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PREFACIO

Esta tese é composta por trés artigos redigidos de forma independente,
embora as conclusdes sejam interligadas. Além de introducéo e concluséo geral.

Cada artigo ilustra uma das técnicas multivariadas: varidveis canonicas,
analise de fatores e analise de componentes principais, e apresenta 0s programas
para execucdo das analises no Statistical Analysis System (SAS) a partir de um
Unico conjunto de dados.
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RESUMO

CARNEIRO, Joel Camilo Souza, D.S., Universidade Federal de Vigosa. Novembro
de 2005. Anédlise estatistica multivariada aplicada a avaliagdo sensorial de
alimentos. Orientadora: Valéria Paula Rodrigues Minim. Conselheiros: Adair
José Regazzi, Carlos Henrique Osdério Silva e José Benicio Paes Chaves.

Os dados experimentais obtidos por YOKOTA (2005), referentes a 14 cachacas
envelhecidas, avaliadas quanto a 13 atributos sensoriais pelo método Analise
Descritiva Quantitativa (ADQ), foram submetidos a andlise estatistica pelas
técnicas multivariadas: variaveis canonicas, analise de componentes principais e
analise de fatores. Apresentou-se 0S programas necessarios para execucado dos
procedimentos estatisticos no sistema Statistical Analysis System (SAS) e
enfatizou-se, além dos referidos procedimentos, a interpretacdo e discussdo dos
resultados. O objetivo do presente trabalho foi detalhar a aplicagdo das referidas
técnicas multivariadas na analise de dados provenientes da avaliacdo sensorial
descritiva. O texto desta tese foi redigido em trés artigos, cada um ilustra uma das
técnicas e apresenta os programas para execucdo das analises no SAS,
independentemente. A conclusdo de cada artigo relaciona os resultados obtidos
com os dos outros artigos. Observou-se, pelos resultados, que as trés técnicas
foram eficientes, pois permitiram a reducdo no conjunto de informacédo de 13
atributos para um ndmero bem menor de dimensdes e estas retiveram a maior
proporcdo da variancia total dos dados originais. Em varidveis canfnicas foram
necessarias apenas duas dimensdes (duas varidveis candnicas) que retiveram



91,58% da variancia. Em componentes principais e analise de fatores houve a
reducdo para quatro dimensdes (componentes ou fatores) que retiveram 88,69%
da variancia. Foi possivel, também, avaliar a importancia ou influéncia dos
atributos sobre as primeiras dimensdes consideradas na caracterizacdo e
comparacdo entre as cachacas. Nas trés andlises, a primeira e a segunda
dimensédo foram influenciadas por atributos relacionados a madeira e ao teor
alcodlico, respectivamente. Ficou, entdo, evidenciado que os resultados das trés
técnicas foram equivalentes e que o teor alcodlico e as caracteristicas atribuidas
pela madeira sdo importantes na avaliagdo de cachaca envelhecida. A anélise por
variaveis canbnicas apresentou algumas vantagens em relacdo aos componentes
principais, ou seja, as primeiras variaveis candnicas retiveram maior propor¢gédo da
variancia do que os primeiros componentes e 0 agrupamento entre as cachagas
similares foi mais consistente. Portanto, recomenda-se que para avaliar dados
obtidos por Anadlise Descritiva Quantitativa, em que as informa¢des sdo obtidas
com repeticdes, seja utilizada preferencialmente a andlise por variaveis candnicas.
Ja a andlise por componentes principais € mais apropriada para conjuntos de
dados sem repeticdes, ou seja, em que ha apenas uma observacao por variavel
em cada individuo avaliado. A rotacdo efetuada na analise de fatores facilitou a
interpretacdo dos resultados em comparacao a analise de componentes principais.
Porém, ndo se pode dizer que a andlise de fatores seja melhor, pois estas
técnicas ndo sdo concorrentes. Enquanto na andlise de componentes principais a
énfase é explicar a variancia, na analise de fatores o objetivo € tentar explicar as
covariancias. Os resultados obtidos no presente estudo foram satisfatorios para as
trés técnicas empregadas, o que nos leva a concluir pela recomendacdo do
emprego de tais técnicas a outros dados também obtidos por Analise Descritiva
Quantitativa, com as seguintes ressalvas: (a) aplicar variaveis candnicas e analise
de fatores preferencialmente a analise de componentes principais; (b) verificar se
os resultados serdo satisfatorios no sentido de permitir concluir conforme o
presente estudo.



ABSTRACT

CARNEIRO, Joel Camilo Souza, D.S., Universidade Federal de Vigosa.
November, 2005. Multivariate statistical analysis applied to sensory
evaluation of food. Adviser: Valéria Paula Rodrigues Minim. Committee
Members: Adair José Regazzi, Carlos Henrique Osorio Silva and José Benicio
Paes Chaves.

This work illustrates the application of three multivariate techniques, factor
analysis, principal component analysis and analysis by canonical variables, applied
to sensory evaluation of food. The data used was obtained by YOKOTA (2005),
who evaluated 14 commercial cachaga brands in relation to 13 sensory attributes,
using Quantitative Descriptive Analysis (QDA). The programs necessary to apply
the statistical procedures using the Statistical Analysis System (SAS) were
presented and emphasis was given to interpretation and discussion of the results.
The goal of the present work was to furnish details on how to apply these
multivariate techniques to analyses data obtained from descriptive sensory
evaluation of food. This thesis comprised three articles, each one illustrating one of
the techniques applied and presenting the programs to run SAS analysis. The
conclusion of each article provides the results presented in the other articles. The
results showed that the three techniques were efficient as they allowed the
reduction of 13 attributes to a smaller dimension, still retaining a large proportion of
the variance from the initial dataset. Canonical variables analysis showed that only
two canonical variables retained 91.58% of the total variance, while principal
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component analysis and factor analysis showed that only four dimensions
(components or factors) retained 88.69% of the total variance. It was also possible
to evaluate the importance or influence of the attributes on the first dimensions
considered in the characterization and comparison of the cachaca brands.
Attributes related to wood and alcoholic content, respectively, influenced the first
and second dimensions in all three analyses. Results from the three techniques
were equivalent in that they all showed that wood attributes and alcoholic content
are important when evaluating aged cachaca. Canonical variables analysis had
some advantages over the principal component analysis since the first canonical
variables retained a greater proportion of the total variance than the first principal
components, with the clustering of the brands into groups being more consistent. It
was concluded that canonical variables analysis should be used for data with
repetitions, i.e., when for each attribute, more than one observation is available per
subject (cachaca brand in our study). On the other hand, principal component
analysis should be used when there are no repetitions. Although principal
components and factor analysis are not competing technigues, the rotation applied
in factor analysis did help the interpretation of results. While in principal component
analysis, emphasis is on explaining variances, in factor analysis the goal is to
explain co-variances. The results obtained in the present study were satisfactory
for the three techniques used. Thus, the use of these techniques to other data also
obtained by Quantitative Descriptive Analysis is recommended, with the following
observations: (a) canonical variables and factor analysis should be applied instead
of principal component analysis; (b) verify if satisfactory results were obtained.
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INTRODUCAO GERAL

A analise multivariada, de um modo geral, refere-se a todos os métodos
estatisticos que simultaneamente analisam mudultiplas medidas sobre cada
individuo ou objeto sob investigacdo. Porém, algumas técnicas multivariadas
sao unicamente projetadas para lidar com questdes multivariadas, como
analise fatorial e analise discriminante (HAIR et al., 2005). Variaveis candnicas
e analise de fatores séo, também, técnicas com estas caracteristicas.

HAIR et al. (2005) citam que em muitos casos, técnicas multivariadas
sdo um meio de executar em uma Unica analise aquilo que antes exigia
multiplas analises usando técnicas univariadas.

Técnicas analiticas multivariadas estdo sendo amplamente aplicadas na
industria, no governo e em centros de pesquisa. E poucas areas de estudo ou
pesquisa tém falhado na integracdo de técnicas multivariadas em suas
“ferramentas” analiticas. Para atender a esse interesse crescente, tém sido
publicados muitos livros e artigos que tratam dos aspectos tedéricos e
matematicos dessas ferramentas, e textos introdutérios tém surgido em quase
todas as areas. Poucos livros, porém, tém sido escritos para o pesquisador que
nao é especialista em matematica ou estatistica. Menos livros ainda discutem
as aplicacdes da estatistica multivariada, oferecendo uma discussao conceitual
dos métodos estatisticos (HAIR et al., 2005). Observa-se que em algumas
areas do conhecimento, tais como comportamento humano, administracdo e
melhoramento genético, a analise estatistica multivariada € mais difundida e
muito utilizada. Em outras areas, por exemplo, na analise sensorial que é alvo
do presente estudo, ha caréncia de trabalhos cientificos que abordem a
aplicacdo de técnicas estatisticas multivariadas, principalmente com relacéo



aos procedimentos implementados em pacotes estatisticos computacionais e
na interpretacdo dos resultados.

Com a revolucao na informética ocorrida nas ultimas décadas, ha varios
pacotes estatisticos disponiveis, até mesmo, nos computadores pessoais.
Estes oferecem aos pesquisadores 0S recursos necessarios para abordar
problemas multivariados. O que falta é o pesquisador atualizar-se e interar-se
das particularidades inerentes a aplicacdo das técnicas multivariadas na sua
area de atuacdo. Isto tem levado a uma maior demanda e valorizacdo dos
estudos que envolvem aplicacdes das técnicas de analise multivariada.

Este estudo teve como objetivo detalhar a aplicacao das técnicas analise
de componentes principais, analise de fatores e analise por variaveis
canbnicas, a dados provenientes da avaliacdo sensorial de alimentos, com
énfase nos procedimentos estatisticos utilizados, na interpretacéo e discussao
dos resultados. A execucdo das analises € demonstrada com a utilizacdo do
sistema SAS (Statistical Analysis System).



ARTIGO 1

VARIAVEIS CANONICAS APLICADAS A AVALIACAO SENSORIAL DE
ALIMENTOS

CANONICAL VARIABLES APPLIED TO SENSORY EVALUATION OF FOOD

RESUMO

Este estudo teve como objetivo principal o detalhamento da aplicacdo da
andlise por variaveis candnicas, uma técnica estatistica multivariada. Aplicou-
se a técnica na andlise de dados experimentais obtidos pela avaliacdo
sensorial e apresentaram-se 0S programas necessarios para a execucao dos
procedimentos estatisticos no sistema SAS (Statistical Analysis System), com
énfase na interpretacdo e discussédo dos resultados. Foram utilizados dados
experimentais, obtidos por YOKOTA (2005), de cachaca envelhecida de 14
marcas comerciais, avaliadas quanto a 13 atributos sensoriais, pelo método
Andlise Descritiva Quantitativa (ADQ). Obteve-se, como resultados, a alocacéo
das cachacgas em cinco grupos disjuntos e foi realizada a redugao, no conjunto
de informagbes, de 13 atributos para duas varidveis candnicas. Estas
acumularam 91,58% da variabilidade presente nos atributos originais,
indicando que tal analise foi satisfatoria. Foram identificados para descarte os
atributos sabor alcodlico residual, sabor alcodlico inicial, aroma de madeira,
sabor de madeira inicial, gosto amargo, aroma de baunilha e sabor de madeira
residual. Estes foram os de menor importancia relativa, pois apresentaram
pequena variabilidade ou estavam correlacionados com outros considerados no
estudo. O aroma alcodlico, gosto doce, gosto acido, adstringéncia, coloracado



amarela e viscosidade foram suficientes para a caracterizagdo sensorial das
cachacas e/ou para a comparacao entre elas. Dessa forma, conclui-se que o
estudo por variaveis candnicas facilitou a visualizacdo e interpretacdo dos
resultados e evidenciou o potencial desta técnica para utilizacdo na andlise
estatistica de dados descritivos.

PALAVRAS-CHAVE: andlise multivariada, analise sensorial, analise descritiva
quantitativa, ADQ.

SUMMARY

The main objective of this study was to provide a detailed description of the
application of canonical variables analysis, a multivariate statistical technique.
The technique was applied to the analysis of experimental data obtained by
sensory evaluation with emphasis in interpretation and discussion of the results,
and the necessary programs to run statistical analysis in SAS system were
showed. The experimental data used were obtained by YOKOTA (2005), from
14 commercial cachaga brands in relation to 13 sensory attributes, using
Quantitative Descriptive Analysis (QDA). To obtain an overall result from the
analysis, the 14 commercial brands were allocated into five disjoint groups, and
two canonical variables were found to retain 91.58% of the total variability
present in the 13 attributes originally evaluated. Hence, the analysis was
effective in reducing the dimensionality of the explanatory variables without loss
of information. The attributes that can be disregarded were: alcoholic residual
flavor, alcoholic initial flavor, wooden aroma, wooden initial flavor, bitter taste,
vanilla aroma and residual wood flavor, which presented small relative
importance, because of their small variability or correlation with other attributes
included in the analysis. Alcoholic aroma, sweet taste, acid taste, astringency,
yellowish color and viscosity were sufficient for sensory characterization and/or
comparison of the brands. It was concluded that the study of canonical analysis
helped visualize and interpret the results better and evidenced the potential use

of his technique in statistical analysis of descriptive data.

KEYWORDS: multivariate analysis, sensory analysis, quantitative descriptive
analysis, QDA.



1. INTRODUCAO

Varidveis canbnicas e componentes principais sdo duas técnicas
alternativas que permitem a simplificagdo no conjunto de dados pela reducéo
da dimensdo. Isto é, as informacfes, originalmente contidas em um grupo de p
variaveis X;, XK ,X, explicativas sdo reduzidas em outras poucas variaveis

denominadas varidveis canbnicas. A utilizacdo de variaveis canbdnicas em
detrimento aos componentes principais apresenta a vantagem de considerar as
variancias e covariancias residuais entre os dados. Assim, esta técnica deve
ser utilizada, preferencialmente a de componentes principais, nas situacdes em
gue se dispde de dados experimentais com repeticdes, em que se pode obter

as variancias e covariancias residuais. A anadlise é realizada a partir das
observagdes das p variaveis X;,X,.L ,X, em n tratamentos. S&o estimados os

escores médios (médias candnicas) por tratamento, para as primeiras variaveis
canlnicas e estes valores dispostos em um gréafico de dispersédo, possibilitam o
agrupamento dos tratamentos similares e a interpretacdo dos resultados. Tal
técnica permite, também, a identificacdo das variaveis de menor importancia
relativa no estudo, ou seja, daquelas passiveis de descarte (CRUZ e
CARNEIRO, 2003; REGAZZI, 1997).

A andlise por variaveis canbnicas tem sido utilizada em varias areas do
conhecimento na solu¢cdo de uma série de problemas praticos (ADHIKARI et
al., 2003; MARTINS, 1999 e MARTINS FILHO, 1991).

Na ciéncia e tecnologia de alimentos, mais especificamente na anélise
sensorial, esta técnica é pouco explorada, e, geralmente, os estudos estédo
focados na discusséo dos resultados. Assim, ha caréncia de informacgdes sobre
os procedimentos estatisticos que os aplicativos computacionais utilizam na
analise por variaveis canonicas.

Tendo-se em vista tais consideracdes e o0 potencial que a andlise por
variaveis canénicas tem demonstrado nas varias areas do conhecimento, este
estudo teve por objetivo ilustrar a aplicacdo desta técnica de analise para
dados experimentais obtidos pela avaliacdo sensorial, com énfase nos
procedimentos estatisticos utilizados e interpretacdo dos resultados. A
execucdo da analise € demonstrada com a utilizacdo do sistema SAS
(Statistical Analysis System).



2. MATERIAL E METODOS

2.1. DADOS EXPERIMENTAIS

Foram utilizados dados experimentais obtidos por YOKOTA (2005),
provenientes da avaliacdo sensorial, pelo método de Analise Descritiva
Quantitativa (ADQ), de 14 cachacas envelhecidas em reservatorios de
diferentes tipos de madeira, por 18 a 24 meses, que sdo 0S tempos com
maiores indices de comercializacao de cachacas envelhecidas.

Uma equipe de oito provadores treinados avaliou as 14 cachagas com
relacdo aos seguintes atributos sensoriais: aroma alcoodlico, aroma de madeira,
aroma de baunilha, gosto doce, gosto acido, gosto amargo, sabor alcodlico
inicial, sabor alcodlico residual, sabor de madeira inicial, sabor de madeira
residual, adstringéncia, coloracdo amarela e viscosidade. As definicbes e
referéncias para os atributos estédo apresentadas no Quadro 1.

As amostras foram apresentadas de forma monadica, com cinco
repeticdes, totalizando 70 sessbes por provador. No Quadro 2, a titulo de
ilustracdo, é apresentada uma parte do arquivo que contém os dados
analisados. O arquivo completo é formado por um total de 560 observacdes,
com a ressalva de que as virgulas devem ser trocadas por pontos nos nimeros
apresentados para se executar a analise com a utilizacdo do SAS.

Maiores informacdes sobre a coleta dos dados experimentais estao
disponiveis em YOKOTA (2005).

2.2. METODOLOGIA

A analise por variaveis canoénicas foi realizada com base nos trabalhos
de CRUZ e CARNEIRO (2003), CRUZ (2001) e REGAZZI (1997).

Para as analises estatisticas foram utilizados os procedimentos descritos
em SAS (1999), do pacote computacional SAS, versao 8.1, licenciado para
UFV em 2005. Sdo apresentados os comandos e 0s respectivos comentarios
aparecem entre barras e asteriscos, (/*comentario*/), uma das alternativas
comumente utilizadas para se inserir comentarios na tela de procedimentos no
SAS.



Quadro 1: Definicbes e referéncias para os atributos avaliados em cachacas
envelhecidas de diferentes marcas comerciais.

ATRIBUTOS DEFINIGOES REFERENCIAS

Aparéncia

COLORACAO Coloracdo amarela transllcida | Fraca: solugédo hidroalcodlica a 30%

AMARELA caracteristica de cerveja tipo | com 0,0005% de corante caramelo.
“pilsen” sem gas e sem espuma, | Forte: solugdo hidroalcodlica a 30%
em um célice transparente. com 0,10112% de corante tartrazina

e 0,0104% de corante caramelo.

VISCOSIDADE Resisténcia ao deslocamento de | Pouca: etanol a 10°GL. Muita:
um liquido. etanol a 51°GL contendo 10% de

glicerina.

Aroma

ALCOOLICO Aroma caracteristico de etanol. Fraco: solucdo hidroalcodlica a

30%. Forte: solucéo hidroalcodlica a
51%.

DE MADEIRA Aroma caracteristico da madeira | Nenhum: solucdo hidroalcodlica a
utilizada no tonel para | 30%. Forte: solugéo hidroalcodlica a
envelhecimento da cachaga. 30%, contendo 17% de extrato de

madeira (carvalho), marca Duas
Rodas.

DE BAUNILHA Aroma exalado por uma solugdo | Nenhum: solugéo hidroalcodlica a

alcoolica de baunilha. 30%. Forte: solucéo hidroalcodlica a
30%, contendo 1% de vanilia PA.

Gosto

DOCE Gosto percebido pela mucosa | Fraco: solugdo hidroalcodlica a
oral, semelhante aquele | 30%. Forte: solug&o hidroalcodlica a
provocado pela sacarose. 30%, contendo 1,5% de sacarose.

ACIDO Gosto associado ao acido acético | Fraco: solugdo hidroalcodlica a
(que lembra vinagre). 30%. Forte: solugdo hidroalcodlica a

30%, contendo 0,1% v/v de acido
acetico p.a.

AMARGO Gosto de quinina, caracteristico | Nenhum: solugdo hidroalcodlica a

de agua tonica. 30%. Forte: solugdo hidroalcodlica a
30%, contendo 0,005% de quinina.

Sabor

ALCOOLICO Sabor alcodlico percebido no | Fraco: solugdo hidroalcodlica a

INICIAL instante em que a amostra entra | 30%. Forte: solug&o hidroalcodlica a
em contato com a mucosa oral. 51%.

ALCOOLICO Sabor alcodlico que permanece | Fraco: solugdo hidroalcodlica a

RESIDUAL por um periodo de tempo apés a | 30%. Forte: solugdo hidroalcodlica a
ingestdo da amostra. 51%.

DE MADEIRA Sabor caracteristico promovido | Nenhum: solugdo hidroalcodlica a

INICIAL pela madeira utilizada no tonel | 30%. Forte: solugdo hidroalcodlica a
para envelhecimento da cachaga. | 30%, contendo 17% de extrato de

madeira (carvalho), marca Duas
Rodas.

DE MADEIRA Sabor caracteristico de madeira | Nenhum: solu¢do hidroalcodlica a

RESIDUAL qgue permanece por um periodo | 30%. Forte: solugéo hidroalcodlica a
de tempo apds a ingestdo da | 30%, contendo 17% de extrato de
amostra. madeira (carvalho), marca Duas

Rodas.

ADSTRINGENCIA | Sensacdo de secura na mucosa | Fraco: solugdo hidroalcodlica a
oral, semelhante aquela causada | 30%, contendo 0,005% de &cido
de forma intensa por certas frutas | tanico. Forte: solu¢édo hidroalcodlica
verdes, como o caqui e a banana. | a 30%, contendo 0,150% de acido
tanico.

Fonte: YOKOTA, 2005.




Quadro 2: Dados experimentais, em escala de 15 cm, de cachacas envelhecidas, avaliadas em blocos ao acaso (cada provador foi
considerado um bloco), por oito provadores (PROV), com cinco repeticdes (REPE), relativos a 13 atributos.

CACHACA PROV REPE AALC AVAD ABAU DOCE ACI D AVAR SALI SALR SMAI SVAR ADST COLA VI SC
1 1 1 12,8 11,8 3,4 3,2 11,2 9,8 11, 8 11,4 11, 8 10,9 9,6 10,0 11,5
1 1 2 11,0 12,0 3,5 3,2 11,3 10,9 10,6 10,6 12,4 11,7 9,4 8,6 12,0
1 1 3 11,5 12,5 3,5 8,8 10, 8 9,4 10,6 10,1 12,5 12,4 10, 3 8,3 11,5
1 1 4 12,5 13,1 3,3 3,0 10, 8 10,6 11,9 11,9 12,2 11,6 9,4 8,6 12,2
1 1 5 12,3 11,9 3,6 3,3 10,9 10,6 11,5 11,4 12,2 11,9 9,4 7,8 11,7
1 8 1 8,8 11,9 4,7 3,4 11,5 4,1 8,2 7,9 11,3 10,5 7,4 9,7 14,0
1 8 2 6, 2 8,1 0,0 2,8 11,6 51 7,3 7,1 7,5 7,1 7,9 10, 3 14,0
1 8 3 4,2 12,6 0,0 3,6 12,2 55 4,6 4,5 8,7 9,7 7,0 10, 3 14,0
1 8 4 4,1 11,8 0,0 59 11,5 5,2 4,1 4,1 11,9 12,0 6,7 9,8 14,0
1 8 5 4,1 11,4 0,0 4,8 10, 8 4,1 4,4 4,5 11,0 10, 8 7,4 9,8 14,0
14 1 1 12,3 12,0 9,4 9,2 10,5 4,1 11,9 11,7 12,6 12,1 9,8 9,1 11,3
14 1 2 12,7 10, 3 8,3 8,9 9,4 8,8 11, 8 11,6 11,1 10, 3 9,1 3,1 10,6
14 1 3 12,4 11,3 9,7 3,7 11,0 10,6 12,4 12,3 10, 8 10,7 10, 4 6,9 11,9
14 1 4 12,5 12,4 9,0 8,8 9,7 3,0 12,1 12,0 12,5 12,5 9,3 9,3 12,2
14 1 5 11,5 10,1 3,5 3,7 10,0 9,1 10,9 11,0 10,7 10,5 9,3 0,5 11,7
14 8 1 4,2 11,6 5,4 6,9 12,1 4,1 4,5 4,5 11,5 11,5 9,5 8,0 14,0
14 8 2 4,9 6,7 0,1 4,4 11,1 4,3 4,2 4,2 11,6 11,6 7,9 6,8 13,5
14 8 3 5,3 4,8 3,2 2,4 9,2 4,9 4,1 3,8 12,2 12,1 56 2,9 13,1
14 8 4 8,1 7,1 0,0 3,9 11, 4 3,9 6,8 6,7 8,1 8,6 7,3 6, 2 14,0
14 8 5 8,2 5,6 0,0 2,4 12,6 3,9 8,6 6,9 7,2 7,2 6,8 5,2 13,7

AALC: aroma alcodlico, AMAD: aroma de madeira, ABAU: aroma de baunilha, DOCE: gosto doce, ACID: gosto acido, AMAR: gosto amargo, SALI: sabor alcodlico
inicial, SALR: sabor alcodlico residual, SMAI: sabor de madeira inicial, SMAR: sabor de madeira residual, ADST: adstringéncia, COLA: coloragdo amarela e VISC:
viscosidade.



