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Resumo

O vinho é uma bebida que existe ha varios milénios. Nas tltimas décadas houve um grande aumento
no mercado do vinho aumentando o numero de produtores e a diversidade de tipos de vinho, resultado das
diferencas quimicas e fisicas dos solos e clima das regiées. Muitas dessas caracterfsticas quimicas dos vinhos
sdao colocadas em bases de dados, sendo util para se perceber a relacio que existe entre os vinhos e as suas
regides de origem.

O uso de métodos quimiométricos, como a Andlise de Componentes Principais (PCA) e a Analise
Hierarquica de Agrupamento (HCA), é fundamental para a analise de bases de dados multivariaveis, isto é,
que apresentam multiplas varidveis, sendo no caso dos vinhos as caracteristicas quimicas presentes.
Conjuntamente com o PCA e HCA, é importante o desenvolvimento de métodos para identificagdo e
eliminacao de pontos que nao fagam parte de nenhum grupo, denominados outliers, para permitir uma analise
de PCA e HCA mais apurada.

O trabalho presente nesta disserta¢do teve como objetivo a analise multivariada de correlagao
(estudo de PCA) e similaridade (estudo de HCA) de uma base de dados composta por 178 vinhos
provenientes da mesma regidao de Italia possuindo trés tipos de cultivo distintos, assim como o
desenvolvimento de um método para limpeza de dados (outliers). O interesse principal foi verificar se as
caracteristicas quimicas dos vinhos sdo suficientes para que se conseguisse correlacionar um determinado
vinho com o cultivo aplicado.

Os resultados obtidos mostraram que como a utiliza¢ao das técnicas de PCA, HCA foi possivel
determinar a formagdo de grupos pertencentes a um mesmo método de cultivo e que a implementacdo da
eliminacdo dos owt/iers melhorou a qualidade dos dados na identificagdo de grupos, sem que alterasse
significativamente os resultados finais quando comparados com a analise sem elimina¢ao de outliers para o
estudo de PCA e de HCA com todas as variaveis, havendo alteracGes significativas nos resultados quando

comparado com o estudo de HCA com as cinco dimensoes obtidas do estudo de PCA.

Palavras-Chave: Vinhos, Caracteristicas Quimicas, HCA, PCA, Eliminac¢io do Ruido, Validacio
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Abstract

Wine is a beverage that has existed for several millenia. In the last decades there was a significant
increase in the wine market, which lead to an increase in the number of producers and in the type of wine
diversity, resulting from the physical and chemical differences between soils and the production region
weather. Plenty of the chemical characteristics of the wine are placed on databases, being that this
information is useful to understand the correlation between the wines and their production regions.

The usage of chemometric methods, such as Principal Component Analysis (PCA study) and
Hierarchical Cluster Analysis (HCA study), is essential for the analysis of multivariable databases, that is,
those that present multiple variables and, in the case of wines the chemical characteristics. Alongside with
PCA and HCA, it is important to develop methods to identify and eliminate datapoints that do not belong
to any data group, the denominated outliers, to allow a more focused analysis of PCA and HCA.

The work presented in this dissertation aims to perform a multivariable correlation (PCA) and
similarity (HCA) analysis in a database composed by 178 wines from the same region of Italy using three
distinct culture methods, as well as the development of a data cleaning (outliers) method. The main interest
of this work was to verity if the wine chemical characteristics are sufficient to correlate a wine with the
applicated culture method.

The obtained results demonstrated that the performance of the PCA and HCA technics allow the
formation of groups belonging to the same culture method and that the implementation of noise (outliers)
elimination improved the data quality in the identification of groups, without significantly altering the final
results when compared to the results obtained for the analysis without outlier removal for the PCA and
HCA studies with all the variables. There was however significant variations in the results when compared

to those obtained with the HCA study performed with the five variables obtained from the PCA study.

Keywords: Wine, Chemical Characteristics, HCA, PCA, Noise Elimination, Validation
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Capitulo | - Vinhos

|.l - Histéria do Vinho

Embora existam algumas duvidas em relacdo ao surgimento do vinho, acredita-se que este ja exista
ha alguns milénios, devido a sua associacdo com a religido com as intimeras referéncias biblicas, o que leva
a que se acredite na sua otigem primitiva. E também muito associado aos deuses gregos, sendo mesmo
considerado o néctar dos deuses, e para além disso existem também documentos de origem egipcia do ano
de 2500 antes de Cristo (a.C.) que dao conta do cultivo e produc¢ao de vinho. [1-23]

Devido as deslocag6es maritimas e coloniza¢Oes dos diferentes povos, o vinho viria a ser conhecido
um pouco por todo o mundo, perdurando até aos dias de hoje em diferentes regides e apresentando uma
grande variedade de tipos. Relativamente ao cultivo de videiras pela primeira vez na Peninsula Ibérica, pensa-
se que tenha ocorrido por volta dos 2000 anos a.C., por mao dos Tartessos. Mais tarde durante o século VII
a.C., os Gregos desenvolveram a viticultura na Peninsula Ibérica, dando um destaque principal a produgiao
do vinho. Foram os Celtas, no século VI a.C. que para além de terem transportado consigo diversas
variedades de videiras desenvolveram técnicas para armazenamento dos vinhos, como por exemplo o
fabrico de barris [13]. Atualmente existem diversas variedades de vinho, o que depende, essencialmente, do
tipo de casta usada. No entanto supde-se que a maioria das castas tenham origem na mesma, a [/itis vinifera,
(Figura 1.1) diferindo entre si pela cor, tamanho, formato da baga, composicio do sumo, tempo de

maturagao e resisténcia que apresentam para doengas. [1:45]

Figura 1.1: Diversas variedades da 7 vinifera. A) Alvarinho, Portugal; B) Touriga nacional, Portugal; C)Pinot gris,
Franga; D) Torrontés, Espanha; E) Sangiovese, Italia; IY) Malvasia, Grécia.

No ano 15 a.C. os romanos invadiam a Peninsula Ibérica, o que fez com que houvesse uma

modernizacao do vinho nesta zona através do aumento da variedade de castas existentes bem como com o
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aperfeicoamento das técnicas usadas para o cultivo destas. Tal acontecimento levou a que o cultivo nesta
regido aumentasse dada a necessidade de enviar vinho para Roma, que ja ndo conseguia responder a procura
de vinhos naquela regido.l'67l Anos mais tarde, por volta do século VI depois de Cristo (d.C.) viria a
acontecer outro marco importante para a produciao do vinho com a expansio do Cristianismo, que levou a
que o vinho tivesse uma expansiao devido a sua associagdo ao “culto religioso”, dado ter-se tornado
indispensavel no ato da comunhio. (1]

Durante o século XII o vinho era o principal produto exportado, no entanto existem documentos
que comprovam a importincia deste e da vinha em Portugal ainda antes de 1143. Existindo nessa altura
diversas zonas de cultivo de vinhas que mais tarde com a conquista de D. Afonso Henriques viriam a ser
expandidas, na qual a maioria dos produtores de vinha oriundos do clero, pois o vinho nessa altura era
muito associado a cerimoénias religiosas. Devido ao elevado cultivo de vinhas, havia uma elevada produgio
de vinhos, o que foi responsavel pelo aumento da exportagao no século XIV. Também os descobrimentos
levaram a que se tenham conhecido novos métodos de conservacio do vinho, tais como o seu
envelhecimento. [1:8]

Em Portugal continental e Ilhas, existem atualmente 14 regides que sdo grandes produtoras de
vinhos (Figura 1.2), tendo sido a regido do Porto e Douro demarcada no século XVIII por ordem de
Marqués de Pombal. No século XIX, a regido do Douro foi atacada por uma praga, que rapidamente se
alastrou ao resto das regides vinicas, ficando apenas a regido de Colares (Sintra) a salvo desta praga, devido

20 cultivo em terrenos de areia. (1.9
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Figura 1.2: RegiGes Vinicolas Portuguesas. (retirado de [10])
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[.1.] - Producdo de Vinhos

Antes de se comegar a produzir um vinho, é necessario saber-se qual o tipo de vinho que se pretende
obter, pois tal como é possivel observar-se na Figura 1.3 consoante o tipo de vinho que se quer produzir:
branco, rosé ou tinto, as etapas usadas para a producio dos vinhos sio diferentes. [11]

No entanto, como o vinho ja existe ha alguns milénios, o processo de produc¢io tem vindo a sofrer
alteracOes, desde o tipo de cultivo usado nas vinhas, a vindima, a prensagem das uvas e até mesmo o
armazenamento do vinho.['3] Sendo importante salientar que o processo de producido confere diferentes
caracteristicas quimicas ao vinho, sendo que as alteragdes que ocorrem neste processo por interferéncia
natural ou do ser humano vao influenciar essas caracteristicas, podendo-se assim obter um vinho mais ou
menos doce, um vinho com mais ou menos cor, entre outras.

Tendo em conta os passos presentes no fluxograma da Figura 1.3, vai-se apresentar brevemente o

que acontece em cada passo.

Cultivo
Vindima
Transporte
Rececéao
Desengace e
Esmagamento
I
JVinho Tinto——— —_— I
Fermer}t'agao Prensagem
alcodlica

| Prensagem Maceragéo
Remontagem Decantagdo

I Decantagéo
Prensagem Fermentagéao

| Fermentagéo
Fermentagao

malolactica Transfega
Estagio Clarificagéo
Transfega
Engarrafamento

Figura 1.3: Fluxograma da Produc¢io de Vinho: Branco, Rosé e Tinto (adaptado de [11])
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[.[.I.] - Cultivo das Vinhas

O primeiro passo para a produgio de vinho consiste na plantagdo das videiras, sendo estas
cultivadas em diversas condi¢bes climatéricas, que vao levar a que ocorram alteragdes quimicas nas uvas.
Habitualmente, as videiras sao plantadas em zonas temperadas, onde a temperatura minima no Inverno nao
¢ inferior a -7 °C e a temperatura média durante a Primavera é de 10 °C, para que seja possivel haver o
crescimento da videira e da uva. Ja para que a maturagdo da uva ocorra é necessario que a soma de calor
(isto é, soma das temperaturas dos dias em que a temperatura média de um dia de Primavera é mais do que
10 °C) seja igual ou superior a 1800 °C, pois quando esta soma é menor que esse valor vamos ter no final
acucar insuficiente e muita acidez no vinho. 312l Na Figura 1.4, encontra-se esquematizado o ciclo de
formacio das uvas.

Conforme existem diversos fatores que influenciam a composicdo do vinho, vamos ter também
fatores que influenciam a maturagdao, como € o caso da exposicao solar, da drenagem do ar, da temperatura
do solo e do teor da humidade. Também, a composi¢do do solo vai ter influéncia na matura¢io, dado que
para além de influenciar a temperatura do solo (uma das principais causas de existir maturagdo das uvas) vai
ter efeito na penetracdo das raizes, na capacidade de reten¢do de agua e consequentemente na nutri¢ao da

videira, sendo que todos estes fatores vao levar a que haja alteragdes na qualidade do vinho. [1:412]

Crescimento > Maturagao Colheita da Uva

*Temperatura média de, ~*Soma de temperaturas
aproximadamente, deve ser igual ou
10°C superior a 1800°C

Figura 1.4: Esquema do ciclo de formagdo da Uva

[.I.1.2 - Vindima
A segunda etapa para que seja possivel produzir o vinho € a vindima, que consiste na colheita das
uvas. B dada preferéncias as uvas que se encontram frescas e totalmente maduras, uma vez que é nesta
altura que apresentam as melhores caracteristicas para a produgdo do vinho. Esta preferéncia ocorre
essencialmente devido ao facto de que, caso as uvas nio se encontrem completamente maduras, os vinhos
que delas resultem vao possuir um baixo teor de dlcool e quando estas ja se encontram numa fase de sobre
maturag¢ao, o vinho resultante vai apresentar um elevado teor de alcool e um baixo teor de 4cido, devido a

fermentacio. 413

[.[.1.3 - Transporte e Rececdo das Uvas

O transporte das uvas requer um cuidado redobrado, pois de acordo com Fischer et al. ['le outros
autores, as uvas possuem uma carga de bactérias, fungos e virus que se pode desenvolver consoante as
condi¢cGes em que se encontram, o que leva a que as uvas tenham de permanecer intactas durante o

transporte, para evitar o desenvolvimento de micro-organismos. [1519'Também devido ao tempo quente que
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se faz sentir na altura das vindimas é fundamental manter as uvas intactas até chegarem a adega pois caso
contririo devido ao calor podem-se desencadear reacoes de fermentacio [l

Ap6s o transporte, as uvas chegam as adegas, onde ira ocorrer o resto do processo da produ¢ao do
vinho.

[.[.1.4 - Desengace e Esmagamento das uvas

O primeiro passo apos a rece¢ao das uvas, é proceder-se ao desengace das uvas, que nao ¢ mais do
que a separa¢do das uvas do caule. Tal procedimento ¢é realizado, devido ao facto de este possuir uma
tendéncia para amargar o vinho, o que ¢ entdo indesejavel. [7] Para além de eliminar o sabor desagradavel
que o caule confere ao vinho, este processo é fundamental, dado que vai facilitar a libertagao do sumo, uma
vez que a0 se retirar o caule vai haver o rompimento das uvas. [18] Este processo pode ser feito de duas
maneiras: com recurso a pessoas, sendo a retirada feita manualmente com as mios ou com recurso a
maquinas. Habitualmente existe a preferéncia pelo uso de pessoas, dado que assim é possivel selecionar-se
as uvas que apresentam mais qualidade e que apresentam as caracteristicas desejadas. [1718]

Ap6s o desengace do caule, pode-se entdo passar ao esmagamento das uvas, sendo este processo
pode, novamente, ser realizado por pessoas ou maquinas, existindo atualmente maquinas capazes de realizar
os dois passos em simultineo. Em grandes industrias de vinho da-se preferéncia ao uso de maquinas, mais
concretamente trituradoras, no entanto, produtores particulares ou pequenas industrias, acabam por usar
métodos que ja vém sendo usados ha muitos anos, como é o caso do esmagamento em lagares, usando para
isso os pés. Este método ainda é usado por estes produtores, pois para além de possuir custos menores
acredita-se que o vinho através deste processo adquire outras propriedades e qualidades. 119

Desta etapa obtém-se o mosto das uvas, que ndo é mais do que a mistura do sumo, cascas e

sementes das uvas. [19]

[.[.I.5 - Prensagem

A prensagem € o passo que se segue no caso de se querer produzir vinho branco pois caso o objetivo
seja produzir vinho tinto é necessario proceder-se a fermentacao alcodlica e a remontagem antes deste passo.
Sendo que o vinho branco produzido podera ser também usado em vinhos rosé, visto que este é a mistura
entre vinho branco e vinho tinto.

Esta etapa de producdo vai permitir a separacdo das cascas e das sementes do sumo sendo este
passo fundamental para a produgao de vinho branco, pois é na casca da uva que se encontram as substancias
responsaveis por fornecer cor ao vinho. 1317201 Este processo pode ser realizado através do recurso a prensas,
sendo que a prensa de Willmes ¢é caracteristica para a produg¢do de vinho branco. Muitas vezes sdo também
usadas prensas pneumaticas, dado que estas permitem que o processo ocorra em diferentes pressdes € nao
existe a destrui¢do das grainhas, que possuem na sua constituicio 0s taninos agressivos que sio responsaveis

pela alteragdo do sabor no vinho. 32122l No final deste processo vamos ter o sumo, usado para a produgio
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de vinhos brancos e rosé, separados do resto. A massa final resultante deste passo pode ser posteriormente

usada como destilador de aguardente vinica. 1%l

[.[.1.6 - Decantacdo

A decantagio apenas € realizada no caso de o objetivo final ser a producao de vinhos brancos. Isto
deve-se essencialmente a trealizacio do passo seguinte, a fermenta¢do, pois apenas o mosto/sumo é
fermentado. No caso dos mostos brancos estes sao turvos, apresentando particulas em suspensao que caso
nao ocorra este processo vao dificultar a fermentagdo e levar a que os aromas do vinho sejam alterados.

Este ocorre em cuba ou dep6sitos, onde os sélidos em suspensdo se depositam no fundo. 1311]

[.[.1.7 - Fermentacdo

A fermentagdo é uma das etapas mais importantes para a producdo do vinho, pois ¢é a partir desta
etapa que 0 mosto/sumo passa a vinho. No entanto, é também o processo que mais controlo requet, visto
que qualquer alteragdo indesejavel leva a que o vinho resultante apresente caracteristicas diferentes das
esperadas. [1:323] Os principais requisitos que devem existir neste processo sdo: a supressao do crescimento
de microrganismos indesejaveis, a presenca de um nimero adequado de leveduras desejaveis, bem como
uma nutricdo adequada para o crescimento destas, o controlo da temperatura para a prevencdo de calor
excessivo e a prevencao de oxidagio. Pl

Ainda dentro da fermentacido, é possivel dividir-se este processo em dois: a fermentagao alcodlica
e a fermentacdo malolatica, sendo que a primeira ocorre em todos os tipos de vinho e a segunda ocorre

apenas nos vinhos tintos. 123.24]

[.1.1.7.1 - Fermentacdo Alcodlica

Neste tipo de fermenta¢do ocorre a conversiao do agtcar em alcool e didxido de carbono (COy) por
acdo de leveduras, e dd-se assim a passagem do mosto a vinho. Embora o mosto contenha leveduras, muitas
vezes, de forma que seja possivel controlar-se melhor o processo, recorre-se ao uso de leveduras externas,
como ¢ o caso da Saccharomyces. 321

Tal como referido, um dos aspetos importantes na fermentacao é o controlo da temperatura, dado
que a sobrevivéncia das leveduras depende da temperatura a que estas se encontram, sendo que nao deve
ser inferior a 10 ° C nem superior a 30 *C. No entanto estas vao variar de acordo com o tipo de vinho que
se pretende produzir [2225]

A realizacdo desta etapa nos vinhos tintos pode levar a que seja necessario realizar uma outra etapa,
que é a remontagem. Deve-se ao facto de a transformacao do agucar originar COz, o que leva a que particulas
presentes neste tipo de vinho flutuem, havendo assim a necessidade de se misturar. Este passo é bastante
benéfico, dado que favorece a distribui¢do das leveduras.[']

Leved
CoH120y —"2 €O, + H,0 + Etanol
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[.1.1.7.2 - Fermentacdo Maloldtica

A fermenta¢ao malolatica tem como objetivo promover a estabilidade biol6gica do vinho, diminuir
a sua acidez em torno de 0.1 a 0.3%, sendo fundamental para o sabor do vinho. Apesar disto, esta ocorre
apenas em vinhos tintos, sempre apés a fermentacio alcodlica. 2423 Este tipo de fermenta¢do da-se por
bactérias lacticas, que sdo responsaveis pela transformacao de acido malico em acido lactico. [23.2425]

C,HgOs CO, + C3Hg05

Bactérias
Lacticas

[.[.1.8 - Maceracdo

A maceragio ocorre quando ¢ pretendido obter-se vinhos tintos para a produgao do vinho rosé.
Este processo consiste no contacto entre 0 mosto e as uvas durante o tempo que se desejar. Este passo vai
ter implicagdes ao nivel da cor e do sabor. Apds o tempo de contacto desejado, separa-se a parte solida do

mosto e este ultimo segue para o processo de fermentacdo. ']

[.1.1.9 - Trasfega
A trasfega ocorre tanto para o vinho branco, como o tinto, € mesmo o rosé, no entanto,
dependendo do tipo de vinho, vai ocorrer em fases diferentes. A trasfega consiste na passagem do vinho de

uma cuba/barril para outro, havendo assim a separagio entre o vinho e os residuos acumulados no fundo.

[11,26]

[.1.1.10 - Estdgio
O estagio, também conhecido como envelhecimento, ocorre para os vinhos tintos. Estes sio
deixados a envelhecer em barris de carvalho, o que vai permitir que a0 contactar com algum ar adquira

<

caracteristicas mais “amadeiradas”, ganhando assim outro sabor. Durante este processo vai existir a

diminuic¢ao da acidez do vinho, dando-se também a clarificacio e estabilizacio. 1311

[.I.I.11 - Clarificacdo

Este processo é realizado para os vinhos brancos, dado que para os vinhos tintos este ocorre
também durante o envelhecimento. Durante este processo ha outros seis processos envolvidos: o
refinamento, onde vai ocorrer a adi¢do de substincias que auxiliam no aclaramento do vinho; a filtragao de
células de leveduras e bactérias; a centrifugacdo; a refrigeracio de modo a impedir a crescimento das
leveduras e aumento do COg; a troca idnica que tornara o vinho mais solivel e o aquecimento para

precipitagao das proteinas. [:!1]
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[.[.I.12 - Engarrafamento

O ultimo passo da produgio de vinho ¢é o engarrafamento. Este consiste na distribui¢do do vinho
por garrafas, sendo posteriormente colocada uma rolha habitualmente de cortiga. No caso de grandes

produtores de vinhos, é neste passo que se da também a rotulagem e selagem da garrafa. 1311]

|.2 - Diferentes Tipos de Vinhos

Os vinhos podem ser de diversos tipos, podendo haver aqueles que sdo resultado da fermentacio
do sumo de uva ou que sao derivados de outras frutas. ¥l Dentro dos vinhos resultantes das uvas, existem
diversos tipos de vinho, tais como o vinho tinto, o vinho branco, o vinho verde, o vinho espumante, entre
outros, diferindo entre si pela espécie de casta usada e também pelos processos de producdo que sofrem,
entre outros aspetos. Estes vinhos podem ser agrupados em 2 grandes grupos, os vinhos naturais, quando
apresentam um teor de alcool entre 0s 9 e os 14 % e os vinhos de sobremesa que tem um teor de alcool
entre os 15 e os 21%. 12 Os vinhos sio rotulados tendo em conta a regido em que sdo produzidos, a
maturidade da fruta, a variedade da uva, bem como o tipo de vinho e o ano de colheita, sendo estas

caracteristicas que permitem diferencia-los pela cor, dogura e aroma. Pl

|.3 - Caracteristicas dos Vinhos

Para se proceder a classificagdo dos diferentes tipos de vinho é tido em conta quais os parametros
necessarios para se considerar que temos um vinho. Esses parimetros sdao: conter alcool etilico, agucar,
acidos, aldeidos, ésteres, aminodcidos, minerais, vitaminas, compostos aromatizantes, entre outros. Sendo
importante salientar que estes devem obedecer apresentar valores dentro de intervalos definidos. !

