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As andlises estatisticas multidimensionais, como
¢ o caso da analise em componentes principais
(ACP}, adaptam~se perfeitamente para a
interpretagdo de resultados obtidos em enologia.
Os mostos e os vinhos podem ser definidos pelo
conjunto de suas caracteristicas constitutivas.
Pequenas diferengas ndo significativas em cada um
dos contituintes podem fazer com gque um vinho
seja efetivamente distinto de outro. A ACP
simplifica a compreensio de um problema complexo
com © minime de perdas de informagido. Este
trabalho apresenta de forma préatica a
interpretagdo de uma ACP realizada sobre a
composicdo em Acidos orgdnicos de mostos de uva
provenientes de quatro variedades e de dois solos
distintos.

]
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i INTRODUGAO

As  analises multidimensionais sfo técnicas estatisticas
antigas. Segunde HOTELLING citado por PHILIPPEAU, a analise
em componentes principais por exemplo, & conhecida desde
1923. Entretanto sua utilizacio & mais cente, foi somente
apds 0 aparecimento da informética que realmenta difundiram-
se estas técnicas.

Um wvinhe, ou um mosto podem ser definidos pelo conjunto de
suas caracteristicas constitutivas. A grande quantidade Qe
substincias que reagem entre si, f da interpretacdo de um
conjunto de dados enoldgicos um balho dificil. Quande o
nimero de amaostras =3 elevado, as dificuldades de
interpretagéo sdo tais que o auxilio da informatica &
indispenséavel.

As analises mnultidimensionals sfc um meic de abordar uma
planilha de dados, considerando todas as variaveis
simultaneamente e conferindeo-lhes exatamente o mesmo peso.
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E efetuado um estudo global incluindo todos os dados, com o
objetivoe de «colocar em evidéncia os fendmenos mais
importantes, sem hipdteses estabelecidas previamente.

Na realidade elas reduzem uma realidade complexa de um
conjunto de dados, descrevendo os fatos essenciais sob forma
de graficos com mais de uma dimensdo. Desta maneira, a
compreensdo do problema estudade & simplificada com perda
minima de informacdo. Logo, trata-se de ferramenta que se
adapta bem ao tipo de dados correntemente utilizados em
andlises enolégicas.

Os dados brutos s&o normalmente apresentados sob forma de
guadros onde distinguem-se dois grupes: os individuos (neste
caso os mostos) e os valores relativos a estes individuos (as
variavels medidas).

Neste trabalho sao executadas sucessivamente as principais
etapas de interpretagdo da andlise em componentes principais
(ACP) sem entrar nas concep¢des matemdticas deste método.

A andlise em componentes principais & um método estatistico
descritivo destinado a apresentar sob forma grafica um guadro
de dados que contém em "ativo" exclusivamente variaveis
quantitativas ou qualitativas ordenadas, conservando o maximo
da informagdo inicial.

Segundo PHILIPPEAU, o interesse na utilizacdo da analise em
componentes principais & duplo, primeiramente porgue permite
reduzir o nlmero de varidveils a serem consideradas em funcgio
de suas assoclagdes, mostrando também aquelas gue variam num
mesmo sentido e as que se opde. Além disso, fornece
interpretagdoc complementar das observagdes, sua reparticio,
semelhangas e diferencas (2).

Um outro aspecto do estudo das ligagdes entre as variaveis,
segundo ESCOFIER & PAGES, consiste em resumir o conjunto das
varidveis iniciais em pequeno namero de varidveis sintdticas
chamadas componentes principais. Logo, um componente
principal pode ser considerado como a sintese de um grupo de
variaveis ligadas entre si (1).

A ACP permite a utilizagido de elementos suplementares
(variaveis ou individuos), que ndo interferem no momento dos
cdlcules dos eixos principais, mas que sdo projetados nos
graficos podendo servir de ponto de referéncia ou serem
confrontados con individuos ativos ne momento da
interpretacio.

