior relativamente a variavel Mg, CTC e AzT e superior em relagdo a F'L1U;

e Pbruto, o cluster 2 difere do cluster 3, apresentando um valor mediano inferior.

Tendo como objetivo perceber qual a influéncia de cada um dos constituintes do solo na quali-
dade do vinho, determinaram-se os valores das correlagdes entre estas variaveis. Seguidamente,
para testar se esta associacdo medida pelo valor do coeficiente de correlacao é estatisticamente
significativa, realizou-se o teste baseado no coeficiente de correlagdo ndao paramétrico de Spear-
man, uma vez que as dimensdes das amostras sdo demasiado pequenas e, consequentemente,
nao se consegue provar a multinormalidade dos dados. Na Tabela 4.17 encontram-se os resulta-
dos das correlacbes das variaveis que sao diferentes de zero, ou seja, em que a hipétese nula foi

rejeitada a um nivel de significancia de 0, 05. Analisando os resultados obtidos, observa-se que:

e existe uma correlagcao negativa entre as variaveis MO, K20, AzT e B com a variavel TAP
(a diminuicdo da Matéria Orgénica, de Potassio Assimilavel, Azoto Total e Boro leva a um
aumento significativa do Teor de Alcool Provavel). E no cluster 1 que existem as menores
concentragdes de MO, K20 e B, comparativamente com as restantes clusters, pelo que
havera neste terreno vinhos com maior teor de alcool; comparativamente ao cluster 2, tam-
bém o cluster 1 apresenta menor concentracao de Azoto Assimilavel, pelo que contribuird
para que neste cluster se produza vinho com maior teor de alcool. Note-se que a variavel
K20 também apresenta uma correlacdo estatisticamente significativa positiva com FL6U,
concluindo-se assim que quanto maior for a concentragdo de Potassio no solo maior, sera
a concentragdo dos compostos aromaticos da familia F'L6U. Sendo o cluster 1 o que apre-
senta menor concentracdo deste elemento, vai ser onde havera menor concentragdo dos

compostos de F'L6U;
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e relativamente ao Magnésio, (M g), € um constituinte que se encontra correlacionado positiva-
mente com a variavel FG1U e com a variavel referente a percentagem da cor azul nas uvas,
e negativamente com FL1U, FL2U e com a cor amarela das uvas, isto €, concentragdes
reduzidas de Magnésio no solo corresponderao a baixas concentracées de compostos da
familia FG1U e a diminuicao da cor azul nas uvas e corresponderao a altas concentracoes
dos compostos da familia FL1U, F'L2U e ao aumento da cor amarela nas uvas. E no clus-
ter 1, comparativamente ao cluster 2, que se verifica menor concentragdo deste elemento
do solo e, portanto, produzindo uvas com menor quantidade de compostos aromaticos da
familia FG1U, e com maior quantidade de compostos aromaticos da familia F'L1U e F L2U;
este terreno produz também as uvas com uma menor percentagem de cor azul e uma maior

percentagem de cor amarela;

e 0 elemento calcio, (Ca), possui as mesmas correlagdes que a variavel Magnésio, ou seja,
reduzidas concentragdes de C'a no solo corresponderao a baixas concentragdes de F'G1U
e a diminuigdo da cor azul nas uvas e corresponderdo a altas concentragdes de FL1U,
FL2U e ao aumento da cor amarela nas uvas. Sendo o cluster 2, 0 que apresenta maior
concentracdo deste elemento, vai ser o terreno a produzir uvas com maior quantidade de
compostos aromaticos da familia F'G1U e com menor quantidade de compostos aromaticos
dafamilia FL1U e F'L2U; este terreno também produz as uvas com uma maior percentagem
de cor azul e uma menor percentagem de cor amarela. Note-se também que a variavel Ca
€ 0 Unico constituinte do solo que se encontra correlacionado com o Peso bruto de cachos
por videira e com a percentagem do rendimento em sumo: quanto maior for a concentracao
de célcio menor vai ser 0 Pbruto e o Rend_sumo_U. E no cluster 2 que havera menor
produtividade das videiras, no que diz respeito ao peso bruto de cachos por videira e menor

percentagem de rendimento em sumo, responsavel por este elemento;

e o0 aumento de F'G diminui os compostos da Familia F'L5U e diminui a avalia¢éo final atribuida
as caracteristicas do vinho. Nao havendo diferencgas significativas na percentagem de Fracéo
Grosseira nos diferentes clusters, a sua influéncia nos compostos da familia FL5U e na

avaliacao final do vinho nos diferentes clusters sera a mesma;

e P205 e N sao dois constituintes que estao ligados as familias dos compostos aromaticos,
uma vez que se verifica que o aumento das suas concentragdes leva a diminuicdo da con-
centragdes de alguns compostos volateis do aroma na fragao livre (diminuigéo de F'L1U e
FL5U para valores elevados de P205 e N e diminuicdo de F'L2U apenas para valores ele-
vados de P205), e ao aumento de concentragdes de compostos volateis do aroma na fragéo
glicosilada (aumento de F'G1U para valores elevados de P205 e N e aumento de FGTU

para valores elevados de V). Sendo os valores de concentragéo do foésforo e de nitratos me-
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88

nores no cluster 1, comparativamente aos clusters 2 e 3, é neste terreno que havera maior
quantidade de compostos da familia F'L1U, F'L2U e F L5U e menor quantidade de FG1U e
FGT7U. Note-se que o aumento destes dois elementos do solo leva a uma diminuicao na nota
final que classifica os vinhos, pelo que se pode afirmar que o fosfato e os nitratos contribuem

para que o cluster 1 produza o vinho que melhor classificacao obteve pelos provadores;

0 aumento da capacidade de troca cationica (CT'C') leva a uma diminuigdo significativa da
quantidade de compostos aromaticos da familia F'L1U, a um aumento dos compostos da
familia FG1U e a um aumento da percentagem da cor azul nas uvas. Verificada a existéncia
de menor C'T'C no cluster 1, comparativamente ao cluster 2, conclui-se que esta capacidade
contribui para que nesta zona exista uma maior concentragao de F'L1U, uma menor concen-

tragdo de F'G1U e uma producado de uvas em que a percentagem de cor azul € menor;

N1 e Cd sao dois constituintes que influenciam alguns compostos aromaticos, cor do mosto
e acidez total das uvas de forma contraria: enquanto 0 aumento de niquel no solo faz diminuir
a Ac.TOT das uvas, os compostos volateis de aroma da familia F'L2U (Familia de Alcoois
do aroma do mosto na fracdo livre), a percentagem de cor azul nas uvas, e o aumento da
percentagem de cor amarela, C'd tem um efeito contrario nestas quatro variaveis; concen-
tragdes elevadas de cadmio ainda levam a baixas concentragdes de compostos da familia
FL1U (Familia de Compostos em C'6 do aroma do mosto na fragéo livre ) e ao aumento
dos compostos da familia FG1U (Familia de Composto em C'6 do aroma do mosto na fra-
¢ao glicosilada). Comparando o cluster 2 com os restantes dois, é este que possui maiores
concentragdes de Cd, pelo que sera nesta parcela que este constituinte vai contribuir para
que os mostos tenham maior acidez total, as uvas possuam maior quantidade de compostos
aromaticos das familias F'L2U e FG1U e maior percentagem de cor azul; o seu aumento
contribui também para que neste terreno existam as uvas com menores concentragdes de
compostos da familia F'L1U e menor percentagem de cor amarela. Nao havendo diferengas
significativas na concentracdo de Ni nos diferentes clusters, a sua influéncia em qualquer

variavel referida anteriormente serd a mesma;

as variavis pH, Cr, Ca e M g ndo apresentam qualquer tipo de correlagdo com as variaveis

responsaveis pela qualidade do vinho.
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Agora, vai-se apresentar a Analise de Clusters realizada a partir dos fatores retidos resultantes

de uma Andlise Fatorial (AF).