2.2.1. ANALISE DE VARIANCIA, MATRIZES E e H, AUTOVALORES E
AUTOVETORES (PROGRAMA 1)

Foram realizadas, inicialmente, andlises de variancia uni e multivariada
dos atributos avaliados nas cachacas. As fontes de variacdo consideradas
foram as cachacas (CACHA), os provadores (PROV), a interacao entre
cachaca e provador (CACHA*PROV) e o residuo. Estas analises foram
realizadas com o propdsito de se verificar a variabilidade de cada atributo
(analise univariada — ANOVA) e obtencdo das matrizes de somas de
quadrados e de produtos (andlise multivariada — MANOVA) a serem utilizadas
na analise por variaveis canfnicas.

Foram estimadas, também, as matrizes E e H, e 0s autovalores de
E-'H, como solucéo do sistema det(E 'H- 1 J) = 0, em que:
E: matriz de somas de quadrados e de produtos residuais (no modelo adotado
E = CACHA *PROV);
H: matriz de somas de quadrados e de produtos de tratamentos (no modelo adotado
H = CACHA);

| : autovalores da matriz E~ 1H;
|: matriz identidade.

A partir dos autovalores, foram obtidos os correspondentes autovetores,
resolvendo-se o sistema (E''H- 1 ,)a; =f, em que a; € um autovetor associado

ao autovalor 1,. Cada autovetor a; é normalizado, obtendo-se a; tal que

. E . , . R :
a,—a; =1, com n, 0 numero de graus de liberdade associado a matriz . Os
n

e

elementos de a, sdo os coeficientes de ponderacdo associados aos atributos

para a i-ésima variavel canonica.

No programa 1, a seguir, é realizada a andlise de variancia uni e
multivariada, obtendo-se as matrizes E e H, 0s autovalores e autovetores, com
as seguintes particularidades inerentes ao conjunto de dados utilizados:

1. Na ANOVA, o valor de F, para testar o efeito de cachaca, foi obtido,
dividindo-se o quadrado médio de CACHA pelo quadrado médio da
interacdo entre cachaca e provador (CACHA*PROV), e ndo pelo
quadrado médio do residuo. Este procedimento pode ser adotado,
considerando que:

Foi detectado, para os atributos com interagdo CACHA*PROV
significativa, que se tratava de interacdo do tipo néo grave
(simples) (YOKOTA, 2005). Neste caso, a interacdo est4,
provavelmente, associada ao fato dos provadores, ao analisarem
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as amostras, utilizarem partes diferentes da escala de avaliacéo.
STONE e SIDEL (1993) recomendam, para esta situacdo, a
utilizacdo do quadrado médio da interacdo na obtencdo do valor
de F;

Para os atributos com interacdo CACHA*PROV néo significativa,
o quadrado médio do residuo e o quadrado médio da interacao
apresentam valores muito semelhantes. Assim, o quadrado médio
da interacdo pode ser usado na obtencéao do valor de F.

2. Na MANOVA a matriz E é composta pelas somas de quadrados e
somas de produtos da interacdo entre cachaca e provador
(CACHA*PROV), ao invés de somas de quadrados e produtos residuais,
isto devido o modelo adotado.

/ *Procedi mrento que inporta os dados da planil ha do Excel */

/*0O arqui vo de dados foi organi zado em pl anil ha do Excel conb no
Quadro 2, porém os dados estdo na integra e as virgulas foram
substituidas por pontos. As trés prineiras colunas se referem aos
tratamentos (cachaca, abreviada por CACHA), provador e repeticdo. As
demais se referem aos atributos avaliados. Consta na prineira linha o
nome de cada variavel. O ternb CACHA tanbém foi utilizado nos
procedi nentos do SAS. */

PROC | MPORT out =dados_ori gi nai s
dat afi | e="D:\ canoni ca\ progr amas\ dado_ori . xl s"/"%/
dbnms=excel 2000 repl ace;
get names=yes; RUN,
options nodate nonunber;
"I I+ nforma que o arquivo de dados a ser lido, dado_ori.xls, esta na

pasta “D:\canonica\ programas”*/

[* Imprimr, na tela, os dados |idos*/
PROC PRI NT dat a=dados_ori gi nai s;
title 'LEI TURA DOS DADCS' ; RUN,

/*Analise de variancia uni e nultivariada, matrizes E e H, autoval ores

e autovetores nornalizados*/

PROC (LM dat a=dados_ori gi nai s;

title ' ANALI SE DE VARI ANCI A E ANALI SE POR VARI AVEI S CANONI CAS' :

cl ass CACHA PROV REPE;

nodel AALC AMAD ABAU DOCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMAR ADST COLA

VI SC=CACHA PROV CACHA* PROV, /"2"/

t est H=CACHA E=CACHA* PROV; /"3

manova H=ECACHA E=CACHA* PROV/ PRI NTH PRI NTE CANONI CAL SHORT; /"4

RUN,;

*2*l1*Consi derando o del i neanento em bl ocos casual i zados, d.b.c, e cada
provador (PROV) conb um bl oco. */

/"3l *Para obtencdo do F (na ANOVA), para cachaca, utilizando conp
vari anci a residual, o quadrado nedio da interacdo CACHA* PROV*/
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[*47]* E=CACHA* PROV na MANOVA, informa que a matriz E, utilizada nos
testes multivariados para avaliar a igual dade dos vetores de nedias
de cachagcas e no estudo por variaveis canbnicas, foi obtida
considerando as somas de quadrados e de produtos da interacéo
CACHA* PROV, e néo as residuais*/

2.2.2. MEDIAS CANONICAS E GRAFICO DE DISPERSAO (PROGRAMA 2)

As variaveis canonicas foram obtidas como combinacdes lineares dos 13
atributos (AALC, AMAD, ABAU, DOCE, ACID, AMAR, SALI, SALR, SMAI,
SMAR, ADST, COLA e VISC) e escritas como:

Can; =a;3AALC +a;,AMAD +L +aj;3VISC

Cany =a1AALC +a,,AMAD +L +a,33VISC

Can13 = a13Y1AALC + a13’2AMAD +L + a13Y13VISC

Os coeficientes de ponderacdo destas varidveis sdo os elementos dos
autovetores normalizados

éay U €agy U €ajigy U
e u e u é a
_af12 _af22y _e132 g

a; = x >y Adp = X T oyeeey A13 = X S
¢ mu ¢ mu ¢ M u
e e u e
1130 2139 691313

Ao substituir a;,a,L ,a;3 € AALC, AMAD, L ,VISC pelos respectivos

valores numéricos, obteve-se 0s escores para as variaveis candnicas. Foram
utilizados os valores médios de AALC, AMAD, L ,VISC, por cachaca. Entdo, os

escores obtidos sdo valores médios e podem ser chamados de médias
canonicas.

Foi obtido, também, o grafico de disperséo, a partir dos escores para as
primeiras variaveis canfnicas, aquelas que retém a maior parte da variacao
contida nas variaveis originais, o que permitiu comparar as cachacas, pelos
Seus posicionamentos no espago.

No programa 2, a seguir, foram estimadas as médias candnicas e obtido
o grafico de disperséo.

/ *Procedi mrento que i nporta os dados da pl anil ha do Excel.*/

PROC | MPORT out =dados_ori gi nai s
dat af i | e="D: \ canoni ca\ pr ogr amas\ dado_ori . x|l s"
dbms=excel 2000 repl ace;

get nanes=yes;

RUN; options nodate nonunber;

/[ *Procedi mento que inprine, na tela, os dados |idos.*/

PROC PRI NT dat a=dados_ori gi nai s;
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title 'LEI TURA DOS DADCS ;
RUN,

/ *Procedi nento que cal cul a as nédi as dos atributos por cachaca.*/

PROC MEANS;

out put out =nedi as;

by CACHA; [ * NOTA*/

var AALC AMAD ABAU DOCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMAR ADST COLA VI SC,

title ' MEDI AS DOS ATRI BUTCS' ;

RUN;

["NOA T+ arquivo de dados j& estava ordenado por cachaca. Se néo
estivesse, seria necessario ordend-lo. Para tal, seria utilizado
0 procedi nento PROC SORT; BY CACHA;, antes do PROC MEANS.

/*Procedinmento que organiza as médias para serem usadas em
procedi nentos a seguir.*/

DATA nedi as; set nedi as(where=(_STAT ="' MEAN )

keep= CACHA _STAT_ AALC AMAD ABAU DOCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMAR
ADST COLA VI SO);

RUN;

[*Procedimento que inprineg, na tela, as medi as or gani zadas
previ anente. */

PROC PRI NT dat a=nedi as;

title ' MEDIAS DOS ATRI BUTOS POR CACHACA' ;

RUN;

/*Procedi mento que estima os valores para as duas prineiras variaveis
canbni cas, Can; e Can,. */

/*S&o determ nados os valores de Can; e Can,, para cada cachacga,
substituindo-se os val ores neédios dos atributos AALC, AMAD, ... VISC,
gque constam no arqui vo charmado nedi as. */

DATA Can;eCan,; set nedi as;

Can;=0. 08409885* AALC- 0. 0203075* AMAD+0. 02398392* ABAU-

0. 02497044* DOCE+0. 04029627* AClI D- 0. 02097523* AMAR+0. 21296284* SALI -
0. 25943151* SALR+0. 04081351* SMAI +0. 07597381* SMAR-

0. 04251445* ADST+0. 47476288* COLA- 0. 07953288* VI SC; / %"/

Can,=-0. 0976703* AALC- 0. 02402243* AMAD+0. 00068391* ABAU-

0. 0700265* DOCE+0. 22398466* ACl D+0. 25432446* AMAR- 0. 04607967* SALI -
0. 03732882* SALR+0. 04064412* SMAI +0. 08612089* SMAR+0. 2893113* ADST-
0. 07027558* COLA- 0. 19949123*VI SC, /"¢"/

RUN,

*5*'*Can, é uma conbinacdo |inear dos atributos AALC, AMAD, ..., VISC.
s coeficientes de ponderacdo associados a estes atributos séo
el ementos do prineiro autovetor normalizado. Estes valores foram
obtidos no programa 1.*/
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/*67/*Can, é uma conbinacdo |inear dos atributos AALC, AMAD, ..., VISC.
Os coeficientes de ponderacdo associados a estes atributos séo
el ementos do segundo autovetor normalizado. Estes valores foram
tanbém obtidos no programa 1.*/

/ *Foram det er mi nadas apenas as duas prineiras variavei s candnicas,
ja que juntas, elas retiveram a nmior parte da variacao disponivel
nos dados originais, 91,58% Quadro 7.*/

[*Procedimento que inmprine, na tela, os valores de Can; e Can,, para
cada cachaca. Estes val ores sdo chamados de nédi as candni cas. */

PROC PRI NT; var CACHA Can; Cany;

title 'ESCORES PARA AS VARIAVEIS CANONICAS Can; E Can, (MEDIAS
CANONI CAS), POR CAHACA' ;

RUN;

/*Procedinmento que gera o grafico de dispersdo das cachagcas (Can;
versus Can,).*//""/

PROC PLOT;

pl ot Can,*Can, = CACHA / vpos=20; /"8

title ' GRAFI CO DE DI SPERCAO PARA AS CACHACAS (Can; X Cany)’;

RUN;

*"I1*0 grafico de dispersdo foi feito, também no EXCEL, a partir das
meédi as canbni cas, pois o autor € nmais fanmiliarizado com a edi ¢cdo de
gréaficos no aplicativo Excel.*/

*8711*Q grafico é gerado a partir das médi as canénicas. */

METODO DE AGRUPAMENTO DE TOCHER

A avaliacdo visual do posicionamento das cachacas, no grafico de
dispersdo, permite agrupa-las, de forma que as cachacas que estdo mais
proximas entre si fazem parte de um mesmo grupo. O estabelecimento destes
grupos pode variar de um analista para outro, sendo, portanto, uma avaliacéo
subjetiva. Para evitar a subjetividade, o agrupamento das cachacas foi
realizado pelo Método de Agrupamento de Otimizacdo proposto por Tocher,
citado por RAO (1952). Este método faz parte dos procedimentos do Programa
Genes (Cruz, 2001), o qual foi utilizado no estabelecimento dos grupos.

O agrupamento, neste método, é realizado com base nas distancias de
Mahalanobis, que é uma medida de dissimilaridade entre as cachacas. As
distancias de Mahalanobis, por sua vez, sdo obtidas a partir das médias
originais por cachaca e das estimativas das variancias e covariancias residuais
(neste estudo, variancias e covariancias da interacdo entre cachaca e
provador) para os atributos estudados.
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2.2.3. IMPORTANCIA RELATIVA DOS ATRIBUTOS (PROGRAMA 3)

Considerou-se, como atributos de menor importancia relativa, aqueles
gue apresentam coeficientes de ponderacdo de maior magnitude, em valor
absoluto, em pelo menos uma das Ultimas 11 variaveis canbnicas.

Os atributos de menor importancia relativa apresentam baixa
variabilidade ou estao correlacionados com outros que fazem parte do estudo.
A baixa variabilidade indica que eles contribuem pouco para a discriminagao
entre as cachacas. Ja os atributos correlacionados com outro(s) tém seu
comportamento explicado por este(s). Portanto, os atributos de menor
importancia relativa sdo passiveis de descarte em experimentos futuros de
mesma natureza, ou até podem ser desconsiderados neste estudo.

Recomenda-se, que, para estudo da importancia relativa, sejam
utilizados os autovetores obtidos da analise com os atributos padronizados,
eliminando-se os efeitos do uso de diferentes escalas de avaliagcdo. Ha duas
formas, equivalentes, de obter os autovetores cujos elementos estardo
associados aos atributos padronizados:

1) Estimar os autovetores a partir dos atributos originais e multiplicar cada um
de seus elementos pelo desvio padrao residual (no modelo adotado: desvio
padrédo da interacdo CACHA*PROV) do atributo com o qual esta associado;
ou,

2) estimar os autovetores a partir dos atributos padronizados (dados
padronizados). Os atributos sdo padronizados, dividindo-se os valores
observados em cada atributo pelo seu respectivo desvio padréo residual
(raiz quadrada do quadrado médio do residuo. No modelo adotado: raiz
quadrada do quadrado médio da interacdo CACHA*PROV). Assim, tem-se

X;- X

X.
(@) z; = —’2 ou (b) z;= , em que:

ng
Z;: atributo padronizado;
X atributo original;
X; : média do atributo original;
Js“ 12 : desvio padréo residual (no modelo adotado: desvio padrdo da interagdo CACHA*PROV)
associado a X;.

Foi considerada, neste estudo, a segunda forma (2a) de estimar os
autovetores.

O programa 3, a segquir, foi usado, inicialmente, para padronizar os

atributos, e em seguida, estimar os autovetores.
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/*Procedi mrento que inporta os dados da pl anil ha do Excel.*/
PROC | MPORT out =dados_ori gi nai s
dat af i | e="D: \ canoni ca\ progranmas\ dado_ori.xls
dbms=excel 2000 repl ace;
get nanes=yes;

RUN;
options nodate nonunber;

/[ *Procedi mento que inprine, na tela, os dados |idos.*/
PROC PRI NT dat a=dados_ori gi nai s;

title 'LEI TURA DOS DADCS ORI G NAI S';

RUN,;

/ *Procedi mrent o para padroni zar os dados*/
DATA vari avei s_padr oni zadas;
set dados_ori gi nai s;
AALCp=AALC/ 2. 07871571; "%/
AMADp=ANMAD/ 2. 92763112;
ABAUp=ABAU/ 3. 15895853;
DOCEp=DCCE/ 2. 35548657,

ACl Dp=ACI D/ 3. 19256809;
AVARp=AMAR/ 2. 43672499;

SALI p=SALI / 2. 08976027,
SALRp=SALR/ 2. 21456881,

SMAI p=SMAI / 2. 71794132;
SMARp=SMAR/ 3. 10452057;
ADSTp=ADST/ 2. 21726746;
COLAp=COLA/ 2. 11710982;

VI SCp=VI SC/ 2. 03121442;

"9« AALCp: atributo aronma al codlico padronizado; */
[*AALC. atributo aroma al codlico original;*/
/* 2.07871571: desvio padrdo da interacdo CACHA*PROV associado a
AALC. Este valor foi obtido extraindo-se a raiz quadrada do
quadrado médi o da interacdo CACHA*PROV, 4.3211, associado a AALC e
obtido pela analise de variancia (programa 1). Procedinento simlar
foi usado para padroni zar os demais atributos.*/

/*Procedi mento que inprine, na tela, os dados padroni zados*/

PROC PRI NT;

var CACHA PROV REPE AALCp AMADp ABAUp DOCEp ACIDp AMARp SALIp SALRp
SMAl p SMARp ADSTp COLAp VI SCp;

title 'VARI AVEL PADRONI ZADA = VARI AVEL ORI G NAL/ RAIS QUADRADA DO Q M
DE CACHA* PROV' ;

RUN;

/*Procedimento para estinar o0s autovetores associados aos atributos
padr oni zados*/
PROC GLM dat a=vari avei s_padr oni zadas; /"0
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title " ESTI MATI VAS DCs AUTOVETORES ASSOCI ADCS ACS ATRI BUTOS
PADRONI ZADCS' ;

cl ass CACHA PROV REPE;

nodel AALCp AMADp ABAUp DOCEp ACIDp AMARp SALIp SALRp SMAlp SMARp
ADSTp COLAp VI SCp= CACHA PROV CACHA* PROV;

test H=CACHA E=CACHA* PROV;

manova H=CACHA E=CACHA* PROV/ PRI NTH PRI NTE CANONI CAL SHORT;

RUN,;

[*10*/1*Foram estimados Varios outros paranetros, nmas o interesse foi
apenas nos autovetores associ ados aos atributos padroni zados. */

2.2.4. ESTIMATIVAS DAS CORRELACOES ENTRE OS ATRIBUTOS
(PROGRAMA 4)

Uma vez identificados os atributos de menor importancia relativa
(aqueles que apresentaram baixa variabilidade ou que estdo correlacionados
com outros), é importante ter-se uma idéia da variabilidade dos mesmos e das
possiveis correlagdes deles com os atributos de maior importancia relativa no
estudo.

A variabilidade dos atributos pode ser observada nos resultados das
analises de variancia e as correlacdes (coeficientes de correlacdo de Pearson)
entre os atributos, inclusive entre os de menor e de maior importancia relativa,
a partir de seus valores médios, foram determinadas no programa 4, a seguir.

/ *Procedi mrento que i nporta os dados da pl anil ha do Excel.*/
PROC | MPORT out =dados_ori gi nai s
dat af i | e="D: \ canoni ca\ pr ogr amas\ dado_ori . x| s"
dbnms=excel 2000 repl ace;
get nanes=yes;
RUN;
options nodat e nonunber;

/[ *Procedimento que inprine, na tela, os dados |idos.*/
PROC PRI NT dat a=dados_ori gi nai s;

title 'LEI TURA DOS DADCS ;

RUN;

/ *Procedi nento que cal cul a as nmédi as dos atributos, por cachaca.*/
PROC MEANS;

out put out =nedi as;

by CACHA;

var AALC AMAD ABAU DOCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMAR ADST COLA VI SC,
title ' MEDIAS DOS ATRI BUTOS, POR CACHACA ;

RUN;
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/*Procedinmento que organiza as médias para serem usadas em
procedi nentos a seguir. */

DATA nedi as; set nedi as(where=(_STAT ="' MEAN )

keep= CACHA _STAT_ AALC AMAD ABAU DOCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMAR
ADST COLA VI SC);

RUN,;

/[ *Procedi mento que inprine, na tela, as nedias.*/
PROC PRI NT dat a=nedi as;

title ' MEDI AS DOS ATRI BUTOS, POR CACHACA' ;

RUN,;

/*Procedi mrento que obtém as correlagbes (Coeficiente de Correl acdo de
Pearson) entre os atributos.*/

PROC CORR dat a=nedi as; '/

var AALC AMAD ABAU DOCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMAR ADST COLA VI SC
title ' CORRELAGOES ENTRE OS ATRI BUTCS' ;

RUN;

["11*1*As correl acdes entre os atributos foram deterninadas a partir de

seus val ores nedi os, por cachaca. */

2.2.5. ANOVA E TESTE DE MEDIAS PARA OS GRUPOS (PROGRAMA 5)

Os grupos de cachacas estabelecidos pelo método de agrupamento de
Tocher apresentam homogeneidade dentro dos grupos. Assim, pode-se passar
a discutir os resultados, pela comparacdo dos grupos entre si, em relacdo as
variaveis canbnicas e, também, em relacdo aos atributos. Para tal, os dados
dos grupos foram submetidos a andlise de variancia e teste de comparacao
entre médias. O programa 5, a sequir, ilustra tal procedimento.

As observacdes para um determinado grupo foram obtidas como médias
das observacbes das cachacas que compdem o referido grupo. Assim, o
arquivo com os dados das cachacas, “dado_ori.XLS” apresentado no Quadro 2,
foi reorganizado no Excel, a fim de obter-se o arquivo com dados dos grupos,
“grupos.XLS”, apresentado no Quadro 3 e usado para as andlises seguintes:

/*Procedi mrento que i nporta os dados da pl anil ha do Excel.*/
PROC | MPORT out =dados_gr upos
dat af i | e="D: \ canoni ca\ pr ogr amas\ gr upos. x| s"
dbms=excel 2000 repl ace;
get nanes=yes;
RUN;
options nodate nonunber;

/[ *Procedimento que inprine, na tela, os dados |idos.*/
PROC PRI NT dat a=dados_gr upos;

17



title 'LEI TURA DOS DADCS ;
RUN,

/*Procedi nento para ANOVA e teste de conparacdo entre nédias (Teste de
Duncan). */

PROC ANOVA dat a=dados_gr upos;

title '"ANOVA E TESTE DE MEDIAS PARA (OS GRUPOS COWPOSTOS PELAS
CACHACAS' ;

cl ass GRUPO PROV REPE;

nodel AALC AMAD ABAU DOCE ACID AMAR SALI SALR SMAI SMAR ADST COLA
VI SC= GRUPO PROV GRUPC* PROV;

test H=GRUPO E=GRUPC* PROV;

means CRUPQ duncan al pha=0. 05 E=GRUPC* PROV;

RUN;
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Quadro 3: Dados experimentais, em escala de 15 cm, de 5 grupos (GRUPO) de cachacas avaliadas em blocos ao acaso, por oito

provadores (PROV), com cinco repeticdes (REPE), em relacdo a 13 atributos.