Para além dos parametros necessarios para que se possa perceber que estamos perante um vinho é
também necessario entender-se quais as caracteristicas quimicas que alteram de vinho para vinho. No
entanto, como existem diversas caracteristicas que sdo responsaveis pelas alteracoes nos vinhos, vai-se fazer

referéncia apenas as que se seguem.

1.3.1 - Acido Mdlico

O 4acido malico encontra-se presente nas uvas, mais concretamente na casca, sementes e caules. Os
valores de 4cido malico vao nos fornecer informagdes sobre a fermentacdo malolatica, pois quanto menor
for o seu valor maior a percentagem que foi transformada com a fermentagido malolatica. Além disso, vai
ser possivel também perceber-se qual o tipo de vinho, dado que os vinhos tintos vdo possuir maiores
quantidades, dado que a fermentacgdo deste tipo de vinhos ¢é feita sem que haja a separa¢io do mosto da
casca e sementes. Ao haver uma diminuicdo do acido malico vamos ter alteracdes na acidez do vinho, devido

a sua transformacdo em acido latico. 23.2427]

1.3.2 - Alcool

O dlcool do vinho ¢ formado na fermentagao alcodlica quando se da a passagem do agtcar a alcool,

pelo que este dependera da quantidade de agtcar presente nas uvas. Este constituinte do vinho contribui
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para as sensacOes sensoriais do vinho, sendo que para além disso ainda influencia a viscosidade, o corpo do
vinho e as perce¢Oes gustativas, de acidez, dogura, aroma e sabor. 2829 No que diz respeito ao teor alcodlico
dos vinhos este varia entre os 8.5 e 9.5% para os vinhos verdes, a volta dos 12% para vinhos brancos, entre
os 11 e 14% para os vinhos tintos e entre os 19 e 20% para o vinho do Porto, podendo estes valores sofrer

alteracOes de acordo com a regido de cultivo.

[.3.3 - Cinza

A cinza, neste contexto, ndo é mais do que o conteudo mineral presente nos Mostos e respetivos
vinhos, que resulta da combustio do extrato seco (residuos de evaporacao dos vinhos e mostos). 13 Nesse
podemos encontrar calcio, sais de magnésio, potassio, acido sulfurico, fosférico, hidroclérico e carbonico.
Para além de todos estes constituintes pode ainda haver vestigios de cloro, fluor, cobre, ferro e manganés.
Os valores da cinza vao permitir perceber se o vinho é ou nao auténtico, dado que caso estes sejam muito
baixo ou muito altos é sinénimo de que nio se trata de um vinho adulterado. 12

Os valores que a cinza apresenta, em média, no vinho sio de 1.2 a 3 g/L, enquanto nos mostos
esse valor é de 3 a 5 g/L. B!l Relativamente ao tipo de vinho, existem valores minimos tabelados pelo
Instituto da Vinha e do Vinho, que para os vinhos brancos e rosados é de 1.6 g/L e para os tintos é de 1.8

g/L. 33 Estes valores diferem entre si devido aos processos de clarificagao.

[.3.3.1- Alcalinidade da cinza

A alcalinidade da cinza vai fornecer informagao relativamente a quantidade de acidos organicos
presentes no vinho na forma de sal. B% Tal acontece devido a presenca de acido fracos, que na combustiao
sao convertidos nos carbonatos correspondentes. 132

Os valores da alcalinidade da cinza, vio permitir verificar a presenca de acidos na forma livre, mas

também permitem verificar se existe ou nao adulteracio dos vinhos. 3234

|.3.4 - Diluicé@o de Vinhos pelo coeficiente OD280/0D315

A dilui¢do de vinhos usando o fator OD280/0OD315, a densidade 6tica das proteinas a 280 nm a
dividir pela densidade 6tica a 315 nm, permite que se determine a concentra¢ao de proteinas em vinhos

diluidos. Isto vai ser atil para determinar o teor de proteina existente em cada vinho. 133

|.3.5 - Total de fendis

Os fendis sio compostos importantes, tanto para os vinhos tinto como para os vinhos brancos.
Esta importancia deve-se ao facto de estes serem responsaveis pela qualidade das uvas e vinhos. 13637 Este
tipo de compostos varia de acordo com diversos fatores, tais como, o clima, o cultivo, a fermentacdo, a
natureza do solo, entre outros. 138l

A distribuigio dos compostos fendlicos nos vinhos brancos e tintos é diferente, sendo apresentando
os vinhos brancos menores quantidades. Essa diferenca deve-se essencialmente ao facto de as uvas nos

vinhos brancos nio serem esmagadas juntamente com o caule, casca e grainhas, contrariamente a0 que
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acontece com o vinho tinto. ¥ A principal fungio destes compostos é serem antioxidantes, sendo que a
sua atividade esta diretamente relacionada com a sua estrutura quimica. 37:40]
Os fendis podem se dividir em dois grandes grupos: os fendis flavondides e os fendis niao

flavonoides.

[.3.5.1 - Flavondides

Os flavondides constituem o maior grupo de compostos polifendlicos, estando estes diretamente
associados as propriedades organoléticas do vinho, tais como o sabor, a cor e o aroma. [#142 Dentro deste
grupo destacam-se: os taninos hidrolisaveis e condensados (proantocianidinas) e as antocianinas. 57 Tal
como a quantidade de fendis, a quantidade de flavondides varia de acordo com as condi¢Ges ambientais e
com o amadurecimento. 3l

A sua presenca na uva ocorre, exclusivamente, nas partes solidas (casca, grainhas e caule), sendo
que a sua transferéncia para o mosto e vinho ocorre devido a maceragio. E por este motivo que as
quantidades nos vinhos brancos sio inferiores as dos vinhos tintos, pois o processo de maceragao ocorre
apenas nos vinhos tintos. #l No entanto, nos vinhos brancos quando existe um intervalo de tempo
consideravel entre a colheita e a prensagem das uvas a quantidade de flavondides serd maior do que quando

esse intervalo é curto. 4]

[.3.5.2 - Néo flavondides

A este grupo de ndo flavonoides, vao pertencer todos os compostos polifendlicos que nio se
encontrem no grupo anterior, como ¢é o caso dos acidos hidroxibenzoicos e dos estilbenos. #1421 Os nao
flavonoéides encontram-se distribuidos pela casca e polpa das uvas, havendo uma diminui¢do das suas
quantidades, ha medida que existe o amadurecimento das uvas e também na fermentagio. 47]

Este tipo de constituintes é conhecido por realgar e estabilizar a cor dos vinhos tintos, sendo que
contribuem também para o sabor do vinho e, no caso do resveratrol, contribui para as atividades

bioldgicas.*8]

[.3.6 - Cor

A cor é um parimetro importante para a aceitagdo de um vinho, dado que esta permite avaliar a sua
qualidade, visto que é o primeiro parametro sensorial. ] Esta é influenciada pela composi¢ao fenélica, mais
concretamente, pelas antocianinas, que vao variar de acordo com diversos fatores, sendo um deles o cultivo.
Como este tipo de composto apresenta uma grande reatividade quimica com o oxigénio, a cor do vinho vai
estar a sofrer alteracdes constantes. [49:50]

As antocianinas sdo o principal composto responsavel pela cor do vinho, o que faz com que sejam
causadoras das alteracbes de cor que ocorrem durante o envelhecimento. Pl A cor ndo se altera
exclusivamente devido as antocianinas, as alteragdes ocorrem também devido as caracteristicas quimicas e
fisicas dos vinhos e as condi¢des do meio, sendo estas condicionadas pelo pH e temperatura. [5253]

Dentro da cor do vinho podem-se estudar dois parametros: a intensidade da cor e a tonalidade

10
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[.3.6.1 - Intensidade da cor

Ao observar-se a intensidade do vinho é possivel obterem-se informagées relativamente ao corpo
do vinho, dado que quanto mais escuro é mais encorpado sera. E ainda possivel, verificar qual a idade ¢ a
acidez do vinho, uma vez que quanto mais brilhante mais jovem e mais acido é. 15453

A alteragdo da intensidade do vinho, deve-se a reatividade dos compostos fendlicos. [ Para que
nao haja alteragdes na intensidade da cor e esta se preserve é necessario que existam mecanismos de
estabiliza¢io, tais como a complexacio das antocianinas com outras espécies e a conservacao de antocianinas

em pigmentos derivados mais estaveis. 5

[.3.6.2 - Tonalidade

Em relacdo a tonalidade do vinho, esta esta relacionada com a cor das uvas, sendo que pode sofrer
alteracOes durante os processos de vinificacdo e o envelhecimento. Pelo tom do vinho, pode ser possivel
perceber-se quais os métodos usados e as uvas, dado que as castas possuem cores diferentes entre si. Esta

informacdo permite assim antever quais as caracteristicas que cada vinho possui a nivel de sabor. 154

|.3.7 - Magnésio

O magnésio presente na uva esta diretamente relacionado com o magnésio existente no solo de
cultivo. No entanto, este é também influenciado por todos os tratamentos que sejam aplicados as videiras e
uvas, podendo o valor ser inferior ao esperado. 5]

Este composto vai estar mais presente em vinhos tintos, dado a sua produgdo uma vez que existe
um maior contacto com a parte solida da uva, local onde este se encontra. A presenca deste nos vinhos
tintos, vai ser fundamental para a fermentacdo malolatica, visto que melhora o seu arranque e todo o
processo. 13859 Além disso, vai ainda ser fundamental para diminuir a precipitacio do acido tartarico que

contribui para o equilibrio gustativo do vinho. 5]

[.3.8 - Prolina

A prolina vai ser usada como indicador da matura¢ido, dado que a quantidade desta aumenta
brutalmente nesta fase devido a saturacdo de proteinas nas uvas, o que faz com que nao haja a protedlise.
No entanto, sendo um aminoacido, serda uma fonte de nutrientes para as leveduras uteis para a
fermentacao. )

Esta é um dos constituintes do vinho que mais pode sofrer alteragdo de um ano para o outro, visto

que esta esta diretamente relacionada com as formas de cultivo usadas. 1)

[.3.9 - Taninos

Os taninos encontram-se na casca, semente e caule das uvas. Sdo compostos fendlicos que sio
capazes de formar complexos insoluveis com hidratos de carbono e proteinas, levando a precipitagao destes.
Podendo ser de dois tipos: hidrolisaveis ou condensados, sendo os ultimos os mais predominantes nas uvas

e vinhos. [36.60]

11
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A concentragido destes compostos no vinho tende a diminuir com o envelhecimento, o que é devido
aos processos de oxidagdo e precipitacdo que ocorrem. (1]

[.3.9.1 - Proantocianidinas

As proantocianidinas, sdo vulgarmente conhecidas como taninos condensados. Estas sio
compostos poliméricos que ddo origem as antocianinas, composto principal pela colora¢do do vinho. 121]
Quanto a quantidade destes compostos que é possivel encontrar-se nas uvas, depende essencialmente da
sua localiza¢io, sendo que a sua transferéncia para o vinho se da devido aos processos usados na vinifica¢ao,
como ¢ o caso, do esmagamento, maceragdo e fermentagao. 136:62]

Apesar da sua quantidade depender da sua localizagdo, as proantocianidinas sdo responsaveis pelas
caracteristicas sensoriais. Desempenhando assim um papel importante no que diz respeito ao

envelhecimento do vinho devido as suas capacidades de oxidar, condensar e polimerizar compostos. 13563

12
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Capitulo 2 - Objetivo

O trabalho realizado teve como objeto um conjunto de dados quimiométricos, mais concretamente
uma base de dados de vinhos. Esta base de dados é constituida por vinhos que diferem entre si pelo método
de cultivo das vinhas, pelo que o principal objetivo é verificar se é possivel realizar-se a categorizacdo dos
vinhos através dos seus componentes quimicos recorrendo ao uso de ferramentas quimiométricas.

O principal objetivo desta dissertagdo ¢ a categorizagdo de vinhos. Para atingir essa categorizagio
foram definidos os seguintes objetivos:

e Anilise de um conjunto de dados reais sobre vinhos com 178 vinhos distribuidos por 3 classes (tipo
de cultivo) em que foram analisadas 13 caracteristicas quimicas ;

e Aplicagio de ferramentas quimiométricas para a categoriza¢do dos dados, pela formacgio de
agrupamentos naturais ;

e Melhoramento dos dados para a classificacao através do uso da técnica de eliminagdo de ruido;

e Validacdo dos resultados obtidos utilizando técnicas de relevantes.

Embora no caso sob estudo a quimiometria tenha sido aplicada a uma base de dados de vinhos,
esta pode ser aplicada as mais diversas bases de dados existentes. Atualmente existem inimeras bases de
dados dos mais diversos tipos, nas quais se podem aplicar estudos andlogos ao realizado.

Nos dias que correm a maioria das empresas trabalha com bases de dados, nas quais é possivel
realizar-se estudos semelhantes ao aqui descrito. Sao abordagens pouco dispendiosas para as empresas, uma
vez que todo o soffwares utilizado é de caracter gratuito. Pelo que pode ser uma mais-valia para essas

empresas.

13
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Capitulo 3 - Métodos Quimiométricos

Quando se pretende analisar uma base de dados com diversas variaveis, como € o caso em estudo,
¢ necessario recorrer-se a analise multivariada. Este tipo de andlise ¢ frequentemente utilizada quando
existem multiplas variaveis ligadas a um objeto. 104

A analise multivariada contém diversos métodos de analise, no entanto, neste estudo apenas foram
usadas técnicas ndo supervisionadas, ou seja, ndo existe uma informagao pré-definida nem conhecimento
adicional sobre os objetos em estudo. As duas técnicas empregadas foram: a Andlise de Componentes

Principais e a Analise Hierarquica de Agrupamento.

3.1 - Andlise de Componentes Principais (PCA)

A anilise de componentes principais (PCA) tem como base a determinacdo da variancia e
covariancia dos dados e a representacao dos dados num novo sistema de eixos (dimensoes) determinados
pela maior variancia matematicamente descrito numa relagiao de vetores e valores proprios . Este tipo de
estudo tem como principal objetivo reduzir a dimensionalidade do conjunto de dados e informar sobre o
grau de correlagdo entre objetos e variaveis, retendo o maximo de informagio do sistema possivel, sendo
que essa informagao obtida através da variancia dos dados. 1%

A redugio do nimero de dimensdes é efetuada a partir da transformagio de variaveis originais em
novas variaveis, que sao denominadas de componentes principais (PC’s) ou dimensées. 191 As PCs devem
reter o maximo de informacdo das varidveis originais e ortogonais entre si. As componentes vao ser
ordenadas de acordo com a informagio que cada uma retém, sendo a primeira a que apresenta uma maior
variancia dos dados. 167]

Ap6s a aplicagdo do PCA e reducido do nimero de dimensdes é possivel fazer a representagdo dos
dados num grafico de duas ou trés dimensGes, em que os eixos principais serdo correspondentes as PC’s
com maior peso, ou seja, primeira e segunda (e eventualmente terceira) componentes principais. A
informacdo a retirar serd tanto mais significativa quanto maior for a soma das percentagem de recuperagiao
de informacao dessas duas PC’s. Note-se que a escolha mais fundamentada do nimero de componentes a
reter tem de ser feita com base em critérios especificos (ver adiante).

Uma vez definidos os principais objetivos do PCA ¢é necessario definir-se quais 0s passos
necessarios para a realizacao de um estudo:

1. Selecionar o tipo de matriz a usar, entre a matriz de varidncia-covariancia e de correlagio;
2. Determinar o numero de componentes principais (PC’s), usando o critério de Kaiser, de
Pearson e a representagdo em Screeplot;

3. Analisar e interpretar as representacoes graficas dos dados.
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3.1.1 - Escolha da matriz

Para que seja possivel realizar-se um estudo de PCA e apés a analise da base de dados, é necessario
escolher-se qual a matriz que se pretende usar. Este passo é essencial dado que ¢ a matriz que vai permitir a
transformacio dos dados, de modo que seja possivel calcular quais os valores proprios (A) necessatios para
a escolha das componentes principais, que é 0 passo que se segue.

Dentro do tipo de matrizes que sdo possiveis de ser usadas na realizacdo deste estudo, encontra-se
a matriz de variancia-covariancia e a matriz de correlacio, esta muitas vezes encarada como resultado de
uma normalizacio.

3.1.1.1 - Matriz de Variéncia-Covaridncia

A matriz de varidncia-covariancia, frequentemente conhecida apenas como matriz de covariancia,
¢ uma matriz simétrica que apresenta na sua diagonal a varidncia das variaveis, sendo os termos que se
encontram fora da diagonal correspondentes a covariancia entre as variaveis. 6869

Este tipo de matriz é util para determinar o nimero de componentes principais, dado que a variancia

destas corresponde aos valores proprios e a soma destes € igual a soma da diagonal da matriz. [70]

3.1.1.2 - Matriz de Correlacdo

Este tipo de matriz é usado quando se pretende evitar a influéncia de uma ou mais variaveis sobre
as outras aquando da determina¢do do numero de componentes principais. Geralmente isso acontece
quando a ordem de grandeza dessas variaveis é superior a das restantes. Esta matriz diferencia-se da matriz
de covariancia, pelo facto de os valores da matriz de variancia-covariancia serem divididos pelos respetivos
desvios padrao resultando em valores de covariancia que variam entre 0 e 1 e a variancia (diagonal da matriz)

ser igual a 1. Tal como a matriz de covariancia, também a matriz de correlagio é simétrica. [°]

3.1.2 - Determinagdo das componentes principais

O passo seguinte a realizar num estudo de PCA ¢é a determina¢do das componentes principais
(PC’s). A determinacio das componentes com maior interesse para o estudo estd assente em trés critérios,
sendo eles: o critério de Kaiser, o critério de Pearson ( ou regra dos 80%) e a representagdo em Screeplot:

3.1.2.1 - Critério de Kaiser

O critério de Kaiser ( A > 1), é usado unica e exclusivamente quando se utiliza a matriz de
correlagdo, dado que apenas com este tipo de matriz a média dos valores préprios é a unidade (a soma dos
valores préprios corresponde ao numero de varidveis). Com este critério apenas se selecionam as
componentes principais que apresentem um valor préprio superior a 1, isto ¢, apenas se consideram aqueles
que apresentem um valor supetior 2 média. [3¢”)

3.1.2.2 - Critério de Pearson

O critério de Pearson, também conhecido como regra dos 80% ¢ aplicado aos dois tipos de matrizes
explicadas na seccdo 3.1.1. Este critério tem como base a percentagem de variancia explicada por cada

dimensao, isto é, a variabilidade que cada dimensao ¢ capaz de recuperar. Assim sendo, este critério fornece
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o numero de componentes principais que apresentam uma variabilidade total igual ou superior a 80%,
retendo por isso as n primeiras dimensoes que obedecam a esse critério. [

3.1.2.3 - Representacdo em Screeplot

O screeplot consiste na representacdo dos valores préprios em fun¢iao do nimero da componente
que apresenta contribui¢io. Quando a contribuicdo de determinada componente é proxima de 0, esta ndo
aparece na representaciao do screeplot. Este método ¢ usado para medir a variabilidade dos objetos em

funcido do nimero de componentes que apresentam contribuicdo para o sistema. [¢7)

3.1.3 - Representacdo grdfica

O dltimo passo da realizagdo de um estudo de PCA ¢ a representacido grafica dos dados, como é
exemplo da Figura 3.1. Esta representacao é muitas vezes realizada através de um biplot, dado que este
permite a representacio em simultaneo dos objetos e variaveis a duas dimensdes. [71]

Neste tipo de representacbes é possivel, por exemplo, observar-se a distribuicio dos objetos
(pontos da Figura 3.1) em grupos distintos. Cada grupo, consoante a sua posi¢io terd determinadas

caracteristicas, sendo estas definidas pelas badings (setas da Figura 3.1).

PCA - Iris data

N

e R e saison

Dim2 (22.9%)

al.Length

[

3 Sepal Width

1
2 0
Dim1 (73%)

[°F

Groups setosa versicolor virginica

Figura 3.1: Exemplo da representacio grafica do biplot de PCA. As setas a preto correspondem as varidveis e os

pontos (circulos, tridngulos e quadrados) aos objetos.

3.2 - Andlise Hierdrquica de Agrupamento (HCA)

A analise hierarquica de agrupamento (HCA) é uma técnica que permite que os objetos da base de
dados formem agrupamentos, sendo cada cluster constituido por objetos que apresentam caracteristicas
semelhantes entre si. 2l A formagao de clusters pode ter como base dois modos: 1) 0 modo aglomerativo,
em que cada objeto é um cluster e, posteriormente, sao agrupados conforme a sua distancia; i) e o modo
divisivo, em que se parte de um Gnico e se termina com grupos isolados contendo objetos similares. O

modo mais frequentemente utilizado é o aglomerativo, que é o que foi aplicado neste trabalho.[>74'Tal como
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referido, os grupos sdo formados tendo em conta as semelhangas entre eles, sendo estas avaliadas através

do calculo da distancia entre objetos e entre os clusters. [75.76]

3.2.1 - Cdlculo da disténcia

Estabelece a distancia entre os objetos, tendo como objetivo avaliar a semelhanca/dissemelhanca

entre amostras.

A package 4isA71 do R fornece 9 maneiras distintas de se proceder ao calculo das distancias, tais

como a distancia (de):

Binaria, também conhecida como distancia de Jaccard, dada pela distincia entre dois vetores
bindrios, sendo o seu valor dado por 1 menos as caracteristicas comuns a ambos. Apesar da
designacdo dada no pacote, esta distincia é uma de muitas aplicaveis a dados binarios; 78]
Canberra, dada pela soma da diferenga absoluta entre dois vetores a dividir pela soma dos valores
absolutos de cada vetor, sendo frequentemente usada quando existe um grande numero de
ocorréncias vazias, isto é, quando os dados sdo dispersos tendo em conta a origem; [79:80]
Euclidiana, dada pela distancia minima entre dois pontos, podendo ser usada para medir a distancia
geométrica no espaco multidimensional. F a métrica mais utilizada, mas é necessario ter em atengio
que os objetos devem possuir escalas semelhantes; [78.80)

Manhattan, dada pela distancia absoluta entre os dois vetores, o que faz com que seja dada pelo
somatério da diferenca absoluta entre dois vetores; [80]

Maixima, tal como o préprio nome indica é dada pela distincia maxima entre dois vetores, sendo
esta dada pelo maior valor da diferenca entre os dois vetores; 8]

Minkowski, que fornece a distancia como sendo a norma de um vetor espacial quando se realiza
uma generalizacdo da distancia Euclidiana e de Manhattan; [81]

Kendall, surge a partir do coeficiente correlacdo de Kendall, permitindo assim avaliar qual o numero
de desacordos entre os pares de duas permutas. Diz-se que um par é concordante quando a
classificagdo de ambos os elementos concordam uma com a outra, por exemplo x; > x; e y; > y; €
um par ¢é discordante quando as classificagdes ndo concordam, por exemplo, x; > x; ¢ y; < y; ; 18283
Pearson, usa o coeficiente de correlacio de Pearson, sendo este definido como sendo a covariancia
de duas variaveis a dividir pelo seu desvio padrido. O calculo da distancia sera igual a 1 menos o
coeficiente de correlacio; 184

Spearman, ¢ semelhante a distancia de Pearson, dado que o coeficiente de Spearman nao ¢ mais do
que a aplicacdo do coeficiente de Pearson aos dados transformados por classificagdo. Este método
difere do anterior pelo facto de que permite também o estudo da relagdo nio linear para além do
estudo da relacio linear. 85

De modo a facilitar a interpretacao do calculo das distancias, encontra-se na Tabela 3.1 as equacGes

necessarias para o calculo de cada tipo de distancia, bem como a divisdo dos 9 métodos entre os dois grupos:

a distancia baseada na similaridade e a baseada na correlacio.
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Tabela 3.1:Calculo da distincia entre objetos.