Com o objetivo de transformar um problema que envolve um elevado nimero de variaveis ori-
ginais e correlacionadas num problema com um numero reduzido de varidveis, efetuou-se uma
Anadlise Fatorial; com esta analise pretendeu-se verificar se existia um pequeno nimero de varia-
veis que fossem responsaveis por explicar grande parte da variabilidade total associada aos dados

originais relativos ao solo e, portanto, reduzir assim a dimensionalidade do problema.

Para dar inicio a realizagdo de uma AF, analisaram-se as relagbes existentes entre os diferen-
tes constituintes quimicos do solo em estudo e, para tal, calcularam-se os valores das correlagoes
de Spearman entre cada par de constituintes. Estas correlagbes encontram-se apresentadas na

Tabela 4.18. Nestes calculos participam todos os outliers presentes nos dados.

Feita uma analise a matriz de correlacdes entre os constituintes do solo, ao contrario do que
aconteceu com os dados do Minho, existe uma maior correla¢do entre estas variaveis. A partir da
observacao da Tabela 4.18, verifica-se que entre as variaveis Az1T e MO, Be MO, CTC e Mg,
Cae Mg, Cae CTC e AzT e B existe uma correlagdo quase perfeita e as variaveis K20 e MO,
K20 e P205, Ca e P205, Mg e P205, CTC e P205, AzT e K20, B e K20 encontram-se
fortemente correlacionadas. Considera-se ainda existir uma boa correlagéo (0,63 < r < 0,72)
entre as variaveis P205e MO, Cde MO, N e MO, AzT e P205, Cd e P205, B e P205, N
e(Cd,Be(Cd,CTCeCd,Cde AzT, N e AZT e B e N, havendo ainda muitas delas que se
encontram moderadamente correlacionadas.

Tabela 4.18: Matriz de correlagbes das variaveis do solo da Galiza.

MO pH FEF FG4 P205 K20 Ca Mg AzT Ni Cr _Cd N B CIC
MO .00
pH  -065 1,00
FF 010 -008 1,00
FG  -0,10 008 -1,00 1,00
P205 069 032 -0,02 0,02 1,00
K20 082 -045 006  -0,06 0,76 1,00
Ca 046 002 -0,13 0,13 0,79 054 1,00
Mg 048 009 -0,13 0,13 0,83 055 096 1,00
AT 099 -055 009  -0,09 0,71 08 051 052 1,00
Ni 025 025 016  -0,16 0,06 017 -0,19  -0,18 024 1,00
Cr 047 044 045  -045 0,06 032 000 0,01 046 014 1,00
cd 067 -046 017  -0,17 0,71 060 062 063 064 -0,10 028 1,00
N 069 -062 007 -007 0,57 054 044 046 065 024 043 071 1,00
B 099 -060 006 -0,06 0,68 079 048 049 099 027 047 064 067 1,00
cTC 051 007 012 0,12 0,83 060 099 098 056 -0,17 003 064 047 052 1,00

Ap6s se obter um determinante da matriz de correlagdes muito proximo de zero, 9, 14 x 10719,
uma estatistica de KMO indicadora da existéncia de uma correlacido razoavel entre as variaveis
e se ter rejeitado a hipotese nula associada ao teste de esfericidade de Bartlett, Tabela 4.19 ,

concluiu-se que a aplicacao de uma AF aos dados € apropriada.
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Tabela 4.19: Resultados do teste de esfericidade de Bartlett e da estatistica de KMO.

Estatistica de KMO (Kaiser-Meyer-Olkin) 0,78

Estatistica de Teste | 808,242
Teste de esfericidade de Bartlett Graus de Liberdade 78
Valor-prova < 0,001

A AF foi realizada sem a variavel F'G e sem a variavel Ca de forma a que a matriz de correla-

cOes se tornasse definida positiva.

A partir do método de componentes principais extrairam-se apenas 4 fatores explicando-se
aproximadamente 85, 5% da variabilidade total dos dados, notando-se que o valor préprio associ-
ado ao quarto fator apés a realizagdo de uma rotagao varimax ainda se encontra com valor superior
a 1, como se pode observar pela Tabela 4.20. Além disso, a andlise do scree plot® sugere tal ex-
tragdo e a opinido dos peritos nas areas em estudo também pesou para decisdo da escolha do

numero de fatores.

Tabela 4.20: Loadings dos 4 primeiros fatores com rotacdo Varimax e comunalidades das variaveis em estudo; propor-
¢ao de variancia explicada por cada fator.

Variaveis Fator Comunalidades
1 2 3 4

MO 0,521 0,771 0,093 0,255 0,939
pH 0,021 -0,893 0,002  -0,062 0,802
FF -0,022 -0,011 0,102 0,921
P205 0,890 0,296  -0,038 0,112 0,894
K20 0,655 0,519 0,070 0,254 0,767
Mg 0,939 0,088 -0,079 -0,156 0,920
AT 0,577 0,698 0,101 0,278 0,907
Ni -0,109 0,176 0,083 0,879
Cr -0,059 0,606 -0,032 0,752
cd 0,643 0,524 0,191 -0,239 0,782
N 0,396 0,724 0,073 0,020 0,687

B 0,528 0,744 0,071 0,284 0,918
cTC 0,953 0,098 -0,065 -0,129 0,939

Valor préprio 4,482 4,003 1,380 1,243

Proporcéo de variancia (%) 34,474 30,790 10,616 9,561
Proporgcéo acumulada (%) 34,474 65,264 75,880 85,441

Observando-se agora as correlagdes entre os varios constituintes do solo e os fatores apre-

sentados na Tabela 4.20, verifica-se que:

e as variaveis que apresentam maior correlacéo positiva com o 1° fator sio as variaveis CTC,
Mg, P205, K20 e Cd;

e relativamente ao 2° fator sdo as variaveis MO, AzT, N e B que apresentam maior correla-

cao positiva. Este fator ainda apresenta uma forte correlagdo negativa com a variavel pH;

%0 scree plot encontra-se no Anexo IV.
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e 0s constituintes F'F' e Cr sdo os que mais influenciam o 3° fator, com correlagdo positiva;

e relativamente ao 4° fator é a variavel Ni que apresenta uma forte correlagdo positiva com

este fator.

Observando a comunalidade associada a cada variavel original, no geral, os fatores comuns
retidos conseguem explicar uma boa proporgao de variancia de cada variavel original, sendo o
constituinte N o que mais informagao perde, uma vez que os 4 fatores apenas conseguem explicar

aproximadamente 69% da variancia desta variavel.

Analisando agora os scores de cada fator extraidos através do método dos minimos quadrados
ponderados, Tabela 4.21, observa-se que os pontos de amostragem do solo B8, B4l e B42 sao
0S que apresentam maiores scores para o 1° fator, o que significa que sdo nestes pontos que
as variaveis P205, K20, Mg, C'd e C'T'C apresentam maiores concentragdes uma vez que sao
estas as variaveis que estao mais correlacionadas positivamente com o 1° fator; B1 é o ponto que
apresenta menor score e, consequentemente, o que apresenta menor concentragao destes cincos

constituintes do solo.

Tabela 4.21: Scores dos quatro primeiros fatores.