GRUPO  PROV REPE AALC AVAD ABAU DOCE ACI D AVAR SALI SALR SMAI SVAR ADST COLA VI SC
1 1 1 11,8 11,5 4,5 59 10, 2 6,8 11,2 11,1 11,6 11,2 9,6 7,1 11,6
1 1 2 11,5 10,9 5,3 6, 2 10,1 9,5 11,7 11,5 11,5 11,1 9,7 7,7 11,2
1 1 3 12,1 10,9 7,5 54 10,9 8,2 11,5 11,4 11,1 10,9 9,6 7,3 11,6
1 1 4 11,8 11,0 5,3 7,3 10, 3 55 11,8 11,5 11,4 11,2 9,5 7,4 11,7
1 1 5 12,1 10,5 7,4 4,7 9,1 8,5 11,0 11,0 10,9 10,6 8,5 6,0 11,6
1 8 1 4,2 10, 3 1,7 4,4 10,6 5,1 4,9 4,8 11,2 11,1 7,8 8,1 13,4
1 8 2 4,7 8,6 0,7 3,6 11,8 4,9 5,2 5,3 10, 3 10, 2 7,3 6,9 13,7
1 8 3 51 8,0 2,0 3,2 11, 2 4,3 4,4 4,4 11, 4 11,1 6,7 6,6 13,6
1 8 4 4,5 10,0 0,7 3,3 9,7 5,3 4,8 4,9 11,0 11,1 7,1 8,1 13,9
1 8 5 57 7,3 1,1 3,3 12,0 6, 2 5,3 5,0 10,1 10,0 7,4 6,1 13,8
5 1 1 12,2 11,0 9,2 3,8 10,9 9,2 12, 4 12,3 12,2 11,9 10,1 3,3 11,2
5 1 2 11,6 11,9 3,4 8,7 11,4 8,3 12,1 12,1 11, 8 11,6 8,7 4,0 10,6
5 1 3 12,2 11,1 3,2 2,8 11,1 10, 4 12,5 12,5 11,7 11,4 10, 2 3,5 11,2
5 1 4 12,8 11,3 4,2 8,2 10,0 10,0 12,1 11,9 11,7 11,5 11,4 5,0 11,1
5 1 5 12,8 11,0 4,3 3,2 10,1 9,6 12,0 11,9 11,5 11,0 10,0 6, 2 10,7
5 8 1 5,8 8,1 0,0 3,5 11,8 5,8 4,7 4,9 10,5 10,6 7,4 2,3 13,0
5 8 2 6, 2 7,2 0,0 3,4 11,1 5,9 6,1 6,1 7,1 7,2 7,4 2,9 13,1
5 8 3 4,5 6,9 0,0 4,1 12,3 5,2 4,4 4,3 8,0 8,1 8,2 0,8 12,5
5 8 4 7,8 3,7 0,0 3,2 12,6 54 50 51 7,9 7,9 7,0 3,0 14,0
5 8 5 7,7 4,1 0,0 1,4 12,1 6, 2 5,2 5,0 6, 2 6,0 7,0 1,7 14,0

AALC: aroma alcodlico, AMAD: aroma de madeira, ABAU: aroma de baunilha, DOCE: gosto doce, ACID: gosto acido, AMAR: gosto amargo, SALI: sabor alcodlico
inicial, SALR: sabor alcodlico residual, SMAI: sabor de madeira inicial, SMAR: sabor de madeira residual, ADST: adstringéncia, COLA: coloragdo amarela e VISC:

viscosidade.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

No Quadro 4 estdo apresentados os resultados das andlises de
variancia dos 13 atributos avaliados nas 14 cachacas envelhecidas. Observa-
se diferenca significativa (P [0 0,05) entre as cachacas em relacdo a todos os
atributos, exceto o gosto acido. E importante ressaltar que entre os atributos
avaliados, alguns podem apresentar maior importancia relativa na
caracterizacdo sensorial das cachacas e/ou na comparacédo entre elas. O
estudo por variaveis canbnicas possibilita identificar tais atributos.

Este estudo teve inicio com a obtencdo das matrizes E e H,
apresentadas nos Quadros 5 e 6, respectivamente. Os elementos da diagonal
principal da matriz E sdo exatamente as somas de quadrados para a interagao
entre cachaca e provador (SQC*P), apresentadas no Quadro 4. Fora da
diagonal, ttm-se as somas de produtos entre cada par de atributos. A diagonal
da matriz H é formada pelas somas de quadrados para cachacas (SQC)
apresentadas no Quadro 4. Fora da diagonal estdo as somas de produtos para
cada par de atributos.

Estdo apresentadas, no Quadro 7, as estimativas dos 13 autovalores
ndo nulos da matriz E°H e as propor¢des de variancia retidas por cada
variavel canbnica. Observa-se que a propor¢do da variancia decresce das
primeiras para as ultimas variaveis candnicas, chegando a valores préximos a
zero. A primeira variavel candnica (Can;) retém 88,69% da variancia contida
nas 13 variaveis candnicas, e consequentemente, 88,69% da variancia
apresentada pelos atributos originais AALC, AMAD, ABAU, DOCE, ACID,
AMAR, SALI, SALR, SMAI, SMAR, ADST, COLA e VISC. As duas primeiras
variaveis candnicas acumulam a maior parte da variancia (91,58%), o que
possibilita comparar as cachacas entre si, considerando apenas estas duas
variaveis. Dessa forma, é feita uma simplificacdo no conjunto de dados, com a
menor perda de informacao possivel, sendo satisfatorio o estudo por variaveis
canénicas.

No Quadro 7 também estdo apresentados, dispostos por linhas, os
autovetores normalizados, correspondentes aos autovalores 1 ;. Cada linha é

composta pelos elementos (coeficientes de ponderacdo para os atributos
AALC, AMAD, ..., VISC) de um autovetor. Dessa forma, as variaveis Can; e

Can,, combinac0des lineares dos atributos, podem ser escritas como
Can; = 00841+ AALC - 0,0203* AMAD +L - 0,0795* VISC

Can, =-0,0977* AALC - 0,0240* AMAD +L - 01995+ VISC.
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Quadro 4: Resumo das analises de variancia univariadas dos dados correspondentes aos 13 atributos avaliados nas 14 cachacas
envelhecidas.

Atri but os SQC SQCr P SR QuC QVC* P QR Fc Prob.> F¢ Medi a
Aroma al codlico 110, 68 393, 22 1092, 39 8,51 4,32" 2,44 1,97 0, 03 8,59
Aronma de nadeira 1969, 03 779, 96 1114, 24 151, 46 8,57 2,49 17, 67 <0, 00 8, 32
Aroma de baunil ha 464, 45 908, 09 1326, 77 35,73 9,98 2,96 3,58 0, 00 3,73
Gost o doce 130, 24 504, 90 2046, 19 10, 02 5, 55" 4,57 1,81 0, 05 6, 13
Gost o &aci do 190, 70 927,52 2847, 42 14, 67 10, 19° 6, 36 1,44 0, 16 6, 38
Gost o anar go 194, 10 540, 32 2337, 98 14, 93 5, 94" 5,22 2,51 0,01 6, 66
Sabor al codlico inicial 103, 13 397,41 918, 82 7,93 4,37 2,05 1, 82 0, 05 7,84
Sabor al codlico residual 114,99 446, 29 1018, 44 8, 85 4, 90" 2,27 1,80 0, 05 8,79
Sabor de madeira inicial 1685, 40 672, 24 1090, 21 129, 65 7,39 2,43 17,55 <0, 00 7,94
Sabor de nmadeira residual 1983, 27 877, 06 1238, 46 152, 56 9, 64 2,76 15, 83 <0, 00 8,25
Adstringénci a 149, 41 447, 38 1616, 42 11, 49 4,92" 3,61 2,34 0,01 6, 60
Col oracéo anarel a 7181, 99 407, 88 1225, 10 552, 46 4, 48" 2,73 123, 26 <0, 00 6, 24
Vi scosi dade 126, 63 375, 45 888, 86 9,74 4,13 1,98 2,36 0,01 10, 15

G L. 13 91 448

ggP:Soggrsmgedguggggggzoga:); gagh?ﬁ?éragéo entre cachaca e provador; Esquema da ANOVA
SQR Sonas de quadrados do residuo; F. V. GL.
QVC: Quadrados nédi os para cachaca; Cachaca (O 13
QVC*P: Quadrados nedios para a interacdo entre cachaca e provador; Provador (P) 7
QWR Quadrados n¥di os do residuo; I nt er agio( C*P) 91
Fc valor de F para cachaca (F=QVC/ QVC*P); Resi duo 448

Prob.: Val ores de probabilidade (val or-P);

*Interacdo entre cachaca e provador significativa (P£0O, 05); _
"S | nteracdo entre cachaca e provador ndo significativa (P>0,05). G L.: graus de |iberdade

F.V.: fonte de variacao

21



Quadro 5: Matriz E, de somas de quadrados e somas de produtos da interacdo entre cachaca e provador (CACHACA*PROV), para 0s
13 atributos avaliados nas 14 cachagas envelhecidas.

Atributos

Atri but os Aroma al codlico Arona de nmdeira Aroma de baunil ha c. Vi scosi dade
Aronma al codlico 393, 22 -204, 57 -38, 17 c 6, 50
Arona de mmdeira - 204, 57 779, 96 303, 02 - 127,73
Arona de baunil ha -38, 17 303, 02 908, 09 - 22,76
Gosto doce -75,97 21, 45 37, 88 . 10, 40
Gosto aci do 94, 63 -23,34 -114,76 . 122,74
Gost o amar go 125, 46 -21, 09 -94, 98 . 81, 76
Sabor al codlico inicial 255, 63 -54, 64 11, 50 - -5,49
Sabor al co6lico residual 237,01 -19, 63 59, 40 c 1,96
Sabor de nmdeira inicial -164, 04 548, 06 354, 36 c 162, 81
Sabor de nmadeira residual -151, 69 604, 84 448, 79 - 179, 50
Adstringénci a 26, 43 53, 29 49, 83 C 70, 09
Col oracéo amarel a -55, 99 142,75 -16, 94 C 65, 76
Vi scosi dade 6, 50 127,73 22,76 . 375, 45
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Quadro 6: Matriz H, de somas de quadrados e somas de produtos de cachaca, para os 13 atributos avaliados nas 14 cachacas
envelhecidas.

Atributos

Atributos Arona alcobélico Aroma de madeira Aroma de baunil ha C. Vi scosi dade
Aronma al codlico 110, 68 - 305, 43 -111, 36 c -55,93
Arona de mmdeira - 305, 43 1969, 03 738,79 - 388, 57
Arona de baunil ha -111, 36 738,79 464, 45 . 113,94
Gosto doce 39, 00 - 149, 03 14, 06 - -35,24
Gosto aci do 28,78 - 156, 17 -89, 75 - -2,29
Gost o amar go -27, 88 285, 82 62, 92 C 83, 92
Sabor al codlico inicial 71,75 -41, 08 -30,41 . 14, 96
Sabor al co6lico residual 81, 06 -109, 72 -52,80 c -5,87
Sabor de nmdeira inicial -282, 29 1800, 19 662, 83 c 370, 61
Sabor de nmadeira residual - 291, 26 1941, 91 721, 25 . 391, 67
Adstringénci a -17,76 305, 69 129, 40 Ca 51, 43
Col oracéo amarel a -573, 45 3654, 43 1301, 88 - 751, 25
Vi scosi dade - 55, 93 388, 57 113, 94 - 126, 63
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Quadro 7: Estimativas dos autovalores e coeficientes de ponderacdo (autovetores normalizados) dos 13 atributos avaliados nas 14
cachacas envelhecidas.

i Variaveis canbnicas Autovalores | Proporcéo da Proporcéo Coeficientes de ponderacdo (autovetores normalizados)
X 1ANci 04) * 0,

(Can) de E''H variancia (%) acumulada (%) Aroma alcodlico Aroma de madeira Viscosidade
1 Can, 20,7639 88,69 88,69 0,0841 -0,0203 -0,0795
2 Can, 0,6759 2,89 91,58 -0,0977 -0,0240 -0,1995
3 Cang 0,5919 2,53 94,11 0,3082 -0,1179 -0,1619
4 Can, 0,4149 1,77 95,88 -0,0550 -0,2323 0,0443
5 Cans 0,2947 1,26 97,14 0,2045 0,2079 0,0011
6 Cang 0,2209 0,94 98,08 -0,1101 -0,1660 0,2053
7 Can, 0,1971 0,84 98,92 0,1391 0,0708 0,1974
8 Cang 0,1153 0,49 99,42 -0,2971 -0,1626 0,1432
9 Cang 0,0754 0,32 99,74 0,1333 -0,0581 -0,3378
10 Cany 0,0290 0,12 99,86 -0,1199 -0,3356 -0,0660
11 Canyy 0,0173 0,07 99,94 -0,2147 0,1327 0,0769
12 Cany, 0,0110 0,05 99,98 0,4327 -0,0042 0,1642
13 Canys 0,0038 0,02 100,00 -0,0452 -0,1137 0,1023

Can, = +0,0841* AALC - 0,0203* AMAD +L - 0,0795* VISC

Can, =-0,0977+ AALC - 0,0240* AMAD +L - 01995+ VISC

Cangs = - 00452 AALC - 01137 * AMAD +L + 01023 * VISC

A I
* Proporgéo da variancia (%) para Can; = 13—' .100%
al;
i=1
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Substituindo-se, em Can; e Can,, 0s valores de AALC, AMADk ,VISC, pelos do
Quadro 8, obtém-se as coordenadas para Can; e Can,. Estas coordenadas séo

chamadas de escores das variaveis candnicas ou médias candnicas, ja que 0s
valores do Quadro 8 sdo médias por cachaca. As médias candnicas estao
apresentadas no Quadro 9 e no grafico de dispersao (Figura 1).

Quadro 8: Estimativas das médias, por cachaca, para os 13 atributos avaliados.

Médias
Cachagas Aromaalcodlico Aromade madeira o Viscosidade
1 8, 09 11,55 . 10, 58
2 7,74 10, 83 . 10, 88
3 9,02 5,81 . 10, 11
4 8,50 8,62 . 10, 34
5 8, 46 10,51 . 11,21
6 8,59 8, 64 . 9,75
7 8, 87 6, 70 . 9, 66
8 8,14 9, 27 . 9, 87
9 8,79 5,49 . 9, 60
10 8,40 9, 07 . 10, 20
11 9, 66 7,49 . 9, 96
12 8, 89 8, 57 . 10, 08
13 8, 63 5,43 . 9,51
14 8,53 8, 49 ... 10, 39

Observa-se, na Figura 1, que as 14 cachacas estdo distribuidas em
cinco grupos distintos, em que ha homogeneidade intragrupo e
heterogeneidade intergrupos, em relacdo as variaveis canbnicas Can; € Can,.

Como estas variaveis candnicas sdo combinacdes lineares dos atributos em
estudo, pode-se dizer, indiretamente, que ha homogeneidade intragrupo e
heterogeneidade intergrupo em relacdo a tais atributos. Vale ressaltar que o
grau desta homogeneidade e/ou heterogeneidade varia de uma variavel
candnica para a outra e, também, de um atributo para outro.

Cachagas mais prOximas entre si, em um mesmo grupo Sao as mais
homogéneas do grupo. Pode-se destacar as marcas 3, 9 e 13 no grupo dois e
as 4, 8, 10 e 14 no grupo um, como as mais homogéneas em cada grupo
(Figura 1).

Observa-se também que os grupos estao bem dispersos em relacdo ao
eixo X (Can;) e bem préximos em relacdo ao y (Can,), indicando que a

variabilidade entre os grupos, em relacdo a Can; € muito maior que a da Can,.

Isto se deve ao fato da can, reter 88,69% da variacdo contra apenas 2,89% da

Can,.
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Quadro 9: Estimativas das médias canbnicas (valores por cachaca, para as
variaveis canbnicas Can; € Can,).

M édias canbnicas

CaChaQaS Canl Canz
1 5,00 1,47
2 5, 06 2,06
3 0, 05 1,24
4 3,54 1,74
5 5,45 0, 96
6 3,80 0, 84
7 0,92 1,33
8 3, 56 1,68
9 -0,08 1, 43
10 3, 68 1,20
11 1,88 1,98
12 2,83 1,51
13 0, 25 1,45
14 3, 58 1, 36
7 -
6 -
51
e
%
- grupo 1
3 grupo 2 grupo 5 grupo 3
% 2 9 " . . : rupo 4
© %= o L ..l o1 arip Grupos* Cachacas
4 oo o5 1 46,810 12¢ 14
2 3,7,9e13
0 T T T T T T T 1 3 le2
-1 0 1 2 3 4 5 6 7 4 5
-1 Can, (88,69%) s 11

*Observacgao: Os cinco grupos foram estabelecidos pelo método de Tocher.

Figura 1: Dispersdo das 14 cachacas em relacdo as duas primeiras variaveis

canonicas.

O sabor alcodlico residual, sabor alcodlico inicial, aroma de madeira,

sabor de madeira inicial, gosto amargo, aroma de baunilha e sabor de madeira
residual foram considerados de menor importancia relativa na caracterizacao
sensorial das cachacas e/ou na comparagao entre elas, pois apresentaram
coeficientes de ponderacdo de maior magnitude, em valor absoluto, em pelo
menos uma das ultimas 11 variaveis candnicas (coeficientes destacados no
Quadro 10), que retiveram, juntas, menos de 10% da variancia total.
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Quadro 10: Estimativas dos coeficientes de ponderacéo (elementos dos autovetores) associados aos atributos padronizados.

Atributo Cang* Can, Cang Can, Cansg Cang Cany Cang Cang Canqg Canq; Cany, Canqs
AALCp 0, 17 -0, 20 0, 64 -0, 11 0, 43 -0, 23 0, 29 -0,62 0, 28 -0, 25 -0, 45 0, 90 -0,09
AMADp -0, 06 -0, 07 -0,35 -0, 68 0, 61 -0, 49 0,21 -0, 48 -0, 17 -0,98 0, 39 -0,01 -0, 33
ABAUp 0, 08 0, 00 0,01 -0, 88 0, 09 0, 51 -0,43 0, 44 -0, 04 0, 10 -0,21 0, 17 -0, 06
DOCEp -0, 06 -0, 16 0,73 -0,23 0,12 0, 23 0,51 -0,11 0, 22 -0,02 0, 27 -0, 34 0, 15
ACl Dp 0, 13 0,72 0, 22 -0,02 -0, 43 0, 36 -0,12 0, 00 0, 45 -0,31 0,19 0, 31 -0, 22
AVARp -0, 05 0, 62 -0,23 -0,53 -0, 03 -0,01 0, 58 0, 13 0, 29 0, 22 -0, 25 -0, 16 0, 05
SALI p 0, 45 -0,10 0, 37 0, 50 0, 31 1,11 0, 10 0, 28 -0, 80 -0, 40 -0,59 -1,58 -1, 17
SALRp -0, 57 -0,08 -1,09 0, 10 0, 29 -0,71 -0,40 0, 07 0, 84 0, 67 0, 96 0, 95 1,18
SMAI p 0,11 0,11 -0,71 0, 02 -0, 65 1,41 -0, 47 -1,99 0, 84 0,71 -0,61 0, 07 0,75
SMARp 0, 24 0, 27 1,33 0, 82 0, 36 -1, 29 0, 48 1, 45 -0, 80 0, 47 0, 67 0,04 -0,95
ADSTp -0,09 0, 64 0, 14 0, 20 0, 25 0, 01 -0,34 -0, 07 -0, 22 -0,11 -0, 05 -0, 19 0, 61
COLAp 1,01 -0,15 0,01 0, 06 -0,10 -0,01 -0, 04 0, 27 0, 17 -0,08 -0,13 0,01 0, 13
VI SCp -0, 16 -0,41 -0, 33 0, 09 0, 00 0, 42 0, 40 0, 29 -0, 69 -0,13 0, 16 0, 33 0,21

AALCp: aroma alcodlico, AMADp: aroma de madeira, ABAUp: aroma de baunilha, DOCEp: gosto doce, ACIDp: gosto acido, AMARp: gosto amargo, SALIp: sabor
alcodlico inicial, SALRp: sabor alcodlico residual, SMAIp: sabor de madeira inicial, SMARp: sabor de madeira residual, ADSTp: adstringéncia, COLAp: coloragéo
amarela e VISCp: viscosidade.

*Can; = 017AALCp - 0,06 AMADp + 0,08 ABAUp - 0,06 DOCEp + 0,13 ACIDp - 0,05 AMARp + 0,45 SALIp - 0,57 SALRp + 0,11SMAIp + 0,24 SMARp - 0,09 ADSTp
+1,01COLAp - 0,16 VISCp

Cany3 = - 0,09AALCp - 0,33 AMADp - 0,06 ABAUp + 0,15 DOCEp - 0,22 ACIDp + 0,05 AMARp - 1,17 SALIp + 1,18 SALRp + 0,75 SMAIp - 0,95 SMARp + 0,61 ADSTp
+ 013 COLAp + 0,21VISCp

Observagdo: Cada coluna representa os coeficientes de ponderagéo, associados aos atributos padronizados, em uma varidvel canbnica. Tais coeficientes
expressam a importancia relativa dos atributos em estudo.
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A avaliacao iniciou-se na Ultima varidvel canénica, identificando o sabor
alcodlico residual com o maior dos coeficientes (1,18), em valor absoluto, e,
portanto, considerado como um dos atributos de menor importancia relativa.
Em seguida, observaram-se os coeficientes da penultima varidvel candnica
(cany, ), identificando, também, o sabor alcodlico inicial como atributo de menor

importancia relativa. E assim, sucessivamente, foram verificados o0s
coeficientes de cada variavel canonica, finalizando na variavel Can, e

concluindo a identificacdo dos atributos de menor importancia relativa.

Vale ressaltar que quando em uma variavel canbnica de menor
variancia, o maior coeficiente de ponderacdo estad associado a um carater ja
previamente descartado, tem-se optado por ndo fazer nenhum outro descarte
com base nos coeficientes daquela variavel, mas prosseguir a identificacao da
importancia relativa dos caracteres na outra varidvel canbnica de variancia
imediatamente superior (CRUZ e REGAZZI, 1997). Isto aconteceu para o
atributo sabor de madeira inicial e sabor alcodlico residual (Quadro 10).

Observa-se, nos Quadros 4 e 11, que os atributos indicados para
descarte (os de menor importancia relativa) apresentam, relativamente, baixa
variabilidade e/ou estdo correlacionados com outros que fazem parte do
estudo.

Quadro 11: Correlacdes (coeficientes de correlagdo de Pearson) entre os 13
atributos avaliados nas 14 cachacas envelhecidas.

Atributos de maior inportancia relativa

Atributos de nenor Aroma Colorago Gosto Gosto
importéncia rel ativa alcodlico  Adstringéncia amarela  Viscosidade doce acido
Sabor alcodlico residual 0,72 e e e . .
0, 00
Sabor acodlico inicia 0, 67 e e e . .
0,01
Aromade madeira -0, 65 0, 56 0, 97 0,78 o o
0,01 0, 04 <0, 0001 0, 00
Sabor de madeirainicial -0, 65 0, 58 0, 98 0, 80 - _
0,01 0, 03 <0, 0001 0, 00
Gosto amargo _ - - 0, 54 . .
0, 05
Aroma de baunilha _ _ 0,71 . . .
0, 00
Sabor de madeira residual -0,62 0, 63 0, 98 0,78 L L
0, 02 0,01 <0, 0001 0, 00

Observacgédo: Estdo apresentadas apenas as correla¢des significativas (P O 0,05).
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O sabor alcodlico inicial e o residual estédo correlacionados com o aroma
alcodlico (Quadro 11) e estdo entre os atributos de menor variabilidade, ou
seja, estdo entre aqueles que apresentam os menores valores da razao de
variancia (Quadro 4).

O aroma de madeira, o sabor de madeira inicial e o residual estédo
correlacionados com os atributos aroma alcodlico, adstringéncia, coloracdo
amarela e viscosidade, destacando-se uma maior relacdo com estes dois
altimos (Quadro 11).

O gosto amargo esta correlacionado com a viscosidade e o aroma de
baunilha com a coloragdo amarela (Quadro 11).

Os demais atributos avaliados: aroma alcodlico, gosto doce, gosto acido
adstringéncia, coloracdo amarela e viscosidade, considerados de maior
importancia relativa, apresentaram variabilidade entre as cachagas ou nao
estiveram correlacionados com outros no estudo. Houve, para aroma alcodlico,
adstringéncia, coloracdo amarela e viscosidade, variabilidade entre as
cachacas. Isto pode ser observado pelo efeito significativo de cachaca, para
estes atributos (Quadro 4). O gosto doce e o gosto &cido ndo estdo
correlacionados (P > 0,05) com nenhum outro atributo. Esta pode ser a causa
deles ndo serem indicados para descarte, apesar de estarem entre os atributos
com menor variabilidade (menores valores de F, Quadro 4).

Os coeficientes de ponderagcdo, em valor absoluto, apresentados no
Quadro 12, que inclui os atributos néo indicados para descarte, permitem
identificar os atributos mais relacionados com as duas primeiras variaveis
canbnicas, e, consequentemente, aqueles que mais contribuiram para a
variabilidade entre os grupos.