Tipo de Fundamento Representacdo
Distancia
Binaria p B ¥ min (x;3, y;») 3.1
pimeey) = X max (x;, ;)
Canberra 4 _ 2" |x; — il (3.2)
Baseadas can(x) i=1 x| + [yil
Euclidiana na deuctey) = v 2re1 (i — ¥i)? (3.3)
Manhattan similaridade n (3.4
dman(x,y) = Z |x; — yil
=1
Maxima dméx(x,y) = max(x; — y;) (3-5)
Minkowsk: - n (3.6)
dmink(x,y) = Z 1|xi —yil?
i=
Kendall ngd —nge (3.7
dkend(x,y) =1- 1
> nf(n — 1)
Baseadas
Pearson p ) (g —x) (v —yh) (3.8)
na cor(xy) — 1 — — —
. \/Z?=1(xi —X)2 YL (v —¥)?
cotrelacio B B
Spearman no(x - X'k =y (3.9)
dspear(x,y) =1- — —
(B = PP T - 7

a x; corresponde a um vetor de valores reais de tamanho n

b y; corresponde a um vetor de valores reais de tamanho n

¢ p corresponde a um fator configuravel

dn. corresponde ao numero de pares concordantes

¢ ng cotresponde a0 niimero de pares discordantes

fn corresponde ao tamanho de x e y

g X corresponde ao valor médio dos valores reais de x

by corresponde ao valor médio dos valores reais de y

i x'; corresponde a um vetor de valores classificados de tamanho n
i x" corresponde ao valor médio dos valores classificados de x
ky'; corresponde a um vetor de valores classificados de tamanho n
1y corresponde ao valor médio dos valores classificados de y

3.2.2 - Método de ligagdo

Outro parametro a ter em consideracdo quando se pretende proceder efetuar um estudo de HCA,
¢ a escolha do método de ligagdo, que nio é mais do que o modo como vai ocorrer a ligacdo de um objeto
a um agrupamento ja existente ou a ligacio de um agrupamento a outro de acordo com a semelhangca. [59]

Relativamente aos métodos de ligacdo é possivel, tal como para o calculo da distancia, enumerar
diversos tipos comuns, como a ligacdo “single”, que determina a distancia entre grupos como sendo a

distancia entre os objetos mais proximos de cada um [87); a ligacdo “average”, em que a distdncia entre grupos
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¢ dada pela média da distancia de todos os pontos de um grupo aos pontos do outro [7; a ligacdo
“complete”, que, contrariamente a ligacdo “single” vai fornecer uma distincia entre conjuntos como sendo
a distancia dos pontos mais afastados 187]; a ligacao “Ward”, em que a distincia é fornecida pela soma dos
quadrados das distancia entre todos os objetos de cada grupo e o centréide 87 a ligagdo “centroid”, em que
a distancia entre grupos é dada pela distincia entre o centréide de cada grupo 188; a ligacdo “median”, que
se trata de um caso particular do centréide, onde a distancia é dada pela distincia ponderada entre os seus
centréides 189 e a ligagio “McQuitty”, onde a distancia depende da combina¢ido dos grupos e nio da
observacao individual dos clusters.[Vl Sendo possivel, na Tabela 3.2 observar-se a representagio esquematica

de cada um dos tipos de ligago, facilitando assim a sua interpretacao.

Tabela 3.2:Representagio dos tipos de ligagdo entre agrupamentos.

Tipo de Ligacdo Representagdo

“single” «—

“ ”» —
average —

“complete” < —p
\ L —
T~ —
N T
_— —
((Ward!)
s %
“centroid” < >
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Tabela 3.2:Representacio dos tipos de ligagdo entre agrupamentos (continuagio)

“median”

“McQuitty”

3.2.3 - Representacdo Grdfica

O passo final do estudo de HCA ¢é a representacio grafica do dendrograma, sendo essa
representacdo diferente consoante o método do calculo de distincia e o tipo de ligacdo escolhido. Os
dendrogramas auxiliam a interpretagdo da formacao de grupos, dado que, tal como é possivel observar na
Figura 3.2, ¢ constituido por linhas, encontrando-se estas ligadas entre si de acordo com a semelhanga que
os objetos ou grupos apresentam entre si. As linhas de unido (linhas verticais) serdo representadas com o
valor da distancia entre os objetos, pelo que quanto menor for o valor desta distancia, maior é a semelhanga

dos grupos.

Height

"t L TP

Figura 3.2: Exemplo de representagdo de um dendrograma.
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Capitulo 4 - Validagao dos Agrupamentos

A validagdo tem como objetivo medir a qualidade dos resultados. Neste caso concreto, a validagdo
vai avaliar os clusters formados no estudo de PCA e HCA. O processo de validagdo deve ser realizado
quando existem diversos dados, sendo estes provenientes de bases de dados, uma vez que estas podem
possuir outliers, que vao influenciar negativamente os resultados.

De acordo com Kassambara [72, o processo de validagao possui cinco passos:
1. Avaliagdo da tendéncia da formacdo de agrupamentos;

2. Determinacao do nimero ideal de agrupamentos;

3. Validagdo estatistica de agrupamentos;

4. Determinagido dos melhores algoritmos de clustering;
5

Calculo do valor de prova para o clustering hierarquico.

4.1 - Avaliacdao da tendéncia de agrupamentos

O primeiro passo a ser realizado quando se pretende fazer a validagdo de grupos ¢é a avaliacdo da
tendéncia de formacdo de agrupamentos. Esta avaliagio é fundamental, pois os clusters que se formam
podem ser formados aleatoriamente, sem que haja qualquer relacdo entre os objetos que os constituem.
Assim sendo, este passo ¢ fundamental para se perceber se a analise hierdrquica de agrupamentos é passivel
de ser feita ou nao.

A realizagdo deste passo requer a analise dos clusters formados pelo PCA, pelo que quando o estudo
de HCA ocortre ap6s a sua realizacdo e os clusters obtidos se encontram ja validados é possivel passar para
o segundo passo, pois ndo existe a necessidade de se repetir novamente a representacdo dos clusters.
Todavia, caso o estudo de PCA nio tenha sido realizado é necessario que se comparem os clusters obtidos
quando se realiza a representagao do biplot dos dados em estudo com dados selecionados aleatoriamente, a
partir do conjunto de dados originais e espera-se que os dados selecionados ndo formem qualquer cluster e
os dados originais formem clusters significativos.

A avaliagdo pode ser feita, a partir de dois métodos: o método visual e o método estatistico.

41.l - Método Visual

O método visual permite a avaliagao da tendéncia a partir da observacgdo de grafico, tal como o que
¢ apresentado na Figura 4.1. Para a obtencdo deste tipo de imagens, é necessario o calculo da matriz de
distancias, que permite perceber qual a diferenca entre cada objeto. E de salientar que os objetos que
pertencem ao mesmo cluster se encontram proximos, podendo assim comprovar-se se os clusters sio

significativos ou nao.
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Iris data

Figura 4.1: Representacdo de uma matriz de dissimilaridade. A cor-de-rosa temos uma baixa dissimilaridade (alta

similaridade) e a azul uma alta dissimilaridade (baixa similaridade).

Outro método visual que permite a avaliagdo da tendéncia de agrupamento é o uso da matriz de
correlagdo obtida por analise de PCA, sendo que nos dara pistas sobre a semelhanga entre os objetos. Na

Figura 3.2 encontra-se representada uma matriz de correlagio.
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Figura 4.2: Representacido de uma matriz de correlagio. Os circulos a azul apresentam uma correlagdo positiva e a

rosa uma correla¢io negativa, o tamanho dos circulos serd tanto maior quanto maior for o valor que a correlagio

apresenta.

4.1.2 - Método Estatistico

Relativamente ao método estatistico, realiza-se a partir da estatistica de Hopkins. Esta vai avaliar a
tendéncia a partir da probabilidade que cada um dos conjuntos de dados possui para que seja gerado
aleatoriamente a partir de uma distribui¢ao uniforme dos dados.

A estatistica de Hopkins (H) pode ser determinada através do uso da Equacio (4.1), onde x;
representa a distancia entre o ponto p; e o seu vizinho mais préximo pj, sendo estes pertencentes aos dados
sem qualquer tratamento e Y; representa a distdncia entre o ponto g; e o seu vizinho mais préximo g,
pertencente ao conjunto de dados gerados aleatoriamente.

1Y Equacio (4.1)

H=
Yica X + Xy

Se H ¢é aproximadamente igual a 0.5, o somatorio de x; e y; é semelhante, o que faz com que os

dados apresentem uma distribuigdao uniforme, e assim tenham sido gerados aleatoriamente. O ideal neste
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tipo de método é que H seja diferente de 0.5, para que os clusters formados ndo tenham sido gerados de

maneira aleatoria.

4.2 - Determinacao do numero ideal de clusters

O passo que se segue na validagdo é a determinagdo do nimero ideal de clusters, que embora seja
um método subjetivo que depende do particionamento e do método usado para que se medir a semelhanca
entre objetos é um passo util, pois fornece ao utilizador uma ideia de qual o nimero de clusters que se
espera obter.

A determinag¢do do numero ideal de agrupamentos pode ser feita usando dois tipos de métodos:
métodos diretos e métodos indiretos. Os métodos diretos sao usados para a otimiza¢dao de dois critérios: a
soma dos quadrados do cluster, usando-se para isto o método do cotovelo, e da silhueta média, através do
uso do método de silhueta. Dentro do métodos indiretos, encontram-se essencialmente testes estatisticos,
como ¢ o caso da estatistica de lacunas, que sao usados para que seja possivel comparar a evidéncia com a
hipétese nula. Para além dos métodos ja referidos existem mais 30 métodos que podem também ser
utilizados, sendo a analise destes 30 métodos/indices feita de uma sé vez: o nimero ideal de agrupamentos

sera aquele que mais vezes for sugerido pelos 30 indices.

4.2.1 - Métodos do Cotovelo

O método do cotovelo, tal como ja foi referido é usado para a otimizacao da soma dos quadrados
totais dentro do agrupamento. Este método ¢ frequentemente representado através de um grafico da soma
dos quadrados do clusters em fun¢do do nimero de agrupamentos, sendo o nimero ideal dado, geralmente,
pela dobra no grafico (Figura 4.3). Essa dobra representa o numero ideal pois a partir desse clusters nao
existem grandes alteragées na soma dos quadrados. Este método por vezes é ambiguo, pelo que muitas

vezes se usam como alternativa os dois métodos que se seguem.

Optimal number of clusters
600

N
o
o

Total Within Sum of Square

N
o
o

O

4 5 6 7 8 9 10
Number of clusters k

Figura 4.3: Exemplo da representacio do método do cotovelo.
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4.2.72 - Métodos da silhueta

O método da silhueta mede a qualidade dos agrupamentos, ou seja, determina se os objetos se
encontram no agrupamento correto ou nao, através do calculo da distincia entre os objetos de cada cluster.
Tal como o método do cotovelo, também este método pode ser representado graficamente (Figura 4.4). A

partir do grafico o nimero ideal de clusters sera aquele para o qual existe uma maximizacao da largura da

silhueta média (S;).

Optimal number of clusters
0.6

o
'S

o
N

Average silhouette width

0.0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Number of clusters k

Figura 4.4: Exemplo da representagiao do método de silhueta.

4.2.3 - Métodos da estatistica de lacunas

O método da estatistica de lacunas compara a variagdo total intracluster para os diferentes clusters
com os valores esperados quando existe uma distribui¢ao de referéncia dos dados. Sendo possivel observar-
se essa distribuicdo através de graficos, como o apresentado na Figura 4.5. Através deste é possivel observar-
se que o nimero de clusters ideal é aquele em que existe a maximizacao do valor da estatistica de lacuna, o

que fornece a informagdo de esse agrupamento se encontra longe de uma distribuicio aleatoria.
Optimal number of clusters

0.5

Gap statistic (k)
o
'S

o
w

0.2

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Number of clusters k

Figura 4.5: Exemplo da representagido do método da estatistica de lacunas.
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Este método deve ser frequentemente preferido quando comparado com os métodos de cotovelo
e silhueta pois estes medem apenas uma caracteristica do agrupamento enquanto o método da estatistica de

lacunas fornece um procedimento estatistico de modo que seja possivel combater essas falhas.

4.3 - Validacio estatistica de agrupamentos

O passo que se segue no processo de validacdo é a validagdo estatistica de agrupamentos. Esta
validagdo é importante pelo facto de se verificar se existem ou ndo a presenca de padrdes aleatérios, sendo
estes indesejados. Para além disso, avalia-se a qualidade dos resultados do algoritmo de clustering.

A validaglo estatistica de clusters pode ser classificada de trés formas: validagao interna, validagdo

externa e validacio relativa.

4.3.| - Valida¢do de cluster interna

A valida¢ao interna usa as informagdes internas do processo do clustering para avaliar a qualidade
de uma estrutura do cluster sem qualquer referéncia a informagdes externas. Para além disso, pode ser usado
para estimar o numero de clusters e o algoritmo mais adequado, sem qualquer recurso a dados externos.
Dentro da validagao de clusters interna existem trés medidas uteis para se perceber qual a distribui¢iao dos
clusters, sdo elas: a compactagio, a conetividade e a separacio.

A compactagio vai medir a proximidade entre os objetos que constituem o mesmo agrupamento e
quanto mais baixa for, mais compacto sera o agrupamento. A conectividade, esta corresponde ao espago
em que os objetos sao colocados no mesmo agrupamento que os seus vizinhos mais proximos. O valor da
conectividade deve ser minimizado para que ndo exista a presenca de padroes aleatérios. Quanto a
separacdo, passa pela verificagdo de se um agrupamento se encontra bem separado dos restantes. Atendendo
a estes trés parametros é possivel usar o coeficiente de silhueta e o indice de Dunn (ver adiante) para se
fazer o estudo de validagio interna, podendo também determinar-se através destes processos qual o nimero

ideal de clusters.

4.3.1.1 - Coeficiente de silhueta

O coeficiente de silhueta permite que seja medido se um objetos se encontra no cluster correto e
fornece ainda uma estimativa da distancia média entre os clusters. Tal como o método de silhueta, também
o estudo do coeficiente de silhueta permite que os dados sejam representados num grafico (Figura 4.0),
onde estdo representados os objetos de cada grupo e qual a distancia a que cada objeto se encontra do
cluster mais proximo.

Para a interpretacdo do grafico é necessario ter-se em consideracdao que quanto mais préximo de 1
for a largura média da silhueta (§;), mais bem agrupados estdo os objetos nos clusters; no caso de este valor
ser proximo de 0, vao existir objetos que estdo entre dois agrupamentos, nao sendo possivel definir-se qual
a mais correta atribuicdo; quando o seu valor é negativo, é porque existem objetos que foram colocados no

cluster errado.
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Clusters silhouette plot
Average silhouette width: 0.58

08

cluster

0.4
1

2

Silhouette width Si

Figura 4.6: Exemplo do grifico do coeficiente de silhueta.

,

4.3.1.2 - Indice de Dunn

O indice de Dunn (D) define a relagdo entre a distancia minima de separagdo, entre clusters e a

distancia maxima de compactagio, dentro dos clusters. Este indice pode ser calculado pela Equacio (4.2).

distancia minima de separagio Equagio (4.2)

distancia maxima de compactacao

No que diz respeito aos valores que de D, quanto maior este for mais compactos e bem separados

serdo os clusters, podendo assim fazer-se uma diferenciagio de clusters rapidamente.

4.3.2 - Validagdo de cluster externa

Neste tipo de validagdo, existe a comparacdo dos resultados de uma analise de clusters com
resultados conhecidos externamente. Esta vai medir se os rétulos dados a cada um dos clusters
correspondem aos que sdo conhecidos. Recorre-se ao uso deste tipo de validacdo quando se pretende
selecionar o algoritmo de agrupamento correto, dado que se conhece qual o nimero de clusters esperado

devido a referéncias externas.

4.3.3 - Validagdo de cluster relativa

Este tipo de validagdo avalia a estrutura dos clusters através da variagdo de diversos parametros
para o mesmo algoritmo. Tal acontecimento, leva a que seja frequentemente usada para a determinagdo do

numero ideal de clusters.

4.4 - Determinagiao do melhor algoritmo de clustering

O quarto passo a ser realizado num processo de validagdo é a determinagdo do melhor algoritmo
de clustering. Para que seja possivel fazer-se essa determinag¢do recorrem-se a dois tipos de medidas: medidas

internas e medidas de estabilidade.

28



Aplicagao de Ferramentas Quimiométricas para Categorizagédo de Vinhos através dos seus
Componentes Quimicos

4.4.| - Medidas internas

As medidas internas recorrem ao uso de informagdes intrinsecas aos dados para avaliar a qualidade
do agrupamento. Das medidas internas a serem aplicadas neste estudo fazem parte as medidas internas ja
referidas aquando da validagdo de clusters interna, que sdo: a conetividade, o coeficiente de silhueta e o
indice de Dunn.

Em relagio ao melhor algoritmo de clustering, este ocorrerd quando existe uma minimizagao do
valor de conectividade, para a determinagao por esta medida e uma maximizagao do valor do coeficiente de

silhueta e do indice de Dunn.

4.4.2 - Medidas de estabilidade

Relativamente as medidas de estabilidade, estas avaliam a consisténcia de um grupo através da
compara¢ao com os agrupamentos obtidos apds a remogao das colunas, sendo esta feita uma de cada vez.
Dentro deste tipo de medidas destacam-se:

1. A propor¢io média de ndo sobreposicio (APN), vai medir a propor¢ido média de objetos
nao colocados no mesmo clusters, agrupados com base nos dados completos e com base
nos dados apos a remogio de uma coluna;

2. A distancia média (AD),vai medir a distancia média entre os objetos que se encontram no
mesmo cluster quando néo existe remogio de uma coluna e quando existe;

3. A distancia média entre médias (ADM), consiste na medicao da distancia média entre os
centro dos clusters para os objetos com base em todos os dados e quando ha remogao de
uma coluna;

4. A figura de mérito (FOM) esta relacionada com a varidncia intracluster, medindo a
variancia média da coluna eliminada quando o agrupamento é baseada nas colunas nio
excluidas.

O melhor algoritmo de clustering para cada uma das medidas de estabilidade ocorre quando estas

medidas sao minimizadas.

4.5 - Cilculo do valor de prova (p-value) para o clustering hierarquico
escolhido

O quinto e dltimo passo, consiste no calculo dos valores de prova dos clusters formados, usando
o método hierarquico escolhido. Este estudo vai permitir analisar os clusters formados, de modo a entender
se estes se formam aleatoriamente, devido a erros de amostragem e presenca de ruido, ou néo.
Os clusters formados, tem dois tipos de valores de prova, sendo que ambos variam entre O (os
clusters sio formados aleatoriamente) e 100 (os clusters formados sdo estaveis):
1. Os valores de prova aproximadamente imparciais (AU), que resultam de uma

reamostragem de bootstrap multiescalar;
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2. Osvalores de prova de bootstarp (BP), que corresponde a frequéncia com que se identifica
determinado cluster quando se realizam diversas copias do bootstrap.

E importante referir que entre os dois tipos o que é frequentemente usado para o estudo dos valores

de prova é o AU. De modo a tornar o estudo mais percetivel e se verificar mais facilmente se os clusters sdo

estaveis ou surgem por acaso, os valores de prova so representados através de dendrogramas, encontrando-

se na Figura 4.7 representado um exemplo.
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Figura 4.7: Exemplo de um dendrograma com os valores de prova.

Na figura 4.7 é possivel observar-se a presenca de retingulos, que apenas se representam quando o
valor de prova AU do cluster formado ¢ igual ou superior a 95%, visto que apenas os clusters que apresentam
esta percentagem sao fortemente suportados pelos dados. No entanto, é necessario ter em consideragiao que
associado a cada valor de prova existe um erro associado, encontrando-se na Figura 4.8, um grafico de um

grafico do valor de prova em funcao do erro padrio.
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Figura 4.8: Exemplo de um grifico do erro padrio em fungio do valor de prova.
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Dado que os valores de prova apresentam um erro associado, o valor de prova apresentado serd o
valor médio, sendo necessario calcular o intervalo de valores entre os quais o valor de prova pode variar.
No entanto é necessario considerar-se que apenas se pretende, pelo menos, um intervalo de confianca de
95%, pelo que o calculo desse intervalo sera dado pela Equagao (4.3), em que o X corresponde ao valor
médio da amostra que serd o valor apresentado como valor de prova. O SE representa o erro padrio

associado a cada valor de prova, sendo retirado de graficos como o apresentado na Figura 4.8.

Limite superior a 95% = x + (SE X 2) Equacio (4.3)

Limite inferior a 95% = x — (SE X 2)
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Capitulo 5 - Métodos

5.1- R e RStudio

Neste trabalho utilizou-se a linguagem R (v4.0.3), assente sobre a interface RStudio, na versio
1.3.1093. Este conjunto é frequentemente usado para o tratamento e visualizagdo de dados, sendo usado
em diversos trabalhos que requerem estatistica computacional. 1]

Quando analisado visualmente o programa, observa-se a presenca de 4 janelas distintas, como as
apresentadas na Figura 5.1., o painel 1 é onde se encontra o script, que contém os comandos do c6digo
necessario para o estudo. No painel 2 encontram-se armazenadas todas as variaveis e dados resultantes da
leitura do cédigo. No painel 3 todos os inputs e output do cédigo. Por fim, o 4° painel é o que apresenta
mais fungoes, isto é, para além de ser possivel observar-se a representacdo grafica dos dados em estudo é
ainda possivel observar-se todos os documentos presentes no computador e ainda selecionar os que sao de

interesse.