Terreno Fator 1 Fator 2 Fator 3 Fator 4 Terreno Fator 1 Fator 2 Fator 3 Fator 4

B1 -1,054 0,280 -0,722 0,759 B24 -0,287 -0,225
B2 -0,806 -1,048 0,51 0,300 B25 -0,406 0,957
B3 -0,443 -0,930 0,266 0,801 B26 -0,533 -0,075 -0,414
B4 -0,528 -1,146 0,669 0,524 B27 -0,320 0,195 -0,203
B5 -0,645 -0,899 0,501 0,407 B28 -0,242 0,907 0,864 -0,329
B6 0,865 0,647 B29 -0,052 3,570 0,715 0,391
B7 -0,510 0,963 -0,835 0,537 B30 0,196 1,886 0,608
B8 2,591 -0,082 -0,028 B31 -0,269 0,015 -0,998
B9 -0,398 0,545 -0,621 B32 -0,725 0,005 -0,578
B10 -0,249 0,597 -0,235 B33 -0,670 -0,360 0,675
B11 -0,603 0,395 0,622 B34 -0,061 -0,854 -0,850
B12 0,981 -0,742 0,789 0,639 B35 -0,676 -0,530 ,038
B13 0,507 -0,742 0,939 B36 0,091 -0,338 -0,490
B14 -0,251 0,352 B37 0,072 -1,507 -,795 -0,986
B15 -0,411 -1,045 0,703 B38 -0,049 -0,276
B16 -0,750 -0,487 0,738 B39 0,253 0,197 -0,138
B17 -0,220 -1,285 0,059 0,328 B40 0,456 0,906 0,644 -0,023
B18 -0,220 -1,114 0,939 B41 1,990 -0,650 -0,298
B19 -0,809 -0,570 0,306 B42 4,760 -0,213 -0,050 -0,546
B20 -0,532 -0,868 0,020 0,943 B43 -0,238 2,172 -0,494 -0,633
B21 -0,568 1,264 0,165 0,731 B44 0,450 -0,276 -0,756 -0,632
B22 0,481 1,178 -0,368 0,023 B45 0,007 -0,482 -0,370
B23 -0,174 -0,285 -0,744

O 2° fator encontra-se mais correlacionado positivamente com as variaveis MO, AzT, N e B e
negativamente correlacionado com o pH, pelo que sdo nos pontos de amostragem que apresentam
maiores scores, B21, B22, B29, A30 e B43 que existe maior concentragdo de MO, AzT, Ne Be
menor concentragdo de pH; para este fator os scores mais baixos observam-se em B2, B4, B15,
B17, B18 e B37 e como tal sdo nestes pontos que se encontram as menores concentragdes de

MO, AT, N e B e as maiores concentragbes de pH.

Relativamente ao 3° fator, os loadings mais elevados encontram-se nas variaveis F'F e Cr
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pelo que as concentragdes destes constituintes sdo mais altas nos pontos de amostragem B6,
B16, B18, B23, B24, B31, B32, B34 e B39, por apresentarem o0s scores mais elevados, e mais
pequenas em B11, B13, B14, B15, B25, B26, B36 e B38 (scores mais pequenos).

Quanto ao 4° fator, este apresenta scores mais elevados em B6, B8, B9, B10, B14 e B19
o que indica que sdo nestes pontos que a concentragdo de Ni é mais elevada e mais baixa nos
pontos B24, B25, B27, B30, B33, B35, B38, B4l e B45.

Encontrados assim os 4 fatores extraidos a partir da AF e os respetivos scores, procedeu-se de
seguida a uma Analise de Clusters com o objetivo de identificar na parcela em estudo zonas com
caracteristicas semelhantes em relagdo as variaveis do solo. Note-se que, tal como aconteceu no
estudo realizado com as variaveis originais, a partir do calculo de médias amostrais, os 45 scores
de cada fator foram reduzidos a 12, que representardo as diversas quantidades observadas de
cada fator nas parcelas BSR1a BSR 12.

Para esta analise foram de novo utilizados varios métodos hierdrquicos pelo algoritmo aglo-
merativo (método de ligagao completa, de ligagdo média, de ligagdo simples, método de Ward e
do centréide), obtendo-se agrupamentos distintos quando utilizado o método Ward, método de li-
gacao completa e método de ligagado média, o que sugere que nao existe uma clara estrutura de
grupos subjacentes aos dados. Perante tais resultados, permaneceu a duvida sobre o método que

se deveria escolher.

Ap6s a formacgéo dos clusters a partir destes trés métodos, representaram-se os graficos que
mostram a distancia para a juncao entre dois grupos, para averiguar quantos clusters se deverim

considerar em cada um dos métodos, Figura 4.11.

Método de Ward Método de Ligagao Completa Método de Ligagio Média
2 s
/ <] / =R e /
5 2 o | / g
] / g ” g w
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5
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0

Figura 4.11: Critério para obter o nimero de clusters.

Analisando os graficos, segundo o método de ligacao completa e de ligacado média pararecer
razoavel reterem-se 4 clusters, sendo que o grafico associado ao método Ward sugere a retencao
de apenas 3 cluters. A Figura 4.12 apresenta o mapeamento dos 4 grupos obtidos para cada um

dos trés métodos referidos anteriormente.
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Os padrées de agrupamentos obtidos nesta anélise, que sao diferentes aos encontrados a par-
tir da Andlise de Clusters realizada com as variaveis originais do solo, foram discutidos e concluiu-
se que nenhum destes agrupamentos faria sentido, face ao conhecimento deste terreno por parte

dos peritos nas areas em estudo®.

Perante tal opinido, decidiu-se n&o dar continuidade ao estudo a partir destes resultados.

°0s padrées de agrupamentos obtidos quando retidos apenas 3 clusters, também se mostraram todos diferentes,
pelo que a concluséao retirada foi a mesma.
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Conclusao

Este trabalho resultou da necessidade de se identificar quais as variaveis fisico-quimicas do
solo que influenciaram a produtividade das videiras e a qualidade das uvas, do mosto e, conse-
quentemente, dos vinhos numa parcela da Estagéo Vitivinicola Amandio Galhano, no concelho de
Arcos de Valdevez, e numa parcela localizada na Bodega Santiago Ruiz, em Tomifio na Regido da

Galiza. Os dados analisados reportaram-se apenas ao ano de 2011.

De forma a concretizar os objetivos estabelecidos para o estudo, uma primeira ideia foi aplicar
uma Andlise de Regressao Multipla aos dados, uma vez que se pretendia estudar a relagao entre
uma variavel resposta - variavel referente a videira, a uva/mosto ou ao vinho, e varias variaveis
explicativas - variaveis referentes as caracteristicas do solo. Devido ao nimero muito reduzido de
observacdes que a maioria das variaveis resposta apresentavam, apenas foi possivel realizar-se
este tipo de andlise com duas variaveis referentes a produtividade da videira: peso bruto de cachos
por videira e peso médio de cacho por videira. Ap6s a analise realizada com os dados relativos a
quinta da Galiza, verificou-se que os resultados obtidos ndo foram estatisticamente significativos
e da analise dos dados da quinta do Minho resultaram conclusbes escassas: apenas 0 magnésio
teve influéncia estatistica nestas duas variaveis resposta. Assim, decidiu-se apenas analisar o0 caso

de aplicacdo de Analises de Regressao Linear Simples.

A interpretacéo e discussao dos resultados provenientes da Analise de Regresséo Linear Sim-
ples foi efetuada com a ajuda de peritos na area de estudo. Concluiu-se que os resultados pro-
venientes deste tipo de andlise aos dados da Galiza ndo tinham interpretabilidade no contexto do
problema. Tais resultados podem ser consequéncia do facto deste estudo ser enviesado, uma vez

que a andlise referida foi realizada apenas com um total de 12 observagoes.

Quanto aos resultados provenientes da analise dos dados da quinta do Minho, verificou-se que
as variaveis pH, P205, Ca, Mg, Ni, Cr, Cd, N e CTC influenciam de forma estatisticamente

significativa o peso bruto de cachos por videira e as variaveis P205, Ca, Mg, Cr, N e CTC estéo
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correlacionadas com o peso médio de cacho por videira. Grande parte destes resultados foram
ao encontro do conhecimento que os peritos possuiam, bem como dos resultados provenientes
de estudos que foram realizados nesta area. No entanto, nestes estudos nao ha conhecimento da
existéncia de associacdes estatisticamente significativas entre as variaveis Ni e C'r, ao contrario

do que se verificou neste trabalho.