A coloragdo amarela apresentou elevado coeficiente em can; (1,01) e
apenas 0,15, em valor absoluto, em cCan,, indicando que a coloracdo esta
relacionada com can,; e, portanto, € um dos atributos responsaveis pela

variabilidade entre os grupos, observada ao longo do eixo x, Figura 1. Como o
coeficiente 1,01 € positivo, indica que a coloracdo da cachaca aumenta no
mesmo sentido do eixo X, ou seja, quanto mais a direita estiver posicionado o
grupo, Figura 1, maior sera a coloracdo da cachaca. A coloracdo amarela é,
também, o atributo com o maior dos coeficientes em can,, indicando que este é

o principal atributo relacionado a primeira variavel canonica e, portanto o de
maior variancia. No Quadro 13 observa-se que as médias, por grupo, para a
coloracdo amarela aparecem na mesma seqiéncia em que 0S grupos estéo
dispostos ao longo do eixo x, Figura 1, e ha diferenca significativa (P O 0,05)
entre todos 0s grupos.
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Os atributos aroma de madeira, sabor de madeira inicial, aroma de
baunilha e sabor de madeira residual, estdo correlacionadas com a coloracao
amarela (P O 0,01), Quadro 11, e, portanto, apresentam comportamento
semelhante ao deste atributo. Ou seja, ha variabilidade entre os grupos para
tais atributos, sendo que os grupos dispostos mais a direita do eixo x, Figura 1,
apresentam, além de uma coloracdo amarela mais intensa, maior intensidade
nas caracteristicas aroma de madeira, sabor de madeira inicial, aroma de
baunilha e sabor de madeira residual.

Quadro 12: Coeficientes de ponderacdo (elementos de autovetores)
associados aos atributos padronizados de maior importancia
relativa (ndo indicados para descarte).

Atri but os Can, Can,
Aroma al codlico 0, 17 -0, 20
Cost o doce -0, 06 -0, 16
CGosto aci do 0, 13 0,72
Adst ringénci a -0,09 0, 64
Col oracéo amarel a 1,01 -0,15
Vi scosi dade -0, 16 -0,41
Proporc¢édo da vari ancia (% 88, 69 2,89

Quadro 13: Médias, por grupo, para os atributos de maior importancia relativa,
aroma alcodlico (AALC), gosto doce (DOCE), gosto acido (ACID),
adstringéncia (ADST), coloracdo amarela (COLA) e viscosidade
(VISC), avaliados nas 14 cachacas envelhecidas.

Ar ona
Grupo al codlico Grupo Gosto doce Grupo Costo acido
5 9,7 a 1 6,3 a 5 7,3 a
2 8,8 b 4 6,2 a 2 6,4 a
1 8,5 b c 5 6,2 a 3 6,4 a
4 8,5 b c 2 6,2 a 1 6,3 a
3 7,9 C 3 5,5 a 4 5,9 a
G upo Adstringéncia G upo Col oracdo anarel a G upo Viscosidade
5 7,3 a 4 11,4 a 4 11,2 a
3 7,0 a b 3 10, 6 b 3 10,7 a b
1 6,8 a b 1 7,5 C 1 10,1 b C
4 6,5 b c 5 4,3 d 5 10,0 b C
2 6,0 c 2 1,3 e 2 9,7 C

Médias seguidas de pelo menos uma mesma letra, na coluna, dentro de cada atributo, ndo
diferem entre si (P > 0,05), pelo teste de Duncan.

A adstringéncia e a viscosidade, atributos com maiores coeficientes em

by

Can, do que em can; (Quadro 12), sdo atributos relacionados a segunda

variavel candnica, contribuindo para a variabilidade entre os grupos, observada
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ao longo do eixo y, Figura 1. Como estes dois atributos estdo relacionadas a
Can,, variavel canbénica com proporcao de variancia igual a apenas 2,89%, a

variabilidade entre os grupos, em relacdo aos mesmos € bem inferior, quando
comparada a da coloracdo amarela. O coeficiente positivo, 0,64 para
adstringéncia, indica que 0s grupos posicionados mais acima, Figura 1,
apresentam maior intensidade neste atributo. Para a viscosidade, ocorre o
contrario. Seu coeficiente negativo, -0,41, indica que os grupos posicionados
mais abaixo na Figura 1 sdo os de maior viscosidade. Nota-se na Figura 1, ao
longo do eixo y, uma maior variabilidade entre os grupos quatro e cinco, em
relacdo a adstringéncia e viscosidade. O comportamento destes dois atributos
pode ser observado, também, no Quadro 13.

O aroma de madeira, gosto amargo, sabor de madeira inicial e sabor de
madeira residual, correlacionados, também, com a viscosidade, Quadro 11,
apresentam comportamento semelhante ao deste atributo. Assim, o grupo
quatro destaca-se dos demais, principalmente do cinco, por apresentar, além
de uma maior viscosidade, maior intensidade no aroma de madeira, gosto
amargo, sabor de madeira inicial e sabor de madeira residual.

Os coeficientes 0,17 em cCan; e -0,20 em cCan, (Quadro 12), associados

ao aroma alcodlico, sdo valores muito proximos (em valor absoluto), indicando
que a relacdo entre aroma alcodlico e as duas variaveis canbnicas é
equivalente. Observa-se, também, que estes coeficientes sdo muito pequenos
guando comparados aos valores destacados no Quadro 12, e também, em
relacdo a outros coeficientes associados ao aroma alcodlico, em outras
variaveis canbnicas, por exemplo, o valor 0,64 em Cang, 0,43 em Cang € -0,62
em Cang (Quadro 10). Assim, o aroma alcodlico apresenta maior relagdo com
estas variaveis canbnicas do que com Can; € Can,, €, portanto, 0
comportamento dos grupos em relacdo ao aroma alcodlico ndo pode ser
observado apenas nas duas primeiras variaveis candnicas (Figura 1). Tal
comportamento pode ser observado no Quadro 13. O grupo cinco e o trés
destacam-se dos demais por apresentarem o maior € 0 menor aroma alcodlico,
respectivamente. A variabilidade desta caracteristica € menor para os demais
grupos.

O sabor alcodlico residual e o sabor alcodlico inicial, correlacionados
com o aroma alcodlico, Quadro 11, apresentam comportamento semelhante ao
deste atributo, em relacéo a variabilidade dos grupos.

O gosto doce e 0 gosto acido apresentaram maiores coeficientes em
Can, do que em cCan; (Quadro 12), indicando que eles estdo associados a

segunda variavel canénica. Porém, ndo significa que estes atributos contribuam
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para a variabilidade apresentada por ela. E preciso lembrar que o fato do gosto
doce e o0 acido estarem entre os atributos de maior importancia relativa nao
implica, necessariamente, que eles apresentem alta variabilidade.
Provavelmente eles estdo entre os de maior importancia relativa por nao
estarem correlacionados (P > 0,05) com nenhum dos outros atributos
avaliados.

O gosto doce e o gosto acido estdo entre os atributos de menores
variabilidades, como pode ser observado no Quadro 4 (menores valores de F)
e no Quadro 13, onde sdo mostradas as médias por grupo de cachaca.
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4. CONCLUSOES

Constatou-se que para a caracterizacdo sensorial e/ou comparacgoes
entre as 14 cachacas envelhecidas, distribuidas em cinco grupos distintos,
foram necessérios seis dos 13 atributos avaliados. S&o eles: aroma alcodlico,
gosto doce, gosto acido, adstringéncia, coloracdo amarela e viscosidade. A
coloracdo amarela foi 0 que apresentou maior variancia, sendo seguido pelo
aroma alcodlico, adstringéncia e viscosidade. Os gostos doce e acido foram os
de menor variabilidade e n&o apresentaram redundancia, ou seja, nao se
correlacionaram (P > 0,05) com nenhum dos atributos avaliados.

Os sabores alcodlico inicial e residual tiveram seu comportamento
explicado pelo aroma alcodlico, com o qual estdo correlacionados. O aroma de
madeira e os sabores de madeira inicial e residual tiveram seu comportamento
explicado pela coloracdo amarela e viscosidade, com o0s quais estédo
correlacionados. Portanto, na avaliacdo das cachacas envelhecidas,
destacaram-se os atributos relacionados ao teor alcodlico e & madeira.

Num proximo estudo de mesma natureza, por exemplo, se o produtor de
cachaca quiser acompanhar, periodicamente, as caracteristicas sensoriais de
seu produto, basta avaliar apenas os seis atributos de maior importancia
relativa: aroma alcodlico, gosto doce, gosto &cido, adstringéncia, coloracao
amarela e viscosidade. Reduzindo, assim, tempo, custos e facilitando a
avaliacao sensorial.

O uso, em conjunto, do método de agrupamento de Tocher e das
variaveis canodnicas deu um bom resultado, evidenciando, que sempre que for
possivel, é interessante usar mais de uma técnica de andlise multivariada, pois
elas se complementam.

A analise de variancia univariada também foi util, sendo aplicada apds o
estabelecimento dos grupos e identificacdo dos atributos de maior importancia
relativa.

Os objetivos da andlise estatistica por variaveis canbnicas foram
alcancados neste estudo, ou seja, foi possivel fazer a reducéo de 13 atributos
para duas variaveis canbnicas, com a menor perda de informacdo possivel.
Pbéde-se, também, identificar e desconsiderar aqueles atributos de menor
importancia relativa. Assim, esta técnica de andlise foi viavel para analisar os
dados provenientes da Analise Descritiva Quantitativa.

A analise estatistica por varidveis candnicas pode ser estendida para
outros conjuntos de dados obtidos pela Analise Descritiva Quantitativa. Porém,
h& de considerar, que as primeiras variaveis canfnicas precisam acumular a
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maior propor¢cao da variancia apresentada pelos atributos (pelo menos 70 ou
80% da variancia).
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ARTIGO 2

ANALISE DE FATORES APLICADA A AVALIACAO SENSORIAL DE
ALIMENTOS

FACTOR ANALYSIS APPLIED TO SENSORY EVALUATION OF FOOD

RESUMO

Os dados experimentais referentes a cachacas envelhecidas de 14 marcas
comerciais, avaliadas em 13 atributos sensoriais pelo método Analise
Descritiva Quantitativa — ADQ (YOKOTA, 2005), foram submetidos a analise de
fatores com o objetivo de detalhar a aplicacdo de tal técnica na analise de
dados provenientes da avaliacdo sensorial descritiva. Apresentou-se 0s
programas necessarios para a execuc¢do dos procedimentos estatisticos no
sistema SAS (Statistical Analysis System) e deu-se énfase a interpretacdo e
discusséo dos resultados. As cachacas foram caracterizadas e comparadas em
funcédo de apenas quatro fatores comuns. O primeiro recebeu o nome de efeito
da madeira por correlacionar-se com os atributos aroma de madeira e aroma
de baunilha, sabor de madeira inicial e sabor de madeira residual, coloracéo
amarela e viscosidade. O segundo fator foi nomeado de teor alcodlico por
correlacionar-se com os atributos aroma alcodlico e com o sabor alcodlico
inicial e sabor alcodlico residual. Foi nomeado, também, o fator 3 como fator
gosto doce por correlacionar-se com o atributo gosto doce e o fator 4 como
fator gosto acido por correlacionar-se com o0 gosto acido. Apenas 0 gosto
amargo e a adstringéncia ndo se correlacionaram com nenhum dos fatores.
Vale ressaltar que as comunalidades foram altas para todos os atributos e que
0s quatro fatores comuns acumularam, juntos, 88,69% da variancia dos dados
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originais. Assim, obteve-se um pequeno numero de fatores comuns e estes
retiveram grande proporcdo da variancia existente nos dados originais, as
comunalidades foram altas para os atributos e a maioria deles se correlacionou
com um dos fatores comuns. Portanto, os resultados da andlise de fatores
foram satisfatorios e tal técnica pode ser utilizada para outros conjuntos de
dados obtidos por analise descritiva.

PALAVRAS-CHAVE: analise multivariada, analise sensorial, analise descritiva
guantitativa, ADQ.

SUMMARY

The experimental data relative to aged cachaca from 14 commercial brands,
evaluated in relation to 13 sensory attributes by Quantitative Descriptive
Analysis - QDA (YOKOTA, 2005) were submitted to factor analysis to provide a
detailed description of application of this technique to analyze data obtained
from descriptive sensory evaluation. The programs needed to apply the
statistical procedures in the SAS (Statistical Analysis System) package were
shown, emphasizing result interpretation and discussion. The cachaca brands
were characterized and compared using only four common factors. The first
factor, wood effect, was correlated to the attributes wood aroma and vanilla
aroma, initial and residual wood flavor, yellowish color and viscosity. The
second factor, alcohol content, was correlated with the attributes alcoholic
aroma as well as initial and residual alcoholic flavor. The third factor, sweet
taste, was correlated with the attribute sweet taste and the fourth factor, acid
taste equally correlated with acid taste. The attributes bitter taste and
astringency were the only ones, which were not significantly correlated to any of
the four factors. In addition, all communalities showed high values for all
attributes, with the four factors together retaining 88.69% of the data variance.
Thus, a small number of common factors was obtained retaining high proportion
of the original data variance, communalities were high for the attributes and
most of them were significantly correlated with one of the common factors. It
was concluded that factor analysis produced good results and should be

applied to data obtained from descriptive analysis.

KEYWORDS: multivariate analysis, sensory analysis, quantitative descriptive
analysis, QDA.
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1. INTRODUCAO

A analise fatorial ou analise de fatores € um nome genérico dado a uma
classe de métodos estatisticos multivariados cujo propésito principal é definir a
estrutura subjacente em uma matriz de dados. Em termos gerais, a analise
fatorial aborda o problema de analisar a estrutura das inter-relacdes
(correlacbes) entre um grande numero de varidveis, como por exemplo,
escores de testes, itens de testes, respostas de questionarios. O objetivo é
definir um conjunto de dimensdes latentes comuns, chamadas de fatores. Com
a andlise fatorial, o pesquisador pode primeiro identificar as dimensdes e entédo
determinar o grau em que cada variavel é explicada por cada dimensdo. Uma
vez que essas dimensfes e a explicacdo de cada variavel estejam
determinadas, os dois principais usos da analise fatorial — resumo e reducdo
dos dados — podem ser conseguidos. Ao resumir os dados, a andlise fatorial
define dimensdes latentes que, quando interpretadas e compreendidas,
descrevem os dados em um numero muito menor de conceitos do que as
variaveis individuais originais. A reducdo de dados pode ser conseguida
calculando-se escores para cada dimensdo latente e substituindo-se as
variaveis originais pelos mesmos (HAIR et al., 2005).

A andlise de fatores tem sido utilizada em vérias areas do conhecimento
(CRUZ e CARNEIRO, 2003; MARQUES, 2000; MARTINS, 1999 e
POLIGNANO et al., 1999). Entretanto, a utilizacdo desta técnica na area de
avaliacdo sensorial ainda € pequena. Assim, este estudo teve por objetivo
ilustrar a aplicacdo da analise de fatores a dados provenientes da avaliacao
sensorial, com énfase nos procedimentos estatisticos utilizados no sistema
SAS (Statistical Analysis System) e na interpretagcdo e discussao dos
resultados.
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2. MATERIAL E METODOS

2.1. DADOS EXPERIMENTAIS

Foram utilizados os mesmos dados experimentais da Analise Descritiva
Quantitativa de cachacas envelhecidas (YOKOTA, 2005), como descritos no
primeiro artigo.

2.2. METODOLOGIA

A anélise de fatores foi realizada com base nos trabalhos de REGAZZI
(2004), CRUZ e CARNEIRO (2003), CRUZ (2001), MARQUES (2000),
MARTINS (1999), e JOHNSON e WICHERN (1992).

As andlises estatisticas foram executadas no programa SAS (1999),
licenciado para UFV em 2005. S&o apresentados os procedimentos estatisticos
e comentarios a respeito de suas funcdes. Os comentarios aparecem entre
barras e asteriscos, /*comentario*/, uma alternativa para se inserir comentarios
na janela editora do programa.

2.2.1. ANALISES PRELIMINARES

a. ANALISE DE VARIANCIA, MEDIAS DOS ATRIBUTOS E ANALISE DE
CORRELACAO (PROGRAMA 1)

Os dados experimentais foram inicialmente submetidos a analises de
variancia univariadas (ANOVA), tendo-se cachacas (CACHA), provadores
(PROV), a interacdo (CACHA*PROV) e o residuo como fontes de variacéo,
apenas para ter-se uma idéia da variabilidade entre as 14 cachacas em relacéo
aos atributos avaliados. As médias dos atributos por cachaca apresentadas no
Quadro 1 foram utilizadas nas andlises de correlacédo e na analise de fatores. A
andlise de fatores pode ser realizada para um conjunto de dados constituidos
por n individuos avaliados em p variaveis, ou para médias oriundas de n = 14
tratamentos avaliados em p = 13 variaveis, como € 0 caso deste estudo
(Quadro 1). E comum dispor os n individuos (ou médias) em linhas e as p
variaveis em colunas.

A partir das médias dos atributos (Quadro 1) por tipo de cachaca foi
estimada a média geral para cada atributo e os respectivos desvios-padréo,
utilizados na padronizacdo dos atributos (Quadro 2), para numa outra etapa,
estimar os escores fatoriais.
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Quadro 1: Médias por cachaca nos 13 atributos sensoriais.

CACHACA N AALC AVMAD ABAU DOCE ACID AMAR SALI ... VI SC
1 40 8,1 11,5 5,8 6,1 5,6 7,4 7,8 10,6
2 40 7,7 10,8 3,9 4,9 7,1 8,1 7,6 10,9
3 40 9,0 5,8 2,5 6, 2 6,3 6,7 8,1 10,1
4 40 8,5 8,6 3,4 6,0 6,8 6,6 7,9 10, 3
5 40 8,5 10,5 3,8 6, 2 5,9 6,7 8,0 11,2
6 40 8,6 8,6 3,6 509 5,5 6,0 8,0 9,7
7 40 8,9 6,7 3,0 57 5,6 6,6 7,8 9,7
8 40 8,1 9,3 4,1 6, 2 6,4 6, 2 7,1 9,9
9 40 8,8 55 2,6 6,0 7,2 5,9 8,0 9,6
10 40 8,4 9,1 4,0 6,9 6,1 6,4 7,4 10, 2
11 40 9,7 7,5 3,0 6, 2 7,3 7,5 8,9 10,0
12 40 8,9 8,6 4,9 6,3 6,3 6,3 7,9 10,1
13 40 8,6 54 2,9 6,8 6,5 6,5 7,1 9,5
14 40 8,5 8,5 4,8 6,5 6, 8 6, 4 8,1 10, 4

N: namero de observacoes;

AALC: aroma alcodlico, AMAD: aroma de madeira, ABAU: aroma de baunilha, DOCE: gosto
doce, ACID: gosto acido, AMAR: gosto amargo, SALI: sabor alcodlico inicial,...,VISC:
viscosidade.

A analise de correlacdo foi realizada com o intuito de se verificar a
existéncia de relacfes lineares entre os atributos, tendo-se em vista que muitas
correlacdes significativas entre os atributos € um indicio de que a analise de
fatores sera bem sucedida, pois esta analise busca a separacao dos atributos
de forma que cada grupo de atributos correlacionados entre si compde um dos
fatores.

A seguir estdo apresentadas as analises e estimativas mencionadas.

/ *Procedi mrento que inporta os dados da planil ha do Excel */

PROC | MPORT out =dados_ori gi nai s
datafile="D:\fatorial\progranmas\dado_ori.xls
dbnms=excel 2000 repl ace;

get nanes=yes;

w/*1*/

RUN;

options nodate nonunber;

"7 I+ nforma que o arquivo de dados a ser lido, dado_ori.xls, esta na
pasta "D:\fatorial\programas". Este arquivo é o nesmp utilizado no
primeiro artigo.*/

/[ *Procedi mnento que inprine, na tela, os dados |idos*/
PROC PRI NT dat a=dados_ori gi nai s;

title 'LEI TURA DOS DADCS ORI G NAI S';

RUN,;
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Quadro 2: Médias originais e padronizadas para os atributos em estudo.

Meédi as originais ( Xij)

CACHACAS AALC AVAD ABAU DOCE VI SC
1 8,1 11,5 58 6,1 10,6
2 7,7 10, 8 3,9 4,9 10,9
3 9,0 58 2,5 6, 2 10,1
4 8,5 8,6 3,4 6,0 10, 3
5 8,5 10,5 3,8 6, 2 11,2
6 8,6 8,6 3,6 59 9,7
7 8,9 6,7 3,0 57 9,7
8 8,1 9,3 4,1 6,2 9,9
9 8,8 5,5 2,6 6,0 9,6
10 8,4 91 4,0 6,9 10, 2
11 9,7 7,5 3,0 6, 2 10,0
12 8,9 8,6 4,9 6,3 10,1
13 8,6 5,4 2,9 6,8 9,5
14 8,5 8,5 4,8 6,5 10,4
Médi as por atributo (X)) 8.6 8 3 3.7 6.1 10, 2
Desvi o padrao s(Xj) 0.5 1,9 0,9 0.5 0.5
Medi as padroni zadas ( Z;)
CACHACAS AALCp AMADp ABAUp  DOCEp VI SCp
1 -1,1 1,7 2,2 -0,1 0,9
2 -1,9 1,3 0,2 -2,6 1,5
3 0,9 -1,3 -1,3 0,1 -0,1
4 -0,2 0,2 -0,3 -0,3 0,4
5 -0,3 1,1 0,0 0,2 2,1
6 0,0 0,2 -0,2 -0,4 -0,8
7 0,6 -0,8 -0,8 -0,8 -1,0
8 -1,0 0,5 0,4 0,1 -0,6
9 0,4 -1,5 -1,2 -0,3 -1,1
10 -0,4 0,4 0,3 1,6 0,1
11 2,3 -0,4 -0,7 0,2 -0,4
12 0,6 0,1 1,2 0,2 -0,1
13 0,1 -1,5 -0,9 1,4 -1,3
14 -0,1 0,1 1,2 0,8 0,5
v zy = K
s(Xj)

AALC: aroma alcodlico, AMAD: aroma de madeira, ABAU: aroma de baunilha, DOCE: gosto
doce,...,VISC: viscosidade.

/*Procedi mrento que realiza analise de variancia*/

PROC ANOVA dat a=dados_ori gi nai s;

cl ass CACHA PROV REPE;

nodel AALC AMAD ABAU DOCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMAR ADST COLA VI SC
= CACHA PROV CACHA*PROV; /"2

test H=CACHA E=CACHA* PROV; "3/

title ' ANALI SE DE VAR ANCI A DOS ATRI BUTCS' ;

RUN;
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221 |* O nodel o adotado na ANOVA é para o delineanento em bl ocos

casual i zados (d.b.c) e cada provador (PROV) foi considerado conp
um bl oco. */

/*3"I|* No nodel o adotado, o F para cachaca foi obtido considerando o
quadrado nmédi o da interagdo CACHA*PROV conp vari anci a residual . */

/ *Procedi nento que calcula as nédias dos atributos, por cachaga, para
seremutilizadas na anélise de correlacao e de fatores*/

PROC MEANS dat a=dados_ori gi nai s;

out put out =nedi as_por _cacha;

by CACHA;

var AALC AMAD ABAU DOCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMAR ADST COLA VI SC
title ' MEDIAS DOS ATRI BUTOS, POR CAHACA';

RUN;

/*Procedi mrento que organi za as nédi as para serem usadas nha andlise de
correl acdo e de fatores*//"*/

DATA nedi as_por_cacha; set medi as_por_cacha(where=(_STAT_=' MEAN )

keep= CACHA _STAT_ AALC AMAD ABAU DOCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMAR
ADST COLA VI SO);

RUN,;

[*#1 |*As médias dos atributos, por cachaca, estdo apresentadas no
Quadro 1.*/

[ *Procedimento que inprine, na tela, as nmedi as*/
PROC PRI NT dat a=nedi as_por _cacha;

title ' MEDI AS DOS ATRI BUTCS POR CAHACA' ;

RUN,;

/*Procedimento que estima a nmédia geral para cada atributo e
respectivo desvi o padrao*/ "%/

PROC MEANS dat a=nedi as_por _cacha,;

out put out =nmedi as_por _atri but o;

var AALC AMAD ABAU DOCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMAR ADST COLA VI SC,
title ' MEDIAS POR ATRI BUTO ;

RUN;

"SI *Val ores apresentados no Quadro 2*/

/[ *Procedi mento que inprine, na tela, as nedias por atributo*/
PROC PRI NT dat a=nedi as_por _atri but o;

title ' MEDIAS POR ATRI BUTO ;

RUN;

/*Procedi mento que obtém as correl acbes (Coeficiente de Correl acdo de
Pearson) entre as nedias dos atributos*/

PROC CORR dat a=nedi as_por _cacha; ’"®"/

var AALC AMAD ABAU DOCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMAR ADST COLA VI SC
title ' CORRELACOES ENTRE OS ATRI BUTCS MEDI CS' ;

RUN,;

*61 |*As correl acdes foram obtidas a partir das médias dos atributos
por cachaca (Quadro 1).*/

b. PADRONIZAGAO DAS MEDIAS (PROGRAMA 2)

As médias dos atributos, por cachaca (Quadro 1), foram padronizadas
para média zero e variancia um:

42



Xii = X
zj=——-, sendo:
s(X)

=1, 2, ..., n = 14 cachacas;
]=1,2, .., p=13 atributos;

Zj;: medias padronizadas dos atributos;
Xjj: médias originais dos atributos;

X;: média geral do j-ésimo atributo;

s(Xj): desvio-padrdo associado ao j-ésimo atributo.