Figura 5.1: Representa¢do dos painéis de trabalho do programa RStudio.

Uma vez que o programa R permite uma enorme variedade de aplicagGes, possui diversas
bibliotecas ou pacotes (packages) que serdo uteis para o utilizador, dado que possuem funcoes e dados
especificos para aquele tipo de estudo, sendo por isso necessario o utilizador pesquisar qual o tipo de

bibliotecas que existe para aquele estudo e como funcionam. 12

5.2- Base de Dados

Para a realizagdo deste trabalho recorreu-se a base de dados de vinhos que se encontra em:
http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Wine. A base de dados é constituida por linhas e colunas, sendo que
as linhas correspondem aos objetos, que sdo os 178 vinhos, e as colunas correspondem as varidveis ou

atributos, que correspondem as 14 caracteristicas que foram estudadas para cada vinho.
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Para se perceber melhor a constituigao da base de dados é necessario ter-se em consideracio que
apesar de todos os vinhos serem proveniente da mesma regiao de Italia, é possivel dividi-lo em trés classes,
em que cada classe corresponde a um tipo de cultivo, sendo esta caracteristicas considerada fisica, dado que
dependem da zona de cultivo. Quanto as restantes variaveis, estas sdo consideradas caracteristicas quimicas
pois s6 ¢ conhecido o seu valor apds a sua medi¢do e vdo variar de vinho para vinho. Na Tabela 5.1 ¢

possivel observarem-se quais as caracteristicas fisicas e quimicas estudadas.

Tabela 5.1: Divisdo das variaveis em caracteristicas fisicas e quimicas.

Caracteristicas Fisicas Caracteristicas Quimicas
Classes Alcool
Classe 1: 59 vinhos Acido Malico
Classe 2: 71 vinhos Alcalinidade da Cinza
Classe 3: 48 vinhos Cinza
Magnésio

Total de Fenois
Flavondides
Fenois nao flavonoides
Proantocianidinas
Intensidade da Cor
Tonalidade
Diluigio de vinhos OD280/0D315

Prolina

5.3 - Métodos Quimiomeétricos

O estudo e analise da base de dados referida anteriormente ocotrreu através do recurso a métodos
quimiométricos, tais como, a analise de componentes principais (PCA), a analise hierarquica de clusters
(HCA) e a eliminacio de ruido. No entanto, antes de que apresentarem os passos exclusivos a cada um dos
métodos é importante referir que existem passos comuns, tais como a remogao do histérico do programa
RStudio, a leitura dos dados e a instalacao de dependéncias, sendo apresentadas na Figura 5.2 as funcGes

usadas para cada um dos passos.

1 rm(list=1s())

2 vinhos<-read.csv("vinhosl.csv",6 header=T,sep=";")
3

4

)

Figura 5.2: Linhas de c6digo comuns para a realizacio dos diferentes estudos .

A primeira linha de cédigo presente na Figura 5.2, ¢ relativa a remogio do histérico do R, sendo
que este passo ¢ facultativo. Sendo utilizado para evitar efeitos de corridas anteriores ou de versdes

entretanto modificadas.
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O préximo passo ¢ a leitura da base de dados, descrita na sec¢ao 2 deste capitulo. Sendo que para
que fosse possivel a leitura desta por parte do programa existiu a necessidade de se converter num ficheiro
do tipo “.csv”’, tendo-se recorrido ao uso da funcio read.csv.

O dltimo passo desta primeira fase de estudo ¢ a instala¢do de dependéncias, que tal como referido
anteriormente, apresentam diversas funcoes e dados para a realizagdo de estudos concretos. Posto isto, para
a realizagdo do estudo de PCA foram instalados os pacotes “FactoMineR” e “factoextra”, para o de HCA
as dependéncias “factoextra” e “dendextend” e por fim para a eliminagdo do ruido forma instaladas as

2 cC

dependéncias “Hmisc”, “spatstat”, “fields” e “scatterplot3d”.

5.3.1 - Andlise de Componentes Principais (PCA)

O primeiro método quimiométricos usado para o estudo da base de dados foi a analise de
componentes principais (PCA). Para a realizacdo desta analise, recorreu-se ao algoritmo apresentado na
Figura 5.3. Neste é possivel observar-se que o estudo foi dividido em duas partes: o estudo do PCA, onde
foram executados todos os passos necessarios para a determina¢ao das PC’s e a validacio de resultados, que

permitiu verificar se os resultados obtidos eram validos ou nio.

Remogao do histérico +| Leitura da base de
doR i dados
Instalacao de
dependéncias =

Passos

1. Selegdo do tipo de matriz
Visualizagao

2. Determinagao dos valores proprios do biplot

Estudos de PCA

3. Determinagédo das componentes principais

Passos

Validagao
dos
resultados

1. Validag&o dos clusters formados

- matriz de correlagdo

-valores médios

Figura 5.3: Algoritmo aplicado no estudo de PCA.

De acordo, com a Figura 5.3, os passos necessarios a ter em consideracio sdo: selecdo do tipo de
matriz, de entre os dois tipos referidos na sec¢ao 3.1.1, sendo esta escolha influenciada pela necessidade ou
nao de normalizacdo dos dados; a determinacao dos valores proprios de cada variavel e a determinagao do
nimero de componentes principais, sendo a partir destas possivel verificar quais as que apresentam maior
contribuicdo para a descricio do sistema. Apos a determinagdo dos passos enumerados anteriormente, é
possivel proceder-se a representacao do biplot.

De modo a facilitar a enumeracdo das fungbes usadas para a realizagdo dos passos enumerados,

encontra-se a Figura 5.4, em que estdo disponiveis as linhas de c6digo executadas.
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library(factoextra)
library(FactoMineR)
PCA_vinhos<-PCA(vinhos[,-1], icheiro ¢ a remocao da primeir: yLuna
graph=F, #nao queremos fazer a representacao do grafico
10 scale=T) #normalizar dad
11 val_proprios<-get_eig(PCA_vinhos) #calculo d valore
12 fviz_eig(PCA_vinhos,addlabels=T,ylim=c(0,40))# represe
13 var<-get_pca_var(PCA_vinhos) #variavei 1tive
14 head(var$contrib,13)# tabela com a contribuicdo das variaveis p as principais compc
15 fviz_contrib(PCA_vinhos, choice="var",axes=1)# represent: i das contribuicdes d:
16 fviz_pca_biplot(PCA_vinhos,

LN

17 col.ind=vinhos$class, b aprese cores diferente nsoante
18 palette=c("#8bdbe3", "#feadb0", "#ffbcd40"), S ( diferentes cla
19 addEllipses = T, wdicionar as elipse

20 label="var", 2genda das var

21 col.var="black", cor das vari i

22 repel=T, para evitar cortes de palavi

23 legend.title="classe") itulo d:

Figura 5.4: Linhas de c6digo para a execugio do estudo de PCA.

Tal como ja referido, existiu a necessidade de se instalar pacotes que, uma vez instalados, implicam
a sua importa¢do para que seja possivel aceder as fun¢bes que proporcionam.

Para a realizaciao do estudo do PCA, comegou-se pelo uso da funcdo PCA 13, Esta fungido armazena
informag¢des como os valores proprios para cada variavel, a contribuicdo que cada uma apresenta para as
dimensdes/componentes principais, o desvio padrio das distribui¢des, entre outros. Foi necessario remover
a primeira coluna da base de dados, dado que esta se encontra na forma nio numérica e a classe é uma
variavel dependente. Outro aspeto importante a ter em conta, é o facto de ter sido necessario escalar os
dados (scale=T), dividindo a matriz de variancia-covariancia pelos desvios padriao. Tal aconteceu devido a
existéncia de variaveis com ordens de grandeza muito superiores as restantes, o que levaria a que houvesse
assim uma maior contribuicdo destas do que das restantes. Assim sendo, dado que existe a normaliza¢ao
dos dados, a matriz que foi usada foi a matriz de correlagio.

O passo que se realizou de seguida foi a determinacdo dos valores proprios para cada variavel,
sendo que se recorreu a fungdo gez_ezg para se obter esta informagao. Ainda com base nos valores proprios
e na varidncia cumulativa , também obtida pela fungio PCA e get_eig procedeu-se a representagdo do
screeplot, tendo-se usado a funcdo fuig_ezg. 194

Dado que, um dos principais objetivos do estudos de PCA ¢é a redugido do nimero de dimensdes,
foi necessario proceder-se a determinacdo do numero de componentes principais. Para isso através do
recurso a funcio ger_pea_var 1°l.obtiveram-se as variaveis ativas para o estudo, tendo sido possivel obter-se
uma tabela com as contribui¢coes para cada uma das dimensoes consideradas principais.

Uma vez que ja haviam sido encontradas as componentes principais, os valores proprios e a

percentagem cumulativa, procedeu-se a representacio da informacao a duas dimensdes, através do recurso

a fviz_pea_biplot 1°0.

5.3.1.1 - Validacdo dos dados de PCA

O dltimo passo da realizagdo do estudo de PCA consiste na valida¢ao dos dados, tal acontece devido

ao facto de se estar a trabalhar com uma base de dados, e os clusters formados serem resultado da presenca
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de ruido ou até mesmo serem formados aleatoriamente. De modo que fosse possivel verificar-se tal
acontecimento procedeu-se a valida¢do dos clusters formados para as varidveis e dos formados para os
objetos.

No caso das variaveis (caracteristicas dos vinhos), o estudo foi realizado através do recurso a matriz

de correlagio, tendo-se seguido o cédigo presente na Figura 5.5.

25 #install.packages("corrplot","pvclust","parallel™)

26 library(corrplot)

27 library(pvclust)

28 library(parallel)

29 corr<-cor(scale(vinhos[,-1]))# obter a matriz de correlacao

30 coll<-colorRampPalette(c("#feadb0"," "#FFFFFF","#8bdbe3"))# cores da representacdo da matriz

31 corrplot(corr,method="circle",type="1lower",tl.col="black",col=coll(20))# representacdo grafica da matriz
32 set.seed(2)# para que os valores sejam sempre os mesmos cada vez que se corre o programa

33 pv.var<-pvclust(vinhos,# para que seja possivel calcular os valores de prova para as variaveis

34 method.hclust="ward.D2",# método de ligacao

35 method.dist="euclidean",# distancia medida

36 nboot=1000)# nimero de replicacdes do bootstrap

37 plot(pv.var,

38 hang=-1,# ajustar a altura das liga¢des no dendrograma

39 cex=0.8,# tamanho da identificacdo das varidaveis

40 cex.pv=1l,# tamanho dos valores de au e bp

41 print.pv=T,# presenca dos valores de prova

42 print.num=F,# auséncia da ordem de ligacédo

43 float=0.01)# posicao dos valores de prova em cada um dos agrupamentos
44 pvrect2(pv.var,

45 alpha=0.95,# valor limite para se aceitar um valor de prova

46 pv="au",# qual o elemento que serve de base para os valores de prova
47 type="geq",# permite considerar os valores de prova iguais ou superiores a alfa
48 border="#5badeb",# cor do retangulo formado

49 lwd=2,# largura da linha

50 lower_rect=9)# limite inferior dos retangulos

51 seplot(pv.var)# obter o grafico do desvio padrao em funcdo do valor de prova

Figura 5.5: Linhas de c6digo para o processo de valida¢do dos clusters formados tendo em conta as vatidveis.

A semelhanca do estudo de PCA, existiu a necessidade de se instalar o pacote que permite que seja
estudada a correlacdo e o valor de prova. Uma vez obtida a matriz de correlagdo, devido ao facto de a
interpretagio grafica com cores e circulos de tamanhos distintos facilitar a interpreta¢do procedeu-se a sua
representacdo grafica. Como alternativa a matriz de correlagdo podia ter sido executada a matriz de
dissimilaridade, uma vez que esta permite que se verifique, em vez da similaridade entre as variaveis a
dissimilaridade.

Como referido na seccido 4.5, o processo de validagio termina com calculo do valor de prova dos
clusters de variaveis que se formam, de modo que fosse possivel verificar se estes se formaram
aleatoriamente ou ndo. No entanto, esta analise apenas foi realizada para as variaveis, dado que a func¢ao
puclust P71 apenas permite a formac¢do de agrupamentos usando as colunas (variaveis). Sendo importante
salientar, que para este calculo é necessario saber-se qual o método de ligacdao que se pretende usar no estudo
de HCA, que sera referido mais a frente, de entre os presentes na fun¢ao helust. 185

Ap6s o calculo dos valores de prova existiu a necessidade de se proceder a representacio do
dendrograma usando para isso a funcdo plr. Dado que, apenas quando os valores de prova de AU sdo iguais
ou superiores a 95% os clusters resultantes sdo estiveis e suportados pelos dados, existiu a necessidade de

se verificar quais os clusters que corresponderiam a estas caracteristicas, tendo sido usada a fungao prrect218l.
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Foi ainda necessario proceder ao calculo do erro padrido associado a cada um dos valores, visto que sio
valores calculados a partir de uma base de dados, tendo-se recorrido para isso a fungao seplot. 199

Uma vez analisados os resultados para os clusters formados pelas variaveis, resta analisar e validar
os clusters formados pelos objetos. Para este processo de validagdo, recorreu-se ao cédigo presente na

Figura 5.6.

53 df <- vinhos[,2:14]
54 distr_media<-aggregate(df,list(vinhos$classe),mean)# valores médios para cada varidvel, tendo em conta a classe
55 grp<-apply(distr_media[,-1],# valores médios

56 MARGIN=c(1,2),# obter uma matriz

57 FUN=as.numeric)# transformar os dados em dados numéricos

58 barplot(grp,# matriz de dados

59 ylab="[1logl0Y]",# legenda o eixo dos yy

60 log="y",# necessidade de usar o logaritmo devido as diferencas na ordem de grandeza das varidveis
61 beside=T,# representacdao das colunas

62 col=c("#8bdbe3","#feadb0","#ffbc40"))# cores das colunas

63 legend("right",inset=c(-0.45,0),# posicao da legenda no grafico

64 ncol=1,# legenda com apenas uma coluna

65 title="classe",# titulo da legenda

66 legend=distr_media$Group.l,# dados usados para a legenda

67 fill=c("#8bdbe3", "#feadb0", "#ffbcd0"),# cores apresentadas na legenda
68 bty="1",# contorno da legenda

69 cex=1)# tamanho da letra

Figura 5.6: Linhas de c6digo para o processo de valida¢io dos clusters formados tendo em conta os objetos.

No que diz respeito a validacdo dos clusters formados pelos objetos (vinhos), comegou-se por
agrupar os vinhos das diferentes classes, calculando-se os valores médios para cada uma das caracterfsticas
quimicas estudadas. Para esse passo recorreu-se a funcdo aggregate ', com o parametro mean. Dessa
agregacao resultou um dataframe, que nao é mais do que um conjunto de dados de diferentes tipos , tendo
sido necessario passar os dados a uma matriz numérica através do uso da func¢io apply. O passo que se seguiu
foi a representacdo dos valores médios para cada variavel, usando-se a fungao barplot1'01. Dado que as
colunas apresentam diferentes cores existiu a necessidade de colocar uma legenda no grafico para que fosse
possivel identificar a que classe correspondia cada uma das cores. De salientar que o c6digo usado permite
obter um grafico com todas as variaveis, no entanto dado que este estudo se procede depois da formagio
dos clusters usando PCA, é possivel fazer trés graficos, onde cada um contém as variaveis que se encontram
em cada um dos clusters obtidos no estudo de PCA.

Apbs a obtencdo dos dados relativos a correlagdo entre variaveis e os valores médios de cada
variavel em cada classe procedeu-se a verificacdo de os resultados obtidos se encontravam de acordo com

os esperados.

5.3.2 - Andlise Hierdrquica de Agrupamento (HCA)

O segundo estudo realizado foi a analise hierarquica de agrupamento, encontrando-se na Figura 5.7
o algoritmo seguido para a obtencio de resultados. Ha semelhanga do que se sucedeu para o estudo de PCA

também este estudo se dividiu em duas partes, a obten¢ao de resultados e a validacao destes.

38



Aplicagao de Ferramentas Quimiométricas para Categorizagédo de Vinhos através dos seus
Componentes Quimicos

Remogédo do histérico ) Leitura da base de
doR dados
Instalagdo de
dependéncias =

: Passos

1. Seleg¢ao do numero de variaveis a estudar L
Visualizagao do

2. Selegéo do tipo de distancia dendrograma

Estudos de HCA

3. Selegao do método de ligagdo

- Passos

Validagao 1. Validag@o dos agrupamentos formados
do:
resultasdos 2. Determinagé@o do numero ideal de agrupamentos

w

. Validag@o estatistica de agrupamentos

»

. Determinag@o do melhor algoritmo de clustering

Figura 5.7: Algoritmo aplicado no estudo de HCA.

Relativamente as linhas de c6digo deste processo encontram-se, na Figura 5.8 as linhas relativas ao
estudo de HCA, onde foi possivel a obtencao de resultados. Dado que este estudo foi realizado apds a
analise das componentes principais, existiu a necessidade de se comparar os resultados obtidos quando
apenas se consideraram as PC’s e quando se usou todas as variaveis independentes, ou seja, todas as variaveis

que correspondem as caracteristicas quimicas estudadas.

6 library(factoextra)
7 library(dendextend)
8 vinhos<-vinhos[,-1]# retirar a primeira coluna
9 vinhos<-vinhos[,c(3,4,6,8,11)]# selecao das variaveis consideradas as PC'
10 vinhos<-scale(vinhos)# normalizar os dados
11 dist <- dist(vinhos,method="euclidean")# calcular a matriz de distancia entre os objetos
12 hc <- hclust(dist, method="ward.D2")# calcular a dissimilaridade entre objetos
13 fviz_dend(hc,
14 #k = 3,# numero de agrupamento esperado
15 cex = 0.45,# tamanho da identificacdo dos objetos
16 lwd = 0.8,# tamanho da linha
17 k_colors = c("#ffbc40","#8bdbe3","#feadb0"), # cor dos agrupamentos formados
18 color_labels_by_k = F,# colocar a identicacao dos objetos da cor dos agrupamentos a que pertencem
19 rect = T, # presenca dos retangulos
20 rect_border = c("#ffbc40","#8bdbe3","#feadbh0"),# cor dos retangulos em torno dos agrupamentos
21 rect_fill = T, #sombreado dos retangulos
22 lower_rect=1) #limite inferior dos retangulos

Figura 5.8: Linhas de c6digo para a realizagio do estudo de HCA.

Através da analise da Figura 5.8, é possivel verificar que tal como aconteceu para o estudo de PCA,
existiu a necessidade de importar as dependéncias para que fosse possivel ter-se acesso as func¢oes. Tal como
referido, de modo a que fosse possivel verificar-se qual a influéncia das varidveis na formagio de
agrupamentos, o primeiro passo foi a escolha das variaveis a usar (linhas 8 e 9 da Figura 5.8), de notar que

pelo facto de se usar uma técnica ndo supervisionada, como é o caso do HCA, existiu a necessidade de
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retirar a coluna correspondente a casse que é uma variavel dependente e que caso seja usada faz com que se
saiba de antemdo quais os grupos que vao ser formados, deixando assim de ser uma técnica nao
supervisionada.

Ap6s a selecio das variaveis a usar (5 PC’s ou todas as variaveis independentes), a semelhanca do
que aconteceu para o estudo de PCA, procedeu-se a normalizagao dos dados, para se evitar a influéncia das
variaveis com maior ordem de grandeza no calculo da distdncia. Para a medicdo das distancia entre os
objetos, recorreu-se a funcdo dist I7), onde se definiu como forma de calculo a distancia euclidiana,
atendendo ao tipo de dados que possuimos. O passo que se seguiu foi a escolha do método de ligacio entre
objetos/ grupos, que permitiu calcular a dissimilatidade entre objetos. Uma vez calculadas a distancia e a
dissimilaridade entre objetos foi possivel realizar-se a representacio grafica dos dados, mais concretamente,
a representacdo do dendrograma, tendo-se usado para isso a funcio fvig_dend 192, havendo uma série de
parametros que foram necessarios ter em consideracio, tais como, definir o nimero de agrupamentos que
se espera, tendo sido neste caso definido um £=3, dado que os dados originais apresentam trés classes
distintas, sendo assim do nosso interesse foi verificar se essas classes distintas eram possiveis de ser
observadas quando se procedeu a representacdo dos grupos. Além desse parametro, de modo que fosse
mais percetivel a representacao, foi necessario atribuir a presenca de retangulos (ree#=T), que nos permitiram

diferenciar os grupos formados.

5.3.2.1 - Validacdo dos dados de HCA

Tal como aconteceu para o estudo de PCA, também o estudo de HCA requereu a realizagio do
processo de validacdo dos dados. Analisando a Figura 5.7 verifica-se que este processo foi constituido por
4 passos fundamentais, sendo de seguida apresentadas as linhas de c6digo que foram necessarias para cada
uma das etapas.

Para o processo de validagao, também existiu a necessidade de se instalarem pacotes, encontrando-

se na Figura 5.9 as bibliotecas que usadas para a realizac¢do do processo.

24 installed.packages("Nbclust","fpc","clValid","pvclust"”,"parallel")
25 library(factoextra)
26 library(clustertend)
27 library(NbClust)
28 library(fpc)
29 library(clvalid)
Figura 5.9: Linhas de codigo referentes a instalagdo das dependéncias necessatias para a validagdo dos resultados de

HCA.

Procedeu-se depois a realizagdo do processo de validagao, encontrando-se nas Figura 5.10 a 5.14 as

linhas de codigo utilizadas para cada um dos passos descritos na Figura 5.7.
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33 12passo da validag validacao dos clusters formad

34 fviz_pca_ind(prcomp(vinhos),# visualizacao d Iste yrmados através da realizacgao dc
35 title="PCA", itulo do grafico obtidc

36 geom="point",# representacao d objetc través de por

37 palette=c("#8bdbe3","#feadb0","#ffbc40"),# cor d onto

38 legend="bottom")# legenda

39 hopkins(vinhos,n=nrow(vinhos)-1)# estatistica de Hop

40 fviz_dist(dist(vinhos),# dissimilaridad ntre obje

41 show_labels = F,# auséncia da identificacao d bjeto

42 gradient=1ist(low="#8bdbe3" ,mid="#FFFFFF",6high="#feadb0"))# core idas na representacac

Figura 5.10: Linhas de c6digo para a validagdo dos clusters formados.