A titulo de exemplo serdo segquidos os principais passos de
uma ACP realizada sobre os valores de dosagem dos Aacidos
orgdnicos e das analises clédssicas de mostos de uva. Os dados
de base estdo apresentados nos Quadros 1 a 3.
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QUADRO 1 - TEORES EM ACTDOS ORGANICOS, pH, ACIDEZ TOTAL, GRAU
PROVAVEL E POTASSIO - MOSTOS DE 1989 - PARCELA

ARENOSA
variedades SEMILLON ARRILOBA
Porta-enxertos confundides Fercal 101-14 Gravesac
Sist.condugao Lira tradit Lira tratit Lira tradit Lira tradit Lira tratit
Adubagao fraca fraca forte forte confundida
Acido tararico” 520 7,00 6,40 6,80 5,15 6,32 5,87 6,23 4,47 6,08
Acido méalico* 1,70 1,80 2,00 1,90 1,07 1,17 1,33 1,43 0,95 1,37
Acido shikimico** 10,70 9,60 10,90 10,60 4,63 382 5,70 391 5.82 5,58
Aclde cltrico** 80,00 170,00 80,00 150,00 170,00 100,00 130,00 170,00 170,00 240,00
pH 3,08 3,18 318 3,09 3,14 3,26 313 323 3,36 3,33
Acldez lotal*™" 460 4,90 4,80 4,10 3,60 320 3,10 3,00 3,10 3.60
Grau provavel 10,30 10,00 11,20 9,80 13,10 12,80 13,50 13,20 13,00 13,60
["olassio*” 741,00 1.170,00 1.209,00 1.306,00] 468,00 819,00 546,00 70200 448,00 682,00
‘il * mgll *** g/l H2504

As varidveis sdoc o pH, a acidez total (AT), o grau provavel
(GP), o potdssic (K) o &cido tartdrico (TAR), o &acide mialico
(MAL) , o acido citrico (CIT) e o Acido shikimico (SHI).

QUADRC 2 - TEORES EM ACIDOS ORGANICOS, pH, ACIDEZ TOTAL, GRAU
PROVAVEL E POTASSIO - MOSTOS DE 1989 - PARCELA

ARGILOSA
variedades SEMILLON SAUVIGNON
Porta-enxertos Fercal Fercal
Sist.condugéo Lira tradit Lira tratit Lira tradit Lira tratit
Adubagdo fraca fraca forte forte fraca fraca forte forte
Acido tartarico” 6,80 5,80 6,80 7,10 7,74 7,60 7.66 8,05
Acido malico* 2,60 2,60 3,20 3,10 4,11 4,38 3,69 5,05
f:%cido shikimico** 12,90 10,20 13,70 12,10 25,55 21,83 27,95 23,86
Acido citrico™ 270,00 350,00 330,00 380,00, 100,00 180,00 150,00 230,00
pH 3,04 3,06 3,07 3,08 2,83 2,80 2,90 2,84
Acidez total*** 4,00 5,10 4,50 5,10 7.50 7.80 7,60 8,30
Grau provavel 10,00 10,00 9,60 9,60 11,40 11,00 12,20 10,60
Potéssio*™* 1.131,00 823,00 1.387,00 1.095,001 858,00 994,00 1.228,00 1.253,00
* il ** mg/L *** g/l H2S04

As chservagdes sdo em nlmero de 26 e representam entre cutros
pardmetros os mostos de gquatro variedades, Sémillon (SE),
Sauvignon (SA), Arrilcba (AR) e Liliorila (LI), repartidas
sobre dois solos distintos, tipo argiloso (AC) e arenosc com
cascalho (SG).
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QUADRO 3 - TEORES EM ACIDOS ORGANICOS, pH, ACIDEZ TOTAL, GRAU
PROVAVEL E POTASSIO - MOSTOS DE 1989 - PARCELA