Contudo, esta analise foi criticada por um outro perito na area da geologia, argumentando
nédo se poder estabelecer uma relagado direta entre as concentragdes quimicas do solo e a produ-
tividade da videira, uma vez que existem varios constituintes no solo, como por exemplo a 4gua
disponivel, que nao se integraram como variaveis neste estudo, e que, sabe-se que influenciam a
capacidade de absorcao da planta destes nutrientes. Desta forma, as concentragées que vao influ-
enciar a produtividade da videira ndo sdo as que existem no solo mas sim as que a planta absorve.
Devido a este facto os resultados desta analise podem nao ser coerentes com o conhecimento da
realidade e, desta forma, esta analise foi excluida do trabalho, encontrando-se apenas uma curta

apresentagdo em anexo (Anexo V).

De seguida, surgiu uma segunda ideia com o intuito de se encontrar e analisar padrdes espa-
ciais relativamente as variaveis do solo de cada quinta, iniciou-se uma Andlise Estatistica Espacial.
Todavia, devido ao facto de se tratarem de parcelas com pouca area e com poucas observagoes,
verificou-se que nao existia uma grande variagdo das concentragdes dos constituintes ao longo do
terreno e, como tal, ndo havia a possibilidade de analisar/estimar concentragdes em locais sem

medicao e, assim, obter modelos de padrdes espaciais.

Para a concretizacao do objetivo principal desta tese foram, por fim, usadas técnicas de Es-
tatistica Multivariada em conjunto com alguns processos de Inferéncia Estatistica (em particular,
testes de hipoteses ndo paramétricos) de modo a lidar com o problema da nao normalidade dos

dados e do nimero reduzido de observagoes.

A Andlise de Clusters realizada a partir das variaveis originais do solo permitiu obter um agru-
pamento dos pontos de amostragem em trés grupos homogéneos, relativamente as caracteristicas
do solo em ambas as quintas (Minho e Galiza). Com a aplicagdo do teste ndo paramétrico de
Kruskal-Wallis verificou-se que as variaveis do solo da quinta do Minho MO, FF, FG, P205, Mg,
AZT, Ni, Cr, B e C'T'C apresentaram diferengas significativas entre os diferentes clusters. Estas
diferengas foram ainda detetadas para as variaveis acido malico do mosto e para a familia de com-
postos F'L1M do mosto. Relativamente a quinta da Galiza, as variaveis do solo M O, P205, K20,
Ca, Mg, AzT, Cd, N, B e CTC sao as que apresentaram diferencas significativas entre os trés
clusters. Foram, ainda, encontradas estas diferengas para a variavel acidez total do mosto, para as
familias dos compostos F'L1U, FL5U, FG1U e FG7U das uvas e para a variavel representativa

da nota final atribuida ao vinho. O teste de comparagdes multiplas ndo paramétrico permitiu, ainda,
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avaliar em que clusters é que a variagao destas variaveis foi significativa.

Por Ultimo, a produtividade da videira, a qualidade das uvas, do mosto e do vinho foram avali-
adas através das suas correlagdes com as variaveis do solo, identificando-se as zonas da parcela

que apresentam um défice/excesso nas concentragoes dessas variaveis.

Paralelamente a este estudo, foi aplicada uma Analise de Clusters a partir dos fatores resul-
tantes de uma Analise Fatorial, permitindo, assim, a redugédo da dimensionalidade do problema
tendo em consideragdo as variaveis do solo analisadas. A aplicagdo desta técnica, aos dados de
ambas as quintas, resultou em quatro fatores os quais explicaram aproximadamente 72% da vari-
abilidade total dos dados originais da quinta do Minho e explicaram aproximadamente 85,5% da

variabilidade total dos dados originais da quinta da Galiza.

Os resultados obtidos a partir desta Analise de Clusters ndo expuseram uma clara estrutura
dos grupos subjacentes aos dados da quinta da Galiza e, portanto, como se obteve resultados
com baixo grau de estabilidade ou seja, ndo muito fidveis, optou-se por eliminar este estudo do
trabalho. Relativamente & quinta do Minho, a Analise de Clusters realizada a partir dos fatores an-
teriormente selecionados, bem como os testes de comparagdes multiplas, evidenciaram resultados

semelhantes aos obtidos a partir das variaveis originais do solo.

Assim, este trabalho evidenciou um conjunto de indicadores (muitos deles ja conhecidos, re-
sultantes de estudos ja realizados) que poderdo ajudar no processo de tomada de decisdo para a
racionalizacédo de utilizacao dos fatores de produgdo, como os nutrientes e os produtos fitofarma-
cos, contribuindo, assim, para uma maior produtividade da videira e uma maior qualidade da uva e
do vinho. Note-se que ao longo deste trabalho foi indispensavel optar por determinadas decisoes,
nomeadamente, a reducdo do nimero de observagoes a partir de calculos das médias amostrais,
ou mesmo a duplicagdo de observagdes a partir do método do vizinho mais préximo, de modo
a tornar possivel a aplicagdo destes métodos estatisticos, reduzindo, no entanto, a fiabilidade do

estudo.

A maior parte destes problemas e limitagées encontrados ao longo deste trabalho estao relaci-
onados com o enviesamento do processo de amostragem, ndo estando adequado para sustentar
uma boa base de dados e, consequentemente, bons resultados. Por de tras deste processo esta
um plano de amostragem intencional: foram escolhidos os pontos de amostragem do solo de modo
a formarem uma grelha que revestisse toda a area do terreno. Para além disso, a selecao dos
pontos de amostragem para se avaliarem varias variaveis relativas a planta, ao seu fruto e con-
sequentemente ao seu vinho, foram escassos, 0 que levou a que nao houvesse dados suficientes

para se aplicarem, mais adequadamente, as metodologias estatisticas.

Foram varios os fatores que levaram a estes resultados, mais precisamente o mediocre pro-

cesso de amostragem devido a falta de financiamento para se recolherem boas amostras. Contudo,
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€ de salientar o esforco que os peritos nas areas em estudo fizeram em ajudar a contornar tais obs-

taculos, apresentando sempre as suas opinides sobre o assunto.

5.1

Trabalho Futuro

No decorrer deste estudo foram muitas as limitagdes encontradas que impossibilitaram a apli-

cacdo de diversas metodologias e técnicas estatisticas, que seriam de maior interesse para o

desenvolvimento e valorizagédo deste trabalho.

Uma vez que estas limitagdes devem-se, essencialmente, a base de dados com a qual se

trabalhou, como trabalho futuro sugere-se:

98

e a revisdo do processo de amostragem mais adequado para que haja uma melhor recolha

das amostras, com um nimero mais elevado de observagdes e idéntico para cada variavel
em estudo, de maneira a que se consigam aplicar metodologias estatisticas, nomeadamente,
a Andlise de Regressao, obtendo-se, assim, mais resultados e com um grau de fiabilidade

maior;

a introducao no estudo da variavel agua disponivel no solo, uma vez que se trata de um ele-
mento que influencia de forma significativa a absor¢cao dos nutrientes por parte das plantas,
podendo, assim, prejudicar ou melhorar a produtividade da videira e a qualidade das uvas,
do mosto e do vinho, consoante a sua disponibilidade no solo. Para além disso, seria inte-
ressante realizar-se uma Analise de Regressao Multipla, interagindo esta variavel explicativa
com cada uma das restantes variaveis do solo, ou seja, construir e validar modelos estatisti-

cos que permitissem descrever a relacao existente entre as variaveis solo-vinha-vinho;

a recolha e estudo de variaveis referentes a climatologia (precipitagao, exposic¢ao solar, etc.),
visto que a sua interagdo com o fator solo resultam na produg¢édo de vinhos de qualidade e,
portanto, uma boa avaliagdo destes fatores em conjunto ajudaria a aumentar e a melhorar a
rentabilidade dos sistemas produtivos e a minimizar a degradagéo do recurso do solo, para

garantir a sustentabilidade dos sistemas de produgao vitivinicola;

arealizagdo do mesmo propdsito do presente trabalho mas complementado com uma analise
foliar, uma vez que as concentragdes dos elemento quimicos do solo ndo serdo as disponi-
veis na planta porque as raizes apenas vao absorver parte destes nutrientes, e, portanto,
este estudo podera dar resultados e correlagdes ainda mais interessantes e crediveis das