O primeiro passo do processo de validagao foi a validagao dos agrupamentos formados. Dado que
o estudo de HCA ocorreu ap6s a realizacdo do estudo de PCA, ndo existiu a necessidade de se validar os
clusters formados, pois os clusters aqui validados sdo resultantes do estudo de PCA, que ja se encontravam
validados aquando da realizacio deste estudo. No entanto, na Figura 5.10 é possivel observar-se os passos
necessarios a validagiao caso o estudo de HCA se tivesse realizado primeiro. Além disso, os passos que se
encontram descritos na imagem 4.10 poderiam substituir os passos apresentados nas Figuras 5.5 e 5.0,
evitando-se assim o estudo da matriz de correlacio e dos valores médios de cada varidvel . E de salientar
que o valor da estatistica de Hopkins é suficiente para se perceber se os clusters formados sao ou nio
significativos, dado que, como referido na secgio 4.1.2, um valor de H préximo de 0.5 indica que os clusters
formados foram gerados aleatoriamente, ndo sendo por isso significativos, esperando-se assim valor

diferente deste.

44 2%passo da validag c rminacao do numero ideal de cluste

45 fviz_nbclust(vinhos,

46 kmeans, ydo hierarquico usadc

47 method="wss", ydo usado no e 1dc i cotovel ilhouette ilhueta e gap t=1
48 linecolor = "#feadb0")# cor da 1

49 geom_vline(xintercept =3 ,linetype=2)# representacao de i a tracejad n base no nimero de cl \rs esperad
50 nb<-NbClust(vinhos,# dados a )

51 diss= ,# nao ar a matriz de

52 distance="euclidean", listancia usada para calcul 1 dissimilaridad

53 min.nc = 2,# 1 3 ini le cluste a fc

54 max.nc=15,# 1 ro maximo de clusters a fc

55 method="ward.D2") stodo de igacao e e obje
56 fviz_nbclust(nb)# p 1 repr ntacao d resultadc )bt

Figura 5.11: Linhas de c6digo utilizadas para a determinacio do numero ideal de clusters.

O passo que se seguiu no processo de validagdo, foi a determinacio do numero ideal de
agrupamentos (Figura 5.11) , tendo-se recorrido ao uso da funcio fvig_nbelust'93 usando os métodos “wss”
(método do cotovelo), “silhouette” (método de silhueta) e “gap_stat” (método de lacunas), onde o nimero
ideal é representado pela linha a tracejado presente nos graficos resultantes. Para além do uso de graficos
que permitem a determina¢do do nimero ideal de clusters através do estudo dos método enumerados, foi
ainda possivel estudar-se qual o nimero ideal usando 30 indices distintosl!?, recorrendo-se para isso a
funcao Nb6Clust 193], Uma vez que esta fungdo permite analisar 30 indices em simultineo, existiu a
necessidade de se representar essa informacdo através de um grafico de barras. Para essa representagio

recotreu-se novamente ao uso da funcio fuiz_nbclust, onde o grafico resultante apresenta a frequéncia da

formacdo dos clusters em fun¢do do nimero que se forma.
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58 #3°%passo da validagao: validagao estatistica dos clusters
59 hc<-eclust(vinhos,# dados a utiliza

60 "hclust",# funcao de clustering a usar

61 hc_metric = "euclidean",# método de calculo da dissimilaridade entre os objetos

62 hc_method="ward.D2",# método de aglomeracao usada

63 graph=F)# nao queremos a representacao do grafico

64 fviz_dend(hc,

65 show_labels = F,# nao mostrar a identifica¢ao dos objetos

66 palette=c("#8bdbe3","#feadb0","#ffbcd0"),# cor do dendrograma

67 as.ggplot=T)# representacao do dendrograma

68 fviz_silhouette(hc,

69 palette=c("#8bdbe3","#feadb0","#ffbcd40"),# cores dos agrupamentos formados no grafico

70 ggtheme=theme_classic())# tema de fundo

71 sil<-hc$silinfo$widths# informacdo sobre os objetos: cluster a que pertencem, qual o vizinho mais préximo e largura de silhueta
72 sil_neg_linha<-which(sil[,"sil_width"]<0)# fornece o n?¢ da linha em que se encontram os objetos que estao mal posicionados

73 sil[sil_neg_linha, ,drop=F]# definir quais os objetos que se encontram atribuidos a clusters diferentes do esperado
74 hc_stats<-cluster.stats(dist(vinhos),hc$cluster)# cdlculo de diversos parametros, ex: tamanho de cada cluster, indice de Dunn,etc

Figura 5.12: Linhas de c6digo utilizadas para a validagio estatistica dos clusters.

O terceiro passo de validagao requer a validac¢do estatistica dos agrupamentos (Figura 5.12) , tendo-
se recorrido ao uso da funcio eclust 1191, para que fosse possivel recolher todas as informagoes relativas ao
clusters que se formam, salientando o nimero e tamanho dos clusters. Uma vez recolhidas essas
informacoes foi possivel proceder-se a representa¢do do dendrograma tendo-se usado a fungio fvig_dend,
tendo servido para se verificar quantos clusters foram formados, de modo que fosse possivel comparar os
resultados com os obtidos no estudo. O passo que se seguiu, foi o uso da fun¢io fuig_silhonette 1071, que
permitiu que se obtivesse a distribuicdo dos objetos tendo em conta o coeficiente de silhueta, sendo que
este permitiu verificar se existiam objetos que se encontravam mal classificados, sugerindo qual o grupo
ideal tendo em conta a distincia aos vizinhos mais proximos, caso os objetos se encontrassem mal
classificados, usou-se para isso a fungao /11981, O ultimo passo realizado neste passo de validagao, permite
que se estudem diversos parametros dos diferentes clusters formados, custer.stats 1%, tendo sido util para se

comparar 0s agrupamentos formados.

76 #4°passo:escolha do melhor algoritmo de clustering

77 clmetodos<-c("hierarchical","kmeans","clara","agnes","pam") # criacao de um vetor com os métodos que se pretendem avalia
78 int<-clValid(vinhos,

79 nClust= 2:5, # n? de clusters a serem formados e avaliados

80 clMethods=clmetodos,# métodos a avaliar

81 validation="internal",# validacao feita a partir de medidas internas

82 maxitems =178,# nimero maximo de objetos

83 metric="euclidean",# modo do cdlculo da disténcia

84 method="ward")# método de ligacao escolhido

85 summary(int)# fornece o valor ideal para cada uma das medidas internas(indice de Dunn, conectividade e coeficiente de silhueta)
86 estab<- clValid(vinhos,

87 nClust=2:5,

88 clMethods=clmethods,

89 validation="stability",# validacao feita a partir de medidas de estabilidade
90 maxitems =178,

91 metric="euclidean",

92 method="ward")

93 optimalScores(estab): fornece o valor ideal para cada uma das medidas de estabilidade (APN,AD,ADM e FOM)

Figura 5.13: Linhas de c6digo utilizadas para a escolha do melhor algoritmo de clustering.

O dltimo passo do processo de validagdo realizado foi a escolha do melhor algoritmo de
clustering/método de estudo (Figura 5.13). Para este estudo existiu a necessidade de se definir previamente
quais os métodos de estudos que se pretendem analisar, que neste caso foram os métodos que se encontram
em chmetodos da figura 5.13 (hierarquico, K-médias, CLARA, AGNES e PAM). Uma vez definidos os

métodos de estudo, procedeu-se ao estudo das medidas internas e de estabilidade (descrita na seccao 4.4),

42



Aplicagao de Ferramentas Quimiométricas para Categorizagédo de Vinhos através dos seus
Componentes Quimicos

através do uso da funcio o/[a/lid 'Y, tendo sido determinado qual o melhor método e o nimero de clusters

esperados usando o método escolhido para cada uma das medidas estudadas.

5.3.3 - Eliminacdo de Ruido

O dltimo estudo a ser executado no ambito do estudo da base de dados apresentada na segdo 4.2
foi a verificacdo de existéncia de ruido e consequente eliminagdo. Para isso, seguiram-se 0s passos

apresentados no algoritmo da Figura 5.14.

Remocao do histérico ) Leitura da base de
doR dados
= Passos
Instalagdo de 1. Célculo da matriz de distancia entre objetos
dependéncias

2. Determinacéao do vizinho mais préximo (vmp) para
cada objeto

Eliminagdo do Ruido 3. Calculo da média da distancia dos vmp Ruido Eliminado

- 3.1. Eliminagéo dos objetos com valores 3* superiores
a média
4. Calculo do nimero médio de vmp

- 4.1. Eliminacao dos objetos com um numero de vmp
inferior a 1/3 do valor médio de vmp

= Passos

Validagao 1. Novo estudo do PCA
dos -
resultados 2. Novo estudo do HCA

Figura 5.14: Algoritmo para o estudo da eliminag¢io do ruido.

A semelhanca dos estudos realizados anteriormente serdo apresentadas as linhas de c6digo usadas
para a execucdo do estudo de eliminagdo do ruido (Figura 5.15 a 5.17). Para além da eliminagao de objetos
que poderiam ser considerados outliers foi também estudada a influéncia da elimina¢do do ruido quando
esta ocorre usando apenas 3 das PC’s, as 5 PC’s e todas as variaveis, sendo de salientar que as PC’s

consideradas sio as determinadas no estudo de PCA, realizado anteriormente.

dfl_vinhos<-vinhos[,c(4,8,11)]# selecionar as trés PC's

vinhos$classe<-as.factor(vinhos$classe)# cria um fator com as classes para a representacao grafica
dfl_vinhos<-scale(dfl_vinhos)# normalizar os valores das variaveis
df2_vinhos<-vinhos[,c(3,4,6,8,11)1# selecionar as cinco PC's

10 df2_vinhos<-scale(df2_vinhos)

11 df3_vinhos<-vinhos[,-1]# selecionar todas as colunas, com execcado da primeira (classe)

12 df3_vinhos<-scale(df3_vinhos)

0 N

Figura 5.15: Linhas de c6digo para a determinacio das vatidveis a usar.

Tal como referido, para além de se proceder a eliminag¢ao do ruido estudou-se também a influéncia
do nimero de variaveis neste tipo de estudo. Para isso, ap6s a leitura da base de dados procedeu-se a escolha

das variaveis, tendo-se realizado os passos enumerados na Figura 5.15. Sendo de salientar o passo da
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normalizagdo e a criacdo de um fator com as classes (“um”,’dois”,’trés”) que foi fundamental para a

representa¢do da elimina¢do do ruido num grafico 3D.

14 xall<-ppx(data=dfl_vinhos)# criar uma estrutura de dados multidimensional
15 x<-xall

16 dist_mat<-rdist(x)# calculo da matriz distancia

17 remover<-cbind()# criar um vector vazio para fazer a eliminacao

18 vmp<-nndist.ppx(x,k=1)# calcular o vizinho mais préximo para cada objeto

Figura 5.16: Linhas de c6digo usadas para a inicializagio do estudo.

O passo que se seguiu para que no final fosse possivel realizar-se o estudo, foi a criagdo de um
estrutura multidimensional, através do uso da funcdo ppx (11, devido aos dados usados possuirem diversas
variaveis, o que leva a que tenham de existir varias dimensdes (uma dimensdo por cada variavel). Apos a
obtencdo da estrutura multidimensional foi possivel proceder-se ao calculo da matriz de distancias, tendo-
se recorrido a fungio #dist 112, Como um dos principais objetivos era a determinagdo do vizinho mais
proximo (vmp) de cada objeto, recorreu-se a funcao nndist.ppx 1131 para a sua determinagao. O dltimo passo
realizado na inicializagdo do estudo foi a criacdo de um vetor vazio (fungao chind 1''4), no qual foram sendo

adicionados os objetos considerados outliers.

20 - repeat{ # repetir o processo as vezes que forem necessarias até haver a eliminacao de todos os outliers

21 vmp<-nndist.ppx(x,k=1)# calcular o vizinho mais prdéximo para cada objeto

22 med_vmp<-mean(vmp)# calcular a média das distancias ao vmp

23 print(med_vmp)

24 listal<-(which(vmp>=3xmed_vmp,arr.ind=T))# identificacado dos objetos com distancias superiores a 3xmed_vmp
25 lista<-which(dist_mat<3+med_vmp & dist_mat>0,arr.ind=T)# identificacdo dos objetos com distancias inferiores a 3#med_vmp
26 lin_x<-nrow(x$data)# calcular o nimero de linhas que constituem a matriz x

27 print(lin_x)

28 nmed_vmp<-nrow(lista)/lin_x# calculo do nimero médio de vmp

29 print(nmed_vmp)

30 identify<-table(lista)/2# determinacao do nimero de vmp para cada objeto

31 identify<-as.matrix(identify)# criar uma matriz com os numeros de vmp para cada objeto

32 nomes<-rownames (identify)# denominacao dos objetos

33 remover<-which(identify<nmed_vmp/3)# determinacao dos objetos que possuem 1/3 de nmed_vmp

34 remover<-as.numeric(nomes|[remover])# transformar em nimerico os objetos identificados para remover

35 if(length(listal)!=0){remover=c(remover,listal)}# juncao das duas condicdes 3*med_vmp e 1/3*nmed_vmp

36 1lr<-length(remover)# tamanho da variavel obtida do passo anterior

37 print(1lr)

38 xnovo<-x# criacao de uma nova estrutura multidimensional(xnovo) que é igual a x

39 if(1lr==0){break}# quebra do ciclo quando 1lr igual a ©
40~ if(llr!=0){# quando diferente de @ o ciclo prossegue

41 xnovo<-x[-remover, ]# eliminacdao dos objetos removidos no dataframe de xnovo

42 size.xnovo<-nrow(xnovo)# nimero de linha do dataframe xnovo

43 dist_mat<-dist_mat[-remover,-remover]# substituicdo da matriz distédncias inicial atendendo a remogao dos outliers
44+ }

45+ }

46 xall<-data.frame(xall)
47 xnovo<-data.frame(xnovo)

Figura 5.17: Linhas de c6digo usadas no processo de eliminacio de outliers.

A Figura 5.17 sdo as linhas de c6digo usadas num dos principais passos realizados, visto que sdo
apresentadas as linhas necessarias para a execucdo do ciclo que permitiu a eliminacdo dos outliers, sendo
importante referir que o ciclo apenas terminou quando deixaram de existir objetos a eliminar. Para isso, foi
necessario calcular a média da distancia dos vmp (fungo mean ''3]). Uma vez calculada foi se verificar quais
os objetos que apresentam uma distancia ao vmp duas, trés, quatro ou cinco vezes superior a média (linha
24 da Figura 5.17), o céalculo dos objetos aconteceu de forma isoladas, de modo a que fosse possivel verificar-

se qual o critério que seria mais adequado ao estudo. O passo seguinte foi a determinagido dos objetos que
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apresentavam uma distancia inferior a duas, trés, quatro ou cinco vezes a média e uma distancia superior a
0, sendo este ultimo importante dado que os valores estudados sio obtidos a partir de uma matriz de
distancia onde valores presentes na diagonal sao iguais a O (linha 25 da Figura 5.17). Uma vez determinados
todos os objetos que obedeciam a essa condi¢do procedeu-se a determina¢ao do numero médio de vmp
sendo que os objetos que foram eliminados apresentavam um nimero de vmp inferior a um ter¢o do
nimero médio de vmp (linha 33 da Figura 5.17). No final da eliminagido, obteve-se uma nova estrutura
multidimensional (x7ovo), que quando passada a dataframe, permitiu verificar o numero de objetos
eliminados.

Uma vez que ja se tinham encontrando os objetos considerados out/iers, procedeu-se a representagao
dos resultados obtidos quando apenas foram estudadas apenas 3 das PC’s. Essa representacio teve como
objetivo verificar a localizacdo dos pontos eliminados, dado que se esperava que estes se encontrassem nas
zonas de menor densidade de pontos, ou seja, na periferia dos conjuntos formados.

Ap6s a finalizagdo deste estudo, de forma a validar os resultados obtidos procedeu-se novamente
aos estudo de PCA e HCA realizados anteriormente, de modo que fosse possivel verificar-se quais as

influéncias que o ruido apresentava nos resultados obtidos.
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Capitulo 6 - Resultados e Discussao

6.1-Andlise das Componentes Principais (PCA)

A base de dados utilizada ao longo deste projeto é uma base que contém amostras de vinhos,
todos eles originarios da mesma regido de Italia. Contudo, apesar da mesma origem, esses vinhos
diferem na forma de cultivo em que foram produzidos com caracterfsticas quimicas diferentes. No
sentido de avaliar se, de facto, essas diferencas de cultivo sdo suficientes para influenciarem as
caracteristicas de modo que as amostras de cada cultivo sejam identificaveis, a base de dados foi
submetida a analise de componentes principais (PCA). Espera-se que havendo influéncia do cultivo,
o PCA aponte para, pelo menos, a formagio de trés grupos distintos correspondendo a cada um dos
métodos de cultivo.

A base de dados é composta por 178 amostras de vinhos, chamadas de objetos do estudo,
sendo cada objeto caracterizado por 13 variaveis, que correspondem as caracteristicas quimicas
estudadas de cada objeto. Na Tabela 6.1, encontram-se algumas entradas da base de dados, em que a
primeira coluna corresponde aos objetos (nimero da amostra do vinho) e a primeira linha as
variaveis. A segunda coluna € a classe (corresponde a uma dada area de cultivo) a qual corresponde
cada amostra, sendo as restantes as caracteristicas quimicas estudadas.

A anilise de componentes principais tem como objetivo obter correlagbes entre as varidveis
e, em consequéncia, entre os objetos e diminuir a dimensionalidade do problema. Se existirem
correlagdes, e dependendo do grau dessas (maior ou menor correlagio) é possivel reduzir o nimero
de dimensdes (inicialmente cada variavel corresponde a uma dimensao), permitindo projetar os dados
em menos dimensdes do que as 13 iniciais. A correlagdo entre as variaveis pode ser positiva, sendo
que os valores do coeficiente variam entre 0 e 1 e as duas varidveis apresentam comportamentos
idénticos, isto é, quando uma aumenta ou diminui o seu valor, a outra sofre a mesma alteragdo;
negativa, com valores variando entre -1 e 0, e as variaveis tém comportamentos opostos, o que leva
a que quando existe um aumento ou diminui¢do haja o efeito contririo na outra variavel; ou nula,
que ocorre quando o coeficiente ¢ igual a 0 e ndo vai existir qualquer relagdo linear entre as duas
variaveis. Essa nova base dimensional permite analisar e retirar conclusées de um problema que
inicialmente nio permitiria obter informag¢oes dado a sua complexidade. Assim, o principal objetivo
desse estudo ¢ a reducdo de dimensdes, com uma consequente diminui¢do do numero de variaveis,
tornando assim o estudo passivel de ser realizado.

Previamente a PCA, é necessario verificar se os valores que as amostras apresentam para as
variaveis apresentam todos a mesma ordem de grandeza, pois caso tal ndo se verifique vai existir
influéncia dos valores com maior ordem de grandeza sobre os outros, levando a que os resultados
nao sejam corretamente avaliados. De modo a realizar esta verificacio, escolheu-se uma amostra

aleatéria e observaram-se os valores de cada varidvel como mostrado no grafico da Figura 6.1.
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Tabela 6.1: Exemplos de objetos e variaveis da base de dados.

Obj.  Classe = Alcool Acido Cinza  Alcalinidade ~ Magnésio Total de Flavonéides ~ Fendis ndo  Proantocianidinas  Intensidade  Tonalidade Dl\l/'uilrigsde Prolina
Malico da cinza fendis flavonoides da cor OD280/0D315
1 um 14.23 1.71 2.43 15.6 127 2.8 3.06 0.28 2.29 5.64 1.04 3.92 1065
2 um 13.2 1.78 2.14 11.2 100 2.65 2.76 0.26 1.28 4.38 1.05 3.4 1050
60 dois 12.37 0.94 1.36 10.6 88 1.98 0.57 0.28 0.42 1.95 1.05 1.82 520
01 dois 12.33 1.1 2.28 16 101 2.05 1.09 0.63 0.41 3.27 1.25 1.67 680
132 trés 12.86 1.35 2.32 18 122 1.51 1.25 0.21 0.94 4.1 0.76 1.29 630
133 trés 12.88 2.99 2.4 20 104 1.3 1.22 0.24 0.83 5.4 0.74 1.42 530
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Figura 6.1: Quantidade de cada uma das varidveis numa amostra.
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Com base na Figura 6.1, verifica-se que os valores da prolina sao superiores aos restantes
em, aproximadamente, 3 ordens de grandeza, o que nos indica que serd necessario proceder a
normalizagdo dos dados, que tem como objetivo transformar todos os valores das variaveis para que
fiquem com a mesma ordem de grandeza. E certo que ao normalizar um conjunto de dados parte da
informacdo é perdida, mas essa agao é necessaria para se avaliar os dados em conjunto. Para efetuar
a normalizacio (Z) é necessario que se calcule a média (1) e o desvio padrio (o) para cada uma das
variaveis (X), como descrito na Equac¢do (6.1). Na Tabela 6.2, encontram-se as mesmas amostras da
base de dados presente na tabela 6.1, mas com os valores normalizados.