ARGILOSA
variedades ARRILOBA LILIORILA
Porta-enxertos Fercal Fercal
Sist.condugéo Lira tradit Lira tratit Lira tradit Lira tratit
Adubacdo fraca fraca forte forte fraca fraca forte forte
Acido tartarico” 8,47 8,23 8,34 8,50 7,14 7,74 8,66 7.84
Acido malico* 2,58 2,64 283 2,88 3,43 3,33 4,00 3,70
Acido shikimico** 10,80 9,30 10,95 910 635 5092 64,60 50,85
Acido citrico** 21000 280,00 190,00 290,00 170,00 230,00 210,00 270,00
pH 3,17 318 319 3,13 2,99 2,95 2,93 3,02
Acidez total*** 4,90 4,30 4,60 4,60 6,40 7,00 7,00 6,50
Grau provavel 13,20 12,60 12,30 12,70 12,40 12,45 12,00 12,60
Potassio** 1.053,00 1.092,00 1.365,00 1.414,00| 1.287,00 798,00 1.308,00 1.174,00
gl mg/ll g/l H2S04

0 objetive deste trabalho é estudar a variabilidade das

amostras

variedades e quanto aos tipos de solo.

2 ANALISE EM COMPONENTES PRINCIPAIS

sequndo a diferenciagio dos mostos em relagido &as

Antes de entrar na andlise multidimensional propriamente dita
€ interessante que se observe o conportamento individual das
variedades, em relagidc as suas médias e desvios padrdes. Esta
andlise preliminar permite verificar se as diferencas entre

os individuos tém ou ndc significado enclégico.

O Quadre 4 mostra as médias o os desvios padrées de cada
variavel.
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QUADRO 4 - MEDIAS E DESVIOS PADROES DA POPULACAO

variaveis Médias desvio-padrao
pH 3,08 0,14

AT 5,12 g/L H2804 1,58

GP 1074 % vol 1,32

K 982 mg/L 265

TAR 6,99 g/L 1 11

MAL 2,6 g/L it

CIT 0,2 g/L 0,08

BHI 17,9 g/L 16,14

Através do exame deste Quadro constata-se que a populagéo
apresenta importantes variagbes no conjunto das variadveis,
particularmente o desvic padrdo relativo ao &Acido shikimico
que & da mesma ordem de grandeza que a média. Estas variacgobes
podem ser consideradas como diferengas na pratica enoldgica.

A ligacdo que as varidveis podem ter entre si também & muito
importante; o© exame da matriz de correlagdes (Quadro 5)
permite gue se tenha uma primeira idéia da ligagdo entre as
variaveis. :

QUADRO 5 - MATRIZ DE CORRELAGOES

pH AT GP K TAR MAL CIT SHI
pH 1
AT -0,894 1
GP 0,380 -0,234 1
K -0,353 0,428 -0,419 1
TAR 0,487 0,603 0,015 0,681 1
MAL -0,687 0917 -0,298 0,553 0,739 1
CIT -0,051 0,041 -0,298 0,160 0,271 0,283 1
SHI -0,602 0,707 0,031 0,396 0485 0,644 0,043 1

Observa-se, a tituleo indicativo, com © nivel de confianga de
5%, ligacdes importantes e positivas entre a acidez total e
os acidos madlico, shikimiceo e tartarico. O mesmo ocorre entre
os 4acidos tartédricos e malico, e entre os acidos malico e
shikimico,
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Levando-se em consideragdo a definigdo de pH, esta grandeza
apresenta correlagdo negativa com as substancias citadas. 0
potdssio tem correlagdo positiva e significativa com os
Acidos tartarico e malico.

Geralmente, certas wvariaveis contribuem com © mesmo tipo de
informagio. Nestes casos é 16gico definir-se um indice unico
que  possa sintetizar o© conjunto dos coeficientes de
correlacac. Isto é& possivel gracas a utilizacdo da Analise em
Componentes Principais.

Para eliminar possivel distorg¢io da variabilidade devido aos
efeitos das unidades das medidas as varidveis sdo centradas e
reduzidas, 1sto quer dizer que elas sdo subtraidas de sua
média e divididas pelo desvio padrio. [X=(X-X mé&dio)/desvio
padrao |

Esta operag@o torna-se muito importante no caso deste exemplo
para se comparar o potassic com o acido citrico, jad que estes
compostos sdo expressos em unidades diferentes.