Os procedimentos para a padronizacdo estdo apresentados a seguir e
os resultados dispostos no Quadro 2.

/ *Procedi mrento que inporta os dados da planil ha do Excel */
PROC | MPORT out =dados_ori gi nai s
datafile="D:\fatorial\programas\dado_ori.xls"
dbnms=excel 2000 repl ace;
get nanes=yes;
RUN;
options nodate nonunber;

[ *Procedi mnento que inprine, na tela, os dados |idos*/
PROC PRI NT dat a=dados_ori gi nai s;

title 'LEI TURA DOS DADCS ORI G NAI S';

RUN,;

/*Procedi mento que cal cul a as médi as dos atributos, por cachaca*/
PROC MEANS dat a=dados_ori gi nai s;

out put out =nedi as_por _cacha;

by CACHA;

var AALC AMAD ABAU DOCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMAR ADST COLA VI SC,
title ' MEDIAS DOS ATRI BUTOS POR CACHACAS ;

RUN;

/*Procedi mrento que organiza os atributos nedios para serem utilizados
no proxi no procedi ment o*/

DATA nedi as_por_cacha; set nedi as_por_cacha(where=(_STAT =' MEAN )

keep= CACHA _STAT_ AALC AMAD ABAU DOCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMAR
ADST COLA VI SC);

RUN,;

/[ *Procedi mento que inprine, na tela, as nmedi as*/
PROC PRI NT dat a=nedi as_por _cacha;

title ' MEDI AS DOS ATRI BUTOS POR CACHACA' ;

RUN,;

/ *Procedi nent o para padroni zar as médi as dos atributos*//""/

PROC STANDARD dat a=medi as_por _cacha nean=0 std=1

out =nedi as_padr oni zadas;

var AALC AMAD ABAU DOCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMAR ADST COLA VI SC,
RUN,;

[*711* padroni zagdo para nmédia igual a zero e variancia igual a um */
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[ *Procedi mento que inprine, na tela, as nedias padroni zadas*/

PROC PRI NT dat a=nedi as_padr oni zadas;

var CACHA AALC AMAD ABAU DOCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMAR ADST COLA
VI SC,

title ' MEDI AS PADRONI ZADAS' ;

RUN;

2.2.2. ANALISE DE FATORES (PROGRAMA 3)

A andlise de fatores pode ser resumida nas seguintes etapas:
1. determinacdo da matriz de correlacéo entre as médias dos atributos em
estudo;
escolha do modelo;
. determinagdo do numero de fatores comuns necessarios para
representar os dados;

w N

calculo das cargas fatoriais iniciais;

rotacdo dos fatores;

calculo dos escores fatoriais;

caracterizacdo sensorial e comparacao entre as cachacas baseada nos
escores fatoriais.

N o g bk

O procedimento PROC FACTOR foi executado a partir do arquivo
“medias_por_cacha” contendo as médias originais dos atributos por cachaca.
Tais médias foram estimadas a partir do arquivo “dado_ori.xIs” contendo os
dados experimentais. O primeiro passo do PROC FACTOR foi determinar a
matriz de correlacdo, R, entre as médias originais dos atributos, a partir da qual
a andlise de fatores foi prosseguida. Vale ressaltar que se optou por trabalhar
com dados padronizados. Neste caso a matriz de covariancias (S) entre as
médias padronizadas é igual a matriz de correlacdo (R) entre as médias
originais. Outra opcao seria usar a matriz S estimada a partir das médias dos
dados originais.

A exemplo dos estudos de REGAZZI (2004), CRUZ (2001), MARQUES
(2000), MARTINS (1999), e JOHNSON e WICHERN (1992), foi utilizado o
seguinte modelo fatorial ortogonal, ou seja, de fatores nao correlacionados:

Xj = |le1 +|j2F2 +~~~+|ijm +ej, em que.
X = j-ésimo atributo, comj=1, 2, ..., p = 13;
ljz.lj2,--.ljm : cargas dos m fatores comuns, para o j-ésimo atributo;

Fi,Fy, --,Fy ¢ m fatores comuns;

e; = fator especifico do j-€simo atributo.



Define-se hj2 como sendo a comunalidade de uma variavel X;, dada por:
212 2 2 ; = iA H

hi =1 +1 +ot I A comunalidade expressa a propor¢ao da variancia de X;
que € explicada pelos fatores comuns. Adicionalmente, define-se
especificidade de X;, a propor¢cdo da variancia de X; dada pela acéo dos
fatores especificos.

A analise de fatores procura explicar o maximo da variagéo em X; com o
menor numero possivel de fatores, tornando e; minimo. Optou-se, neste

estudo, por determinar o numero de fatores comuns (m) igual ao nimero de
autovalores de R maiores do que um (JOHNSON e WICHERN, 1992), uma
maneira usual de se determinar o nimero de fatores. Inicialmente, a andlise foi
realizada com seis fatores e foi observado que existiam quatro autovalores
maiores que a unidade. Procedeu-se, entdo, a analise definitiva, na qual se
especificou o numero de fatores igual a quatro.

O método dos Componentes Principais foi utilizado na obtencdo dos
autovalores, autovetores e das cargas fatoriais iniciais. Tais autovalores (1),
Ou raizes caracteristicas da matriz de correlacdo (R), foram estimados

resolvendo-se a expressao det(R-1)=0, sendo | a matriz identidade. Cada
autovetor (a; ), associado a um autovalor (I ;), foi obtido a partir de
(R-1haj =f , em que f ¢é um vetor nulo. Os autovetores (a; ) foram

normalizados, obtendo-se (a;) tal que a; xa;, =1. As cargas fatoriais iniciais

sao as correlacoes (coeficientes de correlacdo de Pearson) dos quatro fatores
comuns com os 13 atributos em estudo. Tais cargas foram obtidas como:

l; = 1 »a;, em que:
lj: carga fatorial inicial do i-ésimo fator correspondente ao j-ésimo atributo;
| ;:i-ésimo autovalor maior que a unidade, obtido da matriz de correlacéo (R);

ajj : j-ésimo valor do i-ésimo autovetor.

Cada fator possui cargas individuais para todas as variaveis, o que
esclarece a razdo da denominacédo “fator comum”, empregada na teoria de
analise de fatores (MARTINS, 1999).

A rotacdo dos fatores é uma transformacéo ortogonal correspondente a
uma rotacdo dos eixos das coordenadas e, portanto, uma transformacao
ortogonal das cargas fatoriais e, consequentemente dos fatores (REGAZZI,
2004). Apos a rotacdo, algumas cargas fatoriais (correlacdes) se aproximam
dos limites extremos 1 ou -1, e outras de zero. E alguns valores intermediarios
tendem a desaparecer. Isto facilita a interpretacéo, pois cada fator apresentara
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correlacdo relativamente forte com um ou mais atributos e correlacéo
relativamente fraca com os demais atributos. Foi escolhido, para a rotagcao, o
método ortogonal Varimax. Como 0 nome ja sugere, trata-se da rotacdo que
torna maxima uma variancia. Desse modo consegue-se que cada fator inclua a
maior porcentagem possivel da variancia existente nos atributos originais por
ele representados. Foram estimadas, com a rotacdo, as cargas fatoriais finais
(correlacbes entre atributos e fatores) e estas usadas para identificar os
atributos que compunham cada fator. Considera-se neste procedimento, que 0s
atributos correlacionados com um mesmo fator séo os que influenciam e
compdem tal fator.

Vale ressaltar que as comunalidades (hjz) nao se alteram com a rotacao

dos fatores e podem, agora, serem escritas como h¥ =[if +17 +-.-+1}, em que:

|;1,|}2,“"|;m3 Cargas fatoriais finais, apos a rotacdo, associadas ao j-ésimo atributo, nos m
fatores comuns.

A partir dos 4 fatores comuns foram estimados os escores para serem

utilizados na caracterizacdo e comparacao entre as cachacas, como se fossem

os valores de novas variaveis, relacionadas com esses fatores. Tais escores

fatoriais foram estimados com a equacao:

F'=('L")L"z=bz (CRUZ e CARNEIRO, 2003), sendo:

F*': matriz de dimens&o mxn (4x14) dos escores fatoriais;

L™ : matriz de dimenso mxp (4x13) das cargas fatoriais finais (ap0s a rotacéo dos fatores);
Z: matriz de dimenséo nxp (14x13) dos atributos médios padronizados;
b: matriz de dimensdo mxp (4x13) das cargas candnicas (coeficientes de ponderacdo dos

atributos médios padronizados, para obtencao dos escores fatoriais). E b = (L*L*')' .
Neste caso, obtém-se:
F; = b]kZl + bZkZZ +..-+ bkap , sendo:

F : escores fatoriais;
bjk : elemento da matriz b (cargas candnicas);

k=1,..., m = 4 fatores comuns;
Z1,Zy,++,Zy: atributos médios padronizados.

Assim, as novas variaveis associadas aos 4 fatores comuns foram escritas
como:;

Fp =b11Z1 +bp1Z5 +--+b131Z13
Fo =b1pZq +bprZy +---+b135713

F3 =by3Zy +bp3Zy +---+by33Z3
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Fg =0y4Zy +boyZy +---+Db134713

Com a substituicéo de by e z;,Z,,--,Z, pelos respectivos valores numéricos

obtiveram-se o0s escores fatoriais que foram representados em grafico de
dispersdo das cachacas. A caracterizacdo sensorial e comparacado entre as
cachacas foram feitas em funcao destes escores.

A seguir estdo os procedimentos utilizados para obter as estimativas
mencionadas nas etapas da andlise de fatores.

/*Procedi mrento que inporta os dados da planil ha do Excel */
PROC | MPORT out =dados_ori gi nai s
datafile="D:\fatorial\programs\dado_ori.xls"/ 8/
dbms=excel 2000 repl ace;
get nanmes=yes
RUN;
options nodat e nonunber

/*8"1 |*0s dados do arquivo "dado_ori.xls" sdo os nesnps ja utilizados
nos programas anteriores.*/

/[ *Procedi mrento que inprine, na tela, os dados |idos*/
PROC PRI NT dat a=dados_ori gi nai s;

title 'LEI TURA DOS DADCS ORI G NAI S';

RUN;

/ *Procedi nento que cal cula as nédias dos atributos, por cachaga, para
seremutilizadas na analise de fatores*//'"®

PROC MEANS dat a=dados_ori gi nai s;

out put out =nedi as_por _cacha;

by CACHA;

var AALC AMAD ABAU DCOCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMAR ADST COLA VI SC
title ' MEDI AS DOS ATRI BUTGS, POR CACHACA' ;

RUN;

"9 | *Tai s médi as est&do apresentadas no Quadro 1.*/

/ *Procedi nento que organiza as nedias para serem usadas na analise de
fat ores*/

DATA nedi as_por_cacha; set nedi as_por_cacha(where=(_STAT =' MEAN )

keep= CACHA _STAT_ AALC AMAD ABAU DOCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMAR
ADST COLA VI SO);

RUN;

/[ *Procedimento que inprine, na tela, as nmedi as*/
PRCC PRINT dat a=nedi as_por _cacha,

title ' MEDI AS DOS ATRI BUTCS, POR CACHACA' ;

RUN;

/*Procedi mento que realiza a analise de fatores*/

PROC FACTOR dat a=nedi as_por_cacha NFACTOR=4 METHOD=P SCORE SCREE R=V
OUTSTAT=SAI DA1 OUT=RESULT; /"0

var AALC AMAD ABAU DOCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMAR ADST COLA VI SC
title ' ANALI SE DE FATORES ;

RUN,;
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17/ y*A  analise de fatores foi feita a partir do arquivo
"medi as_por_cacha" que contém as nedias dos atributos por
cachaca. Tais nmédi as estdo apresentadas, tanbém no Quadro 1.*/

/*NFACTOR=4 i nforma que serdo 4 os fatores conuns;*/

/*METHOD=P informa que para estimar o0s autoval ores, autovetores
e as cargas fatoriais iniciais serd utilizado o nétodo dos
Conponent es Princi pai s; */

/*Foi omitida a letra S apés o procedinmento PROC FACTOR,
i ndicando que a analise de fatores foi realizada a partir da
matriz de correlacdo entre os atributos e ndo da matriz de
covari ancia S;*/

/*R=V informa que a rotacdo dos fatores sera feita pelo método
Vari max. */

/*Procedi nento que inprine, na tela, os escores fatoriais médios*// "/
PROC PRI NT dat a=RESULT;

var FACTORL- FACTOR4;

title ' ESCORES FATORI Al S MVEDI OS' ;

RUN,;

/[*11*I" | *Estes escores fatoriais médios foram obtidos direto pelo PROC

FACTOR, a partir dos atributos nedi os padronizados e das cargas
candni cas. */

/*Procedi nento que gera o grafico de dispersdo das cachagcas em funcéo
dos fatores Factorl e Factor2, a partir dos escores fatoriais
médi os) */ /"1

PROC PLOT dat a=RESULT;

pl ot FACTOR2* FACTORL = CACHA / vpos=20;

title ' GRAFI CO DE DI SPERSAO DAS CACHACAS (Factorl x Factor2)';

RUN;

["121+0Q grafico de dispersido foi feito, tanbém no EXCEL, a partir dos
escores fatoriais nédios, pois o autor é nais fanmliarizado com a
edi cao de graficos no aplicativo Excel.*/

/[ *Procedimento que inprime, na tela, todos os resultados de formm
resum da*/

PROC PRI NT dat a=SAl DA1;

title ' RESULTADOS RESUM DCS' ;

RUN;
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METODO DE AGRUPAMENTO DE TOCHER

A avaliacdo visual do posicionamento das cachacas, no grafico de
dispersdo, permite agrupa-las, de forma que as cachacas que estdo mais
proximas entre si fazem parte de um mesmo grupo. O estabelecimento destes
grupos pode variar de um analista para outro, sendo portanto uma avaliacéo
subjetiva. Para evitar a subjetividade, o agrupamento das cachacas foi
realizado pelo Método de Agrupamento de Otimizacdo proposto por Tocher,
citado por RAO (1952). Este método faz parte dos procedimentos do Programa
Genes (Cruz, 2001), o qual foi utilizado no estabelecimento dos grupos.

O agrupamento, neste método, foi realizado com base na distancia
Euclidiana Média, que € uma medida de dissimilaridade entre as cachacas. A
distancia Euclidiana Média, por sua vez, foi obtida a partir dos atributos médios
padronizados (CRUZ, 2001). Vale ressaltar que foi utilizada a padronizacao
para média igual a zero e variancia igual a um.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Observa-se, pelos resultados da analise de variancia (Quadro 3), que
existe diferenca significativa (P = 0,05) entre as médias das cachacas, para 12
dos 13 atributos avaliados. Portanto, ha diferencas entre as cachacas e faz-se
necessario investiga-las. Uma das alternativas é usar a andlise de fatores. O
fato de existirem correlag@es significativas (P = 0,05) entre varios dos atributos
(Quadro 4) sinaliza que esta andlise pode ser bem sucedida.

Estdo apresentadas, no Quadro 5, as estimativas dos autovalores da
matriz de correlacdo (R), a proporcédo da variancia retida por cada fator e a
proporcao acumulada. Quando os autovalores sao obtidos a partir da matriz R,
basta considerar na andlise os fatores associados aos autovalores maiores do
gue um. Assim, fizeram parte da analise apenas os primeiros quatro fatores, o
que garante que sao estes fatores que retém a maior propor¢ao da variancia
dos dados originais (88,69 %).
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Quadro 3: Resumo das analises de variancia univariadas dos dados correspondentes aos 13 atributos avaliados nas 14 cachacas
envelhecidas.

Atri but os QvC QP QWR Fc Prob. > F¢ Medi a
Aroma al codlico 8,51 4,32" 2, 44 1,97 0,03 8,59
Aroma de madeira 151, 46 8,57 2,49 17, 67 <0, 00 8, 32
Arona de baunil ha 35,73 9,98 2,96 3,58 0, 00 3,73
Gost o doce 10, 02 5,55 4,57 1,81 0, 05 6,13
Gost o &ci do 14, 67 10, 19° 6, 36 1,44 0, 16 6, 38
Gost 0 anar go 14,93 5, 94" 5,22 2,51 0,01 6, 66
Sabor al codlico inicial 7,93 4,37 2,05 1,82 0, 05 7,84
Sabor al codlico residual 8,85 4, 90" 2,27 1, 80 0, 05 8,79
Sabor de madeira inicial 129, 65 7,39 2,43 17, 55 <0, 00 7,94
Sabor de nmdeira residual 152, 56 9, 64 2,76 15, 83 <0, 00 8,25
Adst ringénci a 11, 49 4,92" 3,61 2,34 0,01 6, 60
Col oracéo amarel a 552, 46 4, 48" 2,73 123, 26 <0, 00 6, 24
Vi scosi dade 9, 74 4,13 1,98 2,36 0, 01 10, 15
QVC: Quadrados nedi os para cachaga; Esquenma da ANOVA
QVC*P: Quadr ados médi 0sS para a interacdo entre cachaca e provador; F V. G L.
QW Quadrados nedi os do residuo;
Fe valor de F para cachaca (Fc =QVC/ QVC*P) ; Cachaca (C) 13
Prob.: Val ores de probabilidade (valor-P); Provador (P) 7
*Interacdo entre cachaca e provador significativa (P£0, 05); I nt eragdo( C*P) 91
"SI nteracdo entre cachaca e provador nao significativa (P>0,05). Resi duo 448

F.V.: fontes de variagéo
G L.: graus de |liberdade
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Quadro 4: Matriz de correlacéo (coeficientes de correlacdo de Pearson) entre os atributos médios em estudo.

ATRI BUTCS AALC AMAD ABAU DCCE ACl D AVAR SALI SALR SMAI SVAR ADST COLA VI SC
AALC 1,00
AMAD -0, 65 1,00
0,01
ABAU -0, 49 0,77 1,00
0, 07 0, 00
DCCE 0,32 -0, 29 0, 06 1,00
0, 26 0,31 0, 85
ACI D 0, 20 -0, 25 -0, 30 -0,15 1,00
0, 50 0, 38 0,29 0, 60
AVAR -0,19 0, 46 0,21 -0,49 0, 26 1,00
0,51 0,10 0, 47 0,08 0, 37
SALI 0, 67 -0,09 -0, 14 -0, 17 0, 25 0, 22 1,00
0,01 0,76 0, 64 0,57 0, 38 0, 45
SALR 0,72 -0, 23 -0,23 -0, 17 0, 19 0, 17 0, 96 1,00
0, 00 0, 43 0, 43 0,57 0,51 0, 56 <0, 0001
SMAI -0, 65 0, 99 0,75 -0, 26 -0, 20 0,42 -0,10 -0, 26 1,00
0,01 <0, 0001 0, 00 0, 37 0, 50 0,14 0,74 0, 37
SVAR -0,62 0, 98 0,75 -0, 24 -0,18 0,43 -0,09 -0, 25 0, 99 1,00
0, 02 <0, 0001 0, 00 0, 40 0,54 0,12 0,76 0, 38 <0, 0001
ADST -0, 14 0, 56 0, 49 -0, 25 0, 34 0, 46 0,14 -0, 02 0, 58 0, 63 1,00
0, 64 0, 04 0, 07 0, 39 0,24 0,09 0, 64 0,93 0,03 0,01
COLA -0, 64 0, 97 0,71 -0, 24 -0, 25 0, 36 -0,09 -0, 24 0, 98 0, 98 0, 50 1,00
0,01 <0, 0001 0, 00 0,41 0, 39 0, 20 0,77 0, 40 <0, 0001 <0, 0001 0, 07
VI SC -0, 47 0,78 0, 47 -0, 27 -0,01 0, 54 0, 13 -0, 05 0, 80 0,78 0, 37 0,79 1,00
0,09 0, 00 0, 09 0,34 0, 96 0, 05 0, 66 0, 87 0, 00 0, 00 0,19 0, 00

AALC: aroma alcodlico, AMAD: aroma de madeira, ABAU: aroma de baunilha, DOCE: gosto doce, ACID: gosto &cido, AMAR: gosto amargo, SALI: sabor alcodlico
inicial, SALR: sabor alcodlico residual, SMAI: sabor de madeira inicial, SMAR: sabor de madeira residual, ADST: adstringéncia, COLA: coloragdo amarela e VISC:
viscosidade.
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Quadro 5: Estimativas dos autovalores da matriz R e variancia retida pelos

fatores.
Autoval ores | Propor ¢do da Pr opor g&o

[ de R Fat or es variancia (% * Acunul ada (%
1 6, 4332 Fatorl 49, 49 49, 49

2 2,7143 Fat or 2 20, 88 70, 37

3 1, 3724 Fat or 3 10, 56 80, 92

4 1, 0102 Fat or 4 7,77 88, 69

5 0, 5602 Fator5 4,31 93, 00

6 0, 4530 Fat or 6 3,48 96, 49

7 0, 2791 Fat or 7 2,15 98, 63

8 0, 1270 Fator8 0, 98 99, 61

9 0, 0241 Fator9 0,19 99, 80
10 0, 0133 Fat or 10 0,10 99, 90
11 0, 0065 Fator1l 0, 05 99, 95
12 0, 0060 Fat or 12 0, 05 100, 00
13 0, 0006 Fat or 13 0, 00 100, 00

* Proporgdo da variancia(%) para o Fator; = i X100% = I—' X1L00%

13

&l
i=1

R: Matriz de correlag&o entre os atributos médios em estudo (Quadro 4).

As cargas fatoriais iniciais, as comunalidades e as cargas fatoriais finais,
apos a rotacdo pelo método Varimax, estdo apresentadas no Quadro 6. Nota-
se que as comunalidades séo altas para todos os atributos, portanto, a maior
parte da variancia para cada um deles € explicada pelos 4 fatores comuns.

As cargas fatoriais representam as correlacbes (coeficientes de
correlacdo de Pearson) entre cada fator comum (escores fatoriais) e cada um
dos 13 atributos. Assim, cada uma das cargas fatoriais, destacadas no Quadro
6, indica que ha correlacdo entre um atributo e um fator. Observa-se que os
atributos aroma alcodlico, aroma de madeira, aroma de baunilha, sabor de
madeira inicial e de madeira residual, coloracdo amarela e viscosidade estao
correlacionados com o fator 1. O sabor alcodlico inicial e o residual com o fator
2. Porém, a adstringéncia e os gostos doce, acido e amargo correlacionaram-
se fracamente (apresentaram coeficientes de correlacdo com valores
intermediarios) com mais de um fator. Isto sugere que a rotacdo dos fatores
pode simplificar os resultados.