- X-p Equagio (6.2)

(e

Um dos objetivos deste estudo é perceber se a distribuicdo dos objetos se encontra de acordo
com aquilo que se esperava, isto ¢, se a distribui¢ao dos objetos resulta em trés agrupamentos distintos
dado que se tém trés tipos de cultivo. No entanto, de modo a perceber-se qual a influéncia que o tipo
de cultivo tem relativamente aos valores de cada variavel, é necessario realizar-se primeiro o estudo
das loadings. As loadings representam o peso que as variaveis originais tém no sistema de eixos
transformado, o que faz com que existam 13 loadings, uma vez que existem 13 variaveis. A
representacdo das loadings ocorre num referencial que apresenta os quatro quadrantes e uma
circunferéncia de raio 1. Este tipo de representagdo vai também permitir que se visualize a relagao
que existe entre as componentes (apenas a 1* e 2* dimensao serdo representadas graficamente) e as
variaveis, dado que quanto mais perto da extremidade do circulo maior é a relagdo e quanto mais
perto do centro menor a relagdo com a dimensdo. Na Figura 6.2, observa-se que os flavonoéides
apresentam uma grande correlacio com a dimensao 1 e a intensidade da cor com a dimensio 2. Ainda
com este tipo de representacdo é possivel verificar-se a formacao de clusters de variaveis, o que se
deve essencialmente a correlagdao que existe entre estas, e destas, com a dimensao onde se encontram.
Pela analise da Figura 6.2, verifica-se que as 13 variaveis se dividem em 3 clusters. O cluster 1
correlaciona-se negativamente com os clusters 2 e 3, devido a encontrar-se do lado contrario a estes
quando analisada a 1% dimensdo . Relativamente aos clusters 2 e 3, estes correlacionam se
positivamente entre si, pois encontram-se do mesmo lado do referencial quando analisada a 1*
dimensio. No entanto verifica-se uma excegdo, a intensidade da cor (pertencente ao cluster 3)
correlaciona-se positivamente com o cluster 1, visto que se encontra no 2° quadrante. Quando
estudamos a 2* dimensdo , apesar de todos os clusters apresentarem variaveis nos 1° e 2° quadrantes,
o cluster 2 vai se correlacionar negativamente com os restantes, tal facto deve-se a representagdo de
3 das 5 variaveis que o compdem se encontrarem no 4° quadrante, que apresenta uma correlacdo
negativa com o 1° e 2°. Passando a analise da constituicio dos clusters, é de salientar o facto de a
cinza pertence ao cluster 1 e ndo ao 3, embora se encontre entre as variaveis deste dltimo, deve-se ao
facto de a alcalinidade da cinza se relacionar com esta e também ao facto de apenas termos duas

dimensoes (1% e 2% representadas graficamente.
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Tabela 6.2: Exemplo de entradas da base de dados com os valores normalizados.

Obj.  Alcool Acido Malico Cinza Alcalinidade Magnésio Total de Flavondides Fendis nao Proantocianidinas Intensidade ~ Tonalidade Dl\lfl?rf}?f))sde Prolina
da cinza Fenodis flavondides da cor 0OD280/0D315
! 1.514 -0.561 0.231 -1.166 1.909 0.807 1.032 -0.658 1.221 0.251 0.361 1.843 1.010
2 0.246 -0.498 -0.826 -2.484 0.018 0.567 0.732 -0.818 -0.543 -0.292 0.405 1.110 0.963
60 -0.777 -1.249 -3.669 -2.664 -0.822 -0.503 -1.461 -0.658 -2.046 -1.341 0.405 -1.115 -0.721
o1 -0.826 -1.107 -0.315 -0.807 0.088 -0.392 -0.940 2.155 -2.063 -0.771 1.279 -1.326 -0.212
132 -0.149 0.585 0.122 0.151 0.298 -1.590 -0.810 -0.979 -1.329 0.147 -0.951 -1.678 -0.689
133 -0.235 -0.024 0.122 1.349 -0.122 -1.829 -0.940 -0.738 -1.329 0.277 -1.301 -1.763 -0.593
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Figura 6.2: Representacio das loadings (varidveis) em duas dimensoes indicando a formacio de grupos.

Visto que ja se realizou o estudo da distribuicdo das loadings, pode-se, a seguir, discutir a
distribuicdo dos objetos ou scores. Tal como ja referido, espera-se que esta distribuicdo resulte na
formacdo de trés agrupamentos distintos, dado que a base de dados original contempla trés classes
distintas. Espera-se que as trés formas de cultivo levem a que haja caracteristicas quimicas mais
marcantes num grupo do que em outros. Para se estudar a distribuigdo dos objetos, recorre-se ao
biplot, em que se tem a representacio dos objetos através de pontos e das varidveis através de vetores.
Este é um grafico de dispersao, pois permite o estudo da relagdo entre variaveis que vai permitir que
a informacdo dos dados (variaveis e objetos) seja representada graficamente (Figura 0.3).

Ao analisar-se a Figura 6.3, observa-se a existéncia de trés grupos, em que cada um deles
corresponde a uma das classes definidas pela base de dados. A classe 1 tem uma maior distribuicao
no primeiro quadrante (positivo relativamente ao eixo vertical), em que é possivel verificar-se a
presenca do cluster 1 e 3 da Figura 6.2, isto leva a que as variaveis destes clusters sejam as mais
caracteristicas desta classe. A classe 2 apresenta uma distribuicao no 3° e 4° quadrantes (negativo
relativamente ao eixo vertical), estando por isso associada a valores intermédios para o cluster 2, dado
que 3 das cinco variaveis pertencem ao 4° quadrante. Por fim, a classe 3, apresenta uma distribui¢do
maioritariamente no 2° quadrante, onde se encontra o cluster 1 da Figura 6.2, levando a que este tipo

de cultivo seja associado as variaveis deste grupo.
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Figura 6.3: Representagdo das loadings ou varidveis (setas) e dos scores ou objetos (pontos).

De acordo com o critério de 80%, discutido na se¢do 2.1.2 impunha-se que a perda de
informacdo nao fosse superior a 20%. Observando-se a Figura 6.2 e 6.3 verifica-se que tal nio se
sucede, dado que se tem uma recuperagio de informacao de 55.4%, havendo assim uma perda de
44.6%. No entanto considera-se que esta percentagem de recuperagdo, para o estudo em questdo, é
suficiente para que seja possivel retirarem se conclusoes.

O critério de 80% 197 vai inspecionar a percentagem de variancia que cada componente é
capaz de explicar, em que o nimero de dimensGes a usar sera igual ao nimero de dimensGes
necessarias para que se obtenha uma descri¢io de pelo menos 80% da varidncia. Por outro lado, o
screeplot (Figura 6.4) consiste na representagao dos valores proprios, que medem a magnitude da
variabilidade dos objetos, em fun¢io do nimero de componentes que apresentam contribuigao para
o sistema. Além deste critério, € uma vez que houve a necessidade de se normalizarem os dados,
existe o critério de Kaiser 197, que vai olhar exclusivamente para os valores proprios para cada
dimensio (Tabela 6.3), permitindo a exclusdo de todos aqueles que apresentem um valor inferior a 1.
Essa caracteristica deve-se ao facto de que quando se realiza a soma de todos os valores o seu
resultado deve ser igual ao numero de variaveis, pelo que se todas as componentes fornecessem a
mesma informagao, a sua média seria 1. Sendo assim, os valores que sejam superiores a unidade

encontram-se acima da média.
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Figura 6.4: Screeplot dos dados de PCA, tendo representadas as percentagens de varidncia do sistema.

Tabela 6.3: Tabela dos valores proprios para cada uma das dimensdes.

Dimensio (Dim) Valor Proprio ()
Dim 1 4.7058503
Dim 2 2.4969737
Dim 3 1.4460720
Dim 4 0.9189739
Dim 5 0.8532282
Dim 6 0.6416570
Dim 7 0.5510283
Dim 8 0.3484974
Dim 9 0.2888799
Dim 10 0.2509025
Dim 11 0.2257886
Dim 12 0.1687702
Dim 13 0.1033779

Com base na Figura 6.4, verifica-se que para que a percentagem de informacao seja de pelo
menos 80% sdo necessarias cinco dimensdes; neste caso obtendo-se uma percentagem de variancia
de 80.2%. Além disso, é possivel retirar-se a informacdo de que apenas 10 dimensoes (variaveis)
apresentam contribui¢Oes para o sistema, dado que apenas se encontram 10 dimensGes representadas

no screeplot, o que significa que as trés ultimas dimensao apresentam uma contribuicio irrelevante.
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Analisando-se a Tabela 6.3, observa-se que apenas os valores préprios das trés primeiras dimensoes
sdo superiores a um o que, pelo critério de Kaiser anteriormente referido, apenas sao necessarias trés
dimensoes para a descri¢do do sistema.

Visto que os dois critérios fornecem informacgdes distintas, deve-se optar sempre pelo
critério que tenha menor perda de informagao, que neste caso concreto é o critério dos 80% o que
permite concluir que o nimero de dimensoes a usar é cinco. Isto porque quando se verifica a
percentagem cumulativa de trés dimensdes esta é de 66,5%, resultando numa perda de informacio
de 33,5%, enquanto que com cinco dimensdes esta perda é de apenas 19,8%.

Tal como referido anteriormente sdo necessarias cinco variaveis para que haja a menor perda
de informagao possivel, o que leva a que seja indispensavel que se proceda a sua determinagdo. Para
isso recorre-se as contribuicoes que cada variavel contém em cada dimensdo. Para este tipo de estudo
pode-se utilizar tabelas de contribuicoes de variaveis, como a Tabela 6.4 ou a representagdo grafica,
sendo em ambos o0s casos as conclusOes a retirar exatamente as mesmas. Aqui optou-se pelas tabelas,

encontrando-se os graficos correspondentes a essa analise da Figura A1 a A6 no Anexo A.

Tabela 6.4: Contribui¢ido de cada variavel nas cinco dimensdes.

Variaveis Dim 1 Dim 2 Dim 3 Dim 4 Dim 5
Alcool 2.083097 23.391882 4.300755 0.0318848 7.057718
Acido Malico 6.011695 5.059393 0.792329 28.825117 0.124000
Cinza 4.206853¢-04 9.989949 39.215637 4.587117 2.045628
Alcalinidade da cinza 5.727426 0.011215 37.464236 0.370386 0.436960
Magnésio 2.016174 8.9780535 1.709737 12.376083 52.859954
Total de fendis 1.557572e+01 0.423013 2.136829 3.923107 2.229599
Flavonodides 1.788734¢e+01 0.001128 2.270504 2.319370 1.188663
Fenobis nio flavonoides 8.912201 0.082826 2.902531 4.133130 25.070347
Proantocianinas 9.823804 0.154463 2.233659 15.924612 1.873061
Intensidade da Cor 7.852920e-01 28.089541 1.885299 0.434619 0.584258
Tonalidade 8.803953 7.797226 0.726278 18.298838 3.014200
Diluigdo de vinhos 1.415019e+01 2.705899 2.755752 3.390045 1.023354
0OD280/0D315
Prolina 8.222684 13.315408 1.606452 5.385688 2.492256

Da analise da Tabela 6.4, consideram-se como variaveis principais as que tiverem maior

contribui¢do em cada dimensdo (especialmente nas primeiras componentes), uma vez que esta nos
da informagao sobre a percentagem que cada varidvel apresenta para as componentes principais. As
cinco componentes principais sao: os flavonoéides, a intensidade da cor, a cinza, o acido malico e, por

tim, o magnésio, encontrando-se de acordo com a sua importancia da primeira a quinta dimensio,
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respetivamente. Na Figura 6.5, obtida através dos valores cos2 (coordenadas das variaveis no grafico
ao quadrado) e que nos fornece informacio sobre a qualidade da representagdo das varidveis na
componente em estudo, estdo representadas as principais varidveis para a primeira e segunda
dimensdes, que vém comprovar o que foi anteriormente discutido, isto é, que os flavonoides sdo a

principal variavel na dimensio 1 e a intensidade da cor a principal variavel na dimensio 2.
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Figura 6.5: Representacgio das principais varidveis para a primeira e segunda dimensio, usando os valores de
cos2.

O dltimo passo a realizar é a validagio dos resultados, que serve para verificar se os resultados
obtidos se encontram de acordo com os esperados comparativamente a base de dados. Uma vez que
se concluiu que as loadings (variaveis) se agrupam em trés grupos, existe a necessidade de se validar
esse resultado. Para isso utiliza-se os dados de correlagao. A correlagiao tem como objetivo determinar
a relagdo estatistica entre duas ou mais variaveis, sendo que pode tomar valores entre -1 a 1, que sdo
denominados de coeficientes de correlagio. De acordo com o valor do coeficiente esta pode ser forte,
caso apresente valores préximos de -1 ou 1 e fraca quando os valores sdo proximos de zero, para
além disso pode ainda ser positiva, onde tal como referido teremos um comportamento idéntico
entre as variaveis; negativa, existindo assim um comportamento contrario entre as variaveis ou nula,
onde nio existe qualquer tipo de correlagao. Este tipo de estudo ocorre tendo por base uma matriz
de correlagdo. Esta matriz, vai conter na sua diagonal uma correlagdo positiva forte visto que temos
a correlagio da variavel com ela propria, sendo que vai ser a diagonal que vai dividir a matriz na parte
superior e inferior, que serdo iguais, visto que se trata de uma matriz simétrica. As matrizes de
correlagdo podem ser apresentadas de diversas formas: neste caso, analisou-se a representa¢ao grafica
da matriz de correlagdo usando circulos (Figura 6.6), que sofrem alteracdes de cor e tamanho

consoante o coeficiente de correlacdo entre variaveis se altera e a matriz de correlagio com todos os
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valores dos coeficientes entre as variaveis (Tabela A1 no anexo A). Estes dois tipos de representacao
da matriz de correlacido fornecem a mesma informagao, uma vez que sio representacOes distintas da
mesma matriz, no entanto, pode considerar-se que a matriz de correlagdo com os valores é
complementar da representacao grafica, dado que no caso da representagio grafica nao é possivel
determinar-se com certeza quais os valores do coeficiente de correlagio que existe entre duas
variaveis, sendo apenas possivel verificar o seu intervalo de valores e se é uma correlagio forte ou

fraca, sendo esta duas informagoes retiradas pela cor que o circulo apresenta e pelo seu tamanho.
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Figura 6.6: Matriz de correlacio em que os circulos maiores representam uma maior correlagio. As cores: rosa

e azul indicam se a correlagdo ¢ negativa e positiva, respetivamente.

Tal como ja referido, a formacao de clusters de variaveis deve-se essencialmente a correlagao
entre estas, sendo que esta pode ser positiva ou negativa. A Figura 6.6, permite que se verifique se 0s
3 clusters formados se encontram de acordo com o esperado. Para isso, vai-se analisar o tamanho e
a cor dos circulos, sendo que quanto maior for o circulo maior serd a correlagio, sendo de seguida
necessario verificar qual a cor, pois caso esta seja num tom azulado teremos uma correlagio positiva
e se for rosa serd uma correlacdo negativa. Da Figura 0.6, observa-se que as maiores correlagdes

positivas da alcalinidade da cinza sdo a cinza, o acido malico e os fendis ndo flavonoéides, sendo que
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estes formam um grupo, confirmando-se assim o cluster 1 identificado na figura 2. Passando ao
cluster 2, que apresente na sua constituicdo os flavonoéides, o total de fendis, a diluicio do vinho
OD280/0D315, as proantocianidinas e a tonalidade, com base na Figura 6.6 verifica-se que a todos
os elementos deste grupo se correlacionam com os flavondides positivamente. Ainda da analise desta
figura verifica-se que a prolina se correlaciona mais positivamente com o alcool, a intensidade da
cor, o magnésio, os flavonoides, o total de fendis e as proantocianidinas, dado que estas trés ultimas
variaveis pertencem ao cluster 2, as restantes irdo formar um cluster, no entanto devido a isto espera-
se que os clusters dos flavondides e da prolina se encontrem no mesmo lado do referencial, dado que
todas as correlagdes apresentadas tem por base a dimensdo 1. Pode-se também analisar a correlagdo
negativa, sendo que esta serd bastante util para se definir a representagao dos clusters no referencial
cartesiano, dado que se a correlagio é negativa entre duas varidveis de grupos distintos, a sua
representa¢do ocorrera em quadrantes opostos. Analisando assim as correlacoes negativas da Figura
0.6, verifica-se que a alcalinidade da cinza se correlaciona negativamente com a tonalidade, as
proantocianidinas, a dilui¢ao de vinhos, os flavondides, o total de fendis, o magnésio, a prolina e o
alcool, o que faz com que o cluster que contenha esta variavel se encontre do lado oposto do cluster
2 e 3, visto que sao os clusters formados pelas variaveis com correlacdo negativa. No entanto, é ainda
possivel observar-se que das 9 varidveis pertencentes ao cluster 2 e 3, uma delas ndo apresenta
correlagdo negativa com a alcalinidade da cinza, o que faz com que a intensidade da cor se encontre
do lado oposto ao seu restante grupo o que é também verificado pela correlacio negativa com a
tonalidade, os flavondides e a diluicio de vinhos.

Com base na correlagio entre variaveis foi possivel verificar que estas se encontravam de
acordo com o esperado, no entanto é necessario proceder-se ao calculo do valor de prova para a
formacio de clusters com variaveis, descrito na secgdo 4.5. Os valores de prova para a jungio entre
cada uma das variaveis encontram-se na figura 6.7, onde a vermelho estdo presentes os valores de
prova aproximadamente imparciais (AU) e a verde se encontram os valores de bootstrap (BP) que
correspondem a frequéncia com que o cluster é identificado em 1000 repeti¢bes. A azul encontram-
se retangulos correspondentes aos clusters formados com um valor de AU igual ou superior a 95,

sendo assim estes identificam os clusters estaveis, isto é, nio formados aleatoriamente.
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Figura 6.7: Dendrograma com os valores de prova ( a vermelho) para cada ligagdo que se forma.
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Analisando os clusters estaveis, constata-se que o cluster que se encontra mais a esquerda é
o identificado como cluster 2, sendo o outro cluster identificado como uma fracdo do cluster 3. No
entanto, é necessario ter em consideracdo que os valores calculados apresentam um erro associado,
e que pode levar a alteragdes nos resultados sendo necessario verificar se isso acontece ou nio,

encontrando-se na Figura 6.8 o grafico do erro padrido em fungdo do valor de prova.
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Figura 6.8: Grafico do erro padrio em funcio do valor de prova.

Tal como referido existe um erro associado a cada um dos valores de prova existindo a
necessidade de se verificar que alteragdes pode ser provocadas. Assim sendo, atendendo aos valores
apresentados nas Figura 6.7 e 6.8 e a explica¢do, na secgao 4.5, para o calculo do intervalo de valores
de prova, calculou-se o intervalo tendo em conta o erro padrio. Visto que quando o valor de prova
¢ igual ou superior a 95%, os clusters formados sao suportados pelos dados, foi-se verificar para cada
cluster o intervalo de valores entre os quais o valor de prova pode variar. No entanto, estudou-se
apenas o Intervalo para os valores de prova que se encontravam na ultima ligacdo de cada cluster,
99%, 93% e 90%, bem como a liga¢do entre dois dos clusters, 69%. Ora, tendo em conta os valores
do erro padrio, respetivamente, 0.002, 0.011, 0.014 e 0.028, calculou-se o intervalo de valores, tendo-
se concluido que apenas o cluster constituido pelo magnésio, intensidade da cor, alcool e prolina vai
puder passar de um cluster formado aleatoriamente para um cluster suportado pelos dados, visto que
o seu intervalo de valores varia entre 91% e 95% (0.93 £ 2 x 0.011). Relativamente a juncio de dois
clusters, esta jungdo serd meramente aleatéria visto que o intervalo de valores sera de 63% a 75%.
Conclui-se assim que dos trés clusters ja discutidos apenas um ¢é formado aleatoriamente.

Embora os clusters formados pelas variaveis ja se encontrem validados de duas formas
distintas, é ainda possivel validar estes clusters com base na importancia que cada variavel apresenta
para a producdo de vinhos. Tal como ja referido o cluster 1 contém a cinza, a alcalinidade da cinza,
o acido malico e os fendis nio flavonodides, sendo estas quatro variaveis responsaveis pelo sabor do

vinho [M6H7.118] - As varidveis presentes no cluster 2 (flavonoides, proantocianidinas, tonalidade,
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diluicdo de vinhos e total de fendis) sio fundamentais para a obten¢do da cor e sio também
antioxidantes 1201191, Por fim, a prolina, o alcool, o magnésio e a intensidade da cor, pertencentes ao
cluster 3, estdo associados a fermentacio do vinho [23:24.58]

Com a distribui¢do das variaveis em grupos validada, é necessario proceder-se a validacdo da
distribuicdo dos objetos (Figura 6.3), recorrendo-se para isso ao valor médio que cada variavel toma
em cada uma das classes ou, mais concretamente, em cada uma das areas de cultivo diferentes. Para
que essa validacdo seja possivel é necessario recordar a suas distribuigao: a classe 3 apresenta uma
distribuicdo na zona correspondente ao cluster 1, que contém a cinza, o acido malico, os fendis nao
flavondides e a alcalinidade da cinza; a classe 1 apresenta uma distribuigdo na zona correspondente
ao cluster 3, na qual entram as seguintes variaveis: prolina, magnésio, alcool e intensidade da cor e na
zona do cluster 2, onde se encontram as variaveis: tonalidade, diluicio de vinhos OD280/0D315,
flavonoides, total de fendis e proantocianidinas; por fim, a classe 2, apresenta baixos valores para os
cluster 1 e 3, dado que possuem poucos pontos nos locais caracterizados por estes grupos, sendo que
apresenta uma excecdo para a alcalinidade da cinza, uma vez que esta estd no 3° quadrante e esta
classe apresenta uma grande distribuicdo nesses locais. Para a sua validagdo, recorreu-se a
representacdo dos valores médios a partir de graficos de barras. De modo a tornar mais facil as
observagoes, os graficos encontram-se divididos de acordo com os clusters formados para as
variaveis, estando apresentados na Figura 6.9, os valores médios para o cluster 1, que contém a
alcalinidade da cinza, na Figura 6.10, os valores médios sio referentes ao cluster 2, que contém os

flavondides e a Figura 6.11, apresenta os valores referentes ao cluster 3, onde esta presente a prolina.
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Figura 6.9: Valores médios de cada classe para as varidveis pertencentes ao cluster 1 da figura 6.2.
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Figura 6.10: Valores médios de cada classe para as variaveis pertencentes ao cluster 2 da figura 6.2.
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Figura 6.11: Valores médios de cada classe para as variaveis pertencentes ao cluster 3 da figura 6.2.

Da analise dos graficos dos valores médios de cada classe para as varidveis pertencentes a
cada um dos grupos, verifica-se, tal como esperado que a classe 3 apresenta maiores valores para o
grupo que contém a alcalinidade da cinza. No que diz respeito a classe 1, esta apresenta valores
elevados para os clusters dos flavondides e da prolina, sendo dado a distribuicdo dos objetos desta
classe ocorrer no 1° e 4° quadrantes, o valor para a intensidade da cor sera menor do que para os
elementos da classe 3, que apresentam a distribuicdo dos vinhos na sua grande maioria no 3°
quadrante, local onde se encontra a componente desta variavel. Relativamente a classe 2, verifica-se
que esta apresenta valores mais baixos para as varidveis que se encontram no 2° quadrante, o que é
justificado pelo facto de a sua distribui¢do ocorrer essencialmente no 3° e 4° quadrantes, logo uma
vez que a alcalinidade da cinza se encontra no 3° quadrante vai apresentar um valor intermédio, o
que acontece também para as varidaveis do cluster dos flavonéides dado que das 5 variaveis
pertencentes a este grupo 3 se encontram no 4° quadrante, o que leva a que este grupo possua valores

intermédias para o grupo dos flavondides e para a alcalinidade da cinza.