As varidveis de base e o componente principal calculado
possuen similaridades que podem ser traduzidas por
coeficientes de correlagdo. O Quadro 6 mostra estes valores.

QUADRO 6 - CORRELACOES ENTRE AS VARIAVEIS E AS COMPONENTES
PRINCIPAIS (COR), E QUALIDADE DE REPRESENTACAO

(QUAL)

VARIAVEIS AXE 1 AXE 2 AXE 3

cor qual cor qual cor qual
pH 0,8659 0,749  -0,1188 0,014  -0,3880 0,150
AT -0,9158 0,838 0,2326 0,054 0,2060 0,042
GP 0,3490 0,121 0,7380 0,545  -0,5360 0,287
K -0,6749 0,455  -0,3089 0,084  -0,2444 0,059
TAR -0,7765 0,602 0,0291 0,001  -0,5310 0,282
MAL -0,8647 0,930 0,0095 0,001 0,0150 0,001
CIT -0,2447 0,058 -0,6860 0,471  -0,3930 0,150
SHI -0,7372 0,643 0,3868 0,149 -0,0710 0,005
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Observa-se que os coeficientes da primeira componente (CP1)
diferem entre si; alguns possuem valores superiores (MAL, AT,
pH), outros apresentanm valores médios (TAR, K, SHI) e outros
mais fraceos (GP, CIT).

Neste caso admite-se gue eles ponderam a3 variaveis de base
de forma diferente. Os mais importantes participam com maior
intensidade na construcdc do eixo 1 (CPl), enguanto que os
mais fracos praticamente ndo interferem, e as médias semn
serem negligenciadas ndo apresentam grande participagdo.

Opbtém-se entdo, uma primeira componente principal, que
apresenta ela mesma um valor préprio de 4.30. Este valor
prépric é igual a inércia da nuvem de pontos da populagéc
projetada sobre a componente principal. Por definigdo, cada
variavel tem uma variancia igual a 1, e a variancia de
populagao (scoma das variancias das variavels) & igual ao
nimero total de varidveis, que no presente exemplo & igual a
8. Neste caso & possivel exprimir a percentagem maxima, isto
é 53,8% de variancia representada pela primeira componente
principal.

Logo pode-se dizer gue a primeira componente principal, que é
uma variavel sintética, traduz aproximadamente a metade da
variabilidade total do conjunto das oito variaveis de base.

A variabilidade representada pela CPl & de 53,8%, faltando
46,2% gque ndo foram ainda expressos. Deve-se entdo procurar
uma segunda componente (cP2), gue possua propriedades
andlogas & primeira componente mas gque lhe seja ortogonal;
isto &, gue reagrupe as variaveis capazes de representar a
maior parte da varidncia residual (né&o definida pela CPl),
correlacionadas entre elas e ndo correlacionadas com as da
primeira componente principal.

0 numero de componentes levadas em consideracdo para explicar
as variagdes de uma populagido depende de cada caso preciso.

Segundo ESCOFIER & PAGES (1), deve-se reter na interpretacao
de uma andlise os fatores gue se sabe Interpretar com
clareza. Neste exemplo julgou-se interessante utilizar as
trés primeiras componentes principais due juntas explicam
82,7% da variabilidade total. As componentes principais séo
materializadas por eixos na representacgio grafica.

0 Quadro 7 mostra os valores proprios e a contribuigdo a
variagido total das trés primeiras componentes principais.

Observa-se (Quadro 6) para a segunda componente principal,
que © grau provavel (GP) e o dcido citrico tém as maiores
contribuicdes na sua construgao.

para o eixoc 3, & ainda o grau provdvel e o acido tartarico
que melhor definem esta variabilidade.