Verifica-se, apés a rotacao dos fatores, que as comunalidades nédo se
alteram e que apenas 0 gosto amargo e a adstringéncia continuam
correlacionando-se fracamente com mais de um fator (Quadro 6). Portanto, a
solucdo apoOs a rotacdo dos fatores € melhor do que a primeira e serd a
considerada.
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Quadro 6: Transposta da matriz de cargas fatoriais iniciais (L), comunalidades e transposta da matriz de cargas fatoriais finais (L"),
apos rotacao, estimadas nos atributos em estudo, avaliados nas cachacas envelhecidas.

Cargas fatoriais originais (L') Cargas fatoriais apds rotagao (L*')

Atributos Fat or 1 Fat or 2 Fat or 3 Fator4 Conunal i dades Fat or 1 Fat or 2 Fat or 3 Fator4 Corunal i dades

Originais FEMAD FTALCO FGDOCE FGACID apds rotacgéo
AALC -0,72 0,50 0,35 0, 20 0,94 -0,50 0,75 0,34 0,12 0,94
AMAD 0, 98 0,04 0,12 -0,05 0,99 0, 96 -0,13 -0,21 -0, 02 0,99
ABAU 0,77 -0,11 0, 35 0, 25 0,79 0, 85 -0,12 0, 23 0, 00 0,79
DCCE -0,31 -0,40 0, 54 0, 54 0, 84 -0,11 -0,03 0, 90 -0, 07 0, 84
ACI D -0,18 0, 48 -0,61 0, 48 0, 86 -0, 27 0,11 -0,19 0, 86 0, 86
AMVAR 0, 49 0,54 -0, 37 -0,10 0, 68 0, 38 0, 16 -0,61 0, 37 0, 68
SALI -0,18 0, 90 0, 35 -0, 07 0,98 0,02 0, 98 -0,12 0,11 0,98
SALR -0, 33 0, 85 0, 34 -0,18 0, 97 -0,14 0, 97 -0,14 0,01 0, 97
SMAI 0, 98 0,04 0,11 0,01 0,98 0, 96 -0,15 -0,18 0,02 0,98
SMVAR 0, 98 0, 06 0, 10 0, 06 0,98 0, 97 -0,14 -0,15 0,08 0,98
ADST 0, 59 0, 39 -0, 17 0, 56 0, 85 0, 60 0, 06 -0,02 0,70 0, 85
COLA 0, 96 0,01 0, 16 -0,05 0,95 0, 95 -0,14 -0,17 -0, 06 0, 95
VI SC 0, 80 0, 26 0,03 -0,15 0,73 0,77 0, 05 -0, 37 0,03 0,73

AALC: aroma alcodlico, AMAD: aroma de madeira, ABAU: aroma de baunilha, DOCE: gosto doce, ACID: gosto acido, AMAR: gosto amargo, SALI: sabor alcodlico
inicial, SALR: sabor alcodlico residual, SMAI: sabor de madeira inicial, SMAR: sabor de madeira residual, ADST: adstringéncia, COLA: coloragdo amarela e VISC:
viscosidade.

Estimativa da comunalidade, por exemplo, para a primeira variavel avaliada (atributo AALC):
hy =13, +13, +135 +1Z, = (-072)° +(050)” +(0:35)° +(0:20) =094
hZ =113 +1,5 +1,5 +113 =(-050)? +(0,75) +(0,34)? +(012)® = 0,94, em que:
hf : Comunalidade para a primeira variavel avaliada (atributo AALC);
l11, li2, li3, li4: Cargas fatoriais iniciais associadas ao primeiro atributo, AALC;

* * * * .. . . ~ ~ . . . .
l11, l12. li3, l14: Cargas fatoriais finais, apds a rotagéo, associadas ao primeiro atributo, AALC.
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As cargas fatoriais ap0s a rotacdo, destacadas no Quadro 6, indicam os
atributos que estéo correlacionados com um determinado fator e baseando-se
nestas cargas pode-se tentar compreender o significado dos fatores e até
mesmo nomea-los.

O fator rotacionado 1 tem altas cargas positivas para o aroma de
madeira e de baunilha, sabor de madeira inicial e de madeira residual,
coloracdo amarela e viscosidade (Quadro 6). Como a maioria destes atributos
estd associada a madeira, indica que o fator 1 reflete o efeito da madeira e
recebeu o nome de “fator efeito da madeira” (FEMAD).

O fator 2, ap0s rotacao, correlacionou-se positivamente com os atributos
aroma alcodlico e com o0s sabores alcodlico inicial e residual (Quadro 6).
Atributos, estes, relacionados ao contetdo de alcool das cachacas. Portanto, o
fator 2 foi nomeado de “fator teor alco6lico” (FTALCO).

Foi nomeado, também, o fator 3 como “fator gosto doce” (FGDOCE)
por correlacionar-se com o atributo gosto doce e o fator 4 como “fator gosto
acido” (FGACID) por correlacionar-se com o gosto acido.

Nao foi possivel atribuir a influéncia do gosto amargo e da adstringéncia
sobre nenhum dos 4 fatores, pois estes fatores ndo se correlacionaram com
nenhum dos dois atributos (Quadro 6).

Neste estudo foi possivel nomear os fatores. Embora, nem sempre é
possivel dar nomes aos fatores. Isto requer imaginacao e um pouco de préatica.
Os fatores precisam ter um certo sentido pratico em relacdo ao estudo que esta
sendo realizado.

A andlise de fatores reduziu o nimero de atributos (13) para um menor
namero de fatores (4), que retém as informa¢Bes mais importantes dos dados
originais. Assim, foi possivel uma reducdo no conjunto de informacgdes, de
modo a possibilitar se estudar as cachacas envelhecidas em relagcdo aos
fatores efeito da madeira, teor alcodlico, gosto doce e gosto acido.

As cargas cano0nicas, utilizadas como coeficientes de ponderacdo dos
atributos médios padronizados, para obtencdo dos escores dos fatores, estdo
apresentadas no Quadro 7. Estes coeficientes, aplicados aos dados
padronizados (Quadro 2), geraram 0s escores fatoriais que estdo apresentados
no Quadro 8 e nas Figuras 1, 2 e 3. A andlise destes escores permitiu a
caracterizacao sensorial e comparacdes entre as cachacas envelhecidas.



Quadro 7: Transposta da matriz de cargas canonicas (transposta da matriz de
coeficientes de ponderacéo (b') dos atributos médios padronizados,
para obtencédo dos escores fatoriais).

Fatores
Atri but os Efeito da nadeira Teor alcod6lico Gosto doce Gosto acido
AALC 0,01 0, 29 0, 25 0, 08
AMAD 0,17 0, 02 -0,02 -0, 06
ABAU 0,21 0,04 0, 30 0,04
DCCE 0,12 0,04 0, 66 0,12
ACI D -0,10 -0, 10 -0,01 0, 66
AMAR -0,01 0, 02 -0,32 0, 16
SALI 0, 08 0,42 -0,01 -0, 06
SALR 0,04 0,41 -0, 07 -0,14
SMAI 0, 17 0,01 0,01 -0,02
SMVAR 0, 18 0,01 0, 04 0, 02
ADST 0,12 -0,01 0,21 0,54
COLA 0, 17 0,03 0, 00 -0,09
VI SC 0,12 0, 07 -0, 15 -0, 07

AALC: aroma alcodlico, AMAD: aroma de madeira, ABAU: aroma de baunilha, DOCE: gosto
doce, ACID: gosto acido, AMAR: gosto amargo, SALI: sabor alcodlico inicial, SALR: sabor
alcodlico residual, SMAI: sabor de madeira inicial, SMAR: sabor de madeira residual, ADST:
adstringéncia, COLA: coloracdo amarela e VISC: viscosidade.

Quadro 8: Escores fatoriais médios, relativos aos fatores efeito da madeira
(FEMAD), teor alcodlico (FTALCO), gosto doce (FGDOCE) e gosto
acido (FGACID) para as cachacas envelhecidas.

Fat or es
Cachacas Efeito da nadeira Teor alcod6lico Gosto doce Gosto acido
1 1, 68 0, 10 -0,08 -0,70
2 0, 62 -0,93 -2,81 0, 97
3 -1, 27 0,78 -0,48 -0,73
4 0, 28 -0,24 -0, 07 0, 96
5 1,19 0, 37 -0, 26 -0, 97
6 0, 03 0, 42 -0, 11 -1,91
7 -0,94 0,21 -0,59 -1,05
8 0, 25 -1, 65 0,61 0, 80
9 -1, 64 0, 13 -0, 29 0, 16
10 0, 45 -0,74 1,17 -0, 37
11 -0,21 2,30 0, 14 1,78
12 0, 50 0, 35 1,11 0, 46
13 -1,50 -1,49 0,76 0, 17
14 0, 56 0, 39 0, 90 0, 44

O posicionamento relativo das cachacas possibilita a comparacéo entre
elas, ou seja, quanto mais proximas mais semelhantes sdo as cachagas e
guanto mais distantes, mais distintas sdo (Figuras 1, 2 e 3). Observa-se,
portanto, que as 14 cachacas estéo distribuidas em quatro grupos distintos, em
que ha homogeneidade intragrupo e heterogeneidade intergrupos, em relacédo
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aos atributos em estudo e, também, em relacdo aos fatores efeito da madeira,

teor alcodlico, gosto doce e gosto acido.
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Figura 1: Dispersdo das 14 cachagas em relacdo aos fatores comuns efeito da
madeira (FEMAD) e teor alcodlico (FTALCO).
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*Observacao: Os grupos foram estabelecidos pelo método de agrupamento de Tocher.

Figura 2: Dispersédo das 14 cachagas em relagdo aos fatores comuns efeito da
madeira (FEMAD) e gosto doce (FGDOCE).

Para evitar a subjetividade do agrupamento visual das cachacas, o
estabelecimento dos grupos foi realizado pelo Método de Agrupamento de
Tocher, a partir dos atributos médios padronizados (padronizacao para média
igual a zero e variancia igual a um).
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Figura 3: Dispersao das 14 cachacas em relacao aos fatores comuns efeito da
madeira (FEMAD) e gosto acido (FGACID).

As cachacas que compdem o grupo um foram caracterizadas por maior
intensidade no fator efeito da madeira, quando comparadas as 3, 9 e 13 (grupo
2) (eixo x das Figuras 1, 2 e 3). Nota-se, também, que o efeito da madeira foi o
principal fator responséavel pela variabilidade entre os grupos um e dois.

Os coeficientes de correlacdo entre o fator efeito da madeira e os
atributos aromas de madeira e de baunilha, sabor de madeira inicial e de
madeira residual, coloracdo amarela e viscosidade sdo todos positivos (Quadro
6), indicando que a relacdo entre tal fator e os referidos atributos é direta.
Assim, cachacgas ou grupos posicionados mais a direita no eixo x das Figuras
1, 2 e 3 possuem maiores escores para o fator efeito da madeira e sdo
caracterizadas por maior intensidade nos aromas de madeira e de baunilha,
nos sabores de madeira inicial e residual, na coloragdo amarela e na
viscosidade.

A cachaca 11 (grupo 3) apresentou maiores escores em relacdo aos
fatores teor alcodlico e gosto acido. Estes foram os principais fatores
responsaveis pela discriminacdo entre a cachaca 11 e os demais grupos (eixo
y das Figuras 1 e 3). O fator teor alcodlico correlacionou-se positivamente com
o aroma alcodlico, sabor alcodlico inicial e alcodlico residual; e o fator gosto
acido com o atributo gosto acido (Quadro 6). Portanto, a cachaca 11 ficou
caracterizada por maior intensidade nos atributos aroma alcodlico, sabor
alcodlico inicial, sabor alcodlico residual e gosto acido.
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O fator gosto doce foi responséavel pela discriminacao entre a cachaca 2
(grupo 4) e os demais grupos, caracterizando-a como a cachaga de menor
escore para este fator (eixo y da Figura 2) e também menor intensidade no
atributo gosto doce com a qual se correlacionou positivamente (Quadro 6).
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4. CONCLUSOES

A andlise de fatores permitiu a caracterizacdo e comparacdo entre as
cachacas em relacdo aos fatores comuns e, indiretamente, em relacédo a 11
dos 13 atributos originais avaliados, sendo os resultados apresentados em
graficos de dispersao bidimensionais de facil visualizacao.

O agrupamento das cachacas pelo Método de Tocher evitou a
subjetividade do estabelecimento dos grupos apenas por exame visual do
posicionamento das cachacas no grafico de dispersao. Assim, tal técnica € um
bom complemento a andlise de fatores e refor¢ca a tese de muitos autores de
gque muitas das técnicas de andlise estatistica multivariada sé&o
complementares e sempre que possivel € interessante usa-las juntas.

A andlise de fatores foi satisfatoria para avaliar os dados da Analise
Descritiva Quantitativa das 14 cachacas envelhecidas em reservatorios de
diferentes tipos de madeira, por 18 a 24 meses, tendo-se em vista que:

foi possivel explicar o comportamento de 11 dos 13 atributos em
apenas 4 fatores comuns (efeito da madeira, teor alcodlico, gosto
doce e gosto acido);

nao foi possivel atribuir a influéncia de apenas dois dos atributos
(gosto amargo e adstringéncia) sobre nenhum dos quatro fatores
comuns;

as comunalidades (proporcdo da variancia de cada atributo
explicada pelos fatores comuns) foram altas para todos os
atributos;

e 0S quatro fatores comuns retiveram juntos 88,69% da variancia
dos dados originais, o que indica que a reducdo no conjunto de
dados se deu com pouca perda de informacéao.

E possivel aplicar a andlise de fatores para outros conjuntos de dados
obtidos, também, pela Analise Descritiva Quantitativa, desde que se verifique
sua viabilidade, ou seja, que se encontre um pequeno numero de fatores
comuns e que estes retenham grande propor¢cdo da variancia existente nos
dados originais; que as comunalidades sejam altas para os atributos e que
todos os atributos, ou a maioria deles, se correlacionem com um dos fatores
comuns.
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ARTIGO 3

ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS APLICADA A AVALIACAO
SENSORIAL DE ALIMENTOS

PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS APPLIED TO SENSORY
EVALUATION OF FOOD

RESUMO

Os dados experimentais referentes a 14 cachacas envelhecidas, avaliadas
qguanto a 13 atributos sensoriais pelo método Analise Descritiva Quantitativa —
ADQ (YOKOTA, 2005), foram submetidos a anélise de componentes principais
(ACP) com o objetivo de detalhar a aplicacdo desta técnica na andlise de
dados provenientes da avaliagdo sensorial. As andlises estatisticas foram
realizadas com o pacote computacional SAS (Statistical Analysis System) e
deu-se énfase aos procedimentos estatisticos utilizados, a interpretacdo e a
discussao dos resultados. A ACP foi satisfatéria, pois permitiu a reducdo no
conjunto de dados de 13 atributos para quatro componentes principais, que
retiveram 88,69% da variancia total disponivel. Os atributos sabor de madeira
inicial, sabor alcodlico residual, adstringéncia, gosto doce e gosto acido foram
identificados como os de maior importancia relativa e, portanto, suficientes para
a caracterizacao sensorial e comparacao entre as cachacas. Os atributos sabor
de madeira inicial e sabor alcodlico residual foram os que apresentaram maior
variancia, seguidos pelo atributo adstringéncia. Os gostos doce e acido foram
os de menor variabilidade e ndo apresentaram redundancia, ou seja, nédo se
correlacionaram (P > 0,05) com nenhum dos demais atributos avaliados. A
maioria dos atributos de menor importancia relativa, ou seja, aqueles passiveis
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de descarte em estudos futuros de mesma natureza, se correlacionaram,
principalmente, com os atributos sabor de madeira inicial e sabor alcodlico
residual, tendo seu comportamento explicado por estes. A analise por variaveis
candnicas, apresentada no primeiro artigo, apresentou algumas vantagens em
relacdo a ACP: as duas primeiras variaveis candnicas retiveram, juntas,
91,58% da variabilidade total disponivel, contra 70,37% retida pelos dois
primeiros componentes principais. Assim, houve menor perda de informacao na
reducdo do conjunto de dados; e também os grupos estabelecidos foram mais
consistentes do que em componentes principais, no sentido de que as
cachacas alocadas em um mesmo grupo distaram pouco entre si, 0 que néo
deixou duvida quanto a sua alocacdo no grupo. Portanto, recomenda-se que,
para avaliar dados obtidos por ADQ, em que as informacdes sdo obtidas com
repeticdes, seja utilizada preferencialmente a andlise por variaveis canbnicas.
J& a andlise por componentes principais é mais apropriada para conjuntos de
dados sem repeticbes, ou seja, em que ha apenas uma observagao por
variavel em cada individuo avaliado. Foi efetuada, também, uma comparacéao
entre a ACP e a analise de fatores realizada no segundo artigo. Ambas foram
eficientes, embora ndo se pode afirmar que uma ou outra tenha sido a melhor,
pois elas ndo sédo concorrentes. Enquanto na ACP o interesse foi identificar os
atributos que mais contribuiram para a variabilidade observada entre as
cachacas, na analise de fatores buscou-se separar os atributos em grupos
(fatores), de forma que cada grupo reuniu os atributos correlacionados entre si.
Nesta analise, o interesse foi nas inter-relacées entre os atributos avaliados.

PALAVRAS-CHAVE: ACP, andlise multivariada, analise sensorial, analise
descritiva quantitativa, ADQ.

SUMMARY

The experimental data relative to 14 commercial brands of aged cachaca,
evaluated with respect to 13 sensory attributes by Quantitative Descriptive
Analysis - QDA method (YOKOTA, 2005), were submitted to Principal
Component Analysis (PCA) to make a detailed description of the application of
this technique to analyze data obtained from sensory evaluation of food.
Statistical analyses were performed with SAS (Statistical Analysis System)
computational package and the main goal of this paper was study the statistical
procedures used, their interpretation and discussion of results. PCA allowed
reduce data dimension from the 13 attributes to four principal components that
retained 88.69% of the total available variance. The attributes initial wood flavor,
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residual alcoholic flavor, astringency, sweet taste and acid taste showed the
greatest relative importance and can be used for sensorial characterization and
comparison among the cachaca brands. The attributes initial wood flavor,
residual alcoholic flavor, followed by astringency, presented the largest
variance. Sweet and acid tastes presented the smallest variance and did not
show significant correlation (P > 0.05) with any other attribute evaluated in this
study. Most of the attributes of less relative importance, i.e., the ones that can
be disregarded in future studies of the same nature, were correlated mainly with
the attributes initial wood flavor and residual alcoholic flavor, having their
behavior explained by them. The analysis using canonical variables, presented
in the first article, showed some advantages over PCA: the first two canonical
variables retained 91.58% of the total available variance against 70.37% for the
first two principal components, which means that data reduction occurred with
greater loss of information with PCA; in addition, the cachaca brand groups
formed using canonical variables showed to be more consistent, i.e., with
smaller distance values for brands belonging to the same group, raising no
doubt about their position in the group. Therefore, it is recommended that, in
order to evaluate data obtained by QDA, in which information is obtained with
repetitions, analysis with canonical variables should be used. PCA is
appropriate to data without repetitions, what means that there is only one
observation per variable in each evaluated subject. It was also present a
comparative study between PCA and factor analysis, the technique illustrated in
the second article. Both techniques showed to be equally satisfactory in terms
of results, although they are not competing techniques. While PCA is aimed at
identifying those attributes that contribute the most to the variability among
brands, factor analysis is aimed at forming groups or factors with the attributes
that present higher correlation with each other. The main goal in PCA is to

understand the inter relationships among attributes.

KEYWORDS: PCA, multivariate analysis, sensory analysis, quantitative
descriptive analysis, QDA.

63



1. INTRODUCAO

A analise de componentes principais (ACP) é associada a idéia de
reducdo da massa de dados. Procura-se redistribuir a variagdo observada nas
variaveis (eixos originais) de forma a obter um conjunto de eixos né&o
correlacionados. Esta andlise tem como principal objetivo reduzir a
dimensionalidade do conjunto original de variaveis, com a menor perda de
informacdo possivel, além de permitir o agrupamento de individuos
(tratamentos, genoétipos, etc.) similares, mediante exames visuais em
dispersbes graficas no espaco bi ou tridimensional de féacil interpretacdo
geométrica (REGAZZI, 1997; JOHNSON e WICHERN, 1992). A ACP permite,
também, verificar a importancia relativa ou influéncia de cada variavel em
estudo sobre os componentes. Esta importancia, ou influéncia, é dada pelas
correlagfes entre as variaveis e 0s componentes principais.

Esta técnica multivariada tem sido bastante utilizada na anélise de dados
provenientes da avaliacédo sensorial de alimentos (PONTES, 2004, CARNEIRO
et al.,, 2003, FREITAS, 2002, CARNEIRO, 2001 e POLIGNANO et al., 1999),
embora ainda haja caréncia por parte de muitos profissionais da area sobre
conhecimentos relacionados aos procedimentos estatisticos computacionais e
principios matematicos utilizados. Portanto, este estudo teve como objetivo
ilustrar a aplicacdo da andlise de componentes principais a dados provenientes
da avaliacdo sensorial, com énfase nos procedimentos estatisticos utilizados
no sistema SAS (Statistical Analysis System), na interpretacéo e discussao dos
resultados.



2. MATERIAL E METODOS

2.1. DADOS EXPERIMENTAIS

Foram utilizados os mesmos dados experimentais da Andlise Descritiva
Quantitativa de cachacas envelhecidas (YOKOTA, 2005), como descritos no
primeiro artigo.

2.2. METODOLOGIA

A analise de componentes principais foi realizada com base nos
trabalhos de CRUZ e CARNEIRO (2003), CRUZ (2001), REGAZZI (1997),
CRUZ e REGAZZI (1997) e JOHNSON e WICHERN (1992).

As andlises estatisticas foram executadas no sistema SAS (1999),
licenciado para UFV em 2005. Sdo apresentados os comandos da janela do
editor de textos necessarios para a execucdo dos procedimentos estatisticos
com respectivos comentarios a respeito de suas funcdes. Os comentéarios
aparecem entre barras e asteriscos, /*comentario*/, uma alternativa para inserir
comentarios na janela do editor do programa SAS.

2.2.1. ANALISES PRELIMINARES

a. ANALISE DE VARIANCIA E MEDIAS DOS ATRIBUTOS (PROGRAMA 1)

Os dados experimentais foram submetidos a andlise de variancia
univariada (ANOVA) para ter-se uma idéia da variabilidade entre as 14
cachacas em relacdo aos atributos avaliados.

A ACP pode ser realizada para um conjunto de dados constituidos por n
individuos avaliados em p variaveis. Ou para médias oriundas de n tratamentos
avaliados em p variaveis, como é o caso deste estudo, em que se tem n =14
cachacas avaliadas em p = 13 atributos. Assim, 0 passo inicial foi obter as
médias para os atributos. A partir destas médias calculou-se a média geral para
cada atributo, e o respectivo desvio padrao (Quadro 1).

Os dados do Quadro 1 foram usados, também, para obter as médias
padronizadas dos atributos, jA que é mais comum fazer a ACP com dados
padronizados. A referida padronizacdo esta apresentada no item b (programa
2).
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Quadro 1: Médias por cachacas, média e respectivo desvio padrao por atributo,
em relacdo aos atributos em estudo.

Medi as originais ( Xj)

Aroma Aroma de Aroma de Gosto

CACHACAS alcodlico mmdeira baunilha doce ... Viscosidade

1 8,1 11,5 58 6,1 10, 6

2 7,7 10, 8 3,9 4,9 10,9

3 9,0 58 2,5 6,2 10,1

4 8,5 8,6 3,4 6,0 10, 3

5 8,5 10,5 3,8 6,2 11,2

6 8,6 8,6 3,6 5,9 9,7

7 8,9 6,7 3,0 5,7 9,7

8 8,1 9,3 4,1 6,2 9,9

9 8,8 55 2,6 6,0 9,6

10 8,4 91 4,0 6,9 10, 2

11 9,7 7,5 3,0 6,2 10,0

12 8,9 8,6 4,9 6,3 10,1

13 8,6 54 2,9 6,8 9,5

14 8,5 8,5 4,8 6,5 10, 4

Médi as por atributo (X)) 8.6 8 3 37 6.1 10, 2
Desvi o padrao s(X;) 05 19 09 0.5 0.5

Estdo a seguir, os procedimentos para ANOVA e para estimar as médias
dos atributos.