obtidas no presente trabalho;

a realizacao deste estudo em varios anos para assim se poder tirar conclusdes fidedignas e

até mesmo perceber-se melhor a evolugcéo da qualidade do fruto da videira e, consequente-
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mente, do vinho, caso se altere as concentracdes de alguns constituintes do solo, a partir do
processo de fertilizagdo, consoante as sugestdes obtidas a partir de resultados obtidos em

estudos anteriores;

que se efetue este mesmo estudo numa parcela com uma maior area e com mais observa-
¢coes, de modo a que se consiga realizar uma Analise Estatistica Espacial para se estudar
a distribuicao espacial das concentragdes de todas as variaveis em estudo, procurando-se,

assim, estabelecer padrbes espaciais;

a realizacao de um estudo mais pormenorizado sobre a influéncia do niquel (/V7) e do cromio
(C'r) na produtividade da videira, visto terem sido apontados como variaveis significativas,
quando realizada uma Analise de Regressao Linear simples e ndo serem conhecidos estudos

idénticos ao presente trabalho sobre estes dois elementos.
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Anexos A

Anexo |

Concentracoes dos compostos volateis do aroma do mosto da casta

Vinhao

Tabela A.1: Concentragbes médias (ug/l) dos compostos volateis da fragéo livre do aroma do mosto da casta Vinhao
em fungéo do 4 — nonanol.

B1 B2 B3

N C P N C P N C P
Compostos em Cg
(E)-2-hexenal 100,43 90,26 116,26 50,01 88,23 35,17 64,69 128,53 108,28
1-hexanol 458,43 568,61 441,97 580,85 573,04 618,59 622,26 505,43 450,98
(Z)-3-hexeno-1-ol 10,24 13,41 11,78 13,31 11,72 14,11 14,92 12,39 11,50
(E)-2-hexeno-1-ol 103,29 38,90 112,40 56,85 112,29 65,86 193,41 131,59 183,74
(Z)-2-hexeno-1-ol 12,48 10,69 11,44 19,20 10,03 7,83 13,35 10,11 13,52
TOTAL 684,87 721,88 693,85 720,22 795,31 741,55 908,62 788,05 768,01
Alcoois
3-metil-3-buteno-1-ol 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
(2)-2-penten-1-ol 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
3-metil-2-buteno-1-ol 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
1-octeno-3-ol 3,91 6,96 6,04 5,48 5,76 7,05 6,05 6,00 4,10
alcool benzilico 13,01 12,88 22,42 22,59 20,69 31,13 19,12 21,28 19,37
2-feniletanol 57,25 164,38 75,24 246,86 93,56 139,57 100,89 76,78 55,07
2-fenoxietanol 0,00 1,59 0,00 2,61 0,00 1,37 0,00 0,00 1,21
TOTAL 74,17 185,81 103,71 277,54 120,00 179,12 126,06 104,06 79,76
Alcoois monoterpénicos
linalol 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
4-terpineol 43,70 78,19 28,67 57,78 38,73 39,12 96,77 67,94 37,10
nerol 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
geraniol 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 2,89
TOTAL 43,70 78,19 28,67 57,78 38,73 39,12 96,77 67,94 39,99
Fenois volateis
salicilato de metilo 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
vanilina 0,92 2,16 1,22 1,28 0,22 2,44 1,90 1,20 1,08
acetovanilona 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
zingerona 0,48 1,31 1,09 1,11 0,00 2,39 1,01 1,02 0,96
TOTAL 1,39 3,47 2,31 2,39 0,22 4,83 2,91 2,22 2,04
Compostos carbonilados
benzaldeido 19,14 42,98 25,18 17,88 24,00 15,44 5,39 30,77 15,21
feniletanal 0,00 0,00 0,00 0,00 1,13 0,00 0,00 3,04 0,00
TOTAL 19,14 42,98 25,18 17,88 25,14 15,44 5,39 33,81 15,21
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Tabela A.3: Concentragbes médias (ug/l) dos compostos volateis da fragéo glicosilada do aroma do mosto da casta
Vinh&o em fung¢éo do 4 — nonanol.

B1 B2 B3

N C P N C P N C P
Composto em Cg
1-hexanol 40,53 45,04 45,17 16,27 56,42 42,17 37,70 41,47 47,54
(2)-3-hexeno-1-ol 3,20 3,62 4,15 1,17 3,76 3,51 2,97 2,91 3,65
(E)-2-hexeno-1-ol 20,56 21,74 24,86 7,00 22,90 20,84 15,93 18,00 24,58
TOTAL 64,30 70,39 74,18 24,43 83,07 66,53 56,60 62,38 75,78
Alcoois
3-metil-3-buteno-1-ol 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
3-metil-2-buteno-1-ol 5,87 3,71 3,87 0,00 4,09 2,65 2,85 3,18 3,75
1-octeno-3-ol 1,83 1,80 2,10 1,70 2,90 2,05 1,30 4,53 0,62
1-octanol 2,65 2,34 2,01 0,00 4,89 2,22 1,89 3,05 2,83
1-feniletanol 2,19 1,96 1,38 0,00 2,41 1,73 1,43 3,60 2,47
alcool benzilico 135,47 112,28 115,35 43,02 128,88 73,99 95,69 110,20 102,41
2-feniletanol 128,10 121,94 97,10 39,05 125,15 70,05 104,63 125,76 88,71
TOTAL 276,11 244,03 221,80 83,77 268,32 152,69 207,79 250,32 200,80
Alcoois monoterpénicos
linalol 0,96 3,16 0,86 1,01 1,86 1,43 1,42 1,63 0,80
4-terpineol 2,82 8,42 2,08 1,51 6,20 1,81 4,03 8,67 2,83
?-terpineol 0,56 1,50 0,48 0,33 0,93 0,69 0,94 1,39 0,64
nerol 0,80 1,02 0,83 0,00 1,39 0,69 0,99 1,37 0,91
geraniol 6,14 5,90 4,19 2,67 7,26 4,33 4,95 8,89 5,45
TOTAL 11,27 19,98 8,44 5,52 17,64 8,96 12,33 21,96 10,62
Oxidos e didis monoterpénicos
oxido furanico de linalol, trans- 1,61 4,23 1,64 1,92 3,18 1,77 2,34 3,34 2,11
6xido furénico de linalol, cis- 6,76 12,17 6,75 4,70 12,94 4,59 7,14 14,77 8,12
6xido piranico de linalol, trans- 0,70 1,63 0,61 0,41 1,50 0,56 0,60 2,05 0,90
6xido piranico de linalol, cis- 1,06 2,92 0,78 0,59 2,49 0,67 1,13 3,86 1,12
(E)-8-hidroxilinalol 1,85 2,55 1,60 0,00 2,86 1,49 1,81 4,51 1,70
(2)-8-hidroxilinalol 3,35 3,27 2,37 1,18 5,46 2,72 2,52 5,78 3,27
acido geranico 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
TOTAL 15,33 26,77 13,76 8,80 28,42 11,79 15,53 34,31 17,23
Norisoprendides em C1 3
3,4-dihidro-3-oxo-actinidol | 1,44 2,40 1,01 0,57 1,03 0,89 1,38 3,88 1,38
3,4-dihidro-3-oxo-actinidol Il 1,10 1,17 0,60 0,57 0,78 0,92 1,30 2,53 1,12
3,4-dihidro-3-oxo-actinidol Il 1,50 2,73 1,40 0,80 2,33 1,55 2,22 5,14 1,88
3-hidroxi-3-damascona 10,14 15,32 5,18 6,50 12,28 8,96 8,59 30,50 9,61
3-oxo-a-ionol 3,98 5,92 3,24 1,79 4,16 3,14 5,45 12,42 4,68
3-hidroxi-7,8-dihidro- 3-ionol 1,93 3,69 1,87 0,00 3,24 1,66 2,20 9,04 2,44
4-oxo-7,8-dihidro-3-ionol 1,96 2,89 1,80 0,55 1,84 1,72 1,97 6,37 2,16
3-ox0-7,8-dihidro-c-ionol 4,20 5,97 3,72 1,87 4,30 5,36 5,10 12,20 5,00
3-hidroxi-7,8-dehidro-/3-ionol 3,18 4,93 2,96 0,00 2,79 2,09 2,84 10,06 2,67
vomifoliol 5,94 10,16 2,59 1,62 4,03 3,52 4,64 18,21 5,47
TOTAL 35,37 55,17 24,37 14,26 36,78 29,82 35,69 110,33 36,41
Fendis volateis
salicilato de metilo 14,94 6,27 11,27 5,70 17,58 9,86 10,86 1717 17,17
guaiacol 1,89 1,53 1,05 0,87 1,97 1,94 1,63 2,57 2,00
4-vinilguaiacol 13,52 7,10 2,99 4,81 3,18 4,31 13,08 12,12 12,87
4-vinilfenol 5,45 2,13 1,09 0,53 1,95 1,42 6,32 5,28 3,66
vanilina 2,99 3,41 2,28 0,00 2,76 1,81 2,35 5,65 2,67
vanilato de metilo 1,83 0,83 0,00 0,00 1,16 1,21 1,13 2,61 1,48
acetovanilona 7,09 4,01 3,71 0,94 4,92 4,63 6,00 5,46 4,75
3,4-dimetoxifenol 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
zingerona 2,85 2,15 1,63 0,37 1,96 1,68 2,15 3,33 2,28
alcool 3,4,5-trimetoxibenzilico 1,90 1,37 1,31 0,83 1,27 1,07 1,39 2,48 1,05
2,5-dihidroxibenzoato de metilo 14,82 11,37 10,81 1,03 13,99 4,43 16,11 54,25 8,74
3,4,5-trimetoxifenol 3,21 3,93 1,05 0,51 2,62 1,05 2,11 5,42 1,90
TOTAL 70,49 44,11 37,09 15,59 53,36 33,42 63,15 116,34 58,55
Compostos carbonilados
benzaldeido 3,95 4,11 5,63 2,69 4,85 2,83 2,54 2,31 2,96
TOTAL 3,95 4,11 5,63 2,69 4,85 2,83 2,54 2,31 2,96
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Anexo Il