B.CEPPA, Curiliba, v. 12, n. 1, jan./jun. 1299



QUADRO 7 - VALORES PROPRIOS DOS COMPONENTES PRINCIPAIS E
PORCENTAGEM DE VARIACAO EXPLICADA POR CADA EIXO

CP1l CcP2 CP3

valores proéprios 4.302 1.329 0.983

% 5358 16.6 12:3
Depois do estude das variaveis, inicia-se o estude das
observacgdes, utilizando-se evidentemente os resultados

precedentes calculados para as variaveis.

As  distancias entre os individuos, em uma ACP, sdo
determinadas pelo calculo da distédncia BEUCLIDIANA que leva em
consideracdo os diferentes planos do espago.

As coordenadas dos individuos sobre as componentes principais
estdo contidas no Quadro 8.

Neste quadro, observa-se gue para a primeilra componente, os
10 primeiros individuos apresentam projegdes positivas e gque
para as 16 restantes estes valores sdo negativos, exceto para
os numeros 15, 17 e 21 que sdo proximos de zero.

0 simples exame das coordenadas dos individuos permite
ordenar as observacdes através da primeira componente. Gragas
a ela pode-se '"classificar" os solos de onde provém as
amostras, iste porque: os primeiros, provenientes da parcela
arenosa (valores positivos) foram obtidos a partir de uvas
que apresentavam melhor maturagdo, estes sdc menos dcidos que
os mostos da parcela argilosa gque apresentaram valores
negativos.

No que concerne as componentes 2 e 3, a diferenciagido dos
valores das coordenadas ndo & tdo simples como feoi para a
primeira. Naturalmente uma representagdo grafica val ser de
grande utilidade para se examinar melhor onde se situam as
diversas observagdes

A TFigura 1 mostra o circulo de correlagdes que & a
representacgao grafica da extremidade dos setores
representatives de cada variavel e sua relagdo com @ as
componentes principais.

A Figura 2 representa a distribuigloc dos 26 individuos em
relagdo a estas mesmas componentes.
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QUADRO 8 - COORDENADAS DOS INDIVIDUOS SOBRE 0S EIXOS_
PRINCIPAIS E SUA QUALIDADE DE REPRESENTACAO

AXE 1 AXE 2 AXE 3

individuos coor qual coor qual coor  qual
1 1,59 0,332 0,08 0,001 2,19 0,631
2 0,85 0,161 0,12 0,003 061 0,084
3 0,35 0,038 -1,00 0,304 046 0,064
4 0,28 0017 -1,19 0,275 0,71 0,088
5 3,01 0,792 0,82 0,060 063 0,034
6 268 0854 072 0061 -016 0,003
7 276 0,766 1,22 0,150 0,20 0,004
8 267 0819 051 0,034 -0458 0,027
9 412 0895 078 0,032 0,49 0,012
10 280 0788 024 0,006 -108 0116
11 -1,84 0,408 1,65 0,297 0,09 0,001
12 -3,27 0,830 0,88 0060 -0,73 0,042
13 -1,88 0428 143 0221 -0,17 0,003
14 -2,24 0608 063 0,049 -1,06 0,136
15 0,11 0,003 0,33 0030 -185 0,737
16 -0,28 0,170 -0,30 0,020 -1,50 0,480
17 0,15 0,007 -043 0,057 -168 0,855
18 -0,18 0,008 -046 0,052 -1,74 0,742
19 -0,08 0002 -1,74 0,880 033 0,030
20 -0,78 0,087 -245 0,855 0,01 0,001
21 0,27 0,011 -195 0,554 0,76 0,085
22 -0,63 0,051 -248 0,785 0,03 0,001
23 -2,08 0,461 1,28 0,175 1,39 0,205
24 -2,18 0,700 0,94 0,130 0,32 0015
25 -266 0,715 043 0018 1,22 0,151
286 -3,36 0,831 -0,09 0,001 0,83 0,050

0 posicicnamento das observagdes na Figura 2, pernmite
visualizar como se situam os mostos, uns em relacdc aos
outros. Os numeros de 5 a 10 estdo muito proximos, e isto &
igualmente verdadeiro para outros grupos de observacgdes: do
nimerc 11 ac 14 e do nUmero 23 ao 26.