/ *Procedi mrento que inporta os dados da planil ha do EXCEL*/

PROC | MPORT out =dados_ori gi nai s
dat afi | e="D: \ ACP\ pr ogr amas\ dado_ori . x|l s
dbms=excel 2000 repl ace;
get nanes=yes;

w/*1*/

RUN,;
options nodat e nonunber;

"I |+ nforma que o arquivo de dados a ser |ido, dado_ori.xls, esta na
pasta "D:\ACP\programas". Este arquivo é o0 nmesnb usado no
prineiro artigo.*/

/*Procedi nrento que inprine os dados na tela OUTPUT*/
PROC PRI NT dat a=dados_ori gi nai s;

title 'LEI TURA DOS DADCS ORI G NAI S';

RUN;

/*Procedi mrento que realiza analise de vari ancia*/

PROC ANOVA dat a=dados_ori gi nai s;

cl ass CACHA PROV REPE;

nodel AALC AMAD ABAU DOCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMAR ADST COLA VI SC
= CACHA PROV CACHA* PROV; /2"

test H=CACHA E=CACHA* PROV; '™/

title ' ANALI SE DE VARI ANCI A DOS ATRI BUTCS' ;

RUN;
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21" |*O mpdelo adotado na ANOVA ¢é para o delineamento em bl ocos

casual i zados (d.b.c) e cada provador (PROV) foi considerado conp
um bl oco. O ternp cachaca foi abreviado por cacha.*/

/*3"I | *No nodel o adotado, o F para cachaca foi obtido considerando-se o
guadrado médi o da interagcdo CACHA*PROV conp vari anci a residual . */

/ *Procedi nento que cal cul a as nédi as dos atributos por cachaca */
PROC MEANS dat a=dados_ori gi nai s;

out put out =nedi as_por _cacha;

by CACHA;

var AALC AMAD ABAU DOCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMAR ADST COLA VI SC;
title ' MEDIAS DOS ATRI BUTOS, POR CACHACA' ;

RUN;

/ *Procedi nento que organi za as médias *//"%/

DATA nedi as_por_cacha; set nedi as_por_cacha(where=(_STAT =' MEAN )
keep= CACHA _STAT_ AALC AMAD ABAU DOCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMAR
ADST COLA VI SO);

RUN;

"1 1*As médias dos atributos por cachaca est&do apresentadas no Quadro
1.*%/

/*Procedi mento que inprine as médi as na janel a OQUTPUT*/
PROC PRI NT dat a=nedi as_por _cacha;

title ' MEDI AS DOS ATRI BUTCS, POR CACHACA' ;

RUN;

/*Procedimento que estinm a nédia geral para cada atributo e
respectivo desvio padréao*/

PROC MEANS dat a=nedi as_por _cacha,;

out put out =medi as_por _atri but o;

var AALC AMAD ABAU DOCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMAR ADST COLA VI SC;
title ' MEDIA POR ATRI BUTO E RESPECTI VO DESVI O PADRAO ;

RUN,;

/*Procedi nento que inprime, na tela, as médias por atributo*/
PROC PRI NT dat a=nedi as_por _atri but o;

title ' MEDIA POR ATRI BUTO ;

RUN;

b. PADRONIZACAO DAS MEDIAS (PROGRAMA 2)

As médias dos atributos, por cachacas, (Quadro 1) foram padronizadas
para se obter média igual a zero e variancia igual a um:

Xii = X
j =———, sendo:

=1, 2, ..., n = 14 cachacas;
j=1,2, .., p=13 atributos;

Zj;: medias padronizadas dos atributos por cachacas;

Xjj: médias originais dos atributos por cachagas;

Yj : média geral do j-ésimo atributo;
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S(X i ): desvio padrao associado ao j-ésimo atributo.

Os procedimentos para a padronizacdo estdo apresentados a seguir e

os resultados dispostos no Quadro 2.

Quadro 2: Médias padronizadas para os atributos em estudo.

Medi as padroni zadas ( Z;)

Aroma Aronma de Arona de CGosto

CACHACAS alco6lico madeira baunilha doce ... Viscosidade
1 -1,1 1,7 2,2 -0,1 0,9
2 -1,9 1,3 0,2 -2,6 1,5
3 0,9 -1,3 -1,3 0,1 -0,1
4 -0,2 0,2 -0,3 -0,3 0,4
5 -0,3 1,1 0,0 0,2 2,1
6 0,0 0,2 -0,2 -0,4 -0,8
7 0,6 -0,8 -0,8 -0,8 -1,0
8 -1,0 0,5 0,4 0,1 -0,6
9 0,4 -1,5 -1,2 -0,3 -1,1
10 -0, 4 0,4 0,3 1,6 0,1
11 2,3 -0,4 -0,7 0,2 -0,4
12 0,6 0,1 1,2 0,2 -0,1
13 0,1 -1,5 -0,9 1,4 -1,3
14 -0,1 0,1 1,2 0,8 0,5

/ *Procedi mrento que inporta os dados da planil ha do EXCEL*/
PROC | MPORT out =dados_ori gi nai s
dat afi | e="D: \ ACP\ pr ogr amas\ dado_ori . x| s"
dbnms=excel 2000 repl ace;
get nanmes=yes
RUN;
options nodat e nonunber

/[ *Procedi mnento que inprine, na tela, os dados |idos*/
PROC PRI NT dat a=dados_ori gi nai s;

title 'LEI TURA DOS DADCS ORI G NAI S';

RUN;

/*Procedi mento que cal cula as médias dos atributos por cachaca (nédias

originais)*/

PROC MEANS dat a=dados_ori gi nai s;

out put out =nedi as_por _cacha;

by CACHA;

var AALC AMAD ABAU DCOCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMAR ADST COLA VI SC;
title ' MEDI AS DOS ATRI BUTGS, POR CACHACAS ;

RUN;

[ *Procedi mrent o que organi za as nédi as */

DATA nedi as_por_cacha; set nedi as_por_cacha(where=(_STAT =' MEAN )
keep= CACHA _STAT_ AALC AMAD ABAU DOCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMAR
ADST COLA VI SC);

RUN;

/[ *Procedi mento que inprine, na tela, as nedi as*/
PROC PRI NT dat a=nedi as_por _cacha;

title 'MEDI AS DOS ATRI BUTCS, POR CACHACAS' ;

RUN;
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/ *Procedi ment o para padroni zar as médi as dos atributos*//"5"

PROC STANDARD dat a=medi as_por _cacha nean=0 std=1

out =nedi as_padr oni zadas;

var AALC AMAD ABAU DOCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMAR ADST COLA VI SC,
RUN,;

/*5*1| * Padr oni zacdo para média igual a zero e variancia igual a um*/

"6+ As médias que constam no arquivo medias_por_cacha sdo as nesnas
apresentadas no Quadro 1, porém as virgulas foram substituidas por
pont os. */

/*Procedinmento que inprine, na tela, as nmédias padronizadas dos
atributos*//"™/

PROC PRI NT dat a=nedi as_padr oni zadas;

var CACHA AALC AMAD ABAU DOCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMAR ADST COLA
VI SC,

title ' MEDI AS PADRONI ZADAS' ;

RUN,

"I *Tai s médi as estdo apresentadas no Quadro 2.*/

2.2.2. ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS (PROGRAMA 3)

A analise de componentes principais consistiu em transformar o conjunto
das meédias padronizadas z;,Z,.L ,Z, (Quadro 2) em um novo conjunto de

variaveis CP;,CP,,L ,CP,, que sejam nao correlacionadas e suas variancias

ordenadas para que seja possivel comparar as cachacas com base apenas nas
novas variaveis que apresentem maior varidncia. As novas variaveis
CP;,CP,,L ,CP, sd0 O0s componentes principais e foram obtidas como

combinagdes lineares de z,,Z,,. ,Z,, tal que:

a) CP, =aj;Z; +ajpZ, +L +aj13Z53, comi=1,2,...,13,emque:
CP;: i-ésimo componente principal;
aj1,8j2,L ,aj13: elementos do i-ésimo autovetor (a;) normalizado, associado ao i-ésimo

autovalor (I ;) do i-ésimo componente principal (CP;).

b) var(CP)) =1, portanto, Var(CP;)s Var(CP,)3 L 3 Var(CPy3);
13 13 13

C) a Var(CP) =& Var(Zj)= 4l ;
i=1 =1 i=1

d) Cov(CP;,CP;) =0 para i: ic.

Ha& duas possibilidades ao trabalhar com os dados padronizados: -
estimar os autovalores da matriz de covariancia (S) entre as médias
padronizadas dos atributos (Quadro 2) ou estima-los da matriz de correlacdo
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(R) entre as médias originais dos atributos (Quadro 1), pois neste caso, as
matrizes S e R sao idénticas. Optou-se por estimar os autovalores a partir de
R.

Os autovalores (1), ou raizes caracteristicas da matriz de correlacédo

(R), foram, entdo, estimados resolvendo-se a expressao det(R-1;l) =0 , sendo
| a matriz identidade. Cada autovetor (a; ), associado a um autovalor (i ;), foi
obtido a partir de (R-1)a =t , em que ¢ €& um vetor nulo. Os autovetores

(a; ) foram normalizados, obtendo-se (a;) tal que aja; =1.

A andlise de componentes principais é associada a idéia de reducao no
conjunto de informacdes, ou seja, reducdo de 13 atributos para k componentes
principais, com k < 13. Assim, fez-se necessario definir o numero de
componentes principais (valor K) a serem considerados para a caracterizagao e
comparacao entre as cachacas. Geralmente sao considerados os primeiros k
componentes principais que retém, juntos, a maior propor¢ao de variancia dos
atributos originais (acima de 70 ou 80% da variancia). Segundo CRUZ e
REGAZZI (1997), em estudos da diversidade genética tém-se considerado o0s
dois primeiros componentes quando eles envolvem pelo menos 80% da
variacao total. Nos casos em que este limite ndo € atingido nos dois primeiros,
a analise é completada com a disperséo grafica em relagédo ao terceiro e quarto
componentes. Optou-se, neste estudo, por considerar 0s primeiros k
componentes com variancia maior ou igual a variancia média dos atributos
originais. Como, neste estudo, os componentes principais foram extraidos da
matriz de correlacdo, equivale a considerar os primeiros k componentes
associados a autovalores maiores ou iguais a um, que é a variancia média dos
atributos padronizados, dada por:

13 13 13

avar(Z;)) avar(CP,) al; acoR) 13

Variancia média dos z; = 1 = =l _iz _ tragoR) 13 _
13 13 13 13 13

A importancia relativa de um componente principal € avaliada pela
porcentagem da variancia total que ele explica e a soma dos primeiros k
autovalores dividida pela soma de todos o0s p autovalores
(1p+12+L +1/ig+1,+0 +1 ) representa a propor¢cdo da variancia total

explicada pelos primeiros k componentes principais, ou seja, a propor¢cao da
informacdo retida na reducdo da dimensao de p para k (REGAZZI, 1997).

Os primeiros k componentes principais foram, entao, escritos como:
CP]_ = allzl + alzzz +L + a113213 ;

CP2 = a2’121 + 32’222 +L + 32’13213 ;
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CPy = axgZy +agpZy +L +ak13Z13 -

Tomando-se os elementos a; dos autovalores ja determinados e

substituindo em cP;,CP,,L ,CP,, OS Z;,Z,,L ,Z13 pelos valores numeéricos

hY

relativos a cachaca numero um (Quadro 2), obteve-se os escores dos k
componentes principais para a primeira cachaca. O mesmo foi feito para as
outras cachacas, até obter-se 0s escores para 0s componentes principais, com
14 linhas e k colunas. A caracterizacdo sensorial e comparacdo entre as
cachacas foram feitas a partir de tais escores representados em grafico de
disperséo.

Para que a analise dos dados por meio de componentes principais seja
completa € necessaria a interpretacdo de cada componente, que é feita
verificando-se a importancia ou influéncia que cada variavel tem sobre o
componente. Esta importancia é dada pela correlacdo (coeficiente de
correlacdo de Pearson) entre cada variavel e o componente que estad sendo
interpretado. Baseado no principio de que a importancia relativa dos
componentes principais decresce do primeiro para o ultimo, tem-se que 0s
ultimos componentes sdo responsaveis pela explicacdo de uma pequena
porcdo da variancia disponivel. Assim, a variavel que apresentar maior
correlacdo, em valor absoluto, com o componente de menor autovalor, sera
considerada de menor importancia para explicar a variabilidade do material
estudado, sendo, portanto, passivel de descarte. A seguir, o préximo
componente de menor autovalor € considerado, podendo-se descartar a
variavel com a maior correlacdo (em valor absoluto) no componente e a qual
nao tenha sido previamente descartada (CRUZ e REGAZZI, 1997). Optou-se,
neste estudo, por descartar os atributos de maior correlacdo em cada um dos
altimos p menos k (p — k) componentes principais. Tal andlise é feita dos
altimos para os primeiros componentes.

Vale ressaltar que os atributos de menor importancia relativa
apresentam baixa variabilidade e/ou estdo correlacionados com outros que
fazem parte do estudo.

A seguir estdo os procedimentos usados para obter as estimativas
mencionadas.

/*Procedi mrento que inporta os dados da planil ha do EXCEL*/
PROC | MPORT out =dados_ori gi nai s
dat af i | e="D: \ ACP\ pr ogr amas\ dado_ori . x| s"
dbnms=excel 2000 repl ace;
get nanes=yes;
RUN,;
options nodate nonunber;
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[ *Procedi mento que inprine, na tela, os dados |idos*/
PROC PRI NT dat a=dados_ori gi nai s;

title 'LEI TURA DOS DADCS ORI G NAI S';

RUN,;

/ *Procedi nento que cal cula as nmédias dos atributos, por cachaga, para
seremutilizadas na andlise de conmponentes principais*/

PROC MEANS dat a=dados_ori gi nai s;

out put out =nedi as_por _cacha;

by CACHA;

var AALC AMAD ABAU DOCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMAR ADST COLA VI SC
title ' MEDIAS DOS ATRI BUTOS, POR CACHACA' ;

RUN;

/*Procedi mrento que organi za as nédi as para serem usadas nha andlise de
component es princi pai s*/

DATA nedi as_por_cacha; set medi as_por_cacha(where=(_STAT_=' MEAN )

keep= CACHA _STAT_ AALC AMAD ABAU DOCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMAR
ADST COLA VI SO);

RUN,;

/*Procedi nento que inprinme, na tela, as nédi as*/
PROC PRI NT dat a=nedi as_por _cacha;

title ' MEDI AS DOS ATRI BUTCS, POR CACHACAS' ;

RUN;

/ * ANALI SE DE COVPONENTES PRI NCI PAI S*/

[*Procedimento que estima a natriz de correlacdo (R), autovalores,
aut ovetores e os escores dos component es*/

PROC PRI NCOWP dat a=nedi as_por _cacha OUT=SAI DA; /"8

VAR AALC AMAD ABAU DCOCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMAR ADST COLA VI SC
TITLE 'ANALISE DE COWONENTES PRINCIPAIS A PARTIR DA MATRIZ DE
CORRELACAQ ;

RUN;

"8 7/*A opcdo COV ndo foi especificada, portanto, o0s conponentes
principais foramobtidos a partir da matriz de correlacdo (R) entre
as neédias originais dos atributos (Quadro 1).*/

/*Procedimento para analise de correlacdo entre os atributos e os
conponent es princi pai s*/

PROC CORR DATA=SAI DA

VAR AALC AMAD ABAU DOCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMAR ADST COLA VI SC
W TH PRIN1 PRIN2 PRIN3 — PRI N13

TI TLE ' CORRELACOES DOS ATRI BUTOS COM OS COVPONENETES' ;

/*Procedi mento que inprinme os escores dos quatro prineiros componentes
princi pai s*/

PROC PRI NT DATA=SAI DA

VAR CACHA PRI N1 PRI N2 PRI N3 PRI N4;

TI TLE ' ESCORES DOS COVPONENTES PRI NCI PAI S' ;

RUN,;

/ *Procedi nento que gera o gréafico de dispersdo das cachagas emrel acéo
a doi s dos componentes principais*//"%/

PROC PLOT DATA=SAI DA

PLOT PRI N2* PRI N1=CACHA / VPQCS=20;

TITLE ' GRAFI CO DOS DO S PRI MEI ROS COMPONENTES PRI NCI PAI S' ;

RUN;

72



"1 |*Foi especificado para gerar o grafico em relacdo aos dois
primeiros conponentes principais. Tal procedi nento pode ser usado
para gerar o grafico emrelacdo a qual quer par de conponentes de
interesse. Os graficos de dispersdo foram feitos, tanbém no
Excel, aplicativo em que o autor esta famliarizado a editar
gréaficos.*/

METODO DE AGRUPAMENTO DE TOCHER

A avaliacdo visual do posicionamento das cachacas, no grafico de
dispersdo, permite agrupa-las, de forma que as cachacas que estdo mais
proximas entre si fazem parte de um mesmo grupo. O estabelecimento destes
grupos pode variar de um analista para outro, sendo portanto uma avaliagcéo
subjetiva. Para evitar a subjetividade, o agrupamento das cachacas foi
realizado pelo Método de Agrupamento de Otimizacdo proposto por Tocher,
citado por RAO (1952). Este método faz parte dos procedimentos do Programa
Genes (Cruz, 2001), o qual foi utilizado no estabelecimento dos grupos.

O agrupamento, neste método, foi realizado com base na distancia
Euclidiana Média, que é uma medida de dissimilaridade entre as cachacas. A
distancia Euclidiana Média, por sua vez, foi obtida a partir dos atributos médios
padronizados (CRUZ, 2001). Vale ressaltar que foi utilizada a padronizacao
para média igual a zero e variancia igual a um.

2.2.3. ESTIMATIVAS DAS CORRELACOES ENTRE OS ATRIBUTOS
(PROGRAMA 4)

Muitos dos atributos de menor importancia na caracterizacdo e
comparacao entre as cachacas podem estar correlacionados com outro(s), e
assim, ter seu comportamento explicado por ele(s). Tais correlacdes
(coeficientes de correlacdo de Pearson) e os respectivos niveis de significAncia
foram estimados nos procedimentos a seguir.

/*Procedi mrento que i nporta os dados da pl anil ha do EXCEL. */
PROC | MPORT out =dados_ori gi nai s
dat af i | e="D: \ ACP\ pr ogr amas\ dado_ori . x| s"
dbms=excel 2000 repl ace;
get nanes=yes;
RUN;
options nodat e nonunber;

/[ *Procedimento que inprine, na tela, os dados |idos.*/

PROC PRI NT dat a=dados_ori gi nai s;
title ' LEI TURA DOS DADCS' ; RUN,
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[ *Procedi mrento que cal cul a as nmédi as dos atri butos.*/

PROC MEANS

out put out =nedi as_por _cacha;

by CACHA;

var AALC AMAD ABAU DCCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMAR ADST COLA VI SC
title ' MEDIAS DOS ATRI BUTOS, POR CACHACA ;

RUN;

[ *Procedi mrent o que organi za as nedi as. */

DATA nedi as_por_cacha; set medi as_por_cacha(where=(_STAT_=' MEAN )

keep= CACHA _STAT_ AALC AMAD ABAU DOCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMAR
ADST COLA VI SC);

RUN;

/*Procedi nento que inprinme, na tela, as neédias.*/
PROC PRI NT dat a=nedi as_por _cacha,;

title ' MEDI AS DOS ATRI BUTGS, POR CACHACA' ;

RUN;

/*Procedi mrento que obtém as correl acbes (coeficiente de correlacdo de
Pearson) entre as nmédias dos atri butos. */

PROC CORR dat a=nedi as_por _cacha;

var AALC AMAD ABAU DOCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMAR ADST COLA VI SC,
title ' CORRELACOES ENTRE AS MEDI AS DOS ATRI BUTCS' ;

RUN,;
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Observa-se, pelos resultados da analise de variancia (Quadro 3), que
existem diferencas significativas (P O 0,05) entre as médias das cachacas,
para 12 dos 13 atributos avaliados. Portanto, ha diferencas entre as cachacas e
faz-se necessério investiga-las. Uma das alternativas € usar a andlise de
componentes principais.

Estdo apresentados, no Quadro 4, as estimativas dos autovalores da
matriz de correlagéo (R), a proporcao da variancia retida por cada componente
principal, a propor¢cdo acumulada e os coeficientes de ponderacédo usados na
obtencdo dos escores dos componentes principais. Foram considerados, para
a caracterizacdo e comparacdo entre as cachacas, os primeiros quatro
componentes principais, pois cada um deles apresentou variancia (autovalor)
superior a uma unidade, que € a variancia média dos atributos padronizados.
Estes quatro primeiros componentes principais retiveram, juntos, 88,69% da
variancia dos dados.

Os escores para 0s quatro primeiros componentes principais estéao
apresentados no Quadro 5 e nas Figuras 1, 2 e 3. O posicionamento relativo
das cachacas nestas figuras permitiu a comparacao entre elas, ou seja, quanto
mais préximas mais semelhantes sdo as cachacas e quanto mais distantes,
mais distintas sdo. Observa-se, portanto, que as 14 cachacas foram
distribuidas em quatro grupos distintos, em que had homogeneidade intragrupo
e heterogeneidade intergrupos, em relacdo aos atributos em estudo e, também,
em relacdo aos quatro primeiros componentes principais. Para evitar a
subjetividade do agrupamento visual das cachacgas, o estabelecimento dos
grupos foi realizado pelo Método de Agrupamento de Tocher, a partir das
médias padronizadas dos atributos (padronizacdo para média igual a zero e
variancia igual a um).

O primeiro componente principal (CP; ), eixo horizontal das Figuras 1, 2

e 3, discriminou 0s quatro grupos entre si € 0S grupos posicionados mais a
direita apresentaram maiores escores em relacao a tal componente.

A cachaca 11 (grupo 3) apresentou maior escore em relacdo ao segundo
componente principal. Componente este, que foi o principal responsavel pela
discriminacdo entre a referida cachaca e os demais grupos (eixo vertical da
Figura 1).

O terceiro componente principal foi responsavel pela discriminacdo entre
a cachaca 2 (grupo 4) e os demais grupos, caracterizando-a como a cachaca
de menor escore para este componente (eixo vertical da Figura 2).
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Quadro 3: Resumo das analises de variancia univariadas dos dados correspondentes aos 13 atributos avaliados nas 14 cachacas

envelhecidas.