6.2-Andlise Hierdrquica de Agrupamento (HCA)

Outro estudo realizado foi a analise hierarquica de agrupamento (HCA), em que os diferentes
objetos se vao agrupar segundo caracteristicas comuns. Uma vez que ja se realizou o estudo de PCA
e se concluiu que cinco componentes sdo suficientes para se ter uma descricao de 80% do sistema,
este estudo val permitir a comparagdo dos grupos formados quando se usam apenas as cinco
componentes principais obtidas do PCA com os grupos formados quando o estudo ¢é realizado
usando todas as variaveis.

Um passo essencial neste tipo de estudos ¢é estipular-se qual o método a ser aplicado para o
calculo da distancia, que mede a similaridade entre objetos, e qual o tipo de ligagao entre grupos, que
¢ a distancia entre um objeto e um grupo ou até mesmo entre grupos ja formados. Relativamente ao
método usado para o calculo da distancia, tendo em conta os métodos existentes para este calculo

desta descritos na secgdo 3.2.1, optou-se pela distancia euclidiana, dado ser um método aplicado em
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varios tipos de dados e que se mostrou robusto no sentido de produzir resultados corretos. A
distancia euclidiana é definida pela Equacio (3.3), em que cada um dos objetos tera um n=5, quando
se opta por considerar as 5 primeiras dimensdes ou componentes principais e um n=13 no caso de a
base de dados possuir todas as componentes, dado que o n corresponde ao numero de dimensdes.
Antes de se proceder a escolha do tipo de ligagdo entre grupos é necessario relembrar que o
objetivo do uso do HCA ¢ a formagdo de grupos distintos, em que os objetos que constituem cada
grupo possuem caracteristicas semelhantes entre si e diferentes quando se comparam com as
caracteristicas dos outros grupos. Uma vez que os objetos presentes na base de dados se distribuem
em trés classes distintas, vai-se verificar se os objetos seguem a formacao de agrupamentos naturais,
isto €, se os objetos se distribuem de acordo com as classes ou nio. Para isso é importante indicar
quais os objetos que pertencem a cada uma das classes, bem como quantos objetos é que cada classe

possui tendo em conta a base de dados. Essas informagoes encontram-se na Tabela 6.5.

Tabela 6.5: Distribui¢do dos vinhos (objetos) de acordo com a classe (tipo de cultivo).

Classe Objetos Numero de Objetos
1 1-59 59
2 60-130 71
3 131-178 48

De modo avaliar-se qual o melhor método de ligacio realizaram-se diversos estudos, usando
os diferentes tipo de ligacdo existentes: “single”, “average”, “complete”, “ward.D2”, “mcquitty”,
“centroid” e “median”, como descrito na sec¢ao 3.2.2. Entre os dendrogramas obtidos usando estes
métodos de ligacao apenas o método “ward.D2” permite que se observem trés grupos distintos, com
tamanhos semelhantes aos esperados, para ambos os estudos, permitindo assim comparar-se as
diferengas que existem quando se usam todas as varidveis ou se usam apenas 5 dimensoes. Este
método de ligagao permite o calculo da distancia a partir da soma dos desvios quadrados dos pontos
(objetos) aos seus centroides.

Atendendo ao facto de que se pretende verificar quais as diferencas que existem entre os
dois dendrogramas obtidos pelo método de ligagao “ward.D2” encontra-se representado na Figura
6.12, o dendrograma obtido quando o estudo ocorre tendo por base as cinco componentes principais
e na Figura 6.13 o dendrograma obtido a partir do uso de todas as varidveis. No entanto, de modo
que seja possivel perceber se os grupos sao realmente formados pelos objetos que pertencem a cada
classe, a constituicdo de cada cluster encontra-se nas Tabelas 6.6 e 6.7. Relativamente aos restantes
dendrogramas usados para a escolha do método de ligacdo mais adequado encontram-se no anexo

B, da figura B1 a B12.
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Figura 6.12: Dendrograma baseado nas cinco componentes principais do PCA, com distincia euclidiana e o método de ligagio "Ward.D2".
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Figura 6.13: Dendrograma de todos os objetos sem aplicatr o PCA, com distancia euclidiana e o método de ligagdo "Ward.D2".".
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Tabela 6.6: Distribuigdo dos objetos de acordo com os clusters formados na figura 6.12.

Cluster Objetos que se encontram no Classe
cluster
52 objetos da classe 1
Rosa 31 objetos da classe 2 Classe 1

8 objetos da classe 3
Azul 32 objetos da classe 2 Classe 2
7 objetos da classe 1

Laranja 8 objetos da classe 2 Classe 3
40 objetos da classe 3

Tabela 6.7: Distribuigdo dos objetos de acordo com os clusters formados na figura 6.13.

Cluster Objetos que se encontram no Classe
cluster

Rosa 58 objetos da classe 2 Classe 2

Azul 59 objetos da classe 1 Classe 1

5 objetos da classe 2

Laranja 8 objetos da classe 2 Classe 3
48 objetos da classe 3

Iniciando a analise pelos grupos formados quando se usam apenas as cinco componentes principais
obtidas com o PCA (Figura 6.12 e Tabela 6.6) verifica-se que o grupo a laranja possui 55 objetos, dos quais
40 pertencem a classe 3, o que faz com que seja esta a classe dominante neste grupo, faltando apenas 8 dos
objetos que a constituem. Quanto aos restantes 15 objetos, 7 pertencem a classe 1 e 8 a classe 2. No que diz
respeito ao grupo a azul, observa-se a presenca de 32 objetos, sendo todos eles pertencentes a classe 2.
Logo, este grupo representa parte da classe, no entanto faltam mais de metade dos objetos desta que é a
classe com maior nimero de objetos. Relativamente ao grupo que falta, rosa, ¢ o maior grupo deste
dendrograma, tendo na sua constituicio mais de metade dos objetos (91), em que 52 sdo referentes a
elementos da classe 1, o que faz com que este grupo seja referente a esta classe. De notar que os grupos
formados tém apenas em considera¢do 5 dimensoes, as componentes principais definidas no estudo de
PCA, o que leva a que os objetos possam ser considerados semelhantes embora pertencam a grupos
diferentes devido a apresentarem valores semelhantes para as caracteristicas estudadas.

O préximo passo a realizar é a analise do dendrograma obtido através do uso de todas as variaveis
(Figura 6.13), bem como da Tabela 6.7 onde se encontram descritas as observagoes feitas para este. Da sua
analise verifica-se também a existéncia de 3 grupos com tamanhos semelhantes ao esperado, tendo como
suporte a base de dados original. Comecando a analise pelo grupo de cor rosa, verifica-se que este é
constituido por 58 objetos, sendo todos eles pertencentes a classe 2, faltando neste grupo 13 dos 71 objetos.
O préximo grupo a ser analisado é o de cor laranja, em que dos 56 objetos presentes 48 sdo pertencentes a
classe 3, estando presentes todos os elementos que constituem esta classe. No ultimo grupo, observa-se a

presenca dos 59 objetos pertencentes a classe 1, bem como 5 objetos pertencentes a classe 2. Com esta
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analise, verifica-se que a classe que apresenta os objetos mais dispersos ¢ a classe 2, pols apresenta os objetos
em dois grupos distintos.

Da analise dos dois dendrogramas e respetivas tabelas, verifica-se que ambos os estudos
apresentam objetos em agrupamentos diferentes dos esperados inicialmente, o que se pode dever a presenca
de ruido. No entanto, analisando mais ao pormenor os dois dendrogramas verifica-se que o dendrograma
obtido apenas com cinco dimensoes apresenta mais objetos em classes diferentes das esperadas, pelo que
quando se pretende obter resultado mais fidedignos deve-se optar pelo estudo com todas as variaveis sem
o uso de PCA.

Tal como aconteceu com o estudo de PCA em que foi necessario realizar-se a validacdo dos
agrupamentos formados pelas variaveis e pelos objetos, é também necessario que se realize a validagao dos
clusters formados pelo estudo de HCA. A validagdo dos agrupamentos que se formam ¢é necessaria, pois os
clusters formados podem ocorrer devido a erros de amostragem ou ruido.

Os passos necessarios para a realizacdo da validacdo encontram-se descrito no Capitulo 4, pelo que
serdo apenas apresentados os resultados mais relevantes para a validagdao dos resultados.

Uma vez que os resultados do PCA ja se encontram validados, e se verificou que os objetos da base
de dados formam clusters significativos (H=0.28), procedeu-se assim a determina¢io do nimero ideal de
clusters recorrendo ao método do cotovelo, de silhueta e de testes estatisticos. Analisando as figuras
correspondentes a representa¢do grafica de cada um dos métodos anteriormente enunciados (Figura 6.14 a

6.10) verifica-se que o nimero ideal de clusters para o estudo é de 3.
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Figura 6.14: Representacio grafica do método do cotovelo, havendo evidéncia de que o nimero ideal de clusters ¢ 3.
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Figura 6.15: Representacio grafica do método de silhueta, havendo evidéncia de que o nimero ideal de clusters é 3.
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Figura 6.16: Representagio grafica do método da estatistica de lacunas, havendo evidéncia de que o numero ideal de

clusters é 3.

Além dos métodos enunciados é possivel fazer-se a determinacdo do nimero ideal recorrendo a
funcao NbClust, em que sio estudados 30 indices diferentes. Obteve-se desse estudo os dados
representados na Figura 6.17, em que se observa que a maioria dos 30 indice definiu como numero ideal de

clusters como sendo 3.
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Figura 6.17: Grafico de frequéncias para o nimero ideal de clusters de acordo com os 30 indices.

De modo a avaliar-se a qualidade dos resultados recorreu-se ao estudo do coeficiente de silhueta,
que se encontra representado graficamente na Figura 6.18. Este tipo de estudo permite verificar se os objetos
se encontram bem enquadrados, e além disso ¢ ainda possivel obter uma estimativa da distancia média entre

os clusters vizinhos.
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Figura 6.18: Grafico de Silhueta de Clusters.

Através da analise da Figura 6.18 é possivel verificar que existem objetos que estio mal
enquadrados, isto ¢, pertencem a outro grupo diferente do que aquele a que estio atribuidos. Essa analise é
possivel devido a presenca de valores negativos no grafico. Na Tabela 6.8, encontram-se os objetos que

foram considerados como estando no grupo errado, tendo por base o coeficiente de silhueta.
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Tabela 6.8: Distribui¢do dos objetos com uma largura de silhueta negativa.

Objetos Cluster em que se encontra Cluster mais provavel
66 1 2
67 1 2
75 2 1
96 2 1
99 2 1
61 3 2
78 3 2
97 3 2

Da Tabela 6.8, podemos retirar a informagdao de que 8 objetos que se encontram atribuidos a
clusters que ndo o esperado de acordo com as suas caracteristicas. Os 8 objetos apresentados pertencem
todos a mesma classe de acordo com a base de dados (classe 2), no entanto apenas 5 desses apresentam
como mais provavel essa classe.

No processo de validacdo o passo que se segue consiste na determinagido do melhor algoritmo de
clustering a usar, isto é, qual o melhor método de estudo a utilizar e qual o numero de clusters que se espera
obter com esse método. Para isso, recorreu-se ao uso das medidas internas e de estabilidade, descrita na
secdo 4.4.1. Para estes dois tipos de medidas foram estudados cinco métodos distintos: hierarquico, K-
médias, CLARA, AGNES e PAM quando o numero de clusters formados varia entre 2 e 5. Os resultados
obtidos encontram-se na Tabela 6.9 para o estudo das medidas internas e na 6.10 para o estudo das medidas

de estabilidade.

Tabela 6.9: Método de estudo e numero de clusters esperados para cada uma das medidas internas.

Método de estudo Numero de clusters
Conectividade Hierarquico 2
Coeficiente de Silhueta K-médias 3
Indice de Dunn K-médias 3

Tabela 6.10: Método de estudo e nimero de clustets esperados para cada uma das medidas de estabilidade.

Método de estudo Nuamero de clusters
APN K-médias 3
AD K-médias 5
ADM K-médias 3
FOM K-médias 5

Ao analisar-se a Tabelas 6.9 verifica-se que o nimero ideal de clusters é 3, dado que duas das trés

medidas internas sugerem este cluster como sendo o melhor. Relativamente ao algoritmo de agrupamento

68



Aplicagao de Ferramentas Quimiométricas para Categorizagédo de Vinhos através dos seus
Componentes Quimicos

(método de estudo) o que apresenta melhor desempenho é o estudo a partir do método K-médias.
Analisando a Tabela 6.10, constata-se que o melhor método de estudo para as quatro medidas é o K-médias.
No entanto relativamente ao nimero ideal de clusters existe um empate, dado que duas das medidas tem
um melhor desempenho quando apenas existem 3 grupos enquanto outras duas apresentam uma

performance melhor quando existem 5 agrupamentos.

6.3-Eliminagio do ruido

O ultimo estudo quimiométrico a ser realizado foi a eliminac¢do do ruido. Este foi aplicado apenas
no final dos restantes estudos para que se tivesse um conhecimento prévio de possiveis outliers, dado que o
método usado para a eliminagao tem por base a densidade espacial de objetos, tendo sido possivel observar
a respetiva distribui¢io destes no estudo de PCA (através do biplot). Para além disso, no estudo de HCA,
tendo em conta o grafico de silhueta de clusters (Figura 6.18) foi também possivel identificar possiveis outliers
de grupos, dado que os objetos com uma silhueta negativa se encontram mal classificados no grupo em que
se encontram.

Tal como referido, o principal objetivo deste estudo foi proceder-se a eliminagdo dos objetos
considerados outliers. O processo de eliminacio foi feito por dois processos: 1) procedeu-se a elimina¢io dos
objetos estudando cada uma das classes separadamente e ii) o estudo recaiu sobre todo o conjunto de
objetos. Salienta-se que ambos o0s processos foram efetuados utilizando as dimensées consideradas PC’s
(apenas as 3 com mais importancia e as 5) e todas as dimensoes, de modo que fosse também possivel
verificar qual a influéncia que o nimero de dimensdes apresentava no estudo, sendo estudado o efeito da
normalizacdo dos dados nos resultados.

Para o processo de eliminagao foram aplicados dois critérios, que, tal como referido, tiveram como
base a densidade dos objetos. Esses critérios foram, a distancia média de cada vizinho mais préximos (vmp),
Figura 6.19, e o nimero médio de vmp para cada objeto, Figura 6.20, que se complementam dado que
ambos eliminam objetos. No caso da distancia média dos vmp sdo considerados ruido os objetos que
apresentam uma distancia superior a 3 vezes a distancia média, sendo que antes de se considerar esses valores
como ruido foram analisados os resultados obtidos quando se considerou uma distancia 2, 4 e 5 vezes
superiores a distaincia média. Relativamente ao estudo dos objetos considerados ruido quando analisado o
nimero médio de vmp para cada objeto, foram considerados aqueles que apresentavam um numero de
pontos infetior a 1/3 do nimero médio de vmp para cada ponto, nio tendo sido realizada qualquer anilise
alterando esse valor uma vez que se espera que os pontos eliminados sejam o que se encontram na periferia,
logo os que apresentam menos densidade, ndo se devendo baixar muito da metade desses valores.

Resumindo, o que foi referido anteriormente para os critérios definidos os passos que se devem
seguir sao:

e  (ilculo da distancia do vmp para cada um dos objetos;

e Cilculo da média das distancias dos vmp;

e Determina¢ido do nimero de pontos no raio de 3x a média das distancias, para cada ponto;
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e (Cilculo do numero médio de pontos do critério acima;

e Determinacio dos pontos que apresentam um nimero de vmp acima de 1/3 do numero médio

(Figura 6.20);

3x dist.méd
dist. méd.

—>

2x dist.méd
—

4x dist.méd

A
N

Figura 6.19: Representac¢io do critério de eliminagdo de pontos que se encontram a uma distancia 2, 3, 4 e 5x supetior

a distdncia média entre o vmp.

Figura 6.20: Representacio do critétio de elimina¢io dos pontos que apresentam 1/3 do nimero médio de vmp para
cada ponto. Considerou-se um ponto central (preto) para cada grupo formado sendo os pontos a azul os vmp desse
ponto. Atendendo a que esse numero médio de vimp ¢ 6, para o exemplo, sera considerado ruido todos os pontos que

apresentam um numero de vmp infetior a 1/3 de 6, ou seja 2 (grupos com circunferéncia a vermelho).

Na Tabela 6.11, referente ao estudo usando apenas trés dimensoes, ¢ possivel observar-se quantos
objetos sdo eliminados quando se faz a normalizacdo dos dados e quando esta ndo é realizada, bem como
qual o efeito que existe quando se considera as classes isoladas ou o conjunto como um todo. No entanto,

da andlise da tabela é apenas possivel verificar qual o numero de objetos considerado ruido e nio a
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localizacdo destes pelo que, uma vez que apenas se utilizam trés dimensdes, realizou-se o estudo da
distribuicdo dos objetos, tendo sido usado para isso graficos tridimensionais representados na Figura 6.21.

Tabela 6.11: Numero de objetos considerados ruido quando se recorre ao uso das trés dimensdes

correspondentes as PC’s ( flavonoides, intensidade da cor e cinza), com e sem normalizagido dos dados.

Conjunto de dados Conjunto de dados

Objetos COM NORMALIZAGCAO  SEM NORMALIZACAO
Classe 1 (1-59) 4 6
Classe 2 (60-130) 15 17
Classe 3 (131-178) 14 2
Todos 38 51
3 _ T
L]
* .
2 B —
® . . ] ..
1 - [ ] * . .
0 — ¢ .
L]
L]
-1 —— L]
3 - .
2 1 5
-1
flavonoides cinza

Figura 6.21: Grafico tridimensional da distribui¢io dos objetos, quando estes sio normalizados. A preto encontram-
se os objetos considerados ruido, a azul estdo assinalados os objetos pertencentes a classe 1, a cor de rosa os

pertencentes a classe 2 e a laranja os pertencentes a classe 3.

A Figura 6.21 vem demonstrar que os objetos eliminados ( pontos a preto na figura) se encontram
na periferia do conjunto de dados, no entanto ao fazer-se uma analise conjunta dos dados obtidos na Tabela
6.11 e do grafico verifica-se que o nimero de objetos eliminados quando se considera todo o conjunto de
dados, 38, ¢ diferente da soma dos objetos eliminados individualmente por cada classe, 33, pelo que, antes
de se retirarem conclusdes relativamente a posi¢ao dos objetos eliminados é necessario analisar-se em que
zona ocorre a eliminac¢do dos objetos quando considerada apenas uma classe de cada vez. Assim sendo,
encontram-se representados na Figura 6.22 os graficos tridimensionais para a distribui¢do dos objetos tendo

em consideragio apenas cada classe individualmente, encontrando-se os seus valores normalizados.
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Figura 6.22: Grafico tridimensional da distribui¢do dos pontos, encontrando-se a preto os objetos eliminados. A- Classe 1, B- Classe 2 e C- Classe 3.
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Com base na figura 6.22 é possivel verificar a presenca dos objetos eliminados na zona da periferia
do conjunto formados pelos objetos de cada classe, o que leva a que se possa assumir que atendendo ao uso
dos critérios selecionados os objetos eliminados se encontrem na zona da periferia. Assim sendo,
encontram-se de seguida as tabelas relativas ao nimero de objetos considerados ruido quando se analisam
os dados usando as cinco dimensdes correspondentes as PC’s e todas as dimensSes (Tabela 6.12 e 6.13,

respetivamente).

Tabela 6.12: Numero de objetos considerados ruido quando se recorre ao uso das cinco dimensdes
correspondentes as PC’s ( flavonoides, intensidade da cor ,cinza, acido malico e magnésio), com e sem

normalizagdo dos dados.

Conjunto de dados Conjunto de dados
Objetos COM NORMALIZACAO  SEM NORMALIZACAO
Classe 1 (1-59) 8 7
Classe 2 (60-130) 16 29
Classe 3 (131-178) 3 7
Todos 50 78

Tabela 6.13: Numero de objetos considerados ruido quando se recorre ao uso de todas as dimensGes com e

sem normalizagio dos dados.

Conjunto de dados Conjunto de dados
Objetos COM NORMALIZACAO  SEM NORMALIZACAO
Classe 1 (1-59) 0 35
Classe 2 (60-130) 0 22
Classe 3 (131-178) 0 5
Todos 5 42

Através da analise das tabelas relativas a0 numero de objetos considerados ruido (6.11,6.12 e 6.13)
¢ possivel verificar que o numero de dimensdes tem influéncia sobre a elimina¢do do ruido, uma vez que
existe alteracdo do nimero de objetos eliminados quando se altera o numero de dimensdes. Também a
normalizagdo tem efeito sofre o ruido, dado que a quantidade de objetos eliminados para 0 mesmo conjunto
de dados tende a ser menor, de maneira geral, quando existe normalizagdao dos dados. Destas tabelas ¢ ainda
possivel perceber-se que os objetos da classe 2 sio os que apresentam mais oxt/iers, 0 que se encontra de
acordo com o esperado, tendo por base a Tabela 6.8, onde todos os objetos que se encontram mal
classificados pertencem a este grupo, o que sugere uma maior dispersdo. Para se comprovar que sio
efetivamente outliers, verificou-se quais os objetos desta classe que foram eliminados, sendo que 5 destes se

encontravam entre os objetos eliminados quando a andlise recaiu sobre o estudo com trés dimensdes,
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enquanto 4 se encontram entre o ruido do estudo com cinco dimensdées, mas apenas 1 é considerado ruido
quando a analise recai sobre o estudo com todas as variaveis.

Com os objetos considerados outliers eliminados, procedeu-se a realizagio dos estudos realizados
anteriormente, de modo que fosse possivel verificar-se a influéncia do rufdo nos resultados dos estudos de
PCA e HCA.