Concentracoes dos compostos volateis do aroma das uvas da casta

Alvarinho

Tabela B.1: Concentragdes médias (u:g/l) dos compostos volateis da fragdo livre do aroma das uvas da casta Alvarinho.

BSL

1-2 3-4 5-6 7-8 9-10 11-12
Compostos em Cg
(E)-2-hexenal 65,64 76,06 91,04 111,37 101,18 64,62
1-hexanol 53,66 33,42 38,78 29,14 46,67 35,63
(Z)-3-hexeno-1-ol 14,42 13,00 15,45 11,91 11,15 9,81
(E)-2-hexeno-1-ol 35,81 22,73 41,90 24,30 16,93 15,77
(Z)-2-hexeno-1-ol 1,73 1,40 2,17 1,30 1,50 1,00
TOTAL 171,25 146,62 98,30 178,01 177,43 126,83
Alcoois
3-metil-3-buteno-1-ol 7,90 4,93 7,20 5,53 6,44 6,11
(Z)-2-penten-1-ol 1,83 0,00 9,97 6,44 6,93 7,38
3-metil-2-buteno-1-ol 6,50 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
1-octeno-3-ol 0,44 2,47 2,47 2,20 2,66 1,78
1-octanol 0,58 0,43 0,63 0,55 0,53 0,45
alcool benzilico 26,50 26,23 22,22 15,28 15,16 16,43
2-feniletanol 42,04 24,92 29,73 23,10 24,69 22,29
2-fenoxietanol 0,43 0,47 0,58 0,61 0,90 0,99
TOTAL 86,23 59,45 72,80 53,71 57,32 55,42
Alcoois monoterpénicos
linalol 0,90 0,99 0,97 0,90 1,01 0,90
citronelol 0,53 0,28 0,76 0,89 1,13 0,77
nerol 0,99 1,41 1,16 1,14 1,54 1,28
geraniol 9,90 10,69 9,20 7,90 9,58 7,49
TOTAL 12,32 13,36 12,10 10,83 13,26 10,44
Oxidos e diéis monoterpénicos
6xido piranico de linalol, trans- 5,80 5,43 10,00 7,20 14,63 4,37
6xido piranico de linalol, cis- 0,57 0,63 0,63 0,57 1,20 0,53
3,7-dimetilocta-1,5-dieno-3,7diol 4,48 1,88 2,80 1,28 2,07 0,55
3,7-dimetilocta-1,7-dieno-3,6diol 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
(E)-8-hidroxilinalol 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
(Z)-8-hidroxilinalol 2,90 0,90 0,80 0,73 1,27 0,43
acido geranico 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
TOTAL 13,75 8,85 14,24 9,78 19,17 5,88
Fenois Volateis
salicilato de metilo 0,00 0,00 0,00 0,88 0,00 0,00
eugenol 0,74 0,97 0,73 0,90 1,17 1,13
vanilina 4,07 2,99 2,96 2,11 2,63 2,00
vanilato de metilo 1,58 0,44 1,06 0,74 0,99 1,02
acetovanilona 0,00 0,06 0,00 0,00 0,00 0,00
TOTAL 6,40 4,45 4,76 4,63 4,78 4,15
Acidos gordos volateis
Acido Hexanéico 4,30 18,44 2,38 4,43 5,49 1,91
TOTAL 4,30 18,44 2,38 4,43 5,49 1,91
Compostos carbonilados
benzaldeido 3,26 2,34 2,76 1,88 1,88 1,91
feniletanal 46,46 24,36 30,37 35,52 26,24 23,94
TOTAL 49,72 26,71 33,14 37,41 28,12 25,85
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Tabela B.3: Concentragdes médias (ug/l) dos compostos volateis da fragao glicosilada do aroma das uvas da casta
Alvarinho.