Atri but os QvC QP QWR Fc Prob. > F¢ Medi a
Aroma al codlico 8,51 4,32" 2, 44 1,97 0,03 8,59
Aroma de nadeira 151, 46 8,57 2,49 17, 67 <0, 00 8, 32
Arona de baunil ha 35,73 9,98 2,96 3,58 0, 00 3,73
Gost o doce 10, 02 5, 55" 4,57 1,81 0, 05 6, 13
Gost o &ci do 14, 67 10, 19’ 6, 36 1,44 0, 16 6, 38
Gost o amar go 14, 93 5, 94" 5,22 2,51 0,01 6, 66
Sabor al codlico inicial 7,93 4,37 2,05 1,82 0, 05 7,84
Sabor al codlico residual 8,85 4, 90" 2,27 1, 80 0, 05 8,79
Sabor de madeira inicial 129, 65 7,39 2,43 17, 55 <0, 00 7,94
Sabor de nmdeira residual 152, 56 9, 64 2,76 15, 83 <0, 00 8,25
Adst ringénci a 11, 49 4,92" 3,61 2,34 0,01 6, 60
Col oracéo amarel a 552, 46 4, 48" 2,73 123, 26 <0, 00 6, 24
Vi scosi dade 9, 74 4,13 1,98 2,36 0, 01 10, 15
QVC: Quadr ados nedi os para cachaca; Esquenma da ANOVA
QVC*P: Quadr ados médi 0sS para a interacdo entre cachaca e provador; F V. G L.
QW Quadrados nedi os do residuo;
Fe valor de F para cachaca (Fc =QVC/ QVC*P) ; Cachaca (C) 13
Prob.: Val ores de probabilidade ou nivel descritivo do teste (valor-P); Provador (P) 7
*Interacdo entre cachaca e provador significativa (P£0, 05); I nt eragdo( C*P) 91
"SI nteracdo entre cachaca e provador nao significativa (P>0,05). Resi duo 448

F.V.: fontes de variagéo

76

GL.:

graus de |iberdade



Quadro 4: Estimativas dos autovalores e coeficientes de ponderacédo (autovetores normalizados) associados aos atributos padronizados
aroma alcodlico (AALCp), aroma de madeira (AMADp), ..., viscosidade (VISCp). Atributos, estes, avaliados nas 14 cachacas
envelhecidas.

i Component es Aut oval ores Pr opor ¢cédo da Pr opor ¢éo Coeficientes de ponderacdo (autovetores nornalizados)
principias (CP) |, de R variancia (%* acumul ada (% AALCp AVADp . VI SCp
1 CP, 6, 4332 49, 49 49, 49 -0, 29 0, 39 Ca 0, 32
2 CP, 2,7143 20, 88 70, 37 0,31 0, 03 - 0, 16
3 CP; 1, 3724 10, 56 80, 92 0, 30 0, 10 - 0, 03
4 CP, 1, 0102 7,77 88, 69 0, 20 -0, 05 Ca -0, 15
5 CPs 0, 5602 4,31 93, 00 -0,03 -0, 05 Ca 0,61
6 CPs 0, 4530 3,48 96, 49 0,11 -0,01 - -0, 11
7 CP; 0,2791 2,15 98, 63 -0, 38 -0, 05 - -0, 04
8 CPg 0, 1270 0, 98 99, 61 -0, 08 0, 20 - -0, 66
9 CPq 0, 0241 0, 19 99, 80 0, 69 -0, 06 Ca 0,01
10 CP1o 0,0133 0, 10 99, 90 0, 20 0,42 Ca -0,03
11 CP11 0, 0065 0, 05 99, 95 0, 09 0,71 - 0, 10
12 CP1, 0, 0060 0, 05 100, 00 0,12 -0,22 - 0, 14
13 CPy3 0, 0006 0, 00 100, 00 0, 00 -0, 25 C. 0, 03

CPy =-0,2856* AALC,, +0,3881* AMAD,, +L +03153* VISC,,
CP, = 03052+ AALC,, + 00273* AMAD,, +L +01570* VISC,,

CPy3 = 00049+ AALC,, - 02484 AMAD, +L +0,0347* VISC,

* Proporgéo da variancia (%) para CP; =

| |

L x100% = — x100% .
13 13

al i

i=1

R: Matriz de correlagéo entre as médias originais dos atributos em estudo.
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Quadro 5: Escores dos primeiros quatro componentes principais
(cp,,CP,,CP3 eCP,) em relacdo as 14 cachacas envelhecidas.
CACHAGAS CP; CP, CP; CP,
1 3,87 -0, 04 1, 06 -0, 41
2 3,91 1,15 -2,91 -1,01
3 -3,31 0, 69 0, 10 -1, 05
4 1, 00 0, 40 -0, 69 0,72
5 2,62 0,19 1,08 -0, 81
6 -0, 40 -0, 62 1,38 -1, 52
7 -2,16 -0, 20 0,01 -1, 28
8 1,33 -2, 06 -0, 93 1,16
9 -3,80 0,21 -0, 84 -0, 25
10 0,75 -1,91 0, 80 0, 61
11 -1, 68 4,23 0, 24 1,21
12 0, 38 0,19 0, 89 1,10
13 -3,12 -2,62 -0, 99 0, 59
14 0, 61 0, 36 0, 80 0, 96
+° ® u
st Grupos* Cachacas
2 o 1 : 1 1,4,56,781012e14
g— NECE - 0®® " ) 2 3,9e13
S [ 3 11
o~ ¢ 4 2
(@] s 10
[ ] P
@ 3
] - grupo 1
* - grupo 2
-4,545 . . . e - grupo 3
CP, (49,49%) orupo 4

*Observacao: Os grupos foram estabelecidos pelo método de agrupamento de Tocher.

Figura 1. Dispersdao das 14 cachacas em

componentes principais (CP; eCP, ).

relacdo aos dois primeiros

O quarto componente principal (eixo vertical da Figura 3) apresentou

menor variabilidade entre os grupos, pois dos quatro, ele foi o que reteve a
menor propor¢ao de variancia dos dados (7,77%).

As cargas apresentadas no Quadro 6 permitiram a interpretacdo dos
componentes, ou seja, permitiram verificar a importancia relativa dos atributos
ou a influéncia de cada um deles sobre os componentes. Cada um dos
atributos destacados em negrito (aroma de madeira e de baunilha, sabor de
madeira residual, coloracdo amarela, viscosidade, aroma alcoodlico, sabor
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alcodlico inicial e gosto amargo) apresentou a maior carga em um dos ultimos
nove componentes principais. Estes atributos estdo relacionados a
componentes que retém uma pequena parte da variancia dos dados e,
portanto, foram considerados como os atributos de menor importancia relativa.

4,5 T
3
6
1,5 +— . 12
’o\; o ®: o: Grupos* Cachagas
(o]
0 1 1,4,56,7,81012e14
S o : °® @ u 14
a 2 39e13
o ' <9 3 1
D.m ® ® = @ s
© 1,5 7 ° 4 2
34 o :
- grupo 1
- grupo 2
4,5
4,5 -3 -1,5 0 1,5 3 4,5 - grupo 3
CP, (49,49%) - grupo 4

*Observacao: Os grupos foram estabelecidos pelo método de agrupamento de Tocher.

Figura 2: Dispersdo das 14 cachacas em relacdo ao primeiro e terceiro
componente principal (CP; e CP3).

45T

15+ v Grupos* Cachagas

1 1,4,5,6,7,8,10,12e 14
2 3,9e13
3 11

4 2

CP, (7,77%)

1,5 + ® s

- grupo 1

4,5 s
-4,5 -3 -1,5 0 1,5 3 4,5 ) grupo
CP, (49,49%) - - grupo 3

- - grupo 4

*Observacao: Os grupos foram estabelecidos pelo método de agrupamento de Tocher.

Figura 3: Dispersdo das 14 cachacas em relacdo ao primeiro e quarto
componente principal (CP; e CP,).
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Quadro 6: Estimativas das cargas associadas aos atributos em cada componente principal (correlagdes entre as médias padronizadas
dos atributos e 0os componentes principais).

Conponent es At ri but os

principais AALC AVAD ABAU DOCE ACI D AMAR SALI SALR SMAI SMVAR ADST COLA VI SC
CP, -0,72 0, 98 0, 77 -0,31 -0, 18 0, 49 -0, 18 -0, 33 0, 98 0, 98 0, 59 0, 96 0, 80
CP, 0, 50 0, 04 -0,11 -0, 40 0, 48 0, 54 0, 90 0, 85 0, 04 0, 06 0, 39 0,01 0, 26
CP; 0, 35 0,12 0, 35 0, 54 -0, 61 -0, 37 0, 35 0, 34 0,11 0, 10 -0, 17 0, 16 0, 03
CP, 0, 20 -0,05 0, 25 0, 54 0, 48 -0,10 -0, 07 -0, 18 0,01 0, 06 0, 56 -0,05 -0, 15
CPs -0, 02 -0,03 -0, 20 0, 37 0, 22 0, 13 0, 02 -0, 06 0, 02 -0,01 -0, 32 0, 06 0, 46
CPg 0, 07 -0,01 0, 16 0, 15 -0,21 0, 55 -0,12 -0,02 -0, 09 -0, 07 -0,01 -0,14 -0, 07
CP, -0, 20 -0,02 0, 37 -0,03 0, 19 -0, 03 0, 05 0,11 -0,05 -0, 09 -0,19 -0, 06 -0,02
CPg -0,03 0, 07 -0, 08 0, 07 0, 08 0, 06 0, 00 0, 07 0, 06 0, 07 -0,11 0,13 -0, 23
CPqy 0,11 -0,01 0, 04 -0, 05 0, 03 0, 00 -0,02 -0, 05 0, 00 0, 00 -0,05 0, 05 0, 00
CPyp 0, 02 0, 05 0, 00 0, 00 0,01 -0,01 -0,01 0, 00 0, 06 0,01 -0,02 -0, 08 0, 00
CPy4 0,01 0, 06 0, 00 0, 00 0,01 -0,01 -0,02 0,01 -0, 03 -0,04 0,01 0,01 0,01
CPy, 0,01 -0,02 0, 00 0, 00 0, 00 0, 00 -0,05 0, 04 -0,01 0, 03 0, 00 0, 00 0,01
CPy3 0, 00 -0,01 0, 00 0, 00 0, 00 0, 00 -0,01 0,01 0, 02 -0,02 0, 00 0, 01 0, 00

Observacgédo: Cada linha representa as cargas, em um componente principal, associadas aos atributos padronizados.

AALC: aroma alcodlico, AMAD: aroma de madeira, ABAU: aroma de baunilha, DOCE: gosto doce, ACID: gosto acido, AMAR: gosto amargo, SALI: sabor alcodlico
inicial, SALR: sabor alcodlico residual, SMAI: sabor de madeira inicial, SMAR: sabor de madeira residual, ADST: adstringéncia, COLA: coloragdo amarela e VISC:
viscosidade.

80



Vale ressaltar que quando em um componente principal de menor
variancia o maior coeficiente de ponderacdo esta associado a um carater ja
previamente descartado, tem-se optado por ndo fazer nenhum outro descarte
com base nos coeficientes daquele componente, mas prosseguir a
identificacdo da importancia relativa dos caracteres no outro componente de
variancia imediatamente superior (CRUZ e REGAZZI, 1997). Isto aconteceu
para o atributo viscosidade (Quadro 6).

Os atributos de menor importancia relativa apresentaram baixa
variabilidade e/ou correlacionaram-se com outros que fazem parte do estudo. A
baixa variabilidade de alguns atributos indica que eles contribuiram pouco para
a discriminacdo entre as cachacas. Ja os atributos correlacionados com
outro(s) tiveram seu comportamento explicado por este(s). Portanto, os
atributos de menor importadncia relativa sao passiveis de descarte em
experimentos futuros de mesma natureza, ou até podem ser desconsiderados
neste estudo. O gosto amargo esta entre os atributos de menor variabilidade,
ou seja, estd entre agueles que apresentaram 0S menores valores da
estatistica F (Quadro 3). JA& o aroma de madeira e de baunilha, sabor de
madeira residual, coloragdo amarela, viscosidade, aroma alcodlico e sabor
alcodlico inicial estdo correlacionados com pelo menos um dos outros atributos
(Quadro 7), e portanto, tém seu comportamento explicado por estes.

Os demais atributos avaliados: sabor de madeira inicial, sabor alcodlico
residual, adstringéncia, gosto doce e gosto acido, considerados de maior
importancia relativa por se correlacionarem com componentes que retém
consideravel parte da variancia total dos dados (Quadro 6), apresentaram
variabilidade entre as cachacas ou ndo se correlacionaram com outros
atributos em estudo. Houve variabilidade entre cachacas para os atributos
sabor de madeira inicial, sabor alcodlico residual e adstringéncia. Isto pode ser
constatado pelo efeito significativo para cachaca, em relacdo a estes atributos
(Quadro 3). O gosto doce e 0 gosto acido ndo se correlacionaram (P > 0,05)
com nenhum outro atributo, assim eles ndo foram indicados para descarte,
apesar de estarem entre os atributos com menor variabilidade (menores
valores de F, Quadro 3).

As cargas (correlagbes entre atributos e componentes) relativas aos
atributos de maior importancia relativa estdo apresentadas no Quadro 8.
Observa-se que o sabor de madeira inicial se correlacionou com o primeiro
componente e o sabor alcodlico residual com o segundo, assim, estes atributos
foram os que mais contribuiram para a variabilidade observada no primeiro e
segundo componente, respectivamente (Figura 1). Ja a adstringéncia e 0s
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gostos doce e 4&cido correlacionaram-se fracamente com mais de um
componente, sobre os quais exerceram influéncia.

Quadro 7: Correlagbes (coeficientes de correlacdo de Pearson) entre os
atributos avaliados nas cachacas envelhecidas.

At ri butos de nenor
i nporténcia relativa

Atri but os de nmai or

i mportancia relativa

Sabor de
madeirainicial

Sabor

acodlico residual

Adstringéncia Gosto doce Gosto &cido

Aromade madeira 0, 99 . 0, 56 _ __
<0. 0001 0, 04
Aroma de baunilha 0,75 - _ _ __
0,00
Sabor de madeira residual 0, 99 . 0, 63 . o
<0. 0001 0,01
Coloragdo amarela 0,98 _ _ _ _
<0. 0001
Viscosidade 0, 80 - _ _ __
0, 00
Aromaacodlico -0, 65 0,72 - . __
0,01 0, 00
Sabor alcodlico inicial 0, 96

<0. 0001
Gosto amargo

Observacgédo: Estdo apresentadas apenas as correlacdes significativas (P O 0,05).

Quadro 8: Estimativas das cargas associadas aos atributos de maior
importancia relativa, nos quatro primeiros componentes principais
(correlagBes entre as médias padronizadas dos atributos de maior
importancia relativa e 0s quatro primeiros componentes principais).

Atributos de maior inportancia relativa
Sabor de Sabor Gosto  Gosto
madeirainicia alcodlicoresidual  Adstringéncia doce  &cido

Pri meiros
conponent es

Pr opor cdo da
variancia (%

CP, 49, 49 0, 98 -0,33 0,59 0,31 0,18
CP, 20, 88 0,04 0, 85 0,39 0,40 0,48
CPs 10, 56 0,11 0, 34 -0,17 0,54 0,61
CP, 7,77 0,01 -0,18 0,56 0,54 0,48

Observacgdo: Cada linha representa as cargas, em um componente principal, associadas aos
atributos padronizados.

A relacdo entre sabor de madeira inicial e o primeiro componente
principal € direta, pois o coeficiente de correlacdo entre os dois € positivo
(Quadro 8). Portanto, as cachacas ou grupos posicionados mais a direita das
Figuras 1, 2 e 3 (maiores escores para 0 primeiro componente principal) foram
caracterizadas por maior intensidade no sabor de madeira inicial.
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Os atributos aroma de madeira e de baunilha, sabor de madeira residual,
coloracdo amarela e viscosidade correlacionaram-se positivamente com o
sabor de madeira inicial (Quadro 7) e, portanto, apresentaram comportamento
semelhante ao deste atributo. Ou seja, houve variabilidade entre os grupos
para tais atributos e 0s grupos posicionados mais a direita no eixo horizontal
(Figuras 1, 2 e 3) apresentaram, além de um maior sabor de madeira inicial,
maior intensidade nos atributos aroma de madeira e de baunilha, sabor de
madeira residual, coloracdo amarela e viscosidade. Os grupos mais a direita
apresentaram também, menor aroma alcodlico, pois este atributo
correlacionou-se negativamente com o sabor de madeira inicial.

A relacdo entre sabor alcodlico residual e o segundo componente
principal foi, também, direta (Quadro 8), assim, a cacha¢a numero 11 (grupo 3),
com maior escore no segundo componente (eixo vertical da Figura 1),
caracterizou-se por um sabor alcodlico residual mais intenso. A cachaca 11
caracterizou-se, também, por maior aroma alcodlico e maior sabor alcoodlico
inicial, atributos estes correlacionados positivamente com o sabor alcodlico
residual (Quadro 7).

A adstringéncia teve uma pequena contribuicdo para a variabilidade
entre os grupos de cachaca observada ao longo do primeiro e quarto
componente principal, pois a adstringéncia apresentou baixa correlagdo com
estes componentes (coeficiente de correlacédo (r) inferior a 0,60, Quadro 8).
Como a relacao foi direta, significa que os grupos posicionados mais & direita e
acima na Figura 3 (grupos com maiores escores em CP; eCP,) apresentaram

adstringéncia ligeiramente maior. Comportamento semelhante foi apresentado
pelo aroma de madeira e sabor de madeira residual, ambos correlacionados
positivamente com a adstringéncia (Quadro 7).

As correlagbes entre os atributos gosto doce e gosto acido com o
segundo, terceiro e quarto componente foram todas baixas (coeficientes de
correlacdo, em valor absoluto, inferiores a 0,61, Quadro 8), o que indica que
estes sao atributos que contribuiram pouco para a variabilidade entre os grupos
nos referidos componentes. E preciso lembrar que o fato do gosto doce e o
acido estarem entre os atributos de maior importancia relativa ndo implica,
necessariamente, que eles apresentaram alta variabilidade. Provavelmente
eles estdo entre os de maior importancia relativa por nao estarem
correlacionados (P > 0,05) com nenhum dos outros atributos avaliados.
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4. CONCLUSOES

A analise de componentes principais foi satisfatoria, pois permitiu a
reducdo no conjunto de dados de 13 atributos para quatro componentes
principais. As 14 cachacas envelhecidas foram, entdo, caracterizadas e
comparadas em relagdo aos componentes e, indiretamente, em relacdo aos 13
atributos. Porém, ha de lembrar que os atributos sabor de madeira inicial, sabor
alcodlico residual, adstringéncia, gosto doce e gosto acido foram considerados
de maior importancia relativa, e, portanto, suficientes para a caracterizacéo
sensorial e comparacéo entre as cachacas. Os demais atributos apresentam
baixa variabilidade ou foram redundantes por estarem correlacionados com 0s
de maior importancia. Assim, num proximo estudo de mesma nhatureza, por
exemplo, se o produtor de cachaca quiser acompanhar, periodicamente, as
caracteristicas sensoriais de seu produto, basta avaliar apenas 0s cinco
atributos de maior importancia relativa.

Os atributos aroma de madeira e de baunilha, sabor de madeira residual,
coloragdo amarela e viscosidade tiveram seu comportamento explicado pelo
sabor de madeira inicial com a qual se correlacionaram. O comportamento do
aroma alcoodlico e sabor alcodlico inicial foi explicado pelo sabor alcoodlico
residual com o qual se correlacionaram. Portanto, na avaliagdo das cachacas
envelhecidas, destacaram-se os atributos relacionados a madeira e ao teor
alcodlico, que apresentaram variabilidade entre varias das cachacas.

Destaca-se, também, que os resultados obtidos foram equivalentes
agueles apresentados no primeiro artigo, em que 0s mesmos dados
experimentais foram submetidos a analise por varidveis candnicas. Pois, em
ambas as andlises, a primeira e segunda dimensdo de maior importancia
relativa (primeiro e segundo componente principal ou primeira e segunda
variavel canonica) foram influenciadas por atributos relacionados a madeira e
ao teor alcodlico, respectivamente. Porém, a analise por variaveis canbnicas
apresentou algumas vantagens:

as duas primeiras variaveis canénicas retiveram, juntas, 91,58% da
variabilidade total disponivel, contra 70,37% retida pelos dois
primeiros componentes principais. Assim, houve menos perda de
informacdo na reducdo do conjunto de dados ao usar variaveis
candnicas;

0S grupos estabelecidos foram mais consistentes do que em
componentes principais, ou seja, as cachacas alocadas em um
mesmo grupo distam pouco entre si, 0 que ndo deixa davida quanto
a sua alocacéao no grupo;



Portanto, recomenda-se que para avaliar dados obtidos por Analise Descritiva
Quantitativa, em que as informacgdes sao obtidas com repeticdes, seja utilizada
preferencialmente a analise por varidveis canbnicas. Ja a analise por
componentes principais é mais apropriada para conjuntos de dados sem
repeticdes, ou seja, em que ha apenas uma observacado por variavel em cada
individuo avaliado.

Vale ressaltar que a principal diferenca entre as duas técnicas € que em
variaveis canbnicas sdo consideradas as variancias e covariancias residuais
entre os dados, o que ndo acontece na analise de componentes principais,
tornando variaveis canbnicas mais apropriadas para dados com repeticéo.

Cabe, aqui, também, uma comparacao dos resultados da analise de
componentes principais com o0s da analise de fatores, apresentados no
segundo artigo. Os atributos adstringéncia, gosto doce e gosto acido
correlacionaram-se fracamente com mais de um componente (coeficientes de
correlacdo, em valor absoluto, inferiores a 0,61), o que dificulta identificar qual
ou quais componentes foram influenciados por cada atributo. A rotacdo
efetuada na andlise de fatores minimizou este problema, pois algumas
correlacdes se aproximaram dos limites extremos 1 ou -1, e outras de zero. Isto
facilitou a interpretacdo dos resultados, pois cada fator passou a apresentar
correlacdo relativamente forte com um ou mais atributos e correlacdo
relativamente fraca com os demais. Porém, nao € possivel afirmar que uma ou
outra andlise seria melhor, pois tais andlises ndo sao concorrentes. Na analise
de componentes principais a énfase é explicar a variancia, enquanto na analise
de fatores o objetivo é tentar explicar as covariancias, ou seja, enquanto na
primeira o interesse foi identificar os atributos que mais contribuiram para a
variabilidade observada entre as cachacas, na analise de fatores buscou-se
separar os atributos em grupos (fatores), de forma que cada grupo reunisse os
atributos correlacionados entre si.

Para finalizar, a andlise por variaveis canbnicas pode, também, ser
caracterizada como uma analise em que a énfase € a variancia, a exemplo da
analise de componentes principais, e estas sim, sdo consideradas como
concorrentes, ou seja, usadas com o mesmo proposito.
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CONCLUSOES GERAIS

As trés técnicas estatisticas multivariadas abordadas produziram
resultados satisfatérios quando aplicadas aos dados descritivos obtidos pela
avaliacdo sensorial das 14 cachacas envelhecidas. As andlises permitiram a
reducdo de 13 atributos para um numero bem menor de dimensdes que
retiveram a maior proporcdo da variancia total dos dados originais. Em
variaveis canodnicas foram necessarias apenas duas dimensdes (duas variaveis
candnicas) que retiveram 91,58% da variancia. Em componentes principais e
analise de fatores houve a reducdo para quatro dimensfes (componentes ou
fatores) que retiveram 88,69% da variancia.

Foi possivel, também, avaliar a importancia ou influéncia dos atributos
sobre as primeiras dimensfes consideradas na caracterizacdo e comparacéo
entre as cachacas. Nas trés analises, as duas primeiras dimensdes foram
influenciadas por atributos relacionados a madeira e ao teor alcodlico,
respectivamente. Ficou, entdo, evidenciado que os resultados das trés técnicas
foram equivalentes e que o teor alcodlico e as caracteristicas atribuidas pela
madeira sado importantes na avaliagcao de cachaca envelhecida.

A analise por varidveis canbnicas apresentou algumas vantagens em
relacdo aos componentes principais porque as primeiras variaveis canodnicas
retiveram maior propor¢cao da variancia do que os primeiros componentes e
também porque os grupos estabelecidos foram mais consistentes. Portanto,
recomenda-se que para avaliar dados obtidos por analise sensorial descritiva,
em que as Iinformacbes sao obtidas com repeticbes, seja utlizada
preferencialmente a andlise por variaveis candnicas. Ja a analise por
componentes principais € mais apropriada para conjuntos de dados sem
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repeticdes, ou seja, em que ha apenas uma observacado por variavel em cada
individuo avaliado.

A rotacdo efetuada na andlise de fatores facilitou a interpretacdo dos
resultados em comparacdo a analise de componentes principais. Porém, nao
se pode dizer que a primeira andlise é a melhor, pois estas técnicas ndo sao
concorrentes. Na analise de componentes principais a énfase é explicar a
variancia, enquanto que na analise de fatores o objetivo é tentar explicar as
covariancias.

Conclui-se, entdo, que as técnicas variaveis canodnicas, componentes
principais e analise de fatores podem ser aplicadas a dados obtidos por analise
sensorial descritiva, desde que os resultados sejam satisfatorios como os aqui
apresentados. Adicionalmente, recomenda-se que a analise por variaveis
canlnicas seja preferencial em relacdo a analise de componentes principais,
pois os dados foram obtidos com repeticdo (cada uma das 14 cachacas foi
avaliada por 8 provadores, sendo que cada um deles avaliou 5 amostras por
cachaca).
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