Para cada um dos estudos definiu-se quais os dados, bem como o nimero de variaveis a usar. Assim
sendo, para o novo estudo de PCA, tendo em conta o objetivo de determinac¢ido das componentes principais,
recorreu-se ao uso de todos os objetos usando todas as variaveis, sendo fundamental que estas se encontrem
normalizadas. No que diz respeito ao novo estudo de HCA, este foi realizado usando dois conjuntos de
dados: o primeiro constituido por todas as variaveis normalizadas, bem como todos os objetos, enquanto o
segundo, visto que no estudo inicial se usaram as cinco dimensdes correspondentes as principais
componentes do estudo de PCA, também neste novo estudo se usaram.

Em relagdo ao estudo de PCA, foi possivel verificar que o ruido apresentava alguma influéncia,
embora esta ndo fosse significativa, pois a0 comparar o grafico da Figura 6.23 com o grafico da Figura 6.2,
verifica-se que existem loadings que se deslocaram ligeiramente, sendo essa deslocacdo mais visivel no caso
da alcalinidade da cinza, do magnésio e dos flavonoides.
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Figura 6.23: Representacio das loadings em duas dimensdes apontado para a formacio de grupos, apds a eliminagao
do ruido.

Outro aspeto também importante é o facto de que com a eliminag¢ao dos outliers, a duas dimensdGes
o sistema passou a ter uma descri¢do de 58.1% enquanto anteriormente era de 55.4%, o que leva a que o
ruido neste caso influenciasse negativamente a recuperagdo de informagdo. No entanto relativamente ao
numero de PC’s necessarias para a descricdio de 80% do sistema , continua a ser de 5. A tnica alteragdo

prende-se com o facto de que a quinta dimensao, deixou de ser o magnésio passando a ser os fendis nao
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flavonoéides, encontrando-se no Anexo C os graficos da contribuicio das variaveis em cada dimensiao bem
como o mapa de fatores.

Da comparagdao do biplot obtido antes da elimina¢do do ruido (Figura 6.3) e do obtido apds a
eliminacdo do ruido (Figura 6.24) é possivel verificar que a elimina¢do dos objetos teve uma pequena
influéncia na movimentacdo dos conjuntos, o que levou a que o conjunto constituido pela classe 2 ndo
apresente uma sobreposi¢ao tdo grande quanto a que existia antes da eliminacdo dos outliers. Assim sendo,

pode-se concluir que a presenga de outliers tem influéncia nos resultados obtidos no estudo de PCA.
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Figura 6.24: Representacio das loadings ou varidveis (setas) e dos scores ou objetos (pontos) apds a eliminagdo do
ruido.

Neste caso de estudo, nao se procedeu ao processo de validagdo pois os clusters formados pelas
variaveis sao as mesmos, tendo ja estes sido validados no estudo do PCA antes da elimina¢io do ruido. Em
relagdio a distribuicio dos objetos pelos clusters é em todo semelhante a distribuicio que ja existia
anteriormente, o que levou a que nio se realizasse novamente o processo de validagao.

Um vez estudado o efeito da presenga de outliers no estudo de PCA, realizou-se o estudo do efeito
do ruido nos resultados de HCA. De modo a ser possivel verificar qual a influéncia que a presenca de oxtliers
tinha sobre os resultados, no estudo usando todas as variaveis e apenas as correspondentes as PC’s
empregou-se a distancia euclidiana e como método de ligacdo o “Ward.D2”, visto que s6 assim fol possivel
determinar quais as diferengas que é possivel observaveis.

A primeira parte do estudo recorreu ao uso dos dados resultantes da elimina¢io de ruido quando
consideradas todas as variaveis, resultando no dendrograma da Figura 6.25. Tendo por base o dendrograma
obtido antes e depois da eliminagdao do ruido, elaborou-se a Tabela 6.14, em que é possivel observar as

alteragdes que a eliminagdo provocou.
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Height
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Figura 6.25: Dendrograma obtido para o estudo de todas as varidveis ap6s a eliminacdo do ruido.
Tabela 6.14: Comparagao entre os grupos formados no dendrograma, antes e ap6s a eliminagio do ruido
ANTES DA ELIMINACAO APOS ELIMINAGCAO
Grupo Numero de objetos Classe Numero de objetos Classe
Laranja 56 Classe 3 54 Classe 3
Azul 64 Classe 1 63 Classe 1
Rosa 58 Classe 2 56 Classe 2
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Com base na Tabela 6.14 é possivel ver que as alteragdes que existiram ap6s a eliminagdo do ruido
sdo pouco significativas, pois continuam a existir trés grupos e, apesar de todos eles terem sofrido uma
diminui¢do do nimero de objetos, a classe mantém-se a mesma quando comparado o dendrograma antes
(Figura 6.11) e depois (Figura 6.25) da elimina¢do do ruido. O que sugere que o ruido nido tem grande
influéncia nos resultados deste estudo. A semelhanca do realizado anteriormente no estudo de HCA,
procedeu-se a validagio dos resultados, mais concretamente dos clusters formados. No entanto, apenas
serdo apresentados os passos mais importantes, encontrando-se os restantes no Anexo D. Como um dos
principais passos de validagdo ¢é a determinagdo do nimero ideal de clusters, na Figura 6.26 encontra-se o
grafico do método do cotovelo e na Figura 6.27 o grafico de frequéncia do nimero de ideal de clusters a
formar tendo por base 30 indices, sendo ambos bastante uteis para a determinagao do nimero ideal de

clusters.
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Figura 6.26: Grafico do método do cotovelo para a determinagdo do numero ideal de clusters no estudo de HCA

ap6s a eliminacio de outliers.

Numero ideal de clusters - k=3

Frequéncia entre todos os indices

0 1 10 14 15 2 3 NA's
Numero de Clusters

Figura 6.27: Grafico de frequéncia do numero ideal de clusters a ser formado, tendo em consideragio 30 indices.

Da analise das Figura 6.26 e 6.27 verifica-se que para este conjunto de dados o numero ideal de

clusters a formar é 3, pelo que os resultados obtidos se encontram de acordo com o esperado. Considera-

77



Capitulo 6 - Resultados e Discussao

se entdo que os resultados sdo validos. Concluindo-se assim que o rufdo ndo apresenta grande influéncia
sobre a formagao de grupos quando os dados sdo provenientes de todas as variaveis.

Ap6s o estudo do efeito da eliminagio do ruido no estudo de HCA quando utilizadas todas as
variaveis, é necessario realizar esse mesmo estudo para quando se consideram as cinco dimensdes
correspondentes as PC’s, obtidas pelo estudo de PCA. Relativamente as cinco dimensoes usadas, estas
foram determinadas pelo estudo de PCA, o que leva a que as dimensGes a usar apds a eliminagao do ruido
sejam distintas das usadas anteriormente. Assim sendo, existe a necessidade de se verificar quantos objetos
eliminados quando as dimensdes em estudo sao: os flavonoides, a intensidade da cor, a cinza, o acido malico
e os fendis nio flavonoides. O estudo da eliminacio de outliers tendo com base nessas dimensdes encontra-

se na Tabela 6.15.

Tabela 6.15: Numero de objetos considerados ruido quando se recorre ao uso das cinco dimensdes
correspondentes as PC’s ( flavonoides, intensidade da cor ,cinza, acido malico e fenédis nio flavonoides), com

e sem normalizagio dos dados.

Conjunto de dados Conjunto de dados
Objetos COM NORMALIZACAO  SEM NORMALIZACAO
Classe 1 (1-59) 12 9
Classe 2 (60-130) 11 22
Classe 3 (131-178) 3 6
Todos 76 77

Através da analise da Tabela 6.15 é possivel verificar que, a semelhanga do ocorrido para os
restantes estudos de eliminacdo de ruido, a soma do nimero de objetos eliminados tendo em conta cada
classe individualmente, 206, é diferente do nimero total de objetos,76. Neste caso, é necessario determinar
qual o nimero de objetos eliminados em cada classe tendo em conta todos os objetos, pois facilitara a
interpretagdo dos resultados, assim sendo, na Tabela 6.16 encontra-se o nimero de objetos eliminados em

cada classe, com e sem normalizacio.

Tabela 6.16: Numero de objetos considerados ruido para cada classe, tendo em conta o nimero de objetos
eliminados quando considerados todos os dados e as cinco dimensdes correspondentes as PC’s.

Objetos Classe 1 Classe 2 Classe 3
COM NORMALIZAGCAO 7 22 47
SEM NORMALIZAGAO 11 19 47

Com base na Tabela 6.16 é possivel verificar que o grupo denominado como classe 3, foi quase
todo considerado ruido (apenas resta um objeto), pelo que se verifica que neste caso o ruido apresenta uma
influéncia grande sobre os resultados. Os resultados obtidos sugerem que para estas cinco dimensoes o
grupo denominado de classe 3 apresente uma baixa densidade de pontos, pelo que sio considerados ruido.
Em seguida, na Figura 6.28, encontra-se o dendrograma obtido apés a eliminacdo do ruido para dados

normalizados, que servira para comprovar a influéncia que o ruido apresenta.
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Figura 6.28: Dendrograma obtido para o estudo das cinco dimensoes correspondentes as PC’s, ap6s a elimina¢io do ruido
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No dendrograma da figura 6.28, é possivel verificar os dados apresentados na tabela 6.16. Como a
3" classe apenas apresentaria um objeto e este, tendo em conta as varidveis ¢ bastante semelhante a objetos
da classe 2, o objeto nio eliminado encontra-se no grupo cor de rosa. Uma vez que os resultados sio
diferentes dos esperados, dado que era esperado obter-se trés grupos distintos, cada um pertencente a uma
classe da base de dados original, procedeu-se a validacdo dos resultados.

O processo de validagio realizado foi igual ao realizado para o estudo antes da eliminagao do ruido,
destacando-se por isso o grafico do numero ideal de clusters a serem formados (figura 6.29) e o grafico de
frequéncia do nimero ideal de clusters, tendo em conta os 30 indices (figura 6.30). Encontrando-se no

anexo D, os restantes graficos obtidos no processo de validagio.
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Figura 6.29: Grafico do método do cotovelo patra a determinagdo do nimero ideal de clusters no estudo de HCA

ap6s a eliminacio de outliers.
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Figura 6.30: Grafico de frequéncia do numero ideal de clusters a ser formado, tendo em consideragio 30 indices.
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Com base nas figuras 6.29 e 6.30 ¢é possivel verificar que embora nio se estivesse a espera de que o
ruido eliminasse um grupo completo, os resultados obtidos encontram-se de acordo com o esperado tendo
em conta o processo de validagdo. Este resultado permitiu-nos verificar que a presenca de ruido apresenta
uma grande influéncia nos resultados quando o estudo de HCA se realiza tendo em consideragiao apenas as
cinco dimensdes resultantes do PCA. Tal pode dever-se ao facto de os objetos do cluster 3 ndo apresentarem
caracteristicas comuns aos restantes, dado que as dimensdes que se estdo a estudar ndo siao caracteristicas

deste cluster.
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Capitulo 7 - Conclusao

O principal objetivo deste trabalho foi a utilizagdo de ferramentas quimiométricas, como o PCA e
o HCA para o estudo e analise de uma base de dados de vinhos. Outro objetivo foi o desenvolvimento e
teste de uma rotina para a eliminagdo de ruido em multiplas dimensoes. A base de dados escolhida é
constituida por 178 vinhos provenientes de trés zonas distintas de Italia.

Os estudos de PCA mostraram uma tendéncia dos dados em formar trés grupos distintos, o que se
encontra de acordo com os trés tipos de cultivo das uvas. Atendendo as caracteristicas quimicas dos vinhos
¢ possivel diferenciar qual o método de cultivo usado, dado que quando o vinho é proveniente do cultivo
denominado de classe 1 vai haver uma maior quantidade de prolina e uma maior intensidade da cor; quando
este pertence a classe 3 vamos ter um valor maior da alcalinidade de cinza. A classe 2 vai ser mais dificil de
identificar, dado que as quantidades presentes sdo, na sua maioria intermédias quando comparadas com as
restantes. No entanto, se estivéssemos perante um vinho de classe desconhecida seria possivel determina-
la.

Os estudos de HCA, tal como os estudos de PCA, mostraram uma tendéncia para a formacao de
trés grupos distintos, independentemente do estudo ser realizado com as 5 primeiras dimensées do PCA ou
com todas elas, pelo que se conclui que o estudo de HCA realizado antes ou apés o estudo de PCA da
resultados bastante idénticos. No entanto, com este estudo foi também possivel concluir que quanto maior
o numero de variaveis que se analisa, melhor é a distribuicao dos objetos, isto é, menos objetos se encontram
em grupos diferentes do esperado.

Quanto a elimina¢do do ruido os resultados encontram-se de acordo com o esperado, dado que os
objetos eliminados se encontram na periferia do conjunto, tal como previsto. No entanto, o ruido apresenta
uma maior influéncia sobre o estudo de HCA com cinco dimensoes do que do PCA e HCA com todas as
variaveis. No estudo de PCA ap6s a eliminagao do ruido, os resultados melhoraram ligeiramente, passou-se
de uma recuperagio de informacio do sistema de 55% para 58%, enquanto no estudo de HCA apéds a
eliminag¢do contendo apenas as cinco dimensdes obtidas pelo PCA existiu a remogiao de um grupo completo,
o que faz com que o ruido tenha uma grande influéncia neste caso sendo essa negativa. Em relag¢do ao
estudo de HCA apés a eliminagdo usando todas as varidveis nio existiram alteragdes significativas pelo que
neste caso o rufdo ndo teve grande influéncia.

Em suma, as ferramentas quimiométricas sao uteis para a analise e estudo de bases de dados, no
caso deste trabalho de vinhos, mas também de doencas, de espécies, entre muitas outras. Uma das
funcionalidades das ferramentas quimiométricas é permitir a classificacdo das principais caracteristicas que
levam a existéncia de diferencas entre as classes, permitindo diferenciar os vinhos, pelo que podem ser
aplicadas na industria vinicola. Para além disso, com o recurso a estas ferramentas é ainda possivel identificar
e eliminar outliers melhorando as mais diversas bases de dados existentes, levando assim a que os resultados

sejam mais fidedignos.
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Anexos
Anexo A - PCA
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Figura Al: Mapa de fatores da contribuigdo das varidveis para as cinco componentes principais.
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Figura A2: Grafico das contribui¢bes das varidveis para a primeira dimensio.
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Figura A3: Grifico das contribui¢cdes das varidveis para a segunda dimensio.
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Contibuicéo das variaveis na Dim-3
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Figura A4: Grafico das contribui¢des das varidveis para a terceira dimensio.
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Figura A5: Gréfico das contribuicdes das variaveis para a quarta dimensio.
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Contibuicao das variaveis na Dim-5
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Figura A6: Griafico das contribui¢Ges das variaveis para a quinta dimensao.
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Tabela Al: Matriz de correlagdo entre as variaveis.

Chavm Alezibaicidt A Fondts Nie e Proantocianidinas ~ ilui¢do de vinhos  Total  Flavondides  Magnésio Intensidade Alcool Prolina
da cinza Milico Flavonoides OD280/OD315 de da Cor
fenois
Cinza 1 0.44 0.16 0.19 -0.07 0.01 0 0.13 0.12 0.29 0.26 021 0.22
Alleifdede do 0.44 1 0.29 0.36 -0.27 -0.20 -0.28 -0.32 -0.35 -0.08 0.02 20.31 044
cinza
Acido Milico 0.16 0.29 1 0.29 -0.56 -0.22 -0.37 -0.34 -0.41 -0.05 0.25 0.09 -0.19
Fenois Nao 0.19 0.36 0.29 1 -0.26 -0.37 -0.50 -0.45 -0.54 -0.26 0.14 -0.16 -0.31
Flavonoides
Tonalidade -0.07 -0.27 -0.56 -0.26 1 0.30 0.57 0.43 0.54 0.06 -0.52 -0.07 0.24
Proantocianidinas 0.01 -0.20 -0.22 -0.37 0.30 1 0.52 0.61 0.65 0.24 -0.03 0.14 0.33
Diluigao de
vinhos 0 -0.28 -0.37 -0.50 0.57 0.52 1 0.70 0.79 0.07 -0.43 0.33 0.31
OD280/0D315
Total de fenois 0.13 -0.32 -0.34 -0.45 0.43 0.61 0.70 1 0.86 0.21 -0.06 0.29 0.50
Flavonoides 0.12 -0.35 -0.41 -0.54 0.54 0.65 0.79 0.86 1 0.20 -0.17 0.24 0.49
Magnésio 0.29 -0.08 -0.05 -0.26 0.06 0.24 0.07 0.21 0.20 1 0.20 0.27 0.39
Intensidade da 0.26 0.02 0.25 0.14 -0.52 -0.03 -0.43 -0.06 -0.17 0.20 1 0.55 0.32
Cor
Alcool 0.21 -0.31 0.09 -0.16 -0.07 0.14 0.07 0.29 0.24 0.27 0.55 1 0.64
Prolina 0.22 -0.44 -0.19 -0.31 0.24 0.33 0.31 0.50 0.49 0.39 0.32 0.64 1
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Anexo B - HCA
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Figura B1: Dendrograma baseado nas cinco componentes principais do PCA, com distancia euclidiana ¢ o método

de ligagdo "single".
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Figura B2: Dendrograma de todos os objetos sem aplicar o PCA, com distincia euclidiana e o método de ligagio

“single”.
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Figura B3: Dendrograma baseado nas cinco componentes principais do PCA, com distincia euclidiana e o método

de ligagdo "average".

=

Figura B4: Dendrograma de todos os objetos sem aplicar o PCA, com distincia euclidiana e o método de ligagao

“average”.
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Figura B5: Dendrograma baseado nas cinco componentes principais do PCA, com distincia euclidiana e o método

de ligacio "complete".
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Figura B6: Dendrograma de todos os objetos sem aplicar o PCA, com distancia euclidiana e o método de ligagao

“mcquitty”.
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Figura B7: Dendrograma baseado nas cinco componentes principais do PCA, com distincia euclidiana e o método

de ligagdo "mcquitty".
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Figura B8: Dendrograma de todos os objetos sem aplicar o PCA, com distincia euclidiana e o método de ligagio

“mequitty”.



Aplicagao de Ferramentas Quimiométricas para Categorizagédo de Vinhos através dos seus
Componentes Quimicos

2.5

2.0

1.5

.
| - — Hd]

1.0

0.5

Q
o

Figura B9: Dendrograma baseado nas cinco componentes principais do PCA, com distincia euclidiana e o método

de ligacdo "centroid".
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Figura B10: Dendrograma de todos os objetos sem aplicar o PCA, com distancia euclidiana e o método de ligagao

“centroid”.
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Figura B11: Dendrograma baseado nas cinco componentes principais do PCA, com distancia euclidiana e o método

de ligacio "median".
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Figura B12: Dendrograma de todos os objetos sem aplicar o PCA, com distancia euclidiana e o método de ligagao

“median”.
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Anexo C - Eliminacio do Ruido: PCA
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Figura C1: Screeplot dos dados de PCA ap06s a eliminag¢do do ruido, tendo representadas as percentagens de varidncia
do sistema.

Tabela C1: Tabela dos valores proprios para cada uma das dimensdes.

Dimensio (Dim) Valor Proprio ()
Dim 1 4.73785289
Dim 2 243493398
Dim 3 1.18357584
Dim 4 0.92342995
Dim 5 0.71507556
Dim 6 0.56948411
Dim 7 0.46410560
Dim 8 0.32045914
Dim 9 0.28576875
Dim 10 0.24733235
Dim 11 0.22782328
Dim 12 0.16140105
Dim 13 0.07838505
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Figura C2: Mapa de fatores da contribui¢do das varidveis para as cinco componentes principais.
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Figura C3: Grafico das contribui¢des das varidveis para a primeira dimensao.
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Contibui¢ao das variaveis na Dim-2
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Figura C4: Grafico das contribui¢oes das varidveis para a segunda dimensao.
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Figura C5: Grafico das contribui¢des das varidveis para a terceira dimensao.

XV



Anexos

Contibui¢ao das variaveis na Dim-4
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Figura C6: Grafico das contribui¢oes das varidveis para a quarta dimensdo.
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Figura C7: Grafico das contribui¢oes das varidveis para a quinta dimenséo.
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Anexo D - Eliminacdo do Ruido: HCA

Processo de validacao 5 varigveis

Numero ideal de clusters
Método da Silhueta
0.31

o
N

Largura da Silhueta Média
°

0.01

5

5 6 7 8 9 10
Numero de Clusters

Figura D1: Representac¢do grafica do método de silhueta, havendo evidéncia de que o numero ideal de cluster ¢ 4.
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Figura D2: Representagio grafica do método de lacunas, havendo evidéncia de que o nimero ideal de cluster é 4.
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Gréfico de Silhueta de Clusters
Largura média da Silhueta:0.31
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Figura D3: Grafico da Silhueta de Clusters.

Tabela D1 Distribuigdo dos objetos com uma largura de silhueta negativa.

Objetos Cluster em que se encontra Cluster mais provavel
45 2 1
121 2 1
9 2 1
23 2 1

Tabela D2 Método de estudo e niimero de clusters esperados para cada uma das medidas internas.

Método de estudo Numero de clusters
Conectividade Hierarquico 2
Coeficiente de Silhueta Hierarquico 2
Indice de Dunn Clara 5

Tabela D3: Método de estudo e niimero de clusters esperados para cada uma das medidas estabilidade.

Método de estudo Nuamero de clusters
APN Clara 2
AD Clara 6
ADM Clara 2
FOM Clara 6
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Processo de validacao 10 paridveis

NuUmero ideal de clusters
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Figura D4: Representagio grafica do método de silhueta, havendo evidéncia de que o nimero ideal de cluster é 3.
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Figura D5: Representagio grafica do método de lacunas, havendo evidéncia de que o nimero ideal de cluster é 3.
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Grafico de Silhueta de Clusters
Largura média da Silhueta:0.29
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Figura D6: Grafico da Silhueta de Clusters.

Tabela D4 Distribuigdo dos objetos com uma largura de silhueta negativa.

Objetos Cluster em que se encontra Cluster mais provavel
72 1 3

67 1

66 1

61 2

78 2

3

3

79

3
3
3
3
1
99 1

Tabela D5 Método de estudo e nimero de clusters esperados para cada uma das medidas internas.

Método de estudo Numero de clusters
Conectividade Hierarquico 2
Coeficiente de Silhueta K-médias 3
Indice de Dunn Hierarquico 6
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Tabela D6: Método de estudo e nimero de clusters esperados para cada uma das medidas estabilidade.

Método de estudo Numero de clusters
APN Hierarquico 2
AD K-médias 6
ADM K-médias 3
FOM K-médias 6
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