K=l
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FIGURA 1 - REPRESENTACAO DAS VARIAVEIS - CIRCULO DE
CORRELACOES
'g_I¥Ao_l? 18.8% PLANDO 1x2
GP
. SHI
AT
MAL :
H‘A R j elxo |1
5 538 %
'-,‘K PH .-
\ cIT
LEGENDA
pll = pht AT = acidez total 6P = grau provavel K = potassio

TAR = acido tartarico
SHI = acido shikimico

FIGURA 2 - REPRESENTACAO DOS

MAL = acido malico

INDIVIDUOS

eixo 2

Curiti

B.CEPPA,

CIT = acido citrico

O Argiloso

[JArenoso

PLANO 1x 2
@
EE O
Bl e [10] elxo 1
e .
i
g@ LEGENDA
y 50LOS VARIEDADES

QZ) Sauvignon

é} Sédmillon
O Arrilloba
@g Liltorila

b&, . L2, n. i,

jan./jun. 1994




Entretando, este grafico é um plano, logo ndo se pode afirmar
que os pontos vizinhos ne plano 1 x 2 © serio igualmente em
outras dimensdes.

para remediar este problema, gue pode induzir a erros, deve-
2e levar em consideracdo os valores dos coeficientes de
correlacdo ao quadrado, para a representagds das variaveis e
do cosseno do angulo formado pelo ponto e sua projegado sobre
o eixo ao quadrado, para os individucs. Quanto mais proximos
ac valor 1, melhor & a representagido do ponto no plano. Neste
caso, para cada eixo, uma cocluna suplementar nos quadros 6 e
g indicam a qualidade de representagdo.

No plano 1 x 2 (Figura 2) os pontos 5 a 10 estdoc préximos, o
que permite dizer que estes pontos tém as mesmas
caracteristicas em relagio & primeira componente principal.
Efetivamente, neste exemplo, a semelhanga destes mostos é
devida ao fato de pertencerem ao mesmo tipo de solo e a mesma
variedade {arencso, Arriloba).

Para os individuos de 19 a 22 (Sémillon, Argila), sua
discriminacdo em relacdo ao grupo Sémillon - arenoso (1 a 4)
é posta em evidéncia no planoc 1 x 2, no eixo 2, devido aos
pequenos valores do grau provavel e os fortes teores em dcido
citrico.

Na outra extremidade do eixo 1, no plano 1 x 2 (Figura 2)
constata-se a proximidade de um grupe de '"individuos" dque
pertencem a um s& solo (argila), mas ha duas variedades
distintas, Liliorila de 11 a 14 e Sauvignon de 23 a 26. No
plano 1 x 2 estes individuos se confundem; porém, os valores
da gualidade de representag¢do mostram gue os numeros 11, 13 e
23 ndo estdo bem representados pelas duas primeiras componen-
tes principais. Isto indica que se deve observar o gque se
passa nos outros planos (1 x 3) e, se necessario (2 x 3),
levando-se em consideracdio que a cada vez a explicagdo da
variabilidade das amostras & menor.

© plano 1 x 3 (Figuras 3 e 4), permite efetivamente separar
melhor os mostos de Sauvignon dos de Liliorila, exceto o par
11 e 24 que estdo muito préximes, mas que ainda apresentam
uma qualidade de representagdo fraca para este plano. Estas
duas variedades sio separadas por peguenas diferengas em grau
provével, dcido citrico, pH e &cido tartéarico.

0 grupo de individuos do 15 ac 18 (Arriloba, argila) gue se
encontram no centro do planc 1 x 2 (Figura 2) e que nao se
diferenciam bem do grupo do mosto de 1 a 4 (Sémillon,
arenoso), estd perfeitamente separado peloc eixo 3, no planc 1
x 3 (Figura 4) em decorréncia de seus valores mais elevados
em grau provavel e acido tartarico.
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FIGURA 3 - REPRESENTACAO DAS VARIAVEIS -
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A interpretacadoc de dois planos & indispensavel para se obter
aproveitamento completo da gama de informagdes que esta ACP
pode fornecer.