BSL

1-2 3-4 5-6 7-8 9-10 11-12
Compostos em Cg
1-hexanol 3,16 4,32 4,89 3,08 3,18 3,48
(2)-3-hexeno-1-ol 0,54 1,03 1,11 0,57 0,68 0,62
(E)-2-hexeno-1-ol 0,51 1,03 1,00 0,62 0,52 0,59
TOTAL 4,21 6,39 6,99 4,27 4,39 4,68
Alcoois
3-metil-3-buteno-1-ol 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
3-metil-2-buteno-1-ol 0,90 1,48 0,99 0,74 0,86 0,91
1-octeno-3-ol 0,48 0,48 0,48 0,33 0,24 0,32
1-octanol 0,42 0,32 0,74 0,74 0,45 0,39
1-feniletanol 0,56 0,70 0,65 0,73 0,61 0,76
alcool benzilico 13,84 45,14 31,86 27,12 24,64 25,45
2-feniletanol 15,43 22,38 21,76 22,53 19,06 19,31
TOTAL 31,64 70,50 56,48 52,19 45,86 47,14
Alcoois monoterpénicos
linalol 12,22 10,88 13,48 23,19 13,59 9,49
HO-trienol 1,15 1,55 1,80 1,93 1,46 1,06
?-terpineol 0,43 0,51 0,60 0,80 0,59 0,52
citronelol 0,00 0,00 0,34 0,34 0,33 0,29
nerol 1,06 1,45 1,58 2,05 1,29 1,49
geraniol 5,21 6,11 6,68 10,87 6,85 6,88
TOTAL 20,07 20,50 24,47 39,17 24,11 19,73
Oxidos e didis monoterpénicos
6xido furanico de linalol, trans- 11,64 15,71 15,35 16,22 14,35 11,84
6xido furanico de linalol, cis- 9,84 9,98 8,42 10,06 12,91 8,87
6xido piranico de linalol, trans- 6,50 8,07 7,62 9,13 6,81 5,28
6xido piranico de linalol, cis- 3,24 2,90 2,03 2,37 2,563 2,33
3,7-dimetilocta-1,5-dieno-3,7-diol 20,48 25,89 23,80 28,40 21,09 19,34
hidrato de linalol 0,25 0,29 0,33 0,00 0,11 0,00
3,7-dimetilocta-1,7-dieno-3,6-diol 0,76 0,93 0,98 1,83 0,85 0,82
8-hidroxi-6,7-dihidrolinalol 1,59 1,96 1,23 2,00 1,14 1,69
(E)-8-hidroxilinalol 437 5,23 4,62 6,38 494 476
(Z)-8-hidroxilinalol 11,19 14,45 16,77 23,30 138,72 12,40
4cido geranico 0,00 0,00 0,73 1,84 0,87 1,54
TOTAL 69,85 85,41 81,87 101,53 79,31 68,86
Norisoprendides em Cg13
3,4-dihidro-3-oxo-actinidol | 0,64 1,00 0,63 0,95 0,71 0,73
3,4-dihidro-3-oxo-actinidol Il 0,48 0,64 0,67 0,80 0,58 0,53
3,4-dihidro-3-oxo-actinidol 11 0,74 0,90 0,88 1,02 0,78 0,71
3-hidroxi- 3-damascona 5,63 0,00 0,79 0,98 1,02 0,00
3,4-dihidro-3-oxo-actinidol IV 0,65 7,39 6,36 7,07 5,564 5,99
megastigma-7-ene-3,9-diol 0,65 1,05 0,92 1,44 0,97 0,85
3-ox0-ax-ionol 6,42 8,95 7,82 12,76 8,47 7,81
3-hidroxi-7,8-dihidro- 3-ionol 0,42 0,57 0,47 1,05 0,66 0,70
4-ox0-7,8-dihidro-3-ionol 0,57 0,95 0,67 1,45 0,91 0,70
3-0x0-7,8-dihidro-ac-ionol 2,27 3,90 3,62 5,87 3,56 4,19
3-hidroxi-7,8-dehidro-3-ionol 2,25 3,22 2,75 3,18 2,58 2,88
vomifoliol 3,14 4,31 2,97 5,77 4,73 5,27
TOTAL 23,86 32,88 28,55 42,33 30,51 30,35
Fenois volateis
salicilato de metilo 0,76 4,04 2,56 2,39 1,28 1,11
guaiacol 0,22 0,25 0,23 0,45 0,35 0,26
eugenol 1,52 2,58 2,27 1,60 1,21 1,73
4-vinilguaiacol 0,99 1,35 1,07 6,53 3,43 15,61
4-vinilfenol 0,31 0,00 0,60 1,94 1,55 1,37
vanilato de metilo 5,41 6,57 717 10,03 5,71 6,78
acetovanilona 0,72 1,24 0,88 1,46 0,82 1,22
3,4-dimetoxifenol 0,00 0,00 0,98 0,00 0,00 0,00
zingerona 0,16 0,24 0,34 0,51 0,43 0,45
alcool 3,4,5-trimetoxibenzilico 0,34 0,71 0,53 0,78 0,61 0,85
2,5-dihidroxibenzoato de metilo 1,55 5,06 3,30 2,79 0,99 3,57
3,4,5-trimetoxifenol 0,66 2,06 1,75 1,34 0,90 1,17
TOTAL 12,64 24,10 21,68 29,83 17,28 34,12
Compostos carbonilados
benzaldeido 0,58 1,02 1,09 0,73 0,65 0,70
TOTAL 0,58 1,02 1,09 0,73 0,65 0,70
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Anexo llI

Ficha de Prova Descritiva

quadcarl F N.°| | Amostra
Calegoria
Muito Data |/ {
Excelente Bom Bom Aceitivel |Insuficiente Observagoes
Bame  |Lmpicez |[] s |[] o[ | 2|
Wisual Fon |:| 10 I:l 8 |:| 6 I:I 4 l:l 2
i Limpidez l:I @ D 5 I:I 4 |:| 3 l:l 2
Olfactivo |y ensidade D 8 I:l 7 I:I & I:l 4 I:I 2
Qualidade D 16 I:I 14 |:| b |:| 10 EI 8
Limpidez D G |:| 5 D 4 I:I 3 EI 2
T Intensidade |:| 8 I:l 7 |:| a D 4 |:| 2
Gustative \poriicancia| [ ] s | ] 7| ] e|[ ] s|[J ¢
Qualidade I:I g E:l 19 I:l 15 |:| 13 D 1
Apreciagiio Global |:| 11 D 10 EI 9 EI g |:| 7 Total Riibrica
Sub-total
Ficha de prova baseadn nn ficla de prova do OULV_ 0 LLLOE

Figura C.1: Ficha de Prova descritiva dos vinhos.
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Anexo |V

Scree Plots

Scree Plot
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Figura D.1: Scree Plot associado aos dados do Minho.
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Figura D.2: Scree Plot associado aos dados da Galiza.
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Anexo V

Analise de Regressao Linear Simples

Em diversas areas da Ciéncia surge frequentemente a necessidade de explicar como deter-
minada(s) variavel(eis) ira(ao) afetar outra(s), ou seja, a necessidade de investigar a natureza das

relagdes entre fenémenos.

A andlise de regressao e a andlise de correlagdo permitem estudar tais relagdes que possam
existir na populacdo: a andlise de correlagdo mede a intensidade da relagéo linear entre duas
variaveis e a analise de regressao permite, através de uma equagao, explicar como uma variavel

pode ser estimada (ou predita) a partir de outra(s).

Modelo de Regresséao Linear Simples

Para qualquer estudo de analise de regressao linear simples é necessario ter uma amostra de

duas variaveis de n observacgdes,
($1791)7(952>?/2)a---a(l’m?/n)- (E1)

Inicialmente uma representagéo grafica dos dados, diagrama de dispersédo, pode sugerir a
existéncia ou ndo de correlagao linear entre as duas variaveis. No caso da analise do diagrama de
dispersao sugerir uma relagao linear entre as variaveis e o valor de correlagio entre as variaveis,
rzy, fOr elevado, pode-se ajustar uma reta de regressdo (um modelo) ao dados que melhor traduza

a relagao entre estas duas variaveis. O modelo de regressao linear simples pode ser definido como
vi=Po+ Pixi+e, i=1,....n (E.2)
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come; ~ N(0,02) e cov(ei,ej) = 0,4, =1,...,n;i # j, onde:

e y; : observacao da variavel resposta (ou variavel dependente) no individuo i;
e 1z, : observacao da variavel independente no individuo i;

e [y : ordenada na origem (parametro desconhecido do modelo);

e (31 : declive (parametro desconhecido do modelo);

e &, : erro aleatério associado a observagao da resposta no individuo i.

Pressupostos do Modelo

E necessario que se verifique os seguintes pressupostos do modelo:

E(g;) =0,i=1,...,n,: 0 erro é uma variavel aleatéria de média 0, ou seja, espera-se que

em média os valores de ;, com ¢ = 1,...,n, sejam nulos para todas as observagdes;

2

var(g;) = 0°,i=1,...,n, (homocedasticidade): o erro € uma variavel aleatéria com varian-

cia constante o que significa que a variancia do erro € a mesma em todas as observagoes;

ei‘'s sdo varidveis aleatdrias independentes, ou seja, cov(e;, e5) =0 (i # j;i,5 = 1,...,n);

g; segue uma distribuicdo Normal, ¢; ~ N (0, c?).

Método de Estimacao de Parametros: Método dos Minimos Quadrados (MMQ)

Um dos métodos mais utilizados para estimar os parametros do modelo é conhecido pelo
Método dos Minimos Quadrados (MMQ). Este método consiste em determinar os valores para o0s

parametros da reta 5y € (1, de forma a minimizar a soma dos quadrados dos erros.