A maneira mais eficaz de auxiliar a compreensac da
interpretagdo em mais de uma dimensdc e de reduzir as
deformacdes da representacgao devidas a projegido sobre o
plano, €& realizar uma terceira dimensao, levando em conta

cada individuo, ou variavel, suas coordenadas sobre um
terceiro eixo, come mostra a técnica desenvolvida por ROSIER
(3). Esta maneira de representar torna o grafico mais claro,

permitinde a separagic dos pontos das varidveis em espago
tridimensional (Figura 5).

FIGURA 5 - REPRESENTAGAC DAS VARIAVETS NO ESPACO
TRIDIMENSIONAL 1. X 2 X 3
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A  Figura 6 mostra efetivamente gue os mostos s&o
perfeitamente separados em fungdo dos solos e das variedades
pela sua composigdo em acidos orgédnicos, acidez total, grau
provavel e ©pH, provando dque as amostras provenientes da
parcela arenosa sSac menos jdcidas e mais ricas em agucar gue
as da parcela argilosa.

FIGURA 6 - REPRESENTACAC DOS INDIVIDUOS - ESPACO
TRIDIMENSIONAL 1 X 2 X 3
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3 CONCLUSAQ

A ACP é um métode gque permite colocar em evidéncia,
graficamente, as informagdes essenciais contidas em um
conjunto de dados. Seu maior mérito & permitir que se veja
mais clare, ndc para cada variavel isclada, mas para um
conjunto de variaveis simultaneamente. Por esta razao adapta-
se com perfeigcdo ao estudo dos mostos e vinhos, gue séco
compostos de um grande conjunto de substéancias.

ANEXO 1 - AUXILIO PARA INTERPRETACAO DAS ANALISES
MULTIDIMENSIONAILS

Para facilitar a interpretacdo das andlises multidimensionais
deve-se levar em consideracdo as seguintes regras préaticas:

1 O primeiro passo consiste em verificar a % de variacido da
populagdo, explicada para cada eixo.

2 Estudo das Varidveis

2.1 Para um eixo dado, as variaveis que apresentarem os
maiores coeficientes (em valor absoluto) sdo as gue mails
contribuem na formagido dos eixos.

2.2 Se duas varidveis apresentarem correlagdoc negativa,
guando estiverem na mesma dire¢do, mas em oposigdo sobre o
eixo, uma aumentard guande a outra diminuir.

2.3 A proximidade entre duas variadvels, sobre os bordos do
circulo de correlacdo indica forte correlagdo positiva
entre elas, e comportamente semelhante na formagdo dos
eixos.

2.4 A proximidade de uma ou mais wvaridveis da origem dos
eixos, se traduz por peguena participacdo destas variéveis
na construgdo dos eixos, elas fornecem pouca informagao
quanto a variagdo da populacgdo em relagdo a estes eixos.

3 Estudo dos Individuos

3.1 A proximidade ou o distranciamento dos individuos,
levando-se em consideragdao a gqualidade de representagao,
indica suas semelhangas ou diferengas. A posig¢io de unm
individuo no centro do plano indica gue ele & considerado
médio em relagdo as informagdes sobre este eixo.
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ABSTRACT

Multivariate statistics analysis, as 1is the case of the Principal
Component Analysis (ACP), fit perfectely for interpretation of enology
results. The mosts and wines can be defined by the conjunct of its
constitutive characteristics. Small differences are not significative in
each one of its components and can effectivelly differenciate each wine
from the other. The ACP simplify the compreension of a complex problem
with a minimum loss of informations. This work presents a practical form
of an ACP interpretaticon carried out to evaluate the organic acid
composition of grape mosts from four different grapevine varieties and
from two types of soils.
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