Interpretacao dos Parametros Estimados

Encontrados e testados os coeficientes de regressao, procede-se a interpretacao destes a fim
de retirar conclusdes a cerca do estudo. Observando a Figura E.1, verifica-se que (5 (ordenada
na origem da reta de regressao) representa o valor esperado de Y quando o valor da variavel
explicativa é nulo; 51 (declive da reta) representa a variagao do valor esperado de Y por cada

incremento unitario na variavel explicativa.
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1) = ptoa

T _J'0+ J AL

Figura E.1: Gréfico ilustrativo da interpretagéo dos coeficientes de regresséo.

Avaliacao da Qualidade do Modelo de Regressao

Apoés estimar os parametros do modelo é necessario avaliar a qualidade de ajustamento do

modelo aos dados.

E usual utilizar-se o Coeficiente de Determinagao, representado geralmente por R2. Este co-
eficiente é dado pelo racio R? = SQR/SQT e pode ser interpretado como a proporgéo da varia-

bilidade total em y que é explicada pela variavel independente x. Desta forma, pode-se reescrever

R? como
SQR SQF
2 _ T E.3
o SQT SQT (E3)
onde:
e SQR: Soma de Quadrados da Regressao;
e SQT: Soma de Quadrados Total;
e SQE: Soma de Quadrados dos Residuos.
Adicionalmente, pode ser mostrado que
R? = [cor(y,z)]*. (E.4)

Portanto, se R? = 0 significa que o modelo nao é adequado aos dados; se pelo contrario se

tem R? = 1 o ajustamento é perfeito.

Analise dos Residuos

A andlise de um modelo de regressao é completada com a realizagdo de uma Analise de
Residuos. Os residuos é;, com ¢ = 1,2,...,n, podem ser utilizados para detetar possiveis viola-
¢bes dos pressupostos do modelo, assim como, detetar a existéncia de algumas observacoes que

poderao ser responsaveis por um ajustamento menos bom.
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A verificacdo dos pressupostos do modelo é feita de modo geral com recurso a represen-

tacbes graficas, envolvendo também um teste a normalidade dos residuos, o teste de Shapiro-Wilk.

Analise e Discussao dos Resultados Obtidos

Relativamente a aplicagdo da analise de regressédo linear aos dados em estudo, devido ao
numero muito reduzido de observagbes que a maioria das varidveis apresentaram, apenas foi
possivel realizar-se este tipo de analise com duas variaveis resposta referentes a produtividade da

videira: Pbruto e Pcacho.

Apo6s a andlise realizada com os dados relativos a quinta da Galiza, e de acordo com a interpre-
tacao e discussao dos resultados obtidos com a ajuda de peritos nas areas em estudo, concluiu-se
que nao faziam qualquer sentido. Tais resultados podem ser consequéncia do facto deste estudo

ser enviesado, uma vez que a analise referida foi realizada com um total de 12 observagdes.

Por este motivo, as Tabelas E.1 e E.2 apenas apresentam os resultados obtidos na analise
de regressao linear simples efetuada aos dados da quinta do Minho, cuja dimensdo da amostra
era de 45 observacgdes. Note-se também que no decorrer desta analise, alguns pontos da amostra
identificados como pontos influentes, outliers e/ou high-leverage points foram eliminados com o

objetivo de melhorar a qualidade de ajustamento do modelo.

Tabela E.1: Resultados significativos (nivel de significancia de 0,05) obtidos na Analise de Regressao Simples, consi-
derando como variavel dependente o Pbruto.

Variavel Observagoes Regresséo Linear Simples Shapiro.Wilk
Explicativa  Retiradas Estimativas & Valor-prova R? Valor-prova
fo=-1653 845 0,06
pH 1101523 313239 0,21 0,27

B =4,34 1,47 0,01
Bo = 4,75 1,04  5,80e-05
P205 11011162932 R 0,30 0,56
B1 = 0,09 0,02  5,00e-04
Bo=356 137 0,01
Ca 123324142 R 0,30 0,47
B1 = 0,01 0.00 0,00
Bo=-248 228 0,28
Mg 12032 ) 0,40 0,47
B1=0,15 0,03 1,82e-05

Bo=1358 1,32  2,02e-12
Ni 31632 R 0,27 0,30
B1=-121 033 0,00
Bo = 5,92 1,03 1,31e-06
Cr 1617 32 R 0,21 0,42
B1 = 6,50 2,09 0,00

Bo =1,43 1,97 0,47

cd 1101529 32 K 0,27 0,40
B1=64,94 18,10 0,00
Bo =-1,60 2,75 0,56

N 10 15 29 41 ] 0,29 0,43
B1 =8,02 2,10 0,00
Bo = 2,66 1,54 0,09

cTC 1233242 ) 0,31 0,36
B1 = 0,54 0,13 0,00
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Tabela E.2: Resultados significativos (nivel de significancia de 0,05) obtidos na Analise de Regresséo Simples, consi-
derando como variavel dependente o Pcacho.

Variavel Observagbes Regresséo Linear Simples Shapiro.Wilk
Explicativa  Retiradas Estimativas I Valor-prova R? Valor-prova
Bo =0,14 0,014 7,13e-13
P205 110112429 R 0,14 0,43
£1 =0,00 0,00 0,02
Bo=1,16e-01 1,47e-02 2,69¢-09
Ca 123244142 . 0,32 0,08
[1=1,22e-04 3,03e-05 0,00
B0 =0.06 003 0,03
Mg 12024 . 0,35 0,16
£1 =0,00 0,00 7,41e-05
Bo = 0,08 0,02 0,00
Cd 1101524 29 . 0,36 0,97
£1 =0,82 0,18 8,87e-05
Bo = 0,11 0,02 5,31e-05
N 11024 41 . 0,14 0,18
B1=0,04 0,02 0,02
Bo = 0,11 0,01 1,69e-11
cTe 11024 32 36 . 0,51 0,26
£1 =0,01 0,00 7,84e-07

Pela observagéo da Tabela E.1 verifica-se que:

- por cada unidade de pH, em média o Pbruto aumenta 4, 342 kg;

- por cada unidade de P205 (ug/g), em média o Pbruto aumenta 94 g;

- por cada unidade de Ca (ug/g), em média o Pbruto aumenta 11 g;

- por cada unidade de Mg (ug/g), em média o Pbruto aumenta 154 g;

- por cada unidade de Ni (ug/g), em média o Pbruto diminui 1, 2093 kg;

- por cada unidade de Cr (ug/g), em média o Pbruto aumenta 6,498 kg;

- por cada unidade de C'd (ug/g), em média o Pbruto aumenta 64, 942 kg;

- por cada unidade de N (ug/g), em média o Pbruto aumenta 8,023 kg;

- por cada unidade de CT'C (m.e./100g), em média o Pbruto aumenta 536 g.

Observa-se ainda que o coeficiente de determinagao varia entre 0, 21 e 0, 40, 0 que indica que

0s modelos se ajustam razoavelmente aos dados.
Pela observagao da Tabela E.2 verifica-se que:
- por cada unidade de P205 (ug/g), em média o Pcacho aumenta 0, 7453 g;
- por cada unidade de Ca (ug/g), em média o Pcacho aumenta 1,22 g;
- por cada unidade de Mg (ug/g), em média o Pcacho aumenta 2 g;
- por cada unidade de Cr (ug/g), em média o Pcacho aumenta 83 g;
- por cada unidade de N (ug/g) em média o Pcacho aumenta 44 g;
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- por cada unidade de CT'C (m.e./100g), em média o Pcacho aumenta 6 g.

Observa-se ainda que o coeficiente de determinagao varia entre 0, 14 e 0,51, o0 que indica que

0s modelos se ajustam razoavelmente aos dados.

De salientar que todo este processo foi acompanhado com uma Analise de Residuos,

verificando-se sempre os pressupostos exigidos para a realizagdoo desta andlise.
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